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KALPTEKI FOKAL VENTRIKULER ARITMi KAYNAGININ YERININ TESPITINDE
KUMELEME VE SINIFLANDIRMA UYGULAMALARI

Ahmet Serta¢ Sunay

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisil

Elektrik-Elektronik Mihendisligi Anabilim Dall

Son dénemde kalpteki ritim bozukluklarinin (aritmilerin) ortaya ¢ikmasinda énemili rol
oynayan anormal iletim bélgelerinin bulunmasinda kateterlere dayali yontemler daha
cok tercih edilir olmuslardir. Girisimsel olmayan bir yéntem olan vicut yuzeyi
potansiyel haritalama (VYPH) ise arastirma amagh bir uygulama olmaktan ¢ikip

klinikte kendine yer bulmaya calismaktadir.

Bu tez calismasinda, fokal (odaksal) ventrikiler aritmi kaynaklarinin yerinin
kateterlere dayall yéntemlerle veya VYPH ile tespitinde yeni bir yaklasim ile degisik
kimeleme ve siniflandirma yéntemleri kullaniimigtir. Kalbin ylGzeyi, Kohonen
6zo6rgutlemeli haritalar ve bulanik C ortalamali kimeleme kullanilarak, belirli sayida
bélgeye (kiimeye) ayrilmigtir. Daha sonra geri yayilim (GYA), olasiliksal sinir aglari
(OSA), diskriminant analiz (DA), k en yakin komsu (KNN), destek vektér makineleri
(DVM) olarak siralayabilecegimiz siniflandirma yaklagimlari kullanilarak aritmi
kaynaginin kalbin Uzerindeki hangi bdlge icinde oldugu belirlenmistir. Calismanin
birinci kisminda, 13 adet kbépek kalbi deneyinden elde edilen aktivasyon zamani
verilerini  kullanarak toplardamar igindeki kateterlerden kalbin dis yuzeyindeki
(epikart) aritmi kaynagi tespit edilmistir. ikinci asamada, Aliev-Panfilov matematiksel
modelleme yéntemine dayanan benzetim veri seti Gzerinde hem dis hem de i¢
yuzeydeki (endokart) fokal kaynaklarin hangi kalp ylzeyinde bulundugu ve o ylzeyin
hangi bdlgesinde yer aldigi belirlenmistir. Ucilincii asamada, vilcut ylizeyi potansiyel
haritalarindan Karhunen-Loeve dénisimi, QRS ve QRST integralleri yaklagimlariyla
elde ozellik vektérleri yardimiyla epikardiyal kaynaklarin yerinin belirlenmesi

gerceklestirilmistir.

Galisma sonucunda, ventrikller aritmilerin kaynaklarinin tespiti igin yeni yontemler

geligtirilmistir ve bu yéntemlerin performans analizleri yapilmigtir.
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ABSTRACT

CLUSTERING AND CLASSIFICATION APPLICATIONS FOR VENTRICULAR
FOCAL CARDIAC ARRHYTHMIA SOURCE LOCALIZATION

Ahmet Serta¢c SUNAY
Baskent University Institute of Science
Department of Electrical Electronics Engineering

Catheter-based approaches used in determining the regions of abnormal conduction
causing rhythm disturbances on the heart have recently become popular due to their
minimal invasive nature. Another noninvasive method, body surface potential
mapping (BSPM), strives for staying not only as a research tool but becoming a

clinically applicable approach.

In this thesis, feasibility and performance of clustering and classification approaches
in the localization of the source of focal ventricular arrhythmias using catheter-based
or BSMP-based techniques have been investigated. For this purpose, the
measurement points on the heart surface have been clustered by Kohonen self
organizing maps (SOM) and fuzzy C-means (FCM). Finally, back-propagation,
probabilistic neural networks (PNN), discriminant analysis (DA), k nearest neigbor
(kNN), support vector machines classification approaches have been studied in
determination of the cluster (region of the heart) from which the arrhythmic beat
originates. In the first phase of study, outer surface (epicardial) mapping have been
performed using a subset of activation times that coming from catheters inside
coronary veins. In the second stage, the simulation data set based on Aliev-Panfilov
model that was developed for the mathematical modelling of the electrical activity of
the heart was used for the determining the source of the arrhythmias on both inner
and outer surfaces of the heart. the third stage, the feature vectors have been
selected using the Karhunen-Loeve Transform (KLT) and QRS, QRST integral
calculations on the body surface potential maps. Then these vectors have been used

for determining epicardial sources.

As a result of this study, new methods that detect the source of the ventricular

arrhythmias have been developed.
iii



KEYWORDS: Arrhythmias, Kohonen SOM, Fuzzy C-Means, Probabilistic Neural
Networks, Back Propagation Networks, Discriminant Analysis, Support Vector
Machines, k Nearest Neigbor.
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1. GIRiS

Kalp, senkron bir sekilde c¢alisan vicudumuzun kan pompasidir. Kalbin senkron
calismasi; Ust ve alt odaciklarinin, yani sirasiyla atriya ve ventrikdllerin, diizenli ve
birbirini takip eden bir sekilde elektriksel olarak uyarilmasi ve onun sonucu olarak
kasilmasi (elektromekanik faaliyet) anlamina gelmektedir. Kalbin kendine &zel bir
iletim sistemi bulunmaktadir, ve bu sistem senkron calismada bagroll

oynamaktadir.

Aritmi, kalp ritmindeki bozukluk demektir. Ganimizde Tlrkiye’de yaklasik 1
milyon aritmi hastasi bulunmaktadir. Kalp kaslarinda, kapaklarinda, damarlarinda
veya elektriksel iletim sistemindeki problemler, aritmilerin olugsmasina sebep
olmaktadir. Aritmiyi olusturan sebebe bagli olarak belirli bdlge veya noktalar
anormal faaliyetin kaynagi olarak davranmaktadir. Bu bdlge veya noktalar atriya
veya ventrikilller Gzerinde olabilir. Bir noktadan ya da kiglk bir bdélgeden
kaynaklanan aritmilere “fokal (odaksal) aritmiler” denmektedir. Kaynagin
ventrikdllerin birinde olmasi aritmiyi daha riskli hale getirmektedir. Ayrica, 20 yil
kadar énce yapilan galismalarda, kaynaklarin kalbin en dis katmaninda (epikartta)
oldugu durumlarin bitin ventrikller aritmi vakalarinin %5 ila 15’ini teskil ettigi
ifade edilmistir [1;2]. Bu istatistik bize kaynaklarin ¢ogunun kalbin i¢ ylzeyinde
(endokartta) bulundugunu da gd6stermektedir.

Aritmiler, kasilma o&rintisinde anormallikler olarak kendini gdésterirken ayni
zamanda kalbin Uzerindeki elektriksel faaliyetin hicreden hicreye yayiliminin
6rintisind de ciddi oranda degistirmektedir. Dolayisiyla, aritmilerin karakterize
edilmesi elektriksel ydntemlere dayanmaktadir. Bu elektriksel yéntemlerden ilki
kardiyolojide en ¢ok kullanilan teshis ydntemi olan elektrokardiyografidir (EKG). Bu
yéntemin temel mantigi, kalbin elekitriksel faaliyeti sonucu ortaya ¢ikan ve vicut
hacim iletkeni iginden iletilen akimlarin vicut ylzeyine yerlestirilen elektrotlarla
potansiyel olarak algilanmasidir. Olciilen bu potansiyellerdeki zamanlama ya da
dalga sekillerinin teghiste ciddi faydalarinin oldugu anlasilmistir. Bu yéntemin en
6nemli varsayimi, kalp tGzerindeki karmasik elektriksel faaliyetin sadece bir dipolle
gOsterilebilecegidir. Bu yéntemde gdgus kafesine, kollara (ya da omuzlara) ve
bacaklara yerlestirilen 10 adet elektrottan alinan potansiyellerden 12 potansiyel
fark tOretilerek 12 kanal bilgi elde edilmektedir. Bu kanallardaki potansiyellerin,
1



kalp dipolinin fakli dizlemlere izdUsUmleri oldugu varsayilmaktadir. Hekimin
zihninde, bu 12 adet zamanla degisen potansiyelden yola c¢ikarak kalbin
Uzerindeki elektriksel faaliyet canlanmaktadir. Aritmilerin varhdi veya yoklugu,
ilerlemiglik seviyesi ve aritmi ¢esidi, c¢ogunlukla 12 kanall EKG ile tespit
edilmektedir. Elbette, cok tecriibe isteyen bu teshis yontemi bazi vakalarda istenen
seviyede basarili degildir. Koyulan teshis Uzerine hastaya, ila¢c tedavisi, hayat
tarzinda ve diyetinde degisiklikler tavsiye edilmektedir. Ancak, bazi aritmi
cesitlerinde, 6zellikle ventriklllerden kaynaklananlarda, ila¢ tedavisine beklenen
cevabi vermeyen riskli hastalarda ve hayat boyu ila¢c kullanmak istemeyen genc
hastalarda, aritminin karakterize edilmesi ve dolayisiyla kaynagdinin yerinin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Kaynagin yerinin belirlenmesi ile kalbin iginden
problemli bélgeyi yakmak Uzere enerji uygulanarak (ablasyon), aritmi bir daha
tekrar etmeyecek sekilde durdurulmaya calisiimaktadir.

Kaynagin yerinin belirlenmesinde EKG bir ¢ok acidan yetersiz kalmaktadir. Bu
yéntemin eksiklerini gidermek lGzere EKG’de kullanilan elektrotlardan daha fazla
sayida (16 ila 240) elektrotun vicut ylzeyine yerlestiriimesiyle elde edilen tek
kutuplu elektrokardiyogramlarin vicut ylzeyi Uzerindeki konumsal dagilimini
gb6steren “vicut ylzeyi potansiyel haritalama”dan (VYPH), acik-kalp ameliyat
gerektiren yéntemlere kadar ¢ok farkli yaklagimlar zaman iginde gelistiriimigtir.

Vilcudun icine klguk bir kesi ile damaryolu kullanilarak yerlestirilen uzun, ince,
esnek tlplere “kateter” denmektedir. Kateterler viicudun igine ila¢ zerkedilmesi,
damarlarin agilmasi gibi alanlarda kullanildigi gibi kalpten elektriksel bilgiler almak
ve problemli bélgeyi ablasyonla yakmak igin de kullaniimaktadir. Cok az
girisimsellik igermesi, manevra kabiliyetinin iyi olmasi, floroskopi altinda koroner
damarlara ve kalbin odaciklarina rahat yerlestirilebilmeleri, kateterleri kalp
haritalamada ¢ok daha cazip hale getirmektedir. Bu yaklagimlar aritmi teshis ve

tedavisi alanlarinda koéklu degisiklikler meydana getirmistir.

Bu tez calismasinda, girisimsel olmayan VYPH ve az girisimsel olan kateterlere
dayali y6ntemlerle aritmi kaynaginin yerinin tespiti icin yeni yéntemler arastirildi.
Bu tez kapsaminda gelistirdigimiz yaklasimlarin ayrintilarina girmeden énce, bu



ybntemlerle ilgili literatirde mevcut bulunan ¢aligsmalardan bir 6zet sunmak uygun

olacaktir.

1.1 Vicut Yuzeyi Potansiyel Haritalama (VYPH) Calismalan

Son 40 yilda VYPH Uzerine klinik ve deneysel amagcli ylzlerce makale
yayinlanmigtir. Yayinlanan ilk makaleler yéntemin bazi hastaliklar icin EKG'ye
astanlUklerini  géstermektedir. VYPH, akciger embolisi, aort yirtigi, atriyal
dalgalanma [3], Wolff-Parkinson-White sendromunda iletim yolunun bulunmasi [4],
miyokardiyal enfarktisin boyutunun ve yerinin tespiti [5;6], ventrikller veya atriyal
aritmilerin kaynak yerinin belirlenmesi [7], dogustan gelen kalp hastaliklarinin
teshisi [8] gibi durumlarda kullaniimistir. Su anda daha c¢ok bir arastirma araci
olarak kullaniimaktadir. Kalpteki faaliyetin vicut ylzeyine yansimasi noktasindaki
temel arastirmalarda sikga kullaniimaktadir.

VYPH ile ilgili klinik makalelerin sayisi, en Ust duzeye ulastiklari 1980’lerin
ortalarindan itibaren hizla azalmaktadir. Bu azalmanin nedeni 6lgiim-kayit sistemi

ve haritalarin analizi ile ilgili zorluklardir.

VYPH (zerine kardiyak elektrik alan ve ilintili matematiksel modellerle ilgili
makaleler literatirde hizla artmaktadir. Ayrica, son on yildir yapilan bazi
calismalar VYPH’yi klinige yaklastirmak adina ve aritmi kaynaginin yerinin
tespitine ydnelik olarak dikkat cekmektedir [9;10;13]. Bu caligmalarda vicut ylzeyi
ile kalp ylzeyi arasinda ileri problem yaklasimi ile geometrik bir baglanti
kurulmaktadir. Bu baglantinin kurulmasi i¢in son dénemlerde bilgisayarli tomografi
(BT) kullaniimaktadir. Elektrotlar hastanin Gzerindeyken, elektrotlarin bulundugu
yerler ile kalbin yeri birbiriyle cakistirilmaktadir. Bu bilgi kullanilarak ileri matris
olusturulmakta, ardinda da geri problem ¢6zim0 yaklasimlari ile viicut ylzeyinden
elde edilen potansiyellerle kalbin Uzerindeki potansiyel veya hangi bélgenin ne
zaman elektriksel olarak faal hale geldigini gbsteren aktivasyon zamani dagilimi
hesaplanmaktadir. Simdiye kadar yapilan calismalarda, Modre ve arkadaslari ve
Oster ve arkadaglari [9;14] 8-10 mm, Cheng ve arkadaslari ise [10] 17.3 mm’lik
dogruluk degerleri elde etmiglerdir. Bin He ve arkadaslari (¢ boyutlu kardiyak
aktivasyon goérUntileme ile ventrikiler damar tikanikliginin lokalizasyonunu

yaklasik 6 mm ile gerceklestirdiklerini ifade etmislerdir [11;12]. Her bir hasta icin
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6zel bir ileri matris hesaplama zorunlulugu, ileri problemde bulunan geometrik
hatalar, geri problem yaklasimlarinin yumusatici etkileri gibi sebepler bu yéntemin
dezavantajlari olarak séylenebilir.

1.2 Kateterlere Dayali Haritalama Calismalari

GUnOimizde kateter dayali haritalama teknikleri belirli sayida elektrot igeren
standart elektrofizyolojik kateterler kullanirlar. Bu kateterler koroner damarlardaki
dnceden belirlenmis yerlere, endokarta ve epikarta yerlestirilerek kardiyak atimin
olusturulmasi icin yerel elektriksel aktiviteyi kaydederler. Bu tip kateterler
kullanilarak aktivasyon dizisi haritalarinin  ¢ikarilmasi, teknik olarak zor,
tekrarlanamayan ve bazi aritmi gesitlerinde uygulanamaz olan bir yéntemdir [15].
Cok elektrotlu temassiz kateterler, balon kateterler, cok elektrotlu temasl sepet
kateterler son yillarda bu guUglikleri yenmek igin kullaniimaya baslanmistir
[16;17;18;19]. Ozellikle, Klinikte tercih edilen iki ticari driin olan CARTO ve EnSite
3000 gibi teknolojiler, sirasiyla kalp ylzeyine temas eden kateterleri ve temas
etmeyen sepet kateterleri kullanir. Bu teknolojiler, haritalanan odacigin
endokardiyal geometrisini gericatmay! iceren anatomi bilgisini saglayan kateter
yerlesim ve yoénlendirimi ve elektriksel bilginin birlestiriimesine (elektroanatomik
haritalamaya) imkan vermektedir. CARTO o&lguim yapabilmek igin pahali, 6zel
kateterler ve birden fazla kalp ¢evrimi gerektirir. Bu islem zaman alici oldugu igin,
Ozellikle tasikardi slreksiz ve hemodinamik olarak disik toleransl ise, veri
noktalari ve haritalama ¢6zUnarliGgu sinirh olabilir [20]. Miyokardiyal enfarktls
sonras! olusan ventrikller tagikardiye sahip hastalar disinda, %80’den daha cok
hastada aritmi dizisel haritalama icin yeterince uzun zaman boyunca kendisini
g6steremez. Ensite 3000 sisteminin temassiz elekirogramlar ve kateter
lokalizasyonu dogrulugu, in vitro [21], hayvan deneyleri [21;22] ve insanlar [23;24]
dzerinde onaylanmistir. Klinik olarak da sistemin doért odacigini ilgilendiren
anormallikler (Gzerinde haritalama ve ablasyon vyapilmasinda etkili oldugu
g6rilmastir [25;26]. Bu sistemin en blyUk dezavantaji cok blylk capa sahip bir
katetere olan ihtiyactir. Balonun merkezine olan uzaklik ve elektriksel faaliyetin
karmasikligi haritalamada sikintilar meydana getirmektedir. Bu sistem de 6zel ve
pahall kateterler gerektirmektedir.



Bu yéntemlerin haricinde 6zellikle epikarti haritalamaya yénelik olarak transvendz
haritalama teknigi gelistiriimistir. Bu teknik, ¢ok elektrotlu damar igi kateterlerin
kardiyak toplardamarlara vyerlegtiriimesi suretiyle epikardiyal elektrogramlarin
kaydedilmesini icermektedir. Bu teknik, cerrahi isleme gére daha kolay ve guvenli
olarak saylilsa da kardiyak toplardamar sistemi ile sinirlidir [27;28;29].

Bu yéntem kullanilarak koroner atardamar kollari civarindaki epikardiyal ventrikiler
tasikardilerin haritalanmasi da gercgeklestiriimistir [30]. Toplardamar igine
yerlegtirilen kateterlerden epikartin haritalanmasina yoénelik, Yimaz vd. kdpek
kalpleri Gzerinde yapilan deneylerden elde edilen veriler ile istatistiksel kestirim ve
aradegerleme yéntemlerinden faydalanmistir [31;32;33]. Kullandiklari yéntemler ile
yaklasik 10 mm’lik hata ile kaynak tespitinin yapilabilecegini gdstermislerdir.

Epikardiyal haritalamada kullanilan bir diger yéntem ise perkltanéz haritalama
teknigidir. Bu ydntemde bir kilif subksifoid delik icerisinde perikardiyal bosluga
gecirilir [23]. Daha sonra haritalama ve ablasyon kateterleri kullanilarak epikardiyal
haritalama gerceklestirilir. Goglusten agilan delik igerisinde olusabilecek
komplikasyonlar ve perikartin zarar gérmesi gibi dezavantajlar mevcuttur.
Epikardiyal haritalama  endokardiyal haritalamanin  gideremedigi  bazi

uygulamalarda kullanilarak basarili sonuclar elde edilmistir [34;35;36].

Katetere dayanan yaklasimlarin bir diger 6nemli problemi de epikardiyal ve
endokardiyal kaynaklarin birbirinden ayriimasidir. Kaynagi epikardiyal olup
endokardiyal zannedilerek igceriden ablasyon yapilan hastalarda aritminin devam
ettigi gbzlenmigtir. Bir ¢alisma, bu tip hastalarda epikardiyal haritalama ve
ablasyonun ¢ok daha basarili sonuclar verdigini géstermistir [37]. Bu ¢alismalar,

bu ayirimin daha iyi yapilmasi gerekliligini gdstermektedir.

1.3 Tez Caligmasinin Amaci ve icerigi

Bu tez calismasinda, vlcut ylzeyi potansiyel haritalamaya ve ven6z kateterlere ve
endokarta temas eden sepet kateterlere dayali yaklasimlarla epikarttan ya da
endokarttan fokal olarak kaynaklanan ventrikiler aritmilerin kaynaginin yerinin
tespiti icin yeni yontemler gelistirildi. Bu amagla kalbin ylzeyi, cesitli egiticisiz ve
egiticili kimeleme algoritmalari kullanilarak, belirli sayida bdélgeye (kimeye)
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ayrildi. Daha sonra siniflandirma yaklasimlari kullanilarak aritmi kaynaginin kalbin

Uzerindeki hangi bélge icinde oldugu belirlendi.

Bu calismada iki farkli veri kiimesi kullanildi. Bunlardan ilki; Utah Universitesi (Salt
Lake City, A.B.D.), Kardiyovaskiler Arastirma ve Egitim Enstitisi’'nde
gerceklestirilen 13 adet képek kalbi deneyinden elde edilmistir. Bu deneylerde,
490 elektrotlu ince ve esnek bayan gorabinin ayak kismindan yapilmis corap
farkli noktadan elekiriksel uyarilar verilerek fokal aritmiye benzer durumlar
olusturulmustur ve 520 farkli aritmik atim elde edilmistir. Corap geometrisi
Uzerinde olan ve ayni zamanda koroner toplardamarlarin yerlerine karsilik gelen

bdlgelerdeki 42 elektrot, kateter elektrot seti olarak varsayilmigtir.

Kullandigimiz ikinci tip veri kimesi igin, kalbin G¢ boyutlu elekiriksel faaliyetini
matematiksel olarak modellemek Uzere geligtiriimis olan Aliev-Panfilov modeli
gercekei bir képek kalbi geometrisi Uzerinde uygulanmig ve aktivasyon zamani
degerleri elde edilmistir. iki tip veri de fokal ventrikiiler aritmilere benzer atimlara
karsilik gelmektedir.

Tez calismasinin ilk asamasinda, deneysel aktivasyon zamani haritalari Gzerinde
bdlgelere ayirma, epikart ylzeyine yakin damarlarin igerisine vyerlestirildigi
varsayllan kateterlerdeki elektrotlardan alinan élgtimlerin siniflandirma yéntemleri
ile aritmi kaynaginin yerinin tespiti calismalari gergeklestiriimistir. Bélgelere ayirma
yontemleri olarak elle, Kohonen &zdrgltlemeli haritalar (self organized maps,
SOM) ve bulanik C ortalama (fuzzy C means, BCO), siniflandirma ydntemleri
olarak da k en yakin komsu (kNN), diskriminant analizi (DA), geri yayihm ve
olasiliksal sinir aglari (OSA) vyaklasimlart kullanildi. Bazi parametrelerin
optimizasyonunda genetik algoritma kullaniimistir.

Tez calismasinin ikinci asamasinda, benzetim veri kiimesi Gzerinde calisiimistir.
Bu asamada ilk olarak kalbin i¢ ve dis ylzeyindeki 6l¢im noktalari Kohonen SOM
ve BCO vyoéntemleri kullanilarak bdélgelere ayrilmistir. Dig ylzeyden vendéz
kateterler ile i¢c ylzeyden de sepet kateterler ile alindigi varsayilan oélgimler
kullanilarak aritmi kaynaginin énce hangi katmanda oldugu ve ardinda da hangi

bélgede oldugu belirlenmistir. Siniflandirma uygulamalari olarak ilk ¢alismadaki
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yéntemler bu asamada da kullaniimistir. Bunlara katman ayirmada destek vektor
makineleri (DVM) eklenmistir. Egitici veri kimesinin adim adim aritmi kaynaginin

oldugu bélgeye odaklanmasi gerceklestirilmistir.

Tez calismasinin son asamasinda, bir deneyden epikartin 72 farkli noktasindan
uyarilarak elde edilmis potansiyel verileri daha édnce hesaplanmis olan ileri matris
ile carpilarak ve sentetik gurultl eklenerek vicut ylzeyi potansiyel (VYP) haritalar
olusturulmustur. Bu ¢alismada, sadece vicut ylzeyinden alinan potansiyel verileri
kullanilarak siniflandirma uygulamalarinin performansi arastirilmistir. Once epikart
Uzerindeki 72 elektriksel uyarim noktasi bdlgelere ayrilmistir. Ardindan, VYP
haritalari Gzerinde Karhunen—Loeve dénisimi (KLD), QRS ve QRST integral
hesaplamalariyla, OSA’da kullanmak Uzere Ozellikler segilmis ve epikart Uzerinde

aritmi kaynaginin yerinin tespiti gerceklestiriimistir.

1.4 Tez Calismasinin Ozgiinliigii

Yukarida bahsi gecen problemlerin ¢6zimU igin ilk defa olarak kimeleme,
siniflandirma  ve yapay sinir aglari yaklagimlari kullanilmistir.  GUnimuzde
kullanilan haritalama ydntemleri, aritmi anindaki elektriksel faaliyetin konumsal ve
zamansal dagihimlarini vermektedir. Ozellikle fokal aritmilerde belirli bir bélge
erken aktive olmakta ve aktivasyon zamani degerleri distktir. Hem VYPH’de geri
problem ¢6zimi olarak hem de kateterler kullanilarak yapilan haritalamada en
erken aktive olan nokta, aritmi kaynagi olarak belirlenmekte ve gergcek kaynaktan
uzakligl tahmin hatasi olarak ifade edilmektedir. Haritalama sonucunda elde edilen
haritalar 6lgim noktalari arasindaki degerlerin aradegerleme ile bulunmasini
gerektirmektedir. Bu da aslinda erken aktive olan bir noktadan degil bir bélgeden
bahsetmek gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu tezde klinik problemin ¢ézimine
yaklagsimimiz bu distinceden kaynaklanmaktadir. Haritalama sonucunda kaynagin
tam olarak hangi nokta oldugu ve kaynaktan uzak diger yerlerdeki potansiyel veya
aktivasyon zamani degerlerinin ne oldugu ile degil, sadece kaynagin kalbin hangi
bdlgesinde oldugu sorusuna cevap aranmistir. Bu hususta deginilmesi gereken
diger bir nokta da, ablasyon esnasinda kullanilan kateterin ucu ¢ok kicik degildir
ve ablasyon iglemi bir sira halinde bir bélgeyi yakmak seklinde icra edilmektedir.
Bu ylzden bir nokta vermek yerine bélge olarak sonucu vermenin de klinik olarak

kabul edilebilir oldugunu distiinmekteyiz.
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Daha 6énce vendz kateterlerden epikardiyal kaynaklarin tespiti i¢in gergeklestirilen
calismada kaynak noktasi vyerine kaynagin bulundugu bdlge yaklasimi,
Cunedioglu ve Yilmaz [39] tarafindan basit seviyede denenmistir. Bizim tez
calismamizin ilk kisminin temellerini olusturan bu makalede, kalbin Gzerindeki
bélgeler elle kimelenmisken, kateterlerden gelen elektriksel verilerin kendilerinin
kimelemede kullaniimasinin daha dogru bir yaklasim oldugu bulunmustur. Bahsi
gecen cgalismada, siniflandirmada yalnizca geri yayihm aglari kullanilirken bu
calismada problemin dogasina daha uygun olan olasiliksal sinir aglar ve
istatistiksel yontemler kullaniimis ve daha iyi performans elde edilmigtir.

VYPH calismalarinda s6z konusu olan ileri matrisin elde edilmesi, bu hesaplama
esnasinda mevcut bulunan geometrik gdrdltiler, geri problem ¢dziminde
kullanilan  matrislerin ~ kétl  konumlandinimasina karsilik  dizenlilestirme
calismalarindaki yumusatma etkisi gibi sikintilar, bunlara ihtiya¢ duymayan bir

yéntem olan yapay sinir aglari ile asiimistir.

Gok pahall kateterler ve sistem yatirimi gerektiren CARTO ve Ensite 3000 gibi
elektroanatomik yéntemler yerine daha ucuz bir ¢6zUm sunmak adina vendz
kateterler ve sepet kateterler bu ¢alismanin konusu olmustur. Floroskopi altinda
kalp odacigina veya toplardamarlara yerlestirilen bu kateterlerden alinan verilerle
tek bir kalp atiminda aritminin kalbin hangi bélgesinden kaynaklandigini bulmak
amaclanmistir. Bazi haritalama ydntemleri yukarida da bahsedildigi gibi sonucun
elde edilmesi icin birden ¢ok kalp atimini gerektirmektir.

Son olarak Baysoy vd. istatistiksel kestirim [40] ve Yilmaz vd. aradegerleme [41]
yontemleri kullanarak kaynagin endokarttan mi epikarttan mi kaynaklandigini
bulmak amaciyla calismalar gerceklestirmislerdir. Bu calismalarda bizim de
yararlandigimiz benzetim verileri kullaniimistir. Bu iki ¢alismaya oranla bizim

calismamiz daha yiksek bagari ile bu problemin ¢ézillebilecegini gdstermektedir.

Bu tezin geri kalanindaki organizasyon soéyledir: B6lim 2’'de kalbin anatomisi,
koroner damarlar, kardiyak elektrofizyolojinin temelleri, kardiyak aritmiler,
mekanizmalari ve tedavi ydéntemleri, elektrokardiyografik karakterizasyon teknikleri
(kardiyak haritalama), yapay sinir aglan ve kullanimlari, genetik algoritmalarin

temelleri hakkinda kisa bilgiler verilmistir. B6Iim 3’de arastirmada kullanilan veri
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setleri, kimeleme ve siniflandirma algoritmalari ayrintilariyla anlatilmistir. Bélim
4’de bu caligmada gelistirilen ydntemin cesitli veri setleri Gzerinde uygulamalarinin
sonuglari verilmigtir. Son olarak, Bélim 5'de calismanin 6zeti, tartismalar ve

gelecek caligmalar Uizerinde 6neriler bulunmaktadir.

2. TEMEL BILGILER

Bu kisimda, calismada kullanilan yéntemlerin ve sonuglarin anlasiimasi igin
gerekli olan bazi temel bilgiler verilmistir. ilk olarak insan dolasim sisteminden ve
insan kalbinin temel yapisindan bahsedilmistir. Aritmiler ve insan sagligindaki
6nemi hakkinda bilgi verildikten sonra aritmi tespitini ama¢ edinmis olan kalp
haritalamasi ve yodntemlerinin temelleri acgiklanmistir. Daha sonra bu g¢alismada
kullanilan yapay sinir aglarinin temel yapisi hakkinda bilgi verilmistir. Kalp
katmanlarini bdélgelere ayirmada kullanilan kiimeleme yaklasimlari temelleri ile
anlatilmistir. Aritmi kaynaginin yerini bu bélgelerden hangisinde oldugunu bulmak
amaci ile bu calismada yararlanilan siniflandirma algoritmalarinin ézelliklerinden
bahsedilmigtir. Kalp haritalamasinda kullanilan veri setlerinde 6zellik ¢ikarimi ve
seciminde kullanilan algoritmalar konusunda bilgi verilmistir. En son olarak,
kimeleme ve siniflandirma algoritmalarin optimizasyonlarin nasil gerceklestirildigi

hakkinda temel bilgiler verilmigtir.

