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PARCACIK SURU OPTIMIZASYONUNA DAYALI YENi BiR ARITMi
SINIFLAMA YONTEMi

OZET

Kalbin elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi veren EKG, kalp hastaliklarin teshisinde
ve tedavi yontemlerinin belirlenmesinde hayati bir onem arz etmektedir. Klinik
ortamda bu kadar 6neme sahip olan EKG kayitlarinin analizi ¢ogu zaman doktorlar
acisindan olduk¢a zaman alict olabilmektedir. Bu nedenle, hizli islem yapabilen
bilgisayarlarin kullanilmaya baslamasindan bugiine EKG kayitlarinin dijital ortamda
analizi gittikce yayginlasan bir yontem haline gelmistir. Gelistirilen algoritmalar
vasitasiyla herhangi bir EKG kaydinda var olan anormallikler kolaylikla ayirt
edilebilmektedir.

EKG’deki sekil ve ritm bozukluklarimi (aritmileri) tespit etmek amaciyla kullanilan
algoritmalarin temel prensibi oriintii tantmaya dayanmaktadir. Oriintii tamma
problemlerinde en sik kullanilan ydntemlerden biri de son yillarda birgcok
miihendislik probleminin c¢odziimiinde kullanillan yapay sinir ag temelli
yaklagimlardir.

Yapay sinir aglart (YSA), beyin fizyolojisinden yararlamilarak olusturulan bilgi
isleme modelleridir. Bu yapilar herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in var olan girdi ve
ciktilar arasindaki iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, eldeki mevcut 6rneklerden
Ogrenir ve karsilasilan problemlere ¢6ziim iiretebilme yetenegi kazanirlar.

Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan yaklasimlar ve giris verilerinin dzellikleri
bu aglarin karsilastiklar1 problemler karsisinda genelleme yapabilme yeteneklerini
onemli oOlciide etkilemektedir. Bu tez kapsaminda son yillarda bir¢ok uygulamada
kullanilan bir yapay sinir ag1 modeli olan “Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir
Ag”, (RTFYSA) kullanilmistir. Bu ag yapist farkli O6grenme algoritmalariyla
egitilebilmektedir. Tez kapsaminda bu ag1 egitmek i¢in son yillarda ortaya atilan bir
evrimsel programlama yontemi olan ‘“Pargacik Siirli Optimizasyonu” (PSO)
kullanilmustir.

Agin egitimi icin MIT-BIH aritmi veri tabanindan alinan kayitlar 6n islemden
gecirilmis ve isaretler iizerinde var olan giiriiltiiler, taban hatt1 kaymas1 gibi etkiler
giderilmigstir. Daha sonra bu kayitlardan ayiklanan alt1 farkli vuru tipine ait dort adet
sekilsel Oznitelik ¢ikartilmistir. EZitim kiimesi her bir vuru tipinden 50°ser adet
olmak iizere toplam 300 adet 6znitelik vektoriinden olusmaktadir. PSO algoritmas1
kullanmlarak, RTFYSA bu o6znitelikler yardimiyla egitilmis ve optimum ag yapisi
bulunmaya caligilmistir.

Radyal tabanli fonksiyon yapay sinir agini egitmek icin onerilen yontem, geleneksel
yontemler olan K-ortalamalar ve Kohonen yontemleri ile kiyaslanmis ve sonuglar
yorumlanmistir. Ayrica Onerilen yontem cok basit fakat bir o kadar da etkili bir
siiflama yontemi olan k-en yakin komsuya siniflama yontemiyle de kiyaslanmistir.
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Boliim 1’de EKG aritmilerinin teshisi i¢in literatiirde 6zellikle son yillarda kullanilan
yontemlerin kisa bir 6zetine deginilmektedir. Bu yontemler birbirlerinden farklilik
arz etmekle birlikte c¢ogunlukla yapay sinir agina dayali yontemlerdir.

Ikinci boliimde kalpte elektriksel uyarilarm olusumu ve iletilmesi ile ilgili temel
bilgilere deginilmektedir. Normal elektrokardiyogramin ozellikleri ve kaydedilme
yontemleri hakkinda bilgi verildikten sonra EKG’de meydana gelen sekil ve ritm
bozukluklarina deginilmektedir. Son olarak bu caligmada kullanilan MIT-BIH aritmi
veri tabam hakkinda kisa bir bilgi verilmektedir.

Uciincii boliimde, MIT-BIH aritmi veri tabanindan alman EKG kayitlarinin 6n
islemlerden gecirilmesi (giiriiltiilerden arindirilmasi, taban hatti kaymasinin
giderilmesi) gibi konulara deginilmektedir. Sonrasinda EKG kayitlarindaki vurulari
ayiklayabilmek i¢in R tepelerinin tespiti gerektiginden bu anlamda en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri olan Pan-Tompkins algoritmasina deginilmektedir. B6liim sonuna
dogru tez kapsaminda kullanilan 6zniteliklerden bahsedilmektedir.

Doérdiincii boliimde yapay sinir aglari hakkinda genel bir bilgi verildikten sonra,
radyal tabanli fonksiyon yapay sinir agina detayl bir sekilde deginilmektedir. Radyal
tabanli fonksiyon yapay sinir agimin egitiminde kullanilan geleneksel yontemler
izerinde durulmaktadir. Son olarak pargacik siirii optimizasyona detayl bir sekilde
deginilmektedir.

Son boliim olan besinci boliimde radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aginin néron
merkezleri ve her bir ndronun yayilim parametresi, parcacik siirii optimizasyonu ile
egitilip optimum ag yapis1 bulunmaya calisilmaktadir. Ayni islem sadece ndron
merkezlerinin egitimi i¢in kullanilmakta ve néron yayilim parametrelerini sabit kabul
etmenin smiflamaya olan etkisi incelenmektedir. Geleneksel egitim yontemleriyle
Onerilen yontem karsilastirilmakta ve sonuglar yorumlanmaktadir. Cizelge 1’de
Onerilen yontemin, normal siniis ritmi (“normal beat, N”), erken karincik atimlari
(“premature ventricular contraction”, PVC), karincik ve normal vuru fiizyonu
(ventricular and normal beat fusion, F), erken kulakcik atimlari (“atrial premature
contraction”, A), sag yan dal blogu (“right bundle branch block”, R) ve yapay ve
normal vuru fiizyonu (“paced and normal beat fusion”, f), olmak iizere alt1 farkli
vuru tipini stmiflama basarist gosterilmektedir. Cizelge 1°de verilen sonug yapilan 10
farkli denemenin ortalamasidir.



Cizelge 1 : PSO-RTFA ile on noron i¢in yapilan on denemenin ortalama sonucu

N PVC F A R f

TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN Duyarlilik Belirlilik

1. 809 27 18 1280 571 34 2 1527 233 15 33 1853 160 5 251944 145 5 12 1972 126 4 1 2003 9594  99.15

2. 784 52 17 1281 569 36 5 1524 232 16 68 1818 160 5 111958 145 5 14 1970 128 2 1 2003 95.58 9891

3. 770 66 27 1271 572 33 5 1524 232 16 76 1810 150 15 141955 145 5 14 1970 128 2 1 2003 9434 98.71

4. 789 47 18 1280 569 36 6 1523 231 17 50 1836 159 6 251944 147 3 14 1970 124 6 2 2002 95.22 98.92

5. 794 42 18 1280 569 36 2 1527 233 15 63 1823 160 5 121957 146 4 12 1972 124 6 1 2003 95.44  98.98

6. 797 39 19 1279 568 37 2 1527 233 15 32 1854 160 5 251944 146 4 14 1970 125 5 3 2001 95.60 99.10

7. 802 34 20 1278 553 52 1 1528 234 14 80 1806 155 10 101959 146 4 17 1967 116 14 0 2004 93.70 9941

8. 796 40 17 1281 577 28 4 1525 232 16 45 1841 161 4 121957 146 4 14 1970 128 2 2 2002 96.25 99.11

9. 779 57 15 1283 576 29 5 1525 234 14 58 1828 159 6 201949 147 3 14 1970 127 3 1 2003 95.80 98.94

10.762 74 15 1283 567 38 2 1527 234 14 97 1789 159 6 131956 148 2 14 1970 121 9 2 2002 9455 98.66

Ortalama 95.24  98.99
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A NEW ARRHYTHMIA CLASSIFICATION METHOD BASED ON
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

SUMMARY

ECG has a vital importance on the diagnosis and the treatment of many heart disease.
Although it has such an importance at clinical trials, it is usually a very time
consuming job for the doctors to analyse long ECG records. Therefore, nowadays
automatically analysis methods of the ECG records by fast computers is a growing
way of the diagnosis of many heart abnormalities. By means of many algorithms,
today many heart abnormalities can be diagnosied easily.

The fundamental principle of these algorithms are usually based on pattern
recognition methods. One of the most common method for pattern recognition
problems is to use artifical neural networks which are widely used to solve many
engineering problems.

The methods and the input datas which are used for the training of the artifical neural
networks have a major effect on the generalization ability of these networks. Within
the context of this thesis, a recently proposed neural network structure, the Radial
Basis Function Neural Network (RBFNN) was used. This network can be trained in
different methods. In this thesis, a newly proposed evlolutionary programming
method, the Particle Swarm Optimization (PSO) is used for the training of the
RBFNN.

In the training phase, the records which are selected from the MIT-BIH arrhythmia
database are preprocessed and the effects such as noise and the baseline drift are
removed from the signals. Then, four morphological features were extracted from the
records including six types of ECG beats. The training set includes 300 feature
vectors, which consists of 50 feature vectors for each type of ECG beat. By means
of the PSO algorithm, this datas are used to find optimum RBFNN network structure.

The method which is proposed to evolve the RBFNN is compared with the
traditional methods such as K-Means and Kohonen and the results are interpreted.
Also, the k-nearest neighbour classifier is used to compare the performance of the
network.

In chapter 1, the recent studies about the automatically diagnosis of the hearbeat
abnormalities are summarized. These methods are generally different from one
another but more often they are based on the artifical neural networks.

Chapter 2 gives a detailed information about the rhythmical excitation system of the
heart and the normal electrocardiogram. Then, a brief information about the heart
abnormalities is given and the MIT-BIH arrhythmia database is introduced shortly.

Chapter 3 consists of the methods which are used for the preprocessing of the ECG
records which are selected from the MIT-BIH arrhythmia database. Then the famous
Pan-Tompkins algorithm is introduced for the R peak detection of the ECG beats
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within the selected records. The last part of this chapter gives information about the
features which are used within the scope of this thesis.

Chapter 4 begins with a general information about the artifical neural networks.
Then specifically the RBFNN and the traditional methods of training the RBFNN are
introduced. Then a detailed information about the particle swarm optimization is
given.

At the last chapter of the thesis, the proposed method for evolving the RBFNN is
given. Finally the results of the several experiments with the proposed method and
the tradional methods are compared and interpreted. Table 1. lists the clasification
performance of the proposed method for six types of ECG beats including, normal
beat (N), premature ventricular contraction (PVC), fusion of ventricular and normal
beat (F), atrial premature beat (A), right bundle branch block beat (R) and the fusion
of paced and normal beat (f). The result is the average result of ten different
experiments.
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Table 1 : Average result of ten experiments with ten neurons PSO-RBFNN

N PVC F A f

TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN *Se % *Sp %

1. 809 27 18 1280 571 34 2 1527 233 15 33 1853 160 5 251944 1455 12 1972 126 4 1 2003 9594  99.15
2. 784 52 17 1281 569 36 5 1524 232 16 68 1818 160 5 111958 145 5 14 1970 128 2 1 2003 95.58  98.91
3. 770 66 27 1271 572 33 5 1524 232 16 76 1810 150 15 141955 145 5 14 1970 128 2 1 2003 9434 98.71
4. 789 47 18 1280 569 36 6 1523 231 17 50 1836 159 6 251944 147 3 14 1970 124 6 2 2002 9522  98.92
5. 794 42 18 1280 569 36 2 1527 233 15 63 1823 160 5 121957 146 4 12 1972 124 6 1 2003 95.44  98.98
6. 797 39 19 1279 568 37 2 1527 233 15 32 1854 160 5 251944 146 4 14 1970 125 5 3 2001 95.60  99.10
7. 802 34 20 1278 553 52 1 1528 234 14 80 1806 155 10 101959 146 4 17 1967 116 14 0 2004 93.70  99.41
8. 796 40 17 1281 577 28 4 1525 232 16 45 1841 161 4 121957 146 4 14 1970 128 2 2 2002 96.25 99.11
9. 779 57 15 1283 576 29 5 1525 234 14 58 1828 159 6 201949 147 3 14 1970 127 3 1 2003 95.80  98.94
10.762 74 15 1283 567 38 2 1527 234 14 97 1789 159 6 131956 148 2 14 1970 121 9 2 2002 94.55 98.66
Ortalama 95.24  98.99

*Se Sensitivity (Duyarlilik), *Sp Specificity (Belirlilik

Xix



XX



1. GIRIS

Kalbin elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi veren EKG’nin kalp hastaliklarinin
teshisinde ve tedavi yOntemlerinin belirlenmesinde Onemi biiyiiktiir. Kalbin
elektriksel iletim yollarinda veya kalp kasini besleyen damarlarda meydana gelen
herhangi bir anormallik elektrokardiyogram isaretinin normal formunun digina
cikmasimna sebep olabilmektedir. Herhangi bir hastadan alinan EKG kaydmi
inceleyerek doktorlar, kalpteki anormallikleri teshis edebilmektedir. Bununla beraber
EKG vurularinin normal formunun ne zaman disina ¢ikacag daha dogrusu hastalik
belirtisinin ne zaman meydana gelecegi Onceden kestirilemeyebilir. Bu durumda
hastanin uzun siireli EKG kaydinin yapilmasi gerekmektedir. Hasta normal
yasantisina devam ederken bir yandan da “Holter EKG” cihazi yardimiyla hasta
kalbinin elektriksel aktivitesi kaydedilebilmektedir. Kisa bir EKG kayd1 icerisinde
bile onlarca EKG vurusunun oldugu g6z Oniinde bulundurulursa, uzun siireli bu
kaydin incelenmesinin ne kadar zaman alict bir is oldugu anlagilabilir. Bu yiizden
bilim insanlar1 bu kayitlarin bilgisayarlar yardimiyla otomatik olarak analiz

edilebilmesini amaglayan yontemler gelistirmislerdir.

1.1 Tezin Amaci

EKG vurularindaki anormalliklerin otomatik teshisine yonelik arastirmalar 6zellikle
son yillarda yapay zeka uygulamalarinin gelismesiyle birlikte hiz kazanmistir. Bu
uygulamalar insanin karar verme mekanizmasinmi, dogadaki canlilarin birbirleriyle
olan etkilesimlerini vb. inceleyerek gelistirilen uygulamalardir. Bu tez kapsaminda
da insan beyin fizyolojisinin bir modeli olarak tanimlanabilecek yapay sinir aglarinin
bir cesidi olan radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aglari, kus ve balik siiriilerinin
incelenmesiyle gelistirilen, gérece yeni bir optimizasyon teknigi olan, pargacik siirii
optimizasyonu yontemiyle egitilmis ve yukarida bahsi gecen EKG vurularindaki

anormalliklerin egitilen bu ag ile tespit edilmesi amaclanmistir.



1.2 Literatiir Ozeti

Literatiirde EKG vurularindaki anormalliklerin otomatik teshisine yonelik bircok
calisma mevcuttur. Bu calismalar cogunlukla yapay sinir aglarma dayali Oriintii
tanima yaklagimlar1 olmakla birlikte farkhi yontemleri de icermektedir. Ozellikle
farkli tipteki vurular1 ¢ok boyutlu uzayda birbirlerinden ayirt edebilmek icin
kullanilan 6znitelik ¢ikartma yontemleri ve farkli smflayic1 yapilari, calismalari
birbirlerinden farkli kilan temel belirleyicilerdir. Bu anlamda literatiirde son yillarda
One siiriilen ve farkli sayilabilecek yeni yontemler iistiinde durulmustur. Siiphesiz bu

konuda yapilan ¢alisma 6rneklerini cogaltmak miimkiindiir.

Yinelemeli yapay sinir aglarinin Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilip EKG
vurularimi siniflama basarisin1 degerlendiren bir calismada, dort tip EKG vurusu
(normal vuru, cengestive heart failure beat, ventrikiiler tasiaritmi vurusu, atrial
fibrilasyon) Physiobank veri tabanindan alinarak analiz edilmistir [1]. Karar iiretme
iki asamada yapilmigtir: 6z vektor yontemi ile Oznitelik ¢ikartma ve RNN ile
smiflama. RNN’ ler istatistiksel Oznitelikler ile EKG vurularini siniflamak icin
gerceklenmislerdir.  Siniflama sonuglarindan bu yontemin siniflama i¢in uygun
oldugu goriilmiistiir. Diger bir ¢alismada, hata diizeltici ¢ikis kodu ile ¢cok sinifli
destek vektdr makinalar1 yontemine dayali yeni bir EKG vuru simiflama ydontemi one
siriilmiistiir [2]. Physiobank veri tabanindan alinan dort tip EKG vurusu analiz
edilmistir. Oznitelik elemanlar1 olarak dalgacik katsayilar1 kullanilmistir. Calismanin
amact EKG vurularin1 wavelet doniisimii ve ¢ok sinifli destek vektdr makinalarini
kullanip smiflamaktir. Siniflama sonucunda ydntemin yiiksek bir siniflama basaris
verdigi gozlenmistir. EKG aritmilerinin teshisi icin Onerilien bir bagka yontemde,
EKG vurular1 Tip-2 bulanik c-ortalamalar obeklestirme algoritmasi ve yapay sinir
ag1 kullanilarak smiflandirilmaktadir [3]. Tip-2 bulanik c-ortalamalar dbeklestirme
algoritmas1 yapay sinir agimin performansim arttirmak icin kullamlmaktadir. MIT-
BIH aritmi veri tabanindan derlenen on tip vuru analiz edilmistir. Test asamasinda 92
hastaya ait (ortalama yaslar1 39.75 £19.06 olan 40 erkek, 52 disi) EKG kayitlari
kullanilmigtir. Yontem yapay sinir ag1 ve bulanik obeklestirmeli yapay sinir ag ile
kargilagtirtlmigtir. ' Yontemin % 99 basart verdigi gozlemlenmistir. Bagka bir
calisgmada EKG vurularmi smiflamak i¢in yeni bir hibrid yapay sinir ag1 sunulmustur
[4]. Iki farkli Oznitelik cikarma yontemi, fourier ve wavelet doniisiimii

karsilastirilmistir. Cok katmanli agin, sinirli Coloumb enerjisi (RCE) aginin ve



Onerilen yeni agin performanslari, siniflama basarilari, egitim siiresi ve kullanilan
diigiim sayilar1 baz alinarak karsilastirilmistir. Siniflama basarimini yiikseltmek ve
kullanmilan diiglim sayisin1 azaltmak i¢in sunulan ag genetik algoritma ile egitilmistir.
MIT-BIH veri taban1 ve gercek zamanlh bir EKG 6lciim sisteminden alinan on farkl
EKG vurusu smiflandirilmistir.  Onerilen  yontemin % 96 basar1  verdigi
gozlemlenmistir. EKG vurularmi siniflamak i¢in bulanmik yapay sinir aglarminin
kullamildig: bir diger calismada ise yiiksek seviyeli istatistik ile EKG vurularina ait
Oznitelikler ¢ikartilmistir [S]. Kullanilan hibrid ag, bulamk bir alt agdan ve ¢ok
katmanli agdan olusmaktadir. Bulanik alt ag icin c-ortalamalar ve Gustafson-Kessel
algoritmalar1 kullanilmigtir. Siniflama sonucunda Onerilen agin iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bagska bir ¢alismada, sekiz tip EKG vurusunu, bagimsiz bilesenler
analizi yardimiyla ¢ikartilan 6znitelikleri ve EKG vurularinin RR araligi kullanilarak,
yapay sinir ag1t yardimiyla siniflandirilmistir [6]. Yapilan denemeler sonucunda
onerilen yontemin % 98.37 dogrulukla EKG vurularim sinifladigi gézlemlenmistir.
EKG vurularm siniflamak icin evrimlestirilebilen blok tabanli yapay sinir aglarini
onerildigi diger bir caligmada 6znitelik c¢ikartma yontemi olarak hermit doniislim
katsayilar1 ve iki ardistk EKG vurusu arasindaki zaman arali@i (RR aralig)
kullanilmigtir  [7]. MIT-BIH aritmi veri tabanindan ayiklanan vurular
siniflandirilmistir ve ventrikiiler ektopik odak vurulari icin % 98.1, supraventrikiiler
ektopik odak vurulari icin % 96.6 gibi bir siniflama basaris1 elde edilmistir. EKG
vurularmi siiflandirmak i¢in birlesik yapay sinir aglar1 kullamildigi baska bir
calismada, Oznitelik vektor elemanlar1 dalgacik katsayillarindan ve istatistiksel
Ozniteliklerden olugmaktadir [8]. Agin ilk seviyesinde 6znitelik elemani olarak agin
giriglerine istatistiksel Oznitelikler uygulanmistir. Ikinci seviyedeki ag birinci
seviyenin ¢ikislarini giris olarak kullanmaktadir. Physiobank veri tabanindan alinan
dort adet vuru tipi % 96.94 dogrulukla simiflandirilmistir. Birlesik yapay sinir aginin
siniflama basarisinin  normal yapay sinir agmna gore daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir. Diger bir calismada, EKG vurularim1 stmiflamak i¢in bulanik hibrid
bir yapay sinir ag1 modeli kullanmistir [9]. Oznitelik elemani olarak AR Kkatsayilari,
yiiksek seviyeli istatistik ve wavelet doniisiimii kullanilmigtir. MIT-BIH aritmi veri
tabamndan alinan dort tip EKG vurusu siiflandirilmis ve 6nerilen yontemin diger
siniflayicilara nazaran daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir Yakin zamanda
yapilan diger bir calismada, QRS komplekslerinin &beklestirilmesi i¢cin yeni bir

yontem Onerilmistir [10]. Karinca koloni algoritmasina dayali bu yeni ydntemde,



MIT-BIH aritmi veri tabanindan ayiklanan alt1 aritmi tipi 6n islemden gecirildikten
sonra algoritma yardimiyla obeklestirilmis ve k-en yakin komsu siniflayiciyla
siiflandirilmistir. Algoritmanin performansini karsilastirmak icin yapay sinir agi
kullanilmistir. Yapilan denemeler sonucunda Onerilen yontemin hizda ve dogrulukta

daha iyi sonuclar verdigi gdozlenmistir.

Radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aginin EKG vurularim1 simiflamada kullanimi
cok yaygin olmamakla birlikte son yillarda artis géstermektedir. EKG vurularma ait
sekilsel ozniteliklerin  kullanildig1 bir calismada siniflama yapay sinir aglar ile
yaptlmistir [11]. MIT-BIH veri tabanindan secilen dort farkli EKG vurusu
simiflanmigtir. Egitim islemini hizlandirmak icin, EKG vurularindan alti farkli
sekilsel 6znitelik ¢ikartilmistir. Cok katmanl ag, radyal tabanli fonksiyon yapay sinir
ag1 ve destek vektor makinalar1 ayr1 ayr1 egitilerek EKG vurulart simiflandirimaistir.
Siniflama sonucu ¢ok katmanl ag % 99.65 ile en iyi simiflama basarisim verirken,
radyal tabanli fonksiyon yapay sinir ag1 % 99.1 ve destek vektdr makinalar1 % 99.5
lik bir simiflama basaris1 vermistir. EKG aritmilerini simiflamak i¢in 6nerilen diger
bir yontemde 6znitelik elemanlar1 bagimsiz bilesenler analizi ve dalgacik doniisiimii
ile elde edilmistir [12]. MIT-BIH veritabanindan alinan vurulari simiflamak icin ¢ok
katmanlt ag, radyal tabanli fonksiyon yapay sinir ag1 ve k-en yakin komsu simiflayict
kullanilmigtir. Siniflama sonucunda Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen
cok katmanl agin % 98.5’lik bir dogru simiflama basaris1 verdigi gdzlemlenmistir.
PVC’ye ait farkli formdaki QRS komplekslerinin ve normal vuruya ait QRS
komplekslerinin, radyal tabanli fonksiyon yapay sinir agmi kullanarak
siiflandirildigr baska bir calismada, Oznitelik olarak Hermit fonksiyonlarla temsil
edilen QRS kompleks katsayilart kullanilmistir [13]. Calisma sonucunda radyal
tabanli fonksiyon yapay sinir aginin performansinin yeterli oldugu goriilmiistiir.
Diger bir caligmada, radyal tabanli fonksiyon yapay sinir ag1 kullamilarak hayati
oneme sahip aritmiler simflandirilmustir [14]. Ug farkli kaynaktan alinan 159 aritmi
dosyasindan ayiklanan EKG kayitlarinin wavelet doniisiimii ile Oznitelikleri
cikartilmigtir. Siniflama sonucunda siniflayicinin, ventrikiiler fibrilasyon, atrial
fibrilasyon ve ventrikiiler tasikardi gibi hayati onem arz eden aritmileri % 97.5 gibi
bir dogrulukla sinifladig tespit edilmistir. Normal vuru ve PVC vurularii simiflamak
icin MIT-BIH ve AHA veritabanlarindan alinan EKG vurularindan c¢ikartilan 13

sekilsel Oznitelik elemaninin kullanildigr diger bir ¢alismada, radyal tabanli



fonksiyon yapay sinir agini da iceren 7 farkli yontemle EKG vurular siniflandirilmig
ve bu yontemler birbirleriyle karsilagtirilmigtir [15]. Yakin zamanda yapilan bir diger
calismada, EKG vurularmi siniflamada destek vektor makinalarinin genellestirme
kabiliyetini ortaya koymak ve destek vektdr makinalarinin siniflama performansini
arttirmak i¢in yeni bir yontem olan parcacik siirli optimizasyonu Onerilmistir [16].
Calisma icin MIT-BIH veri tabanindan alinan bes farkli aritmi tiirii ve normal vuru
kullanilmigtir. Destek vektor makinalarinin  simniflama  basarist radyal tabanlh
fonksiyon yapay sinir ag1 ve k-en yakin komsu smniflayict ile kiyaslanmistir.
Smiflama sonucunda elde edilen sonuglar, destek vektdr makinalarinin iistiinliigiini
ortaya koymustur. Onerilen yontemin destek vektdr makinalarinin performansini
arttirdigr goézlemlenmistir. PSO-SVM ile 20 hastanan alinan kayitlardan ayiklanan
40438 test vurusu, % 89.72, SVM ile % 85.98, kNN ile % 83.70 ve RBF ile % 82.34

dogrulukla simiflandirilmistir.






2. KALP KASININ UYARI VE ILETIM SISTEMi

2.1 Amag

Kalpte olusan elektriksel potansiyelleri anlamak ag¢isindan kalbin uyar1 ve iletim
sistemine deginmek faydali olacaktir. Bu nedenle bu boliim, kalp hakkinda kisa bir
bilgi verdikten sonra, kalbin elektriksel uyar1 ve iletim sistemine deginip, kalbin
elektriksel potansiyellerinin olusumunu anlamaya yardimci olmay1 amag¢lamaktadir.
Ardindan kalp kasmin kasilip gevsemesi sonucu olusan elektrokardiyogram (EKG)
isareti hakkinda bilgi verilecektir. EKG isaretenin kalp hastaliklarinin teshisindeki
onemine deginilecek ve farkli kalp hastaliklarinda EKG isaretinin degisimi
incelenecektir. Tip literatiiriinde aritmi olarak ifade edilen EKG isaretindeki sekil ve
ritm bozukluklar1 hakkinda bir bilgi verildikten sonra, bu c¢aligmada EKG
kayitlarinin temin edildigi MIT-BIH aritmi veritabani hakkinda kisa bir bilgi

verilecektir.

2.2 Hiicre Membraminda Dinlenme Potansiyeli ve Aksiyon Potansiyelinin

Olusumu

Hiicre, canlilarin bagimsiz olarak yasamini siirdiirebilen en kiiciik parcasidir. Hiicre
“nucleus” olarak isimlendirilen cekirdek, sitoplazma denilen hiicre govdesi ve
sitoplazmayr cevreleyen bir hiicre membramindan (zarindan) olusur. Membran,
ortasinda lipidlerin yer aldig 75-100 A kalinliginda ¢ift lipid tabakasindan olusan
dinamik bir yapidir. Hiicreye gelen tiim kimyasal (hormonal) ve elektriksel (sinirsel)

enformasyon membran yolu iizerinden hiicreye ulagir [17].

Viicudumuzdaki hiicrelerin tiimiine yakininin zarinda membran potansiyeli olusur.
Hiicrenin elektriksel aktivitesi agisindan bakildiginda hiicrenin diginda ve i¢inde yer
alan s1v1 bilesimleri arasindaki temel fark, hiicre disinda Na* (sodyum) ve C1~ (klor)
iyonlart sayisiin hiicre i¢ine nazaran fazla, K* (potasyum) iyonlar1 sayisinin ise az

olmasidir. Uyarilabilen hiicrelerin membranlart K* ve Cl- iyonlarinin hiicre



icerisine gecmesine izin vermesine ragmen, Na* iyonlarmin gecisine engel olur.

Na* iyonunun hiicre icerisine kolay gecememesi sonucu iki durum ortaya ¢ikar:

e Hiicre icindeki Na* iyonu yogunlugu disaridakinden cok azdir ve Na*

iyonlar1 pozitif yiiklii oldugundan hiicre ici disina gore daha pozitif olacaktir.

e Elektriksel yiik dengesini saglamak amaciyla pozitif yiikli K* iyonlarinin
hiicre icine girmeleri, hiicre ici K* yogunlugunun hiicre digina gore
artmasina neden olur. Iyon akisi denge durumuna ulasinca membran ici disina
gore negatif ve iyon konsantrasyon farkiyla belirlenen bir gerilim olusur. Bu
membran potansiyeline, dinlenme potansiyeli denir ve membran uyarilana
kadar sabit kalir. Mikroelektrodlarla yapilan Ol¢timlerde hiicre dis1 pozitif
olmak tlizere membranin i¢i ve dis1 arasinda degeri -90 mV olan ve 60 mV ile

-100 mV arasinda degisen bir gerilim ol¢iiliir [17].
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Sekil 2. 1 : Hiicre membraninda aksiyon potansiyelinin olusumu [18]

Sinir ve kas hiicreleri gibi uyarilabilen ozellikteki hiicrelerin membraninin bir
bolimii, iyonik akim darbesi veya disaridan uygulanan enerji ile belirli bir esik
degerinin iistiinde uyarildiginda, membranin Na* iyonlarina olan gecirgenligi artar
ve Na* iyonlar1 hiicre i¢ine akmaya baslar. Na™ iyonlarinin hiicre i¢ine dogru akis,
bir iyon akim1 dogurur ve membranin sodyuma gosterdigi direng daha da azalir. Na™

iyonlar1 hiicre i¢cine akarken potasyum iyonlar1 da disar1 ¢ikarlar, fakat onlarin



hareketi Na* iyonlarina gore oldukga yavastir. Sonug olarak hiicre i¢i disina gore
biraz pozitif olur (+20 mV kadar). Bu potansiyel degisimine aksiyon potansiyeli,
hiicreye depolarize hiicre ve olaya da depolarizasyon denir. (Sekil 2.1) Yeni bir
kararli durum saglanip sodyum iyonlarinin membrandan gecisi durduktan sonra, artik
sodyuma kars1 membran direncini kiracak bir iyon akim1 mevcut degildir. Membran,
tekrar segici iletken duruma ve Sodyum Pompasi ad1 verilen aktif bir iyon pompasi
yardimiyla da hiicre tekrar dinlenme durumuna doner. Bu olaya repolarizasyon adi

verilir [17].

KAFA VE UST EKSTREMITE

Ust ana toplar 1 ,{
damar : 4 ;
! 1 - Akcigerler
1 1
1 1 ~
Sai kulakgik A ‘:}J

Pulmoner ven

Pulmoner % 1
kapak | . ‘l\ Sol kulake¢ik
Trikiispid —— .

ot - Mitral kapak

Sag karinctk ——— ' \ Horklapad!
1

Alt ana toplar {J Sol karincik

damar 1 -
1]

GOVDE VE ALT EKSTREMITE

Sekil 2. 2 : Kalbin temel yapis1 [18]

Kalp, kan1 akcigerlere pompalayan sag kalp ve kami cevresel organlara pompalayan
sol kalpten olusur. Gercekte her iki kalp, atrium ve ventrikiillerden olusan iki
odacikli ritmik uyaran gosteren birer pompa gibi modellenebilir Her bir atrium kanin
ventrikiillere dolabilmesi i¢in 6ncii bir zayif pompa gorevi iistlenir. Ventrikiiller,
sonrasinda asil pompa gorevini iistlenerek kanin ya sag ventikiil tarafindan pulmoner
dolasima ya da sol ventrikiil tarafindan cevresel dolagima katilmasini saglar [18].

Sekil 2.2°de kalbin temel yapis1 gosterilmektedir.

Kalp ii¢ temel kalp kasindan olusur: atrial kas, ventrikiiler kas ve kalbin 6zellesmis

uyarici ve iletici kas fiberleri. Atrium ve ventrikiiler kaslar1, kasili kalma siirelerinin



uzun olmasi haricinde iskelet kaslariyla aymi sekilde kasilirlar. Bunun tersine
Ozellesmis uyarici ve iletici fiberler, daha az kasilabilir fiber icerdikleri i¢in oldukca
zayif kasilirlar. Bunun yerine, aksiyon potansiyelleri seklinde ritmik elektriksel
desarjlar sergileyerek, aksiyon potansiyelinin kalp boyunca iletilmesini saglayip
kalbin ritmik vurularimi kontrol eden bir uyar1 mekanizmasi olustururlar. Diger
kaslardan farkli olarak kalp kasinin ritmik uyaridarinin kendiliginden olugmasini

saglayan bu mekanizmaya kalbin uyar1 ve ileti sistemi ad1 verilmektedir [18].

Kalp hiicrelerinin 6zellesmesi ile olusan bu sistem, kalbin elektriksel uyarilarini
kendi kendine iiretmesini ve hizla kalp boyunca yayilmasimi saglar. Bu sistemin
normal isleyisinde, atriumlar ventrikiillerden saniyenin altida biri kadar Once
kasilarak, ventrikiillerin kam cigerlere ve cevresel dolagim sistemine pompalamadan
once kanla dolmasini saglar. Bu sistemin 6nemli bir diger 6zelligi de ventrikiillerin
neredeyse es zamanli kasilmasim saglayarak gereken yiiksek basincin olusumunu

saglamasidir.

Sekil 2.3’te kalp kasilmalarini kontrol eden kalbin bu 6zellesmis uyar1 ve iletim
sistemi gosterilmektedir. Sekilde ritmik uyarilarin tiretildigi siniis diigiimii (sinoatrial
diigim veya S-A diiglim); uyarilar1 siniis diiglimiinden atrioventrikiiler (A-V)
diigiime ileten diigiimler arasi1 yollar; uyarilarin atriumdan ventrikiillere ge¢meden
once geciktirilmesini saglayan A-V diigiim; uyarilarin atriumdan ventrikiillere
iletilmesini saglayan A-V demet; ve uyarillarin ventrikiillerin biitiin yiizeyine
iletilmesini saglayan A-V demetinin sag ve sol dal ile Purkinje fiberleri
gosterilmektedir.

Kalbin normal calismasinda uyarilarin ¢iktigr yer S-A diiglimdiir. Bu nedenle S-A
diigiim pacemaker olarak tanimlanir. Pacemaker, hareketi baglatan, hareketin hizim
belirleyen anlamina gelmektedir. S-A diigiimde kendi kendine olusan aksiyon
potansiyeli, depolarizasyon dalgas1 halinde tiim kalbe yayilir. Kalp hiicreleri
arasindaki gecis ise hiicrelerarasi alcak direnc¢ bolgelerini olusturan gecit bolgeleri
izerinden olur. S-A diigiim sag atrium arka duvarinda yer alan (3x10 mm boyutunda)

ozellesmis kalp hiicrelerinden olugsmustur [17].
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Sekil 2. 3 : Kalbin uyar1 ve iletim sistemi [18]

SA diigiimiinde olusan aksiyon potansiyeli, atriumlar {izerindeki iletim yollar1
izerinden hizli bir sekilde yayilarak atriumlarin kasimasimi saglar ve buradaki kan
ventrikiillere basilir. Atriumlarda aksiyon potansiyelinin hizi, 30 cm/s kadardir. S-A
ve A-V diigiimleri arasindaki 6zel iletim hatlarinda ise hiz 45 cm/s kadardir. S-A
diigiimde olusan aksiyon potansiyeli 30-50 ms sonra A-V diigiime ulasir. Bu siire,
atriumlarin iclerindeki kani tiimiiyle ventrikiillere doldurmalar i¢in yeterli degildir.
Bu nedenle ventrikiillerin kasilmasinin bir siire sonra yapilmasi gereklidir. Bu islem,
bir geciktirme eleman1 gibi ¢alisan A-V diiglimde, aksiyon potansiyelinin 110 ms
kadar geciktirilmesiyle saglanir. Atriumlarla ventrikiiller arasindaki yagli septum
bolge elektriksel izolasyonu saglar ve kalbin bu iki bolgesi arasindaki iletim sadece
iletim sistemi tizerinden yapilabilir.

Ventrikiillerin uyarilmas1 purkinje fiberleri ile olur. Bunlarda aksiyon potansiyelinin
hiz1 2-4 m/s kadardir. Bu fiberler ve tiim iletim mekanizmas: tizerindeki aksiyon
potansiyelinin ulasim siireleri, saniye cinsinden, Sekil 2.4’te gosterilmistir. Purkinje
fiberleri yardimiyla uyarilan miyokardium kasilir ve buradaki kan arterlere basilir.
Kalp kasinin ayni anda kasilmast sonucu genligi oldukga biiyiik bir elektriksel isaret
olusur (Sekil 2.5). Elektrokardiyogram (EKG) olarak isimlendirilen bu isaret viicut

izerinden algilanabilir [17].
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Sekil 2. 4 : Fiberler ve iletim mekanizmasi {izerindeki aksiyon potansiyelinin ulagim
siireleri [18]
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Sekil 2. 5 : Normal elektrokardiyogram [18]

2.3 Normal Elektrokardiyogram

Normal elektrokardiyogram (Sekil 2.5), P dalgasi, QRS kompleksi ve T dalgasi
olmak {iizere ii¢ ayr1 kisimdan olusur. QRS kompleksi her zaman olmamakla birlikte
genellikle Q, R ve S dalgalarindan olusur. P dalgasi, atriumlarin kasilmadan once
depolarizasyonu sonucu olusan elektriksel potansiyellerden kaynaklanmaktadir. QRS
kompleksi de benzer sekilde ventrikiillerin kasilmadan dnce depolarizasyonu sonucu
meydana gelen isarettir. Bu yiizden P dalgas1 ve QRS kompleksi depolarizasyon

dalgalar1 olarak anmilmaktadir.
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T dalgas1 ventrikiillerin depolarizasyon fazindan c¢ikmasi sonucu olusan
potansiyellerden kaynaklanmaktadir. Bu islem ventrikiiler kasta genellikle
depolarizasyondan 0.25 - 0.35 sn sonra meydana gelmektedir ve T dalgas1

reploarizasyon dalgasi olarak bilinir.

Elektrokardiyogram depolarizasyon ve repolarizasyon dalgalarindan meydana gelir.
Elektrokardiyografide depolarizasyon ve repolarizasyonun birbirinden ayirt edilmesi

oldukca onemlidir [18].

2.3.1 Elektrokardiyogram icin normal degerler

Normal elektrokardiyogramda kaydedilen dalgalarin voltaj degerleri, elektrodlarin
viicut yiizeyine ne sekilde yerlestirildigine ve kalbe ne dl¢iide yakin olduguna bagh
olarak degisiklik gosterir. Bir elektrod direkt olarak ventrikiiller tizerine yerlestirilip
diger elektrod kalpten uzak viicudun herhangi bir yerine yerlestirildiginde, QRS
kompleksinin degeri 3 — 4 milivolt biiyiikliigiinde olabilmektedir. Bu voltaj kalp kas1
hiicresinin zarindan direkt monofazik olarak 6lgiilen 110 milivolt ile kiyaslandiginda
oldukca kiiciiktiir. Elektrokardiyogram iki koldaki elektrotlardan veya bir koldaki bir
ayaktaki elektrotlardan kaydedildiginde, QRS kompleksinin voltaji genellikle R
dalgasinin basindan S dalgasinin sonuna 1 - 1.5 milivolt kadar olmaktadir. P
dalgasinin voltaji 0.1 — 0.3 milivolt aras1 ve T dalgasmin voltaji 0.2 - 0.3 milivolt

olarak olciilmektedir.

P-Q veya P-R araligi; P dalgasimin baslangict ile QRS kompleksinin baglangict
arasindaki zamani ifade eder. Bu da atriumlarin elektriksel olarak uyarilmaya
baslanmasi ile ventrikiillerin uyarilmaya baslanmasi arasindaki zaman araligina denk
diiser. Normal P-Q aralig1 yaklasik olarak 0.16 sn. kadardir. (Bu aralik siklikla P-R

araligi olarak da ifade edilir ¢iinkii Q dalgas1 mevcut olmayabilir.)

Q-T arah@; Ventrikiil kasilmasi neredeyse Q dalgasinin basindan (eger Q dalgasi
yoksa R dalgas1 ) T dalgasinin sonuna kadar tamamlanir. Bu aralik Q-T aralig1 olarak

ifade edilir ve normalde 0.35 sn civarindadir.

Kalbin vuru hizi elektrokardiyogramdan kolayca tespit edilebilir. Eger iki EKG
vurusu arasindaki zaman araligi, zaman Olcekli cizgilerden 1 sn olarak tespit

edildiyse kalp dakikada 60 kere carpiyor denir. Yetigkin bir insanda iki QRS

13



kompleksi arasinda gegen siire genelde 0.83 sn’dir. Bu ise dakikada 72 vuruya kars1

diiser.

2.4 Elektrokardiyogram Kaydetme Yontemleri

2.4.1 Standart bipolar ekstremite derivasyonlar

Sekil 2.6’da standart bipolar ekstremite derivasyonu icin hastanin kollar1 ve
elektrokardiyografi cihaz1 arasindaki baglantilar gosterilmektedir. Buradaki bipolar
terimi elektrokardiyogramin kalbin iki tarafinda yerlestirilmis iki elektrodtan

kaydedildigini ifade eder.

Derivasyon Il Derivasyon ||
+1.0mVv

Sekil 2. 6 : Standart bipolar ektremite derivasyonlari [18]

Birinci derivasyon ile elektrokardiyografi cihazinin negatif terminali sag kola ve
pozitif terminali de sol kola baglanir. Bu yiizden sag kolun gdgse baglandig1 nokta,
sol kolun gogse baglandigi noktaya gore elektriksel olarak negatif oldugunda,
elektrokardiyograf pozitif olarak kayit yapar bu da elektrokardiyogramda sifir voltaj
cizgisinin iistiine karsilik diiser. Tersi durumda ise elektrokardiyograf ¢izginin altina

kaydeder.

Ikinci derivasyon ile elektrogardiyografin negatif terminali sag kola, pozitif terminali
sol bacaga baglanir. Bu yiizden sag kol sol bacaga gore negatif oldugunda,
elektrokardiyograf pozitif kayit yapar.
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Ugiincii  derivasyon ile elektrokardiyografin negatif terminali sol kola, pozitif
terminali sol bacaga baglanir. Bu yiizden sol kol sol bacaga gore negatif oldugunda

elektrokardiyograf pozitif kayit yapar.

2.4.1.1 Einthoven iicgeni

Sekil 2.6’daki iiggen Einthoven Ucgeni olarak adlandirilir. Sekilden de goriildiigii
gibi iki kol ve sol bacak bu iicgeni olusturmaktadir. Uggenin iist kenari, iki kol
arasindaki bolgenin akigkanlar tarafindan birbirine baglandigini temsil eder. Benzer
sekilde iliggenin alt ucuna bagh diger iki kenar da kollar ile sol bacak arasindaki
akiskanlar1 temsil etmektedir. Einthoven yasasina gore, herhangi bir anda sayet ii¢
derivasyondan herhangi ikisi biliniyorsa, ii¢iincii derivasyon matematiksel olarak
diger iki derivasyon toplanip kolayca bulunabilir. Ornegin Sekil 2.6’daki durumu g6z
oniinde bulunduralim. Sekilde sag kolda olgiilen voltaj -0.2 milivolt, sol kolda
Olciilen voltaj 0.3 milivolt ve sol bacakta olgiilen voltaj 1.0 milivolt olarak
goriilmektedir. Bu yiizden 1. derivasyonda pozitif 0.5 milivolt, II. derivasyonda
pozitif 1.2 milivolt ve IIl. derivasyonda pozitif 0.7 milivolt dl¢iilmektedir. Dikkat
edilecegi lizere II. derivasyonda okunan deger I. ve III. derivasyonlarda okunan
degerlerin toplamidir. Bu da bipolar ekstremite derivasyonlart i¢in Einthoven

yasasini matematiksel olarak dogrular.

