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ERKEN VENTRIKULER KASILMALARDA YSA TABANLI BiR
SINIFLANDIRICININ FPGA ILE GERCEKLESTIRILMESI

Ahmet Turan OZDEMIR

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Ekim 2010
Tez Damismani: Prof. Dr. Kenan DANISMAN

OZET

Kalp damar hastaliklar1 hem gelismis hem de gelismemis iilkelerde, eriskinlerde ¢esitli
organlarda fonksiyon bozukluklarina sebep olan temel etken ve en yaygin O6lim
sebebidir. Diinya Saglik Orgiitii'niin (WHO, World Health Organization) verilerine gore
her yi1l 17,1 milyon insan kalp hastaliklarina bagli nedenler sonucunda hayatini
kaybetmektedir. Bu oliimlerin birincil sebebi, aritmi olarak isimlendirilen kalpteki
elektriksel anormalliklerdir. Tehlikeli kalp bozukluklarinin erken teshisi, kalp
hastaliklarinin tedavisi ve ani kalp 6liimlerinin 6nlenmesinde oldukca 6nemlidir. Bu
bakimdan ElektroKardiyoGram (EKG) isaretlerinden aritmileri tantyan otomatik aritmi

siiflandiricilar: erken teshis adina hayati 6neme sahiptir.

Son yirmi yildir EKG isaretleri igerisindeki aritmileri tespit eden teknikler {izerine
birgok c¢alisma yapilmustir. Yiiksek tahmin yeteneginden dolayr Yapay Sinir Aglar
(YSA), Medikal Tani Sistemlerinde (MTS) en ¢ok kullanilan yontem olmustur.
Biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilen YSA modeli, paralel mimarisi
sayesinde hesaplamalarda olduk¢a hizlidir. Fakat literatiirde 6nerilen YSA tabanlh aritmi
siiflandirict modelleri, biiyiik boyutlar1 sebebi ile ancak bilgisayarlarda, giiclii
islemciler tizerinde gerceklestirilebilmektedir. Ger¢cek YSA modellerinin paralel
donanimlar tizerinde ger¢ceklemesini miimkiin kilmak i¢in agin girisine uygulanan EKG

isaretinin 6znitelik sayis1 azaltilarak YSA boyutunun kiiciiltiillmesi gerekmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, mevcut pek ¢ok yazilim tabanli YSA modeline karsin, tasinabilir

bir YSA tabanli otomatik aritmi siniflandiricinin tek bir Alan Programlanabilir Kap1
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Dizileri (FPGA, Field Programmable Gate Arrays) yongasi tizerinde donanimsal olarak
gerceklenmesine odaklanilmistir. Oznitelik ¢ikarim (boyut azaltma) yontemi olarak
Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilmis, YSA’nin boyutlar kiigiiltiilmiis ve 8x2x1
boyutlu bir YSA tabanli aritmi siniflandirici, IEEE 754 32 bit kayan noktali ve 16 bit
sabit noktali niimerik tanimlalar kullanilarak sirasi ile %97.66 ve %96.54 smiflandirma

basarimlariyla tek bir FPGA yongasi tizerinde olusturulmustur.

Anahtar Sozciikler: EKG, Aritmi, FPGA, YSA, TBA, Siniflandirma.
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Ph. D. Thesis, October 2010
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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. BOLUM

GIRIS

Kalp hastaliklari, erigkinlerde c¢esitli organlarda fonksiyon bozukluklarina sebep olan
temel etken ve en yaygin &liim sebebidir. Diinya Saghk Orgiitii’niin (WHO, World
Health Organization) verilerine gore, Avrupa’da her yil yaklasik iki milyon [1] diinyada
ise 17,1 milyon insan kalp hastaliklarina bagli nedenler sonucunda hayatini
kaybetmektedir [2]. Bu oliimlerin birincil sebebi, aritmi olarak isimlendirilen kalpteki
elektriksel anormalliklerdir [3]. Tehlikeli kalp bozukluklarinin erken teshisi, kalp
hastaliklarinin tedavisi ve ani kalp 6limlerinin 6nlenmesinde olduk¢a 6nemlidir. Erken
teshis, tedavi siireglerine ve yontemlerine de olumlu katkilarda bulunmakta ve hastalarin
serviste kalma siirelerini ve tedavi masraflarini da azaltmaktadir. Bu bakimdan
ElektroKardiyoGram (EKG) isaretlerinden aritmileri taniyan otomatik aritmi

siiflandiricilari, erken teshis adina hayati neme sahiptir.

EKG insan kalbinin birim zaman igerisinde olusturmus oldugu biyoelektrik
potansiyellerin bir toplamidir ve kalp hastaliklarin teshis ve tedavisinde kullanilan,
kalbin durumu hakkinda bilgiler veren en oOnemli referanstir [4]. Viicut igerisine
girilmeden deri tizerine belli bir sirayla yerlestirilen iletken plakalar {izerinden alinan
potansiyel farklarin o6lctimii yoluyla elde edilen EKG, giivenilir ve hizli bir tani
yontemidir. EKG kayitlari  Sekil 1.1’de gosterilen QRS bileske vurusu ile
yorumlanmaktadir. EKG isaretlerinin yazilim tabanli sistemler ile yorumlanmaya
baglanmasi 1960’11 yillara rast gelir. EKG ile ilgili ¢aligmalar kalbin ritmik
karakteristigi incelenerek yeni tan1 ve tedavi sistematikleri gelistirmek icin baslamig
olup giiniimiizde klinik amagli olarak hekimlere yardimci birgok yazilim ve cihaz
kullanilmaktadir. Kalbin ritmik karakteristigindeki bozukluklar1 yorumlayan yazilim ve

cihazlar, EKG kayitlar1 igerisindeki aritmileri tespit ederek tantya katkida bulunurlar.
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Sekil 1.1. Normal bir QRS bileske vurusunda énemli noktalar ve araliklar.
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Kalpte aritmi meydana geldigi zaman kalp diizenli olarak kan pompalamaz. Sonugta
viicudu ve beyni yeterli miktarda kan ve oksijen ile besleyemez. Aritmiler iki gruba
ayrilirlar, birinci grup aritmiler Ventrikiiler Tasikardi (VT, Ventricular Tachycardia) ve
Ventrikiiler Fibrilasyon (VF, Ventricular Fibrillation) gibi ani 6liimlere sebep olan ritim
bozukluklaridir. VT veya VF meydana geldiginde, kisi saniyeler igerisinde suurunu
kaybeder ve oliim dakikalar icerisinde gergeklesir. O yilizden bu tiir aritmiler ¢ok kisa
bir siire i¢erisinde defibrator cihazi ile sonlandirilmalidirlar [5]. Literatiirde VT ve VF
tipi aritmileri etkili bir sekilde taniyan otomatik smiflandiricilar hakkinda ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir [6-9]. Ikinci gurup aritmiler ise Erken Karmcik Kasilmasi1 (PVC,
Premature Ventricular Contraction) gibi defibrator ile aninda miidahaleyi gerektirmeyen
fakat ileride olusturacaklari risklerden dolayr tedavi edilmesi gereken ritim
bozukluklaridir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar PVC tipi aritminin, artan kardiyak ani
olim riskinin bir habercisi oldugunu gostermektedir [10]. Kalp hastaliklarina baglh
oliimlerin birgogu, EKG kayitlari tizerinden aritmilerinin 6n izlenmesi ve teshisi ile fark

edilip 6nlenebilmektedir [11].



PVC uzun holter kayitlarindan veya EKG cekildigi esnada tespit edilebilir. PVC
diizensiz olarak gorildiigiinden, isaretin analiz edilmesi ve PVC tespiti i¢in bazen 24
saatlik holter kaydina ihtiya¢ duyulabilir. Uzun EKG kayitlarindan aritmi ¢ikarimi ¢ok
zaman alabilir ve giinliik is yiikiinden kaynakli yorgunluga bagli olarak, kardiyolog
uzun EKG kaydindaki bazi onemli anormallikleri gdzden kacirabilir. Dahasi kalp
rahatsizlig1 sikayetiyle bir hastaneye veya bir saglik kurulusuna bagvuran kisinin
kardiyolog tarafindan aninda degerlendirilmesi olduk¢a zor bir ihtimaldir. Uzman hekim
say1s1 buna miisaade etmedigi gibi istihdamlar1 da hastaneler i¢in olduk¢a maliyetlidir.
Bu tiir hastalar, hastanelere miiracaat ettikleri ilk anda genellikle acil servis hekimleri
tarafindan verilen on taniyla isleme alinirlar. Uzun siireli EKG kayitlarimin
degerlendirilmesinde, kardiyologun giin icindeki yogunluguna bagli olarak meydana
gelebilecek hatalar1 indirgemeye yardimer olmak ayrica kardiyolog bulunmayan saglik
kuruluslarinda 6n tantya fikir vermesi amaglari ile hekimlere yardimei, otomatik aritmi

tespit yazilimlari kullanilmaktadir [12, 13].

1.1. Literatiir Ozeti

Otomatik PVC smiflandiricilar literatiirde genis anlamda calisilmis bir konudur ve
degisik teknikler kullanarak fakli basarimlarla sonuglar iireten bir¢cok teknik mevcuttur.
Bunlar baslica Yapay Sinir Aglar1 (YSA) [14-21], Genetik Algoritma (GA) [22], Gizli
Markov Modelleri (HMM, Hidden Markov Models) [23], Dogrusal Ayirtag Fonksiyonu
(Linear Discriminant Function) [24], Adaptif Filtre [25], Destek Vektor Makinesi
(SVM, Support Vector Machine) [26], Dogrusal Kestirim (Linear Prediction) [27],
Bayes Tahmini (Bayesian Estimation) [10] ve istatistiksel [5] tabanl teknikler olarak
verilebilir. Bu teknikler EKG isaretlerinin bir¢ok degisik 6zniteligini farkli yontemler
ile oznitelik setine (feature vector) g¢evirirler. Oznitelik ¢ikarim yontemlerine 6rnek
olarak Kalp-Atim1 Araliklar1 (Heart Beats Intervals) [5, 15, 18, 23, 24, 28], frekans
ozellikleri [25, 29], Dalgacik Dontisimi (DD) [14, 15, 19, 30, 31], Hermit
Cokluterimlileri (Hermite Polynominals) [18] ve Temel Bilesen Analizi (TBA,
Principal Component Analysis) [16, 21, 32] yontemleri 6rnek verilebilir. Giigli
tahminsel yeteneginden dolayr Medikal Tani1 Sistemlerinde (MTS) en ¢ok kullanilan
yontem YSA’lardir. Bir¢cok arastirmact YSA’nin performansini diger metotlar ile
karsilastirmis ve YSA’nin digerlerinden daha iyi sonuglar iirettigini gostermislerdir

[33].



Literatiirdeki PVC aritmi siniflandiricilari, bir¢ok o6znitelik ¢ikarim teknigi ile elde
edilmis Oznitelik setlerinin, uygun bir siniflandirma teknigiyle islenmesi ile degisik
basarimlarda siniflandirma performanslari sergilemislerdir. Siniflandirma basarimlarinin
degerlendirilmesinde kullanilan en o6nemli metrik, Denklem 1.1’de verilen agmn
dogrulugu parametresidir. Burada nT ve nE sirasi ile bir kayit i¢erisindeki toplam kalp
atim sayisini ve toplam yanhis siniflandirilmis kalp atim sayisini ifade etmektedir.

nT —nE

Acc=—x100
T (1.1)

Hu ve arkadaslar1 [34] 51 o6rnek uzunluklu kalp atimlarini hi¢bir 6znitelik ¢ikarim
yontemi kullanmadan Cok Katmanli Perseptron (MLP, Multi Layer Perceptron)
YSA’ya giris olarak uygulamislardir. 13 degisik aritmi tipini siniflandirmak amaci ile
olusturulan degisik boyutlardaki YSA’lardan 51x40x13 boyutlu bir ag ile ortalama %90
dogrulukla smiflandirma basarimi saglamiglardir. Bu agin PVC dogrulugu ise

%75,6’d1r.

Ozbay ve arkadaslari [20] c¢alismasinda, Geri Yayilm (BP, Back Propagation)
algoritmasi ile egitilen bir MLP YSA ile 10 degisik tip aritmiyi siiflandirmislardir.
MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology-Belt Israel Hospital) EKG
veritabanindan [35] kullandiklar1 kayitlara herhangi bir oznitelik ¢ikarim yontemi
uygulamadan, R-R araliklarin1 200 6rnek vektorii uzunlugunda orneklenmislerdir.
Icerisinde PVC tipi aritmi bulunmayan 10 tip aritmiyi 200x15x10 boyutlu bir YSA ile

ortalama %97,8 dogrulukla siniflandirmislardir.

Bazi 6znitelik ¢ikarim teknikleri, orijinal EKG isaretini yliksek bir yakinsama ile ifade
edebilmek i¢in cok fazla sayida Oznitelik setine ihtiya¢ duyar. Kalp atim araliklari,
zaman, frekans ve genlik 6zellikleri bunlara birer 6rnektir. Fazla sayidaki 6znitelik YSA
girig katmanin1 biylitiir ve agin boyutunun artmasina sebep olur. Artan boyut ise
hesaplama karmasikligina, agdaki islemci eleman sayisinin ve hesaplama siiresinin
artmasina sebep olur. Dokur ve arkadaslari1 [36] DD ve Ayrik Fourier Dontigiimii (AFD)
tekniklerinin performanslarini kiyaslarken, 15 DD katsayili 11 noda sahip bir ag ile
%97, 15 AFD katsayil1 18 noda sahip bir bagka ag ile %89,4 dogrulukta siiflandirma
yapmuslardir. Sonuglar, dogru bir 6znitelik ¢ikarim metodu ile daha az sayida 6znitelikle

yiiksek dogrulukta siniflandirma yapilabilecegini gostermektedir.



DD daha iyi sonuglar vermesine karsin genellikle Bulanik (Fuzzy) Yapay Sinir Aglar
(BYSA) tabanli PVC smiflandiricilarinda kullanilirlar. Bununla birlikte literatiirdeki
BYSA tabanli PVC simiflandiricilar genellikle birgok noda ve iiyelik fonksiyonuna
sahip, en az {i¢ veya dort katmanli yapidadirlar. Bu biiyiikliiklerdeki BYSA’larin FPGA
tizerinde gergeklenmesi i¢in ¢ok fazla sayida donanim kaynagina ihtiya¢ duyulur. Lim
[14] 6znitelik setlerinin BYSA tabanli aritmi smiflandiricilarin performanslarina olan
etkilerini incelemis ve BYSA boyutlarinin azaltilmasi tizerine yogunlagsmistir. 8 DD
katsayil1 3 katmanli bir BYSA ile maksimum %99,8 dogrulukta PVC smiflandirmast
yapmistir. Bélgesel minimumdan kaginmak amaci ile her bir {iyelik fonksiyonunda, ti¢
farkli bulanik kiime kullanmis fakat agdaki toplam nod sayisini vermemistir. Ham ve
arkadaslar1 [17] bir ortalama karesel deger ve iki Dogrusal Kestirimei Katsayis1 (LPC,
Linear Predictive Coefficients) olmak iizere toplam 3 6znitelik seti ile BYSA tabanl bir
aritmi smiflandirictyt maksimum %96,995 dogruluk ile olusturmuslardir. Shyu ve
arkadaglar1 [19] DD 6znitelik ¢ikarim yontemiyle, iki noda sahip bir giris katmani, alt1
noda sahip bir {iyelik katmani ve dokuz noda sahip bir kural katmani olan bir BYSA ile

%99,7 dogrulukla PVC smiflandirmasi1 yapmuslardir.

Inan ve arkadaslar1 [15] daha iyi bir simiflandirma basarimi elde edebilmek icin EKG
morfolojik 6zellikleri ile zaman 6zelliklerini birlikte kullanmiglardir. Bu ¢alismada DD
katsayilar1 ve R-R araliklarimin siireleri birlestirilerek bir 6znitelik veri seti
olusturulmustur. 22, 26, 32, 43 ve 64 o6rnek uzunluklu degisik 6znitelik vektorleri
kullanarak igerisinde PVC’nin de bulundugu alt1 ¢esit aritmiyi bir MLP YSA kullanarak
smiflandirmislardir. En iyi siniflandirma basarisi, 42 DD katsayist ve bir R-R aralii
verisinden olusan bir 6znitelik seti ile en yliksek %95,2 oraninda bir dogrulukla tespit
edilmistir. Bu dogruluk degeri 43 noronlu tek bir gizli katman1 bulunan bir ag ile

saglanmistir.

Vargas ve arkadaslar1 [16] TBA yontemi ile 181 6rnek uzunluklu kalp isaretlerinden
elde ettikleri 14 6znitelik ile gizli katmaninda sirasi ile 5, 15, 25 ve 30 néron olan MLP
YSA’lart ile PVC siniflandirmasi yapmuslardir. 14x5x1 boyutlu  YSA %94,09
dogrulukta siniflandirma yaparken gizli katmaninda daha fazla néron bulunan 14x15x1

boyutlu baska bir ag ile %93,76 dogrulukla siniflandirma yapmustir.



Jiang ve arkadaglar1 [18] ektopik ventrikiiler atimlar1 %98,1 dogrulukta taniyan, FPGA
tabanli bir aritmi siniflandirici 6nermislerdir. Bu siiflandirict 6znitelik ¢ikarim yontemi
olarak Hermit acilimimi kullanmaktadir ve 14 adet hesaplama bloguna sahiptir. Her bir
hesaplama blogu komsulugunda bulunan diger dort hesaplama bloguna baglanmustir.
Temel anlamda her bir blok 4 temel MLP noronunun islevselligine sahiptir. 7x2x7
boyutlu bu YSA mimarisi 56 islemci elemana esdeger bir donanim o6zelligindedir.
Olusturduklar1 yapmin biiyiikliigiinin FPGA’nin donanim yogunlugu ile siirl oldugu
ve kiiclik aglarda hesaplama zamani kisaldigi i¢in agdaki islemci elemanlarinin
sayisinin azaltilmasina ¢alismislardir. Literatiirde aritmi siniflandiricilarin donanimsal
olarak gerceklestirilmesi {izerine yapilmis calismalar ¢ok sinirhidir. Jiang ve
arkadaglarinin 6nerdigi bu donanim, ektopik ventrikiiler atimlarin YSA tabanli bir
smiflandirict modeli ile FPGA yongas1 lizerinde olusturdugu tek calisma olarak

bilinmektedir.

1.2. Calismanin Amaci

Literatiirde Onerilen YSA tabanli otomatik aritmi smiflandiricilart genellikle ¢ok
karmagik yazilim tabanli mimarilerdir. Bunlardan bazilar1 onlarca giris islemci elemant
ve c¢ok sayida gizli katmana sahiptirler [20, 34]. Bu derecede biiyiik aglar, olusan
hesaplama zorluklarindan dolay1 ¢ok giiclii islemciler {izerinde bilgisayar bagimli olarak
gergeklestirilmek durumunda kalmaktadirlar. Bu tez ¢alismasinda literatiirdeki mevcut
bilgisayar bagiml1 aritmi siniflandiric1 yazilim modelleri yerine, YSA tabanli taginabilir
bir otomatik PVC aritmi smiflandiricinin Alan Programlanabilir Kap1 Dizileri (FPGA,
Field Programmable Gate Arrays) tizerinde donanimsal olarak gerceklestirilmesi

amaclanmaktadir.

Sayisal, analog ve karma yontemler kullanilarak, Cok Biiyiik Olgekli Tiimlesik Devreler
(VLSI, Very Large Scale Integration) veya Uygulamaya Ozel Tiimlesik Devreler
(ASIC, Application Spesific Integrated Circuit) tizerinde olusturulmus YSA
donanimlar1 bulunmaktadir [37]. Analog YSA gerceklemeleri, diisiik maliyet ve yiiksek
hiz gibi avantajlarina ragmen zayif hata bagisikliklar1 ve sabit mimarileri buiylik birer
dezavantajdir. Diger taraftan sayisal YSA gerceklemeleri ise ¢ok fazla donanim kaynagi
kullanan biiyiik 6lcekli carpicilar ve Dogrusal Olmayan Aktivasyon Fonksiyonu (NAF,

Nonlinear Activation Function) bloklarina ihtiya¢c duyarlar. Bu sebeplerden dolay1



genellikle YSA’lar, tek bir ¢carpict ve NAF blogunun paylasilarak kullanildig: pahali bir
mikroiglemci veya Sayisal Isaret Islemciler (DSP, Digital Signal Processors) {izerinde

gergeklestirilirler.

Bununla birlikte mikroislemciler ve DSP’lerin sirali islem 6zelligi, YSA’ nin paralel
mimarisinin avantajlarinin kullanilabilmesi i¢in uygun bir ¢6ziim sunamaz. VLSI ve
ASIC secenekleri ise gerek ¢ok uzun tasarim siireleri ve ¢ok pahali ilk tretim
maliyetleri, gerekse sahip olduklari sinirli esnekleri gibi dezavantajlar1 yiiziinden YSA
gerceklemeleri icin ¢ok uygun ¢oziimler degillerdir. FPGA gergeklemeleri ise
tasarimciya diisiik maliyet, hizli ilk 6rnekleme, uyarlanabilir donanim, giiglii yazilim
gelistirme araclar1 destegi ve dagitilmig paralel mimari gibi ¢ok Onemli avantajlar

sunmaktadir [38].

FPGA tabanli YSA gerceklemelerinin tasarimciya sundugu avantajlara ragmen paralel
YSA mimarilerinin ihtiya¢ duydugu c¢ok fazla sayida donanim kaynagi, YSA’larin
FPGA tizerinde donanimsal olarak gergeklestirilmesi uygulamalarinda halen biiytik bir
problemdir. YSA tabanli bir otomatik PVC aritmi siiflandiriciyi, tek bir FPGA yongasi
tizerinde gergeklemek i¢in YSA girisine uygulanan EKG isareti 6znitelik sayisinin
azaltilmas gerekir. Oznitelik sayisinin azaltilmas1 YSA giris islemci eleman sayisini ve
buna bagli olarak agdaki eleman sayisini azaltacaktir. Bu sayede YSA donaniminin
thtiyag duyacagt donanim kaynak sayisi azaltilacak ve yonga alaninda tasarruf
saglanacaktir. Bu tez c¢alismasinda YSA girislerine uygulanan O6znitelik sayisinin
azaltilmas1 amaci ile MIT-BIH EKG veritabanindan alinan, dort hastaya ait yarim
saatlik EKG kayitlarina TBA yontemi uygulanmasi hedeflenmistir. Her bir hastaya ait
EKG kayd1 degisik siniflardan binlerce kalp atimindan olusmaktadir. TBA yontemi ile
orijinal veri daha az sayidaki 6znitelik ile ifade edilebilir ve bu sayede YSA’nin girig
sayis1 azaltilabilir. Boylelikle FPGA {izerinde olusturulacak olan YSA donaniminin

ihtiya¢ duyacagi donanim kaynak sayist da azaltilabilir.

Matlab ortaminda TBA yoOntemi ile boyutlar1 azaltilmis olan YSA modelleri, daha az
yonga alanit kullanan donanmimlar olarak FPGA’lar {izerinde gergeklestirilebilirler.
Donanim kaynak kullanimlarin1 daha da azaltmak amaci ile donanim tasarimlarinda
kullanilan niimerik tanimlama formatlar1 da degistirilebilir. Bu tez calismasinda yiiksek

hassasiyetli IEEE 754 32 bit kayan noktali ntimerik tanimlama ve ikili aritmetigi



kullanan 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama formatlar1 kullanilarak YSA donanim
gerceklemeleri yapilmast hedeflenmistir. Bu yolla 16 bit sabit noktali niimerik say1
sisteminin basit yapist ve hesaplama kolayliklarindan faydalanilarak, FPGA tizerinde
olusturulacak olan YSA donanimmin kaynak kullaniminin daha da azaltilmasi

saglanacaktir.

Bu c¢alisma ile otomatik PVC aritmi siniflandiricilar i¢in hizli ve diisiik maliyetli YSA
tabanli smiflandiric1 donanimlarinin ortaya konulmasi amaglanmistir. Olusturulacak
YSA donanimlarmin tiimiiyle paralel ve yiiksek hizlarda ¢alismasi hedeflenmektedir.
Her ne kadar EKG isaretleri diisiik frekansli isaretler de olsalar, uzun holter kayitlarinin
hizl1 bir sekilde degerlendirilmesi i¢in bu tez ¢alismasina onerilen donanimlar gibi hizl
karar birimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez ¢alismasin amaci literatiirdeki mevcut
yazilim tabanli YSA modellerinin yerine, klinikte aktif bir sekilde kullanilabilecek,
disik maliyetli ve hizli otomatik PVC aritmi smiflandirici donanimlart ortaya

koymaktir.

Kalbin ¢alismast ve EKG kayitlar1 hakkinda kisa bilgilerin bulundugu 2. Béliim’de bu
calismada kullanilan aritmi tipleri ve oOzellikleri verilmistir. Ayrica bu boliimde
PhysioNet ve MIT-BIH EKG veritabanlar1 tanmitilmis ve kayitlarin  ozellikleri
anlatilmigtir. Yine bu boliimde kayitlarin okunmasi ve islenmesinde kullanilan agik

kaynak kodlu yazilimlar hakkinda da kisa bilgiler bulunmaktadir.

3. Boluim’de EKG isaretlerinin siiflandirilmasinda kullanilan en popiiler 6znitelik
cikarim algoritmalar1 incelenmis ve bu algoritmalar hakkinda bilgiler verilmistir. Bu
yontemlerden iyi sonuclar iireten ve yaygin olarak kullanilanlardan birisi olan TBA
yontemi, bu boliimde detaylandirilmis ve yontemin EKG kayitlarina nasil uygulandigi

tarif edilmistir.