2.1 Dolasim Sistemi

Kan, organizma icginde sirekli hareket eder; kanin bu hareketine kan dolagimi
denir [42]. Bu dolasim devamli kapali devrededir. Kanda, besinler ve oksijen, artik
arinler, hormonlar bulunur. Kan dolasimi ile ilgili organlar kalp ve damarlardir.
Kalp kani damarlara génderir; damarlar kani dokulara yayarlar ve toplayarak kalbe
getirirler. Dolagim sisteminin ¢alismasi sinir sistemi tarafindan kontrol edilmektedir.
Kalp ve damarlarin ¢alismalarinda ayni zamanda hormonlar ve diger maddeler de
etkili olurlar. insan kan dolagiminin genel yapisi Sekil 2.1°de verilmistir ([42]'dan
alinmistir). Atardamarlara arter, toplardamarlara ven ismi verilir. Kalbin kendisini

beslemek (izere koroner damarlar mevcuttur.
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Sekil 2.1 Dolagim sistemi.

2.2 Kalp Anatomisi ve Fizyolojisi

Dolagim sisteminin en énemli parcasi olan kalp iki akciger arasinda, alt yUziyle
diyaframa komsu, kassal yapida, koni seklinde bir organdir. iskelete gére dnden
g6gus kemigi, arkadan g6gus omurlari ile komsuluk yapar [42]. Yetiskin bir
insanda kalbin 2/3’0 solda, 1/3’0 sagdadir. Bir tabani (basis) ve bir ucu (apex)
vardir. Ucu asagidadir ve sol meme basinin biraz altina diser. Kalbin én, arka ve
alt yazleri bulunur. BuyUklGgu kisiye, yasa, cinsiyete ve kisinin isine gbre degisir.
Eriskin bir insanda ortalama 300 gram agirliga sahiptir.

Kalp uzunlamasina bir bdlme ile sag ve sol yarima ayrilir. iki yarim birbirleriyle
dogrudan iligkili degillerdir. Her yarim ince birer duvarla st ve alt bosluklara
ayrihirlar. Ust bosluklar kulakgiklar (atriyum), alt bosluklar karinciklar (ventrikiil)
adini alirlar. Bosluklarin her birinin hacmi ortalama 120 cm3 tir. Kulakgiklar alicl,
karinciklar dagitici etkide bulunurlar. Bir yarimdaki iki bosluk arasinda
atrioventriktler (AV) delik bulunur. Sekil 2.2°de kalbin bogluklari, bunlara baglanan
damarlar ve kapakciklar goérilmektedir ([www.ahmetalpman.com] adresinden
degistiriimigtir).
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Kalpte distan ice U¢ katman gdérular. Bunlar perikart, miyokart ve endokart
katmanlari olarak adlandirilirlar. Diskat (perikart), kalbi ¢evreleyen ince, saydam
bir zardir. Alttan diyaframa, Ustten de kalpten ¢ikan blylk damarlara tutunmus bir
torba gibidir. Bu sekilde meydana gelen bosluk icinde kalp bulunur. Perikart iki
yapraktan olugur. Dis yaprak torbayi, i¢ yaprak kalbin disini kaplayarak kalp dis
katini (epikart) olusturur. Perikartin dis yaprag! tarafindan olusturulan kesenin
icylzU sulu (serbéz) bir siviyla oértdladir. Bu sivi kalbin caligsmasi sirasinda
kayganlk saglar, sirtinmeyi ve incinmeyi Onler. Ortakat (miyokart), kalp kasi
hicreleri denilen 6zel yapili hiicrelerce olusturulan kas katmanina denir. Kalbin en
kalin katmanidir. Kas hucreleri enine cizgililik gdsterirler ve istemsiz calisirlar. Bu
katman icinde ayrica uyarti iletimiyle ilgili 6zgin yapili kas hicreleri kimeleri ve
demetleri bulunur. Bunlar ilettikleri uyarti ile kalp kas hicrelerinin birlikte dizenli ve
denetimli calismalarini saglarlar. Bu 6zgiin kas hicreleri, beyinden gelen emirlerle
uyartl Uretirler ve kalp kas hicrelerine dagitirlar. Belirtilen 6zgin kas hcreleri
kiimeleri ve demetlerine “kalbin uyarti iletici dizgesi” denir. ickat (endokart), kalp
duvarinin belirgin i¢c katidir. Ylzeyi tek katli yassi epitel hicreleriyle (endotel)
ortaltdar. Bu epitel hacreleri arter ve venlerde devam eder. Epitel katin altinda
bagdokudan ince bir katcik bulunur. Kalpteki deliklerde ve ilgili damarlardaki
deliklerde bulunan kapakgiklar endokart denilen bu igkatin yaptigi katlantilardan

meydana gelirler.

Pulmoner Arter

Aort Kapadi
Sol atrium
Sad Pulmoner
Venler

/ .

. Sol Pulmoner
© Wenler

Sad Atriurm

_ _ Mitral Kapak
Trikiispit Kapak

Zol Ventrikdl

Vena Kava Inferior

Zag Yentrikal

Sekil 2.2 Kalbin fiziksel yapisi.
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2.3 Koroner Sistem

Kalbe oksijenlenmis kani tasiyan ve oksijeni azalmig kani kalpten toplayan
damarlarin olusturdugu aga koroner dolagim denir. iki ana damar olan sag ve sol
koroner atardamarlar kalbe kan saglar. Sol koroner atardamar iki ana kola ayrilir;
sol 6n inen atardamar, karinciklarin én duvarlari ve septumun (sag ve sol
ventrikller bosluklarin arasinda kalan kaln kas yapisi) 2/3'luk kismini besler,
sirkumfleks atardamar sol ventrikiliin yan duvarlarina kani gétarir. Sag koroner
atardamar sag ventrikilin duvarina kan tasir. Ana koroner damarlar ve bunlarin
ilk kollari kalbin dig ylzeyinde bulunur. Oksijenlenmis kan miyokarta giren daha
kiclk damarlarla tasinir. Sekil 2.3°de goruldiga gibi kiicik miyokart ici damarlar
kani toplar ve koroner sinus, buyuk orta kardiyak toplardamar, sag karincik alt
toplardamari gibi daha blyUk toplardamarlarda birlesir ve sag kulakgiktaki bir
acikhga kani bosaltir.

Koroner

Kardiyak

kardiyak
Sol
Marjin

Sekil 2.3 Kalbin ana koroner damarlari.
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2.4 Kalp Elektrofizyolojisi

Aritmilerin ~ olusum mekanizmalarini  ve yapilarini  anlamak icin  kalp
elektrofizyolojisi, iletim sistemi, kalp ritminin nasil olustugu konularinda bilgi sahibi
olmaliyiz. Kalp iletim sisteminin temel bilesenleri sunlardir [42]:

A. ileti sistemi, benzersiz elekiriksel 6zellikleri olan modifiye kardiyak kasi
hicrelerinden olusmaktadir.

B. Sinoatrial (SA) dugim:

1. SA digim sag atriyumun Ust sag késesinde kicik (1 mm) bir hicreler

toplulugudur.

2. SA diugum, en hizh intrinsik depolarizasyon hizina (60-100 atim/dk)
sahip olmasinin verdigi 6zellikle kalbin ritmini kontrol eder.

3. SA dugum atriyal sistoll baslatarak kardiyak siklisU baslatir.
C. Atrioventriktler (AV) dogim:

1. AV dugum interatrial septumun inferior kisminda yerlegiktir.

2. Av dagiman iki fonkiyonu vardir:

a. Ventrikuler sistolden ©nce atriyumlarin dolmasina olanak veren

fizyolojik bir ileti gecikmesini saglar.

b. Ventrikdlleri, atriyumlardan kaynaklanan atriyal fibrilasyon gibi, asir

stimilasyona maruz kalmaktan korur.
D. His-Purkinje sistemi:
1. His dali, sag ve sol dallar olmak Uzere ikiye ayrilir.
2. Sol dal daha sonra sol anterior ve posterior dalciklara (fasikul) ayrihr.

3. His-Purkinje sistemi ventrikillerin dizenli olarak depolarize olmasini

saglar.

13



Kalp iletim sistemi Sekil 2.4'de g0sterilmistir ([43]'den alinmistir). Bu yapidaki
iletim bozukluklari, iletim gecikmeleri kalp ritminde duzensizlikler olarak ortaya
cikar.

Sekil 2.4 insan kalbinin iletim sistemi.

2.5 Aritmi

Bu kisimda c¢alismanin odak noktasi olan aritminin olusum nedenleri, yapilari,

teshis ve tedavileri Gzerinde durulmustur.

Aritmi, kalp ritmindeki dizensizlik demektir. Normalde kalp atimi, sag kulakgiktan
baslar. Sag kulakgikta elektrik uyaranlar ¢ikaran sinls diguma adi verilen 6zel
hicre gruplar vardir (dogal tempo tutucu). Uyaran kulakg¢iktan atrioventrikiler
diogume gelir. Atrioventrikiler digim, uyarani karinciklara tasiyan yollarla (sag
dal, sol dal) baglantihdir. Uyaranin bu yollar araciligi ile batin kalpte dolagmasi
sonunda 6nce kulakgiklar kasilarak kan karinciklara pompalanir. Saniyeden kisa
bir stre icinde kasilan karinciklar yardimiyla kan tim vicuda dagitilir. Bu islem
normalde dakikada 60-100 kez tekrarlanir. Gerek uyaranin sinis digiminden
baska yerlerden g¢ikmasi, gerek iletim yollarindaki aksakliklar (blok) ve gerekse
sinds di0gumandn anormal ¢alismasi bu normal slreci bozar ve aritmi denilen kalp
atim bozukluklarina neden olur. Aritmi, atimlar arasindaki araliklarin kisalip
uzamas! ve atim sayisinin anormal Olclide artmig (tasikardi) veya azalmig

(bradikardi) olmasi halidir. Degdigik kalp hastaliklari (kalp kasi hipertrofisi, kalp
14



kasinin iltihabi hastalklar, elektrofizyolojik anormallikler), kalp kapaklarindaki
bozukluklar, koroner arter hastaligi, kalp yetersizligi, kafein, kokain, bazi astim ve
soguk alginhgi ilaglari ve bazi bitkiler (ephedra-deniziizimi, guarana-kafein iceren
Brezilya bitkisi, licoricemeyankdku) aritminin olusma sebepleridir. Aritmiler hicbir
sebep olmadan da ortaya ¢ikabilir.

Genel olarak kalbin ventrikullerinden ¢ikan aritmiler atriyumlardan ¢ikan aritmilere

gbre daha ciddidir. Bazi aritmi thrleri sunlardir [44;45]:

o Atriyal Fibrilasyon: Atriyal fibrilasyonda kalbin atriyumlarinda kaslar
organize olarak kasilmayip sadece titresir. Atriyumlar ventrikll ile koordine
calismaz. Hasta dizensiz ve boyunda dolgunluk hissi verebilen farkl
siddette nabiz atislar hisseder. Atriyal fibrilasyon kalp hizinda artigsa neden
olur ve kalbin kan pompalamasini azaltabilir.

o Bradikardi: Bradikardi kalp hizinin disik olmasi demektir. Bradikardi
kalbin dogal ritim dizenleyicisi sinds digumundn dasik bir ritim ¢ikarmasi
veya hi¢ atim baslatmamasi ile olusur. Sinds digimunin iyi ¢alismadigi
durumlarda kalbin diger odaklari daha distk hizlarda ritim olusturur.

« Paroksismal Supraventrikiiler Tasikardi: Normal olarak kalbin alt ve Ust
bosluklar arasinda tek bir sinyal iletim yolu vardir. Elektrik sinyal normal
sinyal iletim yolundan gegip anormal ikinci bir sinyal yolu ile geri dénerse bir
kisa devre olusur ve kalp ¢ok hizli atmaya basglar.

o Ventrikiler Tasikardi: Ventrikller tasikardi daha nadir rastlanan fakat en
tehlikeli aritmi tartdir. Kalp dizenli bir sekilde atar fakat ¢cok hizlidir. Ritim
sinls digumi yerine ventriklllerden cikar. Bu tir carpintilar, genelde altta
yatan kalp hastaliklari oldugunda ortaya ¢ikar.

» Ventrikiler Fibrilasyon: Ventrikdler fibrilasyon en ciddi aritmi tartdir. Kalp
dizensiz ve hizl ritim yldzinden kasilamayip sadece titresmektedir bu
ylzden kan pompalayamamaktadir. Ventrikller fibrilasyonda dolasim
durmakta ve suur kapanmaktadir (kardiyak arrest). Bu aritmi tlrinde
dakikalar icerisinde muldahale yapilmazsa kalici beyin hasari ve 6lim
gerceklesebilmektedir.
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Aritmi tanisi; elektrokardiyografi (EKG), Holter testi, transtelefonik izleme ve
elektrofizyolojik ¢alisma (Electrophysiological Study, EPS) ydntemleri ile konur.
EKG, kalbin elektriksel aktivitelerinin kaydedilmesidir. Holter testi, hastanin ginlik
hayati sirasindaki EKG dedgisikliklerini kaydeden bir cihazdir. Bu test sayesinde
diger EKG testlerinde goértilemeyen ritm bozukluklari veya iskemik bulgular
saptanir. Transtelefonik izleme, hastanin kaydedici cihazi 24 saatten daha uzun
sure tasidigl ve hasta aritmi hissedince bu bilgiyi, izleme istasyonuna ya aninda ya
da kaydederek daha sonra telefon yardimiyla iletildigi aritmi teshis yéntemidir. Bu
test daha c¢ok nadir gelen aritmileri saptamakta yararlidir. EPS
yénteminde, genellikle kasik toplardamarindan girilerek, ince ve esnek bir tlp
(kateter) yardimiyla sag kulakgik ve karinciga ulasilir. Gerekirse farkh
yaklagimlarla kalp sol tarafina da ulasilabilir. Kalbin elektriksel aktivitesi izlenir. Bu
test, doktorlarin aritminin tipini ve tedaviye nasil cevap verdigini saptamalarina

yardim eder.

Aritmi teshisinin konulmasinin ardindan tedavi olarak ila¢ tedavisi, kardiyoversion,
kalp ici defibrilatér (ICD), kalp pili (pacemaker), ablasyon gibi yéntemler
uygulanabilir. ilac tedavisinin yan etkileri fazladir. Aritmiyi artirabilir. Dozun
tesbitinde strekli doktor kontroli ve EKG testleri kullaniimalidir. Kardiyoversion,
kalbi normal ritmine déndirmek icin acil durumlarda, doktorlar tarafindan g6égus
duvarina uygulanan elektrik sokudur. ICD, ani 6liumlere sebep olacak ciddi
ventrikller aritmiler séz konusu olan durumlarda kullanilir. Cihazin gévdesi gégus
kasinin icinde olusturulan yuvaya, elektrotlar kalp icine yerlestirilir. Bu cihaz, kalp
ritmini izler. Onemli ve tehlikeli aritmileri ayirdeder. Gerektiginde elektrik soku
vererek 6lumcal aritmileri dizeltir. Kalp hizinin yavaslamasina bagh 6lim riski
tasiyan hastalarda ayrica pacemaker fonksiyonundan da yararlaniimaktadir. Kalp
pili, sinls diguminin dizgin calismadigl durumlarda veya kalp ic¢i elektriksel
iletim yollarinda blok varsa, bu cihaz elektiriksel uyaranlar gdndererek kalbin
dlzgln galismasini saglar. Ablasyon, elektrofizyolojik arastirma ile aritmiye sebep
olan odak bulunabildigi takdirde bu odagdin radyo-frekans dalgalari yardimiyla
susturulmasi yéntemidir [46].
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2.6 Kalp Haritalamasi

Kardiyak haritalama aritminin teshisi ve yerinin belirlenmesi islemidir. Kalp
haritalamasi (cardiac mapping), kalbin elektriksel potansiyelinin konumsal
dagihminin zaman fonksiyonu veya aktivasyon zamani fonksiyonu olarak elde
edilmesini ifade eden genel bir terimdir. Kalbin haritalanmasinda, aritminin ortaya
ctkmasinda énemli rol oynayan anormal iletim bélgelerinin bulunmasi ve tedavinin
o bdlgelere ydnlendiriimesi hedeflenmektedir. Haritalama icin kullanilan prensipler
ve teknikler aritminin kaynaklandigi kalp dokusuna bagli olarak degisim g&sterir.
Hastanin gec¢misi, ekokardiyografi ve diger gortntileme verileri, sinds ritmi
(normal ritim) ve klinik aritmi sirasinda alinan 12 kanal elektrokardiyogram bilgileri
haritalamanin baglangi¢ stratejisinin seciminde fayda saglarlar. Geleneksel temas
kateterleri ile yapilan haritalama en c¢ok kullanilan ydntemdir. Kalbin uygun
yerlerine; sag atriyum, atriyoventriktler (AV) digum, koroner sinls, sag ventrikil,
sol atriyum veya ventriklle, kateterlerin yerlestiriimesiyle alinan bilgiler operat6r
tarafindan normal ve normal olmayan hastalarda sinUs ritmi, atim ya da tasikardi
sirasindaki aktivasyon olarak ayirt edilir. Elektrogramlardan elde edilen morfolojik
ve zamanlama bilgileri ve belki gezici bir kateterden alinan bilgiler tamamlayici
bilgilerdir. Bu bélimde kalp haritalamasinda kullanilan yéntemler 12 kanalli EKG,
VYPH, kateter tabanl (endokardiyal ve epikardiyal) haritalama olmak Uzere (g
grup altinda anlatilacaktir. Sekil 2.5°de kalp haritalamasi yéntemleri sematik olarak
gOsterilmigtir.

KALP HARITALAMASI
W
Direkt KATETER TABANLI vUcuT YOZEYi
EPIKARDIYAL ENDOKARDIYAL VYPH 12 KANAL EKG

Sekil 2.5 Kalp haritalamasi ydéntemleri.
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2.6.1 Elektrokardiyogram (EKG)
Kalp haritalamasi yéntemlerinden birisi olan 12 kanal EKG ve klasik EKG yapisi,

gelisimi ve kullanim alanlari bu kisimda kisaca 6zetlenmistir.

Klasik elektrokardiyografi 1913 yilinda Einthoven ve arkadaslarinin [47] yapmis
oldugu calismayla baslar. Bu calismada sad ve sol kol ile sol bacak Uzerine
yerlestirien LA, RA, LL elektrotlari suretiyle 6lcim sistemi olusturulmustur.
Ventrikillerin  degisik kesimlerinde yayillan depolarizasyon dalgalari birer
elektriksel dipolle temsil edilebilir. Kalpteki tiim elektriksel dipollerin toplami sonucu
elde edilen bilegke vekiér [48], ayni zamanda kanal voltajlarinin birlestiriimis
sonucu olup kalp dipoll veya kalp vektért, V, olarak adlandirilir. Standart 12
kanalli EKG disik veya ylksek kalp atimi, Wolff-Parkinson-White (WPW), AV
diguimi yakinindaki ektopik atriyal aritmi, AV blok, miyokardiyal enfarktls gibi
anormalliklerin tespitinde 6nemli bir yere sahiptir [20]. 12 kanalli EKG klinikte sik
kullaniimasina ragmen iki énemli dezavantaja sahiptir. Bunlarin birincisi; EKG
degerlendirmesinde doktorun tecrtibesi énemlidir ve bu nedenle kisisel yetenek én
plana c¢ikmaktadir. Diger dezavantaji ise; elektrotlarin vicut ylzeyindeki
yerlesimleri géz 6nldne alindiginda birbirlerinde uzakta oldugu géralir ve bu da
vicut ylzeyinde az noktadan potansiyel almaya sebep olmaktadir. Teknolojik
gelismelerle beraber bilgisayar-tabanli elekirokardiyografik sistemlerle ylksek
¢OzUnUrlOklo EKG alinabilmekte ve EKG'ye ek olarak bircok Oznitelik
olusturulabilmektedir. Bu 6znitelikler ortalama alma, Fourier analizi gibi teknikleri
icerir.  Bu ybntemler normal olarak gérinmeyen ve dlgllemeyen

elektrokardiyografik nitelikleri ortaya ¢ikarir.

Bu nedenle ylksek ¢dzinirlikll EKG standart EKG ile alinamayan kardiyak
sinyallerin vicut ylzeyinden &lgtlmesi ile ilgilenir. Sinyal-ortalamali EKG, yiksek
¢O6zUnUrlOklo EKG’nin en genel seklidir [49]. Bu teknikle girisimsel olmayan His-
purkinje kayitlari [50], gec potansiyel incelemesi [51;52;53], giclendirilmis P-
dalgasi [54;55] ve QRS analizi [56;57] gibi uygulamalar son 30 yilda artig
gOstermistir.
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2.6.2 Endokardiyal Haritalama

Endokardiyal haritalama, bu calismada kateter tabanli olarak yapilmistir. Bu
kisimda aritmi yerinin tespitinde kullanilan bu haritalamanin temel yapisi, CARTO
ve temassiz haritalama gibi bazi yéntemlerinden kisaca bahsedilmigtir.

Geleneksel kalp haritalamasi ydntemleri aktivasyon dizisi haritalama, uyari
haritalama, sirtklenme (entrainment) haritalamasi gibi ydntemlerdir. Kateterlerden
alinan verilerin ve iki boyutlu floroskopik gérintilerden alinan konum bilgisinin
yorumlanmasi acisindan doktorun yeteneg@i islem basarisinda 6énemli bir rol
oynamaktadir. Endokardiyal haritalamada gelistirilen yeni haritalama teknolojileri
ise ablasyon ve lokalizasyon bilgilerini saglayan sistemlerin kullanimini
icermektedir.  Bazi ybntemler haritalanan bdélimin endokardiyal sinirlarinin
gericatilmasini da saglamaktadir. Birden fazla kaynak olusturma ile daha fazla
noktadan elektriksel bilgi almayi saglayan ileri haritalama yéntemleri ile haritalama

¢6zanarlagu arttirilmistir.

CARTO ve temassiz haritalama (EnSite 3000) gibi teknolojiler ile haritalanan
odacigin endokardiyal geometrisini gericatmayi iceren anatomi bilgisini saglayan
kateter yerlesim ve ydnlendirimi ve elektrofizyolojik bilginin birlestiriimesine imkan
vermektedir. Bu teknolojilerin 6nemli farklarindan biri elektrofizyolojik verinin nasil
alindigidir, bu da, CARTO’da dizisel, temassiz haritalamada eszamanlidir.
Genigleyebilir sepet (basket) kateterleri iceren sistemler eszamanl haritalamanin
yaninda aktivasyon haritalarinin elde edilmesine izin vermekte olsa da bu
sistemlerde kateter lokalizasyonu mimkin olmayip harita ¢ézanirlGga sinirlidir.
Bu teknolojilerin klinik kullanimini glglendirecek yazilim ve donanim geligtiriimesi
Uzerine galismalar devam etmektedir [20]. LocaLisa ve Gergek Zamanli Pozisyon
Yoénetimi (RPM) gibi teknolojiler temelde kateter lokalizasyonunu kolaylastirir.
Daha sonradan geometri gericatmasi ve aktivasyon haritalamasi icin degistirilmis
olan ikinci sistemde temas eden kateterler yardimiyla alinan elektrofizyolojik veriler
entegre edilir [58]. Sekil 2.6°da CARTO’dan alinan potansiyeller, kalp geometrisine
oturtulmus olarak verilmistir. Burada his demeti hegzagon ile gésterilmistir. Kirmizi
renk negatif potansiyelleri, mavi renk ise pozitif potansiyelleri gbéstermektedir
([20Tden alinmigtir).
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52 milizaniye

Sekil 2.6 CARTO ile elde edilmis sag ve sol kulakgiklarin haritalari.

Daha 6éncede bahsettigimiz gibi CARTO ve RPM gibi gelismis haritalama teknikleri
birden fazla kalp cevrimi gerektirir. Bu islem zaman alici oldugu icin, 6zellikle
tasikardi streksiz ve hemodinamik olarak dislk toleransl ise, veri noktalari ve
haritalama ¢6zUnarlGga sinirl olabilir [20]. Miyokardiyal enfarktlis sonrasi olusan
ventrikller tasikardiye sahip hastalar disinda %20’den daha az hastada aritmi
dizisel haritalama icin yeterince uzun zaman boyunca kendisini gdsterir. Bu
nedenle elektrogram verilerinin tim odaciktan eszamanli olarak alinmasi daha
etkilidir. Sepet kateter ve temassiz haritalama temelli sistemler kalp odaciginda
birden fazla noktadan es zamanli veri almayl saglar. Buna ragmen sepet
kateterlerin kullanimi ile elde edilen haritalar elektrotlar arasi uzakligin fazla olmasi
ve endokarta yakinlagsmalarinin tam olmamasi nedeniyle sinirli ¢ézinurlige
sahiptir. Sekil 2.7’de bir sepet kateterin farkli acilardan gértntileri verilmigtir.
Burada A-H harfleri kateter Uzerindeki sekiz kolu ifade eder. Bu kollar tzerine belli
sayida elektrotlar yerlegtirilir.
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Sekil 2.7 Cok elektrotlu sepet kateter gérintisu.

Temassiz haritalama sistemi, haritalanacak odaciga yerlestirilen ¢oklu elektrot
dizisi, kayit, yUkselte¢c ve grafik yazilimi gibi bdlimlerden olusur. Ylkseltecin
temas kateterlerinden gelen elektrogramlar icin 16, EKG’ler icin 12 girisi
bulunmakta olup ¢oklu elektrot dizisinden gelen sinyalleri de kabul edebilir. Diziden
gelen uzak alan elektrografik verisi yiUkselte¢ sistemine verilir, 1,2 kHz ile
orneklenip filtrelenir. DuslUk genlik ve frekansli uzak-alan potansiyelleri
matematiksel olarak yuUkseltilir. Laplace esitligine dayali geri problem ¢6zima ile
uzakta algilanan sinyalin kaynakta nasil olundugu tahmin edilmeye calisilir. Geri
problem ¢éziminde gerekli olan ¢coklu elektrot dizisi ile endokart ylzeyi arasindaki
geometrik iligkinin tespitinde sinir elemanlari yéntemi (boundary elements method)
kullanilir [59]. Sekil 2.8'de temassiz haritalamadan elde edilen kateter tabanl
haritalamaya bir érnek verilmigtir. Burada (1) Goklu elektrot dizisini (MEA) ve
haritalama kateterini (MAP) gdsteren floroskopik gérinttdir, (2) sag atriyal
espotansiyel haritasi, beyaz bdlge en erken aktive olan endokardiyal bélgesi ifade
eder ([20]'den alinmistir).
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Sekil 2.8 Temassiz haritalama ile yerel sag atriyal tagikardinin haritalanmasi ve
ablasyonu.
Geleneksel haritalama kateteri ile temassiz kateter Uzerindeki halka elektrotlar
arasindaki dusuk akimh 5,68 kHz'lik “yerlestirici” sinyali haritalama kateterinin
gbreceli yerinin bulunmasinda kullanilir. Haritalama kateterini hareket ettirmek ve
endokart sinirini izlemek suretiyle sistem, noktalarin ¢ boyutlu konumunu alarak
endokartin U¢ boyutlu modelini olusturur (Sekil 2.8). Bu lokalizasyon sistemi ayni
zamanda sanal endokart Gzerinde hareketi saglayarak floroskopi gerekmeksizin
ablasyon ve haritalamaya rehberlik eder. Laplace denklemine geri ¢dzim ile
sistem temassiz dizinin 64 elektrotundan elde edilen potansiyellerden 3360 sanal
endokardiyal elektrogrami olusturur. Temassiz elektrofizyolojik veriler gerigatiimig
sanal elektrogramlar, espotansiyel harita serileri veya eszaman haritalari olarak
gbsterilebilir. Bu sistemin temassiz elekirogramlar ve kateter lokalizasyonu
dogrulugu in vitro [21], hayvan deneyleri [21;22] ve insanlar [23;24] Uzerinde
onaylanmistir. Klinik olarak da sistemin dért odacigini ilgilendiren anormallikler

Uzerinde haritalama ve ablasyon yapilmasinda etkili oldugu gértlmustir [25;26].

Ventrikiler tasikardilerin cogunun orijini alt-endokart olsa da, kritik kisimlari alt-
endokart ile alt-epikart arasinda miyokartin herhangi bir béliminde olabilir [23]. Bu
tasikardilerin %5 ile %15 arasindaki bolumdnin alt-epikardiyal alanda oldugu

distnulmekte olup [24] bunlarla ilgili yeterli tanimlama tedavi igin kritiktir [20].

22



2.6.2 Epikardiyal Haritalama

Endokardiyal haritalama, epikardiyal haritalama gibi bu calismada kateter tabanli
olarak gerceklestiriimisti. Bu kisimda haritalamanin esaslari, haritalama
yéntemleri ve uygulamalar hakkinda kisaca bilgi verilmigtir.

Epikardiyal haritalama g6gusin aciimasi suretiyle problar, parmak elektrotlari,
plakalar ve epikardiyal ¢coraplar gibi ¢coklu veri elde etme sistemleri ile direkt olarak
6lcimu icerir. Aclk cerrahi islemlerin fazla girisimsel olmasi kullanimlarini
sinirlandirmigtir.  Bu islemler ancak kapakgik degisimi gibi diger cerrahi
operasyonlarla beraber gerceklestiriimektedir [20]. Acik cerrahi islemlerinin fazla
girisimsel olmasi nedeniyle daha az girisimsel olan ydntemler geligtirilmistir.
Transvendz haritalama teknigi elektrotlari igeren haritalama kateterlerinin kardiyak
toplardamarlara  (coronary  veins)  yerlestiriimesi  suretiyle  epikardiyal
elektrogramlarin kaydedilmesini icermektedir. Bu teknik, cerrahi isleme gére daha
kolay ve guvenli olarak sayllsa da kardiyak toplardamar sistemi ile sinirhdir
[26;27;29]. Bu ybéntem kullanilarak koroner atardamar kollari civarindaki
epikardiyal ventrikiler tasikardilerin haritalanmasi da gercgeklestirilmigtir [30].

