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Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritmalar Kullamlarak EKG Vurularmin
Simiflandiriimasi

OZET

Kalple ilgili hastaliklarin teshisinde, EKG (elektrokardiyogram) kayitlannin hizli
yorumlanmasi 6nemlidir. Ancak, kalbin durumu hakkinda yeterli ve anlaml bilginin
elde edilebilmesi, uzun kayitlarin analizini gerektirir. Analizde harcanan siireyi
kisaltmak, sistemde saklanan veri miktarim1 azaltmak ve bilgisayar destekli teshise
imkan saglamak, EKG vurularinin gesitli hastaliklar hakkinda 6n bilgi igeren
kategorilere otomatik olarak ayrilmasi ile miimkiin olur.

Bilgisayar destekli analizi daha da iyilestirmek kategori sayisimi artirmakla
miimkiindiir. Ancak, kategori sayis1 arttifinda, siniflar1 biribirlerinden ayirabilme
bagarimi da azalmaktadr.

Yapilan tez ¢aligmas: igerisinde, hem kategori sayisini artirmak hem de simiflan
biribirlerinden bagarniyla ayirabilmek igin dalgacik temelli yeni bir oznitelik gikartma
yontemi ve karsilagtirma amaciyla 3 yeni yapay sinir agi yapisi gelistirilmigtir.

Calismada EKG vurulani 1’i normal, 9’u anormal olmak iizere 10 kategoriye
ayrilmistir: Normal vuru (N), sol dal blok vurusu (L), sag dal blok vurusu (R), erken
karincik kasilmasi (V), yapay vuru (P), iletilmeyen P dalgasi (p), anormal kulak¢ik
erken vurusu (a), karincik ve normal vuru birlesimi (F), yapay ve normal vuru
birlesimi (f), karincik kagak vurusu (E)’dur.

Caligmada karar verme iglemi {i¢ agamada gergeklestirilmigtir: Normalizasyon islemi,
Oznitelik gikartma islemi ve siniflayici olarak yapay sinir aglarinin kullanimi.

Normalizasyon Islemi

Oznitelik ¢ikartma islemleri, isaretin tepeden tepeye genlik degisimlerinden, ofsetten
ve EKG isareti igerisinde R tepesinin pozisyonundan etkilenmektedir. Bu etkiler
hastanin fizyolojisine, yagina, cinsiyetine ve 6l¢iim sisteminin parametrelerine bagh
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Normalizasyon islemi ii¢ agamada gergeklestirilir:

1) Tek bir QRS kompleksini igeren dikdértgen bir pencere olugturulur. R tepesi
pencere merkezine yerlesecek sekilde EKG igareti ayarlanir.

2) EKG’nin tepeden tepeye genligi 1 mV degerine normalize edilir. Boylece
smiflama performansinin, EKG isaretinin maksimum genligine bagimliligi yok
edilir.

3) Pencere igindeki EKG isaretinin ortalamas: sifir yapilarak ofset etkisi yok edilir.

Oznitelik gikartma ydnteminin, isaretin tepeden tepeye genligine ve ofset degerine

bagimhilif1, normalizasyon iglemi ile azaltilmgtir.



Oznitelik Cikartma Yontemleri

Caligmada her EKG vurusu igin R tepesi ortada olacak sekilde 256 ayrk veriden bir
pencere olugturulur. Test ve egitim kiimeleri farkli segilmistir ve herbiri 256 boyutlu
10x50 adet vektor igermektedir. Vektorlere 6nce normalizasyon daha sonra 6znitelik
¢ikartma iglemi uygulanir. Her iki Oznitelik gtkartma yonteminde de vektér boyutu
15 olarak segilmigtir. Boyutu biiyiitmek avantaj saglar, ancak hesaplama yiikiinii
artirmaktadir.

Calisma igersinde diverjans analizi, iki farkli Oznitelik g¢ikartma isleminin
kargilagtirilmasinda ve en iyi Ozniteliklerin belirlenmesinde kullamlmaktadur.
Diverjans analizi, siif vektorlerinin sagilimi hakkinda bilgi vermektedir. Simf
vektorleri sagildik¢a, diverjans degeri de diismektedir.

EKG vurularint siniflamada, Fourier ve dalgacik (wavelet) analizlerini kullanan iki
oznitelik ¢ikartma yontemi Kargilagtirmali olarak incelenmistir. Caligmanin
baslangicinda, Oznitelik vektorleri ayrik Fourier doniigiimii kullamlarak elde
edilmigtir. Hesaplanan 40 adet ayrik Fourier katsayisindan, isareti en iyi temsil eden
15 katsayidan olugan alt kiime, dinamik programlama kullanilarak diverjans analizi
ile belirlenmigtir.

Isaretin ayrik Fourier doniigiimii ile elde edilen 6znitelik vektorlerinin sagildig1, bu
nedenle de doniisiimiin diigiik diverjans degeri verdigi go6zlenmistir. Elde edilen
_ bulgular, ¢alismayi, yeni bir Oznitelik ¢ikartma yontemi arayigina yoneltmigtir.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan dalgacik analizinin EKG isaretlerini siniflamada
bagar ile kullanildif1 gézlenmisgtir.

Ikinci 6znitelik gikartma ydnteminde, 256 6rnekten olusan pencere igindeki EKG
isaretine ayrik dalgacik d6niigiimii uygulanir. Daubechies-2 dalgaciklan kullanilarak
her bir EKG vurusu igin dalgacik katsayilann hesaplamp, ayrik dalgacik diizlemi
olugturulur.

Aragtirmanin ilk agamalarinda, 6znitelik vektorii elemanlari, 2-4. dalgacik ayrigtirma
seviyelerindeki ayrint1 (d2, d3, d4) katsayilariyla olugturulmustur. Ancak, bu sekilde
olusturulan vektorlerin uzayda sagildigi ve diigiik diverjans degeri (iirettigi
gozlenmistir. Bu nedenle, 4. seviyedeki dalgacik yaklagiklik katsayilan (a4) ve bu
katsayilarin otokorelasyonlar1 da Onceki Ozniteliklere ilave edilmigtir. Yeni
olugturulan O6znitelik kiimesine diverjans analizi uygulandifinda, 4. seviye
yaklagiklik katsayilar1 ve bunlarin otokorelasyonlarnin 6nceki katsayilardan daha
avantajli oldugu gozlenmistir. EKG vurularmi smiflandirmak igin &znitelik
vektorlerinin olusturulmasinda 4. seviye yaklagiklik katsayilari ve bunlarin
otokorelasyonlari literatiirde ilk kez kullanilmigtir. Diverjans analizi, dalgacik temelli
oznitelik vektoérlerinin de bir miktar sagildigim gostermektedir.

Siiflayici Olarak Yapay Sinir Aglarn

Siiflama iglemlerinde karsimiza ¢ikan en 6nemli problem, incelenen fiziksel olayi
temsil edebilecek dogru 6znitelik uzaymnin her zaman olusturulamamasidir. Fiziksel
olaylarin tiimiine uyacak tek bir 6znitelik gikartma y6ntemi de mevcut degildir. Bu
yiizden sorunun ¢6ziimii, stmflayici yapilar iginde aranmaktadir. Diverjans analizi,
her iki yéntemle olugturulan 6znitelik vektorlerinin EKG’yi yeterince karakterize
edemedigini gostermistir. Bu nedenle tez galigmasinda, simflama bagarimim artirmak
i¢in siniflayict olarak yapay sinir aglar1 (YSA) kullamlmigtir. Yapay sinir aglarinin
smiflayic1 olarak kullanilmasina baghica dort neden gosterilebilir: 1) Coziimleri
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temsil eden agirliklara adim adim egitimle yaklasilir, 2) YSA’larin fiziksel olarak
gergeklenme imkanm1 bulunmaktadir, 3) YSA’lar karmagik smif dagilimlarim
kolaylikla temsil edebilmektedir, 4) YSA’lar genelleme Ozellikleri sayesinde
Onceden karsilagmadif girisler igin uygun sonug iiretebilmektedir.

(Calismada, simflama baganmm artirmak ve diigiim sayisimi azaltmak igin 3 yeni ag
yapisy  geligtirilmigtir. Literatiirde her agin kendi 6zel algoritmasi ile egitildigi
gozlenmektedir. Tez igerisinde, yeni sinir af1 yapilarim kolayca egitebilmek igin
genetik algoritmalar (GA) kullanilmugtir. GA’lar yeni ag yapilarinin egitiminde basaril
sonuglar vermistir. Geligtirilen her yeni yap1 i¢in egitim algoritmas1 fazlaca
degismemis, boylece yeni yapilarn tasariminda ve onlarin egitiminde bir zorlukla
kargilagilmamagtir.

Yeni ag yapilan aragtirilirken test ve gbzlem amagh iki boyutlu drmek bir uzay
tammlanmigtir. Ornek uzaymn iki boyutlu olmasi, simf simrlarinin ag diigiimleri
tarafindan temsil ediliginin gorsel incelenmesine imkan vermigstir. Bu uzay, aym
zamanda klasik ag egitim algoritmalanmin diiglimleri yonlendirisi hakkinda bilgi de
vermektedir. Ornek uzayda beyaz, agik gri, ve koyu gri ile renklendirilmig 3 tane
smif vardir (siyah renkli bélgeler herhangi bir sinifa ait degildir). Her simiftan 100
adet vektor alinarak egitim kiimesi olugturulur. Aglarin siniflama yeteneklerini zor
kosullarda test edebilmek i¢in 6zellikle diisiik diverjans degerli bir uzay segilmigtir.
Bu analiz, yeni sinir ag1 yapilarinin gelistirilmesinde kullanilmaktadir.

Tez ¢aligmasinda, genetik algoritmalar ile egitilen 3 adet yeni YSA yapisi
geligtirilmigtir. Simf dagilimina ait bilgi diiflimlerde iki sekilde temsil edilir: 1)
Diigiimlerin sadece yerel bilgiyi temsil etmesi, 2) Diigiimlerin global bilgiyi temsil
etmesi. fIk kisim igin Kohonen, kisith Coulomb enerji agi (RCE, restricted Coulomb
energy), biiyil ve 6gren ag1 (GAL, grow and learn) ve 6grenen vektdr nicemleyici
agim (LVQ, learning vector quantization) 6rnek olarak verebiliriz. Cok katmanh ag
(CKA) ise ikincisine verilebilecek en 6nemli 6rnektir.

GetKoh Af

Genetik algoritmalar ile egitilen Kohonen (GetKoh) aginda siif dagilimi, yerel bilgi
iceren diigiimler tarafindan temsil edilir. GetKoh iki katmanl bir agdir. Ilk sakh
katmandaki diigiimlerin agirlik degerleri GA’lar ile belirlenir. Ikinci katman lojik OR
islemini gergekler. GetKoh agi, GAL ve Kohonen aglar ile karsilagtirmali olarak
incelenmigtir. GAL ve Kohonen aglarina gére GetKoh aginin drnek uzayr ve EKG
test kiimelerini daha az diigiim ile daha iyi simifladif1 g6zlenmistir (Tablo 1).

Egitim sirasinda, GAL agmin diigiimleri siif simrlarina yerlesir. Oznitelik uzayinda
vektorler sagilirsa, egitim tamamlandiktan sonra agda asin sayida diigiim iiretilir.
Kohonen’de egitim sonrasinda diigiim dagilimi GAL’dan farklidir. Kohonen aginda
vektorler, smiflarin i¢ bolgelerine homojen bir sekilde dagilir. Ancak, egitim
oncesinde yeterli sayida diiiim atamasi yapilmamigsa, siif sinirlar yeterince iyi
temsil edilememekte ve agin siniflama performans: diigmektedir. GetKoh aginda ise
vektorler, ne simf i¢ bolgelerinde ne de simf sinirlarinda yerlesme egilimi gosterir.
Genetik algoritmalar sayesinde vektorler optimum pozisyonlara yerlegir.

GetCKA

Genetik algoritmalar ile egitilen CKA’da (GetCKA) simuf dagilimi, global bilgi
iceren diigiimler tarafindan temsil edilmektedir. GetCKA ii¢ katmanh bir agdwr. Ik



sakli katmandaki diigiimlerin agirliklart n-boyutlu 6znitelik uzaymnda hiper
diizlemleri temsil eder. Bu katmandaki diigiimlerin agirlik degerleri GA’lar ile
belirlenir. ikinci katmanda, ilk katman ¢ikiglar ile ikinci katman diigiimlerinin
agirliklari arasindaki minimum mesafe aragtirilir. Bu katmanda sadece kazanan
diigiim aktif yapalir. Ugiincii katman ise lojik OR islemini gergeklemektedir.
GetCKA, ¢ok katmanl ag ile karsilagtirilmigtir. CKA’ya gore GetCKA agmin 6rnek
uzay1 ve EKG test kiimelerini daha az diigiim ile daha iyi sinifladifn gézlenmistir.
CKA’da ii¢ dezavantaj bulunmaktadir: 1) Geriye-yayillma algoritmas1 egitim
sirasinda uzun zaman almaktadir. 2) Katmanlardaki diigiim sayis1 egitimden 6nce
belirlenmelidir. Yapi, egitim sirasinda otomatik olarak belirlenemez. 3)Geriye-
yayllma algoritmasi yerel minimumlara yakalanmakta, bu ise agn basarimin:
diigiirmektedir. Caligmada yukarda siralanan problemlere GA’lar ile g¢dziimler
getirilmigtir. Egitim algoritmas: ile sakli katmana artimsal bir yapt oOzelligi
kazandirilmig, agin egitim sirasinda biiyiimesi saglanmistir.

GetPrz ve GetRCE aglan

Genetik algoritmalar ile egitilen prizma (GetPrz) ve RCE (GetRCE) aglan tez
igerisinde ilk kez geligtirilmigtir. Bu aglarda simf dagilimi, global bilgi iceren
diigiimler tarafindan temsil edilir. Ik sakli katmandaki diigiimlerin agurliklari, n-
boyutlu 6znitelik uzayinda hiper prizmalan (GetPrz’de) ve hiper Kkiireleri
(GetRCE’de) temsil etmektedir. CKA’nin ilk sakli katmanindaki diigiimlerin
agirliklan ise hiper diizlemleri temsil eder. CKA’da hiper diizlemler kesistirilerek
bélgeler olugturulmaktadir. Yeni hibrit yapilarda da hiper prizma ve hiper kiireler
birbirleriyle Kkesigtirilerek bolgeler olusturulmaktadir. Gelistirilen yeni aglar,
Oznitelik uzayinda diigiim sayisindan daha fazla sayida bolge olusturmaktadur.
Analizler, hiper prizma ve kiirelerin CKA’da kullanilan diizlemlerden daha avantajli
oldugunu gostermektedir. Hiper kiirelerin/prizmalarin kesistirilmesi ile CKA’mn
olusturabileceginden daha fazla sayida bolge elde edildigi gozlenmigtir.

RCE aginda iki dezavantaj bulunmaktadir: 1) RCE aginda, hiper kiireler biribirleriyle
kesigim yapmaz. Bir hiper kiire tek bir kapal bolge olusturmaktadir. Oysa gelistirilen
yeni yapilar, 6znitelik uzayimm daha fazla bolgeye ayirabilme yetenegindedir. 2)
RCE’nin egitim algoritmasi hiper kiireleri optimum pozisyona yerlestirmez.

GetPrz ve GetRCE aglan ii¢ katmana sahiptir. Ilk sakh katmandaki diigiimlerin
agirlik degerleri GA’lar ile belirlenir. Ikinci katmanda, ilk katman ¢ikislar ile ikinci
katman diigiimlerinin agirliklan arasindaki minimum mesafe arastirilir. Bu katmanda
sadece kazanan diigiim aktif yapilir. Ugiincii katman ise lojik OR iglemini gergekler.
GetPrz ve GetRCE aglari, RCE a1 ile kargilagtinlmigtir. RCE’ye gore GetPrz ve
GetRCE aglarinin, rnek uzayr ve EKG test kiimelerini daha az diigiim ile daha iyi
smifladifr gézlenmigtir.

GetNic Ag1

Genetik algoritmalar ile egitilen nicemleme (GetNic) a1 tez igerisinde ilk kez
geligtirilmigtir. Bu agda smif dagilimi, global bilgi igeren diigiimler tarafindan temsil
edilmektedir. [k sakli katmandaki diigiimlerin agirliklann n-boyutlu oznitelik
uzayinda hiper diizlemleri temsil eder. Ancak hiper diizlemler igin bir kisit
getirilmigtir: Herbir hiper diizlem tek bir boyut eksenine dik, digerlerine paralel
olmalidir. Béylece birinci katmandaki bir diiglim, tek bir parametre ile temsil edilir.
Yeni hibrit yapida da hiper diizlemler birbirleriyle kesistirilerek Oznitelik uzay:
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bélmelenmektedir. Analizler, bu agin incelenen tiim aglardan daha az sayida
parametre kullanarak daha fazla bolge olusturabildigini gostermistir.

GetNic ii¢ katmana sahiptir. Ilk sakl: katmandaki diigiimlerin agirlik degerleri GA’lar
ile belirlenir. Ikinci katmanda, ilk katman g¢ikiglan ile ikinci katman diigiimlerinin
agirliklarn arasindaki minimum mesafe arastinlir. Bu katmanda sadece kazanan
diigiim aktif yapilir. Ugiincii katman ise lojik OR iglemini gergekler. Incelenen tiim
aglara gore GetNic aginin drek uzayr ve EKG test kiimelerini daha az parametre
kullanarak daha iyi bagarimla simifladig gézlenmistir.

Bir diigiim tek bir parametre ile temsil edildiginden, ilk sakl: katmandaki diigiim
sayist asiurt derecede biiyiir. Bu sorunu gidermek igin, aym boyut eksenini
bélmeleyen diigiimler toplanir ve herbir boyut igin tek bir ¢ikis olusturulur. Béylece,
ilk sakli katmandaki ¢ikig diigiimii sayisi, giris diifiimii sayisina (boyut sayisina)
esitlenir.

Tablo 1°de aglarin ilk katmanlarindaki parametre sayilari (PS) ve smflama
basarimlan verilmigtir. Dalgacik 6znitelik kiimesi ile daha az diigiim kullamlarak
daha iyi siniflama basarim elde edildigi gozlenmistir. Sonuglar, aynk dalgacik
doniigiimii ile elde edilen 6znitelik vektorlerinin ayrik Fourier doniigiimii ile elde
edilenlerden daha az sagildifin1 gostermektedir.

Tablo 1. YSA’larin 6rnek uzay: ve EKG 6znitelik kiimelerini siniflama bagarimlari

Yapay Ornek uzay Frekans bilgsex'ﬂeri .ile Dalgacik bilf:sepleri. ile
Sinir Aglan EKG 6znitelikleri EKG 6znitelikleri

PS Bagarim PS Bagarim PS Baganm
GAL 224 091 15x41 094 15%22 0.95
Kohonen 2x49 0.90 15x49 . 0.80 15x49 093
GetKoh 2x14 0.93 15x38 093 15x28 0.99
CKA 3x40 0.76 16x30 0.90 1620 0.93
GetCKA 3x13 0.93 16x18 0.90 16x22 0.96
RCE 3x41 092 16x91 0.85 16x40 0.82
GetPrz 4x9 0.95 30x12 0.89 30x10 097
GetRCE 3x8 0.93 16x18 0.89 16x16 0.98
GetNic - 1x12 0.95 1x18 0.94 1x16 0.98

RCE, CKA, Kohonen ve GAL aglarina kiyasla, genetik algoritmalar ile egitilen
aglarin daha az parametre kullanarak daha yiiksek basarnimlar verdigi
gozlenmektedir.

Calismada kullanilan EKG verileri MIT-BIH veri tabanindan alinmugtir.
Algoritmalar, C dili ve MATLAB paket programi kullanilarak PC’de gelistirilmigtir.
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Classification of ECG Beats by Using Artificial Neural Networks and Genetic
Algorithms

SUMMARY

The electrocardiogram (ECG) has considerable significance in cardiac disease
diagnosis. However, long-term ECG records are required to get meaningful
information about the heart condition. In order to analyse fast and to reduce the data
stored in the system, ECG beats must be automatically separated into categories that
contain a-priori information about the diseases. Only the ECG beats of specific types
are stored in the system upon request. Since the amount of the saved data is reduced,
search and analysis become quite fast.

It is important to increase the number of categories to enhance the analysis.
However, as the number of categories increases, performance of the class separation
decreases.

In this thesis, a new feature extraction method based on wavelet transform and 3 new
neural network structures are developed to increase both the number of categories
and the performance of class separation.

ECG beats are classified into 10 categories: Normal beat (N), left bundle branch
block beat (L), right bundle branch block beat (R), premature ventricular contraction
(V), paced beat (P), nonconducted P wave (p), aberrated atrial premature beat (a),
fusion of ventricular and normal beat (F), fusion of paced and normal beat (f), and
ventricular escape beat (E).

Decision making is performed in three stages: Normalization process, feature
extraction methods, and artificial neural networks as the classifiers.

Normalization Process

Feature extraction processes are affected by the peak-to-peak magnitudes, the offset

of the signal, and R-peak position in the windowed ECG. These effects are due to

physiology, sex and age of the patient, and parameters of the measurement system. In

the normalization, three processes are realized: .

1) A rectangular window is formed so that a single QRS complex is contained in
this window. ECG signals are adjusted so that the positions of the R-peaks are
centered in the window.

2) Peak-to-peak magnitudes of the ECG signal are normalized to 1 mV value. Thus,
it is provided that classification decision does not depend on the maximum
amplitude of the ECG records.

3) Mean value of the ECG signal in the window is fixed to zero value. Thus, offset
is removed from the signal.

The dependence of the feature extraction method to the offset and the peak-to-peak
magnitude of the signal is decreased by the normalization process.
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Feature Extraction Methods

In this study, the window is formed by 256 discrete data. Test and training sets are
separately formed by choosing 10x50 vectors of 15 dimensions. Feature extraction is
carried out after the normalization process. Feature vector dimension is selected as
15 in both feature extraction methods. Increasing the dimension is advantageous, but
high computational cost is introduced.

In the study, divergence analysis is utilized to compare the performances of the two
different feature extraction methods and to determine the best features. Divergence
analysis enables us to order the features in the vectors according to their importance in
class separation, and gives information about the distribution of the class vectors. As
the class vectors scatter, the divergence value decreases.

Two feature extraction methods, Fourier analysis and wavelet analysis, for ECG beat
classification are comparatively investigated. At the beginning of the study, the
elements of the feature vectors were formed by using the discrete Fourier transform
(DFT). Divergence analysis together with dynamic programming was used to find a
subset of best 15 features from a set of calculated 40 coefficients of the signal.

It is observed that vectors formed by the DFT of the signal scatter, leading to a low
divergence value. Results directed us to find new feature extraction methods. At that
moment, wavelet analysis emerged as a promising feature extraction method that is
highly used in the literature.

The second feature extraction method involves a dyadic wavelet transform of a
window of data of length 256 around the R-peak. Feature vectors are formed by
using Daubechies-2 wavelets. For each ECG beat, wavelet coefficients are computed.
Using these wavelet coefficients, wavelet plane is formed.

At the beginning of the study, feature vectors were formed by using the wavelet
detail coefficients (d2, d3, d4) at the levels from 2 to 4. However, it is observed that
feature vectors formed by these coefficients scatter, leading to a low divergence
value. For that reason, 4th level wavelet approximation coefficients (a4) and
autocorrelation coefficients of these approximation values were added to the
previous features. Divergence analysis on this new feature set showed the 4th level
wavelet approximation coefficients and their autocorrelations to be more
advantageous than the previous coefficients. 4th level wavelet approximation
coefficients and their autocorrelations are firstly used in the literature in ECG beat
classification. Divergence value shows that wavelet based feature vectors also scatter
in the feature space.

Artificial Neural Networks as Classifiers

Constitution of the right feature space for the physical process under study is a
common problem in connection with classification. There is not a unique feature
extraction method that can suit all kinds of data items. In this case, the solution of the
problem is searched in the classifier structures. Hence, divergence analysis showed
that the required representation of the ECG signal could not be achieved by the
feature vectors obtained in the preceding methods. Therefore, in this thesis, artificial
neural networks (ANNs) are used as classifiers to increase the classification
performance. There are four reasons to use an artificial neural network as a classifier:
1) Weights representing the solutions are found by iteratively training, 2) ANN has a
simple structure for physical implementation, 3) ANN can easily map complex class
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distributions, 4) Generalization property of the ANN produces appropriate results to
the input vectors that are not present in the training set.

In order to increase the classification performance and to decrease the number of
nodes, 3 new neural network structures are developed. In the literature, it is observed
that each neural network was trained by its own special algorithm. In this thesis,
genetic algorithms (GAs) are used to train the new neural network structures easily.
GAs gave satisfactory solutions in the training of the new neural network structures.
The training algorithms of the developed networks are similar. Thus, no difficulty is
encountered in the design and training of the new networks.

During the search of new network structures, a two dimensional sample space is
formed for test and observation purposes. Analysis in two dimensions gives a visual
information about the representation of the class boundaries by the nodes. The
sample space also gives information about how the training algorithms of the
classical networks direct the nodes in the feature space. In the sample space, there are
three classes: white, light gray, and dark gray (black coloured region does not belong
to any class). Training set is formed by taking 100 vectors from each class in the
space. A sample space with a low divergence value is specially selected to force the
networks and to test their classification abilities. This analysis will be used in the
development of new neural network structures.

In this thesis, 3 new ANN structures trained by genetic algorithms are developed.
- Information about the class distribution is represented by the nodes in two ways: 1)
By using nodes which represent only local information. 2) By using nodes which
represent global information. Kohonen, RCE (restricted Coulomb energy), GAL
(grow and learn), and LVQ (learning vector quantization) networks are examples for
the first method. MLP (multi layer perceptron) is the best example for the second
method.

GetKoh Network

In the first developed neural network (GetKoh, Kohonen network trained by GAs),
class distribution is represented by using nodes that contain local information.
GetKoh has two layers. The weights of the nodes in the first hidden layer are
adjusted by the GAs. Second layer is used to perform logical OR operation. GetKoh
is comparatively examined with the GAL and Kohonen networks. It is observed that,
sample space and ECG test sets are successfully classified by the GetKoh with less
number of nodes compared to the GAL and Kohonen networks (Table 1).

The nodes of the GAL network locate at the boundaries of the classes during the
training. If the vectors scatter in the feature space, excessive number of nodes is
generated after the training. The nodes of the Kohonen network homogenously move
to the inner regions of the classes. If enough number of nodes is not assigned before
the training, class boundaries can not be sufficiently represented, and the
classification performance of the network decreases. The nodes of the GetKoh
neither move to the inner regions, nor locate at the boundaries. They are directed to
optimum vector positions by the GAs.

GetCKA Network

In GetCKA (MLP trained by GAs), class distribution is represented by using nodes
that contain global information. Weights of the nodes in the first hidden layer form

xviii



hyper planes in n-dimensional feature space. GetCKA has three layers. The weights
of the nodes in the first hidden layer are adjusted by the GAs. Second layer is used to
search the minimum distance between the weights of the second layer nodes and the
output of the first layer. Only the output of the winner node is activated. The third
layer is used to perform logical OR operation.

GetCKA is compared with MLP. It is observed that, sample space and ECG test sets
are successfully classified by the GetCKA with less number of nodes compared to
the MLP. MLP has three disadvantages: 1) Back-propagation algorithm takes too
long time during learning, 2) The number of nodes in the hidden layers must be
defined before the training. The structure is not automatically determined by the
training algorithm, 3) Back-propagation algorithm may be caught by local.minima,
which decreases network performance. It is observed that GAs have produced
solutions to the problems mentioned above. By the use of GAs, learning takes less
time to reach a satisfactory solution, and the structure of the hidden layer can be
made incremental allowing the network structure to evolve during the learning.

GetPrz and GetRCE Networks

GetPrz (prism network trained by GAs) and GetRCE (RCE network trained by GAs)
neural networks are new structures that are developed in this thesis. In these
networks, class distribution is represented by using nodes that contain global
information. Weights of the nodes in GetPrz and GetRCE represent hyper prisms and
hyper spheres in n-dimensional feature space, respectively. The nodes in the first
hidden layer of the MLP represent hyper planes. Class regions are formed by
intersecting the hyper planes with each other. In the new hybrid structures, class
regions are formed by intersecting the hyper prisms and hyper spheres with each
other. There are more closed regions than the number of nodes in the feature space.
Analyses show that in forming class regions, hyper prisms and hyper spheres are
more advantages than the hyper planes used in MLP. More regions are formed by
intersecting the hyper spheres/prisms compared to the MLP.

RCE network has two disadvantages: 1) Hyper spheres do not make intersections
with each other. Each hyper sphere forms a single closed region. However, the new
networks partition the feature space more than the RCE network does. 2) Training
algorithm of the RCE does not direct the hyper spheres to the optimum positions.

GetPrz and GetRCE networks have three layers. The weights of the nodes in the first
hidden layer are adjusted by the GAs. Second layer is used to search the minimum
distance between the weights of the second layer nodes and the output of the first
layer. Only the output of the winner node is activated. The third layer is used to
perform logical OR operation. GetPrz and GetRCE are comparatively examined with
RCE network. It is observed that, sample space and ECG test sets are successfully
classified by the GetPrz and GetRCE with less number of nodes compared to the
RCE.

GetNic Network

GetNic (restricted MLP trained by GAs) network is another new structure that is
developed in this thesis. In the network, class distribution is represented by using
nodes that contain global information. Weights of the nodes represent hyper planes in
n-dimensional space. But, there is a constraint on the hyper planes. Each hyper plane
should be perpendicular to one dimension axis, and should be parallel to the others.
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Therefore, one node of the new network is formed by a single parameter. In the new
hybrid structure, class regions are formed by intersecting the hyper planes with each
other. Analyses show that the new network generates more regions than the other
networks by using less number of parameters.

GetNic has three layers. The weights of the nodes in the first hidden layer are
adjusted by the GAs. Second layer is used to search the minimum distance between
the weights of the second layer nodes and the output of the first layer. Only the
output of the winner node is activated. The third layer is used to perform logical OR
operation. GetNic is comparatively examined with MLP. It is observed that, sample
space and ECG test sets are successfully classified by the GetNic with less number of
parameters compared to all other networks examined. -

Since a node is represented by a single parameter, the number of nodes in the first
hidden layer increases excessively. In order to solve this problem, the nodes, which
partition the same dimension axis, are summed and a single output is formed for each
dimension. Thus, the number of output nodes at the first hidden layer is made equal
to the number of input nodes and the number of dimension.

Table 1 shows the number of parameters (NoP) in the first layer and classification
performances (CP) of the networks. Wavelet feature set is found to result in better
classification accuracy with less number of nodes. These results show that feature
vectors obtained by the wavelet transform scatter less than the ones obtained by
DFT.

Table 1. Classification results of the sample space and ECG feature sets by
neural networks

Neural 2-D Sample space DFT features of ECG Wavelet features of ECG
Networks NoP CP NoP CP NoP Ccp
GAL 2x24 091 15x41 094 15x22 0.95
Kohonen 2x49 0.90 15%49 0.80 1549 093
GetKoh 2x14 093 15x38 093 15x28 0.99
MLP 3x40 0.76 16x30 0.90 1620 093
GetCKA 3x13 093 16x18 090 1622 0.96
RCE 3x41 092 16x91 0.85 16x40 0.82
GetPrz 49 0.95 30x12 0.89 30x10 097
GetRCE 3x8 0.93 16x18 0.89 16x16 0.98
GetNic 1x12 0.95 1x18 0.94 1x16 0.98

It is observed that neural networks trained by genetic algorithms give satisfactory
results using less number of parameters compared to RCE, MLP, GAL and Kohonen
networks.

All the evaluations in this thesis are performed on the MIT-BIH arrhythmia database.
The results presented in this thesis were produced by software implementation of the
algorithms. The programs were developed using C language and MATLAB tools on
PC.