2.4.1.2 Standart bipolar ekstremite derivasyonlari

Sekil 2.7°de I, II ve IIl. derivasyonlarla kaydedilen elektrokardiyogram kayitlar
gosterilmektedir. Bu sekilden de acikca goriildigii gibi her ii¢ derivasyonda
kaydedilen kayitlar birbirine benzemektedir. Ciinkii her ii¢ derivasyonda da P
dalgasi, T dalgast ve QRS kompleksinin biiyiilk bir kismi pozitiftir. Her {i¢
derivasyonda kaydedilen kayitlar birbirine benzedigi icin, farklr aritmi tiplerini teshis
etmek isteyen bir kisinin hangi derivasyona baktiginin pek bir 6nemi yoktur. Ciinkii
aritmi teshisi cogunlukla farkli dalga sekilleri arasindaki zaman iligkisine
dayanmaktadir. Fakat ventrikiiler veya atrium kasinda veya purkinje iletim
sistemindeki herhangi bir hasar1 teshis etmek isteyen bir kimse kaydin hangi
derivasyonda alindigina dikkat etmelidir. Ciinkii kalp kasindaki iletim bozukluklar1
bazi derivasyonlardaki elektorkardiyogram seklini degistirirken bazilarini

etkilemeyebilir.
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Sekil 2. 7 : Standart bipolar ektremite derivasyonlari ile kaydedilen
elektrokardiyogram [18]

2.4.2 Standart gogiis derivasyonlari

SAG KOL >

SOL KOL

Sekil 2. 8 : Standart gogiis derivasyonlar1 [18]

Elektrokardiyogram genellikle g6gsiin on yiizeyinde Sekil 2.8’de gosterilen herhangi
bir noktaya bir elektrodun yerlestirilmesiyle direkt kalp iizerinden kaydedilir. Bu
elektrod, elektrokardiyografin pozitif terminaline baghdir. Negatif elektrod
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(indiferant elektrod) ise sekilde gosterildigi gibi esit diren¢ degerleriyle, sag kol, sol
kol ve sol bacaga baglanir. Genellikle alti standart gogiis derivasyonu birden
kaydedilir. G6gsiin 6n yiizeyinden Sekil 2.8’deki noktalara elektrodlar yerlestirilerek

Olciilen bu derivasyonlar sirastyla V,, V,, V5, V, .,V ve V¢ olarak isimlendirilir.

Kalp yiizeyi gogiis duvarma yakin oldugu icin her bir derivasyon kalp kasinmin
elektriksel potansiyelini elektrod vasitasiyla hemen kaydedebilmektedir. Bu yiizden
ozellikle  ventrikiilin ©6n ylizeyinde meydana gelen bir anormallik gogiis
derivasyonlarinda belirgin degisikliklere neden olabilmektedir. Sekil 2.9’da gogiis

derivasyonlar ile kaydedilen elektrokardiyogram isaretleri gosterilmektedir.

T.VAJV.AALJA

v, v, Vs, v, A Vg

Sekil 2. 9 : Standart gdgiis derivasyonlar ile kaydedilen elektrokardiyogram

Ventrikiillerin depolarizasyonu sirasinda kalbin ug¢ (apex) kismina uzak olan bolgeler

elektriksel olarak negatif oldugu icin V, ve V, derivasyonlar1 negatif olmaktadir.
Buna zit olarak V;, V,,V5 ve V, derivasyonlar1 kalbin u¢ (apex) kismina yakin
olduklar1 i¢in ventrikiiler depolarizasyon esnasinda elektriksel olarak pozitif

olmaktadir. Bu yiizden bu derivasyonlarda kaydedilen elektrokardiyogram isaretleri

pozitiftir.

2.4.3 Yiikseltilmis (Augmented) unipolar derivasyonlar

Elektrokardiyogram isaretlerini kaydetmek icin siklikla kullanilan bir diger yontem
de yiikseltilmis unipolar derivasyonlar ile elektrokardiyogram kaydetmedir. Bu
yontemde, hastanin iki uzvu direngler vasitasiyla elektrokardiyografin negatif
terminaline baglanir. Bir diger uzvuna da elektrokardiyografin pozitif terminali

baglanir. Pozitif terminal sag kolda olursa, buna aVR derivasyonu; sol kolda olursa,
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aVL derivasyonu; sol bacakta olursa, aVF derivasyonu denir. Sekil 2.10’da bu

derivasyonda kaydedilen elektrokardiyogram isaretleri gosterilmektedir.

WJLMJ\N

avR aVL aVF

Sekil 2. 10 : Yiikseltilmis unipolar derivasyonlarla kaydedilen normal
elektrokardiyogram [18]

2.5 Aritmiler

Sozliikteki karsiliginin iistiinde ve diginda bir anlam yiiklenen aritmi terimi ile
uyarmin odagina, hizina ve diizenine iliskin normal dig1 nitelikler ile uyari
iletimindeki bozukluklar anlatilmak istenir. Baska bir deyis ile aritmileri olusturan

temel etmenler, uyarinin olusumundaki ve/veya iletimindeki bozukluklardir [19].

Uyar1 olusumunu bozan mekanizmalar, otomatiklik ve tetikli etkinlik (triggered
activity)’tir. Uyar1 iletimini etkileyen nedenler ise blok ve tek yonlii blok esligindeki
“yeniden girig (reentry) olarak adlandirilir. Bununla birlikte “yeniden giris®, uyar1

olusumunu bozan bir etmen olarak da nitelendirilebilir [19].

Otomatiklik, SA diigiimiinde, kimi atriyum kesimlerinde, AV kavsaginda ve His-
Purkinje sisteminde yer alan hiicrelerin normal bir o6zelligidir. Daha 6nceki
bolimlerde de bahsedildigi gibi bu hiicreler kendiliginden depolarizasyon yapabilen
hiicrelerdir. Kalbin bu otomatiklik mekanizmasindaki bozukluk sonucu olusan

aritmiler otomatik aritmi baslig1 altinda toplanir.

Repolarizasyon siirecini izleyerek membran potansiyeli’nde olusan dalgalanmalara
ard depolarizasyon (after depolarization) adi verilir. Ard depolarizasyon’a iliskin
dalga genliginin esik potansiyeli diizeyine ulasabildigi durumlarda, ard arda gelen
yeni depolarizasyon’larin tetigi cekilmis olur. Bdylece baslatilan aritmiler tetikli

aritmi ad1 ile nitelendirilirler [19].
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Uyar1 iletimini belirleyen temel etmenler, depolarizasyon’un hizi, aksiyon
potansiyeli’nin genligi ve uyarinin tasindigi dokularin uyarilganliklari, diger bir
ifadeyle uyarilabilirlik diizeyleridir. SA diigimiinden kaynaklanan normal uyari, kalp
iplikleri swra ile depolarizasyon durumuna gecinceye dek yayilir ve tiim miyokard
uyartlip kesin refrakter doneme girdiginde gidecek yer bulamayarak soner. izleyen
asamada kalp, yeni bir siniis uyaris1 beklemeye baglar. Kimi durumlarda uyari,
refrakter donemi uzun olan belirli bir miyokard kesiminde yayilamaz. Boylesi bir
kosulun varliginda uyari, obiir bolgelerde uzun refraktor donemli kesim derlenip
uyarilabilir oluncaya dek tiikkenmeden oyalanabilirse, bu bolgeyi koprii gibi
kullanarak, ilk yayilimi sirasinda etkinlestirilen, ancak aradan gecen yeterli siire
sonunda derlenme siireclerini tamamlayan miyokard kesimlerine bir kez daha girerek
uyarir. Bu olay yeniden giris (reentry), kisir dongii (circus movement), iki yonlii
gidis (reciprocation) ve yansima (echo) olarak adlandirilir. Yeniden giris ile

olusturulan aritmilere yeniden girisli aritmi denir [19].

Uyarinin olusumundaki ve/veya iletimindeki bozukluklara bagh olarak ortaya ¢ikan

aritmiler, kdkenlerini aldiklar1 kalp kesimine bakilarak, degisik tiirlere ayrilirlar.

2.5.1 Normal siniis ritmi

Kalp 1 dakikada eriskin bir kiside 60-100 kere atar. Bu hizin 60’ altina diismesi
durmunda bradikardiden, 100’tin {izerine c¢ikmasi durumunda ise tasikardiden

bahsedilir.

Normal kalp ritminin EKG kriterleri asagidaki gibidir:
[ Hiz: 60-100 vuru/dk
] Ritm: Diizenli.
] Uyar1 odagi: Her uyar1 SA diigiimden ¢ikar
] P dalgasi: Her vuruda ayn1 goriiniimdedir, timii SA diigtimden c¢ikar.
] PR araligi: 120-200 msn
] QRS: 80-120 msn.

Sekil 2. 11 : Normal siniis ritmi
(http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm)
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2.5.2 Uyari olusumu bozukluklari

2.5.2.1 Siniis bradikardisi

Uyar1 c¢ikaran odak siniistedir (SA diigiim). Fakat kalp hizi1 normalden daha azdir.

Ozellikle yashilarda olmak iizere saghkli insanlarda sik goriilen bir aritmi tipidir.

Genellikle benign (iyi huylu) bir aritmi tipi olarak kabul edilir ve diyastol siiresini

uzattigi, ventrikiil dolusunu arttirdigi i¢in yararli oldugu sdylenebilir.

Siniis bradikardisinin EKG kriterleri agagidaki gibidir:

Hiz: 40-60 vuru/dk

Ritm: Genellikle diizenli. Siniis aritmisi eslik edebilir.

Uyar1 odagt: Her uyart SA diigiimden cikar

P dalgast: Her vuruda ayni goriiniimdedir, timii SA diiglimden cikar.

PR araligi: < 200 msn ve sabit

QRS: 80-120 msn.

P dalgalar1 ve QRS kompleksleri arasinda 1:1 iliski stirmektedir. Her QRS

kompleksinin 6ncesinde bir P dalgasi goriiliir.

Sekil 2. 12 : Siniis bradikardisi
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2.5.2.2 Siniis tasikardisi

Uyar1 cikaran odak siniis diigiimiindedir, fakat hizi normalden daha fazladir (>

100/dk). Bebeklerde ve cocuklarda sik karsilagilir.
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Sekil 2. 13 : Akut miyokard iskemisi sirasinda ST segment depresyonu ile birlikte
seyreden siniis tasikardisi (150 vuru/dak)
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm
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2.5.2.3 Siniis aritmisi

Siniis dongiisiiniin uzunlugunda fazik degisiklikler ile karakterize bir aritmi tipidir.
Uyar1 c¢ikaran odak siniis diiglimiindedir, ancak ritm yavaslayan ve hizlanan

donemlerle karakterizedir.

Siniis aritmisi iki temel bi¢cimde goriiliir. Solunumsal seklinde baslica vagal tonusun
refleks baskilanmasina bagli olarak kalp hiz1 soluk alma ile artar (R-R aralig1 kisalir),
soluk verme ile azalir (R-R aralig1 uzar). Solugun tutulmasi ile bu siklik degisiklikler

kaybolur.

Kalp hiz1 60-100 vuru/dk arasindadir. Ritm diizenlidir. PR aralig: sabit, P dalgasi,
QRS kompleksi ve T dalgas1 normaldir. P:QRS iliskisi 1:1’dir. Sik olarak goriilen ve
tedavi gerektirmeyen normal bir ritmdir. Eriskinlerden cok cocuklarda ve genclerde

goriiliir.

Solunumsal olmayan tipinde ise kalp hizi, erigkinlerde 100/dk’nin iizerindedir,
ozellikle yiiksek derece atesi olanlarda 170/dk’ya ulasabilir. Genellikle yavas baglar

ve yavas sonlanir.

Ritm diizenlidir. P:QRS iligkisi 1:1°dir. P dalgas1 ve QRS kompleksleri normaldir.
Kalp hizindaki ileri derecede artiglara olusan miyokard iskemisi nedeniyle ST

segment degisiklikleri eslik edebilir.

Sekil 2. 14 : Siniis aritmisi
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm
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2.5.2.4 Siniis duraklamasi

Siniis ritmindeki bir duraklama ile taninir. P dalgas1 ya bir vurus i¢in ya da siirekli

olarak yoktur.
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Sekil 2. 15 : Siniis duraklamasi
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2.5.2.5 Prematiir atriyal kontraksiyon

Sag veya sol atriyumdaki ektopik bir odaktan ¢ikan bir uyari ile erken bir atriyal
kontraksiyon (PAC) gelisir. P dalgasinin sekli siniis diigiimiinden ¢ikan normal P
dalgasindan farklidir, ters donmiis olabilir. PR araligi, uyar1 ¢ikan odagin yerine ve
AV diigiimiin yanitsizligina bagli olarak normalden kisa veya uzun olabilir. PAC
yalnizca AV diigiim ve ventrikiil ileti sistemi {izerinden degil ayn1 zamanda geriye
dogru atriyumlar iizerinden SA diigiime dogru da yayilir. Bu nedenle bir prematiir
atriyal kontraksiyonu izleyen duraklama normalde oldugu kadardir (kompansatuar

duraklama yoktur).

Kalp hizi PAC sikligina bagli olarak degiskenlik gosterebilir. Ritm diizensizdir.
P:QRS iligkisi genellikle 1:1°dir. P dalgasinin sekli degiskenlik gosterir ve bazan
QRS kompleksi ya da T dalgas: icinde kaybolabilir. Seyrek olarak P dalgasi ¢ok
erken ciktiginda ventrikiili yanitsiz doneminde bulabilir ve ventrikiilii
uyaramadigindan QRS kompleksi olugsmaz. Ventrikiil aberasyonu bulunmadik¢a

QRS kompleksinin sekli normaldir.

Sekil 2. 16 : Prematiire atriyal erken vurular

http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm
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2.5.2.6 Paroksismal supraventrikiiler tasikardi

Paroksismal supraventrikiiler tasikardi (PSVT) genellikle dar QRS komplekslerinin
oldugu normal P dalgalarinin ise goriilmedigi hizli ve diizenli bir ritmdir. Genellikle
birden baslayan ve birden sonlanan bir ritmdir. Diizensiz bir ritm olan atriyal
fibrilasyondan ve flutter dalgalarimin goriilebildigi atriyal flutterdan ayirt edilmesi

kolaydir.

Kalp hiz1 150-250/dk arasindadir. Uyar1 farkli atriyal odaklardan ¢ikmadigr siirece
ritm diizenlidir. P:QRS iligkisi genellikle 1:1 seklindedir, sik olarak P dalgasinin
QRS kompleksi i¢ine girmesi ile bu iliski bozulabilir. QRS kompleksi aberan ileti
olmadig1 siirece normaldir ancak iskemiye bagli olarak ST ve T degisiklikleri

gozlenebilir.

Sekil 2. 17 : Paroksismal atriyal tasikardi
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2.5.2.7 Atriyal tasikardi

Atriyum hiz1 genellikle 150-200 vuru/dk arasindadir. P dalgasinin sekli normal siniis
P dalgasindan farklhidir. Atriyum hiz1 asin yiiksek olmadiginda AV ileti de deprese
degilse her P dalgas1 ventrikiile iletilebilir. Atriyum hizi arttiginda ise AV ileti
bozulabilir, Wenkebach (Mobitz Tip I) ikinci derece AV blok gelisebilir. Sik olarak
prematiir ventrikiil kontraksiyonlar1 ile birliktedir. Olgularin yarisinda atriyum hizi
diizensizdir. Atriyal flutterin aksine P dalgalar1 arasindaki intervallerde izoelektrik

hat tiim derivasyonlarda goriilebilir.

2.5.2.8 Atriyal flutter

Atriyumdaki iritabl bir odaktan atriyal tagikardiye kiyasla daha hizli uyar1 ¢ikmasina
bagli olarak goriilen bir ritmdir. Cok hizl1 bir ritm oldugundan genellikle AV blok ile
birliktedir. Testere disi goriiniimiindeki P dalgalar1 (F dalgalari) ile karakterizedir. F
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dalgalar1 en iyi V1, II ve 6zofageal derivasyonlarda goriiliir ve bu derivasyonlarda

genellikle pozitiftir.
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Sekil 2. 18 : Atriyal tagikardi
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

Iki tipte olabilir. Klasik ya da tip 1 atriyal flutterda atriyum hizi genellikle 250-
350/dk civarindadir. Ventrikiil hizi 2:1 veya 3:1 AV blok nedeniyle 150/dk
civarindadir. Atriyal ritm diizenlidir. Ventrikiil ritmi de AV blok sabit ise diizenli,
degisken blok oldugunda ise diizensizdir. P:QRS iliskisi genellikle 2:1 kadardir
ancak 2:1 ile 8:1 arasinda degisebilir. Kinidin ve amiodaron gibi antiaritmiklerin
kullanimi ile atriyum hizimin 200 vuru/dk’ya indirilmesi ventrikiill hizimin atriyum
hizina esitlenmesine neden olabilir. QRS kompleksi normaldir ancak T dalgalar1 F
dalgalarmin i¢inde kaybolur.

Ikinci tipteki atriyal flutterda atriyum hiz1 350-450 vuru/dk kadardir. Siirekli bir
elektriksel aktivite oldugundan flutter dalgalar1 arasinda izoelektriksel hattin

goriilmesi miimkiin olmaz.

Atriyal fluter atriyal fibrilasyondan daha az goriilen bir aritmi tipidir. Bu ritm

genellikle altta yatan ciddi bir kalp hastaligini1 gosterir.

Sekil 2. 19 : Atriyal flutter
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm
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2.5.2.9 Atriyal fibrilasyon

EKG’de P dalgalarimin goriilemedigi diizensiz, ¢ok hizli fibrilatuar aktivitelerden
olusan bir atriyal ritmdir. Atriyumun elektriksel aktivitesi EKG’de kiiciik, diizensiz
izoelektrik hat oynamalar1 seklindedir ve degisken amplitid ve formda hizli f

dalgalarindan olugmaktadir.

Atriyum hizi 350-500/dk arasinda, ventrikiil hizi ise 60-170/dk arasindadir. WPW
sendromu olan hastalarda ise ventrikiil hiz1 300 vuru/dk’y1 asarak VF gelismesine
neden olabilir. Ritm ileri derecede diizensizdir. P dalgas1 olmadigindan P:QRS

iligkisi degerlendirilemez. QRS kompleksleri normaldir.
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Sekil 2. 20 : Atriyal fibrilasyon
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2.5.2.10 Prematiir ventrikiil kontraksiyonlari

PVC’lar, AV kavsak altindaki bir ektopik odaktan cikan uyarilar ile olusur.
Miyokard veya ileti sisteminin herhangi bir yerinde olustugu ve iletildigi icin genis
(0.12 sn) ve acayip sekilli bir QRS kompleksi olusur. ST segmenti genellikle QRS
kompleksinin aksi yondedir. PVC’ye P dalgasinin eslik etmedigi ancak atriyumlarin
geriye dogru depolarizasyonu ya da bir siniis vurusunun bloke oldugu durumda
tanida kanisiklik olabilir. En biiyiikk karigiklik aberan ventrikiiler ileti gosteren
PAC’larindadur.

Bir PVC, siniis diigiimiine ulasir ve onun normal siniis ritmini bozar. SA diigimiin
izleyen depolarizasyonu bloke edilirken bir sonraki siniis vurusu zamaninda olusur
(erken gelen QRS kompleksinin Oncesindeki ve sonrasindaki ilk normal QRS
kompleksleri arasindaki siire iki normal QRS kompleksi arasindaki siirenin tam iki
katidir). Sonucta kompansatuar bir duraklama (PVC ile beklenen fakat AV diigiimde
bloke edilen normal QRS arasindaki aralik ile normal siniis aralifinin toplami)

olusur.
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Sekil 2. 21 : Prematiire ventrikiiler vurular (PVC)
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

PVC’lar yasin ilerlemesi ile artar. Anestezi sirasinda sik (%15) goriilen bir aritmi

tipidir. Onceden kalp hastalig1 bulunanlarda ise ¢ok daha siktir.

Kalp hiz1 siniis hizina ve PVC’lerin sikligina bagli olarak degisir. Ritm diizenlidir.
P:QRS iliskisi, P dalgast olmadigindan yoktur. QRS kompleksi genis (>0.12 sn) ve

anormal sekillidir.

Yeni ortaya ¢ikan PVC’ler, VT ve VF’a ilerleyebileceginden yasam tehdit edici
aritmiler olarak kabul edilmelidir. Cok sayidaki, farkli odaklardan ¢ikan, ikili gelen,
bir 6nceki depolarizasyonun hassas donemine denk gelen (R on T) PVC’ler 6zellikle

tehlikelidir.

2.5.2.11 Ventrikiil tasikardisi

Ventrikiilden yineleyerek cikan ektopik vurulardan olusan hizh ve yasam tehdit edici

bir ritmdir. Birden ya da yavas bir sekilde baglayabilir.

Kalp hiz1 70-250 vuru/dk’dir. Ritm genellikle diizenlidir ancak ventrikiil tagikardisi

paroksismal ise diizensiz de olabilir.

P:QRS iligkisi sabit degildir. P dalgas1 genellikle ayirt edilemez. QRS kompleksi
genigstir (>0.12 sn).

26



11 oL LH

Sekil 2. 22 : Ventrikiil tagikardisi
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2.5.2.12 Ventrikiil fibrilasyonu

Ventrikiildeki bir ya da birkac odaktan pesi sira c¢ikan uyarilarin olusturdugu
diizensiz bir ritmdir. Ventrikiil kontraksiyonlar1 diizensizdir ve EKG’de degisen sekil

ve konfigiirasyonlarda paternler gézlenir. P dalgas1 yoktur.
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Sekil 2. 23 : Ventrikiil fibrilasyonu
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

Kalp hiz1 yiiksek ve siklikla degiskendir. Ritm tamamen diizensizdir. P:QRS iliskisi
goriilemez. QRS kompleksleri, ST segmenti ve T dalgalar1 yoktur.

Etkili bir kardiyak debi olmadigindan yasam yapay yontemler ile siirdiiriilmelidir.

2.5.3 Uyari iletimi bozukluklar:

Ileti defektleri ya da kalp bloklar1 gecici veya kalic1 olarak anatomik ya da islevsel
bir bozukluk sonucunda uyart olusumundaki veya iletimindeki bozukluklardir.
Cerrahide, pulmoner arter kateterizasyonu sirasinda ya da miyokard iskemisine baglh

olarak da gelisebilen iletim defektleridir.
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2.5.3.1 Atriyoventrikiiler bloklar

SA diigimden c¢ikan uyarinin ventrikiillere iletimindeki kusurlardan olusan ileti
bozukluklaridir. Ug tipte goriilebilir.

= 1° AV blok

= 2% AV blok (Mobitz tip I ve Mobitz tip II)

= 3% AV blok (tam kalp blogu)

1° Atriyoventrikiiler blok

SA blok, siniis diigiimiinde olusur. Atriyal eksitasyon (uyarilma) olusmadigindan
EKG’de P dalgas1 goriilmez. Izleyen vuru ise normal bir siniis vurusu, nodal kacis

vurusu veya ventrikiiler ektopik bir vuru olabilir.

PR araliginin 0.21 sn.den daha uzun olmasi ile karakterizedir. Tiim atriyumdan ¢ikan
uyarilar AV diglim iizerinden Purkinje sistemine iletilir. Genellikle tedavi

gerektirmeyen bir ileti bozukluklugudur.
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Sekil 2. 24 : Birinci derece atriyoventrikiiler blok

http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2" Atriyoventrikiiler Blok

Ikinci derece AV kalp blogunda atriyumlardan ¢ikan uyarilarin tiimii AV diigiime ve

Purkinje sistemine iletilememektedir.
Iki alt tipi bulunur.

