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ÖZET 

Kalp damar hastalıkları hem geli mi  hem de geli memi  ülkelerde, eri kinlerde çe itli

organlarda fonksiyon bozukluklarına sebep olan temel etken ve en yaygın ölüm 

sebebidir. Dünya Sa lık Örgütü’nün (WHO, World Health Organization) verilerine göre 

her yıl 17,1 milyon insan kalp hastalıklarına ba lı nedenler sonucunda hayatını

kaybetmektedir. Bu ölümlerin birincil sebebi, aritmi olarak isimlendirilen kalpteki 

elektriksel anormalliklerdir. Tehlikeli kalp bozukluklarının erken te hisi, kalp 

hastalıklarının tedavisi ve ani kalp ölümlerinin önlenmesinde oldukça önemlidir. Bu 

bakımdan ElektroKardiyoGram (EKG) i aretlerinden aritmileri tanıyan otomatik aritmi 

sınıflandırıcıları erken te his adına hayati öneme sahiptir. 

Son yirmi yıldır EKG i aretleri içerisindeki aritmileri tespit eden teknikler üzerine 

birçok çalı ma yapılmı tır. Yüksek tahmin yetene inden dolayı Yapay Sinir A ları

(YSA), Medikal Tanı Sistemlerinde (MTS) en çok kullanılan yöntem olmu tur.

Biyolojik sinir a larından esinlenerek geli tirilen YSA modeli, paralel mimarisi 

sayesinde hesaplamalarda oldukça hızlıdır. Fakat literatürde önerilen YSA tabanlı aritmi 

sınıflandırıcı modelleri, büyük boyutları sebebi ile ancak bilgisayarlarda, güçlü 

i lemciler üzerinde gerçekle tirilebilmektedir. Gerçek YSA modellerinin paralel 

donanımlar üzerinde gerçeklemesini mümkün kılmak için a ın giri ine uygulanan EKG 

i aretinin öznitelik sayısı azaltılarak YSA boyutunun küçültülmesi gerekmektedir. 

Bu tez çalı masında, mevcut pek çok yazılım tabanlı YSA modeline kar ın, ta ınabilir

bir YSA tabanlı otomatik aritmi sınıflandırıcının tek bir Alan Programlanabilir Kapı
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Dizileri (FPGA, Field Programmable Gate Arrays) yongası üzerinde donanımsal olarak 

gerçeklenmesine odaklanılmı tır. Öznitelik çıkarım (boyut azaltma) yöntemi olarak 

Temel Bile en Analizi (TBA) kullanılmı , YSA’nın boyutları küçültülmü  ve 8x2x1 

boyutlu bir YSA tabanlı aritmi sınıflandırıcı, IEEE 754 32 bit kayan noktalı ve 16 bit 

sabit noktalı nümerik tanımlalar kullanılarak sırası ile %97.66 ve %96.54 sınıflandırma

ba arımlarıyla tek bir FPGA yongası üzerinde olu turulmu tur.  

Anahtar Sözcükler: EKG, Aritmi, FPGA, YSA, TBA, Sınıflandırma. 



v

AN FPGA IMPLEMENTATION OF ANN-BASED PREMATURE 
VENTRICULAR CONTRACTION CLASSIFIER 

Ahmet Turan ÖZDEM R

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences 
Ph. D. Thesis, October 2010 

Thesis Supervisor: Prof. Dr. Kenan DANI MAN 

ABSTRACT 

Cardio Vascular Disease (CVD) is one of the major causes of disability in adults as well 

as the main causes of death in both developed and undeveloped countries, and claiming 

17.1 million lives a year according to the World Health Organization (WHO). CVD is 

the consequence of cardiac arrest and primarily caused by electrical abnormalities of the 

heart called arrhythmias. Early diagnosis of dangerous heart conditions is very 

important in treatment heart diseases and preventing sudden cardiac death. Therefore 

automatic ElectroCardioGram (ECG) arrhythmia classifiers are essential to timely 

diagnosis.

Many studies on recognition of cardiac arrhythmias from ECG using various techniques 

have been made in the past 20 years. Artificial Neural Network (ANN) is the most 

widely used tool in Medical Diagnosis Systems (MDS) because of their powerful 

prediction characteristics. An ANN model is inspired by real biological neural 

networks, with parallel structure that is potentially fast for computation. However, the 

suggested ANN architectures in the literature can only be run sequentially, on powerful 

processors, due to their complex architectures. To enable the implementation of real 

ANN models on parallel devices, the features of the ECG signal which are applied to 

the ANN inputs must be reduced in order to reduce ANN size.

In this thesis, it is focused on hardware implementation of a mobile ANN based 

automatic arrhythmia classifier on a single chip Field Programmable Gate Arrays 

(FPGA) instead of various software models of ANN. Using Principal Component 
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Analysis (PCA) as a feature extractor (size reductor) technique, ANN dimensions are 

reduced and 8x2x1 sized ANN-based arrhythmia classifier is implemented on a single 

chip FPGA, both IEEE 754 32 bit floating and 16 bit fixed point numerical 

representation with 97.66% and 96.54% classification accuracies, respectively. 

Keywords: ECG, Arrhythmia, FPGA, ANN, PCA, Classification. 
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1. BÖLÜM 

                                                                 G R

Kalp hastalıkları, eri kinlerde çe itli organlarda fonksiyon bozukluklarına sebep olan 

temel etken ve en yaygın ölüm sebebidir. Dünya Sa lık Örgütü’nün (WHO, World 

Health Organization) verilerine göre, Avrupa’da her yıl yakla ık iki milyon [1] dünyada 

ise 17,1 milyon insan kalp hastalıklarına ba lı nedenler sonucunda hayatını

kaybetmektedir [2]. Bu ölümlerin birincil sebebi, aritmi olarak isimlendirilen kalpteki 

elektriksel anormalliklerdir [3]. Tehlikeli kalp bozukluklarının erken te hisi, kalp 

hastalıklarının tedavisi ve ani kalp ölümlerinin önlenmesinde oldukça önemlidir. Erken 

te his, tedavi süreçlerine ve yöntemlerine de olumlu katkılarda bulunmakta ve hastaların

serviste kalma sürelerini ve tedavi masraflarını da azaltmaktadır. Bu bakımdan 

ElektroKardiyoGram (EKG) i aretlerinden aritmileri tanıyan otomatik aritmi 

sınıflandırıcıları, erken te his adına hayati öneme sahiptir. 

EKG insan kalbinin birim zaman içerisinde olu turmu  oldu u biyoelektrik 

potansiyellerin bir toplamıdır ve kalp hastalıkların te his ve tedavisinde kullanılan,

kalbin durumu hakkında bilgiler veren en önemli referanstır [4]. Vücut içerisine 

girilmeden deri üzerine belli bir sırayla yerle tirilen iletken plakalar üzerinden alınan 

potansiyel farkların ölçümü yoluyla elde edilen EKG, güvenilir ve hızlı bir tanı

yöntemidir. EKG kayıtları ekil 1.1’de gösterilen QRS bile ke vurusu ile 

yorumlanmaktadır. EKG i aretlerinin yazılım tabanlı sistemler ile yorumlanmaya 

ba lanması 1960’lı yıllara rast gelir. EKG ile ilgili çalı malar kalbin ritmik 

karakteristi i incelenerek yeni tanı ve tedavi sistematikleri geli tirmek için ba lamı

olup günümüzde klinik amaçlı olarak hekimlere yardımcı birçok yazılım ve cihaz 

kullanılmaktadır. Kalbin ritmik karakteristi indeki bozuklukları yorumlayan yazılım ve 

cihazlar, EKG kayıtları içerisindeki aritmileri tespit ederek tanıya katkıda bulunurlar.
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ekil 1.1. Normal bir QRS bile ke vurusunda önemli noktalar ve aralıklar. 

Kalpte aritmi meydana geldi i zaman kalp düzenli olarak kan pompalamaz. Sonuçta 

vücudu ve beyni yeterli miktarda kan ve oksijen ile besleyemez. Aritmiler iki gruba 

ayrılırlar, birinci grup aritmiler Ventriküler Ta ikardi (VT, Ventricular Tachycardia) ve 

Ventriküler Fibrilasyon (VF, Ventricular Fibrillation) gibi ani ölümlere sebep olan ritim 

bozukluklarıdır. VT veya VF meydana geldi inde, ki i saniyeler içerisinde uurunu 

kaybeder ve ölüm dakikalar içerisinde gerçekle ir. O yüzden bu tür aritmiler çok kısa

bir süre içerisinde defibratör cihazı ile sonlandırılmalıdırlar [5]. Literatürde VT ve VF 

tipi aritmileri etkili bir ekilde tanıyan otomatik sınıflandırıcılar hakkında çok sayıda

çalı ma bulunmaktadır [6-9]. kinci gurup aritmiler ise Erken Karıncık Kasılması (PVC, 

Premature Ventricular Contraction) gibi defibratör ile anında müdahaleyi gerektirmeyen 

fakat ileride olu turacakları risklerden dolayı tedavi edilmesi gereken ritim 

bozukluklarıdır. Son yıllarda yapılan çalı malar PVC tipi aritminin, artan kardiyak ani 

ölüm riskinin bir habercisi oldu unu göstermektedir [10]. Kalp hastalıklarına ba lı

ölümlerin birço u, EKG kayıtları üzerinden aritmilerinin ön izlenmesi ve te hisi ile fark 

edilip önlenebilmektedir [11].  

R noktası merkezli, 
181 örnek uzunlu unda i aret
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PVC uzun holter kayıtlarından veya EKG çekildi i esnada tespit edilebilir. PVC 

düzensiz olarak görüldü ünden, i aretin analiz edilmesi ve PVC tespiti için bazen 24 

saatlik holter kaydına ihtiyaç duyulabilir. Uzun EKG kayıtlarından aritmi çıkarımı çok 

zaman alabilir ve günlük i  yükünden kaynaklı yorgunlu a ba lı olarak, kardiyolog 

uzun EKG kaydındaki bazı önemli anormallikleri gözden kaçırabilir. Dahası kalp 

rahatsızlı ı ikâyetiyle bir hastaneye veya bir sa lık kurulu una ba vuran ki inin 

kardiyolog tarafından anında de erlendirilmesi oldukça zor bir ihtimaldir. Uzman hekim 

sayısı buna müsaade etmedi i gibi istihdamları da hastaneler için oldukça maliyetlidir. 

Bu tür hastalar, hastanelere müracaat ettikleri ilk anda genellikle acil servis hekimleri 

tarafından verilen ön tanıyla i leme alınırlar. Uzun süreli EKG kayıtlarının

de erlendirilmesinde, kardiyologun gün içindeki yo unlu una ba lı olarak meydana 

gelebilecek hataları indirgemeye yardımcı olmak ayrıca kardiyolog bulunmayan sa lık

kurulu larında ön tanıya fikir vermesi amaçları ile hekimlere yardımcı, otomatik aritmi 

tespit yazılımları kullanılmaktadır [12, 13].

1.1. Literatür Özeti 

Otomatik PVC sınıflandırıcılar literatürde geni  anlamda çalı ılmı  bir konudur ve 

de i ik teknikler kullanarak faklı ba arımlarla sonuçlar üreten birçok teknik mevcuttur. 

Bunlar ba lıca Yapay Sinir A ları (YSA) [14-21], Genetik Algoritma (GA) [22], Gizli 

Markov Modelleri (HMM, Hidden Markov Models) [23], Do rusal Ayırtaç Fonksiyonu 

(Linear Discriminant Function) [24], Adaptif Filtre [25], Destek Vektör Makinesi 

(SVM, Support Vector Machine) [26], Do rusal Kestirim (Linear Prediction) [27], 

Bayes Tahmini (Bayesian Estimation) [10] ve istatistiksel [5] tabanlı teknikler olarak 

verilebilir. Bu teknikler EKG i aretlerinin birçok de i ik özniteli ini farklı yöntemler 

ile öznitelik setine (feature vector) çevirirler. Öznitelik çıkarım yöntemlerine örnek 

olarak Kalp-Atımı Aralıkları (Heart Beats Intervals) [5, 15, 18, 23, 24, 28], frekans 

özellikleri [25, 29], Dalgacık Dönü ümü (DD) [14, 15, 19, 30, 31], Hermit 

Çokluterimlileri (Hermite Polynominals) [18] ve Temel Bile en Analizi (TBA, 

Principal Component Analysis) [16, 21, 32] yöntemleri örnek verilebilir. Güçlü 

tahminsel yetene inden dolayı Medikal Tanı Sistemlerinde (MTS) en çok kullanılan

yöntem YSA’lardır. Birçok ara tırmacı YSA’nın performansını di er metotlar ile 

kar ıla tırmı  ve YSA’nın di erlerinden daha iyi sonuçlar üretti ini göstermi lerdir 

[33].
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Literatürdeki PVC aritmi sınıflandırıcıları, birçok öznitelik çıkarım tekni i ile elde 

edilmi  öznitelik setlerinin, uygun bir sınıflandırma tekni iyle i lenmesi ile de i ik

ba arımlarda sınıflandırma performansları sergilemi lerdir. Sınıflandırma ba arımlarının

de erlendirilmesinde kullanılan en önemli metrik, Denklem 1.1’de verilen a ın

do rulu u parametresidir. Burada nT ve nE sırası ile bir kayıt içerisindeki toplam kalp 

atım sayısını ve toplam yanlı  sınıflandırılmı  kalp atım sayısını ifade etmektedir.   

100
nT

nEnTAcc (1.1)

Hu ve arkada ları [34] 51 örnek uzunluklu kalp atımlarını hiçbir öznitelik çıkarım

yöntemi kullanmadan Çok Katmanlı Perseptron (MLP, Multi Layer Perceptron) 

YSA’ya giri  olarak uygulamı lardır. 13 de i ik aritmi tipini sınıflandırmak amacı ile 

olu turulan de i ik boyutlardaki YSA’lardan 51x40x13 boyutlu bir a  ile ortalama %90 

do rulukla sınıflandırma ba arımı sa lamı lardır. Bu a ın PVC do rulu u ise 

%75,6’dır.   

Özbay ve arkada ları [20] çalı masında, Geri Yayılım (BP, Back Propagation) 

algoritması ile e itilen bir MLP YSA ile 10 de i ik tip aritmiyi sınıflandırmı lardır.

MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology-Belt Israel Hospital) EKG 

veritabanından [35] kullandıkları kayıtlara herhangi bir öznitelik çıkarım yöntemi 

uygulamadan,  R-R aralıklarını 200 örnek vektörü uzunlu unda örneklenmi lerdir. 

çerisinde PVC tipi aritmi bulunmayan 10 tip aritmiyi 200x15x10 boyutlu bir YSA ile 

ortalama %97,8 do rulukla sınıflandırmı lardır.

Bazı öznitelik çıkarım teknikleri, orijinal EKG i aretini yüksek bir yakınsama ile ifade 

edebilmek için çok fazla sayıda öznitelik setine ihtiyaç duyar. Kalp atım aralıkları,

zaman, frekans ve genlik özellikleri bunlara birer örnektir. Fazla sayıdaki öznitelik YSA 

giri  katmanını büyütür ve a ın boyutunun artmasına sebep olur. Artan boyut ise 

hesaplama karma ıklı ına, a daki i lemci eleman sayısının ve hesaplama süresinin 

artmasına sebep olur. Dokur ve arkada ları [36] DD ve Ayrık Fourier Dönü ümü (AFD) 

tekniklerinin performanslarını kıyaslarken, 15 DD katsayılı 11 noda sahip bir a  ile 

%97, 15 AFD katsayılı 18 noda sahip bir ba ka a  ile %89,4 do rulukta sınıflandırma 

yapmı lardır. Sonuçlar, do ru bir öznitelik çıkarım metodu ile daha az sayıda öznitelikle 

yüksek do rulukta sınıflandırma yapılabilece ini göstermektedir.     
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DD daha iyi sonuçlar vermesine kar ın genellikle Bulanık (Fuzzy) Yapay Sinir A ları

(BYSA) tabanlı PVC sınıflandırıcılarında kullanılırlar. Bununla birlikte literatürdeki 

BYSA tabanlı PVC sınıflandırıcılar genellikle birçok noda ve üyelik fonksiyonuna 

sahip, en az üç veya dört katmanlı yapıdadırlar. Bu büyüklüklerdeki BYSA’ların FPGA 

üzerinde gerçeklenmesi için çok fazla sayıda donanım kayna ına ihtiyaç duyulur. Lim 

[14] öznitelik setlerinin BYSA tabanlı aritmi sınıflandırıcıların performanslarına olan 

etkilerini incelemi  ve BYSA boyutlarının azaltılması üzerine yo unla mı tır. 8 DD 

katsayılı 3 katmanlı bir BYSA ile maksimum %99,8 do rulukta PVC sınıflandırması

yapmı tır. Bölgesel minimumdan kaçınmak amacı ile her bir üyelik fonksiyonunda, üç 

farklı bulanık küme kullanmı  fakat a daki toplam nod sayısını vermemi tir. Ham ve 

arkada ları [17] bir ortalama karesel de er ve iki Do rusal Kestirimci Katsayısı (LPC, 

Linear Predictive Coefficients) olmak üzere toplam 3 öznitelik seti ile BYSA tabanlı bir 

aritmi sınıflandırıcıyı maksimum %96,995 do ruluk ile olu turmu lardır. Shyu ve 

arkada ları [19] DD öznitelik çıkarım yöntemiyle, iki noda sahip bir giri  katmanı, altı

noda sahip bir üyelik katmanı ve dokuz noda sahip bir kural katmanı olan bir BYSA ile 

%99,7 do rulukla PVC sınıflandırması yapmı lardır.

nan ve arkada ları [15] daha iyi bir sınıflandırma ba arımı elde edebilmek için EKG 

morfolojik özellikleri ile zaman özelliklerini birlikte kullanmı lardır. Bu çalı mada DD 

katsayıları ve R-R aralıklarının süreleri birle tirilerek bir öznitelik veri seti 

olu turulmu tur. 22, 26, 32, 43 ve 64 örnek uzunluklu de i ik öznitelik vektörleri 

kullanarak içerisinde PVC’nin de bulundu u altı çe it aritmiyi bir MLP YSA kullanarak 

sınıflandırmı lardır. En iyi sınıflandırma ba arısı, 42 DD katsayısı ve bir R-R aralı ı

verisinden olu an bir öznitelik seti ile en yüksek %95,2 oranında bir do rulukla tespit 

edilmi tir. Bu do ruluk de eri 43 nöronlu tek bir gizli katmanı bulunan bir a  ile 

sa lanmı tır.

Vargas ve arkada ları [16] TBA yöntemi ile 181 örnek uzunluklu kalp i aretlerinden 

elde ettikleri 14 öznitelik ile gizli katmanında sırası ile 5, 15, 25 ve 30 nöron olan MLP 

YSA’ları ile PVC sınıflandırması yapmı lardır. 14x5x1 boyutlu YSA %94,09 

do rulukta sınıflandırma yaparken gizli katmanında daha fazla nöron bulunan 14x15x1 

boyutlu ba ka bir a  ile %93,76 do rulukla sınıflandırma yapmı tır.
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Jiang ve arkada ları [18] ektopik ventriküler atımları %98,1 do rulukta tanıyan, FPGA 

tabanlı bir aritmi sınıflandırıcı önermi lerdir. Bu sınıflandırıcı öznitelik çıkarım yöntemi 

olarak Hermit açılımını kullanmaktadır ve 14 adet hesaplama blo una sahiptir. Her bir 

hesaplama blo u kom ulu unda bulunan di er dört hesaplama blo una ba lanmı tır.

Temel anlamda her bir blok 4 temel MLP nöronunun i levselli ine sahiptir. 7x2x7 

boyutlu bu YSA mimarisi 56 i lemci elemana e de er bir donanım özelli indedir.

Olu turdukları yapının büyüklü ünün FPGA’nın donanım yo unlu u ile sınırlı oldu u

ve küçük a larda hesaplama zamanı kısaldı ı için a daki i lemci elemanlarının

sayısının azaltılmasına çalı mı lardır. Literatürde aritmi sınıflandırıcıların donanımsal 

olarak gerçekle tirilmesi üzerine yapılmı  çalı malar çok sınırlıdır. Jiang ve 

arkada larının önerdi i bu donanım, ektopik ventriküler atımların YSA tabanlı bir 

sınıflandırıcı modeli ile FPGA yongası üzerinde olu turdu u tek çalı ma olarak 

bilinmektedir. 

1.2. Çalı manın Amacı

Literatürde önerilen YSA tabanlı otomatik aritmi sınıflandırıcıları genellikle çok 

karma ık yazılım tabanlı mimarilerdir. Bunlardan bazıları onlarca giri  i lemci elemanı

ve çok sayıda gizli katmana sahiptirler [20, 34]. Bu derecede büyük a lar, olu an

hesaplama zorluklarından dolayı çok güçlü i lemciler üzerinde bilgisayar ba ımlı olarak 

gerçekle tirilmek durumunda kalmaktadırlar. Bu tez çalı masında literatürdeki mevcut 

bilgisayar ba ımlı aritmi sınıflandırıcı yazılım modelleri yerine, YSA tabanlı ta ınabilir

bir otomatik PVC aritmi sınıflandırıcının Alan Programlanabilir Kapı Dizileri (FPGA, 

Field Programmable Gate Arrays) üzerinde donanımsal olarak gerçekle tirilmesi

amaçlanmaktadır.

Sayısal, analog ve karma yöntemler kullanılarak, Çok Büyük Ölçekli Tümle ik Devreler 

(VLSI, Very Large Scale Integration) veya Uygulamaya Özel Tümle ik Devreler 

(ASIC, Application Spesific Integrated Circuit) üzerinde olu turulmu  YSA 

donanımları bulunmaktadır [37]. Analog YSA gerçeklemeleri, dü ük maliyet ve yüksek 

hız gibi avantajlarına ra men zayıf hata ba ı ıklıkları ve sabit mimarileri büyük birer 

dezavantajdır. Di er taraftan sayısal YSA gerçeklemeleri ise çok fazla donanım kayna ı

kullanan büyük ölçekli çarpıcılar ve Do rusal Olmayan Aktivasyon Fonksiyonu (NAF, 

Nonlinear Activation Function) bloklarına ihtiyaç duyarlar. Bu sebeplerden dolayı
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genellikle YSA’lar, tek bir çarpıcı ve NAF blo unun payla ılarak kullanıldı ı pahalı bir 

mikroi lemci veya Sayısal aret lemciler (DSP, Digital Signal Processors) üzerinde 

gerçekle tirilirler.  

Bununla birlikte mikroi lemciler ve DSP’lerin sıralı i lem özelli i, YSA’nın paralel 

mimarisinin avantajlarının kullanılabilmesi için uygun bir çözüm sunamaz. VLSI ve 

ASIC seçenekleri ise gerek çok uzun tasarım süreleri ve çok pahalı ilk üretim 

maliyetleri, gerekse sahip oldukları sınırlı esnekleri gibi dezavantajları yüzünden YSA 

gerçeklemeleri için çok uygun çözümler de illerdir. FPGA gerçeklemeleri ise 

tasarımcıya dü ük maliyet, hızlı ilk örnekleme, uyarlanabilir donanım, güçlü yazılım

geli tirme araçları deste i ve da ıtılmı  paralel mimari gibi çok önemli avantajlar 

sunmaktadır [38].

FPGA tabanlı YSA gerçeklemelerinin tasarımcıya sundu u avantajlara ra men paralel 

YSA mimarilerinin ihtiyaç duydu u çok fazla sayıda donanım kayna ı, YSA’ların

FPGA üzerinde donanımsal olarak gerçekle tirilmesi uygulamalarında halen büyük bir 

problemdir. YSA tabanlı bir otomatik PVC aritmi sınıflandırıcıyı, tek bir FPGA yongası

üzerinde gerçeklemek için YSA giri ine uygulanan EKG i areti öznitelik sayısının

azaltılması gerekir. Öznitelik sayısının azaltılması YSA giri  i lemci eleman sayısını ve 

buna ba lı olarak a daki eleman sayısını azaltacaktır. Bu sayede YSA donanımının

ihtiyaç duyaca ı donanım kaynak sayısı azaltılacak ve yonga alanında tasarruf 

sa lanacaktır. Bu tez çalı masında YSA giri lerine uygulanan öznitelik sayısının

azaltılması amacı ile MIT-BIH EKG veritabanından alınan, dört hastaya ait yarım

saatlik EKG kayıtlarına TBA yöntemi uygulanması hedeflenmi tir. Her bir hastaya ait 

EKG kaydı de i ik sınıflardan binlerce kalp atımından olu maktadır. TBA yöntemi ile 

orijinal veri daha az sayıdaki öznitelik ile ifade edilebilir ve bu sayede YSA’nın giri

sayısı azaltılabilir. Böylelikle FPGA üzerinde olu turulacak olan YSA donanımının

ihtiyaç duyaca ı donanım kaynak sayısı da azaltılabilir.

Matlab ortamında TBA yöntemi ile boyutları azaltılmı  olan YSA modelleri, daha az 

yonga alanı kullanan donanımlar olarak FPGA’lar üzerinde gerçekle tirilebilirler.

Donanım kaynak kullanımlarını daha da azaltmak amacı ile donanım tasarımlarında

kullanılan nümerik tanımlama formatları da de i tirilebilir. Bu tez çalı masında yüksek 

hassasiyetli IEEE 754 32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama ve ikili aritmeti i



8

kullanan 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama formatları kullanılarak YSA donanım

gerçeklemeleri yapılması hedeflenmi tir. Bu yolla 16 bit sabit noktalı nümerik sayı

sisteminin basit yapısı ve hesaplama kolaylıklarından faydalanılarak, FPGA üzerinde 

olu turulacak olan YSA donanımının kaynak kullanımının daha da azaltılması

sa lanacaktır.

Bu çalı ma ile otomatik PVC aritmi sınıflandırıcılar için hızlı ve dü ük maliyetli YSA 

tabanlı sınıflandırıcı donanımlarının ortaya konulması amaçlanmı tır. Olu turulacak

YSA donanımlarının tümüyle paralel ve yüksek hızlarda çalı ması hedeflenmektedir. 

Her ne kadar EKG i aretleri dü ük frekanslı i aretler de olsalar, uzun holter kayıtlarının

hızlı bir ekilde de erlendirilmesi için bu tez çalı masına önerilen donanımlar gibi hızlı

karar birimlerine ihtiyaç duyulmaktadır. Bu tez çalı masın amacı literatürdeki mevcut 

yazılım tabanlı YSA modellerinin yerine, klinikte aktif bir ekilde kullanılabilecek, 

dü ük maliyetli ve hızlı otomatik PVC aritmi sınıflandırıcı donanımları ortaya 

koymaktır.

Kalbin çalı ması ve EKG kayıtları hakkında kısa bilgilerin bulundu u 2. Bölüm’de bu 

çalı mada kullanılan aritmi tipleri ve özellikleri verilmi tir. Ayrıca bu bölümde 

PhysioNet ve MIT-BIH EKG veritabanları tanıtılmı  ve kayıtların özellikleri 

anlatılmı tır. Yine bu bölümde kayıtların okunması ve i lenmesinde kullanılan açık

kaynak kodlu yazılımlar hakkında da kısa bilgiler bulunmaktadır.

3. Bölüm’de EKG i aretlerinin sınıflandırılmasında kullanılan en popüler öznitelik 

çıkarım algoritmaları incelenmi  ve bu algoritmalar hakkında bilgiler verilmi tir. Bu 

yöntemlerden iyi sonuçlar üreten ve yaygın olarak kullanılanlardan birisi olan TBA 

yöntemi, bu bölümde detaylandırılmı  ve yöntemin EKG kayıtlarına nasıl uygulandı ı

tarif edilmi tir.

Medikal tanı sistemlerinde ve daha birçok alanda yaygın olarak kullanılan bir 

sınıflandırma yöntemi olan YSA, 4. Bölüm’de anlatılmı tır. Bu bölümde YSA’nın, bu 

tez çalı masında çözülmek istenilen probleme uygunlu u tartı ılmı  ve yöntemin hangi 

alanlarda nasıl kullanıldı ı hakkında bilgiler verilmi tir. Bu bölümde YSA’nın iç 

bile enleri, aktivasyon fonksiyonları ve ö renme algoritmaları da tartı ılmı tır.
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Bu tez çalı masında kullanılmak üzere, MIT-BIH veritabanından indirilmi  olan EKG 

kayıtlarının özellikleri ve hangi ölçütlerden dolayı bu kayıtların seçildikleri hakkında 

geni  bilgi 5. Bölüm’de verilmi tir. Bu bölümde tez çalı masında kullanılan EKG 

kayıtlarına TBA yönteminin nasıl uygulandı ı ve TBA uygulanan EKG i aretleri ile 

boyutları azaltılmı  öznitelik setlerinin nasıl elde edildikleri gösterilmi tir. Boyutları

azaltılmı  bu öznitelik setleri ile e itilmi  de i ik boyutlu birçok a ın, farklı ö renme 

algoritmaları ve aktivasyon fonksiyonlarına nasıl cevaplar üretti i incelenmi tir. A

boyutu, ö renme algoritması, aktivasyon fonksiyonu tipi ve a  parametrelerinin nasıl

belirlendi i bu bölümde anlatılmı tır.  

lgili YSA modelinin FPGA donanımın olu turulması 6. Bölüm’de verilmi tir. Bu 

bölümde FPGA hakkında bilgiler verilmi  ve bu yonga teknolojisinin, YSA geli tirme 

uygulamaları için ne kadar uygun oldu u anlatılmı tır. YSA’nın do asındaki

paralelli in ve FPGA yongalarının ba ımsız i lem birimlerinin paralel çalı mayı nasıl

mümkün kıldı ı ifade edilmi tir. Nümerik tanımlama ve sayı formatları hakkında

bilgiler verildikten sonra, FPGA ile donanım geli tirmede nümerik tanımlamanın ne 

derece önemli oldu u anlatılmı  ve YSA modeli iki farklı nümerik tanımlama ile 

gerçekle tirilmi tir. Olu turulan donanımların özellikleri bu bölümde ayrıntılı bir 

biçimde verilmi tir.

Son olarak 7. Bölüm’de sonuçlar tartı ılmı  ve bu bölümün ardından ekler kısmında 

Matlab kodları verilmi tir.



2. BÖLÜM 

                                      KALP VE ELEKTROKARD YOGRAM  

2.1. Kalbin Görevi ve Yapısı

Kalp vücuda düzenli olarak kan pompalanmasından sorumlu organdır. Düzenli olarak 

pompalanan kan, oksijen ve glikoz gibi hayati i levleri olan maddelerin, beyin ve di er

bütün dokulara iletilmesini sa larken, kanın kalbe geri dönü ü esnasında dokulardaki 

zararlı artık maddelerin arındırılması ve kanın oksijen ile zenginle tirilmesini de sa lar.

ekil 2.1’de görüldü ü gibi kalp, sa /sol karıncık ve kulakçık olarak isimlendirilen dört 

odacıktan olu ur. Kalbin üst kısmında bulunan kulakçıklar dönen temiz veya kirli kanı

toplar ve alt kısımda bulunan karıncıklara, kalp kapakçıları üzerinden transfer eder. 

Karıncıklardaki basınç kulakçıklardaki basıncı geçti i anda bu kapakçıklar kapanır ve 

kan akı ı sonlandırılır; bu süreye diyastol denir. çerisi kanla dolan karıncık, kasılarak 

içerisindeki kanı yüksek bir basınç ile dola ım sistemine pompalar; bu süreye ise sistol 

denir. Koldaki atardamar üzerinden alınan tansiyon ölçümünde kullanılan büyük ve 

küçük tansiyonlar sırası ile ortalama 120 mmHg de erindeki sistol ve 80 mmHg 

de erindeki diyastol basınçlarıdır. Temiz kanı bütün vücuda, en uç dokulara kadar 

ta ıyan büyük dola ım sistemini besleyen kalbin sol kesiti, daha yüksek basınçla 

çalı tı ı için sol karıncık hem hacim olarak hem de kas kütlesi olarak sa  karıncıktan

daha büyüktür.

Akci erlerden gelen temiz kan, akci er (Pulmoner) toplardamarından sol kulakçı a

ta ınır ve sol artiyum kaslarının kasılması ile ikili (mitral) kapakçık üzerinden sol 

karıncı a transfer edilir. Sol ventrikül kaslarının kasılması ile mitral kapakçık kapanır

ve karıncıktaki temiz kan artan sistol basıncı ile aort atardamarı üzerinden büyük 

dola ım sistemine pompalanır. Sindirim sistemi, di er organlar ve en uç dokulara kadar 

ta ınan kan, üst ana toplardamar, alt ana toplardamar ve koroner sinüs ile sa  kulakçı a

toplanır. Sa  artiyum kasları kasılarak üçlü (triküspid) kalp kapakçı ını açar ve 
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içerisindeki kirli kanı sa  karıncı a aktarır. Sa  ventrikül kaslarının kasılmasıyla üçlü 

kapakçık kapanır ve kirli kan, akci er atardamarı üzerinden akci erlere pompalanır. 

Akci erde temizlenen kan sol kulakçı a gelerek çevrimi devam ettirir. Sa  ve sol 

bölgedeki atriyum ve ventrikül kas hareketleri e  zamanlı olarak meydana gelir. Bunun 

anlamı, sa  ve sol kulakçıklar aynı anda kasılarak karıncıkların kanla dolmasını

sa larlar. Daha sonra, kanla dolan sa  ve sol karıncıklar da aynı anda sırası ile küçük 

(akci er) ve büyük dola ıma kan pompalarlar.  

ekil 2.1. Kalbin içyapısı ve önemli damarlar [39]. 

2.2. Kalbin Elektriksel letim Sistemi 

Miyokart (myocardium) kalp kasına verilen genel isimdir. Miyokart düzenli olarak 

kasılarak vücutta düzenli olarak kan akı ını sa lar. Miyokardın düzenli olarak 

kasılmasını sa layan aksiyon potansiyeli pace-maker yani uyarı-oda ı tarafından 

üretilir. Pace-maker, sinüs dü ümü olarak da adlandırılan SinoAtriyal (SA) dü ümdür. 

Bazı kalp hastalarında bu dü ümün i levselli inde sorunlar olu tu u için kalp-pili 
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olarak adlandırılan pace-maker cihazları kullanır. 1950’li yıllardan beri kullanılan kalp-

pilleri ritmik düzeni sa lamaktan sorumludur. Eski modelleri sürekli olarak elektriksel 

uyartılar üretirken, günümüzde kullanılan ve 5. nesil olarak adlandırılan kalp-pilleri, 

ritim bozuklukları olu tu u zaman devreye girerek uyartı üretirler. Bu sayede hem pace-

maker normal QRS’leri bozmamakta hem de daha uzun batarya ömrü sunmaktadır.

Normal bir kalp vurusu, sa  kulakçı ın arka duvarında yer alan ve merkezi sinir sistemi 

tarafından kontrol edilen SA dü ümünde olu turulan, 20 mV genlik de erine kadar 

ula an aktivasyon potansiyeli ile ba latılır. SA dü ümünde olu turulan uyartı,

depolarizasyon dalgası eklinde kalbin dü ük direnç bölgeleri olarak ifade edilen, ekil 

2.2’de gösterilen kalp iletim sistemi üzerindeki yolları izleyerek sonlanır. Kalp atım hızı

sa lıklı bir insanda durgun vaziyette 60-100 atım/dakikadır ve bu de er SA dü ümünün 

uyarı frekansına e ittir [40]. Kalp bir sonraki uyartı sinyali uygulanana kadar olan 

sürede dinlenir.

SA dü ümünde olu turulan uyartının kalbin iletim yollarındaki hızı yüksek oldu u için, 

pace vurusu özelle mi  hücrelerden olu an AtrioVentriküler (AV) dü üm tarafından 

geciktirilerek iletilir. Bu gecikmeler kanın, kulakçık ve karıncıklara yeterli miktarda 

dolması için bekleme sa lar. SA dü ümü kulakçık kasılmasını ba latarak uyartıyı AV 

dü ümüne ula tırır. AV dü ümü karıncıkların kanla dolmasına olanak veren fizyolojik 

gecikmeyi sa lar ve uyartıyı his demeti üzerinden sa  ve sol dallar yoluyla miyokarda 

ta ıyarak karıncık kasılmasını ba latır. Purkinje lifleri kalp iletim sisteminin en hızlı

bile enleridir ve karıncıkların düzenli olarak depolarize olmasını sa lar. SA dü ümü 

tarafından olu turulan uyartının kalbe yayılması esnasında, de i ik kısımlara u rama 

süreleri milisaniye cinsinden ekil 2.2’de verilmi tir [41]. Miyokardın kasılmasını

sa layan bu elektrik akımı, her bir normal atım olu madan önce belirtilen sıra ile kalp 

iletim yolu üzerinden geçer. 
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ekil 2.2. Kalbin iletim sistemi ve uyartının yayılımı.

2.3. Elektrokardiyogram (EKG) 

Kalbin vücuda düzenli olarak kan pompalaması amacıyla, miyokardın ritmik 

kasılmalarını sa layan ve kalbi boydan boya geçen elektriksel uyarılar rastgele 

de illerdir. Her bir normal atım veya sistolden önce, SA dü ümünde olu turulan ve 

etkili bir kasılmanın sa lanması amacı ile kalbin içyapılarında koordine edilen uyartının

örüntüsü ekil 2.2’de verilmi tir. Kalp içerisindeki bu elektriksel aktivite, vücut 

yüzeyinde ölçülebilir elektriksel potansiyel farklar eklinde bir etki olu turmaktadır. Bu 

etkinin kuvvetlendirilmi  ve genellikle filtrelenmi  sinyal haline EKG denilmektedir 

[42]. Kalpteki iletim sistemi bozuklukları, kardiyak kasılmayı sa layan kas liflerindeki 

anormallikler, miyokarttaki metabolizma bozuklukları veya kalpteki ekil bozuklukları

gibi birçok etki EKG i aretinde de i imlere sebep olmaktadır. EKG analizi kalp 

rahatsızlıkları ile ilgili temel ve güvenilir klinik verisi olarak kabul görmektedir. 

Kalpteki elektriksel anormallikler EKG kayıtları ile tanımlanır.
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2.3.1. EKG’nin Tarihçesi [43] 

Kalbin kan pompalarken vücut yüzeyinde olu turdu u ses, titre im ve elektriksel etkiler 

tarih boyunca ara tırmacıların ilgisini çekmi tir. Basit ve tümüyle açıklanabilir bir 

örüntüye sahip olması sebebiyle, bir medikal tanı sistemi olarak, EKG analizinin 

kullanımı oldukça eski bir geçmi e sahiptir. EKG’yi rutin klinik tanı sistemi haline 

getiren sürecin, kardiyak kas kasılmasının elektriksel ölçümünü mümkün kılacak 

galvonometre cihazının, 1786 yılında talyan bilim adamı Luigi Galavani tarafından icat 

edilmesi ile ba ladı ı söylenebilir. 1895 yılında Einthoven ve Ueber “Des Menschilchen 

Electrocardiagramms” isimli kitap ile P, Q, R, S ve T tanımlamasını yapmı  ve standart 

EKG ölçümü için elektrotların do ru ba lantısı için kullanılan Einthoven üçgenini 

tanımlamı lardır. Einthoven’ın geli tirmi  oldu u bir düzenek yardımı ile 1901 yılında

yapmı  oldu u ölçüm, ilk EKG ölçümü olarak kabul edilir. 1931 yılında Charles 

Wolferth ve Francis Wood EKG i aretindeki de i imlerin kalp krizi ile ilgisini 

incelemi lerdir. 1934 yılında Frank Wilson’un sa  kol, sol kol ve sol baca a 5 

Kohm’luk dirençler ile ba ladı ı iletkenlerle yaptı ı ölçüm tekni i “Wilson Central 

Terminal” olarak anılmaktadır. Geli tirilmi  standart derivasyonlar olan aVR, aVL ve 

aVF derivasyonlarının tanımlaması da buradan gelmektedir. 1939 yılında Langendorf, 

atrial fibrilasyonu EKG i aretine ba lı olarak tanımlamı tır. lk EKG kayıt cihazı ise tıp

e itimi almı  oldu u halde mühendislik yönü a ır basan, sviçreli mühendis Rune 

Elmqvist tarafından tasarlanmı tır. 1950’li yıllar ile artık EKG i aretlerinin analizi 

teknikleri üzerine çalı malar ba lamı tır [43]. 