XX



1. GIRiS

1.1 Caliymanin Amaci

Insan viicudu iizerinden algilanan ve kalbin aktivitesi sonucu olarak ortaya ¢ikan
belli tipteki elektriksel kokenli biyolojik isaretlere elektrokardiyogram veya kisaca
EKG adi verilir. Insan oliimlerinin biiyilk bir yiizdesini kalp rahatsizliklan
olusturmaktadir. Bu yiizden kalbin g¢aligmasi swrasindaki bozukluklarin iyi bir
gostergesi olan ve hastaya zarar vermeden, viicut iizerinden kolaylikla elde edilebilen

EKG isaretleri, islenme ve yorumlama agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Teshis i¢in kullanilacak EKG isaretleri, genellikle birkag saat siiren uzun kayit
dosyalarinda saklanmaktadir. Kalbin durumu hakkinda yeterli ve anlamli bilginin
elde edilebilmesi uzun kayitlarin analizini gerektirir. Bu nedenle, EKG igaretinin
hizli analizi i¢in bilgisayar destegine ihtiya¢ duyulmaktadir. EKG kayitlarimn
bilgisayar destekli analizi iki sekilde gergeklenebilir. 1) Ger¢ek zamanda alinan
veriler incelenir ve dnemli vurularda kayit iglemi bagslatilir. Boylece sadece belirli
anlardaki vurular saklandifi igin kayit boylar kisaltilmistir. 2) Tiim EKG isaretleri
gerek zamanda analiz yapilmadan bir dosyaya kaydedilir. Kayit daha sonra
geligtirilen algoritma ile incelenerek vurular analiz edilmek iizere isaretlenir. Her iki

yaklagim, EKG igaretlerinin hizli bir gekilde yorumlanmasina imkan vermektedir.

EKG isaretlerinin iglenmesinde amag, bu isaretleri yiiksek basanim ile miimkiin
oldugu kadar ¢ok farkli siniflara ayirabilmektir. Kategori sayisim artirmak, 6znitelik
¢ikartma igleminin giiciine ve simiflayicilarin genelleme yeteneklerine baghdir.
Genellikle kategori sayisimin artirilmasi, siniflama bagariminin  diismesine yol
agmaktadir. Calismanin amaci, kategori sayisim ve bu kategorideki isaretlerin
siniflanma basarimim artiran oznitelik ¢ikartma yontemlerini incelemek ve miimkiin
oldugunca az parametre ile fiziksel olarak gergeklenebilen basarmi yiiksek ag

yapilari gelistirmektir.



1.2 Kapsam

EKG vurularim belirlemede kullanilan islemleri ii¢ kisima ayirmak miimkiindiir: 1)

Normalizasyon islemi, 2) Oznitelik ¢ikartma islemi, 3) Stmflama islemi.

Oznitelik gikartma isleminin simflama basarimina katkisini artirmak igin iki farkl
Oznitelik ¢ikartma iglemi karsilagtirmali olarak analiz edilmigtir. Her iki yontemde de
diverjans hesabi ve dinamik programlama birlikte kullanilarak basarimi artiracak
Oznitelikler arastirilmigtir [1]. Siniflayic1 olarak yapay sinir aglarinin kullanilmasi
diisliniilmiigtiir. Fiziksel olarak gergeklenmesi basit, az sayida diigiimden olusan ve

siniflama bagarimlar yiiksek yeni yapilar aragtirilmigtr.

1.2.1 Normalizasyon Islemi

EKG isaretlerinin genlik degisimleri (kazang, ofset), Oznitelik vektOriiniin
elemanlarini olumsuz yonde etkilemektedir. Farkli hastalardan alinan ayni tip EKG

vurularinda bile dikkate deger bir degisim oldugu goézlenmektedir.

Normalizasyon islemi ile EKG isaretlerinin genlikleri tepeden-tepeye 1 mV’a
sabitlenir ve isaretin ofseti yok edilir. Hesap yukunu diisiik tutmak igin igaretin
taban-hattint ayarlamak yerine ortalamasini sifirlamak tercih edilmistir. Boylece
Oznitelik vektorlerinin hastanin yasina, cinsiyetine, fizyolojisine ve Olglim sisteminin
parametrelerine bagimlihig: bir 6lgiide ortadan kaldinlmustir. Oznitelik vektdrlerinin

sadece EKG sekil bilgisinden etkilenmesi saglanmagtir.

1.2.2 Oznitelik Cikartma Islemi

Caligmada iki farkl 6znitelik ¢ikartma isleminin siniflama performansi iizerindeki

etkisi karsilagtirnilarak incelenmistir: 1) Frekans analizi 2) Dalgacik temelli analiz.

Her iki analizde de Oznitelik uzayinda smiflarin dagilimi hakkinda bir bilgi elde
etmek igin diverjans hesabi kullanilmistir. Diverjans degeri, incelenen yontem igin
simif igi sagilimlar ve simflar arasi uzakliklar hakkinda bir bilgi vermektedir.
Diverjans degerini biiyiikk yapacak ¢oziimi segmek smiflayicinin bagarimini
artiracaktir. Kiigiik diverjans degerlerinde egitim kiimesindeki vektor sayisi, sagilim

daha iyi temsil etmesi i¢in artirilmalidir. Aksi taktirde aglar eksik bilgi ile



egitileceginden genelleme oOzellikleri soniikk kalacak ve simiflama basarimlan
dﬁseéektir. Aynica kiigiik diverjans degerlerinde egitim sonrasi aglarn diigiim
sayisinin agiri biiyiidiigii gézlenmektedir. Her iki 6znitelik ¢ikartma ydnteminde de
dinamik programlama ve diverjans hesab: birlikte kullanilarak siniflar1 €n iyi temsil
eden bilesenler aranmistir. Birinci Oznitelik ¢ikartma yOnteminde, frekans

spektrumunda 40 bilesenden siniflan en 1yi temsil eden 15 bilesene inilmigtir.

Ikinci 6znitelik ¢ikartma ydnteminde, Daubechies-2 dalgacigi kullanilarak 2., 3. ve 4.
seviyelerdeki dalgacik ayrnti katsayillan (66+34+18), 4. seviyedeki dalgacik
yaklasiklik katsayilan (18) ve 4. seviyedeki dalgacik yaklasiklik katsayilarmmn 11
adet otokorelasyonlariyla olugturulan 147 boyutlu 6znitelik vektorleri kullamilmigtir.
Dalgacik diizlemi ve 4. seviyedeki dalgacik yaklasiklik katsayilarinin
otokorelasyonlarindan dinamik programlama ve diverjans hesabi ile en iyi
Ozniteliklerin bulunmasi iglemi literatiirde ilk kez gergeklenmistir. Her iki 6znitelik
¢ikartma yOnteminin karsilagtirmali analizi, dalgacik temelli yontem ile elde edilen

Ozniteliklerin siniflar1 daha iyi temsil ettigini gostermistir.

1.2.3 Smmiflayic1 Olarak Yapay Sinir Aglari

Veri analizi, her iki yontemde de siniflara ait 6znitelik vektorlerinin diverjansinin
yeteri kadar bilylik olmadigini, vektorlerin sagildifin1 gostermektedir. Bu nedenle
calismada simf sinirlarint daha iyi temsil edip bagarimi artirmak igin yapay sinir
aglart kullanilmistir. Siniflayicilarin tasariminda, klasik ag yapilarina gore daha az
diiglim ile daha iyi siniflama bagarim veren ve fiziksel olarak gergeklenebilen basit

ag yapilan aragtinlmgtir.

Gelistirilen her yeni ag yapist igin farkli bir egitim algoritmas: olugturulmak
zorundadir. Caligmada incelenen ag yapilarmin basit olarak egitimi genetik
algoritmalar kullamilarak ger¢eklenmigstir. Genetik algoritmalarin  kullanimu,

caligmayi egitim algoritmasi gelistirmek yerine yapisal analize yonlendirmistir.

Yapay sinir aglannm egitim sonras1 diifiim pozisyonlari, stmif smnirlarimi temsil
edebilme yenenekleri ve egitim algoritmasindan kaynaklanan diger problemleri, suni
olarak olugturulan 2 boyutlu 6rnek dznitelik uzayinda test edilmigtir. Orek 6znitelik
uzaymin iki boyutlu segilmesi bu incelemelerin gorsel olarak analizine imkan

vermektedir. Tiim aglar aym &mek &znitelik uzaymnda incelenmistir. Oznitelik



uzayindaki incelemeler bolim 4 i¢inde 3 yeni yapmun gelistirilmesine olanak

saglamigtir.

Yapay sinir aglarmi bilgiyi temsil etme bakimindan iki kisima ayirmak
miimkiindiir: 1) Herbir diigiimiin sadece bir yerel bilgiyi temsil etmesi (sinif simrlart
ile ilgili sadece bir ayrintiyr saklamasi). 2) Herbir diigiimiin tiim bilgiyi temsil etmesi
(biitiin ile ilgili bilgi tagimas). Birinci tip aglara, 6grenen vektér nicemleyici (LVQ,
learning vector quantization), Kohonen, biiyii ve 6gren ag1 (GAL, grow and learn) ve
kisith Coulomb enerji agim1 (RCE, restricted Coulomb energy) ornek verebiliriz.
Herbir diigtim, biitiine ait bilgiyi degil sadece biitiiniin pargalarina ait bilgiyi
saklamaktadir. Diger diigiimlerde bilginin izi bulunmadig1 i¢in diigiimlerden birinin
zarar gérmesi durumunda saklanan pargaya ait bilgi yok olmaktadir. Ikinci tip aglara
en bilinen 6rnek ¢ok katmanli agdir (CKA). Herbir diigiim biitiin hakkinda bir bilgi
tagimaktadir, diigiimlerde 6zel bir bilgi tutulmamaktadir.

Caligma igerisinde genetik algoritmalar kullanilarak 5 yap: gelistirilmigtir: GetKoh
(genetik algoritmalar ile egitilen Kohonen agi), GetCKA (genetik algoritmalar ile
egitilen CKA), GetPrz (genetik algoritmalar ile egitilen prizma ag1), GetRCE
(genetik algoritmalar ile egitilen RCE ag1)- ve GetNic (genetik algoritmalar ile
egitilen nicemleme ag1). GetKoh agi birinci grup aglarin simiflama yeteneginin
analizinde kullanilmigtir. Diger dort ag ise CKA’nin smiflama yetenegini artirmak

i¢in gelistirilmigtir.

1.2.3.1 GetKoh Ag1

Calisma icersinde GetKoh ag1 kullamlarak simif sinirlarina ait bilgi, diigiimlerde ayri
ayn tutulmaktadir. Kohonen ve GAL aéma gore daha az diigiim ile daha iyi
siiflama basarim elde edilmistir. GetKoh agi iki katmana sahiptir. Birinci
katmandaki diigimlerin 6znitelik uzaymdaki pozisyonu genetik egitimle
bulunmaktadir. Dii§iim sayisi, egitim sirasinda ihtiyaca gore otomatik olarak
belirlenir. Ikinci katman, birinci katmandaki diigiimlerin tek bir ¢ikig diigiimiine
baglanmasinda kullamlmaktadir. Caligma igersinde bu ag igin yeni bir uyumluluk
fonksiyonu gelistirilmistir.



1.2.3.2 GetCKA Ad

Bilginin tiim diigiimlere dagitilarak saklanmasina, ¢ok katmanli ag1 6rnek verebiliriz.
Literatiirde CKA’nin siniflama amactyla sik¢a kullanildigi gézlenmektedir. Bu agin
birinci katmanindaki diigiimleri iizerinde yapilan analizler, ¢alisma igersinde 3 yeni

yapinin geligtirilmesine imkan saglamigtir.

Genetik algoritmalar, GetCKA’nin sadece birinci katmanindaki diigiimlerin
agirhklarinin  bulunmasinda  kullanilmugtir. Birinci  katmandaki herbir  diigiim,
oznitelik uzayinda bir hiper diizleme karsilik gelir. Hiper diizlemler kesistirilerek
oznitelik uzayinda bolgeler meydana getirilir. Hiper diizlemlerin kesistirilmesi islemi
ile az sayida diigiim kullanilarak ¢ok sayida bolge olusturabilecegi gozlenmistir.
Ikinci katman, giris vektoriine énceden tanimli en yakin hacimsel bolgeyi bulmak
icin kullanilir. Ugiincii katman, bulunan hacimsel bolgeyi ¢ikistaki simf diigiimiine

baglamaktadir.

‘Calisma igersinde bu aga ait yerel optimuma yakanlanmayan yeni bir uyumluluk

Sfonksiyonu gelistirilmigtir.

1.2.3.3 GetPrz Agr

Siniflama performansim yiikseltmek ve diigiim sayisim azaltmak i¢in ii¢ katmanh
yeni bir yapr gelistirilmigtir. GetPrz aginn birinci katmanindaki diigiimler, 6znitelik
uzayinda hiper prizmalari (iki boyutta dikdortgenleri) temsil etmektedir. Prizmalarin
merkez koordinatlari ve hacimlerinin bilyiikliigii genetik algoritmalar kullanilarak
bulunmaktadir. CKA’da oldugu gibi hiper prizmalarin kesistirilmesi islemi ile az
sayida diigiim kullanilarak ¢ok sayida bolge olusturabilecegi gozlenmistir. Hiper
prizmalarin sayisina ve uzay boyutuna baglt olarak yapilan analizler, aym sayida
digim kullanildiginda CKA’ya gore daha fazla bolge olusturulabilecegini

gostermektedir. Ikinci ve iigiincii katman bir énce anlatilan yapi ile aynidir.

1.2.3.4 GetRCE Ag

Bir Onceki yapiya benzer olarak Oznitelik uzaymndaki bolgeler, ikinci yeni yapida
hiper kiirelerle temsil edilmektedir. Uyumluluk fonksiyonu aynidir, n boyutlu

oznitelik uzayinda genetik havuzdaki dizilerde n+1 parametre bulunmaktadir. Hiper



prizmalar 2xn parametreden olusturulurken, hiper kiireler n+1 parametreden
olusturulmaktadir. Hiper prizmalar daha fazla parametre ile olugturulmasina ragmen,
karmagik uzay dagilimlarimi daha iyi temsil edebilme yetenegine sahiptir. Hiper
kiirelerde hacim, sadece bir r yarigap degeri ile kontrol edilmektedir. Prizma aginda

ise hacim, n adet parametre ile kontrol edilmektedir.

1.2.3.5 GetNic Af

Calismada, diigiim sayisim1 daha aza indirgeyecek ve aym zamanda simiflama
bagarimuni artiracak, fiziksel olarak gergeklenmesi kolay iigiincii yeni bir yap:
gerceklenmigtir. GetNic ag1 sayesinde daha az diigiim ile aym smiflama bagarimi
elde edilebilmistir. Birinci katmandaki diigiimler 6znitelik uzayinda hiper diizlemleri
temsil etmektedir. Ancak hiper diizlemler, bir boyut hari¢ tiim koordinat eksenlerine
paraleldir. Dolayisiyla bir diigiim sadece bir parametreden meydana gelmektedir.
Caligsma igersinde GetNic ag i¢in hiper diizlemlerin sayisina ve uzay boyutuna bagl
olarak olusan bolge sayisimn matematiksel ifadesi bulunmugstur. Gelistirilen yeni
yap1 ii¢ katmandan meydana gelmektedir. Birinci katmandaki hiper diizlemlere ait
parametreler, genetik algoritmalar kullanilarak bulunmaktadir. Bir diigiim bir
parametre ile temsil edildigi i¢in birinci katman dugum sayis1 agir1 bilylimektedir. Bu
durumu yok etmek i¢in ayni1 eksene ait gikislar toplanarak tek bir ¢ikisa baglanmugtir.
Boylece birinci katmanin ¢ikis diigiim sayisi, giris diigiim sayisina esitlenir. Ikinci ve

tiglincii katman bir 6nce anlatilan yap ile aynidir.



2. ELEKTROKARDIYOGRAM ISARETLERI iCIN
OZNITELIKLERIN BELIRLENMES]

2.1 Elektrokardiyogram

Kalbin iletim sistemi; normal ritmik uyarilarin dogdugu SA diigiimii (sino-atrial
diigiim), uyanmin SA diigliimiinden AV diiglimiine (atriyo-ventrikiiler diigiim)
iletildigi internodal yollar, uyarimin kulakgiklardan (atriyumlardan) karmciklara
(ventrikiillere) gecerken gecikmeye ugradifi AV diiglimii, uyarnty1 kulakgiklardan
karinciklara ileten AV demeti ve uyany: kannciklarin biitiin bdliimlerine ileten

purkinje liflerinin sol ve sag dallarindan olusur [2].

Normal EKG isareti, kalbin dinlenme durumundaki izoelektrik seviyesi (taban
seviyesi) iizerinde siralanan belli bash P, Q, R, S ve T adlan verilen dalgalardan
olugur (sekil 2.1). SA diigmiinde meydana gelen depolarizasyon dalgasi, kulakgiklar
igindeki iletim yolu iizerinde 30cm/s hizla ilerlerken kulak¢ik kaslarimi uyanr ve
bunun sonucunda kulakgiklar bir biitiin olarak kasilarak kendi i¢inde kalmig kanin
tiimiinii karinciklara pompalar. Kulakgiklarin kasilmasi sirasinda EKG isaretinde P
dalgas1 ad1 verilen degigim olusur. 0,1s kadar olan P dalgasinin genligi, kulak¢ik
kasinin aktivitesi hakkinda bilgi verir. Depolarizasyon dalgasi kulakgiklarla
karinciklar arasindaki AV diiglimiine gelince hiz1 Scm/s’ye kadar diiger. Bu sayede
AV diigiimii, bir gecikme eleman: gibi gorev yaparak aksiyon potansiyel dalgasinin
karinciklara, kulakg¢iklar kasildiktan 0,1s sonra ulagmasina neden olur. Aksiyon
potansiyeli dalgasi, his demeti ve purkinje lifleri yardimiyla tiim karincik kaslarina
3m/s gibi bir hizla yayilinca karincik bir biitiin olarak kasilir. Karmciklarin kasilmasi
sirasinda EKG isaretinde 0,1s kadar siiren ve QRS kompleksi adi verilen degigim
gozlenir. Q, R ve S dalgalanndan olusan QRS kompleksinin 0,1s’den daha uzun
sirmesi karinciklarin hemzaman olarak uyanimadiklarim1 gosterir. Karincik
kaslarmin kulakgik kaslarindan daha ¢ok ve giigli olmasi nedeniyle QRS
kompleksindeki R dalgasi, P dalgasindan genlik olarak oldukga bityiiktiir. S



dalgasindan sonra karincik kaslari aym potansiyeldedir ve bu nedenle T dalgasina
kadar EKG isareti izoelektrik seviyededir. Bu seviye ST segmenti olarak

bilinmektedir.

Karincik kaslarnin hizli repolarizasyonu sonucunda T dalgast olusur. EKG
isaretinde dalgalar arasinda kalan uzakliklara aralik adt verilir. PR araligi, his demeti
iletim zamanim gosterir. PR siiresi, P dalgasinin bagindan QRS kompleksinin
baslangicina kadar olan siiredir. 0.12-0.20s arasindadir. PR araligmin 0,2s’den uzun
olmasi, his demetinde bir ileti bozuklugu oldugunu belirtir. ST aralig1 6zel olarak ST
segmenti olarak isimlendirilir ve normalde izoelektrik seviyededir. ST segmentinin
izoelektrik seviyeden olan sapmalari ve anormal uzunlufu da kalbin normal
¢alismayisinin gostergesi olarak kullamlmaktadir. ki dalga aras1 uzakliga RR arahift
veya bir kalp periyodu adi verilir. RR aralipi, kalbin dakika vurum hizinm bir

gostergesidir ve kalp rahatsizliklarinin teshisinde kullanilan parametrelerden biridir.

1 H [ ]
1 0,13 1Y QRS 1
0,08 J

Sekil 2.1 EKG isaretinde gbzlenen 6nemli dalgalar

2.1.1 Derivasyonlar

EKG isaretini kaydetmek iizere elektrodlarm hasta ile olan baglantis1 gesitli
sekillerde olmaktadir. Baglant: gekilleri derivasyon olarak adlandirilmakta ve tip
literatiiriinde bu derivasyonlar standart isimlerle amlmaktadir: I, II, III nolu standart
bipolar derivasyonlar (D1, D, D3); VR, VL, VF unipolar derivasyonlar (veya %50
oraminda kuvvetlendirilmis halleri: aVR, aVL, aVF) ve V-V, gogiis derivasyonlari.
Tez ¢alismasinda kullanilan MIT-BIH veri tabaninda [3] bulunan EKG kayitlar iki

farkli derivasyon ile viicuttan alinmiglardir. Derivasyonlardan biri II nolu standart



bipolar derivasyondur (D;). Digeri ise ¢ogunlukla Vi, zaman zaman V; veya V;
gogiis derivasyonudur. Calisma igerisinde II nolu standart bipolar derivasyon ile

alinan EKG kayitlari kullanilmagtir.

2.2 EKG Vurulan

Bu boliimde, tez igerisinde simiflandirilmaya ¢aligilan 1’1 normal, 9’u anormal olmak
iizere 10 farkli EKG vurusu anlatilacaktir [4]. Bu vurular ve etiketleri: normal vuru
(N), sol dal blok vurusu (L, left bundle branch block beat), sag dal blok vurusu (R,
right bundle branch block beat), erken karincik kasilmasi (V veya PVC, premature
ventricular contraction), yapay vuru (P, paced beat), iletilmeyen P dalgas1 (p, non-
conducted P-wave), anormal kulak¢ik erken vurusu (a, aberrated atrial premature
beat), karincik ve normal vuru birlesimi (F, fusion of ventricular and normal beat),
yapay ve normal vuru birlegimi (f, fusion of paced and normal beat), karincik kagak

vurusu (E, ventricular escape beat)’dur.

2.2.1 Normal Vuru

Normal vuru sekil 2.2°de goriilen dalga sekline sahiptir. Normalde P dalgasinin
siiresi, 0.10 saniyedir. 0.10-1.12s arasinda ise genig P dalgasindan bahsedilebilir. PR
siiresi ortalama 0.16s bulunur. PR siiresi genellikle kalp hizimin artmas: ile kisalur,

yas ile uzar.

QRS siiresi erigkinlerde 0.06-0.10s arasindadir. V;-V¢ derivasyonlarinda QRS siiresi
genellikle 0.01-0.02 saniye daha uzundur. P, PR, QRS siireleri normal olarak bipolar
derivasyonlarda olgiiliir. QRS siiresinin uzamast, karinciklar iginde iletimin gecikmis

oldugu anlamina gelir. En ¢ok dal bloklarinda goriiliir.

QT siiresi, QRS kompleksinin baglangicindan T dalgasinin sonuna kadar olan
araliktir. En belirgin olan herhangi bir derivasyondan olgiilebilir. QT siiresi kalp
hizina bagli olarak degisiklik gosterir. Bu bakimdan hiza gore ger¢ek degerinin

hesaplanmasi gerekir. Bu siire normal erigkinlerde 0.35-0.44s arasindadur.

T dalgasinin normal siiresi, 0.10-0.25s arasindadir. Ancak QT siiresinin i¢ine girmis

oldugu igin klinik elektrokardiyografide T dalgasinin siiresi ayrica dlgiilmez.
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Sekil 2.2: Normal EKG vurusu (N tipi EKG vurusu)

2.2.2 Sol Dal Blok Vurusu

Sol dal blogunda, sol karincik aktivasyonu gecikir. Sol karincik aktive olmaya
bagladig1 zaman da sag karincigin bu potansiyellere karsi1 gelen potansiyelleri artik
kalmamigtir. Bu yiizden karsiliksiz kalan, dengelenemeyen sol karincik potansiyelleri
biiyiik sol karincik vektorleri olugturur. Bundan dolay: sol dal blogunda ortaya ¢ikan
QRS vektorlerinin genligi yiiksek olabilir. QRS siiresi 0.12 saniye veya daha
uzundur. Karincik aktivasyonunun gecikmesi, QRS’nin orta ve son kisimlarinda olur.

QRS dalgasinin aksi yonde ST-T dalgasi olusur.

Klinikte sol dal blogunun dnemi, hasta hikayesi ve fizik muayene bulgular ile tespit

edilir. Ancak, istatistik olarak sol dal blogu vakalarinin biiyiik ¢ogunlugunda (%90-
95) 6nemli bir kalp hastalif1 vardir.

normalize genlik

0.5 : ‘ :
0 50 100 150 200 250

ornekler

Sekil 2.3: EKG isaretinde gozlenen bir sol dal blok vurusu (L tipi EKG vurusu)

2.2.3 Sag Dal Blok Vurusu

Sag dal blogunda, sag karincik aktivasyonunda gecikme olur. Biitiin dal bloklarinda
oldugu gibi, sag dal blokunda da QRS siiresi uzamigtir. QRS siiresi 0.11 saniye ve
daha fazladir. Komplikasyonsuz sag dal bloklarinda QRS’nin baslangi¢ ve orta
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kisimlari normaldir. Sadece terminal kisimlan anormallik gosterir. QRS nin terminal
kisminda karmncik aktivasyonu yavaglamis ve gecikmigtir. Terminalde olusan bu.
anormal aktivasyon, Vs derivasyonlarinda genis S dalgasinin ortaya ¢ikmasina

neden olur. Ayrica, D;.; derivasyonlarinda S dalgasi halinde etkisini gosterir.

0-5 1 LI L4 T
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Sekil 2.4: EKG isaretinde gozlenen bir sag dal blok vurusu (R tipi EKG vurusu)

2.2.4 Erken Karincik Kasilmasi

Erken karincik kasilmasi birgok kalp ritminde ortaya ¢ikan bir sekil bozuklugudur.
AV diigimii altindaki bolgeden kaynaklanan elektriksel isaret, beklenenden daha
once olusursa bu PVC olarak kendini gosterir. Karmnciklar bir PVC olusturdugunda,
kulak¢iklar  depolarize olamayabilirler. Depolarizasyonun  gergeklesmemesi
durumunda P dalgas1 olusmaz. Kulakg¢ik depolarizasyonu meydana gelince, karincik
depolarizasyonunun etkisiyle P dalgas1 QRS kompleksi i¢erisinde kaybolur. QRS
kompleksi genis ve anormal bir goriiniimdedir. QRS siiresi 0.12 saniyedén uzundur
ve ters yone bir sapma gosterebilir. PVC’yi hemen takip eden T dalgasi, genellikle
PVC’ye ait QRS kompleksine zit yondedir. Bu nedenle ST segmentinde
anormallikler goriilebilmektedir. Dakikada 10’un iizerinde PVC vurusu gelmesi

hayati tehlike durumudur.
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Sekil 2.5 Erken karincik kasilmasi (PVC) igeren EKG kaydi (V tipi EKG vurusu)
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2.2.5 Yapay Vuru

Kalp, kendi iiretip olusturdugu elektrik akimim yine kendi igindeki yollardan kalp
kaslarina dagitarak, kasilmasim saglar. Kalbin dogal ileti sisteminde belirli
aksakliklar olmasi durumunda, kalp kasinin kasilmasi igin muhtag oldugu elektrigi
yapay olarak saglayan ‘pacemaker’ adi verilen sistemler kullanilmaktadir.

Pacemaker, sag karincik, sag kulak¢ik ve her ikisinden ardigil olmak iizere yapay

vuruyu kalbe vermektedir.

Yapay vuruda P dalgasi nadiren goriilmektedir. PR araligi Olgiillemez. QRS
kompleksi, yapay vurudan sonra goriiliir. Genellikle 0.12 saniyeden uzundur. Eger
varsa, PP araligx degisik degerler alir. Kalp vuru hizi, RR aralifi, yapay vuru aralify

pacemaker ayarina gore farkliliklar gésterir.
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Sekil 2.6: Yapay vuru kaydi (P tipi EKG vurusu)

2.2.6 Anormal Kulak¢ik Erken Vurusu

Iki kulakgiktan herhangi birinde olugan ikincil uyaranlar sonucunda kulakgik erken
vurusu olusur. Uzun bir aralifin sonunda kisa kuplaj aralikli bir kulak¢ik erken

vurusunun olusumu anormal kulakg¢ik erken vurusu olarak adlandirlir.

Normal bir PP araligindan daha kisa siire igerisinde P dalgasi gbzlenir. QRS-T
kompleksini, normal RR aralifindan farkli bir bekleme siiresi takip eder. PR araligi,
sinlisten iletilen vurularin PR araligindan daha kisa, uzun ya da esit uzunlukta

olabilir.

Bu vuru normal insanlarda da sik¢a goriiliir. Yag arttik¢a olugma siklify da artar. Tek
bagina organik bir kalp hastaliginin isaretgisi degildir, ancak kulakgik tasikardisi ve

kulakgik fibrilasyonunun habercisi olabilir.
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Sekil 2.7: Anormal kulakgik erken vurusu igeren EKG kaydi (a tipi EKG vurusu)

2.2.7 Karmncik Kacak Vurusu

Kalpteki SA ve AV diigiimlerinin darbe iiretim hizi, karinciklardaki kagak darbe

iireten merkezlerin hizindan diisiik oldugunda ya da SA ve AV’de iiretilen darbeler

bloke olup, karinciklara ulasamadiinda karincik kagak vurusu olusur. Vurular

siirekli veya gecici olabilir. Stirekli vurular gézlendiginde ciddi bir kalp hastali§indan

soz edilebilir. Kalp vurum hizi dakikada 30-40 civarindadir. Kulakgiklarda herhangi

bir aktivasyon meydana gelmedigi i¢in P dalgas1 gozlenmez. EKG kaydi, var §
olmayan P dalgas1 ve dakikada yaklasik 40 kez diizenli olarak goriilen genis (0,12 1 5/

saniyeden uzun) QRS kompleksleri ile karakterize edilir.

normalize genlik
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Sekil 2.8: Karincik kagak vurusu iceren EKG kayd: (E tipi EKG vurusu)

2.2.8 iletilmeyen P Dalgasi

Normal bir vurunun hemen ardindan bir P dalgasi olusmas1 durumunda, bu sirada
AV diigiimi ve karmcik bekleme doéneminde olacaklarindan, isarete cevap
veremeyeceklerdir (P dalgas1 bloke olacaktir). Bu durumda gdzlenen vuruya,
iletilmeyen P dalgas1 adi verilir P dalgasi herhangi bir derivasyonda

gozlenemeyebilir.
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Normal sahislarda da iletilmeyen P dalgas1 goriilebilir. Bu tiirden bir vuru ile
karsilagildiginda sadece elektrokardiyografik verilere dayanarak, ciddi bir kalp
rahatsizlifinin  varligindan sézetmek dogru olmaz; ancak, bu wvuru kulakgik

tasikardisi ve kulakgik fibrilasyonunun habercisi olabilmektedir.

normalize genlik
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Sekil 2.9: Iletilmeyen P dalgas: (p tipi EKG vurusu)

2.2.9 Karmncik ve Normal Vuru Birlesimi

Kalbin normal iletimi sirasinda karincikta ikincil uyarilar olusmasi durumunda ortaya
¢ikan isaret, karincik ve normal vuru birlesimi olarak adlandirilir. Genis QRS

kompleksleri (0,12 saniyeden uzun) s6z konusudur.
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Sekil 2.10: Karincik ve normal vuru birlegimi (F tipi EKG vurusu)

2.2.10 Yapay ve Normal Vuru Birlesimi

Kalbin normal iletim sisteminde gecikme olugmasi durumunda ‘pacemaker’ sistemi
devreye girer ve yapay olarak iirettigi vurular1 kalbe iletir. Bu sirada kalp de dogal
yollardan vuru olugturabilir ve her iki vuru aym anda gozienebilir. Ortaya ¢ikan

birlesik vuruda genislemis QRS kompleksi soz konusudur. P dalgasi belirgin
degildir.
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Sekil 2.11: Yapay ve normal vuru birlesimi (f tipi EKG vurusu)

2.3 MIT-BIH Veri Tabam

MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital Data Base)
veri tabaninda bulunan EKG kayitlari, Beth-Israel Hospital Aritmi Laboratuvari
tarafindan 1975-1979 yillant arasinda alinmig olan 4000’1 agkin uzun-dénem Holter
_kayitlarindan olugturulmug bir kiimedir [3]. Bu veri tabaminda 48 adet EKG kayd:
bulunmaktadir. Bu 48 kaydin herbiri 30 dakika uzunluktadir.

EKG kayitlan yaglari 32-89 arasinda degigen 25 erkek ve 23-89 yaslan arasindaki 22
kadindan alinmustir. Hastalarin timiine iki farkli derivasyon uygulanmustir.
Kayitlarin birgogunda derivasyonlardan biri II nolu standart bipolar derivasyondur.
Digeri ise ¢ogunlukla V;, zaman zaman V, veya Vs, kayitlarin birinde de Vi
derivasyonudur. Normal QRS kompleksleri genellikle II nolu standhrt bipolar

derivasyonla alinan isarette belirgindir.