1. Mobitz tip I’de (Wenkebach) blok PR araliginin giderek uzamas1 ve sonucta bir P
dalgasimin olmayisi ile karakterizedir Bu blok tipi nispeten benigndir ve siklikla

kendiliginden kaybolur, pacemaker gereksinimi dogurmaz.
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Sekil 2. 25 : Mobitz tip I (Wenkebach) blok
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2. Ikinci derece kalp blogunun diger tipi Mobitz tip 2 AV kalp blogudur. Bu daha az
goriilen ama daha ciddi bir bloktur. PR aralifinda herhangi bir artis olmaksizin bir P
dalgas1 birdenbire kaybolur. Siklikla tam kalp bloguna ilerlediginden ciddi bir blok

tipidir ve pek ¢cok major cerrahi girisim dncesinde pacemaker konulmasini gerektirir.

Sekil 2. 26 : Mobitz tip II blok
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

3" Atriyoventrikiiler Blok

Uciincii derece kalp blogu tam kalp blogu olarak da adlandirilir. Atriyumdan cikan
elektrik aktivitesi Purkinje sistemine iletilemediginde olusur. Atriyal ve ventrikiiler
kontraksiyonlarm birbiriyle iliskisi kaybolmustur. Iki sistemin de ritmi diizenli
olabilir. Ventrikiil hiz1 yaklasik 40 vuru /dk kadardir. Uyari ¢ikaran odak AV
diigiimde oldugunda QRS kompleksinin sekli normaldir. Fakat uyar1 ventrikiilden

cikiyorsa genellikle 0.12 sn.den genistir.

Sekil 2. 27 : Ugiincii derece atriyoventrikiiler blok
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm
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2.5.3.2 intraventrikiiler ileti bloklari

Ileti kusuru, ventrikiillerdeki ileti dallarindadir. Sol dal blogu, sag dal blogu ya da

hemiblok seklinde siniflandirilir.

Sol dal blogu

Sol dal blogu, intraventrikiiler ileti bozukluklar1 i¢inde en ciddi olanidir. Uyarilar sol
ventrikiile sag dal iizerinden ulasgtifindan QRS kompleksi genistir (>0.12 sn), I, aVL.
ve V6’da genis ve centikli bir P dalgasi1 vardir. Bir LBBB paterni daima ciddi bir
kalp hastaligina eslik eder.

Sekil 2. 28 : Sol dal blogu
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

Sag dal blogu

Sag dal blogunda (RBBB) QRS kompleksi 0.11 sn.den genistir ve VI1-V3
derivasyonlarda genis bir rSR’ kompleksi, I ve V6’da ise genis S dalgalar ile

karakterizedir .
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Sekil 2. 29 : Sag dal blogu
http://lokman.cu.edu.tr/anestezi/tayfunguler/files/aritmiler.htm

2.5.4 Uyari olusumunun ve iletiminin karisik bozukluklari

2.54.1 Fiizyon vurumu

Ayr1 odaklardan kaynaklanan ve birbirine yaklasarak ilerleyen iki uyarimin AV
kavsagi diizeyinde karsilagsmalar1 ile AV disosiyasyonu, atriyumda ya da ventrikiilde
karsilagmalar1 ile atriyum ya da ventrikiil fiizyonu olusur. Atriyum ya da ventrikiil
flizyonunda, atriyumlarin ya da ventrikiillerin belirli bir kesimi bir uyari, geride kalan
kesimi ise Obiir uyar1 tarafindan es zamanli olarak etkinlestirilir. Daha kisa bir
tanimla, fiizyon atriyumlarin ya da ventrikiillerin iki ayr1 uyar1 tarafindan eszamanl
depolarizasyonuna verilen addir. P dalgasinin QRST bilesigi {izerine rastlamasi

fiizyon olarak yorumlanmamalidir.

Atriyumlara es zamanda gelen iki ayr1 uyarimin olusturduklar1 depolarizasyona
atriyam flizyonu vurumu denir. Atriyum fiizyonu elektrokardiyogramda, fiizyona
iligkin P dalgasinin, uyarilarin tek baslarina gerceklestirdikleri P dalgalarina kiyasla

bir ara bicim ya da melez goriiniim olusturmasi nitelikseldir.

Ventrikiillere es zamanda gelen iki ayr1 uyarinin olusturduklar1 depolarizasyon ise
ventrikiil ~ fiizyon =~ vurumu  olarak  adlandirilir. Ventrikiill ~ flizyonu
elektrokardiyogramda fiizyonu yansitan QRS bilesiginin, uyarilarin tek baslarina
gerceklestirdikleri QRS bilesiklerine gore ara bicim ya da melez goriiniim

olusturduklar1 saptanir.
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2.5.5 MIT-BIH aritmi veri tabam

MIT-BIH aritmi veri tabam1 1975 yilindan bugiine Boston Beth Israel Hospital ve
MIT igbirligi ile yapilan aritmi analizi ¢aligmalarinin bir iiriiniidiir [url2]. Veri tabanm
1980°de tamamlanmistir ve dagitilmaya baslanmistir. Veri tabani uzun bir siire
boyunca aritmi detektorlerinin gelistirilmesi ve kalp dinamiklerinin arastirilmas1 gibi

konularda bagvurulabilecek olan tek materyaldi.

MIT-BIH aritmi veri tabam 1975 ve 1979 wyillar1 arasinda BIH aritmi
laboratuarlarinda 47 hastadan alinan, 48 yarim saatlik ¢ift kanal EKG kayitlarindan
olugmaktadir. Hastalardan 25’1 32-89 yaslar1 arasindaki erkeklerden ve 22 tanesi 23-
89 yaslar1 arasindaki kadinlardan olugsmaktadir.

Kayitlar saniyede 360 ornekle ve 10 mV sahasinda her kanal i¢in 11-bit ¢oziiniirliikle
sayisallastirilmistir. Iki veya daha fazla kardiyologtan olusan bir grup kayitlari

incelemis ve aritmileri not etmislerdir.
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3. ON ISLEMLER VE OZNITELIiK CIKARTMA

3.1 Amag

Smiflama isleminden once MIT-BIH aritmi veritabanindan se¢ilen EKG kayitlarinin
bir 6n islemden gecirilip giiriiltii ve taban hatti kaymas1 gibi etkilerin giderilmesi
sonrasinda her bir vurunun ayiklanmasi gerekmektedir. Ayiklanan vurulardan daha
sonra EKG isaretine ait 6znitelikler ¢ikartilacaktir. EKG vurularin1 ayiklamak icin
genelde kullanilan yontem, EKG wvurularmmin R tepesi referans alinarak, ilgili
vurunun sagindan ve solunda belirli sayida 6rnek almaktir. Bu nedenle secilen EKG
kayitlarindaki vurularmin her biri icin R tepesi tespit edilmelidir. Bu boliimde,
kayitlardan giiriiltii ve taban hatt1 kaymas1 gibi etkilerin giderilmesi icin kullanilan
yontemler ile EKG kayitlarindan R tepesini belirleyebilmek i¢in tezde kullanilan
yontem hakkinda bilgi vermek amacglanmistir. Son olarak EKG vurularindan

cikartilan 6zniteliklere deginilmistir.

Taban hatti kaymasi ve B0 Hz gurultu bilesenine sahip isaret
1300

1200

1100

1000

=
=

200

800

00

BO00 . :
a S00 1000 1500

Ornek

Sekil 3. 1 : Taban hatt1 kaymas1 ve 60 Hz sebeke giiriiltiisii bilesenine sahip igaret
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3.2 isaretlerden Giiriiltii ve Taban Hatti Kaymasi Gibi Etkilerin Giderilmesi

EKG isaretleri kayit esnasinda bir takim giiriiltiilere ve istenmeyen etkilere maruz
kalabilmektedir. EKG i¢in en ¢ok bilinen giiriiltii kaynaklari, 50-60 Hz sebeke
giiriiltiisii, taban hatti kaymasi ve yiiksek frekansh EMG giiriiltiileridir. ileriki
asamalara ge¢cmeden Once isaretler tlizerindeki bu bozucu etkilerin giderilmesi

gerekmektedir.

Taban hatt1 kaymas1 ve 60 Hz sebeke giiriiltiisiine sahip bir EKG kayd1 Sekil 3.1°de
verilmektedir. Oncelikle isaret iistiindeki taban hatti kaymas1 giderilecektir. Bunun
icin en cok kullanilan yaklasim bir medyan filtre kullanmaktir. Sekil 3.2°de medyan
filtre cikis1 gosterilmektedir. Sekilden de goriildiigi gibi medyan filtre taban hatt1
kaymasini gidermektedir.

Taban hatti kaymasi giderilmis isaret
800 T T

600 .

400 .

200

Genlik (m*)

-200

-400 : L
0 500 1000 1500

Drnek

Sekil 3. 2 : Taban hatt1 kaymasi giderilmis isaret

[saretteki 60 Hz sebeke giiriiltiisiinii bastirmak icin tez kapsaminda kullanilan
filtrenin fark denklemi asagidaki gibi verilebilir [20].

y = F(b,a,x) G.D
y(n) =b(1)*x(n) + ... + b(nb+1)*x(n-nb) - ... - a(na+1)*y(n-na) 3.2)
b=[100000-1] 3.3)
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a=1[1-1] 34)
Bu durumda fark denkleminin z doniisiimii asagidaki gibidir:

—6n

1=z —X(2) (3.5)

Y(7) =
(z)1

Bu filtrenin frekans-genlik cevabi1 Sekil 3.3’te goriilmektedir. Bu filtre P, QRS ve T
dalgalarim1 gegirirken isaret iistiindeki istenmeyen etkileri

gidermektedir

Filtrenin frekans-genlik cevab

Genlik (dEn

Mormalized Frequency: 0.3335544
Magnitude (dB): -353.23722

T ........... ........... .......... ........... ........... .......... u

1] 041 0z 0.3 04 05 0g or 0s o4
Mormalize Frekans C«aradisample)

Sekil 3. 3 : 60 Hz sebeke giiriiltiisiinii gidermek icin kullanilan filtrenin frekans-
genlik cevabi

Sekil 3.4’de filtre c¢ikisi gosterilmektedir. Goriildigi gibi filtre 60 Hz sebeke

giiriiltiisiinii bastirmistir.

3.3 QRS Deteksiyonu ve Pan-Tompkins Algoritmasi

QRS kompleksinin yerini belirlemek icin farkli yontemler bulunmakla birlikte en ¢ok

billinen ve kullanmilan yontemlerden birisi Pan-Tompkins algoritmasidir [21]. Pan ve
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Tomkins 1985 yilinda gelistirdikleri algoritmada egim, genlik ve genislik bilgilerini

kullanarak QRS bulma algoritmasim gelistirmislerdir.

B0 Hz sebeke gurultusu bastirilmis isaret
2000 . .

1500 f .

1000 -

a00 F -

Genlik (M)

-500 F -

-1000 : '
0 500 1000 1500

Crnek

Sekil 3. 4 : 60 Hz sebeke giiriiltiisii bastirilmis isaret

Sekil 3.5 QRS belirleme isleminde kullanilan agamalar1 gostermektedir. Giiriiltiiyii
bastirmak i¢in EKG isareti yiiksek ve alcak geciren filtrelerden olusan bir bant
geciren filtre ile siiziiliir. Daha sonra isaretin diferansiyeli, karesi ve zaman

ortalamast alinir.

Lo
(%]

d 2
EKG —| AGF || YGF |—» dlf_]_.- [1 = —— Z(r])

ML

Rl =
3

Sekil 3. 5 : QRS belirleme asamalari

Pan ve Tompkins calismalarinda tamsay1 katsayilardan olusan 6zel bir bant geciren
filtre tasarlamiglardir. Katsayilarin tamsayi olarak secilmesinin sebebi, calismanin
gercek zamanli bir calisma olmasidir. Kullanilan mikroislemciler tamsayilar
izerinden islem yaptig1 i¢in gercek zamanda daha hizli sonuclar elde edebilecektir.

Bu ozellige sahip bir bant geciren filtreyi tasarlamak kolay olmadig: icin, kaskat
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yapida algak geciren ve yiiksek geciren filtreler kullanilmistir. Tasarlanan bu filtre 10
Hz’de merkezlenmis baskin QRS enerjisini izole etmekte, diisiik frekanstaki P ve T
dalgalarim1 ve taban hattim bastirmakta, ayrica elektromiyografik giiriiltiilerden

kaynaklanan yiiksek frekans bilesenleri ile gii¢ hatt1 giiriiltiisiinii de bastirmaktadir.

Diferansiyel alma isleminde QRS kompleksini EKG’nin diger bilesenlerinden ayiran
yiiksek egimli bolgeler bulunmaya calisilmaktadir. Bu asamaya kadar biitiin islemler

dogrusal sayisal filtrelerle gerceklestirilmektedir.

Bir sonraki islemde EKG’deki her bir Ornegin integral islemi Oncesinde karesi
alinmaktadir. Boylelikle biitiin 6rneklerin pozitif olmasi saglanmistir. Bunun yani
sira QRS kompleksini olusturan yiiksek frekansh bilesenler de kare alma islemi

sonucunda daha belirgin hale gelecektir.

Karesi alinan igaret bir kayan pencere integratdrden (moving window integrator)
gecirilir. Integratér 150 ms lik bir zaman aralif icerisindeki karesi alinmis isaretin
alanin1 toplamaktadir. Pencere genisligi QRS kompleksinin tamamim icerecek
genislikte olmalidir, fakat T dalgasini icerecek kadar uzun olmamasina da dikkat

edilmelidir.

Bu asamadan sonra Pan-Tompkins algoritmasindan farkli olarak adaptif bir esik
degeri se¢mek yerine c¢alismamizda sabit bir esik degeri kullanilmistir. Esigin
istindeki degerler belirli bir sabite esitlenmistir. Bu islem sonucunda bir kare dalga
isaret elde edilir. Calismanin ana amact QRS kompleksini belirlemek olmadigr i¢in
bu yontem kullanilmigtir. Kullanilan yeni yontemle QRS kompleksinin yeri, isarete
belirli miktarda giiriiltii eklenmesine ragmen yine de basarili bir sekilde tespit

edilebilmistir.

Tez kapsaminda Sekil 3.1°de verilen isaretin R tepeleri bulunmaya calisilacaktir.
Isaret hali hazirda zaten filtrelenmis oldugundan (Sekil 3.4) Pan-Tompkins
algoritmasinda kullanilan bant gegiren filtreden sadece bahsedilecektir. Sonrasinda
Sekil 3.4°te gosterilen bozucu etkileri giderilmis isaret kullanilarak R tepeleri

bulunmaya caligilacaktir.

3.3.1 Tamsay1 katsayili bant geciren filtre

Tasarlanan bant gegiren filtre EKG sinyal spektrumunun ortalamasim alarak

isaretteki giiriiltiiyii azaltmaktadir. Isaret bu filtreyle siiziilerek, kas giiriiltiisii, 60 Hz
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giic hatt1 giiriiltiisii, taban hatt1 giiriiltiisii ve T dalgas1 karisimi bastirilir. Filtrenin
gecirme bandinda (5-15 Hz arali§i) QRS kompleksinin enerjisi maksimize edilir. Bu
algoritmayla gerceklenen rekiirsif tamsay1 katsayil filtrede, kutuplar birim ¢ember
tizerindeki sifirlart yok edecek sekilde yerlestirilir. Daha 6nceden de bahsedildigi
gibi bant geciren filtre, bir alcak geciren filtre ve bir yiiksek geciren filtrenin kaskat

caligmasiyla tasarlanmigtir.

3.3.1.1 Alcak geciren filtre

Ikinci dereceden alcak geciren filtrenin transfer fonksiyonu,

1—27%)2

H(z)= U720 (3.6)
(1-z7)

esitligi ile verilmektedir. Bu filtrenin fark denklemi asagidaki gibidir:

y(nT)=2y(nT —T)— y(nT — 2T )+ x(nT) = 2x(nT — 6T) + x(nT —12T) (3.7)

Filtrenin kesim frekansi yaklasik olarak 11 Hz, gecikmesi 5 ornek, ve kazanci 36°dr.
Saturasyondan kurtulmak icin, cikis filtre kazanci 36’ya en yakin tamsayr (ikili

sistemde ifade edilebilen tamsay1) olan 32’ye boliiniir.

Sekil 3.6 da alcak geciren filtrenin frekans-genlik cevabi verilmistir. Filtre tamamen
lineer faz cevabina sahiptir.

Filtrenin frekans-genlik cevat

Genlik (dB)

] 0.1 02 03 0.4 os 0E or 0.g [UR=]
Maormalize frekans (smradizample)

Sekil 3. 6 : Alcak geciren filtrenin frekans — genlik cevabi
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3.3.1.2 Yiiksek geciren filtre
Calismada kullanilan yiiksek geciren filtre 1. dereceden bir algak geciren filtreden bir
tim-geciren (all-pass) filtrenin ¢ikarilmasiyla elde edilmistir. Alcak geciren filtre,

transfer fonksiyonu asagidaki gibi olan bir tamsayi katsayil1 filtredir.

Y(Z) 1— Z—32
= = 3.8
P9 X0 T A (3:8)
Filtrenin fark denklemi,
y(nT)=y(nT -T)+ x(nT)— x(nT —32T) 3.9)

esitligi ile verilmektedir. Filtre dc 32 kazanca ve 15.5 6rnek gecikmeye sahiptir.
Yiiksek geciren filtre, alcak geciren filtrenin ¢ikisinin, filtrenin de kazanci olan 32 ile
boliiniip orijinal isaretten ¢ikartilmasiyla elde edilir. Yiiksek geciren filtrenin transfer

fonksiyonu,

P _ s Hip®@

H = 3.10
hp () X - 3 (3.10)

esitligi ile verilir. Bu durumda filtrenin fark denklemi,

p(nT) = x(nT —16T) - 3l2 [y(nT =T) + x(nT) — x(nT = 32T)] (3.11)

esitligi ile verilir.

z-16 .
X(z) z- . s a Z |- Piz)
AGF
Y(z) 132

Sekil 3. 7 : Yiiksek geciren filtre, algak geciren filtrenin bir tim-geciren (all-pass)
filtreden gecikme ile ¢ikartilmasindan elde edilir

Bu filtrenin alcak kesim frekansi yaklasik 5 Hz, gecikmesi 16T ve kazanci 1°dir.

Sekil 3.8’te yiiksek geciren filtrenin karakteristigi verilmistir.
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Sekil 3.9’da alcak geciren ve yiiksek geciren filtrenin birlesiminden olusan bant
geciren filtrenin genlik cevab1 gosterilmektedir. Bant gegiren filtrenin merkez
frekans1 10 Hz’dedir. Bu filtre genel olarak QRS kompleksinin frekans

karakteristigini gecirirken al¢ak ve yiiksek frekans bilesenlerini bastirmaktadir.

'
]
=1

Genlik (dB)
i

'
£
(=]

0 0.1 02 03 04 0.5
fifs

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5
(b) Bt

Sekil 3. 8 : Yiiksek geciren filtre a) Genlik cevabi b) faz cevabi
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Genlik (dB)

-40
I‘. \
II | \“. ‘."
.50 L | | \
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5

fifs

Sekil 3. 9 : Bant geciren filtrenin frekans-genlik cevabi

40



3.3.2 Diferansiyel islemi

Filtrelenen isaret daha sonra QRS kompleksinin sekil bilgisini ¢ikarabilmek amaciyla
tirevlenir. Bu islem icin transfer fonksiyonu asagidaki gibi olan bes noktali tiirev
alinir.

H(z)=01@Q+z 1 -z73-2:7%) (3.12)
Bu tiirev asagidaki fark denklemiyle gerceklenebilir.

2x(nT)+ x(nT —T)—x(nT —3T)—2x(nT —4T)
8

y(nT) = 3.13)
1/8 kesri, 0.1 olan kazancin yaklasigidir. Boylelikle denklem 2’nin kuvvetleri sekline

getirilerek gercek zamanda ¢alisma islemi kolaylastirilmaktadir.

Sekil 3.10 ¢ da tiirev alma isleminden sonra EKG kaydinin sekli gosterilmektedir.
Bu islemle P ve T dalgalar1 daha da bastirilirken QRS kompleksine bagli olarak

isaretin tepeden tepeye degeri artmistir.

3.3.3 Kare alma islemi

Daha 6nceki islemler ve kayan pencere integrator (moving window integrator) islemi
QRS belirleme agamalarinin lineer islemleri iken kare alma islemi lineer olmayan bir

islemdir. Bu islemi gergekleyen fonksiyon,
y(nT) = [x(nT) ]2 (3.14)

esitligi ile verilmektedir. Bu islem isaretteki biitiin datalar1 pozitif yaparken,
diferansiyel alma  islemi sonucunda olusan isareti de  non-lineer
kuvvetlendirmektedir. Ayrica bu islem sonucunda QRS kompleksi gibi yiiksek
frekansh bolgeler daha da belirgin hale gelmektedir. Sekil 3.11°de kare alma islemi

sonucunda olusan isaret gosterilmektedir.

3.3.4 Kayan pencere integrator

Genellikle tek basma R dalgasi sekil bilgisinin kullanilmasi, genligi ve genisligi
normalden cok daha farkli olabilen bir¢ok anormal QRS kompleksini belirlemede
yeterli olamamaktadir. Bu yiizden QRS kompleksini belirleyebilmek icin ¢ogu

zaman daha fazla bilgiye ihtiya¢c duyulmaktadir. Kayan pencere integrator iglemi ile
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R dalgasinin yam sira diger bazi Oznitelikler agiga cikarilmaktadir. Bu iglem

asagidaki fark denklemiyle ifade edilmektedir.

y(nT) = # [x(nT —(N =DT)+ x(nT = (N =2)T) +...+ x(nT)] (3.15)

15'] T T T T T T

100 F -

a0+ -

Genlik

S0k 4

-100 F -

-180 F -

-200

1 1 | 1 1 1
0 200 400 GO0 ao0 1000 1200 1400
Crnek

Sekil 3. 10 : Tiirev alma islemi sonucu EKG kaydi
Burada N, kayan pencere igerisindeki drneklerin sayisini ifade etmektedir. Bu deger
cok dikkatli secilmelidir. Sekil 3.12’de kayan pencere integrator islemi sonrasinda

EKG kayd1 gosterilmistir.

3.3.5 Esikleme

Daha onceden de belirtildigi gibi bu asamada Pan-Tompkins algoritmasindan farkli
bir yontem uygulanmistir. Sekil 3.12°de verilen Kayan Pencere Integrator ¢ikisi da
gdz Oniinde bulundurularak, belirli bir esik degerinin iistii sabit bir sayiya esitlenerek
cikisin bir kare dalgaya benzemesi hedeflenmistir. Boylelikle bu kare dalga icinde
maksimum deger aranarak R tepesinin konumuna ulasilacaktir. Sekil 3.13° te

esikleme islemi sonrasinda olusan kare dalga isaret gosterilmektedir.
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w10 Kare alici cikisi
34 T - . : : .

