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ONSOZ
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calismami gergeklestirmemde bilimsel destegi ve degerli diislinceleriyle bana her
asamada yardimci olan, danigmanim Saym Dog. Dr. Mehmet KORUREK e tesekkiir
ederim.

Bugiine kadar calismalarim sirasinda maddi ve manevi desteklerini benden
esirgemeyen, sabir ve anlayis gostererek daima yanimda olan aileme de ayrica
tesekkiir ediyorum.

Maysis, 2002 Selin METIN
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ELEKTROKARDIYOGRAM VURULARININ GAL AGI YARDIMIYLA
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Kalp hastaliklarinin tan1 ve tedavisinde EKG (elektrokardiyogram) kayitlarinin hizl
ve dogru yorumlanmasi ¢ok Onemlidir. Ancak bu, uzun siireli EKG kayitlarinin
incelenmesini gerektirir. Analiz i¢in harcanan siireden ve insan emeginden tasarruf
etmek, saklanan bilgi miktarin1 azaltmak ve EKG vurularint cesitli hastaliklar
hakkinda 6n bilgi iceren siniflara ayirmak i¢in bilgisayar destekli otomatik analiz
sistemleri kullanilir.

Otomatik analiz yontemini iyilestirmek i¢in incelenen simif sayisi artirilmalidir.
Ancak smif sayisinin artmasi, smiflayicinin  siniflart  birbirinden ayirabilme
performansini olumsuz etkilemektedir. Ayrica veri boyutunu indirgemek i¢in yapilan
Oznitelik ¢ikartma ve doniisiim igslemleri ek hesaplama maliyeti getirmektedir.

Tez ¢alismasi i¢inde veriyi On isleme sokmadan dogrudan siniflayiciya giris olarak
kabul eden bir algoritma gelistirilmistir. Siniflayici olarak GAL (grow and learn) ag:
kullanilmastir.

Calismada EKG vurular1 1’1 normal, 8’1 anormal olmak iizere 9 sinifa ayrilmistir:
Normal vuru (N), erken karincik kasilmasi (V), sol dal blok vurusu (L), sag dal blok
vurusu (R), anormal erken kulakg¢ik kasilmasi (a), yapay vuru (P), yapay ve normal
vuru birlesimi (f), karincik ve normal vuru birlesimi (F), karincik kacak vurusu
(E)’dur.

EKG vurularinin incelenmesinde dalga formu deteksiyonu ve kalip uydurma
yontemleri kullanilmigtir. Analiz agamasinda sirastyla su adimlar uygulanmistir: 1)
Kaliplarin elde edilmesi, 2) Filtreleme, 3) QRS komplekslerinin algilanmasi ve
Ozniteliklerin elde edilmesi, 4) Siniflama islemi.

Kaliplarin Elde Edilmesi

EKG vurulariin incelenmesinde her vuru tipi i¢in ayr1 kaliplar elde edilmis ve
bunlar incelenecek EKG kaydindaki QRS kompleksleriyle karsilastirilmistir. Kalip
alimacak EKG kaydinda once R tepesi belirlenmis ve bunun etrafinda 50 6rneklik bir
pencere secgilerek bu 50 Ornegin genlik degerleri dogrudan 6znitelik vektorlerini
olusturmada kullanilmistir. Incelenen her vuru tipi i¢in degisik EKG kayitlarindan
10’ar adet kalip alinmistir. Her kalip R tepesinin genligine gore normalize edilmistir.
Taban hattin1 ayarlamak ic¢in isaretin ortalamasi alinarak isaretin kendisinden
cikarilmigtir. Bu yontem, hesap yiikiinii hafifletmistir. Bu sekilde elde edilen
kaliplarin hastanin yasina, cinsiyetine, fizyolojisine ve 0l¢iim sistemine bagimlilig



ortadan kaldirilmaya cahsilmistir. Oznitelik vektorleri yalmzca EKG  sekil
bilgisinden etkilenir hale getirilmistir.

Filtreleme

EKG isaretinde bulunabilecek 60 Hz’lik sebeke giiriiltiisiinii ve DC bilesenleri
filtrelemek i¢in sayisal filtreleme islemi uygulanmistir. Taban hattina gore negatif
yonde kalan igaret bilesenlerini de hesaplamalarda kullanabilmek icin filtrelenmis
isaretin karesi almmmistir. Taban hattin1 elde etmek amaciyla orijinal isaretin
ortalamasi alinarak kendisinden ¢ikarilmistir.

QRS Komplekslerinin Algilanmasi ve Ozniteliklerin Elde Edilmesi

QRS deteksiyonu icin dnce R tepeleri elde edilmistir. Bu nedenle filtrelenmis isarete
bir esik uygulanmis ve esigi gegen ornekler iizerinde islem yapilmistir. Esigi gegen
ilk Ornegin yeri bir listede saklanmis ve bundan sonraki 80 6rnek boyunca goz
kapama islemi uygulanmistir.

Sonraki asamada esigi gecen ilk drnekten dnceki 50 ve sonraki 50 6rnekten olusan
100 orneklik dizi incelenir. Eger esigi gecen ilk drnekten dnceki 10 ve sonraki 10
ornekten olusan dizinin ortalamasi pozitif ise 100 Orneklik dizinin maksimum
genlige sahip eleman1 R tepesini verir. Aksi halde 100 6rneklik dizinin minimum
genlige sahip elemani R tepesidir. Bu islem sayesinde ¢esitli EKG aritmilerinde
ortaya ¢ikan ters donmiis R dalgalar1 da detekte edilebilmektedir.

Bu sekilde bulunan R tepesinin etrafinda 50 oOrneklik bir pencere alinarak bu
orneklerin genlik degerleri dogrudan Oznitelikler olarak elde edilmistir. Oznitelik
vektorlerinin ortalamasi alinarak kendisinden ¢ikarilmis ve taban hatti diizeyinden
kaynaklanabilecek genlik degisimi yok edilmistir. Daha sonra her 50 6rneklik dizi R
tepesine gdre normalize edilmistir. Oznitelik vektdrlerinden olusan QRS kompleksi
dizileri siniflama asamasinda kalip vektorleriyle karsilastirilmak tizere saklanmastir.

Siiflama Islemi

Elde edilen QRS kompleksi dizileri GAL agmin egitimi sonucu bulunan agirlik
matrisinin satirlart ile karsilagtirilir. Agirlik matrisinin satirlari, kalip vektorlerinden
olusmaktadir. Agirlik matrisinin her satirinin ilk 50 eleman1 agin bir diigiimiini, 51.
elemani ise bu diiglimiin siifin1 gostermektedir. Karsilastirma sonucu minimum
mesafedeki ag diigimiiniin smifi QRS kompleksinin smifi olarak atanir.
Karsilastirma 6l¢iitii olarak 6klid normu kullanilmistir.

Siniflayic1 Olarak Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari; 6grenebilme ve bilgiyi saklama yetenekleri, rasgele durumlara
uyarlanabilmeleri ve hata toleransi gosterebilmeleri nedeniyle biyolojik isaretlerin
siiflandirilmasi i¢in uygun yapilardir.



Calismada GAL ag kullanilarak EKG vurulan analiz edilmeye ¢alisilmistir. GAL
agmin smif sinirlarimi temsil edebilme yetenegini ve genel caligmasini test etmek
amaciyla yapay olarak olusturulmus iki boyutlu bir 6rnek uzay kullanilmistir.
Boylece sozii edilen niteliklerin gorsel olarak incelenebilmesi miimkiin olmustur.

GAL A

GAL ag1, digiimleri smif sinirlarini temsil edecek sekilde dagitmaktadir. Her bir
diiglim, siif sinirlartyla ilgili yalnizca bir ayrintiyr saklar; yani biitiine ait bilgiyi
degil, biitlinlin parcalarina ait bilgiyi saklar. Egitim sirasinda olusan ve simniflari
temsil yetenegi diger diiglimlere gore daha zayif olan diigiimler, unutma sirasinda
agdan ¢ikarilmaktadir. Boylece agin boyutu indirgenmis ve test igleminin siiresi
kisaltilmis olmaktadir.

Agin performansini etkileyen dnemli unsurlardan biri QRS komplekslerinin dogru
algilanmasidir. QRS deteksiyon algoritmasi, kaydin basinda ¢ok erken goriilen QRS
komplekslerini yakalayamamaktadir. Bunun nedeni, filtrelemeden ve yapilan
islemlerden kaynaklanan gecikme, g6z kapama siiresi ve kalip uzunlugudur.
Karsilagtirmada kullanilacak kaliplarin vuru tiplerini iyi temsil edecek sekilde
secilmesi ve sayilarinin ¢oklugu, agin dogru siniflama performansini artirmaktadir.
Ancak kalip sayisinin fazla olmasi; yapilan karsilastirma sayisini, dolayisiyla agin
egitim ve siniflama siirelerini artirmaktadir.

Calismada MIT-BIH veri tabanindaki EKG kayitlarindan yararlanilmigtir. 30
dakikalik kayitlar 10’ar dakikalik boliimler halinde incelenmistir. Kayitlarin ¢ogu
icin %90’1n iizerinde basarim ve smiflama duyarligr elde edilmistir. Kullanilan
algoritmalar MATLAB ile PIII 800 MHz islemcili 128 MB RAM igeren bir PC
lizerinde gelistirilmistir.
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CLASSIFICATION OF ELECTROCARDIOGRAM BEATS USING GAL
NETWORK

SUMMARY

Fast and correct interpretation of ECG (electrocardiogram) data is very important for
the diagnosis and cure of cardiac illnesses. However, this requires long term ECG
records to be analyzed. To save time and human work, to reduce the amount of
knowledge to be stored, and to classify the ECG data into classes that include pre-
knowledge about illnesses, computer aided automatic analysis systems are used.

The number of classes to be analyzed must be increased to improve the automatic
analysis method. However, as the number of classes increases, performance of the
class separation decreases. Feature extraction and transform processes that are used
to reduce the amount of data to be analyzed bring additional calculation cost.

In this thesis an algorithm is developed which, without any pre-processing, directly
accepts the data as input for the classifier. GAL network is used as classifier.

In this study, ECG beats are classified into 9 categories: Normal beat (N), premature
ventricular contraction (V), left bundle branch block (L), right bundle branch block
(R), aberrated atrial premature beat (a), paced beat (P), fusion of paced and normal
beat (f), fusion of ventricular and normal beat (F), ventricular escape beat (E).

Waveform detection and template matching methods are used in analysis of ECG
beats. Analysis is performed according to the following steps respectively: 1)
Obtaining the templates, 2) Filtering, 3) Detection of the QRS complexes from beats
and feature extraction, 4) Classification process.

Obtaining the Templates

Different templates are obtained for each ECG beat class and these are compared
with the QRS complexes in the ECG record to be analyzed. First R peak is defined in
the ECG record from which the template is to be taken and a window of 50 samples
is selected around the R peak. The amplitude values of these 50 samples are directly
used to form the feature vectors. 10 templates are taken from different ECG records
for each beat class. Each template is normalized according to the R peak amplitude.
To adjust the isoelectric level mean value of the ECG signal is subtracted from the
original signal. This method improves the cost of calculation. The dependance of the
templates to patient’s age, sexuality, physiology and to the measurement system is
decreased by this method. Feature vectors are affected only from morphologic
changes.

Xii



Filtering

To filter the 60 Hz noise and DC components in the ECG signal digital filtering is
used. To be able to use the signal components which are in the negative direction
according to the isoelectric level square of the filtered signal is taken. Mean value of
the original signal is subtracted from itself to obtain the isoelectric level amplitude.

Detection of the QRS Complexes and Feature Extraction

R peaks are found first to detect QRS. Thus a threshold is applied to the filtered
signal and only those samples that are above the threshold are taken into account.
The position of the first sample which is above the threshold is stored in a list and
during the following 80 samples no operation is done.

In the next stage a 100-sample array, which is formed by taking 50 samples before
and after the first sample above the threshold, is analyzed. If the mean value of the
array formed by taking 10 samples before and after the first sample above the
threshold is positive, then the sample with the maximum amplitude in the 100 sample
array is the R peak. Otherwise the sample with the minimum amplitude is the R peak.
Using this method upside down R waves which occur in some of the ECG
arrhythmias can be detected.

A 50-sample window around the R peak is taken and the amplitude values of these
samples are taken as feature vectors. Mean values of the feature vectors are
subtracted from the feature vectors and any probable amplitude change caused by
isoelectric level is prevented. Then every 50 sample array is normalized according to
the R peak amplitude. QRS complex arrays of feature vectors are stored to be
compared with the template vectors.

Classification Process

QRS complex arrays are compared with the rows of the weight matrix obtained by
the learning phase of the GAL network. Each row of the weight matrix is a template
vector. The first 50 elements of each row of the weight matrix forms a node of the
network, and the 51° element is the label of this node. The label of the network node,
which has the minimum distance from the input vector, is appointed as the class of
the QRS complex. Euclidean distance is used as comparison metric.

Neural Networks as Classifiers

Neural networks, with their learning and knowledge storing abilities, adaptation
ability to random processes and error tolerances, are suitable structures for the
classification of biological signals.

In this study ECG beats are analyzed using GAL network. To test the seperation
ability and general operation of the GAL network a two dimensional sample feature
space is used. Thus a visual analysis of the mentioned qualities is made possible.
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GAL Network

GAL network distributes the nodes so as to be able to represent the class borders.
Each node stores only one detail about the class borders; that means the knowledge
belonging to the pieces of the whole body is stored instead of storing the whole body.
Nodes, whose ability to represent the classes is weaker than the others, are removed
from the network during sleep stage. Thus the dimension of the network is reduced
and time needed for test process is shortened.

One of the important factors affecting the network performance is the true detection
of QRS complexes. QRS detection algorithm fails to detect the QRS complexes
which occur very early at the beginning of the record. The reason for this is the
latency occuring from the filtering, eye shutting period and the length of the
templates. Choosing the templates, which correctly represent the beat types and
having a large number of templates positively affects the network performance.
However, the excess number of templates increases the number of the comparisons
to be made, thus increasing the time needed for classification.

ECG records from the MIT-BIH database are used in this study. The 30 minute
records are analyzed in 10 minute periods. The performance of the network for many
of the records is above 90%. The algorithms are developed on a PC platform with
P11 800 MHz processor and 128 MB RAM using MATLAB.
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1. GIRIS

1.1 Amacg

Insan &liimlerinin énemli bir boliimiinii kalp rahatsizliklar1 olusturmaktadir. Bu
nedenle kalbin aktivitesine dair bilgilerin hastaya zarar vermeden, giivenilir bir
bigimde elde edilmesi ve degerlendirilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. insan viicudu
tizerinden kolaylikla algilanabilen ve kalbin elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi
veren isaretlere elektrokardiyogram (EKG) ad1 verilir. EKG isaretlerinin islenmesi ve
yorumlanmasi, kalp rahatsizliklarinin tant ve tedavi asamalarinda biiyiik 6neme

sahiptir.

Dogru tan1 konulabilmesi i¢in hastanin kalp aktivitesinin uzun bir donem boyunca
izlenmesi gerekmektedir. Bu durum, uzun siireli ve biiyiikk dosya boyutuna sahip
EKG kayitlarinin saklanmasini gerektirmektedir. Bu kayitlarin incelenmesi, 6zellikle
zaman acisindan yliksek maliyetli bir istir. Bu nedenle hizli ve otomatik EKG analizi
yapabilen sistemlere ihtiyag duyulmaktadir. Bu amagla bilgisayar destekli analiz

yontemleri kullanilmaktadir.

EKG kayitlarinin bilgisayar destekli analizi iki sekilde gergeklestirilebilir. 1) Gergek
zamanl veriler incelenir ve 6nemli vurularda alarm verilerek kayit islemi baglatilir.
Bu yontemle yalnizca belirli donemlere iliskin kayitlar saklandigindan depolama
alan1 agisindan tasarruf edilmis olunur. 2) Tiim EKG isaretleri analiz uygulanmadan
gercek zamanli olarak kaydedilir. Daha sonra bu kayitlar bilgisayar yardimiyla

incelenir ve vuru tipleri isaretlenir.

EKG isaretlerinin islenmesindeki amag, onemli verilerin giiriiltii veya gereksiz
verilerden ayrilarak siiflamaya uygun bi¢imde saklanmasidir. Analiz sisteminin
kullanilmastyla yiiksek basarim ile miimkiin oldugunca ¢ok smif ayirt

edilebilmelidir. Smif sayisin1 artirmak, 6znitelik ¢ikarma igleminin performansina ve



simiflayicinin genelleme yetenegine baglidir. Bununla birlikte siif sayisinin yiiksek

olmasi, genellikle yanlig siniflama oraninin artmasina yol agmaktadir.

Bu caligmanin amaci, isaret igleme agisindan diisiik maliyetli ve yiiksek smiflama
performansina sahip bir smiflayict yapisi gelistirmektir. Sinif sayis1 ve saklanacak
veri boyutu agisindan en verimli yontem arastirilmig ve bagarimi yiiksek bir ag yapisi

tasarlanmaya ¢alisilmistir.

1.2 Kapsam

Siniflayict olarak yapay sinir ag1 kullamilmis ve GAL ag1 uygun ag yapist olarak
secilmigtir. GAL agmin gerceklenmesinin basit olmasi ve dinamik yapist sayesinde

diigiim sayisinin ihtiyaca gore belirlenmesi, tercih edilme nedenleridir.

EKG vurularinin incelenmesinde dalga formu deteksiyonu ve kalip uydurma
yontemleri kullanilmistir. Sirasiyla su adimlar uygulanmistir: 1) Kaliplarin elde
edilmesi, 2) Filtreleme, 3) QRS komplekslerinin algilanmasi ve 6zniteliklerin elde

edilmesi, 4) Siniflama iglemi.

1.2.1 Kaliplarin Elde Edilmesi

EKG vurularinin incelenmesinde her vuru tipi i¢in kaliplar elde edilmis ve bunlar
incelenecek EKG kaydindaki QRS kompleksleriyle karsilastirilmistir. Kalip alinacak
EKG kaydinda dnce R tepesi belirlenmis ve bunun etrafinda 50 6rneklik bir pencere
secilerek bu 50 6rnegin genlik degerleri dogrudan 6znitelik vektorlerini olugturmada
kullanilmistir. incelenen her vuru tipi i¢in degisik EKG kayitlarindan 10’ar adet kalip

alinmistir.

Farkli hastalardan alinan ayni tip EKG kayitlarinda, hatta ayni hastanin degisik
anlardaki EKG kayitlarinda bile 6nemli genlik degisimleri gozlenmektedir.
Kaliplarin standart olarak kullanilabilmesi i¢in her kalip R tepesinin genligine gore
normalize edilmistir. Ayrica taban hattin1 ayarlamak i¢in isaretin ortalamasi alinarak
isaretin kendisinden ¢ikarilmistir. Bu yontem, hesap yikiinii hafifletmistir. Bu

sekilde elde edilen kaliplarin hastanin yasina, cinsiyetine, fizyolojisine ve Olglim



sistemine bagimlilig1 ortadan kaldiriimaya calisilmistir. Oznitelik vektorleri yalnizca

EKG sekil bilgisinden etkilenir hale getirilmistir.

1.2.2 Filtreleme

EKG isaretinde bulunabilecek 60 Hz’lik sebeke giiriiltiistinii ve DC bilesenleri

filtrelemek i¢in sayisal filtreleme islemi uygulanmistir.

Taban hattina gore negatif yonde kalan isaret bilesenlerini de hesaplamalarda
kullanabilmek i¢in filtrelenmis isaretin karesi alinmistir. Taban hattin1 elde etmek

amactyla orijinal isaretin ortalamasi alinarak kendisinden ¢ikarilmistir.

1.2.3 QRS Komplekslerinin Algilanmasi ve Ozniteliklerin Elde Edilmesi

QRS deteksiyonu i¢in dnce R tepeleri elde edilmistir. Bu nedenle filtrelenmis isarete
bir esik uygulanmis ve esigi gegen Ornekler iizerinde islem yapilmistir. Esigi gegen
ilk O0rnegin yeri bir listede saklanmis ve bundan sonraki 80 6rnek boyunca goz

kapama islemi uygulanmistir.

Sonraki asamada esigi gecen ilk drnekten dnceki 50 ve sonraki 50 6rnekten olusan
100 orneklik dizi incelenir. Eger esigi gegen ilk drnekten dnceki 10 ve sonraki 10
ornekten olusan dizinin ortalamasi pozitif ise 100 Orneklik dizinin maksimum
genlige sahip elemani R tepesini verir. Aksi halde 100 6rneklik dizinin minimum
genlige sahip elemani R tepesidir. Bu islem sayesinde cesitli EKG aritmilerinde

ortaya cikan ters donmiis R dalgalar1 da detekte edilebilmektedir.

Bu sekilde bulunan R tepesinin etrafinda 50 orneklik bir pencere almarak bu
orneklerin genlik degerleri dogrudan &znitelikler olarak elde edilmistir. Oznitelik
vektorlerinin ortalamasi alinarak kendisinden ¢ikarilmis ve taban hatti diizeyinden
kaynaklanabilecek genlik degisimi yok edilmistir. Daha sonra her 50 6rneklik dizi R
tepesine gore normalize edilmistir. Oznitelik vektdrlerinden olusan QRS kompleksi

dizileri siniflama agamasinda kalip vektorleriyle karsilastirilmak tizere saklanmaistir.