2.3.2. EKG’nin Elektriksel Özellikleri ve Ölçümü 

SA dü ümünde ba latılan uyartının kalbin iletim yolu üzerinden ta ınması ile meydana 

gelen etki, ekil 2.3’te gösterildi i gibi deri üzerinde çe itli yerlere yerle tirilen 

elektrotlar ile algılanmaktadır. 1-2 mV genlikli EKG i aretinin frekans içeri i tipik 

olarak 0,5-100 Hz arasındadır. Ancak bu sinyalin üzerine birer bozucu etki olarak, 

frekans içerikleri 5 kHz’e kadar çıkan, kasların elektriksel aktivitesine kar ılık gelen 

ElektroMiyoGram (EMG) sinyali, elektrotların titre imleri ile meydana gelen mekanik 

parazitler ve 50 Hz ebeke gürültüsü eklenmektedir [4]. Bu yüzden genellikle kayıt

esnasında, EKG i areti bir ön filtreleme i lemine tabi tutularak istenmeyen bu frekans 

bile enlerinden arındırılır. Herhangi bir filtreleme i lemi uygulanmadan kaydedilmi

EKG verileri ise yorumlanmadan önce bir filtreleme i lemine tabi tutulurlar [42]. 
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ekil 2.3. Elektrotların deri üzerindeki yerle imi [42]. 

EKG ölçümlerinde bir standardın olu turulması için belirli bir sıra ile gö üs kafesi 

hizasına yerle tirilen elektrotlardan, farklı kombinasyonlarda alınan potansiyel farklar 

derivasyonlar ile tanımlanmı tır. Klinikte altı adet ekstremite derivasyonu ve altı adet 

prekordiyal derivasyon olmak üzere, standart toplam 12 derivasyon mevcuttur. 

Prekordiyal (gö üs) derivasyonlar ekil 2.3’te gösterilen elektrotlardan alınır ve V1, 

V2, V3, V4, V5, V6 derivasyonları olarak ifade edilir. Ekstremite derivasyonları ise ML 

I (D I), ML II (D II), ML III (D III) ve aVF, aVL, aVR olarak isimlendirilen, kollar ve 

sol bacaktan alınan ölçümlerin de bile keye etkisi olan derivasyonlardır.

2.4. Kalpteki Ritim Bozuklukları

En belirgin kalp i lev bozukluklarının bir kısmı kalbin ritminin bozulması ile ortaya 

çıkar. Uyartı oda ının SA dü ümünden ba ka bir yere kayması, uyartının iletim yolu 

üzerinde herhangi bir yerde bloke olması, uyartının anormal bir yoldan ilerlemesi, 

kalbin herhangi bir yerinde kendili inden uyartıların olu ması veya fizyolojik 

sebeplerden biri veya birkaçının birle imi, kalpte ritim bozukluklarına sebep olur. 
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Kalbin hızlanması, yava laması veya düzensiz atımlarla çalı ması gibi de i ik özellikler 

gösteren ritim bozuklukları hakkında geni  bilgiye [41] numaralı kaynaktan ula ılabilir.  

2.4.1. Normal Sinüs Ritmi 

Normal bir kalp atımı, SA dü ümünden ba latılan uyartının kalp iletim sistemi 

üzerinden do ru bir zamanlama ile miyokarda ula tırılması ile tamamlanır. Sa lıklı bir 

insanın EKG kaydı normal ritimlerden olu ur. Normal sinüs ritmi ekil 2.4’te, normal 

bir EKG i areti ise ekil 1.1’de görülmektedir. EKG i aretinin bile enleri kardiyak 

kasılmanın de i ik evrelerini ifade eder. P dalgası kulakçık kasılmasına, P-R aralı ı AV 

dü ümdeki fizyolojik gecikmeye, QRS bile ke vurusu karıncık kasılmasına ve T dalgası

karıncık repolarizasyonuna kar ılık gelir [40]. Kulakçık repolarizasyonu yüksek genlikli 

QRS bile ke vurusu içerisinde kayboldu undan EKG’de görünmez.  

ekil 2.4. Normal sinüs ritmi. 

2.4.2. Erken Karıncık Kasılması (PVC, Premature Ventricular Contraction) 

Erken Karıncık Kasılması (PVC, Premature Ventricular Contraction) uyarı oda ının SA 

dü ümünden ba ka bir oda a kayması sonucunda olu ur. Sa  veya sol karıncıkta,

genellikle his-purkinje liflerinin yanındaki tek bir odak hızlanır ve kontrolü SA 

dü ümünden alır. Odak merkezi karıncı a kaydı ı ve normal ritimden daha erken 

olu tu u için erken karıncık kasılması ismini alır. ekil 2.5’te PVC’ye sebep olan odak 

kayması gösterilmi tir. PVC’nin ba lıca nedenleri elektrolitik anormallikler, dilate 

kardiyomiyopatiler, iskemi gibi kalp hasarları, ilaç etkileri veya miyokarttaki viral 

enfeksiyonlardır [4, 44]. statistikler PVC tipi aritmilerin, ani ölümcül VF’yi ba latma 

riskinin çok yüksek oldu unu göstermektedir [10]. Bu bakımdan erken tanı ile tedavi 

edilmeleri oldukça önemlidir.  
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ekil 2.5. Erken karıncık kasılmasına sebep olan odak kayması.

PVC tipi aritmilerin tipik dalga karakteristi i anormal derecede geni  QRS ve T 

aralıklarına sahip olmalarıdır. 0,12 saniyeden uzun ve genellikle yüksek genlikli bir 

QRS aralı ına sahiptir. Bunun sebebi oda ı kaymı  uyartının, his-purkinje sistemi de il

de daha çok iletimi yava  olan karıncık kası ile iletilmesidir. QRS dalgasındaki genlik 

yükselmesinin sebebi ise yine karıncı ın herhangi bir noktasına kaymı  vuru oda ından

kaynaklıdır. Normal vuru SA’dan ba latılarak his-purkinje üzerinden e it sürelerde 

miyokarda düzenli bir ekilde ula tırılır ve zıt yönlerde olu an depolarizasyon dalgaları

birbirlerini nötralize eder. Fakat odak kayması sonucu olu an uyartı, ekil 2.4’te 

görüldü ü gibi tek yönde hareket etti i için, kalbin bir yanı di erinden daha hızlı kasılır

ve nötralize etkisi olu maz. Hemen hemen bütün PVC vurularında QRS’i izleyen T 

dalgası, QRS potansiyeli ile ters yönlüdür [41]. 

PVC tekrarlı atımlardan olu maz, genlikle bir normal atımdan önce veya sonra olu ur.

Bir EKG kayıt ka ıdında 60-100 vuru/saniye normal atımı için, bir satır boyunca sırası

ile 12-15 atım görüntülenir. Bir satır boyuca 6 adetten fazla PVC görüntülendi inde 

tehlikeli olarak nitelendirilir. PVC tipi vurular genellikle düzensiz görülür ve bazı

durumlarda bir haftalık holter kayıtları incelenerek tanı konulmaya çalı ılabilir [5]. 

ekil 2.6’da bir EKG kaydı içerisinde yer alan PVC atımları gösterilmi tir.  
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ekil 2.6. Erken karıncık kasılması [44]. 

2.4.3. Füzyon (Fusion) Aritmisi 

Füzyon, kendili inden olu an bir depolarizasyon sonucunda karıncıklarda meydana 

gelen zamansız bir aktivitedir. ki farklı uyarı oda ı üzerinden gelen uyartının kasılmaya 

etkisi olarak da tanımlanabilir. Bu uyarı odakları genellikle SA dü ümü ve karıncık

üzerindeki ektopik bir odaktır. Bu odaklar aynı anda fakat farklı noktalardan, karıncık

miyokardını uyarırsa füzyon akımı olu abilir. Ektopik bir kulakçık oda ı ya da AV 

dü üm bir karıncık oda ı ile füzyon olu turabilir. Benzer ekilde iki farklı karıncık

oda ı uyarı üreterek füzyon akımı olu turabilir. Bu durum genellikle birden fazla uyarı

oda ı aktifken ortaya çıkar [45]. Bu tez çalı masındaki füzyon atımlar, PVC aritmisine 

sebep olan uyarı oda ının olu turmu  oldu u uyartının, SA oda ından çıkan normal 

uyartı ile çakı ması sonucu karıncıkta olu turdu u füzyondur. Füzyon, PVC aritmide 

oldu u gibi oda ın yerine göre EKG i areti üzerinde de i ik ekillerde görülebilir. PVC 

atımda oldu u gibi geni  bir QRS aralı ına sahiptir. ekil 2.7’de bir füzyon atım,

normal atımlar ve bir PVC atımı ile birlikte gösterilmektedir.  

ekil 2.7. Füzyon (F) atımı.
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Bu tez çalı masında Normal (N), PVC (V) ve Füzyon (F) tipi üç grup aritmi için 

sınıflandırma yapılmı tır. Di er birçok aritmi tipi için detaylı bilgiye [40-42, 44] 

numaralı kaynaklardan ula ılabilir.  

2.5. MIT-BIH Aritmi Veritabanı

MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology – Belt Israel Hospital) aritmi 

veritabanı [35] her biri 30 dakika uzunlu unda 48 adet çift kanal EKG kaydından 

olu maktadır. Bu kanallar A ve B olarak isimlendirilirler. A kanalı, kayıtların 45 

tanesinde MLII derivasyonunu temsil ederken kalan üç kayıtta V5 derivasyonunu temsil 

eder. B kanalı, 40 kayıtta V1 derivasyonu olarak, kalan 18 kayıtta ise MLII, V2, V4 ve 

V5 derivasyonları olarak seçilmi tir. 23 kayıt rutin klinik EKG verisi bulundururken 

di er 25 kayıtta özel aritmiler bulunmaktadır [5]. Medikal Enstrümantasyonda 

Geli meler Derne i’nin (AAMI, Association for the Advancement of Medical 

Instrumentation) [46] aritmilerin ifade edilmesinde önermi  oldu u standart ve MIT-

BIH kayıtlarının içeri i Tablo 2.1’de verilmi tir.

Tablo 2.1. AAMI atım sınıfları ve MIT-BIH içeri i [5]. 
AAMI

Atım Tipleri 
N S V F Q 

Tanımlama
S, V, F veya Q 

Dı ındaki Atımlar

Supraventriküler 

Ektopik Atımlar 

Ventriküler

Ektopik Atımlar 
Fusion Atımlar 

Tanımlanamayan 

Atımlar 

Normal

Atım (NOR) 
Paced (P) 

Sol Dal Blo u

Atımı (LBBB) 

Erken Kulakçık

Kasılması (AP) 

Erken Karıncık

Kasılması (PVC) 

Sa  Dal Blo u

Atımı (RBBB) 

Nodal Erken 

Kasılma (NP) 

Normal ve 

karıncık atım

füzyonu 
Paced ve Normal 

Atım Füzyonu 

(fPN)

Atrial Kaçak 

Atım (AE) 

Ventriküler

Kaçak (VE) Sınıflandırılma-

mı  Atım (U) 

MIT-BIH

Aritmi

Tipleri 

Nodal Kaçak 

Atım (NE) 

Supraventriküler 

Erken Atım (SP) 

MIT-BIH veritabanındaki kayıtlar 0,1-100 Hz bant geçiren bir filtreden geçirildikten 

sonra 11 bit çözünürlükle, 10 mV’luk bir sahada, 360 örnek/saniye hızında örneklenmi

EKG verilerinden olu ur. Her bir hasta kaydı için üç adet dosya bulunur. Bunlar .dat 

uzantılı EKG kaydı, .atr uzantılı her bir atımın tipinin ba ımsız iki kardiyolog 

tarafından i aretlendi i aritmi tanım dosyası ve .hea uzantılı hasta bilgilerinin (ya ı,
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cinsiyeti, sa lık durumu ve EKG kaydının kısa bir tanımı) bulundu u bir text 

dosyasıdır. Her bir kayıt binlerce atımdan meydana gelmektedir [35].  

Bu tez çalı masında MIT-BIH aritmi veritabanından 205, 208, 210 ve 213 numaralı

kayıtlar kullanılmı tır. Bu dört kayıt için A kanalı ML II, B kanalı ise V1 derivasyonu 

eklinde kaydedilmi tir. ML II derivasyonu kaydedilirken elektrokardiyografın negatif 

elektrodu sa  kola, pozitif elektrodu ise sol baca a ba lanır. Sa  kol sol baca a göre 

negatif duruma geçti inden, cihaz pozitif kayıt yapar. Bu tez çalı masında elde edilen 

sonuçları, literatürdeki çalı maların sonuçları ile kıyaslayabilmek için, 205, 208, 210 ve 

213 numaralı kayıtların A kanalı yani ML II ekstremite derivasyonu kullanılmı tır [16]. 

Her bir derivasyon için, EKG cihazının ölçüm aldı ı elektrotların ba lantı ekilleri

farklıdır [40, 41].

Çalı malarda MIT-BIH veritabanından alınan EKG kayıtlarının kullanımı, yapılan 

çalı maların literatürdeki benzerleri ile kar ıla tırılması adına önem ta ımaktadır. 

Ara tırmacılar algoritmalarının ba arımlarını, di er ara tırmacıların çalı maları ile 

kar ıla tırırken, genellikle daha önce yapılmı  çalı malarda kullanılan veri setleri ile 

çalı ırlar. Ayrıca gerçek veriler ile çalı manın bazı zorlukları bulunmaktadır. Bunlar; 

her türlü aritmi tipi için hasta bulmanın zorlukları ve gürültülü veya iyi ölçülememi

EKG kayıtlarının i lenmesinde kar ıla ılan problemler olarak sıralanabilir. Bu tez 

çalı masının literatürdeki çalı malar ile kar ıla tırılabilmesi ve geli tirme a amasında 

çe itli kolaylıklar sunması sebepleri ile EKG verileri MIT-BIH veritabanından alınarak 

kullanılmı tır.

2.6. PhysioNet

MIT-BIH veritabanının da bir parçası oldu u ve 50 farklı veritabanını barındıran

Physinoet [47], 700 GByte’ın üzerinde 10.000’den fazla fizyolojik sinyal kaydının

oldu u PhysioBank ve açık kaynak kodlu geli tirme yazılımlarının bulundu u

PhysioToolkit isimli iki gruptan meydana gelir. PhysioToolkit, sinyal i lemede 

kullanılan pek çok programa ve algoritmaya açık kaynak kodlu olarak eri im imkanı

sa layan, Veritabanı Dalga ekli Görüntüleme (WFDB, WaveForm DataBase) isimli 

bir kütüphaneye sahiptir. Bu kütüphanede kayıt dosyalarının Windows, Linux veya 

Matlab ortamlarında i lenmesini sa layan birçok yazılım ve script bulunmaktadır.
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EKG kayıtlarının izlenmesi ve üzerlerinde i lemlerin yapılabilmesi amacı ile Linux 

ortamında çalı an WAVE isimli bir program bulunmaktadır. Bu programın Windows 

ortamında çalı ması için cygwin [48] programının bilgisayarda kurulu olması

gerekmektedir. Bu program Windows altında Linux ortamı yaratarak, WAVE 

programının Windows i letim sistemine sahip olan bir bilgisayarda çalı tırılabilmesini 

sa lamaktadır. ekil 2.8’de MIT-BIH veritabanından alınmı  100 numaralı kayıt

WAVE programı ile görüntülenmi tir. Burada A kanalının ML II, B kanalının ise V5 

derivasyonunu temsil etti i ve 100 numaralı kaydın 0:18 ile 0:30 saniyeleri arasında

Normal (N) atımlar halinde ilerledi i görülmektedir. 

ekil 2.8. WAVE programı ekran görüntüsü. 

2.7. Veri Okuma Yöntemi

WFDB kütüphanesinde, EKG kayıtlarını bilgisayar ortamına aktarmak ve üzerlerinde 

i lemler yapmak için hazırlanmı  komutlar bulunmaktadır. Bu tez çalı masında hasta 

kayıtlarının Matlab ortamına aktarılması için rdsamp, kayıtlardaki aritmi tiplerinin 

okunması için rdann ve zaman aralıklarını saniye bilgisine çevirmek için kullanılan

time2sec komutları WFDB kütüphanesinden alınmı tır. Bu kütüphanede kayıtların

üzerine yazmak veya WFDB formatındaki kayıtların özellikleri hakkında bilgiler 

almak/de i tirmek amaçları ile altı farklı komut daha bulunmaktadır [47]. 



3. BÖLÜM 

EKG ARETLER N  SINIFLANDIRMADA KULLANILAN

ÖZN TEL K ÇIKARIM ALGOR TMALARI

EKG i aret i leme uygulamalarında, kuvvetlendirilmi  ham EKG verisi bir ön filtreleme 

i lemine tabi tutulur. Bu yolla i aret istenmeyen bile enlerinden arındırılır. Daha sonra 

çalı manın oda ını olu turan sinyal karakteristiklerinin daha belirgin olarak elde 

edilmesi amacıyla uygun bir öznitelik çıkarım yöntemi EKG i aretine uygulanır. 

Öznitelik çıkarım yöntemleri, EKG verisini yüksek do ruluklarda az sayıda öznitelik ile 

tanımlamayı amaçlarlar. Öznitelik çıkarım i leminden sonra elde edilen bu öznitelikler 

uygun bir algoritma ile yorumlanarak sonuç çıkarımı sa lanır. ekil 3.1’de bu süreç 

resmedilmi tir.

ekil 3.1. EKG i aret i lemede izlenen adımlar. 

Öznitelik çıkarım i leminde kullanılacak yöntemin sonuç çıkarım birimi ile uyumlulu u

oldukça önemlidir. Bu yüzden öznitelik çıkarım biriminde kullanılan yöntem, sonuç 

çıkarım birimindeki çözümleme yöntemi ile do rudan ba lantılıdır. EKG i areti i leme 

uygulamaları birçok alanda de i ik ekillerde yapılmaktadır [4]. Bunlara örnek olarak 

EKG i aretinin biyometrik bir parametre olarak kullanıldı ı uygulamalar [49-53], EKG 

i aretleri içerisindeki R tepelerini yakalayan çalı malar [54, 55], veri sıkı tırma 

uygulamaları [54, 56, 57] ve çok yo un bir ekilde EKG i aretlerinden aritmilerin 

tanındı ı uygulamalar [5, 18, 21, 23, 24, 31, 34, 58, 59] verilebilir. Genel anlamda EKG 

ile ilgili olarak yapılan çalı malar aritmi sınıflandırma uygulamaları ve di er EKG i aret

i leme uygulamaları eklinde iki gurup halinde verilebilir.
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EKG i aretleri ile ilgili tanımlar yapılırken aralık (interval), genlik, segment, kalp hızı

ve QRS bile ke vurusu gibi terimler kullanılır. Bu terimlerin daha iyi anla ılabilmesi 

için normal bir sinüs ritmi içerisinde, sık kullanılan tanımların ifade edildi i bir 

gösterim ekil 3.2’de verilmi tir.

ekil 3.2. EKG i aretleri ile ilgili bazı tanımlamalar. 

Sa lıklı erkek eri kinlerde normal (sinüs) ritmi (60bpm/sn) boyunca gözlenen EKG 

özelliklerinin (V2) ortalama, minimum ve maksimum de erleri Tablo 3.1’de verilmi tir.

Tablo 3.1. Sa lıklı eri kin bir erkekte EKG özellikleri [42]. 

Özellikler Normal De erler Normal Limitler 

P Geni li i 110 ms ±20 ms 

PQ/PR Aralı ı 160 ms ±40 ms 

QRS Geni li i 100 ms ±20 ms 

P Dalga Genli i 0,15 mV ±0,05 mV 

QRS Genli i 1,5 mV ±0,5 mV 

ST Seviyesi 0 mV ±0,1 mV 

T Dalga Genli i 0,3 mV ±0,2 mV 



24

Aritmi sınıflandırma uygulamalarında birçok öznitelik çıkarım tekni i kullanılmaktadır

[4]. Aritmi çıkarım uygulamalarında kullanılan bütün öznitelik çıkarım yöntemlerini 

incelemek yerine, konunun daha özelle tirilmesi için bu tez çalı masında odaklanılan

PVC tipi aritmilerin tespiti uygulamalarında kullanılan öznitelik çıkarım teknikleri 

üzerine durulmu  ve birinci bölümde bu tekniklerin bir literatür özeti verilmi tir. PVC 

tipi aritmilerin sınıflandırılmasında kullanılan teknikler Kalp Atımı Aralıkları (Heart 

Beat Intervals) [5, 15, 18, 23, 24], frekans özellikleri [25, 29], Dalgacık Dönü ümü 

(DD) [14, 15, 19, 30, 31] ve Temel Bile en Analizi (TBA, Principal Component 

Analysis) [16, 21, 32] olmak üzere dört farklı öznitelik çıkarım yöntemi olarak 

verilebilir.

3.1. Kalp Atımı Aralıkları ve Morfolojik Özellikler 

Ardı ık iki QRS vurusu arasını ifade eden kalp atım periyoduna e it olan, R tepeleri 

arasındaki süreyi ifade eden R-R aralı ı en yaygın kullanılan aralık (interval) tipidir. 

Çünkü PVC ve füzyon atımları kalpte farklı bir vuru oda ının geli mesi ile meydana 

gelir ve düzensiz olarak gözlenir. Bu yüzden R-R aralı ı kalp atımlarındaki anormal 

de i imi gösterebilir. Ardı ık kalp atımlarının bir önceki ve bir sonraki arasındaki R-R 

aralı ı süresi, holter kaydındaki ortalama R-R aralı ı süresi ile kıyaslanabilir. Fakat bu 

aralık tek ba ına PVC tipi aritmileri tanımlayamaz. Bu yüzden genellikle DD [15, 23] 

ve/ya ilave aralık ve/ya morfolojik [5, 24] ilave özellikler ile beraber kullanılarak, 

sınıflandırmanın do rulu u arttırılmaya çalı ılır. Uzun QRS dalga süresi PVC atımların

en belirgin özelli idir ve PVC sınıflandırmada, tanımlayıcı bir aralık olarak kullanılır

[5]. Bunun yanında ST aralı ı da [24] öznitelik seti içerisine eklenebilir.  

Aralık özelliklerinin yanında morfolojik özellikler de sınıflandırma veri setleri 

içerisinde görülebilir. Örne in QRS ve T dalga genli i [5] veya izoelektrik çizgi genli i

[23] de öznitelik veri setleri içerisinde yer alabilir. PVC tipi atımlarda T dalgası R 

dalgası ile ters bir polarizasyona sahiptir. E er R pozitif polarizasyona sahipse, T 

negatif polarizasyona veya R negatif polarizasyona sahipse T pozitif polarizasyona 

sahiptir. Bu özelli inden dolayı, T ile R dalgaları arasındaki bu ili ki, tanıya yardımcı

önemli bir veridir.  
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PVC tipi aritmilerde uyarı oda ının kayması sebebi ile orijinal dalga formunu 

kaybetmi  olan QRS bile ke vurusu, standart bir dalga örüntüsü olu turamaz. Bu durum 

füzyon tipi atımlar için de geçerlidir. PVC tipi atım uyarı oda ının yerine göre, R 

tepesinde ekil 2.6’da görüldü ü gibi çok yüksek bir pozitif genlik olu turabilece i

gibi, depolarizasyon dalgasına ters yönde olu an bir uyarı oda ı ekil 2.7’deki gibi 

negatif bir genlik meydana getirebilir. Bu yüzden PVC dalga karakteristi i mümkün 

oldu unca fazla sayıda aralık ve morfolojik özellik ile tanımlanmaya çalı ılır. QRS 

i areti parçalara (segmentlere) bölünerek, tanıya yardımcı fizyolojik özellikleri çıkarılır

ve bu özellikler bir sınıflandırma metodu ile anlamlı hale getirilmeye çalı ılır. Aralık ve 

morfolojik özellikler kullanılarak, PVC aritmilerin sınıflandırmasını yapan de i ik 

teknikler mevcuttur. Bu yöntemler ba lıca YSA [15, 18] olmak üzere, HMM [23], 

Do rusal Ayırtaç Fonksiyonu [24] ve istatistiksel [5] yöntemler olarak sıralanabilir.  

Kalp atımı aralıkları ve morfolojik özellikler ile öznitelik seti olu turmanın en büyük 

dezavantajı do ru bir sınıflama için gerekli olan öznitelik setinin çok detaylı olması

gereklili idir [5]. Çok miktardaki veri hesaplama yükünü arttırır. Bu durum her ne 

kadar bilgisayar ortamında ko an yazılım tabanlı çözümler için önemli bir sorun te kil

etmese de gerçek zamanlı uygulamalarda büyük bir dezavantajdır. Mobil uygulamalarda 

ise hesaplama yükü çok ciddi bir dezavantajdır. Mobil cihazlar uygulamaya yönelik 

olduklarından ucuz ve dü ük güç tüketimli olmalıdırlar. Hesaplama yükü güçlü 

i lemcilerin kullanımını gerektirir ve bu zorunluluk daha pahalı i lemcilerin 

kullanılmasını gerektirdi inden maliyeti arttırır. Ayrıca güçlü i lemcilerin ihtiyaç 

duydu u yüksek güç de ayrı bir dezavantaj olarak, mobil gerçekle tirilebilirli ini

zorla tırarak bu yöntemin bilgisayara ba ımlı kalmasına sebep olmaktadır.

3.2. Frekans Özellikleri  

EKG i aretindeki otomatiklik ve tekrarlanabilirlik özellikleri sebebi ile ritimdeki 

anormallikleri sezmek için EKG i aretinin frekans özellikleri kullanılabilir. Bu amaçla 

adaptif filtre [25] ve vektör-kardiyogram [29] yöntemleri ile sınıflandırma yapılmı tır. 

Buna ra men PVC tipi otomatik aritmi sınıflandırıcılarda kullanılan en yaygın frekans 

analiz yöntemi DD’dir. Ancak DD yöntemi frekans bile enlerinin yanında zaman 

bile enlerini de kullandı ı için ayrı bir ba lık altında bir öznitelik çıkarım yöntemi 

olarak incelenmelidir. 
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3.3. Dalgacık Dönü ümü (DD) 

Biyomedikal i aret i leme uygulamalarında frekans domeni bile enleri birçok yöntem 

ile yorumlanırken, bunlardan en yaygın olanı Fourier Dönü ümüdür (FD, Fourier 

Transform). FD, i aretteki frekans domeni bilgileri hakkında çok detaylı sonuç 

çıkarımları yaparken, bunlara kar ılık gelen zaman bilgilerini yoruma katamaz. Di er

taraftan Dalgacık Dönü ümü (DD, Wavelet Transform) dura an olmayan EKG i aretini

frekans ve zaman bilgileri ile tanımlayabilir. Bu özelli i DD’yi i aret içerisindeki 

önemli faz bilgilerini korumak için uygun bir do rusal operatör haline getirir [60]. 

Dura an olmayan i aretler için zaman ölçekli bir analiz yöntemi olan DD, PVC tipi 

aritmilerin sınıflandırılmasında kullanılan en yaygın öznitelik çıkarım yöntemidir ve 

genellikle Bulanık YSA (BYSA) ile birlikte kullanılırlar [14, 15, 19, 23, 30, 31]. 

Dalgacık dönü ümünde zaman tanımlı bir bölgede verilen i aret farklı ölçek ve 

çözünürlüklerde birçok bile ene ayrılır. DD’de amaç, i areti ölçek parametreleri ile 

etiketlenmi  ba lıca fonksiyon kümeleri altında toplamaktır. Temel fonksiyonlar, 

dalgacık fonksiyonunun genle mesi, büzülmesi ve kaydırılması ile i aretin ölçeklenmi

daha küçük yerel bölgelerinde analizine imkân verir. Genle me uygulanan yerel 

bölgelerde dü ük frekans bile enleri, büzülme uygulanan yerel bölgelerde ise yüksek 

frekans bile enleri incelenir.  

)(t  sürekli bir i aret olsun, bu i arete dalgacık dönü ümü uygulanabilmesi için 

Denklem 3.1’deki artın sa lanması gerekmektedir. Bunun anlamı )(t  sürekli 

i aretindeki salınımın alanı 0’a e ittir.

0)(t (3.1)

Sürekli zamanda verilen bir i aret için Sürekli Dalgacık Dönü ümü (SDD) Denklem 

3.2’de verildi i gibi bulunur. Bu dönü üm enerji bile enlerinin bulunması amacı ile 

yapılır ve orijinal i aret, dalgacık dönü ümünden tekrar elde edilebilir. 
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dt
a

ttf
a

aSDD *)(1),( (3.2)

Burada a ve  sırasıyla ölçekleme faktörünü ve dalgacık fonksiyonunun zamandaki 

konumunu verir. * karma ık e leni i temsil eder. Ölçekleme faktörünün büyütülüp 

küçültülmesi ile ana dalgacık fonksiyonunun genle mesi ve daralması sa lanır. Bu 

sayede ),(aSDD  (dalgacık dönü ümü katsayıları) hesaplanır. Sürekli dalgacık

dönü ümünde giri  sinyali ve (a, ) ölçekleme-zaman parametreleri süreklidir. Bunun 

anlamı SDD her ölçekte ve bütün zaman bölgelerinde sürekli kaydırılarak 

gerçekle tirilebilir [61]. 

3.4. Temel Bile en Analizi (TBA) 

Temel Bile en Analizi (TBA, Principal Component Analysis) PVC tipi aritmilerin 

sınıflandırılmasında kullanılan önemli bir öznitelik çıkarım yöntemidir [16, 21, 32]. 

EKG i aretlerinden öznitelik çıkarım uygulamalarında sıklıkla kullanılan güçlü ve 

güvenilir bir algoritmadır [34, 62]. TBA yöntemi güçlü genelleme yetene inden dolayı

YSA tabanlı sınıflandırma uygulamalarında etkili sonuçların elde edilmesini mümkün 

kılmaktadır [34, 63].

TBA’nın üç temel amacı vardır.

Verilerin boyutunu azaltmak, 

Tahmin yapmak, 

Veri setini bazı analizler için görüntülemek. 

Genelle tirme yoluyla çalı an TBA yöntemi, veri indirgeme ve tahmin özelliklerine 

sahiptir. Bu özellikleri sebebiyle TBA yönteminin YSA ile uyumu oldukça yüksektir. 

Az sayıdaki veri ile i areti yüksek do ruluklarda tanımlayabildi i için çok az sayıda 

öznitelikle makul hatalar üreten yüksek yakla ımlar sa lamaktadır. YSA’lar ile birlikte 

kullanıldıkları aritmi sınıflandırma uygulamalarında çok iyi sonuçlar üretmi lerdir. 

Dü ük boyutlu verilerin uygulandı ı sınıflandırma biriminin i lem yükü önemli ölçüde 

azalmakta, bu sayede güçlü i lemcilerin kullanımı bir zorunluluk olmaktan çıkmaktadır.
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TBA orijinal veriyi mümkün olan en az sayıda örnekle ifade edebilece i, küçük bir veri 

seti ile tarif etmek için kullanılan bir öznitelik çıkarım metodudur. Genellikle veri 

analizlerinde, aralarında önemli ölçüde korelasyon olan verilerin aynı veri seti içerisinde 

bulunması arzu edilmez. Çünkü aralarında yüksek derecede ili kinin bulundu u veriler, 

gereksiz olarak veri setinin boyutunu büyütür ve i lem karma asına sebep olurlar [64, 

65].

TBA aralarında yüksek derecede korelasyon bulunan p sayıda bile eni daha az sayıda 

(p>n) n adet ba ımsız bile en ile ifade eder. Bu ba ımsız bile enlere Temel Bile en

(TB) adı verilir. TBA ham veri seti içerisindeki örüntüleri benzerlik ve farklıkları ile 

birlikte yeni bir veri ekseninde ifade eder. TB’ler ile olu turulan bu yeni veri ekseninde, 

TB’ler korelasyonu en dü ük olandan en yükse e do ru sıralanır. Bu yeni veri setinde 

ilk TB en belirleyici, son TB ise en genel nitelikli özniteliktir. Bu veri setinde 

de i kenli in yüksek olması korelasyonun dü ük oldu unu ifade eder. Böylece ham 

(orijinal) veri setinin daha az sayıda ba ımsız bile en ile ifade edilmesi sa lanır [64]. 

Temel bile enlerin üç temel özelli i a a ıdaki gibi sıralanabilir. 

Korelasyonsuzdurlar,

Birinci temel bile en toplam de i kenli i en çok açıklayan de i kendir,

kinci temel bile en kalan de i kenli i en çok açıklayan bile en ve sırası ile 

gelen di er bile enler ise kendilerinden sonra kalan de i kenli i en çok 

tanımlayan bile enlerdir. 

EKG i aretlerinden öznitelik çıkarımı konusundaki yüksek performansından dolayı, bu 

tez çalı masında öznitelik çıkarım algoritması olarak TBA yöntemi kullanılmı tır.

3.4.1. Tez Çalı masında Kullanılan Kayıtların Özellikleri 

Bu tez çalı masında, MIT-BIH EKG veritabanından alınan ve çalı mada ham veri 

dosyaları olarak ifade edilen 205, 208, 210 ve 213 numaralı hasta kayıtları

kullanılmı tır. Bu hastalara ait EKG kayıtların seçilmesinin sebebi N, V ve F olmak 

üzere toplam üç sınıftan normal, PVC ve füzyon tipi atımları zengin bir ekilde 

bulundurmalarıdır. Ham veri seti 9.221 normal, 1.477 PVC ve 756 füzyon atımdan 

meydana gelmektedir. Bu kayıtların aritmi içerikleri Tablo 3.2’de AAMI 

sınıflandırılması altında, aritmi türlerine göre verilmi tir.
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Tablo 3.2. Tez çalı masında kullanılan ham dosyaların aritmi içerikleri. 

AAMI Sınıflandırması N V F 

MIT-BIH Aritmi Tipleri N PVC F 

Ham Veri Seti* 9.221 1.477 756 

205 2.571 71 11 

208 1.585 992 373 

210 2.423 194 10 

213 2.641 220 362 

*Ham veri seti 205, 208, 210 ve 213 numaralı kayıtların toplamıdır.

Ham veri seti olarak kullanılan 205, 208, 210 ve 213 numaralı kayıtlardan her bir atım, 

R tepeleri etrafında 90 örnek geri ve 90 örnek ileri gitmek sureti ile R tepesi örne i de 

dâhil toplam 181 örnek uzunlu unda vektörler eklinde örneklenmi tir. Kalp atımları

için örnekleme i lemi ekil 3.3’te verilmi tir. Burada m kayıt içindeki atım sayısını, n

ise örnek sayısını ifade etmektedir. Yarım saatlik her bir kayıt için m de eri sabit 

de ildir. Çünkü kalp atım sayısı ki iden ki iye de i iklik gösterir [50]. Tez çalı masında 

kullanılan bütün kalp atımları 181 örnekle ifade edildi i için n sabit ve de eri 181’dir. 

ekil 3.3. EKG i aret i lemede izlenen adımlar. 
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3.4.2. TBA Yönteminin EKG Kayıtlarına Uygulanması

TBA yöntemi, n örnek uzunluklu bir x verisini p sayıda temel bile en ( pTTT ...,,, 21 ) ile 

ifade etmek için kovaryans (ili ki) matrisinin özde er ve özvektörlerini kullanır. Burada 

p  n’dir. TBA algoritması kovaryans, standart sapma, özvektör ve özde er aritmetik 

hesaplamalarını gerektirir. Bu tez çalı masında kullanılan EKG verilerine TBA 

yöntemin nasıl uygulandı ı a a ıda formüle edilmi tir [16, 64, 65]. 

TBA yönteminin EKG kayıtlarına nasıl uygulandı ını ifade etmek için MIT-BIH 

veritabanındaki kayıtların nasıl i lendi i a a ıda ayrıntılı olarak verilmi tir. ekil 3.3’te 

verilen n = 181 örnek uzunluklu m adet kalp atımının her biri, 1x 2x ... mx  vektörlerini 

temsil eder. ekil 3.3 temsili bir gösterim olup, m de eri sadece bir kayıt için de il 205, 

208, 210 ve 213 numaralı toplam dört adet yarım saatlik EKG kaydının birbiri arkasına

eklenmesi ile elde edilir. m adet kalp atımından olu an X verisi Denklem 3.3’te verildi i

gibi olu turulur.  

Bu tez çalı masında üç sınıftan (N, V ve F tipi aritmiler) verilerin bulundu u ham veri 

seti (205, 208, 210 ve 210 numaralı kayıtlar) için m = 11.454 de erindedir. Ham veri 

seti yani X matrisi 9.221’i N, 1.477’si V ve 756’sı ise F sınıfından olmak üzere toplam 

11.454 adet 181 örnek uzunlu unda vektörden olu ur. Burada 1x  vektörü birinci kalp 

atımını, 2x  vektörü ikinci kalp atımını ve en nihayetinde mx  vektörü ise 11.454’inci 

kalp atımını temsil eder. 

mxxx ..21 (3.3)

m sayıda, 181 örnek uzunluklu x vektörü 11.454 adet kalp atımından olu an X matrisini 

meydana getirmektedir. X matrisi içerisindeki her bir sütun bir kalp atımına kar ılık

gelmektedir. n=181 örnek uzunluklu mx  vektörü, Denklem 3.4 ile temsil edilir. Burada T

transpoz alma operatörünü temsil eder. 

T

mmmm nxxxx ..21 (3.4)
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Transpozu alınan n örnek uzunlu undaki m adet vektörün olu turdu u n*m boyutlu X 

matrisi Denklem 3.5’te verilmi tir.
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X verisine TBA yöntemi uygulamak için, verilen denklem çözümlemeleri uygun sıraya 

göre takip edilmelidir. Bu sıra a a ıdaki gibi i letilmelidir; 

lk adım olarak X matrisinin ortalama de erinin, , Denklem 3.6’daki gibi 

hesaplanması gerekir. 

n

i
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n 1

1
(3.6)

Ortalama de er vektörünün hesaplanması Denklem 3.7’de açıkça gösterilmektedir. 

Burada her sütün kendi içerisinde toplanır ve eleman sayısına bölünerek her sütun için 

bir ortalama de er bulunur. n*m boyutlu X matrisi için hesaplanan  ortalama de eri

m uzunlu unda bir vektördür. 
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X verisinden ortalaması, yani  de eri çıkartılarak NX öznitelik matrisi bulunur. 

NX=X- , Denklem 3.8’deki gibi X matrisinden  vektörünün çıkarılması ile elde 

edilir.

      NX = X -
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(3.8)

NX öznitelik matrisinin her bir sütunu transpozu ile çarpılarak kovaryans matrisi 

bulunur. Kovaryans matrisinin hesabı Denklem 3.9’da verilmi tir. ii xx  elemanının

transpozu
T

ii xx  ile ifade edilir. 
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(3.9)

Kovaryans matrisinin her bir sütunu Denklem 3.10’daki gibi ifade edilir. 
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Bu de erin transpozu Denklem 3.11’de verilmi tir.
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i nxxxxxx ..21 (3.11)
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Kovaryans matrisinin açık ifadesi Denklem 3.12’de verilmi tir.
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(3.12)

n*m ve m*n boyutlu bu iki matrisin çarpımı sonucunda n*n boyutlu bir matris elde 

edilir. n*n boyutlu kovaryans matrisi, elemanları ile birlikte Denklem 3.13’te 

verilmi tir.

nnn

n

n

x

nCxnCxnCx

CxCxCx
CxCxCx

C

*21

21

21

..
.....
.....
2..22
1..11

(3.13)

Denklem 3.14’ten simetrik kovaryans matrisinin özvektörleri iP  ve özde erleri i

bulunarak, kovaryans matrisinin ortagonal temeli bulunabilir. 

iiix P=PC i=1, 2, … ,8 (3.14)

i  özde erleri Denklem 3.15 ile hesaplanabilir. Burada I birim matristir. Bu denklem 

çözümlenerek kovaryans matrisi ile birim matrisinin farkının determinantını sıfıra 

e itleyen de erler bulunur. Elde edilen bu de erler, i  özde erlerini vermektedir. 