25 .
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Ornek

Sekil 3. 11 : Kare alma iglemi sonucu EKG kayd1

Olusan kare dalga isaret islenerek her bir kare dalga i¢in yiikselen ve diisen
kenarlarin koordinatlar1 kaydedilmistir. Sekil 3.13’te de goriildiigii gibi orijinal EKG
kaydi ile olusan kare dalga isaret ortiistiiriildiigii icin, elde edilen yiikselen ve diisen
kenar koordinatlar1 arasinda maksimum deger aranmis ve her bir EKG vurusu i¢in R
tepesinin koordinati belirlenmistir. Caligma, isarete belirli bir oranda giiriiltii
eklenerek tekrarlanmig ve algoritmanin R tepesini yine de basarili bir sekilde
belirledigi gozlemlenmistir. Sekil 3.14’te R tepeleri bulunmus EKG kaydi

gosterilmektedir.
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12000

Kayan pencere integrator cikisi
10000 .
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Sekil 3. 12 : Kayan pencere integrator islemi sonucu EKG kaydi
Esiklerne islemi sonucu olusan kare dalga isaret
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1 - -
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1] 200 400 GO0 800 1000 1200 1400
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Sekil 3. 13 : Esikleme sonrasinda olusan kare dalga isaret
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R tepelern bulunmus isaret
1 T T T T

06

0.4

Genlik
(]
1

0.2

04} .

0B
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| 1 1 | 1 1
0 200 400 GO0 ao0 1000 1200 1400
Crnek

Sekil 3. 14 : R tepeleri bulunmus orijinal EKG kaydi

3.4 Oznitelik Cikartma

Karar verme amaciyla bilgisayarlarda gelistirilen algoritmalardan cevremizde gelisen
tiim olaylara insan gibi cevap vermesini bekleyemeyiz. Makine 6grenmesinde, egitim
ve tanima islemine baglamadan once oOriintiilerin dogasina bagl olarak cevremizde
gelisen olaylar1 gruplandirmamiz gerekir. Ses isaretinden konugsmacilar1 tanima,
konusulan kelimeleri tanima, kamera karsisindaki objeleri tanima islemlerinin her
biri ayr1 bir konu olarak ele alinacaktir. Karar verme amaciyla gelistirilen
algoritmalar, genellikle secilen bir konu icindeki oriintiiller hakkinda karar
iiretecektir. Oriintii uzayi; tanima isleminde secilen konuyu (amag), bu uzaydaki

oOriintiiler ise varlig1 sorgulanan bilgileri temsil etmektedir [22].

Oriintii uzaymni ve oriintiileri birlikte aciklamak amaciyla birkag ornek verelim:
konusma tanima islemi, “acil, kapan” gibi komutlar; biyolojik isaretlerin taninmasi
islemi, normal ve hastalik belirtisi iceren isaretler, yiirliyen hat iizerindeki cisimlerin
kamera ile taninmasi islemi, “somun, vida” gibi cisimler; tarayici ile olusturulan
dokiiman goriintiisiinden karakter tanima islemi, “rakamlar ve harfler”, oriintii uzayi
ve bu uzaydaki Oriintiileri temsil etmektedir. Dikkat edilecek olursa her bir konuda

amag farkhdir.
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Sinif C
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Sinif B

Sekil 3. 15 : Ornek bir dznitelik uzayi

Bilgisayarlarin Oriintiileri algilayabilmesi i¢in bu uzaydaki her bir Oriintiiniin,
bilgisayarin isleyebilecegi vektorel bir format ile temsil edilmesi gerekmektedir.
Incelenen her konu icin vektorler, farkli bir doniisim yontemi kullanilarak
olusturulacaktir. Oriintiiler, doniisiim yapildiktan sonra bilgisayarin isleyebilecegi
forma gelmektedir. Doniistim iglemini yaparken, kategorileri birbirinden ayiran ve
kendi kategorisini en iyi temsil eden verilerin olusturulmasi hedeflenmektedir.
Doniistim iglemi sonucunda olusan veriler, “6znitelik™ ler olarak adlandirilmaktadir.
Doniisiim iglemi ise, “Oznitelik cikartma yOntemi” olarak adlandirilmaktadir.
Oznitelik ¢ikartma islemi sonucu olusan Ozniteliklerin tamami oznitelik uzayini
olusturmaktadir [22]. Uzay igerisinde her bir kategoriye (sinifa) ait 6znitelikler belirli

bir dagilima sahiptirler. Sekil 3.15’te 6rnek bir 6znitelik uzayr gosterilmektedir.

Sekil 3.15’te iki boyutta verilen 6rnek 6znitelik uzay1 incelendiginde her bir sinifa ait
Ozniteliklerin bir araya toplandigi goriilmektedir. Boyle bir simif dagilimi ideal bir
dagilimi temsil etmektedir. Uygulanan bir 6znitelik c¢ikartma yontemi sonucunda
boyle bir dagilimin olugmasi siniflama igleminin basarimim artiracaktir. Bununla
birlikte gercek diinyada Oznitelikler, dznitelik uzayinda her zaman boyle ideal bir
sekilde dagilmayabilir. Uzerinde calhisilan problem icin, veri cesitliligi arttikca

Ozniteliklerin uzaydaki dagilimi ideal seklinden uzaklasacak, farkli siniflara ait
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Oznitelik elemanlar1 birbiri icerisine gececektir. Bu ise siniflama isleminin
basarimini diisiirecektir. Sekil 3.16’da basit bir karar verme mekanizmasinin

diyagrami gosterilmektedir.

S
|

Srinta Normalizasyon Oznitelik Cikartma [Gznitelik K
riintii uzayi i . g ) Siniflayici gl |

Islemi Islemi Uzay!

— — — — F
Oriintiiler L
A
\_// R

Déniistim Islemi

Sekil 3. 16 : Karar verme mekanizmasi

Karar verme mekanizmasini temel olarak {i¢ blok seklinde diisiinebiliriz:
Normalizasyon islemi, Oznitelik ¢ikartma islemi ve sinmiflama islemi. Yukarida
anlatilan doniisiim islemi, normalizasyon ve 6znitelik ¢ikartma iglemlerinin birlesimi
olarak ele alinmigtir. Sekil 3.14’te normalizasyon ve Oznitelik ¢ikartma islemlerinin

siras1 baz1 durumlarda degisebilmektedir.

Genellikle karar verme mekanizmasina ait parametrelerin belirlenmesinde az sayida
vektor iceren bir alt kiime kullanilmaktadir. Bu nedenle 6znitelik uzayinda siniflarin
dagilimimin matematiksel ifadesini tam olarak c¢ikartmak miimkiin degildir ve
bulunmasi i¢in de bir ugras verilmez. Alt kiime i¢cinde vektorlerin sayis1 ne kadar
fazla ise Oznitelik uzayindaki dagilimin temsili o kadar iyi olacaktir. Karar verme
mekanizmasinin genelleme yetenegi, alt kiime disindaki vektorler (Oriintiiler) igin
Sekil 3.16’daki blogun dogru cevap verme sayis1 olarak tanimlanmaktadir. Karar
verme mekanizmasinin genelleme yetenegini arttirmak icin genellikle alt kiimenin

biiyiitiilmesi yolu tercih edilmektedir [22].

3.4.1 Normalizasyon islemi

Oriintiilere ait bilginin, 6znitelik uzayindaki vektorlere direkt olarak aktarilmasini
engelleyen ii¢ sebep vardir [22].

i.  Oriintiileri temsil eden vektor elamanlarinin sayisinin degisimi

ii.  Elemanlarm vektor i¢indeki pozisyonunun degismesi (elemanlarin vektor

icinde kaymasi)
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iii.  Aym kategoriden oOriintiiler i¢in vektdr elemanlarinin genliginin Oznitelik
uzaymda biiyiikk bir degisim gostermesi. Vektor elamanlar1 tizerindeki bu
bilgi tagimayan anlamsiz etkiler, simflamadan 6nce normalizasyon islemi ile

ayarlanmal1 ve sabitlenmelidir.

Calismamizi goz Oniinde bulundurarak normalizasyon isleminin neden gerekli
oldugunu anlamaya c¢alisgalim. EKG vurularimt siniflandirma isleminde kabaca,
normal ve aritmili vuru olmak {izere iki kategorinin bulundugunu diisiinelim. Burada
her vuru bir 6rnegi temsil eder ve normal ya da anormal (aritmili) bilgisini tasir.
Oznitelik cikartma yontemi olarak EKG vurularmin sabit bir pencere icindeki
(pencere, sadece bir vuruya ait verileri icerecek sekilde secilsin) genlik degerlerinin
direkt olarak kullanildigin1 diisiiniirsek, Oznitelik vektoriiniin elemanlart1 EKG
isaretinin zaman igindeki ayrik genlik degerlerinden meydana gelecektir. Vektorlere
aktarilan bilgiyi bozan anlamsiz etkiler yukarida verilen sira ile asagidaki gibi

maddelenebilir [22]:

i.  Aum sayis1 (bir EKG periyodunun siiresi) yasa, cinsiyete ve kisinin o andaki
fiziksel durumuna bagli olarak bir degisim gostermektedir. Ornekleme
frekansini sabit diisiinelim. Bu durumda bir vuru periyodu icindeki veri sayisi
her denek icin farkli olacaktir. (Oznitelik vektoriiniin boyutunun degisimi)

ii.  Vektoriin ilk elemanini olusturmak icin bir yol belirlenmelidir. Aksi taktirde
her olusturulan vektor i¢in vektdr elemanlar1 farkli genlik degerleri alacak,
elemanlarm vektor i¢indeki pozisyonu kayacaktir.

iii.  EKG vurularinin genlik degerleri yasa ve cinsiyete gore degismektedir. EKG
vurularinin  genlik degerleri bazi deneklerde, benzer saghik durumunda
olmalarina ragmen, diisiik olurken, bazilarinda ise son derece yiiksek
olabilmektedir. Bu durum vektor elemanlar1 izerinde yaniltict bir etki olarak

gozlenecektir.

Oznitelik cikartma yontemi son derece basit olmasmna karsin vektorler iizerinde
yukarida maddelenen yaniltict (siniflar1 ayirict bilgi tasimayan) etkiler olusmaktadir.

Bu etkiler, normalizasyon islemi ile 6znitelik vektorii tizerinden kaldirilmalidir.

Simniflayict yapilarinda 6znitelik uzaymin boyutu sabit oldugu icin vektor

elemanlarimin sayis1 dnceden uygun bir degere getirilmelidir.Vektor elemanlarinin
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kendi icerisinde sirast onemli degildir; ancak elemanlarin diger vektorlerdeki

elemanlara gore sirast ayn1 olmalidir.

Bazi durumlarda alt kiimeye ait tiim vektorlerin baz1 elemanlarinin diger elemanlara
gore daha kiiciik degerler aldigir gozlenebilir. Bir vektdr elemanimin tiim vektorler
icin kiiciik degerler almasi, o elemanin vektdorden cikartilmasi anlamina
gelmemelidir. Boyut azaltmak icin bu eleman: tiim vektorlerden ¢ikartmak yerinde,
bu elemanin degeri, sabit bir katsayi ile carpilarak diger elemanlarla aym seviyeye
getirilmelidir. Oznitelik uzayidaki sinif dagilimi, alt kiimedeki tiim vektorlerin sabit
bir k katsayis1 ile carpilmasi sonucu degistirilmis olmamaktadir. Ayni kural
vektorlerin tiim elemanlar1 yerine bazi elemanlarina uygulandigi zaman da gecerlidir.
Bu kural ile vektdr elemanlarmin kendi icinde normalize edilebilmesi
saglanmaktadir. Ancak vektor elemanlarinin normalizasyonunda, tiim vektorler ayni

isleme tabi tutulmalidir [22].

3.5 Oznitelik Cikartma Yontemleri

Ozniteliklerin ¢ikartilmasi islemi, isminden de anlasilacagi iizere sadece bir
kategoriye (sinifa) ait olan ve diger kategorilerde bulunmayan karakteristik bilgilerin
tespit edilmesi islemidir. Kategorileri birbirinden aymran dogru ozniteliklerin tespit
edilmesi, siiflama performansinin artmasi iizerinde olumlu bir etki olusturacaktir.
Secilen her konu i¢in dogru Ozniteliklerin bulunmasina yonelik matematiksel bir
yontem yoktur ve c¢ogu durumda kullanilacak Oznitelik cikartma yontemi

tasarimeinin sezgisine bagh olarak tespit edilir [22].

Normal EKG vurularimn aritmili vurulardan ayirt edilebilmesinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri EKG vurusunun sekilsel 6zelliklerini kullanmaktir. Bu anlamda
tez kapsaminda da EKG vurusuna ait bazi morfolojik (sekilsel) Ozniteliklerin
cikartilmast yoluna gidilmistir. Sekilsel 6znitelikler zaman domeni 6znitelikleri olup

bunun diginda literatiirde kullanilan frekans domeni 6znitelikleri de mevcuttur.

3.5.1 EKG isaretlerinden sekilsel 6zniteliklerin cikartilmasi

Bu tez kapsamunda 4 adet sekilsel Oznitelik kullanilmigtir. Sekil 3.18’de tez

kapsaminda kullanilan 6znitelikler gosterilmektedir.
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Teorik olarak, normal bir EKG vurusu uzun bir zaman dilimi icerisinde periyodik
kabul edilmektedir. Aritmili EKG kayitlar1 icin boyle bir kabulde bulunmak miimkiin
olmayacaktir. Ciinkii bir¢ok aritmi tiirlinde iki ardigtk vuru arasinda gecen siire
degisebilmektedir. Sekil 3.17°de bu daha ayrintili olarak goriilebilmektedir. Buradan
hareketle aritmili bir vurunun teshisinde, aritmili vurudan bir onceki vuru ile bir
sonraki vuru arasindaki siireyi 6znitelik olarak kullanmak uygun bir yontem olarak

goriilmektedir.

Boliim basinda EKG kaydindaki R tepesi konumlarinin Pan-Tompkins algoritmasi
ile bulundugundan bahsetmistik. R tepeleri bulunan EKG kayd: igerisinde, ilgili
vurudan bir onceki ve bir sonraki vurularin R tepelerinin konumlar1 baz alinarak,
RR, ve RR,  Oznitelikleri kolaylikla bulunabilmektedir. llgilenilen her bir vuru
icin bu degerler kaydedilmektedir.
RR araligi

Normal sinus ritmi | | | | |

Bradikardi | | | |

Tagikardi I I I

Asistol | | | |

Eksik Atim | | | |

PVC | || |

T tzerinde R | | | | |

Bigemim | | | | |

Trigemini | | || | |

Sekil 3. 17 : Cesitli aritmilerde kalp ritmindeki degisim [23]

Normalizasyon islemi icin ilgili vurudan onceki ardisik sekiz adet normal vurunun

RR, ve RR,,, degerlerinin ortalamasi ahnir. Ilgili vurunun RR, ve RR, .

degerleri, ardisik sekiz adet normal vurunun RR, ve RR,,; degerlerinin ortalamasina

bolinerek normalize edilir. Normalizasyon sonrast Oznitelik vektorleri RR,  ve

RR,  verikiimesi i¢inde Sekil 3.19°daki gibi dagilmaktadir.
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Sekil 3.18 : RR, ve RR,  Ozniteliklerinin elde edilmesi
t
> RRx(i)
RRx(t) = %; RRx(t) € 'Normal EKG' (3.16)
t
2. ORSx(i)
ORSx(t) = %; ORSx(t) € ' Normal EKG' (3.17)

Sekil 3.19°dan gorildiigu gibi RR, ve RR, = Ozniteligi aritmileri ayit etmede
yardimct olmaktadir.

Bir diger ayirt edici sekilsel 6znitelik ise, QRS kompleksinin taban hattindan itibaren
yiiksekligi, yani taban hatt1 ile R tepesi arasindaki mesafedir. Ozellikle karincik

fiizyonu ve PVC aritmilerini ayirt etmede bu 6znitelik faydali olmaktadir.

Bu 0zniteligi normalize etmek icin de yine ilgili vurudan onceki ardisik sekiz adet

normal vurunun QRS degeri toplanir ve ortalamas1 alinir. Daha sonra ilgili vurunun
ORS,, degeri bulunan bu ortalama degere boliinerek normalize edilir. Normalizasyon
sonrast  QRS; ~ Oznitelik elemanlar1 veri kimesi i¢inde Sekil 3.20°deki gibi

dagilmaktadir.
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Sekil 3.19 : a) RR, Oznitelik elemanlarmin veri kiimesi i¢indeki dagilim1 b)

RR,  Oznitelik elemanlarinin veri kiimesi i¢indeki dagilimi
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Sekil 3. 20 : Normalizasyon sonrast QRS h, Oznitelik elemanlarinin veri kiimesi

icindeki dagilimi

Tez kapsaminda kullanilan sonuncu sekilsel oznitelik ise QRS genisligidir. QRS
genisligi 6zellikle PVC aritmisini ayirt edici bir 6zniteliktir. Ciinkii PVC aritmisinde
QRS genisligi, diger tip vurulara gére ¢cok daha fazla olmaktadir.

ORS, Ozniteligini normalize etmek i¢in de diger sekilsel dzniteliklerde oldugu gibi

ilgili vurudan onceki ardigik sekiz normal vuru goz Oniinde bulundurulmustur.

Ardisik sekiz normal vurunun QRS, degerlerinin ortalamasi bulunmus daha sonra
ilgili vurunun QRS degeri bulunan bu ortalama degere boliinerek normalize
edilmigtir. Sekil 3.21'de QRS,  Ozniteliginin veri kiimesi i¢indeki dagilimi
gosterilmektedir.

Yukaridaki sekillerden de goriildiigii gibi kullanilan sekilsel 6znitelikler vuru

tiplerini birbirinden ayirt etmede biiyiik 6lciide yardimcei 6zniteliklerdir.
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Sekil 3. 21 : QRS < Ozniteliginin veri kiimesi i¢indeki dagilimi
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4. YAPAY SINiR AGLARI VE PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU

4.1 Amacg

Bu béliimde bircok miihendislik probleminin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan
yapay sinir aglar1 hakkinda kisa bir bilgi verildikten sonra, radyal tabanli fonksiyon
yapay sinir ag1 hakkinda detayl bir bilgi verilecektir. Sonrasinda RTFA’y1 egitmek

icin kullanilan pargacik siirii optimizasyonuna deginilecektir.

4.2 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA) beyin fizyolojisinden yararlamilarak olusturulan bilgi
isleme modelleridir. Bu yiizden YSA ile ilgili yapilan ilk ¢aligmalar, insan beyninin
matematiksel bir modelini elde etmeye yonelik calismalardir. Fakat bugiin gelinen

noktada YSA’lar bir¢ok miihendislik probleminin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.
Hecht-Nielsen, YSA’y1 asagida belirtilen tanimlamalar1 ve sinirlamalar1 iceren
paralel bilgi isleme 6zelligine sahip yonlii bir graf olarak tanimlamistir [24].

e Yonlii grafin diiglimleri islem elemant olarak tammlanir.

e Yonlii dallar baglantilara karsilik diiser ve tek yonlii isaret iletim yolu olarak

calisirlar.
e Her bir islem elemani, belirli bir sayida giris baglantisina sahiptir.

e Her bir islem elemani, belirli bir sayida c¢ikis baglantisina sahiptir. Ancak

cikis isaretlerinin degeri ayni olmalidir.
e Islem elemanlar1 yerel belleklere sahip olabilir.

e Her islem elemam, giris isaretini ve yerel bellegi kullanan bir transfer
fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyon islem elemanimin ¢ikis degerini
olusturur. Transfer fonksiyonu siirekli veya ayrik olarak calistirilabilir. Ayrik

calistirma modunda fonksiyon, bir aktif isareti ile kontrol edilir.
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e Yonlii baglant1 ve islem elemanlarinin bir araya gelmesi ile olusan yapiya,
yapay sinir ag1 (YSA) ismi verilir. Bu yapi, dis cevreden giris baglantilari

yolu ile igaret alir ve ¢ikig alir ve igaret goderir.

Bir islem elemanin i¢ yapist Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Bir islem elemaninin

X[ Xy,....xn , ile belirtilen n tane giris verisi vardir. Bu veriler, diger elemanlardan ya

da dig ortamdaki baglantilar iizerindeki agirliklardan (islem elemanin yerel

belleginden) islem elemanina giren verilerdir.

y=t(y)

Sekil 4.1 : Islem elemanimin yapist

Burada x;, giris vektoriiniin i. elemanini; w; , yerel bellegin i. elemanini; n, boyutu;
f(y), ise kirpict adi verilen ve lineer olmayan transfer fonksiyonunu temsil

etmektedir.

Egitim islemi ile algilayicidaki sadece w; yerel bellek elemanlar1 degistirilir. Bu
elemanlar cogu zaman sinir hiicresinin agirlik vektorii olarak tamimlanir. Hiicrenin
agirliklar1 dnceden belirlenen amag Olciitiinii saglamasi icin bir egitim algoritmasi
kullanilarak degistirilir. Ogrenme islemini, bu amac¢ olgiitiinii en iyi saglayan

w; agirlik vektoriinii bulmaya dogru adim adim yaklagsma olarak tammlayabiliriz .

Sekil 4.2’de iki boyutlu uzayda esit sayida Ornekleri bulunan farkli iki sinifin
dagilimi gosterilmektedir. Islemci eleman egitim asamasinda, her bir siniftan esit
sayida Ornek alarak, iki smifi birbirinden ayiracak, sekildeki dogruyu olusturan
optimum w degerlerini arastirir. Sekil 4.2°de verilen dagilim icin bu ayrimi

gercekleyen w degerlerinden olusan bir dogru bulunabilmistir. Fakat farkli dagilimlar
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icin tek bir noron kullanarak boyle bir dogru her zaman bulunamayabilir. Bu

nedenle, agin incelenecek problem yapisina gore uygun Slgiide tasarlanmis olmasi

gerekmektedir.
X 4 1
e  Syuf 0
L ] . . L ]
e %, 0 °,
e o°
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Sekil 4. 2 : Islem elemaninin egitimi [25]
4.2.1 Yapay sinir aglarinin 6grenme yontemleri

Ogrenme, gozlem ve egitimin dogal yapida meydana getirdigi davramis degisikligi
olarak tanimlanmaktadir [11]. Agdaki agirliklarin degistirilmesi de bu anlamda bir
takim metot ve kurallara gore agin sergiledigi davranis degisikligi, bir diger ifadeyle
ogrenme olarak nitelendirilebilir. Ogrenme algoritmalar1, dgrenme isleminin eldeki
problemin yapisina gére YSA’ya nasil adapte edilebilecegini belirler. Literatiirde

kullanilan en genel ii¢ 6grenme yonteminden soz edilebilir.