Medikal tami sistemlerinde ve daha bircok alanda yaygin olarak kullanilan bir
siniflandirma yontemi olan YSA, 4. Bolim’de anlatilmistir. Bu boliimde YSA’nin, bu
tez calismasinda ¢ozlilmek istenilen probleme uygunlugu tartisilmis ve yontemin hangi
alanlarda nasil kullanildig1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu bolimde YSA’nmn i¢

bilesenleri, aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6grenme algoritmalar1 da tartisilmistir.



Bu tez calismasinda kullanilmak tizere, MIT-BIH veritabanindan indirilmis olan EKG
kayitlarinin 6zellikleri ve hangi olgiitlerden dolay1 bu kayitlarin segildikleri hakkinda
genis bilgi 5. Bolim’de verilmistir. Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan EKG
kayitlarina TBA yonteminin nasil uygulandigi ve TBA uygulanan EKG isaretleri ile
boyutlar1 azaltilmis 6znitelik setlerinin nasil elde edildikleri gosterilmistir. Boyutlar
azaltilmis bu 6znitelik setleri ile egitilmis degisik boyutlu bir¢ok agin, farkli 6grenme
algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarina nasil cevaplar iirettigi incelenmistir. Ag
boyutu, 6grenme algoritmasi, aktivasyon fonksiyonu tipi ve ag parametrelerinin nasil

belirlendigi bu boliimde anlatilmistir.

flgili YSA modelinin FPGA donanimin olusturulmasi 6. Boliim’de verilmistir. Bu
boliimde FPGA hakkinda bilgiler verilmis ve bu yonga teknolojisinin, YSA gelistirme
uygulamalar1 i¢in ne kadar uygun oldugu anlatilmistir. YSA’nin dogasindaki
paralelligin ve FPGA yongalarinin bagimsiz islem birimlerinin paralel ¢alismay1 nasil
miimkiin kildig1 ifade edilmistir. Nimerik tanimlama ve sayi formatlar1 hakkinda
bilgiler verildikten sonra, FPGA ile donanim gelistirmede niimerik tanimlamanin ne
derece onemli oldugu anlatilmigs ve YSA modeli iki farkli ntimerik tanimlama ile
gergeklestirilmistir. Olusturulan donanimlarin  6zellikleri bu béliimde ayrintili bir

bicimde verilmistir.

Son olarak 7. Boliim’de sonuglar tartisilmis ve bu bolimiin ardindan ekler kisminda

Matlab kodlar1 verilmistir.



2. BOLUM

KALP VE ELEKTROKARDIiYOGRAM

2.1. Kalbin Gorevi ve Yapisi

Kalp viicuda diizenli olarak kan pompalanmasindan sorumlu organdir. Diizenli olarak
pompalanan kan, oksijen ve glikoz gibi hayati islevleri olan maddelerin, beyin ve diger
biitiin dokulara iletilmesini saglarken, kanin kalbe geri doniisii esnasinda dokulardaki
zararl artik maddelerin arindirilmasi ve kanin oksijen ile zenginlestirilmesini de saglar.
Sekil 2.1°de goriildiigii gibi kalp, sag/sol karincik ve kulakg¢ik olarak isimlendirilen dort
odaciktan olusur. Kalbin iist kisminda bulunan kulakg¢iklar donen temiz veya kirli kani
toplar ve alt kistmda bulunan karinciklara, kalp kapakeilari tizerinden transfer eder.
Karmciklardaki basing kulak¢iklardaki basinci gectigi anda bu kapakgiklar kapanir ve
kan akis1 sonlandirilir; bu siireye diyastol denir. Icerisi kanla dolan karincik, kasilarak
igcerisindeki kani yliksek bir basing ile dolasim sistemine pompalar; bu siireye ise sistol
denir. Koldaki atardamar tizerinden alinan tansiyon Ol¢timiinde kullanilan biiyiik ve
kiigiik tansiyonlar sirasi ile ortalama 120 mmHg degerindeki sistol ve 80 mmHg
degerindeki diyastol basinglaridir. Temiz kani biitiin viicuda, en u¢ dokulara kadar
tasiyan biiyiik dolasim sistemini besleyen kalbin sol kesiti, daha yiiksek basingla
calistig1 icin sol karincik hem hacim olarak hem de kas kiitlesi olarak sag karinciktan

daha biiytiktiir.

Akcigerlerden gelen temiz kan, akciger (Pulmoner) toplardamarindan sol kulak¢iga
taginir ve sol artiyum kaslarmin kasilmasi ile ikili (mitral) kapake¢ik tizerinden sol
kariciga transfer edilir. Sol ventrikiil kaslarinin kasilmasi ile mitral kapakeik kapanir
ve karmciktaki temiz kan artan sistol basmci ile aort atardamari tizerinden biiyiik
dolagim sistemine pompalanir. Sindirim sistemi, diger organlar ve en u¢ dokulara kadar
taginan kan, iist ana toplardamar, alt ana toplardamar ve koroner siniis ile sag kulak¢iga

toplanir. Sag artiyum kaslar1 kasilarak tglii (trikiispid) kalp kapakeigini agar ve
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icerisindeki kirli kani1 sag karinciga aktarir. Sag ventrikiil kaslarinin kasilmasiyla t¢lii
kapake¢ik kapanir ve kirli kan, akciger atardamari {izerinden akcigerlere pompalanir.
Akcigerde temizlenen kan sol kulak¢iga gelerek c¢evrimi devam ettirir. Sag ve sol
bolgedeki atriyum ve ventrikiil kas hareketleri es zamanli olarak meydana gelir. Bunun
anlami, sag ve sol kulak¢iklar ayni anda kasilarak karinciklarin kanla dolmasini
saglarlar. Daha sonra, kanla dolan sag ve sol karinciklar da ayni anda sirasi ile kii¢iik

(akciger) ve biiylik dolasima kan pompalarlar.

Aort Atar-Daman

Akciger (Pulmoner) Atardaman
Ust Ana-Toplardamar (€5

Sag Akciger Atardaman (

A Sol Akciger Atardaman

Sag Akciger Toplardaman \ Sol Akciger Toplardaman

Akceiger Kapakgig

Uglii( Trikiispit) Kapakgik

1 - Sag Kulakgik Qa2 \ .
2 -- Sol Kulakgik i : ol Karincik Kaslar
3 - Sag Kanncik g : 1

4 - Sol Karnincik

Alt Ana-Toplardamar

Sag-Karncik Kaslan

Sekil 2.1. Kalbin igyapist ve dénemli damarlar [39].
2.2. Kalbin Elektriksel Iletim Sistemi

Miyokart (myocardium) kalp kasina verilen genel isimdir. Miyokart diizenli olarak
kasilarak viicutta diizenli olarak kan akisini saglar. Miyokardin diizenli olarak
kasilmasimi saglayan aksiyon potansiyeli pace-maker yani uyari-odagi tarafindan
tiretilir. Pace-maker, siniis diiglimii olarak da adlandirilan SinoAtriyal (SA) diigiimdiir.

Bazi kalp hastalarinda bu diigiimiin islevselliginde sorunlar olustugu icin kalp-pili
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olarak adlandirilan pace-maker cihazlar1 kullanir. 1950°1i yillardan beri kullanilan kalp-
pilleri ritmik diizeni saglamaktan sorumludur. Eski modelleri siirekli olarak elektriksel
uyartilar tretirken, giintimiizde kullanilan ve 5. nesil olarak adlandirilan kalp-pilleri,
ritim bozukluklari olustugu zaman devreye girerek uyarti iiretirler. Bu sayede hem pace-

maker normal QRS’leri bozmamakta hem de daha uzun batarya émrii sunmaktadir.

Normal bir kalp vurusu, sag kulak¢igin arka duvarinda yer alan ve merkezi sinir sistemi
tarafindan kontrol edilen SA dugtimiinde olusturulan, 20 mV genlik degerine kadar
ulagsan aktivasyon potansiyeli ile bagslatilir. SA diigiimiinde olusturulan uyarti,
depolarizasyon dalgas1 seklinde kalbin diisiik direng bolgeleri olarak ifade edilen, Sekil
2.2’de gosterilen kalp iletim sistemi {izerindeki yollar1 izleyerek sonlanir. Kalp atim hizi
saglikli bir insanda durgun vaziyette 60-100 atim/dakikadir ve bu deger SA diigiimiiniin
uyart frekansina esittir [40]. Kalp bir sonraki uyarti sinyali uygulanana kadar olan

siirede dinlenir.

SA digtimiinde olusturulan uyartinin kalbin iletim yollarindaki hiz1 yiiksek oldugu i¢in,
pace vurusu Ozellesmis hiicrelerden olusan AtrioVentrikiiler (AV) diigiim tarafindan
geciktirilerek iletilir. Bu gecikmeler kanin, kulake¢ik ve karinciklara yeterli miktarda
dolmasi i¢in bekleme saglar. SA diigiimii kulak¢ik kasilmasini baslatarak uyartiyr AV
digtimiine ulastirir. AV diigtimii karinciklarin kanla dolmasina olanak veren fizyolojik
gecikmeyi saglar ve uyartiy1 his demeti iizerinden sag ve sol dallar yoluyla miyokarda
tastyarak karincik kasilmasini baglatir. Purkinje lifleri kalp iletim sisteminin en hizli
bilesenleridir ve karinciklarin diizenli olarak depolarize olmasini saglar. SA digimi
tarafindan olusturulan uyartinin kalbe yayilmasi esnasinda, degisik kisimlara ugrama
siireleri milisaniye cinsinden Sekil 2.2°de verilmistir [41]. Miyokardin kasilmasini
saglayan bu elektrik akimi, her bir normal atim olugsmadan once belirtilen sira ile kalp

iletim yolu {izerinden gecer.
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Sekil 2.2. Kalbin iletim sistemi ve uyartinin yayilimu.
2.3. Elektrokardiyogram (EKG)

Kalbin viicuda diizenli olarak kan pompalamasi amaciyla, miyokardin ritmik
kasilmalarin1 saglayan ve kalbi boydan boya gecen elektriksel uyarilar rastgele
degillerdir. Her bir normal atim veya sistolden 6nce, SA diigiimiinde olusturulan ve
etkili bir kasilmanin saglanmasi amaci ile kalbin i¢yapilarinda koordine edilen uyartinin
ortintiist Sekil 2.2’de verilmistir. Kalp igerisindeki bu elektriksel aktivite, viicut
yiizeyinde 6l¢iilebilir elektriksel potansiyel farklar seklinde bir etki olusturmaktadir. Bu
etkinin kuvvetlendirilmis ve genellikle filtrelenmis sinyal haline EKG denilmektedir
[42]. Kalpteki iletim sistemi bozukluklari, kardiyak kasilmay1 saglayan kas liflerindeki
anormallikler, miyokarttaki metabolizma bozukluklar1 veya kalpteki sekil bozukluklari
gibi birgok etki EKG isaretinde degisimlere sebep olmaktadir. EKG analizi kalp
rahatsizliklar: ile ilgili temel ve giivenilir klinik verisi olarak kabul gormektedir.

Kalpteki elektriksel anormallikler EKG kayitlart ile tanimlanir.
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2.3.1. EKG’nin Tarihcesi [43]

Kalbin kan pompalarken viicut yiizeyinde olusturdugu ses, titresim ve elektriksel etkiler
tarih boyunca arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Basit ve tiimiiyle aciklanabilir bir
Ortintiiye sahip olmasi sebebiyle, bir medikal tani sistemi olarak, EKG analizinin
kullanim1 oldukc¢a eski bir ge¢mise sahiptir. EKG’yi rutin klinik tani sistemi haline
getiren siirecin, kardiyak kas kasilmasinin elektriksel ol¢timiinii miimkiin kilacak
galvonometre cihazinin, 1786 yilinda italyan bilim adami Luigi Galavani tarafindan icat
edilmesi ile basladig1 soylenebilir. 1895 yilinda Einthoven ve Ueber “Des Menschilchen
Electrocardiagramms” isimli kitap ile P, Q, R, S ve T tanimlamasin1 yapmis ve standart
EKG ol¢timii i¢in elektrotlarin dogru baglantist i¢in kullanilan Einthoven ti¢genini
tanimlamislardir. Einthoven’in gelistirmis oldugu bir diizenek yardimi ile 1901 yilinda
yapmis oldugu ol¢iim, ilk EKG ol¢timii olarak kabul edilir. 1931 yilinda Charles
Wolferth ve Francis Wood EKG isaretindeki degisimlerin kalp krizi ile ilgisini
incelemislerdir. 1934 yilinda Frank Wilson’un sag kol, sol kol ve sol bacaga 5
Kohm’luk direngler ile bagladig: iletkenlerle yaptigir ol¢tim teknigi “Wilson Central
Terminal” olarak anilmaktadir. Gelistirilmis standart derivasyonlar olan aVR, aVL ve
aVF derivasyonlarinin tanimlamasi da buradan gelmektedir. 1939 yilinda Langendorf,
atrial fibrilasyonu EKG isaretine bagli olarak tanimlamustir. Ilk EKG kayit cihaz1 ise tip
egitimi almis oldugu halde miihendislik yonii agir basan, Isvigreli mithendis Rune
Elmgqvist tarafindan tasarlanmigtir. 1950’li yillar ile artik EKG isaretlerinin analizi

teknikleri tizerine ¢alismalar baglamistir [43].

2.3.2. EKG’nin Elektriksel Ozellikleri ve Ol¢iimii

SA digiimiinde baslatilan uyartinin kalbin iletim yolu tizerinden taginmasi ile meydana
gelen etki, Sekil 2.3’te gosterildigi gibi deri tizerinde ¢esitli yerlere yerlestirilen
elektrotlar ile algilanmaktadir. 1-2 mV genlikli EKG isaretinin frekans igerigi tipik
olarak 0,5-100 Hz arasindadir. Ancak bu sinyalin {izerine birer bozucu etki olarak,
frekans icerikleri 5 kHz’e kadar ¢ikan, kaslarin elektriksel aktivitesine karsilik gelen
ElektroMiyoGram (EMG) sinyali, elektrotlarin titresimleri ile meydana gelen mekanik
parazitler ve 50 Hz sebeke giiriiltiisii eklenmektedir [4]. Bu yiizden genellikle kayit
esnasinda, EKG isareti bir 6n filtreleme islemine tabi tutularak istenmeyen bu frekans
bilesenlerinden arindirilir. Herhangi bir filtreleme islemi uygulanmadan kaydedilmis

EKG verileri ise yorumlanmadan 6nce bir filtreleme islemine tabi tutulurlar [42].
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Sekil 2.3. Elektrotlarin deri tizerindeki yerlesimi [42].

EKG ol¢iimlerinde bir standardin olusturulmasi icin belirli bir sira ile gogiis kafesi
hizasina yerlestirilen elektrotlardan, farkli kombinasyonlarda alinan potansiyel farklar
derivasyonlar ile tanimlanmistir. Klinikte alt1 adet ekstremite derivasyonu ve alt1 adet
prekordiyal derivasyon olmak {iizere, standart toplam 12 derivasyon mevcuttur.
Prekordiyal (gogiis) derivasyonlar Sekil 2.3’te gosterilen elektrotlardan alinir ve V1,
V2, V3, V4, V5, V6 derivasyonlari olarak ifade edilir. Ekstremite derivasyonlari ise ML
I(DI), ML IT (D II), ML III (D III) ve aVF, aVL, aVR olarak isimlendirilen, kollar ve

sol bacaktan alinan 6l¢iimlerin de bileskeye etkisi olan derivasyonlardir.

2.4. Kalpteki Ritim Bozukluklar:

En belirgin kalp islev bozukluklarinin bir kismi kalbin ritminin bozulmasi ile ortaya
cikar. Uyart1 odaginin SA diigiimiinden bagka bir yere kaymasi, uyartinin iletim yolu
tizerinde herhangi bir yerde bloke olmasi, uyartinin anormal bir yoldan ilerlemesi,
kalbin herhangi bir yerinde kendiliginden uyartilarin olugmasi veya fizyolojik

sebeplerden biri veya birkaginin birlesimi, kalpte ritim bozukluklarmma sebep olur.
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Kalbin hizlanmasi, yavaslamasi veya diizensiz atimlarla ¢aligmasi gibi degisik 6zellikler

gosteren ritim bozukluklar1 hakkinda genis bilgiye [41] numarali kaynaktan ulasilabilir.

2.4.1. Normal Siniis Ritmi

Normal bir kalp atimi, SA digtmiinden baglatilan uyartinin kalp iletim sistemi
tizerinden dogru bir zamanlama ile miyokarda ulastirilmasi ile tamamlanir. Saglikli bir
insanin EKG kaydi normal ritimlerden olusur. Normal siniis ritmi Sekil 2.4’te, normal
bir EKG isareti ise Sekil 1.1°de goriilmektedir. EKG isaretinin bilesenleri kardiyak
kasilmanin degisik evrelerini ifade eder. P dalgasi kulakc¢ik kasilmasina, P-R araligit AV
diugtimdeki fizyolojik gecikmeye, QRS bileske vurusu karincik kasilmasima ve T dalgasi
karincik repolarizasyonuna karsilik gelir [40]. Kulak¢ik repolarizasyonu yiiksek genlikli
QRS bileske vurusu igerisinde kayboldugundan EKG’de goriinmez.

RUE

| | |
J/d‘i /;_nj ,.f\,_fj /JL/\_% ‘/\_J

Zaman Ekseni ——»

Gienlik Eksen) ——»

Sekil 2.4. Normal siniis ritmi.
2.4.2. Erken Karincik Kasilmasi (PVC, Premature Ventricular Contraction)

Erken Karincik Kasilmasi (PVC, Premature Ventricular Contraction) uyar: odaginin SA
diigiimiinden bagka bir odaga kaymasi sonucunda olusur. Sag veya sol karincikta,
genellikle his-purkinje liflerinin yanindaki tek bir odak hizlanir ve kontroli SA
diigiimiinden alir. Odak merkezi karinciga kaydigi ve normal ritimden daha erken
olustugu i¢in erken karincik kasilmasi ismini alir. Sekil 2.5’te PVC’ye sebep olan odak
kaymasi gosterilmistir. PVC’nin baslica nedenleri elektrolitik anormallikler, dilate
kardiyomiyopatiler, iskemi gibi kalp hasarlari, ila¢ etkileri veya miyokarttaki viral
enfeksiyonlardir [4, 44]. Istatistikler PVC tipi aritmilerin, ani 6liimciil VF’yi baslatma
riskinin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir [10]. Bu bakimdan erken tam ile tedavi

edilmeleri olduk¢a 6nemlidir.
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Sekil 2.5. Erken karincik kasilmasina sebep olan odak kaymasi.

PVC tipi aritmilerin tipik dalga karakteristigi anormal derecede genis QRS ve T
araliklarina sahip olmalaridir. 0,12 saniyeden uzun ve genellikle yiiksek genlikli bir
QRS araligina sahiptir. Bunun sebebi odagi kaymis uyartinin, his-purkinje sistemi degil
de daha ¢ok iletimi yavas olan karincik kasi ile iletilmesidir. QRS dalgasindaki genlik
yiikselmesinin sebebi ise yine karincigin herhangi bir noktasina kaymis vuru odagindan
kaynaklidir. Normal vuru SA’dan baslatilarak his-purkinje iizerinden esit siirelerde
miyokarda diizenli bir sekilde ulastirilir ve zit yonlerde olusan depolarizasyon dalgalari
birbirlerini nétralize eder. Fakat odak kaymasi sonucu olusan uyarti, Sekil 2.4’te
goritildigi gibi tek yonde hareket ettigi i¢in, kalbin bir yani1 digerinden daha hizli kasilir
ve notralize etkisi olusmaz. Hemen hemen biitiin PVC vurularinda QRS’i izleyen T

dalgasi, QRS potansiyeli ile ters yonliidiir [41].

PVC tekrarli atimlardan olusmaz, genlikle bir normal atimdan 6nce veya sonra olusur.
Bir EKG kayit kagidinda 60-100 vuru/saniye normal atimu icin, bir satir boyunca sirasi
ile 12-15 atim goriintiilenir. Bir satir boyuca 6 adetten fazla PVC goriintiilendiginde
tehlikeli olarak nitelendirilir. PVC tipi vurular genellikle diizensiz goriiliir ve bazi
durumlarda bir haftalik holter kayitlar1 incelenerek tani konulmaya calisilabilir [5].

Sekil 2.6’da bir EKG kaydi icerisinde yer alan PVC atimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Erken karincik kasilmasi [44].

2.4.3. Fiizyon (Fusion) Aritmisi

Fiizyon, kendiliginden olusan bir depolarizasyon sonucunda karinciklarda meydana
gelen zamansiz bir aktivitedir. ki farkli uyar1 odag tizerinden gelen uyartinin kasilmaya
etkisi olarak da tanimlanabilir. Bu uyar1 odaklar1 genellikle SA diigiimii ve karincik
tizerindeki ektopik bir odaktir. Bu odaklar ayni1 anda fakat farkli noktalardan, karimcik
miyokardin1 uyarirsa flizyon akimi olusabilir. Ektopik bir kulak¢ik odagi ya da AV
diigiim bir karmcik odagi ile fiizyon olusturabilir. Benzer sekilde iki farkli karmecik
odag1 uyar iireterek fiizyon akimi olusturabilir. Bu durum genellikle birden fazla uyari
odag1 aktifken ortaya ¢ikar [45]. Bu tez ¢calismasindaki fiizyon atimlar, PVC aritmisine
sebep olan uyar1 odagmin olusturmus oldugu uyartinin, SA odagindan ¢ikan normal
uyartt ile ¢akismasi sonucu karincikta olusturdugu fiizyondur. Fiizyon, PVC aritmide
oldugu gibi odagin yerine gére EKG isareti lizerinde degisik sekillerde goriilebilir. PVC
attimda oldugu gibi genis bir QRS araligina sahiptir. Sekil 2.7°de bir flizyon atim,

normal atimlar ve bir PVC atimi ile birlikte gosterilmektedir.

—_—

Genlik Ekseni

Zaman Bisent | > |

Sekil 2.7. Fuzyon (F) atim.
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Bu tez ¢alismasinda Normal (N), PVC (V) ve Fiizyon (F) tipi ii¢ grup aritmi i¢in
smiflandirma yapilmistir. Diger birgok aritmi tipi i¢in detayli bilgiye [40-42, 44]

numarali kaynaklardan ulasilabilir.

2.5. MIT-BIH Aritmi Veritabani

MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology — Belt Israel Hospital) aritmi
veritabani [35] her biri 30 dakika uzunlugunda 48 adet c¢ift kanal EKG kaydindan
olusmaktadir. Bu kanallar A ve B olarak isimlendirilirler. A kanali, kayitlarin 45
tanesinde MLII derivasyonunu temsil ederken kalan {i¢ kayitta V5 derivasyonunu temsil
eder. B kanal1, 40 kayitta V1 derivasyonu olarak, kalan 18 kayitta ise MLII, V2, V4 ve
V5 derivasyonlar1 olarak se¢ilmistir. 23 kayit rutin klinik EKG verisi bulundururken
diger 25 kayitta Ozel aritmiler bulunmaktadir [5]. Medikal Enstriimantasyonda
Gelismeler Dernegi’nin (AAMI, Association for the Advancement of Medical
Instrumentation) [46] aritmilerin ifade edilmesinde Onermis oldugu standart ve MIT-

BIH kayitlarinin igerigi Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. AAMI atim siniflar1 ve MIT-BIH igerigi [5].

AAMI
N S \% F Q
Atim Tipleri
S, V, FveyaQ Supraventrikiiler Ventrikiiler Tanimlanamayan
Tanmimlama Fusion Atimlar
Digindaki Atimlar ~ Ektopik Atimlar ~ Ektopik Atimlar Atimlar
Normal
Paced (P)
Atim (NOR) Erken Kulakgik Erken Karincik Normal ve
Sol Dal Blogu Kasilmasi (AP)  Kasilmasi (PVC) karmcik atim
Paced ve Normal
Atim1 (LBBB) flizyonu
MIT-BIH Atim Fiizyonu
Sag Dal Blogu Nodal Erken
Aritmi (fPN)
Tioleri Atim1 (RBBB) Kasilma (NP) Ventrikiiler
ipleri
P Atrial Kagak Kagak (VE) Siniflandirilma-
Atim (AE) Supraventrikiiler mis Atim (U)
Nodal Kagak Erken Atim (SP)
Atim (NE)

MIT-BIH veritabanindaki kayitlar 0,1-100 Hz bant gegiren bir filtreden gegirildikten
sonra 11 bit ¢oziintirliikle, 10 mV’luk bir sahada, 360 6rnek/saniye hizinda 6rneklenmis
EKG verilerinden olusur. Her bir hasta kayd: i¢in ti¢ adet dosya bulunur. Bunlar .dat
uzantili EKG kaydi, .atr uzantili her bir atimin tipinin bagimsiz iki kardiyolog

tarafindan isaretlendigi aritmi tanim dosyasi ve .hea uzantili hasta bilgilerinin (yasi,



20

cinsiyeti, saglik durumu ve EKG kaydinin kisa bir tanimi) bulundugu bir text

dosyasidir. Her bir kayit binlerce atimdan meydana gelmektedir [35].

Bu tez calismasinda MIT-BIH aritmi veritabanindan 205, 208, 210 ve 213 numarali
kayitlar kullanilmistir. Bu dort kayit icin A kanali ML II, B kanali ise V1 derivasyonu
seklinde kaydedilmistir. ML II derivasyonu kaydedilirken elektrokardiyografin negatif
elektrodu sag kola, pozitif elektrodu ise sol bacaga baglanir. Sag kol sol bacaga gore
negatif duruma gectiginden, cihaz pozitif kayit yapar. Bu tez ¢alismasinda elde edilen
sonugclari, literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglari ile kiyaslayabilmek igin, 205, 208, 210 ve
213 numarali kayitlarin A kanali yani ML II ekstremite derivasyonu kullanilmigtir [16].
Her bir derivasyon i¢in, EKG cihazinin 6l¢tim aldigi elektrotlarin baglanti sekilleri

farklidir [40, 41].