Epikardiyal haritalamada kullanilan bir diger yéntem ise perkitandz haritalama
teknigidir. Bu yoéntemde bir 7-Fr kilif subksifoid (subxiphoid) delik icerisinde
perikardiyal bosluga gecirilir [23]. Bu islem Sekil 2.9°da gdsterilmistir ([20]'den
alinmigtir). Daha sonra farkl haritalama ve ablasyon kateterleri kullanilarak
epikardiyal haritalama gerceklestirilir. Bu ydntemin avantajlari  trombolik
komplikasyonlar ~ve  antikoagulasyon gibi  kateter = manipulasyonlarini
icermemesidir. Bu avantajlara ragmen goégusten acilan delik icerisinde
olusabilecek komplikasyonlar ve perikartin zarar gérmesi gibi dezavantajlar da
mevcuttur. Epikardiyal haritalama endokardiyal haritalamanin gideremedigi bazi
uygulamalarda kullanilarak basarili sonuclar elde edilmistir [34;35;36]. Bu
ybntemin diger uygulamalar ventrikGler aritmilerin yapisini anlamaya yoénelik

olarak gerceklestirilen deneysel calismalardir [37;38].
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Sekil 2.9 Perikardiyal bogluga haritalama/ablasyon kateterinin yerlestiriimesi.

2.7 Vicut Yuzeyi Potansiyellerinin (VYP) Haritalanmasi

Kalp haritalama yéntemlerinden birisi olan VYP haritalamasi, girisimselligi olmasi
nedeniyle bu ¢calismada aritmi yerinin tespitinde kullanilan yéntemlerden biridir. Bu
kisimda VYP haritalarinin tanimi, kullanim alanlari ve temel zorluklari hakkinda
bilgi verilmistir.

12 kanalll EKG sistemlerindeki distk konumsal c¢ézindrlik, vicut ylzeyine
(toraksa), ek olarak bagka elektrotlarin yerlestiriimesi ile asilmaya calisiimistir.
Toraksin 6n ve arka kisimlarina 16 ila 240 arasi yerlegtirilen elektrotlarla alinan
verilerin 12 kanalli EKG ile alinan verilerden bazi hastaliklarin teshisinde cok daha
detayli ve faydal bilgiler verdigi tespit edilmistir. Bu teknige vlcut ylzeyi
potansiyel (VYP) haritalamasi denilmektedir ve kalpteki potansiyellerin vicut
yUzeyi GOzerindeki konumsal dagilimini gdsterir. Bu haritalar, vicut ylzeyinden
alinan tek kutuplu elektrokardiyogramlardan (EKG) elde edilir [60;61]. EKG’lerin
genlikleri PQRSTU araliklarinda belirli zamanlar igin 6lgulir. Degerler milivolta
cevrilir ve vlcut ylzeyini temsil eden harita Gzerinde cizilir. Daha sonra, genellikle
dogrusal aradegerleme (enterpolasyon) teknigiyle, es potansiyel egrileri cizilir
(Sekil 6) [62]. VYP haritalari 12 kanalli EKG’ye gére daha fazla elektriksel ve
tanisal bilgi saglar: (1) Yeterli sayida elektrot kullanarak vicut ylzeyinde elde
edilebilecek elektriksel bilginin timand igerir; (2) 12 kanalh EKG sistemi ile
alinamayan 6énemli elektriksel bilgiyi ortaya koyar; (3) ¢cogu zaman, ardi ardina

gerceklesen bir veya daha fazla elektriksel belirti, érnegin uyariima toparlanma
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veya sag ve sol karinciga dogru yayilan iki ayri uyarilma dalgasini gésterir; (4)
vicut ylzeyi elektrotlarinin herhangi bir ¢ifti veya kombinasyonundan elde
edilebilen herhangi bir EKG'nin hesaplanmasini saglar (5) VYP haritalari
epikardiyal potansiyel dagilimlari, uyariima zamani ve elektrogramlarin girisimsel
olmadan gericatilmasinda (reconstruction) kullanilabilir [62]. Son yillarda bazi
calismalar, vicut ylzeyine yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla endokardiyal
uyariima zamanlarinin da gericatildigini g6stermektedir [63]. Son 40 yilda VYP
haritalan Uzerine klinik ve deneysel amagh yuzlerce makale yayinlanmigtir. VYP
haritalan, atriyal dalgalanma [5], Wolff-Parkinson-White sendromu [6],
miyokardiyal enfarktls [7;8], ventrikller veya atriyal aritmilerin kaynak yerinin
belirlenmesi [9], dodustan gelen kalp hastaliklarinin teshisi [10] gibi durumlarda
kullaniimigtir. Sekil 2.10'da érnek bir VYP haritalamasi verilmigtir. Burada alt
taraftaki sekil sag kol Uzerinden alinmis elektrokardiyogrami gdéstermektedir.
QRS’ten ST araligina gecis sirasinda uyariima potansiyelleri (+0.15 mV ve -0.15
mV) hala gérulebilmekte ve repolarizasyon potansiyelleri (-0.05 mV ve +0.05mV)
gb6rulmeye baglamaktadir ( [20]'den degistirilmigtir).
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Sekil 2.10 Normal bir kisiden alinmis vicut ylzeyi potansiyeli haritasi.
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Son 30 yilda EKG ve VYP haritalar kullanilarak birgok yeni vicut ylzeyi haritalari
olusturulmustur. Bunlar isointegral haritalari, temel bilesen analizi, aktivasyon-

repolarizasyon ve aktivasyon-repolarizasyon araligi (ARI) haritalaridir.

Daha 6nce bahsedilen avantajlarina ragmen, vicut yUzeyi elektrokardiyografik
haritalanmasi halen klinikte rutin olarak kullanilan bir uygulama degildir. VYP
haritalan  Uzerine arastirma makaleleri, kardiyak elektrik alan ve ilintili
matematiksel modellerle ilgili makaleler literatlirde hizla artmaktadir. Buna ragmen
VYP haritalarin klinik makaleleri en Gst dizeyi ulagtiklari 1980’lerin ortalarindan

itibaren hizla azalmaktadir. Bu azalmanin nedeni agagida verilen zorluklar olabilir:

Teknik problemler: Temel teknik problemler, her hastadan binlerce ya da ytizlerce
kanaldan gelen bilgilerin kayit edilmesi ve sayilari 240’a varabilen vicut
elektrotlarindan olugan sistemin karmasik olmasindan kaynaklanmaktadir. Acik¢a,
farkl elektrot sistemlerinden gelen haritalar farkl bilgiler iceriyor olabilirler. Kanal
sayilari, yerlestirilmeleri, gérulebilir 6zelliklerin (maksimum, minimum) buyutklUkleri
her sistem icin degisiktir. Ayni hastadan farkli sistemlerle alinan haritalarin

birbirlerine déntsturilmesi ile ilgili makaleler yayinlanmistir.

Pratik Problemler: Saglikli bireylerde ve kalp hastalarinda tek bir kalp atimi sire
icinde VYP haritalarinda ortaya ¢ikan anlik potansiyel yuzeylerin degisimlerini
kaydetmek pratik olarak kolay degildir. Bu zorluk, integral haritalari veya
pseudoisochrone VYP haritalari ile kismi olarak giderilebilir. Bu ydéntemler her
hastadan alinan sadece birkac haritayl kaydetmek Uzerine kuruludur. Fakat ardisik
potansiyel dagilimlarin sagladigi uzaysal ve zamansal bilgide kayiplara sebep

olurlar.

iletim Sirasinda Olusan Kayiplar: Kalp tarafindan dretilen elekiriksel sinyaller,
vicut ylzeyine ulasana kadar bozulmaya ve yumusamaya maruz kalmaktadirlar.
Bunun sonucu olarak, kardiyak ylzeyde veya ventrikller duvarlarin ince
yuzeylerinde olusan ©6nemli elektofizyolojik olaylar vicut ylzeyi U(zerinde

g6zlenememektedir.

Yorumlama Zorluklari: VYP haritalarindan klinik olarak yararlanmanin éntindeki en
ciddi engellerden birisi yorumlama zorlugudur. Coklu, zamanla degisen VYP
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haritalarin 6zelliklerini (say1, yer ve potansiyellerin maksimumlarinin hareketi,
minimumlar vb...) karsilik gelen kalp Gzerindeki olaylarla (sayi, bicim, yer ve
yayihm dalga formlarinin  hareketi, repolarizasyon ardigikligi  vb...)
iligkilendirebilmektir. Bu zorluklarin nedeni ise, vlicut ylzeyi Gzerinde her noktadaki
potansiyelin bitln kalp ylzeyinden gelen sinyallerin agirlikli toplami olmasidir.

Epikardiyal potansiyel kaynak modeli, kalp ve vicut ylzeyi arasindaki kaynak-
bagimsiz hacimde Laplace esitliginin ¢dzima temellidir [64]. Her iki ylzeyi de
iceren bir geometrik model ve kapsanan hacim igindeki veya ara bdlgelerdeki
elektriksel iletkenlik ¢6zum igin gerekli elemanlardir. Bdyle bir modelin kurulmasi,
6zellikle bilgisayarli tomografi (CT) veya manyetik rezonans gérintileme (MRI)
gibi ayri anatomik bilgilerin elde edilmesini gerektirir. Sonu¢ géruntlleri
farklilagtirilmali ve bdélimlenmelidir [65], elektrot pozisyonlari geometri Uzerine
uyarlanmalidir ve ylzey agiklamalari icin Uggenler hacim modelleri igin besgen
veya altigen poligonlar ile birbirine gegirilmis baglar olarak uzayda bir digim seti
ile ifade edilen anatomik yapilar yine geometri Gzerine uyarlanmalidir [66]. Toraks
(g6gus) icinde iletkenlik lokal olarak degismektedir bu da alan kuvvetlerinin lokal
olarak degismesine sebep olmaktadir; bununla birlikte bu etkinin ters ¢6zim
Uzerindeki 6nemi hendz tam olarak hesaplanamamistir. Modelde bulunan igsel
organlarin genellikle parcali homojen bazen de anizotropik iletkenliklere sahip
olduklari kabul edilir. Geometri zamanla degismez olarak ele alinir (pratikte durum
bu degildir ama bu yaklasim diger gerekli yaklagimlara yakin bir hata olusumu
saglamaktadir) [67], bu ylzden ileri problemin zamanda her an icin ¢ézimlenmesi
gerekir. Hacim iletkeninin ylklenme etkileri de ihmal edilir, fakat son zamanlardaki
deneysel kanitlar bu kabullenmenin dogru olmadigini géstermistir [68]. Kalp
ylUzeyinden alinan potansiyel bilgileri (veya aktivasyon zamanlari), voltajin
devamlih@r ve i¢sel daginikligin akim dolasan ylUzeylerinin normal bilesenlerinin
devamhliklari ileri ¢6zim icin sinir kosullaridir. Ortak merkezli ya da dig merkezli
klreler gibi basit geometriler ile ileri problemin analitik ¢ézimleri mimkin ise ¢ogu
yazar birlestiriimis digumlerin yapilar gibi realistik geometrileri kullanarak daha
pratik yaklagimlar Uzerinde yogunlasirlar [69]. Maxwell denklemlerinin quasi-statik
versiyonlarindan hacim integral esitliklerinin yazilmasi, uygun sinir kosullari ile

Green teoremi ylzey integral esitliklerinin uygulanmasi gibi 6zel ¢6zim
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yaklagimlari geometrideki butin yuzeylere uygulanabilir. Elde edilen integral
esitlikleri geometrik birlesimin digumlerinde farkhlastirilir ve ytzey integralleri igin
sinir elemanlari yontemi (BEM) ya da hacim integralleri i¢in sonlu element yéntemi
(FEM) qibi standart teknikler kullanilarak ¢ézullrler [70]. Bu iki yéntemi bir arada
kullanan algoritmalar gelistirilmistir [71;72]. Sekil 2.11’de epikardiyal potansiyel ve
karsilik gelen vlcut ylzeyi potansiyel haritasi verilmistir. Burada ¢ boyutlu kalp
geometrisinde ve torso yapisindaki ayni renkler esit potansiyelleri ifade etmektedir.

Kirmizi renk negatif potansiyel degerlerini, mavi renk ise pozitif potansiyel
degderlerini gosterir.
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Sekil 2.11 Epikardiyal ve torso haritalamalari.
2.8 Yapay Sinir Aglan

Kimeleme ve siniflandirma igin kullanilan OSA, BCO ve SOM birer yapay sinir agi
uygulamalaridir. Bunlarin galisma prensiplerini anlamak icin éncelikle yapay sinir

aglarinin temel calisma mekanizmalarini anlamamiz gerekmektedir.

Yapay sinir aglari, insan beyni ile benzer sekilde calisirlar [73]. Deneyimler yoluyla
Ogrenirler ve karmagsik hesaplamalara dayanan sorunlara ¢dzim getirirler. Bir
topluluk icinden belli bir ylzi nasil seceriz? Ya da bir ugagin inis rotasini tahmin
edip, hatalara nasil daha olusmadan miidahale edebiliriz? iste bu tip durumlarda,

insan beyni “sinir hiicreleri” adi verilen birbirine bagh bir grup islem birimi kullanir.
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Bu islem birimlerinin (sinir hiicreleri) 6grenmeyi ve hatirlamayi saglayan 6zellikleri
vardir. Her sinir hicresi bagimsizdir. Her biri kendi igini goérur, diger birimlerle
eszamanl olarak caligma ihtiyaci duymaz. insan beyninin taklidi olan yapay sinir
aglarinin basit ya da karmasik bircok cesidi vardir. Ornegin, katmanlardan olusan
ileri beslemeli bir sinir aginda her katman islem birimleri, yani sinir hiicrelerinden
olusur. Katmanlar aldiklari veriler UGzerinde badimsiz hesaplamalar yapar ve

sonuglari bir sonraki katmana iletir. Son katman ise agin ¢iktisini belirler [73].

Temel olarak, bir yapay sinir hicresinin i¢ aktivasyonu ya da ham ciktisi, girdilerin
agirliklandinimis toplamidir. Ancak genelde son degeri belirlemek igin bir esik
fonksiyonu da kullanilir. Cikt1 1 ise, sinir hiicresi harekete geger (aktif hale gelir).
Cikti O ise, sinir hicresi harekete gecmez. Yapay sinir aglarindaki bu girdi ¢ikti
iliskisi Sekil 2.12°de verilmigtir.

Cikti

r T

Girdi

Sekil 2.12 Yapay sinir ag1 katmanlari.

Yapay sinir hiicrelerini birbirine baglayan baglantilarin her birinin sayisal bir agirhgi
vardir. Yapay sinir aglarinda bu agirliklar, uzun dénemlik hafizaya karsilik gelir. Bir
yapay sinir agi bu agirliklarin tekrar tekrar ayarlanmasi sayesinde 6grenir [73]. Tek
katmanli yapay sinir aglari sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olugur. En basit
tek katmanl sinir agr modeli perseptron’dur. Perseptron modeli egitilebilen tek bir
yapay sinir hiicresinden olusur. Bu modelde agirliklandiriimis girdiler aktivasyon
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fonksiyonuna uygulanir ve +1 ya da -1 seklinde bir cikti alinir. Perseptron’un
amaci girdileri siniflandirmaktir. Bu demektir ki n-boyutlu uzay sekildeki gibi bir

dogru ya da duzlem ile iki bélgeye ayrilir.

Gok katmanl sinir aglar bir ya da daha fazla gizli katmani olan ileri beslemeli sinir
aglaridir. Genelde bu ag bir girdi katmani, en az bir gizli katman ve bir de ¢ikis
katmanindan olusur. Gizli katmanlara ihtiyagc duyulmasinin sebebi girdi
katmanlarindan gelen genellikle islenmemis sinyallerin 6zelliklerini belirlemek,
agirliklandirmak ve sonuglari ¢ikti katmanina yénlendirmektir. Gizli katmanlara
“gizli” denilmesinin sebebi istenilen ¢ikti degerini saklamasidir. Gizli katmandaki
sinir hdcreleri agin giris ve c¢ikis davraniglarinin incelenmesi yoluyla
g6zlemlenemez. Sekil 2.13’de perseptronun matematiksel modeli verilmistir. Sekil
2.14’de ise ¢ok katmanl bir YSA yapisi gosterilmistir.
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\
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Aktivasyon
Fonksiyonu

Esik Degeri @

Sekil 2.13 Perseptron yapisi.
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Girig Sinyalleri

Hata Sinyalleri
Sekil 2.14 Cokkatmanli yapay sinir agi yapisi.
Yapay sinir aglarinin kullanim alanlari sunlardir [74]:

¢ Siniflandirma: Kategoriler arasindaki farklari belirlemek. Bir siniflandirma
sisteminin temel amaci, bir objenin ézelik vektérini elde etmek ve bu

6zelliklere gore ait oldugu kategoriyi bulmaktir.

e ligkilendirme: Degiskenler arasindaki ilintiyi bulmak.

o Ozellik Cikarimi: Veri setini icindeki degismeyenlerin bulunmasi.

e Yaklasim: Yeni bir girise karsi gelen cikisin tahmin edilmesi.

e Desen Tamamlama: Tamamlanmamis giristen hafizaya alinmig desenin
tekrar yaratilmasi.

e Kontrol: Verilen giris setinden dogru ¢iktilarin hesaplanmasi.

Sekil 2.15’de YSA kullanim alanlari ¢izim olarak gésterilmistir ([74]'den alinip
degistiriimigtir).
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Sekil 2.15 Yapay sinir aglarinin genel kullanim bélgeleri.

Ayrica tahmin sistemlerinde, optimizasyon sistemlerinde ve veri sikistirma

sistemlerinde de yapay sinir aglarindan yararlaniimaktadir.

Yapay Sinir Aglarinin baglica avantajlari sunlardir:

Dogrusal Olmamak: dogrusal olmayan fonksiyonlarin ve islemlerin
modellenmesini saglar. Butiin ag dogrusal olmamak Uzerine kurulabilir.

Tipik olarak her néronun bir dogrusal olmayan ¢ikisi vardir.

Giris — Cikig Haritalamasi: Egitmensiz 6grenimde giris-¢ikis haritalamasi
egitim verisinden 6grenilir. Bu ¢calismada kullanilan Kohonen SOM ve BCO
kimeleme ydntemleri egitmensiz haritalamaya 6rnek olarak gdésterilebilir.
Bazi istatistiksel kriterler kullanilir. Ag icinde agirliklar bu kriterleri optimize
etmek icin degistirilirler.

Uyum Saglama: Agirliklar (parametreler) yeni veriler ile tekrar egitilebilirler.
Cevrenin yavas degisimlerine kargl ag kendini diizenleyehbilir.

Hata Toleransi: Eder bir n6éron hasara ugramigsa sistem performansi

bundan ¢ok etkilenmez. Dijital olugsumlar bu 6zellige sahip degildirler.
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e VLSI Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglari VLSI (very large scale integrated)

teknolojisine ¢ok uygundur. Bazi néron bilgisayarlar Gretilmigtir [74].

e Analiz ve Dizaynin istikrari: Néronlar bitiin yapay sinir aglarinin temel
pargalaridir. Daha buyldk aglar yaratabilmek icin c¢esitli modiller aga
eklenebilir.

e Norobiyolojik Benzerlik: Yapay sinir agi, insan beyni gibi hizhdir, gigli bir
hesaplama birimidir ve hata toleransi ylksektir.

e Paralel Hesaplama: Karisik sorunlarin ¢é6ziminde, 6zellikle mihendislikte

yapay sinir aglarinin paralel hesaplama 6zelligi ¢cok kullanighdir.

2.9 Kimeleme Yaklasimlari

Bu calismada kalp haritalamasina daha énce yapilmamis bir yaklasimla kateter
tabanl aktivasyon zamanlari veya VYP haritalari bilgileri ile aritmi yerinin
tespitinde ilk olarak ilgili kalp katmani endokardiyal veya epikardiyal haritalama ile
belirli sayida bdlgelere ayrilmigtir. Daha sonra aritmi kaynaginin yeri tahmin
algoritmalari ile belirlenmistir. Bu kisimda kalbin ylzeyinin bélgelere ayrilmasinda
kullanilan kiimeleme algoritmalarinin temel mantigindan bahsedilecektir. Daha
sonra pratik uygulamalari oldugu bilindigi icin kullanilan SOM ve BCO kiimeleme

algoritmalarini temel isleyis mekanizmalari anlatilacaktir.

Kimeleme analizi ya da kimeleme; ayni ya da benzer gd6zlemleri bir dizi alt
gruplara (kiimelere) atama islemidir [73]. Kimeleme; makine &grenmesi, veri
madenciligi, gérintl tanima, gbérintl analizi ve biyoinformatik dahil olmak Gzere
istatistiksel veri analizi alanlarinda kullanilan bir denetimsiz 6grenme ydntemidir
[75]. Hiyerarsik algoritmalar, pespese kimeleri bulmak icin daha énce kurulan
kimeleri kullanir. Bu algoritmalar her bir elementi ayrn bir kime olarak kabul
ederek baslar ve kimeleri birlestirerek blyUk kimeler olusturur. Ayrica bazi
hiyerarsik algoritmalar butln veriyi tek bir set olarak kabul eder ve bu kimeyi
parcalara ayirmaya baslar. Bu tip algoritmalar bélici hiyerarsik algoritmalar olarak
bilinirler. Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalari, gelisi gizel sekilli kiimeleri
ayirmak i¢in olusturulurlar. Bu yaklagsimda veri nesnesinin yogunlugu belli bir esik
seviyesini astiginda o kiime bir bélge olarak atanir. Altuzay kimeleme ydntemleri
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verinin sadece belirli yansimalarindan gérilebilen kimelemelerini arastirirlar. Bu
yontemleri kullanarak verinin ilintisiz Kkatkilarini gézardi edebiliriz. iki Yollu
Kimeleme, Yardimcr Kiimeleme ya da Tekli Kiimeleme olarak ta bilinen ilintili
Kimeleme’de hem nesneler hem de onlarin 6zellikleri kimelenir. Mesela eger veri
bir veri matrisi olarak ifade edilmis ise hem satirlari hem de suttnlari ayni anda
kimelenirler. Gogu kiimeleme yéntemi algoritmanin g¢alistirlmasindan énce, kag

adet kiime olacaginin giris olarak verilmesini gerektirir [76].

2.9.1 Kohonen SOM (Self Organizing Map) Kiimeleme

Oz érglitlenme (Kohonen SOM) kiimeleme yaklasimi, mesafe ve yakinlik iliskileri
olabildigince korunarak kaynak uzayindaki butlin noktalarin hedef uzayinda ifade
edilmesini amaclamaktadir [77]. Cok sayida &6rnegdin hafizaya kaydedilmesine
ihtiyac duymaz yani ¢ok boyutlu élgceklemeden daha az sayida uzaya sahiptir. Ayni
zamanda bu algoritma sorunun kendisinde dogrusal olmayan bir haritalama varsa

oldukca kullaniglidir.

GUnimizde Kohonen’in kiimeleme algoritmasi kanser arastirmalari [78;79], EKG
arastirmalari [80;81], medikal goéruntl isleme [82;83], uyku analizi [84;85] gibi
medikal uygulamalarda siklikla kullaniimaktadir.

SOM aglari, Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak siniflandirma
yapmak i¢in kullaniimaktadir. Bu aglarin en temel 6zelligi olaylari 6grenmek igin bir
dgretmene ihtiyac duymamasidir (denetsiz). ileri besleme/geri besleme tiiriinde
olabilir ve 6grenme algoritmasi olarak 6z érgutlenme yéntemini kullanir. Bir girdi
katmani ve bir harita katmani bulunur. Oz érgiitlenme kullanan Kohonen Ozellik
Haritalari insan beynini taklit edecek sekilde tasarlanmistir. insan beyninde
6grenme iglemi, slrekli tekrarlanan olaylar ve durumlar kargisinda beyine iletilen
sinyallerin, korteksin belli bélgelerinde yogunlasmasi sonucu bir hafiza olugsmasi
seklinde gerceklesir. Benzer gsekilde SOM aglarina gdnderilen sinyaller (girdi
degerleri) bazi iglemlerden gegerek (iletime, agirliklandirma) harita katmanina
ulasir. Bu katman 1 ya da 2 boyutlu olarak dizilmis sinir hicrelerinden
olusmaktadir. Korteks gérevini yapan bu katmana goénderilen girdiler, yapilan
matematiksel hesaplamalar sonucu bir bdlgede yodunlasirlar. Bu bdlge;

matematiksel islemlerle belirlenen “kazanan sinir hiicresi”dir. Bu sinir hlicresine ait
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bir alan mevcuttur. Aktivasyon alani olarak adlandirilan bu bdlge &gdrenme
esnasinda kuculir. Bu kiclUlme, 6rnegin siniflandirma islemlerinde kesinligin
artmasina kargilik gelir. Her sinif icin ayri bir sinir hiicresi etrafindaki toplanmalar,
sonugta siniflara ait boélgeler olusturur. Bu sekilde de siniflara ait 6geler daha

sonra kolaylikla tespit edilir.

Her giris sinyali bir v vektorU ile ifade edilir. Her egitim adiminda, her v girisi rastsal
bir P(v) olusma olasilidi ile segcilir. A dokusundaki her bir r yeri bir w, vektérl tasir.
w; vektérld r 6rgl yerlerini V ile ifade edilen daha ylksek bir boyut uzayina

eslestirir.
Her egitim adimi su iki asamada gerceklestirilir:

A. Doku yerleri s’nin belirlenmesi,

w —vH:minHw —vH
|w, nin|w, 1)

Burada v vekt6rd simdiki adim igin giris sinyalini ifade eder.

B. s’nin komsulugundaki her bir r sitesinin degistiriimesi,

w'" =wreh (v —w ) (2.2)

r

Burada 0< hy <1 fonksiyonu [|r-s| uzakliginin daha énceki 6zellikli degistirme

fonksiyonudur. € ise 6grenme adim sayisidir.

Sekil 2.16’da SOM yaklagiminin sematik ifadesi gértilmektedir.
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Sekil 2.16 Olclim veri tabanli kiimeleme vyaklasimi olarak kullanilan
Kohonen SOM yapisi.

Goéraldugu tzere girdi katmanindaki her sinir hlicresi, haritadaki diger buttn sinir
hiicreleri ile baglantilidir. Sonugta ortaya ¢ikan agirlik matrisi agin girdi degerlerini
haritadaki sinir hlcrelerine aktarmak icin kullanilir. Ayrica haritadaki butin sinir
hiicreleri de kendi aralarinda baglantiidir. Bu baglantilar, aktivasyonun belirli bir
bélgesindeki sinir hiicrelerini, en blylk aktivasyona sahip sinir hlicresi etrafinda
toplanmaya tesvik eder.

2.9.2 Bulanik Kiimeleme

Bir siniflandiriciyr nerede olusturacagimiz ile ilgili bir problem hakkinda bazen
kesin olmayan bilgiler elde edebiliriz. Bulanik siniflandiriimasinda ele alinan
yaklagsimin amaci, élgulebilir bir parametreyi, éznel bir kategori Uyeligine sayisal
bir sekilde c¢eviren “bulanik kategori Oyelikleri” adi verilen fonksiyonlari
olusturmaktir [86]. Burada kategori, Ust Uste binen 6ézellik degerler dizisi anlamina
gelmektedir. Klasik mantiktan farkh olarak, bulanik mantikta ¢cok sayida &ézellik
kullanilabilir. Ornegin aydinlik kavraminin 6zellik degerini (feature) ele aldigimizda
bunu “koyu”, “ortakoyu”, “orta”, “ortaaydinlikta” ve “aydinlik” olmak Uzere bes
katagoriye ayirabiliriz. Boolean ve Klasik Mantikta ise sadece iki kategori vardir.
Bunlar 1 (aydinhk) ve 0 (koyu) kategorileridir. Bulanik mantigin Boolean
Mantigindan farki insan kavrayiglarina daha yakin sézel kavramlar ile
calisabilmesidir. Kategorilerin belirlenmesinden sonra birkag 6zellikteki bir nesnel
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6lcim ile ilgili kategori kararina dénlstirmemiz gerekmektedir. Bunun icin son
karari vermek igin kullanilmak Gzere bir sayi saglayan ve “kategori Uyeliklerini” ele
alan bir yol olan birlesme ya da birlesim kurallarina ihtiyacimiz bulunmaktadir.
Bunu saglamak igin bulanik mantik uygulayicilart “VE”, “VEYA”, “DEGIL” gibi
baglayici kurallar kullanirlar. Bununla birlikte, ne bu kosullari se¢cmek icin nede
onlarin, “kategorileri” belirlemek igin yeterli olup olmadigi konusunda temel kurallar
yoktur ve kullanici istedigi kurallan segebilmektedir [87]. Sekil 2.17°de
olusturulabilecek érnek bir kullanici fonksiyonu verilmistir.

y7i

i\

0 > X

Sekil 2.17 Kullanici tarafindan atanan Gyelik fonksiyonlari.

Tasarimcinin “aydinlik” ve “sekle” bagl olan son kategorinin “ortaaydinlkta” ve
“dikdértgen” olarak tanimlanabilecedini disindigund farzedelim. Bulussal
(heuristic) kategori dyelik fonksiyonunu p(.), nesnel oél¢cimleri iki “kategori
dyeligine” dénlstUrarken, Gyelik degerleri pargasini diskriminant fonksiyonuna
déndstlrebilmek igin birlesim kuralina ihtiyacimiz vardir. En ¢ok kullanilan kural
“VE” kuralidir.