4.2.1.1 Damsmanh 6grenme

Bu 6grenme yonteminde YSA’ya agin iiretmesi gereken dogru cikis degeri verilir.
Ag, girilen veri degerleri sonucu elde ettigi cikist istenilen c¢ikis degeri ile
karsilagtirarak bir hata degeri iiretir. Bu hata degerine gore agin agirliklar iteratif
olarak giincellenir ve agin verilen girislere kars1 minimum hata degerini iiretmesi
hedeflenir. Widrow ve Hoff [27] ve Rumelhart ve McClelland [28] tarafindan
gelistirilen delta kurallar1 veya geriye yayilim algoritmasi damigsmali 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.
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4.2.1.2 Damismansiz 6grenme

Danigmansiz 6grenme yonteminde, girise verilen 6rnekten elde edilen cikis bilgisine
gore ag siniflandirma kurallarim kendi kendine gelistirmektedir. Bu yodntemde,
istenilen cikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siirecinde aga sadece
girig bilgileri verilir. Ag baglantilarim aym 6zelligi gbsteren patternleri olusturmak
tizere giinceller. Kohonen [29] tarafindan gelistirilen SOM yapisinda bu damigsmansiz

o0grenme metotlart kullanilmaktadir [30].

4.2.1.3 Takviyeli 6grenme

Bu 6grenme yontemi danismanli 6grenmeye benzer bir yontemdir. Yalniz bu
yontemde, aga hedef bir cikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin girise karsilik
uyumlulugunu degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. GA takviyeli 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.

4.2.2 Radyal Tabanh Fonksiyon Yapay Sinir Ag1

Radyal tabanl fonksiyon yapay sinir ag1 (RTFA) ilk kez Broomhead ve Lowe (1988)
tarafindan ortaya atilmigtir [31]. RTFA, giris katmani, gizli katman ve c¢ikis katmani
olmak iizere ii¢ katmandan olusan dogrusal olmayan hibrid bir ag modelidir.
RTFA’min gizli katmaninda bulunan noronlar, radyal tabanli fonksiyon (RTF) olarak
adlandirilan aktivasyon fonksiyonlarina sahiptirler. Radyal tabanli fonksiyonlar,
merkezden wuzaklastikca cikiglar1 monolitik olarak azalan veya artan Ozel

fonksiyonlardir.

Siniflama problemlerinde ve diger bircok problemde siklikla kullanilan Gaussian
fonksiyon en ¢ok bilinen RTF’lardandwr. Esitlik 4.1°de skaler bir x girisi i¢in
Gaussian fonksiyona ait ¢ikis ifadesi verilmektedir.

Ca )

o2

h(x) = exp(~

) 4.1)

Burada, u, Gaussian fonksiyonunun merkezini, o ise yayilim parametresini

(varyans1) temsil etmektedir. Esitlik 4.1’den Gaussian fonksiyonun ¢ikiginin

merkezden uzaklastikca, ki bu (x—)’niin artmasi anlamina gelir, azalacagi

goriilebilmektedir. Bunun tersine, bir diger RTF olan Multiquadric fonksiyonun
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cikist merkezden uzaklastikca artmaktadir. Esitlik 4.2°de Multiquadric fonksiyona ait

cikis ifadesi verilmektedir.

h(x):\/(a +(;c—ﬂ )%) @2

Sekil 4.3 (a) ve (b)‘ de Gaussian ve Multiquadric fonksiyonlar gosterilmektedir.
Herhangi bir siniflama probleminde her bir simifa ait 6znitelik vektorleri uzayda
obeklesmis halde bulunmaktadir. Ideal durumda, her bir begin simf i¢i dagiliminin
kiiglik, siniflar arasi1 dagiliminin yiiksek olmasi istenir. Bu her bir sinifa ait 6znitelik
vektorlerinin kendi icinde ©Obeklesmis olmasi anlamina gelir. Bunun smiflama
acisindan Onemi yliksektir. Boylelikle iki boyutlu uzay icin her bir simifin dbek
merkezi bulunarak, o siif 7 yaricaph bir daire olarak modellenebilir. Simdi Sekil

4.4’°de bir gdz atalim.

(a) (b)

Sekil 4. 3 : (a) Gaussian fonksiyon (b) Multiquadric fonksiyon
http://www.anc.ed.ac.uk/rbf/intro/node7.html

Sekil 4.4’den acikca goriilece8i iizere, simfi bulunmak istenen bir 6znitelik
vektoriiniin siif 6begine olan aitligi, simif merkezinden uzaklastikca azalmaktadir.
Daha once Esitlik 4.1°deki Gaussian fonksiyonu icin yazilan ifade icin de benzer
seyler soylenmistir. Bu bize siniflama problemlerinde neden RTFA nin ndronlarinin
aktivasyon fonksiyonu olarak Gaussian fonksiyonun kullanildigini ag¢iklamaktadir.
Dahasi, Gaussian fonksiyon dogrusal olmayan yapis1 sayesinde néron merkezinden

uzaklastik¢a ilgili sinif merkezine olan aitligin daha da diismesini saglamaktadir.
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Yani tersi bir ifadeyle, sinif merkezine yakin yerlerde bu deger 1’e yaklasirken

uzaklastikca belirgin bir sekilde diisecektir.

//’_‘ s Merkezden

Uzaklik

Lo o s e

» Uzakhik

Sekil 4. 4 : Simf 6bekleri i¢in Gaussian fonksiyon modeli
http://www.dtreg.com/rbf.htm

Boylelikle gizli katmandaki Gaussian fonksiyon tabanli her bir néronun merkezi
uygun algoritmalar ile bulunarak, herhangi bir giris i¢in, ilgili girisin ilgili néronun

temsil ettigi 6bege olan aitligi bulunabilir.

Sekil 4.5’te RTFA’nin genel yapist gosterilmektedir. Agin girisine uygulanan
herhangi bir 6znitelik vektorii ile agin ndron merkezleri arasinda Euclidian cinsinden
uzaklik hesaplanarak c¢ikislar dretili. Bu c¢ikiglar noéronlarin  aktivasyon
fonksiyonlarindan gecirilerek gizli katmandaki nronlarin nihai ¢ikislar1 elde edilir.
Nihai cikiglar, ilgili 6znitelik vektoriiniin noron merkezlerine ne Olgiide ait
oldugunun bilgisini tasir. Daha sonra ¢ikis katmaninda, nihai néron cikiglari lineer
olarak agirliklandirilip toplanir ve sinif karar iiretilir. Gaussian fonksiyon i¢in agin

cikis ifadesi bu durumda,

2
-]

2 4.3)

k
c.(x)= Y w. expl —
Ioi= 20,
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esitligi ile verilir. Burada @, gizli katmanla ¢ikis katmani arasindaki agirliklart
temsil etmektedir. x, g, ve o, ise swrasiyla, agin girigini, agin néron merkezlerini ve

her bir néronun yayilim parametresini temsil etmektedir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 4. 5 : Radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aginin genel yapisi

Esitlik 4.3’ten RTFA’nin cikisinin agin toplam néron sayis1 k, ve agin diger

parametreleri olan 4 ndron merkezleri, o yayilim parametreleri ve @; agirhiklarina

bagh oldugu kolaylikla goriilebilir. Agin siniflama performanst bu parametrelerin
optimum se¢imine baglidir. Uygun egitim algoritmalar1 kullanilarak bu parametreler
bulunabilmektedir. Bir sonraki bolimde RTFA’nin egitiminde kullanilan geleneksel
egitim algoritmalarina ve bu ¢aligmada kullanilan algoritmaya detayl bir sekilde yer

verilecektir.

4.2.3 Radyal tabanh fonksiyon yapay sinir agmin egitimi

Radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aginin egitimini baslica iki ana kisimda ele
almak miimkiindur. Bunlar;
1) Noron merkezlerinin ve her bir néronun yayilim parametrelerinin bulunmasi

2) Gizli katman ile ¢ikis katmamni arasindaki agirliklarin bulunmasi

Noron merkezlerinin tespiti aslinda c¢ok bilinen ©Obek merkezini belirleme
problemiyle benzesmektedir. Bu siiphesiz agin néronlarinin 6znitelik uzayinda,

Oznitelik vektorleri arasinda bir yere konumlanmis oldugu kabuliinden hareketle
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ortaya atilan bir énermedir. Ancak bu 6nerme her zaman dogru olmayabilir. Bir
baska ifadeyle, noron merkezleri Oznitelik vektorleri icerisinde konuslanmis

olmayabilir.

Literatiirde kullanilan 6beklestirme algoritmalar1 yardimiyla ndron merkezlerini
bulmak miimkiindiir. Bilindigi gibi bu algoritmalarin bir¢ogu danismansiz 6grenme
yapisina sahip algoritmalardir. Dolayisiyla agdaki ndron sayist Obeklestirme
algoritmasinin buldugu &bek sayisina esit olacaktir. Buradan hareketle Oncelikle
literatiirde sik kullanilan obeklestirme algoritmalarindan olan K-Ortalamalar (K-
Means) ve Kohonen (SOM) algoritmalarina deginilecektir. Bu algoritmalar

RTFA’nin néron merkezlerini bulmada siklikla kullanilan algoritmalardir.

4.2.3.1 K-Ortalamalar algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmas1 (MacQueen, 1967) danismasiz 6grenmeye dayali bilinen
en basit 6beklestirme algoritmalarindan biridir [32]. Bu algoritmayla, bir veri kiimesi
icin 6nceden belirlenen K adet 6bek merkezi arastirilir. Obek merkezlerinin diizgiin
bulunmasi 6nemlidir. Genellikle 6bek merkezlerinin birbirinden miimkiin oldugunca

uzak olmasi istenir.
K-ortalamalar algoritmas1 agagidaki adimlardan olusmaktadir [22].

Admm 1) K adet Z; (D), 2, ,..., 2k (1) baslangic obek merkezlerini se¢. Bunlar keyfi

degerlerdir ve ¢cogunlukla verilen 6rnek kiimesindeki ilk K 6znitelik vektorii olarak

secilirler.

Adm 2) [—inci iterasyonda, {x} vektorlerini, K adet &bek arasinda asagidaki

bagint1 uyarinca paylastir.

xe S (1) eger [x—z,0 <|x-z,0)] (4.4)
her i,j= 1,2,...K icin i#j ve Sj(l), obek merkezi gj(l)olan vektorlerin
kiimesidir.

Adm 3) §;(I)’deki tiim vektorlerin yeni Obek merkezine olan mesafelerinin

karelerinin toplami minimum olacak sekilde adim 2’den elde edilen sonuglarla

z;(l+1) (j=L2,.,K) yeni &bek merkezlerini hesapla. Diger bir anlatimla,
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asagidaki basarim indeksi minimum olacak sekilde z;(/+1) yeni 6bek merkezlerini

hesapla.

J .=

7 xe Ej(l)ui_gj(l-’_l)“z’ J=12...K 4.5)

Basarim indeksini minimize eden z J-(l+1),S j(l)’nin ornek ortalamasidir. Bu

nedenle yeni 0bek merkezi asagidaki sekilde verilebilir.

1 -
gjd+h=71— 2x j=12,...K (4.6)

ixe S .
Jx J()

N, S;(l)’deki Ornek vektor sayisidir. ‘K-ortalamalar’ ismi, Obek merkezlerinin

ardisil olarak giincellenmesinden kaynaklanan bir ifadedir.

Adm 4) j=12,..K iin z;(+1)=z;()ise algoritma yakinsamis demektir,
islemler sonlandirilir. Aksi taktirde adim 2’ye git.

K-ortalamalar algoritmasinin davramisini etkileyen birkac faktdr mevcuttur: (i)
Baslangicta belirlenen 6bek merkezinin adedi, (ii) baslangic 6bek merkezlerinin
secimi, (iii) vektorlerin alimig sirasi ve (iv) vektorlerin Oznitelik uzayindaki
dagilimlari.Her ne kadar yakinsamaya ait genel bir ispat mevcut degilse de bu
algoritmanin, karakteristik cepler olusturan bir kiime i¢in iyi sonuglar vermesi
beklenmektedir. Pratikte, optimum ¢oziime ulasmak i¢cin K 'min ¢esitli degerleri ve

farkli baslangi¢ 6bek merkezleri ile denemeler yapilmasi gerekmektedir.

4.2.3.2 Kohonen ag1

Kohonen’in 6z diizenlemeli haritalar1 beynin bilgiyi mantiksal bir ¢ercevede organize
edisini ornekleyen yapilardir. Yapilan arastirmalarda beyin korteksinin fonksiyonel
alt boliimlerden olustugunu gostermistir. Bunlardan en Snemlileri motor korteks,
duyu korteksi, gorsel korteks ve isitsel kortekstir. Bu korteksler de fonksiyonel
acidan kendi aralarinda alt boliimlere ayrilmaktadir. Korteksin bu alt boliimlerini
bilingsel fonksiyonlar1 yerine getirebilmek icin birbirleriyle etkilesim halindedirler.

Kohonen’in 6z diizenlemeli haritas1 da korteksin bu yapisim1 drnekleyerek topolojik
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olarak birbirlerine yakin olan néronlarin bilgiyi kendi icerisinde siirdiirmelerini

saglamaktadir [url3].

Kohonen’in 6z diizenlemeli haritalar1 bir, iki veya ¢ok boyutta organize olmus

noronlardan olugmaktadir.

Kohonen agimin egitimi yarismaci 6grenmeye Ornektir. Agin girisine uygulanan bir
Oznitelik vektoriinlin noronlara olan uzakligi hesaplanarak, bu girise en yakin
agirhiklara sahip diigiimiin bulunmasi amac¢lanmaktadir. En yakin noron kazanan
norondur. Sonrasinda bu néronun komsulugunda bulunan noronlarin agirliklar ilgili

norona olan uzakliklariyla ters orantili olarak giincellenir.

Sekil 4.6’da Kohonen agimin yapisi1 gosterilmistir [29]. Kohonen ag1 iki katmandan
meydana gelir. Agdaki néronlarin girislerine uygulanan 6znitelik vektorlerinin néron

agirliklarina benzerliklerini Esitlik 4.7 ile verilen igslemle belirlerler.

. i D, = min{D; }
D; =¥ —wk)P E, = j @.7)
i=1 0 aksi takdirde

Cikis katmam=C,. =} E, -T,,.

E., birinci katmandaki néronlarin c¢ikisim; 7., ise sadece 0 veya 1 degerini alan

OR’lama islemini gercekleyen baglant1 katsayisini gosterir.

[Ik katmanda, noéron agirhklar: ile giris vektorii arasinda mesafe hesaplanarak en
yakin mesafeyi veren néron bulunur. Ikinci katman, agdaki néronlarin ait olduklari
siift belirlemek igin kullamilir. Ikinci katmandaki agirliklar, egitim sonrasinda

gerceklestirilen bir etiketleme islemi ile belirlenir.

Kohonen agimin egitiminde sadece kazanan nodronun agirligi degil, o ndronun
belirlenen bir komsulugundaki noronun agirliklar: da degistirilir. Ogrenme esnasinda
bu komsulugun sinirlar1 zamanla lineer olmayacak sekilde azaltilir. Asagida

Kohonen aginin egitim algoritmasi verilmistir [33].

Baslangicta, ag topolojisine bagli olarak ndron sayisi, komsulugun zamanla degisimi
ve iterasyon sayisi belirlenir. Agin tiim noronlarimin agirliklarina rastgele degerler

verilir.
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G €9 C  Swmif katman

T

KAZANAN HEPSINI ALIR

OOC) O cbcb

W Aguliklarin oldugu
C|> birinei katman

x, X Girig katmam

Sekil 4. 6 : Kohonen aginin yapisi [33]

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

Adim 2) Girig vektorii ile agm diigiimleri arasindaki mesafeleri Esitlik 4.8 ile
hesapla.

= 3 — )P 4.8)

-

x;, girls vektoriinii; wj; ise j. ¢ikisin agirhk vektoriinii temsil etmektedir.
Adim 3) Minimum uzakliga sahip J* ¢ikigini bul.

Adim 4) J* ¢ikisin1 ve komgularinin agirhiklarim Esitlik 4.9 ile degistir.

Kazang terimi olarak ifade edilen 7(¢), O ile 1 arasinda ve zamanla azalacak

sekilde deger alir.

Adim 5) Iterasyon sayisim azalt. Iterasyon sayis1 sifira esit degil ise adim 1’e git.

Aksi takdirde egitim algoritmasini durdur.

Egitim sonrasinda ndronlarin simf etiketlerini belirlemek i¢in herbir nérona sinif
sayist kadar bellek gozii atanir. Egitim kiimesindeki vektorler ile agdaki noronlar
arasinda mesafe hesaplanarak vektorlerin hangi c¢ikis ndronuna yakin oldugu
aragtirilir. Incelen giris vektoriine en yakin néronun smif etiket gozii, giris

vektoriiniin sift ile iligkili olarak artirilir. Egitim kiimesindeki tiim vektorler icin bu
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islem tekrarlanir. Islem tamamlandiktan sonra etiket gozii icinde en yiiksek degeri

veren sinif arastirilir. Bulunan sinif, ilgili néronun sinif etiketi olarak atanir.

4.2.4 Radyal tabanh fonksiyon yapay sinir aginin k-ortalamalar ve Kohonen

algoritmalar ile egitilmesi

RTFA’nin egitiminin iki ana kisimda ele alinabilece§inden s6z etmistik.
Hatirlanacagi gibi bunlar, agin noéron merkezleri ve her bir néronun yayilim
parametrelerinin bulunmasi ve agin gizli katmani ile ¢ikis katmani arasindaki
agirliklarin bulunmasiydi. Agin ndron merkezleri yukarida anlatilan K-ortalamalar
veya Kohonen algoritmalarindan biri yardimiyla bulunur. Tez kapsaminda
bahsedilmeyen herhangi bir 6beklesme algoritmasi kullanilarak da RTFA’nin néron
merkezleri bulunabilir. Bu durumda noron sayis1 6beklesme algoritmasinin buldugu
obek merkezi sayisina esit olacaktir. Bir sonraki adim her bir ndronun yayilim
parametresi o 'min tespit edilmesidir. Literatiirde her bir ndronun ¢ yayillim

parametresi genellikle sabit kabul edilmektedir ve Esitlik 4.10 ile verilmektedir .

d
o =—nax (4.10)

2k

Burada dmax , iki ndron arasindaki maksimum mesafeyi, k ise toplam ndron sayisini

temsil etmektedir. ¢ yayillm parametresini sabit kabul etmek siiphesiz bazi

sakincalar1 da beraberinde getirmektedir. Simdi Sekil 4.7’ ye bir goz atalim.
Sinif 1

d,

Sinif 2

Sekil 4.7 : Sabit o degeri i¢in sinif dagilimi
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Sabit o degerine sahip iki noron, Sekil 4.7’den goriildiigii gibi iki boyutlu 6znitelik
uzaymda esit yaricaplh daireler olusturacaktir. Bu durumda, Sekil 4.7°deki birinci
sinifa ait bir Oznitelik vektoriinii siniflamak istedigimizi diisiinelim. Dairelerin r

yarigaplar1 esit oldugu icin ve d1 >d 5 oldugundan, ilgili 6znitelik vektoriiniin her

iki néronun sinif merkezine olan Euclidian mesafesi hesaplandiginda, ilgili 6znitelik
vektorll birinci sinifa uzak, ikinci sinifa yakin olarak bulunacaktir. Esitlik 4.1°den
ilgili Oznitelik vektoriiniin her bir simfa olan aitligi hesaplanmak istendiginde,
dairelerin r yarigaplari, bir diger ifadeyle néronlarin o yayilim parametreleri, sabit
kabul edildiginden Oznitelik vektoriiniin ikinci sinifa olan aitligi daha fazla olacaktir.
Bu ise simflayicinin yanlis karar {iretmesi anlamina gelmektedir. o yayillim
parametresi degerinin birinci sif i¢in daha fazla oldugu durumu diisiinelim. Bu
durumda, birinci smufa ait dairenin yaricapt r’den biiyilk olacaktir. Euclidian
mesafesi bakimindan bir degisiklik olmamasina ragmen, birinci simfin 6znitelik
uzaymi cevreledigi r yarigcapt biiylidiigii i¢in Esitlik 4.1°den, ilgili ©znitelik

vektoriiniin birinci sinifa olan aitliginin artacagi goriilebilmektedir.

Bu tez kapsaminda dncelikle o yayilim parametresinin sabit oldugu kabul edilip K-
ortalamalar ve Kohonen algoritmalariyla her bir néronun merkezi bulunacaktir.
[lerleyen asamalarda ¢ yayilim parametresini ve ndron merkezlerini daha optimum
bir sekilde belirlemek i¢in One siiriilen algoritmaya deginilecektir. Fakat ondan once,
gizli katman ve ¢ikis katmam arasindaki w agirliklarimt bulmada kullanilan

yontemlere deginilecektir.

Literatiirde w agirliklarim bulmak i¢in kullanilan en temel iki yontem mevcuttur. Bu
yontemleri kabaca matris islemlerinden faydalanarak w agirhiklarint bulma ve
herhangi bir algoritma yardimiyla w agirliklarin1 bulma olarak ikiye ayirabiliriz. Bu
yontemlerin her ikisi de damigsmah Ogrenmeye dayali yontemlerdir. Bu acgidan
bakildiginda RTFA, hem danigsmansiz 6grenme hem danigmanli 6grenme yonteminin

bir arada kullanildig: bir ag yapisidir.

Bu yontemlerden ilki s6zde-ters (pseudo-inverse) yontemi olarak bilinen yontemdir.
Bu yontem, basitge gizli katman cikislarinda elde edilen aktivasyon degerlerinin

tersinin istenen cikis degeri ile carpilmasi esasina dayanir.

Verilen bir girig vektor kiimesi i¢in, ag cikisim Esitlik 4.11 ile verelim. Bu durumda

agin ¢ikisi,
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y(xl.) = w1¢1(” x; —,ul h+..+ wj1¢j1(” x; _’ujl I 4.11)

olarak verilir. Burada ¢, aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Egitim
asamasinda ag cikisinin y(x;) =d, gibi bilinen bir ¢ikis oldugu kabulii ile Esitlik

4.11 diizenlenirse,
w1¢1(ll XMy I +...+ wj1¢j1(ll x; _‘ujl ) = di 4.12)
esitligi elde edilir. Esitligi matris formunda diizenlersek,

Py =y e (N =t

T _ T
[Wl'“wjl] = [dl'“dN] “4.13)
?| (I Xy ~H II)...gojl(II XN _‘ujl I
elde edilir. Esitlik 4.13’{in solundaki ilk matrisi Esitlik 4.14’te
gol(ll X~y n .. gojl(ll Xy —,ujl 1)}
S = “4.14)
gol(ll Xy THy mn .. gojl(ll Xy —,ujl 1)}
olarak kabul edebiliriz. Bu durumda Ejsitlik 4.13 yeniden diizenlenirse,
" d
dl... |=|.. 4.15)
Wil 9w

elde edilir. Sozde-ters yontemiyle ® matrisinin, s6zde tersi @ bulunabilir. Bu
durumda agimn gizli katmani ile ¢ikis katmani arasindaki @ agriliklar1 Esitlik 4.16 ile

elde edilir.