Calismalarda MIT-BIH veritabanindan alinan EKG kayitlarmin kullanimi, yapilan
caligmalarin literatiirdeki benzerleri ile karsilastirllmasi adina 6nem tagimaktadir.
Aragtirmacilar algoritmalarinin basarimlarini, diger arastirmacilarin calismalar ile
karsilagtirirken, genellikle daha once yapilmis caligsmalarda kullanilan veri setleri ile
caligirlar. Ayrica gercek veriler ile ¢alismanin bazi zorluklar1 bulunmaktadir. Bunlar;
her tiirlii aritmi tipi i¢in hasta bulmanin zorluklar1 ve giiriiltilii veya iyi ol¢lilememis
EKG kayitlarinin iglenmesinde karsilasilan problemler olarak siralanabilir. Bu tez
calismasinin literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirilabilmesi ve gelistirme asamasinda
cesitli kolayliklar sunmasi sebepleri ile EKG verileri MIT-BIH veritabanindan alinarak

kullanilmustir.

2.6. PhysioNet

MIT-BIH veritabaninin da bir parcasi oldugu ve 50 farkli veritabanini barindiran
Physinoet [47], 700 GByte’in iizerinde 10.000°den fazla fizyolojik sinyal kaydinin
oldugu PhysioBank ve acik kaynak kodlu gelistirme yazilimlarinin bulundugu
PhysioToolkit isimli iki gruptan meydana gelir. PhysioToolkit, sinyal islemede
kullanilan pek ¢ok programa ve algoritmaya agik kaynak kodlu olarak erisim imkani
saglayan, Veritaban1 Dalga Sekli Goriintilleme (WFDB, WaveForm DataBase) isimli
bir kiitiiphaneye sahiptir. Bu kiitiiphanede kayit dosyalarmin Windows, Linux veya

Matlab ortamlarinda iglenmesini saglayan bir¢ok yazilim ve script bulunmaktadir.
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EKG kayitlariin izlenmesi ve iizerlerinde islemlerin yapilabilmesi amaci ile Linux
ortaminda calisgan WAVE isimli bir program bulunmaktadir. Bu programin Windows
ortaminda caligmasi i¢in cygwin [48] programinin bilgisayarda kurulu olmasi
gerekmektedir. Bu program Windows altinda Linux ortami yaratarak, WAVE
programinin Windows isletim sistemine sahip olan bir bilgisayarda ¢alistirilabilmesini
saglamaktadir. Sekil 2.8’de MIT-BIH veritabanindan alinmig 100 numarali kayit
WAVE programu ile goriintiilenmistir. Burada A kanalinin ML II, B kanalinin ise V5
derivasyonunu temsil ettigi ve 100 numarali kaydin 0:18 ile 0:30 saniyeleri arasinda

Normal (N) atimlar halinde ilerledigi goriilmektedir.
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Sekil 2.8. WAVE programi ekran goriintiisii.
2.7. Veri Okuma Yontemi

WFDB kiitiiphanesinde, EKG kayitlarin1 bilgisayar ortamina aktarmak ve {izerlerinde
islemler yapmak i¢in hazirlanmis komutlar bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda hasta
kayitlarinin Matlab ortamina aktarilmasi ic¢in rdsamp, kayitlardaki aritmi tiplerinin
okunmast i¢in rdann ve zaman araliklarini saniye bilgisine ¢evirmek icin kullanilan
time2sec komutlart WFDB kiitiiphanesinden alinmistir. Bu kiitliphanede kayitlarin
tizerine yazmak veya WFDB formatindaki kayitlarin ozellikleri hakkinda bilgiler
almak/degistirmek amaglari ile alt1 farkli komut daha bulunmaktadir [47].



3. BOLUM

EKG iSARETLERINI SINIFLANDIRMADA KULLANILAN
OZNITELIK CIKARIM ALGORITMALARI

EKG isaret isleme uygulamalarinda, kuvvetlendirilmis ham EKG verisi bir 6n filtreleme
islemine tabi tutulur. Bu yolla isaret istenmeyen bilesenlerinden arindirilir. Daha sonra
calisgmanin odaginmi1 olusturan sinyal karakteristiklerinin daha belirgin olarak elde
edilmesi amaciyla uygun bir Oznitelik ¢ikarim yontemi EKG isaretine uygulanir.
Oznitelik ¢ikarim yéntemleri, EKG verisini yiiksek dogruluklarda az sayida oznitelik ile
tanimlamay1 amaglarlar. Oznitelik ¢ikarim isleminden sonra elde edilen bu 6znitelikler
uygun bir algoritma ile yorumlanarak sonu¢ ¢ikarimi saglanir. Sekil 3.1°de bu siireg

resmedilmistir.

Oznitelikler

EKG Verisi

Sekil 3.1. EKG isaret islemede izlenen adimlar.

Oznitelik ¢ikarim isleminde kullanilacak yontemin sonug ¢ikarim birimi ile uyumlulugu
oldukca 6nemlidir. Bu yiizden 6znitelik ¢ikarim biriminde kullanilan yontem, sonug
cikarim birimindeki ¢6ztimleme yontemi ile dogrudan baglantilidir. EKG isareti isleme
uygulamalar birgok alanda degisik sekillerde yapilmaktadir [4]. Bunlara 6rnek olarak
EKG isaretinin biyometrik bir parametre olarak kullanildig1 uygulamalar [49-53], EKG
isaretleri icerisindeki R tepelerini yakalayan c¢alismalar [54, 55], veri sikistirma
uygulamalar1 [54, 56, 57] ve ¢ok yogun bir sekilde EKG isaretlerinden aritmilerin
tanindig1 uygulamalar [5, 18, 21, 23, 24, 31, 34, 58, 59] verilebilir. Genel anlamda EKG
ile ilgili olarak yapilan ¢alismalar aritmi siniflandirma uygulamalari ve diger EKG isaret

isleme uygulamalar1 seklinde iki gurup halinde verilebilir.
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EKG isaretleri ile ilgili tanimlar yapilirken aralik (interval), genlik, segment, kalp hizi

ve QRS bileske vurusu gibi terimler kullanilir. Bu terimlerin daha iyi anlasilabilmesi

icin normal bir siniis ritmi igerisinde, sik kullanilan tanimlarin ifade edildigi bir

gosterim Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2. EKG isaretleri ile ilgili baz1 tanimlamalar.

Saglikli erkek erigkinlerde normal (siniis) ritmi (60bpm/sn) boyunca goézlenen EKG

ozelliklerinin (V2) ortalama, minimum ve maksimum degerleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Saglikli eriskin bir erkekte EKG 6zellikleri [42].

Ozellikler Normal Degerler Normal Limitler
P Genisligi 110 ms +20 ms

PQ/PR Aralig1 160 ms +40 ms

QRS Genigsligi 100 ms +20 ms

P Dalga Genligi 0,15 mV +0,05 mV

QRS Genligi 1,5mV +0,5 mV

ST Seviyesi 0 mV +0,1 mV

T Dalga Genligi 0,3 mV +0,2 mV



24

Aritmi siniflandirma uygulamalarinda bir¢ok 6znitelik ¢ikarim teknigi kullanilmaktadir
[4]. Aritmi ¢ikarim uygulamalarinda kullanilan biitiin 6znitelik ¢ikarim yontemlerini
incelemek yerine, konunun daha 6zellestirilmesi i¢in bu tez ¢alismasinda odaklanilan
PVC tipi aritmilerin tespiti uygulamalarinda kullanilan 6znitelik ¢ikarim teknikleri
tizerine durulmus ve birinci boliimde bu tekniklerin bir literatiir 6zeti verilmistir. PVC
tipi aritmilerin siiflandirilmasinda kullanilan teknikler Kalp Atimi1 Araliklar1 (Heart
Beat Intervals) [5, 15, 18, 23, 24], frekans ozellikleri [25, 29], Dalgacik Dontisimi
(DD) [14, 15, 19, 30, 31] ve Temel Bilesen Analizi (TBA, Principal Component
Analysis) [16, 21, 32] olmak tizere dort farkli Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak

verilebilir.

3.1. Kalp Atini Arahiklar1 ve Morfolojik Ozellikler

Ardisik iki QRS vurusu arasmi ifade eden kalp atim periyoduna esit olan, R tepeleri
arasindaki siireyi ifade eden R-R araligi en yaygin kullanilan aralik (interval) tipidir.
Ciinkii PVC ve fiizyon atimlart kalpte farkli bir vuru odaginin gelismesi ile meydana
gelir ve diizensiz olarak gozlenir. Bu ylizden R-R aralig1 kalp atimlarindaki anormal
degisimi gosterebilir. Ardisik kalp atimlarinin bir 6nceki ve bir sonraki arasindaki R-R
aralig siiresi, holter kaydindaki ortalama R-R aralig siiresi ile kiyaslanabilir. Fakat bu
aralik tek basma PVC tipi aritmileri tanimlayamaz. Bu ylizden genellikle DD [15, 23]
ve/ya ilave aralik ve/ya morfolojik [5, 24] ilave oOzellikler ile beraber kullanilarak,
siniflandirmanin dogrulugu arttirilmaya calisilir. Uzun QRS dalga siiresi PVC atimlarin
en belirgin 6zelligidir ve PVC smiflandirmada, tanimlayici bir aralik olarak kullanilir

[5]. Bunun yaninda ST aralig1 da [24] 6znitelik seti igerisine eklenebilir.

Aralik o6zelliklerinin yaninda morfolojik 6zellikler de smiflandirma veri setleri
icerisinde goriilebilir. Ornegin QRS ve T dalga genligi [5] veya izoelektrik ¢izgi genligi
[23] de oznitelik veri setleri icerisinde yer alabilir. PVC tipi atimlarda T dalgast R
dalgas1 ile ters bir polarizasyona sahiptir. Eger R pozitif polarizasyona sahipse, T
negatif polarizasyona veya R negatif polarizasyona sahipse T pozitif polarizasyona
sahiptir. Bu 6zelliginden dolayi, T ile R dalgalar1 arasindaki bu iliski, taniya yardimci

6nemli bir veridir.
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PVC tipi aritmilerde uyar1 odaginin kaymasi1 sebebi ile orijinal dalga formunu
kaybetmis olan QRS bileske vurusu, standart bir dalga oriintiisti olusturamaz. Bu durum
flizyon tipi atimlar i¢in de gegerlidir. PVC tipi atim uyar1 odagmin yerine gore, R
tepesinde Sekil 2.6’da goruldigi gibi cok yiiksek bir pozitif genlik olusturabilecegi
gibi, depolarizasyon dalgasina ters yonde olusan bir uyar1 odagi Sekil 2.7°deki gibi
negatif bir genlik meydana getirebilir. Bu yiizden PVC dalga karakteristigi miimkiin
oldugunca fazla sayida aralik ve morfolojik 6zellik ile tanimlanmaya g¢alisilir. QRS
isareti pargalara (segmentlere) boliinerek, taniya yardimer fizyolojik 6zellikleri ¢ikarilir
ve bu 6zellikler bir siniflandirma metodu ile anlamli hale getirilmeye ¢alisilir. Aralik ve
morfolojik 6zellikler kullanilarak, PVC aritmilerin siiflandirmasin1 yapan degisik
teknikler mevcuttur. Bu yontemler baslica YSA [15, 18] olmak tizere, HMM [23],

Dogrusal Ayirtag Fonksiyonu [24] ve istatistiksel [5] yontemler olarak siralanabilir.

Kalp atimi araliklar1 ve morfolojik 6zellikler ile 6znitelik seti olusturmanin en biiyiik
dezavantaji dogru bir siniflama ic¢in gerekli olan 6znitelik setinin ¢ok detayli olmasi
gerekliligidir [5]. Cok miktardaki veri hesaplama yiikiinii arttirir. Bu durum her ne
kadar bilgisayar ortaminda kosan yazilim tabanli ¢oziimler i¢in 6nemli bir sorun teskil
etmese de gercek zamanli uygulamalarda biiyiik bir dezavantajdir. Mobil uygulamalarda
ise hesaplama yiikii ¢ok ciddi bir dezavantajdir. Mobil cihazlar uygulamaya yonelik
olduklarindan ucuz ve dusiik giic tiikketimli olmalidirlar. Hesaplama yiikii giiclii
islemcilerin kullanimin1 gerektirir ve bu zorunluluk daha pahali islemcilerin
kullanilmasin1 gerektirdiginden maliyeti arttirir. Ayrica giiglii islemcilerin ihtiyag
duydugu yiiksek giic de ayr1 bir dezavantaj olarak, mobil ger¢eklestirilebilirligini

zorlagtirarak bu yontemin bilgisayara bagimli kalmasina sebep olmaktadir.

3.2. Frekans Ozellikleri

EKG isarctindeki otomatiklik ve tekrarlanabilirlik 6zellikleri sebebi ile ritimdeki
anormallikleri sezmek i¢in EKG isaretinin frekans 6zellikleri kullanilabilir. Bu amagla
adaptif filtre [25] ve vektor-kardiyogram [29] yontemleri ile siniflandirma yapilmistir.
Buna ragmen PVC tipi otomatik aritmi siiflandiricilarda kullanilan en yaygin frekans
analiz yontemi DD’dir. Ancak DD yontemi frekans bilesenlerinin yaninda zaman
bilesenlerini de kullandig1 i¢in ayr1 bir baslik altinda bir 6znitelik ¢ikarim yontemi

olarak incelenmelidir.
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3.3. Dalgacik Doniisiimii (DD)

Biyomedikal isaret isleme uygulamalarinda frekans domeni bilesenleri bir¢ok yontem
ile yorumlanirken, bunlardan en yaygin olant Fourier Dontistimiidir (FD, Fourier
Transform). FD, isaretteki frekans domeni bilgileri hakkinda cok detayli sonug
cikarimlar1 yaparken, bunlara karsilik gelen zaman bilgilerini yoruma katamaz. Diger
taraftan Dalgacik Dontisiimii (DD, Wavelet Transform) duragan olmayan EKG isaretini
frekans ve zaman bilgileri ile tanimlayabilir. Bu 6zelligi DD’yi isaret igerisindeki
onemli faz bilgilerini korumak i¢in uygun bir dogrusal operator haline getirir [60].
Duragan olmayan isaretler i¢in zaman 6l¢ekli bir analiz yontemi olan DD, PVC tipi
aritmilerin smiflandirilmasinda kullanilan en yaygin 6znitelik ¢ikarim yontemidir ve

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

Dalgacik doniisiimiinde zaman tanimli bir bolgede verilen isaret farkli 6lgek ve
coziiniirliklerde bir¢cok bilesene ayrilir. DD’de amag, isareti 6lgek parametreleri ile
etiketlenmis baslica fonksiyon kiimeleri altinda toplamaktir. Temel fonksiyonlar,
dalgacik fonksiyonunun genlesmesi, biiziilmesi ve kaydirilmasi ile isaretin 6lgeklenmis
daha kiigtiik yerel bolgelerinde analizine imkan verir. Genlesme uygulanan yerel
bolgelerde diisiik frekans bilesenleri, buiziilme uygulanan yerel bolgelerde ise yiiksek

frekans bilesenleri incelenir.

@(t) siirekli bir isaret olsun, bu isarete dalgacik donitistimii uygulanabilmesi icin
Denklem 3.1°deki sartin saglanmasi gerekmektedir. Bunun anlami ¢(¢) siirekli

isaretindeki salinimin alan1 0’a esittir.

[e(t)=0 3.1)

Stirekli zamanda verilen bir isaret i¢in Siirekli Dalgacik Doniistimii (SDD) Denklem
3.2°de verildigi gibi bulunur. Bu doniisiim enerji bilesenlerinin bulunmasi amaci ile

yapilir ve orijinal isaret, dalgacik doniistimiinden tekrar elde edilebilir.
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SDD(a,t) = ﬁ [r (t)co*(%jdf (3.2)

Burada a ve 7 sirasiyla olgekleme faktoriinii ve dalgacik fonksiyonunun zamandaki
konumunu verir. * karmasik eslenigi temsil eder. Olcekleme faktoriiniin biiyiitiiliip
kiigiiltiilmesi ile ana dalgacik fonksiyonunun genlesmesi ve daralmasi saglanir. Bu

sayede SDD(a,7) (dalgacik dontisimii katsayilar) hesaplanir. Siirekli dalgacik

doniistimiinde giris sinyali ve (a,7 ) 6lgekleme-zaman parametreleri siireklidir. Bunun
anlami SDD her olgekte ve biitiin zaman bolgelerinde siirekli kaydirilarak

gergeklestirilebilir [61].

3.4. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel Bilesen Analizi (TBA, Principal Component Analysis) PVC tipi aritmilerin
siniflandirilmasinda kullanilan 6nemli bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir [16, 21, 32].
EKG isaretlerinden oznitelik ¢ikarim uygulamalarinda siklikla kullanilan giicli ve
glivenilir bir algoritmadir [34, 62]. TBA yontemi giiclii genelleme yeteneginden dolay1
YSA tabanli smiflandirma uygulamalarinda etkili sonuglarin elde edilmesini miimkiin

kilmaktadir [34, 63].

TBA’nin ti¢ temel amac1 vardir.
e Verilerin boyutunu azaltmak,
e Tahmin yapmak,

e Veri setini bazi analizler i¢in goriintiilemek.

Genellestirme yoluyla c¢alisan TBA yontemi, veri indirgeme ve tahmin 6zelliklerine
sahiptir. Bu 6zellikleri sebebiyle TBA yonteminin YSA ile uyumu oldukga yiiksektir.
Az sayidaki veri ile isareti yiiksek dogruluklarda tanimlayabildigi i¢in ¢ok az sayida
oznitelikle makul hatalar tireten yiiksek yaklasimlar saglamaktadir. YSA’lar ile birlikte
kullanildiklart aritmi siniflandirma uygulamalarinda ¢ok iyi sonuglar iiretmislerdir.
Disiik boyutlu verilerin uygulandigi siiflandirma biriminin islem yiikii 6nemli 6l¢iide

azalmakta, bu sayede gii¢lii islemcilerin kullanimi bir zorunluluk olmaktan ¢ikmaktadir.
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TBA orijinal veriyi miimkiin olan en az sayida 6rnekle ifade edebilecegi, kiiciik bir veri
seti ile tarif etmek i¢in kullanilan bir 6znitelik ¢ikarim metodudur. Genellikle veri
analizlerinde, aralarinda 6nemli 6l¢iide korelasyon olan verilerin ayni1 veri seti igerisinde
bulunmasi arzu edilmez. Ciinkii aralarinda yiiksek derecede iliskinin bulundugu veriler,
gereksiz olarak veri setinin boyutunu biiyiitiir ve islem karmasasina sebep olurlar [64,

65].

TBA aralarinda yiiksek derecede korelasyon bulunan p sayida bileseni daha az sayida
(p>n) n adet bagimsiz bilesen ile ifade eder. Bu bagimsiz bilesenlere Temel Bilesen
(TB) ad1 verilir. TBA ham veri seti icerisindeki oriintiileri benzerlik ve farkliklar1 ile
birlikte yeni bir veri ekseninde ifade eder. TB’ler ile olusturulan bu yeni veri ekseninde,
TB’ler korelasyonu en diisiik olandan en yiiksege dogru siralanir. Bu yeni veri setinde
ilk TB en belirleyici, son TB ise en genel nitelikli 6zniteliktir. Bu veri setinde
degiskenligin yiiksek olmasi korelasyonun diisiik oldugunu ifade eder. Boylece ham

(orijinal) veri setinin daha az sayida bagimsiz bilesen ile ifade edilmesi saglanir [64].

Temel bilesenlerin ii¢ temel 6zelligi asagidaki gibi siralanabilir.
e Korelasyonsuzdurlar,
e Birinci temel bilesen toplam degiskenligi en ¢ok aciklayan degiskendir,
e ikinci temel bilesen kalan degiskenligi en ¢ok agiklayan bilesen ve sirasi ile
gelen diger bilesenler ise kendilerinden sonra kalan degiskenligi en c¢ok

tanimlayan bilesenlerdir.

EKG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarimi konusundaki yiiksek performansindan dolayi, bu

tez calismasinda 6znitelik ¢ikarim algoritmasi olarak TBA yontemi kullanilmustir.

3.4.1. Tez Cahsmasinda Kullamilan Kayitlarin Ozellikleri

Bu tez c¢alismasinda, MIT-BIH EKG veritabanindan almman ve calismada ham veri
dosyalar1 olarak ifade edilen 205, 208, 210 ve 213 numarali hasta kayitlar
kullanilmistir. Bu hastalara ait EKG kayitlarin sec¢ilmesinin sebebi N, V ve F olmak
tizere toplam {i¢ smniftan normal, PVC ve fiizyon tipi atimlar1 zengin bir sekilde
bulundurmalaridir. Ham veri seti 9.221 normal, 1.477 PVC ve 756 fiizyon atimdan
meydana gelmektedir. Bu kayitlarin  aritmi igerikleri Tablo 3.2’de AAMI

siniflandirilmasi altinda, aritmi tiirlerine gore verilmistir.
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Tablo 3.2. Tez ¢alismasinda kullanilan ham dosyalarin aritmi igerikleri.

AAMI Siniflandirmasi N \% 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 numarali kayitlarin toplamidir.

Ham veri seti olarak kullanilan 205, 208, 210 ve 213 numarali kayitlardan her bir atim,
R tepeleri etrafinda 90 6rnek geri ve 90 ornek ileri gitmek sureti ile R tepesi 6rnegi de
dahil toplam 181 6rnek uzunlugunda vektorler seklinde orneklenmistir. Kalp atimlar
icin ornekleme islemi Sekil 3.3’te verilmistir. Burada m kayit icindeki atim sayisini, »
ise Ornek sayisimi ifade etmektedir. Yarim saatlik her bir kayit icin m degeri sabit
degildir. Ciinkii kalp atim sayis1 kisiden kisiye degisiklik gosterir [50]. Tez ¢alismasinda

kullanilan biitiin kalp atimlar1 181 6rnekle ifade edildigi icin # sabit ve degeri 181°dir.

* WAV b Record 1008 str

Filg =] Wiew.. | Edit v Properties « < Bparch | CC_: <] Find.] =} L) | Sparch > )
Hirlp it

ML m kﬂlp atim sayisi

1 2
| |

IIIII

90 drnek geri

n=181

=
-
LALL R R L L L) ‘Illiiill

(LN

Sekil 3.3. EKG isaret islemede izlenen adimlar.
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3.4.2. TBA Yonteminin EKG Kayitlarina Uygulanmasi
TBA yontemi, n 6rnek uzunluklu bir x verisini p sayida temel bilesen (7,, 7,, ..., T,) ile
ifade etmek i¢in kovaryans (iliski) matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerini kullanir. Burada
p < n’dir. TBA algoritmasi kovaryans, standart sapma, 6zvektor ve 6zdeger aritmetik

hesaplamalarin1 gerektirir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan EKG verilerine TBA

yontemin nasil uygulandigi asagida formiile edilmistir [16, 64, 65].

TBA yonteminin EKG kayitlarina nasil uygulandigini ifade etmek icin MIT-BIH
veritabanindaki kayitlarin nasil islendigi asagida ayrintili olarak verilmistir. Sekil 3.3’te
verilen n = 181 6rnek uzunluklu m adet kalp atimmim her biri, x, x,...x,, vektorlerini
temsil eder. Sekil 3.3 temsili bir gosterim olup, m degeri sadece bir kayit i¢in degil 205,
208, 210 ve 213 numarali toplam dort adet yarim saatlik EKG kaydmin birbiri arkasina
eklenmesi ile elde edilir. m adet kalp atimindan olugan X verisi Denklem 3.3’te verildigi

gibi olusturulur.

Bu tez ¢alismasinda ti¢ smiftan (N, V ve F tipi aritmiler) verilerin bulundugu ham veri
seti (205, 208, 210 ve 210 numarali kayitlar) i¢in m = 11.454 degerindedir. Ham veri
seti yani X matrisi 9.221°1 N, 1.477’si V ve 756’s1 ise F sinifindan olmak iizere toplam

11.454 adet 181 ornek uzunlugunda vektoérden olusur. Burada x, vektorii birinci kalp
atimini, x, vektorii ikinci kalp atimini ve en nihayetinde x,, vektorii ise 11.454’inci

kalp atimini temsil eder.

X=[x x .. x,] (3.3)

m sayida, 181 6rnek uzunluklu x vektorii 11.454 adet kalp atimindan olusan X matrisini
meydana getirmektedir. X matrisi icerisindeki her bir siitun bir kalp atimina karsilik

gelmektedir. n=181 6rnek uzunluklu x, vektorii, Denklem 3.4 ile temsil edilir. Burada r

transpoz alma operatoriinii temsil eder.

xm:[x(l)m x(2)m .. x(n)m]r (3.4)
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Transpozu alinan n 6rnek uzunlugundaki m adet vektoriin olusturdugu n*m boyutlu X

matrisi Denklem 3.5’te verilmistir.

I x(l)1 x(l)2 x(l)3 .o x(l)m ]

x(2)1 x(2)2 x(2)3 S x(z)m

x3), x(3), *3). . . . x0),
) ) ) ) i (3.5)

s(n) x(n) x(n) ... x(n), .

X verisine TBA yontemi uygulamak i¢in, verilen denklem ¢oziimlemeleri uygun siraya

gore takip edilmelidir. Bu sira asagidaki gibi isletilmelidir;

[k adim olarak X matrisinin ortalama degerinin, X, Denklem 3.6°daki gibi

hesaplanmasi gerekir.

—_
X=—-2(x) (3.6)

Ortalama deger vektoriiniin hesaplanmast Denklem 3.7’de acik¢a gosterilmektedir.
Burada her siitiin kendi igerisinde toplanir ve eleman sayisina boliinerek her siitun i¢in
bir ortalama deger bulunur. n*m boyutlu X matrisi i¢in hesaplanan X ortalama degeri

m uzunlugunda bir vektordiir.