1.2.4 Simflama Islemi

Elde edilen QRS kompleksi dizileri GAL agmin egitimi sonucu bulunan agirlik

matrisinin satirlari ile karsilastirilir. Agirlik matrisinin satirlar1 kalip vektorlerinden



olusmaktadir. Agirlik matrisinin her satirinin ilk 50 eleman1 agin bir diigiimiinii, 51.
elemant ise bu diiglimiin smifin1 gostermektedir. Karsilastirma sonucu minimum
mesafedeki ag digiminin smifi QRS kompleksinin smifi olarak atanir.

Karsilastirma 0lgiitii olarak 6klid normu kullanilmustir.

1.2.4.1 Smniflayici Olarak Yapay Sinir Aglar

Biyolojik isaretler, rasgele siireclere gore gerceklesir. Ancak insan viicudundan
algilanan isaretlerin siniflandirilmas1 miimkiindiir. Yapay sinir aglari; 6grenebilme ve
bilgiyi saklama yetenekleri, rasgele durumlara uyarlanabilmeleri ve hata toleransi
gosterebilmeleri nedeniyle biyolojik isaretlerin smiflandirilmast i¢in  uygun

yapilardir.

Calismada GAL ag1 kullanilarak EKG vurulart analiz edilmeye calisilmigtir. GAL
aginin smif sinirlarini temsil edebilme yetenegini ve genel calismasini test etmek
amaciyla yapay olarak olusturulmus iki boyutlu bir 6rnek uzay kullanilmistir.

Boylece sozii edilen niteliklerin gorsel olarak incelenebilmesi miimkiin olmustur.

1.2.4.2 GAL Ag1

GAL ag1, digiimleri smif sinirlarimi temsil edecek sekilde dagitmaktadir. Her bir
diigiim, sif smirlariyla ilgili yalnizea bir ayrintiyr saklar; yani biitiine ait bilgiyi
degil, biitlinlin pargalarina ait bilgiyi saklar. Egitim sirasinda olusan ve simiflar
temsil yetenegi diger diiglimlere gore daha zayif olan diiglimler, unutma sirasinda
agdan ¢ikarilmaktadir. Boylece agin boyutu indirgenmis ve test igleminin siiresi

kisaltilmis olmaktadir.

1.3 EKG Isaretinin Analizi icin Kullanilan Yéntemler

Literatiirde EKG isaretine ait 6zniteliklerin ¢ikartilmasi, EKG isaretinin analizi ve
vurularin = siiflandirilmasma iligkin yer alan yontemlerden bazilar1 asagida

verilmistir.

Rosario Silipo ve arkadasinin gergeklestirdigi ¢alismada 7 tip EKG vurusu %65
basarimla siniflanmistir [1]: Normal vuru, sol, sag ve bilateral karincik hipertrofileri,

anterior, inferior ve karisik miyokardiyal enfarktiisler. Siniflayici olarak hibrit yapida



ve normalize radyal tabanli fonksiyonlar kullanan bir yapay sinir ag1 kullanilmastir.
Ayrica 0z iliskilendirici yapisinda bir yapay sinir agi aritmi deteksiyonunda ve
yinelemeli bir ag yapisi da iskemi analizinde kullanilmistir. Calismada MIT-BIH ve

Avrupa ST-T veri tabanlar1 kullanilmistir.

Douglas Coast ve arkadaglarinin gerceklestirdigi calismada sakli markov modelleri
kullanilarak EKG isaretinin istatistiksel ve yapisal bilgileri tek bir modelde
birlestirilmistir [2]. EKG dalga sekillerinin siniflandirilmasinda QRS kompleksi i¢in
%99, QRS+P dalgalari i¢in ise %80.85 oraninda duyarlilik degerleri elde edilmistir.

Telemachos Stamkopoulos ve arkadaglarinin ¢alismasinda egiticili modda ¢alisan
YSA tabanli bir algoritma EKG isaretinden iskemik boliimleri ayirt etmek igin
kullanilmistir [3]. Her vurudan sadece ST segmentini i¢eren boliimler bulunmus ve
buradan 20 oOrnek alinarak Oznitelik vektorleri bulunmustur. %84.4 oraninda

duyarlilik elde edilmistir. Avrupa ST-T veri tabanindan yararlanilmistir.

John Frenster’in gergeklestirdigi calismada 6 farkli YSA yapisi 6 organ sistemi
tizerinde hastalik tanist koymak iizere test edilmis ve %95 oraninda dogruluk

degerleri elde edilmistir [4]. Iki tiir giris Oriintiisii analiz edilmistir.

Rosario Silipo ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢alismada 3 katmanli ileri beslemeli
bir geri yayilim algoritmasiyla egitilimis bir yapay sinir ag1 ile ST segmentleri analiz
edilmistir [5]. %80 oraninda duyarlilik ve %90 oraninda pozitif tahminsel kesinlik

degerleri elde edilmistir.

Giovanni Bortolan ve arkadaglarinin gerceklestirdigi ¢calismada 6beklesme analizi ve
yapay sinir aglar1 EKG siniflandirilmasi amaciyla birlestirilmistir [6]. Farkli aglardan
elde edilen sonugclar birlestirilerek 6 tiir EKG vurusu (sol, sag ve bilateral karincik
hipertrofileri, anterior, inferior ve karigik miyokardiyal enfarktiisler) simiflanmistir.
Ortalama 67.8 oraninda basarim elde edilmis ve YSA sayisi1 arttiginda basarimin

arttig1 gozlenmistir.

Rosario Silipo ve arkadaslarinin gerceklestirdigi calismada [7], 7 tip EKG vurusu
(Normal vuru, sol, sag ve bilateral karincik hipertrofileri, anterior, inferior ve karigik

miyokardiyal enfarktiisler) incelenmistir. Oznitelik vektdrleri 39  boyutludur.



Kohonen ag1 ile %52, RTF igeren hibrit sistem ile %63 oraninda duyarlilik elde

edilmistir.

Rosario Silipo ve arkadaslarinin gerceklestirdigi ¢alismada iskemik EKG
vurularindaki ST segmenti diizey degisimleri incelenmistir [8]. Oznitelik ¢ikarma
isleminde Karhunen-Loeve doniisiimii uygulanmistir. 3 katmanli ileri beslemeli bir
YSA yapistyla %77 oraninda duyarlilik ve %86 oraninda pozitif tahminsel dogruluk

degerleri elde edilmistir. Avrupa ST-T veri tabanindan yararlanilmistir.

Douglas Coast’un gergeklestirdigi calismada QRS kompleksi ve bunu c¢evreleyen
izoelektrik bolgeler arasindaki iliskileri sakli markov modelleri ile temsil eden bir
algoritma gelistirilmistir [9]. Bu algoritmayla QRS baslangi¢ ve bitis noktalarinin

bulunmasinda ortalama standart sapma degeri 11°den 2 ms’ye diistiriilmiistiir.

Maglaveras ve arkadaslarinin ¢aligmasinda iki EKG isleme teknigi gelistirilmistir
[10]. YSA algoritmast %100 dogru smiflama yapmistir. Cift yonli iliskilendirici

hafiza algoritmasi diger YSA yontemlerine gore iyi sonu¢ vermemistir.

Rosario Silipo ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢calismada EKG siniflamasi1 yapmak
tizere bulanik mantik kullanan hibrit yapilar gelistirilmistir [11]. Kullanilan

stratejilere gore %90’ lar mertebesinde duyarlilik degerleri bulunmustur.

Telemachos Stamkopoulos ve arkadaslarinin ¢calismasinda nonlineer ana bilesenlerin
analizi teknigi kullanilarak ST segmenti normal ve anormal olmak {izere
simiflandirilmistir [12]. Kullanilan 6znitelik sayisi ikidir. Normal vurularin algilanma

duyarlilig1 %80, anormal vurularin algilanma duyarlilig1 %90 civarinda bulunmustur.

Kei-ichiro Minami ve arkadaslarmin gergeklestirdigi c¢alismada kalp ritminin
olustugu yere ve izledigi yola bagh olarak QRS kompleksinde olusan degisimler
Fourier doniigiimii ile incelenmis ve 3 farkli ritim tiirli bir YSA ile ayirt edilmistir
[13]. Ventrikiiler ve supraventrikiiler aritmilerin ayirt edilmesinde %98 oraninda

duyarhilik degerleri elde edilmistir.

G. Vijaya ve arkadaglarinin c¢alismasinda YSA kullanilarak QRS kompleksi
deteksiyonu gerceklestirilmistir [ 14]. Duyarlilik degeri %99.11 olarak bulunmustur.



T.-F. Yang ve arkadaslarimin ¢alismasinda supraventrikiiler ve ventrikiiler
ekstrasistol igeren siniis ritmini kulak¢ik c¢irpintisindan ayirmak i¢in YSA ve
deterministik lojik yaklagimlart karsilastirilmistic [15]. %92 oraninda duyarlilik

degeri elde edilmistir.

Philip de Chazal ve arkadasinin g¢alismasinda Bayes olasiliklarini sakli katmani
olmayan bir YSA ile modelleyen bir simiflandirici gelistirilmistir [16]. 7 tip EKG
vurusu (normal vuru, sol, sag ve bilateral karincik hipertrofileri, anterior, inferior ve
karisik miyokardiyal enfarktiisler) %70.9 basarimla siniflanmistir. Hastalarin yas-
cinsiyet bilgileri, baz1 6zniteliklerin kendi aralarinda oranlari, genlik, siire ve alan

gibi baz sekil bilgileri kullanilarak 229 boyutlu 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

Branko G. Celler ve arkadasinin gerceklestirdigi calismada 7 tip EKG vurusunu
(normal vuru, sol, sag ve bilateral karincik hipertrofileri, anterior, inferior ve karisik
miyokardiyal enfarktiisler) siniflandirmak i¢in  birka¢ smiflayict  yapisi
karsilastirilmistir [17]. Sakli katman igermeyen bir YSA ile %68.8 basarim elde
edilmistir. Yas ve cinsiyet haricindeki tiim 6znitelikler yalnizca QRS kompleksinden

elde edilmistir, P ve T dalgalar1 analize dahil edilmemistir.

H. Gholam-Hosseini ve arkadasmin ¢alismasinda 4 farkli EKG vuru tipi
simiflandirilmistir [18]. Normal ve erken karincik kasilmasina (PVC) ait vurularda
%99’a varan basarim elde edilmistir. Secilen parametreler morfolojik ve istatistiksel
Oznitelikler olarak ikiye ayrilmistir. Tiim Oznitelikler QRS kompleksi, ST segmenti
ve isaretin istatistiksel karakteristiklerinden elde edilmistir. Morfolojik 6znitelik
cikartmanin giiriiltiiye ve hastaya bagimli oldugu, istatistiksel yontemlerin daha
bagimsiz veriler irettigi bulunmustur. Calismada ortalama ve kovaryans hesabini

kullanan siniflayicilardan ve MIT-BIH veri tabanindan yararlanilmistir.

Kuo Yonghong ve arkadaslarinin gerceklestirdigi calismada MIT-BIH veri tabani
kullanilarak normal, yapay, fiizyon, ve erken karincik kasilmasi vurular1 agisindan
EKG vurulart smiflandirilmistir  [19].  Oznitelik  vektdrleri  dogrudan QRS
kompleksinin genlik degerleri olarak alinmistir. Giiriiltii etkisini ortadan kaldirmak

icin herhangi bir 6n islem uygulanmamigtir. ART2 ag1 kullanilmistir.

M. E. Tagluk ve arkadasinin ¢alismasinda EKG analizi i¢in kernel tabanli zaman-

frekans teknikleri karsilagtirllmistir  [20]. Gelistirilen yontem Wigner-Ville



dagiliminda 6nemli bir degisime yol agmadan ¢apraz terimleri bastirmaktadir. Diger
yontemlere gore tatmin edici sonuglar bulundugu sdylenmekte ancak bunlara agiklik

getirilmemektedir.

Ziumray Dokur ve arkadaslarinin ¢alismasinda EKG’den 06znitelik ¢ikarilmasi igin
ayrik wavelet doniisiimii  kullanilmistir [21]. EKG’nin 06znitelikleri diverjans
degerlerine gore dinamik programlamayla bulunmustur. Normal, sol ve sag demet
blogu, yapay vuru, iletilmeyen P dalgasi, erken kulak¢ik vurusu, karincik kagak
vurusu, erken karincik vurusu, birlesmis normal ve karincik vurusu, birlesmis normal

ve yapay vuru olmak iizere 10 EKG vuru tipi %97 basarimla siniflandirilmistir.

Zumray Dokur ve arkadaslarmin gerceklestirdigi ¢alismada QRS kompleksinin R
tepesi algilandiktan sonra ayrik Fourier doniisiimii spektrumunun 6nemli frekans
bilesenlerinin genliklerinden Oznitelik vektorleri elde edilmistir [22]. GAL ve
Kohonen aglar1 4 farkli EKG dalga seklinin (normal, sol dal blogu, PVC, yapay
vuru) smiflandirilmasi agisindan karsilastirilmistir. GAL agmin daha az sayida

diigiimle daha hizl1 6grendigi ve daha iyi siniflama yaptig1 goriilmiistiir.

Sanjib Kalita ve arkadaslarinin gerceklestirdigi ¢alismada tek katmanli ileri beslemeli
bir YSA 3 farkli EKG vurusunu (normal siniis ritmi, erken karincik kasilmasi,
bastirilmig ST segmenti) smiflamakta kullanilmistir [23]. Ana Ozniteliklerin
cikarilmast ve ayrik kosinlis donlisimii  kullanilarak 6zniteliklerin  boyutu

indirgenmistir. %50°nin iizerinde siniflama duyarlilig: elde edilmistir.

John Har ve arkadaslarinin c¢alismasinda EKG verisini sadece ana bilesenlerini
icerecek sekilde indirgeyen bir algoritma gelistirilmistir [24]. Ana Ozniteliklerin
cikarilmasi ve ayrik kosiniis donilistimii yontemleri karsilastirilmistir. EKG’den P,
QRS, ST, T gibi sadece ¢ok gerekli Oznitelikler alinmistir. Ana Ozniteliklerin
¢ikarilmasi yonteminin daha hizli ve basit oldugu bulunmus ve kullandig: iki karar

esigi degistirilerek istenen duyarliligin elde edilebilecegi soylenmistir.

Sandor M. Szilagyi’nin MIT-BIH veri tabanini kullanarak gerceklestirdigi caligmada
normal ve PVC vurulart SOM algoritmasiyla siniflandirilmistir [25]. Oznitelikler
EKG’den P, Q, R, S, T noktalarinin ¢ikartilmasiyla elde edilmistir. QRS kompleksi
deteksiyonu %99.8 basarimla gerceklestirilmistir ancak siniflama basarimi diistiktiir.

Giiriiltiiyti ortadan kaldirmak i¢in FFT ve IFFT doniistimleri kullanilmisgtir.



2. KALBIN ELEKTROFIZYOLOJiSi

2.1 Kalbin Elektriksel iletim Sistemi

Kalp, birbirini izleyen donemler boyunca hi¢ durmadan belirli bir elektrik potansiyel
tireten ve bu etkinligin ardindan kasilma olarak da adlandirilan mekanik isi yapan bir

organdir. Bu yiizden kalbi bir elektromotor kuvvet kaynagi olarak diisiiniilebiliriz.

SA dingnmi

Purkinje lifleri

Apeks

Sekil 2.1 Kalbin elektriksel iletim sistemi

Miyokard (kalp kasi), ¢ok sayida ince uzun hiicreden olusan bir dokudur. Yan
uzantilarinin yardimiyla kimi yerde birlesen miyokard hiicreleri, bir takim diskler aracilig
ile u¢ uca baglanarak dizilirler. Miyokardin kasilmasi i¢in 6n kosul, hiicre zarmin
elektriksel anlamda uyarimidir [26]. Dinlenme durumundaki miyokard hiicresinde belirli
uyarim tarafindan baslatilan elektrokimyasal icerikli etkinlige aksiyon potansiyeli ya da
elektriksel sistol denir. Aksiyon potansiyeli, depolarizasyon ve repolarizasyon

asamalarindan  olusur. Hiicrenin repolarizasyonu izleyerek baslangi¢ durumundaki



ozelliklerine donmesi ile dinlenme potansiyeli obiir adi ile elektriksel diyastol gelisimi

sekil 2.1°de gosterilmistir.

Kalbin elektriksel iletim sistemi, sinoatrial diigiim (SA diigiimii), his demeti,
atriyoventrikiiler diigiim (AV diigiimii), demet kollar1 ve purkinje liflerinin sol ve sag
dallarindan olusur [27]. Kalp, kulak¢ik ve karinciklariyla, SA diigiimii kontroliinde
kasilir. SA diiglimii, 6n, orta ve arka internodal yollar aracilif1 ile atriyum - ventrikdil

(AV) diiglimiine baglanir.

R T A L SOL
SINUS DUGUMU KULAKCIK ATRIOVENTRICULAR
DUGIM

SAG
KULAKCIK

SOL
ACCESSORY KARINCIK

BAGLANTISI )
SAG
KARINCIK
1 2
3
7 (2
<4 |5 %
&3l =
< &|E
2
wlg
=l
a

Sekil 2.2 Kalbin uyari iletimi

SA diigimi, kalbin vuru diizenleyicisi olarak calisir. Burada olusan ve frekansi
merkezi sinir sistemi tarafindan denetlenen aksiyon potansiyeli, depolarizasyon
dalgas1 halinde kulakg¢iklardaki iletim yollar1 iizerinde yaklagitk 30 cm/s hizla
ilerleyerek kulak¢iklarin kasilmasini ve kulakg¢iklarda bulunan kanin karinciklara
dolmasmi saglar. Yetigskinlerde aksiyon potansiyelinin frekans1 yaklasik 70
vurw/dk’dir. SA ve AV diigiimleri arasindaki o6zel iletim yollarinda aksiyon
potansiyeli 45 cm/s hizla ilerleyerek 30-50 ms sonra AV diigiimiine ulasir. Bu siire,

kulakgiklardaki tiim kanin karinciklara bosalmasi i¢in yeterli degildir. Bu nedenle
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AV digiimii bir geciktirme elemani gibi calisarak aksiyon potansiyelini 110 ms

kadar geciktirir,

Karinciklarin uyarilmast purkinje lifleri araciligiyla gerceklesir. Purkinje lifleri
tizerinde aksiyon potansiyeli 2-4 m/s hizla ilerleyerek karinciklarin kasilmasina ve

iclerindeki kanin arterlere pompalanmasina neden olur.

Kulakgik depolarizasyonunu gergeklestirerek internodal yollar araciliglr ile AV
kavsagina ulasan uyar1 once AV diigiimiine girer. AV diigiimiinlin iist kesiminde
yavaslayan uyari iletimi, diiglimiin orta kesiminde en diisiik hiza iner ve diigiimiin alt
kesiminde yeniden hizlanmaya baslayarak purkinje ipliklerinde en yiiksek degere

ulagir.

Aksivon potansivelleni ve EKG

SA digami: P
| e
Atriyvum (kulakeik):
AV diigumiu: - ol e
H"‘H\
e
Purkinje lifler:: . )
R
Ventrikiil (karincik):
P T
EKG: b | 2T
S .
0 0.2 0.4 0.6  t(s)

Sekil 2.3 Aksiyon potansiyelleri ve EKG

AV digimii ile kalp kasi ve iletim sisteminin diger kisimlar1 da karincik

kasilmasiyla sonuglanacak uyariy1 baslatabilirler. SA diiglimiinden farkli olarak uyari

11



baslatan bu merkezlere ektopik merkezler, bu uyarilara da ektopik uyarilar ad1 verilir.
Bu patolojik durumlar, siniis diigimiinden gelen uyarilarin iletilememesi veya
engellenmesi nedeniyle olusur. Bu kasilmalar genelde periyodik olmalarina ragmen,

ritimleri SA diigiimiiniin ritminden daha dustktiir.

2.2 Elektrokardiyogram

Kalp kaslarinin kasilmasi sonucu olusan elektriksel isarete elektrokardiyogram

(EKG) ad1 verilir (sekil 2.4).

i
R amp. " )R
4

8 T

» r

-y JI,T amp.

L
Q" s

Sekil 2.4 EKG isaretinde gézlenen dalga sekilleri

EKG viicut {iizerinden elektrotlar yardimiyla algilanabilir. EKG iizerinde kalbin
izoelektrik seviyesi (taban hatt1) {izerinde kalbin aktivitesini gosteren kisimlar
harflerle simgelenir. SA diigiimii tarafindan {iretilen dogal uyari, 6n, orta ve arka
internodal yollar aracilig ile once sag kulak¢iga, ardindan kulak¢ik septumuna ve
son olarak sol kulak¢iga yayilir. Buna gore sol kulak¢igin depolarizasyonu, sag
kulak¢igin  depolarizasyonundan daha sonra olusur. Kulakegik
depolarizasyonunun (kasilmasinin) elektrokardiyogramdaki karsiligi P dalgasidir. PQ
araligi, his demeti iletim siiresini goOsterir. QRS kompleksi, karinciklarin
depolarizasyonuna karsiliktir; uyarmin karmciklarda yayilma siiresini yansitir. His
demeti ve kollarindaki iletim bozukluklar1 da QRS dalgasinda degisime neden olur.
Karinciklarin kasilmasiyla R dalgasiin yukari ¢ikist ayni1 anda olur. ST araliginda
kulake¢ik kas hiicreleri yavas, T dalgasi siiresinde hizli repolarize olur. Kulak¢ik

repolarizasyonunu yansitan T dalgasi, genellikle QRS igine giren ve agik segik
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goriilemeyen bir olusumdur. Normal EKG isareti i¢in bazi tipik degerler tablo 2.1°de

verilmig ve sekil 2.5’te gosterilmistir.