Isaret 360 Hz ile 6rneklenmis olup +5 mV bolgesinde 11-bit rezoliisyona sahiptir.
Ornek degerleri 0-2047 kapali aralifinda degerler alirlar ve 1024 degeri 0 V’a
kargilik gelmektedir.

2.4 EKG Isaretleri i¢in Oznitelik Cikartma Ydntemleri

Literatirde EKG vurularini simflamak i¢in kullamlan 6znitelik ¢ikartma

yontemlerini {i¢ grup altinda toplayabiliriz.

1) Direkt yontem: Bu yontemde QRS kompleksi i¢inden R tepesi belirlenir ve
QRS’yi kapsayacak sekilde R tepesi etrafinda segilen bir pencere i¢indeki genlik

degerleri direkt alinarak 6znitelik vektorleri olusturulur.
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Oznitelik vektorlerinin olusturulmas: islemi basittir ve siniflama sonucunun elde
edilmesi i¢in gegen siireye ilave bir hesap yiikii getirmez. Ancak oznitelik vektorleri
R tepesinin dogru olarak belirlenmesinden gok etkilenir. QRS kompleksini igine
alacak sekilde R tepesinin etrafinda segilen verilerin sayis1 boyut sayisim
belirleyecektir ve boyut, QRS’nin tamammmi igine almasi durumunda 100’ler
mertebesine yakindir. Dolayisiyla aglarin giris uzaylan bilyiik oldugu igin agda bir
diigiim i¢in harcanan parametre sayisi asir1 biiyiik olacaktir. Asagida bu gruba giren

bazi galigmalardan 6rnekler verilmektedir.

Lurtz Reinhardt ve arkadaglarinin gergekledigi c¢alismada iki tip dalga seklinin
siniflandinilmas: temel alinmigtir [5]: Anterior ve inferior miyokardiyal enfarktiis.
Oznitelik uzayi, viicut iizerine yerlestirilen 12 elektroddan alinan genlik degerleri ile
olusturulur. Oznitelik uzaymin boyutu 12°dir. Smmiflayic1 olarak kullanilan LVQ a1

%86 bagar1 vermigtir.

Kuo Yonghong ve arkadaglarinin MIT-BIH veri tabani iizerinde gergeklestirdikleri
caligmada, normal, yapay, ‘fusion’ ve erken karincik kasilmasi vurularinin
siniflandinlmas: temel alinmustir [6]. Oznitelik vektorleri QRS isaretinin direkt
genlik degerlerinden olusturulmaktadir. Ozniteliklerin giiriiltiiye bagimliligin
azaltmak icin bir 6n islem kullamlmustir. Calismada ART2 modelli bir simiflayic
kullanilmstir; ancak bagarimlar hakkinda bilgi verilmemistir.

Marcelo R. Risk ve arkadaglarmin HMS-MIT-FFMS veri tabani iizerinde
gerceklestirdikleri ¢aligmada, normal ve ‘ektopik’ vurulan smiflandinlmistir [7].
Oznitelik vektorleri QRS genlik degerlerinin direkt alimmasiyla olugturulmaktadir.
Siniflayict olarak 6z-diizenleyen harita (self organizing map, SOM) kullanilmistir.

(Caligmada simflama bagarimi hakkmda bilgi verilmemigtir.

Surekha Palreddy ve arkadaglarimin gergeklestirdigi ¢aligmada SOM ve LVQ
kullanilarak %92 basarim ile dort farkli EKG vurusu siiflandirilmigtir: normal vuru,
karmcik ektopik vurusu, karincik ile normal vurularin birlesimi ve bunlarin digindaki
vurular [8]. Kayitlar MIT-BIH veri tabanindan alinmigtir. 56 boyutlu 6znitelik
vektorleri olugturulmustur. Ozniteliklerin 51 tanesi direkt QRS genlik degerlerinden,
digerleri ise RR aralig1, QRS genigligi gibi sekil bilgilerinden olugturulmugtur.

Philip de Chazal ve arkadaginin gergeklestirdigi ¢alismada 7 tip EKG vurusu %70,9

basarim ile simiflandirilmigtir [9]: Normal vuru, sol, sag ve ‘bilateral karincik
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hipertropileri’, ‘anterior’, ‘inferior’ ve karisik ‘miyokardiyal enfarktiisler’. Siiflayici
olarak yapay sinir aglart kullanilmigtir. Hastalarin yas-cinsiyet bilgileri, bazi
Ozniteliklerin kendi aralarinda oranlari, genlik, siire ve alan gibi baz1 sekil bilgileri

kullanilarak 229 boyutlu 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

Rosario Silipo ve arkadagimin gergeklestirdigi ¢aligmada 7 tip EKG vurusu %65
bagsarim ile siniflandirilmistir [10]: Normal vuru, sol, sag ve ‘bilateral karincik
hipertropileri’, ‘anterior’, ‘inferior’ ve karigik ‘miyokardiyal enfarktiisler’. Simflayici
olarak hibrit bir yapay sinir ag1 kullanilmigtir. Oznitelik vektdrleri, EKG isaretinin 39
bilesene indirgenmis genlik degerlerinden meydana getirilmistir. EKG isaretlerinin

analizinde MIT-BIH ve ST-T veri tabani kullanilmigtir.

Rosario Silipo ve arkadaglarinin gergeklestirdikleri g:ahsmada 5 tip EKG vurusu %97
basarim ile smlﬂéndlrllmlstlr [11]: Normal vuru, ‘supraventricular’ aritmi, karincik
aritmisi, ‘aberrate’ vuru ve iletilmeyen ‘supraventicular’ vuru. Simflayici olarak
baglasimsal bellek kullamlmistir. Oznitelik vektdrleri, EKG isaretleri iizerinden
direkt olarak alman 108 adet genlik degerinden meydana getirilmistir. EKG
isaretlerinin analizinde MIT-BIH ve VALE veri tabanlan kullanilmigtir.

Yu Hen Hu ve arkadaslarinin gergeklestirdikleﬁ caligmada 4 tip EKG vurusu %97
bagarim ile smiflandirilmigtir [12]: Normal vuru, karmncik aritmisi, karincik ve
normal vurunun birlesimi ve simiflanamayan vurular. Simiflayici olarak Kohonen ve
LVQ aglan kullamilmigtir. EKG igaretleri {izerinden direkt olarak almang 29 genlik
degeri ana bilesen analizi kullamilarak 9 degere indirgenmistir. Oznitelik
vektorlerinin boyutu, bu 9 degere sekil bilgisi de ilave edilerek 12’ye ¢ikarilmigtir.
EKG isaretlerinin analizinde MIT-BIH veri taban1 kullanilmugtir.

G. Bortolan ve arkadaginin gergeklestirdigi c¢alismada S tip EKG vurusu
siniflandirilmigtir [13]: normal vuru, sol ve sag karincik hipertropileri, anterior ve
inferior miyokardiyal enfarktiisler. Bes tane YSA’min performans: karsilagtirmali
olarak analiz edilip maksimum %83 basarim saglanmistir. Aglara ‘pruning’
teknikleri uygulanarak boyut indirgemenin yapay sinir aglar iizerindeki etkisi

incelenmigtir.

Rosaria Silipo ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢aligmada 7 tip EKG vurusu %65

basarim ile simflandinimistir [14]: Normal vuru, sol, sag ve ‘bilateral karincik
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hipertropileri’, ‘anterior’, ‘inferior’ ve karigik ‘miyokardiyal enfarktiisler’. Kohonen

ag1 ve hibrit sistemler kullanilmgtir.

2) Déniigiim ydntemi: Bu y6ntémde de QRS iginden R tepesi belirlenir. QRS’yi
kapsayacak sekilde R tepesi etrafinda secilen bir pencere igindeki genlik
degerleri direkt alinmaz; bir doniisiim isleminden sonra 6znitelik vektorleri

olusturulur.

Bu doniisiim islemi ile giiriiltiiniin, R tepesinin diizgiin belirlenemeyisinin ve
istenmeyen diger etkenlerin 6znitelik vektorii lizerindeki etkisi azaltilir. Doniigim
isleminin karmagiklifn simflama sonucunun elde edilmesi islemine ilave bir hesap

yiikii getirecektir.

Oznitelik vektérii boyutunun da miimkiin oldugu kadar kiigiik tutulmas: istenir. Bu
nedenle doniisiim sonucu olusan vektorlerin boyutlarimin kiigiiltiilmesi ig¢in boyut
azaltma yontemleri kullanilir. Siniflama kararinda etkili olmayan bilesenler 6znitelik

vektoriinden ¢ikarilarak boyut kiigiiltiiliir.

Tez igerisinde dalgacik [15, 16] ve frekans doniisiimii [17-23] ile 6znitelik ¢ikartma
iglemleri iizerinde durulmugtur. Asagida bu gruba giren bazi ¢aligmalardan drnekler

verilmektedir.

Kei-ichiro Minami ve arkadaglarmin gergeklestirdikleri ¢aligmada 2 tip EKG vurusu
(normal ve karincik vurulan) %98 basarim ile simiflandirlmigtir [24].§ Smiflayici
olarak gok katmanli ag kullamlmistir. Oznitelik vektorleri, isaretin 5 aynk Fourier
katsayis1 kullanilarak olusturulmaktadir. EKG isaretlerinin analizinde bir veri tabam

kullanilmamaigtir.

Jun Yao ve arkadaglann MIT-BIH veri tabam iizerinde gergekledikleri ¢aligmada
normal vuru, dal-blok vurusu, enfarktiis ve erken karincik kasilmas1 vurularin1 %99
basan ile stmiflamiglardir [25). ki katmanli bir yapay sinir ag1 kullamlmistir. Ikinci
katman tek katmanli ‘perceptron’ geklindedir. Birinci katman dalgacik doniigiimii
kullanilarak gergeklenmisgtir. Literatirde bu yapilara dalgacik sinir agi adi
verilmektedir. Oznitelik uzaymnin boyutu 170°tir.

Valtino X. Afanso ve arkadaglarmn MIT-BIH veri tabam iizerinde
gerceklestirdikleri g¢alijmada, normal ve yapay vurular %91 basan ile
simflandirilmigtir [26]. Oznitelik vektérleri band gegiren filtreler kullamilarak elde
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edilmektedir. Isaret alt bantlara ayrilarak, bu alt bantlardan elde edilen bilgiler
kullanilarak vektorler olusturulur. Smiflama isleminde karar agaci algoritmasi

kullanilmistir.

Joseph S. Paul ve arkadaglariin MIT-BIH veri tabam iizerinde gerceklestirdikleri
¢alismada, normal vuru ve erken karncik kasilmasmna ait dalga sekilleri
simiflandinlmstir [27]. Oznitelik vektorleri iki asamada elde edilmistir. Once EKG
isaretine ayrik kosiniis doniigiimii uygulanmig ve daha sonra bu doniigime
ozbaglasimli (AR) modelleme uygulanarak Oznitelik vektorii elemanlan
olusturulmustur. Isaretten zniteliklerin ¢ikartilmasi iglemi uzun zaman almaktadir.
Caligma iki tip isaretin birbirinden ayrilmasi igin gerekli islemlerin analizine

yonelmigtir. Siniflama iglemi incelenmedigi igin bagarim bilgisi verilmemistir.

Ismail Jouny ve arkadaslarimin gergeklestirdikleri caligmada herbir EKG vurusu,
yapay sinir aglann kullamlarak normal ve anormal olmak {izere iki simiftan birine
dahil edilmistir [28]. Kayitlar MIT-BIH veri tabanindan alinmistir. Dalgacik temelli
oznitelik ¢ikartma yontemi kullanilmugtir. Simiflama  basarimui %70 olarak
belirtilmigtir.

Fredric M. Ham ve arkadagmin gergekledigi 'g:ahsmada 2 tip EKG vurusu %99
basanim ile smiflandirilougtir [29]: Normal ve erken karincik vurusu. Oznitelik
vektorleri 3 boyutludur ve vektdr elemanlart dogrusal &ngorii katsay%lan (LPC)
kullanilarak olusturulmugtur. Yapay sinir a1 olarak adaptif rezonans teorisi
kullamlmustir. EKG isaretlerinin analizinde MIT-BIH veri tabani kullanilmugtir.

Branko G. Celler ve arkadaginin gerceklestirdigi c¢alismada 7 tip EKG vurusu
smiflandinlomgtir [30]: Normal vuru, sol, sag ve bilateral karincik hipertropileri,
anterior, inferior ve kangik miyokardiyal enfarktiisler. Sakli katmani1 olmayan bir
yapay sinir ag1 kullamlarak %68,8 basarim elde edilmigtir. Oznitelik vektorleri
sadece QRS kompleksinden elde edilmigtir, P ve T dalgalarina ait bilgi yoktur. Gii¢
spektral yogunlugu ve iki farkli dalgacik doniisiimiinden elde edilen bazi istatiksel
parametreler ile yag/cinsiyet Dbilgileri kullanilarak  Oznitelik  vektorleri

olusturulmugtur.

3) Karakteristik noktalar yontemi: EKG igareti iginde P, Q, R, S ve T noktalarinin

pozisyonlar1 bulunur. Bu pozisyonlardaki genlik degerleri, birbirleri arasindaki
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siireler ve diger sekle dayali (morfolojik) bilesenler kullanilarak oznitelik

vektorleri olusturulur.,

Sekle dayali parametrelerin sayis1 az oldugu i¢in 6znitelik vektorlerinin boyutu
kiictik olacaktir. Karakteristik noktalarin ¢ikartilmas i¢in bir 6n iglem gerekmektedir.
Ayrica bu noktalarin yerlerinin bulunmasi iglemi giiriiltiiden de etkilenmektedir.
Literatiirde smiflama islemine yonelik olmayan sadece karakteristik noktalar
belirleyen yontemler bulunmaktadir. Bu g¢aligmalarin bazilarinda Kkarakteristik

noktalarin belirlenmesinde giiriiltiiniin etkisinin de aragtirildifi gézlenmektedir.

Asagida karakteristik noktalarin analizine giren bazi ¢aligmalardan O6rnekler

verilmektedir.

Oliver Wieben ve arkadaglarinin MIT-BIH veri tabami iizerinde gergekledikleri
calismada sadece PVC vurularinin siniflandirilmasi temel alinmgtir [31]. Oznitelik
uzay1, QRS iizerinden 9 farkli sekil bilgisi ¢ikartilarak olusturulur. Oznitelik uzayimin
' boyutu 9’dur. Bulanik siniflayici kullanilarak %80 basari elde edilmistir.

Sandor Miklos Szilagyi’nin MIT-BIH veri tabam iizerinde gercekledigi ¢aligmada,
normal ve PVC vurularmin siniflandiriimasi temel alinmustir [32]. Oznitelik uzay,
EKG igareti iginde P, Q, R, S, ve T karakteristik noktalarinin ¢ikartiimasiyla elde
edilir. Caligmada bu noktalar kullamlarak elde edilen Oznitelikler tam
belirtilmemigstir. QRS kompleksinin belirlenmesinde  %99,8 basa%‘n oldugu
belirtilirken siniflama baganiminin diigiik oldugu ifade edilmektedir. Karakteristik
noktalarin gikartilmasindan once giiriiltii siizme iglemlerinin ger¢eklenmesi lizerinde

durulmaktadir. Siniflayici olarak SOM kullanilmaktadir.

H. Gholam Hosseini ve arkadaginin MIT-BIH veri tabam iizerinde gergekledigi
caligmada, dort farkli EKG vurusu siniflandinilmigtir [33]. Yazida dort farkli vurunun
isimleri ve her vuru i¢in basanim yiizdesi tam olarak ifade edilmemigtir. Sadece,
normal ve erken karincik kasilmasina ait vurulant simflamada %99’a varan bir
basarimin elde edildigi belirtilmektedir. Sekil bilgisini kullanarak Gznitelik
¢ikartmanin giiriiltiiye ve hastaya ¢ok bagli oldugu; ancak istatiksel yontemlerin daha
bagimsiz veriler iirettigi ifade edilmektedir. Caligmada, ortalama ve kovaryans

hesabim temel alan siniflayicilar kullanilmigtir.
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A. Elias ve arkadaglarinin gercekledikleri c¢aligmada, normal, sol karincik
hipertropisi, sag karincik hipertropisi, iki-karincik hipertropisi, anterior miyokardiyal
enfarktiis ve inferior miyokardiyal enfarktiis vurulan simflandinlmigtir [34].
Oznitelik vektorleri, EKG sekli iginde P, Q, R, S ve T noktalarinin genlik/siire ve
hastalarin yag-cinsiyet bilgileri kullamlarak olusturulmugstur. Oznitelik vektérleri
hakkinda yeterli bilgi ¢aligmada verilmemistir. Cok katmanli ag kullanilarak %70

basan elde edilmigtir.

Ming-Yao Yang ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢alismada 7 tip EKG vurusu
siniflandirilmigtir [35]: normal vuru, sol ve sag dal blok vurulan, PVC, Wolff-
Parkinson-White sendromu, miyokardiyal iskemi ve miyokardiyal injuri. Yapay sinir
aglar1 (geriye yayilma algoritmasi, SOM algoritmasi) - kullanilarak %97.77’nin
iizerinde bir basarim saglanmugtir. Kayitlar MIT-BIH veri tabanindan almmugtir.
Dalgacik doniigiimii ile EKG igerisindeki belli basli dalgalarin baslangig, bitis ve
tepe pozisyonlan belirlenmis ve bu bilgilerden 12 adet 6znitelik (genlik, siire, alan,

vs.) belirlenerek 12 boyutlu 6znitelik vektorleri olugturulmustur.

2.5 Frekans ve Dalgacik Doniigiimleri ile Ozniteliklerin Cikartilmasi

Oznitelik ¢ikartma islemi ile simflarin 6znitelik uzayinda farkli bolgelerde
obeklesmesi saglanir. Oznitelik gikartma igleminin performanst, 6beklen'§x ¢apina ve
obeklerin birbirinden uzaklifina baglidir. Karar verme mekanizmasi iginde minimum
obek ¢apt ve maksimum Obek uzakliini veren Oznitelik ¢ikartma islemi
bulunmalidir. Ozniteliklerin simflari birbirinden ayirma yetenegi sayesinde karar
verme mekanizmasi igine genelleme Ozelligi katilir. Bu 6zellik sayesinde egitim
kiimesi i¢inde bulunmayan vektorler de dogru olarak siniflanir. Segilen 6zniteliklerin
miimkiin oldugu kadar basit iglemlerle olugturulmasi, smiflama ve egitim

zamanlarinin kii¢iilmesine bé‘)yléce algoritmanin hizli ¢aligmasina yol agacaktir.

Simiflar1 ayirdedici Ozniteliklerin bulunmasi islemi, secilen problemin yapisina
baghdir. Az sayida Ornek, siniflarin smrlarinin dogru olarak belirlenmesini
zorlagtiracaktir. Ayrica siiflar ayirdedici 6zniteliklerin tam olarak belirlenememesi,
oznitelik uzayinda siniflarin sagilmasma sebep olmaktadir. Oznitelik uzayindaki

karmagik simif dagilumlarinin sinirlari, gelismis simiflayict yapilann kullanilarak
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belirlenmeye ¢aligilir. Caligma igersinde simflayici olarak yapay sinir aglarnin
kullanilmast planlanmistir. Béylece, karmagik simif dagilimlan yapay sinir aglan ile

temsil edilebilecektir.

YSA’larm, bir egitim kiimesindeki vektorleri kullanarak sagilan siniflan en iyi temsil
edecek agirliklari kendi kendine 6grenmesi ve genelleme 6zelligini kullanarak egitim
kiimesine olan bagimlilifin etkisini azaltmasi, siniflayici olarak segilmelerinin en

onemli sebepleridir.

2.5.1 Diverjans Analizi

Tez iginde 6znitelik uzayinda siniflarin sagilimini ve siniflar arasi uzakligy incelemek
lizere diverjans hesabi kullanilmaktadir. Egsitlik 2.1°de diverjans hesabinda kullanilan

denklem verilmistir.

W =@ - @ - j=12,....K; i=1,2,....n
t

K K
.@i =2Ek Wi =2Wik

i
k=1 s k=1

K
B, =X @ -A) @ -i)"
k=1

P

D, =tr(W; )"'B;) 2.1)

B!, j-inci simifa ait t-inci i boyutlu dznitelik vektoriini; !, j-inci sunfa ait i boyutlu

Oznitelik vektoOrlerinin ortalamasini; Wij, j-inci smifin sinif-igi sagilim matrisini; B;,
siniflar-arasi sag¢ilim matrisini; K, sinif sayisim; D;, i-boyutta diverjans deZerini; tr(.)
ise boliim sonucu ortaya ¢ikan matrise iz (trace) isleminin uygulanmasim ifade

etmektedir.

Diverjans degeri, secilen dznitelikler ile olusturulan vektorlerin sagilim hakkinda bir
bilgi vermektedir. Kiigiik diverjans degerleri, vektorlerin Oznitelik uzayinda
sagildiginin; biiyilk degerler ise vektorlerin bu uzayda Obeklestiginin bir

gostergesidir. Vektorlerin oznitelik uzayinda sagilmasi, simflarin kapladigi hacmi
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karmagiklastiracak ve siniflama performansinin diigmesine sebep olacaktir. Bu
nedenle vektorlerin simif i¢i dagilimim kiigiik, siniflar aras1 uzakligini biiyiik tutacak
(vani diverjans degerini biiyilk yapacak) en iyi Oznitelikler aragtirilir. Calisma
igersinde diverjans analizi, iki farkli 6znitelik ¢ikartma isleminin karsilagtitilmasinda

ve en iyi 6zniteliklerin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Dinamik programlama ile vektorlerin boyutu 1°den n sayisina kadar adim adim
artirilir. Her adimda en iyi 6znitelikler diverjans hesaplanarak bulunur. Caligma
icersinde her iki yoéntemde de n sayis1 15 olarak segilmistir. Vektdér boyutunu
artirmak diverjans degerini biiyiitecektir. Dolayisiyla biiyiik diverjans degerine sahip
dagilimlar igin daha iyi siniflama basarimi elde edilecektir. Ancak, boyut arttif1 i¢in
hesap yiikiinde de bir artig gozlenecektir. Dalgacik ve frekans temelli yaklagim ile
elde edilen 6znitelikler iizerinde 40 boyuta kadar diverjans degerleri analiz edilmis
ve 15 boyuttan sonra degerlerde fazla bir artig olmadig1, egrinin bir asimptota dogru

gittigi gézlenmistir.

2.5.2 Frekans Doniisiimii

Miihendislik agisindan incelendifinde pratikte kargilasilan birgok isaret, zaman
domeni isaretidir. Yani 6l¢iilen biiyiikliikk zamanin bir fonksiyonudur. Cogu durumda
bu ham isaretten yeterli bilgi elde edilemez. Isaret, matematiksel bir doniisiim
uygulanarak farkli bir domene tagmir ve bu domende isareti tﬁmsil eden
bilesenlerden bilgi saglanir. Oregin elektrik miihendisliginde sik¢a kullandigimiz
Fourier doniigiimii (FD) ile isaretin frekans spektrumu (frekans bilesenleri) elde

edilir. Zaman domeninde sakli bilgi, frekans domeninde agiga ¢ikarilmug olur.

Zaman domenindeki ham isaretin frekans icerigini belirlemek i¢in kullanilan Fourier

déniisiimii asagidaki iki esitlik ile ifade edilmektedir:

X)) = ]:x(t) e gt
. (2.2)

x(t) = ]:X(f)-ejz"f‘ -df

Fourier doniisiimii ile isaret, farkli frekanslara sahip kompleks iistel fonksiyonlara
aynigtirilir. Denklemlerde goriilen t, zamam; f ise frekans: belirtmektedir. X, zaman

domenindeki isareti, X ise frekans domenindeki isareti gostermektedir. 2.2
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esitliginde, iistte x(t)’nin Fourier doniisiimii, altta ise ters Fourier doniigiimii

gosterilmektedir.

Denklem 2.2 incelenecek olunursa, x(t) isareti belirli bir frekansmdak',i iistel bir
terim ile ¢arpilmig ve garpimin eksi sonsuzdan arti sonsuza tiim zaman iizerinden
integrali alinmgtir. Dikkat edilirse, f frekansli bilesen zamanin hangi aninda ortaya
cikarsa ¢iksin integrasyona etkisi aymi olacaktir. f frekansli bilesenin t; ya da t,
aninda ortaya ¢ikmasi integrasyon sonucunu degistirmeyecektir. Fourier doniigiimii
yalmzca belirli bir frekans bileseninin var olup olmadigim belirtmektedir (FD ile

1saretin sadece spektral igerigi elde edilir).

Calisma igersinde aynk Fourier doniiglimleri kullamilmaktadir. Aynk Fourier
déniisiimleri de *sonsuz araliginda tamimlidir. Isaretin sabit bir pencere igerisinde

tanimlanmasi durumunda agagidaki ifadeler elde edilir.

X(k) = E x(n) - e 2N

n=0

k,n€ Z, N=pencere genisligi 2.3)

Z

1 .
x(m) =g Y X (k) e
0

=~
]

Denklemlerde goriilen x(n), ayrik zaman domeni isareti, X(k) ise ayrik frekans
domeni isaretidir. Biiyiik pencere se¢iminde frekans ekseni daha iyi ¢oziiniirlik ile
tanimlanirken, bu frekans bilesenlerinin zamanda temsilleri kotiilesir. Pencerenin
kiiciik segilmesi ise frekansta kotii bir ¢oziiniirliik verirken zamanda temsillerinin

daha iyi olmasim saglar.

Ayrik Fourier katsayilarim hesaplamak icin kullamlan pencere, 360 Hz’te
oreklenmis 256 veriden olugmaktadir. Omek sayisi, pencere iginde sadece bir EKG
periyodu bulunacak sekilde 256 olarak secilmistir. Bu veriler, R tepesi pencerenin

ortasinda bulunacak sekilde ayarlanir.

Caligmada egitim kiimesi 256 boyutlu 500 adet vektorden meydana gelmektedir.
Vektorlere 6nce normalizasyon islemi daha sonra frekans doniigiimii uygulanur. Isaret
256 veriden olustugu igin frekans spektrumunda 128 bilesen bulunmaktadir. Ancak
bunlardan 40 tanesinin anlaml oldugu, geri kalan bilesenlerin ise sifira ¢ok yakin
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oldugu goézlenmistir. Boyutu daha da indirgemek igin yapilan analizde dinamik
programlama ile diverjans hesabi birlikte kullamilmigtir. Dinamik programlama ile
vektorlerin boyutu 1°den 15°e¢ kadar adim adim artirilirken diverjans hesabi ile
vektorlerin dagilimi1 hakkinda bilgi elde edilmigtir. Boliim 5 igersinde en 4nlamh 15
bilesenin frekans spektrumundaki yerleri ve modiill genlik dagilimlart hakkinda

ayrintili bilgi verilecektir.

2.5.3 Dalgacik Doniigiimii

Caligma igerisinde aynk dalgacik doniisiimii (ADD) kullamlmustir. Ancak temel
kavramlarin anlagilabilmesi igin agagida siirekli dalgacik doniisiimii (SDD) hakkinda
kisa bir bilgi verilecektir [36, 37].

Kisa-zaman Fourier doniisimiinde (KZFD) duragan olmayan isaret, zamanda
duragan kabul edilebilecek kiigiik pargalara boliiniir. FD’den farkl1 olarak, isarete dar
pencerelerden bakilir ve pencere iginde kalan isaretin duragan oldufu varsayilr.

Asagida KZFD’nin ifadesi goriilmektedir:
KZFD(z.f) = [[x@®) - w* (-0} e **dt 2.4)

x(t), orijinal igareti; w(t), pencere fonksiyonunu ve *, kompleks konjugeyi
gostermektedir. f, frekans; T ise zamanda 6teleme miktaridir. Denklemdeli gortildigi
gibi KZFD, bir pencere fonksiyonu ile garpilan x(t)’nin FD’den olusturulmaktadir.
Her 7 ve f igin yeni bir KZFD Kkatsayis1 hesaplanir. FD sadece frekansin bir
fonksiyonu iken, KZFD hem frekansin hem de zamanin bir fonksiyonudur ve

doniisiim bu haliyle iki boyutludur (genlik de gézoniine alinirsa boyut ii¢ olacaktir).

Isaretin zaman-frekans temsili elde edilmesine ragmen, segilen pencerenin genisligi
déniisiimiin etkinliginde 6nemli rol oynamaktadir. KZFD’de pencere genisligi ile

iligkili bir ¢6ziiniirlilk problemi bulunmaktadir.

Pencere genigligi duraganlik varsayimini gegerli kilacak kadar dar olmalidir. Dar bir
pencere segilmesi durumunda hem bu varsayim gegerliligini koruyacak hem de
FD’de saglanamayan zamanda c¢oziiniirliik iyilesecektir. Fakat dar bir pencere

segilmesi durumunda kotii bir frekans ¢oziiniirligii elde edilir. Pencere genisledikce
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frekans ¢Oziiniirliigii artar; ancak zamanda ¢Oziiniirlik azalir. Sonugta isarete
KZFD’yi uygulamadan Once bir ikilemle kargilagilir: Zamanda ya da frekansta

¢oziliniirliigiin saglanmasi.

KZFD, tiim zamanlarda sabit ¢oziiniirliik verdiginden KZFD’nin ¢oziiniirliik ile ilgili
problemlerini gidermek iizere zamanda degisken ¢oziinirlik veren dalgacik
doniliglimii gelistirilmistir. Dalgacik doniisiimiine frekans cevabi zamanla deZisen

duragan olmayan isaretlerin analizinde ihtiya¢ duyulmaktadir.

Dalgacik analizi KZFD’ye benzer sekilde yapilir: Isaret, KZFD’de bir pencere
fonksiyonu ile garpilirken, dalgacik doniisiimiinde dalgacik olarak adlandirilan bir

fonksiyonla carpilir. SDD asagidaki sekilde ifade edilir:
' 1 7 R
SPD}(8) =1 8) = [x®)-v* (2.5)
S| S

Goériildiigii gibi SDD, t ve s degiskenlerinin (Gteleme ve Olgek parametreleri) bir
fonksiyonudur. y(t) doniisiim fonksiyonudur ve amna dalgacik olarak adlandirlir.
Doniistimde kullanilan farkli genislige sahip diger pencere fonksiyonlar1 ana
dalgaciktan 6lgekleme yoluyla tiiretilir. Oteleme terimi, KZFD’de rastlamlan sekliyle
pencerenin yerini ifade etmektedir. Pencere, igaret iizerinde gezdirilir. Doniigiimden
zaman bilgisi 6teleme ile saglamr. KZFD’deki gibi bir frekans parametigesi yoktur;

bunun yerini 1/frekans olarak tanimlanan 6lgek parametresi (s) almigtir.

Olgek degeri biiyiik ise (diigiik frekanslar) isaret hakkinda global bir bilgi elde edilir.
Olgek degeri kiigiik ise (yiiksek frekanslar) isaretteki ayrntilar (kisa siiren
degisimler) yakalamir. Olgek parametresinin degeri degistirilerek, ana dalgacifin
sikigtirilmast ya da genisletilmesiyle SDD’de kullamilan pencereler elde edilir.
Morlet, Daubechies ve Meksika sapkasi dalgaciklan pencere fonksiyonu olarak

kullanilan fonksiyonlara dmektir.

2.5.3.1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) hesap yiikiinii azaltmasmin yaniswra orijinal

isaretin analiz ve sentezi i¢in yeterli bilgiyi de saglamaktadir.
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Ayrik dalgacik doniigiimiinde temel diigiince siirekli dalgacik doniisiimiindekinin
aymdir. Sayisal filtreleme teknikleri kullanmlarak sayisal isaretin zaman-6lgek temsili
elde edilmektedir. SDD farkhi 6lgeklerdeki dalgacik ile igaret arasindaki iligkiyi
(korelasyonu) belirtmektedir. Burada benzerlik 6l¢iitii dlgektir (ya da frekadns). SDD,
analiz penceresinin 6l¢egi degistirilerek ve bu pencere zamanda kaydinlarak, isaretle

pencere ¢arpilip tiim zaman iizerinden integrali alinarak hesaplanir.

Ayrik durumda EKG igaretini farkli olgeklerde analiz etmek igin farkli kesim
frekanslarina sahip filtreler kullanilmaktadir [38, 39]. Isaretteki yiiksek frekansl
degisimleri analiz etmek igin igaret yiiksek gegiren filtreler serisinden, algak frekansh

degisimleri analiz etmek igin ise algak gegiren filtreler serisinden gegirilir.