), T x), T ), ] [x(1),, ]
x(2), | x(2), || x(2), x(2),,

— 1 . . . . - - - -

X:; N N N L. N :[X1 X2 X3 . . . Xm (3‘7)
__x(n)l__x(n)z__x(n)3_ _x(n)m—_n*m
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X verisinden ortalamasi, yani X degeri ¢ikartilarak NX 06znitelik matrisi bulunur.

NXZX-X, Denklem 3.8’deki gibi X matrisinden X vektoriiniin cikarilmas ile elde

edilir.
(1), -x x(),-x x(),-x ... x(1), —xm ]
x(2)-x x(2),-x2 xQ2)-x . . . x(2),—xn
o x@)—xm xB),-x2 x(B)y-xs . . . x(3),, —Xm
NX=X-X= . . . . . (3.8)
_x(n)l—;L x(n)z—)_Cz x(n)3—;3 e x(n)m_;’”_n*m

NX 0Oznitelik matrisinin her bir siitunu transpozu ile ¢arpilarak kovaryans matrisi

bulunur. Kovaryans matrisinin hesabi Denklem 3.9°da verilmistir. (xi —;l) elemaninin

transpozu (xl. —;j ile ifade edilir.

S~ )~ ) = L3 e Y ) 59

c 1 il
m i m g

Kovaryans matrisinin her bir siitunu Denklem 3.10’daki gibi ifade edilir.

_x(l)i_ _x(l)i _)_Ci_ _A)C(l)i_
x(2), x(2), =% | | Ax(2),
Axi:(x,.—x,.): . —[fi]: . = . (3.10)
| x(n), | | x(n), %, | | Ax(n),

Bu degerin transpozu Denklem 3.11°de verilmistir.

Ty -x) =), Ax(2) .. Ax(n)] 3.11)
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Kovaryans matrisinin ag¢ik ifadesi Denklem 3.12°de verilmistir.

Ax(l), Ax(1), Ax(1), ] [ax(t), Ax(2) Ax(n), |
1 Ax(2)1 A’6(2)2 Ax(2)m Ax(1)2 Ax(2)2 Ax(n)z

Cx:% . . . . . . - . (3.12)
) Al Al | (add), aQ) L ),

n*m ve m*n boyutlu bu iki matrisin ¢arpimi1 sonucunda »*n boyutlu bir matris elde

edilir. n*n boyutlu kovaryans matrisi, elemanlar1 ile birlikte Denklem 3.13’te

verilmistir.
fox(1),  ox(1), . . ox(1),]
ax(2), ox(2), . . Cx(2),
C = . . .o . (3.13)
_Cx(n)1 Cx(rz)2 .o Cx(n)n_n*n

Denklem 3.14’ten simetrik kovaryans matrisinin 6zvektorleri P ve ozdegerleri 4,

bulunarak, kovaryans matrisinin ortagonal temeli bulunabilir.

Cr=4F i=1,2,....8 (3.14)

/A, 0zdegerleri Denklem 3.15 ile hesaplanabilir. Burada 7/ birim matristir. Bu denklem

1
cozlimlenerek kovaryans matrisi ile birim matrisinin farkinin determinantini sifira

esitleyen degerler bulunur. Elde edilen bu degerler, 4

i

0zdegerlerini vermektedir.

det(Cx —/1])20 (3.15)
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Birinci temel bilesen B varyansi en ¢ok agiklayan en biiyiik 6zdegere A, karsilik gelen

Ozvektordiir. Temel bilesenlerin, 6zdegerler ile olan iliskisi Denklem 3.16°da

verilmistir.

Var(F)= 4, (3.16)

Bu tez calismasinda, YSA boyutunu kiiciiltmek amaci ile tek kanal EKG isaretine TBA
Oznitelik ¢ikarim yontemi uygulanmistir. Ham veri setindeki 181 6rnek uzunluklu kalp
atimlari, TBA yontemi kullanilarak daha az sayida veri ile yani TB’ler ile ifade
edilmistir. Besinci bolimde TBA yonteminin EKG isaretlerine nasil uygulandigi
gosterilmistir. Temel bilesenler ile veri setindeki degisim gorsellestirilmis ve veri

boyutunun ne kadar etkili bir sekilde azaltildig1 gosterilmistir.



4. BOLUM

SINIFLANDIRMA YONTEMIi OLARAK YSA

EKG isaretleri literatiirde farkli yonleri ile yorumlanmis ve ¢ok sayida calisma
yapilmistir. Bu tez calismasinda EKG isaretlerindeki bozuk ritimler yani aritmiler
incelenmistir. 3. Boliim’de EKG isaret isleme alanlar1 ve 6znitelik ¢ikarim yontemleri
verilmisti. Oznitelik ¢ikarim yontemleri genellikle uygun bir siniflandirma algoritmasi
ile birlikte kullanilirlar. Aritmi siniflandirma uygulamalarinda kullanilan smniflandirma

yontemleri ve literatiir 6zeti asagidaki gibi verilmistir.

1961 yilinda Cady ve arkadaslar1 tarafindan QRS komplekslerinin matematiksel bir
teknik olarak fourier analizi ile siiflandirilmasi ¢alismasi yapilmistir [66]. 1964 yilinda
aritmi tanimada adaptif filtre kullanimi1 konusundaki ilk ¢alismalardan biri Yasui ve
arkadaslar1 tarafindan yapilmistir [67]. Son yirmi yil igerisinde EKG isaretlerinin
analizinde yeni bir¢ok teknik onerildi. Bunlara 6rnek olarak; YSA [14-18, 34, 68-71],
GA [8, 72], filterbanks [73], HMM [23], dogrusal ayirtag fonksiyonu [24], adaptif filtre
[25, 74], destek vektér makinesi [26, 75], dogrusal kestirim [27, 76], bayes tahmini
[10], ¢ogu dogrusal olmayan doniisim tabanli sezgisel [77, 78] ve istatistiksel [5]

yontemler verilebilir.

YSA’lar sahip olduklar1 6grenme, genelleme ve altinci duyu olarak ifade edilebilecek
tahmin yapabilme 6zelliklerinden dolay1 birgok miihendislik alaninda, hatta giintimiizde
sosyal alanlarda dahi genis uygulama alan1 bulmustur. Ozellikle dogrusal olmayan
sistemleri modellerken matematiksel bir formiilizasyona ihtiyagc duymamasi YSA
mimarisinin basit ve hizli olmasii saglar. Giiglii tahminsel yeteneginden dolay1
Medikal Tani Sistemlerinde (MTS) en ¢ok kullanilan yontem YSA’lardir. Birgok
arastirmact YSA’nin performansin1 diger metotlar ile karsilagtirmis ve YSA’nin

digerlerinden daha iyi sonuglar iirettigini gostermislerdir [33].
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TBA ve YSA, genelleme ve tahmin uygulamalarinda en sik kullanilan 6znitelik ¢ikarim
ve siniflandirma yontemleridir. TBA ile elde edilen az sayida veri ile egitilmis bir YSA,
yiiksek dogruluklarda smiflandirma yapabilmektedir. YSA’nin sahip oldugu basit ve
paralel mimari, FPGA ger¢eklemeleri i¢in de olduk¢a uygundur.

4.1. YSA’nin Kullanim Alanlar1 ve Tarihsel Gelisimi

YSA insan beyninin yapist ve fonksiyonlarini temel alan bir bilgi isleme sistemi ve
birgok alanda problem ¢oziimlerinde kullanilan popiiler bir aragtir. insan beyninde
yaklasik 10 milyar néron ve 100 trilyon baglanti bulunmaktadir [79]. Bilgiler dagitik
olarak néronlarin gévdelerinde bulunurlar ve bu dagitik veriler sistem igerisinde paralel
olarak isletilmektedir. Insan beynindeki biyolojik yapinin 6grenmesinden esinlenilerek
tasarlan YSA, geleneksel yontemlerin basarisiz oldugu bir¢cok alanda problem ¢6zme
uygulamalarina basarilt bir sekilde uygulanmis bir hesaplama yontemidir. Ses tanima,
goriintii isleme, desen tanima ve siniflandirma, finans egilimi tahminleri, karma
yapilarin {retilmesi, siireg modelleme, kontrol, biyomedikal gibi alanlar bu

uygulamalara 6rnek verilebilir [80-83].

YSA ile ilgili calismalar biyolojik néronun tanimlanmasi ile baglar. 1943 yilinda
norobiyolog McCulloch ve matematik¢i Pitts “Sinir Aktivitesindeki Diisiincelere Ait
Mantiksal Bir Hesap” isimli ¢alismalariyla, bir biyolojik néronun temel
fonksiyonlarinin, esik seviyeleri ile tanimlanabilecegini 6nermislerdir [84]. 1949 yilinda
Donald Hebb “Davranis Organizasyonu” adli kitabi ile beynin 6grenme sistemini
hiicresel seviyede tanimlamistir [85]. Biyolojik bir ndronun temel ¢alisma sistemi ve
ardindan bilinen ilk tek katmanli YSA olarak tanimlanan, basit mantiksal yorumlar
yapan iki katmanli bir hesaplama {initesi olan perceptron, 1958 yilinda psikolog Frank

Rosenblatt tarafindan bulunmustur [86].

1959 yilinda Widrow basit néron benzeri birimlerden olusan Adaline (Adaptive Linear
Neuron) ve Madaline (Multiple Adaline) diye isimlendirilen, ilk defa hava tahmini ve
ses tanima uygulamalarinda kullanilan bir dogrusal eleman gelistirmistir [87]. 1960
yillinda Widrow ve Hoff bu basit ndron kuramini kullanarak 6grenebilen ilk adaptif
sistem tizerine ¢alismiglar ve delta kurami olarak bilinen gercek ¢ikis ile istenilen ¢ikis

arasindaki farka esit bir hata terimi kullanarak, bag agirliklarinin degistigi bir 6grenme

kuralini ortaya koymuslardir [88].
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1969 yilinda Minsky ve Papert basit perceptron modelinin dogrusal problemlere
uygulanabildigini ancak bu model ile klasik XOR probleminin ¢6ziilmesinin imkansiz
oldugunu gostermis ve YSA ile 6grenme ve hesaplamada asilmasi gii¢ engeller
oldugunu iddia etmislerdir. Bu iddialar1 YSA ile ilgili yapilan ¢aligmalar1 durma

noktasina getirmistir [89].

Modern YSA donemi 1982°de bir fizik¢i olan Hopfield tarafindan yayinlanan “Neural
Network and Physical System” adli ¢alisma ile baglamistir [90]. Bu ¢alismada Hopfield,
molekiiler biyolojinin karmasik izahlarindan farkli olarak, noéronlarin karsilikll
etkilesimine dayanan bir hesaplama modeli 6nermistir. Daha sonra 1987 yilinda geri

beslemeli YSA modelini ortaya koymus ve bunu ger¢ek problemlere uygulamistir [91].

1984 yilinda Kohenen kendi kendini diizenleyen nitelik haritas1 (SOM, Self-Organizing
Map) kuramini sunmustur [92]. 1986 yilinda Gossberg Uyarlanabilir Rezonans Teorisi
(ART, Adaptive Resonance Theory) isimli bir YSA yapis1 gelistirmistir [93]. 1986
yilinda Rumelhart ve McClelland “Parallel Distributed Processing” adli kitap ile ileri
Beslemeli (FW, Feed Forward) aglarda yeni bir 6grenme modeli olarak, hatanin Geriye
Yayilimi (BP, Back Propagation) algoritmasii yaymlamiglardir. Minsky ve Papert
tarafindan iddia edilen aksakliklarin agilabilecegini bu c¢alismalari ile ispat etmislerdir
[94]. BP algoritmast ile daha zor desenleri siniflandirabilecek yetenege sahip
egitilebilen bir YSA olusturmak icin, giris ile ¢ikis katmanlar1 arasina bir gizli katman

eklenmistir. BP algoritmas1 bugiin kullanilan en popiiler yontemdir [95].

4.2. Biyolojik Sinir Ag1

1943 yilinda McCulloch ve Pitts’in biyolojik néronu tanimlanmasi ile baslayan
caligmalar [84], konunun farkli bi¢cimlerde yorumlanmasi ile devam etmistir. 1952
yilinda Hodgkin ve Huxley mirekkep baliginin dev aksonunun elektriksel modelini
cikardilar ve bu c¢alismalari ile 1963 yilinda Nobel 6diiliinii aldilar [96]. Biyolojik
hiicrelerin davraniglarinin  matematiksel yorumlarinin ¢ikarilmast 1950’lerden beri
devam eden bir ¢alisma alanidir. N6ron hiicreleri aragtirmacilarin en ¢ok ilgisini ¢geken
yapilardir. Noronlar tek baslarina degil bir agin bilesenleri olarak incelendiginde
anlamhdirlar. Gerek insan beyninde sayilar1 10 milyar1 bulan néronlar gerekse diger
canlilarda bulunan daha az sayidaki noronlar, bir agin pargasi olarak canlinin karar

mekanizmasini isletirler. Ornegin Kerevit denilen canlida bir beyin bulunmaz fakat 11
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adet norondan olusan kiictik bir sinir agina sahiptir ve bu kii¢iik sinir sistemi canlinin
temel fonksiyonlarimi yonetir. Canlilarin sinir sistemlerinin incelenmesi i¢in kullanilan
bir¢cok yontem olmasina karsin, bu ¢alismalar “In-Vivo” ve “In-Vitro” olmak {izere iki
ana baslik altinda incelenebilir. In-Vivo calismalarinda keskin elektrot dizilerinden
olusan bir kask, canlinin beynine gomiiliir ve beynin ¢esitli bolgelerinden elektriksel
aktiviteler okunur ya da beynin ¢esitli bolgeleri disaridan verilen sinyaller ile uyarilir
[97]. Canlilarin beyninden alinan isaretlerden dis etkilere tirettikleri tepkiler incelendigi
gibi, beyne disaridan uygulanan elektriksel uyartilarin canlilarin davranislarina olan
etkileri de incelenmektedir. In-Vitro ¢alismalarda ise hayvandan alinan bir parca doku
veya bir miktar néron hiicresi bir dis ortamda c¢alistirilir. Bu caligmalarin en ilging
olanlarindan biri hayvandan alinan sinir hiicreleri ile elektriksel olarak iletisim kurmak
tizerinde olanlaridir. Bu hiicreler ile iletisim kurma yollarindan biri, bir cama
yapistirilmis metal elektrot dizileri {izerine canli néron hiicrelerinin yerlestirilmesi
yontemidir. Bu yolla metal elektrotlar néron hiicreleri ile elektriksel olarak baglanmig
olur ve noronlara elektriksel olarak etki edilebilir veya davranislart dis ortamlardan
Olciilebilir. Bu yontem sayesinde noron hiicrelerinin matematiksel modelleri, elektriksel
uyartilara verdikleri cevaplar incelenerek ortaya konulabilir. Ayrica canli sinir
hiicrelerinin silikon transistorler ile birlikte kullanilmasina da imkan taniyan bu
uygulamalar, sinir aglarmin davramislart hakkinda ¢ok onemli bilgilerin edinilmesi

adina oldukga ilgi ¢ekicidir [98].

Biyolojik sinir aglarindaki néron baglantilar1 yapay sinir aglarinda olduklarindan ¢ok
daha karmasiktir. Sekil 4.1°de temel bir biyolojik néron hiicresi gosterilmistir. Bir ndron
hiicresi hiicre ¢ekirdegini saran hiicre govdesi, dentrit ve akson bilesenlerinden meydana
gelir. Hiicre govdesi noronun kalbidir ve dentritler vasitast ile diger noéronlardan
toplanan elektriksel sinyallere iiretilecek tepkiyi belirler. Hiicre govdesinde iiretilen
cevap, ¢ok sayida dallara ayrilan uzun akson iletim yollar1 tizerinden diger hiicrelere
tasinir. Aksonlardan dallanan ¢ok sayidaki iletim yolu sinir ucu olarak isimlendirilir ve
diger noronlarin bilgi alicit uglar1 olan dentritler ile sinapslar i{izerinden baglanarak,
verinin diger noéronlara veya terminal organlara iletilmesini saglarlar. Bir akson birden
fazla dentrit ile sinapslar iizerinden baglanabilir. Sinapslar noéronlar arasindaki
elektrokimyasal baglantiy1 saglarlar. Bir elektriksel iletinin sinapslar tizerinden diger

noronlara aktarilmasi i¢in elektriksel isaretin, sinaptik baglanti noktasina 6zgii belli bir
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esigin lizerinde olmast gerekir. Sinapslardaki genligin, esigi gecerek iletilmesi
durumuna “néronun ateslenmesi” denir. Sinapslara ulasan elektriksel isaret eger
arttirtlarak dentritlere iletiliyorsa uyarici, azaltiliyor ise onleyici olarak isimlendirilirler

[99].

Dentrit ———

Hiicre Govdesi

“Hiicre
Cekirdegi
Miyelin Kalif
Akson
Sinir Ucu

s

- Sinaps

Sekil 4.1. Biyolojik néron [99].

Noronlar merkezi sinir sisteminin en temel bilesenidir. Biyolojik sinir agi, viicudun
cesitli bolgelerinde olusan uyarilart merkezi sinir sistemine tastyan alict néronlar ve
merkezi sinir aginda yorumlanmig uyarilar ilgili cevap bolgelerine tastyarak, gerekli
tepkilerin {tretilmesini saglayan tepki noronlarindan meydana gelmektedir. Alict
noronlar reseptor, tepki noronlart ise efektor olarak da isimlendirilirler. Biyolojik sinir
ag1, organizmadan reseptorler ile toplanan bilgiyi stirekli olarak yorumlar ve gerekli
cevaplar1 reseptorler vasitasit ile organizmanin ilgili noktalarinda uygun tepkilere
dontistiirtir. Biyolojik néronlarin hizlar1 yapay noronlardan daha diisiik olmasina karsin
merkezi sinir sistemi ve beyin arasindaki miikemmel veri organizasyonu sayesinde,
verilerin degerlendirilmesi yapay sinir aglarinda olduklarindan daha kisa siirelerde

olugsmaktadir [79]. Sekil 4.2’de merkezi sinir sistemindeki veri akis1 gosterilmektedir.
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Uyarilar Tepkiler

Sekil 4.2. Merkezi sinir sisteminde veri akist.

4.3. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Biyolojik sinir agimin biiytileyici giicii arastirmacilarin YSA gelistirme ¢aligmalarinda
bliyiik gayretler gostermelerine sebep olmaktadir. YSA insan beynindeki yapiy1 temel
alan bir modeldir ve insan beynindeki dagitilmis paralel islemi taklit etmek amaciyla,
biyolojik noronlar1 temsil eden islemci elemanlarin degisik sekillerde birbirleri ile
baglanmas1 yoluyla isletilir. Baglantilar genelde katmanlar ile diizenlenir. YSA
agirhiklar ile c¢arpilmis girislerin islendigi, birbirinden bagimsiz bir grup islem
biriminden meydana gelir. Bu birimler girislerden ve diger birimlerin ¢ikislarindan
gelen agirliklandirilmig girisler ile birbirlerine baglanirlar. YSA’nin tahmin giicii, bu

bagimsiz hesaplama birimleri ve karmasik baglantilarindan gelmektedir.

YSA’lar egitildikten sonra daha 6nce egitim verisi olarak uygulanmamis girislere dahi
uygun cikiglar tiretebilmektedirler. Bu durum YSA’larin genelleme 6zelligini ifade eder.
YSA’lar gercek veriler ile modellendiklerinde iirettikleri sonuglar gergekeidir [100].
Girisler ile ¢ikislar arasindaki iliskiyi en iyi sekilde tanimlayacak sekilde agirliklarin
olusturulmasi islemi, YSA’nin 6grenme 6zelligi olarak isimlendirilir. Bu islem farkl
egitim algoritmalar1 kullanilarak yapilabilir. YSA’larm bir diger 6zelligi de dogrusal
olmamalaridir. Bu o6zellik islemci eleman icerisindeki aktivasyon fonksiyonu ile
kazandirilir. Islemci eleman icerisinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal
degilse YSA’nin cevabi da dogrusal olmayacaktir. Sabit bir YSA modeli, farkh
problemleri ¢6zmek i¢in 1lgili probleme ait veriler ile egitilerek kullanilabilir. Bu durum
YSA’larin uyarlanabilirlik 6zelligidir. YSA’larin hataya kars1 bagisikliklar: ise bir diger
ozellikleridir. Hata bagisiklig1 agin boyutu ile dogru orantilidir. Yani agin boyutu ne
kadar biiytik olursa, icerideki herhangi bir islemci elemanin ¢ikisa olan katkis1 o denli

kiiciik olacak ve agmn hataya karst bagisikligt da o denli yiiksek olacaktir.
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YSA’nm dagitik islem 6zelligi ve buna bagli cevap hizi, geleneksel mikroislemcilerle

degil ancak paralel donanimlar ile elde edilebilir.

YSA tanimlanirken, 6nemli {i¢ karakteristik bilegseninin tanimlanmasi gerekmektedir.
1) Yapay Noron Modeli,
i1) Ag Yapisi,

ii1) Egitim Algoritmasi.

4.3.1. Yapay Noron Modeli

Yapay noron islemci eleman olarak isimlendirilir ve Sekil 4.3’te gosterildigi gibi islem
ve aktivasyon bloklarindan meydana gelir. Islemci eleman, girisleri ile ¢ikis1 arasindaki
iliskiyi, sahip oldugu aktivasyon fonksiyonuna goére belirler. Bu bakimdan islemci
elemanin davranmisinda aktivasyon fonksiyonu ¢ok onemli bir rol oynar. Aktivasyon
fonksiyonlar1 temel anlamda ti¢ gruba ayrilabilir. Bunlar dogrusal veya rampa (yar1
dogrusal), esik ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlaridir. Bu aktivasyon
fonksiyonlar1 igerisinden biyolojik néronun davranisina en yakin cevaplar, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ile saglanir. Dogrusal olmayan sigmoid aktivasyon
fonksiyonlar1 biyolojik néronun cevabina en yakin ¢ikislari tiretir ve bu yumusak gegisli
cikis karakteristigi, dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonunu uygulamalarda en ¢ok

kullanilan aktivasyon fonksiyonu yapar [101].

islem Blogu Aktivasyon Blogu

Toplam Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

net;| D0

Girisler  Agirhklar Cikag

Sekil 4.3. Islemci eleman.
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Yapay sinir aglarinda giris islemci elemanlari, X; giris sinyalini gizli katmanlara
tasimaktan sorumludur. Gizli katmandaki j islemci elemani, Xj girislerini W;; agirhik
degerleri ile carparak, islem blogu igerisinde gosterilen bir toplama fonksiyonuna
uygular. Toplam sinaptik ¢ikis, agirliklandirilmis girislerin toplami ile bias; degerinin

toplanmasi sonucu elde edilir ve ney; ile ifade edilir.

net, =bias ; + z WX, (4.1)
i=1

Agirhiklandirilmis giris verisi ile esik toplami, net;, bir aktivasyon fonksiyonundan

gecirilerek islemci elemanin ¢ikisi, O;, elde edilir.

O, =®(net,) (4.2)

Denklem 4.2’deki @, aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. Toplam sinaptik ¢ikis, net;, @
aktivasyon fonksiyonu ile O; degerine doniistiiriiliir. Biyolojik noron ile yapay néron

arasindaki iliski Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Biyolojik noron ile yapay noron arasindaki iligki.

Biyolojik Noron Yapay Noron
e Noéron e Islemci Eleman
e Dentrit e Toplama Fonksiyonu
e Hiicre Govdesi e Aktivasyon Fonksiyonu
e Aksonlar e Yapay Noron Cikislar
e Sinapslar e Agirhiklar

4.3.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Islemci elemanin davranisini belirleyen en énemli birim aktivasyon fonksiyonudur. En
cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 logaritmik sigmoid (logsig), tanjant sigmoid
(tansig), keskin sinirlandirici (hardlim), ticgen (tribas), radyal (radbas), dogrusal
saturasyon (satlins) ve dogrusal (purelin) fonksiyon olarak verilebilir. Bunlardan logsig
ve purelin asagida izah edilmistir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanimi, YSA’nin daha karmagsik problemlere uygulanmasint miimkiin kilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlarma oOgrenme egrisi de denilmektedir. Ogrenme egrileri
tirevlenebilir stirekli fonksiyonlardir. Dogrusal olan veya olmayan problemlerin

coziimlerinde kullanilmak tizere bu egrilerin herhangi biri secilebilir [102].
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4.3.1.1.1. Logaritmik Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Logaritmik sigmoid en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur. Matlab komut
satirindan logsig komutu ile isletilir. logsig fonksiyonunun matematiksel modeli

Denklem 4.3’te, fonksiyonun davranis cevabi ise Sekil 4.4’te goriilmektedir.

1
0, = o (4.3)
Sekil 4.4. Logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu.
4.3.1.1.2. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal, purelin, aktivasyon fonksiyonun matematiksel modeli Denklem 4.4’te,

fonksiyonun ¢ikis cevabi ise Sekil 4.5°te verilmistir.

purelin= net, (4.4)

Sekil 4.5. Purelin aktivasyon fonksiyonu.
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4.4. Biyolojik ve Yapay Sinir Aglarinin Kabiliyetleri

Biyolojik sinir sisteminde yaklasik olarak 10 milyar néron ve 100 trilyon sinaptik
baglantinin oldugu daha once ifade edilmisti. Bunun anlami her bir néron ortalama
10.000 sinaps ile baglanti kurmasidir. Bu degerler bireylerin néro anatomik yapisina
gore bliyltik farkliliklar gostermektedir. Bireylerdeki algi, tepki ve zeka farkliliklari,

beyindeki noro anatomik farkliliklardan ileri gelmektedir.