(%) p2,(y) (2.3)

Bulanik Mantik yéntemi, Parzen Pencereleme, Olasiliksal Yapay Sinir Aglar ve
Radyan Temelli Fonksiyonlar ile temelde ayni gérinmektedir. Bu ydntemlerden
farkli olarak bulanik kategori Uyelikleri sadece olasiliksal ya da olasiliklara orantili
degildir. Bulanik yéntemleri ve kategori Gyelik fonksiyonlarinin girisinden bile énce

istatistikciler desen tanima ve hatta matematik filozoflari topluluklari olasiligin
37



temel yapisi Uzerinde oldukca tartismiglardir. Bazilari tek bir olay ile ilgili
aciklamalarin anlamsiz oldugunu disUnerek bu kavramin tek bir tekrar edilemeyen
olaylara uygulanabilirliligini sorguladilar. Bu tir tartismalar ile olasiligin sadece
tekrar edebilen olaylara uygulanmasina gerek olmadigi aciga kavusmus oldu.
Bunun yerine 20. Yuzyilin ilk yarisindan beri olasilik 6znel olasilik kavramina
dikkat ¢ceken makul bir sonug¢ ¢alismasinin mantigi olarak kullaniimigtir. Aslinda
yukaridaki s6zi edilen bulanik tekniklerin tartisiimasi, olasiligin daha da genis
capta anlasildigi tzere kategori Uyeliklerini de kapsadigi klasik kavramlarini da
icine alabilir. Bu kavramsal temellerin bitind ile yorumlanmasi bizi desen tanima
tekniklerinin  gelisiminden uzaklastirirken, bulanik mantigi  savunucularinin
iddalarini gbéz 6ninde tutmay! saglamaktadir. Bulanik mantik uygulayicilar bir
fincan caya yarim kasik seker konuldugunda tatli kategorisindeki “GOyeligin” 0.5
oldugu sonucuna ulasmanin ve cayin tath oldugu olasiliginin 50% oldugunu
sbéylemenin yanlis olabilecedini belirtirler. Fakat bu durum sadece 0.5 degerine
sahip bazi tatli ézellik olarak gérulebilir ve bu tartigsmalarin bu 6zellik degerini
kapsadigi bir ka¢ diskriminant fonksiyonu vardir. Olasiligin temel dogasini
tartigmaktan cok gercekte sonucun dogasi ile yani bir kategori sonucunu ve

6lgtimlerini nasil elde edecegdimiz ile ilgilenmeliyiz.

a, b ya da ¢ kategorilerindeki Uyelikler hakkindaki inancin anlamli derecesini,

Plaa), pP(la) ve P(cd) seklinin matematiksel fonksiyonlarindan (olasiliklar

zorunlu degildir) verilen d verisinde hesaplanmasinin  mimkin oldugunu
dislnelim. Beklenen &zelliklerin gok makul bir seti, Cox’'un aksinomlari (Cox-

Jayne’nin aksinomlari adida verilir) ile elde edilir [88].

1. Eger P(dd)> P(bld) ve P(b|d)> P(c[d) ise o zaman P(a|d)> P(c[¢) yani inang

derecelerinin gercek sayilar ile verilen dogal bir diizeni vardir.

2. Plnot ald)=F[P(dd)] yani bir 5nermenin durum olmadigi inang derecesi,

durum oldugu inang¢ derecesinin bir fonksiyonudur. Bu tir inang

derecelerinin derecelendirilmis degerler oldugunu unutmayiniz.

3. Pla bld)=F[P(da) P(tla.d)]
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Bu G¢ aksiyom, inang derecelerinin nasil hesaplanacagini yani nasil bir mantikl
sonug elde edecegimizi belirler. Herhangi bir 6nermenin en kigik degerinin sifir
ve en genis degerini 1.0 oldugu bir dlgek segebiliiz. Bu durumda F(a)
fonksiyonunun 1-q ifadesine esit oldugu ve F,(a,b) fonksiyonunda axbifadesine
esit oldugu gosterilebilir. Bu iki fonksiyondan klasik sonuca uygun olarak olasilik
kurallarini elde etmis oluruz. Herhangi bir tutarli sonu¢ yéntemi standart olasilik
sonucuna resmi olarak esittir. Bu temel konular ile ilgili tartismak yerine ¢ogu
uygulayici ne galisirsa caligsin onlarin ¢alismalarinin bir parcasi olmasi gerektigini
dislnerek bulanik mantigi kullanmaktan mutluluk duyarlar. iste bu yiizden
yéntemin yontemsel sinirhliklarini ve gigliklerini anlamak énemlidir. Bu sinirliliklar

sunlardir:

e Bulanik ydntemler, ylksek boyutlarda, karmasik problemlerde ya da
dizinelerce ya da yuzlerce 6zellikli problemlere kullanigsizdir.

e Tasarimcinin bir probleme getirmesi beklenen bilginin miktari, “kategori
dyeliklerinin” genisligi, yeri ve sayisi acisindan oldukca sinirlidir.

e Normalizasyon eksikliginden dolay! saf bulanik ydntemleri, degisen bir

maliyet matrisi olan A,'in oldugu problemlere distk seviyede uygunluk

gOsterir.

e Saf bulanik yéntemler egitim verilerini kullanmaz. Yukarida belirtilen bu ttr
saf bulanik yéntemleri kabul edilemeyen performans sergilediginde
uyarlanmis yéntemler (6rnegin “neuro-fuzzy”) tGzerine ekleme yapmak genel

bir ugrasidir.

Eger desen tanimaya bulanik yaklagimlarin katkisi varsa, bir kullanicinin yapisal
sekilde bu bilgiyi alip bunu diskriminant fonksiyonlara cevirdigi asamalari
ybnlendirmede bu katkilarin yeri olabilir. Saf bulanik mantiklarin ciddi bir
sinirlamasi, onlarin bilgiye givenmemesidir ve orta biytklUkteki problem Gzerinde
tatmin etmeyen sonugclar oldugunda, yerine koymak Uzere sinir aglari ya da diger
uyarlanmig teknikleri kullanmaya calismak genelde yapilan bir ugrasidir.
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Bulanik C Ortalama (BCO) Kiimeleme: Bilginin bir parcasinin iki veya daha fazla
kimeye ait olmasina izin veren bir kiimeleme yéntemidir. Dunn tarafindan bulunan
ve Bezdek tarafindan geligtirilen bu y6ntem, desen tanima (pattern recognition)
teknigi olarak sikga kullaniimaktadir [88]. Bu algoritma bir hedef fonksiyonunun

kOcultilmesi amacini tagir,

N C
-3

=l j=1

2
i —ch (2.4)

Burada 1<m << olmak Gizere m birden blylk bir sayidir. u; ise j kimesindeki x,
elemaninin Uyelik derecesidir. x, tanim geregi kimenin d-boyutlu merkezidir.
i indeks numarasidir. [ ise merkez ile herhangi bir élglim arasindaki benzerligi
ifade eden norm olarak tanimlanir. Kimelerin merkezleri ¢, ve u, Uyeliginin

glncellenmesi ile bulanik bdlme iglemi hedef fonksiyonunun tekrarlanan

optimizasyonu yardimiyla yapihr.

m
E, U

max ,-j{lu,.ﬁk“’ - uék)‘}< £ gerceklestiginde iterasyon sona erer. Burada ¢ degeri

0 ile 1 arasindaki sonlandirma kriteridir. k ise iterasyon basamak degeridir. Bu

islem J_ yerel minimum degeri veya eger noktasina yakinsar.
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Algoritma su basamaklardan olusur:

1. U =u,| matrisini baglat, U
2. k-basamaginda, merkez vektorleri U ile hesapla ¢ =|c |
3. U%Wdegerini U* ile glincelle

Eger |[U“-U"|< ¢ ise dur; diger durumlarda 2 asamaya geri dén.

GUnimuizde bulanik kimeleme algoritmasi medikal g6runtilerin

segmentasyonunda siklikla kullaniimaktadir [87;88;89].

2.10 Siniflandirma

Kimeleme isleminden sonra, aritmi kaynaginin kalp ylzeyinde olusturulan hangi
grup (bdlge) icinde oldugunu bulmak icin c¢esitli siniflandirma uygulamalarindan
yararlaniimistir. istatistiksel siniflandirma, daha énce isaretlenmis maddelerin bir
egitim setine ve bireysel maddelerin bir ya da birden fazla ayirt edici
6zelliklerindeki bilgilere gére maddeleri gruplara atayan &greticili bir 6grenme
surecidir [85]. Bu kisimda, en ¢ok kullanilan siniflandirma yéntemleri olan Cok
katmanli Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri, k en Yakin Komsuluk,
Gaussian, Bayes Aglari, kuadratik yapilarinin genel calisma prensipleri hakkinda
temel bilgiler verilmistir [75].

2.10.1 Olasiliksal Yapay Sinir Agi (OSA)

OSA aglari Bayes kimelemenin devamidir. OSA aglan egditim &rneklerinin
olasiliksal yogunluk fonksiyonunu belirlemeyi 6égrenebilir. Yani 6rneklerin
dagihminin olasilik yogdunluklarini belirleyen bir fonksiyondur. OSA yapisi
girislerden sonra U¢ katmanda ayrilmis diigumlerden meydana gelmistir [75]:

1. Sekil katmani: Her egitim érnegi icin bir sekil d0gimu vardir. Her sekil
diguma kimeleme icin agirlik vektérl ile érnegin ¢arpimini olusturur.
Bundan sonra, garpim aktivasyon fonksiyonuna gegirilir:
expl(x"w, -1)/o? (2.7)
Burada x,, k sinifindan d -boyutlu i numarali érnegi ifade eder.
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2. Toplama katmani: Her toplama digumu verilen sinifla baglantili sekil

dagumlerinden giktilar alir:

k
> expllc’w, ~1)/o°] (2.8)
i=1

3. Cikis katmani: Cikis katmani siniflandirma kararlarini veren ikili

néronlardir.

Gogu desen tanima ydntemi, zaman karmasikligi yerine uzay karmasikligini koyan
bir bicime benzer sekilde uygulanabilir. Bu uygulamalar Yapay Sinir Aglarina
ornektir. Olasiliksal Sinir Agdlari, Parzen pencereleme ydnteminin yapay sinir
aglarina  uygulanabileceginin  gbstergesidir. C  siniflarindan  gelisigtizel
6rneklenmis her bir d-tane boyuta sahip n adet desene Parzen Tahmini
olusturmak istedigimizi disunelim. Bu durumda Olasiliksal Sinir Aglar, giris
katmanini olusturan d -adet birimi igermektedir. Her birim n &rgU birimlerinin her
birine baglanmistir. Her o6rgl birimi ise sirasiyla birbirlerine ve sadece ¢
siniflandirma birimlerine baghdir. Giris katmanindan &rgl birimlerine olan
baglantilar egitilecek degistirilebilir agirliklan temsil etmektedir (bu agirliklar
sadece parametre iken 0 vektdérl ile tanimlanabilirler, sinir aglari terminolojisine
gbre ise w sembolU ile goésterilir). Her siniflandirma birimi birbirine bagl desen

birimlerinin toplamini hesaplamaktadir.

Olasiliksal Sinir Adlari su sekilde egitilir. ik olarak egitim setinin her bir x deseni
birim uzunlukta olsun diye yani Zd x’ =1 seklinde olgllebilsin diye normalize
i=1
edilir. ilk normalize edilmis egitim deseni giris birimlerine yerlestirilir. Birim
birimlerini baglayan degistirilebilir agirliklar ve ilk desen birimi w, =x, seklinde
yerlestirilir (x, normalize edildigi i¢in w,’de normalize edilmis olur). Daha sonra ilk
desen biriminden bu desenin bilinen sinifina kargilik gelen siniflandirma birimine
tek bir baglanti yapilir. Agirhklar w, =x, , k=12,...n seklinde ardi ardina gelen

desen birimlerine yerlestirerek geri kalan egitim desenlerinin her biri ile bu islem

tekrar edilir. Bu egitimden sonra, giris ve desen birimleri arasinda tamamen
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baglanmis ve desenden siniflandirma birimlerine daginik olarak baglanmis bir ag
elde ederiz. Egitilmis ag, siniflandiriima i¢in su sekilde kullanilir. Normalize edilmis
x test deseni giris birimlerine vyerlegtirilir. Her desen birimi i¢sel carpimi
hesaplayarak ag aktivasyonunu ya da sadece agi elde eder ve agin dogrusal

olmayan fonksiyonu yayar.
t
net, =w,.x (2.9)

Her cikis birimi kendisine bagl olan batiin desen birimlerinin katkilarinin toplamini
(nelkfyz

kullanici tarafindan belirlenmis bir parametredir ve etkin Gaussian penceresinin

ifade eder. Bu dogrusal olmayan fonksiyon e ile ifade edilir. Burada o
genisligini belirler. Bu aktivasyon fonksiyonu ya da transfer fonksiyonu Parzen
Pencereleme Algoritmasini uygulamak igin gittikce artan (exponantial) sekilde

olmalidir. Bunu gérebilmek igcin w, egitim desenlerinin birinin yerine yerlestiriimis

normalize edilmemis bir Gaussian penceresi disiinelim. istenen Gaussian
pencereleme fonksiyonundan desen birimleri tarafindan calistinimis bir dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu sonucunu elde etmek icin ters yénden caligiriz.

Yani eger etkin genisligimiz h, sabit olursa, pencereleme fonksiyonu

normalizasyon kosullarimizi x'x =w'w, =1 kullandigimiz yer olur.
k" k y

X— wk a e—(x—wk )'(x—wk )/20'2
h, (2.10)

_ e—(x'x+w,'< Wi —2x wy )/20'2 — e(netk —1)/0'2

Béylelikle her bir desen birimi kendisine karsilik gelen siniflandirma birimine bir
sinyal génderir. Bu sinyal test noktasinin kendisine karsilik gelen egitim noktasinin
Gaussian merkezli Uretilme olasiligina esittir. Bu yerel tahminlerin toplami (karsilik
gelen siniflandirma birimlerince hesaplanmig) altta yatan dagilimin Parzen

pencere tahmini olan g,(x) discriminant fonksiyonunu verir. max g,(x) operasyonu

test noktasi igin istenen siniflandirmayi vermektedir. Olasiliksal Sinir Aglarinin
yararlarindan biri 6grenme hizidir. CUnkd 6drenme kurali basittir ve egitim
verisinden sadece tek bir gegis gerektirir. Olasiliksal Sinir Aglari igin uzay

karmasikligini (hafizanin miktari) asagidaki sekildeki baglantilarin sayisini sayarak
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belirlemek kolaydir. Ornegin bir donanim uygulamasinda bu sayma islemi oldukca
zor olabilir. Glnkld hem n hem de d oldukga genis olabilir. Béylece bu OSA yapisi
depolamanin zor bir sinirlama olmadigi ve tanimlama hizinin énemli oldugu
kullanim yerleri bulabilir. Diger bir yarari yeni egitim desenlerinin daha 6nce
egitilmis siniflandiriciya oldukga kolay bir sekilde dahil edilebilmesidir. Bu 6zellikle

on-line uygulama icin énemli olabilir.

2.10.2 Geri Yayilim Aglan (GYA)

Geri yayllma algoritmasi, basitligi ve uygulamadaki gérts agisi gibi basarilarindan
dolayi ag egitimi icin en popduler algoritmalardan biridir [89]. Bu algoritma; hatalari
geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya calismasindan dolay! geri yayilim ismini
almistir. Geri yayllmal 6grenme kurali ag ¢ikisindaki mevcut hata dizeyine gére
her bir tabakadaki agirliklar yeniden hesaplamak icin kullaniimaktadir. Bir geri
yayllimli ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis olmak Uzere 3 katman bulunmakla
birlikte, problemin 6zelliklerine gére gizli katman sayisini artirabilmek mimkanddar.
Geri yayllim ¢ok katmanl aglarda kullanilan delta kurali icin genellestiriimistir bir
algoritmadir. Bu algoritma c¢ok kath aglarda hesap islerini 6grenmede
kullanilabilmektedir. Geri yayillim aginda hatalar, ileri besleme aktarim islevinin
tirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi iginde kullanilan ayni baglantilar
aracihgiyla, geriye dogru yayilmaktadir. Ogrenme islemi, bu agda basit gift yonlii
hafiza birlestirmeye dayanmaktadir. Geri yayilim algoritmasinin amaci bir
uygunluk fonksiyonunu minimum yapmaktir. Uygunluk fonksiyonu YSA’nin agirlik
degerlerine bagli oldugundan, algoritma YSA agirliklarinin en uygun bicimde

degistirilmesi islemlerinden olugmaktadir [90].

GUnimizde hemem hemen tim siniflandirma probleminde kullanilan geri yayilim
aglari; biyomedikalde 6zellikle medikal teshis sistemlerinde [91;92], medikal
g6rantl islemede [93;94] ve hastalik siniflandirmasinda [95;96] siklikla kullanim

alani bulmaktadir.
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2.10.3 Diskriminant Analiz (DA)

Diskriminant analizi ve bununla ilgili olan Fisher’in Dogrusal Diskriminant yéntemi,
iki veya daha fazla sayida olay! belirleyen ya da ayiran 6zelliklerin dogrusal bir
birlesimini bulan, istatistikte ve makine 6gdreniminde kullanilan bir yéntemdir.
Sonu¢ kombinasyonu bir dogrusal siniflandirici ya da daha genel haliyle
siniflandirmadan énce boyut azaltici olarak kullanilir. Diskriminant Analiz, ANOVA
(varyans analiz) ve regresyon analizi ile alakalandirilir. Ayni zamanda bir bagimli
degdiskeni diger Ozelliklerin ya da o6l¢gimlerin bir dogrusal kombinasyonu olarak
ifade etmeye calisir. Diger iki yontemde bagimli degiskenin bir nimerik deger
olmasina karsi diskriminant analizde bir kategoriye ait degiskendir (sinif ismi gibi).
Logistik Regresyon ve Istatistik intimal Regresyon diskriminant analize daha gok
benzerler. Diskriminant analizde bagimsiz degiskenlerin normal dagilima sahip
olmalari temel bir kabul olmasina ragmen Logistik Regresyon ve istatistik intimal

Regresyonunda bdyle bir kabullenmeye ihtiyac yoktur.

Veriyi en iyi aciklayan degiskenlerin dogrusal kombinasyonunu arayan
diskriminant analiz bu agidan PCA (principal component analysis) ve Faktér Analiz
yéntemleri ile iliskilendirilir. Diskriminant analiz acikg¢a verinin siniflari arasindaki
farki modellemeye c¢aligir. Diskriminant analiz igin bagimsiz degiskenler ile bagimli
degiskenler arasinda bir ayrim olmasi gerekmektedir. Diskriminant analiz her
g6zlem icin bagimsiz degiskenlerin strekli nicelikte oldugu durumlarda calisir.
Kategoriye ait bagimsiz degiskenler ile ugrasildigi durumlarda, diskriminant analiz
yénteminin esdegeri Diskriminant Benzerlik Analizi’dir [97;98].

ikiden fazla sinifin oldugu durumlarda, Fisher Diskriminantin tiirevinde kullanilan
analiz batin siniflarin degiskenligini icerdigi gdzlenen bir alt uzay! bulmak igin

genigletilebilir. Her C sinifinin bir x ortalamasina ve ayni } kovaryansina sahip

oldugunu dustnelim. Sinif degiskenligi, sinif ortalamalarinin érnek kovaryansi

olarak tanimlanir.

Zb%i(ﬂi—ﬂ)(ﬂi—ﬂf (2.11)
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Burada u sinif ortalamalarini ortalamasidir. w y6énelimli sinif ayrimi su sekilde

verilir.

DY o2
>

Eger w, Z _IZ,, icin bir 6zdeger vektorl ise siniflar arasindaki ayirim karsilk

!

p

!

p

gelen 6zdegder olmaktadir. Z 'nin C-1 ranke sahip oldugundan bu sifir

b
olmayan 6zdeger vektorlerinin ézellikler arasindaki degiskenligi iceren bir vektor
alt uzay! tanimlarlar. Bu vektérler ézellikle vektér azaltmada kullanilabilirler. En
kicUk degere sahip dézdegerler egitim verisinin iyi secilmesine karsgl cok hassas
olacaklardir ve bir diizenlemeye ihtiya¢ duyabilirler. Eger boyut azaltmanin yerine
siniflandiriima gerekiyorsa, ¢cok sayida alternatif yontem vardir. Mesela siniflar
ayrildiktan sonra, standart Fisher Diskriminant veya diskriminant analiz yéntemi
her bir ayrimin siniflandirilmasinda kullanilabilir. Cok kullanilan bir érnekte, bir
sinif bir gruba koyulur diger her sey ise bir bagka gruba konulur ve diskriminant
analiz uygulanir. Bunun sonucu, sonuglart bir araya toplanmis olan C
siniflandiriimalaridir. Diger bir genel kullanim ise ikili siniflandirmadir. Burada her
bir cift sinif icin bir siniflandirici atanir ve siniflandiricilar bir araya toplanarak bir
son siniflandirma olusturulur. Pratik uygulamalarda, sinif ortalamalari ve
kovaryanslari bilinmemektedir. Fakat bunlar egitim setinden tahmin edilebilirler. Bu
tahminlerin optimum tahminler olduklari distnulse bile gercek degerlerin yerine
kullanilmalarinin getirdigi hatlar olacaktir. Gergcek verilere diskriminant analiz
uygulanmasindaki diger bir zorluk her érnekteki gbzle sayisinin 6rnek sayisini
astigl durumlarda meydana gelir. Bu durumda kovaryans tahminleri tam rank
olmaz ve tersleri alinamaz. Bunu asmak icin bazi yéntemler vardir. Yukaridaki
formllasyonlarda geleneksel matris terinin yerine pseudo terleme islemi yapilir.
Bazi uygulamalarda varolan érneklere beyaz gurlltd eklenerek kullanilabilir 6rnek

sayisi artinlir. Bu eklemenin kovaryans Uzerindeki etkisi su sekilde olur.

c, =C+o’l (2.13)

yeni
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Burada 7 birim matrisdir, ve o eklenen gurGltinin miktaridir (regularizasyon
parametresi). o ’nin deger genellikle ¢apraz saglama setinden en iyi sonuclar
alacak sekilde segilir. Kovaryans matrisinin yeni degeri herzaman terslenebilir olur
[99].

Diskriminant Analiz genellikle mali uygulamalarda kullanilir. Bu uygulamalar
arasinda iflas tahmin algoritmalari, Uretim y6netimi, elde edilecek gelir tahmin
algoritmalar ve market arastirmalar sayilabilir. Ayrica konumlama ve ylz tanima

alanlarinda da bu yéntemden faydalanilir [73;100].

2.10.4 k En Yakin Komsu (kNN) Tahmini

Bilinmeyen en iyi pencereleme fonksiyonu bulma problemi igin potansiyel ¢ézim,
hicre miktarinin, érneklerin toplam sayisinin bazi gelisiglizel fonksiyonundan ¢ok,
egitim verisinin bir fonksiyonu olmasini sadlamaktir [100]. Ornegin n egitim

érneklerinden ya da prototiplerinden p(x) 6lgmek icin, bir hiicreyi x Gstiine
merkezleyebilir ve bu hicrenin &, 'nin, n’in bazi belirlenmis fonksiyonlari oldugu
yerde, k, Orneklerini yakalayana kadar blylmesine izin verebiliriz. Bu &érnekler
x’in k, seviyesindeki en yakin komsularidir. Eger yogunluk x’in yaninda yuksek

ise hlcre iyi bir karari saglayarak oldukc¢a kigctk olacaktir. Eger yogunluk disuk
ise hdcrenin genigleyecegi dogrudur fakat daha yilksek yogdunluk bélgelerine
girdikten kisa bir siire sona duracaktir. Her durumda eger

(2.14)

alirsak n sayisi sonsuza gideceginden k,’nin de sonsuza gitmesini isteriz ¢uinkl
bu bize k, /n’nin, bir noktanin V, hacminin hiicresine diisme olasiliginin en iyi
tahmin olacagdinin giivencesini verir. Bununla birlikte ayricak, egitim &rneklerini
yakalamasi beklenen hicrenin buyukligindn sifira kigilecegi k,’'nin yavasca
blylmesini isteriz. Bdylece k,/n oraninin sifira gitmesi gerektigi denklem 2.14’de

aciktir. Her ne kadar kanitlayamasakta lim, k6 =cove lim /n=0oldugu

n—oo kl‘l

kosullarin gerekli oldugu ve p(x)’in siirekli oldugu noktalardaki olasilikta p (x)’in
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p(x)’e yénelmesi icin yeterli oldugu gdsterilebilir. Eger k, =+/n olarak alirsak ve

p,(x)’in p(x)’e oldukea iyi bir tahmin oldugunu farzedersek, o zaman denklem

2.14’ln Vnzl/(\/;p(x)) oldugunu gériiriiz. Boylece V, tekrar V,//n seklini alir.
Fakat baglangi¢ V, hacmi, bizim tarafimizdaki bazi gelisigizel segimlerden c¢ok
verinin 6zelligi tarafindan belirlenir. p, (x)’nin kendisinin sirekli olmasina ragmen

egiminin sdrekli olmamasi ilgingtir. Ayrica sireksizlik noktalari prototip noktalari ile
nadiren aynidir. Daha 6nce kullanilan veriler (zerinde, Parzen pencereleme

yéntemi ile bu ydntemin performansini kargilastirmak o6greticidir. n=1 ve

k, =Jn=1 ile, tahmin su sekile gelir;

1
- 2|x—x1|

p,(x) (2.15)

Bu tahmin acikga sonsuzluga yakinsa, kendi tahmini ile p (x)’in bir tahminidir. Her
ne kadar tahminin integrali sonsuz olarak kalsada, n genigledik¢e tahmin oldukga
iyi olur. Bu talihsiz durum; higbir 6rnegin gelisiglizel hicre ya da pencereye
dismemesinden, p (x)’in asla sifira digmemesi gercegi ile agiklanabilir. Bu
yetersiz bir aciklama gibi gériinsede, daha ylksek boyutsal uzaylarda oldukga
degerli olabilir. Parzen pencereleme yaklagimi ile k, :klx/ﬁ seklinde kabul ederek
ve k, igin farkli degerler secerek bir tahminler toplulugu elde edebiliriz. Bununla

birlikte, herhangi bir ek bilgi olmamasi durumunda, bir segenek diger biri kadar iyi
olabilir ve sadece sonuglarinin sonsuz veri durumunda dogru olacag! bigiminde
emin olabiliriz. Siniflandirma igin popdler bir yéntem siniflandiricinin ayri bir 6rnek
takiminin Uzerinde en disuk hatasi olana kadar pencere genisligini ayarlamaktir.
Bu ayn 6rnek takimi hedef dagilimlardan segilmistir.

2.10.5 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Dogrusal makinelerin limitleri ile egitilebilecedi daha énceden bilinen bir gercektir
[73]. Destek vektér makineleri, cogu ayni noktadan harekete gegmektedir. Fakat
orijinal 6zellik uzayindan cok daha belirgin bir ylksek seviyedeki bir boyutta
desenleri gbstermek icin girig verilerini 6n islemden gecirmeye dayanir. Yeteri

derecede yuUksek bir boyut i¢in dogrusal olmayan uygun bir haritalama ¢(.) ile iki
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siniflandinimadan veriler her zaman Ust dizlem tarafindan ayirt edilebilir. Burada

her x, deseninin y,=g(x,)’ya dénlstigini farz edelim. n deseninin her birisi igin
her k deseninin w, ya da w, icinde olup olmadigina gbre z, =*I1 islemi yapilir.
BlyUOtdlmis y uzayi Uzerindeki dogrusal diskriminanti her agirhk vektérinin ve
donustdrdlmas vektéran boyotaldigu yerdir (a,=w, ve y,=1). Bdylece Ust

diizlemi ayirmak agagida verilen sekilde gorilenden ¢ok daha fazlasini saglar.
58(v)21, k=l...n, (2.16)

Destek Vektdr Makinesini egitmedeki amag en genig limit ile Ust dizlemi ayirmayi
bulmaktir. Ne kadar genis bir limit olursa o kadar daha iyi siniflandiricinin

genellemesi beklenir. Sekil 2.18'de gérildigu Gzere herhangi bir st dizlemden

donlstirlimis y desenine olan uzaklik |g(y)/|l| olarak verilir ve bir pozitif b

limitinin var oldugunu farz edersek

w8y,

- b
ol

Burada amag¢ b’yi en ylksek degere ulastiran a agirlik vektérini bulmaktir.

k=1,...m (2.17)

Elbette ¢dzim vektdrl keyfi olarak dlgilebilir ve hala st dizlemi korur ve bdylece
bla|=1kisitlamasini yikledigimiz esitiigi saglar. Boylelikle || minimize edilir.
Destek vektorleri, denklem 2.18’deki destek vektdrlerinin st dizleme yakinhgi
olan esitligi ifade etttigi dénUstlriimUs egitim desenleridir. Destek vektorleri ideal
ayrilmis Ust dizlemi ifade eden egitim drnekleridir ve siniflandiriimasi en zor olan
desenlerdir ve siniflandirma konusu igin en ¢ok bilgi veren desenlerdir. iki farkl
kimeleme ve kimelere ait secilmis DVM’leri Sekil 2.18’de gdsterilmigtir ([73]'den

alinip degistirilmigtir).
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Sekil 2.18 Optimal ylksek uzayi bulmayi amaglayan bir SVM’nin egitimi.