Isaretteki ayrint1 bilgisinin miktarinin 6lgiitii olan isaret ¢dziiniirliigii, filtreleme
islemi ile degistiﬁlmektedir. Ust-6rnekleme ve alt-6rnekleme iglemleri ile de dlgek
degistirilmektedir. Alt-drnekleme, 6rnekleme oranimin diigiiriilmesine ya da igaretten
bazi drnekleri atmaya karsihik gelmektedir. Ust-6rnekleme ise isarete yeni ornekler

ilave edilerek isaretin 6rnekleme oraninin artirilmasina karsilik gelmektedir.

ADD Kkatsayilan genellikle bir diizlem tizerindeki SDD’den 6rneklenir. Yani, S0=2 ve
7o=1 olmak iizere, s=2 ve 1=k.2! (s=s¢ ve T=k.s¢.To, j€ Z) alindiginda ikili (dyadic)

dalgacik doniigiimii elde edilir.

Ayrik zaman isaretini (x(n), n tamsayi) darbe cevabi h(n) olan yarm biihnth sayisal

algak gegiren filtreden gegirerek islemler baglatilir.

x(n)*h(n) = i x(k).h(n - k) (2.6)
K=oo

Yarim banth algak gegiren filtre igaretteki en yiiksek frekansin yarisindan biiyiik olan
tiim frekanslari yok eder. Omegin bir igaret en fazla 1000Hz’lik bilesene sahipse,
yarim banth algak gegiren filtreleme ile 500Hz’in iizerindeki tiim frekanslar yok
edilir. Isaretteki en yiiksek frekans bileseni filtreleme isleminden sonra yariya
diigtiigiinden, Nyquist kriteri uyarinca, igaretteki omeklerin yarisi atilabilir. Bdylece
isaret 2 faktoriiyle alt-6rneklenir ve yar1 sayida noktaya (6rnege) sahip olur. Bdylece

isaretin Olgegi 2 katina gikmgtur.
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Oysaki algak gegiren filtreleme ile yiiksek frekans bilgisi yok edilmis ama 6lgek
degismeden kalmist1. Olgek sadece alt-rnekleme ile degigmektedir. Coziiniirlik ise
isaretteki bilgi miktanyla iligkili oldugundan filtreleme islemlerinden etkilenir.
Yarim banth algak gegiren filtreleme, frekanslanin yarisini yok ederek Hilginin de
yarisinin kaybolmasina neden olur. Béylece filtreleme sonrasinda ¢oziiniirliikk yariya
diiser. Ancak dikkat edilirse, filtrelemenin ardindan alt-Grnekleme iglemi
¢oziiniirliigii etkilememektedir. Clinkii isaretin spektral bilesenlerinin yansini
¢ikarmak zaten Orneklerin de yarisim gereksiz kilar. Yan sayida.drnekten bilgi
kaybina ugramadan kurtulmak miimkiindiir. Ozetle algak gegiren filtreleme
¢Oziiniirliigii yariya diigiiriirken 6lgegi degistirmez. Yan sayida 6rnege artik ihtiyag
olmadigindan isaret daha sonra 2 ile alt-6rneklenir. Boylece dlgek 2 katina gikar.

Anlatilanlar1 matematiksel olarak soyle ifade edebiliriz;
y@m) = Y h(k).x(2n-k) Q.7
k=—0o

ADD’nin nasil hesaplandif1 incelersek; ADD isareti, kaba bir yaklagik igarete ve
ayrmti (detay) isaretine ayngtirarak isareti farkli frekans bantlarinda farkl
¢oziiniirliiklerde analiz eder. ADD iki fonksiyon kiimesi kullamr: sirasiyla algak
gegiren ve yiiksek gegiren filtrelere karsilik gelen dlgek fonksiyonu ve dalgacik

fonksiyonu. ¢
]
i
!

Isarette baskin olan frekanslar ait olduklari frekans bandi bdlgesinde yiiksek genlik
gosterirler. Bunlarin diginda kalan frekans bandlarm saklamak gereksizdir. Bu
nedenle orijinal isareti belirli bir hata ile temsil etmek igin yiiksek genlikli
bilesenlerin bulundugu frekans bantlarma karsilik gelen seviyelerdeki ADD
katsayilarin1 kullanmak yeterli olur. Caligmada anlamli bilesenleri aragtirma iglemi,

diverjans hesab: ile dinamik programlama kullamlarak ger¢eklenmistir.

Sekil 2.12°de ayrik dalgacik doniigiimii kullanilarak elde edilen katsayilar
gosterilmektedir. Algak gegiren filtre ¢ikigindaki isaretin alt-6rneklenmesiyle elde
edilen isaret yaklasiklik katsayilari olarak adlandinlir. Yiiksek gegiren filtre
¢ikisindaki igaretin alt-6rneklenmesiyle elde edilen isaret ise ayrinfi (detay)

katsayilar olarak adlandirlir.
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x(n) f=0~m

v
v KVi
h(n) g(mn)
f=0~m/2 i i f=1/2~n
L.seviye
ADD katsayilar
h(n) g(n)
f=0~m/4 i i f=n/4~1/2
N ADDZ}cseviyel
h(n) g(n) atsayilart
f=0~1/8 : i f=n/8~1/4
3.seviye
h(n) g(n) ADD katsayzlarz
f=0~1/16 i i f=n/16~7/8
4.seviye
ADD katsayilart

Sekil 2.12 Dalgacik agaci

Sekil 2.12°deki h(n) ve g(n) filtreleri igin Daubechies dalgacik filtreleri kullanilmigtir
[37]. Sekil 2.13’te g(n) yiikksek geciren filtte (YGF) ile iligkili ana dalgacik
fonksiyonu, h(n) algak gegiren filtre (AGF) ile iligkili 6lgek fonksiyonu

gosterilmektedir.
r';
)
2 - - 15
1} 1
£
20 205
3 5
5
Sl ] g of
-2 - - 05 ; -
0 1 2 3 0 1 2 3
ayrik zaman degerleri ayrik zaman degerleri
Sekil 2.13 a) Daubechies-2 daigacik fonsiyonu b) 6lgek fonksiyonu

Daubechies tarafindan gelistirilen dalgaciklar (Daubechies-M, M=1,2,....),
ortonormaldir. Dalgaciklarin ortonormal Ozellige sahip olusu orijinal isarete geri

doniilebilmesini (sikistirma tekniklerinde) saglamaktadir.
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Sekil 2.14’te 360 Hz’de orneklenmis EKG isaretini analiz i¢in kullamilan bantlar
gosterilmektedir. Sekil iizerinde sagdan sola dogru yerlestirilen frekans bantlan, sekil
2.12°deki dalgacik agacinda 1. seviyeden 4. seviyeye kadar gosterilen ¢ikislara
karsilik gelmektedir. Caliyma igersinde Daubechies-2 (M=2) dalgaciklari
kullanilmaktadir. M say1si, temel filtreyi tanimlamaktadir. Daubechies-M dalgacigi
ile iliskili filtreler, 2xM (calismada 4) katsayidan meydana gelmektedir. Sekilden
filtrelerin frekans bantlarinin yumusak gegisli oldugu gozlenmektedir. M degeri
biiyiidiikge filtreler, kesim frekanslarinda daha keskin gegisler yapar; ancak filtre
¢ikis degerini bulmak i¢in daha fazla hesaplama yapilmaktadir.

0.8 v T T v v Y T v

0.6

0.4

frekans cevaplan

0.2

0 L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
frekans bilegenleri (Hz)

Sekil 2.14 Daubechies-2 dalgaciklarina ait filtrelerin frekans spektrumlar

Dalgacik analizinde 6lgeklere ait dalgacik katsayilar, diisey eksen 6lgegi yatay eksen
zamani gostermek iizere bir diizlem iizerinde gosterilmektedir. Sekil 2.15°te normal

bir EKG igaretine ait dalgacik diizlemi gosterilmektedir.

50 100 150 200 250
Ornekler

Sekil 2.15 Normal EKG vurusuna ait dalgacik diizlemi
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Diizlemdeki renklendirme bagil genlik degerlerini ifade etmek igin kullanilmaktadir.
Diizlemde gosterilen yataydaki (belirli bir 6lgege ait) isaretler, sekil 2.12°deki
dalgacik agacinda ifade edilen filtre ¢ikiglarim gostermektedir.

10 smifa ait EKG vurulan igin yapilan analizler, 4. seviyeden sonra elde edilen
katsayilarin orijinal igaretleri yeteri kadar iyi temsil edemedigini gdstermektedir.
Sekil 2.16.a-h’da normal bir EKG vurusu igin 5. seviyeye kadar olusturulan dalgacik
ayrint1 ve yaklagiklik katsayilar ayr1 ayr gosterilmigtir.

05

genlik
(=)

0.5 . — . : :
0 50 100 150 200 250 300
zaman
2.16.a Orijinal EKG isareti
1.5
1k
7]
g os
(34
T ot
05 . ; :
0 2 6 8 10

4katsayllar
2.16.b Begsinci seviye dalgacik yaklagiklik katsayilan

AP,
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[ 4
3 ol
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katsayilar

2.16.c Dérdiincii seviye dalgacik yaklagiklik katsayilar:

0.5

OF

05

ds gikist

At

g 2 4 6 8 10
: katsayilar
2.16.d Beginci seviye dalgacik ayrint1 katsayilar
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2.16.h Birinci seviye dalgacik ayrint1 katsayilan

Caligmada 256 boyutlu tiim vektorlere 6nce normalizasyon islemi daha sonra 4.
seviyeye kadar olan katsayilar elde etmek i¢in dalgacik doniigiimii uygulanir. Ayrica
4. seviye dalgacik yaklagiklik katsayilarinin otokorelasyonlar: da hesaplanir. Bulunan
tiim 6znitelikler igerisinde en iyi 15 bilesen, diverjans analizi ile aragtirnilir. Boylece
EKG isaretini en iyi karakterize eden vektor bilesenleri belirlenmis olur. Boliim 5
icersinde en anlamli 15 bilesenin dalgacik diizlemindeki yeri ve smflar igindeki

dagilimi hakkinda ayrintili bilgi verilmisgtir.

32



3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1 Yapay Sinir Agimmn Tanim

Yapay sinir ag1, agagidaki tanimlamalari ve sinirlamalar igeren paralel bilgi isleme

ozelligine sahip yonlii bir graftir [40].

a) Yonlii grafin diigiimleri islem eleman: olarak tanimlanir.

b) Yonlii dallar baglantilara karsilik diiser ve tek yonlii igaret iletim yolu olarak
caligirlar.

c¢) Her bir islem elemani, belirli bir sayida girig baglantisina sahiptir.

d) Her bir islem elemani, belirli bir sayida ¢ikis baglantisina sahiptir. Ancak ¢ikis
isaretlerinin degeri ayn1 olmalidur.

e) Islem elemanlan yerel belleklere sahip olabilir.

f) Her islem elemani, giris isaretini ve yerel belle§i kullanan bir transfer
fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyon islem elemanimin gikis degerini olusturur.
Transfer fonksiyonu siirekli veya aynk olarak ¢alistinlabilir. Aynk calistirma
modunda fonksiyon, bir aktif isareti ile kontrol edilir. §

g) Yonli baglant1 ve islem elemanlarmin bir araya gelmesi ile olusan yapiya,
yapay sinir ag1 (YSA) ismi verilir. Bu yapi, dis ¢evreden giris baglantilan yolu

ile igaret alir ve ¢ikig baglantilari yolu ile igaret gonderir.

Sekil 3.1°de islem elemaninin .ig yapist gbsterilmistir. Islem elemanmmin transfer
fonksiyonu, diger elemanlardan ve yerel belleginden gelen bilgileri giris olarak alir.
Transfer fonksiyonunun ¢ikisi, diger elemanlara génderilmek {izere kopyalanir. Sekil
3.2°de iglem elemanlarimin birbirleriyle yaptig: baglantilar gosterilmigtir. Yapay sinir
aglari, katman olarak isimlendirilen alt kiimeler iginde aymi yapida islem
elemanlarina sahiptir. Bu alt kiimeler igindeki tiim iglem elemanlar1 aym transfer
fonksiyonunu kullanir. $ekil 3.3’te alti katmana sahip bir ag gosterilmistir. Aym
katman i¢indeki islem elemanlan birbirleriyle veya diger katmandaki elemanlar ile

baglant1 olugturabilir.
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Giris isareti Aktif isareti
—— ——

Transfer fonksiyonu
/

Y

Yerel
Bellek

Y y «— Cikig isareti

A

Sekil 3.1 Islem elemantnin yapisi

Sekil 3.3 Alt1 katmanli bir yapay sinir ag
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Islem elemani, transfer fonksiyonu ve &grenme ile ilgili kavramalann daha iyi
anlagilmasi igin, yapay sinir aglarinda en temel yap: olan ‘perceptron’u inceleyelim.
‘Perceptron’, sekil 3.4.a’da gosterilen birden fazla girisi, en az bir ¢ikigi, bir transfer
fonksiyonu ve girig sayisi kadar yerel bellek elemani1 olan en basit yaplda yapay sinir

agidir. Esitlik 3.1°de ‘perceptron’un matematiksel ifadesi verilmisgtir.

1 y=2

3.1
0 y<0 -1)

y=Ywi-x, Xo =1 y'=F(y)=[

Burada x; , girig vektoriiniin i. elemanini; w; , yerel bellegin i. elemanini; n, boyutu;

F(y), ise kirpict adi verilen ve lineer olmayan transfer fonksiyonunu temsil

etmektedir.
Girig igareti
=1 x Xp Xy X4 e Smf0
\ e %, .. °
® "o o
e o°

Arzu edilen ’ udzn “n - Xt
cikis n moogo @, b

N 1 w;Xx,; 20 | 0

Cikig isareti , Z;f g Simf 1 UE gQo Suu } 1

y= R Hiper diizlem
0 2 wixi < 0 Wwot ?’IXI'I' W,Xo=0
i=0
Sekil 3.4.a ‘Perceptron’un yapist b. ‘Perceptron’un egitimi

Egitim iglemi ile ‘perceptron’daki sadece w; yerel bellek elemanlar1 degistirilir. Bu
elemanlar ¢ogu zaman sinir hiicresinin agirlik vektorii olarak tammlanir. Hiicrenin
aguliklar 6nceden belirlenen amag Olgiitiinii saglamasi i¢in bir egitim algoritmasi
kullanilarak degistirilir. Ofrenme islemini, bu amag &lgiitiinii en iyi saglayan w;

agirlik vektoriinii bulmaya dogru adim adim yaklagma olarak tanimlayabiliriz.

Sekil 3.4.b’de iki boyutlu (n=2) 6rnek uzayda iki simf bulunmaktadir. Daire ve kare
sekilleri her iki siniftan vektorleri temsil etmektedir. Amag 6lgiitii, perceptron’un iki
sinifi birbirinden ayirmasi olarak secilmistir. Oncelikle iki smiftan esit sayida vektor

alinarak bir egitim kiimesi olusturulur. Ofrenme algoritmasi, egitim kiimesinden
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alman smf dagilim bilgisini kullanarak, amaci saglayan optimum w; degerlerini
aragturir. Sekilde goriilen diiz ¢izgi, aranilan w; agirlik degerleri igin olusan dogruyu
gostermektedir. Ancak, amag dl¢iitiiniin her zaman bir diigiim (hiicre) ile saglanmasi
miimkiin olmaz; bu 6l¢iit i¢in ¢ok sayida diigiim gerekebilir. Ag, inceleneh problem
i¢in amag Olgiitiinii saglayabilecek yapiya sahip olmalidir; aksi taktirde bu ag igin

higbir egitim algoritmasi istenilen sonucu veremeyecektir.

3.2 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Giris ve c¢ikis arasindaki iligkiyi istenilen sekilde olugturmak igin degisik egitim
algoritmalart kullamilir. Literatiir incelendiginde her ag igin farkli bir egitim
algoritmasi kullanildig1 gozlenmektedir. Bu algoritmalar, 6grenme y6ntemlerine gére
agagidaki gibi simflandinlabilir [41].
a) Salt Eylemci: I¢ yap1 cevre ile etkilesim altinda degismez.
B) Ogrenen
b.1) Denetimsiz 6grenme
b.2) Denetimli 6grenme
b.2.1) Egitici dogru sonucu sdyler

b.2.2) Egitici sadece odiilceza verir

Genel olarak bir yapay sinir aginin 6grenmesi, ¢evreden ve varsa egitic‘ziden aldign
girisler uyarinca (¢ogunlukla belirli bir amaci1 daha iyi yapabilmek i¢in) girig-¢ikig
islevini, i¢ yapisim uyarlayarak degistirmesi olarak tamimlamr. I¢ yapidaki
degisiklikler; yeni baglantilar olusturmak, varolan baglantilari yok etmek veya
varolan baglantilarin agirliklarim degistirmek seklinde gergeklesir. Sekil 3.5°te bazi

bilinen aglarin, 6grenme yontemlerine gore simiflandirilmasi verilmistir.

3.3 Denetimli Yapay Sinir Aglan

Denetimli 6grenme yontemlerinde ag, kendi ¢ikig1 ile arzu edilen ¢ikis arasindaki
farki azaltacak sekilde parametrelerini degistirir. Agin egitim kiimesi her simiftan
ayn1 sayida rastgele secilmis vektorlerden olusturulur. CKA, GAL ve RCE aglan

denetimli 6grenme yontemini kullanan aglara verilen en temel 6rneklerdir.
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Yapay Sinir Aglar

— T

-

Ogrenen Salt Eylemci
Retina
T Hopfield
Denetimsiz Denetimli
Neocognitron Percentror
« erceptron
Yarigmal: 6grenme Adaline
Adaptif rezonans CKA
teorisi RCE
Icerik adreslemeli bellek
GAL

Sekil 3.5 Egitim yontemlerine gbre yapay sinir aglan

3.3.1 Cok Katmanh Ag

Cok katmanli ag, giris ve ¢ikis diigtimleri arasinda birden fazla katmana sahip ileri
beslemeli bir agdir. Ilave katmanlar, giris ve gikigtaki diigiimlerle direkt baglantisi
olmayan sakh diigiimlerden meydana gelir. Cok katmanli agin yetenegi, katmanl bir
yapiya sahip olmasindan ve diigiim ¢ikislarinda lineer olmayan bir transfer

fonksiyonu kullaniimasindan kaynaklanmaktadir.

© N

3.3.1.1 Cok Katmanh Agin Yapisi

Sekil 3.6’da ii¢ katmanli bir ag gosterilmistir. Asagida bu yap: i¢inde kullanilan

sembollerin anlamlan ve girig-¢ikig diigiimleri arasindaki iligkiler verilmigtir [42].

I° ve O°, sifirinci seviyedeki giris ve ¢ikig vektoriinii tanimlar. Bu iki vektor girig

katmaninda birbirlerine esittir.

I°=@,15,.......1%.) 1, =1 0° =(0?,0%,......,0%..) (3.2)

n0+1
70 O
I"=0

n0 degeri agin girigsindeki diigiim sayisim gdsterir. Birinci katmandaki giri§ ve ¢ikis
arasindaki iligki denklem 3.3’te verilmistir.
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I'=@.5,....I,) I =Y w0 (3.3)

lei , stfirinci katmandaki i. diigiim ile 1. katmandaki j. diigiim arasindaki baglantiyi;
nl ise 1. sakli katmandaki diigiim sayisim gostermektedir.

gikig
katmani

sakl
katman

giris
katmani

Sekil 3.6 Cok katmanl agin yapist

Girig katmaninin ¢ikisi,
o' = [Fal),EQ@),.......F@)} Of =1
34)
F(x)= 1 -
1+e™

seklindedir. Cikig katmanindaki girig-¢ikis iligkisi ise
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- <
IF = (I15,15,......,I%.) If =) w§-Of
i=l
| 3.5)
0* = [Fa5), @), ... F@,)] o

seklindedir. n¢, c¢ikig katmanindaki diigiim sayisim; ¢ ise ¢ikis katmanini

gostermektedir.

3.3.1.2 Cok Katmanh Agin Egitimi

Agin egitimi i¢in genellestirilmis 6-kurali (generalized &-rule) olarak bilinen bir
egitim algoritmasi anlatilacaktir. Bu 6grenme algoritmasinda, esitlik 3.6’daki amag

oOl¢iitiinii minimum yapacak w agirlik degerleri aragtirilmaktadir.

E=%~i(tm—0fn)2 T=tntyrrnty ] 3.6)

m=1

Denklemde goriken T vektorii, arzu edilen cikisi ifade etmektedir. Once gikis
diiglimleri daha sonra sakli katmandaki diigiimler i¢in agagidaki ifadeler hesaplanir.

JE oE d0f 00§ _

= . =-t.-0.)—= - t—og 'F’ ¢ '()f;l .
ows  90¢ ow$ -0y ow, t; -0} -F;)-0; ;

1
F(x)=1+e"‘ F'(x) =F(x)- (1-F(x))
3.7

JE = —(t. —0%)-Of - (1-0%)- O 8¢ =(t. —0%)-0f - (1-0%)
aw§i J J J 17 1 ] J J J ]
Aw, =n-85 -0} wik+D)=w§ k) +n-8f-Of

Sakl1 katmandaki agirlik katsayilarin1 bulmak i¢in egitlik 3.8°deki ifadeler kullanilir.

oE & 005, a5 B} ] 3 1 -
- =i((tm—O;)-a—wg_—,]=—§_‘15;-w§nj-o§‘-(1—o§‘)-0§2=5§1-O§2
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ng
8¢ = 0% -(1-o§")-2_15g, ‘W,

(3.8)
Wﬁ{l(k+1)=wﬁi’1(k)+n.5§'l.oic-Z ‘

Asagida ¢ok katmanli agin egitim algoritmas: verilmigtir. Esik degerleri, girigleri +1

olan agirliklar olarak diisiiniilmiistiir.

Adim 1)

Adim 2)

Adim 3)

Adim 4)

Tiim agirhiklara —1 ile +1 arasinda rastgele degerler ver. Iterasyon sayisini
belirle.

Egitim kiimesinden rastgele bir vektér se¢. Bu vektor i¢in agin ¢ikis

cevabini hesapla ve arzu edilen ¢ikis cevab1 T ’yi belitle.
Cikig katmanindan baslayarak sirayla geriye, birinci katmana dogru
agirliklan agagidaki denklemleri kullanak degistir.

Giris vektdrii=I° = O°

-1
whk+1)=wi(k)+n-87-Of

Eger ¢ikis katmanindaki agirhklar dégistirilecek ise p=¢’dir ve agirliklar
asagidaki sekilde degistirilir.

8% = (t,-0)-0f -(1-0°)

e

(3.9)
_ 1
wik+1)= W‘J?i(k)+n-8§ -Of

Eger sakli katmandaki agirliklar degistirilecek ise p<¢’dir ve agirhklar
asagidaki sekilde degistirilir.

n¢
8¢ =0? .(1-03?)-2_155’;‘ cwhil

(3.10)
whk+1)=wh (k) +7n-87 -0

Iterasyon sayisim azalt. Iterasyon sayis1 0’a esit degilse, adim 2’ye git.

Aksi taktirde egitim algoritmasini sonlandir.
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3.3.2 RCE Af

RCE ag1, gergek zaman uygulamalarinda kullamlmaktadir. Agin diigtimleri, egitim
kiimesinden alinan vektorlerden meydana getirilir. Egitim algoritmasi ile %g igindeki
diigiimlerin temsil ettigi hiper kiirelerin yalmzca yargaplan giris vektoriine gore

ayarlanir.

Egitim tamamlandiktan sonra gelen giris vektoriiniin smufi, igine diistiigii hiper kiire

tarafindan belirlenir. Girig vektoriiniin sinifi, hiper kiirenin simfi olarak atanir.

3.3.2.1 RCE Agmnin Yapisi

Sekil 3.7°de RCE agmin yapisi gosterilmistir. RCE ag), iki katmandan meydana
gelir. Agin igindeki diigiimlerin yapisi asagidaki denklemlerle ifade edilir [43].

| Dj.=i(xi—wﬁ(k))z E; = (3.11)

1 D, <r}(k)
0 aksi taktirde

Cikis katmam=C_ = ZEe -T,,

X;, giris vektoriiniin elemanlarini; wj, j-inci fliper kiirenin merkezini; E., birinci
katmandaki diigiimlerin ¢ikigini; Te. ise sadece O veya 1 degerini alan OR’lama

islemini gergekleyen baglanti katsayisini; n ise boyutu gosterir.

Bu ifade, 6znitelik uzayinda kapali bir hacim olusturmaktadir ve bu hacim hiper

kiirelerle temsil edilmektedir.

C, Smuf katmani

T

W, Agirliklarin oldugu
birinci katman

X, Girig katmani

Sekil 3.7 RCE aginin yapist
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Genel olarak 6znitelik uzayindaki bir sinif, dagiliminin yapisina bagl olarak birden
fazla hiper kiire kullanilarak temsil edilebilir. Bu nedenle ikinci katman, ayni sinifi
temsil eden hiper kiirelerin cikislarim lojik olarak OR’lamak igin kullam]ir. Birinci
katmanin ¢ikisini ikinci katmandaki sinifi belirleyen diigiime baglayan aglrilklara ise,
lojik OR islemini gergeklemesi i¢in 6grenme algoritmasi tarafindan 1 degeri verilir.

Baslangicta bu katsayilar 0 degerindedir.

3.3.2.2 RCE Agmin Egitimi

Egitim algoritmasi, diigiim sayisin1 otomatik olarak kendi belirler. Dolayisiyla,
egitim Oncesinde diiglim sayisimt belirleme ihtiyact yoktur. Asagida RCE aginin

egitim algoritmas1 verilmigtir.

Baslangic olarak herbir simif igin bir vektor alinir. Bu vektoriin tiim bilegenleri,
birinci katmandaki bir diigiimiin agirlik katsayilar1 olarak tamimlanir. Alinan
vektorleri kendi smiflarimi temsil eden ag ¢ikiglarina baglamak i¢in ikinci
katmandaki iligkili baglant: katsayilarina 1 degeri verilir. Alman vektorlere biiyiik bir

yarigap degeri verilir. Iterasyon sayis1 belirlenir.

Adim 1) Egitim kiimesinden rastgele bir vektiil:ii aga giris olarak ver.

Adim 2) Girig vektorii ile diigiim agirliklan arasinda esitlik 3.11°deki islemleri yap.
Ej’nin 1 oldugu en az bir j diiglimii varsa adim 4’e git.

Adim 3) Birinci katmanda bog olan bir diigiim bul. Girig vektoriinii b& diiglimiin
baglant1 katsayilarina esitle ve bu diigiim i¢in bilyiik bir esik (yarigap)
degeri ver. Ikinci katmandaki iliskili baglant1 katsayisina 1 degerini ver.
Iterasyon sayisini azalt. Iterasyon sayisi sifira esit degilse adim 1’e git.
Aksi taktirde egitim algoritmasini sonlandar.

Adim 4) Girig vektoriiniin sinifi ile i¢ine diigtiigii hiper kiirelerin sinifi ayn1 ise adim
I’e git. Aksi taktirde i¢ine diistiigii hiper kiirelerin hepsinin ¢apini, bir defa
daha bu durumla kargilagildiginda ¢akigma olmayacak gekilde azalt. Adim
I’e git.

3.3.3 GAL Ap

GAL a1 [44], Oznitelik uzaymndaki sinif sinirlarini en yakin mesafe 6lgiitiine gore

belirler. Girig vektorii ile agdaki tiim diigiimlere olan mesafeler hesaplanir. Girig
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vektoriiniin sinift, agdaki diigiimlere en yakin mesafede olan diigiimiin sinifi olarak

belirlenir. Agin diigiim sayisi, egitim sirasinda ihtiyaca gore otomatik olarak bulunur.

3.3.3.1 GAL Agmn Yapisi

Sekil 3.8’de GAL aginin yapis1 gosterilmistir. GAL ag1, RCE ag gibi iki katmandan
meydana gelir. Agmn igindeki diigiimlerin yapis1 asagidaki denklemle ifade edilir.

n 1 D = miniD.
D, =Y x, ~w; ®f E = i mfm{ X (3.12)
i=I 0 aksi taktirde

Cikis katmam=C_ = ZEe -T,.

E., birinci katmandaki hiicrelerin ¢ikigini; Tec ise sadece 0 veya 1 degerini alan

OR’lama islemini gergekleyen baglanti katsayisini1 gosterir.

C, Smif katmani

T

KAZANAN HEPSINI ALIR

cbécbd)d)

W, Agirliklarin oldugu
birinci katman
X, Giris katman1

Sekil 3.8 GAL aginin yapisi

Ik katman, diigiim agirliklan ile girig vektorii arasinda minimum mesafeyi bulmada
kullanilirken; ikinci katman, agdaki diiglimlerin ait olduklar1 smifi tammlamak i¢in
kullamlir. Ikinci katmandaki agirliklar baglangigta 0 degerini alir, egitim sirasinda bu
baglantilar 1’lenir. Ikinci kaﬁnan, aym smiftan gikiglan lojik olarak OR’lamak i¢in
kullanilar.
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3.3.3.2 GAL Aginin Egitimi

GAL aginin en 6nemli dzelligi, diiiim sayisinin egitim sirasinda problemin yapisina
bagl: olarak kendiliginden belirlenebilmesidir. GAL aginin yapisi, baslai}glgta aga
verilen giris vektorlerinin sirasina ¢ok baglidir. Ag icinde daha 6nceden anlamli olan,
ancak aga yeni diiglimler ilavesi ile anlamim yitiren ve bir daha kullanilmayan
digiimler olusmaktadir. Bu diigiimler unutma algoritmasi tarafindan agdan ¢ikarilir.
Unutma algoritmasinin amaci, agdan ¢ikanldifi zaman agin performansini
degistirmeyen diigiimleri bulup, bu diigiimleri agdan ¢ikartmaktir. Asagida GAL

aginin egitim algoritmasi verilmistir.

Her simiftan bir vektor alinarak agin baglangig diiglimleri olusturulur ve iterasyon

sayisi belirlenir.

Adim 1) Egitim kiimesinden rastgele bir vektorii aga giris olarak ver.

Adim 2) Girig vektorii ile agin dii§iimleri arasindaki mesafeleri hesapla. Minimum
mesafedeki ag diigiimiiniin sinifi, girig vektoriiniin simifi ile ayn1 degil ise
adim 4’e git.

Adim 3) Iterasyon sayisim azalt. Iterasyon sayis1 sifira esit ise Ofrenme
algoritmasim sonlandir. Aksi taktirde édlm I’e git.

Adim 4) Girig vektoriinii aga bir diigiim olarak ekle (giris vektoriinlin elemanlarini,
birinci katmandaki herhangi bos bir ¢ikigin agirhiklarina esitle ve bu ¢ikis
diigiimiiniin ikinci katmandaki iligkili baglantisina 1 degerini ;Ier). Adim
I’e git.

Asagida GAL agmin unutma algoritmas1 verilmistir. Iterasyon sayisi agdaki diigiim

say1s1 olarak atanir.

Adim 1) Sirayla agdan bir diigiimii gegici olarak kaldir ve o diigiimii aga giris
olarak ver.

Adim 2) Girig vektorii ile agin diiglimleri arasindaki mesafeleri hesapla. Minimum
mesafedeki ag diigiimiiniin sinifi, giris vektoriiniin simifi ile ayni ise adim
1’e git.

Adim 3) Gegici olarak gikarnlan diigiimii tekrar aga ilave et.

Adim 4) Iterasyon sayisim azalt. Iterasyon sayisi sifira egit ise unutma algoritmasini

sonlandir. Aksi taktirde adim 1’e git.



3.4 Denetimsiz Yapay Sinir Aglarn

Denetimsiz 6grenme yonteminde ag, smiflarin Oznitelik uzayindaki dagilimim
inceleyerek kendi parametrelerini degistirir. Bu yontemde arzu edilen qﬂcls yoktur
veya egitim algoritmasi tarafindan kullanilmaz, egitimde kullanilan denklemler
icinde de goziikkmez. Kohonen, adaptif rezonans teorisi (ART) ve ‘neocognitron’ ag1

denetimsiz 6grenme yontemlerinin kullanildify baglica dnemli aglardandir.