Biyolojik sinir ag1 duygusal ve gorsel islemlerde bilgisayarlardan daha hizli cevaplar
tiretirler. Farkli uyaranlar i¢in beynin farkli bolgelerinde enerji akislar1 goriillmektedir.
Bu, biyolojik sinir agmin dagitilmig paralel mimarisinden ileri gelmektedir. Farkli

gorevleri icra etmek amaci ile beynin farkli bolgelerinde tepkiler olusturulur.

Tek islemcili geleneksel bilgisayarlarin birim zamanda gercgeklestirdigi tek islem
mantiginin aksine, biyolojik sinir aginda néronlardan olusan yiiksek islem gii¢lii bir
paralel hesaplama mimarisi bulunmaktadir. Buna ragmen biyolojik sinir agindaki her bir
noronun birim zamandaki islem hizi, giicli merkezi islemcilerin (CPU, Central
Processing Unit) sahip oldugu hizlardan ¢ok daha dusiiktiir. Birim zamanda iiretilen
cevap, islem/saniye yani i/sn olarak ifade edilecek olursa, bu deger biyolojik néronlar
icin 100 i/sn iken CPU’lar i¢in saniyede 100 milyonlarca iglemdir. CPU’dan daha yavas
bir donanima sahip olmasina karsin asagida maddeler halinde verilen avantajlari, beyni

cok daha tistiin kabiliyetli bir hesaplama mimarisi haline getirmektedir [79].

e Bilgisayar programlar1 veya elektronik donanimlar, islemsel bir birimlerinin
bulunmamasi1 veya bozulmasi durumunda islevselligini yitirirler. Buna karsin
beyinde olusan bolgesel hasarlar biiyiik bir ustalikla tolere edilir ve islevselligini
stirdiirtir.

e Beyin tecriibeler ile 6grenmeye devam eder ve siirekli olarak kendini yeniden
organize eder.

e Beyin, daha 6nce hasar goren bolge tarafindan yiiriitiilen islevselligi, saglikli
bolgenin 6grenmesi saglayarak devredebilir ve islevsellik bu yolla devam

ettirilebilir.
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e Beyin yiiksek seviyedeki paralel islem birimlerini ¢ok etkin bir bigimde isletir.
Ornegin karmasik gorsel algi beyinde 10 adimda yani 100 msn gibi bir siirede
tamamlanir.

e Tam olarak nasil calistigi bilinmemekle birlikte, beyin insan zekasi ve 6z-

farkindalig1 destekler.

Insan beyni tarafindan kontrol edilen duygusal tepkiler ve sahip oldugu zeka heniiz
bilgisayarlara aktarilamamis olsa dahi arastirmacilar, bilim kurgu yazarlarn ve

okuyucu/izleyici kitlelerinin yillardir ilgisini ¢eken bir alandir.

Bir yapay zeka disiplini olan YSA, bilgisayarlarin kabiliyetini beynin islevselliine
yaklastirmak amaciyla, beynin biiyiik dl¢iide basitlestirilmis bilgi isleme sistemini taklit
eder. Tablo 4.2°de beyin ile bilgisayar arasindaki performans iliskisi yedi baslik altinda

verilmistir.

Tablo 4.2. Beyin ile bilgisayar arasindaki performans iliskisi [79].

Islemsel Eleman Enerji islem | Hesaplama |
Ogrenme Zeka
Eleman Bityiikliigii Watt Hizx Tiirii
10" Paralel |
10°m 30W 100Hz Stirekli
Sinaps Dagitik A
10° 30W Seri =i
10°m 1GHz Smirlt
Transistor CPU Sirali

4.4.1. YSA’larin Siiflandirilmasi

Yapay Sinir Aglar1 ag yapilar1 ve 6grenme yontemleri olarak iki gurupta incelenebilir.
Literatiirde degisik katman sayisi, ag baglanti yapis1 ve Ogrenme yOntemleri

bulunmaktadir. Bu yontemlerin kisa bir 6zeti asagida verilmistir.

4.4.1.1. YSA’larin Ag Yapilarina Gore Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 temel anlamda, ileri beslemeli (FeedforWard) ve geri beslemeli

(Recurrent) aglar olmak tizere iki gruba ayrilabilirler [103].
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4.4.1.1.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi isareti, islemci elemanlar boyunca giris
katmani, gizli katman/lar ve ¢ikis katmani boyunca ileri yonlii olarak aktarilarak ag
cikisindan sonu¢ cevabii dretirler. Giris katmami disaridan aldigi bilgileri higbir
degisiklik yapmadan, oldugu gibi gizli katmanlardaki islemci elemanlara uygular. Bilgi
bu katmanlar boyunca sirast ile isletilir, her bir katmanin ¢ikis1 kendinden sonra gelen
katmana giris olarak uygulanir, herhangi bir geri besleme veya katman atlamas1 yoktur.
Ileri beslemeli YSA’lar en basit ag yapisina sahip ve hesaplama karmasiklig1 en diisiik
olan ag yapilarindandir. Bu ag yapilarina 6rnek olarak Tek Katmanli Perseptron (SLP,
Single Layer Perceptron), Cok Katmanli Perseptron (MLP, Multi Layer Perceptron),
Adaline ve LVQ (Learning Vector Quantization) yapilar1 6rnek verilebilir [104-106].
Ileri beslemeli ag yapist Sekil 4.6°da gosterilmistir.

X(t) —— F(Wy) ——0()

Sekil 4.6. Ileri beslemeli YSA.

4.4.1.1.1.1. Cok Katmanh Perseptron

Degisik tipte bir¢ok ileri beslemeli YSA modeli olmasina ragmen Cok Katmanli
Perseptron (MLP) oriintii smiflandirma uygulamalarda en ¢ok tercih edilen
mimarilerden biridir [105, 106]. MLP veri islemede etkili ve egitilmesi kisa
siirmektedir. MLP aglar bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan meydana gelmektedir. Giris katmani bir tampon gibi davranir ve
uygulanan girisleri ara katmandaki islemci elemanlara ulastirir. Gizli katman bir veya
daha fazla sayida katmandan olusur ve sirasiyla birinci, ikinci, ti¢iincii gizli katman
seklinde isimlendirilir. Giris katmani veriler iizerinde herhangi bir islem yapmadan,

verileri orijinal halleri ile gizli katmana taginmaktan sorumludur ve yeni bir tampon
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olarak gorev yaparlar. Fakat gizli katmanlar ve ¢ikis katmani, islemlerin yapildigi
katmanlardir. MLP aginin basitlestirilmis bir goriintiisii Sekil 4.7°de verilmistir. Katman
sayis1 ve her bir katmandaki islemci eleman sayis1 uygulamanin tiiriine gore degisiklik
gosterebilir. Bu sebepten katman sayis1 N olarak verilmistir. Giris, gizli katmanlar ve
cikis katmanindaki islemci eleman sayilari ise j, &, /, m ve n seklinde degisik harflerle
temsil edilmistir. Basit yapis1 ve yiiksek siniflandirma performansi yiiziinden bu tez
calismasinda MLP ag1 kullanilmistir.  MLP aglarmin  basit yapisi, islemsel
karmagikligin1 azaltir ve bu sayede FPGA devre gerceklemeleri i¢in avantajli hale

gelirler.

ouT,

n

Girisler 7
I inci 2 inci N inci Cikasl
Giris Katmam Gizli Katman  Gizli Katman Gizli Katman Cikis Katmani Trisiar

Sekil 4.7. MLP ag yapisi.

Giris katmanindaki 7/ indeksli giris verileri, agirlik degerleri ile ¢arpilarak birinci gizli
katmandaki islemci elemanlara verilir. Birinci gizli katmandaki islemci elemanlar,
agirliklandirilmis giris verileri ile her bir iglemci eleman i¢in tanimli bias degerlerini
toplar ve bu sinaptik toplami1 uygun bir aktivasyon fonksiyonundan gecirerek birinci
gizli katmanin c¢ikiglarint {retirler. Bu ¢ikislar bir sonraki ara katman ig¢in girisler
olacaktir. Bu girigler tekrar agirliklandirilarak bias degerleri ile toplanacak ve bu
sinaptik cevaplar tekrar bir transfer fonksiyonundan gegirilerek bir sonraki katman i¢in
girisler veya agin cikisi/lar1 haline gelecektir. Gizli katmanlar ve bu katmanlardaki
islemci eleman sayilar1 genellikle deneme yanilma yoluyla bulunur. Makul bir hata ile
ylksek dogrulukta bir 6grenmenin saglandigi durumlar denenerek ag yapisi belirlenir.
Cikis katmanindaki islemci eleman sayilar1 ise problemin tilirtine gore belirlenebilir

[105, 106].



48

MLP aglarda hatanin azaltilmasi amaciyla her bir islemci eleman i¢in agirlik degerleri
degistirilerek agin ¢ikisinin arzu edilen degere yaklagmasi saglanir. Agin ¢ikis hatasinin
azaltilmas1 amaciyla giincellenen agirlik degerleri bir onceki katmanda degistirilerek
cikisa etkisi incelenir. Bu islem agin hatasinin istenilen degere kadar azaltilmasi veya
maksimum deneme sayisina ulasilmasi durumlarinda sonlandirilir. Agirlik degerlerinin
cikis seviyesinden giris katmanina dogru, veri akisinin tersi yoniinde giincellenmesi
sebebiyle bu yonteme hatanin geriye yayilmasi (back propagation) algoritmasi denir

[106].

4.4.1.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli (recurrent) yapay sinir aglari, en az bir islemci elemanin ¢ikiginin d
gecikmesi ile kendi veya baska bir islemci elemana giris olarak uygulanmasi ile elde
edilen ag yapisidir [107]. Geri beslemeli YSA yapilar1 dogrusal olmayan dinamik bir
davranis sergiler. Her hangi bir andaki ¢ikis degeri, o andaki ve d siire onceki giris
degerlerine gore belirlenir. Onceki giris verilerinin saklanmasi, agm dahili bir hafiza
olusturmasini ve ag girislerine uygulanan veri dizilerinin bu hafiza ile yorumlanmasini
saglar. Dinamik yapilarindan dolayr geri beslemeli yapay sinir aglari, tahmin
uygulamalarinda basarili bir sekilde kullanilmaktadir [108]. Sekil 4.8’de agin ¢ikist
giriglerine geri beslenmis bir geri beslemeli ag yapist verilmistir. Hopfield, SOM (Self
Organization Map), Kohonen, ESN (Echo State Network), Elman ve Jordan aglar1 bu
yapilara 6rnek verilebilir [92, 104, 107].

y®

Gecikme
| d

Sekil 4.8. Geri beslemeli YSA.

s
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4.4.1.2. YSA’larin Ogrenme Yontemlerine Gore Smiflandirilmasi

.....

olarak ifade edilir [107]. Bu tanimdan hareketle YSA’larda 6grenme, bir baska deyisle
gozlem ve egitim sonucu meydana gelen davranis degisiklikleri, agirliklarin bir takim
metod ve kurallar yardimiyla degistirilmesi ile saglanabilir. Ogrenme esnasinda agn,
uygulanan veri setine uygun cevaplar liretmesi i¢in agirliklarin degistirilmesi gerekir.
Agin bu davranis uyarlamasi sirasinda agirliklar genel olarak tic 6grenme metodu ile
giincellenir. Danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme metodlart ve bunlarin

uygulandigi degisik 6grenme kurallar1 mevcuttur.

4.4.1.2.1. Damsmanh Ogrenme Metodu

Danismanlt 6grenme metodunda, giris verilerinin ve bu verilere karsilik gelen
cevaplarin bulundugu egitici giris-¢ikis veri seti kullanilarak, agin cevabi ¢ikis veri
setiyle tanimlanan arzu edilen degerlere yaklastirilarak agirliklarin giincellenmesi
saglanir. Danigsmanli 6grenme metodu arzu edilen c¢ikislar1 tretmek amacryla bir
danismana ihtiya¢ duyar. Agirliklarin giincellenmesi ve egitimin tamamlanmasi i¢in bir
ogrenme kurali segilerek, agin cevabi arzu edilen sonuglara yaklastirilir ve egitim
tamamlanir. Widrow&Hoff [87] ve Rumelhart&McClelland [109] tarafindan gelistirilen
delta kurali veya geri yayilim algoritmasi danismanli 6grenmeye Ornek olarak

verilebilir.

4.4.1.2.2. Damsmansiz Ogrenme Metodu

Danismansiz 6grenme metodunda, girig verilerine karsilik gelen egitici ¢ikis verileri aga
uygulanmaz. Aga sadece giris verileri uygulanir ve her bir giris verisi i¢in ag kendi
ogrenme kuralin1 gelistirerek siniflandirma yapar. Agirliklar her bir siniftan girisleri
ayridedebilecek sekilde hesaplanir ve 6grenme tamamlanir. Carpenter ve Grossberg
tarafindan gelistirilen Adaptif Rezonans Teorisi (ART) [110] ve Khonen tarafindan
gelistirilen SOM [92] yapilarinda danismansiz 6grenme metodu kullanilmaktadir.

Oriintii siniflandirma, hedef tanima ve sinyal isleme uygulamalarinda kullanilirlar [111].

4.4.1.2.3. Takviyeli Ogrenme Metodu
Takviyeli 6grenme metodu danigmanli 6grenme metoduna benzer bir yontemdir. Fakat
bu yontemde 6grenme isleminde, arzu edilen ¢ikislarin bilinmesine gerek yoktur. Bu

yontemde aga girigler uygulanir ve bu verilerin trettikleri cevabin giris verisi ile ne
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kadar uyumlu oldugu arastirilir. Cikislar ile girisler arasindaki uyumu incelemek
amactyla bir kriter kullanilir. Ogrenme gercek zamanhidir ve agirliklar deneme yanilma
yoluyla bulunur. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in Hinton ve Sejnowski [112]
tarafindan gelistirilmis Boltzmann kurali ve genetik algoritma takviyeli 6grenme

metdolaria birer 6rnek olarak verilebilir.

4.4.2. YSA Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglarinin egitiminde degisik ag yapilari ile birlikte kullanilan ¢ok sayida
ogrenme algoritmast bulunmaktadir. MLP YSA’larin egitiminde kullanilan 6grenme
algoritmalarina 6rnek verilecek olursa; Bayes Diizlestirmesi (BR), Conjugate Gradyent
with Powell/Beale (CGB), Fletcher-Powell Conjugate Gradyent (CGF), Polak-Ribiere
Conjugate Gratyent (CGP), Esnek Geri Yayilim (RBP), Scaled Conjugate Gradyent
(SCGB), Grup Momentumlu Geri Yayilim (BPM), Eslestirmeli Gradyent Azaltma Geri
Yayilim (EGBP), Delta Bar Delta (DBD), Genisletilmis DBD (EDBD, Extendent
DBD), Quasi Newton (QN) ve Levenberg & Marquardt (LM) algortimalar1 olarak
siralanabilir [113, 114].

MLP aglarin egitiminde ¢ok sayida dgrenme algoritmasi kullanilmasina ragmen bu
yontemlerden en ¢ok kullanilant LM geri yayilim algoritmasidir [106, 115]. Bu tez
calismasinda en basarili sonuglar1 iireten geri yayilim ve LM algoritmalarmin kisa

aciklamalar1 asagida verilmistir.

4.4.2.1. Geri Yayilhm (BP) Algoritmasi

Geri yayilim (BP, Back Propagation) algoritmast MLP tiirti aglarin egitiminde en ¢ok
tercih edilen algoritmadir [106, 113, 115, 116]. Hatanin ag boyuca, ¢ikis katmanindan
girig katmanina dogru agirliklarin degistirilmesi ile azaltilmasi sebebiyle geri yayilim

algoritmasi ismini almistir.

BP algoritmas1 i ve j katmanindaki noéronlar arasindaki agirlik farkinin £’inct

iterasyondaki degeri, Aw;(k), Denklem 4.5’teki gibi hesaplanir.

Aw, (k) =16 ,x, (4.5)
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Burada 7 6grenme katsayisi, J,ise j ndronuna ait bir faktdrdiir ve Denklem 4.6’daki

gibi hesaplanir.
_ I (o
= ner, % 0)) (4.6)

Burada OZ;., J islemci elamanin arzu edilen ¢ikis degeridir. nef, Denklem 4.7°de

verilmistir.

net, = inwij 4.7)

Arzu edilen c¢ikis degeri, OZ;., ancak agm ¢ikis cevabi i¢in tanimlanabilir. Gizli

katmanlardaki islemci elemanlar i¢in herhangi bir arzu edilen ¢ikis degeri olmadigi icin

gizli katmanlardaki islemci elemanlarin o, faktorii ¢ikig katmanindan baglanarak girig

katmanina dogru, biitiin islemci elemanlar i¢in Denklem 4.8’deki gibi giincellenir.

9
LS w0, (4.8)

i 8net/.

4.4.2.2. LM Algoritmasi

Levenberg & Marquardt (LM) 6grenme algoritmast BP algoritmasinin farklilagsmis bir
tirtidiir. Bu 6grenme algoritmasi iyi bir yakinsama saglar ve 6grenme siiresi kisadir.
LM algoritmast Gauss&Newton (GNA) ve Gradient Descent algoritmalarinin
kisitlamalar1 ortadan kaldirilarak, bu algoritmalarin iyi 6zelliklerinin birlestirilmesi ile
olusturulmustur. Bu algoritmalardan daha basarili sonuglar iiretir, global minimum
noktasinin uzaklig1 ve baslangi¢ degerlerine bagli olarak GNA’dan daha uzun siirelerde

sonug tretebilir [113, 116].

LM algoritmast X, degerini her bir iretarsyon i¢in Denklem 4.9’daki gibi isletir.
Denklemde p, arama dogrusu, f ise arama dogrusu boyunca performans: azaltacak

sekilde se¢ilen bir faktordiir.
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Xa =X+ B.p, (4.9)
Newton eslestirmeli tiirev yontemleri sonuca daha hizli yakinsama saglamasina ragmen,
Hessian matrisinin hesabindaki zorluklar yiiziinden tercih edilmezler. Ileri beslemeli

YSA’larin bir¢ogunda oldugu gibi, performans fonksiyonunun karelerin toplami

seklinde yazilabildigi durumlarda Hessian matrisi Denklem 4.10°daki gibi tahmin edilir.

H=J"J (4.10)
Burada J Jakobian matrisidir ve standart geri yayilim algoritmasima gore hesaplandigi
icin Hessian matrisinden daha kolay hesaplanir. Hessian matrisinin tiirevinin

hesaplanmasinda Denklem 4.11°deki yaklagim kullanilir.

T

g=J'e 4.11)

Burada e hata degeridir. Parametrelerin yakinsamasinda Denklem 4.12°deki yaklagim

kullanilir.

Yo =, — [T+l [ TTe (4.12)

Burada eger p degeri biiylikse minimuma yaklasma adimi kiigiiltiiliir.



5. BOLUM

VERI SETININ HAZIRLANMASI VE
YSA MODELLERININ OLUSTURULMASI

Genellikle YSA’nin (Yapay Sinir Ag1) boyutu biiyiidiikkge 6grenmesi daha iyi olur.
Fakat ayni durumun test asamasindaki performansi iyilestirdigi her zaman garanti
edilemez. YSA’nin girislerine uygulanan 6znitelik seti ile agin biiytikligii arasinda bir
iliski vardir. Biiyiik boyutlu bir ag ve ¢ok miktardaki giris verisi tek baslarina ytiksek
performansl bir YSA’y1 garanti edemez. Bu bakimdan iyi hazirlanmis bir veri seti YSA
egitiminde olduk¢a onemlidir [117]. Fazla sayidaki 6znitelik, YSA girisine uygulanan
veri sayisini arttirdigindan islemci elemanlarin ve agin giris sayilarmin da artmasina
sebep olur. Islemci elemanlarin giris sayisi1 arttikga, kullandig1 carpicilarin da sayisi
artmakta ve islemci elemanlarin daha fazla kaynak kullanmasina sebep olmaktadir.
Islemci elemanlarin daha ¢ok kaynak kullanmasi ve agda kullanilan islemci elemanlarimn
sayisinin artmasi, agin karmasikliginin artmasina sebep olur. Bunun sonucu olarak da

YSA’nin donanim gerceklemesi zorlagsmaktadir [33].

Bu tez calismasinda 205, 208, 210 ve 215 numarali MIT-BIH (MIT-Belt Israil
Hastanesi) kayitlarindan alinan ham veri dosyalarina TBA (Temel Bilesen Analizi)
Oznitelik ¢ikarim algoritmasi uygulanip, veri setinin boyutu azaltilarak siniflandirici
olarak kullanilan MLP tipi YSA’nin girislerine uygulanmistir. Ham veri dosyalarinda
bulunan EKG kayitlarindaki kalp atimlarina TBA yontemi uygulandiginda, her bir kalp
atimi korelasyonu diisiik veriler ile daha az sayida 6z nitelik ile temsil edilebilmektedir.
Korelasyonu diisiik olan veriler ile olusturulmus, dusiik boyutlu yeni veri seti, agin
dogrulugunu ¢ok fazla distirmeden, YSA’nmin boyutunu etkili bir sekilde

azaltilmaktadir.
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Ucgiincii ve son adimda ise agm N tipi verileri asir1 6grenmesini ve diger iki smiftan kalp
atimlarinda (V ve F) hatalar yapmasini 6nlemek amaciyla, V tipi atimlarin yaklasik 6
kati, F tipi atimlarin ise yaklasik 12 kati olan 9.188 adet normal (N) atimmnin %801
ikincil veri setinden rastgele ¢ikarilmistir. Bu islem veri setinde bir denge olusturularak
agm N smifindan atimlar1 agir1 6grenmeye gitmesini Onlemek, dolayisiyla PVC
dogrulugunu arttirmak amaciyla yapilmistir. Tablo 5.1°de verildigi gibi nihai veri seti N

ve V tipi atimlar1 bir birlerine yakin 6rnek sayilarinda ifade edecek sekilde

diizenlenmistir.
Tablo 5.1. Egitim veri setlerinin olugturulmasi.
Aritmi Sinifi N \4 F Toplam
1. Adim Ham Veri Dosyalart* 9.221 1.477 756 11.454
2. Adim Ikincil Veri Seti 9.188 1.422 749 11.359
3. Adim Nihai Veri Seti 1.844 1.422 749 4.015

Ham Veri Dosyalari* 205, 208, 210 ve 215 kayitlarin N, V ve F iceriklerinin tiimiidiir.

Nihai veri setinin igerigi Sekil 5.7’de gosterilmistir. Gorildiigii gibi nihai veri seti
icerisindeki kalp atimlari, genligi [500 ile 1.500] araliginda degisen bir niimerik sahaya
sahiptir. Nihai veri setine normalizasyon islemi uygulanarak, verinin degiskenligi
[-2 ile 2] niimerik sahasina ¢ekilmistir. Bu sayede hem kalp atimlar1 0 ¢izgisi {lizerine
yerlestirilerek simetrik eksen kullanilmis hem de niimerik saha kiigiiltillerek YSA
egitilirken kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun satiire oldugu

durumlarin sayis1 azaltilmistir.

Sekil 5.7°de 0-180 ekseni, 181 6rnek vektorii uzunlugundaki kalp atimlarinin her bir
ornegini, 0 - 4.000 ekseni ise 4.015 adet kalp atimindan olusan, nihai veri setindeki her
bir kalp atimin ifade etmektedir. 0 - 4.000 ekseninde ilk 749 veri F, 2.171 ile 750
arasindaki 1.422 veri V ve 2.172 ile 4.015 arasindaki 1.844 veri ise N sinifindan olaylar1

temsil eder.
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Sekil 5.7. Nihai veri seti.
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Matlab igerisinde kosturulan normalizasyon algoritmas1 asagidaki gibidir.

for
1= l:size(raw_data,2); % nihai veri setindeki kalp atim sayis1 toplami
col data =raw_data(:,i);
mean_col = mean(col_data); % 181 6rnek uzunluklu her bir atim i¢in ortalama
std_col = std(col data); % her bir atimin standart sapmasi
norm_data(:,i) = (col data - mean_col)/(5*std_col); % normalize veri seti
end

Normalizasyon iglemi ntimerik say1 araligini [S00 ile 1.500]’den [-2 ile 2] araligina
cekerek isareti sayisal olarak ifade etmekte kullanilacak olan ifadenin kisalmasina
yardimc1 olacaktir. Numerik araligmm daralmasi, niimerik tanimlama yonteminde
kullanilacak bit sayisin1 azaltmakta ve carpma islemi sonucunda olusacak tagmalari
onlemektedir. Normalizasyon islemi ayni zamanda agin egitim siiresini ve hesaplama
karmagikligin1 da azaltmaktadir. Normalizasyon islemi sonunda elde edilen yeni veri
setine, yani normalize veri setine TBA uygulanacaktir. Normalizasyon algoritmasi,
terslendirilerek normalize veri setine tekrar uygulanirsa baslangigtaki niimerik degerler
tekrar elde edilebilir. Bu islem sonunda elde edilen verilerin, her siniftan atimlar1 daha
belirgin ve basit bir sekilde temsil ettigi goriilmektedir. Normalize veri seti Sekil 5.8’de
verilmistir. Burada Sekil 5.7°de oldugu gibi 0-180 ekseni, 181 ornek vektori
uzunlugundaki kalp atimlarmin her bir 6rnegini, 0 - 4.000 ekseni ise toplam 4.015 adet
kalp atimindan olusan her bir kalp atimini ifade etmektedir. 0 - 4.000 ekseninde ilk 749

veri F, sonraki 1.422 veri V ve kalan1.844 veri ise N tipi atimlar1 ifade eder.

Artik veri setine TBA yontemi uygulanacak durumdadir. Gelinen noktada normalize
veri setine TBA yontemi uygulanacak ve bu verilerden cikarilan 6zniteliklerle YSA,
Matlab ortaminda egitilecek ve elde edilen agirlikla YSA, FPGA yongas: tizerinde
donanimsal olarak gerceklenecektir. Bu islemlerin hangi gelistirme platformlarinda ne

sirayla gergeklestirilecegi Sekil 5.9°daki akis diyagraminda verilmistir.
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Sekil 5.8. Normalize veri seti.
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1 Bozuk Atimlardan Arindirmal
2 N Simifinin Azaltilmasi
3 Normalizasyon

4 Ozellik Cikarim (TBA)
MATLAB] |FPGA

Artitmi Simifi

Sekil 5.9. YSA tabanli PVC siniflandiricinin tasarim akis semasi.