Kavramsal olarak bir destek vektér makinesinin basit bir egitim yéntemi olarak
bilinen Perceptron egitim kuralinin biraz degistiriimesine dayanmaktadir.
Perceptron 6grenme kuralinin sadece agirlik vektériinin herhangi bir rastgele
secilmis yanlis siniflandirilmis bir desene orantili bir miktarda glncellestirmesini
gerektirdigini hatirlayalim. Bunun yerine bir Destek Makinesi gegerli en koéti
siniflandirimig bir desen segilerek egitilebilir. Cogu egitim siresi boyunca bdyle bir
desen gegerli karar sinirinin en uzaginda yanhs limitinde bir tanedir. Egitim
stresinin en sonunda bdyle bir desen Destek Vektérlerinden bir tanesi olacaktir.
En kétl durum desenin bulmak uygulamada hesaplama bakimindan pahali bir
uygulamadir ¢clnkd en kéth siniflandirimis deseni bulabilmek icin bitlin egitim
setini arastirarak gincellemek gerekir. Bu nedenle bu basit yéntem sadece klgik
problemler icin kullanilir. Cok sayida deseni olan bir Destek Vektér Makinesini
daha genel bir editme ydéntemine dénmeden énce bdyle bir siniflandirici yanhsgini
g6z 6ninde bulundurmak gerekir.

Eger N, Destek Vektérlerinin toplam sayisini ifade ederse n egitim desenleri igin

yanlis oraninin beklenen genellestirme degeri

£, [error]< M (2.18)
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olarak sinirlanir. Bu sinirlama siniflandirmalari tanimlayan dagilimlardan alinmig n
boyutunun bitin egditim setinin Uzerindeki beklentiye gére yapilir. Bu sinir ¢(.)
tarafindan  belirlenmis, doénGstirdimias  vektdrlerin - uzayinin  boyutlarindan
bagimsizdir. Egitim setinde n noktasinin var oldugunu, bunlardan n—1 Uzerinde
Destek Vektdr Makinesini egittigimizi ve kalan tek bir nokta Gzerinde test ettigimizi
distnelim. Eger kalan nokta batin » érneg@i durumu igin Destek Vektdri olursa o
zaman bir yanlishgdi ifade edecektir fakat aksi taktirde bir yanhsligi ifade etmez.
Eger verileri iyi bir sekilde ayiran ¢(.) dénusiml bulabilirsek bdylece Destek
Vektdrlerinin beklenen sayisinin kigtk olacagini unutmayalim. O zaman denklem

2.18’in beklenen yanhs oraninin daha disik olacagini géstermektedir.

Destek Vektér Makinelerinin egitimi su sekilde yapilmaktadir: ilk asama elbette
daha yuksek boyutsal uzaya girisi haritalayan dogrusal olmayan fonkdiyonlari
segmektir. Siksik bu se¢im alandaki problemin bilgisine sahip tasarimci tarafindan
bildirilir. Bu bilgi verilmez ise polinomlar, Gaussian ya da diger diger fonksiyonlar
secilebilir. Haritalanmig uzayin boyutlulugu her ne kadar uygulamada
hesaplanabilen kaynaklar tarafindan sinirlanabilse de keyfi olarak yuksek
secilebilir. Lagrange belirlenmemis coklayicilari yéntemi ile bir sinirlandiriimamis

probleme ayrimi ile sinirlandirilmis olan agirlik vektérinin blayiklGgina azaltma

problemini yeniden ele alarak baslariz. Boylece denklem 2.18'den ve |d|'yi

kGgUltme amaci ile;

1 n
Lla,a)=_af -> alraty, -1 (2.19)
k=1

fonksiyonunu olustururuz ve a agirlk vektéri ile ilgili olarak L( )’yi kiicliltmeyi ve
belirlenmemis «, >0 coklayicilarina uygun olarak L( )’yi biyltmeyi arastiririz.
Denklem 2.19°daki son terim noktalar uygun bir sekilde siniflandirma amacini
aciklamaktadir. Bu Kuhn-Tucker adi verilen yapi kullanilarak g&sterilebilir. Bu
optimizasyon denklem 2.20’yi maksimize etmek igin denklem 2.21

sinirlandirmasina bagh olarak yeniden formile edilebilir. Bu denklemler quadratik
programlamasi kullanilarak ¢ézulebilirken bir kag farklh diizenlemeler gelistirilebilir.
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n 1 n )
L(a)zzai_azakajzkzjy/‘yk (2.20)
k=1 k.j

n

Y aa=0 @20 k=l (2.21)

k=1
2.11 Genetik Algoritmalar (GA)

Galismada kullanilan OSA, BCO, GYA ve SOM birer yapay sinir agi
uygulamalaridir. Bu uygulamalarin yayillim sabiti, iterasyon sayisi gibi bazi
parametreleri, geligtirilen aritmi  kaynagini tespiti  yapisinin  basarimini
etkilemektedirler. S6z0 gecen diger kiimeleme ve siniflandirma algoritmalarinin
optimizasyonlari deneme yaniima ydntemi ile yapildidi halde yapay sinir aglarinin
parametrelerinin optimizasyonu literatirde bahsedilen Genetik Algoritmalar ile
yapiimigtir. Bu kisimda GA’larin yapisi, gelisim siregleri, geleneksel optimizasyon
teknikleri ile olan farkhliklari, igleyis basamaklari ve temel yapilari hakkinda bilgi

verilmistir.

EndUstri MUhendisligi dinyasinda, Uretim sistemleri gibi bazi optimizasyon
problemlerinin ¢ézUmleri karmasik ve geleneksel optimizasyon teknikleri ile
cbzilmesi zor problemlerdir [101]. 1960’lardan itibaren bunun gibi ¢dézimi zor
optimizasyon problemlerin ¢dziminde yasami taklit eden mekanizmalarin
kullanimi popiler hale gelmistir. insanoglunun dogal evrimini simile eden
stokastik optimizasyon teknikleri “evrimsel algoritmalar” olarak adlandirilir. Bu
algoritmalar gercek dinyadaki uygulamalarda geleneksel optimizasyon
yéntemlerine gbére daha ylUksek performans gdéstermislerdir. Bu aragsmanin (¢
temel sonucu vardir: “genetik algoritmalar (GA)”, “evrimsel programlama (EP)” ve
“evrimsel stratejiler (ES)”. Bugunlerde genetik algoritmalar diger yéntemlere gére
daha fazla kullanim alanlari bulmuslardir. Son zamanlarda karmasik problemlerin
¢6zUmlerinde dogasi geredi basariyla uygulanabilen bir optimizasyon teknigi
olarak genetik algoritmalar ilgiyi Gzerlerine ¢ekmektedirler. Bilinen uygulamalari
arasinda; zamanlama ve siraya koyma, gavenilir dizayn, ara¢ rota belirleme ve
zamanlamasi, grup teknolojisi, servislerin yerinin ve yerlesim planinin belirlenmesi
ve ulasim problemleri bulunmaktadir. Genetik algoritmalarin alisiimis genel
yapilari Goldberg tarafindan agiklanmigtir. Genetik Algoritmalar dogal secim ve
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dogal genetik mekanizmalari tabanli stokastik arastirma mekanizmalaridir. Diger
geleneksel arastirma ydntemlerinden farkh olarak genetik algoritmalar rastgele
¢6zUmlerin baglangi¢ seti yani “populasyon” ile bagslar. Popullasyondaki her bir
bagimsiz birey problemin her bir olasi ¢6zimi olan kromozomlar. Kromozom
semboller dizisidir; gerekli olmamakla birlikte cogunlukla bir ikili (binary) bit
dizisidir. Kromozomlar “kusaklar’ olarak adlandirilan birbirini takip eden
iterasyonlar ile evrimlegirler. Her kusakta, kromozomlar “uygunlugun” bir élcima
kullanilarak evrimlestirilir. Bir sonraki kusagi yaratmak icin asagidaki yéntemlerden
faydalanilir;

a-) “caprazlama” operatéri kullanarak mevcut kusaktan iki kromozonu eslestirmek.
b-) “mutasyon” operatdri kullanarak bir kromozonu degistirmek.

Yeni bir kusak uygunluk fonksiyonunu gére bazi ebeveynler ve ogullar segilir,
bazilar ise atilir ve bdylece populasyondaki birey sayisi sabit tutulur. Daha uygun
olan kromozomlarin sec¢ilme sansi daha fazladir. Birka¢c kusak sonra algoritma
problemin ¢ézimindn optimum ¢dzimU oldugu ddsltndlen en iyi kromozoma
dogru yaklasir. Eger P(r) ve C(t) mevcut ¢ kusagina ait ebeveynler ve ogullar

olarak kabul edilirse, genetik algoritmanin genel yapisi Cizelge 2.1’de verildigi
gibidir.
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Cizelge 2.1 Genetik algoritmalarin igleyis basamaklari.

Prosedir: Genetik Algoritmalar
Adim 1 basla;
Adim 2 1 0:
Adim 3 P(r)’ye baslangic ata;
Adim 4 P(r)’yi hesapla;
Adim 5 C(t)’yi olusturmak icin P(r)’yi degistir;
Adim 6 C(t)’yi hesapla;
Adim 7 P(r+1)’i P(t) ve C(r)den sec;
Adim 8 tt+1;
Adim 9 bitir;

Bu prosedir, Grefenstette ve Baker tarafindan modifiye edilmistir. Genellikle
baslangic degerleri rastsal olarak atanir. Caprazlama ve mutasyon ile tekrar
kombinasyon saglanir ve ogullar elde edilir. Gergekte genetik algoritmalarda iki
cesit islem vardir:

1. Genetik operasyonlar: caprazlama ve mutasyon
2. Evrimsel operasyonlar: se¢gme

Genetik operasyonlar her kusakta yeni ogullar olusturabilmek igin genlerin
soyacekim islemini taklit eder. Evrimsel operasyon ise kusaktan kusaga
populasyonlar yaratabilmek icin “Darwinsel Evrimi” taklit eder.

Caprazlama genetik algoritmalarin temel operatorudur. Bu operator iki kromozom
Uzerinde islem yapar ve bu kromozomlarin ézelliklerini biraraya getirerek ogullar

olugturur. “Caprazlama orani” ( p ile gosterilir) populasyon boyutuna ( pop _ size)
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her kugsakta olusturulan ogullarin sayisinin orani olarak aciklanir. Bu oran

kromozomlarin p.x pop _size beklenen sayisini kontrol eder. Bu oranin yuksek

olmasi ¢6zim uzayinin genigletiimesini ve yanlis bir optimuma yaklasiima
sansinin dismesini ifade eder. Fakat ¢ok ylksek bir rakam ise ¢6zim uzayinin
amit vermeyen bdélgelerinde cokga hesaplama zamaninin harcanmasi anlamima
gelir. Mutasyon operatorlii ¢ok sayida kromozomda rastgele anlik degisimleri

gerceklestiren arka planda bir operatérdir. “Mutasyon orani” ( p, ile gdsterilir)

populasyondaki toplam gen sayisinin ylzdesi olarak tanimlanir. Mutasyon orani,
yeni test genlerinin popilasyona tanitilma oranini kontrol eder. Eger bu oran ¢ok
disUk ise populasyona yararli olacak ¢ok sayida genin hic denenmedigi anlamina
gelir. Eger bu oran ¢ok ylksek ise yeni olusan genlerin arastirmanin gegmisinden
6grenebilme yetenedinin  dislk olmasini gdsterir. Genetik algoritmalarin
geleneksel optimizasyon ve arastirma algoritmalardan temel olarak bazi

farklihklari vardir. Goldberg bu farklari su sekilde 6zetlemistir:

1. Genetik algoritmalar ¢6zUmin kendisi Uzerinde degil bir ¢bzim seti

Uzerinde galisir.
2. Genetik algortimalar tek bir ¢6zimU( degil bir ¢6zim populasyonu arar.

3. Genetik algoritmalar, tirev ya da diger yardimci bilgileri degil uygunluk

fonksiyonunu gésterir.
4. Genetik algoritmalar deterministik kurallari degil olasiliksal kurallari kullanir.

Genetik algoritmalar, alisilmisin disinda bir optimizasyon teknigi olmasi potansiyeli
nedeniyle oldukca ilgi gérdd. Genetik algoritmalari, optimizasyon problemlerine
uygularken 3 temel avantaj bulunmaktadir.

1. Genetik algoritmalar, optimizasyon problemleri ile ilgili c¢ok fazla
matematiksel islemler gerektirmez. Evrimsel dogalari nedeniyle Genetik
algoritmalar, problemin 6zel igsel calismalarina bakmaksizin g¢ézimler
arastiracaktir. Genetik algoritmalar, her tirli nesnel fonksiyonlar ve farkl
devam eden ya da karisik arastirma uzaylari Uzerinde tanimlanmis her
cesit sinirlamalar (6rnegin dogrusal ya da dogrusal olmayan) ile bas

edebilir.
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2. Evrimsel operatérlerin  ergodikligi  (olasiliktaki) global arastirmayi
uygulamada Genetik algoritmalarn olduk¢ca etkili hale getirmektedir.
Geleneksel yaklasimlar, ilgili en iyi noktalara hareket eden ve en yakin
noktalarin degerlerini  karsilastiran birlesik adimsal sdre¢ ile yerel
arastirmayi gerceklestirirler. En iyi global uygun durum, eger problem
herhangi bir en iyi yerel durumun en iyi global bir durum olmasini ézellikle
garantileyen belirgin disbikeylik 6zelliklerine sahipse, en iyi global durum

bulunabilir.

3. Genetik algoritmalar, belirli bir problem igin etkili bir uygulama yapmak
Uzere alana bagh bulucular ile melezlestirme yapabilmek icin bize

mikemmel bir esneklik saglar.

Genetik algoritmanin en basit sekli; secim, caprazlama (tek bir nokta) ve mutasyon
olmak Uzere Ug¢ cesit operatérden olugsmaktadir.

Secim: Bu operatér, yeniden dretim igin populasyondaki kromozomlari seger.
Kromozom ne kadar uygun olursa, yeniden Uretim i¢im igin o kadar daha fazla

secilebilir.

Caprazlama: Bu operatér, rasgele bir hat sece ve ikili odul olusturan ki
kromozomun arasindaki hattin éncesi ve sonrasindaki elde edilenleri degistirir.
Ornegin; 10000100 ve 11111111 dizileri (iclindli bir hat (izerine caprazlanabilir ve
her biri iki 10011111 ve 11100100 ogul Uretir. Caprazlama operatéri kabaca ikili-
tekil kromozom(yari kromozomlu hlicre) organizmalar arasindaki yeniden biyolojik

birlesmeyi taklit eder.

Mutasyon: Bu operatdr, bir kromozomdaki bitlerin bazilarini rasgele c¢evirip
déndirir. Ornegdin; 00000100 dizisi, 01000100 dizisi olusturmak icin ikinci bir
pozisyonda mutasyona ugrayabilir. Mutasyon, genellikle ¢ok kigUk (6rnegin;
0.001) bazi olasiliklar ile bir dizideki her bir bit pozisyonunda meydana gelebilir.
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Cozulmesi gerektigi bilinen bir problem ve aday ¢ézimler icin bir bit dizisi sunumu
icin, basit bir algoritma su sekilde ¢calismaktadir:

1. Bir probleme olasi ¢6zimleri ifade eden n tane 1 bit kromozomlarin rasgele

aretilmis bir populasyonu ile baglayin.

2. Popiilasyondaki her bir x kromozomu icin uygunluk fonksiyonunu f(x)

hesaplayin.
3. n tane ogulu yaratilana kadar asagidaki agsamalari tekrar edin.

a. Mevcut popilasyondan bir ¢ift ebeveyn kromozomu segin, bu
secimin olasiligr uygunluk fonksiyonunun artan bir fonksiyonu
olmalidir. Segim, ayni kromozomun ebeveyn olabilmesi i¢in birden

fazla secilebilecedi anlamina gelen “yerlestirme” ile gerceklesir.

b. iki ogul olusturabilmek icin, rasgele segilmis bir noktada (segilmig bir
tek olasilik ile), p. olasiligi(“caprazlama olasiligr” ya da “caprazlama
oran!”) ile, ¢ifti gaprazlayin. Eder caprazlama gerceklesmezse,
ebeveynlerin ayri ayri herbir kopyasi olan iki ogul olusturun.
Gaprazlama oraninin, iki ebeveynin tek bir noktada ¢aprazlanabilme
olasiligina gére belirlendigini unutmayiniz. Basit algoritmanin degisik
bir bigimi olan “coklu-nokta ¢aprazlama” sekli de vardir.Burada, her
bir ebeveyn ciftinin caprazlama orani, ¢gaprazlamanin olustugu nokta

sayisidir.

c. Her hata, p, olasiligi (mutasyon olasiligi ya da mutasyon orani) ile

iki ogulu mutasyona ugratin ve yeni popllasyona sonug¢
kromozomlarini yerlestirin.

Eger n tek sayi ise, yeni bir popllasyon Uyesi rasgele atilabilir.
4. Mevcut popUllasyonu yeni populasyonla yer degistirin.

5. 2.asamaya dénun.
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Her tekrarlanan bu strece Uretim adi verilir. Genetik algoritma, 50’den 500’e kadar
her yer ya da daha fazla nesiller i¢in her zaman tekrarlanir. Nesillerin toplam
setine, popullasyonda siklikla bir ya da daha fazla yliksek uygunlukta kromozomlar
vardir. Rasgelelik her bir seride blyUk bir rol oynadigindan, farkli rasgele sayi
tohumlari ile iki seri, genellikle farkli ayrintili davraniglar Uretecektir. Genetik
algoritma arastirmacilari, ayni problemdeki genetik algoritmanin ¢cogu zaman ayni
problem Uzerinde ortalamada yani olmak (zere farkh c¢ézimler Grettikleri
istatistikgiler tarafindan bildirilmistir (6rnegin en iyi uygunluk fonksiyonuna sahip
ayni populasyondaki farkli bireylerin sonug olarak atanmasi).

Bu kisimda aciklanan prosedir, ¢ogu genetik algoritma uygulamalarinin temel
yapisidir. Populasyon bOyUkligl, caprazlama ve mutasyon olasiliklar gibi
algoritmanin  basarimina etki eden faktérlerde bulunmaktadir. Genetik
algoritmalarin farkli ve gelismis versiyonlari bulunmaktadir (6rnegin diziler yerine
terimler ile calisan yapilar veya degisik caprazlama ve mutasyon operatérlerine
sahip yaplilar). Daha énceki kisimlarda sadece temelleri ve operatérleri agiklanan
genetik algoritmalarin ¢ok sayida bilimsel ve mlhendislik problemlerine adapte
edilmis, uygulanmig modelleri bulunmaktadir. Bu uygulama alanlarinin bazilari
sunlardir. Elektronik devre gizimleri, yiz tanima problemleri, niimerik optimizasyon
gibi ¢ok genis bir yelpazedeki optimizasyon godrevlerinde genetik algoritmalar
kullaniimaktadir.

2.12 Ozellik (Feature) Secimi

VYP haritalarindan elde edilen veri ile bu calismada gelistirilen aritmi yerinin tespiti
mekanizmasinin test edilmesi sirasinda, veri boyutunun c¢ok blylk olmasi
nedeniyle zamansal ve uzaysal azaltima gidilmistir. Bu kisimda &éncelikle 6zellik
ctkarimi ve secimi yénteminin temel mantigi kisaca agiklanmigtir. Daha sonra
literatirde medikal veri setlerinde kullanildiklari bilinen Karhunen-Loeve

Doéndsumil, QRS ve QRST integrallerinin temel 6zellikleri anlatilmistir.

Bir sisteme giren girislerin bitin bir bilgi olarak degil de bu bilgiyi olusturan
6zelliklerden bazilarinin ¢ikariimasi ve sistemin bu &zellikler Gzerine kurulmasi
islemine &zellik secimi denilir [102]. Ornegin bir miktar resimden iginde cimen
bulunanlarin tespit edilmesi isteniyor olsun. Bilindigi Uzere g¢imenler yesildir ve
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resimlerden yesil tonun agirlikta olanlarinin ¢imen igermesi ihtimali yUksektir.
Oyleyse sisteme giren bir resmin tamaminin islenmesi yerine resmin histograminin
(renk kodlarinin dagiliminin islenmesi buna bir érnek olabilir. Resim, basitce
histogramindan c¢cok daha karmasik ve blyUk bir veridir. Bu veri histogrami
cikariimak suretiyle kicultilmas ve istenen amaca yoénelik olarak iglenmigtir.
Ozellik gikarimi islemi bir boyut azaltma (dimension reduction) islemidir. Buna gére
karmasik olan bir verinin boyutlari azaltilarak daha basit bir problem haline
indirgenir. Dogru yapilmig bir 6zellik ¢cikarimi ve bu 6zelliklere uygun bir sistem
tasarimi sonucun basarili olmasi ve performansini etkileyen unsurlardir. Ayrica
6zellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen birden fazla 6ézelligin karsihgini tutan veri
yapisina ézelliklik vektérl (feature vector) adi da verilmektedir [103].

Resim isleme ve yapay sinir aglarinda sik¢a kullanilan ézellik ¢ikarimi Gzerinde
de calismalar siirmektedir [104;105]. Ornegin borsa verilerinin ses sinyallerinin
veya dogaya yonelik 6lgimlerin her gecen gin arttigini gérmekteyiz. Kanser
arastirmalarinda [106] ve medikal goérintl islemede [107] 6zellik seciminden
yararlaniimaktadir. Bu ydntemler disinda En lyi “Lead” Yéntemi, Es Giic
Hesaplanmasi, Cok Kanalli Uzaysal Glig¢ Spektrumu ve Dalgacik Déntismi gibi
yéntemlerde mevcuttur. Fakat yukarida bahsedilen iki yéntemin YSA'lar ile
kullaniminda istenilen basari saglanamadigindan ve elimizde yeterli veri seti

olmadigindan diger 6zellik se¢imi yontemleri uygulanmamistir.

2.12.1 Karhunen-Loeve Donisiimi (KLD)

VYP Haritalarinda en c¢ok kullanilan dénisim teknigidir [74]. Genel dijital
g6rantller icin  desen tanimada, 6zellk miktarinin  belirlenmesinde,
sikistirlmasinda ve ifade edilmesinde siklikla kullanilir [108]. ilk olarak deneysel
uzaysal kovaryans matrisinin 6zdeger (eigen) ayristinimasi yapilir. Daha sonra
uzaysal KL katsayilarinin ¢ok kanalll zaman serilerini Uretmek igin bagimsiz
zaman o6rneklerinin 6z nitelik vektdrleri Gzerinde izdisimu alinir. Katsayilarin bir
azaltilmig boyutlu cok kanalli zaman dizileri formu elde etmek igin sadece en
blylk 6zdegerler kullanilir (200 sayida 6zdegerden yaklasik 15-20 tanesi
yeterlidir). Zaman ekseni boyunca KL isleminin tekrarlanmasi igin katsayilarin
zamansal korelasyon matrisi kullanilir. 320:1 oranina kadar varan sikistirma orani

iyi bir kesinlik icin yeterlidir [109;110]. Elde tutulan uzaysal 6zdeger vektdrleri
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veride en ¢ok gérllen tipik dagiim modellerinin temsilcileri olarak disunulir ve
kimeleme algoritmalar igin ézelliklerin gikarilmasinda kullanihir [111;112;113]. Bu
yéntem genig bir egitim veri setini gerektirir. Ayrica bu yéntemin kullanilabilmesi
icin sensoérlerin yerlerinde sabit kalmalari, élgim boyunca hareketsiz olmalari
gerekmektedir ki bu kosul direkt epikardiyal kayitlarda pek gecerli
degildir.Stokastik islemlerde; Karhunen-Loeve teoremi (Kari Karhunen ve Michel
Loeve tarafindan isimlendirilmistir) bir stokastik islemin dik (ortogonal)
fonksiyonlarin sonsuz dogrusal kombinasyonlari olarak ifade edilir. Bu ifadenin bir
benzeri sinirh bir aralikta taniml olan Fourier Serileridir. Buradaki ayrim Fourier
katsayilarinin rastsal degiskenler olmasidir. Bu bigcimdeki sonsuz seriler tarafindan
verilen stokastik islemler daha énce Damodar Dharmananda Kosambi tarafindan

distndlmustdr [114].

Fourier Serilerinde katsayilarin gercek sayilar olmasina ve genisleme temellerinin
sinds fonksiyonlarindan (sinds ve kosinds) olusuyor olmalarina karsin Karhunen-
Loeve teoriminde ise katsayilar rastsal degiskenlerdir ve genisleme temelleri
islemin gidisine bagldir. Gercekte, bu ifadedeki dik temel fonksiyonlari islemin
kovariyans fonksiyonlar tarafindan hesaplanirlar. Eger bir stokastik islemi F ile ifade
edilen [a,b] araliginda tanimli bir rastsal degisken olarak kabul edersek, bu teorem F’nin

bir rastsal ortogonal agilimi olur [115;116]. Eger {X,}_ ,, teknik sireklilik durumunu

e[a,b]
saglayan bir ortalanmis stokastik bir islemse (burada ortalanmig ifadesinin anlami

E(X,) beklentisinin t parametresinin [a,b] aralijinda biitiin degerleri icin sifira esit

olmasidir) asagidaki ayrismaya uygun olmalidir.

X, = izkek (7) (2.22)

Burada Z, ilintisiz rastsal degigkenlerdir ve e, ise Lz[a,b] icinde ortogonal olan [a,b]
Uzerinde tanimli, siirekli gergek degerli fonksiyonlardir. islemin ortalanmis olmayan genel
durumu, bir rastsal olmayan fonksiyon olan tahmin fonksiyonunun e, temeli (izerinde
genisletimesi olarak ifade edilebilir. Eger islem bir Gaussian iglemi ise, Z, rastsal
degdiskenleri Gaussian ve stokastik olarak bagimsiz degiskenlerdir. Bu sonug

Karhunen-Loeve dénistimin genellestiriimis halidir. [0,1] araliginda ortalanmis bir

gercek stokastik isleme 6rnek Wiener igslemidir ve Karhunen-Loeve teoremi bu
60



islem icin bir kanonik ortogonal ifade saglanmasi icin kullanilir. Bu durumda
genisleme fonksiyonu sinlis fonksiyonudur [117]. llintisiz rastsal degiskenler
Uzerinde yapillan bu genisleme iglemi Karhunen-Loeve Geniglemesi veya
Karhunen-Loeve Ayrismasi olarak bilinir. Bu ifadenin ampirik (deneysel) versiyonu
ise Principal Component Analysis (PCA), Proper Ortogonal Decomposition (POD)
ya da Hotelling Déntsimu olarak bilinir. Burada sonucu karmasik degerli stokastik
islem olarak verecegiz. Gergcek degerli stokastik islemlerde ise bir gergcek sayinin
karmasik konjugatinin kendisine egit oldugu unutulmamalidir. E§er X ve Y rastsal
degiskenler ise, icsel carpim iglemi matematikte asagidaki gibi tanimlanir.

(X|r)=E(x *Y) (2.23)

Burada * karmasik konjugate islemini temsil etmektedir. icsel carpma islemi, X ve
Y’nin ikisininde sinirli ikinci momentleri varsa ya da ikisinde kare integraller
(square integral) ise tanimhdir. i¢sel carpim kovaryans ve korelasyon ile ilintilidir.
Ozellikle sifir ortalamali rastsal degiskenlerde icsel carpim ve kovaryans birbirinin
karsiligidir. Otokovaryans fonksiyonu su sekilde tanimlanir.

Ky (t,5)=Cov[x (), X ()] = (X,|x,) = E{Lx (1) pux(s)]}
= E{X ()X (s)}- 5 (0)y (s) (2.24)
=Ry (1,5) = 413, (0 )pt ()

Eger {X,} ortalanmig bir iglem olarak tanimlanirsa bitiin ¢’ler igin z,(t)=0 olur.

Bu durumda K,, otokovaryans fonksiyonu ile R,, otokorelasyon fonksiyonlari

ayni olur.

Kxx(t’s)szx(t’s) (2.25)

{x,} ortalanmis bir islemse ve 1, <r, <...<t, noktalari [a,b] igerisindeyse,

N
Cov, (tk,t,)zVar[ X,JZO (2.26)
2 2
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olur. Burada ilk olarak Bir kalp atimini ifade eden gorintl dizisinin uzaysal

kovaryans matrisi elde edilir.

> = Elx - Elx)x - E[x ] ] (2.27)
Bu matrisin 6z (eigen) ayrisimi (decomposition) gerceklestirilir.
> g=4¢  (k=0..N-1) (2.28)

Bunun matris formunda ifadesi

Z:I) = dA (2.29)

olarak verilir. Daha sonra, bagimsiz zaman &rneklerinin ézvektérlerin Gzerindeki

izdUsUmleri hesaplanir (KL katsayilari).

Yo ¢0T
T

y= N :(I)T_x: ¢1 X (230)
yN—l ¢[7\;—1

Burada y,’nin i ifadesi
Y =(@.x)=¢x (2.31)

olarak verilir. En son olarak, bu bilesenlerden en buylk ézdegerlere ait olanlardan

bazilari segilir.
¢  (i=0..,K-1) K<N (2.32)

Gunimizde 6zellikle dagitilmis sinyal igslemeyi igeren birgok uygulamalarda,
Karhunen-Loeve Do6ndsimi uygulamak imkansizdir. Bu durumlar igin Michael
Gastpar ve arkadaslar dagitilmis Karhunen-Loeve déndsimlerini gelistirmiglerdir
[118].
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2.13 Capraz Saglama

Bu c¢alismada gelistirilen aritmi yerinin tespiti algoritmasi iki veri seti lzerinde
denenmistir. ilk veri setinde bir deneyden elde edilen veriler test veri set;i diger
deneylerden elde edilen veriler ise egitim seti olarak kullanilmistir. Egitim kateter
veri seti kimeleme yoéntemleri icin giris setini olusturmustur. Test veri setinden ise
aritmi yerinin siniflandirilmasinda yararlanilmistir. Fakat benzetim veri setinde
egitim ve test veri setleri mevcut degildir. Kimeleme ve siniflandirma icin gerekli
bu veri seti ayrimi, istatistikte olduk¢a sik kullanilan g¢apraz saglama ile
saglanmistir. Bu kisimda ¢apraz saglama yénteminin temel yapisi, amaci ve k kat

capraz saglamanin anlami aciklanmistir.