Tablo 2.1 EKG isareti i¢in baz1 tipik degerler

RR aralig1 0,6-1s
QRS siiresi 0,06-0,10 s
P dalga siiresi 0,1s
PQ segmenti 0,08 s
PR araligi 0,10-0,20 s
ST segmenti 0,08s
T dalga siiresi 0,15s
QT aralign 0,35-0,425 s
TP segmenti 0,32s
R R
i EKG petivodu, RR araliz (0.2 L
N & Rgeatigi
L
F gerlig
P
QRS alam
Tabat hath y .H‘ { T genligi
fzoslektrik sevi:,re: ¥ ¥ o cenlig
ORS wrehin (0039 4 P L’ PO seguenti (0.069)
3T segmenti (0.028) - " dalga stwes (0.095)
T dalga siwesi (0.155) o = . L a POz (0159
QT arali (0.35 *_Q

TP segmenti (0.375) +

Sekil 2.5 Cesitli EKG parametreleri

2.2.1 EKG Isaretinde Gozlenen Dalga Sekilleri

QRS kompleksi ¢evre derivasyonlarinda olgiiliir ve en biiyiik degeri alinir. Erigkinler
icin gecerli bir deger olan QRS kompleksinin siiresi, 0.10 s’yi ge¢mez. QRS
kompleksine ait en biiyiik dalganin genligi, ¢evre derivasyonlarinda 8 mm den, gogiis

derivasyonlarinda ise 10 mm den kiigiik ise diisiik QRS genliginden sz edilebilir.
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2.2.1.1 P Dalgasi

Kulakgiklarin depolarizasyonunu yansitan P dalgasinin tepesi yuvarlak, sivri, ya da
centikli olabilir. Tepecikler aras1 0.03 s’yi asmadik¢a ¢entiklenme normal bir
goriniimdiir. Erigskinlerde P dalgasinin genisligi en ¢ok 0.10 s olup, genligi 2.5 mm
den kiictiktiir. En biiylik P dalgasina genellikle derivasyon I ve II de rastlanir. Sintis
ritimli kisilerde P dalgas1 derivasyon I, II ve aVF de pozitif, aVR de negatif , aVL de
pozitif yada negatif ya da iki fazli, V’de ise genellikle iki fazli ya da negatiftir.
Derivasyon V’de, P dalgasiin, pozitif kesimini izleyen negatif kesimine P’nin geg
kuvveti denir. Negatif kesimin kapsadigi alana esit olan P’nin ge¢ kuvveti, negatif
kesimin mm olarak derinligi ile saniye olarak genisliginin cebirsel ¢arpimina esittir

ve normal olarak -0.04 (mm *s)’den kiigiiktiir

2.2.1.2 PR Arahg

SA diigimiinden ¢ikan uyarimin ventrikiillere ulasabilmesi igin gegen siirenin
karsilig1 olan PR aralig1 (sekil 2.6), P dalgasinin baslangi¢ noktasindan Q dalgasinin
baslangicina; Q dalgasinin goriilmedigi durumlarda ise R dalgasinin baslangic
noktasina kadar olan uzaklik olarak Sl¢iiliir. PR araligi bipolar ya da unipolar ¢evre
derivasyonlarinda saptanarak en biiyiik deger alimir. Kalp hizi 70-90 vuru/dakika
oldugunda PR araliginin eriskinlerdeki degeri 0.12-0.20 saniye arasindadir.

2.2.1.3 QRS Kompleksi

Q dalgasi; normal olarak derivasyon I ve II’de 0.04 s’den dar, 2 mm’den ve izleyen
R dalgasinin %25’inden daha az derindir. Buna karsilik derivasyon III’deki Q
dalgasi, saglikli kisilerde bile en az 0.04 s siireli ve 6 mm kadar derin olabilir.
Derivasyon aVR’de, normal olarak, 0.04 s genisliginde ve degisik derinliklerde Q
dalgas1 ya da QS 6rnegi goriilebilir. Derivasyon aVL’deki Q dalgasi1 0.04 s’den dar, 2
mm’den ve izleyen R dalgasinin % 50°sinden daha az derindir. Derivasyon aVF’deki
Q dalgasinin normal kisilerde, genisligi 0.04 s’den dar, derinligi 2mm’den ve izleyen
R dalgasimin % 25’inden kiigiiktiir. Gogiis derivasyonlarinin V4, V5, V6 gibi sol
karmcigin karsisinda yer alanlarinda goriilebilen Q dalgasi, 0.04 s’den dar, 2mm’den

ve izleyen R dalgasinin % 15’inden kiigiiktiir.
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Pl hod
PR QRS QT

Sekil 2.6 PR aralig

Normal R dalgas1 genligi derivasyon I’de 14 mm’den, aVL’de 12 mm’den, aVF’de
21 mm’den, V4’de 7 mm’den, V5’de 26 mm’den, V6’da 21 mm’den kiiciiktiir. S

dalgasinin derinligi ise derivasyon V’de 21 mm’den, V2’de ise 30 mm’den kiigiiktiir.

QRS kompleksinin sonlandigi nokta ile T dalgasinin baslangicini birlestiren aralik
ST bolimii olarak adlandirilir. QRS kompleksi ile ST boliimii arasindaki kavsak J

harfi ile gosterilir.

2.2.1.4 ST Segmenti

ST segmenti, genellikle taban hatt1 lizerinde uzanir. ST segmentinin yukariya ya da
asagiya kayma derecesini degerlendirmek amaciyla 6nceki veya sonraki TP segmenti
referans c¢izgisi olarak kullanilir. TP ¢izgisinin secilemedigi ya da taban hatt1

tizerinde yer almadigi durumlarda PR aralig1 referans olarak alinir.

ST segmentinin ¢evre derivasyonlarinda 1 mm’den yukariya ya da 0.5 mm’den
asaglya kaymast normal bir bulgudur. ST segmentinin daha ¢ok gogiis
derivasyonlarinda, kimi olgularda ise ¢evre derivasyonlarinda 2 ya da 3 mm yukariya
kaymast normal olup erken repolarizasyon olarak adlandirilir. Bu durumda ST
segmenti acikliginin yukariya baktigy; izleyen T dalgasinin pozitif, yiiksek ve genis

tabanli oldugu goriiliir.
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2.2.1.5 T Dalgas1

Karincik repolarizasyonunu yansitan T dalgasinin eriskinlerdeki normal siiresi 0.10-
0.25 s’dir. Derivasyon I, II, V2-V6°da pozitif, aVR’de genellikle negatif, aVF ve
aVL de pozitif, yassi, iki fazli ya da negatifdir. Otuz yasin lizerindeki erigkinlerde
derivasyon V’de negatif olabilen T dalgasi, otuz yasin altindaki genclerde V2 ve
V4’de bile negatif goriinebilir.

2.2.1.6 U Dalgasi

T dalgasini izleyen ve nasil olustugu kesin olarak bilinmeyen bir dalgadir. Normal
kisilerde de goriilebilir. Genligi, kendisinden 6nceki T dalgasinin genliginin % 25’ini
geemez. Derivasyon V2-V4’de 2 mm’yi asmayan U dalgasina rastlanabilir. T
dalgasinin pozitif oldugu derivasyonlarda U dalgasi da pozitiftir. U dalgasinin negatif

ya da onceki T dalgasindan daha biiyiik genlikli olmasi normal bir bulgu degildir.

2.2.1.7 QT Arahg:

Karinciklarin depolarizasyon ve repolarizasyonu i¢in gegen toplam siireyi yansitan
QT araligr, QRS kompleksinin baslangicindan T dalgasinin bitimine kadar olan
uzaklig1 kapsar. Erigkinlerde normal olarak 0.35-0.44 s arasinda degisen QT araligi,
kalp hizina bagimli olmas1 nedeniyle diizeltilerek bildirilir. Bazett esitligi uyarinca
kalp hizina gore diizeltilmis QT araligi; saniye olarak olciilen QT uzakligi, saniye
birimi ile RR araliginin karekokiine boliinerek bulunur. Diizeltilmis QT araliginin st
siirt 0.425 s’dir. Degerlendirme asamasinda, kural olarak, 12 derivasyondaki en
uzun QT araligi dikkate alinir. Bununla birlikte T dalgasinin iyi secildigi ve U

dalgasi ile karismadigi bir derivasyonu segmekte yarar vardir.

2.3 Derivasyonlar

EKG ol¢limii viicut iizerindeki cesitli noktalar arasindaki potansiyel farklari
yardimiyla yapilir. Elektrodlarin hasta ile baglanti sekilleri derivasyon olarak
adlandirilir.  Elektrokardiyogram  Orneklerinin  aciklanip ~ kavranmalarinda

derivasyonlar 6nemli bir yer tutarlar. Giinliik elektrokardiyografi uygulamalar
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sirasinda kullanilan 12 derivasyon, c¢evre derivasyonlari ve gogiis derivasyonlari

olarak iki gruba ayrilirlar. Bu yap1 sekil 2.7’ de gosterilmistir.

420" 50"

Sekil 2.7 Derivasyonlarin vektorel gosterimi
Cevre derivasyonlar1 bipolar (standart) ve unipolar olarak iki gruba ayrilirlar.

Bipolar c¢evre derivasyonlari, bedenin iki noktasi arasindaki potansiyel farkim

saptamaya yararlar. I, I1, IIT olarak gosterilirler.

Elektrokardiyografi aygitinin negatif ucuna baglh elektrodun sag kola, pozitif ucuna
bagl elektrodun ise sol kola baglanmasi ile elde edilen bipolar ¢evre derivasyonu,

derivasyon I dir. Bu derivasyon sag ve sol kol arasindaki potansiyel farkini yansitir.

Elektrokardiyografin negatif ucuna bagh elektrodun sag kola, pozitif ucuna bagh
elektrodun ise sol bacaga baglanmasi1 ile derivasyon II diizenlenmis olur. Boylece

sag kol ve sol bacak arasindaki potansiyel farki 6l¢iilmiis olur.

Elektrokardiyografin negatif ucuna bagli elektrodun sol kola, pozitif ucuna bagh
elektrodun sol bacaga baglanmasi ile derivasyon III diizenlenmis olur. Sol kol ile sol

bacak arasindaki potansiyel fark derivasyon III de 6lgiiliir.
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Sag kola, sol kola ve sol bacaga yerlestirilen elektrotlara bagl teller birlestirilirse
santral terminal olarak adlandirilan ve sag kol, sol kol ve sol bacak arasindaki toplam
potansiyel farkin sifir oldugu ortak bir u¢ elde edilmis olur. Santral terminal,
elektrokardiyografin negatif ucuna ilistirilir ve pozitif ucuna bagli bir arastirci
elektrot sirast ile sag kola, sol kola ve sol bacaga yerlestirilirse sekil 2.8’de
goriildiigl gibi sirast ile VR, VL, VF olarak gosterilen unipolar ¢evre derivasyonlari
elde edilir. Bunlar araciligi ile c¢izilen potansiyel genlikleri kii¢iik oldugu icin
bunlarin yerine Goldberger tarafindan Olgiilen ve potansiyel genliklerini 1.5 kat
artiran  bir  diizenleme  kullanilmaktadir.  Goldberger’in  unipolar  ¢evre
derivasyonlarii olusturmak i¢in elektrokardiyografin pozitif ucuna bagh arastiric
elektrot hangi tarafa yerlestirilmis ise, o tarafin santral terminali ile iliskisi kesilir.
Bu yontemle elde edilen derivasyonlar sekil 2.9°da goriildiigii gibi aVR, aVL, aVF

olarak gosterilirler.

m=1+101 N
RA [ LA
—
II 11 RA LA RA
LL
RL LL RL
I 11

Sekil 2.9 Goldberger’in unipolar ¢evre derivasyonlari

Merkezi terminal, Wilsonun 6ngordiigli bicimde elektrokardiyografin negatif ucu ile

birlestirilir ve aygitin pozitif ucuna bagl bir arastirici elektrot, bu kez prekardiyumun
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belirli noktalarinda gezdirilirse unipolar gégiis derivasyonlar elde edilir. Arastirici
elektrodun, sternumun hemen sag yanina ve dordiincii kosta araligina konmasi ile V1
sternumun hemen sol yanina ve yine dordiincii kosta araligina konmasi ile V2, sol
orta klavikula ¢izgisi ile besinci kosta araliginin kesistigi noktaya yerlestirilmesi ile
V4 derivasyonlart olusur. V3 derivasyonunun yeri, V2 ile V4’lin tam ortasidir. V4
noktasindan gecen yatay ¢izginin, koltuk ¢izgisi ile kesisme noktas1 V5’1, orta koltuk
cizgisi ile kesisme noktasi ise V6’y1 verir. Az da olsa sol gogiis yarimindaki elektrot
yerlerinin, sag gogiis yarmmindaki karsiliklar1 kullanilarak V3, V4, V5, V6

derivasyonlar1 diizenlenir.

Bipolar ¢evre derivasyonlarina iliskin elektrot ¢iftlerini birlestiren kavramsal diiz
cizgilere derivasyon ekseni denir. Eksenin pozitif ucu, pozitif elektrodun yer aldigi
ucudur. Derivasyon I, II, ve III’e iliskin eksenler ¢izildiginde, Einthoven adi ile
bilinen iiggen elde edilir. Tam dogru olmayan bir takim varsayimlara dayanilarak
frontal diizlemde yer alan bu iiggenin eskenarli oldugu, koselere es uzaklikta olan
merkezin sifir noktasini gosterdigi, liggenin merkezinde kalbin anatomik merkezinin
yer aldigi, kalbin elektriksel merkezi ile anatomik merkezinin cakistigi ongdriiliir.
Ucgenin koselerinde, unipolar cevre derivasyonlarina iliskin pozitif uclar yer alirlar.
Unipolar derivasyon eksenleri iiggenin kdoselerini iiggenin merkezine birlestiren
dogrular c¢izilerek elde edilirler. Eksenlerin, iicgenin karsi kenarim1 kestikleri
noktalar, s6z konusu derivasyonlarin gergekte olmayan kuramsal negatif uglar
yerlerine gecerler. Unipolar derivasyon eksenlerinin, liggenin pozitif ucu gosteren
koseleri ile sifir noktasini yansitan merkezi arasinda kalan bdliimleri, eksenlerin

pozitif kesimlerini olustururlar.

Unipolar gogiis derivasyon eksenleri ig¢inde horizontal diizlemde yapilmasi
gereken islem, s6z konusu derivasyonlarin prekardiyumdaki pozitif uclarini tiggenin
merkezi ile birlestirmektir. Eksenlerin pozitif u¢lar ile kalbin merkezi arasinda kalan
boliimleri pozitif eksen kesimlerini, merkezin 6te yaninda kalan kesimleri ise eksenin
negatif kesimlerini olustururlar. Derivasyon V1 ile derivasyon V6’nin eksenleri

arasinda yaklasik 115 derecelik bir a¢1 vardar.

Bipolar ¢evre derivasyonlari Einthoven iiggenin merkezinden gecgecek bicimde
kaydirildiklarinda, tiimii bir noktada kesisen ve birbirleri ile 30’ar derecelik acilar

yapan alt1 eksenli bir referans sistemi elde edilmis olur. Bu sistemde, derivasyon I’in
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pozitif ucu 0 derece, negatif ucu 180 derece, derivasyon II’nin pozitif ucu +60
derece, derivasyon aVF nin pozitif ucu +90 derece, derivasyon III’lin pozitif ucu ise
+120 derece olarak gosterilir. Eksenlerin 6biir uglar1 -30, -60, -90, -120, ve -150
dereceleri bildirirler. Cevre derivasyonu eksenlerinden olusan ve frontal diizlemde

yer alan bu sistemden, kalbin elektriksel eksenini belirlemek i¢in yararlanilabilir.

Goglis duvar iizerinde yer alan pozitif uglar, kalbin merkezi ile birlestirilerek elde
edilen gogiis derivasyonlar1 eksenleridir. Eksenlerin merkezin 6tesinde kalan uglar

negatiftir.

2.3.1 Kalp Vektorii

Herhangi bir derivasyonda elde edilen EKG isareti, skaler bilgi tasir. Ayn1 anda x, Y,
z dogrultularinda elde edilecek EKG isaretleri yardimiyla kalp vektorii elde edilebilir
(sekil 2.10).

Sekil 2.10 Kalp vektoriiniin degisimi

2.4 EKG Vurular

EKG’deki ritim ve sekil bozukluklarina aritmi denir. EKG’deki sekil degisimleri
kalbin aktivitesiyle ilgili bilgileri kapsar. EKG’deki ritim degisiklikleri ise uyar1
isaretinin olusum noktasi, uyarinin kalbin elektriksel iletim sistemi tizerindeki hiz1 ve

uyarinin frekansi ile ilgili bilgileri kapsar.

20



2.4.1 Normal Vuru

Normal vuru, sekil 2.11°deki dalga sekline sahiptir. Normal P dalgasinin siiresi 0,10
s’dir. PR siiresi ortalama 0,16 s olarak gdzlenir. PR siiresi kalp hizinin artmasi ile
kisalir, yas ile birlikte artar. QRS kompleksi siiresi yetigkinlerde 0,06-0,10 s
arasindadir. QRS siiresinin uzamasi, karinciklarda iletimin gecikmis oldugu anlamina
gelir. QT siiresi, QRS kompleksinin baglangicindan T dalgasinin sonuna kadar olan
araliktir. QT siiresi, kalp hizina bagh olarak degisiklik gdsterir. Normal yetiskinlerde
bu siire 0,35-0,44 s arasindadir. T dalgasinin normal stiresi, 0,10-0,25 s arasindadir.
Ancak QT siiresinin i¢ine girmis oldugundan klinik elektrokardiyografide T

dalgasinin siiresi ayrica 6l¢iilmez.

Sekil 2.11 Normal EKG vurusu iceren kayit (N tipi EKG vurusu)

2.4.2 Erken Karincik Kasilmasi

Erken karincik kasilmasi (premature ventricular contraction — PVC), AV diigiimiinde
olusan elektriksel isaretin beklenenden daha Once meydana gelmesiyle goriiliir.
Karinciklar bir PVC olusturdugunda kulakgiklar depolarize olamayabilirler.
Depolarizasyonun gergeklesmemesi durumunda P dalgast olusmaz. Kulakeik
depolarizasyonu meydana gelirse karincik depolarizasyonunun etkisiyle P dalgasi
QRS kompleksi i¢inde kaybolur. PVC vurularinda QRS kompleksi genis ve anormal
bir goériintimdedir. Siiresi 0,12 s’den daha uzundur ve QRS dalgas: genellikle ters
yonde bir sapma gosterir. Takip eden T dalgasi genellikle QRS kompleksine zit

yondedir. Bu nedenle ST segmentinde anormallikler goriilebilir. PVC kesintisinin
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olmadig1 boliimde EKG ritmi ve sekli diizenlidir. PVC’nin hesaba katilmadigi vuru
hiz1 normaldir. Dakikada 10’dan fazla PVC olusmas1 hayati tehlikeye yol agar.

Sekil 2.12 Erken karincik kasilmasi i¢eren EKG kaydi (V tipi EKG vurusu)

2.4.3 Sol Dal Blok VVurusu

Sol dal bloklar1 (left bundle branch block); sol karinciga olan iletimin, sol His dalinin
tikali olmas1 nedeniyle arka dallardan gecikerek gerceklesmesinden kaynaklanir.
Vuru diizenleyicisi SA diigiimiidiir. Sol karincik aktivasyonu gecikir; sol karmecik
aktive olmaya basladiginda ise sag karincigin bu potansiyellere karsilik gelen
potansiyelleri artik kalmamistir. Bu nedenle dengelenemeyen sol karincik
potansiyelleri, biiyiik sol karincik vektorleri olusturur. Bu yiizden QRS vektorlerinin
genligi yiiksek olabilir. Karincik aktivasyonunun gecikmesi, QRS’in orta ve son
kisimlarinda olur. P dalgasi normaldir. Her P dalgasini bir QRS kompleksi takip
eder. Q dalgas1 genellikle yoktur. QRS siiresi, 0.12 s veya daha uzundur. R
dalgasinda ¢entik (RsR’) olabilir. PR araligi sabit olup 0.12 s’den daha uzundur.
Derin S dalgas1 gozlenir. T dalgas1 ters donmiistiir. Ritim diizenlidir. Vuru hiz1

normaldir.

Klinikte sol dal blogunun 6nemi, hasta hikayesi ve fiziksel muayene konulan tani ile
belirlenir. Ancak sol dal blogu vakalarmin biiylik kisminda 6nemli bir kalp

rahatsizlig1 vardir.
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Sekil 2.13 Sol dal blok vurusu iceren EKG kaydi (L tipi EKG kayd1)

2.4.4 Sag Dal Blok Vurusu

Sag dal bloklarinda (right bundle branch block) vuru diizenleyicisi SA diigiimiidiir.
Sag karmnciga olan iletim, sag His dalinin tikali olmasi nedeniyle arka dallardan
gecikerek miimkiin olur. Sag karincik aktivasyonu gecikir. P dalgasi normaldir. Her
P dalgasin1 bir QRS kompleksi takip eder. PR araligi sabit olup 0.12 s’den uzundur.
QRS siiresi, 0.12 s veya daha uzundur. Komplikasyonsuz sag dal bloklarinda QRS’in
baslangic ve orta kisimlari normaldir; sadece son kisimlari anormallik gdsterir.
QRS’in son kisminda karincik aktivasyonu yavaslamis ve gecikmistir. Bu anormal
aktivasyon, V5-V6 derivasyonlarinda genis S dalgasinin ortaya c¢ikmasina neden

olur.