0det =ICx (3.15)



34

Birinci temel bile en 1P  varyansı en çok açıklayan en büyük özde ere 1 kar ılık gelen 

özvektördür. Temel bile enlerin, özde erler ile olan ili kisi Denklem 3.16’da 

verilmi tir.

Var( 1P ) 1 (3.16)

Bu tez çalı masında, YSA boyutunu küçültmek amacı ile tek kanal EKG i aretine TBA 

öznitelik çıkarım yöntemi uygulanmı tır. Ham veri setindeki 181 örnek uzunluklu kalp 

atımları, TBA yöntemi kullanılarak daha az sayıda veri ile yani TB’ler ile ifade 

edilmi tir. Be inci bölümde TBA yönteminin EKG i aretlerine nasıl uygulandı ı

gösterilmi tir. Temel bile enler ile veri setindeki de i im görselle tirilmi  ve veri 

boyutunun ne kadar etkili bir ekilde azaltıldı ı gösterilmi tir.  



4. BÖLÜM 

                                SINIFLANDIRMA YÖNTEM  OLARAK YSA 

EKG i aretleri literatürde farklı yönleri ile yorumlanmı  ve çok sayıda çalı ma 

yapılmı tır. Bu tez çalı masında EKG i aretlerindeki bozuk ritimler yani aritmiler 

incelenmi tir. 3. Bölüm’de EKG i aret i leme alanları ve öznitelik çıkarım yöntemleri 

verilmi ti. Öznitelik çıkarım yöntemleri genellikle uygun bir sınıflandırma algoritması

ile birlikte kullanılırlar. Aritmi sınıflandırma uygulamalarında kullanılan sınıflandırma 

yöntemleri ve literatür özeti a a ıdaki gibi verilmi tir.

1961 yılında Cady ve arkada ları tarafından QRS komplekslerinin matematiksel bir 

teknik olarak fourier analizi ile sınıflandırılması çalı ması yapılmı tır [66]. 1964 yılında 

aritmi tanımada adaptif filtre kullanımı konusundaki ilk çalı malardan biri Yasui ve 

arkada ları tarafından yapılmı tır [67]. Son yirmi yıl içerisinde EKG i aretlerinin

analizinde yeni birçok teknik önerildi. Bunlara örnek olarak; YSA [14-18, 34, 68-71], 

GA [8, 72], filterbanks [73], HMM [23], do rusal ayırtaç fonksiyonu [24], adaptif filtre 

[25, 74], destek vektör makinesi [26, 75], do rusal kestirim [27, 76], bayes tahmini 

[10], ço u do rusal olmayan dönü üm tabanlı sezgisel [77, 78] ve istatistiksel [5] 

yöntemler verilebilir.  

YSA’lar sahip oldukları ö renme, genelleme ve altıncı duyu olarak ifade edilebilecek 

tahmin yapabilme özelliklerinden dolayı birçok mühendislik alanında, hatta günümüzde 

sosyal alanlarda dahi geni  uygulama alanı bulmu tur. Özellikle do rusal olmayan 

sistemleri modellerken matematiksel bir formülizasyona ihtiyaç duymaması YSA 

mimarisinin basit ve hızlı olmasını sa lar. Güçlü tahminsel yetene inden dolayı

Medikal Tanı Sistemlerinde (MTS) en çok kullanılan yöntem YSA’lardır. Birçok 

ara tırmacı YSA’nın performansını di er metotlar ile kar ıla tırmı  ve YSA’nın

di erlerinden daha iyi sonuçlar üretti ini göstermi lerdir [33].  
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TBA ve YSA, genelleme ve tahmin uygulamalarında en sık kullanılan öznitelik çıkarım

ve sınıflandırma yöntemleridir. TBA ile elde edilen az sayıda veri ile e itilmi  bir YSA, 

yüksek do ruluklarda sınıflandırma yapabilmektedir. YSA’nın sahip oldu u basit ve 

paralel mimari, FPGA gerçeklemeleri için de oldukça uygundur.  

4.1. YSA’nın Kullanım Alanları ve Tarihsel Geli imi

YSA insan beyninin yapısı ve fonksiyonlarını temel alan bir bilgi i leme sistemi ve 

birçok alanda problem çözümlerinde kullanılan popüler bir araçtır. nsan beyninde 

yakla ık 10 milyar nöron ve 100 trilyon ba lantı bulunmaktadır [79]. Bilgiler da ıtık

olarak nöronların gövdelerinde bulunurlar ve bu da ıtık veriler sistem içerisinde paralel 

olarak i letilmektedir. nsan beynindeki biyolojik yapının ö renmesinden esinlenilerek 

tasarlan YSA, geleneksel yöntemlerin ba arısız oldu u birçok alanda problem çözme 

uygulamalarına ba arılı bir ekilde uygulanmı  bir hesaplama yöntemidir. Ses tanıma, 

görüntü i leme, desen tanıma ve sınıflandırma, finans e ilimi tahminleri, karma 

yapıların üretilmesi, süreç modelleme, kontrol, biyomedikal gibi alanlar bu 

uygulamalara örnek verilebilir [80-83]. 

YSA ile ilgili çalı malar biyolojik nöronun tanımlanması ile ba lar. 1943 yılında 

nörobiyolog McCulloch ve matematikçi Pitts “Sinir Aktivitesindeki Dü üncelere Ait 

Mantıksal Bir Hesap” isimli çalı malarıyla, bir biyolojik nöronun temel 

fonksiyonlarının, e ik seviyeleri ile tanımlanabilece ini önermi lerdir [84]. 1949 yılında

Donald Hebb “Davranı  Organizasyonu” adlı kitabı ile beynin ö renme sistemini 

hücresel seviyede tanımlamı tır [85]. Biyolojik bir nöronun temel çalı ma sistemi ve 

ardından bilinen ilk tek katmanlı YSA olarak tanımlanan, basit mantıksal yorumlar 

yapan iki katmanlı bir hesaplama ünitesi olan perceptron, 1958 yılında psikolog Frank 

Rosenblatt tarafından bulunmu tur [86].

1959 yılında Widrow basit nöron benzeri birimlerden olu an Adaline (Adaptive Linear 

Neuron) ve Madaline (Multiple Adaline) diye isimlendirilen, ilk defa hava tahmini ve 

ses tanıma uygulamalarında kullanılan bir do rusal eleman geli tirmi tir [87]. 1960 

yıllında Widrow ve Hoff bu basit nöron kuramını kullanarak ö renebilen ilk adaptif 

sistem üzerine çalı mı lar ve delta kuramı olarak bilinen gerçek çıkı  ile istenilen çıkı

arasındaki farka e it bir hata terimi kullanarak, ba  a ırlıklarının de i ti i bir ö renme 

kuralını ortaya koymu lardır [88].
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1969 yılında Minsky ve Papert basit perceptron modelinin do rusal problemlere 

uygulanabildi ini ancak bu model ile klasik XOR probleminin çözülmesinin imkânsız

oldu unu göstermi  ve YSA ile ö renme ve hesaplamada a ılması güç engeller 

oldu unu iddia etmi lerdir. Bu iddiaları YSA ile ilgili yapılan çalı maları durma 

noktasına getirmi tir [89]. 

Modern YSA dönemi 1982’de bir fizikçi olan Hopfield tarafından yayınlanan “Neural 

Network and Physical System” adlı çalı ma ile ba lamı tır [90]. Bu çalı mada Hopfield, 

moleküler biyolojinin karma ık izahlarından farklı olarak, nöronların kar ılıklı

etkile imine dayanan bir hesaplama modeli önermi tir. Daha sonra 1987 yılında geri 

beslemeli YSA modelini ortaya koymu  ve bunu gerçek problemlere uygulamı tır [91].

1984 yılında Kohenen kendi kendini düzenleyen nitelik haritası (SOM, Self-Organizing 

Map) kuramını sunmu tur [92]. 1986 yılında Gossberg Uyarlanabilir Rezonans Teorisi 

(ART, Adaptive Resonance Theory) isimli bir YSA yapısı geli tirmi tir [93]. 1986 

yılında Rumelhart ve McClelland “Parallel Distributed Processing” adlı kitap ile leri

Beslemeli (FW, Feed Forward) a larda yeni bir ö renme modeli olarak, hatanın Geriye 

Yayılımı (BP, Back Propagation) algoritmasını yayınlamı lardır. Minsky ve Papert 

tarafından iddia edilen aksaklıkların a ılabilece ini bu çalı maları ile ispat etmi lerdir 

[94]. BP algoritması ile daha zor desenleri sınıflandırabilecek yetene e sahip 

e itilebilen bir YSA olu turmak için, giri  ile çıkı  katmanları arasına bir gizli katman 

eklenmi tir. BP algoritması bugün kullanılan en popüler yöntemdir [95].

4.2. Biyolojik Sinir A ı

1943 yılında McCulloch ve Pitts’in biyolojik nöronu tanımlanması ile ba layan 

çalı malar [84], konunun farklı biçimlerde yorumlanması ile devam etmi tir. 1952 

yılında Hodgkin ve Huxley mürekkep balı ının dev aksonunun elektriksel modelini 

çıkardılar ve bu çalı maları ile 1963 yılında Nobel ödülünü aldılar [96]. Biyolojik 

hücrelerin davranı larının matematiksel yorumlarının çıkarılması 1950’lerden beri 

devam eden bir çalı ma alanıdır. Nöron hücreleri ara tırmacıların en çok ilgisini çeken 

yapılardır. Nöronlar tek ba larına de il bir a ın bile enleri olarak incelendi inde 

anlamlıdırlar. Gerek insan beyninde sayıları 10 milyarı bulan nöronlar gerekse di er

canlılarda bulunan daha az sayıdaki nöronlar, bir a ın parçası olarak canlının karar 

mekanizmasını i letirler. Örne in Kerevit denilen canlıda bir beyin bulunmaz fakat 11 



38

adet nörondan olu an küçük bir sinir a ına sahiptir ve bu küçük sinir sistemi canlının

temel fonksiyonlarını yönetir. Canlıların sinir sistemlerinin incelenmesi için kullanılan

birçok yöntem olmasına kar ın, bu çalı malar “In-Vivo” ve “In-Vitro” olmak üzere iki 

ana ba lık altında incelenebilir. In-Vivo çalı malarında keskin elektrot dizilerinden 

olu an bir kask, canlının beynine gömülür ve beynin çe itli bölgelerinden elektriksel 

aktiviteler okunur ya da beynin çe itli bölgeleri dı arıdan verilen sinyaller ile uyarılır

[97]. Canlıların beyninden alınan i aretlerden dı  etkilere ürettikleri tepkiler incelendi i

gibi, beyne dı arıdan uygulanan elektriksel uyartıların canlıların davranı larına olan 

etkileri de incelenmektedir. In-Vitro çalı malarda ise hayvandan alınan bir parça doku 

veya bir miktar nöron hücresi bir dı  ortamda çalı tırılır. Bu çalı maların en ilginç 

olanlarından biri hayvandan alınan sinir hücreleri ile elektriksel olarak ileti im kurmak 

üzerinde olanlarıdır. Bu hücreler ile ileti im kurma yollarından biri, bir cama 

yapı tırılmı  metal elektrot dizileri üzerine canlı nöron hücrelerinin yerle tirilmesi 

yöntemidir. Bu yolla metal elektrotlar nöron hücreleri ile elektriksel olarak ba lanmı

olur ve nöronlara elektriksel olarak etki edilebilir veya davranı ları dı  ortamlardan 

ölçülebilir. Bu yöntem sayesinde nöron hücrelerinin matematiksel modelleri, elektriksel 

uyartılara verdikleri cevaplar incelenerek ortaya konulabilir. Ayrıca canlı sinir 

hücrelerinin silikon transistörler ile birlikte kullanılmasına da imkân tanıyan bu 

uygulamalar, sinir a larının davranı ları hakkında çok önemli bilgilerin edinilmesi 

adına oldukça ilgi çekicidir [98].  

Biyolojik sinir a larındaki nöron ba lantıları yapay sinir a larında olduklarından çok 

daha karma ıktır. ekil 4.1’de temel bir biyolojik nöron hücresi gösterilmi tir. Bir nöron 

hücresi hücre çekirde ini saran hücre gövdesi, dentrit ve akson bile enlerinden meydana 

gelir. Hücre gövdesi nöronun kalbidir ve dentritler vasıtası ile di er nöronlardan 

toplanan elektriksel sinyallere üretilecek tepkiyi belirler. Hücre gövdesinde üretilen 

cevap, çok sayıda dallara ayrılan uzun akson iletim yolları üzerinden di er hücrelere 

ta ınır. Aksonlardan dallanan çok sayıdaki iletim yolu sinir ucu olarak isimlendirilir ve 

di er nöronların bilgi alıcı uçları olan dentritler ile sinapslar üzerinden ba lanarak, 

verinin di er nöronlara veya terminal organlara iletilmesini sa larlar. Bir akson birden 

fazla dentrit ile sinapslar üzerinden ba lanabilir. Sinapslar nöronlar arasındaki

elektrokimyasal ba lantıyı sa larlar. Bir elektriksel iletinin sinapslar üzerinden di er

nöronlara aktarılması için elektriksel i aretin, sinaptik ba lantı noktasına özgü belli bir 
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e i in üzerinde olması gerekir. Sinapslardaki genli in, e i i geçerek iletilmesi 

durumuna “nöronun ate lenmesi” denir. Sinapslara ula an elektriksel i aret e er

arttırılarak dentritlere iletiliyorsa uyarıcı, azaltılıyor ise önleyici olarak isimlendirilirler 

[99].

ekil 4.1. Biyolojik nöron [99]. 

Nöronlar merkezi sinir sisteminin en temel bile enidir. Biyolojik sinir a ı, vücudun 

çe itli bölgelerinde olu an uyarıları merkezi sinir sistemine ta ıyan alıcı nöronlar ve 

merkezi sinir a ında yorumlanmı  uyarıları ilgili cevap bölgelerine ta ıyarak, gerekli 

tepkilerin üretilmesini sa layan tepki nöronlarından meydana gelmektedir. Alıcı

nöronlar reseptör, tepki nöronları ise efektör olarak da isimlendirilirler. Biyolojik sinir 

a ı, organizmadan reseptörler ile toplanan bilgiyi sürekli olarak yorumlar ve gerekli 

cevapları reseptörler vasıtası ile organizmanın ilgili noktalarında uygun tepkilere 

dönü türür. Biyolojik nöronların hızları yapay nöronlardan daha dü ük olmasına kar ın

merkezi sinir sistemi ve beyin arasındaki mükemmel veri organizasyonu sayesinde, 

verilerin de erlendirilmesi yapay sinir a larında olduklarından daha kısa sürelerde 

olu maktadır [79]. ekil 4.2’de merkezi sinir sistemindeki veri akı ı gösterilmektedir.  
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ekil 4.2. Merkezi sinir sisteminde veri akı ı.

4.3. Yapay Sinir A larının Özellikleri 

Biyolojik sinir a ının büyüleyici gücü ara tırmacıların YSA geli tirme çalı malarında 

büyük gayretler göstermelerine sebep olmaktadır. YSA insan beynindeki yapıyı temel 

alan bir modeldir ve insan beynindeki da ıtılmı  paralel i lemi taklit etmek amacıyla,

biyolojik nöronları temsil eden i lemci elemanların de i ik ekillerde birbirleri ile 

ba lanması yoluyla i letilir. Ba lantılar genelde katmanlar ile düzenlenir. YSA 

a ırlıklar ile çarpılmı  giri lerin i lendi i, birbirinden ba ımsız bir grup i lem 

biriminden meydana gelir. Bu birimler giri lerden ve di er birimlerin çıkı larından 

gelen a ırlıklandırılmı  giri ler ile birbirlerine ba lanırlar. YSA’nın tahmin gücü, bu 

ba ımsız hesaplama birimleri ve karma ık ba lantılarından gelmektedir.  

YSA’lar e itildikten sonra daha önce e itim verisi olarak uygulanmamı  giri lere dahi 

uygun çıkı lar üretebilmektedirler. Bu durum YSA’ların genelleme özelli ini ifade eder. 

YSA’lar gerçek veriler ile modellendiklerinde ürettikleri sonuçlar gerçekçidir [100]. 

Giri ler ile çıkı lar arasındaki ili kiyi en iyi ekilde tanımlayacak ekilde a ırlıkların

olu turulması i lemi, YSA’nın ö renme özelli i olarak isimlendirilir. Bu i lem farklı

e itim algoritmaları kullanılarak yapılabilir. YSA’ların bir di er özelli i de do rusal 

olmamalarıdır. Bu özellik i lemci eleman içerisindeki aktivasyon fonksiyonu ile 

kazandırılır. lemci eleman içerisinde kullanılan aktivasyon fonksiyonu do rusal 

de ilse YSA’nın cevabı da do rusal olmayacaktır. Sabit bir YSA modeli, farklı

problemleri çözmek için ilgili probleme ait veriler ile e itilerek kullanılabilir. Bu durum 

YSA’ların uyarlanabilirlik özelli idir. YSA’ların hataya kar ı ba ı ıklıkları ise bir di er

özellikleridir. Hata ba ı ıklı ı a ın boyutu ile do ru orantılıdır. Yani a ın boyutu ne 

kadar büyük olursa, içerideki herhangi bir i lemci elemanın çıkı a olan katkısı o denli 

küçük olacak ve a ın hataya kar ı ba ı ıklı ı da o denli yüksek olacaktır.
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YSA’nın da ıtık i lem özelli i ve buna ba lı cevap hızı, geleneksel mikroi lemcilerle 

de il ancak paralel donanımlar ile elde edilebilir.  

YSA tanımlanırken, önemli üç karakteristik bile eninin tanımlanması gerekmektedir.  

i) Yapay Nöron Modeli, 

ii) A  Yapısı,

iii) E itim Algoritması.

4.3.1. Yapay Nöron Modeli 

Yapay nöron i lemci eleman olarak isimlendirilir ve ekil 4.3’te gösterildi i gibi i lem 

ve aktivasyon bloklarından meydana gelir. lemci eleman, giri leri ile çıkı ı arasındaki

ili kiyi, sahip oldu u aktivasyon fonksiyonuna göre belirler. Bu bakımdan i lemci 

elemanın davranı ında aktivasyon fonksiyonu çok önemli bir rol oynar. Aktivasyon 

fonksiyonları temel anlamda üç gruba ayrılabilir. Bunlar do rusal veya rampa (yarı

do rusal), e ik ve do rusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarıdır. Bu aktivasyon 

fonksiyonları içerisinden biyolojik nöronun davranı ına en yakın cevaplar, do rusal 

olmayan aktivasyon fonksiyonları ile sa lanır. Do rusal olmayan sigmoid aktivasyon 

fonksiyonları biyolojik nöronun cevabına en yakın çıkı ları üretir ve bu yumu ak geçi li

çıkı  karakteristi i, do rusal olmayan sigmoid fonksiyonunu uygulamalarda en çok 

kullanılan aktivasyon fonksiyonu yapar [101]. 

ekil 4.3. lemci eleman. 
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Yapay sinir a larında giri  i lemci elemanları, Xi giri  sinyalini gizli katmanlara 

ta ımaktan sorumludur. Gizli katmandaki j i lemci elemanı, Xij giri lerini Wij a ırlık

de erleri ile çarparak, i lem blo u içerisinde gösterilen bir toplama fonksiyonuna 

uygular. Toplam sinaptik çıkı , a ırlıklandırılmı  giri lerin toplamı ile biasj de erinin

toplanması sonucu elde edilir ve netj ile ifade edilir.   

n

i
iijjj xwbiasnet

1
(4.1)

A ırlıklandırılmı  giri  verisi ile e ik toplamı, netj, bir aktivasyon fonksiyonundan 

geçirilerek i lemci elemanın çıkı ı, Oj, elde edilir.

)( jj netO (4.2)

Denklem 4.2’deki , aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. Toplam sinaptik çıkı , netj,

aktivasyon fonksiyonu ile Oj de erine dönü türülür. Biyolojik nöron ile yapay nöron 

arasındaki ili ki Tablo 4.1’de verilmi tir.

Tablo 4.1. Biyolojik nöron ile yapay nöron arasındaki ili ki. 

Biyolojik Nöron Yapay Nöron 
Nöron lemci Eleman 
Dentrit Toplama Fonksiyonu 
Hücre Gövdesi Aktivasyon Fonksiyonu 
Aksonlar Yapay Nöron Çıkı ları
Sinapslar A ırlıklar 

4.3.1.1. Aktivasyon Fonksiyonları

lemci elemanın davranı ını belirleyen en önemli birim aktivasyon fonksiyonudur. En 

çok kullanılan aktivasyon fonksiyonları logaritmik sigmoid (logsig), tanjant sigmoid 

(tansig), keskin sınırlandırıcı (hardlim), üçgen (tribas), radyal (radbas), do rusal 

saturasyon (satlins) ve do rusal (purelin) fonksiyon olarak verilebilir. Bunlardan logsig 

ve purelin a a ıda izah edilmi tir. Do rusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarının

kullanımı, YSA’nın daha karma ık problemlere uygulanmasını mümkün kılmaktadır. 

Aktivasyon fonksiyonlarına ö renme e risi de denilmektedir. Ö renme e rileri

türevlenebilir sürekli fonksiyonlardır. Do rusal olan veya olmayan problemlerin 

çözümlerinde kullanılmak üzere bu e rilerin herhangi biri seçilebilir [102].
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4.3.1.1.1. Logaritmik Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

Logaritmik sigmoid en çok tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur. Matlab komut 

satırından logsig komutu ile i letilir. logsig fonksiyonunun matematiksel modeli 

Denklem 4.3’te, fonksiyonun davranı  cevabı ise ekil 4.4’te görülmektedir.  

jnetj e
O

1
1

(4.3)

ekil 4.4. Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu. 

4.3.1.1.2. Do rusal Aktivasyon Fonksiyonu 

Do rusal, purelin, aktivasyon fonksiyonun matematiksel modeli Denklem 4.4’te, 

fonksiyonun çıkı  cevabı ise ekil 4.5’te verilmi tir.

purelin jnet (4.4)

ekil 4.5. Purelin aktivasyon fonksiyonu. 
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4.4. Biyolojik ve Yapay Sinir A larının Kabiliyetleri 

Biyolojik sinir sisteminde yakla ık olarak 10 milyar nöron ve 100 trilyon sinaptik 

ba lantının oldu u daha önce ifade edilmi ti. Bunun anlamı her bir nöron ortalama 

10.000 sinaps ile ba lantı kurmasıdır. Bu de erler bireylerin nöro anatomik yapısına

göre büyük farklılıklar göstermektedir. Bireylerdeki algı, tepki ve zekâ farklılıkları,

beyindeki nöro anatomik farklılıklardan ileri gelmektedir.  

Biyolojik sinir a ı duygusal ve görsel i lemlerde bilgisayarlardan daha hızlı cevaplar 

üretirler. Farklı uyaranlar için beynin farklı bölgelerinde enerji akı ları görülmektedir. 

Bu, biyolojik sinir a ının da ıtılmı  paralel mimarisinden ileri gelmektedir. Farklı

görevleri icra etmek amacı ile beynin farklı bölgelerinde tepkiler olu turulur. 

Tek i lemcili geleneksel bilgisayarların birim zamanda gerçekle tirdi i tek i lem 

mantı ının aksine, biyolojik sinir a ında nöronlardan olu an yüksek i lem güçlü bir 

paralel hesaplama mimarisi bulunmaktadır. Buna ra men biyolojik sinir a ındaki her bir 

nöronun birim zamandaki i lem hızı, güçlü merkezi i lemcilerin (CPU, Central 

Processing Unit) sahip oldu u hızlardan çok daha dü üktür. Birim zamanda üretilen 

cevap, i lem/saniye yani i/sn olarak ifade edilecek olursa, bu de er biyolojik nöronlar 

için 100 i/sn iken CPU’lar için saniyede 100 milyonlarca i lemdir. CPU’dan daha yava

bir donanıma sahip olmasına kar ın a a ıda maddeler halinde verilen avantajları, beyni 

çok daha üstün kabiliyetli bir hesaplama mimarisi haline getirmektedir [79]. 

Bilgisayar programları veya elektronik donanımlar, i lemsel bir birimlerinin 

bulunmaması veya bozulması durumunda i levselli ini yitirirler. Buna kar ın

beyinde olu an bölgesel hasarlar büyük bir ustalıkla tolere edilir ve i levselli ini

sürdürür.

Beyin tecrübeler ile ö renmeye devam eder ve sürekli olarak kendini yeniden 

organize eder. 

Beyin, daha önce hasar gören bölge tarafından yürütülen i levselli i, sa lıklı

bölgenin ö renmesi sa layarak devredebilir ve i levsellik bu yolla devam 

ettirilebilir.
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Beyin yüksek seviyedeki paralel i lem birimlerini çok etkin bir biçimde i letir. 

Örne in karma ık görsel algı beyinde 10 adımda yani 100 msn gibi bir sürede 

tamamlanır.

Tam olarak nasıl çalı tı ı bilinmemekle birlikte, beyin insan zekâsı ve öz-

farkındalı ı destekler. 

nsan beyni tarafından kontrol edilen duygusal tepkiler ve sahip oldu u zekâ henüz 

bilgisayarlara aktarılamamı  olsa dahi ara tırmacılar, bilim kurgu yazarları ve 

okuyucu/izleyici kitlelerinin yıllardır ilgisini çeken bir alandır.

Bir yapay zekâ disiplini olan YSA, bilgisayarların kabiliyetini beynin i levselli ine 

yakla tırmak amacıyla, beynin büyük ölçüde basitle tirilmi  bilgi i leme sistemini taklit 

eder. Tablo 4.2’de beyin ile bilgisayar arasındaki performans ili kisi yedi ba lık altında 

verilmi tir.

Tablo 4.2. Beyin ile bilgisayar arasındaki performans ili kisi [79]. 
lemsel

Eleman

Eleman

Büyüklü ü

Enerji

Watt 

lem

Hızı

Hesaplama 

Türü
Ö renme Zekâ 

1410

Sinaps
610 m 30W 100Hz 

Paralel 

Da ıtık
Sürekli

810  

Transistör
610 m

30W 

CPU
1GHz

Seri

Sıralı
Sınırlı

4.4.1. YSA’ların Sınıflandırılması

Yapay Sinir A ları a  yapıları ve ö renme yöntemleri olarak iki gurupta incelenebilir. 

Literatürde de i ik katman sayısı, a  ba lantı yapısı ve ö renme yöntemleri 

bulunmaktadır. Bu yöntemlerin kısa bir özeti a a ıda verilmi tir.

4.4.1.1. YSA’ların A  Yapılarına Göre Sınıflandırılması

Yapay sinir a ları temel anlamda, ileri beslemeli (FeedforWard) ve geri beslemeli 

(Recurrent) a lar olmak üzere iki gruba ayrılabilirler [103].
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4.4.1.1.1. leri Beslemeli Yapay Sinir A ları

leri beslemeli yapay sinir a larında bilgi i areti, i lemci elemanlar boyunca giri

katmanı, gizli katman/lar ve çıkı  katmanı boyunca ileri yönlü olarak aktarılarak a

çıkı ından sonuç cevabını üretirler. Giri  katmanı dı arıdan aldı ı bilgileri hiçbir 

de i iklik yapmadan, oldu u gibi gizli katmanlardaki i lemci elemanlara uygular. Bilgi 

bu katmanlar boyunca sırası ile i letilir, her bir katmanın çıkı ı kendinden sonra gelen 

katmana giri  olarak uygulanır, herhangi bir geri besleme veya katman atlaması yoktur. 

leri beslemeli YSA’lar en basit a  yapısına sahip ve hesaplama karma ıklı ı en dü ük

olan a  yapılarındandır. Bu a  yapılarına örnek olarak Tek Katmanlı Perseptron (SLP, 

Single Layer Perceptron), Çok Katmanlı Perseptron (MLP, Multi Layer Perceptron), 

Adaline ve LVQ (Learning Vector Quantization) yapıları örnek verilebilir [104-106]. 

leri beslemeli a  yapısı ekil 4.6’da gösterilmi tir.

ekil 4.6. leri beslemeli YSA. 

4.4.1.1.1.1. Çok Katmanlı Perseptron 

De i ik tipte birçok ileri beslemeli YSA modeli olmasına ra men Çok Katmanlı

Perseptron (MLP) örüntü sınıflandırma uygulamalarda en çok tercih edilen 

mimarilerden biridir [105, 106]. MLP veri i lemede etkili ve e itilmesi kısa

sürmektedir. MLP a lar bir giri  katmanı, bir veya daha fazla gizli katman ve bir çıkı

katmanından meydana gelmektedir. Giri  katmanı bir tampon gibi davranır ve 

uygulanan giri leri ara katmandaki i lemci elemanlara ula tırır. Gizli katman bir veya 

daha fazla sayıda katmandan olu ur ve sırasıyla birinci, ikinci, üçüncü gizli katman 

eklinde isimlendirilir. Giri  katmanı veriler üzerinde herhangi bir i lem yapmadan, 

verileri orijinal halleri ile gizli katmana ta ınmaktan sorumludur ve yeni bir tampon 
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olarak görev yaparlar. Fakat gizli katmanlar ve çıkı  katmanı, i lemlerin yapıldı ı

katmanlardır. MLP a ının basitle tirilmi  bir görüntüsü ekil 4.7’de verilmi tir. Katman 

sayısı ve her bir katmandaki i lemci eleman sayısı uygulamanın türüne göre de i iklik 

gösterebilir. Bu sebepten katman sayısı N olarak verilmi tir. Giri , gizli katmanlar ve 

çıkı  katmanındaki i lemci eleman sayıları ise j, k, l, m ve n eklinde de i ik harflerle 

temsil edilmi tir. Basit yapısı ve yüksek sınıflandırma performansı yüzünden bu tez 

çalı masında MLP a ı kullanılmı tır. MLP a larının basit yapısı, i lemsel 

karma ıklı ını azaltır ve bu sayede FPGA devre gerçeklemeleri için avantajlı hale 

gelirler.

ekil 4.7. MLP a  yapısı.

Giri  katmanındaki I indeksli giri  verileri, a ırlık de erleri ile çarpılarak birinci gizli 

katmandaki i lemci elemanlara verilir. Birinci gizli katmandaki i lemci elemanlar, 

a ırlıklandırılmı  giri  verileri ile her bir i lemci eleman için tanımlı bias de erlerini

toplar ve bu sinaptik toplamı uygun bir aktivasyon fonksiyonundan geçirerek birinci 

gizli katmanın çıkı larını üretirler. Bu çıkı lar bir sonraki ara katman için giri ler

olacaktır. Bu giri ler tekrar a ırlıklandırılarak bias de erleri ile toplanacak ve bu 

sinaptik cevaplar tekrar bir transfer fonksiyonundan geçirilerek bir sonraki katman için 

giri ler veya a ın çıkı ı/ları haline gelecektir. Gizli katmanlar ve bu katmanlardaki 

i lemci eleman sayıları genellikle deneme yanılma yoluyla bulunur. Makul bir hata ile 

yüksek do rulukta bir ö renmenin sa landı ı durumlar denenerek a  yapısı belirlenir. 

Çıkı  katmanındaki i lemci eleman sayıları ise problemin türüne göre belirlenebilir 

[105, 106].
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MLP a larda hatanın azaltılması amacıyla her bir i lemci eleman için a ırlık de erleri 

de i tirilerek a ın çıkı ının arzu edilen de ere yakla ması sa lanır. A ın çıkı  hatasının

azaltılması amacıyla güncellenen a ırlık de erleri bir önceki katmanda de i tirilerek 

çıkı a etkisi incelenir. Bu i lem a ın hatasının istenilen de ere kadar azaltılması veya 

maksimum deneme sayısına ula ılması durumlarında sonlandırılır. A ırlık de erlerinin

çıkı  seviyesinden giri  katmanına do ru, veri akı ının tersi yönünde güncellenmesi 

sebebiyle bu yönteme hatanın geriye yayılması (back propagation) algoritması denir 

[106].

4.4.1.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir A ları

Geri beslemeli (recurrent) yapay sinir a ları, en az bir i lemci elemanın çıkı ının d 

gecikmesi ile kendi veya ba ka bir i lemci elemana giri  olarak uygulanması ile elde 

edilen a  yapısıdır [107]. Geri beslemeli YSA yapıları do rusal olmayan dinamik bir 

davranı  sergiler. Her hangi bir andaki çıkı  de eri, o andaki ve d süre önceki giri

de erlerine göre belirlenir. Önceki giri  verilerinin saklanması, a ın dahili bir hafıza

olu turmasını ve a  giri lerine uygulanan veri dizilerinin bu hafıza ile yorumlanmasını

sa lar. Dinamik yapılarından dolayı geri beslemeli yapay sinir a ları, tahmin 

uygulamalarında ba arılı bir ekilde kullanılmaktadır [108]. ekil 4.8’de a ın çıkı ı

giri lerine geri beslenmi  bir geri beslemeli a  yapısı verilmi tir. Hopfield, SOM (Self 

Organization Map), Kohonen, ESN (Echo State Network), Elman ve Jordan a ları bu 

yapılara örnek verilebilir [92, 104, 107].

ekil 4.8. Geri beslemeli YSA. 
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4.4.1.2. YSA’ların Ö renme Yöntemlerine Göre Sınıflandırılması

Gözlem ve e itimin do al yapıda meydana getirdi i davranı  de i ikli i ö renme 

olarak ifade edilir [107]. Bu tanımdan hareketle YSA’larda ö renme, bir ba ka deyi le 

gözlem ve e itim sonucu meydana gelen davranı  de i iklikleri, a ırlıkların bir takım

metod ve kurallar yardımıyla de i tirilmesi ile sa lanabilir. Ö renme esnasında a ın,

uygulanan veri setine uygun cevaplar üretmesi için a ırlıkların de i tirilmesi gerekir. 

A ın bu davranı  uyarlaması sırasında a ırlıklar genel olarak üç ö renme metodu ile 

güncellenir. Danı manlı, danı mansız ve takviyeli ö renme metodları ve bunların

uygulandı ı de i ik ö renme kuralları mevcuttur.  

4.4.1.2.1. Danı manlı Ö renme Metodu  

Danı manlı ö renme metodunda, giri  verilerinin ve bu verilere kar ılık gelen 

cevapların bulundu u e itici giri -çıkı  veri seti kullanılarak, a ın cevabı çıkı  veri 

setiyle tanımlanan arzu edilen de erlere yakla tırılarak a ırlıkların güncellenmesi 

sa lanır. Danı manlı ö renme metodu arzu edilen çıkı ları üretmek amacıyla bir 

danı mana ihtiyaç duyar. A ırlıkların güncellenmesi ve e itimin tamamlanması için bir 

ö renme kuralı seçilerek, a ın cevabı arzu edilen sonuçlara yakla tırılır ve e itim

tamamlanır. Widrow&Hoff [87] ve Rumelhart&McClelland [109] tarafından geli tirilen 

delta kuralı veya geri yayılım algoritması danı manlı ö renmeye örnek olarak 

verilebilir.

4.4.1.2.2. Danı mansız Ö renme Metodu  

Danı mansız ö renme metodunda, giri  verilerine kar ılık gelen e itici çıkı  verileri a a

uygulanmaz. A a sadece giri  verileri uygulanır ve her bir giri  verisi için a  kendi 

ö renme kuralını geli tirerek sınıflandırma yapar. A ırlıklar her bir sınıftan giri leri

ayrıdedebilecek ekilde hesaplanır ve ö renme tamamlanır. Carpenter ve Grossberg 

tarafından geli tirilen Adaptif Rezonans Teorisi (ART) [110] ve Khonen tarafından

geli tirilen SOM [92] yapılarında danı mansız ö renme metodu kullanılmaktadır.

Örüntü sınıflandırma, hedef tanıma ve sinyal i leme uygulamalarında kullanılırlar [111].

4.4.1.2.3. Takviyeli Ö renme Metodu

Takviyeli ö renme metodu danı manlı ö renme metoduna benzer bir yöntemdir. Fakat 

bu yöntemde ö renme i leminde, arzu edilen çıkı ların bilinmesine gerek yoktur. Bu 

yöntemde a a giri ler uygulanır ve bu verilerin ürettikleri cevabın giri  verisi ile ne 
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kadar uyumlu oldu u ara tırılır. Çıkı lar ile giri ler arasındaki uyumu incelemek 

amacıyla bir kriter kullanılır. Ö renme gerçek zamanlıdır ve a ırlıklar deneme yanılma 

yoluyla bulunur. Optimizasyon problemlerini çözmek için Hinton ve Sejnowski [112] 

tarafından geli tirilmi  Boltzmann kuralı ve genetik algoritma takviyeli ö renme 

metdolarına birer örnek olarak verilebilir.

4.4.2. YSA Ö renme Algoritmaları

Yapay sinir a larının e itiminde de i ik a  yapıları ile birlikte kullanılan çok sayıda

ö renme algoritması bulunmaktadır. MLP YSA’ların e itiminde kullanılan ö renme 

algoritmalarına örnek verilecek olursa; Bayes Düzle tirmesi (BR), Conjugate Gradyent 

with Powell/Beale (CGB), Fletcher-Powell Conjugate Gradyent (CGF), Polak-Ribiere 

Conjugate Gratyent (CGP), Esnek Geri Yayılım (RBP), Scaled Conjugate Gradyent 

(SCGB), Grup Momentumlu Geri Yayılım (BPM), E le tirmeli Gradyent Azaltma Geri 

Yayılım (EGBP), Delta Bar Delta (DBD), Geni letilmi  DBD (EDBD, Extendent 

DBD), Quasi Newton (QN) ve Levenberg & Marquardt (LM) algortimaları olarak 

sıralanabilir [113, 114].  

MLP a ların e itiminde çok sayıda ö renme algoritması kullanılmasına ra men bu 

yöntemlerden en çok kullanılanı LM geri yayılım algoritmasıdır [106, 115]. Bu tez 

çalı masında en ba arılı sonuçları üreten geri yayılım ve LM algoritmalarının kısa

açıklamaları a a ıda verilmi tir.

4.4.2.1. Geri Yayılım (BP) Algoritması

Geri yayılım (BP, Back Propagation) algoritması MLP türü a ların e itiminde en çok 

tercih edilen algoritmadır [106, 113, 115, 116]. Hatanın a  boyuca, çıkı  katmanından

giri  katmanına do ru a ırlıkların de i tirilmesi ile azaltılması sebebiyle geri yayılım

algoritması ismini almı tır.

BP algoritması i ve j katmanındaki nöronlar arasındaki a ırlık farkının k’ıncı

iterasyondaki de eri, wij(k), Denklem 4.5’teki gibi hesaplanır.

ijij xkw )( (4.5)
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Burada  ö renme katsayısı, j ise j nöronuna ait bir faktördür ve Denklem 4.6’daki 

gibi hesaplanır.

j
k
dj

j
j OO

net
f

(4.6)

Burada k
djO , j i lemci elamanın arzu edilen çıkı  de eridir. jnet  Denklem 4.7’de 

verilmi tir.

ijij wxnet (4.7)

Arzu edilen çıkı  de eri, k
djO , ancak a ın çıkı  cevabı için tanımlanabilir. Gizli 

katmanlardaki i lemci elemanlar için herhangi bir arzu edilen çıkı  de eri olmadı ı için 

gizli katmanlardaki i lemci elemanların j faktörü çıkı  katmanından ba lanarak giri

katmanına do ru, bütün i lemci elemanlar için Denklem 4.8’deki gibi güncellenir.  

qqj
j

j w
net

f
(4.8)

4.4.2.2. LM Algoritması

Levenberg & Marquardt (LM) ö renme algoritması BP algoritmasının farklıla mı  bir 

türüdür. Bu ö renme algoritması iyi bir yakınsama sa lar ve ö renme süresi kısadır.