Bazen dénme tahmini diye de adlandirilan ¢apraz-saglama teknigi, bir bagimsiz
veri setine karsi bir istatistiksel analiz sonuclarinin nasil genellenecegini tahmin
eder [43;119;120]. Bu teknik genellikle amacin tahmin oldugu uygulamalarda, eger
tahmin algoritmasi gercekte ne kadar kesinlikle calisacagi merak ediliyorsa
kullanilir. Capraz-saglamanin ilk asamasinda bir &érnek veri seti birbirini
tamamlayan alt setlere ayrilir. Daha sonra bir alt set (egitim seti) icin analiz
yontemi calistirihir ve diger alt set (test setleri) Gzerindeki saglamasi yapilir.
Degiskenligi azaltmak icin farkli ayirmalar Gzerinde ¢cok sayida capraz-saglama

islemi yapilir ve saglama sonugclarinin ortalamasi alinir.

Capraz saglama teknigi 6zellikle érneklerin zarar gérdigi veya toplanmalarinin
cok oldugu durumlarda ortaya atilan hipotezi desteklemede kullanilir. Bu gibi

durumlarda bu yéntem oldukc¢a énem kazanir [121].

Capraz Saglamanin Amaci: Bir ya da daha fazla sayida bilinmeyen parametreye
sahip ve bir model Uzerinde calistigimizi ve bu modele uyan bir tek veri setinin
(egitim seti) elimizde oldugunu disdnelim. Kullandigimiz uygunluk islemini model
parametrelerini egitim setine bakarak olabildigi kadar optimum hale getirmeye
calisir. Eger ayni populasyondan saglama verisinden bir bagimsiz érnegi egitim
verisi olarak alirsak, model bu &érnede egitim setindeki 6rnek kadar uyum
saglayamayacaktir. Bu duruma asiri uyumluluk (overfitting) denir ve genellikle
egitim setinin kicUk, modeldeki parametre sayisinin fazla oldugu durumlarda
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meydana gelir. Modele uyan kesin bir saglama seti yoksa, ¢apraz saglama
yéntemi modele uyacak bir set tahmin etmekte oldukca etkilidir.

k kat capraz — saglama: k kat capraz saglama yénteminde orjinal érnek rastsal
olarak k sayida alt 6rnege ayrilir. Bu alt érneklerden bir tanesi modelin test
edilmesinde diger k-1 alt model ise modelin egitiimesinde kullanilir. Her bir 6rnek
test datasi olacak sekilde bu islem k defa tekrarlanir (k kat). Bu islemlerden elde
edilen k adet sonucun ortalamasi alinir (ya da biraraya getirilir) ve tek bir tahmin
elde edilmis olur. Bu yéntemin tekrar eden alt érnek uzaylarindaki avantaji her bir
g6zlemin hem egitim hemde saglamada kullanilabilmis olmasidir. Genellikle 10
adet k kat sayisi segilir [122;123].

2.14 Kiimeleme Kalitesi

Bu kisimda, calisma sirasinda gesitli yéntemler kullanilarak (elle kiimele, SOM,
Bulank C Tane Ortalama vb...) elde edilen kimelerin odaklliklarini ve
birbirlerinden ayrimlarini ya da kalitesini hesaplamak icin kullanilan yéntemler
aciklanmigtir. Kimeleme kalitesi hem kiimeleme sonucunu hem de siniflandirma
sonucunu dolayisiyla  gelistirdigimiz ~ yéntemin  performansini  dogrudan
etkilemektedir. Kimelemenin kalitesini mumkin oldugunca arttirmak igin

kullandigimiz araglar bu kisimda anlatiimistir.

Kimeleme dogrulugunu, saglamligini hesaplamak icin bir cok kriter gelistirilmistir
[124-130]. Bu kriterlerin hepsi sikilastirilmis, yogun ve digerlerinden iyice ayriimig
bir kiimeyi bulma amaci tasirlar. Ornek olarak Davies-Bouldin indeksi, toplam ig-
kimelemenin kiimeler-arasi bosluga oraninin bir fonksiyonu olarak tanimlanmistir
[124]. Bu yaklagimin amaci i¢-kimelemeyi maksimum, kimeler-arasi boslugun ise
maksimum yapilmasidir. Bezdek ve Pal, Dunn tarafindan ortaya atilan indeksi
geligtirmislerdir [126]. Kimeler arasindaki uzaklik fonksiyonunun bes farkli
6lctstinl ve kime caplarinin g farkli élgisini ele alarak Dunn indeksine genel
bir yaklasim getirmislerdir. Genellikle kiimeleme kalitesi, saglamligini hesaplamak

icin iki temel hesaplama yapilmasi gerekmektedir [128;129]:

intra—Kiimeleme (Kiime ici yayilma): Ayni kiimenin igindeki kiime elemanlarinin

arasindaki uzakliklarin ortalamasi alinarak bir kiime igin kilme ici Yayilma sayisi
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elde edilmis olur. Eger birden fazla kiime olusturulmus ise, her bir kiimenin kiime
ici yayllma sayisi elde edilir, daha sonra bunlarin ortalamasi alinarak kiimeleme
isleminin geneli hakkinda bir kaniya ulasilabilir. Noktalar arasindaki mesafeyi
hesaplamak igin cesitli uzaklik hesaplama algoritmalari kullanilabilir. Euclidean,
Mahalanobis, Chebyshev, Minkovski veya Metrik uzaklik hesaplama
yéntemlerinden yararlanilabilir. Bu calismada uzakhk hesaplamasi olarak
Euclidean uzaklid! kullaniimisgtir.

inter-Kiimeleme (kiimelerarasi yayilma): Bir kiimedeki elemanlarin diger
kimelerdeki elemanlara olan uzakliklarinin ortalamasidir. Eger birden fazla kime
olusturulmus ise, her bir kimenin inter-kiimeleme sayisi elde edilir, daha sonra
bunlarin ortalamasi alinarak kimeleme isleminin geneli hakkinda bir kaniya
ulagilabilir. Noktalar arasindaki mesafeyi hesaplamak igin cesitli uzakhk
hesaplama algoritmalari kullanilabilir. Euclidean, Mahalanobis, Chebyshev,
Minkovskiveya Metrik uzaklik hesaplama ydntemlerinden yararlanilabilir. Bu
calismada uzaklik hesaplamasi olarak Euclidean Uzakligi kullaniimistir. Kimenin
saglamhiginin veya kalitesinin ylksek olmasi icin kiime i¢i yaylma sayisinin
dislk, inter-kimeleme sayisinin ise yiksek olmasi hedeflenir. Bazi
uygulamalarda, kime elemanlarinin kime merkezine olan uzakliklari ve diger
kimelerin  merkezlerine uzakliklari intra ve inter-kimeleme sayilarinin

hesaplanmasinda kullanilir [131].
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3. YONTEMLER

Bu bdélimde; fokal aritmilerin yerlerinin tespitinde egitim ve test verisi olarak
kullanilan deneysel ve benzetim veri setleri ve yontemlerinin bu veri setlerine nasil
uygulandiklari, parametrelerinin degerleri ve nasil optimize edildikleri ayrintilari ile
aciklanmistir.

Bu ¢alismada kullanilan yéntemlerin genel blok yapisi Sekil 3.1Error! Reference
source not found.’de verilmigtir. Burada deneysel veri seti ve benzetim veri seti
asla ayni anda kullanilmamigtir. Kateter tabanli kalp haritalamasinda aktivasyon
zamani veya VYP haritalarindan cikarilan 6zellikler kullanilmistir. Aktivasyon
zaman! haritalari igin iki veri setinden yararlaniimigtir. Deneysel veri setinin egitim
verisi kimeleme yaklasimlarina giris olarak verilmis ve katmanin bdlgelerini iceren
hedef vektérl elde edilmigtir. Deneysel veri setinde kiimeleme icin Elle Kiimeleme,
SOM ve BCO uygulanmistir. Elde edilen hedef vektdéri ve siniflandirma
ybntemlerinin girisi olarak deneysel test veri seti kullanilarak aritmi yerinin
bulundugu bélge tahmin edilmigtir. Deneysel veri seti icin Sekil 3.1’de gdsterilen
siniflandirma  algoritmalarinin  hepsi  kullanilmistir.  Ozellik veri setinde ise
kimeleme icin Elle Kimeleme, SOM ve BCO kullanililirken siniflandirma igin
sadace OSA’dan yararlaniimigtir. Benzetim veri setinin egitim ve test veri seti
olarak ayrimi capraz saglama ile gerceklestiriimigtir. Egitim verisi, BCO
kimelemenin girigi olarak atanmistir. Aritmi yerinin tahmininde OSA, DA, kNN ve
DVM kullaniimistir. Kimeleme sonucunda olusan bdlgelerin odakhligi ve
birbirlerinden ayrilmighgdi kontrol edilmis ve genetik algoritmalar ile hem kiimeleme
kalitesi hemde tahmin basarimi optimize edilmigtir. Kademeli odaklanma ile atanan

kimenin alani azaltiimistir.
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Sekil 3.1 Calismada kullanilan veri setlerinin ve yontemlerin genel blok gésterimi.
3.1 Deneysel Veri

Bu calisma sirasinda kullanilan deneysel veri seti, Utah Universitesi,
Kardiyovaskuler Arastirma ve Egitim Enstitisinde gerceklestirilen 13 adet kdpek
kalbi deneyinden elde edilmistir. Deneysel verimiz kalbin dig ylzeyine 490
elektrotlu ince ve esnek bayan ¢orabinin ayak kismindan yapilmig gorap elektrot
dizisinin (sock electrode array) iki karincigi kaplayacak sekilde gecirilmesiyle elde
edilmis olup ortalama elektrotlararasi uzakhdr 4.3 mm’dir [38;132]. Elektrotlarin
dizilimi orta boydaki bir kbpek kalbinin karinciklarinin seklindeki isaretlemeleri takip
etmistir. Ayni enstitide daha evvel yapilan calismalar, venlerin igerisinden alinan
elektriksel verilerle, ¢ok yakininda bulunan epikart bdlgesinden alinan verilerin
aktivasyon zamanlamalari ve bigimsel olarak ytiksek oranda benzerlikleri oldugunu
gOstermektedir. Dolayisiyla, 490 elektrotlu ¢corap geometrisi tUzerinde olan ve ayni
zamanda koroner toplardamarlarin yerlerine Kkarsilik gelen bélgelerdeki 42
elektrotu kateter elektrot seti olarak varsaydik. Bu kabul bize bu tarz fizibilite
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calismalarinda esneklik ve kolaylik saglamaktadir. Sekil 3.2,Error! Reference
source not found. bu calismada kullandigimiz ¢orap geometrisini ve kateter
elektrotlar olarak varsaydigimiz 42 elektrotun o geometri lzerindeki yerlerini

gOstermektedir. Burada agdaki her bir digum bir elektrota karsilik gelmektedir.
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"

Sekil 3.2 490 elektrotlu c¢orap geometrisi ve kateter elektrotlar olarak
varsaydigimiz 42 elektrotun o geometri Gzerindeki yeri.
Vendz kateterlerin yerlegtirildigini varsaydigimiz toplardamarlar sunlardir: BlyUk
Kalp Toplardamari (BKT), Kononer Sinls (KS), Sol Karincik Arka Toplardamari
(SKAT) ve Orta Kalp Toplardamari (OKT). Epikardiyal elektrot ¢corap dizisi elde
edilen potansiyelleri kaydetmek icin 1024 kanalli, 12 bit ¢6zinUrlige kadar
cikabilen ve 1 KHz dérnekleme frekansina sahip manyetik diskli bir veri alma
sistemi kullaniimigtir [133]. Elde edilen kayitlarin islenmesinde ilk basamak her G¢
saniyelik kayitlardan bir érnek atimin elle segilmesi olmustur. ikinci asamada her
elektrogramin QRS kompleksinde maksimum negatif egim zamanlari (minimum
zaman tdrevi) ile aktivasyon-zaman degerleri elde edilmistir. Son olarak elde
edilen aktivasyon-zaman haritalarindaki dizensiz 6zellikler ve hatalar bulunup
dizeltilmigtir. 520 epikardiyal aktivasyon-zaman haritasindan olusan veri seti
egitim ve test veri setleri olmak Uzere ikiye aynlir. Egitim veri seti, 12 kdpekten 231
sol karicikta ve 239 sag karincikta olmak Uzere toplam 470 farkl noktadan
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elektriksel olarak uyariimis atimlari icerir. Test veri seti ise sol karinciktan 23 ve

sag karinciktan 27 kalp atimlarini igermektedir.

3.2 Benzetim Verisi

Benzetim verisinin olusturulmasindaki temel hedef, daha dnce potansiyel verisi
elimizde olmayan kalbin endokart, miyokart gibi katmanlarindan da veri tabani
olusturmak ve elimizdeki veri setinin érnek sayisini arttirabilmektir. Bu sayede tam

bir kalp haritalamasina ulasilabilecektir.

Benzetim verileri Aliev-Panfilov elekiriksel modeline dayanmaktadir. iki degiskenli
Aliev-Panfilov modeli FitzHugh-Nagumo (FHN) modelinin degistiriimis bir seklidir
[134]. FHN modelinde hicre zarn elektriksel esdegeri Sekil 3.3Error! Reference
source not found. ile sematize edilmistir ([135]'den alinmistir). Kapasitor
membran kapasitesini, dogrusal olmayan akim-voltaj elemani hizli akim igin, seri
bagll direng-indUkiér-batarya elemanlari toparlanma (recovery) akimini ifade

etmektedir.
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~

Sekil 3.3 FHN modeli hiicre zari elektriksel esdegder devresi.

Bu devre Uzerinde Kirgoff kanunlarini kullanarak asagidaki iki 6nemli denkleme

ulasihr.

69



du 0 Ju
Ezd—x[-d[j ~gj—ku(u—a)(u—l)—uv

%zé‘(u,v)(—v—ku(u—a—l)) (3.1)

e, v)=€,+ 1 v/(u+p,)

Bu denklem setinde u transmembran potansiyeli ve v refrakter dénem ile ilgili
durum degiskenleri, a aktivasyon esik degeri ile ilgili parametre ve &k
transmembran potansiyelini kontrol eden parametre olup, ¢€,, 4, H, refrakter

doénem Ozelliklerini belirleyen &(u,v) fonksiyonunun degiskenleridir. d; iletkenlik

tensori olup uzunlamasina (longitudinal) ve yana dogru (transvers) fiber yonleriyle
ilgili katsayillar d, ve d,, fiber ydonindeki birim vektér « cinsinden agagidaki
sekilde yazilir [136].

AU L k) = k(= ) —1) — v

2’ (3.2)
2V e v)(—v—ku(u—a—1))

At

(3.1) ve (8.2) denklemlerinde k=8, a=0.15, €,=0.002, x,=0.2, 1&,= 0.3 olmak

Uzere Ax=0.6 mm ve At=0.07 ms degerleri kullanilarak ¢6zim yaklasimsal olarak
gerceklestirilir. Daha sonra veri seti olusturulmaya baslanir. Ug veri ambari
olusturulmustur: Geometri veri ambari, benzetim veri ambari ve bilinen noktalar

veriambari.

Benzetim geometrisi 532552 noktadan olusmaktadir. Bu noktalardan 14984°0
kalbin sol endokartinda, 13310’'u sag endokartinda, 42992 tanesi ise epikartta yer
alan noktalardir. Bu noktalar sol endokart icin 562’ye, sag endokart icin 488’e,
epikart icin ise 1540’a dlUsurllerek geometri veri ambari olusturulmustur. Bunun
yani sira bu noktalar icin ag geometrileri map3d programinda olusturulmustur.
Ayrica miyokart icin endokarttaki toplam 1050 (562+488) ve epikarttaki 1540 nokta
sayisl arasinda gecisi saglayacak 1290 nokta secilmistir [136]. Sekil 3.4‘de fiber
ybénelimi ve konum bilgisinin alinmasinda kullanilan diizenek verilmistir. Burada alt

kisim, veri alma asamasinin ayrintili gésterimini igerir ([135]'den alinmigtir).
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Sekil 3.4 Olgiim sisteminin sematik gdsterimi.

Aliev-Panfilov modeli kullanilarak bu noktalardan ayri ayri benzetimler
gerceklestiriimis ve toplam 3880 benzetim haritasi elde edilmigtir. Bu haritalar

benzetim veri ambarina atanmistir.

Sekil 3.5 (a)’da uyari verilen bélgenin gértlmesini saglayan apeksten gorus, (b)'de
transvers bir kesit Uzerinde benzetim sonucu, (c)'de frontal kesit Gzerinde
benzetim sonucu, (d)'de sagital bir kesit Uzerinde benzetim sonucu ve (e)de
renklere karsilik gelen aktivasyon zamani surelerini milisaniye cinsinden gésteren
renk bari verilmistir ([135]'den alinmigtir). Burada uyari apeksten verilmisti. Bu
harita Uzerinde elektriksel aktivitenin apeksten ventrikilerin Ust kismina (baz)

ulasmasi yaklasik olarak 100 milisaniye sirmustdr.
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Sekil 3.5 Aliev-Panfilov modeli kullanilarak apeksten uyari verilmesi sonucu elde
edilen benzetim sonucu.

Sekil 3.6 (a)’da benzetim sonucu elde edilen aktivasyon zamani haritasi, (b)’'de
deneyden elde edilen aktivasyon zamani haritasi verilmigtir ([135]'den alinmistir).
Burada apeks boélgesinden uyarim sonucu elde edilen deneysel 6l¢im haritasi ile
ayni boélgeden uyarim verilmesi sonucu elde edilen benzetim haritasinin gérsel
karsilastirmasini sunmaktadir. Goérildagu gibi deneysel harita ile benzetim
haritasindaki yayilim birbirine oldukga benzemektedir.
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Sekil 3.6 Elektriksel yayihmlarin karsilagtiriimasi.

Sekil 3.7Error! Reference source not found.'de geometri veri ambarinda yer
alan 488 noktallk sag endokart geometrisini, 562 noktallk sol endokart
geometrisini ve 1540 noktalik epikart geometrisini géstermektedir. Burada Kirmizi
noktalar kateterleri temsil etmektedir. Geometri veri ambari bu geometrilere ek
olarak 1290 noktalik miyokart geometrisi de igermektedir, fakat miyokart noktalari
bir ylzey olarak ifade edilmediklerinden ag yapilari olusturulmamistir. Bu nedenle
miyokart noktalari burada gdsterilmemektedir.

Benzetim geometrisi Uzerinden secilen bazi noktalar, sanal kateter elekirot

noktalarina karsilik gelecek sekilde secilmistir. Secilen noktalar sunlardir:

e (Cok elektrotlu sepet kateter noktalari olarak sol ve sag endokartta 64’er
nokta (Sol_Sepet ve Sag_Sepet)

e Venoz kateter noktalar olarak epikartta 91 noktadir.
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Sekil 3.7 Geometri veri ambarinda yer alan sag endokart, sol endokart ve epikart
geometrileri ag yapilari.

3.3 Kiimeleme Yaklagimlar

Uyari noktalarinin hedef vektdéri olarak olusturulmasinda elle kiimeleme icin basit
bir yaklagim kullanildi. ilk olarak (zerinde elektrotlarin yerini gdsteren bir
ventrikller geometri bilgisayar ekranina aktarildi, daha sonra birbirine yakin
elektrotlar birer grup olarak kimelendirildiler. Sonug¢ olarak deney setinde her
birinde ortalama 15 elektrot olan 28 ayri grup (bdlge) yaratildi. Bu yéntem deney
verilerinde ve VYPH calismalarindaki kimeleme iglemlerinde kullanilirken,
benzetim verisinde tercih edilmemistir. Bu yéntem sadece muhtemel aritmi
kaynaklarinin kalp geometrisi Uzerindeki yerlerinden yola g¢ikarak gruplamayi
6ngdrmektedir.

Aritmi kaynaklarinin yerlerinden ziyade kateterlerden alinan verileri temel alan
(veriye dayanan) kimeleme yaklasimlari olan Kohonen SOM ve BCO bu
¢alismanin hem deneysel verileri hem de benzetim verilerinin kullanildigi

bélumlerinde tercih edilmigtir. VYPH calismalarinda bu yéntemler kullaniimamistir.

Bu kimeleme vyaklasimlarinda giris kateter elektrotu sayisi kadar nérondan

olusmaktadir. Deneysel verilerde 42 kateter ve 470 aktivasyon haritasi kullanilarak
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epikart katmani daha sonraki analizde kullanilmak Uzere 28 farkli bélgeye ayrilir.
Kohonen SOM’'da 4X7'lik bir topografik yapi olusturulurken ve BCO Kimelemede
3 adet gizli katmandan yararlaniimistir. Uyelik fonksiyon matrisi (bu matrisin her
sUtununun en blytk degeri kime numarasini ifade etmektedir) igin Ustel deger
2.0, maksimum iterasyon sayisi 1000, en dusik ilerleme miktari ise 10® olarak
secildi. Benzetim verisinde sag ve sol endokartttaki sepet kateterlerin birinden
gelen 64 ve vendz kateterlerden gelen 91 adet nokta giris katinda kullaniimistir.

3.4 Kademeli Odaklanma

Bu tez calismasinin amaglarindan bir tanesi kateter verisi ile egitici veri setini
olabildigince aritmi kaynagina odaklamak, aritmi kaynaginin tahmini bélgesini ¢cok
kicUk bir alanda séyleyebilmektir. Bu amac ile kalp katmani Uzerinde alt
kimelemeye gidilmis, her kimeleme asamasinda aritmi kaynagina daha da
yaklasiimasi saglanmistir.

Oncelikle kalbin herhangi bir ylizeyinden elde edilen bilgiler kullanilarak tiim ylizey
Uzerinde kUmelemeye gidilmistir. Kateterlere denk gelen noktalar egitim
asamasinda kullanilmistir.  Her kimenin merkezi bulunmustur. Kime
elemanlarinin herbirinin merkeze olan uzakliklari hesaplanmigtir. Bu uzakliklarin
ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanmistir. Her kiimenin iginde “ortalama *
2*standart sapma” esik degerinden uzakta olan kime elemanlari bulunarak
kimenin eleman listesinden c¢ikanlmistir. Kimelerinden g¢ikarilan elemanlarin
kimelerin merkezlerine olan uzakliklari hesaplanmistir. Bu uzakliklarin en kigik
oldugu kimeye atamalari yapilmis ve vyeni kimeler olusturulmustur. Bu
algoritmaya “kime dlzeltme” ismini verdik. Sekil 3.8'de epikart Uzerinde

dlzeltilmis genel kiimeleme, aritmi kaynagi igin atanan grup verilmigtir.

Benzetim verisi Uzerinde yapilan yapay sinir agr kimelerinde, bazi kime
elemanlarinin kiimenin ¢ok disinda olduklari ve baska kiimelerin iginde atandiklari
g6rulmistdr. Bu durum tim kimelemelerde 8% dolayinda goérGlmistir ve
kimeleme kalitesini, tahmin algoritmasinin basarisini kisaca aritmi tahmin
basarimini distrdigu fark edilmistir. Bunu énlemek icin kademeli odaklanmada

her kiimelemeden sonra kiime diizeltme algoritmasi ¢alistirilmistir.
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Yeniden duzeltilen kiimelerin her biri icin intra—kiimeleme sayilari hesaplanmigtir.
Daha sonra test setinden gelen test verisine bakilip OSA yapisi ile aritmi
kaynaginin yeri (hangi kiime iginde oldugu) tahmin edilmigtir. Atanan kimenin
gercek uyarim noktasina olan uzakliklari (euclidean uzakliklari) hesaplanmistir.

Aritmi Kaynagi

B
VA
V

(N

/)

o 4

Sekil 3.8 Kademeli odaklanma genel kimeleme Uzerinde atanan kime, birinci
komsuluklari ve aritmi Kaynaginin gergek yeri.

Atanilan kiime ve birinci komsu kimeleri yeni bir kiimeleme icin bir listeye
yazilmistir. Bu listede bulunan uyarim noktalarinin aktivasyon zamanlari yeni bir
egitim ve test seti olusturacak sekilde bir araya getirilmigtir. Bu egditim seti
kullanilarak sadece atanan bdlge ve birinci komsuluklarin kapsadigi alanda
yeniden kimelemeye gidilmistir. Olusturulan yeni kimeleme kime dizeltme
algoritmasindan gegcirilmis, Kime i¢i yayillma sayilar hesaplanmigtir. Test seti
kullanilarak aritmi yerinin tekrar tahmini yapiimistir. Atanan bélge ile gercek uyarim
noktasina olan uzakligi hesaplanmigtir. Birinci alt kimelemede olusturulan gruplar
ve aritmi kaynaginin yerinin tekrar atanan bélgesi Sekil 3.9'da gbésterilmistir.
Kademeli odaklanma iki defa uygulanmstir. ikinci alt kiimelemeden sonra olusan
bdlgeler ve tekrar aritmi kaynagi olarak atanan grup Sekil 3.10°da verilmistir.
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Aritmi Kaynag!

Sekil 3.9 Kademeli odaklanma birinci alt kimeleme ve aritmi kaynaginin gergek
yeri.

Sekil 3.10 Kademeli odaklanma ikinci alt kiimeleme ve aritmi kaynaginin gergek
yeri.
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3.5 Kiimeleme Kalitesi

Calismanin bu bdliminde olusturulan kimelerin kalitelerini hesaplamada
kullanilan kiime ig¢i yayllma ve kimeler arasi yayilma degerlerini hesaplayan
algoritma icin bir Ornek go6sterilmistir. kime i¢i yayllma kavrami kime
elemanlarinin  birbirinden ne kadar ¢ok daginik olarak bulundugunu
g6stermektedir. Her bir elemanin diger kiime merkezi ile uzakliklari hesaplanmig
ve ortalamalari bulunmustur. inter-kiimeleme kavrami ise kiimelerin birbirinden ne
kadar ayrik oldugunu géstermesi acisindan énemlidir. Biz bu ¢alismada kiimelerin
daginikhdinin az olmasini istedigimiz icin, kiime i¢i yayllma degerlerini yukarida
bahsedilen odaklama islemlerindeki kime dizeltme asamasinda daginikligin
azalip azalmadigini sayisal olarak gérebilmek igin hesapladik. Bir 6rnek Uzerinde
bu kavramlari anlatabilmek igin Sekil 3.11’de U¢ farkli kiimenin iki boyutlu

gbsterimi ve kiimelerin altlarinda hesaplanan kiime ici yayilma sayilari verilmigtir.
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Sekil 3.11 Farkli dagilimlara sahip tg¢ kiime ve bunlarin kiime igi yayilma sayilari.
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Goraldagu Uzere mavi ile go6sterilen kiime en disik kime i¢i yayllma sayisina
sahip oldugundan en odakli, elemanlari birbirine en yakin kiimedir. Buna karsilik
siyah ile gbsterilen kiime tam tersi, en yiksek kime ici yayllma sayisina sahip
oldugundan en daginik gruplanmis kiimedir.

3.6 Aritmi Kaynaginin Tespitinde YSA ve Siniflandirma Yoéntemleri

Bu kisimda calisma sirasinda gelistirilen aritmi kaynaginin yerini kateter tabanl
bulma ybénteminin deneysel ve benzetim veri setlerine nasil uygulandigi
aciklanmigtir. Kimeleme ve siniflandirma algoritmalarinin hangi parametreler ile

naslil kullanildiklari ifade edilmigtir.

3.6.1 Deneysel Veri

Egitim ve test veri setleri rastgele (random) degiskenlerden olustugundan YSA
girisine veriimeden Once sifir ortalama ve bir varyansa c¢ekilmis, normalize
edilmistirler. Elle kimeleme yénteminde ise, kimeleme icin kullanilan ézellik, uyari
elektrotlarinin epikart Gzerinde bulunduklari yerlerin x, y ve z koordinatlaridir.
Ayrica olugan bélgelerin kiime ici yayllma sayilari hesaplanarak kimeleme
kaliteleri hakkinda bilgi edinilmistir.

Kimeleme asamasinda elde edilen bdélgeler siniflandirma asamasinin hedef
vektdrlerini  olusturmaktadir. Girisi 42 nérondan olugsmaktadir. Bes farkli
siniflandirma yéntemi kulanilarak 50 aktivasyon haritasinin herbirinin hangi hedef
vektdriine daha yakin oldugu tahmini yapilmistir. Burada iki dogru tahmin durumu

vardir:

1. Tahmin edilen kime uyari noktasi i¢in tam dogru bélgedir.

2. Tahmin edilen kiime uyari noktasi i¢in tam dogru bélge degildir ama birinci
komsulugundadir.

Bu iki durum, Sekil 3.12’de gdsterilmistir. Siyah yildiz, test haritasinin gercek uyari
noktasinin epikart Gzerindeki yerini gosterir, yildizin sag tarafindaki kirmizi bélge

dogru kiime, solundaki mavimsi yesil bélge tahmin edilen kimedir.
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Bu durum analizlerimizde sik¢a rastlanan bir durumdur, ¢lnk( birgok uyari

noktasinda iki komsu kimenin ortasindaki alana denk gelmektedir.

Tahmin Edilen Kiime

QAL

-
w}vg-&"@a |

. S

Sekil 3.12 Aritmi kaynaginin (uyari noktasi) iki komgu kiime arasindaki sinirda
oldugunda birinci komguluk kimelerindeki kaynak yeri tahmininin gsematik
gOsterimi.

Epikart Gzerindeki aritmi tahmini uygulamasinin bu agsamasinda YSA’lardan olugan

tahmin ve egitim algoritmalarinin genetik algoritmalar kullanilarak optimizasyonu

yapiimigtir. Bu optimizasyonlarda bagsarim kosulu olarak tahmin edilen kiimenin
uyarl noktasi i¢in tam dogru bdlge olmasi segilmigtir. Bu bagsarim kosulunun bire
bdlimd, gentetik algoritmalarin  hedef fonksiyonu olarak verilmistir. Genetik
algoritma c¢alisma mantigi geredi bu hedef fonksiyonunu minimim oldugu noktayi
(global minimum) arastirirken bize bagarim kosulunu maksimize eden YSA

parametrelerin degerlerini vermektedir.