Egitim tamamlanip diigiim agirliklan uzayda belirli pozisyonlara yerlestikten sonra,

bir etiketleme yontemi kullanilarak diiglimlerin siniflan belirlenir.

3.4.1 Kohonen Ad

Beyindeki hiicrelerin yerlesimi belli bir dizilise goredir ve bu dizilis alman dig
uyarimn fiziksel ozelligine baghdir. Omegin beynin ses ile ilgili bolgesinde,
hiicrelerin diziligi ses dizgesinin siklik yamitim yansitir. Algak sikliktaki isaretler
bélgenin bir ucunda, yiiksek sikliktakiler 6teki ucunda etkiye yol agarlar. Egitim
algoritmast ile n boyutlu uzaydaki siif dagilimi iki boyutlu uzaya taginmaktadir.

3.4.1.1 Kohonen Aginin Yapisi

Sekil 3.9’da Kohonen agmin yapist gosterilmigtir [45]. Kohonen ag1, RCE ve GAL
aglan gibi iki katmandan meydana gelir. Agm igindeki diigiimlerin yap1§1 asagidaki
denklemle ifade edilir.

n 1 D, = min{D, }
D, =Y (x -w,(k E, = j 3.13
! 21: b Wil ) 0 aksi taktirde G1)

Cikig katmam=C,_ = ZEe -T,,

E., birinci katmandaki diiglimlerin ¢gikigini; T, ise sadece 0 veya 1 degerini alan

OR’lama iglemini gergekleyen baglant: katsayisini gosterir.

Ik katman, diigiim agirhiklan ile giris vektorii arasinda minimum mesafeyi bulmada

kullanilirken; ikinci katman, agdaki diigiimlerin ait olduklan smifi tammlamak igin
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kullamhr. Ikinci katmandaki agirliklar, egitim tamamlandiktan sonra bir etiketleme
islemi ile belirlenir. Ikinci katman, aym smifin gikiglarini lojik olarak OR’lamak i¢in
kullanlir.

H

C, Smuf katmani

T

KAZANAN HEPSINI ALIR

C)OOC)O

W, Agirlikiarin oldugu
(g birinci katman
X, Giris katman

..........

Sekil 3.9 Kohonen aginin yapisi

3.4.1.2 Kohonen Agmin Egitimi

Diigiimler komsularina meksika sapkasi seklinde bir baglanti bigimi ile baghdir. Bu
baglant1 sayesinde yarigmah Ogrenmede bir diigiimiin kazanmasi temin edilir.
Kohonen agmmn egitiminde sadece kazanan diiglimiin agirlign degil, o diigtimiin
cevresinde segilen belirli bir komguluk igindeki diiglimlerin agirliklari da flegistirilir.
Ogrenme esnasinda bu komsulugun smirlan zamanla lineer olmayachk sekilde

azaltilir. Asagida Kohonen aginin egitim algoritmas: verilmigtir.

Baslangigta, ¢ikis diigiim sayisi, komsulugun zamanla degisimi ve iterasyon sayisi
belirlenir. Agin tiim diifiimlerinin agirliklarina 0 ile 1 arasinda rastgele degerler

verilir.

Adim 1) Egitim kiimesinden rastgele bir vektorii aga giris olarak ver.
Adim 2) Giris vektorii ile agin diigiimleri arasindaki mesafeleri agafidaki ifadeyi
kullanarak hesapla.

D, = };(x ~w,(0f (3.14)

Xj, giri§ vektoriinii; wj; ise j. ¢ikisin agirlik vektoriinii temsil etmektedir.
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Adim 3) Minimum uzaklia sahip I* ¢ikigini bul.

Adim 4) J* ¢ikigim ve komgularinin agirhiklarim asagidaki ifadeleri kullanarak
degistir. .

)

wi(k+1) = w, () +n(t) - (x, —w ;) (3.15)
Kazang terimi olarak ifade edilen m(t), 0 ile 1 arasinda ve zamanla
azalacak gekilde deger alur.

Adim 5) Iterasyon sayisim azalt. Iterasyon sayisi sifira esit degil ise adim 1’e git.

Aksi taktirde egitim algoritmasini durdur.

Egitim tamamlandiktan sonra ¢ikis diiglimlerine sinif etiketleri vermek igin her ¢ikis
diigiimiine sinif sayis1 kadar bellek (smnif etiketi gozii) atanir. Egitim kiimesi igindeki
herbir vektoriin hangi ¢ikis diigiimiine yakin oldugu arastinlir. incelenen giris
vektoriine en yakin ag diigiimiiniin simf etiket gozii, giris vektdriiniin sinufi ile iligkili
olarak artinlir. Egitim kiimesindeki tiim vektorler igin bu islem tekrarlanir. Islem
tamamlandiktan sonra etiket gozii i¢inde en yiiksek degeri veren simf aragtirilir.

Bulunan sinif, ¢ikig diigiimiine sinif etiketi olarak atanur.

3.5 YSA’larn Siniflayicl Olarak Kullanim

1
Calisma igersinde yapay sinir aglan smflayict olarak kullamlmigttr. Aglann

bagariminda asagida ifade edilen 4 parametre incelenecektir.

i) Egitim zamam
ii) Ag diigiim say1s1
1i1) Test kiimesindeki vektérlerin dogru simiflanma yiizdesi

iv) Fiziksel ger¢ekleme

Egitim zaman, agn egitim kiimesindeki vektorler arasindaki bilgiyi ne kadar hizla
Ogrendigini gosteren bir lgiidiir. Diigiim sayis1 ise 6grendigi bilgiyi ne derece giiglii
bir kodlama ile kendi i¢inde sakladigim ifade eder. Test kiimesini siniflama bagarimu,
agin egitim kiimesinde bulunmayan vektorler hakkinda karar verme yetenegini
(genelleme 6zelligini) gdsteren bir 6lgiidiir. Incelenen ag yapilarinin basit birimlerle

olusturulabilmesi, fiziksel gerceklemeye olanak saglamaktadir.
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Yukarida agiklamasi yapilan parametreler hakkinda daha fazla bilgi elde etmek igin
test amagli iki boyutlu bir 6rnek uzay tanimlanmir. Ornek uzayda egitim algoritmasimnimn
diiglimleri yonlendirmesi (agirhiklarin degisimi) daba agik olarak gozlenebilecektir.
Bu uzay sayesinde diigiim sayisinin probleme bagli olarak artist incelenébilecektir.
Daha ¢ok vektor kullanilarak test yapildig: i¢in agin genelleme yetenegi daha dogru
belirlenebilecektir. Bu analiz aym1 zamanda, yeni olusturulan ag diigim yapilarinin
ornek uzayda goriiniimii ve uzay1 bélmeleme yetenekleri hakkinda goérsel bir bilgi

vermektedir.

Ornek uzayin matematiksel ifadesini agin giris/gikis degerleri ile birlikte ele alirsak

asagidaki gibi bir iligki gézlenecektir:

F(X;,Xg s Xy) = 1Y VoY Vs | 68,V €Z, XX, €R | (3.16)

| 3 X1 N ——» Y1
.. Oznitelik 2 Smiflas
Girig Ornek mifiayici
uzay1 cl.kzu tma s nitelik uzayi| . (YSA) Karar
islemi Sy
— Xn L ——>Ys

Sekil 3.10 Karar verme mekanizmasi

Bu ifadelerde s simf sayisini, n 6znitelik uzaymin boyutunu, yy siniflari i;)irbirinden
ayiran sif etiketini (gri degeri), X ={X1, X2,....,Xn} 18€ N boyutlu 6znitelik vektoriinii
ifade etmektedir. Dogal olarak F(x;,x;) fonksiyonu iki boyutta bir goriinti
olusturacaktir. Test i¢in iki boyutlu uzay secilmesi, fonksiyonun dagiliminin ve

siiflama sonucunun gorsel olarak incelenmesine olanak saglamaktadir.

Ornek uzay, 3.16’daki formiil geregi herhangi bir fonksiyon olabilir. Ancak agin
yetenegini arastumak i¢in bu fonksiyon iizerinde bir Olgiide sinirlamalar
getirilecektir. Ornek olarak bir F(x,, x;) fonksiyonunu {i¢ sinif (s=3) i¢in inceleyelim.

F(xl’x2)={Y1’YwY3 I Yi:¥2.Y3 € Z; X17XZER} (3.17)

Yukardaki fonksiyonun gekil 3.11°deki gibi bir smif dagilimina sahip oldugunu
diistiniirsek Oznitelik gikartma igleminin bagarimini, d;, dy, ds’iin kii¢iik degerlerde
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di2, di13 ve dp3’iin bityiik degerlerde olusu belirleyecektir. Boyle bir simif dagilimina
sahip Oznitelik uzay: i¢in lineer olmayan bir yapiya sahip smiflayicilar kullanmak
gereksizdir.

X

Sekil 3.11 Optimum siuf dagilumi

Yeteri kadar aynk deger her zaman elde edilemedigi igin (dolayisiyla egitim
kiimesinde bulunan vektor sayis1 azdir) sinif dagiliminm ifade eden bir fonksiyon tam
olarak bulunamaz. Baz1 durumlarda Oznitelik uzayinda, aym simftan farkh
bolgelerde Obeklesmeler hatta smiflarin  birbirlerinin  igine girdigi karmagik
dagilimlar olugabilmektedir.

Sekil 3.12°de ii¢ simfli bir 6rnek uzay (F(xi, X;) fonksiyonu) tanimlanmigtir. Bu
uzayda siyah renkle ifade edilen bolgeler higbir sinifa dahil degildir. Baz1 siniflarin
Ornek uzayda birbirlerine bitigik olmast veya ayni sinifin farkli yerlerde 6beklesmeler
gostermesi, Oznitelik ¢ikartma igleminin bagarili olamamasi durumunu igeren bir
ornek tegkil etmektedir. Sekil 3.11 ve 3.12 i¢in bulunan diverjans degerleri sirasiyla
27.8299 ve 0.4900’dur. Kiigiik diverjans degeri (0.49), 6rnek uzayda vektdrlerin
sag1ldiginin sayisal bir gostergesidir.

Omek uzay sayesinde agmn egitim algoritmasinin stratejisi, diigiimlerin bu uzayda
hareketi (yerlestikleri pozisyon), diiiim sayisi ve genelleme ozelligi gorsel olarak
analiz edilecektir. Bu analiz, bolim 4 iginde gelistirilen yeni yapay sinir aglarinin

yapisina 151k tutacaktir.
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Sekil 3.12 Iki boyutlu 6rnek uzay

Yapay sinir aglarinin paralel ¢aligma yetenegi, 6grenerek kendini gelistiren bir egitim
yontemi, donanim olarak kolay gergeklenebilir olmas1 ve genelleme yetenegi en
Onemli 6zelliklerindendir. Bu ozellikleri nedeniyle yapay sinir aglarmmn siiflayic

olarak biyomedikal alaninda sik¢a kullanildig1 gézlenmektedir [46-52].

Ozniteliklerin diizgiin belirlenememesi durumunda bile yapay sinir aglarinin
yetenekleri sayesinde dogru siniflama kararlari elde edilir. Karar veren sistemin
tasariminda, smiflara ait Ozniteliklerin belirlenmesi igin agir1 bir aragtirma

yapilmadan YSA’larin yetenekleri kullanilarak ¢oziimler iiretilir.
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4. YAPAY SINiR AGLARININ GENETIK ALGORITMALAR iLE
EGITILMESI

4.1 Giris

Literatiir incelendiginde aglarin, minimum sayida diigim ile yiiksek smniflama
performans: verecek sekilde egitilmedigi ve ¢ogu egitim -algoritmasinda da yapiyr
ihtiyaca gore biiyiitecek bir dzelligin bulunmadify goézlenmektedir. Bazi egitim
algoritmalar1, agin agirliklarini yerel optimumlara gétiirmektedir. Yeni bir ag yapisi
tasarlandiginda, ag1 yerel optimumlara gétiirmeden egitecek algoritmalari bulmak
son derece zordur. Bu nedenle tez caligmasi igerisinde dogada iglerligi goziiken,
islemleri basit ve tiirev varlign gibi bazi sinirlamalardan etkilenmeyen bir egitim
algoritmasi incelenmistir. Genetik algoritmalar (GA) olarak bilinen bu yeni egitim
algoritmasi ¢esitli aglar iizerinde denenmis vé eski yontemlerle bulunan sonuglar
kargilagtinlmigtir. Egitim iglemi sirasinda agin diigiim sayis1 da kontrol edilerek,
ihtiyaca gbre aga yeni digiimlerin katilmas: saglanmigtir. Béylece ag, performansim

artirmak i¢in kendine yeni diigiimler temin ederek kontrollii bilyiir. !

4.2 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar temel olarak ii¢ islemden meydana gelir: Kopyalama,
caprazlama ve mutasyon [53, 54]. Genetik algoritmalarda bu ii¢ temel isleme
ilaveten ters g¢evirme, swralama, ‘dominance’, ‘diploidy’, ‘abevance’ islemleri de
kullanilir. Son ¢ islem, giris uzayindaki siniflarin dagiliminin duragan olmadig
durumlarda kullanilmaktadir. Tez iginde incelenen tiim giri§ uzaylar duragan olarak
kabul edilmistir. Calismada kullanilmayacag i¢in bu son bes islemin matematiksel

ifadeleri verilmemigtir.
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Genetik islemler ikili (binary) dizilerden meydana gelen, havuz adi verilen bir yigin
icinde gerceklenir. Giris veya sistem parametreleri havuz iginde genellikle ikili
diziler olarak temsil edilir. Havuz icindéki diziler baslangigta rastgele degerlerden
meydana gelir. Egitime baglamadan 6nce havuz igindeki dizi sayisi belirlienir ve bu

say1 egitim siiresince sabit tutulur.

Bir nesil 4 islemden meydana gelir: i) Uyumluluk degeri hesabi, ii)Kopyalama,
iii)Caprazlama, iv)Mutasyon. Uyumluluk fonksiyonu, sistem parametrelerine bagh
optimizasyon kriteri olarak tamimlanmir. Herbir nesilde, havuz igindeki dizilerin
uyumluluk degerleri hesaplanir, daha sonra bu dizilere kopyalama, ¢apraziama ve
mutasyon iglemleri uygulanir. Optimum sonuglar1 elde etmek i¢in aym islemler

birkag nesil devam ettirilir.

4.2.1 Kopyalama Islemi

Uyumluluk degeri, kopyalama isleminin gergeklenmesinde kullanilmaktadir. Havuz
igindeki herbir dizi i¢in uyumluluk degeri hesaplanir. Bu degerier kullanilarak
ortalama uyumluluk degeri bulunur. Daha sonra asagidaki esitlikler kullanilarak

herbir dizinin havuzda kopyalanma sayis1 tespit edilir.

N f
F=—:Y'f, K, = (@.1)

L

N 3 \
!

Denklemlerde N, havuzdaki dizi sayisini; f; , herbir dizinin uyumluluk degerini; F,

ortalama uyumluluk degerini; K, i. dizinin havuz iginde kopyalanma sayisim

gostermektedir. K;’ler ondalik degerler olarak bulunur. Havuzdaki dizi sayisinda bir

artma olmayacak sekilde denklem 4.2 kullanilarak K;’ler tam say1 olarak segilir.

N=YK, (4.2)

i=l
Ortalama uyumluluk degerine bagh olarak baz: dizilerin sayis1 havuz i¢inde artarken,
bazi diziler ise havuzdan yok edilir. Boylece her nesilde havuz iginde, performans
kriterine gére daha uygun dizilerin sayisinda bir artig saglanir. Kopyalama iglemi

havuz iginde yeni aragtirma dizileri olugturmaz. Bu islem ile uyumluluk degerleri

ortalamaya gore biiyiik olan dizilerin havuz iginde yagsama sans1 artirilir,
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4.2.2 Caprazlama islemi

Kopyalama iglemi ile havuz i¢inde daha uygun dizilerin sayis1 artinlmigtir. Bu iglem
ile aragtirma uzayinda (genetik havuz iginde) yeni vektorler (diziler) olu‘§turulmaz.
Dolayisiyla sadece kopyalama islemi ile uzayin farkli bolgelerinde aragtirma
gergeklenemez. Havuz iginde yeni dizilerin (vektorlerin) olusturulmasi gerekir. Yeni
dizileri olusturma gorevini ¢aprazlama iglemi iistlenir. Literatiirde iki tip ¢aprazlama

isleminin sik¢a kullanildig1 gozlenmigtir: Basit ¢aprazlama, tiniform ¢aprazlama.

Basit ¢aprazlama igleminde, Once g¢aprazlama olasihig: segilir. Bu deger dizi iginde
kag ikilide bir ¢aprazlama yapilacafim (caprazlama noktalarim) gosterir. ki dizi
havuz i¢inde rastgele segilir ve bu olasilifin belirttigi iki ¢gaprazlama noktasi arasinda
kalan ikililer, her iki dizide yer degistirir. Ornek olarak 30 ikiliden meydana gelen bir

dizi i¢inde ¢aprazlama yapilmak istenirse, bu islem ve sonug olarak elde edilen A’ ve

B’ yeni dizileri agagida gosterilmigtir.

Eski diziler:
A dizisi —— 110010101110100100011100010101
T T T

1
B dizisi —— 100110110101110011110011101001

¢aprazlanacak bolgéler
| |

Yeni diziler:

A’ dizisi —— 110010110110110011011111101101

-

caprazlanmig bolgeler

I | |
B’ dizisi —— 100110101101100100110000010001

Uniform ¢aprazlama isleminde, dizilerdeki her ikili igin belirli bir olasiiga gore
¢aprazlama miimkiindiir. Basit g¢aprazlama isleminde bdlgeler g¢aprazlanirken,
iiniform ¢aprazlamada ikililer tek tek ¢aprazlamr. Uniform adi, herbir ikili igin
¢aprazlama olasiligmmin 0.5 olarak segilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu olay, dizi

igindeki her ikili i¢in yazi-tura atilmasina benzetilir.
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4.2.3 Mutasyon islemi

Yukarda tanmimlanan iki iglem tarafindan yerel bir optimuma yakinsama olugursa,
yerel optimumdan genetik dizileri kurtarma gorevi mutasyon islemininé],ir. Havuz
igindeki dizilerin ikilileri belirli bir olasilifa gore 1 ise 0, 0 ise 1 yapilir. Bu olasilik
degeri, dizi iginde kag ikilide bir degisim yapilacagini gosterir. Mutasyon olasiligt
bilyiik tutulmaz, kii¢iik bir degerdedir. Biiyilk degerde olmasi havuzda rastgeleligi
artirir ve optimum ¢6ziim etrafinda salinim olugmasina neden olur. Literatiirde bazen

bu olasilik degeri nesile gore degistirilir, dnce biiyiik secilir sonra bu deger azaltilir.

4.3 YSA’larin Genetik Algoritmalar ile Egitimi

Literatiirde, genetik algoritmalar ile yapay sinir aglarinin kullanimmin ¢ sekilde
gerceklestigi gozlenmektedir [55]: Birinci tip uygulamada genetik algoritmalar,
yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilacak en uygun Oznitelikleri aragtirir [56].
Ikinci tip uygulamada genetik algoritmalar, incelenen agin egitim algoritmasinda
bulunan parametrelerin belirlenmesinde kullanilir [57, 58]. Agn agirhklan, genetik
algoritmalar tarafindan degistirilmez; agirliklar afin kendi egitim algoritmasi
tarafindan degistirilir. Egitimde hem genetik algoritmalar hem de agin kendi
Ogrenme algoritmasi birlikte kullanildig1 i¢in harcanan zaman normal egitimdeki
siireye gore daha uzundur. Ugiincii tip uygulamada agmn agirlik katsayilar1 ve
topolojisi ya birlikte [S9-63] veya ayr1 ayr [64] genetik algoritmalar ile b{11unur. Tez
igerisinde sunulan ¢aligmalar iigiincii tip uygulamaya aittir ve aglann sadece birinci
katmanindaki agirliklan genetik algoritmalar ile bulunmugtur. Aglarin birinci

katmanindaki diigiimler egitim sirasinda kontrollii olarak ihtiyaca gore artirilmugtir.

Genetik algoritmalarin yapay sinir aglan ile kullammminda karsilagilan en biiyiik
problem, egitimin uzun zamanda ger¢eklesmesidir. Genetik havuzdaki dizi
boylarinin agir1 derecede biiyiik olmasi, arastirmanin optimum bélgeye yaklagmasim
geciktirici etki yapar. Bu etkiyi azaltabilmek icin literatiirde dizi boylarmi
kiigliltmeye yonelik ¢aligmalar gozlenmektedir [64, 65]. Yapay sinir aglarinin hem
agirliklar1 hem de topolojilerinin degistirilmesi durumunda, genellikle diziler tim
agin agirlik katsayillarim temsil eder. Bu nedenle dizi boylan (aragtirma uzayinin

boyutu) ¢ok biiyiir. Tez igersinde (2 yap: harig) gergeklenen 3 farkli galigmada da
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genetik havuzdaki her dizi sadece bir diiglimii temsil etmektedir. Dizilerin boyu
kii¢iik oldugu igin (arastirma uzayinin boyutu kiigiik) aranilan bélgelere yakinsama

hizla gergeklesir. .
)

4.4 Kohonen Aginin Genetik Algoritmalar ile Egitimi

Genel anlamda ¢ok boyutlu 6znitelik uzayinda simiflar, bir veya birden fazla aynk
hacimsel bolgeyi iggal edebilmektedir. Kohonen ve GAL agimin egitim algoritmalar
ile bu bolgeleri, siniflarina uygun olarak temsil edecek diigiim pozisyonlar1 arastirilir.
Egitim sonunda agin diigiimleri, 6znitelik uzayinda siniflara ait bolgeleri dogru

temsil edecek pozisyona getirilir.

Kohonen agimin egitim algoritmasi hizlidir. Ancak, agda baglica ii¢ problemle
karsilagiimaktadir:

1) Cikis katmanindaki diigiim sayisinin agin egitiminden once belirlenmesi
gerekir. Diigiim sayis1 kiigitk segilirse Oznitelik uzayindaki siniflar dogru
olarak temsil edilemez; biiyiik seg:ilirse egitim i¢in uzun zaman harcanir ve
ayrica yapi iginde anlams1z diigiimler olﬁsur.

2) Komsuluk zayiflatma katsayisinin belirlenmesi konusunda bir yontem mevcut
degildir, denemelerle en iyi sonug bulunur. _

3) Egitim algoritmasi 6znitelik uzaymdaki simflarn ig bélgelerimér de temsil
etmek i¢in diiglim olugturur. Boylece siniflarin i¢ bolgeleri de gereksiz yere

¢ikis diigiimleri tarafindan temsil edilir.

GAL aginin egitim algoritmasi hizhidir. Ancak, agda baslica iki problemle
kargilagtimaktadir:

1) Ag, egitim kiimesindeki vektdrlerden olugturulur. Egitim islemi sirasinda
diigiimlerin agirliklart degistirilmez. Dolayisiyla ag diiglimleri, egitim kiimesi
disinda bir bilgi tagimaz. Agmn egitiminde ezberci bir yodntem
kullanilmaktadir. Egitim kiimesi siiflar hakkinda yeterli bilgi tagimadigi
taktirde, agin genelleme yetenegi kotiilesir.

2) Agin egitim algoritmas1 diiiimleri simf smirlarina dogru ¢ekmektedir.
Oznitelik uzayinda siif sinirlarinin biribirine yaklagmas: durumunda, agin

egitim algoritmas agir1 sayida diigiim iiretmeye yonelmektedir.
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Kohonen ve GAL aglarindaki bu problemleri gidermek ve daha uygun diigim
pozisyonlar1 bulmak i¢in agagida, Kohonen aginin genetik algoritmalar kullanilarak
egitilmesi Onerilmistir. Egitim algoritmasindaki farkliliktan dolayr bu aga, genetik
temelli Kohonen (GetKoh) ag1 ismi verilmistir.

4.4.1 GetKoh A# ile Oznitelik Uzayimin Bolmelenmesi

Sekil 4.1°de iki boyutlu uzayda ag diigtimleri yardimiyla simflarin birbirinden
ayrilmasi gosterilmistir.

O A smifindan diigiim

® B sinifindan diigiim

Sekil 4.1 Diigiimler yardimiyla sinif sinirlarinin olugturulmast

Siniflama kararinda en yakin mesafe kurali kullanildig igin iki farkli simftan diigiim
oznitelik uzaymnda bir dogru ile birbirinden ayrilmaktadir: Iki boyutlu uzayda farkli
iki simftan diigiim arasindaki karar siniri, bu iki siifi temsil eden diigiimlere esit
mesafede bulunan bir dogruyu (ii¢ boyutlu uzayda diizlem, daha yukari boyutlarda
hiper diizlem) tanimlar. Afin diigiimiiniin Oznitelik uzayinda kapali bir bolge
olusturmasi boyuta degil, diger diigiimlerin bu uzaydaki konumlarina baghidir. Kapali
olmayan bir bdlgenin olugturulmasi daha kolaydir. Bazi durumlarda bir ag diigiimii,
diger diigiimlerin uzaydaki yerine bagl olarak en fazla 1 kapali bolge olugturabilir.

GetKoh agindaki bir diigiim, n degiskeni 6znitelik uzaymin boyutu olmak iizere n
adet parametre ile temsil edilmektedir. Egitim sonrasinda M adet ¢ikig diigiimii igin
agda Mxn adet parametre ile simf dagilim bilgisi saklanur.
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4.4.2 GetKoh Agimin Yapisi

GetKoh aginda herbir diigiim, siniflarin dagildig: hacmin bir pargasini saklar, Siniflar
hakkindaki bilgi diigiimlere dagitilarak saklanmamigtir. Dolayisiyla hgrt;ir diigim
siuf dagilinn hakkinda yerel bir bilgiye sahiptir. Diiglim 6limii ile saklanan bu bilgi
de yok olur. Bilginin bu sekilde dagitilmadan saklanmasi, agin fiziksel olarak iki

katman geklinde gergeklenmesine imkan vermektedir.

Sekil 4.2°’de agin yapis1 gosterilmistir [15, 18]. GetKoh ag1, Kohonen ve GAL ag
gibi iki katmandan meydana gelir. Agm igindeki diigiimlerin yapisi agagidaki

denklemlerle ifade edilir.

D zn:( E 1 De = mln{D.l} 411
.= X. — .. e J :
TV T * o aksi taktirde @10

Cikis katmani=C_ = ZEe -T,,

X;, girlg vektoriiniin i. elemanim (1. girig diigiimil); wj;, birinci sakli katmandaki j.
diiglim ile i. giris diigiimii arasindaki baglantiy1; E., birinci katmandaki diigtimlerin
cikigint; T, ise sadece 0 veya 1 degerini alan OR’lama iglemini ger¢ekleyen baglant:

katsayisim gosterir.

e

C, Swufkatmanm

AN

KAZANAN HEPSINI ALIR

W, 1.sakh katman

Sekil 4.2 GetKoh aginin yapisi
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[k katman, diigiim agirhklan ile giris vektérii arasinda minimum mesafeyi bulmada
kullanilirken, ikinci katman agdaki diigiimlerin ait olduklari simifi tanimlamak igin
kullanilir. Ikinci katmandaki agirhiklar baglangigta 0 degerini alir, 6grenme§esnas1nda
bu baglantilar 1’lenir. Ikinci katman, aym simiftan ¢ikislan lojik olarak bR’lamak
icin kullanilmaktadir.

4.4.3 GetKoh Aginin Egitimi

Genetik havuzdaki dizilerin herbiri farkli bir ag1 temsil eder. Havuzdaki diziler,
agdaki diigiimlerin agirliklarinin ard arda eklenmesiyle olusturulur. Sekil 4.3’te
genetik havuzdaki diziler gosterilmistir. ¢ ve n parametreleri sirastyla sinif sayisini
ve Oznitelik vektoriiniin boyutunu temsil etmektedir. Caligma igerisinde genetik
havuzun derinligi 16 dizi se¢ilmistir. Her nesilde 4 islem gergeklenir: Uyumluluk

degeri hesabi, kopyalama, ¢caprazlama ve mutasyon islemleri.

Aglar 1. smif 2.smuf | ..., c. smf ;
l.ag — | 8xnbit | 8xmbit | ... 8xabit | E
PR - b s [
. : sod e g
16. a3 — I].| 8| ... | ... 101...111 i
Biiyiime ybnii — i
¢

Sekil 4.3 GetKoh aginin egitiminde kullamlan genetik havuz

Egitimin baglangicinda her siniftan bir vektér olmak iizere egitim kiimesinden smif
sayis1 kadar vektor  alinarak havuz olusturulur. 10 nesil sonunda en yiiksek
uyumluluk degeri aragtirilir. Bu deger, 0.95’in altinda ise tiim dizilerin boyutu bir
vektor ilave edilerek artirtlir. Diziler baglangigta ¢ (sinif sayist) adet vektor igerdigi
icin ilave vektor ile dizi boylann c+1 vektore g¢ikar. (c+1)inci vektdrler basarim
iyilestirmek i¢in en kotii siniflanan sinifin vektorlerinden meydana getirilir. 10 nesil
icin yeniden aragtirma baglatilir. En yiiksek uyumluluk degeri 0.95 olana kadar dizi
boylan biliyiitiilerek aragtirmaya devam edilir.

GetKoh aginin egitiminde kullanilan uyumluluk degeri (UD) asagida tanimlanmigtir.
#{DSVy}: k. ag (dizi) tarafindan dogru siniflanan vektorlerin sayisi
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#{E} : Egitim kiimesindeki vektor sayisi
UDx : k. dizinin uyumluluk degeri

_ #{DSV,}

#1E) 4.12)

k

GetKoh aginin egitiminde kullanilan adimlar agagida verilmistir.

Adim 1) Herbiri bir smiftan olmak iizere her sinif igin egitim kiimesinden bir vektor
segerek genetik havuzu olugstur. Nesil sayisini belirle.

Adim 2) Genetik havuzdaki her dizi i¢in uyumluluk degeri hesapla.

Adim 3) Havuz icgindeki tim dizilere kopyalama, c¢aprazlama ve mutasyon
islemlerini uygula. Nesil sayacint 1 azalt. Nesil sayaci sifira egit degilse
adim 2’ye git.

Adim 4) Nesil sayacini baglangi¢ degeri ile kur. Havuz iginde en yiiksek uyumluluk
degerini veren diziyi bul.

 Adim 5) Uyumluluk degeri 0.95’ten biiyiik ise egitim algoritmasini sonlandir.

Adim 6) En iyi uyumluluk degeri veren dizinin siniflama sonuglarim inceleyerek
baganmu diigiik olan sinifi bul. Havuzdaki tiim dizilerin boyunu bir artir ve
bu ilave alanlari, egitim kiimesinde bagarimi diisiik olan sinifa ait vektorler

ile doldurarak havuzu yeniden olustur. Adim 2’ye git.

e -

4.5 Cok Katmanh Agm Genetik Algoritmalar ile Egitimi

Cok katmanl ag, literatiirde siniflama iglemi i¢in sikga kullanilmasina ragmen agin
baglica dort problemi.buluﬁmaktadlr:

1) Cok katmanli agin katmanlarindaki diigiim sayisi, egitime baglamadan Once
belirlenmelidir. Segilen diiglim sayis1 simflama performansint dogrudan
etkileyecektir. Katmanlardaki diigiim sayisim belirleyecek bir yontem de
mevcut degildir.

2) Geriye yaylma algoritmasi, ¢ok katmanlhi agin egitiminde sikga
kullanilmaktadir. Ancak bu egitim algoritmast agi, yerel optimuma
gotiirebilmektedir.

3) Geriye yayilma algoritmasi, literatirde kullanilan birgok Ogrenme

algoritmasindan yavag kalmaktadir.
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4) Cok katmanli agin egitiminde diigiim sayisini1 ihtiyaca gore biiyiitecek bir

mekanizma bulunmamaktadir.

Egitim sirasinda kargilagilan problemleri gidermek ve daha az dﬁgiimlé daha iyi
bagsarim elde etmek igin agafida ¢ok katmanli aga, genetik temelli (GetCKA) bir

egitim Onerilmigtir.

4.5.1 GetCKA ile Oznitelik Uzaymin Bélmelenmesi

Sekil 4.4°te gosterilen iki girigli, ¢ ¢ikigh, {i¢ katmanli bir ag yardimiyla sekil

4.5’teki Oznitelik uzaymin simflanmasim inceleyelim.