LM algoritması Gauss&Newton (GNA) ve Gradient Descent algoritmalarının

kısıtlamaları ortadan kaldırılarak, bu algoritmaların iyi özelliklerinin birle tirilmesi ile 

olu turulmu tur. Bu algoritmalardan daha ba arılı sonuçlar üretir, global minimum 

noktasının uzaklı ı ve ba langıç de erlerine ba lı olarak GNA’dan daha uzun sürelerde 

sonuç üretebilir [113, 116].

LM algoritması kX  de erini her bir iretarsyon için Denklem 4.9’daki gibi i letir. 

Denklemde kp  arama do rusu,  ise arama do rusu boyunca performansı azaltacak 

ekilde seçilen bir faktördür. 
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kkk pXX .1 (4.9)

Newton e le tirmeli türev yöntemleri sonuca daha hızlı yakınsama sa lamasına ra men, 

Hessian matrisinin hesabındaki zorluklar yüzünden tercih edilmezler. leri beslemeli 

YSA’ların birço unda oldu u gibi, performans fonksiyonunun karelerin toplamı

eklinde yazılabildi i durumlarda Hessian matrisi Denklem 4.10’daki gibi tahmin edilir. 

JJH T (4.10)

Burada J Jakobian matrisidir ve standart geri yayılım algoritmasına göre hesaplandı ı

için Hessian matrisinden daha kolay hesaplanır. Hessian matrisinin türevinin 

hesaplanmasında Denklem 4.11’deki yakla ım kullanılır.

eJg T (4.11)

Burada e hata de eridir. Parametrelerin yakınsamasında Denklem 4.12’deki yakla ım

kullanılır.

eJIJJxx TT
kk

1
1 (4.12)

Burada e er  de eri büyükse minimuma yakla ma adımı küçültülür. 



5. BÖLÜM 

VER  SET N N HAZIRLANMASI VE                                                        

YSA MODELLER N N OLU TURULMASI 

Genellikle YSA’nın (Yapay Sinir A ı) boyutu büyüdükçe ö renmesi daha iyi olur. 

Fakat aynı durumun test a amasındaki performansı iyile tirdi i her zaman garanti 

edilemez. YSA’nın giri lerine uygulanan öznitelik seti ile a ın büyüklü ü arasında bir 

ili ki vardır. Büyük boyutlu bir a  ve çok miktardaki giri  verisi tek ba larına yüksek 

performanslı bir YSA’yı garanti edemez. Bu bakımdan iyi hazırlanmı  bir veri seti YSA 

e itiminde oldukça önemlidir [117]. Fazla sayıdaki öznitelik, YSA giri ine uygulanan 

veri sayısını arttırdı ından i lemci elemanların ve a ın giri  sayılarının da artmasına

sebep olur. lemci elemanların giri  sayısı arttıkça, kullandı ı çarpıcıların da sayısı

artmakta ve i lemci elemanların daha fazla kaynak kullanmasına sebep olmaktadır.

lemci elemanların daha çok kaynak kullanması ve a da kullanılan i lemci elemanların

sayısının artması, a ın karma ıklı ının artmasına sebep olur. Bunun sonucu olarak da 

YSA’nın donanım gerçeklemesi zorla maktadır [33].

Bu tez çalı masında 205, 208, 210 ve 215 numaralı MIT-BIH (MIT-Belt srail 

Hastanesi) kayıtlarından alınan ham veri dosyalarına TBA (Temel Bile en Analizi) 

öznitelik çıkarım algoritması uygulanıp, veri setinin boyutu azaltılarak sınıflandırıcı

olarak kullanılan MLP tipi YSA’nın giri lerine uygulanmı tır. Ham veri dosyalarında 

bulunan EKG kayıtlarındaki kalp atımlarına TBA yöntemi uygulandı ında, her bir kalp 

atımı korelasyonu dü ük veriler ile daha az sayıda öz nitelik ile temsil edilebilmektedir. 

Korelasyonu dü ük olan veriler ile olu turulmu , dü ük boyutlu yeni veri seti, a ın

do rulu unu çok fazla dü ürmeden, YSA’nın boyutunu etkili bir ekilde 

azaltılmaktadır.
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Üçüncü ve son adımda ise a ın N tipi verileri a ırı ö renmesini ve di er iki sınıftan kalp 

atımlarında (V ve F) hatalar yapmasını önlemek amacıyla, V tipi atımların yakla ık 6 

katı, F tipi atımların ise yakla ık 12 katı olan 9.188 adet normal (N) atımının %80’i 

ikincil veri setinden rastgele çıkarılmı tır. Bu i lem veri setinde bir denge olu turularak 

a ın N sınıfından atımları a ırı ö renmeye gitmesini önlemek, dolayısıyla PVC 

do rulu unu arttırmak amacıyla yapılmı tır. Tablo 5.1’de verildi i gibi nihai veri seti N 

ve V tipi atımları bir birlerine yakın örnek sayılarında ifade edecek ekilde 

düzenlenmi tir.

Tablo 5.1. E itim veri setlerinin olu turulması.

 Aritmi Sınıfı N V F Toplam
1. Adım Ham Veri Dosyaları* 9.221 1.477 756 11.454 
2. Adım kincil Veri Seti  9.188 1.422 749 11.359 
3. Adım Nihai Veri Seti 1.844 1.422 749   4.015 
Ham Veri Dosyaları* 205, 208, 210 ve 215 kayıtların N, V ve F içeriklerinin tümüdür. 

Nihai veri setinin içeri i ekil 5.7’de gösterilmi tir. Görüldü ü gibi nihai veri seti 

içerisindeki kalp atımları, genli i [500 ile 1.500] aralı ında de i en bir nümerik sahaya 

sahiptir. Nihai veri setine normalizasyon i lemi uygulanarak, verinin de i kenli i

[-2 ile 2] nümerik sahasına çekilmi tir. Bu sayede hem kalp atımları 0 çizgisi üzerine 

yerle tirilerek simetrik eksen kullanılmı  hem de nümerik saha küçültülerek YSA 

e itilirken kullanılan do rusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun satüre oldu u

durumların sayısı azaltılmı tır.

ekil 5.7’de 0-180 ekseni, 181 örnek vektörü uzunlu undaki kalp atımlarının her bir 

örne ini, 0 - 4.000 ekseni ise 4.015 adet kalp atımından olu an, nihai veri setindeki her 

bir kalp atımını ifade etmektedir. 0 - 4.000 ekseninde ilk 749 veri F, 2.171 ile 750 

arasındaki 1.422 veri V ve 2.172 ile 4.015 arasındaki 1.844 veri ise N sınıfından olayları

temsil eder. 
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ekil 5.7. Nihai veri seti. 
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Matlab içerisinde ko turulan normalizasyon algoritması a a ıdaki gibidir. 

for   
i = 1:size(raw_data,2); % nihai veri setindeki kalp atım sayısı toplamı
col_data = raw_data(:,i);

     mean_col = mean(col_data); % 181 örnek uzunluklu her bir atım için ortalama 
     std_col = std(col_data); % her bir atımın standart sapması
     norm_data(:,i) = (col_data - mean_col)/(5*std_col); % normalize veri seti 

end

Normalizasyon i lemi nümerik sayı aralı ını [500 ile 1.500]’den [-2 ile 2] aralı ına

çekerek i areti sayısal olarak ifade etmekte kullanılacak olan ifadenin kısalmasına 

yardımcı olacaktır. Nümerik aralı ın daralması, nümerik tanımlama yönteminde 

kullanılacak bit sayısını azaltmakta ve çarpma i lemi sonucunda olu acak ta maları

önlemektedir. Normalizasyon i lemi aynı zamanda a ın e itim süresini ve hesaplama 

karma ıklı ını da azaltmaktadır. Normalizasyon i lemi sonunda elde edilen yeni veri 

setine, yani normalize veri setine TBA uygulanacaktır. Normalizasyon algoritması,

terslendirilerek normalize veri setine tekrar uygulanırsa ba langıçtaki nümerik de erler

tekrar elde edilebilir. Bu i lem sonunda elde edilen verilerin, her sınıftan atımları daha 

belirgin ve basit bir ekilde temsil etti i görülmektedir. Normalize veri seti ekil 5.8’de 

verilmi tir. Burada ekil 5.7’de oldu u gibi 0-180 ekseni, 181 örnek vektörü 

uzunlu undaki kalp atımlarının her bir örne ini, 0 - 4.000 ekseni ise toplam 4.015 adet 

kalp atımından olu an her bir kalp atımını ifade etmektedir. 0 - 4.000 ekseninde ilk 749 

veri F, sonraki 1.422 veri V ve kalan1.844 veri ise N tipi atımları ifade eder. 

Artık veri setine TBA yöntemi uygulanacak durumdadır. Gelinen noktada normalize 

veri setine TBA yöntemi uygulanacak ve bu verilerden çıkarılan özniteliklerle YSA, 

Matlab ortamında e itilecek ve elde edilen a ırlıkla YSA, FPGA yongası üzerinde 

donanımsal olarak gerçeklenecektir. Bu i lemlerin hangi geli tirme platformlarında ne 

sırayla gerçekle tirilece i ekil 5.9’daki akı  diyagramında verilmi tir.
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ekil 5.8. Normalize veri seti. 
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ekil 5.9. YSA tabanlı PVC sınıflandırıcının tasarım akı eması.

5.2. Veri Setine TBA Uygulanması

Normalize veri setine TBA yöntemi uygulanarak, 181 örnek vektörü uzunlu undaki her 

bir kalp atımını daha az sayıda veri ile tanımlayan temel bile enler bulunur. Bu tez 

çalı masında normalize veri setine TBA uygulanarak ilk yirmi temel bile en bulunmu

ve de i ik sayılarda (5, 6, ..., 20) temel bile enin giri  olarak uygulandı ı de i ik

boyutlardaki YSA’ların e itiminde kullanılmı tır. ekil 5.10’da verilen grafikte ilk 

yirmi temel bile en için de i imin V ve F sınıfından veriler üzerinde yo unla tı ı, N 

sınıfından veriler için temel bile enlerdeki de i imin çok az oldu u görülmektedir. 

Bunun anlamı N sınıfından kalp atımlarını temsil etmek için gerekli olan temel bile en

sayısının, V ve F sınıfından kalp atımlarını ifade etmek için gereken temel bile en

sayısından daha az oldu udur. 181 örnek vektörü uzunlu undaki 4.015 kalp atımı,

726.715 (181*4.105) örnek uzunlu unda bir veriyi ifade eder. Normalize veri seti sekiz 

temel bile en ile ifade edildi inde, 4.015 kalp atımı için 32.120 (8*4.015) örnek 

uzunlu unda bir veri setine dönü ür. Böylece normalize veri seti 726.715 / 32.120 = 

22,6 kat azaltılarak, hesaplama yükü çok büyük ölçüde giderilmi tir. MIT-BIH 

veritabanı kayıtları 360 örnek vektörü uzunlu undadır. Bu verinin sekiz temel bile en

ile ifade edilmesi ile gerçekte 45 (360/8) kat veri indirgemesi sa lanmı tır. 45 kat 

büyüklü ünde bir verinin olu turaca ı hesaplama yükü dü ünülecek olursa, a ın e itim

süresinde nasıl bir iyile tirme yapıldı ı anla ılacaktır. 4.015 atım için verilen eksende 

ham veri dosyaları için verilen sıra geçerlidir. 
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ekil 5.10. lk yirmi temel bile en.
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5.3. MLP Tipi Yapay Sinir A ının E itilmesi 

Bu çalı mada TBA analizi kullanılarak de i ik örnek uzunlu undaki vektörlerden 

olu an veri setleri üretilmi  ve bu veriler ile de i ik giri /ara katman i lemci 

elemanlarına sahip a lar olu turulmu tur. Olu turulan bu a lar de i ik ö renme 

algoritmaları ile e itilmi tir. ekil 5.11’de a daki de i kenlik, giri  i lemci eleman ve 

gizli katman i lemci eleman sayıları cinsinden verilmi tir. Maksimum giri  i lemci

eleman sayısı n = 20, maksimum gizli katman i lemci eleman sayısı ise m = 35’tir. 

ekil 5.11. MLP YSA a  de i kenli i.

Bir giri  katmanı, bir gizli katman ve bir çıkı  katmanına sahip olan MLP mimarisi, 

giri  katmanına uygulanan öznitelik sayısı 2 ile 35 arasında ve gizli katmanda bulunan 

i lemci eleman sayıları ise 5 ile 20 arasında de i tirilerek elde edilen 544 de i ik a

modeli, farklı ö renme algoritmaları kullanılarak e itilmi tir.

E itimlerde kullanılan parametreler ve veri seti ortaktır. E itimlerde kullanılan veri seti 

bütün algoritmalar için nihai veri setidir. E itimlerde kullanılan hata algoritması karesel 

farkların ortalaması yöntemidir. Arzu edilen hata de eri 6e ve maksimum iterasyon 

sayısı 1.500 olarak seçilmi tir. Hatanın ardı ardına 20 de er için do rulanması

istenilmi tir.  
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Bu tez çalı masında giri  katmanında do rusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonu 

blo una, çıkı  katmanında ise do rusal purelin aktivasyon fonksiyonu blo una sahip 

olan 544 adet de i ik boyutlu a  bir dizi ö renme algoritması kullanılarak e itilmi  ve 

en iyi performansın elde edildi i algoritma tespit edilmi tir. Bu a ların e itimleri 

sırasında kullanılan ö renme algoritmaları CGB (Conjugate Gradyent with 

Powell/Beale), CGF (Fletcher-Powell Conjugate Gradyent), CGP (Polak-Ribiere 

Conjugate Gratyent), SCG (Scaled Conjugate Gradyent), BPR (Resilient Back 

Propagation) ve LM (Levenberg Marquardt) algoritmalarıdır.

Matlab, ileri beslemeli a lar için standart ö renme algoritması olarak LM algoritmasını

ko turur. Çünkü genellikle LM en hızlı ö renme algoritmasıdır. Bununla birlikte bütün 

ö renme algoritmalarında, a ın boyutu büyüdükçe artan a ırlık de erleri yüzünden 

e itim süreleri uzamaktadır. Artan a ırlık de erlerinin güncellenmesi için daha fazla 

hafıza alanı ve daha uzun hesaplama zamanı gerekmektedir. Büyük boyutlu a ların

e itimi için CGP ve BPR ö renme algoritmalarının kullanımı daha uygundur. Bunun 

sebebi bu algoritmaların hesaplamalar için ihtiyaç duydukları hafıza alanının nispeten 

küçük ve e itim sürelerinin di er algoritmalara nazaran daha kısa olmasıdır [114].

Geri yayılım (BP), YSA e itimlerinde bazen özel olarak gradyent descent algoritmasını

tarif etmek amacıyla kullanılır. Bununla birlikte çok katmanlı a lar, bazen BP YSA 

olarak tanımlanabilir. Fakat gradyent ve Jakobian matrislerinin hesaplamasında 

kullanılan BP yöntemi, de i ik birçok a ın e itiminde de kullanılabilir [114]. Bu tez 

çalı masında BP terimi, hatanın geriye yayılımı ile yapılan hesaplamayı ifade eder ve bu 

çalı mada kullanılan bütün ö renme algoritmaları BP tabanlıdır. Bu yüzden geri yayılım

terimi yerine, her bir ö renme algoritması için kendi özel ismi kullanılmı tır.

Tablo 5.2’de CGB, Tablo 5.3’te CGF, Tablo 5.4’te CGP, Tablo 5.5’te SCG, Tablo 

5.6’da BPR ve Tablo 5.7’de LM algoritmaları ile e itilmi  544 adet farklı a  yapısı test 

hataları ile birlikte verilmi tir. 544 farklı YSA konfigürasyonunun test hatalarının

ortalamaları CGB için %3,54, CGF için %3,09, CGP için %3,73, SCG için %3,83, BPR 

için %2,53 ve LM için %2.17 de erindedir. Sonuçta LM ö renme algoritması ile daha 

yüksek sınıflandırma ba arımları elde edildi i gözlemlenmi tir [118].



66

Tablo 5.2. CGB algoritması ile e itilmi  544 adet de i ik yapıdaki a ların test hataları.

Temel Bile en SayısıHata 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 NS*

2 3,71 3,46 2,72 3,04 3,26 2,34 3,46 2,99 4,33 2,02 2,59 3,51 2,27 4,09 5,18 5,31 3,39
3 4,86 3,34 2,54 3,44 2,96 2,96 2,44 3,74 6,68 3,19 3,39 3,41 2,47 3,04 2,09 3,49 3,38
4 3,34 3,44 2,64 4,14 3,41 2,37 4,24 2,90 2,86 2,91 3,19 2,86 2,39 6,23 2,64 3,54 3,32
5 4,38 3,29 3,31 3,06 3,69 3,34 5,68 2,32 3,19 2,54 2,34 2,27 3,66 2,57 3,61 2,84 3,26
6 3,41 6,45 5,46 3,14 4,66 2,42 3,81 4,14 2,27 3,29 2,49 2,29 3,19 2,38 2,49 2,54 3,40
7 3,86 3,71 2,82 3,54 2,82 2,84 3,61 2,59 2,59 2,19 2,72 2,62 2,78 2,47 2,72 4,51 3,02
8 4,43 3,29 3,29 2,77 2,67 3,06 2,94 4,98 3,09 2,22 7,35 2,89 4,37 4,71 2,77 1,79 3,54
9 2,87 3,01 2,86 3,04 2,96 2,94 3,19 2,77 2,89 7,72 8,79 4,20 2,96 3,28 3,56 2,13 3,70

10 3,64 4,11 2,18 3,46 3,06 3,16 9,07 3,59 3,16 2,39 2,14 4,29 2,94 7,15 2,38 2,19 3,68
11 3,49 2,79 2,25 3,58 3,19 3,91 2,89 3,24 2,59 3,46 3,11 2,64 2,86 1,97 3,11 2,67 2,98
12 4,04 5,16 3,29 3,19 2,52 2,94 2,63 2,74 2,54 2,19 4,04 2,24 2,04 2,19 3,84 3,37 3,06
13 3,29 3,11 3,41 2,91 2,79 2,89 3,69 4,09 2,94 2,49 3,36 6,18 2,62 3,39 2,54 9,02 3,67
14 3,74 2,74 4,06 2,84 3,69 2,67 2,12 3,51 2,54 2,74 3,70 3,19 3,74 3,99 4,38 2,57 3,26
15 3,19 3,31 2,57 4,29 3,19 3,01 4,21 6,83 3,89 2,14 3,28 2,64 3,30 3,01 6,18 3,04 3,63
16 7,17 4,89 7,85 2,91 3,46 3,76 2,19 2,84 2,59 3,00 2,59 2,57 4,46 2,82 2,33 4,42 3,74
17 4,14 4,16 3,54 3,51 8,77 2,72 4,33 3,26 3,66 2,14 2,09 2,09 2,44 2,71 3,19 2,34 3,44
18 6,78 4,19 5,53 2,37 3,09 3,39 4,61 2,49 2,42 9,74 8,67 2,52 2,17 2,49 5,79 2,47 4,29
19 8,87 4,58 4,71 3,24 3,31 3,51 3,16 3,96 7,22 3,26 3,94 3,11 3,76 3,35 2,24 2,44 4,04
20 3,59 2,89 2,72 3,56 3,29 4,38 3,87 3,16 4,81 2,77 3,25 2,49 2,77 7,37 2,89 3,99 3,61
21 4,14 3,14 2,74 3,14 4,43 2,42 3,21 6,63 3,31 2,42 2,82 4,83 2,99 5,99 4,29 7,72 4,01
22 3,46 7,05 3,46 3,44 3,41 6,35 2,77 2,96 3,06 2,09 2,77 3,86 2,49 4,82 9,72 4,73 4,15
23 4,32 2,99 2,77 2,84 3,21 2,57 4,06 4,24 2,84 2,19 2,12 2,39 2,59 3,16 3,04 6,48 3,24
24 3,24 3,14 3,74 2,77 3,61 3,81 4,04 3,84 3,97 2,57 5,46 2,09 2,82 2,27 2,96 2,62 3,31
25 4,53 3,34 3,79 2,44 2,84 2,94 2,27 2,62 2,94 3,01 2,19 2,19 2,52 2,37 2,41 3,69 2,88
26 5,08 5,06 4,04 3,64 2,39 3,41 3,01 2,59 2,69 2,82 2,57 3,76 3,21 3,01 4,16 2,02 3,34
27 4,21 3,31 2,59 5,01 3,04 2,96 3,09 3,56 6,35 2,74 3,86 2,47 8,55 3,87 3,63 5,52 4,05
28 3,31 3,09 3,24 3,89 2,79 2,84 2,59 3,29 2,17 2,03 2,49 2,99 5,06 2,86 4,66 3,24 3,16
29 2,91 5,23 2,47 4,19 4,33 3,66 2,54 3,15 2,22 2,47 3,61 2,42 3,76 2,69 2,84 2,19 3,17
30 4,09 3,61 3,24 3,09 2,94 2,86 2,49 2,96 2,42 2,53 6,90 2,12 3,97 1,92 4,06 3,58 3,30
31 9,74 3,11 3,54 2,79 2,54 3,69 2,62 7,60 2,27 2,17 2,11 2,79 4,68 3,04 4,23 8,42 4,08
32 7,20 2,89 2,89 3,11 2,24 3,36 4,21 3,44 2,47 2,39 3,56 3,46 2,32 3,44 6,30 2,95 3,52
33 3,74 2,94 3,06 3,29 2,34 3,31 2,86 3,54 2,32 2,96 3,01 3,36 6,50 3,39 4,21 3,63 3,40
34 6,13 3,76 7,95 2,89 3,09 2,91 3,14 3,06 2,42 3,49 3,21 6,38 2,36 3,18 4,77 8,79 4,22
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35 3,39 9,57 3,24 3,01 4,19 3,54 2,59 6,75 3,41 5,83 4,98 2,77 2,14 3,19 2,47 2,09 3,95
TB* 4,48 3,95 3,54 3,28 3,36 3,21 3,46 3,72 3,27 3,06 3,67 3,11 3,33 3,48 3,76 3,89 3,54

TB* YSA giri ine uygulanan öznitelik sayılarının her biri için hata ortalaması,
NS* Gizli katmandaki nöron sayılarının her biri için hata ortalaması,
%3,54 de eri 544 farklı boyutlu a ların üretti i hataların ortalamasıdır.  
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Tablo 5.3. CGF algoritması ile e itilmi  544 adet de i ik yapıdaki a ların test hataları.

Temel Bile en SayısıHata 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 NS*

2 3,46 4,50 4,31 3,71 3,81 3,29 3,91 3,34 2,69 2,04 2,17 2,32 2,54 2,57 3,34 2,42 3,15
3 5,75 2,94 3,41 2,91 2,57 2,82 3,71 3,86 4,31 3,39 2,09 3,16 2,96 2,14 3,16 2,62 3,24
4 3,84 7,35 4,26 2,99 2,77 3,49 3,59 2,39 2,82 2,24 2,67 2,32 2,09 3,26 2,27 2,12 3,15
5 3,34 3,29 5,71 3,01 3,36 3,09 2,79 2,57 2,62 2,12 2,67 2,91 2,69 3,29 3,19 1,94 3,04
6 2,96 2,89 3,06 2,77 3,51 2,96 3,86 3,11 2,42 2,12 2,24 3,06 2,47 2,62 2,59 2,54 2,82
7 3,86 7,22 3,69 3,41 3,46 2,44 2,91 3,24 2,64 1,87 2,67 9,02 2,09 2,27 2,27 2,29 3,46
8 3,76 4,04 3,36 3,39 2,84 3,94 2,99 3,99 3,04 1,99 2,09 2,54 1,94 2,82 1,99 2,47 2,95
9 3,16 2,86 2,77 3,61 3,49 3,66 2,89 2,42 2,27 2,19 2,22 4,48 2,17 1,99 2,22 2,74 2,82
103,59 3,81 2,99 3,26 3,01 2,94 2,84 3,84 2,69 2,89 2,44 2,17 2,32 2,52 2,27 2,52 2,88
114,48 4,29 3,98 3,51 3,11 3,54 3,94 2,96 2,69 2,07 2,29 3,54 3,04 2,99 2,44 2,69 3,22
123,84 2,86 2,87 3,34 4,04 2,94 3,99 2,69 3,36 2,69 1,87 2,52 2,52 2,27 2,74 3,39 3,00
135,88 3,51 6,55 2,47 3,06 2,44 2,84 2,52 3,36 2,39 2,17 2,09 1,99 3,01 2,27 3,01 3,10
143,99 3,96 2,84 2,64 3,14 3,31 3,06 2,27 2,82 3,56 2,42 3,26 2,39 2,42 2,82 3,59 3,03
154,01 3,46 4,58 2,59 3,14 3,64 2,67 3,46 2,67 2,57 2,42 2,86 3,29 2,49 2,02 1,99 2,99
162,96 3,61 2,59 3,14 3,14 2,52 2,57 2,54 2,37 2,96 2,67 3,09 2,57 3,21 2,17 1,82 2,75
174,14 4,78 3,36 3,24 3,46 2,94 2,52 2,42 2,59 3,16 2,12 2,74 3,51 3,41 2,67 2,54 3,10
183,54 4,73 2,57 3,29 3,11 3,09 2,47 3,04 2,34 3,21 2,19 2,62 1,99 2,12 2,24 3,67 2,89
194,24 3,66 5,11 2,89 2,64 3,39 2,86 2,69 2,86 3,11 2,22 3,49 2,64 2,62 2,49 2,67 3,10
203,06 3,89 4,01 3,71 3,68 3,66 3,44 3,59 2,99 2,22 2,59 1,97 2,22 2,94 2,72 2,69 3,09
213,89 3,11 7,17 3,61 4,09 3,56 2,67 3,26 3,49 2,27 2,34 3,19 2,49 2,59 3,11 2,57 3,34
224,41 4,16 3,96 3,36 4,98 2,64 2,67 3,26 2,62 2,09 2,99 2,19 2,93 3,04 2,24 2,12 3,10
234,14 2,89 6,45 3,39 4,09 2,64 5,11 3,24 3,01 2,72 2,37 4,48 3,19 2,89 3,04 2,47 3,51
243,01 3,66 2,96 3,29 2,62 2,59 5,18 3,54 3,41 4,14 2,09 2,07 2,91 2,67 3,92 2,49 3,16
256,70 2,99 5,03 3,26 3,24 3,11 3,34 3,76 3,11 3,11 2,27 1,97 3,01 2,91 2,39 2,12 3,27
263,29 6,83 5,03 2,59 2,79 2,34 2,99 3,99 2,44 2,67 1,97 2,32 1,97 2,91 1,97 2,77 3,05
273,54 2,99 3,89 3,44 3,96 4,11 2,54 3,49 2,54 3,36 2,77 2,72 2,42 3,06 2,59 2,77 3,14
282,67 3,79 3,59 5,16 3,89 2,86 2,49 2,94 3,24 2,52 2,52 2,52 2,72 3,79 3,51 2,02 3,14
294,51 4,53 3,96 3,41 4,09 3,66 2,94 3,29 3,09 2,19 4,53 2,14 2,62 2,09 2,17 2,92 3,26
302,69 3,26 3,06 3,49 4,16 3,10 3,71 2,96 2,29 2,49 3,11 2,12 2,69 2,86 2,34 2,55 2,93
316,90 3,29 2,91 2,94 2,32 3,09 3,89 3,59 2,54 2,17 2,57 2,59 2,99 2,34 2,86 3,36 3,15
325,43 2,91 3,86 3,26 3,11 2,54 2,89 2,62 2,86 3,04 2,54 2,49 2,12 2,84 2,62 2,94 3,01
334,21 3,74 3,74 2,67 3,44 2,79 2,72 2,52 2,32 2,59 2,67 3,81 3,14 2,34 2,07 2,54 2,96
343,74 7,10 5,33 2,94 3,79 4,53 3,06 2,64 3,71 2,25 2,59 1,97 2,79 2,86 1,87 2,39 3,35
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353,76 3,61 3,11 3,21 3,74 2,47 3,89 2,29 2,67 2,64 2,12 2,49 2,84 2,72 2,96 2,96 2,97
TB* 4,02 4,02 4,00 3,23 3,40 3,12 3,23 3,07 2,85 2,62 2,46 2,92 2,60 2,73 2,57 2,61 3,09

TB* YSA giri ine uygulanan öznitelik sayılarının her biri için hata ortalaması,
NS* Gizli katmandaki nöron sayılarının her biri için hata ortalaması,
%3,09 de eri 544 farklı boyutlu a ların üretti i hataların ortalamasıdır.  
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Tablo 5.4. CGP algoritması ile e itilmi  544 adet de i ik yapıdaki a ların test hataları.

Temel Bile en SayısıHata 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 NS*

2 2,96 4,91 3,74 3,64 3,99 4,06 3,96 4,16 4,98 2,67 3,41 3,41 2,74 2,17 2,39 2,24 3,46
3 3,56 3,86 3,31 3,46 3,84 4,33 3,26 2,54 2,49 4,58 3,06 3,09 2,77 2,47 3,44 2,59 3,29
4 4,26 5,36 7,80 2,79 4,19 5,11 5,13 3,26 2,72 3,49 5,58 2,64 3,01 3,31 2,52 9,52 4,42
5 5,85 4,06 4,73 4,09 3,21 4,82 5,06 2,74 4,66 2,67 2,27 4,81 2,89 3,11 3,29 2,74 3,81
6 3,54 3,76 2,84 3,44 6,28 3,66 4,26 3,69 2,94 2,62 3,99 3,06 6,70 3,36 3,74 3,41 3,83
7 4,18 5,83 4,73 3,24 3,89 3,81 2,72 2,79 2,74 2,07 3,09 2,96 3,16 2,99 2,64 3,84 3,42
8 4,48 3,31 2,84 3,81 5,36 2,84 3,64 3,66 2,86 8,52 3,66 3,11 2,79 2,34 3,09 2,49 3,68
9 5,85 3,81 4,93 3,14 3,56 3,19 2,79 3,41 4,96 3,49 3,56 3,21 2,29 5,56 2,82 2,57 3,70

10 5,26 4,06 4,43 3,21 3,81 3,34 2,54 3,66 4,53 1,99 3,15 2,84 2,22 3,26 4,11 3,14 3,47
11 3,54 4,76 2,59 4,16 5,36 4,76 3,54 2,42 4,33 3,11 3,66 3,19 2,99 3,19 2,14 2,44 3,51
12 3,36 2,89 6,98 2,62 4,33 6,63 3,86 2,52 3,39 3,04 1,97 4,43 3,01 3,81 2,84 2,99 3,67
13 7,65 6,98 7,37 3,34 4,56 2,67 2,96 4,33 2,79 2,49 2,39 3,40 3,01 2,72 2,96 3,46 3,94
14 2,99 4,01 3,19 3,71 3,61 2,86 3,19 3,01 6,66 2,34 3,04 3,06 3,14 2,91 4,51 2,22 3,40
15 4,86 6,23 5,53 3,36 4,43 7,08 4,31 2,62 3,29 2,86 4,81 3,36 2,84 3,48 3,01 3,31 4,09
16 5,13 4,09 2,79 4,04 3,29 5,71 4,24 2,89 2,77 3,26 5,63 3,46 3,14 2,84 2,89 2,59 3,67
17 3,14 3,06 3,61 4,68 3,49 4,43 2,37 3,76 2,07 2,14 2,37 3,01 3,44 5,06 2,74 2,89 3,27
18 2,99 3,89 9,27 3,71 4,48 4,24 4,94 3,44 4,00 2,67 3,11 2,91 3,59 2,42 2,84 3,10 3,85
19 3,91 4,11 3,86 3,21 3,06 4,33 3,51 4,16 3,86 2,52 4,48 3,06 4,16 6,35 2,62 2,44 3,73
20 3,46 3,66 7,87 3,16 4,16 4,14 3,99 3,09 2,29 4,09 3,36 3,99 2,96 3,34 2,72 2,77 3,69
21 4,52 5,16 3,24 5,93 3,79 3,24 2,52 3,29 1,94 2,42 3,04 4,06 3,08 4,11 2,86 4,16 3,58
22 4,83 7,80 2,69 3,34 3,06 6,36 3,49 2,86 3,44 3,74 2,79 2,99 3,81 2,09 3,04 3,37 3,73
23 7,57 3,24 5,93 3,24 8,92 3,19 4,09 3,01 2,74 3,49 4,14 3,56 2,89 1,97 3,74 2,74 4,03
24 4,29 3,39 3,01 3,29 4,43 2,91 2,96 5,38 5,78 4,04 2,54 3,74 4,36 2,69 3,26 3,19 3,70
25 5,06 6,08 3,54 4,16 2,96 2,74 3,56 3,36 5,01 3,14 2,77 2,67 4,24 3,44 3,56 3,01 3,71
26 4,61 3,49 6,38 4,56 3,31 5,36 3,76 3,09 3,69 3,29 3,29 3,11 3,36 3,64 2,49 3,59 3,81
27 3,11 3,89 5,26 3,19 4,58 5,03 4,58 3,49 3,11 3,14 2,86 4,09 6,48 4,53 2,52 2,74 3,91
28 4,16 5,01 3,04 3,59 2,99 4,33 4,78 3,51 4,21 5,71 3,61 3,31 2,99 2,74 3,29 3,46 3,80
29 5,98 3,66 3,09 3,26 2,94 4,43 2,39 2,49 2,74 2,52 3,19 3,01 3,19 3,15 3,34 2,96 3,27
30 3,29 8,92 3,76 3,51 3,46 3,41 3,99 3,91 2,57 3,66 4,06 5,98 3,21 4,06 3,46 2,89 4,01
31 4,88 8,57 3,04 3,81 3,59 3,46 3,09 5,31 2,19 3,04 3,06 3,39 2,52 2,54 3,64 2,96 3,69
32 5,43 3,86 4,38 3,76 3,99 6,38 6,06 3,89 3,04 2,09 2,32 3,01 2,64 3,06 3,59 2,54 3,75
33 4,98 4,11 3,16 3,09 3,64 4,33 3,91 3,46 2,86 2,39 2,86 9,44 5,23 2,89 2,52 2,22 3,82
34 3,59 3,91 8,77 5,61 4,21 3,96 5,73 3,79 5,03 2,37 3,59 2,59 3,21 2,37 4,40 2,74 4,12
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35 6,58 5,28 6,60 3,46 2,39 2,86 3,89 4,31 3,59 2,37 2,89 2,72 3,31 4,62 4,09 4,81 3,99
TB* 4,53 4,68 4,66 3,67 4,03 4,24 3,80 3,45 3,54 3,18 3,34 3,55 3,39 3,31 3,15 3,18 3,73

TB* YSA giri ine uygulanan öznitelik sayılarının her biri için hata ortalaması,
NS* Gizli katmandaki nöron sayılarının her biri için hata ortalaması,
%3,73 de eri 544 farklı boyutlu a ların üretti i hataların ortalamasıdır.  
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Tablo 5.5. SCG algoritması ile e itilmi  544 adet de i ik yapıdaki a ların test hataları.

Temel Bile en SayısıHata 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 NS*

2 5,18 4,78 6,10 3,14 4,61 3,16 4,61 4,04 3,39 3,29 3,76 2,82 2,96 3,16 2,74 2,77 3,78
3 4,09 5,36 4,21 2,59 3,04 2,49 3,59 3,54 2,72 3,64 3,06 2,64 3,66 2,67 3,54 2,52 3,33
4 4,43 4,43 2,84 5,07 4,36 3,74 2,52 3,04 3,30 3,09 3,41 4,04 3,44 3,21 2,94 2,99 3,55
5 3,99 3,44 4,51 3,89 3,59 2,89 3,84 3,39 3,16 2,77 5,01 3,81 2,52 5,90 3,36 3,61 3,73
6 5,88 3,86 2,86 2,57 2,39 5,31 3,09 3,89 2,96 3,36 3,63 2,84 5,03 4,06 2,99 4,46 3,70
7 2,99 3,64 3,81 3,19 4,19 4,19 6,75 5,80 4,31 6,93 5,23 3,54 3,21 2,67 5,11 3,64 4,32
8 3,49 3,81 2,84 3,44 3,99 2,89 2,89 3,31 4,21 6,65 2,47 8,52 3,49 2,57 2,91 5,11 3,91
9 3,91 4,16 3,81 4,63 4,76 3,09 3,34 3,56 4,14 2,57 3,96 4,11 3,16 3,84 3,11 4,29 3,78

10 5,63 3,39 4,01 3,46 4,43 3,59 4,01 3,39 3,54 3,29 3,04 3,01 6,68 3,89 3,39 4,51 3,95
11 3,06 4,33 5,41 2,42 4,33 4,91 2,82 4,36 4,43 2,72 3,16 3,14 5,21 3,61 3,06 2,86 3,74
12 4,63 2,96 5,41 4,61 3,96 3,76 3,79 4,46 3,76 1,99 2,89 3,81 3,11 3,46 2,64 2,96 3,64
13 3,31 4,46 4,89 5,78 2,79 5,28 3,66 2,77 5,75 2,04 3,16 2,24 3,21 4,51 2,64 2,52 3,69
14 3,91 4,01 2,84 4,11 2,94 8,82 2,62 2,72 4,01 3,39 3,26 3,54 2,17 2,91 2,94 3,29 3,59
15 2,84 4,24 3,69 5,23 3,99 2,32 4,51 3,76 2,42 3,21 3,54 2,74 3,36 2,14 3,76 2,74 3,41
16 3,56 5,38 3,04 3,36 4,09 5,78 3,09 4,16 2,32 3,21 3,41 8,92 2,47 3,49 2,84 3,24 3,90
17 4,26 3,56 5,26 4,04 6,88 3,49 3,61 3,41 3,74 3,96 5,08 3,11 2,79 3,14 3,81 4,91 4,07
18 3,59 4,51 5,08 2,91 6,53 7,52 3,41 3,36 4,96 2,91 1,97 2,69 3,24 3,46 4,61 2,42 3,95
19 9,97 7,42 3,29 6,05 3,54 3,36 3,56 3,34 6,03 4,29 3,21 2,07 3,79 3,46 5,90 2,67 4,50
20 3,51 4,61 5,33 3,04 2,91 2,96 6,05 6,05 3,14 3,46 2,59 2,94 2,99 2,89 3,19 2,49 3,64
21 3,71 2,96 3,16 4,68 5,43 4,93 2,74 3,89 3,39 3,46 2,79 3,34 2,74 2,42 3,24 6,50 3,71
22 3,24 3,71 7,62 4,33 4,21 4,48 2,91 3,79 4,01 2,74 3,09 3,19 2,91 2,94 2,67 3,11 3,69
23 7,25 5,06 7,03 3,46 2,64 3,81 3,51 6,00 2,77 2,57 2,77 2,69 2,91 3,99 3,21 2,91 3,91
24 4,46 3,01 6,15 2,69 2,57 2,79 3,56 5,73 2,74 3,06 2,86 3,36 4,09 2,82 2,94 6,43 3,70
25 4,43 3,16 7,87 2,89 4,48 2,86 5,11 3,94 2,72 3,44 3,44 2,84 4,86 3,54 7,10 3,39 4,13
26 4,14 4,78 4,09 5,88 4,51 3,31 3,01 2,62 3,61 3,61 2,89 2,22 3,69 4,19 2,44 2,57 3,60
27 4,43 4,98 4,53 3,79 4,04 4,16 3,01 4,76 4,41 7,00 3,64 2,02 3,16 3,61 8,57 2,67 4,30
28 4,40 3,01 6,65 3,16 4,46 4,68 3,94 3,76 3,16 3,14 2,24 3,04 2,52 2,39 2,77 3,26 3,54
29 5,01 5,85 3,39 5,03 6,28 4,41 4,56 3,84 3,39 2,57 4,51 3,31 4,11 3,11 3,11 3,14 4,10
30 3,91 6,05 5,16 6,20 3,21 7,97 5,36 2,96 2,86 3,36 5,80 3,49 2,89 3,44 3,09 6,88 4,54
31 4,43 5,43 3,09 3,26 4,63 3,79 7,17 3,84 2,54 3,06 2,74 2,91 2,96 4,61 3,21 3,96 3,85
32 3,39 4,53 6,78 2,79 3,09 3,94 3,24 4,96 3,11 2,37 2,57 4,38 4,01 3,16 3,36 2,84 3,66
33 3,79 5,08 4,91 4,81 3,99 4,48 3,71 4,29 4,04 3,79 2,79 2,22 2,72 3,14 5,33 4,19 3,95
34 5,36 5,68 7,10 3,34 2,62 3,76 3,66 2,44 2,77 2,59 3,16 2,64 4,04 3,46 2,99 3,51 3,69
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35 4,38 4,66 3,31 2,67 3,04 5,11 3,09 3,79 3,09 5,46 2,69 3,74 2,79 4,16 3,49 2,29 3,61
TB* 4,37 4,42 4,71 3,90 4,01 4,24 3,83 3,91 3,56 3,50 3,35 3,41 3,44 3,41 3,62 3,58 3,83

TB* YSA giri ine uygulanan öznitelik sayılarının her biri için hata ortalaması,
NS* Gizli katmandaki nöron sayılarının her biri için hata ortalaması,
%3,83 de eri 544 farklı boyutlu a ların üretti i hataların ortalamasıdır.  
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Tablo 5.6. BPR algoritması ile e itilmi  544 adet de i ik yapıdaki a ların test hataları.