OSA yapisinda genetik algoritmalar kullanilarak yayillim fonksiyonu (spread
function) degeri ve optimize edilmigtir. Kohonen SOM ve BCO yapilarinda ise
iterasyon sayisi (iteration number) degeri optimize edilmistir. Elle Kimeleme

yapisinda genetik algoritma kullaniimamistir.

Bu calismadaki bazi GYA parametreleri daha énceki calismalarda da kullaniimistir
[145]. Bu ag yapisinda, 42 giris di0gumu ve 28 cikis diguma, iki gizli katman ile

birlikte kullaniimiglardir. Gizli katmanlarda 600 ve 500 adet digim bulunmaktadir.
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Egitim asamasinda 470 aktivasyon-zaman haritasi giris olarak kullanildi, hedef
vektérl olarak ise her uyari noktasii icin karsilik gelen kimeye 5, karsilik
gelmeyen diger kimelere -5 sayisi atandi. Test asamasinda, 50 aktivasyon
haritasi ve 42 kateter 6lcimi agi beslemek icin kullanildi ve ¢ikis vektdri karsilik
gelen kimeyi bulmak UGzere analiz edildi. Her test haritasi icin en ylksek degere

sahip satirlar tahmin edilen kiime olarak isaretlendi.

Diger siniflandirma ydntemlerin optimize edilmesi iglemi deneme yanilma yéntemi
ile yapiimigtir. KNN siniflandirmasinda uzaklik 6lgimi olarak asagida yéntemler

denenmistir:

e Euclidean Uzakhgi[Euclidean]

e Mutlak Farklarin Toplami [Cityblock]

e En yakin noktalar arasindaki aginin kosints degeri [Cosine]

e En yakin noktalar arasindaki korelasyon degeri [Correlation]
Ornekleri siniflandirma yapmak icin ise asagidaki kurallar denenmistir:

e En yakin nokta kurali [Nearest]

e Rastsal nokta secimi kurali [Random]

e Konsensus nokta secim kurali [Consensus]

Diskriminant Analiz uygulamasinda diskriminant fonksiyonu olarak asagida

yéntemler denenmistir:

e Her gruba azaltimig kovaryans tahminine sahip ¢okdegiskenli bir normal
yogunluk fonksiyonu uydurur [linear].

e Her gruba késegen (diagonal) kovaryans tahminine sahip cokdegiskenli bir

normal yogunluk fonksiyonu uydurur [diaglinear].

e Grup kovaryanslarinin esdeger olmadigini varsayarak siniflandirma
uygulanmasi yapar [quadratic].
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e Grup kovaryanslarinin esdeger olmadigini ve kdsegen olduklarini
varsayarak siniflandirma uygulanmasi yapar [diagquadratic].

e Kovaryans tahminleri icin Mahalanobis uzakhgdini kullanir [Mahalanobis].

3.6.2 Benzetim Verisi

Aliev-Panfilov modeli kullanilarak elde edilen aktivasyon zamani haritalari tek bir
settir. Sekil 3.1Error! Reference source not found.'de gdsterildigi gibi benzetim
verisi 6ncelikle ¢capraz saglama kullanilarak egitim ve test veri seti olarak ikiye
ayrilmigtir. Egitim verisi tim veri setinin %90’1 kadardir ve c¢apraz saglama 10.
dereceden uygulanmistir. Yani benzetim setinden 10 farkl egitim seti olusturularak
fokal aritmi tespiti yapilmis, elde edilen sonuclarin ortalamasi alinmigtir.

ilk olarak aritmi kaynaginin Sol Epikart, Sag Epikart, Miyokart ve Endokart
katmanlarindan hangisinde oldugu siniflandirma algoritmalari ile tahmin edilmistir.
Burada OSA algoritmasinin bir YSA uygulamasi oldugunu diger yéntemlerin ise
siniflandirma yéntemleri arasinda bulunduklarini hatirlatmak isteriz. OSA’nin
Genetik Algoritmalar ile optimizasyonu yapilmis, tekrar sayisi 350 ve yayilim
degeri 0.95 olarak atanmistir. kNN ile katman ayirma uygulamasinda yukarida
bahsedilen uzaklik &6lcimi ve kurallar denenmigtir. Diskriminant Analizi
yétemlerinde de yukarida bahsi gecen fonksiyonlar denenmistir. Bu iki ydntem
hem katman ayirmada hem daha sonra bahsedilecek olan aritmi kaynagi
tespitinde kullaniimistir.

Destek Vektdr Makineleri ise sadece katman ayirma uygulamasinda kullaniimistir.
DVM igin egitim verisini kernel uzayina haritalandiran fonksiyonlardan asagidakiler

incelenmigtir:

e Lineer Kernel veya Nokta Carpimi [linear].

e Quadratik Kernel [quadratic].

e Gaussian Radyal Temelli Fonksiyonu [rbf].

e 3. Dereceden Polinomial Kernel [polynomial].

e (Cokkatmanli Perseptron [mip].
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Katman ayirmadan sonra kimeleme algoritmalari ¢alistirilarak aritminin bulundugu
katman 20 adet bdlgeye ayrilmistir. Bu hedef bélgeler kullanilarak, siniflandirma
yéntemleri ile aritminin yerinin hangi kimede oldugu tahmin edilmigtir. Kademeli
odaklanma iki defa uygulanmis ve tahmin edilen bélgenin ylzeyi olabildigince
kOcultaImOgstar. Birinci alt kiimelemede 12, ikinci alt kimelemede 10 farkl bdlge
olusturulmustur. Kademeli odaklanmanin her asamasinda egitimsiz algoritmalarin
olusturduklari kiimelerin kiime i¢i yayllma sayilari hesaplanmig, kiimeleme
kaliteleri kontrol edilmistir. Genetik algoritma ile YSA'larin parametreleri optimize
edilmigtir. SOM aginda [4X5] yapisi olusturulmus, iterasyon sayisi 4575 olarak
atanmistir. Bulanik Kimelemede iterasyon sayisi 350 olarak bulunmustur.
OSA’nin yayilim fonksiyonu degeri ve iterasyon sayisi her katman igin ayri ayri

optimize edilmigtir.

3.6.3 VYPH Verisi

Calismanin bu kisminda viicut ylzeyinden alinan potansiyel verileri kullanilarak
aritmi kaynaginin yerinin tespitinde yapay sinir aglarinin kullanimi ve performansi
incelenmigtir. ilk olarak epikart izerinden alinan potansiyel verilerinden, ileri matris
kullanilarak torso potansiyellerine ulasiimistir. Torso potansiyelleri elde edildikten
sonra yapay sinir aglan yapilari olusturularak aritmi kaynaginin yeri tahmin
eilmeye g¢alisiimigtir. Deneysel verilerin agiklanmasi esnasinda bahsedilen 13 adet
deneyin birisinden elde edilen epikartin 72 farkli noktasindan uyarilarak elde
edilmis potansiyel verileri daha énce hesaplanmig olan ileri matris ile ¢arpilarak
vicut ylzeyi potansiyel haritalari olusturulmustur. Bu asamada karsimiza ¢ikan
sorun VYPH verilerinin gok blylk boyutta (72 X 771 X 450) olmasidir. Bu veri 72
adet atim var ve her bir atimda 450 adet potansiyel bilgisi var. Bu boyutta bir veri
setinin yapay sinir agi egitim ve test agsamasinda kullaniimasi uygun degildir. Bu
sorunu ¢ézmek icin 6zellik ¢cikarimi ve secimi ydntemlerine basvurulmus, zamanda
6zellik secimi icin QRS ve QRST integralleri, uzaysal 6zellik segimi igin Karhunen—

Loeve Déntsumi kullaniimistir.
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0

Forward Matrix
(771 X 490)
Epikard Potansiyeli TORSO Potansiyeli
(490 X 450) - (771X 450)

T e T -
Taman (ms) Zam anim )

Sekil 3.13 Epikart potansiyelinden torso potansiyeline gecis islemi.

Bu calismada kullanilan 6zellik cikarimi ve secgimi yontemleri Sekil 3.14’de
gOsterilmistir.

. 4 w
ZAMANDA AZALTIM  EN IYI LEAD SECIMI UZAYSAL AZALTIM

- QRS ve QRST Integraller

- Karhunen - Loeve Transform

Sekil 3.14 Kullanilan ézellik ¢ikarim yéntemleri.
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Zamanda azaltim ydntemi olarak QRS ve QRST integralleri, uzaysal azaltim igin
ise Karhunen—Loeve déntstmu kullaniimistir.

QRS ve QRST integrallerini elde etmek igin dncelikle Sekil 3.15'de verilen torso
potansiyellerinin tim elektrotlar Gzerinden ortalamalari ve integralleri hesaplanarak
RMS (Root Mean Square) egrileri elde edilmigtir.

-15

o s o e 2 20 am 0 ae 4o
zam an{ms)

Sekil 3.15 Torso potansiyeli.
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Sekil 3.16 RMS egrisi.

Daha sonra bu RMS egrileri Uzerinde mutlak degerleri alinarak, “Referans”, “Q
NoktasI”, “S noktasi” ve “T sonu” isaretlemesi yapilmigtir.
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Referans Q noktasi S noktasi T sonu noktas:i

Sekil 3.17 RMS egrisi tizerinde yapilan isaretlemeler.
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Bu noktalar kullanilarak QRS ve QRST araliklari elde edilmistir.

MS EGRISI __
[ AL LE R TR T il . S i
i o s A= \\:..‘-— . >
e—ff_ v M. S
Referans Q noktasi ! S noktasi ’ T sonu noktasi
QRS Araligi QRST Araligi
2 e _________
g E ) z:nan{m;i) 100 20 190 g 50 100 150““::(.“.,50 300 E) A00
30

Sekil 3.18 QRS ve QRST araliklarinin ¢ikarimi.

Bu araliklarin her bir aninin bitlin haritalardaki toplamlarina bakilarak QRS ve
QRST integralleri elde edilmistir. Bu integraller bir kalp atimi icin sadece bir vicut

ylzeyi haritasi kullanilmasini saglamistir.
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QRS ARALICI QRST ARALIGI

~
mv

mv

T |
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T INT!
QRS INTEGRAL QRST INTEGRAL

Sekil 3.19 QRS ve QRST integrallerinin ¢ikarimi

Torso potansiyeleri veri setinden elde edilen Karhunen—Loeve 6zdegerleri Sekil
3.20’de gorulmektedir. Yatay eksen KLD 6zdegerinin numarasini, digey eksen ise
dzdegerin agirhgini ifade etmektedir. ilk 6zdegerin biyukliglinin ok yiksek

oldugu gézlenmigtir.
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Sekil 3.20 ilk on adet Karhunen—Loeve ézdegerleri.

VYPH veri setinde %Trace ve RMS hata verisi Sekil 3.21°de verilmigtir.
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Sekil 3.21 ilk on dzdeger vektorlerine karsilik gelen RMS hatalar ve %Trace
degerleri.
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%Trace degerlerine bakilarak ilk 10 adet Karhunen—Loeve dénlsimu
6zvektoérinin  bitin  torso  verisinin - yaklasik  %100°Un0 ifade edebildigi
g6rulmaistdr. Analizin bundan sonraki kisminda sadece bu 10 6zdeger vektéri
kulanilmistir. Bu sayede veri boyutunun blyUkliginden dolayr olugan sorun
ortadan kaldirilmistir. Torso verisinde en blylk 6zdeger vektdriine karsilik gelen
vicit yOzeyi potansiyel haritasi Sekil 3.22'de gdsterilmistir. Burada koyu kirmizi
kisim pozitif potansiyel degerini, koyu mavi kisim ise negatif potansiyel degerini
ifade eder.
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Sekil 3.22 ilk on 6zdeger vektodriine karsilik gelen VYP haritasi.

Daha sonra secilen 6zdeger vektorleri kullanilarak epikart Gzerinde bélgelemeye
gidilmistir. Karhunen—Loeve Dénlstimu Gzerinden yapilan SOM kimelemesi 5000
epok ve 10 bolge lzerinden gerceklestirilmistir.
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72 adet kalp atiminin (deney) uyari noktalari (pacing site) gérsel olarak 12 tane
kimeye ayrilmistir. Sekil 3.23’de 72 adet uyarim noktasinin epikart Uzerindeki

dagilimlari verilmistir.

ANy
AR
VA
SR

Sekil 3.23 Epikart Gzerindeki test noktalari.

72 adet uyarim noktasindan olugan veri seti 60 egditim seti ve 12 test seti olacak
sekilde ikiye ayrilmistir. Sekil 3.24'de 12 test noktasinin elle kimelenmis hali

epikart Gzerinde verilmisti.

ISP LTRSS
uﬁm':‘g,@f N

Sekil 3.24 Egitim setindeki uyarim noktalarinin elle kiimelenmesi.

Kalpte olusan potansiyeller vicut icinden torsoya dogru ilerlerken cesitli
sénimlemelere ve gurlltilere maruz kalirlar. Calismanin simdiki bdliminde bu
gurdltlerin YSA performansi Uzerindeki etkilerinin incelenmesi amaclanmistir.

Torso potansiyelleri Gzerinde 10 dB guralti eklenmis hali Sekil 3.25’de verilmistir.
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QRS integrali ve gurtlti eklenmis hali Sekil 3.26'de verilmistir. QRST integrali ve
gurdltha eklenmis hali Sekil 3.27°de verilmigtir.
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Sekil 3.25 10dB gurlltt eklenmis 6rnek bir torso potansiyeli.
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Sekil 3.26 Orjinal ve 10dB gurdltd eklenmis QRS integralleri VYP haritalari.
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Giriltusiz Gurultuli

Sekil 3.27 Orjinal ve 10dB gurdltt eklenmis QRST integralleri VYP haritalari.

Ozellik seciminde sonra elde edilen dzellik vektdri egitim ve test seti olarak ikiye
ayrilmig; egitim seti kimeleme algoritmalarinin, test seti ise OSA’nin giris vektori
olarak atanmistir.
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4. SONUCLAR

Bu bélimde ventrikiler fokal aritmi yerinin tespiti icin bu ¢alismada geligtirilen yeni
yaklagsimin, degisik veri setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen sonuclar
verilmistir. ilk asamada deneysel veri seti kullanilarak elde edilen sonuclar
aciklanmistir. Daha sonra benzetim veri setindeki basarim sonugclari verilmistir. En
son olarak da VYP haritalarindan c¢ikartilan 6zellik veri seti Uzerinde gelistirdigimiz

algoritmanin sonuglari gésterilmistir.

4.1 Deneysel Veri Uzerindeki Uygulamalar

ilk olarak, kurulan YSA algoritmalarinin parametreleri genetik algoritmalar ile
optimize edilmigtirler. Elle kimeleme ve OSA optimizasyonu icin genetik
algoritmanin calistinlmasi sonucu yayilim fonksiyonu degerine karsi (1/Bagarim
YUzdesi) degeri Sekil 4.1Error! Reference source not found.'de gdésterilmistir.
Genetik algoritma tarafindan yayilm deg@erinin optimumu 0,6125 olarak

verilmektedir.

1/ Basarnim Ylizdesi

S — - — —_— L e o
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:'Spread E||=5|..mt:tlon'PEDEd_EjerlerID
Sekil 4.1 Deneysel veri Uzerinde elle kiimeleme ve OSA optimizasyonu.

BCO ve OSA optimizasyonu i¢in genetik algoritmanin ¢alistirilmasi sonucu yayilim

fonksiyonu ve iterasyon sayisinin 1/Basarim YUzdesi degerine karsi degisimi Sekil

94



4.2'de gOsterilmistir. Genetik algoritma tarafindan yayillim degerinin optimumu
0,2566 ve iterasyon sayisi 83 olarak verilmektedir. Bu grafik G¢ boyutlu bir grafiktir.

1/ Basarim Yilizdesi

: "Spread Function" Degerleri

iterasyon Sayisi

Sekil 4.2 Deneysel veri izerinde BCO ve OSA optimizasyonu.

Kohonen SOM ve OSA optimizasyonu igin genetik algoritmanin calistiriimasi
sonucu yayilim fonksiyonu ve iterasyon sayisinin (1/Basarim Ylzdesi) degerine
karsi degisimi Sekil 4.3'de gdosterilmigtir. Genetik algoritma tarafindan yayilim
degerinin optimumu 0,3157 ve iterasyon sayisi 45 olarak verilmistir. Bu grafik ¢
boyutludur.
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B .n 0 o "Spread Function" Degerleri

Sekil 4.3 Deneysel veri Uzerinde Kohonen SOM ve OSA optimizasyonu.

Siniflandirma  algoritmalarinin  parameterelerinin  bulunmasinda ise deneme
yanilma yéntemi kullanilmigtir. KNN siniflandirmasi 42 elektrotlu kateter verisi icin
denenmistir. Uzaklik 6lgima olarak euclidean uzakhgdinin, siniflandirma yéntemi
rastsal nokta secimi ile birlikte kullanildiginda en iyi basarimi verdikleri
g6zlenmistir. Diskriminant analiz algoritmasinin kuadratik diskriminant fonksiyonu

ile optimum bagsarimi yakaladigi gézlenmistir.

Algoritmalarin optimize edilmesinden sonra, ¢alismanin bu kisminda, deneysel
veri Uzerinde kimeleme vyaklagimlardan vyararlanarak, sonraki analizlerde
kullanilmak (Gzere, epikart Uzerinde uyarim noktalarinin genel kimelemede
gruplandiriimasi (28 bdlge secimi) yapildi. Sekil 4.4 (a)'da elle kimeleme, (b)’de
Kohonen SOM kimeleme ve (c)’de BCO kimeleme yaklagimlari kullanilarak elde
edilen genel kiimelerin ¢ boyutlu ve renkli olarak gésterimi verilmistir. Her kiime
veya bdlge epikardiyal geometride 6zel bir renk ile ifade edilmistir. Her (¢
kimeleme algoritmasi da sonucta genel kiimelemede 28 boélge Uretmigstir. Elektrot
yeri tabanh elle secim ybéntemi anatomik olarak daha dizenli bdlgeler
olusturmustur. Bélgeler karelere benzemektedir. Diger taraftan, farkli noktalardan
uyarim yapildiktan sonra elde edilen aktivasyon zamani degerleri temel alinarak
yapilan Kohonen SOM ve BCO kimelemede, kiimeler dizensiz sekiller olarak
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g6rilmektedir cinkd bu uygulamalar egiticisiz, sadece veri tabanli uygulamalardir.
Kademeli odaklanma bu veri setinde kullaniimamistir ama egitimsiz kiimeleme
yéntemleri icin kiime dlzeltme algoritmasi calistirilarak kiimeler daha odaksal bir
hale getirilmistir. Sekil 4.5’de genel kimelemedeki kiime i¢i yayilma sayilari
g0sterilmigtir. Kohonen SOM ve BCO kimelemesinde, kiime dizeltmesinin, kime

i¢i yayllma sayilarini ortalama %15 oraninda dasirdiga belirlenmistir.

Cizelge 4.1de degisik kumeler icin uyari noktalarinin dogru kimelere
gbnderebilmeleri agisindan degisik kimleme ve siniflandirma ydéntemlerinin
performans karsilastirmalari verilmistir. Burada ilk ylzde degerleri dogru
tahminlerin ylzdesini, parantez igerisindeki degerler birinci yakinlikta komsu
kimeler igin yapilan tahminlerin oranini ifade eder. Gorulecegi Uzere en yuksek

basarim orani, BCO kiimeleme ile OSA’nin birarada kullaniimasi ile elde edilmigtir.

{a} Elle Kiimeleme

Sekil 4.4 Kimeleme sonuglari.
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C-ortalamali BULANIK KUMELEME

ELLE KUMELEME

20.7456 17.7752

19.1321 }

Y kiime ici yayllma sayilarn

Sekil 4.5 Kimeleme yéntemlerinin kiime i¢i yayilma sayilari ve karsilastirmalari.

Cizelge 4.1 Aritmi yerini tespitinde kimeleme ve siniflandirma ydntemlerinin
basarim ylzdeleri karsilastirmalari.

KUMELEME

ELLE SOM BCO
< OSA %62 + (%32) | %70 + (%20) | %72 + (%22)
E GYA %50 + (%38) | %46 + (%26) | %54 + (%30)
§ DA %58 + %30 | %56 + (%20) | %66 + (%22)
% KNN %56 + %32 | % 54 + (%24) | %66 + (%20)

Cizelge 4.3'de ve Cizelge 4.4'de OSA ile Kohonen SOM ve OSA ile BCO icin
karistirma (confusion) matrisleri verilmistir. Epikardiyal ylzeydeki noktalar 28 farkl
bdlgeye ayrilmiglardir. Kimeleme sonucu bu 28 bdlgeden biri olmaktadir. Matrisin
késegenleri dogru yapilan kiimelemenin sayisini, ayni satirdaki diger sutundaki
numaralar ise yanlis kimeleme sayilarini ifade eder. Her bélge igin dogru tahmin

ylzdeleri son situnda verilmistir.

Galismanin bu kisimda deneysel veriler lzerinde elde edilen 42 elektrot kateter
seti bilgileri kullanilarak; epikart Gzerinde bulunan diger elektrot setinin aktivasyon

zamani degerleri tahmin edilmeye calisiimistir. Yapay Sinir Aglarinin egitiminden
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sonra, test algoritmasi calistirlmis yapay sinir aglarinin sonuglari ile bilinen

sonuglar karsilastinimistir. Bu karsilastirmanin sonucu Cizelge 4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2 Tahmin algoritmasi sonugclari.

Ortalama Korelasyon Katsayisi 0,912
Standart Sapma 0,071
Ortalama RMS Hatasi 11,596
Standart Sapma (RMS igin) 2,637
Dogru Hesaplanan Nokta Yluzdesi (0 mm) %5
Dogru Hesaplanan Nokta Yizdesi (4,3 mm) %70
Dogru Hesaplanan Nokta Ylzdesi (12,9 mm) %10
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Cizelge 4.3 Kohonen SOM kiimeleme ile OSA kullanilarak elde edilen karistirma (confusion) matrisi. Satirlar gergek bélge numaralarini ve situnlarda

tahmini bélge numaralarini géstermektedir. Toplam Dogruluk: 70,3% N/A: Kullanim Digi (bu bélgelerde test haritalari yoktur).
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Cizelge 4.4 Bulanik C Tane Ortalama kiimeleme ile OSA kullanilarak elde edilen kariltirma matrisi. Satirlar gergek bdlge numaralarini ve siitunlarda tahmini

bdlge numaralarini gdstermektedir. Toplam Dogruluk: 71,8% N/A: Kullanim Digi (bu bélgelerde test haritalari yoktur).
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VYP haritalamasinda, QRS ve QRST integralleri kullanilarak yapilan &6greticisiz
yapay sinir aglarn kiimelemeleri basarisiz sonuclar vermistirler. Bunun Uzerine veri
temelli kimelemeler yerine elle kimeleme kullaniimistir. GYA ve OSA, elle
kimelemenin test asamasinda kullanildilar. QRS integralleri igin veri tabanli
kimeleme algoritmalari bu 6zellik setinde c¢ok az basari saglamistir. GYA’nin
basarim orani 46% civarindadir. OSA’nin basarim orani ise 75% civarindadir. QRST
integralleri i¢in de veri tabanl kiimeleme algoritmalari bu 6zellik setinde de ¢ok az
basari saglamistir. GYA’nin basarim orani 9% civarindadir. OSA’nin ise basarim
orani 33% civarindadir. Gurllti eklenmesi QRS ve QRST integralleri Uzerinden

yapilan ézellik secimi islemlerinde YSA performansini degistirmemistir.

Karhunen-Loeve donUsiminde yine GYA ve OSA, elle kimelemenin test
asamasinda kullanildilar. GYA’'nin basarim orani 60% civarindadir. OSA’nin basarim
yiizdesi ise 80% civarindadir. Ote yandan 10 dB giriilt(i eklenmesi; KLD (izerinden
yapilan 6zellik secimi islemlerinde YSA performansini 4% kadar azaltmigtir. 20 dB
ve 25dB gurdlth eklenmesi; KLD Uzerinden yapilan 6zellik segimi islemlerinde YSA
performansini 5% kadar azaltmistir.

4.2 Benzetim Verisi Uzerindeki Uygulamalar

Oncelikle benzetim verisi kullanilarak aritminin yerinin kalbin dért katmanindan

hangisine ait oldugunun bulunmustur. Kalp Gzerindeki bu katmanlar sunlardir:
» Sol Endokart (LE)
» Sag Endokart (RE)
» Miyokart (Miyo)
> Epikart (Epi)

Aritmi kaynaginin bu katmanlardan hangisine ait oldugunun hesaplanmasinda Sekil
3.1’de verilen ydntemler kullaniimis ve basarimlar karsilastirimistir. Oncelikle
kimeleme ve siniflandirma algoritmalarini  parametreleri optimize edilerek

basarimlari en Ust dizeye cikariimistir.
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KNN algoritmasi 64 elekirotlu endokart kateter ve 91 elektrotlu vendz kateter verisi

icin denenmis ve Cizelge 4.5'de go6rildigu gibi en dislk hata oranina sahip

oldugundan uzaklik yéntemi olarak ‘cosine’ ve siniflandirma yéntemi olarak ‘random’

secilmigtir.

GCizelge 4.5 kNN ile katman ayirmada farkli uzaklik ve siniflandirma yéntemleri ile

elde edilen hata yizdeleri.

kNN iLE KATMAN AYIRMA

Siniflandirma Yontemi

Uzaklik

Yéntemi ‘Nearest ‘Random’ ‘Consensus’

) %3,9146 (Sol Endokart) %3,8274 (Sol Endokart) %4,0932 (Sol Endokart)

c

§ %20,4918 (Sag Endokart) | %20,3116 (Sag Endokart) | %20,7573 (Sag Endokart)

E %5,0649 (Epikart) %5,0052 (Epikart) %5,2347 (Epikart)

- %7,7220 (TOPLAM) %7,6567 (TOPLAM) %7,9054 (TOPLAM)

- %4,2705 (Sol Endokart) %4,1590 (Sol Endokart) %4,3146 (Sol Endokart)

X

‘_6’ %22,9508 (Sag Endokart) | %22,8902 (Sag Endokart) | %22,9998 (Sag Endokart)

o]

.g‘ %6,2338 (Epikart) %6,1256 (Epikart) %6,3450 (Epikart)

) %8,9575 (TOPLAM) %8,8870 (TOPLAM) %9,0451 (TOPLAM)
%3,5587 (Sol Endokart) %3,4753 (Sol Endokart) %3,6012 (Sol Endokart)

.“dE, %16,3934 (Sag Endokart) | %16,2768 (Sag Endokart) | %16,4125 (Sag Endokart)

[72]

8 %2,4675 (Epikart) %2,3421 (Epikart) %2,5585 (Epikart)

%5,3282 (TOPLAM) %5,2356 (TOPLAM) %5,4891 (TOPLAM)

= %38,1851 (Sol Endokart) %8,1017 (Sol Endokart) %8,2534 (Sol Endokart)

o

s %14,7541 (Sag Endokart) | %14,6783 (Sag Endokart) | %14,8678 (Sag Endokart)

o

g %2,7273 (Epikart) %2,6174 (Epikart) %2,8128 (Epikart)

&)

%6,1776 (TOPLAM)

%6,0355 (TOPLAM)

%6,2995 (TOPLAM)
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Diskriminat analiz yéntemi 64 elektrotlu endokart kateter ve 91 elektrotlu venéz
kateter verisi icin denenmis ve Cizelge 4.6’da gérildigu gibi en distk hata oranina
sahip oldugundan diskriminant yéntemi olarak ‘Quadratic’ secilmistir.

Cizelge 4.6 DA ile katman ayirmada farkli diskriminant yéntemleri ile elde edilen hata

ylzdeleri.
DiISKRIMINANT ANALIZ ILE KATMAN AYIRMA
Katman
Diskriminant Sol Sag .
Yontemi Endokart Endokart Epikart TOPLAM
‘Linear’ %10,3203 %9,8361 %6,2338 %7,7992
‘DiagLinear’ %4,9822 %19,2623 | %59,4805 | %40,0772
‘Quadratic’ %1,0676 %2,0492 %2,0779 %1,8533
‘DiagQuadratic’ 0/06,4057 o/05,3279 o/057,7922 o/036,7568
‘Mahalanobis’ °/oO o/09,4262 0/01 ,5584 0/02,7027

DVM’de yapilan denemeler sonucu hem hata yuzdelerinin en az olmasi hemde
hesaplama zamani agisindan ‘rbf’ fonksiyonun optimum oldugu bulunmustur. RBF
sigma degeri ise her egitim setine 6zel olarak deneme yanilma ydéntemi ile
hesaplanmigtir. Sol ve sad basket kateter egitim seti icin 1,6, epikart vendz kateter
seti icin 2,6 alinmigtir. OSA algoritmasi ise GA kullanilarak optimize edilmistir. OSA
ile katman ayirma uygulamasinin GA ile yapilan optimizasyon isleminde yayilma
fonksiyonu degeri 0,78 olarak belirlenmistir.
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“%50 egitim - %50 test” ve “%5 egitim - %95 test” veri setleriyle yapilan OSA
kimeleme igleminin basarim sonucglari Cizelge 4.7’de verilmistir. Bu cizelgede
g6rilen degerler sol endokart, sag endokart ve epikart kaynakli aritmi
lokalizasyonundan elde edilmistir. Miyokart katmani da ayrim islemine katildiginda
yaklasik olarak %65-70 arasi bir basarim elde edilmistir.

“%50 egitim - %50 test” ve “%5 egitim - %95 test” veri setleriyle yapilan kNN katman
siniflandirmasi isleminin basarim sonuclar Cizelge 4.8’de verilmistir. Bu cizelgede
g6rilen degerler sol endokart, sag endokart ve epikart kaynakli aritmi
lokalizasyonundan elde edilmigtir. Miyokart katmani da ayrim islemine katildiginda

yaklasik olarak %60-65 arasi bir basarim elde edilmistir.