C smifi

3
]

Sekil 4.4 ki girigli, li¢ ¢ikish, {i¢ katmandan olusan CKA

Sekil 4.5’te gosterilen ii¢ dogru, agin birinci katmanindaki g¢ikislan temsil
etmektedir. incelenen agm tim ¢ikig diigiimlerinde kirpici adi verilen asagidaki
Ozelliklere sahip bir fonksiyon kullanilmigtir.

+1 y; 20
YJ =f(Yj) =
-1 y; <0
(4.13)
0
y; = in Wy Xg=1 nQ: giris uzay boyutu
i=0
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Oznitelik uzayinda ii¢ stif bulunmaktadir, (Y,Y,Y3) olarak gésterilen ifadeler, agin

birinci katmanindaki ¢ikig degerleridir.

(-1-1-1) < c¢’n kodu
A

A <> A siifi
o < B smifi
A 8 < C smifi

A HD, (3. diigiim)

C1

Y 1=f(Wiot WX+ Wi2X2)

~
>

X1

Sekil 4.5 1ki boyutta iig tane dogru ile bolmelenmis 6rnek uzay

Cok katmanli agmn ilk katmam ayrik simflan igine alacak gekilde 6rnek uzayi
bolmeler. Boylece 6rek uzaydaki simiflar dogrular (¢ok boyutta hiper diizlemler,
HD) yardimiyla birbirlerinden ayrilir. Omek uzay dogrular ile ne kadar g¢ok
bolmelenirse, sif dagilimlan o kadar iyi tammlanabilecektir. Omek uzayda agmn
birinci katmanindaki ¢ikislar, gelen giris vektorleri i¢in 7 farkli deger iiretmektedir.
Giris vektorii, ayn1 bolge iginde farkl yerlere diigerse, agin birinci katmaminda sabit
bir vektdr (kod) iiretilecektir. Boylece, dogrularin kesigimi ile olugturulan bolgeler,

ornek uzayda belirli kodlarla temsil edilir.

Ikinci katman ¢ikig uzaymin boyutu, birinci katmamin gikisindaki bélge sayisi ile
belirlenir. Bu katman, bdlgeleri tanimlayan kodlar tek bir ¢ikisa doniigtiirmek i¢in
kullanmlir. Cok boyutlu kodlar bir tek ¢ikisa doniistiirdiigii i¢in bu katmanin lojik
AND islemi gercekledigi diisiiniilebilir.

Ugiincii katman giri uzayimn boyutu, ikinci katmanin ¢ikisindaki diigiim sayist ile
belirlenir. Gorevi, ikinci katman ¢ikiginda aymi sinifa ait diigiimleri, tek bir simf
diigiimiine birlestirmektir. Bu gorev incelenirse, bir anlamda lojik OR islemini

gercekledigi gbzlenir.
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Bu inceleme ile ¢ok katmanh agin 6zellikle birinci katmanindaki diigiim sayismnin ve
bu diigimlerin agirliklarinin, smiflama performansin1 son derece etkiledigi
gozlenmektedir. Asagida d-boyutlu bir 6rnek uzaya hiper diizlem ilave gdildigmde
olugabilecek maksimum bdige sayisi ile boyut arasindaki iligki arastmhmst{r [66].

d boyutlu bir uzayda, p adet dogrunun kesigmesi sonucu C(p,d) bélge olusurken; ayn
uzayda p-1 dogrunun kesigimi sonucu C(p-1,d) bolge olugtugunu varsayalim. Once p.
dogru eklendiginde olusan ilave bdlge sayisint bulalim.

p. dogrunun, C(p-1,d) bdlgenin M tanesini kestigini diisiinelim. p. dogru yardimiyla
kesilen her bdlge 2 pargaya boliiniir. Bu nedenle olusturulan ilave bolge sayis1 M dir.
p. dogru tarafindan olusturulan M bolge sayis1 onceki p-1 dogrunun, p. dogruyu
kesmesi sonucu olusan b6lme sayisina esittir. p. dogru d-1 boyutlu bir uzay oldugu
i¢in, p-1 tane dogru p. dogrunun d-1 uzayinda C(p-1, d-1) bolge olusturacaktir. Bu
durumda ilave bolge sayis1 M=C(p-1,d-1)’dir ve C(p,d) asagidaki sekilde ifade edilir.

C(p, d) = C(p-1, d) + C(p-1, d-1)

Asagdaki baglangig degerleri ile bu ardisil denklem hesaplanirsa 4.14’teki ifadeyi

elde ederiz.

C0,d)=1, d=20; Cp,0)=1, p21
2F p<d ;

C(p,d) = i( f)) p>d 4.14)
i=0

py__p
Burada, = olarak hesaplanir.
i il(p—i)!

Asagida, 4.14’teki ifade kullamlarak bir boyut ilave etmekle olusan bolge sayisi
bulunmugtur.

Cp,1)=1+p

C(p,2)=1+1/2p+ 1/2p*

C(p, 3)=1 + 5/6p + 1/6p°
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C(p, 4) = 1 + 7/12p + 11/24p> — 1/12p* + 1/24p*

Yukardaki ardigil ifadelerden,
P
C(p, d) =C(p, d-1) + [ d) (4.15)
bulunur. 4.15 ifadesini, p yerine p-1 yazarak yeniden diizenleyelim;
p-1

C(p-1, d-1) = C(p-1, d) - d

p—1
C(p, d) = 2xC(p-1, d) - d

Boylece boyut ayni iken bir diizlem ilave etmekle olusan bolge sayis1 ifade edilmis
olur. Bulunan bélgeleri iki kisma ayirabiliriz: Kapali bolge ve agik bolge. Her iki

bolgenin toplam bize, toplam bdlge sayisini verir.

C, (p, d) = Acik bolge sayisi, Co(p, d) =Co(p-1,d) + C, (p-1, d-1)

C. (p, d) = Kapal1 bélge sayisi, C. (p, d) =C.(p-1, d) + C (p-1, d-1)
C (p, d)=Co(p,d) +Cc (p, d)

Asagidaki baslangig degerleri ile ardisil denklem hesaplanirsa 4.16’delﬁi sonuglari
:

elde ederiz.
C,(0,d)=1, d=0; Co(p,0)=0, p=1
Cc(0,d)=0, d=20; Ccp,0)=1, p=21
27, p<d 0, psd
C,(p,d) = 22( p'_l} Dd C.(pd)= (p—l} o5 (4.16)
0| 1 d

Bu incelemede p degiskeni birinci sakli katmandaki diigiim sayisini; d degigkeni ise

giris diigiimiiniin say1simi gostermektedir.
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Ortaya ¢ikan bolge sayisini bir 6rnek iizerinde inceleyelim. Girig diiglimlerinin sayisi
10 olan ve birinci sakli katman ¢ikiginda 25 diiglimii bulunan bir ag, 10 boyutlu

uzayda 4.540.386 tane bolge (kapali/agik bolge) olusturabilmektedir.

'
Birinci saklhi katmandaki diigiim sayisinin 6nceden dogru belirlenememesi agin

siniflama performansinin agint derecede diismesine yol agacaktir. Cok katmanli agin
egitiminde kullanmlan klasik yontemlerde sakli katmandaki diigiim sayis1 ihtiyaca
gore otomatik olarak belirlenemez. Bu degerleri 6nceden belirleyecek yontemler de

mevcut degildir.

4.5.2 GetCKA’nin Yapisi

Siniflar hakkindaki bilgi, GetCKA’nin diigiimlerine dagitilarak saklanmustir.
Dolayistyla herbir diigiim tiim simf dagilimi hakkinda global bir bilgiye sahiptir.
Bilginin bu gekilde dagitilarak saklanmasi, agin fiziksel olarak 2’den fazla katman ile

gergeklenmesine neden olmaktadir.

Sekil 4.6’da GetCKA’nin yapis1 gosterilmistir. A, ii¢ katmandan meydana gelir. ilk .
katmandaki diiglimler, 6znitelik uzayinda hiper diizlemlerin kesigmeleri ile bolge
olugturmak i¢in kullamlir. Ik katmandaki herbif diigiim, 6znitelik uzayinda bir hiper
diizleme karsilik gelmektedir. Birinci katmandaki diiglimlerin ¢ikislar1 asagidaki
sekilde hesaplanir.

O' =X Girig vektorii

0'=(0},0;,......,0%) 0, =1
n0 _
I =Y w,-0;; I'=1,5,.......I.) 4.17)

i=0
0° = [F@l),F@L),.......F@,)]
w';, i. giris diiglimii ile birinci katmandaki j. diigiim arasindaki baglantiy1; nl ise 1.

sakli katmandaki diigiim sayisini, n0 giris boyutunu, F(.) ise kirpic1 fonksiyonunu

gostermektedir.



Birinci katmandaki ¢ikislar, dznitelik uzayinda olusan bolgelerin (6rnegin sekil 4.5°te
bolgeler: ¢, ci, Co....) kodlarini temsil etmektedir. Ikinci katmanda ise bolge kodlari
tek bir diigiime doniistiiriiliir. Doniistirme islemi, bir lojik AND islemi ile
gergekienebilir. Bu durumda 6grenme sirasinda sadece segilen egitim ﬁmesi ile
belirlenen boélgeler tanimlanir. Giris vektoriiniin pozisyonu, 6nceden tamimlanan
bolgelerin disinda ise ikinci katmanda higbir diigiimiin aktif olmadig gozlemlenir ve
giri§ isareti igin bir simf bulunamaz. Egitim kiimesi digindaki giriglere ait siniflarin

bulunamamasi, agin genelleme yeteneginin kullanilmadigini géstermektedir.

NN

KAZANAN HEPSINI ALIR

Sekil 4.6 GetCKA’nin yapist

Ikinci katmanmin AND islemini gerceklemesi yerine, herbir gikis diigiimiine olan
mesafelerinin aragtirilmasi ve en minimum mesafeye sahip diigiim ¢ikigmmn aktif
yapilmasi, agin genelleme yetenegini artiracaktir. Boylece ikinci katmanda 6nceden
belirlenen ve bolgeleri temsil eden kodlar, agin agirliklarimi olusturur. Ikinci
katmandaki diigiimlerin gikiglan asagidaki gibi hesaplanir.

1 D, = m}n{Dj}

D;= Hamming uzaklig1 (O*, W) 0} = (4.18)

0 aksi taktirde

Cikis katmam=C_ = Y W -O°
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0%, (k-1). katman gikig vektdriini; W/, k. sakh katmandaki j. diigiimiiniin agirhk

vektoriinii gostermektedir. Ugiincii katman, aym simfa ait ¢ikis diigiimlerinin lojik
olarak OR’lanmasindan ibarettir. ‘
Yapinin ilk katmani, hiper diizlemleri temsil eden diigiimler ile hacimsel bélgeler
olugturmak; ikinci katmani, minimum mesafe Olgiisiinii hesaplamak ve iigiincii
katmani ise ayn1 sinifa ait aktif diiglimleri tek bir ¢ikigsa yonlendirmek igin kullanilir.
Egitim tamamlandiktan sonra birinci katman, gelen giris vektOriiniin i¢ine diigtiigi
bdlgenin kodunu iiretir. Ikinci katman, bu vektére nceden bulunan kodlarin en yakimn

olanim tespit eder ve bulunan koda ait ¢ikig diigiimiinii aktif yapar. Ugiincii katman,

ikinci katmanda aktif olan diigiimiin sinifin1 belirler.

4.5.3 GetCKA’mn Egitimi

Genetik havuzdaki diziler bir dnceki bolimde tamimlandigi gibi tiim ag1 temsil
etmez. Genetik algoritmalar, birinci katmandaki diigiimlerin agirlik degerlerini
bulmaktadir, diger katmandaki diigiimlerin agirliklannm1  bulmak igin
kullanilmamaktadir. Havuz iginde uyumluluk fonksiyonunu en iyi saglayacak tek bir
hiper diizlem aragtinlir. $ekil 4.7°de GetCKA’nin egitimi i¢in kullanilacak genetik

havuz gosterilmigtir.

Agn birinci katmanindaki diigiimler ihtiyaca gore tek tek belirlenir. Btbylece cok
katmanli agin diigiim sayis1 egitim sirasinda otomatik olarak belirlénmektedir.
Birinci sakli katmandaki diiglimlerin giris uzayindaki bdlgeleri kodladiklar
belirtilmigti. Egitim kiimesi i¢indeki vektorler bir bolge iginde ayn1 siiftan degil ise,
egitim sonrasi bazi giris degerleri igin dogru siniflama sonuglar iiretilemeyecektir.
Dolayisiyla uyumluluk fonksiyonu, egitim sirasinda segilen hiper diizlemler ile
olusan hacimsel bélgelerin i¢inde ayni smiftan vektorlerin bulunmasim temin edecek
sekilde tamimlanir. Amag, yeni bir hiper diizlem ilavesi ile olusan bélgelerde
maksimum sayida aym smiftan vektdr elde etmektir. Amag dlgitii igin uyumluluk

fonksiyonunun (UF) matematiksel ifadesi agagida verilmistir.

{E}= U{Ci} {ci} = U{Cik} = {ci jU{cia}u........ U{cis}
i=0 k=1
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MAXi =#{Cij}= Max (#{Cu},#{ciz}, ........ , #{Cis})

) M-1 MAXI .
UF_Z;‘ HE] ‘ (4.19)

Denklemlerde goriilen {E}, egitim kiimesini; {cy}, i. bolge i¢inde k. simfa ait
vektorlerin  kiimesini; M, olugan toplam bélge sayistm1 ve S, simf sayisim

gostermektedir.

Baslangicta havuz, birinci katmandaki ilk diigiimin agirhiklarim temsil eden
dizilerden olusturulur. Her nesilde havuz igindeki tiim dizilere 4 genetik islem
uygulanir. 10 nesil sonunda en yiiksek uyumluluk degerinin 0.95’in iistiinde olup
olmadif1 incelenir. Bu bagarim saglanmamigsa, en iyi uyumluluk deferi veren
diizlem agin ilk diigiimii olarak havuzdan alinir ve agin sabitlesmis diigiimii olarak
atanir. Gelecek nesillerde bu diigiimiin agirliklar aragtirilmaz, ancak uyumluluk
degeri hesabinda kullamlir. Ikinci diigiimii temsil etmek iizere rastgele degerler ile
havuz yeniden olusturulur. Ikinci diigiimii bulmak i¢in uyumluluk degeri hesabinda
birinci sabit diigiim ile ikinci aday diigiimlerin temsil ettikleri hiper diizlemler tek tek

kesistirilir. Kesisim sonucu olugan bolgeler igin uyumluluk degeri hesaplanir.

Diigiim Oteleme 1. boyut 2. boyut n. boyut
1. aday — Wo Wi Wy w;
taday —» | ... | Vv Vv ] ...
16. aday — 8 ikili 8 ikili e | 101...111

Sekil 4.7 GetCKA’nin egitiminde kullanilan genetik havuz

GetCKA nin egitiminde kullanilan adimlar agagida verilmistir.

Adim 1) Rastgele degerler ile genetik havuzu olugtur. Nesil sayisin1 belirle.

Adim 2) Onceden bulunan ag hiper diizlemleri (sabitlesmis diigiimler) ile havuzdaki
dizilerin temsil ettigi hiper diizlemleri tek tek kesistir ve herbir dizi igin

uyumluluk degeri hesapla.
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Adim 3) Havuz igindeki tiim dizilere kopyalama, caprazlama ve mutasyon
islemlerini uygula. Nesil sayacim 1 azalt. Nesil sayaci sifira esit degilse
adim 2’ye git. .

Adim 4) Nesil sayacim baglangi¢ degeri ile kur. Havuz iginde en yiiksek ﬁyumluluk
degerini veren diziyi bul.

Adim 5) Uyumluluk degeri 0.95 degerinden biiyilk ise egitim algoritmasim
sonlandir.

Adim 6) En iyi uyumluluk degerini veren diziyi, agin sabitlesmig bir diigiimiinii

olusturmak iizere havuzdan al. Adim 1’e git.

4.6 Prizma Aginin Genetik Algoritmalar ile Egitimi

Cok katmanli agin birinci katmamndaki diigiimler yardimiyla Gznitelik uzaymi
bolmeleme yetenegi bir Onceki bolimde analiz edilmigtir. Afin tim ¢ikig
diigiimlerinde kirpici kullanimi varsayimi ile yapilan bu incelemeler, birinci
katmandaki diigiimler yardimiyla uzayi bélmeleme yeteneginin siniflama bagarimi

i¢in son derece dnemli oldugunu gostermigtir.

Genetik algoritmalar ile egitilen prizma aginin (GetPrz) birinci katmamndaki
diigimleri, ¢ok boyutlu 6znitelik uzayinda dikdértgensel bir hiper prizma sekiine
sahiptir [48]. AZmn tek bir diigiimii bile Oznitelik uzayinda kapalij bir bdlge
olugturabilmektedir. Agin birinci katmanindaki diiglimlerin tammladlgl! bolgelerin
Oznitelik uzayinda kesistirilmeleri, kapali bélgelerin sayisinin artmasina neden olur.
Geligtirilen yeni ag, ayn1 boyutta ve diigiim sayisinda ¢ok katmanlh agdan daha fazla

bolge iiretebilme yetenegine sahiptir.

4.6.1 GetPrz Ag ile Oznitelik Uzaymin Bélmelenmesi

Birinci katmandaki diiglimlerin temsil ettigi bolgeler iki parametre ile
tanimlanmaktadir {48]: Boyut merkezi ve boyut aralifi. Agin birinci katmanindaki
diigiimler, iki boyutlu uzayda dikdortgensel bir alan temsil etmektedir. n boyutlu
Oznitelik uzayinda agin birinci katmanindaki her bir diigiim 2xn adet parametre ile
temsil edilir. Sekil 4.8’de GetPrz aginin birinci katmanindaki diigiimlerin iki boyutlu

Oznitelik uzayinda goriiniimii verilmistir.

68




X2 A
2 & | 2 digim 1. digim A o A smifi
L \ 9 « B smifi
3. dugiim A “ A at Toem '
A A, ]
© oo pOg | o
(4] ° ° [ ° (330 (101) s
C7 o (:: “1° ° | .
[ X5 o a OO °
(100) a
Cq A Cy
Z 000)
kapali bdlge co ©agik bolge

X1

Sekil 4.8 Iki boyutlu uzayda GetPrz aginin birinci katmanimndaki diigiimleri

Iki boyutlu 6érnek uzayda 3 diigiim (dikdortgensel alan) kullanilmistir; ancak
alanlarin kesisimleri sonucu olusan goriinti, 3’ten fazla dikdoértgensel alan
kullanilarak elde edildigi izlenimini vermektedir. Bu analiz, diigiimlerin temsil ettigi
bolgelerin  Oznitelik uzayinda kesistirilmeleri ile yeni kapali bdlgelerin

iiretilebilecegini gostermektedir.

Onceki boliimde kesistirme isleminin avantaji incelenmistir. Birinci katmandaki
diigiimlerin temsil ettigi hiper diizlemlerin kesistirilmesi ile 6znitelik uzaymnda g¢ok
sayida bolge elde edilmistir. GetPrz aginin birinci katmanindaki diigiimlerin temsil
ettifi bolgelerin kesistirilmesi ile olugan kapali bélgelerin sayisi, hiper ?ﬁzlemlerin
kesigimi sonucu iiretilen bolgelerin sayisindan daha biiyiiktiir. Sekil 4.9°da gok
katmanli ag ile GetPrz aginin birinci katman ¢ikig diigiimlerinin iirettigi bolgeler
gosterilmektedir. Her iki ag, 2 girige ve birinci sakli katmanda 4 diigiime sahiptir.

Tablo 4.1°de her iki ag tarafindan iiretilen kodlar (tek bélge kodu ve goklu bolge
kodu) ve bolgeler gosterilmigtir. Her iki agda da diigiimlerin siras1 degistirildiginde
bolgeleri temsil eden kodlar farkhilagmaktadir; ancak prizma ad ile tiretilen bolge
sayisinin, aym boyut ve diigiim sayisinda, CKA’dan daha fazla oldugu
gozlenmektedir. Ayrica, ¢oklu bélge kodu ile oOznitelik uzayinda prizma aginin
olusturdugu kapali bolgelerin sayisinin, iiretilebilecek maksimum koddan (2°,
p=cikis diigiim sayis1) daha fazla oldugu gozlenmektedir. Oznitelik uzayinda goklu
bolge kodu ile birden fazla bolge temsil edilebilmektedir. Dolayisiyla 6znitelik
uzayinda ayni sayida ¢ikis kodu ile daha fazla bolge iiretme imkani elde edilmigtir.
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Cg | Cis|ca|Ci6]Cy

% low|? fe— 2 dupim
Co 1 [~ 1. dugum
(a) i ®) X,
Sekil 4.9 a) GetPrz ag1 ile b) CKA’nin birinci katman ¢ikig diigiimlerinin tirettigi
bolgeler

Tablo 4.1 GetPrz ve CKA’da olugan bdlge kodlarn

GetPrz ag1 igin anlamli kodlar | CKA i¢in anlamli kodlar
Bolgeler Kodlar Bolgeler Kodlar
Co 0000 Co 1101
Farkl1 2 kapgh b§lge {Cl ,Ca 1000 1 1111
1 kodla temsil edilir C3, Ca, Cs, Ce 0100 c 1110
C7, Cg, C9, C10 0010 C3 1010
C11, C12 0001 C4 0010
C13, C14 0011 Cs 0000
Farkli 4 kapali bolge 0110 1000
1 kodla temsil edilir {giz 4 2;6) i 1100 zg 1100
C21, €22 1110 Cs 0100
Ca23, C24 0111 Co 0001
Cs 1111 c10 Jo101




4 ve 5 digim kullamlarak elde edilen bolgeler ve Cpmax(p,d) degeri
gosterilmektedir.

« 4. digtm
(€T 3. diigiim

~~ 2. dugtm

(b)
Sekil 4.10 Iki boyutlu uzayda a)4, b) 5 diigiim kullanilarak elde edilen bélgeler

Sekil 4.11°de Cprz(2,2) ve Cprz(2,1)’in degerleri, sekil 4.12’de Cprz(3,2) ve
Cprz(3,1)’in degerleri, sekil 4.13’te ise Cprz(4,2) ve Cprz(4,1)’in degerleri
gosterilmektedir. Bu degerleri kullanarak 4.20 denklemi ile Cprz(5,2)’yi ardisil
olarak bulalim ve gergek degerlerle ( Cpmax(p, d) ) karsilagtiralim.

XA

3 1] 2] 3]
@ s

>

L
X1

Sekil 4.11 Iki ve tek boyutlu uzaylarda 2 diigiim kullamilarak elde edilen bolgeler
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Sekil 4.13 1ki ve tek boyutlu uzaylarda 4 diigiim kullanilarak elde edilen bélgeler

Sekil 4.10°da 4 diigiim ile 16 ve 5 diigiim ile 28 bolge elde edildigi gosterilmistir.
Elde edilen sonuglar agagidaki esitsizlifin varliim gostermektedir. Sel?il 4.10’da
gosterilen koyu gri bolgelerin sayisi, esitsizlie sebep olan fark (Cpmax(p.d) —
Cprz(p,d)) degerler olarak bulunmugtur. Bu bélgeler, sekil 4.10.a’da 4. ve 4.10.b’de
5. diiglim (en son ilave edilen diigiimler) ile kesilmedigi igin Cprz(p,d) ifadesi i¢inde
goziikmemektedir. En kotli durumda bile (gergek deger olan Cpyax(p,d)
bulunamadiginda Cpgrz(p,d) degeri ile) hiper diizlemler kullanilarak olugturulan bélge
sayisindan daha fazla bolge elde edilmektedir.

Ccxa(p,d) £ Cprz(p,d) = Cprz (p-1,d) + Cprz (p-1,d-1) < Cpmax(p.d)
Ccxa(3.2)=7 < C(3,2) =Cprz (2,2) + Cprz (2,1) =4 +4 = 8 < Cpuax(3,2) =8
Coxa(4,2) =11 < C(4,2) = Crrz (3,2) + Crrz (3,1) = 8 + 6 = 14 < Cpyax(4.2) = 14 + 2

CCKA(S,Z) =16 < C(5,2) =Crrz (4,2) + Cprz (4,1) =14 +8=22< CpMAx(S,Z) =22+6
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Prizma ag1 kullanilarak olusturulan tek boélge kodlarmin sayisi, gok katmanh ag
tarafindan iiretilen kodlanin sayisindan fazladir. Coklu bolge kodlarmin sayisi
¢alisma iginde incelenmemistir. Ciinkii bir iist uzaya gegildiginde ¢oklu, kodlar ile
temsil edilen bélgeler birlesmekte ve tek bolge haline gelmektedir. Bu bélgelerin
birlesmesi sonucunda ortaya ¢ikan kapali hiper hacimler, agin oznitelik uzayin

bolmeleme yetenegini artirmaktadir.

4.6.2 GetPrz Agimin Yapisi

Siniflar hakkindaki bilgi, GetPrz’nin digiimlerine dagitilarak saklanmaktadir.
Dolayisiyla herbir diigiim tim simf dagilimi hakkinda global bir bilgiye sahiptir.
Bilginin bu sekilde dagitilarak saklanmasi, agin fiziksel olarak 2’den fazla katman ile

gerceklenmesine neden olmaktadir.

Sekil 4.14’te GetPrz agimin yapis1 gosterilmistir [48]. Ag, ii¢ katmandan meydana
gelir. Oznitelik uzayinda ilk katmandaki diigiimlerin temsil ettigi hiper prizmalarm
kesigtirilmesi ile yeni kapali hacimsel bélgeler olusturulur. Birinci katmandaki

diiglimlerin gikiglar1 agagidaki gibi hesaplanir.

Y; = In-[ [U(xi ~ Wiio )_ U(xi ~ Wi )] U) = l}) ); i g 4.21)
i<l

Wiio = M - &ji Wil = Mj; +ji

my;, j. diigiimiin i. boyut eksenindeki merkez koordinatini; gj j. diigiimiin i. boyut
eksenindeki aralik degerini tamimlamaktadir. Bu parametrelerin iki boyutta

gosterilimi gekil 4.15’te verilmistir.

Birinci katmandaki ¢ikislar, 6znitelik uzayinda olusan bélgelerin kodlarimi temsil
etmektedir. GetPrz agi, GetCKA gibi hibrit bir yapiya sahiptir. GetPrz agmn ikinci

ve ligiincll katmani boliim 4.5.2°de tanitilan yapiya aynen benzer.

Yapmin ilk katmani, hiper prizmalar temsil eden diiglimler ile hacimsel bolgeler
olusturmak; ikinci katmani, minimum mesafe Olglisiinii hesaplamak ve iigiincii
katmani ise aym sinifa ait aktif diigiimleri tek bir ¢ikigsa yonlendirmek igin kullanilir.

Egitim tamamlandiktan sonra birinci katman, gelen giris vektoriiniin igine diistiigi
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bolgenin kodunu iiretir. Ikinci katman, bu vektdriin énceden bulunan kodlara en
yakin olani tespit eder ve bulunan koda ait ¢ikis diigiimiinii aktif yapar. Ugiincii

katman, ikinci katmanda aktif olan diiglimiin sinifin1 belirler.

b d—d
WA

KAZANAN HEPSINI ALIR

2. katman

fix)|| fi(x) || fi(xp) | | fkx)]} fk(x)—|fk(xo)
X1 5  ooooococoogd Xn
fi(xp) = Uxy — wigo) = U(x1 = Win) 5 - .- - - - » Tx(%n) = U(Xs — Wino) — U(Xa = Wia1)

§

Sekil 4.14 GetPrz aginin yapist

X

Wizt

mi2

Wi2o

>~

Wiio my, Wi X

Sekil 4.15 Iki boyutta diigiim parametrelerinin gdsterilimi
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4.6.3 GetPrz Agmmin Egitimi

Genetik havuzdaki diziler tiim ag1 temsil etmez. Genetik algoritmalar, birinci
katmandaki diigiimlerin agirlik degerlerini (temsil edilen geometrik; yapilarin
Oznitelik uzayinda pozisyonunu ve biiyilikliigilinii) aragtirir; diger katmandaki
diigiimlerin agirhiklarini bulmak i¢in kullanilmaz. Havuz iginde uyumluluk
fonksiyonunu en iyi saglayacak tek bir hiper prizmanin parametreleri aragtinlir. Sekil
4.16’da prizma agmin egitimi i¢in kullamlacak genetik havuz gosterilmistir. Havuz
iginde n boyutlu uzayda bir dizi (diigiim), 2xn parametre ile temsil edilir. Her boyut
i¢in 2 parametreye ihtiyag vardir: 1) Boyut merkezi, 2) Boyut aralif1.

Dugiim 1. boyut 2.boyut | ...... n. boyut
1.aday — Wi | Wi W0 W21 Wno | Wnt
iaday — | ... o e
16. aday — 8 8 16 ikili 8 ikili | 8 ikili

Sekil 4.16 GetPrz aginin egitiminde kullanilan genetik havuz

Egitim sirasinda agn birinci katmanindaki diiglimleri ihtiyaca gére otomatik olarak
belirlenir. Birinci sakli katmandaki diifiimlerin, giris uzayinda olusap bdlgeleri
kodladiklar1 ifade edilmigtir. Bir bolge i¢indeki vektorler ayni s1mftari degil ise,
egitim sonrast bazi giri§ degerleri i¢in dogru smiflama sonuglar iiretilemeyecektir.
Dolayistyla uyumluluk fonksiyonu, egitim sirasinda segilen hiper prizmalar ile
olusan bolgelerin iginde aym siniftan vektorlerin bulunmasini temin edecek sekilde
tamimlanir. Amag, yeni hiper prizmanin Oznitelik uzayma ilavesi ile olusan
bolgelerde maksimum sayida aym smiftan vektér elde etmektir. Uyumluluk
fonksiyonunun matematiksel ifadesi GetCKA agmin egitiminde kullanilan
fonksiyonla aymdr.

Birinci katmandaki ilk diiglimiin parametrelerini bulmak igin hiper prizma merkezi
egitim kiimesinden olmak iizere araliklar igin rastgele degerler verilerek havuz
olusturulur. Her nesilde havuz igindeki tiim dizilere, 4 genetik islem uygulamr. 10
nesil sonunda maksimum uyumluluk degerinin 0.95’in iistiinde olup olmadig1
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incelenir. Bu basarim saglanmamigsa, en iyi uyumluluk degerini veren prizma, agin
ilk diiglimii olarak havuzdan alinir ve agin sabitlesmis diiglimii olarak atanir. Gelecek
nesilde bu diiiimiin agirliklar1 arastinilmaz; ancak uyumluluk degeri  hesabinda
kullamlir. Havuz ikinci diigiimii bulmak igin hazirlanir. Sabitlenen ag difgiimlerine
havuzdaki 16 aday dizi ilave edilerek 16 adet yeni aday ag elde edilir. Aday aglarin
i¢inde eski sabit ag diigiimleri ile genetik havuzda temsil edilen sadece bir yeni
diigiim bulunmaktadir. Her aday ag igin bir uyumluluk degeri hesaplanir. Bu deger,
bize aday aglarin Oznitelik uzaym bolmeleme yetenekleri hakkinda bir bilgi

vermektedir.

GetPrz aginin egitim algoritmasi agagida verilmistir.

Adim 1) Prizma merkezleri egitim kiimesinden olmak {izere araliklara rastgele
degerler vererek genetik havuzu olugtur. Nesil sayisini belirle.

Adim 2) Onceden bulunan ag diigiimleri ile havuz iginde temsil edilen diigiimleri
yukarda anlatilan sekilde birlestir. Her aday ag i¢in uyumluluk degeri
hesapla.

Adim 3) Havuz igindeki tiim dizilere kopyalama, c¢aprazlama ve mutasyon
islemlerini uygula. Nesil sayacin1 azalt. Nesil sayaci sifira esit degilse
adim 2’ye git. ‘

Adim 4) Havuz iginde en yiiksek uyumluluk degeri veren diziyi bul.

Adim 5) Uyumluluk degeri 0.95 degerinden biiyilk ise egitim algoritmasini
sonlandir. }

Adim 6) En iyi uyumluluk degerini veren diziyi havuzdan al ve bu diziyi agin
birinci katmaninda sabitlesmis yeni bir diiglim olarak ata. Adim 1’e git.