Temel Bile en SayısıHata 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 NS*

2 3,34 3,01 3,16 3,09 3,29 2,57 2,54 2,49 1,89 2,59 2,19 2,29 2,72 2,42 2,14 1,99 2,61
3 3,71 3,01 3,31 2,54 2,49 3,11 2,07 2,14 2,09 2,44 2,39 2,19 2,27 3,09 2,09 1,92 2,56
4 3,26 2,99 2,54 3,46 3,11 2,32 2,64 2,82 2,02 2,57 2,32 2,69 2,04 2,34 3,01 2,32 2,65
5 3,31 3,84 3,11 2,29 2,32 2,37 2,44 2,67 2,02 2,34 2,42 2,24 2,24 2,22 1,92 2,22 2,50
6 2,86 2,72 3,14 2,79 2,27 2,72 2,77 2,49 2,64 2,17 1,79 2,37 1,82 2,14 1,92 2,39 2,44
7 3,44 3,24 2,89 3,19 2,59 2,14 2,37 2,17 2,34 2,86 2,09 2,19 2,19 2,32 2,24 1,82 2,51
8 2,94 3,81 2,69 2,39 2,22 2,94 2,37 2,69 2,69 2,24 2,22 2,39 2,09 1,92 2,62 2,24 2,53
9 2,96 3,86 2,91 2,37 2,29 2,39 2,44 2,49 2,32 2,32 2,27 2,12 2,54 2,27 2,19 2,22 2,50

10 3,56 3,06 2,59 3,44 2,59 2,12 2,59 2,57 2,64 2,54 1,99 1,97 2,27 1,94 1,99 1,99 2,49
11 2,82 3,09 2,59 2,52 2,14 3,19 3,19 2,02 2,94 2,54 2,37 1,97 2,12 2,04 2,27 1,97 2,49
12 3,61 3,84 3,69 2,39 2,49 2,47 2,44 2,22 2,42 2,02 2,22 2,12 2,77 1,99 2,07 2,02 2,55
13 4,29 3,59 3,06 3,06 1,92 2,64 2,59 2,04 2,37 2,29 1,94 2,14 2,12 2,12 2,44 1,99 2,54
14 3,26 3,74 3,14 2,27 2,64 2,29 2,57 2,09 2,07 2,12 2,39 2,02 2,57 2,27 2,02 2,04 2,47
15 2,77 2,94 3,36 3,34 2,32 2,37 2,34 2,69 2,49 2,47 2,22 1,94 2,22 1,99 2,02 2,44 2,49
16 2,77 3,19 2,64 2,39 2,37 2,27 2,79 2,22 2,67 2,02 1,82 2,12 2,02 2,14 2,14 2,04 2,35
17 3,49 2,99 2,84 2,72 2,32 2,27 2,44 2,64 2,29 2,37 2,34 2,24 1,97 2,44 2,52 2,12 2,50
18 3,51 2,94 9,17 2,57 2,42 2,24 2,52 2,72 2,59 1,84 2,89 1,97 2,09 1,84 2,17 2,29 2,86
19 3,56 3,79 2,52 3,49 2,22 2,91 2,49 2,57 2,37 2,09 1,94 2,19 2,14 2,12 1,92 1,97 2,52
20 5,06 3,69 2,77 2,37 3,66 2,34 2,07 2,74 2,39 2,14 2,29 2,74 2,14 2,17 2,09 2,12 2,67
21 3,06 3,34 2,74 2,49 2,42 2,17 2,27 2,59 2,79 2,22 1,84 1,77 2,17 2,17 2,19 1,89 2,38
22 4,29 3,24 2,64 2,49 2,52 2,32 3,24 2,54 2,59 2,42 2,19 2,29 2,19 1,97 2,17 2,07 2,57
23 3,46 3,54 2,69 2,24 2,74 2,34 2,42 2,34 2,04 2,29 2,39 2,17 1,87 1,97 2,09 2,09 2,42
24 3,36 3,34 2,89 2,32 2,24 2,84 2,44 2,44 2,69 2,62 2,04 2,39 2,19 2,12 2,24 2,07 2,51
25 4,63 3,54 3,31 2,44 2,69 2,54 2,57 2,42 2,39 2,32 2,86 2,91 2,12 2,27 2,44 1,77 2,70
26 2,67 3,14 3,69 2,64 2,24 2,37 2,34 2,27 2,32 2,12 2,69 2,14 2,09 1,99 1,89 2,09 2,42
27 3,84 3,09 2,67 3,61 2,72 2,94 2,19 2,09 2,12 1,97 2,34 2,12 2,02 2,02 2,29 2,24 2,52
28 2,59 3,61 3,24 3,06 2,24 3,89 2,29 2,37 2,64 2,19 2,24 2,04 1,97 2,27 2,37 2,12 2,57
29 2,82 3,66 2,94 2,47 2,52 2,57 2,94 2,64 2,59 1,94 2,04 3,11 2,44 2,19 1,99 2,02 2,56
30 3,74 3,19 2,64 2,47 2,29 2,69 2,49 2,59 1,84 2,02 2,14 2,67 2,52 2,44 1,97 2,14 2,49
31 3,11 2,99 3,31 2,82 2,67 2,62 2,59 2,22 2,07 2,19 2,24 2,04 2,04 1,62 2,07 2,67 2,45
32 3,24 2,77 2,42 2,27 2,47 2,47 3,24 2,32 2,34 3,09 2,07 2,07 2,14 2,29 3,04 2,39 2,54
33 3,06 2,99 2,96 3,16 2,34 2,49 2,77 2,42 2,47 2,42 2,24 2,17 2,44 2,02 2,14 2,12 2,51
34 3,19 3,21 2,67 2,99 2,32 2,49 2,37 2,89 2,07 2,22 1,84 1,97 1,89 2,34 2,17 2,54 2,45
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35 2,84 2,96 3,11 2,64 3,66 2,12 2,44 2,91 2,04 1,92 2,19 2,64 2,39 2,34 2,34 2,52 2,57
TB* 3,37 3,29 3,12 2,73 2,52 2,54 2,54 2,46 2,36 2,29 2,22 2,25 2,20 2,17 2,21 2,14 2,53

TB* YSA giri ine uygulanan öznitelik sayılarının her biri için hata ortalaması,
NS* Gizli katmandaki nöron sayılarının her biri için hata ortalaması,
%2,53 de eri 544 farklı boyutlu a ların üretti i hataların ortalamasıdır.  
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Tablo 5.7. LM algoritması ile e itilmi  544 adet de i ik yapıdaki a ların test hataları.

Temel Bile en SayısıHata 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 NS*

2 4,01 2,79 2,84 2,34 2,12 2,37 1,99 2,02 2,04 1,72 1,57 2,04 2,02 2,07 1,77 1,77 2,22
3 3,09 3,04 3,71 2,47 2,29 1,99 1,99 2,34 1,99 2,02 1,69 2,02 1,84 1,69 1,87 1,67 2,23
4 2,96 2,94 2,64 2,54 2,34 1,82 2,44 2,86 1,77 1,72 2,47 1,79 1,57 2,02 2,12 1,74 2,23
5 3,09 2,69 2,67 2,91 2,14 2,12 2,24 1,87 2,02 1,79 1,87 1,64 1,99 2,04 1,92 1,79 2,17
6 2,62 2,77 2,64 2,39 2,49 2,37 2,17 2,12 2,24 1,92 1,99 1,69 1,47 1,67 2,04 1,67 2,14
7 3,04 2,64 2,29 2,27 2,09 2,17 2,24 1,79 1,97 2,49 1,97 1,87 1,87 1,87 2,22 1,77 2,16
8 2,79 2,54 2,44 2,39 2,07 1,82 2,02 2,24 1,59 1,77 1,74 1,84 2,14 2,07 2,39 1,92 2,11
9 2,91 3,64 2,52 3,04 2,44 2,47 1,82 2,07 1,89 1,87 2,14 1,97 2,14 1,97 1,77 1,59 2,27
10 2,72 2,57 2,54 2,22 2,47 2,47 2,04 2,19 1,69 1,74 1,84 1,99 2,12 1,94 1,74 1,72 2,13
11 3,29 2,59 2,79 2,12 2,09 1,92 2,07 1,89 2,17 1,74 1,92 2,09 1,84 1,72 1,87 1,74 2,12
12 2,91 2,64 2,27 2,24 2,86 2,14 2,14 1,44 2,12 1,89 1,64 2,04 2,24 1,84 1,74 1,92 2,13
13 3,26 2,72 2,74 2,09 2,19 1,94 2,17 2,04 1,99 1,74 1,84 1,67 2,09 1,92 2,07 1,72 2,14
14 2,59 2,74 2,59 2,52 2,42 2,32 1,99 2,27 1,84 1,89 1,97 1,84 1,44 2,42 1,99 1,97 2,18
15 2,86 2,54 2,49 2,37 2,07 1,92 1,94 2,22 1,77 1,82 1,64 2,07 2,34 1,97 1,94 1,64 2,10
16 2,84 2,77 2,74 2,17 2,29 2,04 1,89 2,34 2,52 2,32 1,69 1,89 2,34 2,19 2,12 1,84 2,25
17 2,32 3,16 2,96 2,91 1,92 2,27 2,12 1,82 1,87 1,67 2,02 1,77 1,92 1,77 1,72 1,54 2,11
18 2,77 2,99 2,64 3,04 2,32 2,32 1,97 2,27 1,87 2,02 2,04 1,74 1,54 1,89 1,89 1,87 2,20
19 5,38 2,69 3,19 2,86 2,14 2,44 2,09 2,14 2,74 1,69 2,27 1,52 2,24 1,84 2,12 2,14 2,47
20 2,67 2,69 2,69 2,02 2,29 2,32 2,29 1,87 2,19 1,87 2,04 2,02 1,89 2,17 2,07 2,04 2,20
21 3,31 2,86 2,59 2,24 2,02 1,82 1,87 1,89 1,97 1,67 1,49 1,92 1,77 1,77 2,32 1,77 2,08
22 2,74 2,54 2,34 2,86 2,12 2,22 2,22 1,77 2,17 1,97 1,72 1,79 1,77 1,92 2,29 2,19 2,16
23 2,49 2,44 2,74 2,54 2,32 2,42 2,02 2,27 2,44 2,04 2,02 1,59 1,79 1,84 2,04 1,67 2,17
24 2,86 2,44 2,27 2,52 2,77 1,84 2,09 2,17 2,04 1,64 1,94 1,59 2,02 1,87 1,92 1,44 2,09
25 2,77 2,86 2,59 2,47 2,14 1,72 2,04 1,99 2,27 2,04 2,44 1,82 1,77 1,92 2,04 1,92 2,18
26 3,24 2,54 2,42 2,47 1,94 2,02 2,19 1,99 2,22 1,94 1,97 2,44 1,89 1,94 1,64 2,04 2,18
27 3,29 2,79 2,42 2,34 2,19 1,87 2,02 2,17 1,89 1,79 1,97 1,72 1,79 1,72 1,99 1,74 2,10
28 2,74 2,79 2,34 2,02 1,89 2,02 1,82 1,74 2,04 1,89 1,84 1,99 2,07 1,82 1,92 1,99 2,06
29 2,77 2,44 2,34 2,09 2,09 2,39 1,97 2,19 1,94 2,09 1,97 1,92 1,74 1,82 2,04 1,94 2,11
30 2,64 2,94 3,61 2,19 1,84 2,49 2,07 1,89 2,07 2,54 2,12 1,89 1,72 2,04 2,07 2,09 2,26
31 3,06 2,42 2,52 2,54 2,09 2,07 2,34 1,72 1,72 2,07 1,84 2,24 2,02 2,02 1,79 1,82 2,14
32 2,94 3,01 2,49 2,12 2,14 1,97 2,29 1,97 1,79 1,62 1,94 2,24 1,74 1,64 1,79 1,62 2,08
33 3,54 2,72 2,44 2,39 2,09 2,22 2,57 2,22 2,57 1,99 2,14 1,59 2,02 1,84 2,22 2,12 2,29
34 2,52 2,57 2,52 2,54 2,34 1,77 2,09 1,67 2,02 2,19 2,86 1,89 2,02 1,84 1,62 1,97 2,15
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35 3,19 2,84 2,62 2,42 2,14 1,99 2,12 2,64 1,92 1,82 1,67 1,74 1,92 1,64 1,82 1,82 2,14
TB* 3,01 2,75 2,64 2,43 2,21 2,12 2,10 2,06 2,04 1,91 1,95 1,88 1,91 1,90 1,97 1,83 2,17

TB* YSA giri ine uygulanan öznitelik sayılarının her biri için hata ortalaması,
NS* Gizli katmandaki nöron sayılarının her biri için hata ortalaması,
%2,17 de eri 544 farklı boyutlu a ların üretti i hataların ortalamasıdır.  
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LM algoritması ile e itilmi  Tablo 5.7’deki de i ik boyutlu YSA’larda ortalama hata 

de eri %2,17 iken, giri  katmanında 20, gizli katmanda 35 ve çıkı  katmanında 1 

i lemci eleman bulunan 20x35x1 boyutlu a ın hatası %1,82 ve 5x2x1 boyutlu a ın

hatası ise %4,01.de erindedir.

Tablo 5.7 dikkatle incelendi inde, YSA giri lerine uygulanan özniteliklerin yani TBA 

ile üretilen temel bile en (TB) sayısının, YSA hatası üzerine etkisi açık bir ekilde

görülmektedir. Bu de i im TB satırında verilmi tir. TB satırı YSA giri  sayısı sabit iken 

gizli katmandaki i lemci eleman sayılarının de i iminin YSA’nın hatası üzerine etkisini 

inceler. TB satırında her bir hücre, 34 gizli i lemci elemanının kombinasyonunun 

olu turdu u hataların ortalamasıdır. TB satırı incelenecek olursa, YSA giri ine 

uygulanan öznitelik sayısı 5 öznitelikten 20 özniteli e çıkarılırken, YSA’nın hatası

sırası ile %3,01 de erinden %1,83 de erine do ru azalmaktadır. Gizli katmandaki nöron 

sayısının YSA’nın hatası üzerine etkisinin incelenmesi için tabloda NS sütunu 

verilmi tir. Bu sütunun her bir satırı sabit sayıdaki gizli katman nöronu için YSA’nın

hatasını vermektedir. Gizli katmandaki i lemci eleman sayısının, a ın performansına

TB kadar büyük bir etkiye sahip olmadı ı gözlemlenmi tir. Ara katmandaki i lemci 

eleman sayısı 2 adetten 35 adete do ru artarken, hatanın a  ortalaması olan %2,17 

civarında sabit kaldı ı gözlenmektedir. Fakat gerek TB gerekse NS sayıları tek ba larına

çok anlamlı de illerdir. Bu iki parametrenin birlikte yorumlanması gerekmektedir.  

TB sütunu boyunca hata ortalamasının, be  temel bile enden dokuz temel bile ene 

kadar artması esnasında hatanın önemli ölçüde azaldı ı görülmektedir. Dokuz temel 

bile enden yirmi temel bile ene do ru artan öznitelik sayıları, hatayı daha dü ük

adımlarla azaltmaktadır. Bu etki ekil 5.10’da verilen yirmi temel bile enin

de i iminden de görülebilir. Öncül temel bile enlerde, veriyi temsil eden de i im 

yüksekken, ikinci temel bile enlerden itibaren verideki de i kenli in azaldı ı

görülmektedir. Bu yüzden hem a ların ortalama hatasına yakın hem de temel 

bile enlerin de i iminin nispeten yüksek oldu u, %2,34 hataya sahip küçük boyutlu 

8x2x1 YSA modeli bu tez çalı ması için referans model olarak seçilmi  ve 8x2x1 

boyutlu YSA hem kayan noktalı hem de sabit noktalı nümerik tanımlamalar ile FPGA 

üzerinde gerçeklenmi tir. lk sekiz temel bile enin de i kenli i ekil 5.12’de 

verilmi tir.



73

ekil 5.12. lk sekiz temel bile en.

Genlik De erleri (Birimsiz) 
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Aktivasyon fonksiyonun a ın do rulu una olan etkisini göstermek için Tablo 5.7’de en 

iyi sonuçları üretti i tespit edilen LM ö renme algoritması ile gizli katmanda do rusal

purelin aktivasyon fonksiyonu kullanılarak olu turulmu  YSA modelleri e itilmi  ve 

8x2x1 boyutundaki a  modelinin hatasının %22,3 oldu u tespit edilmi tir. Do rusal 

purelin aktivasyon fonksiyonunun gizli katmanda kullanıldı ı YSA yapıları, do rusal 

olmayan sigmoid (logsig) fonksiyonunun kullanıldı ı YSA modelleri kadar yüksek 

do ruluklarla e itilememi tir. Do rusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonunun 

gizli katmanda kullanıldı ı YSA yapılarının ortalama hatası %2,17 iken, gizli katmanda 

do rusal purelin aktivasyon fonksiyonunun bulundu u YSA yapılarının ortalama hatası

ise %20,1’dir. Aradaki bu fark aktivasyon fonksiyonlarının ö renmeye olan etkilerini 

çok iyi bir ekilde göstermektedir. 

5.4. 8x2x1 Boyutlu YSA’nın A ırlıklarının Elde Edilmesi 

8x2x1 boyutlu YSA, giri  katmanına uygulanan sekiz öznitelik yani ilk sekiz temel 

bile en ile e itilmi tir. 8x2x1 boyutlu YSA modeli sekiz giri  i lemci elemana sahip bir 

giri  katmanı, do rusal olmayan logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip iki 

i lemci elemanı bulunan bir gizli katman ve do rusal purelin aktivasyon fonksiyona 

sahip bir çıkı  katmanından olu maktadır. Bu a ın giri , çıkı  ve gizli katmanındaki 

i lemci elemanların transfer fonksiyonu tipleri ekil 5.13’te verilmi tir. Her bir giri

için a ırlık (w1, w2, w3...w18) ve bias (b1, b2 ve bç) de erleri de gösterilmi tir.



75

ekil 5.13. 8x2x1 YSA modeli. 

N, V ve F sınıfından veriler a a ıdaki kurala göre sınıflandırılırlar. Çıkı  i lemci 

elemanında aktivasyon fonksiyonu olarak do rusal purelin fonksiyonunun seçilmesinin 

sebebi de Denklem 5.1’de verilen bu çıkı  kuralıdır. Denklemden görüldü ü gibi bu üç 

sınıftan veri do rusal bir fonksiyon ile tanımlanabilir. 

Sınıf Kararı
CIKISN

CIKISV
CIKISF

5.2,
5.25.1,
5.1,

      (5.1) 

A ın e itimi tamamlandıktan sonra a ırlık ve bias de erleri, Matlab aktif work dizini 

içerisindeki net dosyasında saklanır. Matlab komut kod satırına net.b(1) yazılıp

çalı tırıldı ında, birinci gizli katmandaki iki i lemci elemana ait bias de erleri (b1,b2),

net.b(2) çalı tırıldı ında ise çıkı  i lemci elemanının bias de eri (bç) elde edilir. 

A ırlıkların elde edilmesi için net.IW{1}(1,:) komutu ile gizli katmandaki birinci 

nöronun a ırlık de erlerini (w1, w2, w3, w4, w5, w6, w7 ve w8), net.IW{1}(2,:) komutu 

ile gizli katmandaki ikinci i lemci elemanın a ırlık de erleri (w9, w10, w11, w12, w13, 

w14, w15 ve w16) elde edilir. Çıkı  i lemci elemanının a ırlık de erleri (w17, w18) ise 

net.IW{2} komutu ile elde edilir.  
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ekil 5.13’te blok diyagramı verilen, gizli katmanında do rusal olmayan logsig 

aktivasyon fonksiyonu, çıkı  katmanında ise do rusal purelin aktivasyon fonksiyonu 

kullanılarak LM ö renme algoritması ile e itilmi , 8x2x1 boyutlu YSA’nın %2,34 hata 

ile sonuç üreten bu modeline ait a ırlık ve biaslardan olu an a  parametreleri Tablo 

5.8’de verilmi tir. Bu YSA modelinin hatası Tablo 5.7’de verilmi ti.

Tablo 5.8. 8x2x1 boyutlu YSA için a  parametreleri FPANN. 

w1 = -0,6258 w9 = 147,1781 w17 = -0,9535

w2 = 23,4966 w10 = 84,5194 w18 = -1,0071

w3 = 43,9367 w11 = 11,9251 b1 = -47,8726

w4 = -6,6568 w12 = 55,6788 b2 = 36,3476

w5 = -56,1103 w13 = -54,9280 bç = 0,9869

w6 = 10,6938 w14 = -54,0371   

w7 = -24,5478 w15 = 70,5659   

w8 = -53,1894 w16 = 117,5449     



6. BÖLÜM 

PVC T P  AR TM  SINIFLANDIRICININ                                                    

FPGA DONANIMININ OLU TURULMASI 

Programlanabilir Lojik (Programmable Logic), temel lojik fonksiyonları kullanarak 

kompleks donanım modelleri ortaya koymaya yarayan bir donanım geli tirme 

platformudur. Evdeki yüksek çözünürlüklü televizyondan, yakınlardaki GSM vericisine, 

bankadaki ATM makinesinden, araçtaki navigasyon cihazına kadar çok çe itli alanlarda 

programlanabilir lojik kullanılmaktadır. Modern Kompleks Programlanabilir Lojik 

Devreler (CPLD, Complex Programmable Logic Devices) ve Alan Programlanabilir 

Kapı Dizileri’ne (FPGA, Field Programmable Gate Arrays) kadar geli en

programlanabilir lojik teknolojisi, Texas Instruments’in 7400 serisi entegre devre 

elemanlarını bir Baskılı Devre Kartı (PCB, Printed Circuit Board) üzerinde birbirlerine 

ba lamakla ba lar. 1960 ve 1970’li yıllarda birçok tasarım, içerisinde temel lojik 

kapılar, flip floplar ve bazı özel lojik yapıların bulundu u 7400 serisi TTL (Transistör 

Transistör Lojik) entegre devre elemanları ile yapılmı tır [119].

TTL ile tasarımda amaç genellikle, mümkün oldu unca az sayıda entegre devre 

kullanarak maliyeti dü ürmek ve devre kartının alanını küçültmektir. Devre kartı

yapılmadan önce, tasarımcının devreyi kafasında planlamı  olması gerekmektedir. 

Örne in bir tasarımda ihtiyaç duyulan bir OR kapısı için fazladan entegre devre 

kullanmak yerine, var olan NAND kapılarını kullanarak daha az sayıda devre elemanı

kullanılmı  olacaktır. Bu ve benzeri optimizasyonların, lojik fonksiyonun cevabını

de i tirmedi inden emin olmak için devre gerçeklemesine geçilmeden önce tasarımın

do rulanması gerekmektedir. Do ruluk tablosu ve Karnough haritası çıkarılarak 

fonksiyon cevabı üretilmi  olan ifade, gerekti inde Boolen denklemlerine ba vurularak

en az sayıda devre elemanı ile veya tasarımcının elinde bulunan devre elemanlarına göre 

son halini alır.
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Birçok fonksiyon çarpımların toplamı eklinde ifade edilebilir veya sadele tirilebilir. Bu 

tür fonksiyonlar iki lojik seviyede, AND kapıları ile çarpımlar ve OR kapıları ile 

toplamlar olmak üzere, çarpımların toplamı fonksiyonu eklinde gerçekle tirilebilir. 

TTL lojik devreler ile yapılan tasarımlarda, bu fonksiyonları icra eden entegre 

devrelerin devre kartı üzerinde birbirlerine ba lanması gerekmekteydi. Programlanabilir 

Lojik Devreler (PLD, Programmable Logic Devices) ile bu fonksiyonlar 

genelle tirilerek tek bir entegre devre eklinde üretilmi tir. Programlanabilir Lojik 

Diziler (PLA, Programmable Logic Arrays) ilk PLD entegre devreleridir. PLA entegre 

devrelerinde hafıza elemanı bulunmamaktadır. Çıkı ların birbirleri ile senkronizasyonu 

veya çıkı  de erlerinin saklanması gerekmiyorsa, hafıza elemanının kullanılmasına 

gerek yoktur. Ancak çıkı ın di er çıkı lar ile senkronize olması veya saklanması

isteniyorsa, bu durumda çıkı lar için birer flip flop yani hafıza elemanı gerekir. ekil 

6.1’de verilen ematik diyagramda, X çıkı  de erine kadar olan kısım, iki lojik 

seviyeden olu an PLA yapısını göstermektedir [120].  

Advanced Micro Devices firması tarafından üretilen Programlanabilir Dizi Lojik (PAL, 

Programmable Array Logic) entegre devrelerinde, çarpımların toplamları fonksiyonu 

çıkı ı (X), bir hafıza elemanına giri  olarak uygulanmı tır. Bu ekilde PLA mimarisi 

geli tirilmi  ve PLD entegre devrelerine senkronizasyon ve veri saklama özellikleri 

kazandırılmı tır. Çarpımların toplamı çıkı ı ile hafıza elemanının birle tirildi i bu 

yapıya Macrocell denir. PLA’nın hafıza elemanı eklenerek geli tirilmesi sonucu ortaya 

konulan temel PAL mimarisi ekil 6.1’de verilmi tir. Burada X kombinasyonel 

(combinational), Y ise sıralı (sequential) PAL çıkı ları olarak ifade edilebilir. ekil

6.1’de i adet giri  için bir çıkı  satırı gösterilmi tir. Örne in ilk nesil sıralı PAL entegre 

devrelerinden PAL16R8 entegresinde 8 giri , 8 çıkı , bir clock ve bir OE (Output 

Enable, çıkı ı aktif eden kontrol giri i) terminali vardır. Ayrıca Lattice Semiconductor 

firması tarafından üretilmi , Türetilmi  Dizi Lojik (GAL, Generic Array Logic) isminde 

PLD’ler de bulunmaktadır. PAL ve GAL marka isimleridir ve üreticisinin PLD ürün 

ailesini temsil etmektedir. PAL ve GAL ürün ailelerinde, birbirlerine muadil çok sayıda

PLD entegre devresi bulunmaktadır [119, 120]. 
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ekil 6.1. Temel PAL mimarisi. 

PAL’lerin kullanımı ile lojik devre tasarımlarında pek çok avantaj sa lanmı tır. Bu 

entegre devrelerin içerisinde daha fazla sayıda lojik eleman bulunması sebebi ile 

tasarımlar daha az sayıda entegre devre ile gerçekle tirilebilmektedir. Daha az sayıda

entegre devre demek, daha küçük bir devre kartı, daha dü ük bir maliyet ve daha az 

enerji tüketimi anlamlarına gelir. Ayrıca az sayıda entegre devre, daha az ba lantı

anlamına gelir. Bu ise arıza arama ve test i lemlerini kolayla tırır. PAL ile sa lanan en 

önemli avantajlardan biri de tasarımın güvenli idir. Geleneksel 7400 serisi entegre 

devreler ile yapılan bir tasarım, bir mühendis tarafından kolayca analiz edilip 

kopyalanabilir. Tasarımın bir PAL yongası içerisinde olu turulması ile kopyalanması

önlenmektedir [119, 121, 122].  

PAL aynı zamanda çok büyük bir tasarım esnekli i de sunmaktadır. Tasarımcı istedi i

sayısal tasarımı, devre elemanı bulup bulamayaca ını dü ünmeden, tek tip entegre 

devreler ile gerçekle tirebilmektedir. Bu tasarım esnekli i tasarım yapmayı daha 

karma ık bir hale soksa da, üreticilerin sunmu  oldu u geli tirme yazılımları, tasarım

sürecini daha da basitle tirmi  ve kısaltmı tır. Bu entegre devrelerin çok önemli di er

bir avantajı ise programlanabilir olmalarıdır. Bu sayede hataların giderilmesi veya 

tasarımın geli tirilmesi için devre kartının ve üzerindeki entegrelerin de i tirilmesine 

gerek kalmamaktadır [103, 119].
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PLD entegrelerinin programlama yetenekleri, Macrocell’lerin de programlanabilir 

özellikte tasarlanması ile daha da geli tirilmi tir. ekil 6.2’de GAL22V10 entegre 

devresi içerisindeki programlanabilir Macrocell’in içyapısı gösterilmektedir. ekilden 

açıkça görüldü ü gibi seçici de i kenler (C0, C1) vasıtası ile hafıza elemanı bypass 

edilebilir; bu sayede aynı entegre devre kombinasyonel veya sıralı bir PLD olarak 

kullanılabilir. Yine çarpımların toplamı fonksiyonu ya da hafıza de eri çıkı a

aktarılabilir veya programlanabilir dizilere geri beslenebilir. Ayrıca çıkı  terminali 

istenildi inde bir giri  terminali olarak da kullanılabilir. Bu yüzden bu terminale I/O 

(Giri /Çıkı ) terminali denilmektedir. AR ve SP ile ba langıç veya artlı de erlerin 

olu turulması artık çok daha kolaydır. Bu yapı o kadar büyük bir tasarım esnekli i

sunmaktadır ki, bazı özellikleri halen günümüz programlanabilir lojik mimarileri 

içerisinde bulunmaktadır. Mimarideki bu süreç, donanım geli tirme yazılımlarını da 

paralelinde geli tirmi tir [119, 120].

ekil 6.2. GAL22V10 içerisindeki programlanabilir Macrocell. 

Entegre devre teknolojisinde ya anan geli meler ile yonga üreticileri daha büyük PLD 

entegreler yapmaya yönelmi ler ve bunun sonucu olarak CPLD’ler markete çıkmı tır.

CPLD’ler çok sayıda PLD’nin tek yonga içerisinde toplanmı  hali olarak dü ünülebilir.

ekil 6.3’te temel bir CPLD mimarisi verilmi tir. CPLD içerisindeki çok sayıdaki 

PLD’nin birbirleri ile olan ba lantıları da programlanabilir özelliktedir. CPLD 

içerisindeki PLD blokları, genellikle Lojik Dizi Blo u (LAB, Logic Array Block) 

isimlendirilir. Her bir LAB içerisinde ortalama 4 ile 20 arası Macrocell bulunur [119].
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ekil 6.3. Temel CPLD mimarisi. 

CPLD’ler ile geleneksel PLD teknolojisi daha ileri bir noktaya ta ınmı tır. Daha büyük 

ölçekli tasarımlar için daha yo un CPLD yongaları üretilmi tir. Ancak bir tasarım ne 

kadar karma ıkla tı ve iç ba lantıları ne kadar arttıysa, CPLD içerisindeki LAB’ları iyi 

organize edilmi  bir ekilde birle tirmek de o denli zorla tı. Bu ise Merkezi 

Programlanabilir ç Ba lantılar blo u üzerinden birbirleri ile ba lanabilecek maksimum 

LAB sayısında sınırlamalar meydana getirdi. Bu sınırlama, entegre devre üreticilerini 

merkezi ba lantı blo u yerine satır ve sütunlar boyunca LAB’ların birbirlerine 

ba lanmasını mümkün kılacak yeni bir ba lantı tekni i olu turmaya yöneltti. ekil

6.4’te yüksek yo unluklu bir CPLD içerisindeki LAB bloklarının, daha küçük bir alan 

içersinde nasıl etkin bir ekilde ba lanabilece i gösterilmi tir. ekilden de görüldü ü

gibi LAB blokları tıpkı bir ehir planında oldu u gibi, her birini paralel ve dik olarak 

geçen ba lantı yolları arasına yerle tirilmi lerdir. Bu yerle im tekni i sayesinde 

hücrelerin birbirleri ile ba lantıları daha etkili bir hale getirilmi tir. CPLD’lerde artan 

LAB sayısı ba lantı yollarının sayısını üstel bir ekilde arttırırken, yeni ba lantı tekni i

ile ba lantı yolları daha etkin kullanılmı  ve ba lantıların artı ı do rusal bir düzeye 

çekilmi tir. Bu yeni ba lantı tekni i FPGA yongaları içerisinde etkin bir ekilde 

kullanılmaktadır [119, 120, 122].
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ekil 6.4. ç ba lantılar. 

FPGA yongasının içinde yer alan LAB’lar Lojik Eleman’lardan (LE, Logic Element) 

olu ur ve tıpkı CPLD’de oldu u gibi bütün hücreler yeniden programlanabilir 

özelliktedir. CPLD ile FPGA arasındaki farklılıklardan en göze çarpanları, merkezi 

ba lantı yolları yerine satır-sütunlardan olu an ve istenilen herhangi bir bölgede 

ba lantıyı mümkün kılan yollar ve farklıla mı  LAB bloklarıdır. FPGA yongası

içerisindeki ba lantı tekni i ekil 6.5’te verilmi tir [119, 120, 123, 124].

ekil 6.5. FPGA iç ba lantıları.
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CPLD’ler içerisindeki LAB’lar programlanabilir diziler ve Macrocell’lerden olu urken, 

FPGA içerisindeki LAB’lar bir dizi yeni özellik ile daha iyi konfigüre edilebilen ve 

kullanılamayan lojik kaynak sayısını azaltan, programlanabilir LE’lerden olu ur. ekil 

6.6’da bir LE, blok diyagram ve ematik gösterim olarak verilmi tir. LE’lerin bu 

avantajları FPGA yongalarını CPLD yongalarından daha kullanı lı hale getirmi tir. Her 

bir LE hücresi dört giri li bir giri  hafıza (LUT, Look Up Table), bir Elde Lojik (Carry 

Logic) ve bir çıkı  hafıza blo undan olu ur. LUT yöntemi ile fonksiyonlar kolayca 

üretilebilir ve saklanabilir bir hale gelmi tir. Ayrıca günümüz FPGA’ları gömülü 

çarpıcı, Faz Kilitli Döngü (PLL, Phase Locked Loop), gömülü hafıza, yüksek hızlı alıcı-

verici blokları gibi geli mi  birçok ilave donanım ile birlikte üretilmektedir [122, 123].  

ekil 6.6. LE içyapısı.

Üzerinde her türlü sayısal tasarımının olu turulabilece i FPGA donanım geli tirme 

platformu, büyük ölçekli tasarımları hızlı ve ucuz bir ekilde ortaya koyabilme avantajı

sa lar. Çünkü FPGA teknolojisi sayesinde her bir tasarım veya revizyon için yonganın

tekrar üretilmesi zorunlu olmadı ı gibi güçlü geli tirme yazılımları ile çok karma ık

tasarımlar dahi kısa sürelerde olu turulabilmektedir. Her ne kadar Uygulamaya Özel 

Entegre Devrelerin (ASIC, Application Specific Integrated Circuit) yonga boyutu ve 

güç tüketimi FPGA’lardan çok daha küçük olsa da üretim süreçleri uzun ve maliyetlidir. 

FPGA yongalarında üretim süreç ve maliyeti, bilgisayar ortamında tasarlanan 

mimarinin sentezlenerek yonga üzerine yüklenmesi kadar kısa ve ucuzdur. Günümüzde 

içerisinde milyonlarca kapı elemanı olan FPGA yongaları üretilmektedir. Sonuç olarak 

FPGA yongaları, tasarım a amasında veya az sayıda üretilecek olan ürünler için pratik 

bir uygulama geli tirme ortamı olmaktadır [125]. 
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aret i leme uygulamalarında algoritmalar genellikle geli mi  mikroi lemciler üzerinde 

gerçeklenir. Yüksek seviyeli özel amaçlı algoritmalar ise ya bir dizi Sayısal aret 

lemci (DSP, Digital Signal Processor) ya da ASIC yongalar üzerinde 

gerçeklenmektedir. FPGA teknolojisindeki geli meler sinyal i leme alanında çalı an

ara tırmacılara yeni yakla ımlar sunmaktadır. FPGA yongasının uygulamalardaki temel 

avantajı, tıpkı bir ASIC gibi özel bir amaç için tasarlanabilir olmasının yanında, 

ASIC’ten farklı olarak dü ük geli tirme ve üretim maliyetlerinin yanında daha sonra 

yapılabilecek de i iklik ve eklentilere de imkân sa lamasıdır. Ayrıca FPGA optimal 

devre gereksinimlerini gerçekleme hususunda, tasarım esnekli inin yanı sıra, gerek 

PCB alanı gerekse güç tüketimi bakımından geleneksel DSP yongalardan daha iyidir. 

ASIC’e ihtiyaç duyulan uygulamalarda e er pazara çıkma süresi veya tasarım

uyumlulu u önemli birer parametre ise FPGA burada iyi bir çözüm olabilmektedir. 

FPGA kapı dizilerinin esnekli i ve performansı hızlı tasarım süreçlerini mümkün 

kılmaktadır. Tasarım yenilenmek veya de i tirilmek istenildi inde, tasarımın

gerçekle tirildi i yonga veya PCB de i tirilmek yerine yeniden programlanır [123].