5.2. Veri Setine TBA Uygulanmasi

Normalize veri setine TBA yontemi uygulanarak, 181 6rnek vektorii uzunlugundaki her
bir kalp atimin1 daha az sayida veri ile tanimlayan temel bilesenler bulunur. Bu tez
caligmasinda normalize veri setine TBA uygulanarak ilk yirmi temel bilesen bulunmus
ve degisik sayilarda (5, 6, ..., 20) temel bilesenin giris olarak uygulandigi degisik
boyutlardaki YSA’larin egitiminde kullanilmistir. Sekil 5.10°da verilen grafikte ilk
yirmi temel bilesen i¢in degisimin V ve F sinifindan veriler iizerinde yogunlastigi, N
sinifindan veriler i¢in temel bilesenlerdeki degisimin ¢ok az oldugu goériilmektedir.
Bunun anlami N smifindan kalp atimlarin1 temsil etmek i¢in gerekli olan temel bilesen
sayisinin, V ve F sinifindan kalp atimlarimi ifade etmek icin gereken temel bilesen
sayisindan daha az oldugudur. 181 ornek vektorii uzunlugundaki 4.015 kalp atimu,
726.715 (181*4.105) 6rnek uzunlugunda bir veriyi ifade eder. Normalize veri seti sekiz
temel bilesen ile ifade edildiginde, 4.015 kalp atimi i¢in 32.120 (8*4.015) oOrnek
uzunlugunda bir veri setine doniisiir. Boylece normalize veri seti 726.715 / 32.120 =
22,6 kat azaltilarak, hesaplama yiikii ¢ok biylk oOl¢iide giderilmistir. MIT-BIH
veritabani kayitlar1 360 6rnek vektorii uzunlugundadir. Bu verinin sekiz temel bilesen
ile ifade edilmesi ile ger¢ekte 45 (360/8) kat veri indirgemesi saglanmistir. 45 kat
bliyiikliigiinde bir verinin olusturacagi hesaplama yiikii diistiniilecek olursa, agin egitim
siiresinde nasil bir iyilestirme yapildigi anlasilacaktir. 4.015 atim i¢in verilen eksende

ham veri dosyalar1 i¢in verilen sira gegerlidir.
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Sekil 5.10. Ilk yirmi temel bilesen.
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5.3. MLP Tipi Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Bu calismada TBA analizi kullanilarak degisik 6rnek uzunlugundaki vektorlerden
olusan veri setleri iretilmis ve bu veriler ile degisik giris/ara katman islemci
elemanlarina sahip aglar olusturulmustur. Olusturulan bu aglar degisik Ogrenme
algoritmalart ile egitilmistir. Sekil 5.11°de agdaki degiskenlik, giris islemci eleman ve
gizli katman islemci eleman sayilar1 cinsinden verilmistir. Maksimum giris islemci

eleman sayis1 n = 20, maksimum gizli katman iglemci eleman sayis1 ise m = 35°tir.

G0
&1
v =2
- 28
& m
= O
QD
n Giris Katmamindaki
Noron Sayist
m Ara Katmandaki
Gn Noron Sayist
Ginis Ara (Cikas
Eatmam Eatinan Eatmam

Sekil 5.11. MLP YSA ag degiskenligi.

Bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanina sahip olan MLP mimarisi,
giris katmanina uygulanan 6znitelik sayis1 2 ile 35 arasinda ve gizli katmanda bulunan
islemci eleman sayilar1 ise 5 ile 20 arasinda degistirilerek elde edilen 544 degisik ag

modeli, farkli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak egitilmistir.

Egitimlerde kullanilan parametreler ve veri seti ortaktir. Egitimlerde kullanilan veri seti
biitiin algoritmalar i¢in nihai veri setidir. Egitimlerde kullanilan hata algoritmasi karesel
farklarin ortalamasi yontemidir. Arzu edilen hata degeri e °ve maksimum iterasyon
sayisi 1.500 olarak secilmistir. Hatanin ardi ardina 20 deger i¢in dogrulanmasi

istenilmistir.
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Bu tez ¢alismasinda giris katmaninda dogrusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonu
bloguna, c¢ikis katmaninda ise dogrusal purelin aktivasyon fonksiyonu bloguna sahip
olan 544 adet degisik boyutlu ag bir dizi 6grenme algoritmasi kullanilarak egitilmis ve
en iyi performansin elde edildigi algoritma tespit edilmistir. Bu aglarin egitimleri
sirasinda  kullanilan 6grenme algoritmalar1t 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) algoritmalaridir.

Matlab, ileri beslemeli aglar i¢in standart 6grenme algoritmasi olarak LM algoritmasini
kosturur. Ctinkii genellikle LM en hizli 6grenme algoritmasidir. Bununla birlikte biitiin
O0grenme algoritmalarinda, agin boyutu biiytidiikge artan agirlik degerleri yiiziinden
egitim stireleri uzamaktadir. Artan agirlik degerlerinin giincellenmesi i¢in daha fazla
hafiza alani1 ve daha uzun hesaplama zamani gerekmektedir. Biiyiik boyutlu aglarin
egitimi i¢in CGP ve BPR 6grenme algoritmalarinin kullanimi daha uygundur. Bunun
sebebi bu algoritmalarin hesaplamalar i¢in ihtiya¢ duyduklar1 hafiza alaninin nispeten

kiigiik ve egitim stirelerinin diger algoritmalara nazaran daha kisa olmasidir [114].

Geri yayilim (BP), YSA egitimlerinde bazen 6zel olarak gradyent descent algoritmasini
tarif etmek amaciyla kullanilir. Bununla birlikte ¢ok katmanli aglar, bazen BP YSA
olarak tanimlanabilir. Fakat gradyent ve Jakobian matrislerinin hesaplamasinda
kullanilan BP yontemi, degisik birgok agin egitiminde de kullanilabilir [114]. Bu tez
calismasinda BP terimi, hatanin geriye yayilimi ile yapilan hesaplamayi ifade eder ve bu
calismada kullanilan biitiin 6grenme algoritmalar1 BP tabanlidir. Bu yiizden geri yayilim

terimi yerine, her bir 6grenme algoritmasi i¢in kendi 6zel ismi kullanilmistir.

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 algoritmalari ile egitilmis 544 adet farkli ag yapisi test
hatalar1 ile birlikte verilmistir. 544 farkli YSA konfiglirasyonunun test hatalarimin
ortalamalar1 CGB i¢in %3,54, CGF i¢in %3,09, CGP i¢in %3,73, SCG i¢in %3,83, BPR
icin %2,53 ve LM i¢in %2.17 degerindedir. Sonugta LM 6grenme algoritmasi ile daha

yiiksek siniflandirma basarimlari elde edildigi gozlemlenmistir [118].
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Tablo 5.2. CGB algoritmasi ile egitilmis 544 adet degisik yapidaki aglarin test hatalar.

Hata

Temel Bilesen Sayisi

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

NS*

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

4,86

3,34

2,54

3,44

2,96

2,96

D44

3,74

6,68

3,19

3,39

3,41

2,47

3,04

2,09

3,49

3,38

3,34

344

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

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

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

3,86

3,71

2,82

3,54

2,82

2,84

3,61

2,59

2,59

2,19

.72

2.62

2,78

2,47

2,72

4,51

3,02

RNAN NP

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

0,13

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

225

3,58

3,19

3,91

2,89

324

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

D44

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

344

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
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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

.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

324

3,09

2,94

2,86

2,49

2,96

0,42

2,53

6,90

.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

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 girigine uygulanan oznitelik sayilarinin her biri icin hata ortalamast,
NS* Gizli katmandaki néron sayilarimin her biri i¢in hata ortalamasi,
%3,54 degeri 544 farkli boyutlu aglarin iirettigi hatalarin ortalamasidir.
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Tablo 5.3. CGF algoritmasi ile egitilmis 544 adet degisik yapidaki aglarin test hatalari.

Temel Bilesen Sayisi

5

6

7

8

9

10 | 11 [ 12

13

14

15

16

17

18

19

20

NS*

3,46

4,50

4,31

3,71

3,81

3,293,913,34

2,69

2,04

2,17

2,32

2,54

2,57

3,34

2,42

3,15

5,75

2,94

3,41

2,91

2,57

2,8213,713,86

4,31

3,39

2,09

3,16

2,96

2,14

3,16

2,62

3,24

3,84

7,35

4,26

2,99

2,77

3,493,592,39

2,82

2,24

2,67

2,32

2,09

3,26

2,27

2,12

3,15

3,34

3,29

5,71

3,01

3,36

3,0912,792,57

2,62

2,12

2,67

2,91

2,69

3,29

3,19

1,94

3,04

2,96

2,89

3,06

2,77

3,51

2,963,86[3,11

2,42

2,12

2,24

3,06

2,47

2,62

2,59

2,54

2,82

3,86

7,22

3,69

3,41

3,46

2,4412,913,24

2,64

1,87

2,67

9,02

2,09

.27

2,27

.29

3,46

3,76

4,04

3,36

3,39

2,84

3,9412,993,99

3,04

1,99

2,09

2,54

1,94

2,82

1,99

2,47

2,95

3,16

2,86

2,77

3,61

3,49

3,662,892,42

2,27

2.19

D22

4,48

.17

1,99

0,22

2,74

2,82

3,59

3,81

2,99

3,26

3,01

2,9412,84 3,84

2,69

2,89

D44

2,17

2,32

2,52

2,27

2,52

2,88

4,48

4,29

3,98

3,51

3,11

3,543,942,96

2,69

2,07

0,29

3,54

3,04

2,99

0,44

2,69

3,22

3,84

2,86

2,87

3,34

4,04

2,943,992,69

3,36

2,69

1,87

2,52

2,52

2,27

2,74

3,39

3,00

5,88

3,51

6,55

2,47

3,06

2,4412,842,52

3,36

2,39

2,17

2,09

1,99

3,01

2,27

3,01

3,10

14

3,99

3,96

2,84

2,64

3,14

3,313,062,27

2,82

3,56

2,42

3,26

2,39

2,42

2,82

3,59

3,03

15

4,01

3,46

4,58

2,59

3,14

3,6412,673,46

2,67

2,57

2,42

2,86

3,29

2,49

2,02

1,99

2,99

16

2,96

3,61

2,59

3,14

3,14

2,5212,572,54

2,37

2,96

2,67

3,09

2,57

3,21

2,17

1,82

2,75

17

4,14

4,78

3,36

3,24

3,46

2,9412,522,42

2,59

3,16

2,12

2,74

3,51

3,41

2,67

2,54

3,10

18

3,54

4,73

2,57

3,29

3,11

3,0912,473,04

2,34

3,21

2,19

2,62

1,99

2,12

2,24

3,67

2,89

19

4,24

3,66

5,11

2,89

2,64

3,392,862,69

2,86

3,11

2,22

3,49

2,64

2,62

2,49

2,67

3,10

20

3,06

3,89

4,01

3,71

3,68

3,663,44 3,59

2,99

2,22

2,59

1,97

2,22

2,94

2,72

2,69

3,09

21

3,89

3,11

7,17

3,61

4,09

3,562,673,26

3,49

2,27

2,34

3,19

2,49

2,59

3,11

2,57

3,34

22

4,41

4,16

3,96

3,36

4,98

2,6412,673,26

2,62

2,09

2,99

2,19

2,93

3,04

2,24

2,12

3,10

23

4,14

2,89

6,45

3,39

4,09

2,6415,113,24

3,01

2,72

2,37

4,48

3,19

2,89

3,04

2,47

3,51
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24

3,01

3,66

2,96

3,29

2,62

2,5915,183,54

3,41

4,14

2,09

2,07

2,91

2,67

3,92

2,49

3,16

25

6,70

2,99

5,03

3,26

3,24

3,113,343,76

3,11

3,11

2,27

1,97

3,01

2,91

2,39

2,12

3,27

26

3,29

6,83

5,03

2,59

2,79

2,3412,9913,99

2,44

2,67

1,97

2,32

1,97

.91

1,97

2,77

3,05

27

3,54

2,99

3,89

3,44

3,96

4,1112,543,49

2,54

3,36

2,77

2,72

2,42

3,06

2,59

2,77

3,14

28

2,67

3,79

3,59

5,16

3,89

2,862,492,94

3,24

2,52

0,52

2,52

2,72

3,79

3,51

2,02

3,14

29

4,51

4,53

3,96

3,41

4,09

3,6612,943,29

3,09

2,19

4,53

2,14

2,62

2,09

2,17

2,92

3,26

30

2,69

3,26

3,06

3,49

4,16

3,103,712,96

.29

2,49

3.11

D12

2,69

2,86

2,34

2,55

2,93

31

6,90

3,29

2,91

2,94

2,32

3,093,893,59

2,54

2,17

2,57

2,59

2,99

2,34

2,86

3,36

3,15

32

5,43

2,91

3,86

3,26

3,11

2,5412,892,62

2,86

3,04

2,54

2,49

2,12

2,84

2,62

2,94

3,01

33

4,21

3,74

3,74

2,67

344

2,7912,722,52

2,32

2,59

2,67

3,81

3,14

2,34

2,07

2,54

2,96

34

3,74

7,10

5,33

2,94

3,79

4,533,062,64

3,71

2,25

2,59

1,97

2,79

2,86

1,87

2,39

3,35

35

3,76

3,61

3,11

3,21

3,74

2,473,8912,29

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

3,1213,233,07

2,85

2,62

2,46

2,92

2,60

2,73

2,57

2,61

3,09

TB* YSA girigine uygulanan oznitelik sayilarinin her biri icin hata ortalamast,
NS* Gizli katmandaki néron sayilarimin her biri i¢in hata ortalamasi,
%3,09 degeri 544 farkli boyutlu aglarin iirettigi hatalarin ortalamasidir.
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Tablo 5.4. CGP algoritmasi ile egitilmis 544 adet degisik yapidaki aglarin test hatalari.

Hata

Temel Bilesen Sayisi

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

NS*

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

3,56

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

4,26

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

5,85

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

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

4,18

5,83

4,73

3,24

3,89

3,81

.72

2,79

2,74

2,07

3,09

2,96

3,16

2,99

2,64

3,84

3,42

RSN N[B[0

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

321

.29

5,56

D.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

D42

4,33

3,11

3,66

3,19

2,99

3,19

D14

D44

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

424

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

424

4,94

344

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

344

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
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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

321

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

0,44

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

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 girigine uygulanan oznitelik sayilarinin her biri icin hata ortalamast,
NS* Gizli katmandaki néron sayilarimin her biri i¢in hata ortalamasi,
%3,73 degeri 544 farkli boyutlu aglarin iirettigi hatalarin ortalamasidir.
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Tablo 5.5. SCG algoritmasi ile egitilmis 544 adet degisik yapidaki aglarin test hatalari.

Hata

Temel Bilesen Sayisi

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

NS*

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

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

4,43

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

3,99

344

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

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

2,99

3,64

3,81

3,19

4,19

4,19

6,75

5,80

4,31

6,93

5,23

3,54

321

2,67

S.11

3,64

4,32

RNAN NP

3,49

3,81

2,84

344

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

0,42

4,33

4,91

0,82

4,36

4,43

2,72

3,16

3,14

521

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

38,82

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
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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

344

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

0,24

3,04

.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

321

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

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 girigine uygulanan oznitelik sayilarinin her biri icin hata ortalamast,
NS* Gizli katmandaki néron sayilarimin her biri i¢in hata ortalamasi,
%3,83 degeri 544 farkli boyutlu aglarin iirettigi hatalarin ortalamasidir.
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Tablo 5.6. BPR algoritmasi ile egitilmis 544 adet degisik yapidaki aglarin test hatalari.

Hata

Temel Bilesen Sayisi

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

NS*

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

3,71

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

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

3,31

3,84

3,11

2,29

2,32

2,37

D44

2,67

2,02

2,34

2,42

2,24

2,24

2,22

1,92

2,22

2,50

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

344

324

2,89

3,19

2,59

0,14

2,37

2,17

2,34

2,86

2,09

2,19

2,19

.32

D24

1,82

2,51

RNAN NP

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

0,44

2,49

2,32

.32

.27

.12

2,54

.27

2.19

.22

2,50

10

3,56

3,06

2,59

344

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

D14

3,19

3,19

2,02

2,94

2,54

2,37

1,97

D12

2,04

.27

1,97

2,49

12

3,61

3,84

3,69

2,39

2,49

2,47

D44

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

0,44

2,64

2,29

2,37

2,34

2,24

1,97

D44

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
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24

3,36

3,34

2,89

2,32

2,24

2,84

D44

D44

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

D44

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

0,24

3,89

2,29

2,37

2,64

2.19

0,24

2,04

1,97

.27

2,37

D12

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

D44

2,19

1,99

2,02

2,56

30

3,74

3,19

2,64

0,47

2,29

2,69

2,49

2,59

1,84

2,02

D.14

2,67

.52

D44

1,97

D14

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

D44

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

35

2,84

2,96

3,11

2,64

3,66

2,12

D44

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 girigine uygulanan oznitelik sayilarinin her biri icin hata ortalamast,
NS* Gizli katmandaki néron sayilarimin her biri i¢in hata ortalamasi,
%2,53 degeri 544 farkli boyutlu aglarin iirettigi hatalarin ortalamasidir.
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Tablo 5.7. LM algoritmasi ile egitilmis 544 adet degisik yapidaki aglarin test hatalar.

Hata

Temel Bilesen Sayisi

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

NS*

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

3,09

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

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

3,09

2,69

2,67

291

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

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

3,04

2,64

2,29

2,27

2,09
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TB* YSA girigine uygulanan oznitelik sayilarinin her biri icin hata ortalamast,
NS* Gizli katmandaki néron sayilarimin her biri i¢in hata ortalamasi,
%2,17 degeri 544 farkli boyutlu aglarin iirettigi hatalarin ortalamasidir.
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LM algoritmasi ile egitilmis Tablo 5.7°deki degisik boyutlu YSA’larda ortalama hata
degeri %2,17 iken, giris katmaninda 20, gizli katmanda 35 ve ¢ikis katmaninda 1
islemci eleman bulunan 20x35x1 boyutlu agin hatas1 %1,82 ve 5x2x1 boyutlu agin

hatas1 ise %4,01.degerindedir.

Tablo 5.7 dikkatle incelendiginde, YSA girislerine uygulanan 6zniteliklerin yani TBA
ile tretilen temel bilesen (TB) sayisinin, YSA hatas1 tizerine etkisi agik bir sekilde
gorlilmektedir. Bu degisim TB satirinda verilmistir. TB satir1 YSA giris sayis1 sabit iken
gizli katmandaki islemci eleman sayilarinin degisiminin YSA’nin hatasi tizerine etkisini
inceler. TB satirinda her bir hiicre, 34 gizli islemci elemaninin kombinasyonunun
olusturdugu hatalarin ortalamasidir. TB satir1 incelenecek olursa, YSA girisine
uygulanan Oznitelik sayisit 5 6znitelikten 20 Oznitelige ¢ikarilirken, YSA’nin hatasi
sirasi ile %3,01 degerinden %1,83 degerine dogru azalmaktadir. Gizli katmandaki ndron
sayisinin  YSA’nin hatast iizerine etkisinin incelenmesi ic¢in tabloda NS siitunu
verilmistir. Bu siitunun her bir satir1 sabit sayidaki gizli katman néronu i¢in YSA’ nin
hatasin1 vermektedir. Gizli katmandaki islemci eleman sayisinin, agin performansina
TB kadar biiyiik bir etkiye sahip olmadigi gozlemlenmistir. Ara katmandaki islemci
eleman sayist 2 adetten 35 adete dogru artarken, hatanin ag ortalamasi olan %2,17
civarinda sabit kaldig1 gozlenmektedir. Fakat gerek TB gerekse NS sayilari tek baglarina

cok anlamli degillerdir. Bu iki parametrenin birlikte yorumlanmasi gerekmektedir.

TB stitunu boyunca hata ortalamasmin, bes temel bilesenden dokuz temel bilesene
kadar artmasi esnasinda hatanin 6nemli 6lgiide azaldigir goriilmektedir. Dokuz temel
bilesenden yirmi temel bilesene dogru artan Oznitelik sayilari, hatayr daha diisiik
adimlarla azaltmaktadir. Bu etki Sekil 5.10’da verilen yirmi temel bilesenin
degisiminden de goriilebilir. Onciil temel bilesenlerde, veriyi temsil eden degisim
yiiksekken, ikinci temel bilesenlerden itibaren verideki degiskenligin azaldig1
goriilmektedir. Bu ylizden hem aglarin ortalama hatasina yakin hem de temel
bilesenlerin degisiminin nispeten yiiksek oldugu, %2,34 hataya sahip kiigiik boyutlu
8x2x1 YSA modeli bu tez ¢aligmasi i¢in referans model olarak se¢ilmis ve 8x2x1
boyutlu YSA hem kayan noktali hem de sabit noktali niimerik tanimlamalar ile FPGA
tizerinde gerceklenmistir. Ilk sekiz temel bilesenin degiskenligi Sekil 5.12°de

verilmistir.
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Genlik Degerleri (Birimsiz)

Sekil 5.12. i1k sekiz temel bilesen.

Ik 8 Temel Bilesen

4.015 Adet Kalp Atim1
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Aktivasyon fonksiyonun agin dogruluguna olan etkisini gostermek i¢in Tablo 5.7°de en
iyi sonuglar iirettigi tespit edilen LM 6grenme algoritmast ile gizli katmanda dogrusal
purelin aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulmus YSA modelleri egitilmis ve
8x2x1 boyutundaki ag modelinin hatasinin %22,3 oldugu tespit edilmistir. Dogrusal
purelin aktivasyon fonksiyonunun gizli katmanda kullanildigi YSA yapilari, dogrusal
olmayan sigmoid (logsig) fonksiyonunun kullanildigi YSA modelleri kadar yiiksek
dogruluklarla egitilememistir. Dogrusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
gizli katmanda kullanildig1 YSA yapilarinin ortalama hatas1 %2,17 iken, gizli katmanda
dogrusal purelin aktivasyon fonksiyonunun bulundugu YSA yapilarinin ortalama hatasi
ise %20,1°dir. Aradaki bu fark aktivasyon fonksiyonlarinin 6grenmeye olan etkilerini

cok 1yi bir sekilde gostermektedir.

5.4. 8x2x1 Boyutlu YSA’nin Agirhiklarimin Elde Edilmesi

8x2x1 boyutlu YSA, giris katmanina uygulanan sekiz 6znitelik yani ilk sekiz temel
bilesen ile egitilmistir. 8x2x1 boyutlu YSA modeli sekiz giris islemci elemana sahip bir
girig katmani, dogrusal olmayan logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip iki
islemci elemani bulunan bir gizli katman ve dogrusal purelin aktivasyon fonksiyona
sahip bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Bu agin giris, ¢ikis ve gizli katmanindaki
islemci elemanlarin transfer fonksiyonu tipleri Sekil 5.13’te verilmistir. Her bir giris

i¢cin agirhik (wi, w2, w3..wi8) ve bias (b1, b2 ve b¢) degerleri de gosterilmistir.
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Sekil 5.13. 8x2x1 YSA modeli.

N, V ve F smifindan veriler asagidaki kurala gore smiflandirilirlar. Cikis islemci
elemaninda aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal purelin fonksiyonunun se¢ilmesinin
sebebi de Denklem 5.1°de verilen bu ¢ikis kuralidir. Denklemden goriildiigii gibi bu ii¢

smiftan veri dogrusal bir fonksiyon ile tanimlanabilir.

F, CIKIS <1.5
Snif Karari= 1, 1.5 < CIKIS <2.5 (5.1
N, 2.5<CIKIS

Agin egitimi tamamlandiktan sonra agirlik ve bias degerleri, Matlab aktif work dizini
icerisindeki net dosyasinda saklanir. Matlab komut kod satirma net.b(1) yazilip
calistirildiginda, birinci gizli katmandaki iki islemci elemana ait bias degerleri (b7,52),
net.b(2) calistirildiginda ise ¢ikis islemci elemaninin bias degeri (b¢) elde edilir.
Agirliklarin elde edilmesi i¢in netIW{1}(1,:) komutu ile gizli katmandaki birinci
noronun agirlik degerlerini (wi, w2, w3, w4, w3, wé, w7 ve w8), net.IW {1}(2,:) komutu
ile gizli katmandaki ikinci islemci elemanin agirlik degerleri (w9, wi0, wil, wi2, wli3,
wli4, wi5 ve wi6) elde edilir. Cikis islemci elemaninin agirlik degerleri (wl7, wi8) ise

net.IW{2} komutu ile elde edilir.
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Sekil 5.13’te blok diyagrami verilen, gizli katmaninda dogrusal olmayan logsig
aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise dogrusal purelin aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak LM 6grenme algoritmast ile egitilmis, 8x2x1 boyutlu YSA’ nin %2,34 hata
ile sonu¢ treten bu modeline ait agirlik ve biaslardan olusan ag parametreleri Tablo

5.8’de verilmistir. Bu YSA modelinin hatasi Tablo 5.7°de verilmisti.