Sekil 2.14 Sag dal blok vurusu iceren EKG kaydi (R tipi EKG vurusu)

2.4.5 Anormal Erken Kulakc¢ik Kasilmasi

Iki kulakgiktan herhangi birinde olusan ikincil uyaranlar sonunda kulakcik erken

kasilmasi (aberrated atrial premature beat) meydana gelir. Vuru diizenleyicisi
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kulakgik i¢inde bir ektopik merkez de olabilir. Her vuru normal olarak karinciklara

ulasir

Erken ektopik vuru, RR araliklariin diizenini bozar. Kalp vuru hizi, ortalama olarak
normal degerleri icindedir. Kulak¢ik ve karincik hizlar1 esittir. Normal bir PP
araligindan daha kisa siire igerisinde P dalgasi gozlenir. Ektopik vuruya ait P dalgasi
morfolojisi farklidir. Ektopik vuruya ait P dalgas: 6nceki vuruya ait T dalgasinin
altinda kaybolabilir. PR araligi, siniisten iletilen vurularin PR aralifindan daha kisa,

uzun veya esit uzunlukta olabilir ve siliresinin 0.12 s ile 0.20 s arasinda olmasi

beklenir. QRS aralig1, 0.12 s’den daha kisadir.

Bu vuruya normal insanlarda da sik rastlanir. Yas ile birlikte olusma siklig1 da artar.
Tek basina bir kalp sorununu gostermez ancak kulakeik tasikardisi ve kulakeik

fibrilasyonunun habercisi olabilir.

PN et A

a

Sekil 2.15 Anormal kulakg¢ik erken vurusu iceren EKG kaydi (a tipi EKG vurusu)

2.4.6 Yapay Vuru

Kalbin dogal iletim sisteminde aksakliklar olmas1 durumunda kalp kasinin kasilmasi
icin gereken elektrigi saglayan ‘pacemaker’ adi verilen aygitlar kullanilmaktadir.
Pacemaker; sag karincik, sag kulak¢ik ve her ikisinden ardisil olmak iizere yapay

vuruyu kalbe iletir.

Yapay vuruda P dalgasi nadiren goriiliir. PR aralig1 6lgiillemez. QRS kompleksi,
yapay Vurudan sonra goriiliir. Siiresi genellikle 0.12 s’den daha uzundur. Eger varsa
PP aralig1 degisik degerler alir. Kalp vuru hizi, RR araligi, pacemaker ayaria gore

degisik degerlerdedir.
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Sekil 2.16 Yapay vuru igeren EKG kaydi (P tipi EKG vurusu)

2.4.7 Yapay ve Normal Vuru Birlesimi

Kalbin normal iletim sisteminde gecikme olmasi durumunda pacemaker sistemi
devreye girer ve yapay olarak iirettigi vurular1 kalbe iletir. Bu sirada kalp de dogal
yollardan vuru olusturursa her iki vuru da ayni1 anda gdzlenir. Ortaya ¢ikan birlesik

vuruda genislemis QRS kompleksi s6z konusudur. P dalgas1 belirgin degildir.

Sekil 2.17 Yapay ve normal vuru birlesimi iceren EKG kaydi (f tipi EKG vurusu)

2.4.8 Karincik ve Normal Vuru Birlesimi

Filizyon, ayr1 odaklardan kaynaklanan uyarilarin kulak¢ik ve karmcikta karsilasmalari
sonucu olusan melez bir vurudur. Karsilasma karincikta gergeklestigi takdirde
karincik ve normal vuru birlesimi olarak adlandirilir. QRS kompleksi genistir ve

suresi 0.12 s’den uzundur.
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Sekil 2.18 Karincik ve normal vuru birlesimi iceren EKG kaydi (F tipi EKG vurusu)

2.4.9 Karmcak Kacak Vurusu

Kalpteki SA ve AV diiglimlerinin darbe iiretim hizi, karnciklardaki kagak darbe
tireten merkezlerin hizindan diisiik oldugunda veya SA ve AV diiglimlerinde iiretilen
darbeler bloke olup karmnciklara ulasamadiginda karincik kagak vurusu olusur.
Bunun nedeni, kalbin elektriksel iletim sistemindeki (¢cogunlukla His demetindeki)
bozukluklardir. Vurular, ektopik merkez kaynaklidirlar. Ektopik merkez genellikle
AV diigiimidiir, karinciklardir, nadiren de kulak¢iklardir. Siirekli vurular
gozlendiginde ciddi bir kalp rahatsizligindan soz edilebilir. Bir seri kagis vurusu

idioventrikiiler ritim adini alir.

Kalp vuru hizi 30-40 vuru/dk civarindadir. Kulakgiklarda herhangi bir aktivasyon
meydana gelmedigi i¢in P dalgasi gozlenmez. EKG kaydi, var olmayan P dalgasi ve
dakikada yaklasik 40 kez diizenli olarak goriilen genis (0.12 s’den uzun siireli) QRS

kompleksleri ile karakterize edilir.

E B B E E

Sekil 2.19 Karincik kagak vurusu i¢ceren EKG kaydi (E tipi EKG vurusu)
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3. SINIFLAMA KURALLARI

3.1 Smiflama Kriterleri

Siniflama, bir gesit riintii tanima (pattern recognition) islemidir. Oriintii tanimada
yaklasim, kalip uydurmadir (template matching). Her smif i¢in secilen ya da
hesaplanan kalip, sistemin belleginde saklanir; giris isareti 6rnegi veya drnekten elde

edilen parametreler bu kaliplarla karsilastirilir.

Olaylar uzayi, tanima isleminde se¢ilen konuyu; olaylar uzaymdaki 6rnekler ise, bu
uzayda varlig1 sorgulanan bilgileri temsil etmektedir. Olaylar uzaymndaki 6rnekleri
temsil eden vektorler siniflanarak gruplara ayrilir ve smiflart etiketlenir. Smif
sayisinin artmasi, bilgisayarin incelenen olaydaki algilama giiciiniin artmasina yol
acar. Ancak smif sayisi ile dogru algilama performansi arasinda genellikle ters bir

iligki vardir. Smif sayisini artirma dogru algilama performansini diistiriir

Siiflama islemi i¢in, dnce isaret modellenir ve Oznitelikleri (parametreleri) elde
edilir. Simiflayict; bu 6znitelikleri ve 6nceden sinifi belirlenmis isaret 6zniteliklerini,
onceden secilmis karar kuralim kullanarak smiflar. Siiflama, karar kurali
sonuclarinin karsilastirilmasi islemidir. Isaret, gercek zamanda (real-time, on-line)

veya gercek olmayan zamanda (off-line) islenebilir.

—& @
Olgme ve Oznitelik —®
e - m Siniflayict .2
isaret isleme bulucu .

x 8 —® Oy

Olgme ' Oznitelik

vektori wektori

Oznitelik
secici

Sekil 3.1 Smiflamanin genel blok diyagrami
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Siniflama isleminin genel blok diyagrami sekil 3.1°de gosterilmistir. Olgme ve
isleme blogunda, isaret algilanir ve giiriltiilerden temizlenir, giris 6rnek dizisinden X
dlegme vektorii elde edilir. Burada, elde edilen veri sayis1 ¢ok fazladir. Oznitelik
bulucuda, uzun veri kayitlariyla ugrasmamak igin, ¢esitli modeller ve dontisiimler
kullanilarak isaret sikistirilir ve bazi Oznitelikler, isareti temsil eden parametreler
olarak elde edilir. Bu isleme 0znitelik bulma (feature extraction) islemi adi verilir.
Gerekli siniflama algoritmasi, 6znitelik seciciden alinir. Siniflayicida, siniflanacak 3
Oznitelik vektori, her sinifa ait dnceden hesaplanarak saklanmis 6znitelik kaliplartyla
karsilagtirilir. Karsilagtirmada belli bir kritere, kurala veya indekse gore 3 vektord, i.
kalip vektoriine digerlerine oldugundan daha iyi uyuyorsa, B vektorii i. sinifa dahil

edilir.

3.2 Karar Fonksiyonu

Oznitelik uzayinda smiflar1 birbirinden aymrmak igin siif sinirlarmi  temsil
edebilecek fonksiyonlar tanimlanmaktadir. Smiflayici, B 6znitelik vektoriinii, M adet
kalip oznitelik vektorleriyle karsilastirir. Karsilastirma belli bir kurala (karar kuralr)
gore yapilir. Karar kurali, baz1 durumlarda bir performans indeksi, bazi durumlarda
da bir ayirim (karar) fonksiyonu, dj(8) kullanir. Karar fonksiyonlari literatiirde bazen
mesafe Olciitleri olarak da tanitilmaktadir. En bilinen karar fonksiyonlarindan biri

esitlik 3.1°de gosterilmektedir.

A(X) =W, +W, - X + W,y - Xy e+ W, - X 3.1)

X, n boyutlu 6znitelik uzayinda giris vektoriinii temsil eder. d(X) fonksiyonu, d(X)=0
noktasinda n boyutlu uzayda bir hiper diizlem tanimlamaktadir. Sekil 3.2 a)’da
siniflar lineer olarak ayristirilabilirdir ve hiper diizlem, 6znitelik uzayim iki pargaya
bolmektedir. X vektorliniin diizleme olan uzakligimna baglhh olarak d(X)
fonksiyonunun degeri isareti ile birlikte degismektedir. d(X) fonksiyonu esitlik
3.2°deki gibi bir fonksiyondan gegirilirse Oznitelik uzayr iki pargaya etiketlenerek

ayrilacaktir.
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+1 d(X)>0

) (3.2
—1 aksihalde

f(d(X))Z{

Bu karar fonksiyonu ile birbirlerinden uzakta obeklesmis iki smifa ait Grnekler
kolaylikla ayrilabilir. Ancak sekil 3.2 b)’deki gibi bir dagilimda karar yiizeyleri
ancak egrilerle tanimlanabilmektedir; sadece bir dogru kullanmak siir yiizeyini
olusturmak icin yeterli olmaz. Sekilde sinif sinir egrisi kirik dogrularin birlesimi ile
elde edilmistir. Sinif sinir yiizey egrisine birden fazla diizlem kullanilarak yaklasilir.
Bu yaklasim, smiflayict yapilarinda katmanlagsmaya dogru gidilmesine sebep

olmaktadir.

¥

¥1
Gergek stf

sinir egrist

(a) (b)

Sekil 3.2 Smif sinir ylizeylerinin ayrilmasi

Her smifin kendi 6zelligini tasiyan ayirim fonksiyonu, cogu durumda bir skalerdir.
Karar kurali, bu fonksiyon degerini se¢ilen bir karar esigi ile karsilastirir.
Karsilagtirma sonucuna gore, giris vektorii, hangi ayirnm fonksiyonunu maksimum
yapmigsa veya hangi ayirim fonksiyonunu segilen karar esiginin iizerine ¢ikartmissa,
o ayirim fonksiyonunun ait oldugu smifa simiflanir (sekil 3.3). Sonucun segilen

siiflara uymadig1 durumda “ret” sinifi kullanilabilir.

d, (B)
_\_’ Maks d.{[B)
d@ | A Ly
8 _/—P i® Sf karari
d,(B) 1. sumf

] Karar kural
Avirim fonksivonlari

Sekil 3.3 Smiflayicinin genel yapisi
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Siniflama islemi iki asamada gerceklestirilir (sekil 3.4):

1. Ogrenme (egitim) modu: Uzun siirer, zahmetlidir. Egitim kiimesi, tim siniflar1
temsil edebilecek yeterli sayida 6rnek (6znitelik vektorii) igermelidir.

2. Calisma (deneme, test) modu: Gergek zamanda ¢alismaya uygundur.

X B 11
Egitim x, Omitelik | ECALID vektirii
modn bulucu bulucu

Xni

B, > @
alisma ) Omitelik )  »
Cmn?;: et bulucu Suuflayic

—> Oy

Sekil 3.4 Smiflama asamalari

Genelde, egitim modunda, egitim icin kullanilan her sinifa ait N; adet giris
vektoriinlin her birinden elde edilen J; Oznitelik vektorlerinin ortalamasi alinarak,
smiflarin p; kalip vektorleri bulunur. Bu, N; adet bilinen sinifa ait 6rnegin isleme
sokulmas1 demektir. Calisma modunda, siiflanacak giris vektoriiniin Bx 6znitelik
vektorii hesaplanarak egitim modunda hesaplanmig ve saklanmis olan siniflara iliskin

kalip 6znitelik vektorleriyle isleme sokulmak iizere siniflayiciya verilir.

3.2.1 Karar Fonksiyonunun Performans Kriterleri

Karar kuralinin performansi birkag parametre ile tanimlanabilir.

1. Iteratif olarak siniflayici agirliklarmin bulunmasi

2. Smuflayict yapisinin egitim sirasinda ihtiyaca gore biiyiimesi

3. Egitimin kisa stirede gergeklenebilmesi

4. Egitim sonrasi siiflayicinin az sayida agirlik ile gerceklenmesi

5. Smiflayicinin yiiksek genelleme 6zelligi (dogru algilama performansi)

6. Smiflayicinin fiziksel olarak kolaylikla gerceklenebilmesi
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Egitim sirasinda karar fonksiyonunun parametreleri iteratif olarak degistirilerek sinif
smir yiizeylerine yaklagilmaya calisilir (sekil 3.5). Egitim ile wo, Wi ve Ws
parametrelerinin amag¢ fonksiyonu i¢in en uygun degerleri (kalin ¢izgi) bulunur.
Yiizeyi belirleyen hiper diizlemler, simiflayict agirliklarimi  olusturmaktadir.
Siniflayicinin az sayida agirlik ile gergeklenmesi, siif sinir yiizeylerinin miimkiin

olan en az sayida parametre ile tanimlanmas1 sayesinde olur.

Xz

1 X1

Sekil 3.5 Parametrelerin egitimle degisimi

Karar fonksiyonunun genelleme yetenegi, tasarim sirasinda kullanilan 6rnek isaretler
disindaki verilere fonksiyonun dogru cevap verme sayist olarak tanimlanmaktadir.
Tasarim sirasinda kullanilan 6rnek sayisinin biiyiikliigii, genelleme yeteneginin

artmasina yol agmaktadir.

3.3 Ozniteliklerin Se¢ilmesi

Ozniteliklerin ¢ikartilmasi, sadece bir smifa ait olan ve diger simiflarda bulunmayan
karakteristik bilgilerin tespit edilmesi islemidir. Olaylar uzayindaki smiflar
birbirlerinden ayiran dogru Ozniteliklerin tespit edilmesi, siniflama performansini
olumlu etkiler. Ozniteliklerin bulunmasina ydnelik matematiksel bir ydntem yoktur
ve c¢ogu durumda Oznitelikler tasarimcinin sezgisine bagli olarak tespit edilir.
Oznitelikler dikkatli secilmelidir; dyle ki, isarete ait bilginin gogunu icermelidir, yani
simiflayiciya yiiksek ayirim giicii vermelidir. Siniflamada etkili olmayan 6znitelikler

secilmemelidir. Baz1 durumlarda isaret bu 6zniteliklerden tekrar elde edilebilmelidir.
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Isaretin herhangi bir lineer veya nonlineer déniisiimii, ayirim giicii saglamasi sart ile

Oznitelik se¢ciminde kullanilabilir.

Cogu durumlarda, elde edilen 6znitelikler birbirine bagimlidir; bununla beraber bazi

yontemler, birbirinden bagimsiz 6znitelikler saglarlar.

Hesaplama boyutunun biiytikliigii ve 6znitelik bulmak i¢in gegen zamanin uzunlugu,
ozniteliklerin sayisinin azaltilmasini gerektirir. Ote yandan, dzniteliklerin sayisinin

az olmasi, siniflamada ya da isareti yeniden olusturmada dogrulugu azaltir.

Siif 6zniteliklerinin agirlik merkezi durumunda olan kaliplardan ne kadar ¢ok bilgi
elde edilebilirse, dogru siniflama yapma olasiligt o kadar artar, ancak bununla

orantil1 olarak iglemin zorlugu ve maliyeti de artar.

Ozniteliklerin sayis1, Oznitelik uzay boyutunu direkt olarak tanimlamaktadir.
Ozniteliklerin belirlenmesi incelenen konuya veya incelenen konuya ait drneklerin
olaylar uzayinda dagilimina baghdir. Genellikle literatiirde her farkli konu i¢in farkli
bir yontem tanimlanmaktadir. Ayrica olaylar uzayinda smif dagilimini gosterecek
yeterli sayida ornek de mevcut degildir. Bu durumda incelenen olaya ait sinif

dagilimi tam olarak ifade edilemez.

F 3

*

Sekil 3.6 Optimum sinif dagilimi

Iki boyutlu 3 smiftan olusan bir érnek oznitelik uzaym ele alalim. Ozniteliklerin
dogru belirlenmesinden sonra, dznitelik uzayinda orneklerin dagilimi sekil 3.6’ya
benzemektedir. Siniflar birbirlerinden miimkiin oldugunca uzakta ve her sinifa ait

oznitelik vektorlerinin bir arada bulundugu gozlenir. Oznitelik ¢ikartma isleminin
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basarimini, dj, dy, d3’lin kiigiik degerlerde diz, di3 ve dy3’lin biiyiik degerlerde olusu
belirler.

Ozniteliklerin belirlenmesi islemi, tasarimcinin tecriibesine ve kabullerine baglh
kalmaktadir. Olaylar uzay1r tam olarak tanimlanamadigi i¢in Ozniteliklerin
belirlenmesinde tasarimciyr yonlendiren bir matematiksel yontem de mevcut
degildir. Oznitelikler segilirken olaylar uzayindaki tim &rnekler kullanilamaz.
Genellikle olaylar uzaymin tanimlanmasi i¢in az sayida Ornek ile bir alt kiime
olusturulmaktadir. Alt kiime igindeki Ornek isaretler ne kadar fazla ise egitim
kiimesinin uzay1 temsil yetenegi o kadar iyi olacaktir. Mevcut ¢aligmalar, sadece
secilen Ozniteliklerin birbirlerine gore anlamca siralanmasina yoneliktir ve boyut
azaltilmasinda kullanilmaktadir. Boyut azaltmada amaglanan, 6znitelik uzaymi daha
diisiik boyutlu uzaya doniistiirerek gerekli performans kriterini basitlestirmek veya

kriter i¢in gerekli sartlarin veya hesaplamalarin sayisini azaltmaktir.

Cogu durumda dogadaki ham isaretlerden yeterli bilgi elde edilemez. Isaret,
matematiksel bir donilisiim uygulanarak farkli bir domene taginir ve bu domende
isareti temsil eden bilesenlerden bilgi saglanir. Boylece, bir domende sakli bilgi,
diger domende agiga c¢ikartilmis olur. Zaman domeninde isaret lizerinde yayilmis

sekilde bulunan bilgi, doniisiim sonucu kolaylikla ayristirilabilir.

Egitim kiimesinin kii¢iik sec¢ilmesi, yapilan ¢alismanin istatistiksel olarak anlaminm
azaltir. Bu durumda genelleme yetenegi, doniisiim isleminin se¢imine dogrudan bagh

olacaktir.

3.3.1 Oznitelik Uzayinda Simflarin Gosterilmesi

Sekil 3.7°de B=[B1 P2 P3]" Oznitelik vektdriiniin boyutu ii¢ olup, iki smif verilmistir.
Giris, bu iki smif kiimesinden biri olarak secilir. Oriintii kiimeleri, 6zniteliklerin

olasilik dagilimi olarak kestirilebilmektedir.

Sekil 3.7°den agik¢a goriilmektedir ki, siniflama sadece P, iizerinden yapilabilir.
Ciinki, B2 eksenindeki kiimelere iligkin sinif araliklari iist {iste diismez (Grtiismez).

Diger eksenlerde ise bu iki siif kiimesi kesismektedir.
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381 Smiflama kriteri
2=\ 5, d; (B) = d;(B) igin
383 Bew,

Sekil 3.7 Oznitelik uzayinda smif kiimeleri

Iki boyutlu uzayda, ancak, (B1,B2) veya (B2,Bs) diizlemlerinde bu iki smfi
ayirabilecek bir ayirim fonksiyonu bulunabilir. Boyle bir smif dagilimina sahip
Oznitelik uzayr icin lineer olmayan bir yapiya sahip smiflayicilar kullanmak

gereksizdir.

3.4 Siiflama Sonucunun Degerlendirilmesi

Smiflama sonucunun degerlendirilmesinde kullanilan parametrelerden biri karar
matrisidir. Karar matrisi, siniflayicinin giris uzayina verdigi cevap ile gercekte giris

uzayindaki siiflarin durumunu gosterir.

Dogru pozitif (TP - true positive), gercekte ait oldugu siifa sokulan giriglerin

yiizdesini (say1sini) verir.

Sahte pozitif (FP - false positive), gergekte o sinifa ait olmadigi halde sinifa

sokulanlarin yiizdesini verir.