FPGA’lar içerisinde konfigürasyon bilgisi saklamadıkları için, ilk enerjilendiklerinde 

harici bir EEPROM, CPLD veya i lemci gibi bir dı  birim üzerinden konfigürasyon 

bilgilerinin okunarak programlanmaları gerekmektedir. SRAM türü çok hızlı hafızalar 

ile programlama süresi minimuma indirilerek bu dezavantaj ortadan kaldırılmı tır. Bir 

FPGA aktif ve pasif olmak üzere iki ekilde programlanabilir. Aktif programlamada 

FPGA enerjilendi i zaman, bir dı  hafıza içerisindeki programlama dosyası FPGA 

tarafından okunarak programlama i lemi otomatik olarak tamamlanır. Pasif 

programlamada ise programlama süreci, i lemci gibi zeki bir çevresel donanım

tarafından yapılır. lemci EEPROM’da veya ba ka bir konfigürasyon biriminde 

saklanan programın FPGA’ya nasıl ve ne zaman yüklenece ini kontrol eder. Ayrıca

tasarım esnasında bilgisayarda olu turulan tasarımların FPGA’ya yüklenmesi için JTAG 

arayüzü üzerinden bir kablo ile de programlanması mümkündür. Do rulu u onaylanmı

bir tasarım ASIC’e dönü türülebilir, üretici firmalar adetli üretimler için 

konfigürasyonu sabitlenmi  FPGA’lar da üretmektedirler. Bu ekilde ASIC haline 

getirilmi  son ürünlerde hem birim adet ba ına maliyet dü er, hem de harici bir dı

hafıza ve programlama donanımlarına ihtiyaç kalmaz. Bu da programlama için ihtiyaç 

duyulan süre sıkıntısını da ortadan kaldırır [119, 120, 123, 124]. 
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6.1. FPGA ve Donanım Geli tirme Yazılımları

Bu tez çalı masında Altera firmasının Cyclone III FPGA yongası kullanmı tır. Altera 

firmasının kendi üretti i FPGA’ları için tasarımdan, programlama ve teste kadar bütün 

süreçlerinde kullanılabilen Quartus II isminde bir yazılımı bulunmaktadır. FPGA ile 

tasarım süreci, tasarım özelliklerini belirlemekle ba lar. Tasarımın özelliklerine göre, 

davranı sal veya lojik yapılar, gerek bazı grafik ara yüzleri gerekse Donanım

Tanımlama Dili (HDL, Hardware Description Language) kullanılarak Register Transfer 

Seviyesinde (RTL, Register Transfer Level) olu turulur. Genellikle bu i lemin ardından

Mentor Graphics veya ModelSim gibi yazılımlar kullanılarak olu turulan yapının RTL 

fonksiyonel benzetimi yapılır. Fonksiyonel benzetim sadece lojik yapının do rulu unu

test etmektedir, FPGA içerisindeki zaman gecikmeleri bu benzetimde dikkate alınmaz.

Bir sonraki adımda tasarım seçilen FPGA yongasının sahip oldu u donanım kaynak ve 

özelliklerine göre sentezlenir. Tasarım, sentez i lemi süresince arzu edilen alan, zaman 

ve performans kriterlerini kar ılayacak ekilde optimize edilir. Sentez editörü olarak 

FPGA üreticilerinin kendi yazılımları kullanılabildi i gibi Mentor Graphics Precision 

Synthesis, Synplicity Synplify, Syplify Pro veya Synopsis Design Compiler gibi di er

sentez editörleri de kullanılabilir. Sentez i lemi tamamlandıktan sonra “post synthesis 

netlist” olarak isimlendirilen bir dosya üretilir. Sentez i lemi için hangi yazılım

kullanılırsa kullanılsın, üretilen bu dosyanın FPGA yongası içerisinde hangi ba lantılar 

ile olu turulaca ını belirlemek için FPGA üreticisinin kendi programının kullanılması

gerekmektedir. Quartus II Fitter yazılımı, post synthesis netlist dosyası içerisindeki lojik 

ifadeleri seçerek hedef donanım içerisinde lojik yapılara dönü türür ve FPGA 

içerisindeki mevcut ba lantı yollarını kullanarak bu yapıları birbirlerine ba lar. Quartus 

II Fitter yazılımı, tasarımcının belirledi i veya varsayılan alan, performans, zaman ve 

güç kıstaslarına göre “post fit netlist” isminde bir dosya üretir. Bu dosya daha sonra bir 

dizi i lemden daha geçirilir. lk olarak Quartus II TimeQuest isimli yazılım ile 

olu turulan donanımın modelinin zaman kriterlerini kar ılayıp kar ılamadı ı test edilir. 

Daha sonra, arzu edilirse bu donanım modeline kapı seviyesinde benzetim uygulanır.

Bu benzetim RTL benzetimden farklı olarak ba lantı yollarından kaynaklanan 

gecikmeleri de dikkate alır. Dolayısıyla FPGA içerisinde olu turulacak olan donanımın, 

FPGA yongasına yüklendi i zaman do ru bir ekilde çalı ıp çalı madı ı bu sayede test 

edilebilir. Artık “post fit netlist” dosyasından FPGA’nın programlanmasına yarayan 
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konfigürasyon dosyası üretilebilir. Bu dosya JTAG ara yüzü ile SRAM hafızaya

yüklenir. Bu i lemin ardından arzu edilirse Quartus II SignalTap programı ile FPGA’nın

içerisine gömülmü  olan donanımın fiziksel ortamda do ru çalı ıp çalı madı ı da 

kontrol edilebilir. ekil 6.7’de bütün bu süreç özetlemi tir [119, 126]. 

ekil 6.7. FPGA ile tasarım süreci. 

Sinyal i leme denildi inde gerek akademi çevreleri gerekse ileri teknoloji kurulu larının

sıklıkla ba vurdu u bir araç olan Matlab, DSP ve FPGA tasarımcıları için de geli tirme 

araçları sunmaktadır. Matlab Simulink blok tabanlı tasarımda oldukça kullanı lı bir 

geli tirme platformudur. Simulink gerek Texas Instruments DSP yongaları için gerekse 

Altera ve Xilinx FPGA’ları için DSP tasarım geli tirme ortamı sunmaktadır. ekil

6.8’de, Aletra DSP Builder ile Simulink ortamında modellenmi  bir filtre tasarımı

görülmektedir. Altera DSP Builder programı bu model dosyasından HDL kod dizini 

olu turarak, tasarımın FPGA üzerinde donanım olarak gerçekle tirilmesine olanak 

sa lar. Altera DSP Builder ile Simulink’in zengin kütüphanesi içerisindeki algoritma ve 

modeller, FPGA ile tasarım yapan uygulamacıların kullanımına sunulmu tur. lemsel 

do ruluk ve optimum algoritmayı belirlemede Matlab ve Simulink kütüphanelerinin 

sundu u çözümlerin HDL kodlarına dönü türülerek donanımlara aktarılması çok önemli 

bir avantajdır [127-129]. 
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ekil 6.8. Altera DSP Builder ile Simulink ortamında tasarlanmı  bir model. 

FPGA, tasarımcılara i lemcilerin sahip olmadı ı bir dizi avantaj sa lar. Bunların belki 

de en önemlilerinden biri, paralel çalı an çok hızlı donanımların FPGA içerisinde 

olu turulabilmesidir. Çünkü FPGA mimarisi, sıralı i lem birimlerinden farklı olarak 

paralel i lem yetene ine sahiptir. Çok adımda yapılacak bazı i lemler, FPGA içerisinde 

olu turulacak uygun bir lojik devre ile tek kenar tetiklemesinde yapılabilmektedir. ekil

6.9’da çarpma i lemini sadece kapıların yayılım gecikmesi kadar bir sürede 

tamamlayabilen bir paralel çarpıcı devresi görülmektedir. Burada a ve b giri lerine 4 

bitlik çarpım terimleri paralel olarak uygulanır uygulanmaz cevap üretilir. Bu tip 

çalı maya “paralel çalı ma” adı verilir ve i lem süresi kapı elemanlarındaki toplam 

yayılım gecikmesi kadardır. Bu yapı, tasarımcı tarafından HDL kodları veya hiç kod 

yazmadan sadece ematik editör ile tasarlanabilir. Çok sayıda HDL programlama dili 

vardır, bunlardan en çok kullanılanları Çok Hızlı Entegre Devre Donanım Tanımlama 

Dili (VHDL, Very High Speed Integrated Circuit HDL) ve Verilog’dur [120, 124, 130].  
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ekil 6.9. Dört bit paralel çarpıcı devresi. 

FPGA tasarım editörleri tasarımcıya farklı esneklikler sa lamaktadır. Örne in ekil 

6.9’da gösterilen 4 bitlik paralel çarpıcı devresi, Altera Quartus II FPGA editörünün 

kütüphanesi içerisinde önceden tanımlanmı  bir elemandır. Bu yapı a a ıdaki gibi bir 

VHDL kod dizini olu turulabilece i gibi, ekil 6.10’da verilen ematik editörden 

sembol eklinde de kullanılabilir. 

1  --------------------------------------
2  library ieee; 
3  use ieee.std_logic_1164.all; 
4  use ieee.std_logic_arith.all; 
5  ---------------------------------------
6  entity multiplier4 is 
7  port ( a, b: in signed (3 downto 0); 
8  prod: out signed (7 downto 0)); 
9  end multiplier4; 
10  ---------------------------------------
11  architecture behavior of multiplier4 is 
12  begin 
13  prod <= a * b; 
14  end behavior; 
15  --------------------------------------
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ekil 6.10. Dört bit paralel çarpıcının ematik sembolü. 

Gerek Simulink gerekse FPGA tasarım editörlerinin sunmu  oldu u güvenilir modellere 

ula mak ve bunları tasarımlarda kullanmak çok kolaydır. ekil 6.10’da daha geli mi

modellerin bulundu u MegaWizard kütüphanesine eri im ikonu gösterilmi tir.

MegaWizard kütüphanesi ile fourier dönü türücü veya filtre gibi daha kompleks 

algoritmaları yerine getiren modellere ula mak ve bunları tasarımlar içerisinde 

kullanmak mümkündür. Ayrıca IP Core isimli ba ka bir kütüphanede sayısal i aret

i lemeye ait daha birçok farklı algoritmanın da model dosyalarına ula mak mümkündür. 

Bazıları ücret kar ılı ında satın alınan bu modelleri tasarımcı kendi projelerinde 

kullanabilir. Ayrıca Altera Quartus II editörü SoPC Builder isimli Altera’nın ba ka bir 

yazılımı ile birlikte çalı makta ve FPGA içerisinde kullanıcıya özel i lemciler 

tasarlamasına müsaade etmektedir. stenilen sayıda dı  birim (giri  çıkı  portları, VGA 

sürücü, i2c, serial, eternet, usb vs.) ile uygulamaya özel i lemcilerin tasarlanması ve bu 

tasarımların FPGA içerisinde kullanılması mümkündür [131]. 
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6.1.1. FPGA ile Tasarımın Avantajları

Bugün tasarım irketlerinde çalı an birçok mühendis, kısa zaman içerisinde sınırlı

kaynaklar ile yeni eyler tasarlarken, i verenler onlardan yüksek performans bekler ve 

ürettikleri eyin farklılıklarla pazarda söz sahibi olmasını isterler. Ayrıca çok hızlı

de i en teknoloji mü terilerin isteklerinin de farklıla masına sebep olmaktadır. Bir 

mühendis tasarımında yeni bir teknolojiyi kullanmayı dü ündü ünde, kullanaca ı

teknolojinin mevcut en iyi olup olmadı ını ve bu yatırımın iyi bir geri dönü ü olup 

olmayaca ını dü ünmek zorundadır. Bu zorunluluk günümüz tasarım mühendislerinde 

ciddi anlamda strese neden olmaktadır. 20 yıldan uzun bir süredir, FPGA gibi 

programlanabilir lojik devreler bu sıkıntıların giderilmesi noktasında pek çok katkıda

bulunmu tur. FPGA devreler teknolojiye liderlik ederek esnek, uyarlanabilir ve dü ük

maliyetli çözümler ile ürünün pazara çıkma süresini kısaltmaktadır. Sahada çalı an bir 

FPGA yongasına dahi uzaktan eri ilerek donanım güncellemesi yapılabilir. Bu i lem 

tasarımcının üzerindeki son ürün stresini çok önemli ölçüde azaltan bir avantajdır. 

Ayrıca Quartus II gibi FPGA tasarım geli tirme platformları takım çalı ması için 

uyumlu yazılımlardır. Mühendisler projenin de i ik birimleri üzerinde çalı abilir ve 

parçalar ortak platformda birle tirilerek proje tamamlanabilir.  

6.1.2. Kullanım Alanları

FPGA ile tasarımda uygun donanımların kütüphanelerden hazır olarak kullanılması

mümkündür. Aynı sayıda çarpım terimini içeren bir çarpma i lemi, mikroi lemci 

üzerinde yapıldı ında çarpım sonucunun elde edilmesi için daha fazla sayıda saat 

darbesine ihtiyaç duyacaktır. Bazı DSP ve ASIC yongalarda bu tür i lemlerin minimum 

sürelerde yerine getirilmesi için özelle mi  çarpıcı birimler kullanılmaktadır. Ancak 

i lemcilerde çarpım i lemi sayısı birden fazla oldu u durumlarda, bu özelle mi  hızlı

çarpıcının payla ılması yani ikinci çapma i leminin yapılabilmesi için birinci çarpma 

i leminin tamamlanması beklenecektir. Dolayısıyla paralel i lemin sundu u avantajlar 

DSP yongalarla sa lanamamaktadır. Bununla birlikte FPGA, uyarlanabilir donanım

yapısı, i lemsel kabiliyeti, tasarım süreçlerindeki hızı, dü ük üretim maliyetleri ve 

FPGA tasarım editörünün sundu u kolaylıklarla tasarımcıların ilgi oda ı olmaktadır. 

FPGA sadece temel aritmetik i lemleri uygulayan mimarilerde de il sayısal tasarımın

ihtiyaç duyuldu u pek çok uygulamada da kullanılmı  tümle ik bir tasarım geli tirme 

platformudur [124, 130, 132-135]. 
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ASIC yongaların tasarım ve üretim süreçleri çok uzun ve maliyetleri çok yüksek oldu u

için bir ürünün ortaya konulması kolay de ildir. Bu sebeple ASIC yongalarda ilk örnek 

tasarımlar sıklıkla FPGA’lar üzerinde gerçekle tirilmektedir. Bütün sayısal tasarımları

FPGA üzerinde gerçekle tirmek mümkündür. Analog yapılar ayrık bir ön veya 

sonlandırıcı devre ile modellenebilir. Analog ön devreli sayısalla tırılmı  sistemlerde 

yüksek hızda do ru verilerin elde edilmesi için birçok yapı kullanılabilmektedir. FPGA 

yüksek hız, esnek donanım, programlanabilir yapısı ve dü ük güç tüketimi ile devre 

gerçeklemelerinde önemli bir avantaj sunmaktadır [128].

ASIC yongalar üretildikten sonra üzerlerinde bir de i iklik yapmak mümkün de ildir. 

lemci tabanlı sistemlerde ise algoritmaları de i tirmek mümkün iken, iç donanımlar 

sabittir. Ayrıca, PCB üzerine dizilmi  olan bir sistemde donanımsal de i iklikler 

yapmak hem zaman alıcı hem de külfetlidir. Yapılacak her türlü donanımsal de i iklik 

yeni bir PCB ile gerçekle tirilir.

lemci tabanlı tasarımlar yapan mühendisler bir sistemi tasarlarken, ihtiyaçları ve bu 

ihtiyaçları kar ılayacak çözümleri dikkatle tanımlayarak, arzu edilen özelliklerde bir 

mikroi lemci belirler. Fakat genelde arzu edilen özellikleri birebir kar ılayan bir model 

bulunamaz. Mevcut yapılar ya ihtiyacın altında ya da ihtiyacın üstündedir. Fakat FPGA 

teknolojisi ile istenilen özellikte soft-core mikroi lemci tasarlamak mümkündür. FPGA 

üzerinde analog yapılar olu turulamamakla birlikte ön ve sonlandırıcı analog/sayısal

dönü türücüler ile karma bir sistem i ler hale getirilebilmektedir. Fakat bu, analog 

yapıların programlanabilir elemanlar ile olu turulamayaca ı anlamına gelmemektedir. 

Alan Programlanabilir Analog Diziler (FPAA, Field Programmable Analog Arrays) 

bazı analog yapıların yonga üzerinde gerçeklenmesine imkân tanımaktadır. FPGA ve 

FPAA yongaları birlikte kullanıldı ı uygulamalar da bulunmaktadır [136, 137]. 

6.2. YSA’nın Sayısal Sistem Modellemesi 

Biyolojik beyin benzetimi olan YSA matematiksel bir modele sahiptir. Bilgisayarlar 

üzerinde benzetimleri yapılabildi i gibi devre gerçeklemeleri de mevcuttur. YSA’nın

do asındaki paralellik, gerçek anlamda sadece donanımsal olarak olu turulabilmektedir. 

YSA benzetim uygulamaları için Neumann tipi bilgisayar mimarileri sıklıkla tercih 

edilmektedir. Fakat bu tip benzetimlerde sinir a ının boyutu arttıkça benzetim zamanı

da artmaktadır. Dahası sıralı i lem mantı ı YSA’nın do asına aykırıdır.
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YSA’ların etkinliklerini arttırmak ve sahada kullanımını mümkün kılmak için 

bilgisayardan ba ımsız donanımsal modellerinin olu turulması üzerine çalı malar 

yapılmaktadır. Bu çalı malar nöro donanımlar (neuro hardware) ba lı ı altında

incelenebilir. Nöro donanımlar analog, sayısal ve karma yöntemlerle, VLSI veya ASIC 

yongalar üzerinde olu turulmu tur [37]. Analog YSA gerçeklemeleri dü ük maliyet ve 

yüksek hız gibi avantajlarına ra men zayıf hata ba ı ıklıkları ve sabit mimarileri büyük 

birer dezavantajdır. Di er taraftan sayısal YSA gerçeklemeleri ise çok fazla donanım

kayna ı kullanan büyük ölçekli çarpıcılar ve NAF bloklarına ihtiyaç duyarlar. Bu 

sebeplerden dolayı genellikle YSA’lar, tek bir çarpıcı ve NAF blo unun payla ılarak 

kullanıldı ı güçlü mikroi lemciler veya DSP’ler üzerinde gerçekle tirilirler. Fakat 

mikroi lemciler ve DSP’lerin sıralı i lem özelli i, YSA’nın paralel mimarisinin 

gerçekle tirilmesi için uygun bir geli tirme ortamı sunamaz. VLSI ve ASIC seçenekleri 

ise gerek çok uzun tasarım süreleri ve çok pahalı ilk üretim maliyetleri, gerekse 

sundukları sınırlı esneklikleri gibi dezavantajları yüzünden YSA donanım

gerçeklemeleri için çok uygun de illerdir. FPGA gerçeklemeleri ise tasarımcıya ASIC 

ve VLSI gerçeklemelerine göre daha dü ük bir maliyet, hızlı ilk örnekleme, 

uyarlanabilir donanım, güçlü yazılım geli tirme araçları deste i ve da ıtılmı  paralel 

mimari gibi avantajlar sunar [38].

FPGA tabanlı YSA gerçeklemelerinde en önemli kıstas, mimarinin nasıl etkin bir 

ekilde kullanılaca ıdır. lemci elemanlarda öncelikle giri ler ilgili a ırlıklarla çarpılır

ve daha sonra da bu çarpımlar toplanarak aktivasyon fonksiyonuna uygulanacak 

sinaptik çıkı  üretilir. Çarpma i lemi yüzünden ihtiyaç duyulan alanın artması, FPGA 

tabanlı YSA’nın boyutunu belirleyen en önemli etkenlerden birisidir. Stanphen Bade 

tarafından geli tirilen yetenekli bir look-up-table (LUT) yöntemi ile önemli bazı

ba arımlar sa lanmı tır [138]. . Bu yöntem yüksek seviyede yo unla tırılmı  bir i lemci 

eleman olu turmak için, do rusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun davranı

karakteristi ini bir hafıza elemanı ile gerçekle tirmektedir. Ayrıca H. Hikawa [139] 

i lemci elemanlar için aktivasyon fonksiyonu olarak üç de erli bir fonksiyon önermi tir.

Fakat bu mimariler bit hassasiyetindedirler ve yüksek hassasiyet sa layan 32 bit kayan 

noktalı nümerik tanımlamalar ile kullanılamazlar ve dü ük bitlerle ifade edilen dü ük

do ruluklu sayı formatları ile kullanılabilirler. Bu sınırlama ile çarpma i lemleri bit 

dizileri çarpımı eklinde standart ikili sayı aritmeti i ile yapılmaktadır.
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Analog ve sayısal gerçeklemelerdeki karma ıklıkları gidermek amacıyla ara tırmacılar 

darbe modlu (pulse-mode) mimari kullanarak YSA donanımı geli tirme üzerine 

çalı maktadırlar. Darbe modlu mimarinin avantajları, darbe modülasyon teknikleri ile 

birle tirilmi  temel sayısal devreleri kullanan sinaptik çarpıcı yapının, frekans 

modülasyon tekniklerini kullanması durumunda Direkt Dijital Frekans Sentezleyici 

(DDFS) ile çarpım sonucu üretilebilmesi ve do rusal olmayan aktivasyon 

fonksiyonlarının en basit gerçeklemesi olmasıdır. Dezavantajı ise sinaptik a ırlıkların

-1.0 ile +1.0 arasında sınırlı bir aralıkta de i mesidir. Küçük farklar içeren sinyalleri 

sınıflandırmak için e itilmi  çok katmanlı bir sinir a ının, bu küçük faklılıkları

kuvvetlendirmek için büyük a ırlıklara sahip olması gerekmektedir. Bu yüzden küçük 

a ırlık aralı ı büyük bir problemdir. Hikawa bu yapıyı geli tirerek parçalı do rusal 

aktivasyon fonksiyonlu bir darbe modlu i lemci eleman önermi tir [140]. Önerilen 

yapıda aktivasyon fonksiyonu giri  sayısından etkilenmemektedir. A ırlık de erlerinde 

de herhangi bir sınırlandırma söz konusu de ildir. Fakat bu yapı sadece sabit noktalı

tanımlamayla binary formatta olu turulabilmektedir. 

Literatürde yapılan çalı maların yanında piyasada da uygulama türüne veya kullanılan 

nümerik tanımlama tipine göre de i ik seçeneklerde üretilmi  ticari nöro donanımlar 

bulunmaktadır. Nöro donanımların etkili bir ekilde kullanılabilmesi için tasarım tipine 

uygun bir sınıflandırma probleminde kullanılması gerekir. Nöro donanımlar sistem 

mimarisi, paralellik derecesi, çoklu i lemci kullanılıyor ise her bir i lemcinin sorumlu 

oldu u a  bile eni, haberle me ekli ve nümerik tanımlama tipine göre 

sınıflandırılabilir. Nöro donanımlar ba ımsız i lem birimleri halinde çalı abildikleri gibi 

bir bilgisayar ile birlikte hızlandırıcı donanım olarak kullanılan ekilleri de mevcuttur 

[141]. Marketteki bazı ticari nöro donanımlar Tablo 6.1’de verilmi tir.

Her ne kadar Neumann tipi i lemcilerde çok önemli performans iyile tirmeleri sa lansa 

da sıralı i lem, gerçek zamanlı cevabı ve a ın e itimini uzatmaktadır. Nöro donanımlar 

sahip oldukları paralel i lemci elemanlar vasıtası ile cevap süresi ve a ın e itimini 

kısaltmaktadır. Çok hızlı i lem gücünün gerekli olmadı ı uygulamalarda YSA modelleri 

genellikle bilgisayar üzerinde yazılımsal olarak çözümlenmektedir. Nöro donanımlar 

ASIC olarak sayısal veya analog yapılarda, sabit veya kayan noktalı nümerik 

tanımlamalar kullanılarak yapılmı tır. Nümerik hassasiyetin önemli oldu u

uygulamalarda kayan noktalı nümerik tanımlamalar kullanılırken, hızın önemli oldu u
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uygulamalarda ise sabit noktalı nümerik tanımlamalar kullanılır. Sabit noktalı nümerik 

sayı formatı hızı arttırdı ı gibi maliyetleri önemli ölçüde azaltmaktadır. Bununla birlikte 

nümerik hassasiyette de önemli kayıplara sebep olmaktadır.

Tablo 6.1.  Marketteki nöro donanımlar [126]. 

Nöro-donanım Tipi Algoritma Performans lemci Eleman 

CNAPS Nöro-Chip Geri Yayılım
SOM 1.6 GCPS 64 

SYNAPSE-1 Nöro-Chip Geri Yayılım
Hopfield A ı 33 MCPS  

Hitachi WSI Nöro-Chip Geri Yayılım 150 MCPS 144 

Ni 1000 Hızlandırıcı
Donanım

Geri Yayılım
RBF A ı 8.2 GCPS  

NT 6000 Hızlandırıcı
Donanım

Geri Yayılım
Kohonen A ı 2 MCPS  

IBM ZISC Hızlandırıcı RBF A ı  36 

Nöro donanımlarda bir performans ölçüsü olarak Saniyede Hesaplanan Ba lantı (CPS, 

Connections Per Second) de erleri kullanılır. CNAPS (Connected Network of Adaptive 

Processor) The Adaptive Solution firması tarafından üretilmi  bir nöro bilgisayardır. 

Kaskat olarak bir veri yolu üzerinden birbirlerine ba lanmı  64 adet i lemsel elemandan 

olu an N6400 nöro-chip yongası, içlerinde geri yayılım veya SOM algoritmalarının da 

bulundu u birçok modelin gerçekle tirilebildi i bir donanımdır. CNAPS içerisinde 

yapay sinir a ının a ırlık de erlerinin saklandı ı bir de hafıza elemanı bulunmaktadır.

CNAPS ilave N6400 yongaları ile a ın büyütülmesine de imkân tanımaktadır. Geri 

yayılım algoritması ile 8 veya 16 bit a ırlık de erleri için 1.6 GCPS hızına sahiptir 

[126, 141, 142].

SYNAPSE 1 (Sythesis of Neural Algorithms on Parallel Systolic Engine) Siemens’in 

MA-16 nöro-chip yongası ile çalı an bir nöro bilgisayardır. Motorola MC68040 

i lemcisi tarafından kontrol edilen 8 adet MA-16 yongasından olu an bu donanım, 

aktivasyon fonksiyonu cevabını LUT yöntemi ile gerçekle tirmektedir. çlerinde geri 

yayılım ve Hopfield algoritmalarının da bulundu u birçok algoritmayı 16 bit sabit 

noktalı nümerik tanımlama ile gerçekle tirir [126, 141, 143].  
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Hitachi WSI 144 adet i lemci elemandan olu an, 16 bit uzunluklu a ırlık de erlerine ve 

9 bit uzunluklu aktivasyon fonksiyonu tanımlamalarına sahip olan bir nöro bilgisayardır

[126, 144].

Nöro bilgisayarların yanında, daha ucuz maliyetli ve geli mi  yazılım deste ine sahip 

olan ve bilgisayarların ana kartları üzerindeki ISA veya PCI geni leme yuvalarına

monte edilen hızlandırıcı nöro donanımlar da bulunmaktadır. Bu donanımlardan birkaçı

a a ıda verilmi tir.

Ni 1000, Nester/Intel tarafından üretilmi  ve örüntü sınıflandırmada kullanılan çok hızlı

bir hızlandırıcı donanımıdır. 16 bit bir mikroi lemci ve bilgisayar ileti im hattı bulunan 

bu hızlandırıcı donanım üzerinde, geri yayılım ve RBF algoritmaları

ko turulabilmektedir. Her biri 5 bit uzunluklu 256 adet özellik vektörünü, 33 sınıfa

ayırabilen bu donanım saniyede 33.000 örüntüyü sınıflandırabilmektedir [126, 145].  

NT 6000 geri yayılım ve Kohonen algoritmalarının ko turulabildi i bir hızlandırıcı

donanımdır. Bu donanım, e itim algoritmasının ko turulması ve giri  verilerinin uygun 

bir ekilde donanıma beslenmesi için genellikle bir DSP i lemci ile birlikte 

kullanılmaktadır. Hızı tipik olarak 2 MCPS de erindedir [126, 144].

ZISC (Zero Instruction Set Computer) IBM firması tarafından üretilmi  bir nöro-chip 

yongasıdır ve özel bir e itim algoritması ile e itilen RBF tipi a ların, 36 i lemci eleman 

ile olu turulmasına imkân tanımaktadır. 16 ZISC yongasından olu an ve toplam 576 

i lemci elemana sahip, ISA uyumlu bir hızlandırıcı kart modeli de mevcuttur. 64 adet 

i lemci eleman bulunan bir hızlandırıcı, 8 bit uzunluklu giri  verisi için saniyede 

165.000 örüntüyü sınıflandırabilir [126, 144].

Geçmi te ara tırmacılar YSA’nın büyüklü ünün performansa etki eden en büyük 

parametre oldu unu dü ünürlerdi. 1980’lerde nöro bilgisayar tasarımlarında temel 

mantık çok sayıda genel amaçlı i lemcinin paralel ba lanarak, büyük bir a ın hesaplama 

yükünün payla tırılmasıyla hızlı bir ekilde i lemlerin yapılmasının sa lanmasıydı.

1990’larda CAM-Brain projesi ile YSA zekâsının sadece a ın boyutu ile 

tanımlanamayaca ı ortaya konulmu tur [146]. Bugün YSA ara tırmacıları tarafından

ortaya konulan genel fikir, YSA ba arımında a  mimarisi ve iç ba lantıların önemli 

birer parametre oldu udur.
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Ticari nöro donanımlar ASIC mimariye sahip olduklarından ve genel anlamda gerçek 

zamanlı uygulamalara çözüm olarak geli tirildiklerinden, çok özel uygulamaların

dı ında yaygın bir kullanıma sahip olamadılar. Ayrıca gerek maliyet, gerek temin 

edilebilirlik açılarından da pratik uygulamalarda bir avantaj olu turamadılar ve 

ço unlukla bilimsel ara tırma projelerinde sınırlı bir uygulama alanı bulabildiler. FPGA 

teknolojisinin geli mesi ile nöro donanımlar uygulamaya özel olarak, FPGA yongaları

üzerinde tasarlanmaya ba lanmı tır. FPGA donanımları gerçek zamanlı uygulamalar 

için gereken hesaplama hızını, esnek mimarileri ile daha ucuz donanımlarla olu turmayı

mümkün kılmı tır [21, 147]. 

6.3. Nümerik Tanımlama

FPGA üzerinde YSA geli tirme uygulamalarında donanım maliyetini etkileyen bir di er

önemli parametre ise tasarımın kullandı ı nümerik tanımlama yöntemidir. A a ıda

sayısal hesaplamalarda kullanılan günümüz modern nümerik tanımlama metotlarının

olu ması süreci ve bu tez çalı masında kullanılan iki farklı sayı sistemi hakkında 

bilgiler verilmi tir.

Rakamların insanlık tarihinde kullanılması 4000 yıllık bir geçmi e sahiptir. Günlük 

hayatımızda kullandı ımız desimal (onluk) sayı sistemi, MS 500 yıllarında insan el ve 

ayaklarında bulunan 10 parmaktan esinlenilerek Hindular tarafından bulunmu tur [148]. 

Roma rakamlarının matematiksel yorum zorlu u ve i levsel zayıflıkları, lk defa Hindu 

sayı sisteminde bir sayı olarak ifade edilen “sıfırın” tanımı ile a ılmı tır. Dokuzuncu 

yüzyılda Araplar tarafından geli tirilen bu sistem, sıfırın avantajını kullanmak amacıyla

ancak 16. yüzyılda Avrupalılar tarafından kullanılmaya ba lanmı tır [149]. Avrupa’da 

Arap sayıları olarak ifade edilen desimal (ondalıklı) sayılar, Araplar tarafından Hindu 

sayıları olarak ifade edilir. Bu iki kültürü de tanımak amacıyla, desimal sayılar 

genellikle Hindu-Arap sayıları olarak ifade edilir [148, 150, 151]. 

Günümüz bilgisayar mimarilerinde kullanılan modern hesaplama sisteminin temeli olan 

ikili (binary) sayı sistemi, ilk defa dördüncü yüzyılda iirlerindeki uzun heceleri 

matematiksel biçimde kısaltmak amacı ile Hindu air ve yazar Pingala tarafından

geli tirilmi tir [151]. kili sayı sistemi 1500 yıl aradan sonra ilk defa, 1600’lü yıllarda 

deneycili in babası olarak bilinen ngiliz bilim adamı Francis Bacon tarafından, ikili 

kodlama (binary encoding) teorisi ile yeniden yorumlanmı tır. 1854 yılında ngiliz 
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matematikçi George Boole, Boole Cebri (Boolean Algebra) olarak bilinen ikili 

aritmeti i, çalı ması ile tanımlamı tır. 1937 yılında bili im teorisinin babası olarak 

bilinen Amerikalı elektronik mühendisi Claude Shannon, elektronik devrelerde 

kullanılan kapı (röle) sayılarının, ikili sayı sistemi ve Boole Cebri kullanılarak nasıl

azaltılaca ını tarif etmi  ve bu çalı ması ile sayısal bilgisayar ve sayısal devrelerin 

temellerini atmı tır.

Sayısal sistemlerin ortaya çıkması ile bu mimarilerde kullanılmak üzere, sayısal

hesaplama teknikleri ve nümerik tanımlamalar ortaya çıkmı tır. Modern bilgisayar 

mimarilerinde kullanılan sayı formatları ve tarihsel geli im süreci a a ıda kısaca 

özetlenmi tir.

En eski bilgisayardan üçü ENIAC [152], UNIVAC [153] ve IBM 650 [154] aritmetik 

i lemleri desimal olarak yani onluk sayı sisteminde gerçekle tirirken [155], yine aynı

dönemde EDSAC [156], EDVAC [157] ve ORDVAC [158] bilgisayarları aritmetik 

i lemleri binary olarak yani ikili sistemde gerçekle tirmekteydiler. Bilgisayarların yapı

ta ı olan iki durumlu transistörlerin binary sayı sistemindeki avantajına ra men, bazı

bilgisayar üreticileri dört bit ikili kodlanmı  onlu (BCD, Binary Coded Decimal) [159] 

sayı sistemini kullanmaya devam ettiler. Zamanla uygulamalarda ihtiyaç duyulan 

yüksek hızlı hesaplama, binary aritmeti in kullanımını gerektirmi  ve binary aritmeti i

bir hesaplama standardı haline gelmi tir [151]. 

Sabit noktalı nümerik tanımlamanın aksine, bilgisayar üreticileri kendi makineleri için 

kendilerine özgü kayan noktalı nümerik tanımlama standartları geli tirmi lerdir [160]. 

Bunun sonucu olarak farklı bilgisayarlarda kullanılan farklı kayan noktalı nümerik 

tanımlama algoritmaları yüzünden, aynı veri farklı sonuçlar ile yorumlanmaktaydı. Bu 

yüzden ortak bir kayan noktalı nümerik tanımlama standardına ihtiyaç duyulmu tur. 

1985 yılında IEEE tarafından 754 numaralı referans ile tanımlanan standart ile kayan 

noktalı nümerik tanımlama yo un bir ekilde kullanım alanı bulmu  [161] ve bugün 

revize edilmi  hali olan IEEE 754 2008 standardı ile son haline getirilmi tir [162]. 

Bütün bu süreç içerisinde bilgisayar programlama dilleri de sabit noktalı nümerik 

tanımlamadan, kayan noktalı nümerik tanımlamaya do ru evrimle mi tir [151]. 
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6.3.1. Sabit Noktalı Nümerik Tanımlama 

Sabit noktalı nümerik tanımlama tamsayı (integer) sayı formatına benzemektedir. Ancak 

sabit noktalı nümerik tanımlamada, kesiri belirleyen radix noktası integer sayı

formatında oldu u gibi sa daki en dü ük de erli bitin (LSB, Least Significant Bit) 

hemen sa ında yer almayabilir. Radix noktasının yeri bellidir ve bu noktanın sa ındaki

solundaki bit sayıları sabittir. Sabit noktalı nümerik tanımlamada aritmetik i lemlerde 

kullanılan bütün operantlarda radix noktasının yeri aynıdır. Radix noktasının sa ında 

kalan bitler fraction (F) olarak ifade edilir ve küsuratı ifade ederler. Bu noktanın

solunda yer alan bitler ise integer (I) de eri ifade ederler. Sabit noktalı nümerik 

tanımlamada noktanın sa ındaki ve solundaki bitler yani veri uzunlu u, hassasiyeti 

belirler. Sabit noktalı nümerik tanımlamada kullanılan bit sayısı, tanım aralı ını ve 

hassasiyeti belirler. Fakat bit sayısı sınırlı oldu u için tasarımcı aritmetik i lemler 

sonucunda olu acak nümerik kayıpları ve ta maları göz önünde bulundurmalıdır.

Bu tez çalı masında soldaki en yüksek de erlikli bit (MSB, Most Significant Bit) i aret

biti, sonrasındaki yedi bit integer (tamsayı) ve kalan sekiz bit fraction (kesir) olmak 

üzere, 16 bit sabit noktalı nümerik sayı formatı kullanılmı tır. 64,125 de eri için binary 

ifade ekil 6.11’de verilmi tir.

± 62 52 42 32 22 12 02 12 22 32 42 52 62 72 82

0 1 0 0 0 0 0 0 . 0 0 1 0 0 0 0 0 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

MSB I + F LSB 

ekil 6.11. 16 bit sabit noktalı nümerik sayı formatı.

16 bit nümerik tanımlama ile yakla ık ±128 geni li indeki nümerik aralık, p = 82

nümerik hassasiyet ile ifade edilebilmektedir. Radix noktası sa ı ve solundaki bitleri 

e it olarak sekizer bite bölmü tür ve bütün hesaplamalarda bu noktanın yeri sabittir. 

Nokta bit dizisi içerisinde görüntülenmez, tasarımcı noktanın yerini bilerek i lemleri 

yapar. Bütün aritmetik i lemler temel binary aritmeti i mantı ı ile gerçekle tirilir. 

Çarpım i lemleri sonucunda, sonuç bit dizisi iki katına çıkar. Yani 16x16 çarpım

sonucunda 32 bitlik bir cevap olu ur. Bu de er tekrar 16 bit ile ifade edildi inde veride 

ta ma oluyorsa sonuç hatalı çıkacaktır. Bu tez çalı masında kullanılan veri seti ve 

a ırlıklar ta malara sebep olmayacak ekilde seçilmi tir.
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VHDL kütüphanesi i aret bitli sabit noktalı nümerik sayı formatını desteklemektedir. 

MSB’den yani i aret bitinden sonraki bitlere binary aritmeti i uygulanır. lem 

sonucunda elde edilen 15 bitlik veri için i aret biti atanır ve sonuç tekrar 16 bit ile ifade 

edilir.

Sayısal sistemlerde en kısa i lem süreleri sabit noktalı nümerik tanımlama ile 

yakalanmaktadır. Sabit noktalı nümerik tanımlama binary aritmeti ini kullandı ı için 

donanım seviyesine en yakın olan tanımlama tekni idir. Bu yapısal sadeli i yüzünden 

donanım kayna ı ihtiyacı da oldukça dü üktür. Zaten sabit noktalı nümerik 

tanımlamanın hızlı cevap süresinde en belirleyici katkı, verinin donanım içerisinde 

maruz kaldı ı propagasyonun en az olmasından ileri gelmektedir. Az sayıdaki donanım

kayna ı, veri akı ındaki gecikmeleri minimize eder. 

6.3.2. Kayan Noktalı Nümerik Tanımlama

IEEE’nin 754 numaralı standardı ile ilk defa 1985 yılında ortaya konulmu  olan kayan 

noktalı nümerik tanımlama standardı (IEEE 754 Floating Point Numerical Description) 

[161], binary sayı sisteminin ticari olarak yeni bir formatta yorumlanmasını sa lamı tır.

Bugün artık IEEE 754 2008 [162] ile son haline getirilmi  olan bu nümerik format tarih 

boyunca en çok kullanılan nümerik standart olmu tur.

Kayan noktalı nümerik tanımlama en temel ekli olan 1985’te yayınlanan ilk standarda 

göre dört ana formatta, temel ve geni letilmi  olmak üzere iki grup altında ifade edilir. 

Bu dört kayan noktalı nümerik tanımlama formatı a a ıdaki gibi ifade edilmektedir.  

Temel 

32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama, tek hassasiyetli (single precision) 

64 bit kayan noktalı nümerik tanımlama, çift hassasiyetli (double precision) 

Geni letilmi

43 veya daha fazla sayıda bit ile ifade edilen kayan noktalı nümerik tanımlama 

(single-extendend precision) 

79 veya daha fazla sayıda bit ile ifade edilen kayan noktalı nümerik tanımlama 

(double-extendend precision)



100

IEEE 754 2008 ile 16 bit hassasiyetten (half precision) 128 bit hassasiyete (Quadruple 

precision) kadar ifade edilebilen kayan noktalı nümerik tanımlama formatları

geli tirilmi tir. Bununla birlikte bu formatlar 32 ve 64 bit kayan noktalı nümerik 

formatlar kadar geni  bir kullanım alanı bulamamı lardır.