Tablo 5.8. 8x2x1 boyutlu YSA i¢in ag parametreleri FPANN.

wl = -0,6258 w9 = 147,1781 wl7 = -0,9535
w2 = 23,4966 wl0 = 84,5194 wl§ = -1,0071
w3 = 43,9367 wll = 11,9251 bl = -47,8726
wd = -6,6568 wl2 = 55,6788 b2 = 36,3476
ws = -56,1103 wl3 = -54,9280 b¢ = 10,9869
w6 = 10,6938 wl4 = -54,0371

w7 = -24,5478 wl5 = 70,5659

w8 = -53,1894 wl6 = 117,5449




6. BOLUM

PVC TiPi ARITMI SINIFLANDIRICININ
FPGA DONANIMININ OLUSTURULMASI

Programlanabilir Lojik (Programmable Logic), temel lojik fonksiyonlar1 kullanarak
kompleks donanim modelleri ortaya koymaya yarayan bir donanim gelistirme
platformudur. Evdeki yiiksek ¢oziiniirliiklii televizyondan, yakinlardaki GSM vericisine,
bankadaki ATM makinesinden, aractaki navigasyon cihazina kadar ¢ok ¢esitli alanlarda
programlanabilir lojik kullanilmaktadir. Modern Kompleks Programlanabilir Lojik
Devreler (CPLD, Complex Programmable Logic Devices) ve Alan Programlanabilir
Kap1 Dizileri’'ne (FPGA, Field Programmable Gate Arrays) kadar gelisen
programlanabilir lojik teknolojisi, Texas Instruments’in 7400 serisi entegre devre
elemanlarin1 bir Baskili Devre Karti1 (PCB, Printed Circuit Board) iizerinde birbirlerine
baglamakla baglar. 1960 ve 1970’li yillarda bircok tasarim, igerisinde temel lojik
kapilar, flip floplar ve baz1 6zel lojik yapilarin bulundugu 7400 serisi TTL (Transistor

Transistor Lojik) entegre devre elemanlart ile yapilmistir [119].

TTL ile tasarimda amag¢ genellikle, miimkiin oldugunca az sayida entegre devre
kullanarak maliyeti distirmek ve devre kartinin alanimi kiigiiltmektir. Devre karti
yapilmadan o©nce, tasarimcinin devreyi kafasinda planlamis olmasi gerekmektedir.
Ornegin bir tasarimda ihtiyag duyulan bir OR kapisi icin fazladan entegre devre
kullanmak yerine, var olan NAND kapilarin1 kullanarak daha az sayida devre elemani
kullanilmig olacaktir. Bu ve benzeri optimizasyonlarin, lojik fonksiyonun cevabini
degistirmediginden emin olmak i¢in devre gergeklemesine gecilmeden once tasarimin
dogrulanmas1 gerekmektedir. Dogruluk tablosu ve Karnough haritasi ¢ikarilarak
fonksiyon cevabi tiretilmis olan ifade, gerektiginde Boolen denklemlerine basvurularak
en az sayida devre elemani ile veya tasarimcinin elinde bulunan devre elemanlarina gore

son halini alir.
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Bir¢ok fonksiyon carpimlarin toplami seklinde ifade edilebilir veya sadelestirilebilir. Bu
tir fonksiyonlar iki lojik seviyede, AND kapilar1 ile ¢arpimlar ve OR kapilar ile
toplamlar olmak tiizere, ¢arpimlarin toplami fonksiyonu seklinde gercgeklestirilebilir.
TTL lojik devreler ile yapilan tasarimlarda, bu fonksiyonlar1 icra eden entegre
devrelerin devre kart1 lizerinde birbirlerine baglanmasi gerekmekteydi. Programlanabilir
Lojik Devreler (PLD, Programmable Logic Devices) ile bu fonksiyonlar
genellestirilerek tek bir entegre devre seklinde tretilmistir. Programlanabilir Lojik
Diziler (PLA, Programmable Logic Arrays) ilk PLD entegre devreleridir. PLA entegre
devrelerinde hafiza elemani bulunmamaktadir. Cikislarin birbirleri ile senkronizasyonu
veya cikis degerlerinin saklanmasi gerekmiyorsa, hafiza elemaninin kullanilmasina
gerek yoktur. Ancak cikisin diger c¢ikiglar ile senkronize olmasi veya saklanmasi
isteniyorsa, bu durumda ¢ikislar icin birer flip flop yani hafiza eleman1 gerekir. Sekil
6.1’de verilen sematik diyagramda, X c¢ikis degerine kadar olan kisim, iki lojik

seviyeden olusan PLA yapisin1 gostermektedir [120].

Advanced Micro Devices firmasi tarafindan tiretilen Programlanabilir Dizi Lojik (PAL,
Programmable Array Logic) entegre devrelerinde, carpimlarin toplamlar1 fonksiyonu
cikist (X), bir hafiza elemanina giris olarak uygulanmistir. Bu sekilde PLA mimarisi
gelistirilmis ve PLD entegre devrelerine senkronizasyon ve veri saklama ozellikleri
kazandirilmigtir. Carpimlarin toplami ¢ikisi ile hafiza elemanimin birlestirildigi bu
yaptya Macrocell denir. PLA’nin hafiza eleman1 eklenerek gelistirilmesi sonucu ortaya
konulan temel PAL mimarisi Sekil 6.1°de verilmistir. Burada X kombinasyonel
(combinational), Y ise sirali (sequential) PAL cikislar1 olarak ifade edilebilir. Sekil
6.1°de i adet giris i¢in bir ¢ikis satir1 gosterilmistir. Ornegin ilk nesil sirali PAL entegre
devrelerinden PALI16RS8 entegresinde 8 giris, 8 ¢ikis, bir clock ve bir OE (Output
Enable, ¢ikisi aktif eden kontrol girisi) terminali vardir. Ayrica Lattice Semiconductor
firmasi tarafindan tiretilmis, Tiiretilmis Dizi Lojik (GAL, Generic Array Logic) isminde
PLD’ler de bulunmaktadir. PAL ve GAL marka isimleridir ve {ireticisinin PLD {iriin
ailesini temsil etmektedir. PAL ve GAL {iriin ailelerinde, birbirlerine muadil ¢ok sayida

PLD entegre devresi bulunmaktadir [119, 120].
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Programlanabilir Ca.rptm 1
Dizi Terimleri

é B J:, clock

Girisler
Sekil 6.1. Temel PAL mimarisi.

PAL’lerin kullanimi ile lojik devre tasarimlarinda pek ¢ok avantaj saglanmistir. Bu
entegre devrelerin igerisinde daha fazla sayida lojik eleman bulunmasi sebebi ile
tasarimlar daha az sayida entegre devre ile gergeklestirilebilmektedir. Daha az sayida
entegre devre demek, daha kiiclik bir devre karti, daha diisiik bir maliyet ve daha az
enerji tiiketimi anlamlarina gelir. Ayrica az sayida entegre devre, daha az baglanti
anlamina gelir. Bu ise ariza arama ve test islemlerini kolaylastirir. PAL ile saglanan en
onemli avantajlardan biri de tasarimin giivenligidir. Geleneksel 7400 serisi entegre
devreler ile yapilan bir tasarim, bir miihendis tarafindan kolayca analiz edilip
kopyalanabilir. Tasarimin bir PAL yongasi igerisinde olusturulmasi ile kopyalanmasi

onlenmektedir [119, 121, 122].

PAL ayni1 zamanda ¢ok biiyiik bir tasarim esnekligi de sunmaktadir. Tasarimci istedigi
sayisal tasarimi, devre elemani bulup bulamayacagmi diisiinmeden, tek tip entegre
devreler ile gerceklestirebilmektedir. Bu tasarim esnekligi tasarim yapmayi daha
karmasik bir hale soksa da, iireticilerin sunmus oldugu gelistirme yazilimlari, tasarim
stirecini daha da basitlestirmis ve kisaltmistir. Bu entegre devrelerin ¢ok 6nemli diger
bir avantaji ise programlanabilir olmalaridir. Bu sayede hatalarin giderilmesi veya
tasarimin gelistirilmesi icin devre kartinin ve tlizerindeki entegrelerin degistirilmesine

gerek kalmamaktadir [103, 119].
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PLD entegrelerinin programlama yetenekleri, Macrocell’lerin de programlanabilir
ozellikte tasarlanmasi ile daha da gelistirilmistir. Sekil 6.2°de GAL22V10 entegre
devresi igerisindeki programlanabilir Macrocell’in igyapist gosterilmektedir. Sekilden
acikea gorildiigii gibi segici degiskenler (Co, Ci) vasitast ile hafiza eleman1 bypass
edilebilir; bu sayede ayni entegre devre kombinasyonel veya sirali bir PLD olarak
kullanilabilir. Yine ¢arpimlarin toplami fonksiyonu ya da hafiza degeri ¢ikisa
aktarilabilir veya programlanabilir dizilere geri beslenebilir. Ayrica ¢ikis terminali
istenildiginde bir giris terminali olarak da kullanilabilir. Bu yiizden bu terminale 1/0O
(Giris/Cikis) terminali denilmektedir. AR ve SP ile baslangic veya sartli degerlerin
olusturulmasi artik ¢ok daha kolaydir. Bu yap1 o kadar biiyiik bir tasarim esnekligi
sunmaktadir ki, baz1 ozellikleri halen glinimiiz programlanabilir lojik mimarileri
icerisinde bulunmaktadir. Mimarideki bu siire¢, donanim gelistirme yazilimlarint da

paralelinde gelistirmistir [119, 120].
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Sekil 6.2. GAL22V10 igerisindeki programlanabilir Macrocell.

Entegre devre teknolojisinde yasanan gelismeler ile yonga iireticileri daha biiyiik PLD
entegreler yapmaya yonelmisler ve bunun sonucu olarak CPLD’ler markete ¢ikmustir.
CPLD’ler ¢ok sayida PLD’nin tek yonga icerisinde toplanmis hali olarak dusiiniilebilir.
Sekil 6.3’te temel bir CPLD mimarisi verilmistir. CPLD igerisindeki ¢ok sayidaki
PLD’nin birbirleri ile olan baglantilar1 da programlanabilir 6zelliktedir. CPLD
icerisindeki PLD bloklari, genellikle Lojik Dizi Blogu (LAB, Logic Array Block)

isimlendirilir. Her bir LAB igerisinde ortalama 4 ile 20 aras1 Macrocell bulunur [119].
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Sekil 6.3. Temel CPLD mimarisi.

CPLD’ler ile geleneksel PLD teknolojisi daha ileri bir noktaya taginmistir. Daha biiyiik
Olgekli tasarimlar i¢in daha yogun CPLD yongalar tiretilmistir. Ancak bir tasarim ne
kadar karmasiklast1 ve i¢ baglantilar1 ne kadar arttiysa, CPLD igerisindeki LAB’lar1 iyi
organize edilmis bir sekilde birlestirmek de o denli zorlagti. Bu ise Merkezi
Programlanabilir I¢ Baglantilar blogu iizerinden birbirleri ile baglanabilecek maksimum
LAB sayisinda smirlamalar meydana getirdi. Bu siirlama, entegre devre ireticilerini
merkezi baglanti blogu yerine satir ve siitunlar boyunca LAB’larin birbirlerine
baglanmasin1 miimkiin kilacak yeni bir baglanti teknigi olusturmaya yoneltti. Sekil
6.4’te yiiksek yogunluklu bir CPLD igerisindeki LAB bloklarinin, daha kii¢iik bir alan
icersinde nasil etkin bir sekilde baglanabilecegi gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii
gibi LAB bloklar1 tipki bir sehir planinda oldugu gibi, her birini paralel ve dik olarak
gecen baglanti yollar1 arasina yerlestirilmislerdir. Bu yerlesim teknigi sayesinde
hiicrelerin birbirleri ile baglantilar1 daha etkili bir hale getirilmistir. CPLD’lerde artan
LAB sayis1 baglant1 yollarinin sayisini iistel bir sekilde arttirirken, yeni baglant1 teknigi
ile baglant1 yollar1 daha etkin kullanilmis ve baglantilarin artis1 dogrusal bir diizeye
cekilmistir. Bu yeni baglant1 teknigi FPGA yongalar igerisinde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir [119, 120, 122].
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Sekil 6.4. ¢ baglantilar.

FPGA yongasimin i¢inde yer alan LAB’lar Lojik Eleman’lardan (LE, Logic Element)
olusur ve tipki CPLD’de oldugu gibi biitin hiicreler yeniden programlanabilir
ozelliktedir. CPLD ile FPGA arasindaki farkliliklardan en goéze carpanlari, merkezi
baglanti yollar1 yerine satir-siitunlardan olusan ve istenilen herhangi bir bolgede
baglantiyt mumkiin kilan yollar ve farklilasmis LAB bloklaridir. FPGA yongasi
igerisindeki baglant1 teknigi Sekil 6.5’te verilmistir [119, 120, 123, 124].
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Sekil 6.5. FPGA i¢ baglantilar1.
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CPLD’ler igerisindeki LAB’lar programlanabilir diziler ve Macrocell’lerden olusurken,
FPGA igerisindeki LAB’lar bir dizi yeni 6zellik ile daha iyi konfigiire edilebilen ve
kullanilamayan lojik kaynak sayisini azaltan, programlanabilir LE’lerden olusur. Sekil
6.6’da bir LE, blok diyagram ve sematik gosterim olarak verilmistir. LE’lerin bu
avantajlarit FPGA yongalarint CPLD yongalarindan daha kullanisli hale getirmistir. Her
bir LE hiicresi dort girigli bir giris hafiza (LUT, Look Up Table), bir Elde Lojik (Carry
Logic) ve bir ¢ikis hafiza blogundan olusur. LUT yo6ntemi ile fonksiyonlar kolayca
tiretilebilir ve saklanabilir bir hale gelmistir. Ayrica giinlimiiz FPGA’lar1 gomiilii
carpici, Faz Kilitli Dongii (PLL, Phase Locked Loop), gomiilii hafiza, yiiksek hizl alici-
verici bloklar1 gibi gelismis bir¢ok ilave donanim ile birlikte tiretilmektedir [122, 123].
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Sekil 6.6. LE i¢yapisi.

Uzerinde her tiirlii sayisal tasarimmin olusturulabilecegi FPGA donanim gelistirme
platformu, biiyiik 6l¢ekli tasarimlar1 hizli ve ucuz bir sekilde ortaya koyabilme avantaji
saglar. Ciinkii FPGA teknolojisi sayesinde her bir tasarim veya revizyon i¢in yonganin
tekrar tiretilmesi zorunlu olmadig gibi giicli gelistirme yazilimlar ile ¢ok karmagsik
tasarimlar dahi kisa siirelerde olusturulabilmektedir. Her ne kadar Uygulamaya Ozel
Entegre Devrelerin (ASIC, Application Specific Integrated Circuit) yonga boyutu ve
gii¢ tikketimi FPGA’lardan ¢ok daha kii¢iik olsa da iiretim siirecleri uzun ve maliyetlidir.
FPGA yongalarinda iiretim siireg ve maliyeti, bilgisayar ortaminda tasarlanan
mimarinin sentezlenerek yonga tizerine ylklenmesi kadar kisa ve ucuzdur. Giintimiizde
icerisinde milyonlarca kap1 eleman1 olan FPGA yongalar tiretilmektedir. Sonug¢ olarak
FPGA yongalari, tasarim agsamasinda veya az sayida tiretilecek olan iirtinler i¢in pratik

bir uygulama gelistirme ortami olmaktadir [125].
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Isaret isleme uygulamalarinda algoritmalar genellikle gelismis mikroislemciler {izerinde
gerceklenir. Yiiksek seviyeli 6zel amach algoritmalar ise ya bir dizi Sayisal Isaret
Islemci (DSP, Digital Signal Processor) ya da ASIC yongalar {izerinde
gerceklenmektedir. FPGA teknolojisindeki gelismeler sinyal isleme alaninda calisan
aragtirmacilara yeni yaklagimlar sunmaktadir. FPGA yongasinin uygulamalardaki temel
avantaji, tipki bir ASIC gibi 6zel bir amag¢ icin tasarlanabilir olmasinin yaninda,
ASIC’ten farkli olarak diistik gelistirme ve iiretim maliyetlerinin yaninda daha sonra
yapilabilecek degisiklik ve eklentilere de imkan saglamasidir. Ayrica FPGA optimal
devre gereksinimlerini gergekleme hususunda, tasarim esnekliginin yam sira, gerek
PCB alan1 gerekse gii¢ tiiketimi bakimindan geleneksel DSP yongalardan daha iyidir.
ASIC’e ihtiyag duyulan uygulamalarda eger pazara c¢ikma siiresi veya tasarim
uyumlulugu 6nemli birer parametre ise FPGA burada iyi bir ¢6ziim olabilmektedir.
FPGA kap1 dizilerinin esnekligi ve performanst hizli tasarim siireglerini miimkiin
kilmaktadir. Tasarim yenilenmek veya degistirilmek istenildiginde, tasarimin

gerceklestirildigi yonga veya PCB degistirilmek yerine yeniden programlanir [123].

FPGA'’lar icerisinde konfigiirasyon bilgisi saklamadiklari i¢in, ilk enerjilendiklerinde
harici bir EEPROM, CPLD veya islemci gibi bir dis birim iizerinden konfigiirasyon
bilgilerinin okunarak programlanmalar1 gerekmektedir. SRAM tiirii ¢ok hizli hafizalar
ile programlama stiresi minimuma indirilerek bu dezavantaj ortadan kaldirilmistir. Bir
FPGA aktif ve pasif olmak iizere iki sekilde programlanabilir. Aktif programlamada
FPGA enerjilendigi zaman, bir dis hafiza igerisindeki programlama dosyast FPGA
tarafindan okunarak programlama islemi otomatik olarak tamamlanir. Pasif
programlamada ise programlama siireci, islemci gibi zeki bir ¢evresel donanim
tarafindan yapilir. Islemci EEPROM’da veya baska bir konfigiirasyon biriminde
saklanan programin FPGA’ya nasil ve ne zaman yiiklenecegini kontrol eder. Ayrica
tasarim esnasinda bilgisayarda olusturulan tasarimlarin FPGA’ya yliklenmesi i¢in JTAG
araylizli izerinden bir kablo ile de programlanmasi miimkiindiir. Dogrulugu onaylanmis
bir tasarim ASIC’e donistiriilebilir, {retici firmalar adetli tiretimler icin
konfiglirasyonu sabitlenmis FPGA’lar da iretmektedirler. Bu sekilde ASIC haline
getirilmis son tiirlinlerde hem birim adet basina maliyet diiser, hem de harici bir dig
hafiza ve programlama donanimlarina ihtiya¢ kalmaz. Bu da programlama i¢in ihtiyag

duyulan siire sikintisin1 da ortadan kaldirir [119, 120, 123, 124].



85

6.1. FPGA ve Donanim Gelistirme Yazilimlar

Bu tez ¢aligmasinda Altera firmasiin Cyclone III FPGA yongasi kullanmistir. Altera
firmasinin kendi tirettigi FPGA’lar1 i¢in tasarimdan, programlama ve teste kadar biitiin
siireglerinde kullanilabilen Quartus II isminde bir yazilimi bulunmaktadir. FPGA ile
tasarim siireci, tasarim ozelliklerini belirlemekle baglar. Tasarimin 6zelliklerine gore,
davranigsal veya lojik yapilar, gerek bazi grafik ara yiizleri gerekse Donanim
Tanimlama Dili (HDL, Hardware Description Language) kullanilarak Register Transfer
Seviyesinde (RTL, Register Transfer Level) olusturulur. Genellikle bu islemin ardindan
Mentor Graphics veya ModelSim gibi yazilimlar kullanilarak olusturulan yapinin RTL
fonksiyonel benzetimi yapilir. Fonksiyonel benzetim sadece lojik yapinin dogrulugunu
test etmektedir, FPGA igerisindeki zaman gecikmeleri bu benzetimde dikkate alinmaz.
Bir sonraki adimda tasarim se¢ilen FPGA yongasinin sahip oldugu donanim kaynak ve
ozelliklerine gore sentezlenir. Tasarim, sentez islemi siiresince arzu edilen alan, zaman
ve performans kriterlerini karsilayacak sekilde optimize edilir. Sentez editorii olarak
FPGA iireticilerinin kendi yazilimlar1 kullanilabildigi gibi Mentor Graphics Precision
Synthesis, Synplicity Synplify, Syplify Pro veya Synopsis Design Compiler gibi diger
sentez editorleri de kullanilabilir. Sentez islemi tamamlandiktan sonra “post synthesis
netlist” olarak isimlendirilen bir dosya iiretilir. Sentez islemi icin hangi yazilim
kullanilirsa kullanilsin, iiretilen bu dosyanin FPGA yongasi igerisinde hangi baglantilar
ile olusturulacagini belirlemek i¢in FPGA ireticisinin kendi programinin kullanilmasi
gerekmektedir. Quartus II Fitter yazilimi, post synthesis netlist dosyasi igerisindeki lojik
ifadeleri secerek hedef donanim igerisinde lojik yapilara dontstiirir ve FPGA
icerisindeki mevcut baglant1 yollarin1 kullanarak bu yapilar1 birbirlerine baglar. Quartus
IT Fitter yazilimi, tasarimcinin belirledigi veya varsayilan alan, performans, zaman ve
giic kistaslarina gore “post fit netlist” isminde bir dosya tiretir. Bu dosya daha sonra bir
dizi islemden daha gegirilir. Ik olarak Quartus II TimeQuest isimli yazilim ile
olusturulan donanimin modelinin zaman kriterlerini karsilayip karsilamadig test edilir.
Daha sonra, arzu edilirse bu donanim modeline kapi seviyesinde benzetim uygulanir.
Bu benzetim RTL benzetimden farkli olarak baglanti yollarindan kaynaklanan
gecikmeleri de dikkate alir. Dolayisiyla FPGA igerisinde olusturulacak olan donanimin,
FPGA yongasina yiiklendigi zaman dogru bir sekilde ¢alisip ¢alismadigi bu sayede test

edilebilir. Artik “post fit netlist” dosyasindan FPGA’nin programlanmasina yarayan
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konfigiirasyon dosyas: iiretilebilir. Bu dosya JTAG ara yiizii ile SRAM hafizaya
yiiklenir. Bu islemin ardindan arzu edilirse Quartus II SignalTap programi ile FPGA’nin
icerisine gomiilmiis olan donanimin fiziksel ortamda dogru calisip calismadigr da

kontrol edilebilir. Sekil 6.7’de biitiin bu siire¢ 6zetlemistir [119, 126].
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Sekil 6.7. FPGA ile tasarim siireci.

Sinyal isleme denildiginde gerek akademi cevreleri gerekse ileri teknoloji kuruluslarinin
siklikla bagvurdugu bir ara¢ olan Matlab, DSP ve FPGA tasarimcilari i¢in de gelistirme
araglart sunmaktadir. Matlab Simulink blok tabanli tasarimda olduk¢a kullanislt bir
gelistirme platformudur. Simulink gerek Texas Instruments DSP yongalari i¢in gerekse
Altera ve Xilinx FPGA’lar1 i¢in DSP tasarim gelistirme ortami sunmaktadir. Sekil
6.8’de, Aletra DSP Builder ile Simulink ortaminda modellenmis bir filtre tasarimi
goriilmektedir. Altera DSP Builder programi bu model dosyasindan HDL kod dizini
olusturarak, tasarimin FPGA {izerinde donanim olarak gerceklestirilmesine olanak
saglar. Altera DSP Builder ile Simulink’in zengin kiitiiphanesi ig¢erisindeki algoritma ve
modeller, FPGA ile tasarim yapan uygulamacilarin kullanimma sunulmustur. Islemsel
dogruluk ve optimum algoritmay1 belirlemede Matlab ve Simulink kiitiiphanelerinin
sundugu ¢oziimlerin HDL kodlarina dontistiiriilerek donanimlara aktarilmasi ¢ok énemli

bir avantajdir [127-129].
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Sekil 6.8. Altera DSP Builder ile Simulink ortaminda tasarlanmis bir model.

FPGA, tasarimcilara islemcilerin sahip olmadig1 bir dizi avantaj saglar. Bunlarin belki
de en onemlilerinden biri, paralel ¢alisan ¢ok hizli donanimlarin FPGA igerisinde
olusturulabilmesidir. Ciinkii FPGA mimarisi, sirali islem birimlerinden farkli olarak
paralel islem yetenegine sahiptir. Cok adimda yapilacak bazi islemler, FPGA igerisinde
olusturulacak uygun bir lojik devre ile tek kenar tetiklemesinde yapilabilmektedir. Sekil
6.9’da c¢arpma islemini sadece kapilarin yayilim gecikmesi kadar bir siirede
tamamlayabilen bir paralel carpict devresi goriilmektedir. Burada a ve b girislerine 4
bitlik ¢arpim terimleri paralel olarak uygulanir uygulanmaz cevap iiretilir. Bu tip
calismaya “paralel calisma” adi verilir ve islem siiresi kapt elemanlarindaki toplam
yayilim gecikmesi kadardir. Bu yapi, tasarimer tarafindan HDL kodlar1 veya hi¢ kod
yazmadan sadece sematik editor ile tasarlanabilir. Cok sayida HDL programlama dili
vardir, bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 Cok Hizl1 Entegre Devre Donanim Tanimlama

Dili (VHDL, Very High Speed Integrated Circuit HDL) ve Verilog’dur [120, 124, 130].
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Sekil 6.9. Dort bit paralel ¢arpict devresi.

FPGA tasarim editorleri tasarimciya farkli esneklikler saglamaktadir. Ornegin Sekil
6.9°da gosterilen 4 bitlik paralel carpict devresi, Altera Quartus II FPGA editoriiniin
kiitiiphanesi igerisinde 6nceden tanimlanmis bir elemandir. Bu yap1 asagidaki gibi bir
VHDL kod dizini olusturulabilecegi gibi, Sekil 6.10°da verilen sematik editérden
sembol seklinde de kullanilabilir.

library ieee;
use ieee.std logic 1164.all;
use ieee.std logic arith.all;

entity multiplier4 is

port ( a, b: in signed (3 downto 0);
prod: out signed (7 downto 0));
end multiplier4;

0N N kWi~

\O

10
11 architecture behavior of multiplier4 is
12 begin

13 prod <=a * b;

14 end behavior;

15
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Sekil 6.10. Dort bit paralel ¢arpicinin sematik sembolii.