4.7 RCE Aginin Genetik Algoritmalar ile Egitimi

RCE ag: iki katmandan meydana gelir. Birinci katmanindaki diigiimler, 6znitelik
uzayinda hiper kiireleri temsil etmektedir. Hiper kiirelerin merkezleri egitim
kiimesinden direkt alinan vektorlerden meydana gelir ve egitim sirasinda
degistirilmez. Yarigaplar ise, hiper kiirelerin birbirleriyle kesisme yapmamasim
temin edecek sekilde egitim sirasinda belirlenir. Bu durumda bir diigiim 6znitelik

uzayinda sadece bir kapal1 hacimsel bélge olusturur.

76



Genetik olarak egitilen RCE (GetRCE) aginin birinci katmanindaki diigiimlerinin
Oznitelik uzayinda kesistirilmeleri, kapali bdlgelerin sayisinin artmasina neden olur.
GetRCE agi, aym boyutta ve diifiim sayisinda RCE agindan daha fazla bolge

iiretebilme yetenegindedir [19]. 4

Bir Onceki alt bdlimde incelenen egitim algoritmasi ve Oznitelik uzayinda
olugturulan anlamli bolge sayis1 bu yapi i¢in de gegerlidir. Ancak birinci katmandaki
diigiimler, Oznitelik uzayinda hiper kiireleri temsil etmektedir. Uyumluluk
fonksiyonu aymdir, genetik havuzdaki dizilerde 2xn yerine n+1 parametre
bulunmaktadir. Ancak GetPrz agi, karmagik uzay dagilimlarimi daha iyi temsil
edebilme yetenegine sahiptir. Hiper kiirelerde hacim, sadece bir r yarigap degeri ile
kontrol edilmektedir. GetPrz aginda ise hacim, i adet aralik parametresi ile kontrol

edilmektedir.

4.8 Nicemleme Agmin Genetik Algoritmalar ile Egitimi

Bir 6nceki bélimde prizma aginin, Oznitelik uzaymi, ¢ok katmanh aga gore aym
sayida diigiimle daha fazla bolmeleyebildigi gozlenmistir. GetNic ag1 ile 6znitelik
uzay1, daha az diigiimle daha fazla bolmelenebilecektir. Ayni zamanda agn fiziksel

olarak gerceklenmesi de son derece basittir.

Nicemleme ag1, Oznitelik uzaymi hiper diizlemlerle bolmeler; ancak hipex& diizlemler
n boyutlu uzayda n-1 eksene paralel, 1 eksene diktir. Diigimlerde kullanilan
parametre sayisi daha az olmasina ragmen hiper diizlemlerin kesisimi ile olugturulan

bolge sayisi gok katmanli ag ve prizma agina gore daha fazladir.

4.8.1 GetNic Ag ile Oznitelik Uzaymm Bolmelenmesi

Agin birinci katmanindaki diigiimler, iki boyutlu uzayda bir eksene paralel, diger
eksene dik bir dogruyu gosterir. Agin birinci katmanindaki bir diigiim, n boyutlu
oznitelik uzayinda n-1 eksene paralel, 1 eksene dik bir hiper diizlem
tanimlamaktadir. Dolayisiyla n boyutlu uzayda M adet diigiim, M adet parametre
kullanilarak temsil edilebilir. $ekil 4.17°de nicemleme aginin birinci katmanindaki

diigiimlerin 6znitelik uzayini bélmelemesi gosterilmigtir.
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Iki boyutlu 6rnek uzayda dogrularla kapali bir alan olusturabilmek i¢in minimum 3
dogru kullamlmas:1 gerekir. Her dogru igin 3 parametre gerekirse (6zel durumlar
hari¢: dogrulanin eksenlere paralelligi), kapali bir alan igin toplam 9 parametre
kullanilacaktir. Sekil 4.17°de bir boyut igin 5, digeri i¢in 4 olmak iizerd toplam 9
diigiim kullamlmistir. Yeni ag kullamlarak 6znitelik uzayi, 9 parametre (diigiim) ile
12’si kapali, toplam 30 bélgeye ayrilabilmigtir.

X2
Co C1 Cy C3 Cs
Ce C7 [ C| Co
Cs
o o
o © ° « A smifi
o © 2 < B sinifi
09 00 990 |o ofa A
C10 o o © 00 ola Al Cia « C smifi
C11 o O o 0o A
A a
C1s Ci6 2% |aa®] 19
o © o o <] o ©
C2 o o, [ ] ° o o o Cx Co
Ca2s Cas C27 | C28| Coo
>

Sekil 4.17 GetNic ag1 ile uzay bolmele

Bir anlamda yapilan islem, Oznitelik uzayr boyutlarinin nicemlenmesi,
ayriklagtinilmasi olarak goriilebilir. Tiim boyutlarda yapilan aynklastlrma,gm'cemleme
islemine benzemektedir. Cok boyutlu 6znitelik uzayinda agin birinci katmanindaki
diigiimlerin kesismeleri ile olugturduklari gekil, prizma aginin birinci katmanindaki
diiglimlerin olusturduu sekillere benzemektedir. Ancak yeni agda birinci
katmandaki diigiimler tek baglarina Oznitelik uzayinda kapali hacimsel bolge

olusturamaz.

GetNic aginn birinci katmanindaki diigiimlerin temsil ettigi kisith hiper diizlemlerin
kesistirilmesi ile olusan hacimsel bélgelerin sayisi, aym sayida parametre ile
olusturulan hiper diizlemlerin kesisimi sonucu iiretilen hacimsel bolgelerin
sayisindan daha biiyiiktiir, Esitlik 4.14’te ¢ok katmanli ag kullanildifinda p adet
diizlem ile d boyutlu 6znitelik uzayinda olugan bélge sayisinin matematiksel ifadesi
verilmigtir. CKA’nin olugturdugu bélge sayisi (Cera(p,d)) asagidaki sekilde
bulunmugtur:

78



2P p<d \
_ ) p|\_ p
Cexa (P, d) = i(p) bod [i ]—i!(p_i)! (4.22)

S\ ,
s
GetNic agmin d boyutlu 6znitelik uzayinda p adet diizlem ile olugturdugu bolge

sayist:

d d
Crc @D =[] +1) P=).p, (4.23)

seklinde ifade edilmektedir. Burada p; olarak belirtilen degerler, 6znitelik uzaymnn i.

boyutuna karsilik gelen eksenini nicemleyen diizlemlerin sayisidir.

Maksimum sayida bolge olugturabilmesi, toplam diizlem sayisinin herbir boyut
eksenine olabildigince esit paylastirilmasi ile miimkiindiir. d boyutlu O6znitelik

uzayinda herbir boyut ekseni, toplam p adet diizlemin p/d tanesi ile nicemlenirse

maksimum sayida bélge elde edilir ( V i#j igin Ipi -p j’ <1ise).

N d
Crc (p,d) 2 (int(%) + 1) 4.24)

CKA’nin birinci sakli katmanindaki p adet diiglim, Oznitelik uzayléda p adet
diizleme karsihk gelmektedir. Oznitelik uzay: d boyutlu ise, herbir diizlem (d+1) adet
parametreyle temsil edileceginden, p adet diiglim p-(d+1) adet parametreyle temsil
edilecektir. GetNic aginda ise diigiimlerin temsil ettifi diizlemlere kisit getirildigi
icin bir diizleme (diiglim) kargilik tek bir parametre kullanilir (bu parametre,
diizlemin dik olarak kestigi boyut eksenindeki pozisyonudur). CKA’da birinci sakli
katmandaki diitimlerin tiimii i¢in p-(d+1) adet parametre gerekliyken, p-(d+1) adet
parametre GetNic aginda p-(d+1) adet diizlemin kullanilmasina imkan vermektedir.
Kullamilan parametre sayis1 bakimindan, d boyutlu uzayda CKA’da olusturulan p
adet diizlemin, GetNic aginda kargilig1 p-(d+1) adet diizlemdir.

Bilindigi gibi diizlem (diiglim) sayisinin artmasi uzayin daha ¢ok bélmelenecegi ve

boylece simf sinirlarinda ¢oziiniirliigiin artacag anlamina gelmektedir. Dolayisiyla

79



GetNic ag1 daha fazla diizlem kullanarak Gznitelik uzaymm, CKA’dan daha fazla
bdlgeye ayirabilme yetenegindedir.

Esit sayida parametre kullanilarak Cnic > Ccka oldugunu géstermek mi;mku.ndur
Her iki agdaki parametre sayilarinin (PS) esitliginden;

PSCKA = PSNlC = p(d+1)

GetNic’deki diizlem sayist = GetNic’deki parametre sayis1 = PSnic = p’= p-(d+1)

GetNic aginda 4.24 esitliginden;

d
Coc (P, d) 2 (im(@) + 1)
H_J

m

- (d+1)/d garpami her zaman 1’den biiyiiktiir. Bu garpani ihmal edip, m = p alarak

iistteki esitligi tekrar diizenleyelim;
Crc(@’>d) 2 (1+ P)d

seklinde yazilabilir. (1+p)? *nin agilimim yazalim;

d d d d
N R O PP

d)- d
Cmc(P',d)21+(l ]-p‘ +(2]-p2 Foverrnnns +p° (4.25)
Esitlik 4.22°den p>d igin;
[P
Coxa (P, d) = 2[1 ] p>d
i=0

oldugu belirtilmistir. Yukardaki ifadeyi agik olarak yazalim;
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d=1 pp-bH, p-(p-D.(p—2)....p—(d-1)) .
Cora @A) =1+p+=7— T dd-Dd-2)...321 (4.26)

d
4.25’teki [ . )’li terimler 1°den bilyiik sayilar olmasina ragmen bu terimleri ihmal
i

edip Cnic’1 tekrar hesaplayalim;
Crac @) 21+p +p° +......... +p* 4.27)

4.26 esitligi ile 4.27’nin benzerliginden de kolayca goriilebilecegi gibi her iki
esitlikte (d+1) adet terim vardir ve terimleri aym1 sirada bire bir eglestirdi§imizde
GetNic’in ilk iki teriminden sonraki (ilk iki terim egittir: 1 + p) tiim terimleri daima
CKA’daki terimlerden biiyiiktiir.

2 _pps PP-D
P =PP>" 7
(p-1).(p-2)
3 — oo >p(P
P =ppP 321

ay p.(p—D.(p—2)..(p—(d-1))
d.(d-1.d-2)......3.2.1

427 esitligi elde edilinceye kadar ihmal edilen terimler de goz Oniinde

bulundurulacak olursa, Cnic’in gergek degeri 4.27°dekinin lizerindedir.

p < di¢in de Cnic’in Ccka’dan bilyiik oldugunu gosterelim: 4.22 esitliginden, p < d
igin;

Cceka= 2P

ST A

Zaten 1<p <d oldugu igin her zaman h®> 2P *dir. Dolayistyla; p < d i¢in

CNIC 2 CCKA oldugu gériilmektedir.
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4.8.2 GetNic Aginin Yapisi

Simiflar hakkindaki bilgi, GetNic’in diigiimlerine dagitilarak saklanmigtir.
Dolayisiyla herbir diigiim tim sinif dagilimi hakkinda global bir bilgiy'? sahiptir.
Bilginin bu sekilde dagitilarak saklanmasi, agin fiziksel olarak 2’den fazla katman ile

gergeklenmesine neden olmaktadir.

Sekil 4.18°de GetNic aginin yapisi1 gosterilmistir. Ag, {i¢ katmandan meydana gelir.
Oznitelik uzayinda ilk katmandaki diigiimlerin temsil ettigi kisitlt hiper diizlemlerin
kesigtirilmesi ile hacimsel bolgeler olusturulur. Birinci katmandaki diigiimlerin
cikiglan agagidaki sekilde hesaplanir.

Bl

Uij = U(Xi —_ le) Yi = z Ul.l i=1,2, ¢ | (4‘28)
=1

B; , i-inci boyutun ayriklagtirilma sayisi (i-inci boyuttaki diigiim sayist), U(.) ise

basamak fonksiyonudur.

N

AN e

KAZANAN HEPSINI ALIR ;

Sekil 4.18 GetNic aginin yapisi
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Birinci katman ¢ikisinin boyutu diger aglara gore ¢ok biiyiiktiir. Boyut azaltilmadig

taktirde diger aglara gore ¢ok daha fazla parametre kullanilacaktir. Agin ¢ikis

diigiimleri, iligkili olduklan girig boyutuna (diizlemlerin dik olduklar ekseplere) gore

gruplandirtlir. Her grup i¢indeki diigiimlerin ¢ikis degerleri (0 veya 1) toplﬂnarak tek

bir ¢ikis haline getirilir. Boylece agin birinci katman giris boyutu n ise ¢ikis boyutu

da n olarak tanimlanur.

Siniflarin  siirlannin kabaca degistifi uzay bolgeleri bilyiik araliklarla, siif

sintrlarinin hizh degisim gosterdigi uzay bolgeleri sik araliklarla kodlanir. Birinci

katmandaki bir grubun (x, girisi ile Y, ¢ikigi arasindaki yapi) fiziksel olarak

gergeklenmesi sekil 4.19°da gosterilmektedir.

Xn
o—

[0, 115V

it R
L B, : n-inci boyutun
ayriklagtirilma sayis1
- . R
R ¥ Vo ¥ a—
+15V
+ R ;
- R/B,
+15V | VWV
+15V
+ R
AN +
-_— g Yn
p— o, 11x15V

Sekil 4.19 n-inci giris diigiimii ile ikinci katman girisi arasindaki baglant1 devresi

Birinci katman ¢ikiglan, 6znitelik uzaymnda olugan bolgelerin kodlarm temsil

etmektedir. GetNic a1, GetCKA, GetRCE ve GetPrz aglan gibi hibrit bir yapiya

sahiptir. GetNic agimin ikinci ve tgiinci katmani 4.5.2°de tamitilan yaprya aynen

benzemektedir.



Yapinin ilk katmani, hiper diizlemleri temsil eden diiglimler ile hacimsel bolge
olusturmak; ikinci katmam, minimum mesafe Olgiisiinii hesaplamak ve iigiincii
katman ise ayn1 simifa ait aktif diiglimleri tek bir ¢ikisa yonlendirmek iqintkullamhr.
Egitim tamamlandiktan sonra birinci katman, gelen giris vektoriiniin iqin‘e diistiigii
hacimsel bélgenin kodunu iiretir. Ikinci katman, bu vektdriin onceden bulunan
kodlara en yakin olani tespit eder ve bulunan koda ait ¢ikig diigiimii aktif yapilir.

Ugiincii katman, ikinci katmanda aktif olan diigiimiin siifini belirler.

4.8.3 GetNic Aginin Egitimi

Genetik havuzdaki diziler tiim ag: temsil etmektedir. Genetik algoritmalar, birinci
katmandaki diigiimlerin 6znitelik uzayinda pozisyonunu (agirhik degerleri) aragtinr,
diger katmandaki diigiimlerin agirliklarini bulmak i¢in kullanilmaz. Havuz iginde
uyumluluk fonksiyonunu en iyi saglayacak sadece bir hiper diizlemin parametresi
aragtirilir; ancak agin 6nceden bulunan diigimleri de havuz igindedir. Her yeni
diiglim aragtirmasinda sadece bir eksen takimi segilir. Dolayisiyla havuzdaki
stitunlar, aym eksene ait diigiimleri gostermektedir. Sekil 4.20°de GetNic aginin

egitimi i¢in kullanilacak genetik havuz gosterilmigtir.

Aglar L.boyut | 2.boyut [ ...... n. boyut Tooywt |~
l.ag — W11 Wo Wat T S
.................. }

iLag - | ... Bs | | | ... [TTUUUTMTH
Bos | [TTUUTUTH

16.a— |  Bos gl | .. | ... TTRTTE
Biyume yoni —»

Sekil 4.20 GetNic aginin egitiminde kullanilan genetik havuz

Bu calisgmada uyumluluk fonksiyonu iki par¢adan meydana gelmektedir. Yeni
diiglimler sadece bir eksen iizerinde arastirillir. Her 10 nesilde bu eksen sirayla
degistirilir. Baz1 durumlarda eksenlerin ayriklagtirilmasina ihtiya¢ olmamasina
ragmen, algoritmanin sirayla eksen segmesi nedeni ile’ agda anlamsiz diigiimler
olusur. Anlamsiz diigiimlerin agdan gikartilmasi igin egitim algoritmasina yeni bazi

iglemler ve uyumluluk fonksiyonu eklenmistir. Havuzdaki diziler, onceki alt
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boliimlerde incelendigi gibi tek bir diigiimden meydana gelmez. Bir diigiime bir
parametre karsilik geldigi icin diziler aglann (aglarin tiim diigiimlerini) temsil
etmektedir. .

i
Mutasyon islemi, dnceden Ogrenilen dizilerdeki diigiimlere uygulanir. Mutasyon
islemi, rastgele olarak bir dizideki bir diigiimiin kaldirilmas1 veya kaldirilmig bir
diigiimiin tekrar var edilmesi gekline doniistiiriilmiigtiir. Bu islem ve yeni segilen

ikinci uyumluluk fonksiyonu ile dizilerden anlamsiz diigiimler kaldirilir.

Birinci sakh katmandaki diigiimlerin giris uzaymdaki hacimsel bélgeleri kodladiklart
belirtilmigti. Bir bolge i¢indeki vektorler aym siniftan degil ise, egitim sonrasi bazi
giris degerleri i¢in dogru siniflama sonuglari iiretilemeyecektir. Birinci uyumluluk
fonksiyonu, egitim sirasinda segilen hiper diizlemlerin kesigmesi ile olusturulan
bolgelerin iginde aym simftan vektérlerin bulunmasini temin edecek sekilde
tanimlanir. Amag, yeni hiper diizlemin 6znitelik uzayina ilavesi ile olugan hacimsel
. bolgelerde maksimum sayida aym siniftan vektér elde etmektir. Uyumluluk

fonksiyonunun (UF) matematiksel ifadesi agagida verilmistir.
M1 s .
{E}= U{ci} {Ci} = U{clk} = {Cil}U{Ciz}U ......... U{Cis}
i=0 k=1

MAXi =#{Cip}= Max (#{Cn},#{ciz}, ........ ,#{Cis}) g

M1 MAX,
= 2
i #{E}

UFj2= (DSmax —DS;) / (DSmax - DSmin )

UF;= 0. 8xUF;; +0. 2xUF;, (4.29)

Denklemlerde M hiper diizlemlerin kesigsimi sonucu olugan bolge sayisini, S simf
sayisim, DS dizilerdeki diigiim sayisini, DSpax dizilerdeki maksimum diigiim
sayisini, DSy dizilerdeki minimum diiglim sayisim UF;j; ve UFj; ise havuzdaki j.

dizinin birinci ve ikinci uyumluluk fonksiyonlarini temsil etmektedir. Havuz iginde
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dizi boylar1 sabittir; ancak mutasyon iglemi ile dizilerdeki bazi diizlemlerin

kullanilmasi iptal edilmistir (kullanilmaz etiketi ile).

Baglangigta havuz, birinci katmanindaki ilk diigiimiin agirliklarmi te‘;nsil eden
dizilerden olusturulur. Her nesilde havuz igindeki tiim dizilere 4 genetik islem
uygulanir. 10 nesil sonunda en yiiksek uyumluluk degerinin 0.95’in iistiinde olup
olmadig: incelenir. Bu basarim saglanmamigsa, en iyi uyumluluk degerini veren

hiper diizlem agin sabitlesmis diigiimii olarak atanir.

Gelecek nesillerde bu diigiimiin agirliklann  yalmzca mutasyon isleminden
etkilenmektedir. Havuz, ikinci diiglimii temsil etmek {izere rastgele degerler ile tekrar
olusturulur. Bulunan dizinin boyu 1 artirilarak havuz iginde kopyalart olusturulur.
Sadece havuza ilave edilen bolgeler, rastgele degerler verilerek yeniden olustururlur.
Diziler aglarin diigiimlerini temsil etmektedir. Her dizinin uyumluluk degeri, o dizi

i¢indeki hiper diizlemler birbirleri ile kesistirilerek hesaplanir.

GetNic agmin egitim algoritmasi agagida verilmigtir.

Adim 1) Havuza diigey bir siitun ilave et. Sirasiyla bir eksen takimi seg ve o eksen
i¢in ilave edilen siituna rastgele degerler vererek genetik havuzu olustur.
Secilen siitunda 4 diiglimde bir, var oian diiglimii bos olarak etiketle. Nesil
sayisin belirle.

Adim 2) Havuzda diziler iginde temsil edilen hiper diizlemleri tek tek kesistirerek,
herbir dizi i¢in birinci uyumluluk degerini hesapla. Havuzdaki diziler
iginde minimum ve maksimum diigiim sayisim bul. Toplam uyumluluk
fonksiyonunu hesapla.

Adim 3) Havuz igindeki tiim dizilere kopyalama, ¢aprazlama ve 6zel mutasyon
islemlerini uygula. Nesil sayacim azalt. Nesil sayaci sifira esit degilse
adim 2’ye git.

Adim 4) Havuz i¢inde en yiiksek uyumluluk degeri veren diziyi bul.

Adim 5) Uyumluluk degeri 0.95 degerinden biiyiikk ise egitim algoritmasini
sonlandur.

Adim 6) En iyi uyumluluk degerini veren diziyi tiim havuza kopyala ve adim 1’e
git.
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5. YAPAY SINIR AGLARININ SINIFLAMA SONUCLARI

5.1 Oznitelik vektorleri

Bu boliim iginde iki farkli simflama sonucu incelenecektir.
1) Ornek 6znitelik uzay
2) EKG vurulan

Her iki analizde de 6grenme isleminde kullanmak {izere ortak bir egitim kiimesi
olusturulur. Olusturulan bu egitim kiimesi incelenecek tiim aglarin egitiminde
kullanilir.

Birinci aragtirma, aglarin genelleme yeteneklerini, egitim algoritmasinin stratejisini
ve Oznitelik uzayinda diigiim dagilimim gorsel olarak incelemek igin yapilmaktadir.
Ikinci aragtirma, EKG isaretlerindeki vuru tiplerinin tespit edilmesine yoneliktir.
Birinci ve ikinci inceleme arasinda bir baglant1 yoktur, her ikisi de yukarda ifade

edilen konulara yénelik bagimsiz ¢aligmalardir.

Genetik olarak aglarin egitiminde iiniform ¢aprazlama iglemi kullanllgr. Genetik
bhavuzun derinligi 16 olarak se¢ilmigtir. Mutasyon iglemi 32 ikilide bir

gerceklenmektedir.

5.1.1 Ornek Oznitelik Uzay1

Ornek 6znitelik uzayinda, iki elemanli 16384 (128x128) adet vektor bulunmaktadr.
Egitim kiimesi bu uzaydan, simif dagilimlari egit olacak sekilde toplam 300 adet
vektor alinarak olugturulur. Test kiimesi, 3 sinifa ait tiim vektorlerden (siyah bolgeler
harig, 11691 adet vektor) meydana getirilmistir.

Alt boliimler iginde, 6rnek znitelik uzaymmin simflandirilmasi ve yeni gelistirilen

aglar ile benzesen eski yapilar karsilagtirmali olarak incelenecektir. Kargilagtirmada
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ii¢ parametre kullaniimaktadir:1) Test vektorlerinin dogru siniflanma orani, 2) Bagil
egitim zamani, 3) Diigiim sayis1.

Birinci analiz, agm genelleme 6zelligi hakkinda nicel bir deger vermektedir. ikinci
analiz, aglarin birbirlerine gére bagil egitim hizlann hakkinda bilgi vermektedir.
Ugiincii analiz, egitim sonrasi agda kullamlacak diigiim sayis1 hakkinda bilgi

vermektedir.

Sekil 5.1°de iki boyutlu ek 6znitelik uzayr ve bu uzay: siniflamak igin kullanilan
blok gosterilmistir. Test uzayinda vektorlerin ait olduklar1 siniflar beyaz, agik-gri ve
koyu-gri olmak iizere ii¢ tanedir. Siyah olarak goriilen bélgeler herhangi bir sinifa ait
olmayan bolgelerdir. Tiim aglarn 2 girisi ve smuflar1 temsil eden 3 ¢ikist
bulunmaktadir. Oznitelik uzay: eksenlerindeki 1-128 degerleri aga giris olarak

verilmeden &nce 0-1 degerleri arasina normalize edilirler.

X2
20 f
40K ;
. X1

—_—t

60} Oznitelik

uzayi

—_—

80 X2 3

100

120

80 100 120 xq

Sekil 5.1 Ornek 6znitelik uzayr ve bu uzaym smniflandiriimasi iglemi

5.1.2 EKG Vurulan

Sekil 5.2°de EKG vurularini belirlemek igin kullanilan bloklar gosterilmigtir.

~ Normalize .

. veofseti ‘ Smiflayict

| iglemi .

Er TN e —

Sekil 5.2 EKG vurularinin belirlenmesi
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Birinci blok R tepesinin belirlenmesi i¢in kullamlir. Ikinci blok, 256 6rneklik pencere
igerisindeki EKG igaretinin tepeden tepeye genligini 1 mV’a normalize etmek ve
pencere igersindeki isaretin ofsetini yok etmek i¢in kullamilir. Ugiincii blok, R tepesi
dikkate alinarak EKG igaretinden Ozniteliklerin ¢ikartilmasi igin kullanili‘f. Bu blok
icinde iki farkli Oznitelik ¢ikartma yOnteminin bagarima etkisi incelenecektir: 1)
Modiil frekans spektrum degerleri, 2) Dalgacik katsayilari ve bu katsayilarin oto-
korelasyonlar1. Dalgacik temelli uygulamalar biyomedikal alaninda hizli bir gelisim
gostermektedir. Bu nedenle modiil frekans spektrum degerleri ile dalgacik katsayilar
test agamasinda Karsilagtirmali olarak incelenecektir. Dordiincii blok, O6znitelik
vektorlerinin  simflandirilmast igin kullanilir. Bu blok i¢ginde smniflayic1 olarak
¢aligma iginde geligtirilen yeni aglar ve kargilagtirmak amaciyla bu aglar ile benzegen

eski yapilar kullanilacaktir.

Test ve egitim kiimesi her smiftan 50 adet vektor alinarak olusturulmugtur. Sekil
5.3.a-j’de her smiftan 50 adet vektér olmak iizere 10 farkli EKG dalga sekli
gosterilmektedir. Caligma igerisinde genlik degisimini yoketmek i¢in EKG isaretinin
tepeden tepeye degeri 1 mV’a normalize edilir ve igaretin ortalamasi kaldinlir. EKG
isaretlerinin yasa, cinsiyete ve kisiden kigiye 'farkhllklar gosterdigi bilinmektedir.

Sekil 5.3’te bu farkliliklar bazi vurularda daha belirgin olarak gozlenmektedir.

5.1.2.1 Modiil Frekans Spektrum Degerleri

)

EKG isaretinden QRS kompleksi belirlenir ve bu bélgeden R tepesi bulunur. R tepesi
etrafinda sola dogru 128, saga dogru 128 6rnek alinarak bir pencere olusturulur. Bu
islem ile pencere igerisinde sadece bir QRS kompleksi olmasi saglanir. Pencere
icerisinde kalan igarete, asagida ifadesi verilen aynk Fourier doniisiimii (AFD)
uygulantr [13, 14, 17, 18].

j2nkn

255 ZJemkn
X(k) =Y x(n)-e

Isaretten elde edilen 128 frekans bileseni i¢cinde baz1 degerlerin giiriiltii igerdigi ve 10
fakli EKG dalga sekli i¢in anlamli bilgi tasimadif1 gozlenmistir. Bu nedenle ¢alisma
igersinde, boliim 2.5’te anlatilan diverjans ve dinamik programlama kullamlarak 128

frekans spektrum bilegeni iginde anlamli olarak gbzlenen 15 ayrik bilesenin modiil
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Sekil 5.3.g) E tipi EKG vurusu h) V tipi EKG vurusu
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Sekil 5.3.i) F tipi EKG vurusu j) ftipi EKG vurusu

degerleri, 6znitelik vektériinii olusturmak iizere aragtirthir. Bu bilegenler, diverjansi
2.5225 degerinde maksimum yapacak sekilde agagidaki sirada bulunmugtur.
Diverjans analizi ilk 40 bilesen iizerine uygulanmistir. 1’den 40’a kadar olan genlik
bilegenleri i¢inden en yiiksek diverjans degerini veren ilk 15 bilegen tespit edilir ve
biitiin 6znitelik vektorlerinde bu bilesenler kullanilir.

K =Ky, Kpp, Kigyerrererone K51 X(@j) : j. frekans spektrumu bilegeni
K; : yeni olusturulan i, 6znitelik vektorii

ki  kp ks ki ks ki ki ks ki ko kin kin  kis ks kus

X(3) X(11) X6 X7 X@2) X35 X(10) X(19) X@) X@) X X(14) X(6) X(22) X(39

Sekil 5.4’te Oznitelik vektOriiniin tek bir bileseninin 10 siiftaki genlik dagilimi
gosterilmistir. Sekilde x ekseni egitim kiimesindeki 500 (herbir siif i¢in 50 vektor
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olmak iizere 10x50 vektdr) adet vektorii gostermektedir. Simiflar x ekseni boyunca
50serlik gruplar halinde sirayla dizilidirler. y ekseni ise bu vektérlerin incelenen
bileseninin 10 simftaki genlik dagilimini vermektedir. Oznitelik vektorlerinin tiim
bilesenleri 0-2 araligina normalize edilmistir. Oznitelik vektdriiniin bilgsenlerinin
normalize edilmesi vektorlerin dagilimum bozmadigi i¢in diverjans degerini
degistirmez. Bu islem, genetik havuzdaki temsili vektérlerin bilesenlerinde
nicemleme hatasini azaltmak igin gergeklenmigtir. Sekiller incelendiginde sif igi
sagilimin bilyitk oldugu gézlenmektedir. Sinif dagilimmin en iyi durumda olmasi
gereken halini ifade etmek ve bulunan diverjans degerlerini anlamlandirmak igin 15.
bilesen, sekil 5.4.p’deki grafik ile degistirilmig ve diverjans degeri 68.5245 olarak
bulunmustur. Son grafikte basamaklar, siiflar arasi ayriligi; basamaklar iizerindeki

kiigiik (giiriiltli seklindeki) salinimlar, simif igi sagilimi gdstermektedir.
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Sekil 5.4.a) 1. bilegenin genlik dagilimi b) 2. bilesenin genlik dagilim
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Vektdrier Vektdrier
Sekil 5.4.c) 3. bilesenin genlik dagilim d) 4. bilesenin genlik dagilimi
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11. bilegen genligi
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5.1.2.2 Dalgacik Katsayilar1 ve Otokorelasyonlar:

EKG isaretinden QRS kompleksi belirlenir ve bu bélgeden R tepesi bulunur. R tepesi
etrafinda sola dogru 128, saga dogru 128 &rnek aliarak bir pencere olusturulur.

Frekans spektrumunda oldugu gibi dalgacik diizlemi iizerinde 10 farki EKG isareti
i¢in anlamh katsayilar aragtirilir ve bu katsayilar kullanilarak 6znitelik vektorleri
olugturulur. Sekil 5.5’te 10 farkhh EKG vurusu igin ‘Daubechies-2’ ye gore dalgacik
diizlemleri gdsterilmektedir. Oznitelik vektdrlerine yeni bilesenler katmak igin 4.
aynigtirma seviyesindeki 18 dalgacik yaklagiklik katsayisi iizerinde otokorelasyon
islemi gergeklenerek r(0)-r(10) otokorelasyon degerleri hesaplanir. 2., 3. ve 4.
seviyelerdeki dalgacik ayrint1 katsayilar, 4. seviye dalgacik yaklagiklik katsayilari
ve 11 adet otokorelasyon degeri birlestirilerek 66+34+18+18+11=147 boyutlu 500
adet vektdr olusturulur. Dinamik programlama kullanilarak vektdriin bilegenleri
diverjans1 maksimum yapacak sekilde siralanir. Bu sira, diverjans: 7.2076 degerinde
maksimum yapacak sekilde belirlenmistir. 147 vektor bileseni iginden en iyi 15
bilesen segilmis ve biitiin 6znitelik vektorlerinde bu bilesenler kullanilmugtir,

KT =Ky, Ko Kigs oo Ky ]

K; : Yeniolusturulan i. 6znitelik vektorii
r(n) : n. otokorelasyon bileseni, n=0,1,...,10
a4(j): 4. seviyedeki j. dalgacik yaklagiklik katsayisi, j=1,2,...,18

ki ki ks ki ks ki ki ks ko koo ki kip kus ks Kis

(1) 1) a(17) 24(9) a(18) al7) a(14) r(8) a(6) a(10) a,(13) 1(7) a(12) 15) 1(3)
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dalgacik diizlemi dalgacik diizlemi
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Sekil 5.6’da 6znitelik vektoriiniin tek bir bileseninin 10 siiftaki genlik dagilimu
gosterilmigtir. Sekilde x ekseni egitim kiimesindeki 500 adet vektorii géstermektedir.
Smuflar x ekseni boyunca 50serlik gruplar halinde sirayla dizilidirler. y ekseni ise bu

vektorlerin incelenen bileseninin 10 siiftaki genlik dagilimini vermektedir.