Kayan noktalı nümerik tanımlama standardıyla sayıların de i ik seçeneklerle (en yakın

de ere, pozitif sonsuza do ru, negatif sonsuza do ru ve sıfır etrafında) yuvarlanması,

pozitif ve negatif yönlü ta malar, sonsuz ve i aret bitli sıfır gibi özel sayılar

tanımlanmı tır. Toplama, çıkarma, çarpma ve bölme gibi aritmetik i lemler de bu 

standart içerisinde tanımlanmı tır. Kayan noktalı nümerik tanımlama VHDL 

kütüphanesi tarafından da desteklenmektedir.  

Kayan noktalı nümerik sayı formatı üç ana bile ene bölünebilir. Bunlar i aret biti (ib), 

mantissa (sabit noktalı nümerik formattaki fraction yani kesire kar ılık gelmektedir) ve 

exponent (tamsayı) bile enleridir. 32 bit nümerik tanımlama için kullanılan sayı formatı

ekil 6.12’de verilmi tir. 0 ile 22 arasındaki toplam 23 bit mantissa’yı, 23 ile 30 

arasındaki 8 bit exponent’i ve en soldaki bit i aret bitini temsil etmektedir. aret biti 

sabit noktalı nümerik tanımlama formatında oldu u gibi 0 ise pozitif, 1 ise negatif de er

tanımı yapar.

ib Exponent (8 bit) Mantissa (23 bit) 

31 30 …...………………… 23 22 …………………………………………. 0

ekil 6.12. 32 bit kayan noktalı nümerik sayı formatı.

32 bit kayan noktalı nümerik sayı formatı ± 1262  ile )22(2 23127  aralı ını yani desimal 

olarak yakla ık ± 38108,1  ile 38104,3  aralı ını tanımlar. Binary radix noktasının yeri 

sabit de ildir ve bu yüzden kayan noktalı tanımlama adını alır. 32 bit nümerik sayı

formatı aritmetik i lemler için binary formata göre daha büyük hafıza alanları i gal eder 

ve i lemleri daha uzun sürelerde tamamlar. Fakat mantissa’dan görülece i gibi çok 

yüksek bir hassasiyet ile cevap üretir. Birçok yazılım veya uygulama için nümerik veri 

hassasiyeti büyük önem ta ımaktadır. Kayan noktalı nümerik tanımlama ile tasarımcıya

istedi i kadar hassas nümerik i lem olana ı sunulmaktadır.
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6.3.3. Sabit ve Kayan Noktalı Nümerik Tanımlamaların Kar ıla tırılması

Sabit noktalı nümerik tanımlama, kayan noktalı nümerik tanımlamaya göre sınırlı

kabiliyetlere sahiptir. Buna ra men geçmi teki yonga teknolojilerinin sahip oldu u

sınırlı tümle ik yo unluktan dolayı sayısal sistemlerde en uzun süre kullanılmı  olan 

sayı formatıdır. Bununla birlikte bazı yeni nesil teknolojiler, sonsuza yakınsayan büyük 

de erli veya sıfıra yakınsayan küçük de erli sayılar kullanmaktadırlar. Fakat bazı

uygulamalarda nümerik aralık kadar hassasiyet de önemlidir. Unutulmamalıdır ki 0 ile 1 

arasında sonsuz sayıda nümerik de er bulunmaktadır. Kayan noktalı nümerik 

tanımlama çok büyük bir nümerik aralı ı çok yüksek derecede hassasiyet ile ifade 

etmektedir.  

Çok yüksek bir oranda do ruluk sa laması sebebiyle, kayan noktalı nümerik format en 

ideal nümerik tanımlama yöntemidir. Bu özelli i sayesinde uygulamalarda en yaygın

kullanılan çözümdür. Bu, neden kayan noktalı tanımlamanın genel amaçlı

hesaplamalarda sıklıkla kullanıldı ını ve birçok sayısal entegre üreticisinin özel 

kütüphaneler ile destek sundu unu açıklamaktadır. Fakat FPGA yongalarındaki sınırlı

kaynaklar sebebiyle nümerik tanımlamalar için kayan noktalı nümerik tanımlamanın

kullanımı, sabit noktalı nümerik tanımlamada oldu u gibi daha etkili kaynak kullanan 

tanımlama yöntemlerinin kullanımı kadar uygun de ildir [163]. 

Kayan noktalı nümerik tanımlamanın kullanıldı ı donanımlar, sabit noktalıya ilave lojik 

kapılardan meydana gelir. 32 bit kayan noktalı çarpıcının kullandı ı alan, 16 bit sabit-

noktalı çarpıcının kullandı ından çok daha fazladır. Aynı durum do al olarak 

aktivasyon fonksiyonu, toplama ve çıkarma birimleri için de geçerlidir. FPGA tabanlı

YSA’larda kayan noktalı formatın ihtiyaç duydu u daha fazla kaynak ve alan ihtiyacı,

ancak tasarlanan YSA boyutunun küçültülmesi ile FPGA gerçeklemesini mümkün kılar.

K.R. Nichols, M.A. Moussa ve S.M. Areibi FPGA tabanlı YSA yapılarını, kaynak 

kullanımları, optimum de erler vs. cinsinden test etmi lerdir [164]. BP ö renme 

algoritması kullanılarak olu turulan YSA ile XOR problemini a a ıda verilen mimariler 

ile çözmü lerdir; 

     i)   32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama ile gerçekle tirilmi  FPGA tabanlı YSA,

    ii)   16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama ile gerçekle tirilmi  FPGA tabanlı YSA, 

   iii)   Yazılım tabanlı YSA. 
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Klasik XOR probleminin çözümünde kullanılan bir YSA için mikroi lemci ve FPGA 

performansları Tablo 6.2’de görülmektedir. Buradan hassasiyetin, olu an yo unluk ve 

kullanılan kaynak sayısı üzerinde direk etkisi oldu u anla ılır. Günümüz FPGA’ları göz 

önüne alınacak olursa dü ük nümerik hassasiyete sahip olan 16 bit sabit noktalı nümerik 

tanımlama formatı en hızlı donanım cevabını üretmektedir.  

Tablo 6.2. Mantıksal XOR problemini çözmekte kullanılan yapılar ve sonuçlar [164]. 

XOR               

YSA Mimarisi
Duyarlık

(Hassasiyet) 
Toplam Alan     
CLB [Slices] 

Maksimum 
Clock (MHz) 

Saniyede De i en
A ırlık (WUPS) 

Xilinx Virtex 
Excv2000e

16 bit Sabit 
Noktalı

1.239
[2.478] 10 62.762 

Xilinx Viretx II 
Xc2v8000 

32 bit Kayan 
Noktalı

8.334,75
[33.339] 1,25 5.172 

Intel Pentium III 
32 bit Kayan 

Noktalı
Sonsuz sayıda 733 1.467 

Tablo 6.2’de görüldü ü gibi nümerik tanımlamada kullanılan bit sayısı azaldıkça

donanım hızı artmaktadır ve kullanılan kaynak sayısı azalmaktadır. 10 MHz sistem 

clock giri i olan bir FPGA üzerinde 16 bit nümerik tanımlama ile olu turulmu  YSA 

mimarisi saniyede 62.762 kez de i im gösterirken, aynı problemin çözümlendi i 300 

MHz sistem clock giri i olan bir Pentium III i lemcide saniyede 1.467 de i im 

görünmektedir. 10 MHz clock giri i olan FPGA, 700 MHz ile çalı an güçlü bir 

i lemciden daha hızlı çalı maktadır. Bunun sebebi FPGA’ların sahip oldu u paralel 

i lem yetene idir. FPGA üzerinde aynı yapı kayan noktalı tanımla kullanılarak 

tasarlandı ında, de i imin 5.172’ye kadar dü tü ü ve kullanılan kaynak sayısının ise 

arttı ı görülmektedir. Bununla birlikte 32 bit nümerik tanımlamanın a ın nümerik 

hassasiyetini arttırdı ı unutulmamalıdır. Bu bakımdan kaynak kullanımı ile nümerik 

tanımlama arasında bir ili ki vardır ve bir problemin çözümünde problemin ihtiyaç 

duydu u kritere göre, do ruluk veya alan ölçütleri gözetilerek a  tasarlanmalıdır.
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6.4. 8x2x1 Boyutlu YSA’nın FPGA Üzerinde Gerçeklenmesi 

Bu çalı mada donanım geli tirme platformu olarak Aletra Cyclone III EP3C120F780 

yongası 50 MHz sistem clock frekansı ile kullanılmı tır. Cyclone FPGA ailesi geli mi

fonksiyonlara sahip iç donanımları ile dü ük güç tüketimi ve dü ük maliyet avantajları

sunar. EP3C120, Cyclone III ailesinin en büyük FPGA yongalarından biridir. Cyclone 

III ailesi dü ük güç tüketimi ve maliyetine kar ın yo un bir donanım kayna ına sahiptir. 

Bu sayede tasarımcı büyük ölçekli devreleri tek bir FPGA yongası içerisinde 

olu turabilir. Bu tez çalı masında ailenin en büyük yongalarından biri olan 

EP3C120’nin kullanılmasının sebebi, donanım modeli olu turulurken FPGA 

yongasından kaynaklı donanım sınırlandırmalarının ya anmamasıdır. Son hali verilen 

bir sayısal tasarım, aynı aile içerisinden ihtiyacı kar ılayabilecek daha küçük bir FPGA 

üzerinde kolayca gerçekle tirilebilir.

Paralel çalı an donanımlar genellikle giri  ve çıkı larda her bir biti temsil edecek bir I/O 

terminali ve matematiksel ifadelerin ayrı ayrı fakat aynı zamanda ko turuldu u

ba ımsız matematiksel operatörlere ihtiyaç duyarlar. Cyclone III ailesine ait bazı

yongaların sahip oldukları donanım kaynakları Tablo 6.3’te verilmi tir. EP3C120 18x18 

bit geni likli 288 adet gömülü çarpıcıya sahiptir, arzu edilirse gömülü çarpıcılar iki katı

yani 576 adet 9x9 bit geni likli çarpıcı olarak da kullanılabilir. Ayrıca gömülü 

çarpıcılara ilave olarak, EP3C120’nin sahip oldu u di er donanım kaynaklarını

kullanarak yapılandırılan, maksimum 16x16 bit geni likli 432 adet yazılımsal çarpıcı

daha olu turulabilir. Tablodaki I/O sayısı maksimum de er olarak verilmi tir ve bu sayı

EP3C120 için 531’dir. EP3C120 serisi içerisinde terminal sayıları ve yonga kılıf

yapıları farklı olan FPGA yongaları bulunmakla birlikte, hepsi aynı sayıda donanım

kayna ına sahiptir. Bu çalı mada kullanılan EP3C120 serisi FPGA yongasının

geni letilmi  ismi Cyclone III EP3C120F780’dir. Sondaki F780 tanımlaması ise bu 

FPGA’nın kılıf tipini ifade eden bir belirteçtir. F780, 2.6 mm yüksekli inde 29x29 mm 

boyutunda kare bir plastik kılıfı tanımlamaktadır. Bir FPGA yongasının sipari  kodunda 

bu geni letilmi  tanımlama ismin sonunda yer alan ve üç karakterden olu an sırası ile 

çalı ma sıcaklık aralı ı, hız ve iste e ba lı tanımlamaların bulundu u bir son ek vardır.

ste e ba lı tanımlamaların yapıldı ı son karakter ise entegrenin ürün numunesi veya 

kur unsuz oldu unu tanımlamak için verilebilir. Cyclone III Device Handbook isimli 

dokümanda bu ailenin bütün özellikleri detaylı olarak verilmi tir [119]. 
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Tablo 6.3. Cyclone III ailesinden bazı FPGA’ların donanım kaynak özellikleri. 

Aile Yonga 
Lojik 

Eleman
Toplam RAM (bit) 

18x18 

Çarpıcılar 

PLL

Sayısı

I/O

Sayısı

EP3C5 5.136 423.936 23 2 182 

EP3C25 24.624 608.256 66 4 215 

EP3C55 55.859 2.396.160 156 4 377 

EP3C80 81.264 2.810.880 244 4 429 

Cyclone III 

EP3C120 119.088 3.981.312 288 4 531

Cyclone III ailesi ta ınabilir (mobil) uygulamalar için yüksek yo unluklu hafıza, 

gömülü çarpıcı ve I/O seçenekleri sunar. Cyclone III birçok dı  hafıza eri im ve I/O 

ileti im protokolünü destekler. Bu aile için özel fonksiyonları icra etmek üretilmi  çok 

sayıda uyarlanabilir Hazır Tasarım (IP, Intellectual Property) çekirde i bulunmaktadır.

Bu IP çekirdekleri birkaç küçük uyarlama ile tasarımların içerisine eklenerek 

kullanılabilir [119].

Bu tez çalı masında Cyclone III EP3C120F780 FPGA yongası üzerinde, IEEE 754 32 

bit kayan noktalı ve 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlamalar kullanılarak, 8x2x1 

boyutlu YSA tabanlı bir otomatik PVC aritmi sınıflandırıcı %97,66 ve %96,54 

do ruluklarla tasarlanmı tır. Bu yapılar sırası ile FPANN ve FXANN olarak 

isimlendirilir. FPANN IEEE 754 32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama kullanılarak

FPGA üzerinde olu turulmu  8x2x1 boyutlu YSA modelinin donanım adıdır. FXANN 

ise aynı boyuttaki bu YSA modelinin 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama 

kullanılarak FPGA üzerinde donanım olarak tasarlanmı  adıdır. FPANN donanımı gizli 

katmanında gerçek sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanılarak tasarlanmı , FXANN 

ise gizi katmanında parçalı do rusal sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanılarak

tasarlanmı tır. Hatırlanaca ı üzere, FPANN a  parametreleri 5. Bölüm’ün sonunda 

verilmi ti, FXANN modelinin a  parametreleri ise bu bölüm içerisinde, parçalı do rusal 

sigmoid fonksiyonu ve bu fonksiyonun Matlab uyarlaması anlatıldıktan sonra 

verilecektir. 16 bit nümerik tanımlamanın ve parçalı do rusal sigmoid aktivasyon 

fonksiyonunun kullanıldı ı FXANN yapısı a ın hatasını arttırmı  ancak donanım

maliyeti ve cevap süresini azaltmı tır. Bu iki yapının kaynak kullanımları, donanım

gerçeklemeleri ve performans ölçütleri bu bölümün sonunda detaylı olarak verilecektir.  
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FPANN ve FXANN birbirlerinden farklı özelliklere sahip donanımlar olmalarına kar ın

her ikisi de 8x2x1 boyutunda olup fonksiyonel olarak özde  birimlerden 

olu maktadırlar. 8x2x1 boyutlu YSA’nın donanımsal olarak blok diyagramı ve 

donanımın Matlab ile ba lantısı ekil 6.13’te verilmi tir. FPGA içerisindeki YSA 

donanımı ekilden görüldü ü gibi sekiz ana birim ve bunların çok sayıdaki alt 

birimlerinden meydana gelir. Bu birimleri kısaca açıklamak gerekirse, ClkMan birimi 

FPGA içerisindeki clock organizasyonunu sa layan birimdir. Verinin yayılım yoluyla 

i lendi i paralel mimaride, her bir i lem birimi için bir önceki verinin hesaplaması

bitene kadar pasif tutulur. Ayrıca i lemini tamamlayan her bir birimin çıkı ı hafızaya

alınarak, bu birimler de pasif duruma geçirilir. Ardı ıl i lem bloklarının ne zaman ve ne 

kadar süreler ile çalı acakları ClkMan birimi tarafından kontrol edilir. Ancak bunun 

yapılabilmesi için hangi birimin ne sürede i lemini bitirdi inin bilinmesi gerekmektedir. 

ClkMan birimi yanlı  hesaplanmı  verilerin olu masını önlemekte, sistem güç 

tüketimini dü ürmekte ve de YSA’nın her giri ini aynı süreler ile kontrol etti i için 

verinin a  üzerinde bütün giri ler boyunca tümüyle paralel olarak yayılmasını

sa lamaktadır. MemInit birimi Matlab’den elde edilen a ırlık ve biasların saklandı ı

gömülü hafıza birimidir. E itimi Matlab ortamında tamamlanan a ların, a ırlık ve bias 

de erleri bu hafızadan ça rılarak donanım cevapları olu turulur. FPGA yongası ilk 

enerjilendi inde, i lemci elemanlar kendi a ırlık ve bias de erleri ile güncellenir. I/O 

blo u MLP YSA donanımının veri yoludur ve a ın giri idir. Tampon birimi veri yolu 

üzerinden aktarılan seri giri  bilgisinden sekiz giri i yakalayarak ayıklar ve bu giri ler

ile gizli katmandaki i lemci elemanları besler. 8x1 Nöron blo u (8x1N) tasarımın en 

büyük alan kaplayan birimidir ve içerisinde çok sayıda çarpıcı, toplayıcı gibi alt 

hesaplama birimleri barındırır. 8x1N birimi içerisindeki sigmoid aktivasyon fonksiyonu 

birimi ise en çok kaynak tüketimine sahip olan alt birimdir ve ekil 6.14’te blok 

diyagram olarak gösterilmi tir. 2x1 Nöron (2x1N) birimi çıkı  i lemci elemanıdır ve 

purelin aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. FPANN için I/O birimi veri yolu 32 bit, 

FXANN için 16 bittir. ekil 6.13, 8x2x1 boyutlu YSA donanımı için genel bir 

gösterimdir. Birçok yönden farklılıklara sahip olan bu donanımların ayrıntıları ileride 

verilecektir.  
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ekil 6.13. EKG kayıtlarının FPGA modeline uygulanması.

ekil 6.14. Sekiz giri li bir i lemci elemanın blok diyagramı.
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FPANN ve FXANN için aktivasyon fonksiyonu ve veri yolu büyüklü ünü ifade eden 

bir gösterim ekil 6.15’te verilmi tir. FPANN’de bütün a  boyunca 32 bit kayan noktalı

nümerik format ile i lem yapılır. FXANN ise giri lerine uygulanan 16 bit sabit noktalı

nümerik formatı kullanır. Fakat çarpım terimlerinden sonra 32 bit sabit noktalı nümerik 

de erler olu ur. Bu de erler çarpıcıların çıkı larında bulunan bir birim tarafından tekrar 

16 bit sabit noktalı nümerik formata çevrilir. FXANN içerisindeki 32 bitlik de erlerin 

16 bite dönü türülmesinin sebebi, 16 bitlik donanımların 32 bitlik donanımlara göre 

daha az kaynak kullanmasıdır.

ekil 6.15. a) FPANN b) FXANN modelleri. 

8x2x1 boyutlu YSA modelleri paralel bir lojik mimari ile FPGA içerisinde tasarlanırken 

Altera Quartus II yazılımı kullanılmı tır. Tasarım VHDL kodları, ematik dosyalar ve 

MegaWizard kütüphanesinden alınan bazı IP çekirdekleri kullanılarak karma bir model 

halinde tasarlanmı tır. Quartus II ile tasarım yapılırken, tasarımda kullanılan 

dosyalardan birinin (bu dosya VHDL veya ematik olabilir) “top level entity” yani ana 

dosya olarak tanımlanması gerekmektedir. Bu dosya, alt birimleri ve bu birimlerin 

birbirleri ile olan ba lantılarını tanımlar. Bu tanımlamalar giri  çıkı  terminallerinin bit 

geni likleri ve içeride kullanılan sinyallerin isim ve bit geni likleridir. Her bir alt birim 

yine VHDL veya ematik dosyası olabilir ve bu dosyalar özel birer isim ile kaydedilir. 

Tasarım akı ı FPANN ve FXANN için aynı olacaktır, devam eden alt bölümde FPANN 

için yapılan tasarım detaylandırılmı tır.
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6.4.1. IEEE 754 32 Bit Kayan Noktalı Nümerik Tanımlama ile FPGA Üzerinde 

YSA Donanımı Gerçekle tirilmesi (FPANN) 

FPANN Denklem 6.1 ile verilen do rusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonunu 

kullanmaktadır. Burada jnet gizli katmandaki i lemci elemanın sinaptik toplamını,

jO ise i lemci elemanın çıkı ını vermektedir. Bir ba ka ifade ile jO  aktivasyon 

fonksiyonu blo unun çıkı ıdır.

jnetj e
O

1
1

(6.1)

FPANN, -2-126 ile +(2-2-23)×2127 arasında de i en bir nümerik tanımlama aralı ına sahip 

32 bit kayan noktalı nümerik tanımlamayı kullanmaktadır. Bu nümerik formata “single 

precission floating point number” sistem de denilmektedir. FPAAN donanım

gerçeklemesinde en zor kısım sigmoid alt blo unun olu turulmasıdır. FPGA üzerinde 

donanım modellenirken, uygun FPGA yongasının seçiminde en büyük ölçüt tasarımın

ihtiyaç duydu u donanım kaynaklarıdır. 32 bit kayan noktalı nümerik format aritmetik 

i lemlerin gerçekle tirilmesi için Altera FPGA yongalarındaki gömülü ve yazılımsal 

çarpıcıların çok sayıda kullanılması gerekecektir. Altera bu çarpıcıları DSP eleman 

olarak isimlendirmektedir [95, 119, 161, 164].  

Altera Quartus II programı kullanılarak tasarlanmı  olan FPANN’nin ana tasarım

dosyası (top level entity) ekil 6.16’da verilmi tir. Burada her bir ana birim kolaylıkla

görülebilmektedir. Ayrıca FPANN tasarımının dosya organizasyonu, her bir birimin 

kaynak kullanımı ve bütün tasarım süreçlerinin onaylanmı  oldu una dair bilgilerin 

bulundu u tasarım ekranı görüntüsü ekil 6.17’de verilmi tir. Bu ekran görüntüsünde 

tasarımda kullanılan toplam lojik eleman sayısı, toplam hafıza elemanı sayısı ve toplam 

çarpıcı elemanların sayısı bütün tasarım ve her bir blok için ayrı ayrı verilmi tir.
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ekil 6.16. FPANN ana 
tasarım dosyası

ekil 6.16. FPANN ana tasarım dosyası.
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FPANN, 94’ü gizli katman i lemci elemanları içerisindeki iki adet sigmoid aktivasyon 

fonksiyonu blo u ve 126’sı sistemde yer alan 18 çarpım elemanı tarafından kullanılan 

toplam 220 adet 9x9 (9 bitlik çarpıcı) gömülü çarpıcı birimine ihtiyaç duyar. 9x9 

gömülü çarpıcıların her biri DSP eleman olarak isimlendirilir. 220 adet DSP elemanın

100 tanesi 18x18 (18 bitlik çarpıcı), 20 tanesi ise 9x9 bit boyutlu çarpıcılardan meydana 

gelmektedir. Her bir 8x1N birimi 103 adet DSP eleman kullanır ancak bu kayna ın 47 

adet DSP kullanımı tek ba ına sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo u tarafından

yapılmaktadır. Bu haliyle sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo u tasarımın en pahalı

birimidir. kinci en çok DSP i lemci elemanı kullanan birim ise çarpma i lemi birimidir. 

Her bir 32 bit kayan noktalı çarpma i lemi için 7 adet DSP i lemci eleman kullanılır.

Toplayıcılar DSP i lemci elemanlarına ihtiyaç duymazlar. Fakat 32 bit kayan noktalı

nümerik de erlerin toplamı için yine de çok sayıda lojik elemana ihtiyaç duyulmaktadır.

FPANN ve içerisindeki dört ana blo un donanım kaynak kullanımları toplam lojik 

eleman, toplam DSP i lemci elemanı ve hafıza kaynakları cinsinden, adet ve toplam 

kullanımın yüzdeleri cinsinden Tablo 6.4’te ayrıntılı olarak verilmi tir.

ekil 6.17. Kaynak kullanımları ve tasarım süreçlerinin onayı (FPANN). 
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Tablo 6.4. FPANN ve ana bloklarının donanım kaynak kullanımları.

2*  8x1N 2x1N MemInit ClockMan FPANN

Toplam Lojik Eleman 
20.689
89%

2.119
9%

125
 1% 

256
 1% 

23.189
100%

Toplam DSP Eleman 
206
94%

14
6%

0 0 
220

100%

Toplam Hafıza Elemanı
9.646
89%

1.054
10%

75
 1% 

41
 1% 

10.816
100%

*FPANN iki adet 8x1 blo una sahiptir

Her bir 8x1N ana blo u birer adet do rusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonu alt 

blo u ve her bir giri in a ırlıklarla çarpılmasını sa layan sekizer adet çarpıcıya sahip 

oldu u için FPANN tasarımının en çok kaynak kullanan birimidir. FPANN 32 bit kayan 

noktalı nümerik formatla i lem gördü ü için çarpıcılar ve toplayıcılar 32x32 boyutludur. 

Her bir aritmetik i lem blo unun çıkı ı da 32 bit kayan noktalı nümerik formattadır. 

Çıkı  i lemci elemanında yer alan purelin aktivasyon fonksiyonu y = x eklinde do rusal 

bir cevaba sahip oldu undan direk ba lantıyı ifade eder. Bu yüzden herhangi bir 

donanım kayna ı kullanmaz. Tablo 6.5’te sigmoid, purelin aktivasyon fonksiyonları ve 

çarpıcı, toplayıcı birimlerinin kaynak kullanımları, toplam lojik eleman, toplam DSP 

eleman ve toplam hafıza elemanı cinsinden detaylı olarak verilmi tir.

Tablo 6.5. FPANN içerisindeki bazı önemli birimlerin kaynak kullanımları.

 Sigmoid Çarpıcı Purelin Toplayıcı
Toplam Lojik Eleman 1.942 259 0 716 
Toplam DSP Eleman 47 7 0 0 
Toplam Hafıza Elemanı 892 203 0 283 

Tasarımın ana bloklarına kısaca göz atılacak olursa, ekil 6.18’de görüldü ü gibi 

MemInit blo u içerisinde 32 bitlik 64 adresli bir hafıza (lpm_rom0 alt blo u) bulunur ve 

bu hafıza içerisinde bulunan a ın a ırlık ve giri  de erleri generator alt blo u tarafından 

üretilen adres bilgisi ile DATA hattına verilir. DATA hattı bütün a  içerisine da ılır ve 

bu hat üzerindeki bilgi 8x1N ve 2x1N blokları içerisindeki tampon alt birimleri 

tarafından okunur. Hangi tampon’un DATA hattını ne zaman okuyaca ı ENABLE 

çıkı ı ile kontrol edilmektedir. Bu çıkı , birim zamanda sadece bir tampon’u aktif 

etmektedir.  



112

ekil 6.18. MemInit blo unun içyapısı.

ENABLE verisine ait fonksiyonel benzetim grafi i ise ekil 6.19’da verilmi tir. 

Nöronların (8x1N ve 2x1N blokları) içerisindeki tampon’lar ENABLE i areti ile kontrol 

edilmekte ve ilgili hafıza adresindeki de er, bu sayede ilgili tampon’a 

yönlendirilmektedir. Bu yöntem ile gömülü hafıza içerisinde saklanan giri , a ırlık ve 

bias de erleri okunmaktadır.

ekil 6.19. Generator blo u tarafından üretilen ENABLE kontrol i areti. 

ekil 6.20’de 8x1N blo unun içyapısı verilmektedir. Burada tampon’lara gelen DATA 

verisi ENABLE i areti ile giri , a ırlık ve bias de erleri eklinde nörona giri ler olarak 

atanmaktadır. tampon’lardan sonra, giri  de erlerinin çarpıldı ı bir çarpıcı blok 

görülmektedir. Bu çarpıcı blo un çıkı larının toplandı ı bir toplama katı ve bu 

toplamların toplandı ı ikinci bir toplayıcı katı ve bu toplam sonucunun bias de eri ile 

toplandı ı ba ka bir toplayıcı katı ve sonucun uygulandı ı sigmoid aktivasyon 

fonksiyonu blo u görülmektedir. ekilde görülen clk_enable sinyali i lem birimlerinin 
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devreye alınması ve çıkarılmasını sa lar. Her bir blok tanımlı bir clock periyodu 

boyunca i lem görmektedir ve bu i lem süresi daha önceden hesaplanarak ekil 6.16’da 

verilen clk_man blo una VHDL olarak kodlanmı tır. Bu sayede ilgili blok sistemin 

clock kontrolünü sa lar. Bu i aret, sistemdeki verinin paralel olarak i lenmesini 

sa lamaktadır. DATA ve CLK bütün tampon bloklarına uygulanır ancak, ekil 6.19’da 

görüldü ü gibi ENABLE sinyali birim zamanda ancak bir tamponun DATA bilgisini 

hafızaya almasına müsaade eder. Böylece hafızadaki a  parametreleri ve giri  de erleri

do ru bir ekilde çekilerek, a ırlıklar ilgili giri  de erleri ile çarpılmak üzere çarpma 

birimlerine uygulanır.

ekil 6.20. 8x1N blo unun içyapısı.

ekil 6.21’de 8x1N bloklarının çıkı larının aynı anda üretildi i ve bu çıkı ların sigmoid 

aktivasyon fonksiyonu blo u tarafından yorumlanması için de belli bir süre geçmesi 

gerekti i görülmektedir. Bütün bu i lem sırası ve süresi clk_man blo u tarafından

üretilen clk_enable tarafından organize edilmektedir.  
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ekil 6.21. FPANN donanımının fonksiyonel benzetimi. 

ekil 6.21’de görüldü ü gibi veriler hafızadan düzenli bir ekilde çekilerek okunmu  ve 

bu i lem 346 ns sürmü tür. Hafızadan okunan verilerin yani a ırlık ve giri  de erlerinin 

çarpılarak sonuçlarının toplanması ve bu a ırlıklandırılmı  giri  de erlerinin (carpim1 

ve carpim2) sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo unun giri ine uygulanması i lemi 420 

ns sürmü tür. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo unun, a ırlıklandırılmı  giri leri 

yorumlaması 410 ns sürmü tür. Gizli katman nöronlarının (8x1N) çıkı ları (carpim1 ve 

carpim2) çıkı  nöronuna (2x1N) uygulanmı  ve bu katmanın a ın çıkı ını üretmesi 240 

ns sürmü tür. FPANN a  donanımı 50 MHz clock frekansı ile 1.42 μs’de hafızadan a

parametreleri ve 8 giri  verisini okuyarak cevap üretmi tir. FPANN giri  sayısı sabit 

tutularak gizli katmandaki nöron sayısı arttırılırsa donanımın cevap süresi 

de i meyecektir. Görüldü ü gibi carpim1 ve carpim2 de erleri aynı anda elde 

edilmi tir, çünkü paralel mimari artan nöron sayısından etkilenmemektedir. Bu 

benzetim sonuçları ekil 6.22’de verilen aynı a ırlık ve giri  de erlerine sahip bir 

Simulink modeli ile kar ıla tırılmı  ve sonuçların aynı oldu u görülmü tür.
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ekil 6.22. FPANN Simulink modeli

ekil 6.22. FPANN Simulink modeli.
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ekil 6.22’de carpim1 ve carpim2 sinyalleri için Simulink modelinin üretti i sonuçlar 

kırmızı, Quartus II benzetim editörünün üretti i sonuçlar ise mavi ile yazılmı tır.

Simulink ve Quartus II sonuçlarının arasında çok küçük bir fark var. Bu fark yuvarlama 

i leminden kaynaklanmaktadır.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo unun içyapısı ekil 6.23’te diyagram olarak 

verilmi tir. Burada 8x1N giri  ve a ırlık de erlerinin çarpımlarının toplamı (örn 

carpim1) negatife çevrilerek (x giri  de erinden –x de eri elde edilir) exponansiyel 

i lem blo una uygulanır ve y = exp(-x) sonucu üretilir. Bu de er daha sonra sabit 1 ile 

toplanarak 1+exp(-x) de eri üretilir ve bu de er sabit 1’e bölüm olarak uygulanır.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo u üst alma i leminden dolayı çok fazla kaynak 

kullanmaktadır.

ekil 6.23. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo u blok diyagramı.

8x1N blo u içerisinde yer alan sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo unun ematik 

tasarım dosyası ekil 6.24’te verilmi tir. Burada X giri inin uygulandı ı tampon blo u,

giri  ifadesinin i aret bitini de i tirerek 32 bit kayan noktalı nümerik ifadenin – (eksi) 

ile çarpımını sa lar. Üst alma operatörü Altera Mega Function kütüphanesinden 

alınarak kullanılmı tır.

ekil 6.24. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blo unun içyapısı.
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Daha önce de bahsedildi i gibi sistem içerisindeki 8x1N bloklarının çıkı larının

uygulandı ı 2x1N blo unda aktivasyon fonksiyonu olarak purelin y = x fonksiyonu 

kullanılmı tır. Bu fonksiyon giri i hiçbir de i iklik olmadan çıkı a aktarmaktadır yani 

sadece bir ba lantıdır. ekil 6.25’te 2x1N blo unun içyapısı ematik olarak verilmi tir. 

Burada tamponlarda tutulan a ırlık de erleri 8x1N blo u tarafından üretilen çıkı

de erleri ile çarpılır, bu verilerin toplamı bir bias de eri ile toplanarak çıkı a aktarılır.

2x1N blo u içerisindeki alt birimlerin çalı ması yine clk_enable sinyali tarafından 

kontrol edilmektedir.  

ekil 6.25. 2x1N blo unun içyapısı.

32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama formatı aritmetik i lemlerde çok yüksek 

derecede do rulukla cevap üretirken, donanım gerçeklemelerinde kaynak kullanımını

önemli ölçüde arttırmaktadır. Kaynak kullanımını arttırmasına ra men yüksek 

hassasiyetin gerekti i uygulamalarda kayan noktalı nümerik tanımlama formatı sıklıkla

tercih edilmektedir. FPANN EP3C120F780 yongasının toplam lojik elemanlarının

%19’unu ve gömülü çarpıcılarının ise %38’ini kullanmı tır. Bir sonraki ba lıkta

FXANN tasarımı incelenecek ve daha sonra bu iki yapı kaynak kullanımları bakımından

incelenecektir. 
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6.4.2. 16 Bit Sabit Noktalı Nümerik Tanımlama ile FPGA Üzerinde YSA 

Donanımı Gerçekle tirilmesi (FXANN) 

FXANN i aret bitli 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlamayı kullanmaktadır. 16 bitin 

ilk biti i aret biti, takip eden yedi biti tamsayı de eri ve kalan sekiz biti ise virgülden 

sonraki hassasiyeti tanımlamak için kullanılmı tır. 16 bit nümerik tanımlama ±128 

nümerik aralı ını 2-8 hassasiyet ile tanımlamaktadır. Bu nümerik tanımlama normalize 

edilmi  veri setinin hesaplamasını sa layacak yeterlilikte bir nümerik aralı a sahiptir. 

FXANN donanımının Matlab modelinde elde edilen a  parametreleri Tablo 6.6’da 

verilmi tir. 5 adet kalp atımı için TBA i lemi sonucunda elde edilen ilk sekiz temel 

bile enin (TB) nümerik de erleri ise Tablo 6.7’de verilmi tir. Temel bile enler ve a

parametrelerinin çarpım veya toplamlarından hesaplanacak nümerik de erlerin 16 bit 

sahasında ifade edilece i ve nümerik de erlerde ta malar olu mayaca ı açıkça

görülmektedir. 

Tablo 6.6. 8x2x1 boyutlu YSA için a  parametreleri FPANN. 

w1 = -1,6323 w9 = -3,8596 w16  -2,1545

w2 = -3,0263 w10 = -1,5485 w17  1,7458

w3 = -1,3357 w11 = 1,2032 b1 = 0,8821

w4 = 1,1289 w12 = -1,5076 b2 =  -8,4431

w5 = 3,8375 w13 = 0,9262 bç =   0,9886

w6 = -3,2129 w14 = 2,5759

w7 = 0,9284 w15 = -0,3038

w8 = 0,5648 w16 = -2,0272      

Tablo 6.7. lk sekiz temel bile en.

TB’ler     1. Kalp Atımı 2. Kalp Atımı 3. Kalp Atımı 4. Kalp Atımı 5. Kalp Atımı

TB1 -0,3249 -0,9469 -0,2755 -0,4913 -1,1727 

TB2 -0,3337 0,5849 -0,5448 -0,0604 1,0796 

TB3 -0,0275 -0,0428 -0,0092 -0,0789 -0,0963 

TB4 -0,0731 -0,1485 0,0375 -0,0978 -0,1431 

TB5 -0,0794 -0,01397 -0,0620 -0,0138 0,0574 

TB6 0,1506 0,0821 0,1778 0,1621 0,0862 

TB7 -0,0815 -0,0582 -0,0122 -0,1038 -0,2057 

TB8 -0,3379 -0,3044 -0,3471 -0,3450 -0,2335 
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FXANN donanımı aktivasyon fonksiyonu olarak Parçalı Do rusal Sigmoid Aktivasyon 

(PWLAN) fonksiyonunu kullanmaktadır. 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama 

do rusal olmayan aritmetik i lemlerin hesaplanmasında direk olarak 

kullanılamamaktadır. Bu yüzden sigmoid aktivasyon fonksiyonu bir e ri uydurma 

yöntemi olan PWLAN ile yedi parçalı do rusal olarak Denklem 6.2’de verildi i gibi 

formüle edilmi tir. Burada f(X) PWLAN aktivasyon fonksiyonunun çıkı  cevabıdır ve 0 

ile 1 arasında de erler alır. FPANN için PWLAN kuralı, VHDL dil editörü kullanılarak, 

16 bit sabit noktalı nümerik format ile FPGA üzerinde olu turulmu tur.

f ( X ) = 1 5 X

f ( X ) = 0,03125X + 0,84375 2,375 X <  5 

f ( X ) = 0,125X + 0,625 1 X <  2,375 

f ( X ) = 0,25X + 0,5 -1 < X <  1 

f ( X ) = 0,125X + 0,375 -2,375 < X  -1 

f ( X ) = 0,03125X + 0,15625 -5 < X  -2,375 

f ( X ) = 0   X  -5 

 (6.2)

8x2x1 boyutlu YSA modeli, FXANN gerçeklemesinden önce yukarıda denklemi verilen 

PWLAN aktivasyon fonksiyonu kullanılarak Matlab ortamında e itilmi tir. Çünkü 

parçalı do rusal yakla ım tam olarak sigmoid fonksiyonunun cevabını vermedi i için 

yapay sinir a ının e itimin PWLAN ile yapılması gereklidir. Aksi takdirde e itim 

hatasına ilave olarak bu iki fonksiyonun fark hatası da YSA’nın sınıflandırma hatasına 

eklenecektir. PWLAN fonksiyonu Matlab ortamında bir komut dosyası olarak 

olu turulduktan sonra e itim esnasında ça rılarak 8x2x1 boyutlu referans YSA’nın

e itiminde kullanılmı tır. f(X) = aX+b eklinde yedi parça olarak ifade edilen PWLAN 

fonksiyonu Quartus II’de ekil 6.26’daki gibi olu turulmu tur.  
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ekil 6.26. PWLAN blo unun
içyapısı

ekil 6.26.WLAN blo unun içyapısı.
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PWLAN yedi parçalı yakla ım ile [-8  8] aralı ı için X giri  verisine ba lı olarak 

PWLAN çıkı  cevabı maksimum %1,89 hata ile gerçek sigmoid fonksiyonunun çıkı

cevabına yakınsamaktadır. Bu de er %2’nin altında kabul edilebilir bir hata oranıdır.

Gerçek sigmoid fonksiyonu ile parçalı do rusal yakla ım arasındaki fark hatası, bu 

çalı mada yedi adet kullanılan aralıkların sayısının arttırılması ile daha da azaltılabilir.