Dogru negatif (TN - true negative), pek kullanilmamakla birlikte, gercekte sinif dist

olan 6rneklerin siif disinda tutulmalart yiizdesini verir.

Sahte negatif (FN - false negative), gergekten simifa ait olup da smf disi

tutulanlarinin yiizdesini gostermektedir.(Tablo)
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Karar matrisinin gosterdigi yilizdeler i¢in su esitlikler gegerlidir:

TP+FN=1 (3.33)

TN+FP=1 (3.3b)

Tablo 3.1 Siniflayici karar matrisi

Dogruluk Durumu
Ornek sinifa ait Ornek sinif dist
Siniflayici Ornek sinifa ait Dogru Pozitif (TP) | Sahte Pozitif (FP)
cevabi Ornek smif dist Sahte Negatif (FN) | Dogru Negatif(TN)

Siniflama sonucunun degerlendirilmesinde kullanilan diger parametreler, duyarlik ve

pozitif kestirimdir.

Siiflama duyarligi = Sinifa sokulan gergek sinif 6rnekleri sayisi (TP) (3.4)
Gergek smif ornekleri sayisi (TP + FN)

Dogru simiflama kestirimi = Sinifa sokulan ger¢ek sinif 6rnekleri sayisi (TP) (3.5)
Sinifa sokulanlarin tiimii (TP + FP)

3.5 Dalga Formu Deteksiyonu

Dalga formu; isarete veya isaretin belli bir bolgesine ait, genelde zaman domeninde
incelenen, belli bir yapiya sahip reel degerli bir fonksiyondur. Biyomedikal
miihendisliginde; fonokardiyografide o6zel kalp seslerinin incelenmesi, solunum
isaret analizi, EKG’de QRS ve P dalga deteksiyonlari, fetal kalp vurularinin
deteksiyonu, EEG’de spike ve/veya spindle deteksiyonu gibi alanlarda uygulamalar:
vardir. Bunun disinda dalga formu deteksiyonunun diger uygulama alanlari; alarm,

goriintlileme ve otomatik siniflandirmadir.

[saret icinde aranan dalga-formunun ortaya cikartilabilmesi igin, ya dalga formunun
yapisal 6zelliginden, ya da formun bir kaliba uymasi 6zelliginden faydalanilir. Amag,
giiriiltiilii isaret i¢inde belirlenen dalga formunun 1) bulunup bulunmadiginin, 2)
eger bulunuyorsa, bulundugu anlarin ve 3) gergege en yakin bi¢iminin

belirlenmesidir (sekil 3.8).
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Kalip

Isaret A — Aj

7 4

Sekil 3.8 Isaret ve dalga formu

Bu amagla kullanilan algoritmalar; isarete ve dalga formuna 6zgiidiir, sezgiye ve

tecriibeye dayalidir ve isareti slirekli denemeye tutar.

Dalga-formu analizinde isaretin bir zaman dilimindeki sekli belli olan pargasina, yani
dalga-formuna, kalip (template) adi verilir. Kalip se¢imi igin isarete veya isaret
pargasina ait on bilgi (a priori bilgi - tecriibe) gereklidir. Kalip se¢imi; aranan isaret

icin sekle uygun olanlar iginde, ortalama almay1 gerektirir.

Kaliba uydurma isleminde oriintii (pattern) tanima teknikleri uygulanir. Analiz
asamasinda korelasyon, uyumlastirilmis filtreleme ve diger Oriintii tanima islemleri

kullanilarak isaretin kaliba uyan parcalar1 (segmentleri, dilimleri) arastirilir.

Bu yontemin dezavantaji; kaliba uydurmanin kiilfetli ve zaman alict bir islem
olmasidir. Diger yontemlere iistiinliigli ise genel olmasi nedeniyle, sadece kalibi
degistirerek  (algoritmayr = bozmadan)  diger  sekillerin  varligmin  da

arastirilabilmesidir.

3.5.1 Kahp Uydurma Yontemi

Burada aranan dalga-formunun big¢imi kalip olarak bellidir. Amag; isaretin bu kaliba
uydugu an t;, dalga-formunun gergek sekli ve/veya dalga-formu kazanci Gi’nin

bulunmasidir.

3.5.1.1 Basit Kalip Uydurma Yontemi

Secilmis olan kalibin sekli basit olarak bellidir ve esnektir. Orek olarak EKG
isaretinde QRS kompleksinin bulundugu anlar1 yakalamak igin ¢esitli benzerlik

algoritmalar1 (korelasyon, ortalama fark kareleri) kullanilabilir (sekil 3.9).
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Sekil 3.9 QRS detektorii icin basit kalip uydurma sekli

3.5.1.2 Diizey Simirlamasi Yontemi

Bu yontemde kalip bellidir. Yontem ¢esitli dalga formlarina uyarlanabilir, esnektir.

Gs(k) - Kalip

G - Kalip kazanci

L*(k), L'(k) -> Toleranslar

s*(k) = G8(k) + L*(k) > Ust siur

s(k) = G8(k) - L'(K) > Alt sinur

M: Kaliptaki 6rnek sayisi

x(K) = [x(k), x(k-1), ... , x(k-M+1)]" > Gézlem vektorii
s* = [s"(M), s*(M-1), ..., s"(1)]" > Ust sinir vektorii

s =[s (M), s(M-1), ..., s (1)]" > Alt siur vektorii

Her k aninda, gbzlem vektorii sinir vektorleriyle karsilagtirilir. Dalga formu
s <xk) <s (3.6)

icin mevcuttur. x(k) bu esitligi saglamiyorsa; x(k+1) vs. i¢in iglemler tekrar edilir

(sekil 3.10).

TTet samr

: Kahp
—— Alt sinar

MM orneklik gozlem araliga

Sekil 3.10 QRS detektorii i¢in diizey sinirlamasi 6rnegi



L*(k) ve L'(k) smurlar1 biiyiik secilirse giiriiltii artar, FP sayis1 artar; sinirlar kiiciik
secilirse dogru siniflama sayis1 azalir, FN artar. Dalga-formunun varligi; sirlar
arasinda kalan ornek sayisinin, M degerinin % 90’1mnin altinda kalmasi sartina

baglanabilir. Bu, giiriiltiiye olan duyarlig1 azaltir. Burada esik teknigi uygulanabilir:
Esik = 0.90 M segilirse (3.7)

Gozlem penceresinde sinir degerler arasinda kalan isaret sayis1 > Esik

icin dalga-formu mevcuttur.

3.5.2 Yapisal Oznitelik Arama

Amag; dalga-formunun kalib1 tam olarak belli olmadigindan, kalip yerine dalga-
formuna ait bir takim yapisal Ozelliklerden yararlanmak; basit yapisal analiz

yardimiyla giiriiltiilii isaret icindeki dalga formlarini detekte etmektir.

[saret i¢inde, baz1 ortak yapiya sahip dalga formlari:
si(t) ;i=1,2 (3.8)

Dalga formuna ornek olarak EKG isaretindeki QRS kompleksi verilebilir. QRS
kompleksi, her kiside ayn1 degildir; ancak yapisal olarak benzer karaktere ve Q, R ve

S dalgalari belli bir yapisal degisime sahiptir.
n(t) : Toplamsal giiriiltd,

m(t) : Carpimsal giiriilti,

s(t)  : Esas isaret

X(t)  : Gozlenen isaret (gozlem isareti) iken gbzlem isaret modeli

X(t) = m(t) . [s(t) + n(b)] (3.9

Ornegin m(t), EKG isaretinde solunum giiriiltiisii modiilasyonu olabilir. Bazi
durumlarda m(t) carpimsal giiriiltiisii yok kabul edilebilir, m(t) = 1. Bu durumda

gozlenen isaret, asagidaki seklini alir:
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x(t) = s(t) + n(t) (3.10)

Dalga-formu analizi agisindan, i. gézlem penceresi iginde; si(t), dalga-formu olmak

lizere gbzlem isareti:

Xi(t) = [si(t) + ni(t)] (3.11)

Ayrik zaman ifadeleriyle gozlem isareti:

xi(K) = [si(k) + ni(k)] (3.12)

Dalga-formunun kalibi tam olarak bilinmemektedir. Bunun yerine dalga-
formuna/formlarina ait genlik ve birbiri pesisira gelen belli dalga sekilli yapilanmalar

gibi bir takim yapisal 6zelliklerden yararlanilir.

3.6 Yapay Sinir Aglarmin Siniflayici Olarak Kullanim

Yapay sinir aglarmin literatiirde siniflama amaciyla sikga  kullanildig
gbozlenmektedir. Ancak genel olarak aglarin bir uzaydan diger bir uzaya gecis
amaciyla kullanildig séylenebilir [28]. Egitim kiimesindeki vektorler kullanilarak iki

uzay arasindaki lineer olmayan transfer fonksiyonuna adim adim yaklagilir.

Yapay sinir aglarmin siniflayici olarak kullanilmasinin nedenlerini baglica 5 kisma
aymrabilirizz 1) Egitim kiimesindeki vektorler kullanilarak sonuca adim adim
yaklasilir; 2)Egitim kiimesinde bulunmayan giris vektorlerine uygun cevap tretilir
(genelleme yetenegi); 3)Literatiirde gelistirilmis ¢ogu ag fiziksel olarak kolaylikla
gerceklenebilir; 4)Aglar paralel bir yapiya sahip oldugu i¢in siniflama isleminde hizl

cevap lretir; 5) Aglar, kompleks sinif dagilimlarini temsil edebilme yetenegindedir.

39



4. YAPAY SIiNIiR AGLARI

4.1 Yapay Sinir Aginin Tanim

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan viicudundaki sinir hiicrelerinin ¢alismasini taklit
etmek lizere tasarlanmistir [29]. YSA’lar, deneyime dayali bilgiyi saklamak ve
kullanmak tizere biraraya getirilmis, cok yogun, paralel ve dagitilmis islemcilerden

olusur. iki acidan beyne benzerler:

1. Bilgi ag tarafindan bir 6grenme siireci sonunda edinilir.
2. YSA diigiimleri arasindaki baglantilar (sinaptik agirliklar), bilgiyi saklamakta

kullanilir.

Bir YSA’da islem yapan hiicrelere néron ad1 verilir. Noronlar, birbirlerine insan sinir
sistemi hiicrelerinin birbirleriyle yaptigi sinaptik baglantilara benzer sekilde

baglidirlar (sekil 4.1- [30, s.11]).

Kutuplama isareti

Transfer
fonksiyonu
Girig
; | -< Crkag
Isaretleri () "

. .
T oplama iinitesi
xm @

\‘ Sinaptik

agirhklar

Sekil 4.1 Bir ndéronun nonlineer modeli
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Bir néronun modelinin {i¢ temel belirleyici elemani vardir [30]:

1. Her biri kendine ait agirlik veya kuvvetle karakterize edilmis baglantilar kiimesi. k
noronuna bagl j sinapsinin girisindeki x; isareti wy; agirligiyla carpilir. Beyindeki
sinapslerin aksine bir yapay noéronun sinaptik agirligr negatif ile pozitif degerler
arasinda degisebilir.

2. Norona ait sinapslerin agirliklariyla ¢arpilmig giris isaretlerinin toplanmasi igin bir
toplayici.

3. Noronun ¢ikisindaki isaretin genligini sinirlandirmak i¢in bir transfer (aktivasyon)

fonksiyonu.

Sekil 4.1°deki néron modelinde by ile gosterilen kutuplama isareti de bulunmaktadir.
by isareti, degerinin pozitif ya da negatif olmasina gore transfer fonkisyonunun net

girigini artiric1 veya azaltic1 yonde etki eder.

Noronlarin ¢alismasi genel olarak sdyle formiile edilebilir[31]:

a=>W, X, Y =f(x-0) (4.1)

i=0

Xi ve W; , swrasiyla girisleri ve bunlarla iligkili agirliklari, n giris sayisini
gostermektedir. Y ¢ikisi, o ile 6 esik degerinin fonksiyonu olarak ifade edilir. f,

genellikle nonlineer olan transfer fonksiyonudur.

Transfer fonksiyonu; bir néronun ¢ikisini, etkiledigi yerel v bolgesine bagli olarak

tanimlar (sekil 4.2-[30, s.13]). En ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlar1 sunlardir:

1 v>0

1. Esik fonksiyonu:  f(v) = {O V<0
<

Bu transfer fonksiyonuyla islem géren bir ndronun ¢ikisi ise soyle olur:

1 v, 20 m
= v :wa.+b 4.2
Yk {O v, <0 k 2 kX 0 (4.2)

Burada vi , néronun etkiledigi yerel bolgeyi gostermektedir.
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1, V43
2. Pargali dogrusal fonksiyon: f(v) =<v, +3>v>—-1
0, v<—1

3. Sigmoid fonksiyon: YSA’larin yapisinda en ¢ok kullanilan transfer fonksiyonu
tiiriidiir. Bu fonksiyon, dogrusal ve dogrusal olmayan davraniglar arasinda bir denge

kurar. Bu tiir fonksiyonlara bir 6rnek, lojistik fonksiyonudur:

1

M= ecan

(4.3)

a, fonksiyonun egimini gosteren katsayidir. Bunu degistirerek degisik egimlere sahip
fonksiyonlar elde edilebilir. Digerlerinin aksine sigmoid fonksiyonu, 0 ile 1 arasinda

degerler alir ve tlirevi vardir.

fo) ft) ft)

(a) (h) (c)

Sekil 4.2 En sik kullanilan transfer fonksiyonlari a) esik fonksiyonu b) parcali
dogrusal fonksiyon c) sigmoid fonksiyon

Noron ve transfer fonksiyonu bu sekilde tanimlandiktan sonra yapay sinir aginin
diger bir tanim1 soyle verilebilir:Yapay sinir agi, birbirleri ile sinaptik baglantilar
yapmis ve transfer fonksiyonlariyla iligskilenmis diiglimlerden olusan yonlii bir graftir
(sekil 4.3 - [30, s.17]).

42



Xy

el.)
x, . o Tk
X

m

Sekil 4.3 Bir néron modelinin isaret akis diyagrami

1. Her ndron bir lineer sinaptik baglantilar kiimesi, bir kutuplama isareti ve
(¢cogunlukla nonlineer) bir transfer fonksiyonu ile temsil edilir. Kutuplama isareti, +1
olarak sabitlenmis bir girise yapilan sinaptik baglantiyla temsil edilir.

2. Bir néronun sinaptik baglantilari, o ndrona ait giris isaretlerini agirliklandirir.

3. Giris isaretlerinin agirliklandirilmis toplami, néronun harekete gegirdigi yerel
bolgeyi belirler.

4. Transfer fonksiyonu, néronun harekete gecirdigi yerel bolgeyi bir ¢ikis isareti

olusturmak tizere etkiler.

Bir néronun durumu harekete gecirdigi yerel bolge veya norona ait ¢ikis isaretiyle

belirlenebilir.

4.2 YSA Mimarileri

Genel olarak li¢ temel ag mimarisi tanimlanabilir:

1. Tek katmanl ileri beslemeli aglar: En basit katmanli ag yapisinda, bir giris
katman1 ve bunun bagli oldugu ndronlardan olusan bir ¢ikis katmani bulunur. Isaret
akisi, giristen ¢ikisa dogru tek yonliidiir. Tek katmandan kastedilen, ¢ikis katmani

ndronlaridir ¢linkii giris katmaninda hesaplama yapilmaz.
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2. Cok katmanli ileri beslemeli aglar: Giris ve c¢ikis katmanlari arasinda sakli
katmanlar bulunur. Sakli katman eklenmesiyle agin yiiksek dereceden hesaplamalar
yapmasi saglanir.

3. Tekrarh (recurrent) aglar: Bir tekrarli agin ileri beslemeli aglardan farki, en az bir
geri besleme dongiisiine sahip olmasidir. Tekrarli aglarda da sakli katmanlar

bulunabilir. Geri besleme dongiilerinin varligi, agin 6grenme yetenegini gelistirir.
4.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Ogrenme; bir yapay sinir aginin bagimsiz parametrelerinin, agm i¢inde bulundugu
cevrenin etkilerinden olusan bir siirecin sonucunda ortamin yeni durumuna

uyarlanmasidir.

Egitim asamasi bir YSA uygulamasinin niteligini belirleyen etkenlerin basinda gelir.
Eger egitim kiimesi yeterince genis degilse; ag, kendini tiim siniflara ait 6rnekleri
tantyacak sekilde ayarlamak yerine mevcut egitim kiimesini ezberlemekle yetinebilir.
Agin egitimi i¢in kullanilan veriler, tiim 6znitelik uzayini temsil edebilir nitelikte
olmalidir. Egitim i¢in kullanilan 6rneklerin aga rasgele sunulmasi da dnemlidir. Bir
YSA, egitim kiimesinin tamamu iizerinden genelleme yapabilmeli, her seferinde tek

bir sinif ile ilgilenmemelidir.

Ogrenmenin tiirii, parametre degisikliginin ne sekilde gergeklesecegiyle belirlenir.

Ogrenme, egiticili ve egiticisiz olmak iizere iki tiirliidiir:

4.3.1 Egiticili Ogrenme

Egiticili 6grenmede, egitici ortam hakkinda bilgiye sahiptir. Egitilen sistem ise ortam
hakkinda bilgiye sahip degildir. Egitilen sisteme iliskin agirliklar egitim kiimesi
aracilifiyla degistirilir. Sonucta egiticinin ortam hakkinda sahip oldugu bilgi egitilen

sisteme aktarilmis olur (sekil 4.4-[30, s.63]).
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Cevre statiistinii

tammlayan velctir

Cor

Arzu edilen
cevap

- /] Gergek ¥ 4
O grenme cevap
# ¥
sistemi -

o

Hata isareti

Sekil 4.4 Egiticili 6grenme
4.3.1.1 Geri Yayillhim Algoritmasi

Egiticili 6grenmenin en yaygin uygulanan tiirii geri yayihm (back propagation—BP)
algoritmasidir. Biyomedikal isaretlerin islenmesi amaciyla gelistirilmis pek ¢ok

uygulama bu yontemi kullanir. BP algoritmasi iki asamadan olusur:

Ileri fazi: Agm serbest parametreleri ayarlanir ve giris isareti ag boyunca katman
katman ilerletilir. Ileri faz1 hata isaretinin hesaplanmasiyla sona erer:

e, =d, -y, (4.4)

Burada dj arzu edilen ¢ikis1 ve y; de x; girisine karsilik elde edilen ¢ikigi gosterir.

Geri fazi: Bu faz sirasinda bulunmus olan hata isareti e; ag boyunca geri yonde
ilerletilir. Bu asamada e; isaretini minimize etmek iizere agin serbest parametrelerine

iliskin ayarlamalar yapilir.

4.3.2 Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 0grenmede, 0grenme isleminin her adiminda istenilen yaniti saglayan
egitici yoktur. Egitilen sistem, sonugta elde edilecek yanita yol agacak her etkiyi
olusturmak, elestiriye gore yorumlamak zorundadir. Girislerin istatistiksel diizenini
belirledikten sonra siniflamay1 basaracak beceriyi sistem kendisi olusturur. Agin
sinaptik agirliklarinin ayarlanmas1 Hebb 6grenmesi veya yarismali 6grenme gibi

norobiyolojik ilkelerle gerceklestirilir.
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4.4 Denetimli Yapay Sinir Aglar

4.4.1 Cok Katmanh Algilayici

BP algoritmasi, 6zellikle ¢cok katmanl algilayic1 (CKA) olarak bilinen ileri beslemeli
aglarin tasariminda kullanilmistir. Cok katmanlh algilayicida giris ve c¢ikis
katmanlari, ag1 dis diinyaya baglar. Bu iki katmana ek olarak bir veya daha fazla
sayida gizli ndron katmanlari bulunmaktadir (sekil 4.5 [32, s.38]). Gizli noronlara
giris veya cikis katmanlarindan dogrudan ulasilamadigr i¢in bu adi almislardir. Sakh

katmanin gorevi, giris verisinin igerdigi 6nemli 6znitelikleri ¢ikarmaktir.

rlag

katmani

sakh

katman

giris

katmani

I,° IO veeer cover seere evenn L°

Sekil 4.5 Cok katmanl algilayicinin yapisi

1° ve O°, sifirinct seviyedeki giris ve ¢ikis vektoriinii tanimlar. Bu iki vektor, giris

katmaninda birbirlerine esittir.

-0
I =02,12,....1° 1° =1
L (1 2 n0+1) _20+1_0 (45)
0 =(0),02,..,0%., I =0

n0 degeri agin girisindeki diigiim sayisin1 gosterir. Birinci katmandaki giris ve ¢ikis

arasindaki iliski soyledir:
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n0-1

—1
=1y, 050 15) It =>w} -0} (4.6)
i=1

Wjil , stfirinct katmandaki 1. diigiim ile 1. katmandaki j. diiglim arasindaki baglantiyi;

nl ise 1.sakli katmandaki diiglim sayisin1 gostermektedir. Sakli katmanin ¢ikisi

asagidaki gibidir:
At 1 1 1 1 1
0 =[FOi).FOY..FUL)] O, =1 F(X)=—— 4.7)
l+e
Cikis katmanindaki giris-¢ikis iligkisi ise
—c ng+1 . —¢
=5 05,015) 15 = Zw‘j?i O @) :[F(If), F(35),..., F(Ir‘fg)] (4.8)
i=1

seklindedir. n¢, ¢ikis katmanindaki digliim sayisini; ¢ ise ¢ikis katmanini

gostermektedir.