Dalgacik temelli 6znitelik ¢ikartma yonteminde R tepesinin yerinin belirlenmesi son
derece Gnemlidir. R tepesinin yanls belirlenmesi durumunda dalgacik diizleminde
elde edilen geklin otelendigi gozlemlenir. Oteleme sonucu &znitelik vektorleri
tamamen farkhlagacak ve yanliy simiflama karar1 olusumuna sebep olacaktir. Bu
durumun etkisi giiglii bir R tepesi belirleme algoritmas: ile giderilir [67]. Caliyma
igersinde otokorelasyon degerlerinin ve dalgacik yaklagik katsayilarimin (zamanda

¢Oziintirligi diisiik) kullanilmasi 6teleme etkisini bir 6lgiide kaldirmaktadir.
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Sekil 5.6.a) 1. bilegenin genlik dagilim b) 2. bilesenin genlik dagilimi
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15. bilegen genligi
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5.2.1 Ornek Oznitelik Uzay i¢in Smiflama Sonuclart

Béliim 3’te Kohonen ve GAL aginin problemleri ayrintili olarak incelenmigtir.
Kohonen aginin baslica problemleri; egitim éncesinde komguluk sabiti, kazang sabiti
ve c¢ikis diigiim sayisimin belirlenmesi, egitim algoritmasmin ¢ikig diigiimlerini
smiflarin iglerine dogru hareket ettirmesi ve egitim algoritmasi iginde diigiim sayisini
ihtiyaca gore belirleyecek bir mekanizmanmin olmayis1 seklinde 6zetlenebilir. Sekil
5.7.a’da Kohonen agmin smif iclerini de temsil etmek igin diigim kullandig
gozlenmektedir. Simflarin birbirlerine yakin oldugu bélgelerde simrlarn diizgiin

belirlenemedigi gézlenmektedir.

20

60 F
80t
100}

120}

Sekil 5.7.a Kohonen aginin siniflama sonucu
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b. GAL agmin siniflama sonucu



GAL agimn problemleri; egitim sonrasi1 bulunan diigiimlerin agirliklarinin egitim
kiimesindeki vektorlerin agirliklarindan farkli olmayisi (ezberci bir egitim yontemi),
Oznitelik uzayinda smflarin biribirine yaklagmasi1 durumunda egitim sonrasi agiri
sayida diigiim elde edilmesi gseklinde Gzetlenebilir. Sekil 5.7.b’de GAL aginin simf
iglerini temsil etmek i¢in diigiim atamasi yapmadign ve smuf sinirlarini daha iyi
temsil etmek i¢in diigiimlerin sinirlarda yogunlagtifi gézlenmektedir. Ancak ezberci
bir egitim algoritmas: kullamildif1 i¢in agmn diigiimleri, egitim kiimesindeki
vektorlerden olusur; diigiim agirliklan egitim sirasinda degistirilmez. Bu nedenle
siiflama sonucu egitim kiimesine gok baglidir ve GAL’mn 6grenme algoritmast,
simflama bagarimin artirmak igin yeni diigiim pozisyonlar: olugturamaz. Diger bir
problem de diigim sayisinin, sif sinirlart birbirlerine yaklagtifinda agin
biiytimesidir.

Sekil 5.7.c’de genetik algoritmalar ile egitilen agin siniflama sonucu goriilmektedir.
Yeni gelistirilen ag ile diiglimler, sinif sinirlarina veya smiflarin iglerine dogru bir
hareket olusturmazlar; genetik algoritmalar ile en iyi siniflama sonucu iiretecek
pozisyona dogru yonlenirler. Béylece smif sinirlar birbirine yaklagtigi durumda bile
diigiim sayisinda agin bir artiy gézlenmez. Egitim algoritmas1 sayesinde diigiim
sayis1 ihtiyaca gore kendiliginden belirlenir. Tablo 5.1, genetik algoritmalar ile
egitilen agin, daha az diigiim ile daha iyi siniflama bagarimi verdigini géstermektedir.

20 40 60 8 100 120

Sekil 5.7.c GetKoh aginin smiflama sonucu

Tablodan, GAL agmin egitiminin daha hizli oldugu gozlenmektedir; ancak aradaki
fark agin derecede biiyiik degildir.
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Tablo 5.1 Ornek 6znitelik uzayinda GAL, Kohonen ve GetKoh’un basarim sonuglart

Testler GAL Kohonen GetKoh
Diigiim sayisi 24 49 14 .
Smiflama bagarimi 0.91 0.90 0.93 s
Egitim zamani 1.5 sn 1 sn 14 sn

5.2.2 EKG Vurularinin Belirlenmesi

Tablo 5.2°de frekans temelli 6znitelik vektorleri (FTOV) kullamlarak 10 farkhh EKG
vurusu i¢in basarim sonuglar gosterilmigtir. Tablo 5.3’te ise dalgacik temelli

oznitelik vektdrleri (DTOV) kullanilarak elde edilen bagarim sonuglan gosterilmistir.

Tablo 5.2 FTOV kullanilarak GAL, Kohonen ve GetKoh’un basarim sonuglar
GAL ile Kohonen ile GetKoh ile

Testler

bagarim basarm . basarim
N tipi vuru 50/50 45/50 47/50
L tipi vuru 46/50 29/50 38/50
R tipi vuru 44/50 39/50 46/50
P tipi vuru 45/50 44/50 50/50
p tipi vuru 46/50 30/50 50/50
a tipi vuru 50/50 46/50 ~ 50/50
E tipi vuru 48/50 49/50 49/50
V tipi vuru 44/50 42/50 43/50
F tipi vuru 49/50 39/50 44/50
f tipi vuru 48/50 40/50 44/50
Genel bagarim 0,94 0,806 0,922
Diigiim say1s1 41 49 38 i
Egitim zamam 2 sn 1sn 490 sn

Tablo 5.3 DTOV kullanilarak GAL, Kohonen ve GetKoh’un bagarim sonuglar
GAL ile Kohonenile  GetKoh ile

Testler

bagarim bagarim bagarim
N tipi vuru 50/50 41/50 50/50
L tipi vuru 46/50 48/50 50/50
R tipi vuru 50/50 44/50 50/50
P tipi vuru 50/50 50/50 50/50
p tipi vuru 42/50 48/50 50/50
a tipi vuru 50/50 50/50 50/50
E tipi vuru 49/50 48/50 49/50
V tipi vuru 40/50 43/50 48/50
F tipi vuru 49/50 49/50 50/50
f tipi vuru 50/50 48/50 50/50
Genel bagarim 0,952 0,938 0,994
Diigiim say1is1 22 49 28
Egitim zamam 2sn 1sn 254 sn
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Giris uzay1 boyutunun biiyiimesi durumunda, aglarin egitim siirelerinde de bir artis

oldugu gézlenmistir.

5.3 GetCKA’nmn Simiflama Sonuglari

5.3.1 Ornek Oznitelik Uzay1 I¢in Siniflama Sonuglart

Boliim 3’te ¢ok katmanli agin problemleri ayrintili olarak incelenmistir. Cok
katmanli agin problemleri; sakli katman sayisinin ve bu katmandaki diigiimlerin
sayisiin egitim Oncesinde belirlenmesi, agin egitiminde kullanilan algoritmalarin
yerel optimumlara yakalanmasi ve optimum ¢6ziime ulagsmak ig¢in uzun siire
egitilmesi seklinde Ozetlenebilir. Sekil 5.8.a’da gok katmanli agin 6rnek Gznitelik

uzaym smiflamasi gésterilmektedir.

20 40 60 80 100 120

Sekil 5.8.a Cok katmanli agin simiflama sonucu

Sekil 5.8.b’de genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli agin simflama sonucu ve
birinci katmandaki diiglimlerin iki boyutlu uzayda temsil ettifi dogrular
goriilmektedir. Genetik algoritmalar, en iyi simiflama sonucu iiretecek diigiimlerin
temsil ettigi dogrular1 aragtirir. Béylece sinif sinirlari birbirine yaklagsa bile diiglim
sayisinda agin bir artig gozlenmez. Egitim sirasinda diigiim sayisi ihtiyaca gore
kendiliginden belirlenir. Tablo 5.4, genetik algoritmalar ile egitilen ¢ok katmanli
agin daha az diiglim ile daha iyi simflama baganmi verdigini gostermektedir.
Tablodan, genetik algoritmalar ile agin egitiminin daha hizl oldugu gézlenmektedir.
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Sekil 5.8.b GetCKA’nin simiflama sonucu

Tablo 5.4 Ornek 6znitelik uzayinda CKA ve GetCKA ’nin basarim sonuglart

Testler CKA GetCKA
Diigiim sayis1 2-40-48-3 13
Siniflama bagarimi 0.76 0.93
Egitim zamam 7x700 sn 44 sn

5.3.2 EKG Vurularinin Belirlenmesi

Tablo 5.5’te frekans spektrumu kullanilarak elde edilen bagarim sonuglari
gosterilmistir. Tablo 5.6’da ise dalgacik temelli 6znitelik vektorleri kullanilarak elde

edilen bagarim sonuglari gésterilmistir.

Tablo 5.5 FTOV kullanilarak CKA ve GetCKA’nin bagarim sonuglar
CKAile GetCKAile

Testler

bagarim bagarim
N tipi vuru 50/50 46/50
L tipi vuru 50/50 37/50
R tipi vuru 50/50 46/50
P tipi vuru 43/50 42/50
p tipi vuru 50/50 50/50
a tipi vuru 50/50 50/50
E tipi vuru 50/50 50/50
V tipi vuru 10/50 32/50
F tipi vuru 50/50 50/50
f tipi vuru 48/50 50/50
Genel basarim 0,902 0,906
Diigiim sayis1 ~ 15-30-20-10 18
Egitim zamani 7x960 sn 310 sn
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Tablo 5.6 DTOV kullamlarak CKA ve GetCKA’nin bagarim sonuglar
CKAile GetCKAile

Testler

bagarim basarim
N tipi vuru 50/50 50/50 :
L tipi vuru 50/50 47/50 4
R tipi vuru 37/50 49/50
P tipi vuru 50/50 50/50
p tipi vuru 50/50 50/50
a tipi vuru 50/50 50/50
E tipi vuru 50/50 49/50
V tipi vuru 33/50 46/50
F tipi vuru 48/50 40/50
f tipi vuru 50/50 50/50
Genel bagarim 0,936 0,962
Diigiim say1s1 15-20-10-10 22
Egitim zamam1 ~ 8x840 sn 396 sn

Giris uzaymm boyutu biiyidiigiinde aglarin egitim siirelerinde de bir artig oldugu

gozlenmektedir.
' 5.4 GetPrz ve GetRCE Aglarinin Simflama Sonuglar

5.4.1 Ornek Oznitelik Uzay: I¢in Simflama Sonuglan

GetPrz a1 6znitelik uzayinda kapali bolgeler olusturmaktadir. RCE ag1, GetPrz ag:
gibi 6znitelik uzayinda kapali bolgeler olusturur; ancak diigiimler 6znitelik uzayinda
hiper kiireleri temsil etmektedir. Her ii¢ agda da bir diigim tek basmzt kapal1 bir
boélge olusturabildigi i¢in, agagida ii¢ agin siniflama sonuglari karsilagtirmali olarak

incelenecektir.

RCE aginin problemleri; egitim algoritmasinda hiper kiire merkezlerini optimum
belirleyecek bir mekanizma olmamasi, agin diigimlerinin temsil ettigi hiper
kiirelerin birbirleri ile cakisma olusturmamasi (az sayida diigiim ile ok sayida kapali
bolge elde edilemeyisi) seklinde 6zetlenebilir. Sekil 5.9.a’da RCE agmnmn 6znitelik
uzaym siniflama sonuglan ile birinci katmandaki diigiimlerin iki boyutlu uzayda
temsil ettigi daireler (n boyutta hiper kiireler) gosterilmektedir.

Sekil 5.9.b,c’de GetPrz ve GetRCE aglarnm sniflama sonuglan ve birinci
katmandaki diigiimlerin temsil ettidi kapali bolgeler goriilmektedir. Egitim sirasinda
diiglim sayis1 ihtiyaca gore kendiliginden belirlenir.
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Sekil 5.9.b) GetPrz ve c) GetRCE aglarinin siniflama sonucu

Tablo 5.7, genetik algoritmalar ile egitilen agin, daha az diigiim ile daha iyi siniflama
basarimi verdigini gostermektedir. Tablodan, genetik algoritmalar ile aglarin

egitiminin daha uzun siirdiigii gozlenmektedir; ancak aradaki fark aginn derecede
biiyiik degildir.

Tablo 5.7 Ornek dznitelik uzayinda RCE, GetRCE ve GetPrz’nin bagarim sonuglar

Testler RCE GetRCE GetPrz
Diigiim sayzs1 41 8 9
Simiflama bagarimi 0.92 0.93 0.95
Egitim zamani 3sn 40 sn 18 sn
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5.4.2 EKG Vurularinin Belirlenmesi

Tablo 5.8’de frekans spektrumu kullanilarak elde edilen basarim sonuglarn
gosterilmistir. Tablo 5.9°da ise dalgacik temelli 6znitelik vektorleri kullanilarak elde

edilen baganim sonuglar gosterilmistir.

Tablo 5.8 FTOV kullamlarak RCE, GetRCE ve GetPrz’nin bagarim sonuglar

RCE ile GetRCE GetPrz
Testler . .
bagarim ile bagarim ile basarim
N tipi vuru 43/50 44/50 48/50
L tipi vuru 45/50 39/50 46/50
R tipi vuru 38/50 45/50 37/50
P tipi vuru 41/50 43/50 46/50
p tipi vuru 43/50 50/50 50/50
a tipi vuru 50/50 50/50 50/50
E tipi vuru 40/50 50/50 50/50
V tipi vuru 34/50 38/50 30/50
F tipi vuru 46/50 49/50 50/50
f tipi vuru 46/50 39/50 39/50
Genel bagarim 0,852 0,894 0,892
Diigiim sayisi 91 18 12
Egitim zaman 8 sn 130 sn 90 sn

Tablo 5.9 DTOV kullamilarak RCE, GetRCE ve-GetPrz’nin bagarim sonuglar

RCE ile GetRCE GetPrz
Testler . .
bagarim ile bagsarim ile bagarim
N tipi vuru 47/50 48/50 50/50
L tipi vuru 38/50 49/50 46/50 i
R tipi vuru 41/50 49/50 48/50 5
P tipi vuru 50/50 50/50 50/50
p tipi vuru 19/50 50/50 50/50
a tipi vuru 50/50 50/50 50/50
E tipi vuru 45/50 50/50 50/50
V tipi vuru 50/50 45/50 46/50
F tipi varu 34/50 49/50 44/50
f tipi vuru 40/50 50/50 50/50
Genel bagarim 0,828 0,98 0,968
Diigiim say1s1 40 16 10
Egitim zamani 4 sn 80 sn 60 sn

Tablolardan girig uzaymmin boyutu biiyiidiigiinde ag egitim siirelerinde de bir artis
oldugu gézlenmektedir.
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5.5 GetNic Aginin Simiflama Sonuglan
5.5.1 Ornek Oznitelik Uzayi i¢in Smiflama Sonuclan

GetNic agimin diigiimleri 6znitelik uzaymnda hiper diizlemleri temsil etmektedir. Cok
katmanh agin birinci katmanindaki diigiimler de dznitelik uzayinda hiper diizlemleri
temsil etmektedir. Her iki agda da bir diigiim tek bagina bir hiper diizlemi temsil

ettigi i¢in, agagida iki agin siniflama sonuglar: kargilagtirmali olarak incelenmisgtir.

Béliim 4.5°te ok katmanli agin problemleri ayrintihi olarak incelenmistir. Oznitelik
uzaymda bu ag ile olusturulan bdlge sayisinin, agin birinci katmanindaki diigiim
sayistyla iligkisi incelenmistir. Kullanilan parametre sayisi1 yoniinden incelemeye
bakildifinda, GetNic aginin daha az parametre ile daha fazla bolmeleme yapabilecegi
gozlemlenmistir. Sekil 5.10.a’da ¢ok katmanli agin Oznitelik uzaymi siniflamasi
gosterilmektedir.

Sekil 5.10.b’de genetik algoritmalar ile egitilen GetNic agnin siniflama sonucu ve
birinci katmandaki diiglimlerin iki boyutlu uzayda temsil etti3i dogrular
goriilmektedir. Egitim sirasinda diiiim sayis1 ihtiyaca gore kendiliginden belirlenir.
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Sekil 5.10.a CKA’nin smiflama sonucu b. GetNic aginin siniflama sonucu
Tablo 5.10, genetik algoritmalar ile egitilen agin, daha az diigiim ile daha iyi

simiflama bagarimi verdigini gostermektedir. Tablodan, genetik algoritmalar ile agin
egitiminin daha hizli oldugu gozlenmektedir.
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Tablo 5.10 Ornek 6znitelik uzayinda CKA ve GetNic’in basarim sonuglar

Testler CKA GetNic
Diigiim sayisi 2-40-48-3 12/3=4 diigiim ‘
Siniflama basarinu 0.76 0.95 i
Egitim zamani 7x700 sn 11 sn

5.5.2 EKG Vurularinin Belirlenmesi

Tablo 5.11’de GetNic aginda, frekans spektrumu ve dalgacik temelli Sznitelik

vektorleri kullamlarak elde edilen bagarim sonuglari gosterilmistir.

Tablodan giris uzaymin boyutu biiyiidiigiinde ag egitim siirelerinde de bir artig
oldugu gozlenmektedir.

Tablo 5.11 GetNic aginin FTOV ve DTOV ile basarim sonuglar

Testler Frekans Dalgacik
N tipi vuru 47/50 48/50
L tipi vuru 49/50 48/50
R tipi vuru 48/50 48/50
P tipi vuru 50/50 49/50
p tipi vuru 50/50 50/50
a tipi vuru 50/50 50/50
E tipi vuru 50/50 50/50
V tipi vuru 35/50 50/50
F tipi vuru 50/50 45/50
f tipi vuru 39/50 50/50 ;
Genel bagarim 0,936 0,98
Diigiim sayis1 18/16 16/16
Egitim zamani 86 sn 60 sn
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6. SONUCLAR

Calisma igerisinde yapilan incelemeleri iki grup altinda toplayabiliriz: 1) Oznitelik
¢ikartma islemi, 2) Smmflayici olarak yeni YSA yapisi gelistirilmesi. Oznitelik
vektorlerinin hastanin yasindan, cinsiyetinden ve 6lgii cihazinin kazang ve ofset gibi
ayarlarindan etkilenmemesini saglamak igin girig igaretinin tepeden tepeye genligi 1
mV’a ve ofseti sifira getirilecek sekilde ayarlanir. Analizler, gerek frekans ve gerekse
dalgacik analizi ile olusturulan vektdrlerin igaretin genlik ve ofset degisimlerinden
etkilendigini gostermektedir. Ofset ayar ve tepeden tepeye igaret genligini sabitleme
islemi ile bu etki yok edilmistir. Caligma igersinde her EKG vurusu igin 256 veriden
olusan ve sadece bir QRS kompleksini igeren bir dikdortgensel pencere olusturulur.
Pencere igindeki veriler, QRS igindeki R tepesi pencerenin ortasina gelecek sekilde

ayarlanir.

Oznitelik vektorlerinin se¢imi siflama performansim dogrudan etkilemektedir.
Caligmanin ilk agamalarinda 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi igin sadece frekans
spektrumu kullanilmaktaydi. Ancak kategori sayisin1 artirmanin, simflama
performansini diigiirdiigii gozlenmigtir. Dinamik programlama ile adim jdlm boyut
artirllarak olusturulan dagilima ait diverjans degerleri hesaplandiginda simflarin
sacildigy, bir Sbeklesme yapmadig tespit edilmistir.

Oznitelik vektdrlerinin daha iyt tammlanmasi i¢in literatiirde sikga gbzlenen
dalgacik analizinin kullanilmasi planlanmigtir. Her 256 veriden olugan EKG vurusu
igin bir dalgacik diizlemi tamimlanir. Diizlemde simf dagilimimi en iyi yapacak
katsayilan1 bulmak i¢in diverjans analizi kullanilmaktadir. 1., 2., 3. ve 4. aynigtirma
seviyelerindeki ayrinti katsayillart kullanilarak analiz yapilmig, ancak simf
dagihminin iyilesmedigi gozlenmistir. Ozniteliklerin daha iyi tanimlanmas: igin 4.
seviyedeki yaklagikhk katsayilann ve bu katsayillarin otokorelasyonlan, 2-4.
seviyelerdeki ayrint1 katsayilan ile birlestirilmigtir. Dinamik programlama ile 15 adet
en iyi vektor bileseni aragtirilmig ve 15 boyutlu uzayda dalgacik yonteminin frekans

spekturumuna gore sinif dagiliminda 3 kat bir iyilesme olusturdugu tespit edilmigtir.
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Ancak yeni bilesenlere gore sinif dagilimina ait diverjans degerleri de Oznitelik

uzayinda siniflarin 6beklesmedigini géstermektedir.

Oznitelik vektérlerinin iyi belirlenememesi smiflama basarimim diisii}mektedir.
Analizler, basarimi artirmak igin karmagik simf dagilimlarini temsil edecek yeni
smiflayic1 yapilarinin aragtirilmast gerektigini gostermektedir. Yeni ag yapilan
aragtirtlirken test ve gézlem amaghi iki boyutlu 6rnek bir uzay tanimlanmugtir. Ornek
uzaym iki boyutlu olmasi, simif sinirlarinin ag diigtimleri tarafindan temsil ediliginin
gorsel incelenmesine imkan vermigtir. Omek uzay, aym zamanda klasik ag egitim

algoritmalarinin diiglimleri yonlendirigi hakkinda bilgi de vermektedir.

Caligmada simiflan temsil etmek iizere 5 farkli yapay sinir ag1 yapist incelenmigtir.
Bu yapilar, bilginin temsil ediligine gore iki kisma ayrilirlar: 1) Her ag diiglimii,
biitline ait bilginin sadece belirli bir kismin1 (yerel bilgi) saklamaktadir, 2) Her ag
diigiimii, biitiine ait genel bilgiyi saklamaktadir. Oznitelik uzayinda siniflara ait
vektorler sagilmis durumda bulunuyorsa, birinci kisma giren aglarda egitim
sonrasinda diigiim sayisinin asin artti1 gézlenmektedir. Ikinci kisimdaki aglarin da
diigiim sayist bu dagilhimdan etkilenmekte; ancak bu etki birinciye gore daha az

olmaktadir.

Cok katmanh agin simf boélgelerini temsil edisi 6mek uzayda incelenmis ve bu
bolgeleri daha az parametre ile olusturacak yeni yapilar aragtirilmistir, Analizler
bolgeleri olusturacak yeni yapida hiper diizlemler yerine hiper prizmalar ve kiirelerin
kullanilmasinin avantajli olacagim gostermigstir. Cok katmanli agn birinci sakli
katmamnvdaki diigiimleri, 6znitelik uzayinda hiper diizlemleri temsil etmektedir. Simf
bolgeleri, bu diizlemlerin kesistirilmesi sonucu olusturulmaktadir. Yeni ag
yapilarindaki diigiimler de Oznitelik uzayinda geometrik sekiller olusturmaktadir.
Calismada daha az diigiim ile daha fazla ayrik hacimsel bolge olusturabilmek igin
hiper prizma ve kiirelerin hacimlerini ¢akigtirma yoluna gidilmigstir. Gerek 6mek
uzaym gerek EKG isaretlerinin simflandinlmasinda, yeni yapilar ile daha az
parametre kullanilarak daha iyi simflama basarimi elde edilmistir. Hiper kiire aym
sayida ayrik bolgeyi daha az parametre ile olugturabilmektedir. Hiper prizma aginda,
hiper kiirelere gore daha fazla parametre kullanilmaktadir. Ancak hiper prizma af
¢oklu bolge kodu ile simif dagilimin daha iyi temsil edebilme yetenegine sahiptir.
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GetNic a1 ¢ok katmanli aga benzemektedir; ancak ¢ok katmanli agin temsil ettigi
diizlemler iizerinde bir sinirlama getirilmistir. Diizlemler bir boyut eksenine dik,
digerlerine paralel olacak gekilde segilir. Bu kosul, bir diigiimiin sadece bir,parametre
ile temsil edilmesine imkan saglar. Siniflara ait dagilimin birbirine yakla‘stlgl uzay
bolgeleri daha fazla sayida diigiim, diger bolgeler daha az diigiim ile temsil
edilmektedir., Bu yaklasim, incelenen boyutun nicemlenmesi islemine

benzemektedir.

Literatiir incelendiginde, her yapi igin farkli bir egitim algoritmasi kullanildif
gozlenmektedir. Caligmada bu probleme genetik algoritmalar kullanilarak ¢6ziim
getirilmigtir. Gelistirilen her yeni yap1 igin egitim algoritmas: fazlaca degismemis,
bOylece yeni yapilarin tasariminda ve onlann egitiminde bir zorlukla

karsilagilmamugtr.

Kategori sayisini artirmak siniflama performansini diisiirmektedir [11]. Tablo 6.1°de
- incelenen tiim aglar igin Ornek uzayr ve EKG isaretlerini toplam siniflama bagarimi

ve aglarin kullandiklan parametre sayilar1 (PS) verilmektedir.

Tablo 6.1 YSA’larin 6rnek uzay1 ve EKG isaretlerini siniflama basarimlan

Yapay Ornek Uzay Frekans Analizi Dalgacik Analizi
Sinir Aglan PS Bagarim PS Bagarnm PS Bagarim

GAL 2x24 091 15%41 0.94 15x22 | 0.95
Kohonen 2x49 0.90 15%49 0.80 15%49 5 0.93
GetKoh 2x14 0.93 15%38 0.93 15x28 0.99
CKA 3x40 0.76 16x30 0.90 16x20 0.93
GetCKA 3x13 0.93 16x18 0.90 16x22 0.96
RCE 3x41 0.92 16x91 0.85 16x40 0.82
GetPrz | 4x9 0.95 30x12 0.89 30x10 0.97
GetRCE 3x8 0.93 16x18 0.89 16x16 0.98
GetNic 1x12 0.95 1x18 0.94 1x16 0.98

n boyutlu uzayda hiper diizlem n+1 parametre, hiper kiire n+1 parametre, nokta n
parametre, hiper prizma 2xn parametre, nicemleme a1 diigiimii ise sadece 1
parametre ile tanmimlanmaktadir. 15 boyutlu uzayda hiper diizlem 16 parametre, hiper
kiire 16 parametre, nokta 15 ;Sarametre, hiper prizma 30 parametre, nicemleme ag1
diigiimii ise 1 parametre ile tanimlanmaktadir. Tez iginde 10 farkli EKG vurusu

GetNic ag1 kullanilarak %98 bagar ile siniflanabilmistir. Gerek 6rnek uzaym gerekse
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EKG vurularimin simflanmasinda GetNic agmin en yiiksek basarnimlart verdigi
gozlenmektedir. Genetik algoritmalar ile egitilen aglarin kargilastirildiklar aglara
gore diigim sayisum  azaltwken smuflama  performanslanm  artirdiklan

gozlenmektedir. 4

Simflama basarimlarinin yaklagik olarak %95’ten bilyiik olmas1 siniflarin 6znitelik
uzayinda dagilimlarma baghidir. Bu degerden biiyiik bir bagarim, agmn siniflama
yetenegi ile ilgili degildir. Sekil 6.1°deki gibi iki simniftan olugan bir dagilim
diigiinelim. Daire geklindeki koyu-gri renkli alan bir sinifa, agik-gri renkli alan ise
diger bir simfa ait olsun. Bu durumda %95’in ilizerinde bir bagari elde etmek,
diiglimleri hiper kiirelerden olusan ag ig¢in basittir; ancak diigiimleri hiper
diizlemlerden olugsan agmn aymi bagarimi verebilmesi igin ¢ok sayida diigim

kullanmasi gerekir.

[] Asmfi

Sekil 6.1. Iki simfli 6rnek uzay

Literatiir incelendiginde, yapilan ¢alismalarda %98 basarim ile en fazla 7 tip EKG
vurusunun smiflandirildigs gézlenmigtir [35]. Kategori sayisini artirmak siniflama
performansint  diisiirmektedir [11]. Literatiirde, hibrit yapay sinir agt yapilar
kullanilarak bagarimin artirilmaya ¢aligildign gbzlenmektedir [10,13,14]. Tez
calismasinda, kategori sayis: artirilirken geligtirilen ileri beslemeli hibrit ag yapilan
ile bagarimin %97 nin iizerinde tutulmas: saglanmigtir. Yeni siniflayici yapilari daha

fazla kategorinin yiiksek bagarimla siniflanabilmesine olanak saglamaktadir.

Literatiirde EKG isaretlerinin yapay sinir aglari ile siniflandinlmasma yonelik

caligmalarda, diiglim sayisim indirgeme yOntemlerinin sik¢a kullamldif
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gozlenmektedir [9,27,29]. Tablo 1 incelendiginde GetNic aginin parametre sayisinin

diger aglara nazaran 16 kat daha az oldugu goriilmektedir.

Bazi ¢aligmalarda siniflama basarimini artirmak igin sistem igir;;ie farklt
derivasyonlarin bir arada kullanildig1 gézlenmektedir [5,13,14]. Tez i(;inde'incelenen
tim EKG vurulan 2 nolu standart bipolar derivasyonla alinmistir, farkli
derivasyonlarin kullanilmasina gerek kalmamigtir. Tek bir derivasyon kullanim
sistem karmagikligim1 da azaltmaktadir. Pentium II1I-450 MHz islemcili bir
bilgisayarda MATLAB paket program: ile siireler incelenmis; normalizasyon
isleminin 0.03 sn, dalgacik analizinin 0.05 sn, frekans analizinin 0.06 sn ve GetNic
ag1 i¢in siniflama igleminin 0.07 sn siirdiigii gézlenmistir. Bu degerler Windows98
igletim sistemi g¢aligirken Olgiildiigii i¢in siireler, 100 vuru ortalamasi alinarak
hesaplanmistir. Olgiimler, ¢alismanin ger¢ek zamanda vuru simflama isleminde

kullanilabilecegini géstermektedir.

Hasta lizerinden ger¢ek zamanda alman EKG kayitlarinin saklanmasi problemi
degisik sikigtirma teknikleri kullanilarak giderilmektedir. Tez ¢alismasinda 6znitelik
¢ikartma yontemi olarak Onerilen Daubechies-2 dalgacik doniiglimii aym zamanda
veri sikistirma galismalarinda da kullamlmaktadir. Ozniteliklerin dalgacik analizi ile
elde edilmesi sikigtirma ve smiflama islemlerinin paralel gergeklesmesine imkan
vermektedir. EKG isareti sikigtrma iglemi i¢in dalgacik katsayilarina
doniistiiriiliirken paralelinde siniflama islemi igin de kullamlmaktadlr; EKG’nin
sikigtirntlirken simflanarak etiketlenmesi veri analizinin daha hizli gergeklenmesine

olanak saglayacaktir.

Bilginin daha az parametre ile daha iyi temsil edilmesi genel bir problemdir.
Calismada o6zellikle yeni simflayici yapilar aragtirmakla bu genel probleme degisik
bir noktadan bakilmasi amaglanmigtir. Hiper diizlemlerin, prizmalarnn ve kiirelerin
kesisimi ile bilginin saklanmasi, parametre sayisina bagli olarak incelenmigtir.
Gergeklenen yapay sinir aglarinin EKG igaretlerinin siniflanmasi konusu diginda
kullanilabilmesi igin sadece 6zniteliklerin, probleme gore tekrar belirlenmesi yeterli
olacaktir, siniflayicilar higbir degisiklik yapilmadan yeni egitim ve test kiimeleriyle
kullanilabilecektir.
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