PWLAN fonksiyonunun [-8  8] aralı ında çıkı  karakteristi i ve gerçek sigmoid 

fonksiyonu ile arasındaki fark hatasının grafiksel gösterimleri sırası ile ekil 6.27 ve 

ekil 6.28’de verilmi tir.  

ekil 6.27. PWLAN fonksiyonunun gerçek sigmoide yakınsaması.

FPANN donanımında kullanılan gerçek sigmoid ile FXANN donanımında kullanılan

PWLAN aktivasyon fonksiyonlarının birbirlerinden çıkarılması ile elde edilen fark 

ekil 6.28’de görüldü ü gibi %2’den azdır. X giri  verisi ekseni [-8  8] aralı ında 

verilmi tir. Çünkü bu aralı ın dı ındaki giri  de erleri logaritmik sigmoid fonksiyonunu 

sırası ile 0 ve 1 de erlerine satüre etmektedir. Bu yüzden tanımlı aralı ın dı ındaki

de erler için hata oranı %0 civarlarındadır. E itimler esnasında kullanılan parçalı

do rusal sigmoid aktivasyon fonksiyonunun Matlab kodları Ekler kısmında verilmi tir.
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ekil 6.28. PWLAN fonksiyonunu ile gerçek sigmoid arasındaki fark. 

PWLAN ile gerçek sigmoid aktivasyon fonksiyonu arasındaki karakteristik fark oldukça 

küçük olmasına kar ın, PWLAN aktivasyon fonksiyonu oldukça az yonga alanı

kullanmaktadır. Kaynak kullanımının azalmasında 16 bit nümerik tanımlamanın çarpma 

ve di er aritmetik i lemleri basitle tirmesinin etkisinin yanında, PWLAN 

fonksiyonunda bölme ve üst alma i lemlerinin olmamasının da bu azalmada büyük bir 

katkısı vardır. Tablo 6.8’de FXANN donanımında kullanılan PWLAN ve purelin 

aktivasyon fonksiyonları ile çarpıcı ve toplayıcı elemanların kaynak kullanımları

verilmi tir. Tablodan görülece i üzere PWLAN aktivasyon fonksiyonu birimi sadece iki 

adet DSP elemanı kullanmaktadır. Bu iki adet DSP elemanı ise PWLAN birimi 

içerisinde yer alan çarpma birimi tarafından kullanılmaktadır. 

Tablo 6.8. FXANN içerisindeki bazı önemli birimlerin kaynak kullanımları.

 PWLAN Çarpıcı Purelin Toplayıcı
Toplam Lojik Eleman 73 0 16 32 
Toplam DSP Eleman 2 2 0 0 
Toplam Hafıza Elemanı 42 0 16 32 

FXANN donanımının kaynak kullanımı ve onaylanmı  tasarım akı ının bulundu u

ekran görüntüsü ekil 6.29’da verilmi tir. FPANN ve FXANN aynı mimarinin iki farklı

nümerik tanımlama ile olu turulmu  halleri oldu undan a ı olu turan bloklar aynıdır.
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ekil 6.29. Kaynak kullanımları ve tasarım süreçlerinin onayı (FXANN). 

FXANN 4’ü gizli katman i lemci elemanlarında bulunan aktivasyon fonksiyon blokları

ve 36’sı sistemde yer alan 18 çarpım elemanı tarafından kullanılan toplam 40 DSP i lem

elemanına ihtiyaç duymaktadır. Sonuç olarak 40 DSP i lemci elemanının 36 tanesi 

8x1N bloklarında 4 tanesi ise 2x1N blo unda kullanılır. FXANN tasarlanırken gizli 

katmanlarda kullanılan aktivasyon fonksiyonları, yedi parçalı do rusal PWLAN 

sigmoid fonksiyonu olarak seçildi i daha önce de ifade edilmi ti. Her bir PWLAN iki 

adet DSP i lemci elemanı kullanır. Bu iki DSP i lem elemanı, PWLAN blo u içerisinde 

bulunun bir çarpıcı tarafından kullanılmaktadır. 8x2x1 boyutlu YSA modelinin 16 bit 

nümerik tanımlama kullanılarak FPGA üzerinde tasarlanması ile kaynak kullanımı çok 

önemli ölçüde azaltılmı tır. Tablo 6.9’da, FXANN ve içerisindeki dört ana blo un

donanım kaynak kullanımları, toplam lojik eleman, toplam DSP i lemci elemanı ve 

hafıza kaynakları cinsinden, adet ve toplam kullanımın yüzdeleri cinsinden ayrıntılı

olarak verilmi tir.
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Tablo 6.9. FXANN ve ana bloklarının donanım kaynak kullanımları.

2  8x1N 2x1N MemInit ClockMan FXANN

Toplam Lojik Eleman 
1.277
70%

142
8%

129
7%

269
15%

1.814
100%

Toplam DSP Eleman 
36

90%
4

10%
0 0 

40
100%

Toplam Hafıza Elemanı
596
75%

61
8%

75
 10% 

52
7%

784
100%

*FXANN iki adet 8x1 blo una sahiptir

Tablo 6.5 ve Tablo 6.8 kar ıla tırıldı ında FPANN daha fazla donanım kayna ı

tüketiyor olmasına kar ın, purelin aktivasyon fonksiyonu için hiç lojik, DSP veya hafıza

elemanı kullanmadı ı halde FXANN 16’ ar adet lojik ve hafıza elemanı kullanmı tır.

Bunun sebebi y=x karakteristi indeki purelin fonksiyonu için herhangi bir donanıma 

ihtiyaç duyulmamasıdır. FPANN donanımında 32 bit nümerik de er bu blo a geldi i

haliyle çıkı ına transfer edilir. Yani bu blok ileri yönlü bir ba lantıdır. FXANN 

donanımında kullanılan lojik ve hafıza elemanlarının sebebi ise çıkı  katmanındaki

i lemci elemanda yani 2x1N blo unda, 16 bitlik a ırlık de erleri ile gizli katmandaki 

8x1N bloklarından gelen 16 bitlik giri  de erlerinin çarpılması sonucunda olu an 32 

bitlik nümerik ifadenin 16 bit ile ifade edilmesi için kullanılan bir alt birimdir. Bu 

çevrim i lemi sonucunda e er ta ma olu ursa bir hata kodu üretilerek i lem sonlandırılır

ve bir di er atım için hesaplama yapılır.

16 bit ile tanımlamayacak kadar büyük olan de erler ±128 de erine çevrilerek 

kullanıldı ında da sonuçlar genellikle de i memekte ve do ru çıkmaktadır. Çünkü 

sigmoid aktivasyon fonksiyonu [-6 ile 6] arasında duyarlıdır ve [-8 ile 8] aralı ının

dı ına çıkıldı ında, sigmoid fonksiyonunun çıkı ı [0 veya 1] de erine satüre olmaktadır. 

±128 de erleri satürasyon bölgelerindedir ve bu de erlerin ürettikleri sonuçlar 

genellikle do ru çıkmaktadır.
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6.5. FPANN ve FXANN Donanımlarının Kaynak Kullanımları Bakımından 

Kar ıla tırılması

16 bit nümerik tanımlama ve parçalı do rusal sigmoid aktivasyon fonksiyonunun 

kullanılması ile kaynak kullanımı ba ka bir ifade ile donanım maliyeti çok büyük 

ölçüde azaltılmı tır. Tablo 6.10’da FPANN ve FXANN donanımları ve bu donanımlar 

içerisinde yer alan temel bloklarının kaynak kullanımları kar ıla tırmalı olarak 

verilmi tir. Bu tablonun en son sütununda yer alan boyut sekmesi, 16 bit nümerik 

tanımlama ve PWLAN aktivasyon fonksiyonunun kullanılması ile FXANN 

donanımının ne ölçüde küçültüldü ü hakkında çarpıcı sonuçlar vermektedir. FXANN 

donanımı toplam lojik eleman sayısı bakımından 12,78, toplam DSP eleman sayısı

bakımından 5,5 ve toplam hafıza elemanı sayısı bakımından 13,8 defa FPANN 

donanımından daha küçüktür. 

Tablo 6.10. Temel blokların kaynak kullanımları bakımından kar ıla tırılması.

  8x1N* 2x1N MemInit ClockMan Toplam Boyut  
Toplam Lojik 
Eleman 

FPANN
FXANN

20.690
1.276

2.118
142

125
129

256
268

23.189
1.814

1 br* 
0,078 br

Toplam DSP 
Eleman 

FPANN
FXANN

206
36

14
4

0
0

0
0

220
40

1 br 
0,18 br 

Toplam Hafıza
Elemanı

FPANN
FXANN

9.646
596

1.054
61

75
75

41
52

10.816
784

1 br 
0,072 br

*8x1N blo u iki adet kullanılmı tır ve tabloda verilen de er toplamı ifade eder. 
*br “birim” kelimesinin kısaltması olarak kullanılmı tır. FPANN tasarımında 1 birim 
alanda gerçekle tirilen donanımların FXANN tasarımında kaç birimlik alana 
sı dırıldı ı vurgulanmak istenmi tir.

Nümerik tanımlamalarda 32 bit yerine 16 bit kullanılması, i lem gören veri boyutunu 

azalttı ı için FXANN donanımında kullanılan toplam lojik ve hafıza elemanlarında çok 

ciddi ölçüde azalma meydana gelmi tir. Veri boyutundaki azalma DSP eleman sayısına 

da etki etmekle beraber, DSP eleman sayısındaki azalmanın en önemli sebebi sabit 

noktalı nümerik hesaplama algoritmasının, kayan noktalı nümerik hesaplama 

algoritmasına göre daha basit olmasıdır. Ayrıca PWLAN fonksiyonunun karma ık

sigmoid fonksiyonuna göre daha basit bir aritmetik formülizasyona sahip olması da 

donanım kaynak kullanımlarının azalması yönünde oldukça etkili olmu tur. Bütün bu 

etkiler FXANN donanımının daha basit olması ve az sayıda yonga alanı kullanması

yönünde etkili olmu lardır.
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PWLAN fonksiyonu ve 16 bit nümerik sayı formatının aritmetik birimler üzerinde 

kaynak kullanımına olan etkisinin daha iyi anla ılabilmesi için aritmetik birimlerin 

kaynak kullanımları Tablo 6.11’de detaylı bir ekilde verilmi tir. Bu tabloda kaynak 

kullanımına ciddi etkileri olan aktivasyon fonksiyonları (Sigmoid ve PWLAN), çarpma 

blo u, sayı formatlarından çok fazla etkilenmeyen purelin aktivasyon fonksiyonu blo u

ve toplama alt blo u kaynak kullanımları bakımından incelenmi tir. Bu sayede nümerik 

sayı formatlarının hangi aritmetik i lemlere daha duyarlı oldu u da görülebilir. 

Tablo 6.11. Aritmetik birimlerin kaynak kullanımları bakımından kar ıla tırılması.

   AF* Çarpıcı Purelin Toplayıcı
Toplam Lojik 
Eleman 

FPANN
FXANN

Sigmoid
PWLAN

1.942
73

259
0

0
16

716
32

Toplam DSP 
Eleman 

FPANN
FXANN

Sigmoid
PWLAN

47
2

7
2

0
0

0
0

Toplam Hafıza
Elemanı

FPANN
FXANN

Sigmoid
PWLAN

892
42

203
0

0
16

283
32

*AF gizli katmandaki i lemci elemanlarda kullanılan aktivasyon fonksiyonudur. AF 

FPANN için sigmoid FXANN için PWLAN aktivasyon fonksiyonudur. 

Tasarımcı bir sistemi tasarlarken, tasarımın ihtiyaç duydu u donanım kayna ı

yo unluklarını tespit ederek buna uygun bir yonga seçer. Yonganın sahip oldu u

donanım yo unlu maliyete etki eden en önemli parametredir. FPGA üzerinde 

olu turulacak olan bir YSA’nın boyutu, kullanılacak olan FPGA yongasının

yo unlu una ba lıdır ve bu sınırlama tasarımcıyı daha küçük boyutlu a lar olu turmaya 

zorlamaktadır. Bununla birlikte IEEE 754 2008 32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama 

yerine, 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama yöntemi kullanarak fazla miktarda 

kaynak kullanımına sahip aktivasyon fonksiyonu ve çarpıcı gibi elemanların boyutları

küçültülerek, aynı yonga içerisinde daha büyük ölçekli YSA donanımları olu turmak 

veya ilgili YSA’yı daha küçük/ucuz bir yonga üzerinde olu turmak mümkündür. Altera 

Quartus II FPGA editörünün yonga içerisinde kullanılan donanım kaynaklarını gösteren 

Chip Planner eklentisinin FPANN ve FXANN donanımlarının FPGA yongasının ne 

kadarını kullandı ı sırası ile ekil 6.30 (a) ve (b)’de verilmi tir. FPANN ve FXANN 

donanımları Cyclone III EP3C120F780 yongası üzerinde gerçeklenmi tir [147]..
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ekil 6.30. a) FPANN Chip Planner çıktısı, b) FXANN Chip Planner çıktısı.

FXANN tasarımı bloklar halinde verilmemi tir, çünkü bloklar FPANN tasarımında

kullanılan bloklar ile aynı i levselli e sahiptir. ematik gösterimlerindeki tek farklılık

veri yollarının boyutudur. FPANN’de 32 bit veri yolları kullanılırken, FXANN’de 16 

bit geni likli veri yolları kullanılmı tır. Hafıza elemanları ve çarpım terimleri de aynı

ekilde 32 bitten 16 bite dü mü tür. Ancak FXANN tasarımında, 16 bit sabit noktalı

nümerik tanımlama ile gerçekle tirilen çarpım i lemlerinin sonuçları 32 bit çıktı ı için 

bu sonuçlar 16 bite yuvarlanmı tır.



7. BÖLÜM 

                                                 SONUÇ VE TARTI MA

Kardiyologlar hastalarını polikliniklerinde takip ederler. Ancak koroner kalp rahatsızlı ı

ikâyetleri ile hastanelere gelen hastaların ço u ilk olarak acil servislere ba vururlar. 

Kalp i aretlerinden aritmilerin tespit edilmesi özel bir e itim ve tecrübe 

gerektirmektedir. Kardiyolog olmayan hekimler EKG verilerini yorumlamakta 

zorlanabilirler. Bu bakımlardan ta ınabilir aritmi sınıflandırıcıları acil servislerde 

çalı an veya ambulanslardaki pratisyen hekimler tarafından, ön tanıya yardımcı olmaları

açısından kullanılabilirler. Bazı tehlikeli kalp sorunları olu tu unda bu sorunların ön 

tespiti ve ilk müdahalesi oldukça hayatidir. Ayrıca kardiyologun uzun süreli holter 

kayıtlarını takip etmesi ve sonuç çıkarması zaman alıcı, yorucu ve dikkat gerektiren bir 

i lemdir. Kardiyologlar otomatik aritmi sınıflandırıcı donanımını, uzun süreli holter 

kayıtlarından istatistikî veriler çıkarmak için de kullanabilirler. 

Bununla birlikte kalpteki ritim bozukluklarının örüntüsü bazı durumlarda yanıltıcı

olabilir. Çok bilinen bir aritmi örüntüsü bazen farklı bir aritmiyi ifade edebilir. Kalpteki 

morfolojik bozukluklar, alınan ilaçlar veya ba ka türlü sebepler EKG dalga eklilerinde 

bozulmalara sebep olabilir. Bu bakımdan hastaya tanısı konulurken, hikâyesinin 

alınması, fiziki muayenesinin yapılması ve laboratuar tahlil sonuçlarının

de erlendirilmesi gibi birçok ilave bilgi kullanılır. Otomatik aritmi sınıflandırıcılar, 

sadece doktorlara yardımcı olmaları amacını ta ımaktadırlar. 

Bilgisayar ba ımlı algoritmalar, ta ınabilir cihazlar kadar pratik bir kullanıma sahip 

olmadıkları için ta ınabilir devre gerçeklemeleri klinikte büyük öneme sahiptirler. 

Otomatik aritmi sınıflandırıcı donanımları hem acil servislerde, hem ambulanslarda hem 

de sa lık ocaklarında, kardiyolog olmayan hekimlerce ön tanıya yardımcı bir araç 

olarak rahatlıkla kullanılabilirler.
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Bu tez çalı masında PVC tipi aritmileri otomatik olarak tanıyan sınıflandırıcı

donanımları FPGA üzerinde donanımsal olarak gerçekle tirilmi tir. Sınıflandırıcı

modeli olarak literatürde en yaygın olarak kullanılan teknik olan yapay sinir a ları

seçilmi tir. Bununla birlikte literatürde önerilen ve medikal tanı sistemlerinde sıkça

kullanılan YSA modellerinin neredeyse tamamı yazılımsal tabanlıdır. Yazılımsal YSA 

modelleri, i lemcilerin sıralı çalı ma mantı ı yüzünden biyolojik sinir sistemindeki 

paralel mimarinin avantajlarını sergileyemez ve gerçek zamanlı çalı mazlar. Buna ilave 

olarak, mevcut YSA modellerinin genellikle onlarca giri  ve gizli katman i lemci 

elemanından meydana geliyor olması, çıkı  cevabının gecikmesinde ilave bir olumsuz 

etki olarak kendini göstermektedir. Biyolojik sinir a larındaki paralel mimariyi 

geleneksel mikroi lemciler veya DSP’ler ile olu turmak mümkün de ildir. Paralel 

mimari ancak ASIC ve FPGA yongaları veya analog devreler ile olu turulabilirler. 

Ancak ASIC ve analog devrelerin sabit mimariye sahip olmaları ve ASIC yongalarının

uzun tasarım süreçleri ve yüksek üretim maliyetleri büyük dezavantajdır. Bu yüzden 

gerek paralel mimariyi desteklemesi gerekse gerçek zamanlı çalı ma avantajlarından 

dolayı, bu tez çalı masında YSA donanım gerçeklemeleri, FPGA tasarım platformu 

kullanılarak yapılmı tır.  

YSA içerisinde yer alan i lemci elemanlarda kullanılan aritmetik çarpıcı ve do rusal 

olmayan aktivasyon fonksiyonu birimleri çok sayıda donanım kayna ı kullanırlar. 

Yazılımsal YSA modellerinde sıralı i lem mantı ından dolayı çarpım ve di er aritmetik 

i lemler, aynı donanımın sıralı olarak payla ılmasıyla i letilmektedir. Bu sebepten YSA 

boyutunun büyüyüp küçülmesi, kullanılan kaynak sayısını de il i lem sürelerini 

de i tirmektedir. Ancak literatürdeki mevcut yazılım tabanlı YSA modelleri paralel 

olarak FPGA üzerinde gerçeklenemeyecek kadar büyüktür. Giri  ve ara katmanlardaki 

i lemci elemanlarının sayısını azaltarak gerek e itim sürelerini gerekse a ın hesaplama 

yükünü azaltmak amacı ile literatürde de i ik birçok öznitelik çıkarım/boyut azaltma 

algoritmaları kullanılmı tır. Bu yöntemlerden en popüleri DD olmasına kar ın bu 

yöntem genellikle YSA’lara göre daha karma ık bir mimariye sahip olan bulanık yapay 

sinir a larında kullanılmı lardır. Bu tez çalı masında boyut azaltma ve öznitelik çıkarım

yöntemi olarak, literatürde ba arılı sonuçlar üreten ve birçok alanda da etkin bir ekilde 

kullanım alanı bulmu  TBA yöntemi seçilmi tir.
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Donanım gerçeklemelerine geçilmeden önce, YSA tabanlı PVC sınıflandırıcıların

yazılımsal modelleri Matlab ortamında tasarlanmı tır. Bu YSA modellerinden CGB, 

CGF, CGP, SCG, BPR ve LM e itim algoritmaları ile e itilmi  olan 544’er a  modeli 

ba arımları ve boyutları ile sırasıyla Tablo 5.2, Tablo 5.3, Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo 

5.6 ve Tablo 5.7’de verilmi tir. 544 farklı YSA konfigürasyonunun test hata oranları

CGB için %3,54, CGF için %3,09, CGP için %3,73, SCG için %3,83, BPR için %2,53 

ve LM için %2.17 de erindedir. Sonuçta LM algoritması ile daha yüksek sınıflandırma 

ba arımları elde edildi i gözlemlenmi  ve donanım gerçeklemede kullanılacak referans 

a  modelleri LM algoritması tarafından üretilmi tir. Tablo 5.7’ye bakıldı ında gerek 

ortalama hata de erine yakın olması gerekse az sayıda giri  ve gizli katman i lemci 

elemanına sahip olmasından dolayı, sekiz temel bile enin giri lerine uygulandı ı ve 

gizli katmanında iki adet i lemsel eleman bulunan 8x2x1 boyutlu YSA modeli, donanım

gerçekleme için referans olarak kabul edilmi tir. 8x2x1 boyutlu bu YSA modeli IEEE 

32 bit kayan noktalı nümerik tanımlama ve 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama 

teknikleri ile ayrı ayrı tasarlanmı  ve bu YSA donanımları sırası ile FPANN ve FXANN 

isimleri ile anılmı tır. FPANN ismi ile anılan YSA donanımı gizli katmandaki i lemci 

elemanlarda gerçek sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanırken, FXANN YSA 

donanımı gizli katmanda yer alan i lemci elemanlarda yedi parçalı do rusal sigmoid 

aktivasyon fonksiyonu kullanılmı tır. Gerek kullanılan nümerik sayı formatları gerekse 

aktivasyon fonksiyonları FPANN ve FXANN donanım modellerinin sınıflandırma 

ba arımlarına etki etmi tir.

Vargas ve arkada ların yapmı  oldukları bir çalı mada [16] daha büyük boyutlu bir 

YSA modelini, bu tez çalı masında kullanılan kayıtlara (205, 208, 210 ve 215 numaralı

MIT-BIH hasta kayıtları) TBA öznitelik çıkarım yöntemi uygulayarak e itmi

olmalarına ra men elde etmi  oldukları sınıflandırma ba arımı bu tez çalı masında elde 

edilen sınıflandırma ba arımı kadar iyi de ildir. Bunun sebebinin bu tez çalı masında

ham veri seti içerisindeki bozuk atımların çıkarılması oldu u dü ünülmektedir. Çünkü 

kayıtlar içerisindeki bozuk veriler içerisinde anotasyon dosyası ile i aretlenmi  olan 

atım tipini temsil etmedikleri halde e itim sonucunda üretilen a ırlıklara etki 

etmektedirler. Do ru sınıflandırılmı  bir veri seti YSA’nın e itiminde büyük bir etkiye 

sahiptir.
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FPANN ile aynı a ırlık ve bias de erlerine sahip, 8x2x1 boyutlu bir Matlab Simulink 

YSA modeli olu turulmu  ve bu modelin üretti i sonuçlar FPANN donanımının üretti i

sonuçlar ile kar ıla tırılmı tır. Sonuçta FPANN ve Simulink modellerinin ürettikleri 

cevaplar virgülden sonra be inci haneye kadar aynı çıkmı tır. Bu derece yüksek 

hassasiyetin sebebi, FPANN’de kullanılan IEEE 754 32 bit kayan noktalı nümerik 

tanımlama ve gerçek sigmoid fonksiyonunun cevabından kaynaklanmaktadır. Öte 

yandan FXANN modeli ise kaynak kullanımını muazzam bir ekilde azalttı ı için 

FPANN’den çok daha kısa sürede sonuç üretmektedir. Ayrıca kaynak kullanımın

azalması sistemin güç tüketimi ve maliyetlerini de dü ürmü tür. IEEE 754 32 bit kayan 

noktalı nümerik tanımlama ile tasarlanan bir YSA yapısının, aynı a  özellikleri ile daha 

dü ük bir hassasiyetle, çok daha az yonga alanı kullanarak 16 bit nümerik tanımlama ile 

tasarlanması mümkündür. Tablo 6.10’da ifade edildi i gibi 8x2x1 boyutlu FXANN 

donanımı aynı boyutlu FPANN donanımından toplam lojik eleman sayısı bakımından

12,78, toplam DSP elaman sayısı bakımından 5,5 ve toplam hafıza elemanı bakımından

13,8 kat daha küçüktür. ekil 6.30’da 8x2x1 boyutlu FPANN ve FXANN 

donanımlarının Cyclone III EP3C120F780 yongası üzerinde kullandıkları yonga 

alanları çarpıcı bir biçimde gösterilmi tir.

Ta ınabilir donanım tasarımlarında do ruluk, maliyet, donanımın cevap süresi, güç 

tüketimi ve fiziksel boyutları önemli parametrelerdir. Bu bakımlardan sabit noktalı

nümerik tanımlama ta ınabilir cihaz teknolojilerinde kullanılmak için oldukça 

avantajlıdır. Çünkü sabit noktalı nümerik tanımlama standart binary aritmeti i

kullandı ı için daha az kaynak kullanır ve bu sebepten daha az güç tüketen, daha küçük 

boyutlu, daha dü ük maliyetli ve daha kısa cevap sürelerine sahip donanımların

olu turulmasını mümkün kılar. Bu tez çalı masında, 16 bit sabit noktalı nümerik 

tanımlama kullanılarak tasarlanmı  olan FXANN, gizli katmanda iki, çıkı  katmanında

bir olmak üzere toplamda sadece üç i lemci eleman kullanarak, PVC tipi aritmilerin 

sınıflandırılmasında %96,54 ba arım sa lamı tır.

Bununla birlikte nümerik hassasiyetin önemli oldu u uygulamalarda kayan noktalı

nümerik tanımlama daha avantajlıdır. IEEE 754 32 bit kayan noktalı nümerik 

tanımlamanın kullanıldı ı FPANN YSA donanımı %97,66 do ruluk ile FXANN’den 

daha iyi bir sınıflandırma ba arımı sa lamı tır. Bu anlamda kaynak kullanımı ve 

nümerik hassasiyet arasında ters orantı mevcuttur. Problemin niteli ine göre ortaya 
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konulacak çözüm, tasarımcıyı nümerik hassasiyet veya kaynak kullanımı arasında bir 

seçim yapmaya itecektir.  

Önerilen FXANN modelinin sınıflandırma ba arımının arttırılması için giri  katmanına

uygulanan öznitelik sayısı ve/veya gizli katmanda kullanılan i lemci elemanların sayısı

arttırılabilir. 16 bit sabit noktalı nümerik tanımlama ile daha büyük ölçekli YSA 

modelleri, daha yüksek do ruluklarla sınıflandırma yapabilirler. Bu tez çalı masının

motivasyonu minimum donanım kaynakları ile elde edilebilecek en yüksek 

sınıflandırma ba arımlarını yakalamak oldu u için daha büyük ölçekli a ların donanım

modelleri olu turulmamı tır. Ayrıca gerek 32 bit kayan noktalı gerekse 16 bit sabit 

noktalı nümerik tanımlamaların, YSA donanımlarının olu turulmasında kullanılan temel 

aritmetik birimler için kaynak tüketimleri be inci bölümde tablolar halinde verilmi tir. 

Bu tablolar kullanılarak Altera FPGA yongaları için her iki nümerik tanımlama 

yöntemine göre, istenilen büyüklükte bir a  için gerekli donanım kayna ı

hesaplanabilir.

FPANN ve FXANN donanımları FPGA üzerinde paralel olarak ko turulan yüksek hızlı

sınıflandırıcı YSA donanımlarıdır. Bu donanımların EKG i areti gibi dü ük frekanslı bir 

sinyal için gere inden daha hızlı oldukları dü ünülebilir. Fakat bu donanımlar günlük 

veya haftalık uzun holter kayıtlarının kardiyolog tarafından de erlendirilmesi için de 

kullanılabilmektedir. Bu yüzden uzun süreli kayıtların incelenmesinde hızlı

donanımların kullanılması büyük bir avantaj sa lamaktadır.

Bu tez çalı masında tasarlanan YSA donanımları ta ınabilir devre uygulamaları için 

yüksek bir do rulukla donanım çözümleri sunmaktadır. FPANN ve FXANN 

donanımlarına giri  verileri üretmek için yardımcı bir i lemci veya bilgisayar tarafından

gerçekle tirilen TBA öznitelik çıkarım i lemi FPGA içerisine alınarak bir analog ön 

çevirici maharetiyle, sayısalla tırılmı  EKG verilerini i leyen bir tek yonga cihaz 

çözümü olabilir. Bir öznitelik çıkarım i lemi gerektirmeyen ve ham verilerin 

kullanıldı ı birçok uygulamada, sayısalla tırılmı  veriler direk olarak uygulanabilir. 

Gün içerisinde bir caddede olu an trafik yo unlukları veya hava tahmini gibi zaman 

veya sıcaklık gibi az sayıda parametrenin i lendi i problemler bu uygulamalara örnek 

olarak verilebilir.   
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Ayrıca bu tez çalı masında önerilen donanım gerçeklemeleri, gerek biyomedikal 

i aretlerin i lenmesinde gerekse ba ka alanlarda kullanılan YSA modelleri için uygun 

bir donanım geli tirme platformu olarak kullanılabilir. Donanım çözümleri, YSA 

modellerinin sahada problemlere uygulanmasını mümkün kılmaları açısından oldukça 

önemlidir. Literatürde önerilen farklı disiplinleri de kapsayan çok sayıda YSA modeli 

bu yolla saha uygulamalarına aktarılabilir.
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EKLER

A. 544 De i ik Boyutlu A ın E itiminde Kullanılan Matlab Kodları

close all, clear all
ann205 = readannot('205.atr');
ann208 = readannot('208.atr');
ann210 = readannot('210.atr');
ann213 = readannot('213.atr');
save aritmi ann205 ann208 ann210 ann213

F_index1 = find(ann205.anntyp == 'F'); L1 = length(F_index1); 
F_index2 = find(ann208.anntyp == 'F'); L2 = length(F_index2); 
F_index3 = find(ann210.anntyp == 'F'); L3 = length(F_index3); 
F_index4 = find(ann213.anntyp == 'F'); L4 = length(F_index4); 

F_class_data1 = zeros(L1,181); 
for i = 1:L1 
    t_marker = ann205.time(F_index1(i)); 
    ecg_data = rdsign212('205.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    F_class_data1(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
F_class_data1_good = inconsistent_remover(F_class_data1); 

F_class_data2 = zeros(L2,181); 
for i = 1:L2 
    t_marker = ann208.time(F_index2(i)); 
    ecg_data = rdsign212('208.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    F_class_data2(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
F_class_data2_good = inconsistent_remover(F_class_data2); 

F_class_data3 = zeros(L3,181); 
for i = 1:L3 
    t_marker = ann210.time(F_index3(i)); 
    ecg_data = rdsign212('210.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    F_class_data3(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
F_class_data3_good = inconsistent_remover(F_class_data3); 

F_class_data4 = zeros(L4,181); 
for i = 1:L4 
    t_marker = ann213.time(F_index4(i)); 
    ecg_data = rdsign212('213.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    F_class_data4(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
F_class_data4_good = inconsistent_remover(F_class_data4); 
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% figure(1)
% subplot(221), plot(F_class_data1_good')
% subplot(222), plot(F_class_data2_good')
% subplot(223), plot(F_class_data3_good')
% subplot(224), plot(F_class_data4_good')

V_index1 = find(ann205.anntyp == 'V'); L1 = length(V_index1); 
V_index2 = find(ann208.anntyp == 'V'); L2 = length(V_index2); 
V_index3 = find(ann210.anntyp == 'V'); L3 = length(V_index3); 
V_index4 = find(ann213.anntyp == 'V'); L4 = length(V_index4); 

V_class_data1 = zeros(L1,181); 
for i = 1:L1 
    t_marker = ann205.time(V_index1(i)); 
    ecg_data = rdsign212('205.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    V_class_data1(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
V_class_data1_good = inconsistent_remover(V_class_data1); 

V_class_data2 = zeros(L2,181); 
for i = 1:L2 
    t_marker = ann208.time(V_index2(i)); 
    ecg_data = rdsign212('208.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    V_class_data2(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
V_class_data2_good = inconsistent_remover(V_class_data2); 

V_class_data3 = zeros(L3,181); 
for i = 1:L3 
    t_marker = ann210.time(V_index3(i)); 
    ecg_data = rdsign212('210.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    V_class_data3(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
V_class_data3_good = inconsistent_remover(V_class_data3); 

V_class_data4 = zeros(L4,181); 
for i = 1:L4 
    t_marker = ann213.time(V_index4(i)); 
    ecg_data = rdsign212('213.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    V_class_data4(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
V_class_data4_good = inconsistent_remover(V_class_data4); 

% figure(2)
% subplot(221), plot(V_class_data1_good')
% subplot(222), plot(V_class_data2_good')
% subplot(223), plot(V_class_data3_good')
% subplot(224), plot(V_class_data4_good')
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N_index1 = find(ann205.anntyp == 'N'); L1 = length(N_index1); 
N_index2 = find(ann208.anntyp == 'N'); L2 = length(N_index2); 
N_index3 = find(ann210.anntyp == 'N'); L3 = length(N_index3); 
N_index4 = find(ann213.anntyp == 'N'); L4 = length(N_index4); 

N_class_data1 = zeros(L1,181); 
for i = 1:L1 
    t_marker = ann205.time(N_index1(i)); 
    ecg_data = rdsign212('205.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    N_class_data1(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
N_class_data1_good = inconsistent_remover(N_class_data1); 

N_class_data2 = zeros(L2,181); 
for i = 1:L2 
    t_marker = ann208.time(N_index2(i)); 
    ecg_data = rdsign212('208.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    N_class_data2(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
N_class_data2_good = inconsistent_remover(N_class_data2); 

N_class_data3 = zeros(L3,181); 
for i = 1:L3 
    t_marker = ann210.time(N_index3(i)); 
    ecg_data = rdsign212('210.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    N_class_data3(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
N_class_data3_good = inconsistent_remover(N_class_data3); 

N_class_data4 = zeros(L4,181); 
for i = 1:L4 
    t_marker = ann213.time(N_index4(i)); 
    ecg_data = rdsign212('213.dat',2,t_marker-90,t_marker+90)'; 
    N_class_data4(i,:) = ecg_data(1,:); 
end
N_class_data4_good = inconsistent_remover(N_class_data4); 

% figure(3)
% subplot(221), plot(N_class_data1_good')
% subplot(222), plot(N_class_data2_good')
% subplot(223), plot(N_class_data3_good')
% subplot(224), plot(N_class_data4_good')
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F_class = 
[F_class_data1_good;F_class_data2_good;F_class_data3_good;F_class_data4_good];
L1 = size(F_class,1); 

V_class = 
[V_class_data1_good;V_class_data2_good;V_class_data3_good;V_class_data4_good];
L2 = size(V_class,1); 

N_class = 
[N_class_data1_good;N_class_data2_good;N_class_data3_good;N_class_data4_good];
L3 = size(N_class,1); 

N_class = N_class(randperm(round(L3/5)),:); L3 = size(N_class,1); 

all_data = [F_class;V_class;N_class]; 
new_data = all_data; 

for i = 1:size(all_data,2) 
         col_data = all_data(:,i); 
         mean_col = mean(col_data); 
         std_col = std(col_data); 
         new_data(:,i) = (col_data - mean_col)/(5*std_col);
 end

[prin_comps,new2_data,latent,tsquare] = princomp(new_data); 

i=2;
j=5;
for i = 2:35 

for j=5:20 
    P = new2_data(:,1:j)'; 
    T = [ones(L1,1);2*ones(L2,1);3*ones(L3,1)]'; 

net = newff(P,T,j,{'logsig','purelin'});
% net.performFcn ='hata algoritması';
% net.trainFcn = 'ö renme algoritması';
net.trainParam.goal = 1e-6; 
net.trainParam.show = 20; 
net.trainParam.epochs = 1500; 
% net.trainParam.mc = 0.95;
net.trainParam.max_fail = 20; 
% net.trainParam.min_grad = eps;
[net,tr] = train(net,P,T); 
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a = sim(net,P); 
b = a; 
b(a<1.5) = 1; 
b(a>=1.5 & a<2.5) = 2; 
b(a>=2.5) = 3; 
%figure
%plot(T)
%hold on
%plot(b,'r+')
Percent_err = 100*sum(b~=T)/length(T); 
i,j,Percent_err,  
report_NN(i,j)= Percent_err; 

end
end

report=report_NN(:,:,1)
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B. Parçalı Do rusal Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonunun Matlab Kodları

function out1 = sigpw3(in1,in2,in3,in4) 
%LOGSIG Logarithmic sigmoid transfer function.
%
%   Syntax
%
%     A = logsig(N,FP)
%   dA_dN = logsig('dn',N,A,FP)
%     INFO = logsig(CODE)
%
%   Description
%     LOGSIG(N,FP) takes N and optional function parameters,
%       N - SxQ matrix of net input (column) vectors.
%       FP - Struct of function parameters (ignored).
%     and returns A, the SxQ matrix of N's elements squashed into [0, 1].
%
%   LOGSIG('dn',N,A,FP) returns SxQ derivative of A w-respect to N.
%   If A or FP are not supplied or are set to [], FP reverts to
%   the default parameters, and A is calculated from N.
%   LOGSIG('name') returns the name of this function.
%   LOGSIG('output',FP) returns the [min max] output range.
%   LOGSIG('active',FP) returns the [min max] active input range.
%   LOGSIG('fullderiv') returns 1 or 0, whether DA_DN is SxSxQ or SxQ.
%   LOGSIG('fpnames') returns the names of the function parameters.
%   LOGSIG('fpdefaults') returns the default function parameters.
%   Examples
%
%     Here is code for creating a plot of the LOGSIG transfer function.
%
%       n = -5:0.1:5;
%       a = logsig(n);
%       plot(n,a)
%
%     Here we assign this transfer function to layer i of a network.
%     net.layers{i}.transferFcn = 'logsig';
%
%   Algorithm
%
%       logsig(n) = 1 / (1 + exp(-n))
%
%   See also SIM, DLOGSIG, TANSIG.

% Mark Beale, 1-31-92
% Revised 12-15-93, MB
% Revised 11-31-97, MB
% Copyright 1992-2007 The MathWorks, Inc.
% $Revision: 1.1.6.6 $ $Date: 2007/11/09 20:53:04 $
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fn = mfilename; 
boiler_transfer 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Name
function n = name 
n = 'PW Sigmoid';
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Output range

function r = output_range(fp) 
r = [0 1]; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Active input range

function r = active_input_range(fp) 
r = [-4 +4]; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Parameter Defaults

function fp = param_defaults(values) 
fp = struct; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Parameter Names

function names = param_names 
names = {}; 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Parameter Check

function err = param_check(fp) 
err = '';
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Apply Transfer Function

function aa = apply_transfer(nn,fp) 
if nargin < 1, error('Note enough arguments.'); end

% if nargin==2 
%   [nr,nc] = size(n); 
%   n = n + b*ones(1,nc); 
% end 
[nr,nc] = size(nn); 
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for ll=1:nr 

for kk=1:nc 
n=nn(ll,kk);
if n>=5 
    a=1; 
else if (n>= 2.375 & 5>n) 
    a= 0.03125*n + 0.84375; 

else if (n>= 1 & 2.375>n) 
            a= 0.125*n + 0.625; 

else if (n>= 0 & 1>n) 
                    a= 0.25*n + 0.5; 

else if (n> -1 & 0>n) 
                            a= 0.25*n + 0.5; 

else if (n> -2.375 & -1>=n) 
                                    a= 0.12*n + 0.37; 

else if (n> -5 & -2.375>=n) 
                                            a= 0.0289*n + 0.15585; 

else if -5>=n 
                                                    a= 0; 

end
end

end
end

end
end

end
end
aa(ll,kk)=a; 
end
end

i = find(~isfinite(aa)); 
aa(i) = sign(n(i)); 

%i = find(~isfinite(a)); 
%a(i) = sign(n(i))*0.5 + 0.5; 
%a(i) = sign(n(i));
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
Derivative of Y w/respect to X
function da_dn = derivative(n,a,fp) 
da_dn = a.*(1-a); 
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
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