Agin egitiminde BP algoritmast iki sekilde kullanilmaktadir: Ardisil modda agin
bagimsiz parametreleri her Ornek icin yeniden ayarlanir. Bu mod Oriintii
siiflanmasinda en iyi sonu¢ veren yontemdir. Donemsel (batch) modda ise agin
bagimsiz parametreleri donemler halinde ayarlanmakta ve her donem egitim
kiimesinin tamamini icermektedir. Bu mod, nonlineer kestirimlerde en iyi sonuglari

Verir.

4.4.2 Radyal Taban Fonksiyonlu (RTF) Aglar

RTF aglari, hafizaya dayali bir 6grenme yontemiyle egitilir (sekil 4.6-[29, s.57]).

Ogrenme, cok boyutlu uzayda bir egri uydurma problemi olarak goriilebilir:

1. Ogrenme, ¢ok boyutlu uzayda egitim kiimesine en iyi uyan yiizeyi bulmaya
esdegerdir.
2. Genelleme (agin 6nceden karsilasmadig1 giris verisine cevabi), bu ¢ok boyutlu

ylizeyin test verisini islemek i¢in kullanimina esdegerdir.
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Cikig katmam

Radyal Tahanh
Fonksiyonlardan clusan
sakli katm an

x1 x2 xn-1 xn Girig
katman

Sekil 4.6 RTF ag1

RTF aglari ile CKA aglar1 arasindaki temel farklar soyledir:

1. RTF aglar1 yerel, CKA aglari ise global yaklasim yapar.

2. RTF aglarinda tek bir gizli katman varken CKA aglarinda gizli katman sayisinda
bir sinirlama yoktur.

3. Bir RTF agmin ¢ikist daima lineerdir. CKA aginda ¢ikis lineer veya nonlineer
olabilir.

4. Bir RTF aginda sakli katmanin aktivasyon fonksiyonu, giris isaretinin vektorii ile
aga ait bir parametre vektorii arasindaki Oklid mesafesini hesaplar. Bir CKA aginda
ise aktivasyon fonksiyonu, giris isaret vektorii ile sinaptik agirlik vektoriiniin i¢

carpimini hesaplar.

RTF aginin Oriintiilerin ayirilmasi agisindan yaptigi is Cover teoremi ile agiklanabilir.
Buna gore; giris uzayindan Oznitelik uzayma (gizli katmana) yapilan doniistimler
nonlineer oldugunda ve 6znitelik uzaymnin boyutu giris uzaymin boyutundan biiyiik
oldugunda, giris uzayinda ayristirilabilirligi diistik olan bir 6riintli siniflama isleminin
Oznitelik uzayinda lineer olarak ayristirilabilir bir isleme doniismesi kuvvetle

muhtemeldir.

4.43 GAL Ag1

Artma yontemini kullanan 6grenme (incremental learning) algoritmalar (sekil 4.7-
[33, s.6] ), ag yapisim1 yeni diiglimler ve baglantilar ekleyerek veya cikararak

degistirirler. GAL algoritmasi [33], bu yontemi kullanir. Egitim sirasinda tek seferde
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bir giris uzay1 6grenilir; unutma fazinda ise agin karmasikligini azaltmak i¢in en son
degisiklikler ~sonucunda artitk gereksiz olan digimler kaldirilir. YSA
uygulamalarinda yaygin olarak Ogrenme sirasinda agin diigiim agirliklariin ve
mimarisinin ne olacagma tasarimci tarafindan deneme-yanilma yontemiyle karar
verilmektedir. GAL aginda ise agm mimarisini ve diglimlerin neler olacagimi

O0grenme algoritmasi kendisi belirler.

ARTMA YONTEMINI KULLANAN O GRENME

RBiiyiikten bagla ve eksilt Kiigiikten bagla ve arthr
Onemini hesapla Basitini tercih edecek . A
Yerel gisterim Dagmtilmig gisterim
ve kaldir sekilde hata

fonksiyonunu degistir

Sekil 4.7 Artma yontemini kullanan 6grenme algoritmalari

Agin egitimi i¢in harcanan silire bir yapay sinir ag1 uygulamasinin maliyetini
belirleyen en 6nemli faktdrlerden biridir. Iteratif algoritmalar sonuca ulasmak igin
cok sayida iterasyona gereksinim duyarlar ve bu nedenle gercek zamanh
calisamazlar. GAL algoritmasi, agin gecmiste edinmis oldugu bilgiye zarar vermeden
gerekli degisiklikleri tek seferde yapan ve elemanlari tam olarak baglantili bir yapay

sinir agidir ve bu nedenle ger¢ek zamanl ¢alismaya uygundur.

GAL ag1, iki katmandan meydana gelir (sekil 4.8 [33, s.9]). Giris katmaninin
ardindan gelen katmanda ogrenilecek kaliplar (prototipler); ¢ikis katmaninda ise
siniflar1 gosteren elemanlar bulunur. W, e birimine ait agirlik vektoriinii, Tec €
kalibindan ¢ smifina olan baglantiyr gosterir. P giris vektorii icin e kalibma ait
aktivasyon fonksiyonu, Ae , P ile W, arasindaki uygun bir D( ) metrigine gore
hesaplanan mesafedir. Kazanan hepsini alir kuralina gore kaliba en yakin mesafede
bulunan giris segilir. Tec degerleri, e’nin ¢ sinifina ait bir kalip olup olmamasina gore

0 veya 1 olur. Agin diigiimlerinin yapis1 asagidaki denklemle ifade edilir.

49



KAZANAN HEPSINI ALTR AGI

A OO O OO0

P O

Sekil 4.8 GAL aginin yapisi

ve, A, = D(P,W,)

E - 1, A =min(A) Cikis katmani = C_ = ZEe *T,. (4.9
® 10, aksitakdirde ?

E. , birinci katmandaki noronlarin ¢ikisini; Te ise sadece 0 veya 1 degerini alan

OR’lama islemini ger¢eklestiren baglant1 katsayisini gosterir.

Bu yapi, giris uzaymi en yakin komsuluk kuralina gore bdliimlere ayirir. Kalip
birimlerinin etki alani, iki en yakin kalip biriminin ortalamasindan gecen
hiperdiizlemlerle sinirlanir. Bir smnifin etki alani ise o sinifa ait kaliplarin etki

alanlariin birlesimidir.

4.4.3.1 GAL Aginin Ogrenme Fazi

Baslangicta sinif ya da kalip birimi yoktur; bunlar egitim sirasinda eklenir ve W ile T
degerleri ayarlanir. ¢ smifina ait bir P girisi aga verildiginde agin cevab1 denklem
4.10°daki gibi hesaplanir. Eger cevap dogruysa bir degisiklik yapilmaz. Aksi takdirde
yeni bir kalip diiglimii yaratilir ve gelecek sefer ayni giris ile karsilasildiginda en
yakin komsulugu verebilmesi i¢in yeni yaratilan diigimiin agirligi giris vektoriine
esit alinir. Daha sonra kalip birimi ile dogru smif birimi arasindaki baglant1 1 yapilir.

Eger bu smifla ilk kez karsilagiliyorsa yeni bir sinif olarak aga eklenir.
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1 O=cise
W, =P Vo, T, = ) _ (4.10)
0, aksitakdirde

Iterasyon sayisina bagli olarak kaliplarin sayisi artmakta, ancak hata yiizdesi
azalmaktadir. Baglangigta hatali simniflamalar1 diizeltmek amaciyla ¢ok sayida kalip
eklenmekte fakat iterasyon sayisi arttikca ag daha sik olarak dogru cevap vermekte

ve eklemelerin sayisi1 azalmaktadir.

4.4.3.2 GAL Aginin Unutma Fazi

GAL algoritmasi, egitim kiimesindeki girig riintiilerinden simif sinirlarina en yakin
olanlarin1 saklar. Ancak hangi giris Oriintiilerinin kalip olarak saklanacagi ve bunlarin
sayisi, O0grenme esnasinda agin bu girislerle karsilagtigi siraya baglidir. Daha 6nce
saklanmig bir kalip, sinira daha yakin bir kalip aga eklendiginde gereksiz hale gelir
(sekil 4.9-[33, sekil 11]). Boyle diigiimler artik ayni sinifa ait baska bir diigiimiin etki

alaninda bulunduklarindan agin karmasikligini azaltmak i¢in elenebilirler.

x>
X

A/C B/C

Sekil 4.9 Daha once saklanmis olan A diigiimii, C’ye daha yakin olan B diiglimiiniin
ortaya ¢ikmasiyla gereksiz hale gelir.

Eleme islemini ger¢eklestirmek amaciyla unutma fazi uygulanir. Kaliplardan biri
gecici olarak agdan cikarilir ve aga giris olarak verilir. Eger agin cevabi giris
vektoriiniin sinift ile aym ise giris olarak alinan diiglim gereksizdir ve agdan

kaldirilabilir.

Bu strateji ile dugiimlerin etki alanina giren tiim noktalar yerine yalnizca kalip
diigiimleri kontrol edildiginden hatanin artmast miimkiindiir. Artan hatay1 kompanze
etmek icin birbiri ardina 6grenme ve unutma fazlari kullanilir. Ogrenme sirasinda
hata azaltilirken, unutma sirasinda agin boyutu indirgenir. Birka¢ tekrardan sonra

GAL a8y, yeni eklemeler gerektirmeyecek sekilde egitim kiimesini temsil eder hale
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gelir. Tim kalip diglimleri simif smirlarina en yakin noktalara yerlestiklerin artik

diigiim ¢ikarmak da miimkiin degildir, yani ag kararli hale gelmistir.

4.4.3.3 GAL Aginin Olumlu ve Olumsuz Yanlari

Mevcut GAL agimin yapisin1 degistirmenin tek yolu yeni bir kalip eklemektir. Yeni
bir kalip eklendiginde degisiklik yapmanin tek yolu ise unutma fazinda bu kalibi
agdan cikarmaktir. Bunun disinda agdaki baglanti agirliklar1 degistirilmez. Bunun

avantajlar soyledir:

1. Agda degisiklik yapmak ¢ok basit oldugundan 6grenme ¢ok hizlidir.
2. Baglanti agirliklarinin  degerlerini  saklamak igin gereken presizyon giris

orlintlistinii saklamak i¢in gerekli olandan daha fazla degildir.
Dezavantajlari ise sunlardir:

1. Yontem, giiriiltitye kars1 dayanikli degildir. Giris Oriintiilerinden veya egiticiden
kaynaklanan belli bir miktar giiriiltii varsa agin cevabi1 énemli 6l¢iide bozulur.
2. Hig giirtiltii olmadiginda bile GAL tarafindan bulunan sinirlar Bayes anlamindaki

sinirlardan oldukga farkli olabilir.

4.5 Denetimsiz Yapay Sinir Aglarn

4.5.1 Kohonen Ag1

Kohonen’in gelistirdigi 6z-diizenleyen haritada (self organizing maps — SOM)
noronlar 1zgara gibi dizilmis bir c¢ercevedeki (lattice) diiglimlerde bulunurlar.
Noronlar cesitli giris Oriintiilerine maruz kaldiklarinda, yarigmali 6grenme siireci
sonunda yalnizca uyaranla ilgili olanlar uyarilirlar (sekil 4.10). Noronlarin gerceve
icindeki dizilisleri giris orlintiilerinin fiziksel 6zelliklerine baglidir ve beyindeki sinir
hiicrelerinin dizilislerine benzer. Duyu organlarindan beyne gelen uyarilar serebral

korteksin farkli bolgelerine topolojik olarak diizenlenmis bir sekilde iletilir.
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Sekil 4.10 SOM algoritmasinin néronlari uyarmast

SOM algoritmasinda bir komsuluk fonksiyonu, tiim ag1 kapsamakla ise baslar ve
yarigmali siireci kazanan néronu merkezine alacak sekilde, kazanan nérona ulasana
dek kapsamini daraltir. Agin i¢indeki diigiimlerin yapisi asagidaki denklemle ifade

edilir.

D, = Y (% - w, (K))° (4.11)

e 1 D, =min{D,;}
= J
°* |0 aksitakdirde

Cikis katmani = Cc =Y E_ T,

4.6 Yapay Sinir Aglarinda Bellek

YSA’nm 6nemli bir 6zelligi bilgiyi saklama seklidir. YSA’da bellek dagitilmistir.
Bilgi baglanti agirliklarinda saklanir. Agirliklarin degerleri agin o anki bilgi
durumunu temsil eder. Ornegin; bir giris/istenen ¢ikis ¢iftinin belirtilen bilgi parcasi
agin icinde birgok bellek bicimine dagitilmistir. Bellek {initeleri ile diger sakh
bilgiler, bu bilgiyi paylasirlar. Bazt YSA bellekleri iliskilidir. Oyle ki, egitilen aga
bir kismi1 uygulanirsa, ag bu girise bellegindeki en yakin ¢ikisi bu giris i¢in seger ve
tam girise bagl ¢ikis ortaya c¢ikar. Eger YSA 6z-iliskili ise kismi giris vektorlerinin

aga verilmesi bu giriglerin tamamlanmasi ile sonuglanir.

YSA belleginin yapisi; eksik, giiriiltiili ve tam se¢ilemeyen bir giris uygulandigi

zaman bile mantikli ¢ikislar iiretmeye uygundur. Bu kurala genelleme ad1 verilir. Bir
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genellemenin kalitesi ve anlami, uygulama ¢esidine, agin tipine ve karmasikligina
dayanir. Lineer olmayan cok katmanli aglar (6zellikle geriye yayinim aglari), gizli
katmandaki 6zelliklerden Ogrenirler ve bunlar ¢ikislar {iretmek i¢in birlestirirler.
Gizli katmandaki bilgi, yeni giris Oriintiilerine akilct ¢oziimler olusturmak igin

kullanilabilir.

4.6.1 Bilginin Gosterimi

1. Benzer siiflardan benzer girisler agda benzer gosterimler olusturmali ve boylece
ayni kategoriye ait olarak siniflanmalidir.

2. Farkli siniflara ayrilacak nesnelere agda ¢ok farkli gosterimler atanmalidir.

3. Belirli bir 6zellik 6nemli ise agda onun gdsterimi ile gorevlendirilen hiicre sayisi
fazla olmalidir.

4. Onceden belirli bilgi ve degismez ozellikler agmn tasarrm sirasinda aga
yerlestirilmelidir. Boylece agin tasarimi, bunlar1 6grenmek zorunda kalmayacagindan

basitlesir.

4.7 Hata Toleransi

Klasik hesaplama sistemleri kiiciik bir zarardan bile etkilenir. YSA’ nin hata toleransi
oldugundan durum farkhidir. YSA, paralel dagitilmis parametreli bir sistem
oldugundan her bir islem elemani izole edilmis bir ada olarak diisiiniilebilir. Islem
elemanlarinin az da olsa zarar gérmesi sistemin biitiiniinii etkiler. Daha c¢ok islem
elemaninin zarar gérmesiyle sistemin davranisi biraz daha degisir. Performans diiser

ancak sistem higbir zaman durma noktasina gelmez.

YSA sistemlerinin hata toleransli olmalarinin nedeni, bilginin tek bir yerde
saklanmayip sisteme dagitilmasidir. Bu 6zellik sistemin durmasinin 6nemli bir zarara

neden olacagi uygulamalarda 6nem kazanir.

4.8 YSA Kullaniminin Sebepleri

1. YSA’lar verilerden hareketle, bilinmeyen iligkileri akillica hemen ortaya
cikarabilmektedir. Bu 6zellikleri, uygulama agisindan son derece onemlidir. Ayrica

veri toplama i¢in bir 6n sorgulama ya da agiklama gerekmemektedir.
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2. YSA’lar ¢oziim olarak genellestirilebilir. Bir Ornekten hareketle, diger
orneklerdeki benzerlikleri dogru olarak anlayabilirler. Genellestirme yapilabilmesi
bu bakimdan ¢ok iyi bir 6zelliktir ¢iinkii gercek diinya verilerinde siirekli olarak
giirtiltii ve bozucu etkiler mevcuttur.

3. YSA’lar lineer olmayan yapidadir. Bu oOzellikleri nedeniyle daha karmasik
problemleri lineer tekniklerden daha dogru ¢ozerler. Nonlineer davranislar hissedilir,
algilanir, bilinebilir, ancak bu davraniglar1 ya da problemleri matematiksel olarak
¢0zmek zordur.

4. YSA’lar son derece paralellige sahiptir. Bagimsiz islemleri ayni anda ¢ok hizli
yiiriitebilirler. Paralel donanimlar yapilart geregi YSA’lara uygun oldugundan

kendisine alternatif ¢6ziim metodlarindan daha elverislidir.

4.9 Yapay Sinir Aglarimin Klasik Yazilimlar ile Karsilastirilmasi

YSA’lar tahmin, 6rnek degerlendirme ve gruplama islemlerinde etkilidir. Ayni
islemleri klasik bir bilgisayar programi ile yapmak da miimkiindiir. YSA’lar kurallar
acik ve belirli olmayan veya aninda optimizasyon kisitlamalar1 koyan uygulamalar
icin idealdir. Klasik programlarda ise belirli bir gorev icin yazilmis bir yazilim

yillarca ayni tip isi yapar.

Klasik bilgisayarlarin temel bir 6rnegi olan Von Neumann makinasi ile yapay sinir

ag1 arasindaki farklar Tablo 1°de gortilmektedir.

Tablo 4.1 Yapay sinir aglar1 ile Von Neumann makinasinin karsilastirilmasi

Yapay Sinir Ag1

Von Neumann Makinast

Baglant1 agirliklari, esik degerleri ve ag
yapist degistirilip, ayarlanarak egitilir.

Programlanilir

Hafiza ve islemci lniteleri ayrik degildir

Hafiza ve islemci tiniteleri farklidir

Paralel (ayrik veya siirekli) ve asenkron
calisir

Seri, dijital ve senkron calisir

Biiyiik boyutta fazla {inite icerdigi ve
dagilmis oldugu icin hataya toleranslidir

Hataya toleransli degildir

Ogrenme siirecinde 6zdenetimlidir

Yazilima baghdir

Bilgi  sinir  hiicrelerini  birlestiren | Bilgi adresle belirli hafizada saklanir
baglantilarda  saklanir ve  adapte

edilebilir

Islem anarsiktir Islem otokratiktir

Islem hiz1 milisaniyeler mertebesindedir

Islem hiz1
mertebesindedir

nano saniyeler
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Y SA’larin uygulamadaki dezavantajlari ise soyledir:

1. Bir problemin ¢6ziimiinde ¢ok uygun bir ¢6ziim bulamayabilirler ve ¢dziimde hata
yapabilirler. Bunun nedeni, egitim i¢in uygun bir fonksiyon bulunmamasidir.
Fonksiyon bulunsa bile yeterli veri saglanmayabilir.

2. Sonug almak i¢in ¢ok fazla sayida giris 6rneginin hesaplanmasi gerekebilir. Ayrica
hangi agirligin sonucu nasil etkileyecegini tahmin etmek zordur.

3. YSA’larla bir dizi islem yapmak, bunlar1 egitmek yavas ve pahali olabilir.
Maliyeti arttiran nedenlerden en Onemlisi egitim verilerinin elde edilmesi ve
degerlendirilmesidir.

4. Bir YSA’nin niteligi ve kapasitesi uygulamadaki hizi ile orantilidir; 6yle ki digtiim
sayisindaki az bir artig bile ¢alisma zamaninda daha yiiksek mertebeden bir artisa

neden olur.
4.10 Biyolojik Isaretlerin YSA’lar ile Algilanmasi ve Simflandirilmasi

Biyomedikal isaretlerin islenmesinde amag, hastanin patolojik durumunu belirlemek
ve durumundaki tedaviye bagli degisiklikleri izlemektir. Biyopotansiyellerin, tibbi
goriintiilerin, konugsma ve ses verilerinin, elektrokardiyografi, elektromiyografi,
elekroensefalografi, elektrogastrografi gibi biyolojik isaretlerin islenmesinde ve
analizinde YSA’lar kullanilir. Algoritmik bir ¢ézlimiin bulunamadig1 veya ¢éziimiin
zor elde edildigi durumlarda YSA kullanmak faydalidir. Pek ¢ok uygulamada
YSA’lar diger isaret ve goriintli isleme teknikleriyle birlikte kullanilir.

Biyomedikal alanda YSA uygulamalar1 {i¢ ana kategoriye ayrilmistir: isaret
sikigtirma, isareti kompanze etme ve yorumlama. Sikistirma, bir isaretin igerdigi tiim
bilginin gizli katman noéronlarmin transfer fonksiyonlari cinsinden temsil
edilebilmesidir. Eger giris sayisindan daha az sayida gizli katman ndronu varsa
sikistirma gergeklesmistir. Isareti kompanze etmek icin YSA giiriiltiisiiz bir cikis
iiretir veya isaretin tasidigi bilginin arzu edilen kismini giiglendirir. Yorumlama ise
bir YSA’nin olaylar1 ya da durumlari normal veya patolojik rahatsizlik olarak

siiflandirmasidir.
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5. ARITMIi SINIFLAMA YONTEMIi

Calismada yapay sinir agt EKG vurularint siniflamak amaciyla kullanilmistir. Bu

nedenle MIT-BIH EKG veri tabanindan yararlanilmistir.