T _ ~+ T
[wl...w.] =o [dl...dN] 4.16)

j1

Bu tez kapsaminda @ agirliklar1 yukarida anlatilan sézde-ters yontemiyle matris
islemlerinden faydalanarak bulunmustur. Bunun disinda @ agirliklarini ¢cok bilinen
en kiiciik karesel ortalama (least-mean square) algoritmasi, gradyen diislimii
algoritmas1 veya herhangi bir algoritma yardimiyla da bulmak miimkiindiir. Tez

kapsaminda bu yontemler kullanilmadigi i¢in ayrica deginilmeyecektir.
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Bir sonraki asamada agin noéron merkezlerini ve her bir noronun yayillim
parametrelerini daha optimum sekilde belirlemek icin, son yillarda bir¢ok
uygulamada kullanilmaya baglayan bir optimizasyon algoritmas1 olan Parcacik Siirii

Optimizasyonu’na ayrintili bir sekilde yer verilecektir.

4.3 Parcacik Siirii Optimizasyonu

IIk bilgisayarm icadindan bugiine bilim insanlar1 bir bilgisayar ile insan akli
arasindaki farki sorgulamaya baglamislardir. Ornegin bilgisayarlar da tipki insan
beyni gibi 6nermelerden sonug iiretebilmekte, bilgi depolayip gerekli oldugunda
tekrar kullanabilmekte vs. gibi insan aklinin sahip oldugu becerilere sahiptirler.
Buradan hareketle bilim insanlari, akil bir zekaya sahip ise, bilgisayarlarin da sahip

olmamasi i¢in bir neden olmamali, ¢cikarimini yapmiglardir.

Ik yapay zeka arastirmacilari, zekanin 6lciitii olarak, herhangi bir problemi miimkiin
olan en kisa zamanda ¢ozebilmeyi referans almiglardir. Bir problem bircok ¢oziime
sahip olabilir. Bilim insanlar1 var olan bircok ¢6ziim igerisinden bilgisayarlarin en iyi

¢Oziimii nasil bulabilecekleri konusunda caligmalar yapmislardir.

1950’li yillarin ortalarma gelindiginde bilgisayarlar artik insan akli tarafindan
coziilmesi ¢ok gilic olan matematiksel problemleri ¢ozme yetisine sahipti. Fakat
sonralar fark edildi ki, bilgisayarlar iistiin hesaplama ve hafiza yeteneklerine ragmen
basit seyleri gerceklemede oldukga yetersizlerdi. Ornegin bir yapay zeka algoritmasi,
herhangi bir yiliz tanima problemini ¢6zemiyordu. Halbuki bu insan aklinin kolaylikla
yapabildigi bir seydi. Algoritmalarin karar mekanizmalarina yeni degiskenler
eklenerek ayni problemler tekrarlandi. Ancak goriildii ki algoritmalarin irettigi
coziimler, o anki sicakliga, 151k siddetine, tanmmnmak istenen objenin tozlu olup

olmamasina vs. gibi ortam sartlarina oldukca bagliydilar.

Yakin zamanda yapay zeka arastirmacilar1 daha dnce vurgulanmamis, deginilmemis
bir konuya temas ettiler. Bu arastirmacilara gore biling, tek bir bireyin kafasinin
icinde cereyan eden islemlerin biitiinliydii. Bu savdan hareketle, tipki bir insan gibi
problemleri igleyen bir yapay zeka algoritmasi1 gelistirdiler. Yalniz insani insan
yapan en dnemli seyi atliyorlardi. Insan bir birey olarak karar verme yetisine sahipti

ama cevresinde olan bitene olduk¢a bagimliydi, yani insan sosyal bir varlikti.
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Gliniibirlik kararlar alirken, bunlar1 uygulamaya koyarken, hayatinin belki her aninda

siirekli bagka insanlarla ve cevreyle etkilesim halindeydi.

Varliklarin birbiri ile olan bu etkilesimi belirli problemler karsisinda en iyi ¢oziimii
bulabilmelerine yardimci olmaktadir. Bir etkilesim sonrasi her bir birey kendi
dogrusunu giincellerken ayni zamanda biitiin toplumun mutlak dogruya ulagmasina
yardimc1 olmaktadir. Insanlar ve toplum acisindan olaya baktigimizda, Ornegin
bugiin toplumsal dogrularin biitiinii aslinda bireylerin kendi dogrularindan yola
cikarak ve cevrelerindeki bireylerle etkileserek iirettikleri toplumsal mutlak
dogrulardir. Bir bireyin toplumsal mutlak dogruya ulagma siireci ise topluma
adaptasyon siireci olarak nitelendirilebilir. Kennedy ve Eberhart adaptasyonu ii¢ ana

kisimda incelemiglerdir.

e Bireyler yerel olarak komsularindan 6grenirler. Insanlar komgulariyla
etkilestiklerinin farkindadirlar ve onlardan bir seyler kaparken onlara bir
seyler aktarirlar. Yerel sosyal Ogrenme kolaylikla Olciilebilir ve iyi

dokiimante edilmis bir fenomendir.

e Sosyal 6grenme ile bilginin yayilimi grup seviyesinde gelismekte olan bir
prosestir. Bu fenomenin sosyolojik, ekonomik veya politik seviyeleri,

inancglarda, diisiince ve davramslarda toplumsal bazda diizenlemeyi dogurur.

e Kiiltiir, bilinci optimize eder. Etkilesimler yerel olmasina ragmen, etkileri
kiiltir sayesinde uzak bireylere tasimir. Bunun da oOtesinde, farkli
etkilesimlerin birlesimi sonucu daha giiclii yontemler dogabilir. Bu global
etki toplum icerisinde bundan faydalanan her bir birey acisindan fazlasiyla

anlamlidir.

Biitiin bunlardan hareketle varliklarin kendileri arasinda cereyan eden olaylar1 ve
varliklar arasindaki iliskileri inceleyerek toplumsal bir dogruya ulasilabilecegi
sonucuna varilabilir. Son yillarda bilim insanlar1 bu farkindalik sayesinde
hayvanlarm birbirleri ile olan etkilesimlerini de incelemeye baslamislardir. Ciinkii
onlara gore hayvanlar da nesillerini siirdiirebilmek i¢in iremenin diginda, ortak bir
probleme ¢dziim aramak igin birbirleri ile etkilesim halinde olmalilar. Ornegin bir
balik siiriisiinde, tek bir baligin fark ettigi yaklasan bir tehlike, diger baliklar1 da
alarma gecirip hayatta kalmalarim1 saglar veya bir kus siiriistinde tek bir kusun

buldugu bir yiyecek kaynagi diger kuslarin da bu yiyecekten faydalanabilmelerini
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saglar. Karincalar bir yiyecek kaynagina giden en kisa yolu her seferinde bulabilir.
Bilim insanlar1 iste bu gerceklerden faydalanarak siirii halinde yasayan hayvanlarin
bir siirli zekasina sahip olduklarini tespit etmislerdir. Hayvanlarin sahip oldugu bu
siirii zekasindan faydalanarak cesitli algoritmalar gelistirmislerdir. Bugiin gelinen
noktada gelistirilen bu algoritmalar sayesinde, herhangi bir miihendislik probleminin

muhtemel ¢coziimleri arasinda en optimumu en kisa siirede bulunabilmektedir.

Son yillarda ortaya atilan siirli zekasina dayali algoritmalardan biri de Parcacik Siirii
Optimizasyonudur (PSO). Kennedy ve Eberhart, kus siiriilerinin davranislarini
inceleyerek bir optimizasyon teknigi  gelistirmislerdir [34]. Parcacik siirii
optimizasyonun benzer algoritmalara gore en avantajli yam kolay gerceklenebilir
olmasi ve gradyen bilgisine ihtiya¢c duymuyor olmasidir. Algoritmanin bu 6zelligi,
tiirevlenebilir olmayan veya tiirevi hesaplanmasi gii¢ olan fonksiyonlar icin de

kullanilabilir olmasini saglamaktadir.

4.3.1 PSO algoritmasi

PSO algoritmasinda her bir pargacik bir optimizasyon problemi i¢in ¢6ziim uzayinda
potansiyel bir ¢oziimii temsil etmektedir. n elemanl bir pargacik siiriisiiniin her bir i

parcacigi asagida verilen karakteristik dzelliklere sahiptir:

X Parcacigin simdiki konumu;
v, Parcacigin simdiki hizi;
p;: Parcacigin simdiki en iyi bireysel konumu.

Parcacigin en iyi bireysel konumu parcacigin simdiki konumu olan x; konumuna

gelinceye kadar ziyaret ettigi en iyi konumu ifade eder. Parcaciklarin ziyaret ettikleri
en iyi konum bir uygunluk fonksiyonu araciligiyla belirlenir. Eger bir en-azlama
(minimizasyon) problemiyle ugrasiyorsak bu uygunluk degeri, parcacigin ziyaret
ettigi konumlarin uygunluk fonksiyonunu minimize etme yetenekleri ile Slgiiliir.
Fonksiyonu en iyi minimize eden konum, en yiiksek uygunluk degerine sahiptir. Bu

tez kapsaminda uygunluk fonksiyonu f ile temsil edilecektir. Buna gore bir i

parcaciginin bireysel en iyi konumu p; Esitlik 4.17 ile giincellenir [35].

71



b (141) = {p,m, fO+D)2 f(p, (1) ise @1n

x,(t+D, flxE+1D))< f(p;(0) ise

Parcaciklarin hizlar1 v, ’ler ise esitlik 4.18 ile giincellenir. v,’ler aslinda her bir
parcacigin iterasyon basina ne dlciide konum degistirdigini ifade eder. Yani v,’ler
ashnda Ax,’ler olarak ifade edilebilir. Ancak algoritmanin anlasilabilirligi agisindan
bu yer degistirme hiz olarak ifade edilmigtir. Esitlik 4.18’deki r,~U(0,1) ve
r,~U(0,1) rasgele degiskenleri algoritmanin stokastik yapisim etkilemek i¢in
kullanilan katsayilardir. r, ve r, degerlerine carpan olarak gelen 0<c ,c, <2

katsayilar1 ivmelendirme katsayilar1 olarak bilinir ve bir parcacigin tek bir

iterasyonda degistirebilecegi maksimum konumu etkiler.

v.t+D)=v,(t)+cr(p,(t)—x,())

4.18
+¢,n,(p, ()= x,(1)) ( )

Esitlik 4.18°deki p,(¢) ifadesi siirtiniin simdiki en iyi kiiresel (global) konumunu

temsil eder. Bu deger siirii icerisindeki biitiin pargaciklarin bireysel en iyilerinin
arasindan, en yiiksek uyumluluk degerini veren parcacigin konumu olarak secilir. Bu

durumda, ¢, katsayisinin bireysel en iyi konumu, ¢, katsayisinin ise kiiresel en iy1

konumu diizenledigi sonucuna varilabilir. Par¢aciklarin konumu ise Egsitlik 4.19 ile

giincellenir.
x,t+)=x,@)+v,(t+1) 4.19)

Baslangicta parcaciklarin her birine ¢6ziim uzayinda bir ilk konum, ilk hiz ve en iyi
bireysel konum degeri atanir. Daha sonra parcaciklarin her biri i¢cin bulunduklari
konumun uyumluluk degeri hesaplanir. Eger yeni konumlar1 bireysel en iyi
konumlarindan iyiyse, Esitlik 4.17 yardimiyla her bir parcacigin bireysel en iyi
konumu giincellenir. Daha sonra Esitlik 4.18 ile parcaciklarin hizlar1 giincellenir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, parcaciklarin hizlar1 giincellenirken hem her
bir parcacigin bireysel en iyi konumunun g6z 6niinde bulundurulmasi hem de kiiresel
en iyi konumun gz Oniinde bulundurulmasidir. Bu nedenle hiz giincellemesi
yapilmadan Once siiriiniin kiiresel en iyi konumu da bulunmalidir. Sonrasinda Esitlik
4.19 ile her bir pargacigin konumu giincellenir. Boylelikle diger pargaciklar ¢oziim

uzaymda bir par¢acigin buldugu kiiresel en iyi konuma dogru kendi bireysel en iyi
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konumlarin1 da dikkate alarak ivmeleneceklerdir. Bu konum degisikligi sonrasinda
her bir parcacik ayrica daha iyi bir kiiresel en iyi konumu belirleme sansina sahip
olacaktir. Bu durumda diger parcaciklar bulunan yeni kiiresel iyi konumuna dogru

ilerleyeceklerdir.

Parcaciklar problem uzayr boyunca ucarken ¢6ziim uzaymdan uzaklagsma riskiyle
kars1 karsiyadirlar. Bu nedenle parcaciklarin hizlarini sinirlama yoluna gidilmistir.

Parcaciklarin hizi giincellenirken her bir pargacigin hiz1 belirlenen bir [V, ,V, ... ]

araligma simirlandirilir [36]. Boylelikle parcacigin ¢oziim uzaymdan uzaklagmasinin

Oniine gecilmis olunur.

Algoritmanin adim adim aciklamas1 asagidaki gibidir. Sekil 4.8’de temel

algoritmanin s6zde kodu verilmektedir.

Adim 1) Her parcacik i¢in [—x,, , X,,, ] aralifinda rasgele x konum degerlerini

max 3 Qi
ata (iel.n, jel..d). Burada n, parcacik sayisi, dise uzayin boyutudur.
Boylelikle parcaciklar uzayda rasgele pozisyonlara konuslandirilmis olur.
Algoritmanin yakinsama hizi agisindan, eger c¢oziim araligi tahmin edilebiliyorsa
[—x,.. X, ] degerlerini tahmin edilen ¢6ziim aralifinda vermek faydali olacaktir.

max

Adim 2) Her pargacik i¢in [— v, .V, ] arahiZinda rasgele v, ; , pargacik hizlarini ata
(iel..n, jel..d).Burada n, pargacik sayisi, d ise uzayn boyutudur. v, ; hizlari
baslangic olarak sifir da segilebilir. Ciinkii baslangic konumlar1 zaten rasgele
verilmistir.

Adim 3) Her x, parcacigma p,, en iyi konum bilgisini rasgele ata. Bu deger

minimizasyon problemleri i¢in genellikle sonsuz olarak atanir.

Adim 4) Her parcacigin belirlenen uygunluk fonksiyonuna gore uygunluk degerini

hesapla.

Adim 5) Esitlik 4.17 yardimiyla her bir parcacigin bireysel en iyi konumunu

giincelle. Siirtintin kiiresel en iyi konumu p, ’yi ilk iterasyonda, siirii igerisinde en
yiiksek uygunluk degerini veren pargacigin konumu olarak ata. p,’yi sonraki

iterasyonlarda, bir onceki iterasyondaki en yiiksek uygunluk degerini baz alarak

Esitlik 4.17°dekine benzer bir sekilde giincelle.
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Adm 6) Esitlik 4.18 ve 4.19 yardimiyla her bir parcacigin hizim1 ve konumunu

giincelle. Parcaciklarin hizi eger [-v,, ,v,, | araligimin disina ¢iktiysa, hizlarim

max

belirlenen limit degerleri ile sinirla. Iterasyon sayisini bir arttir.

Adim7) Iterasyon sonlandiysa dur, aksi taktirde Adim 4’e git.

Loop
For i = 1 to number of individuals

if G(x,)> G(p,) then do /IG() evaluates fitness

For d = 1 to dimensions
Pig = Xig {lp;4 is best so far

Mext o

End do

g=i flarbitrary

For j = indexes of neighbors
If G[ﬁ;:u = Giﬁ,ﬁg}theﬂ g=j g is index of best performer

n the neighborhood
Mext j

For d = 1 to number of dimensions
Vigt) =vglt =1+ @(py — Xt =)+ @,(pyy — x5t —1)
l’!u'n' € {_Vﬂ'ax’ + Il'Ilrrranc )

X (t)=x,(t —1)+v,(t)

Mext o
Mext i
Until criterion

Sekil 4. 8 : Temel PSO algoritmasinin s6zde-kodu [37]

4.3.1.1 PSO algoritmasindaki parametrelerin incelenmesi ve algoritmanin

performansim arttirmaya yonelik diizenlemeler

PSO algoritmasi ilk ortaya atildigindan beri, algoritma iizerinde bazi1 diizenlemelere
gidilmigtir. Bilim insanlar1 farklt problemler iizerinde algoritmayr deneyip,
algoritmanin performansim arttiracak yeni goriigler ortaya atmislardir. Yapilan yeni

diizenlemelerle algoritmanin performans: dnemli dlciide artmustir.

Bu bolimde PSO algoritmasindaki parametre degerlerinin  secimi, bu
parametrelerdeki degisimin algoritmayr nasil etkiledigi gibi konulara deginilecektir.
Ayrica algoritmanin performansini 6nemli Sl¢iide degistiren yeni diizenlemelerden

bahsedilecektir.
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Temel PSO algoritmas: incelendiginde, algoritmanin davranisin etkileyecek

parametrelerin, = v iz limit degeri ile, ¢, ve ¢, ivmelendirme katsayilar1 oldugu

kolaylikla goriilebilir. Bunlar algoritma baslangicinda sabit birer deger alip algoritma
sonuna kadar bu degerlerini muhafaza eden parametrelerdir. Tek basina bu degerlerin

degistirilmesi bile algoritmanin davranigini sasilacak derecede degistirmektedir.

PSO algoritmas: stokastik arama yapan bir algoritmadir. Algoritmaya bu 6zelligini
veren, parcacik hizlarin giincellemede kullanilan 4.18 esitligindeki diizgiin dagiliml

r;, 1, rasgele sayilaridir. Algoritma bu stokastik yapisindan dolayr ¢6ziim uzayindan

kolaylikla uzaklasip uzaym farkli bolgelerinde gezinebilir. Bunu Onlemek igin,
parcaciklarin hizi giincellenirken belirli limit degerler gdz Oniinde bulundurulur.
Boylelikle parcacigin her bir iterasyonda gerceklestirdigi maksimum yer degistirmesi
kontrol altina alinir. Kennedy ve Eberhart, kiiresel minimum degeri (0,0) noktas1

olan bir problem icin farkli v_, degerlerinin algoritma tiizerindeki davranigini

incelemiglerdir [37]. Sekil 4.9-10-11’de bu inceleme sonucunda kullanilan farkli

V... degerlerinin algoritmaya etkisi gdzlemlenebilir.

8000000000
6000000000
4000000000
2000000000

0 = .l

—2000000000

—4000000000 +

—6000000000 1

—8000000000

|
— 4
iy,
— *

|
P
=

Sekil 4. 9 : v degeri icin bir limitin belirlenmedigi durum. Bu durumda, kiiresel

minimum noktasinin (0,0) oldugu g6z oniinde bulundurulursa, 150
iterasyon sonunda parcaciklarm bu noktadan bir hayli uzaklasmis
olduklar1 goriilebilir [37].
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Sekil 4. 10 : v, = 2.0 durumu. Bu durumda parcaciklar daha dar bir alanda
gezinmelerine ragmen hala (0,0) kiiresel minimum degerinden

uzaklar [37].
25 4
2.0
15
1.0
0.5
0.0

-05 -~

Sekil 4. 11 : v, = 0.2 durumu. Bu durumda parcaciklar daha da dar bir alanda

gezinmekteler ve kiiresel minimum degeri olan (0,0) noktasina
oldukga yakimlar [37].

¢, ve c, ivmelendirme Kkatsayilar1 da algoritmanin davranisim Onemli Olgiide

degistirmektedir. Yukarida bahsi gecen arastrma esnasinda, ivmelendirme
katsayilarinin da algoritmanin davramisi iizerine etkilerini incelenmistir. Bu iki
katsay1 sifir olarak alindiginda Egsitlik 4.18 ifadesinden de goriilecegi gibi pargacigin
hizinda bir degisiklik olmayacaktir. Dolayisiyla her bir parcacigin bir sonraki

konumu x, (¢ +1), dogrusal olarak artma egilimine girecektir. Katsayilar ¢cok kiigiik
secildiginde x;(#+1), zamanda yavasca artan ve azalan bir yoriinge cizecektir.
Katsayr degerlerinin arttirilmast x;(f+1)’in zamanda degisimini hizlandiracaktir.

Katsayilarin ¢ok biiyiik se¢ilmesi ise, parcacik hizlar1 smirlandirildigr igin,

parcaciklarin her seferinde bu hiz limitine takilmasina sebep olacaktir.

Yapilan calismalar sonucunda bu parametreler icin uygun degerler bulunmustur.

v degeri, sayet ¢Oziim uzay aralifi Ongoriilebiliniyorsa, v = kXx

max max max ?
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0.1<k <1.0olarak alnabilir [38]. ¢, ve ¢, ivmelendirme Kkatsayilar1 ise

0<c,,c, <2 olarak alinmaktadir [39].

Atalet Katsayisi

Temel PSO algoritmasi ortaya atildiktan sonra, algoritma tizerinde yapilan en biiyiik
degisikliklerden biri atalet (inertia) katsaymin kullanilmasidir. Atalet katsayis1 @,
algoritmanin yakinsama hizin1 onemli Slgiide etkilemektedir ve ilk olarak Shi ve
Eberhart tarafindan ortaya atilmistir [40]. Atalet katsayisi, parcaciklarin bir sonraki
iterasyondaki hizlarmi belirlerken, mevcut hizlarin1 6lgeklemede kullanilir. Bu

durumda esitlik 4.18 ile verilen hiz giincelleme ifadesi esitlik 4.20’deki halini alir.

v.t+D)=wv,(t)+cr(p,(t)—x, (1))

4.20
+¢,n,(p, (1) —x,(1)) ( )

Orijinal hiz giincelleme ifadesi @ = 1 alinarak elde edilebilir. Shi ve Eberhart atalet
katsayisim [0, 1.4] araliginda zamanda degistirerek, katsaymin algoritmaya etkisini
incelemislerdir [40]. Inceleme sonucunda atalet katsayisim [0.8, 1.2] araliginda
secmenin algoritmanin yakinsama hizimi arttirdigimi gérmiislerdir. 1.2’den biiyiik

degerler icin algoritmanin yakinsamasinda hatalar meydana gelmeye baslamistir.

Atalet katsayis1 bir anlamda, parcacigin bir dnceki hizinin ne kadarinin bir sonraki
hizina etki etmesi gerektigini belirler. ¢, =c¢, =0, oldugu durumda @’y1 1.0’den
biiyiikk secmek pargaci@in gittikge ivmelenmesine sebep olacaktir. @’yr 1.0°den
kiigiik secmek ise parcacigin hizinin zamanla sifir olmasina sebep olacaktir. Sayet

¢, , ¢, # 0ise, parcacigin nasil hareket edecegini 6ngérmek oldukc¢a zordur. Ama Shi

ve Eberhart @’min 1.0’a yakin degerleri i¢in algoritmanin uygun bir davranig

sergiledigini belirlemislerdir [40].