“%50 egitim - %50 test” ve “%5 egitim - %95 test” veri setleriyle yapilan DA
siniflandirmasinin basarim sonuclari Cizelge 4.9'da verilmistir. Bu cizelgede gértlen
degerler sol endokart, sag endokart ve epikart kaynakli aritmi lokalizasyonundan elde
edilmigtir. Miyokart katmani da ayrim iglemine katildiginda yaklasik olarak %70-75

arasi bir basarim elde edilmistir.

“%50 egitim - %50 test” ve “%5 egitim - %95 test” veri setleriyle yapilan DVM
siniflandirma isleminin basarim sonuclari Cizelge 4.10°da verilmistir. Bu cizelgede
g6rilen degerler sol endokart, sag endokart ve epikart kaynakli aritmi
lokalizasyonundan elde edilmistir. Miyokart katmani da ayrim islemine katildiginda
yaklasik olarak %65-70 arasi bir basarim elde edilmistir.
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Cizelge 4.7 Benzetim verisi Gzerinde OSA ile katman ayirma uygulamasinin basarim

ylzdeleri.
OPTIMIZASYON SONRASI BASARIM DURUMU
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Cizelge 4.8 Benzetim verisi Uzerinde kNN ile katman

ayirma uygulamasinin basarim

ylzdeleri.
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Gizelge 4.9 Benzetim verisi Uzerinde DA ile katman

ayirma uygulamasinin basarim

ylzdeleri.
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Cizelge 4.10 Benzetim verisi Gzerinde DVM ile katman ayirma uygulamasinin basarim

ylzdeleri.
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Katman ayirma sonucunda aritmi kaynaginin epikart veya endokart kaynakli
oldugunu belirlenmigtir. Daha sonra belirlenen kalp katmani (zerinde kademeli
odaklanma kullaniimistir. Gésterim boyutlari gercek boyutlar degildir. Sekil 4.6 (a)’da
sol endokart, (b)de sag endokart ve (c)de epikart katmanlar Uzerindeki BCO

kimeleme ile elde edilen genel kiimeleme ¢ boyutlu olarak gésterilmistir.

(b)

s

TS Ay
AAAVATAS
& A

av:
\!gg/

7Z

()

Sekil 4.6 Benzetim verisinde U¢ katman Gzerinde yapilan egiticisiz bélgelemenin ¢
boyutlu gésterimi.

Kime dizeltme algoritmasi calistirlmadan énce epikart Uzerinde olusan kiimeler ve

bir test noktasinin (aritmi kaynagi) yeri islemin g6z éniinde canlandirilmasi amaciyla

Sekil 4.7°de verilmistir. Aritmi kaynagi sekilde kirmizi yildiz ile isaretlenmistir.

Sekil 4.7 Benzetim verisi (zerinde bdlge dizeltmesi dncesi epikart Gzerindeki genel
bdlgeleme.
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Kime dlzeltmeden sonra yeni olusan kimeler Sekil 4.8'de verilmistir. Burada

gercek uyari merkezi kirmizi yildiz ile gésterilmigtir.

Sekil 4.8 Benzetim verisi Uzerinde bdlge dizeltmesi sonrasi epikart Uzerindeki genel
bdlgeleme.

Kime dlzeltme isleminden dnce ve sonra herbir kiimenin kiime i¢i yayilma sayisi
hesaplanmigtir. Bu sayede kiime dizeltme isleminin kiimeleri ne élciide daha odakli
bir hale getirdigi incelenmistir. Bu sayilar kiimeleme dogrulugu icin bir gdsterge
olacaktir. Test noktalarinin olusturulan kimeleme icinde hangi kiimeye ait oldugunu
bulmak icin OSA yapisi kullaniimigtir. OSA tarafindan atanan kiimenin birinci komsu
kimeleri hesaplanmigtir. Ortalama 5-6 arasinda kiime ve ilk kimelemenin yaklasik
%10-20 kadar uyarim noktasini iceren bu bdlge daha sonra 12 adet bdlgeye
ayrilmigtir. Birinci alt kimelemede elde edilen bélgeler Sekil 4.9'da verilmistir.

Sekil 4.9 Benzetim verisi Uzerinde bdlge dizeltmesi 6ncesi epikart Gzerindeki birinci
alt bélgeleme.
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Genel kimelemede oldugu gibi bu asamada da kime dizeltme algoritmasi

kullaniimis ve elde edilen kalp Uzerindeki bdlgeleme $ekil 4.10°da gésterilmistir.

{

AT AN

Sekil 4.10 Benzetim verisi Uzerinde bélge dizeltmesi sonrasi epikart Uzerindeki
birinci alt bélgeleme.

Birinci alt kiimelemenin ardindan ikinci bir alt kimeleme yapilmistir. Yaklasik 6-7

kimeden olusan atanan birinci alt kime ve onun birinci komsuluklarindan olusan

yapi 10 adet kimeye ayrilmigtir. Bu sayinin artirnilmasinin kimelerin yapisini

bozmaya basladigl ve kime i¢i yayllma sayilarinin ¢ok artigi tespit edilmistir. Sekil

4.11°de olusan bu yeni yapi verilmistir.

s

Sekil 4.11 Benzetim verisi Uzerinde bdlge dizeltmesi dncesi epikart Gzerindeki ikinci
alt bélgeleme.
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En son olarak ikinci alt kimelemede olusan kimelerin dizeltiimesi yapilmistir. Sekil

4.12’de degistirilmis kiimeler ve gercek uyarim noktasi verilmistir.

™
//

Sekil 4.12 Benzetim verisi Gzerinde bblge dizeltmesi sonrasi epikart Gzerindeki ikinci
alt bélgeleme.

Genel kimelemede atanan grup ve komsulari yaklasik 390-400 uyarim noktasindan

olusur. Atanan grup da yaklagik 65 uyarim noktasi vardir. ikinci alt kiimelemeden

sonra ise atanan grupta ortalama 16-18 uyarim noktasi, birinci komsuluklarla birlikte

en fazla 100-120 uyarim noktasi bulanmaktadir. iki alt kiimele sonrasinda uyarim

noktalari yaklasik 3,5 kat azalmigtir. Bunun sonucunda ise aritminin kaynagi oldugu

sOylenebilecek bdlgenin genisliginin de yaklasik 3,5 kat azaldigi séylenebilir.

OSA ile kademeli odaklanma ¢alismalarinin ayrintili sonuclari Cizelge 4.11, Cizelge
412 ve Cizelge 4.13’de verilmistir. KNN ile kademeli odaklanma ¢alismalarinin
ayrintil sonuglan Cizelge 4.14, Cizelge 4.15 ve GCizelge 4.16’da verilmigtir.
Diskriminant Analiz ile kademeli odaklanma calismalarinin ayrintih sonuclari Cizelge
417, Cizelge 4.18 ve Cizelge 4.19’da verilmigtir.
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GCizelge 4.11 Epikart benzetim verisi Uzerinde OSA siniflandirmasi kullanilarak
yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — OSA ile Kademeli Odaklanma
Uygulanan Katman Epikart
Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20
Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12
ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayis! 10
iterasyon Sayisi 500
Yayilim Fonksiyonu Sayisi 0,32
Capraz Saglama Derecesi 10
Genel Kiimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 1540
Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 1385
Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 155
Genel Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik 3,74685 + 0,50947 mm
Genel Kiimelemede Klmesi Degistirilen (Dlizeltilen) %1,73285 (24 adet)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi
Genel Kiimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama 22,2824 + 2,2650
Kime igi Yayilma Sayisi
Genel Kiimeleme icin Diizeltmeden Sonraki Ortalama 22,0620 + 1,7305
Kime igi Yayilma Sayisi
Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 425
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 382
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 43
Birinci Alt Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik 3,77549 + 0,49953 mm
Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen) %1,17647 (5 adet)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi
Birinci Alt Kiimeleme icin Diizeltmeden Onceki Ortalama 17,4598 = 1,6299
Kime igi Yayilma Sayisi
Birinci Alt Kiimeleme icin Diizeltmeden Sonraki Ortalama 17,4459 + 1,6005
Kime igi Yayilma Sayisi
ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 237
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 213
ikinci Alt Kiimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 24
ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik 3,68151 + 0,46957 mm
Ikinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Dlizeltilen) %0,843881 (2 adet)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi
ikinci Alt Kiimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama 14,7809 +1,7730
Kime igi Yayilma Sayisi
ikinci Alt Kiimeleme igin Dlizeltmeden Sonraki Ortalama 14,7723 +1,7531
Kime igi Yayilma Sayisi
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Cizelge 4.12 Sol endokart benzetim verisi Uzerinde OSA siniflandirmasi kullanilarak

yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — OSA ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman

Sol Endokart

Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20
Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12
ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 10
iterasyon Sayisi 350
Yayilim Fonksiyonu Sayisi 0,78
Capraz Saglama Derecesi 10
Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 562
Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 505
Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 57

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,91460 + 0,54324 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,782178 (9 adet)

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

13,5201 +1,3785

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

13,1889 + 1,2293

Birinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 150
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 135
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 15

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,81519 +0,48779 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,3333 (2 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,4863 + 1,1951

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,4885 + 11,1927

ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 134
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 120
ikinci Alt Kiimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 14

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,68492 + 0,53481 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%0,7462686 (1 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

6,2907 + 0,9989

ikinci Alt Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

6,2847 +1,0011
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Cizelge 4.13 Sag endokart benzetim verisi Gzerinde OSA siniflandirmasi kullanilarak

yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — OSA ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman

Sag Endokart

Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20
Birinci Alt Kimelemedeki Toplam Kime Sayisi 12
ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 10
iterasyon Sayisi 350
Yayilim Fonksiyonu Sayisi 0,83
Capraz Saglama Derecesi 10
Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 488
Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 439
Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 49

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,72175 +0,69637 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,8223 (8 adet)

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

12,5295 + 11,4967

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

12,3270 + 1,5391

Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 116
Birinci Alt Kimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 104
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 8

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,80376 + 0,59575 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,7241 (2 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

8,4877 +0,7812

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

8,4790 + 0,7867

ikinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 70
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 63
ikinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 7

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,52433 + 0,56601 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Dlzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,4285 (1 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

6,3761 +0,7120

ikinci Alt Kimeleme i¢in Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

6,2818 + 00,7680
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GCizelge 4.14 Epikart benzetim verisi Uzerinde kNN siniflandirmasi kullanilarak

yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — kNN ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman Epikart
Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20

Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12

ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 10
Uzaklik Yontemi ‘Euclidean’
Kiimeleme Yontemi ‘Random’
Derecesi (k) 7

Capraz Saglama Derecesi 10

Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 1540
Genel Kimelemede Egitim Seti Boyutu 1385
Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 155

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8500 + 0,6165 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,73285 (24 adet)

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

22,4938 +2,1645

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

22,2885 *+ 1,7944

Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 425
Birinci Alt Kimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 382
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 43

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8114 £0,5911 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,17647 + (5 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

16.4760 + 1.7089

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

16,4818 +1,7058

ikinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 237
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 213
ikinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 24

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,7890 + 0,6019 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Dlzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%0,843881 (2 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

13,9539 + 1,6252

ikinci Alt Kimeleme icin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

13,9870 + 1,6057
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Cizelge 4.15 Sol endokart benzetim verisi Gzerinde kNN siniflandirmasi kullanilarak
yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — kNN ile Kademeli Odaklanma
Uygulanan Katman Sol Endokart
Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20
Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12
ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 10
Uzaklik Yontemi ‘Euclidean’
Klimeleme Metodu ‘Random’
Derecesi (k) 5
Capraz Saglama Derecesi 10
Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 562
Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 505
Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 57
Genel Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik 3,4174 + 0,4874
Genel Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Dlzeltilen) %1,782178 (9 adet)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi
Genel Kiimeleme icin Diizeltmeden Onceki Ortalama 13,5716 £ 1,6280
Kime igi Yayilma Sayisi
Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama 13,2680 + 1,2966
Kime igi Yayilma Sayisi
Birinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 150
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 135
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 15
Birinci Alt Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik 3,3536 + 0,4607
Birinci Alt Kiimelemede Kiimesi Degistirilen (Diizeltilen) %1,3333 (2 adet)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi
Birinci Alt Kiimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama 10,7574 £ 0,7490
Kime igi Yayilma Sayisi
Birinci Alt Kiimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama 10,7806 £ 0,7519
Kime igi Yayilma Sayisi
ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 134
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 120
ikinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 14
ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik 3,2954 + 0,5061
Ikinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Dlizeltilen) %0,7462686 (1 adet)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi
ikinci Alt Kiimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama 8,7385 +1,1133
Kime igi Yayilma Sayisi
ikinci Alt Kiimeleme igin Diizeltmeden Sonraki Ortalama 8,5387 + 1,0685
Kime igi Yayilma Sayisi
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Cizelge 4.16 Sag endokart benzetim verisi Uzerinde kNN siniflandirmasi kullanilarak

yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — kNN ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman

Sag Endokart

Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20

Birinci Alt Kimelemedeki Toplam Kime Sayisi 12

ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 10

Uzaklik Yontemi ‘Euclidean’
Kiimeleme Yontemi ‘Random’
Derecesi (k) 5

Capraz Saglama Derecesi 10

Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 488

Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 439

Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 49

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8102 + 0,4069 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,8223 (8 adet)

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

12,5448 + 11,6691

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

12,2936 + 1,6559

Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 116
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 104
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 8

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,7951 £0,4252 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,7241 (2 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,3640 + 1,3917

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,2801 + 1,0906

ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 70
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 63
ikinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 7

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,7237 £0,4100 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,4285 (1 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

7,1792 +1,0552

ikinci Alt Kimeleme icin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

7,1373 +1,0426
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Cizelge 4.17 Epikart benzetim verisi Gzerinde DA siniflandirmasi kullanilarak yapilan

kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — DA ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman Epikart

Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20

Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12

ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayis! 10

Uzaklik Yéntemi ‘Diagquadratic’
Capraz Saglama Derecesi 10

Genel Kiimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 1540

Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 1385

Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 155

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8902 + 0,6754 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,73285 (24 adet)

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

22,7978 +2,5147

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

22,5706 +2,1617

Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 425
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 382
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 43

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,7733 £ 0,6555 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,17647 (5 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

16,1920 + 2,2659

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

16,1066 + 2,2485

ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 237
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 213
ikinci Alt Kiimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 24

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,7151 £0,6404 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%0,843881 (2 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

15,6475 +2,1087

ikinci Alt Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

15,5717 +2,0597
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Cizelge 4.18 Sol endokart benzetim verisi tGzerinde DA siniflandirmasi kullanilarak

yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — DA ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman

Sol Endokart

Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20

Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12

ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayis! 10

Uzaklik Yéntemi ‘Diagquadratic’
Capraz Saglama Derecesi 10

Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 562

Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 505

Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 57

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8592 + 0,5012 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,782178 (9 adet)

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

13,5129 +1,6153

Genel Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

13,2679 + 1,5971

Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 150
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 135
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 15

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8645 £ 0,5132 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,3333 (2 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,3860 + 0,8156

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,3854 +0,8146

ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 134
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 120
ikinci Alt Kiimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 14

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,5691 + 0,4665 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%0,7462 (1 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

7,8476 +0,6824

ikinci Alt Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

7,8374 +0,6773
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Cizelge 4.19 Sag endokart benzetim verisi Gzerinde DA siniflandirmasi kullanilarak

yapilan kademeli odaklanma sonuglari.

Benzetim Verisi — DA ile Kademeli Odaklanma

Uygulanan Katman

Sag Endokart

Genel Kimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 20

Birinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 12

ikinci Alt Kiimelemedeki Toplam Kiime Sayisi 10

Uzaklik Yéntemi ‘Diagquadratic’
Capraz Saglama Derecesi 10

Genel Kimelemedeki Toplam Nokta Sayisi 488

Genel Kiimelemede Egitim Seti Boyutu 439

Genel Kimelemede Test Seti Boyutu 49

Genel Kiimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8774 + 00,5585 mm

Genel Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Genel Kiimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,8223 (8 adet)

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

12,4893 + 11,4677

Genel Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

12,3583 + 1,4446

Birinci Alt Kiimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 116
Birinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 104
Birinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 8

Birinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,8285 + 0,5413 mm

Birinci Alt Kimelemede Kiimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin Birinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,7241 (2 adet)

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,7502 +1,3725

Birinci Alt Kimeleme igin Dizeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

9,7440 +1,3684

ikinci Alt Kimelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayisi 70
ikinci Alt Kiimelemede Egitim Setinin Ortalama Boyutu 63
ikinci Alt Kimelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 7

ikinci Alt Kimelemede Test Noktasi ile Ortalama Uzaklik

3,7456 + 0,5300 mm

ikinci Alt Kimelemede Kimesi Degistirilen (Duzeltilen)
Noktalarin lkinci Alt Kimelemedeki Egitim Setine Ortalama
Ylzdesi

%1,4285 (1 adet)

Ikinci Alt Kimeleme igin Diizeltmeden Onceki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

7,0029 +1,1803

ikinci Alt Kimeleme igin Dlzeltmeden Sonraki Ortalama
Kime I¢i Yayilma Sayisi

6,9741 +1,1758
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4.3 VYPH Verisi Uzerindeki Uygulamalar

QRS integralleri i¢in elle kimeleme ve OSA aginda GA optimizasyonu yapilmigtir.
Yayillim fonksiyonu degerine karsi (1/Basarim YUzdesi) degeri Sekil 4.13'de
gOsterilmigtir. GA, OSA yayilim degerinin optimumu 0.2758 olarak vermistir.

1 / Basarim Yuzdesi

i i | j i i |
0 01 02 03 04 0.5 06 o7 08 na i
"Spread Function" Degerleri

Sekil 4.13 QRS integralleri Gzerinde elle kiimeleme ve OSA optimizasyonu.

QRST integralleri icin elle kimeleme ve OSA aginda da GA optimizasyonu
yapilmistir. Yayilim fonksiyonu degerine karsgi (1/Basarim Ylzdesi) degeri Sekil
4 14’de gosterilmistir. GA, OSA yayilim degerinin optimumu 0,9154 olarak vermigtir.
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1/ Basarim Yuzdesi
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"Spread Function" Degerleri

Sekil 4.14 QRST integralleri Gzerinde elle kiimeleme ve OSA optimizasyonu

Sekil 4.15 ve Sekil 4.16'da g6ruldigu Uzere KLD, QRS ve QRST integralleri
kullanilarak  yapilan  kimeleme islemi, epikart C(zerinde odakh bdlgeler
yaratamamistir. Bélgeler ¢gok daginik ve birbirlerinden tam olarak ayrilmamigtir yani
Ogreticisiz yapay sinir aglari basarisiz sonuglar vermistirler. Bunun (zerine veri

temelli kiimelemeler yerine elle kimeleme kullaniimigtir.

Kimelemenin basarisiz olmasi Uzerine sadece siniflandirma algoritmalarinin
basarimlari test edilebilmistir. GYA ve OSA, elle kimelemenin test asamasinda
kullanildilar.  GYA’nin elle kimelenmis gruplar (zerinde basarim orani KLD
kullanildiginda 60%, QRS integralleri kullanildiginda 9% ve QRST integralleri
kullanildiginda 33% civarindadir. OSA’nin basarim ylzdesi ise KLD kullanildiginda
80%, QRS integrali kullanildiginda 46% ve QRST integrali kullanildiginda ise 56%

civarindadir.

Guordltd eklenmesi QRS ve QRST integralleri Gzerinden yapilan 6zellik segimi
islemlerinde az énce verilen YSA performanslarini degistirmemistir. Ote yandan 10
dB guraltd eklenmesi; KLVT Uzerinden yapilan 6zellik secimi islemlerinde YSA
performansini 4% kadar azaltmistir. 20 dB ve 25 dB guordlttd eklenmesi; KLVT

124



Uzerinden yapilan o6zellik secimi iglemlerinde YSA performansini 10% kadar

azaltmistir.

Sekil 4.15 VYP haritasindan gericatilarak elde edilen bulanik C ortalamali kimeleme.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, fokal aritmi kaynagdi lokalizasyonuna yoénelik alternatif
yaklagimlar gelistiriimistir. Bu yaklasimlar, ¢esitli kalp haritalama yéntemlerinin sahip
oldugu dezavantajlari gidermeyi hedeflemektedir. Bu dezavantajlarin ilki, Carto ve
Ensite 3000 gibi kateterlere dayali elektro-anatomik haritalama yéntemlerinin pahali
ve 6zel ekipman gerekliligi, ilk yatinm maliyetinin yUksekligidir. Bunu gidermek Uzere
klinikte standart olarak kullanilan ya da kolayca elde edilebilecek kateterlerin
kullanilabilecedi  bir  metodoloji  tercih  edilmigtir.  Ayrica, elektrofizyoloji
laboratuarlarinda mevcut bulunan floroskopi sistemiyle kateterlerin kalp yUzeyi
Uzerinde veya damar icindeki yerlerinin bulunmasi mamkindir. Karmasik, pahali veri
alma sistemleri ve is istasyonlari yerine, kateter elektrotlarindan alinan isaretler
biyopotansiyel ylkselte¢ ve slzgeclerden ve analog-sayisal ceviricilerden
faydalanarak analiz i¢in gerekli, standart bir kigisel bilgisayara aktariimasi islemi de
kolay ve ucuz bir alternatif teskil etmektedir. Katetere dayali bazi haritalama
yéntemlerinin diger bir dezavantaji da, haritalama stresinin uzunlugu ve bu ylizden
de bazi aritmi tiplerinin haritalanmasinda yasanan guclUklerdir. Burada &nerilen
yaklagimla, bir tek kalp atimindan, koroner damar i¢i kateter ve kalbin i¢ ylzeylerine
temas eden sepet kateter dlcimlerinden yararlanarak aritminin yerellestiriimesi
mUmkin olabilmektedir. Bu noktada sunu hatirlatmak lazimdir ki, su anda kullanilan
yéntem ile damarlardan sadece birkag milimetre uzakliktaki kaynaklarin
bulunabilmesi mimkin olmaktadir [26;27]. Bu tez galismasinda ise kalbin her
ylzeyinden kaynaklanan aritmilerin makul hatalarla tespit edilebilecegi gésterilmigtir.
Deneysel veri setinde, aritmik atimlarin %94’Gniin kaynaginin yeri yaklasik 3,5 cm?lik
bir alan icinde, benzetim veri setindeki biitin atimlar ise yaklasik 2 cm?lik bir alan
icinde belirlenebilmistir. Halihazirda kullanilan katetere dayali haritalama
yéntemlerinin klinikte uygulanmasi esnasinda yasanan bir diger problem de
epikardiyal kaynaklarin yanligslikla endokardiyal olarak belirlenerek ablasyon
tedavisinin iceriden yapiimasidir. Bu tedavi, aritmileri tam anlamiyla durduramamakta
ve tekrarlanma riskini arttirmaktadir. Bu tez calismasinda, endokardiyal ve
epikardiyal kaynaklarin birbirinden ayrilmasinda ortalama %98 gibi ylksek bir bagari

seviyesine ulasilabilmistir.
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Bu tez calismasinda ele aldigimiz ikinci konu, vicut ylzeyi potansiyel haritalamada
mevcut bulunan problemlerin ¢6zimine ydnelik yeni yaklasimlar gelistirmektir.
Modre ve arkadaslari [11] ve Oster ve arkadaslari [14] VYPH ydntemiyle 8-10 mm
maksimum dogruluk ile epikardiyal aritmilerin tespit edilebilecegini géstermistirler.
Cheng ve arkadaslari [12] floroskopik gdrintilerden tekrar olusturulan uyari
elektrotlarinin gergek yeri ile geri problem ¢6zUminin verdigi uyari yeri arasinda
yaklasik 17,3 mm mesafe oldugunu sdylemistir. Tilg ve arkadaslari ise 6 ila 12 mm
dogruluga ulastiklarini ifade etmistir [13]. Fakat, bu yéntemin dezavantajlari olarak
her bir hasta igin 6zel bir ileri matris hesaplama zorunlulugu, ileri problemde bulunan
geometrik hatalar, geri problem yaklasimlarinin yumusatici etkileri gibi sebepler
siralanabilir. Bu problemleri asmak Uzere, vlicut ve kalp ylzeyleri arasinda daha
6nce elde edilmis verilerden yola cikarak bir baglanti tesis edilmektedir. Baglant
olusturulduktan sonra yeni gelen hastadan sadece vicut ylzeyi potansiyelleri
6lgtlerek artiminin kalbin hangi bélgesinde oldugu bilgisine ulagilabilmektedir. Bizim
analizlerimiz sonucunda, aritmik atimlarin kaynaklari birkag santimetre karelik bir
bdlgede %80’e varan basari ile belirlenmistir. Bu yaklasim literatlirde ilk defa bizim
tarafimizdan uygulanmistir ve gelistiriimeye acgik bir alan olarak goérilmektedir.
Benzer bir sekilde kalbin yalniz disindan degil icinden kaynaklanan aritmilere de

uygulama genisletilebilir.

Yukarida bahsi gecen haritalama yéntemlerinde sonuclar potansiyel veya aktivasyon
zamani dagilim haritalari olarak verilmektedir. Haritalar renk kodlu ve kalp geometrisi
Uzerine oturtulmus olarak gdsterilmektedir. Bu gérintlyl yorumlayan hekim, aritmi
kaynagini belirlemekte ve ablasyon kateterini problemli bélgeye ydnlendirmektedir.
Bu tez calismasinda 6nerilen yéntemlerde ise, aritmi kaynaginin yeri bir nokta olarak
verilmekten ziyade, kalbin tzerinde aritminin bulunabilecegi bir bélge tahmin edilmesi

hedeflenmistir.

Tez calismasinda iki farkli veri kimesi tzerinde bes farkli siniflandirma ve G¢ farkh

kimeleme algoritmasi ile fokal aritmi kaynagdinin yerinin tayini gergeklestiriimistir.

Kimeleme yontemleri olarak elle kimeleme, Kohonen SOM (SOM) ve bulanik C

ortalamali (BCO) kimeleme kullaniimistir. Siniflandirma igin olasiliksal sinir aglan

(OSA), geri yayllim aglari (GYA), diskriminant analizi (DA), k en yakin komsu (kNN)

ve destek vektdér makineleri (DVM) yontemleri uygulanmigtir. Bu ydntemler, aritmi
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kaynaklarinin yerinin belirlenmesinde burada ilk defa kullanilmistir. Ancak, bu
yéntemler aritmilerin varligini ve hangi tipte oldugunu belirlemek amaciyla daha énce
denenmistir. 2002 ve 2003'de Simelius ve arkadaslari, Kohonen SOM yaklagimini
ventrikller tagikardi tiplerini ayirmada kullanmistir [137;138]. Ayirma isleminin
temelini vicut ylzeyi potansiyel haritalarindan elde edilen QRS kompleksinden
cikarilan  ozellikler  olusturmaktadir.  2008'de  Tanawut ve  arkadaglari
magnetokardiografik haritalar tGzerinde geri yayilim ve SOM yéntemleriyle iskemik
kalp hastaliginin varligini belirlemeye calismiglar ve 80%'e varan basari
saglanmislardir [139]. 2006'da Ozbay ve arkadaslari EKG sinyallerini yapay sinir
aglari ile siniflandirmiglar, 10 farkli aritmi ¢egsidini geri yayihm, gok-katmanl YSA ve
bulanik kiimeleme ile ayirmiglar ve en iyi sonucun BCO ile 85% oraninda elde
edildigini belirtmiglerdir [140]. Muhammad Arif ve arkadaslari 2010 yilinda 12 kanal
EKG verisi tzerinden kNN ile miyokart damar tikanikligi tespiti yapmistir [141]. Yun-
Chi Yeh ve arkadaslari 2009’da EKG verisi ile aritmi teshisinde DA kullanmiglar ve
teshis algoritmalarinin 90%’'inin Uzerinde basariya sahip oldugunu belirtmiglerdir
[142]. Song ve arkadaslari ise farkh aritmi tiplerinin siniflandirmasinda DVM
kullanmiglar ve 98%'in lUzerinde dogruluk saglamislardir [143].

ileriye yonelik calismalarda ilk olarak, gelistirilen ydntemlerin hayvanlarda ve klinik
vakalarda denenebilmesine ydnelik c¢alismalar 6ne c¢ikmaktadir. Bu calismada
kullanilan deneysel ve benzetim veri kimelerinde, kateter elektrot yerleri tutarh ve
klinikk uygulamadaki duruma benzer olarak model kalp geometrileri Uzerinden
secilmistir. ilerideki galismalarda, floroskopi ve bilgisayarli tomografi (BT) kullanilarak
kalbin geometrisinin ¢ikarilmasi ve elektrotlarin yerlerinin o geometriye oturtulmasi
saglanacaktir. Ardindan, kateterlerden gelen verilere uygulanacak siniflandirma
ybntemleriyle aritminin bulundugu bdlge kalp geometrisi Uzerinde isaretlenerek
ablasyon kateterinin y6nlendiriimesinde hekime yardimci olunacaktir. Bu amagla bir
proje hazirligi yapilmaktadir. Bu projede, kateterler ve VYPH verileri alinarak,
floroskopi ve BT yardimiyla geometri ve elektrotlarin yerleri belirlenerek, hayvanlar
Uzerinde aritmi kaynaginin yerinin bulunmasina yoénelik gelistirdigimiz yaklasimlarin

denenmesi ve uygulanabilir hale getirilmesi hedeflenmektedir.

Gelecege yobnelik diger caligmalar, kullanilan yéntemlerin gelistiriimesi, yenilerinin
denenmesi ve performans analizleri olarak sayilabilir. Ornegin, bu calismalarda
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kullanilan  kiimeleme ve siniflandirma ydntemleri  gesitlendirilebilir.  YSA

uygulamalarina yenileri eklenebilir.

VYPH calismamizda yalnizca 72 adet aritmik atimin bulunmasi &énemli bir
dezavantajdir. Atim sayisi arttirilarak kalbin farkli bdélgelerinden ve ylzeylerinden
baslatilacak aritmilerin vicut ylzeyine yansimalari analiz edilerek cesitli dzellik

¢tkarma ve siniflandirma uygulamalari daha dogru olarak denenebilecektir.
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