5.1 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 yillar arasinda alinmis olan 4000°I askin uzun dénem Holter
kayitlarindan olusturulmustur. Bu veri tabaninda 48 adet EKG kaydi1 bulunmaktadir.
Bu 48 kayittan herbiri 30 dakika uzunluktadir.

EKG kayitlar1 yaslari 32-89 arasinda degisen 25 erkek ver yaslar1 23-89 arasinda
degisen 22 kadindan almmistir. Hastalarin tiimiine iki farkli derivasyon
uygulanmistir. Kayitlarin birgogu II nolu standart bipolar derivasyonda alinmustir.
Digeri derivasyon ise c¢ogunlukla V1, bazen V2 veya V3, bir kayitta ise V4
derivasyonudur. Normal QRS kompleksleri genellikle 11 nolu standart bipolar

derivasyonda alinan EKG isaretinde belirgin olarak gozlenir.

EKG isareti 360 Hz ile orneklenmis olup +5 mV araliginda 11-bit ¢oziiniirliige
sahiptir. Ornek degerleri 0-2047 araliginda deger alirlar ve 1024 degeri 0 V’a karsilik
gelmektedir.

5.2 Yontem

MIT-BIH veri tabanindan ascii formatta elde edilen EKG isaretleri tiizerinde
calisilmigtir. Her isaret icin yalnizca bir derivasyon incelenmistir. Siniflama yontemi
olarak dalga formu deteksiyonu se¢ilmistir. Vurularin belirlenmesinde kalip uydurma

tekniginden yararlanilmistir. Aritmileri siniflara ayirmak i¢in GAL ag1 kullanilmistir.
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5.2.1 Kalip Elde Etme

Caligmada incelenen her EKG vuru tipi i¢in o vuru tipine ait QRS kompleksi kalip
olarak kullanilmistir. EKG kaydi igindeki ilgili QRS kompleksini se¢cme islemi

kullanici tarafindan yapilmistir.

R tepesine denk gelen 6rnegin yeri kalip alma algoritmasina verilerek bu ornekten
onceki 29 6rnek ve sonraki 20 ornekten olusan, toplam 50 6rneklik bir pencere kalip
olarak saklanmaktadir. Once bu 50 6rnegin ortalamasi alinarak taban hatt1 diizeyi

elde edilir. Daha sonra orijinal isaretten taban hatt1 diizeyi ¢ikarilir.

1 50
X, =— ) X(n)
5043 (5.1)

Xs (n) = X(n) — X

Elde edilen isaret R tepesine denk gelen 6rnegin (30. 6rnek) genligine gore normalize

edilir.

_ X%(n)
Xn (n) - XS (30)

(5.2)

Bu 50 6rnek, ilgili vuruya ait kaliplarin saklandig1 bir matrisin bir satirini olusturur.

Her satirin 51. siitununda o vuru tipine verilen etiket bulunmaktadir.

Bu sekilde her vuru tipi i¢in degisik EKG kayitlarindan toplam 10 adet kalip
alinmistir. Boylece 10 satir x 51 siitundan olusan kalip matrisleri elde edilmistir. Bu
matrislerin saklandigi dosyalar GAL ag1 i¢in egitim kiimesini olusturmak iizere

kullanilmistir. Kaliplara ait 6rnekler Ek A’da yer almaktadir.

5.2.2 Filtreleme

Incelenecek EKG kaydma ilk asamada 360 Hz ile orneklenmis isaretteki DC
bilesenleri ve 60 Hz’lik sebeke giiriiltlisiinii yok etmek iizere sayisal filtre

uygulanmustir (sekil 5.1-[27] sekil 11.54 a)-b)).
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Kazang

Sim etri ekseni

(a)

B0

z=0 =1

D.I5 1I
(b)
Sekil 5.1 60 Hz filtre a) frekans domeni b) z-domeni

Y@ _H)=1-7 (5.3)

X(z)
Sifirlar z = 1 noktasindan itibaren birim ¢ember lizerinde 6 esit aralikla yerlesmistir.

Kutuplar, z = 1 ve z = 0 noktalarindadir. z = 1 noktas1 w = 0 frekansina, yani dogru

gerilime kars1 diiger.

Y(2)= X(2)1-2"°) (5.4)

z doniisiim notasyonu kullanildiginda ayrik zaman ifadesi,
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y(n) = x(n)1-z"°) (5.5)

y(n) = x(n) —x(n—-6) (5.6)

olarak elde edilir. Bu esitlik, filtre ¢ikisinin eski giris ve ¢ikislar cinsinden ardisil
olarak hesaplanabilecegini gostermektedir. Bu son esitlikle elde edilen filtrenin

uygulandigi isarette DC bilesenler ve 60 Hz giiriiltiisii bulunmamaktadir.

Filtrelenmis isaretin karesi alinarak ortalamanin altinda kalan bilesenlerin de hesaba

katilmas1 saglanir.

v(n) = y*(n) (5.7)

Taban hattin1 elde etmek amaciyla orijinal igaretin ortalamasi alinarak kendisinden

cikartlmistir.

1 N
Xo (n) = lezl: X(n) (58)

X, () = X(n) - X, (n)

5.2.3 QRS Deteksiyonu

QRS deteksiyonu i¢in dnce R tepeleri elde edilmistir. Bu nedenle filtrelenmis isarete
bir esik uygulanmis ve esigi gegen Ornekler iizerinde islem yapilmistir. Esik degeri
cogu kayit icin 14000°dir, baz1 kayitlarda ise 10000, 8000, ve hatta 2500 olmaktadir.
Bunun nedeni, EKG isaretinin her hastada farklilik gdstermesidir. Esigi gecen ilk
ornegin yeri bir listede saklanmis ve bundan sonraki 80 6rnek boyunca géz kapama

islemi uygulanmaistir, yani bu 80 6rnek i¢in hicbir islem yapilmamistir.

z(i) >THR=k(j) =1 (5.9)

2(i) < THR = z(i +80) ile devam et '
Listenin uzunlugu, incelenen isaret i¢indeki toplam QRS sayisini verir. Sonraki
asamada esigi gecen ilk 6rnekten ( k(i) ) onceki 50 ve sonraki 50 6rnekten olusan 100

orneklik dizi incelenir. Eger k(i)’den 6nceki 10 ve sonraki 10 6rnekten olusan dizinin
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ortalamasi pozitif ise 100 6rneklik dizinin maksimum genlige sahip eleman: R
tepesini verir. Aksi halde 100 6rneklik dizinin minimum genlige sahip elemani R
tepesidir. Bu islem sayesinde ¢esitli EKG aritmilerinde ortaya ¢ikan ters donmiis R

dalgalar1 da detekte edilebilmektedir.

k(i)+10 .
% Y X (k) >0 = Ky, =maks{x, "'} :Rtepesinin yeri
k(i)-10 :
1 k(@10 s (5.10)
20 sz (k1)) <0 = Kk,ux = m_in{x|k(i)750} 'R tepesinin yeri
K(i)-10 !

Bu sekilde olusturulan kmak dizisinde R tepelerinin yerleri saklanmaktadir. Bu dizinin
eleman sayisi, toplam QRS sayisin1 gostermektedir. R tepesinden onceki 29 ve
sonraki 20 ornekten olusan 50 6rneklik bir pencere ( yq ) QRS kompleksi olarak elde
edilir.

Kmak+20

X, = X (5.11)

q Kmak—29

5.2.4 Smiflama islemi

Elde edilen QRS dizilerinin ortalamasi alinarak orijinal QRS dizisinden ¢ikarilir.

Boylece taban hatt1 diizeyinin etkisi ortadan kaldirilir.

1 kmak+20

Xa_o = %HZ_ZX; ® (5.12)

mak

Xq_s (n) =Xy (n) —Xg o
Yq isareti R tepesinin genligine gore normalize edilir.

_ X5
- Xq_s (kmak)

X 1 (n) (5.13)

Bu sekilde elde edilen diziler GAL aginin egitimi sonucu bulunan agirlik matrisinin
satirlar1 ile karsilastirilir. Agirlik matrisinin her satirmin ilk 50 elemani agin bir

diiglimiinii, 51. elemani ise bu digimiin sinifin1 gostermektedir. Karsilastirma

61



sonucu minimum mesafedeki ag diiglimiiniin smift QRS kompleksinin smifi olarak
atanir. Karsilastirma 6l¢iitii olarak 6klid normu kullanilmistir. w; , agin diiglimlerini

gostermek lizere,

D, Xy W) =[5y 1] = 3,0 (0) - W, )°

1 D, =min{D

Ee — e ) Iln{ I} (5.14)
0  aksihalde

Cc = Z Ee 'Tec

E. , agin birinci katmanindaki diigiimlerin ¢ikigini; Te ise atanacak diigime gore
sadece 0 veya 1 degerini alan VEYA islemini gosteren baglanti katsayisini

belirtmektedir.

5.3 GAL Agmin Simiflama Sonuclari

Bu boliimde iki farkli siniflama sonucu incelenmistir.

1. Ornek &znitelik uzay

2. EKG vurulari

Birinci arastirma GAL aginin genelleme yetenegini, egitim algoritmasinin stratejisini
ve Oznitelik uzayinda diiglim dagilimin1 gorsel olarak incelemek i¢in yapilmistir.
Ikinci arastirma EKG isaretindeki aritmi vurularinin analizi i¢in gergeklestirilmistir.

Iki inceleme arasinda bir baglant: yoktur.

5.3.1 Ornek Oznitelik Uzay1

Ormek 6znitelik uzayi, iki elemanli 20x20 (400) vektdrden olusmaktadir. Egitim
kiimesini olusturmak tlizere bu uzaydaki her bir siniftan rasgele se¢ilmis 100’er tane
olmak iizere toplam 200 vektor alinmistir. Test kiimesi, 2 sinifa ait rasgele secilmis

toplam 200 vektorden olusmaktadir (sekil 5.2).

Karsilagtirmada ii¢ parametre dikkate alinmistir: dogru siniflama yiizdesi, egitim ve

siniflama siiresi ve agin diiglim sayisi.
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Sekil 5.2 Ornek giris uzay1

Dogru smiflama yiizdesi, agin genelleme yapabilme ozelligini ifade etmektedir.
Egitim siiresi, agin egitimi i¢in gegen siireyi gosterir. Siniflama siiresi, test isleminin
ne kadar zaman aldigin1 ve buna bagli olarak yontemin gergek zamanli olarak
kullanilip kullanilamayacagini ifade etmektedir. Agin diigiim sayis1 ise yapay sinir

agmin karmagiklig1 hakkinda bilgi vermektedir.

5.3.1.1 Ornek Oznitelik Uzaymin Simflama Sonugclar

Ornek uzay, egitim ve siniflama sonuglar1 Sekil 5.3 a) — e) ‘de goriilmektedir. GAL
ag1, simiflamay1 16 diigim ile gerceklestirmektedir. Unutma fazindan onceki diigiim
sayist ise 23°tiir. Sekil 5.3 ¢)-d)’de goriildiigii gibi, unutma sonucu diigiimler sinif
sinirlarina dogru kaymistir. Agin egitim stiresi 1.42 s’dir. Agin siiflama stiresi 0.22
s’dir. Egitim algoritmasinin iterasyon sayist 150°dir. Bu agirlik matrisi ile ag, giris

ornek uzaymi %87,5 oraninda dogru siniflamistir.
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Sekil 5.3 d) Unutmadan sonraki diigtimler
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Sekil 5.3 e) Siniflama sonucu

Sekil 5.3 GAL aginin 6rnek uzayr siniflama sonuglari

Tablo 5.1 GAL aginin 6rnek giris uzayini siiflama sonuglari

Agin diiglim sayisi 16

Agin unutmadan onceki diigliim sayis1 |23

Agin egitim siiresi 1.420000 s
Dogru 175

Yanlis 25

Dogru siniflama yiizdesi %8.750000e+001
GAL aginin siniflama siiresi 0.220000 s
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5.3.2 EKG Vurulari

Her EKG kaydi i¢in yapay sinir ag1 ¢ikisinda QRS vurularina atanan siniflar bir

dosyada saklanmis ve bu dosya MIT-BIH veri tabanindan elde edilen orijinal siniflari

gosteren dosya

ile

karsilastirilmistir.

Her kayitta yalnizca bir

derivasyon

incelenmistir. Bu sekilde siniflamaya iliskin duyarlik, dogru siniflama kestirimi, TP,

FP, FN degerleri hesaplanmistir. Sonuglar tablo 5.2’de goriilmektedir. Tablodaki

dosya admin ilk 3 rakami incelenen kaydi, son 4 rakam ise dosyanin kaydin hangi

boliimiine ait oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.2 GAL agmin EKG vurularini siniflama sonuglari

Dosya Adi Toplam |Toplam|Toplam| Toplam Toplam Siniflama |Dogru S_H}lﬂ_ama
TP FN FP Dogru % Yanlis % Duyarli1 Kestirimi

100_0010 739 15 21 97.237 2.7632 0.9801 0.9724
101_0010 610 32 39 93.991 6.0092 0.9502 0.9399
102_1020 702 23 23 96.828 3.1724 0.9683 0.9683
103_2030 648 33 34 95.015 4.9853 0.9515 0.9501
104_1020 418 321 320 56.563 43.437 0.5656 0.5664
105_0010 810 23 27 96.774 3.2258 0.9724 0.9677
106_1020 557 166 166 77.04 22.96 0.7704 0.7704
107_0010 700 6 6 99.15 0.84986 0.9915 0.9915
118_2030 690 34 66 91.27 8.7302 0.953 0.9127
119 1020 647 17 17 97.44 2.5602 0.9744 0.9744
200_2030 787 33 49 94.139 5.8612 0.9598 0.9414
201_1020 424 94 109 79.55 20.45 0.8185 0.7955
202_0010 530 4 5 99.065 0.93458 0.9925 0.9907
203_2030 800 143 150 84.211 15.789 0.8484 0.8421
207_1020 642 1 0 99.844 0.15552 0.9984 1
208_0010 866 146 148 85.404 14.596 0.8557 0.854
209 2030 887 0 75 92.204 7.7963 1 0.922
210_0010 846 35 35 96.027 3.9728 0.9603 0.9603
212 0010 891 42 42 95.498 4.5016 0.955 0.955
2131020 897 174 184 82.979 17.021 0.8375 0.8298
214 0010 710 51 59 92.328 7.6723 0.933 0.9233
215 1020 | 1095 19 19 98.294 1.7056 0.9829 0.9829
217_2030 683 39 40 94.467 5.5325 0.946 0.9447
219 2030 700 23 57 92.47 7.5297 0.9682 0.9247

GAL aginin egitim kiimesi her kaydin ilk 2 dakikalik boliimiinde denenmis ve uygun

agirhik matrisi bulunduktan sonra kaydin kalani incelenmistir. %90’1n iizerinde

basarim orani veren agirlik dosyalar1 kaydin kalanini siniflamakta kullanilmistir.
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Vurularin ayrintili siniflama sonuglar1 Ek B’de yer almaktadir. Genel olarak agin
%090’lar mertebesinde dogru smiflama yaptigi gozlenmistir. 100 ve 101 no’lu
kayitlarda ¢alisma icersinde incelenmeyen erken kulak¢ik vurusu (PAC - A tipi vuru)
bulundugundan bu kayitlar i¢in agin basarimi biraz diisiik ¢ikmistir. 102 no’lu kayitta
smiflandirilamayan vurular (Q tipi vuru) bulunmaktadir. Tez c¢alismasinda
smiflandirilamayan vurulara iliskin bir diizenleme yapilmadigindan bu kayitta
basarim biraz diisiiktiir. 104 no’lu kayd1 yliksek basarimla siniflayacak uygun agirlik
matrisi bulunamamustir. 201 no’lu kayitta tez icerisinde incelenmeyen jonksiyonal
(digimsel) erken vuru (nodal (junctional) premature beat — J tipi vuru), jonksiyonal
kagis vurusu (nodal (junctional) escape beat — j tipi vuru) ve A tipi vuru
bulunmaktadir. Bu nedenle bu kayit i¢in ortalama basarim %80 civarindadir. 203
no’lu kayitta ¢ok cesitli vuru tipleri bulunmaktadir ve kayit oldukea giiriiltiiliidiir. Bu
nedenle bu kayda iligkin ortalama basarim %80°dir. 207 no’lu kaydin 6zellikle son
10 dakikasinda tez calismasinda incelenmeyen A tipi vurular ve ventrikiiler flatir
vurulari vardir. Bu tip vurularin bulunmadig: kistmdaki basarim %99.8’dir. Ag, 208
no’lu kayittaki ¢ok cesitli vurular1 siiflamakta hata gostermistir. 209 no’lu kayitta

cok fazla miktarda A tipi vuru bulunmaktadir.

Agm performansinin QRS komplekslerinin dogru deteksiyonundan ¢ok etkilendigi
gozlenmistir. QRS deteksiyon algoritmasinin hatali sonu¢ verdigi bazi vurular
yiiziinden gercek vurularin bulundugu dosyayla karsilagtirma sirasinda hatalar
olabilmektedir. QRS detektdriiniin giirtiltiiye kars1 ¢cok fazla bagisik olmadigr ve pik

yapan bazi giiriiltii vurularini R tepesi olarak algiladigi gozlenmistir.

QRS komplekslerinin yerleri dogru belirlendiginde GAL algoritmasi oldukca ytliksek
basarim gostermektedir. R tepelerinin yerleri MIT-BIH veri tabanindan alinarak

yapilan siiflamalarda oldukca yiiksek bagarim gézlenmistir.

QRS deteksiyonu, agin siniflama siiresini 6nemli Ol¢lide uzatmaktadir. Bu nedenle
QRS detektorii kullanildiginda kaydin tiimiinii incelemek miimkiin olmamustir.
Kayit, 10’ar dakikalik boliimler halinde incelenmistir. Ancak bu islem yaklagik 34
dk. siirmektedir. Kaydin ilk 2 dakikalik bdliimiintin siniflandirilmasi ise yaklagik 59
sn’de gergeklestirilmistir. Incelenen kayut siiresi uzadikga siniflama siiresinin de iistel

olarak uzadigr gbzlenmistir. Bu haliyle smiflama algoritmas1 gercek zamanli
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calismaya uygun degildir. QRS deteksiyonu algoritmasimin daha hizli ¢aligacak
bicimde degistirilmesi gerekmektedir.

R tepelerinin MIT-BIH veri tabanindan alindigi durumda siniflama islemi 10 dk’lik
kayitlar i¢in 7 sn kadar siirmektedir. Bu haliyle GAL agi, ¢ok hizli siniflama
yapmaktadir.

Agin performansini etkileyen bir diger unsur da kaliplarin vuru tiplerini iyi temsil
edebilir nitelikte olmasidir. Her kayittaki vuru tiplerinden kalip alinirsa dogru
siniflama yapma sansi artacaktir. Ancak bu durum ¢ok fazla sayida kalip alinmasin

gerektirir ki bu da agin egitim ve siniflama siirelerini uzatir.
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6. SONUCLAR

Tez calisgmasinda 9 tip EKG wvurusu incelenmistir. GAL agmin smiflama

performansina iligskin ayrintili sonuglar Ek B’de yer almaktadir.

A tipt vuru (erken kulak¢ik vurusu) yaygin gozlenmekle birlikte kalip alma
asamasinda secilen 50 6rneklik pencerenin bu vuru tipinin karakteristik 6zelliklerini
temsil etmek i¢in kisa kaldigi gozlenmistir. A tipi vuru i¢in olusturulan kalip
vektorleri daima normal sinifiyla karismaktadir bu nedenle bu vuru siniflamaya dahil

edilmemistir.

Kayitlar ¢ogu durumda 10’ar dakikalik pargalar halinde analiz edilmistir. Bunun
nedeni, MATLAB ile gelistirilen algoritmanin cevap siiresinin kayit uzunlugu
arttik¢a {istel olarak artmasidir. C veya C++ gibi makine islemcisine daha hizli erisen

yazilim dillerinde cevap siiresinin daha hizli olacagi tahmin edilmektedir.

Algoritma, kaydin basindaki QRS kompleksi ¢ok erken goriilmiisse
yakalayamamaktadir. Bunun nedeni, hem filtrelemeden hem de yapilan islemlerden
kaynaklanan gecikmedir. Ayrica gbz kapama siiresi ve kalip uzunlugu da etkili

olmaktadir.

Baz1 vurularda gozlenen diisiik basarim oraninin 6nemli nedenlerinden biri, kas
giirtiltiisii veya elektrot hareketinden kaynaklan giiriiltii yliziinden olusan piklerdir.
Algoritma, bu pikleri de QRS kompleksi olarak algilamakta ve siniflama siirecinde

fazla sayida vuru saklanmis oldugundan hatalar olugsmaktadir.

QRS deteksiyon algoritmasinin incelenen diziler kisaltilarak daha hizli hale
gelebilecegi diistiniilmektedir. R tepesini bulurken maksimum veya minimum
degerin 100 6rnek yerine daha kisa bir aralikta aranmasi, isleme giren veri miktarini
onemli ol¢iide azaltacaktir. Ancak bu durumda yanlis algilama sayis1 artacaktir.
[saretin egimini de hesaba katan bir yontemle bu sorunun iistesinden gelinebilecegi

tahmin edilmektedir.
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Bazi kayitlar i¢in uygun siniflamay1 yapacak agirlik matrisi olusturulamamigstir. GAL
agmin egitim algoritmasi olasiliga bagh calistigindan uygun agirliklar1 bulmak igin
birden fazla denemek yapmak gerekebilir. Ayrica kullanilan egitim kiimelerinde her
simif i¢in 10 farkli 6rnek saklanmistir. Bunlarin sayist artirildiginda smiflayicinin
performans1 da artacaktir. Ancak yapilacak karsilagtirma sayisi da artacagindan

siniflama siiresi de bir miktar uzar.