Bir baska calismada v, ve @ ’nin etkisi incelenmistir [41]. Bu ¢calismada @ = 0.8
secmenin, v, = x,. oldugu durumda bile iyi sonuglar verdigi gbzlemlenmistir.
Fakat en iyi performans, 1500 iterasyon boyunca @’y1 0.9’dan 0.4’e diisiirerek elde
edilmistir.

w’y1 yiksek se¢cmek algoritmanin kiiresel arama yetenegini arttirmaktadir.
Algoritmanin rasgele degerlerle ilk kez baslatildig1 anda, kiiresel arama yeteneginin

iyi olmasi algoritmanin yakisama hizina biiyiikk katkida bulunacaktir. Bununla
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birlikte, algoritma kiiresel minimum etrafinda dolagsmaya basladigi anda @ ’nin
biiyiik bir degere sahip olmasi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Bu nedenle,
literatiirde atalet katsayisin1 zamanla adaptif olarak degistirmeyi Oneren ¢esitli

calismalar mevcuttur [42].
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5. RADYAL TABANLI FONKSiYON YAPAY SiNiR AGININ PARCACIK
SURU OPTIMIiZASYONU iLE EGITiLMESI

5.1 Yontem

Yapay sinir aglarinin ilk kullanilmaya baglandig1 giinden bugiine, bu aglarin egitimi
bir miihendislik problemi olarak bilim insanlarinin kargisina ¢ikmistir. Yapay sinir
aglariin egitimi i¢in bir¢ok yontem One siiriilmiistiir. Bu yontemler aglarin yapisina
gore farklilik arzedebilmektedir ve her bir yontem agin smiflama performansini
etkileyebilmektedir. Yapay sinir aglarimi egitmede kullanilan yontemlerden biri de,

optimizasyon algoritmalar1 yardimiyla ag parametrelerinin belirlenmesidir.

Bu tez kapsaminda radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aginin néron merkezleri ve
her bir néronun ¢ yayillim parametreleri, pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi

yardimiyla bulunmustur.

Bu yontemde ¢6ziim uzayindaki her bir parcacik, n__ noérondan olusan aday bir

RTFA’y1 temsil etmektedir. Yani # parcaciktan olusan bir siirii i¢in, problemin
coziimiine yonelik 7 tane aday agimiz vardir. Her bir ag Esitlik 5.1°deki gibi ifade

edilebilir.

Net =[(t, 0,), (1, O3)ses (U, 50, )] 5.1

‘max

Burada, # noron merkezini, o yayilim parametresini, n__ ise agdaki maksimum

max

noron sayisini temsil etmektedir.

Algoritma siiresince her bir parcacigin (agin) uygunluk degeri Esitlik 5.2 ile verilen
uygunluk fonksiyonu ile bulunmaktadir. Belirlenen bir iterasyon sonunda algoritma

optimum ¢dziimil veren parcacigl (ag1) tespit etmektedir.

1% 2

E=N, xlog(— |y, —o,|") (5.2)
N, i=1

Burada, N, egitim kiimesindeki Oznitelik vektor sayisini, y,,o,ise swrasiyla i.

Oznitelik vektorii igin arzulanan cikis ile ag ¢ikisini temsil etmektedir.

Tez kapsaminda RTFA’y1 PSO ile egitmek i¢in asagidaki algoritma kullanilmistir:

79



Adim 1) nadet parcaciktan olusan parcacik siiriisiinii olustur. Her bir parcacik
uzayda aday bir ag1 temsil etmektedir. Maksimum iterasyon sayisini belirle ve sayaca

sifir degerini ver.

Adim 2) Her bir parcacigr agin noronlarimi temsil edecek sekilde ¢6z ve ag1 olustur.
Agin gizli katmam ve ¢ikis katmami arasindaki agirliklar1 sozde-ters yontemi
yardimiyla bul. Ag ¢ikisim elde et ve esitlik 5.2 yardimiyla her bir pargaciin (agin)

uygunluk degerini hesapla.
Adim 3) Her parcacik i¢in bireysel en iyl p,’yi ve biitiin siirii i¢in kiiresel en 1yi
p, yi giincelle.

Admm 4) Her bir parg¢acigin hizin1 esitlik 4.20 yardimiyla giincelle. Parcaciklarin

hizlarmi [- v, , v, ] araligina sinirla.

Adim 5) Esitlik 4.19 yardimiyla her bir parcacigin konumunu giincelle.

Admm 6) Sayaci bir arttir. Eger maksimum iterasyon sayisina ulasildiysa dur, aksi

taktirde adim 2’ye git.

Zheng Qin ve arkadaglar1 benzer bir yontemle RTFA’y1 egitip farkli 6riintii tamma
problemleri i¢in agin performansin incelemislerdir [43]. Bu ¢alisma sonucunda, ileri
siiriilen yontemin siniflama performansindan 6diin vermeden daha kiigiik bir ag

boyutuyla siniflama iglemini gerceklestirdigi goriilmiistiir.

5.2 PSO-RTFA’nin Fantom Oznitelik Uzayim Boliitlemesi

Onerilen yontemin performansini denemek icin, EKG vurularimi smiflamadan énce
Sekil 5.1 ile gosterilen fantom 6znitelik uzayi, farkli sayida noronlar kullanilarak

boliitlenmistir.
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Sekil 5. 1 : Fantom 6znitelik uzayi

Sekil 5.1 ile gosterilen fantom Oznitelik uzayinda 3 farkli simifa ait 6znitelik

vektorlerinin oldugu kabul edilmektedir. Siyah bolgeler farkli bir sinif olarak kabul

edilmemekte, smiflama esnasinda bu bdlgelerin diger

stmflandirilmasi saglanmaktadir. Oznitelik elemani olarak her bir noktanin koordinat

degeri kullanilmaktadir.

Egitim kiimesinde her simf icin 600 vektdr bulunmaktadir. Pargcacik konumlari

[0.255] araliginda baslatilmigtir. PSO algoritmasinin parametreleri Cizelge 5.1°deki

gibi alinmustir.

Cizelge 5. 1 : Fantom uzayi boliitlemek icin PSO algoritmasinda kullanilan

parametreler
w (Atalet Katsayisi) 0.7298
s Cy 1.496
[V s Vi [-20,20]
Siirii popiilasyonu 20
Iterasyon Sayisi 500

Boliitleme islemi sirasiyla 3, 5, 10, 12, 15 ve 20 noron sayisi icin tekrarlanmistir.

EK-A’da boliitleme iglemi sonucunda elde edilen fantom 6znitelik uzay1 goriintiileri

gosterilmektedir.
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EK-A’dan goriildiigii gibi 6nerilen yontem sadece 3 ndronla bile kabul edilebilir bir
cikis degeri iiretmektedir. Bununla birlikte, agdaki noron sayisi arttikca agin
boliitleme kabiliyeti gittikce kotiilesmektedir. 12 noron i¢in ag, fantom oznitelik

uzayi goriintiisiine oldukca yakin bir ¢ikis vermektedir.

o yayllim parametresinin agin boliitleme basarisina etkisini inceleyebilmek i¢in, ¢
biitiin néronlar i¢in aym1 deger kullanilarak denemeler yapilmistir. EK-B’de ayn1 ¢
degeri icin ag ¢ikiglar1 gosterilmektedir. EK-A ile EK-B kiyaslandiginda kullanilan
noron sayis1 az iken o degerini her bir noron i¢cin degisken (farkli) almanin agin
boliitleme basarisini arttirdig goriilmektedir. Bunun aksine ayn1 ¢ degeri i¢in ndron
sayist arttikga agin boliitleme basarist artmaktadir. o degerinin noron sayisinin az
oldugu durumda daha biiyiikk bir bolgeyi kapsadigi icin agin simiflama basarisim
arttirdi@1 diistiniilebilir. Agdaki ndron sayist arttikgca her bir ndronun kiigiik bir
bolgeyi cevrelemesi yeterli olmaktadir. Bu da aym o degeri icin bdliitleme

basarisinin artigini agiklamaktadir.

Uzerinde durulmas1 gereken bir diger nokta da, PSO-RTFA kombinasyonun niron
merkezlerini ¢oziim uzay1 araligi diginda bir yerde bulabiliyor olmasidir. Yukarida
yapilan denemelerin bazilarinda, agin néron merkezlerinden bir iki tanesi [0, 255]
araliginin disinda bir yerde konuslanmistir. Bu algoritmanin yapisindan kaynaklanan

bir durumdur ve bdyle olmasinda bir sakinca yoktur.

RTFA, k-ortalamalar algoritmasi ile egitilip, her bir ndronun ¢ yayillim parametresi
degeri biitiin noronlar icin aym deger alindiginda, 3, 5, 12 ve 20 6bek merkezi icin

agin ¢ikis1 EK-C’deki gibi olmaktadir.

EK-A ve EK-C karsilastirildiginda, k-ortalamalar algoritmasinin 6bek merkez sayisi
3 ve 5 olarak secildiginde PSO-RTFA’ya nazaran oldukca kotii bir ¢ikis goriintiisii
verdigi goriilmektedir. Bununla birlikte, obek sayis1 arttikca boliitleme basarist
artmaktadir. Bu durumda, RTFA’yr PSO algoritmasi ile egitmenin en biiyiik
avantajimin, daha az noron kullanarak aym1 performans: elde etmek oldugu
sOylenebilir. Bu Zheng Qin ve arkadaglar’nin yaptiklar1 ¢alismada elde ettikleri

sonucla uyumlu bir sonuctur [43].
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5.3 PSO-RTFA ile EKG Vurularmmn Simiflandirilmasi

EKG vurularimt smiflamak i¢in kullanilan sistemin blok diyagrami Sekil 5.2°de
gosterilmektedir. Egitim kiimesi her smiftan 50 adet olmak iizere toplam 300
Oznitelik vektoriinden olugsmaktadir. Test kiimesindeki 6znitelik vektorlerinin sayisi
her bir sinif icin farklilik arz etmektedir. Oznitelik elemani olarak boliim 3’te

bahsedildigi gibi 4 adet sekilsel 6znitelik kullanilmistir.

PSO algoritmasi, radyal tabanli fonksiyon yapay sinir agimin néron merkezlerini ve
her bir néronun ¢ yayilim parametresini optimize etmektedir. Algoritmaya ait
parametreler Cizelge 5.2°de verilmektedir. Her bir parcacik uzayda bir RTFA’y1
temsil etmektedir. Her parcacik ¢oziilerek RTFA’ya ait noron merkezleri ve her bir
noronun o yayillim parametreleri elde edilir. Her bir parcacigin (agin) uygunluk
degeri Esitlik 5.2 yardimiyla hesaplanir. Bulunan uygunluk degerlerine gore
parcaciklarin hizlar1 ve konumlar1 giincellenir. 500 iterasyon sonunda algoritma

durdurulur.

]

RTepesi | Egitim Kimesi —|| PSO || LV
J— Belirleme i l E

I 7T 1 1

On isleme Normalizasyon: el RTFYsA| LA

Cikartma

1 ' —{ R]
Test Kiimesi _.

Sekil 5. 2 : Simiflamada kullanilan sistemin blok diyagrami

Cizelge 5. 2 : EKG vurularini siniflamak i¢in PSO algoritmasinda kullanilan

parametreler
o (Atalet Katsayisi) 0.7298
cs €y 1.496
[ = Vinax > Vinax | [-0.1,0.1]
Siirii popiilasyonu 20
Iterasyon Sayis1 500
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Algoritma sonlandirildiginda kiiresel en iyiyi veren parcacigin konumu bize aranan
RTFA’y1 verir. Bu konum ¢6ziilerek aga ait ndron merkezleri ve her bir ndronun ¢
yayilim parametreleri elde edilir ve saklanir. Her bir iterasyonda ag noronlarinin gizli
katmanlar1 ile ¢ikig katmanlar1 arasindaki w agirliklart sozde-ters yontemi
yardimiyla elde edilir. 500 iterasyon sonunda elde edilen w agirlik degerleri test

asamasinda kullanilacaktir. Bu yiizden bu degerler saklanmalidir.

Test asamasinda, egitim sirasinda elde edilen ag noron merkezleri, her bir néronun
o yayilim parametreleri ve w agirliklar1 kullanilir. Olusturulan agin girisine verilen

bir test vektoril i¢in simif karari iiretilir.

Agin EKG vurularin1 simiflamadaki basarisim belirlemek icin farkli néron sayilari
kullanilarak denemeler yapilmis ve geleneksel RTFA egitim yontemleri ve k-en

yakin komsuya siniflayici ile 6nerilen yontem karsilastirilmastir.

100 r \
95 g =2 B—= —— m—copy
E/~ =V
-
90 L ,,/' -
Duyarlilik % e —&— PSO-RTFA
,,/ --37--- RTFA - K-ortalamalar
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4
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4
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70 | I | |
5 10 15 20 25 30
Noron Sayisi

Sekil 5. 3: PSO-RTFA ile K-ortalamalar algoritmasinin karsilastirilmasi

Sekil 5.3’te Onerilen yontemle ve K-ortalamalar algoritmasiyla farkli sayilarda
noronlar  kullamlarak gerceklestirilen on denemenin ortalama sonuglari
gosterilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi onerilen yontem EKG vurularim iyi bir
performansla siniflayabilmek i¢in yalmizca 10 norona ihtiya¢c duymaktadir. K-
ortalamalar algoritmasi ise Onerilen yontemin siniflama basarimina ulagabilmek icin

25 6bek merkezine ihtiya¢c duymaktadir. Cizelge 5.3’te Onerilen yontemle yapilan bir

84



denemenin sonucu gosterilmektedir. Duyarlilik ve belirlilik sirasiyla Esitlik 5.3 ve

5.4 ile hesaplanabilir.

Duyarlilik = Toplam Dogru Pozitifler

— _ —— x 100 3.3
Toplam Dogru Pozitifler + Toplam Yanlis Negatifler

Belirlilik Toplam Dogru Negatifler

; ; ——x100 54
Toplam Dogru Negatifler +Toplam Yanlis Pozitifler

Cizelge 5.4’te ise Onerilen yontem ile 10 noron i¢in yapilan on farkli denemenin

ortalama sonuclar1 verilmektedir.

100 \
95+
90+ .
Duyarlilik % e
R4
K4
85 | ,./ -
4
.I
_I
.I
80F Y |
.I
4
v,.
_I
750/ —8— PSO-RTFA .
ii =*¥--- RTFA - K-Ortalamalar

v -=&-- PSO-RTFA (ayni yayilim parametresi)

70 | | ‘ :
5 10 15 20 25 30

Noron Sayisi

Sekil 5. 4 : Biitiin noronlar i¢in ayn1 yayilim parametresi kullanildig1 durumda
PSO-RTFA’nin siniflama basarimi
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Cizelge 5. 3 : Onerilen yontemin yapilan bir deneme i¢in vuru bazinda smiflama sonucu

Vuru Tipi N PVC F A R f Duyarlilik  Belirlilik
N 796 0 27 2 11 0 95215 %  98.690 %
PVC 0 577 17 10 1 0 95371 % 99.738 %
F 11 2 232 0 2 1 93.548 % 97.613 %
A 3 0 0 161 0 1 97.575 % 99.390 %
R 3 1 0 0 146 0 97.333 % 99.294 %
f 0 1 1 0 0 128 98.461 % 99.900 %
Ortalama 96.251 % 99.104 %
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Dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise Onerilen yontemin yalnizca 6 ndronla bile
kabul edilebilir bir performansla EKG vurularini simiflayabiliyor olmasidir. Onerilen
yontem ¢ yayillim parametresini herbir néron i¢in ayri ayri optimize ettigi i¢in ndron
sayist az olsa bile kabul edilebilir bir performans sergileyebilmektedir. Geleneksel
RTFA egitim yontemlerinde herbir néronun ¢ yayilim parametresi biitiin noronlar

icin ayn1 kabul edilip Esitlik 4.10 ile hesaplamaktadir.

Bunu dogrulamak i¢in o yayillim parametresi her iterasyonda Esitlik 4.10 ile
hesaplanmak kaydiyla farkli ndron sayilart i¢in yine 10’ar deneme yapilmistir.
Yalnmiz burada dikkat edilmesi gereken nokta ¢ ’nin her bir ndron i¢in aym1 kabul
edilmesine karsin zamanla her bir iterasyonda degisiyor olmasidir. Sekil 5.4°te
yapilan denemenin sonuglar1 gosterilmektedir. Goriildiigii gibi ndron sayisinin az
oldugu durumda o yayilim parametresini her bir ndéron i¢in ayni kabul etmek
Onerilen yontemin siniflama basarisini diisiirmektedir. Bununla birlikte siniflama
basaris1 hala K-ortalamalar algoritmasindan daha iyidir. Sekil 5.5’te ¢ yayilim
parametresinin biitiin ndronlar i¢in ayni oldugu durum ile olmadigi durum detayh bir
sekilde karsilastirilmigtir. Goriilen sonuclar 6,10,15,20,25 ve 30 noronla yapilan

10’ar denemenin ortalama sonuclaridir.

98
96 -
94l

92|
Duyarlilik %

ol |
y —— PSO-RTFA (ayni yayilim parametresi)
| A —+— PSO-RTFA
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84l 4

82| .

80 \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60
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Sekil 5. 5 : Biitiin noronlar i¢in ayn1 yayilim parametresinin kullanildigi durum ile
degisken parametreli durumun karsilastirilmasi
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Cizelge 5. 4: PSO-RTFA ile 10 noron i¢in yapilan on denemenin ortalama sonucu

N PVC F A R f

TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN TP FN FP TN Duyarliik Belirlilik

1. 809 27 18 1280 571 34 2 1527 233 15 33 1853 160 5 251944 145 5 12 1972 126 4 1 2003 9594  99.15

2. 784 52 17 1281 569 36 5 1524 232 16 68 1818 160 5 111958 145 5 14 1970 128 2 1 2003 95.58 98.91

3. 770 66 27 1271 572 33 5 1524 232 16 76 1810 150 15 141955 145 5 14 1970 128 2 1 2003 9434  98.71

4. 789 47 18 1280 569 36 6 1523 231 17 50 1836 159 6 251944 147 3 14 1970 124 6 2 2002 9522 98.92

5. 794 42 18 1280 569 36 2 1527 233 15 63 1823 160 5 121957 146 4 12 1972 124 6 1 2003 95.44  98.98

6. 797 39 19 1279 568 37 2 1527 233 15 32 1854 160 5 251944 146 4 14 1970 125 5 3 2001 95.60 99.10

7. 802 34 20 1278 553 52 1 1528 234 14 80 1806 155 10 101959 146 4 17 1967 116 14 0 2004 93.70  99.41

8. 796 40 17 1281 577 28 4 1525 232 16 45 1841 161 4 121957 146 4 14 1970 128 2 2 2002 96.25 99.11

9. 779 57 15 1283 576 29 5 1525 234 14 58 1828 159 6 201949 147 3 14 1970 127 3 1 2003 95.80 98.94

10.762 74 15 1283 567 38 2 1527 234 14 97 1789 159 6 131956 148 2 14 1970 121 9 2 2002 9455 98.66

Ortalama 95.24  98.99
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Sekil 5.5’ten goriildiigii gibi yayillim parametresini biitlin ndronlar icin ayni kabul
etmek noron sayisinin az oldugu durumda siiflama performansini diisiirmektedir,

ancak noron sayisi arttikca daha kararli sonuclar elde edilmektedir.

Cizelge 5. 5 : Farkli siniflayicilarin karsilastiriimasi

Siniflayici Noron sayis1 Duyarlilik % Egitim siiresi Test siiresi

Kohonen — RTFA 64 93.565 7.940 sn. 2.6208 sn.
K-Means — RTFA 25 95.232 0.346 sn. 0.4987 sn.
Matlab newrb (o = 0.4) 25 95.377 3.806 sn. 0.5213 sn.
PSO-RTFA 10 95.246 79.768 sn. 0.2250 sn.
PSO-RTFA (sabit o) 30 95.469 251.070 sn. 0.5847 sn.
k-NN k=5 94.390 - 11.6271 sn.
k-NN k=3 94.989 - 9.9267 sn.

Cizelge 5.5°te diger smuflayicilar ile 6nerilen yontem Karsilastirilmustir. Onerilen
yontem siniflama basarimi agisindan oldukca yiiksek bir basarim vermekle birlikte
test kiilmesini siniflama siiresi de diger siniflayicilarin ¢ok cok altindadir. Denemeler
Intel (R) Pentium (R) M 1.86 GHz islemciye, 2 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda
yapilmigtir. Algoritmalarin gelistirilmesi icin MATLAB (R) 7.1 kullanilmigtir.

Verilen bir EKG kaydina ait aritmilerin tespiti icin MATLAB ortaminda bir grafik

arayiiz (GUI) tasarlanmistir. Sekil 5.6’da tasarlanan grafik arayiiz gosterilmektedir.
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Sekil 5. 6 : Girilen bir EKG kaydini siniflamak i¢in tasarlanan grafik arayiiz
programi

Egitim kiimesi ve algoritma parametreleri kullanici tarafindan verilmektedir.

Belirlenen bir néron sayisina sahip optimum ag algoritma yardimiyla bulunmaktadir.

Sonrasinda kullanici tarafindan verilen bir EKG kaydi bulunan optimum ag

vasitasiyla stmiflandirilmaktadir.

5.4 Sonuclar ve Tartisma

Onerilen yontemin agin siniflama basarisindan 6diin vermeden diger yontemlere
nazaran ¢ok daha hizli simflama sonuclar1 verdigi goriilmektedir. Bunun sebebi
siiphesiz bulunan optimum agin diger yontemlere nazaran daha kiiciik boyutlarda
olmasidir. Bununla birlikte bir EKG vuru smiflama uygulamasi i¢in smiflama
basarimi tatmin edici olmayabilir. EKG vurularinin frekans domeni Oznitelikleri
kullanilarak smmiflama basarisim1 arttirmaya yonelik diizenlemeler yapilabilir.
Oznitelik vektor boyutu arttikca Onerilen yontemin egitim siiresi de buna paralel

olarak artacaktir. Bu artig, yontemin daha az noronla optimum ¢oziimii yakalama
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egiliminde oldugu g6z Oniinde bulundurulursa, 6nemsenecek bir problem teskil

etmemektedir.
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EKLER

EK A : PSO-RTFA’nin fantom uzay1 boliitlemesi
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EK-A

(a) 3 noéron (b) 5 noéron (c) 10 ndron

(d) 12 ndron (e) 15 néron (f) 20 n6ron

Sekil A. 1 : PSO-RTFA’nin fantom uzay1 boliitlemesi



(a) 3 noéron (b) 5 noéron (c) 10 ndron

(d) 12 néron (e) 15 néron (f) 20 n6ron

Sekil A. 2 : PSO-RTFA’nin fantom uzay1 boliitlemesi (yayilim parametresi biitiin néronlar i¢in ayn1 segildiginde)



(a) 3 ndron (b) 5 néron

(c) 12 néron (d) 20 néron

Sekil A. 3 : RTFA — K-Ortalamalar’in fantom uzayi boliitlemesi
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