Yapilan islem miktarini azaltmak amaciyla olusturulan 50 Orneklik diziler '
oraninda orneklenmistir; yani 16rnek al, 1 6rnek birak prensibiyle QRS kompleksini
temsil etmek lizere 25 drneklik diziler ele alinmistir. Kalip vektorleri de ayni sekilde
kisaltslmistir. Indirgenmis vektdrler GAL agma giris olarak verilmis ve agin cevabi
incelenmistir. Ornek olarak incelenen kayda iliskin sonuglar tablo . ‘dedir. Sonugcta
onemli bir kayp gozlenmemistir. ileride daha diisik boyutlu giris verileriyle
calisilabilecegine karar verilmistir. Boyut indirgemesi yontemi kullanildig takdirde
P ve T dalgalarin1 da igine alan daha uzun bir pencerenin incelenebilecegi
diisiiniilmektedir. Boylece A tipi vuru ve kulakgik fibrilasyonu da dahil daha fazla
sayida vuru tipinin smiflandirilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu islemlere iliskin

sonuglar tablo 6.1 (a)-(d)’de goriilmektedir.

Olgiim sistemindeki farkli derivasyonlarin paralel olarak incelenmesi ve belli bir
karar esigine gore sonuglarin karsilagtirilmasi siniflama performansini artirabilecek
bir diger yontemdir. Ancak bu durumda yapilan islem sayist dogrudan 2 katina

cikacaktir.

Tablo 6.1 a) Normal siniflama sonucu, siire = 2.0369¢+003 s (QRS deteksiyonu ile)

Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Ads VFl)JI’U No?mal Angrmal NJVIL IR a P f FE
119_0010 659 519 140 519|140 0 | O 0|0 0 0|0
Gergek
1190010 | 659 | 519 149 510140/ 0 | 0 ' 9 (0 |0 | 0 | O
Sonug
Dogru Pozitif 510|140 0 | O 0|0 0 0|0
Sahte Negatif 9 0 0|0 0| O 0 0| O
Sahte Pozitif 0 0 0 0 9 0 0 0 0
Toplam TP Toplam | Toplam Toplam Toplam |Siniflama Dogru S_m_lﬂ:ama
FN FP Dogru% Yanlis% |Duyarlig1 Kestirimi
650 9 9 98.634 1.3657 |0.9863 0.9863
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Tablo 6.1 b) Indirgeme ydnteminin sonucu, siire = 2.1318e+003 s (QRS deteksiyonu)

Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Ads V?Jru NoFr)maI Angrmal N Vit R a P f F E
119_0010 659 519 140 519 | 140 | O 0 0 0 0 0 0
Gergek
119 0010 | 59 | 498 | 161 |498 (140| 0 |0 |20 /0 0 |0 0O
Sonug
Dogru Pozitif 498 (140 | O 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 21 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 0 0 0 0 |21 |0 0 0 0
Toplam TP Toplam | Toplam Toplam Toplam | Siniflama Dogru S.m'lﬂ'ama
FN FP Dogru% Yanlis% | Duyarligi Kestirimi
638 21 21 96.813 3.1866 0.9681 0.9681

Tablo 6.1 ¢) Normal siniflama sonucu, siire = 1.0500 s (orijinal QRS yerleri ile)

Dosya Ad T\O/E'sjm L‘(’)‘;:ﬁgl‘ ;r?grlsgl N Vv | LI R|a P|f|F|E
1190010 | 59 | 519 | 140 |519 140/ 0 0 |0 |0 0 |0 |0
Gergek
1190010 1 59 | 511 | 148 5110131 0 |8 0 0 |0 0 |9
Sonug
Dogru Pozitif 511 | 131 | O 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 8 9 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 0 0 0 8 0 0 0 0 9
Toplam TP Toplam | Toplam Toplam Toplam | Siniflama Dogru S_m_1ﬂ_ama
FN FP Dogru% Yanlis% | Duyarligi Kestirimi
642 17 17 97.42 2.5797 0.9742 0.9742

Tablo 6.1 d) Indirgeme ydnteminin sonucu, siire = 6.4900 s (orijinal QRS yerleri ile)

Toplam | Toplam | Toplam
Do aa gl T Tl v LR e e r | F
1190010 | 59 | 519 | 140 |519 (140 0 0 |0 |0 0 |0 o0
Gergek
119_0010 659 511 148 511 | 131 | O 8 0 0 0 0 9
Sonug
Dogru Pozitif 511 | 131 | O 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 8 9 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 0 0 0 8 0 0 0 0 9
Toplam TP Toplam | Toplam Toplam Toplam | Simiflama Dogru S_lr}lﬂ_ama
FN FP Dogru% Yanlis% | Duyarligi Kestirimi
642 17 17 97.42 2.5797 0.9742 0.9742

Incelenen EKG kayitlarinin &nemli béliimiinde %90’lar mertebesinde siniflama
basarimi elde edilmistir. Sonuglar literatiirdeki caligmalarla karsilastirildiginda

tatmin edici bulunmustur.
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EKA

Siniflamada kullanilan EKG vurularina ait kalip 6rnekleri:

normalize genlk

normnalize genlk

nomalize gk
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Sekil A.2 V tipi vuru kalibi
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Sekil A.3 L tipi vuru kalib1
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narmalize genlik

normalize genlk

normalize genlik
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armekler

Sekil A.4 R tipi vuru kalib1
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Sekil A.5 a tipi vuru kalib1
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Sekil A.6 P tipi vuru kalib1
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normalize genlik

normalize genlik

normalize genlik
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Sekil A.9 E tipi vuru kalib1
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EKB

Asagidaki tablolarda GAL agmin cesitli EKG kayitlarindaki siniflama sonuglari
gosterilmistir. Gergek satiri, ilgili dosyanin MIT-BIH veri tabanindaki orijinal
degerleri, sonu¢ satir1 ise GAL agmin siniflamast sonucunda bulunan degerleri
gosterir. Her kayit i¢in, siniflamada kullanilan yapay sinir agina ait diigiim sayilari
ayrica tablolarin iizerinde gosterilmigtir. Tablolar 10’ar dakikalik bolimlerin
sonuglarmin toplanmastyla olusturulmustur.

Tablo B.1 Digiim sayist: 24

Toplam | Toplam Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
100 Gergek 2265 2231 34 2231 1 0 0 0 0 0 0 0
100 Sonug 2265 2195 70 2195 0 1 5 64 0 0 0 0
Dogru Pozitif 2163 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 68 1 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 32 0 1 5 64 0 0 0 0
Toplam | Toplam . Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2163 69 102 95.497 4.5033 0.9691 0.955
Tablo B.2 Diigiim sayist: 28
Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N M L R a P f F E
101 Gergek 1864 1854 10 1854 0 0 0 0 0 0 0 0
101 Sonug 1863 1711 152 1711 1 0 0 1 146 3 0 1
Dogru Pozitif 1708 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 146 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 3 1 0 0 1 146 3 0 1
Toplam | Toplam N Toplam Siniflama N S
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarhg Dogru Siniflama Kestirimi
1708 146 155 91.68 8.3199 0.9213 0.9168
Tablo B.3 Diiglim sayisi: 26
Dosya Adi | 1oPlam | Toplam | Toplam |/ | g |5 | p | g F | E
Vuru Normal | Anormal
102 Gergek 2180 99 2081 99 4 0 0 0 |2023| 54 0 0
102 Sonug 2180 99 2081 99 7 10 1 0 | 2006 | 10 37 10
Dogru Pozitif 99 1 0 0 |1963| 7 0
Sahte Negatif 3 0 0 60 47 0
Sahte Pozitif 0 6 10 1 0 43 3 37 10
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N S
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarhg Dogru Siniflama Kestirimi
2070 110 110 94.954 5.0459 0.9495 0.9495
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Tablo B.4 Digiim sayisi: 19
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |\, | | | g | 4 | p | § | F | E
Vuru Normal | Anormal
103 Gergek 2078 2074 4 2074 0 0 0 0 0 0 0 0
103 Sonug 2076 1980 96 1980 0 1 2 35 1 4 52 1
Dogru Pozitif 1979 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 95 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 1 0 1 2 35 1 4 52 1
Toplam | Toplam Z o Toplam Siniflama - S
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
1979 95 97 95.328 4.6724 0.9542 0.9533
Tablo B.5 Digiim sayisi: 19
Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
104 Gergek 2222 163 2059 163 2 0 0 0 1374 | 664 0 0
104 Sonug 2221 163 2058 163 51 2 23 124 | 1564 | 89 6 198
Dogru Pozitif 60 0 0 0 0 |1151| 25 0 0
Sahte Negatif 103 2 0 0 0 223 | 639 0 0
Sahte Pozitif 103 51 2 23 | 124 | 413 | 64 6 198
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarligi Dogru Siniflama Kestirimi
1236 967 984 55.651 44.349 0.5611 0.5568
Tablo B.6 Diigiim sayist: 23
Toplam | Toplam Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
105 Gergek 2595 2519 76 2519 | 41 0 0 0 0 0 0 0
105 Sonug 2595 2417 178 2417 72 13 11 5 29 15 9 24
Dogru Pozitif 2376 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 143 41 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 41 72 13 11 5 29 15 9 24
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarligi Dogru Siniflama Kestirimi
2376 184 219 91.561 8.4393 0.9281 0.9156
Tablo B.7 Diigiim sayist: 21
Toplam | Toplam Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
106 Gergek 2021 1503 518 1503 | 518 0 0 0 0 0 0 0
106 Sonug 2021 1574 447 1574 | 221 26 61 0 11 4 16 108
Dogru Pozitif 1478 | 221 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 25 297 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 96 0 26 61 0 11 4 16 | 108
Toplam | Toplam N Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarhg Dogru Siniflama Kestirimi
1699 322 322 84.067 15.933 0.8407 0.8407
Tablo B.8 Diigiim sayist: 21
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
107 Gergek 2131 0 2131 0 59 0 0 0 |2072| O 0 0
107 Sonug 2131 0 2131 0 16 25 0 0 |2088| O 2 0
Dogru Pozitif 0 9 0 0 |2064| O 0 0
Sahte Negatif 0 50 0 0 8 0 0 0
Sahte Pozitif 0 7 25 0 0 24 0 2 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2073 58 58 97.278 2.7217 0.9728 0.9728
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Tablo B.9 Diigiim sayist: 21

Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |\, | | | g | 4 | p | § | F | E
Vuru Normal | Anormal
118 Gergek 2281 0 2281 0 16 0 2161 0 0 0 0 0
118 Sonug 2281 39 2242 39 11 3 2176 | 5 1 1 5 40
Dogru Pozitif 0 3 0 |2083| O 0 0 0 0
Sahte Negatif 0 13 0 78 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 39 8 3 93 5 1 1 5 40
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarligi Dogru Siniflama Kestirimi
2086 91 195 91.451 8.5489 0.9582 0.9145
Tablo B.10  Diigiim sayist: 21
Dosya Adi | 'oPlam | Toplam | Toplam | V| L |R|al|P f F | E
Vuru Normal | Anormal
119 Gergek 1981 1537 444 1537 | 444 0 0 0 0 0 0 0
119 Sonug 1981 1495 486 1495 | 444 0 0 41 0 0 1 0
Dogru Pozitif 1495 | 443 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 42 1 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 0 1 0 0 41 0 0 1 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
1938 43 43 97.829 2.1706 0.9783 0.9783
Tablo B.11  Digiim sayisi: 26
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam |, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
200 Gergek 2593 1735 858 1735 | 826 0 0 0 0 0 2 0
200 Sonug 2593 1786 807 1786 | 719 2 52 0 1 4 20 9
Dogru Pozitif 1718 | 719 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 17 107 0 0 0 0 0 2 0
Sahte Pozitif 68 0 2 52 0 1 4 20 9
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2437 126 156 93.984 6.0162 0.9508 0.9398
Tablo B.12  Diigiim sayisi: 25
Toplam | Toplam Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
201 Gergek 1995 1622 373 1622 | 198 0 0 96 0 0 2 0
201 Sonug 1995 1764 231 1764 | 116 1 21 0 32 7 54 0
Dogru Pozitif 1600 | 76 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 22 122 0 0 96 0 0 2 0
Sahte Pozitif 164 40 1 21 0 32 7 54 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarli Dogru Siniflama Kestirimi
1676 242 319 84.01 15.99 0.8738 0.8401
Tablo B.13  Diigiim sayisi: 25
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
202 Gergek 2130 2053 77 2053 | 19 0 0 19 0 0 1 0
202 Sonug 2130 2103 27 2103 | 10 1 0 9 3 4 0
Dogru Pozitif 2043 6 0 0 0 0 1 0
Sahte Negatif 10 13 0 0 19 0 0 0 0
Sahte Pozitif 60 4 1 0 0 9 3 3 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarhg Dogru Siniflama Kestirimi
2050 42 80 96.244 3.7559 0.9799 0.9624
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Tablo B.14  Diigiim sayisi: 22
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |\, | | | g | 4 | p | § | F | E
Vuru Normal | Anormal
203 Gergek 2998 2520 478 2520 | 444 0 0 2 0 0 1 0
203 Sonug 2996 2280 716 2280 | 497 0 82 3 12 10 103 8
Dogru Pozitif 2059 | 200 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 461 | 244 0 0 2 0 0 1 0
Sahte Pozitif 221 | 297 0 82 3 12 10 103 8
Toplam | Toplam Z o Toplam Siniflama - S
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2259 708 736 75.401 24.599 0.7614 0.7543
Tablo B.15  Diigiim sayisi: 21
Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N M L R a P f F E
205 Gergek 2649 2554 95 2554 | 71 0 0 0 0 0 11 0
205 Sonug 2640 2551 89 2551 | 60 10 0 1 0 0 18 0
Dogru Pozitif 2502 | 26 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 52 45 0 0 0 0 0 11 0
Sahte Pozitif 49 34 10 0 1 0 0 18 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2528 108 112 95.758 4.2424 0.959 0.9576
Tablo B.16  Diigiim sayisi: 20
Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
207 Gergek 2336 0 2336 0 105 | 1457 | 86 0 0 0 0 105
207 Sonug 2334 87 2247 87 294 | 1647 | 93 4 9 8 8 183
Dogru Pozitif 33 | 1448 | 85 0 0 0 0 98
Sahte Negatif 72 9 1 0 0 0 0 7
Sahte Pozitif 87 261 | 199 8 4 9 8 8 85
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o I
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarli Dogru Siniflama Kestirimi
1664 89 669 71.294 28.706 0.9492 0.7132
Tablo B.17  Diigiim sayisi: 20
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam |, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
208 Gergek 2954 1581 1373 1581 | 988 0 0 0 0 0 371 0
208 Sonug 2952 1649 1303 1649 | 1018 | 3 3 34 64 11 90 80
Dogru Pozitif 1043 | 488 0 0 0 0 22
Sahte Negatif 538 | 500 0 0 0 0 349
Sahte Pozitif 606 | 530 3 3 34 64 11 68 80
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarli Dogru Siniflama Kestirimi
1553 1387 1399 52.608 47.392 0.5282 0.5261
Tablo B.18  Diigiim sayisi: 20
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam |\, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
209 Gergek 3004 2613 391 2613 1 0 0 0 0 0 0 0
209 Sonug 3004 2992 12 2992 2 0 4 1 2 1 2 0
Dogru Pozitif 2608 0 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 5 1 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 384 2 0 4 1 2 1 2 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2608 6 396 86.818 13.182 0.9977 0.8682
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Tablo B.19

Diiglim sayisi: 20

Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |\, | | | g | 4 | p | § | F | E
Vuru Normal | Anormal
210 Gergek 2643 2416 227 2416 | 191 0 0 22 0 0 10 1
210 Sonug 2641 2409 232 2409 | 107 58 11 11 17 13 9 4
Dogru Pozitif 2271 | 40 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 145 151 0 0 22 0 0 10 1
Sahte Pozitif 138 67 58 11 11 17 13 9 4
Toplam | Toplam Z o Toplam Siniflama - S
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
2311 329 328 87.505 12.495 0.8754 0.8757
Tablo B.20  Diigiim sayisi: 26
Toplam | Toplam | Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N L R a P f F E
212 Gergek 2741 915 1826 915 0 0 [1825| O 0 0 0 0
212 Sonug 2744 919 1825 919 1 34 | 1762 | 19 1 1 4 0
Dogru Pozitif 891 0 0 1756 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 24 0 0 69 0 0 0 0 0
Sahte Pozitif 28 1 34 6 19 1 1 4 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarligi Dogru Siniflama Kestirimi
2647 93 94 96.571 3.4294 0.9661 0.9657
Tablo B.21  Digiim sayisi: 20
Toplam | Toplam Toplam
Dosya Adi Vuru Normal | Anormal N v L R a P f F E
213 Gergek 3241 2631 610 2631 | 220 0 0 3 0 0 362 0
213 Sonug 3240 2616 624 2616 | 60 7 2 18 15 31 | 432 | 59
Dogru Pozitif 2348 | 44 0 0 0 0 109
Sahte Negatif 283 | 176 0 0 0 0 253
Sahte Pozitif 268 16 7 2 18 15 31 | 323 | 59
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N S
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarligi Dogru Siniflama Kestirimi
2501 715 739 77.191 22.809 0.7777 0.7719
Tablo B.22  Digiim sayisi: 20
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam |y, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
214 Gergek 2259 0 2259 0 255 | 1995 | O 0 0 0 1 0
214 Sonug 2259 13 2246 13 139 | 2049 | 10 0 14 3 31 0
Dogru Pozitif 134 | 1976 | O 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 121 19 0 0 0 0 1 0
Sahte Pozitif 13 5 73 10 0 14 3 31 0
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama o A
Toplam TP EN Ep Toplam Dogru% Yanlis% Duyarli Dogru Siniflama Kestirimi
2110 141 149 93.404 6.5958 0.9374 0.934
Tablo B.23  Diigiim sayisi: 19
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |, | | g | 4 | p f F | E
Vuru Normal | Anormal
215 Gergek 3355 3186 169 3186 | 164 0 0 0 0 0 1 0
215 Sonug 3356 3157 199 3157 | 129 12 14 7 0 0 34 3
Dogru Pozitif 3018 | 21 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 168 | 143 0 0 0 0 1 0
Sahte Pozitif 139 | 108 | 12 14 7 0 0 34 3
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
3039 312 317 90.554 9.4458 0.9069 0.9055
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Tablo B.24  Diigiim sayisi: 21

Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |\, | | | g | 4 | p | § | F | E
Vuru Normal | Anormal
217 Gergek 2203 244 1959 244 162 0 0 0 1536 | 260 0 0
217 Sonug 2203 258 1945 258 | 176 | 13 17 8 | 1526 | 113 | 44 48
Dogru Pozitif 223 | 146 0 0 0 | 1517 | 113 0
Sahte Negatif 21 16 0 0 0 19 | 147 0
Sahte Pozitif 35 30 13 17 8 9 0 44 48
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N A
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
1999 203 204 90.74 9.2601 0.9078 0.9074
Tablo B.25  Diiglim sayisi: 23
Dosya Adi | 1oplam | Toplam | Toplam | |, | | | g | 4 | p | § | F | E
Vuru Normal | Anormal
219 Gergek 2284 2075 209 2075 | 63 0 0 0 0 0 1 0
219 Sonug 2283 2123 160 2123 34 1 41 1 70 8 1 3
Dogru Pozitif 1945 1 0 0 0 0 0 0 0
Sahte Negatif 130 62 0 0 0 0 0 1 0
Sahte Pozitif 178 33 1 41 1 70 8 1 3
Toplam | Toplam Lo Toplam Siniflama N S
Toplam TP EN Fp Toplam Dogru% Yanlis% Duyarlig Dogru Siniflama Kestirimi
1946 193 336 85.239 14.761 0.9098 0.8528
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EKC

GAL agmin egitim ve unutma algoritmalari

Her siniftan rasgele bir vektor
alarak agin baglangic
diigiimlerini olustur. Iterasyon
sayisini belirle.

A 4

‘ Egitim kiimesinden rasgele bir
—

vektorii aga giris olarak ver

l

Giris vektorii ile agin diiglimleri
arasindaki mesafeleri hesapla

Minimum

mesafedeki a Giris vektoriini

A .. aga bir diiglim
diiglimiiniin sinufi, giris — olarak ekle
vektoriiniin siifi ile 4
ayni mi1?
E

. +
Iterasyon sayisin1 azalt

v

Asyon .
o Algoritmay1
H sayist =0 c sonlandir

Sekil C.1 a) GAL agmin egitim algoritmast
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Iterasyon agdaki
sayis1 = diiglim sayisi

\ 4

Sirayla agdan bir
digiimii gecici
p—  Olarak kaldir ve o
digiimii aga giris |«

olarak ver

\ 4

Giris vektorii ile agin
diigiimleri arasindaki
mesafeleri hesapla

Gegici olarak
cikarilan mesafedeki ag E
digimii diiglimiiniin smifi,
tekrar aga giris vektoriinlin
ekle sinifi ile aynt mi1?
X
H
Iterasyon sayisini azalt
H
Algoritmay1
sonlandir

Sekil C.1. b) GAL aginin unutma algoritmast
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