Gerek Simulink gerekse FPGA tasarim editorlerinin sunmus oldugu giivenilir modellere
ulagsmak ve bunlar1 tasarimlarda kullanmak c¢ok kolaydir. Sekil 6.10°da daha gelismis
modellerin bulundugu MegaWizard kiitliphanesine erisim ikonu gosterilmistir.
MegaWizard kiitiiphanesi ile fourier doniistiirlici veya filtre gibi daha kompleks
algoritmalar1 yerine getiren modellere ulagsmak ve bunlar1 tasarimlar igerisinde
kullanmak miimkiindiir. Ayrica IP Core isimli baska bir kiitiiphanede sayisal isaret
islemeye ait daha bir¢ok farkli algoritmanin da model dosyalarina ulasmak miimkiindiir.
Bazilart iicret karsiliginda satin alinan bu modelleri tasarimci kendi projelerinde
kullanabilir. Ayrica Altera Quartus II editdrii SoPC Builder isimli Altera’nin baska bir
yazilimi ile birlikte calismakta ve FPGA igerisinde kullaniciya 6zel islemciler
tasarlamasina miisaade etmektedir. Istenilen sayida dis birim (giris ¢ikis portlar;, VGA
stiriicii, i2c, serial, eternet, usb vs.) ile uygulamaya 6zel islemcilerin tasarlanmasi ve bu

tasarimlarin FPGA igerisinde kullanilmas1 miimkiindiir [131].
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6.1.1. FPGA ile Tasarimin Avantajlari

Bugiin tasarim sirketlerinde ¢alisan bircok miihendis, kisa zaman igerisinde sinirh
kaynaklar ile yeni seyler tasarlarken, isverenler onlardan yiiksek performans bekler ve
tirettikleri seyin farkliliklarla pazarda s6z sahibi olmasini isterler. Ayrica ¢ok hizli
degisen teknoloji miisterilerin isteklerinin de farklilasmasina sebep olmaktadir. Bir
mithendis tasariminda yeni bir teknolojiyi kullanmayi diisiindigtinde, kullanacagi
teknolojinin mevcut en iyi olup olmadigim1 ve bu yatirimin iyi bir geri doniisii olup
olmayacagim diisiinmek zorundadir. Bu zorunluluk giiniimiiz tasarim miihendislerinde
ciddi anlamda strese neden olmaktadir. 20 yildan uzun bir siiredir, FPGA gibi
programlanabilir lojik devreler bu sikintilarin giderilmesi noktasinda pek c¢ok katkida
bulunmustur. FPGA devreler teknolojiye liderlik ederek esnek, uyarlanabilir ve diisiik
maliyetli ¢ézlimler ile iirlinlin pazara ¢ikma siiresini kisaltmaktadir. Sahada calisan bir
FPGA yongasina dahi uzaktan erisilerek donanim giincellemesi yapilabilir. Bu islem
tasarimcinin {izerindeki son {iriin stresini ¢ok onemli Ol¢iide azaltan bir avantajdir.
Ayrica Quartus II gibi FPGA tasarim gelistirme platformlari takim c¢alismasi igin
uyumlu yazilimlardir. Mithendisler projenin degisik birimleri {izerinde ¢aligabilir ve

parcalar ortak platformda birlestirilerek proje tamamlanabilir.

6.1.2. Kullanim Alanlan

FPGA ile tasarimda uygun donanimlarin kiitiiphanelerden hazir olarak kullanilmasi
miimkiindiir. Ayn1 sayida c¢arpim terimini iceren bir ¢arpma islemi, mikroislemci
tizerinde yapildiginda carpim sonucunun elde edilmesi icin daha fazla sayida saat
darbesine ihtiya¢ duyacaktir. Bazt DSP ve ASIC yongalarda bu tiir islemlerin minimum
stirelerde yerine getirilmesi i¢in 6zellesmis carpict birimler kullanilmaktadir. Ancak
islemcilerde ¢arpim islemi sayist birden fazla oldugu durumlarda, bu 6zellesmis hizl
carpicinin paylasilmast yani ikinci ¢apma isleminin yapilabilmesi i¢in birinci ¢arpma
isleminin tamamlanmasi beklenecektir. Dolayisiyla paralel islemin sundugu avantajlar
DSP yongalarla saglanamamaktadir. Bununla birlikte FPGA, uyarlanabilir donanim
yapisi, islemsel kabiliyeti, tasarim siireglerindeki hizi, diigiik iiretim maliyetleri ve
FPGA tasarim editoriiniin sundugu kolayliklarla tasarimcilarin ilgi odagi olmaktadir.
FPGA sadece temel aritmetik islemleri uygulayan mimarilerde degil sayisal tasarimin
ithtiya¢ duyuldugu pek cok uygulamada da kullanilmis tiimlesik bir tasarim gelistirme
platformudur [124, 130, 132-135].
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ASIC yongalarin tasarim ve iiretim siiregleri ¢ok uzun ve maliyetleri ¢ok yiiksek oldugu
icin bir iiriinlin ortaya konulmasi kolay degildir. Bu sebeple ASIC yongalarda ilk 6rnek
tasarimlar siklikla FPGA’lar tizerinde gergeklestirilmektedir. Biitiin sayisal tasarimlari
FPGA tizerinde gerceklestirmek miumkiindiir. Analog yapilar ayrik bir 6n veya
sonlandirict devre ile modellenebilir. Analog 6n devreli sayisallastirilmig sistemlerde
yliksek hizda dogru verilerin elde edilmesi i¢in bir¢ok yapi kullanilabilmektedir. FPGA
ylksek hiz, esnek donanim, programlanabilir yapis1 ve disiik gii¢ tiikketimi ile devre

gerceklemelerinde 6nemli bir avantaj sunmaktadir [128].

ASIC yongalar tretildikten sonra tizerlerinde bir degisiklik yapmak miimkiin degildir.
Islemci tabanli sistemlerde ise algoritmalari degistirmek miimkiin iken, i¢ donanimlar
sabittir. Ayrica, PCB iizerine dizilmis olan bir sistemde donanimsal degisiklikler
yapmak hem zaman alic1 hem de kiilfetlidir. Yapilacak her tiirlii donanimsal degisiklik

yeni bir PCB ile gergeklestirilir.

Islemci tabanli tasarmmlar yapan miihendisler bir sistemi tasarlarken, ihtiyaglar1 ve bu
ihtiyaclar1 karsilayacak ¢oztimleri dikkatle tanimlayarak, arzu edilen 6zelliklerde bir
mikroislemci belirler. Fakat genelde arzu edilen 6zellikleri birebir karsilayan bir model
bulunamaz. Mevcut yapilar ya ihtiyacin altinda ya da ihtiyacin iistiindedir. Fakat FPGA
teknolojisi ile istenilen 6zellikte soft-core mikroislemci tasarlamak miimkiindiir. FPGA
tizerinde analog yapilar olusturulamamakla birlikte 6n ve sonlandirici analog/sayisal
dontstiirticiiler ile karma bir sistem isler hale getirilebilmektedir. Fakat bu, analog
yapilarin programlanabilir elemanlar ile olusturulamayacagi anlamina gelmemektedir.
Alan Programlanabilir Analog Diziler (FPAA, Field Programmable Analog Arrays)
bazi analog yapilarin yonga iizerinde ger¢eklenmesine imkan tanimaktadir. FPGA ve

FPAA yongalar birlikte kullanildig1 uygulamalar da bulunmaktadir [136, 137].

6.2. YSA’nin Sayisal Sistem Modellemesi

Biyolojik beyin benzetimi olan YSA matematiksel bir modele sahiptir. Bilgisayarlar
tizerinde benzetimleri yapilabildigi gibi devre gerceklemeleri de mevcuttur. YSA’ nin
dogasindaki paralellik, gercek anlamda sadece donanimsal olarak olusturulabilmektedir.
YSA benzetim uygulamalar1 i¢in Neumann tipi bilgisayar mimarileri siklikla tercih
edilmektedir. Fakat bu tip benzetimlerde sinir agmin boyutu arttikca benzetim zamani

da artmaktadir. Dahasi sirali islem mantig1 YSA’ ’nin dogasina aykiridir.
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YSA’larin etkinliklerini arttirmak ve sahada kullanimini miimkiin kilmak i¢in
bilgisayardan bagimsiz donanimsal modellerinin olusturulmasi iizerine c¢alismalar
yapilmaktadir. Bu c¢alismalar néro donanimlar (neuro hardware) bashigr altinda
incelenebilir. Noro donanimlar analog, sayisal ve karma yontemlerle, VLSI veya ASIC
yongalar {izerinde olusturulmustur [37]. Analog YSA ger¢eklemeleri diisiik maliyet ve
yliksek hiz gibi avantajlarina ragmen zayif hata bagisikliklar1 ve sabit mimarileri biiyiik
birer dezavantajdir. Diger taraftan sayisal YSA gerceklemeleri ise ¢ok fazla donanim
kaynag1 kullanan buylik 6lgekli carpicilar ve NAF bloklarina ihtiya¢ duyarlar. Bu
sebeplerden dolay1 genellikle YSA’lar, tek bir ¢arpici ve NAF blogunun paylasilarak
kullanildig1r giiglii mikroiglemciler veya DSP’ler tizerinde gergeklestirilirler. Fakat
mikroislemciler ve DSP’lerin sirali islem o6zelligi, YSA’nin paralel mimarisinin
gerceklestirilmesi i¢in uygun bir gelistirme ortam1 sunamaz. VLSI ve ASIC secenekleri
ise gerek cok uzun tasarim siireleri ve ¢ok pahali ilk iiretim maliyetleri, gerekse
sunduklar1  smurlt  esneklikleri gibi dezavantajlar1  yliziinden YSA donanim
gerceklemeleri i¢in ¢ok uygun degillerdir. FPGA gerceklemeleri ise tasarimciya ASIC
ve VLSI gerceklemelerine gore daha diisiik bir maliyet, hizli ilk O6rnekleme,
uyarlanabilir donanim, gii¢lii yazilim gelistirme araclar1 destegi ve dagitilmis paralel

mimari gibi avantajlar sunar [38].

FPGA tabanli YSA gerceklemelerinde en Onemli kistas, mimarinin nasil etkin bir
sekilde kullanilacagidir. islemci elemanlarda éncelikle girisler ilgili agirliklarla carpilir
ve daha sonra da bu carpimlar toplanarak aktivasyon fonksiyonuna uygulanacak
sinaptik ¢ikig tiretilir. Carpma islemi yiiziinden ihtiya¢ duyulan alanin artmasi, FPGA
tabanli YSA’nin boyutunu belirleyen en onemli etkenlerden birisidir. Stanphen Bade
tarafindan gelistirilen yetenekli bir look-up-table (LUT) yontemi ile onemli bazi
basarimlar saglanmistir [138]. . Bu yontem yiiksek seviyede yogunlastirilmis bir islemci
eleman olusturmak icin, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun davranig
karakteristigini bir hafiza elemani ile gerceklestirmektedir. Ayrica H. Hikawa [139]
islemci elemanlar i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak ti¢ degerli bir fonksiyon 6nermistir.
Fakat bu mimariler bit hassasiyetindedirler ve yiiksek hassasiyet saglayan 32 bit kayan
noktalt niimerik tanimlamalar ile kullanilamazlar ve diisiik bitlerle ifade edilen diisiik
dogruluklu say1 formatlar1 ile kullanilabilirler. Bu sinirlama ile ¢arpma islemleri bit

dizileri ¢arpimu seklinde standart ikili say1 aritmetigi ile yapilmaktadir.
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Analog ve sayisal gerceklemelerdeki karmagikliklar1 gidermek amaciyla arastirmacilar
darbe modlu (pulse-mode) mimari kullanarak YSA donanimi gelistirme iizerine
caligmaktadirlar. Darbe modlu mimarinin avantajlari, darbe modiilasyon teknikleri ile
birlestirilmis temel sayisal devreleri kullanan sinaptik c¢arpict yapinin, frekans
modiilasyon tekniklerini kullanmasi durumunda Direkt Dijital Frekans Sentezleyici
(DDFS) ile c¢arpim sonucu {iretilebilmesi ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarmin en basit gerceklemesi olmasidir. Dezavantaj1 ise sinaptik agirliklarin
-1.0 ile +1.0 arasinda sinirhi bir aralikta degismesidir. Kii¢iik farklar igeren sinyalleri
siniflandirmak i¢in egitilmis c¢ok katmanli bir sinir agimin, bu kiigiik fakliliklart
kuvvetlendirmek i¢in biiylik agirliklara sahip olmasi gerekmektedir. Bu yiizden kiigiik
agirhik araligr biiyiik bir problemdir. Hikawa bu yapiyr gelistirerek pargali dogrusal
aktivasyon fonksiyonlu bir darbe modlu islemci eleman &nermistir [140]. Onerilen
yapida aktivasyon fonksiyonu giris sayisindan etkilenmemektedir. Agirlik degerlerinde
de herhangi bir sinirlandirma s6z konusu degildir. Fakat bu yap1 sadece sabit noktali

tanimlamayla binary formatta olusturulabilmektedir.

Literatiirde yapilan caligmalarin yaninda piyasada da uygulama tiirline veya kullanilan
ntimerik tanimlama tipine gore degisik seceneklerde iiretilmis ticari néro donanimlar
bulunmaktadir. N6ro donanimlarin etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in tasarim tipine
uygun bir siniflandirma probleminde kullanilmasi gerekir. Noro donanimlar sistem
mimarisi, paralellik derecesi, ¢coklu islemci kullaniliyor ise her bir islemcinin sorumlu
oldugu ag bileseni, haberlesme sekli ve nilimerik tanimlama tipine gore
siniflandirilabilir. N6ro donanimlar bagimsiz islem birimleri halinde ¢alisabildikleri gibi
bir bilgisayar ile birlikte hizlandirici donanim olarak kullanilan sekilleri de mevcuttur

[141]. Marketteki bazi ticari néro donanimlar Tablo 6.1°de verilmistir.

Her ne kadar Neumann tipi islemcilerde ¢ok 6nemli performans iyilestirmeleri saglansa
da sirali islem, gercek zamanli cevabi ve agin egitimini uzatmaktadir. Noro donanimlar
sahip olduklar1 paralel islemci elemanlar vasitasi ile cevap siiresi ve agin egitimini
kisaltmaktadir. Cok hizli islem giiciiniin gerekli olmadig: uygulamalarda YSA modelleri
genellikle bilgisayar tizerinde yazilimsal olarak ¢oziimlenmektedir. Noro donanimlar
ASIC olarak sayisal veya analog yapilarda, sabit veya kayan noktali niimerik
tanimlamalar kullanilarak  yapilmistir. Niimerik hassasiyetin = 6nemli oldugu

uygulamalarda kayan noktali niimerik tanimlamalar kullanilirken, hizin énemli oldugu
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uygulamalarda ise sabit noktali niimerik tanimlamalar kullanilir. Sabit noktali niimerik
say1 formati hiz1 arttirdig1 gibi maliyetleri 6nemli 6l¢tide azaltmaktadir. Bununla birlikte

niimerik hassasiyette de nemli kayiplara sebep olmaktadir.

Tablo 6.1. Marketteki néro donanimlar [126].

Noro-donanim Tipi Algoritma Performans Islemci Eleman
, . Geri Yayilim
CNAPS Noro-Chip SOM 1.6 GCPS 64
; . Geri Yayilim
SYNAPSE-1 Noro-Chip Hopfield A 33 MCPS
Hitachi WSI Noro-Chip Geri Yayilim 150 MCPS 144
. Hizlandirict Geri Yayilim
Ni 1000 Donanm RBF A1 8.2 GCPS
Hizlandirict Geri Yayilim
NT 6000 Donanim Kohonen Ag1 2 MCPS
IBM ZISC Hizlandirict RBF Ag1 36

Noro donanimlarda bir performans 6l¢tisii olarak Saniyede Hesaplanan Baglant1 (CPS,
Connections Per Second) degerleri kullanilir. CNAPS (Connected Network of Adaptive
Processor) The Adaptive Solution firmasi tarafindan tiretilmis bir néro bilgisayardir.
Kaskat olarak bir veri yolu tizerinden birbirlerine baglanmis 64 adet islemsel elemandan
olusan N6400 noro-chip yongasi, i¢lerinde geri yayilim veya SOM algoritmalarinin da
bulundugu bir¢ok modelin gergeklestirilebildigi bir donanimdir. CNAPS igerisinde
yapay sinir aginin agirlik degerlerinin saklandigi bir de hafiza elemani bulunmaktadir.
CNAPS ilave N6400 yongalari ile agin biylitilmesine de imkan tanimaktadir. Geri
yayilim algoritmasi ile 8 veya 16 bit agirlik degerleri i¢in 1.6 GCPS hizina sahiptir
[126, 141, 142].

SYNAPSE 1 (Sythesis of Neural Algorithms on Parallel Systolic Engine) Siemens’in
MA-16 noro-chip yongast ile calisan bir noéro bilgisayardir. Motorola MC68040
islemcisi tarafindan kontrol edilen 8 adet MA-16 yongasindan olusan bu donanim,
aktivasyon fonksiyonu cevabini LUT yontemi ile gerceklestirmektedir. i¢lerinde geri
yayilim ve Hopfield algoritmalarinin da bulundugu bir¢ok algoritmay:1 16 bit sabit
noktalt niimerik tanimlama ile gergeklestirir [126, 141, 143].
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Hitachi WSI 144 adet islemci elemandan olusan, 16 bit uzunluklu agirlik degerlerine ve
9 bit uzunluklu aktivasyon fonksiyonu tanimlamalarina sahip olan bir néro bilgisayardir

[126, 144].

Noro bilgisayarlarin yaninda, daha ucuz maliyetli ve gelismis yazilim destegine sahip
olan ve bilgisayarlarin ana kartlar1 tizerindeki ISA veya PCI genisleme yuvalarina
monte edilen hizlandirict néro donanimlar da bulunmaktadir. Bu donanimlardan birkag1

asagida verilmistir.

Ni 1000, Nester/Intel tarafindan tiretilmis ve oriintii siniflandirmada kullanilan ¢ok hizli
bir hizlandirict donanimidir. 16 bit bir mikroislemci ve bilgisayar iletisim hatti1 bulunan
bu hizlandirict  donanim  iizerinde, geri yayilm ve RBF algoritmalan
kosturulabilmektedir. Her biri 5 bit uzunluklu 256 adet 6zellik vektoriinii, 33 smifa

ayirabilen bu donanim saniyede 33.000 oriintiiyli siniflandirabilmektedir [126, 145].

NT 6000 geri yayilim ve Kohonen algoritmalarinin kosturulabildigi bir hizlandirici
donanimdir. Bu donanim, egitim algoritmasinin kosturulmasi ve giris verilerinin uygun
bir sekilde donanima beslenmesi i¢in genellikle bir DSP islemci ile birlikte

kullanilmaktadir. Hiz1 tipik olarak 2 MCPS degerindedir [126, 144].

ZISC (Zero Instruction Set Computer) IBM firmasi tarafindan tiretilmis bir néro-chip
yongasidir ve 6zel bir egitim algoritmasi ile egitilen RBF tipi aglarin, 36 islemci eleman
ile olusturulmasina imkan tanimaktadir. 16 ZISC yongasindan olusan ve toplam 576
islemci elemana sahip, ISA uyumlu bir hizlandirict kart modeli de mevcuttur. 64 adet
islemci eleman bulunan bir hizlandirici, 8 bit uzunluklu giris verisi i¢in saniyede

165.000 oriintiiyti siniflandirabilir [126, 144].

Gecmiste arastirmacilar YSA’nin biytkliigiiniin performansa etki eden en biiyiik
parametre oldugunu distiniirlerdi. 1980’lerde noéro bilgisayar tasarimlarinda temel
mantik ¢ok sayida genel amagli islemcinin paralel baglanarak, biiyiik bir agin hesaplama
yukiiniin paylastirilmasiyla hizli bir sekilde islemlerin yapilmasinin saglanmasiydi.
1990’larda CAM-Brain projesi ile YSA zekdsinin sadece agin boyutu ile
tanimlanamayacag1 ortaya konulmustur [146]. Bugiin YSA arastirmacilar1 tarafindan
ortaya konulan genel fikir, YSA basariminda ag mimarisi ve i¢ baglantilarin énemli

birer parametre oldugudur.
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Ticari noro donanimlar ASIC mimariye sahip olduklarindan ve genel anlamda gercek
zamanli uygulamalara ¢6ziim olarak gelistirildiklerinden, cok ©zel uygulamalarin
disinda yaygin bir kullanima sahip olamadilar. Ayrica gerek maliyet, gerek temin
edilebilirlik agilarindan da pratik uygulamalarda bir avantaj olusturamadilar ve
cogunlukla bilimsel arastirma projelerinde sinirli bir uygulama alani bulabildiler. FPGA
teknolojisinin gelismesi ile néro donanimlar uygulamaya 6zel olarak, FPGA yongalari
tizerinde tasarlanmaya baslanmistir. FPGA donanimlar1 gercek zamanli uygulamalar
icin gereken hesaplama hizini, esnek mimarileri ile daha ucuz donanimlarla olusturmay1

miimkiin kilmistir [21, 147].

6.3. Niimerik Tanimlama

FPGA iizerinde YSA gelistirme uygulamalarinda donanim maliyetini etkileyen bir diger
onemli parametre ise tasarimin kullandigi niimerik tanimlama yontemidir. Asagida
sayisal hesaplamalarda kullanilan giinlimiiz modern niimerik tanimlama metotlarinin
olugmas1 siireci ve bu tez ¢alismasinda kullanilan iki farkli say1 sistemi hakkinda

bilgiler verilmistir.

Rakamlarin insanlik tarihinde kullanilmasi 4000 yillik bir ge¢mise sahiptir. Glinliik
hayatimizda kullandigimiz desimal (onluk) say1 sistemi, MS 500 yillarinda insan el ve
ayaklarinda bulunan 10 parmaktan esinlenilerek Hindular tarafindan bulunmustur [148].
Roma rakamlarmin matematiksel yorum zorlugu ve islevsel zayifliklari, Ik defa Hindu
say1 sisteminde bir say1 olarak ifade edilen “sifirin” tanimi ile asilmistir. Dokuzuncu
ylizyilda Araplar tarafindan gelistirilen bu sistem, sifirin avantajin1 kullanmak amaciyla
ancak 16. ytizyilda Avrupalilar tarafindan kullanilmaya baglanmistir [149]. Avrupa’da
Arap sayilar1 olarak ifade edilen desimal (ondalikli) sayilar, Araplar tarafindan Hindu
sayilar1 olarak ifade edilir. Bu iki kiltirii de tamimak amaciyla, desimal sayilar

genellikle Hindu-Arap sayilar1 olarak ifade edilir [148, 150, 151].

Glinlimiiz bilgisayar mimarilerinde kullanilan modern hesaplama sisteminin temeli olan
ikili (binary) say1 sistemi, ilk defa dordiincii ylizyilda siirlerindeki uzun heceleri
matematiksel bi¢imde kisaltmak amaci ile Hindu sair ve yazar Pingala tarafindan
gelistirilmistir [151]. ikili say1 sistemi 1500 y1l aradan sonra ilk defa, 1600°li yillarda
deneyciligin babasi olarak bilinen Ingiliz bilim adami Francis Bacon tarafindan, ikili

kodlama (binary encoding) teorisi ile yeniden yorumlanmustir. 1854 yilinda ingiliz
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matematik¢i George Boole, Boole Cebri (Boolean Algebra) olarak bilinen ikili
aritmetigi, ¢alismasi ile tanimlamistir. 1937 yilinda bilisim teorisinin babasi olarak
bilinen Amerikali elektronik miihendisi Claude Shannon, elektronik devrelerde
kullanilan kap1 (role) sayilarinin, ikili say1 sistemi ve Boole Cebri kullanilarak nasil
azaltilacagini tarif etmis ve bu ¢aligmasi ile sayisal bilgisayar ve sayisal devrelerin

temellerini atmistir.

Sayisal sistemlerin ortaya ¢ikmasi ile bu mimarilerde kullanilmak iizere, sayisal
hesaplama teknikleri ve ntimerik tanimlamalar ortaya ¢ikmistir. Modern bilgisayar
mimarilerinde kullanilan say1 formatlar1 ve tarihsel gelisim siireci asagida kisaca

Ozetlenmistir.

En eski bilgisayardan tigii ENIAC [152], UNIVAC [153] ve IBM 650 [154] aritmetik
islemleri desimal olarak yani onluk say1 sisteminde gerceklestirirken [155], yine ayni
donemde EDSAC [156], EDVAC [157] ve ORDVAC [158] bilgisayarlar1 aritmetik
islemleri binary olarak yani ikili sistemde ger¢eklestirmekteydiler. Bilgisayarlarin yap1
tast olan iki durumlu transistorlerin binary say1 sistemindeki avantajina ragmen, bazi
bilgisayar ureticileri dort bit ikili kodlanmis onlu (BCD, Binary Coded Decimal) [159]
say1 sistemini kullanmaya devam ettiler. Zamanla uygulamalarda ihtiya¢ duyulan
yiiksek hizli hesaplama, binary aritmetigin kullanimimi gerektirmis ve binary aritmetigi

bir hesaplama standardi haline gelmistir [151].

Sabit noktalr niimerik tanimlamanin aksine, bilgisayar {iireticileri kendi makineleri i¢in
kendilerine 6zgii kayan noktali niimerik tanimlama standartlar1 gelistirmislerdir [160].
Bunun sonucu olarak farkli bilgisayarlarda kullanilan farkli kayan noktali niimerik
tanimlama algoritmalar1 yiiziinden, aynm veri farkli sonuclar ile yorumlanmaktaydi. Bu
ylizden ortak bir kayan noktali niimerik tanimlama standardina ihtiya¢ duyulmustur.
1985 yilinda IEEE tarafindan 754 numarali referans ile tanimlanan standart ile kayan
noktalt niimerik tanimlama yogun bir sekilde kullanim alani bulmus [161] ve bugiin
revize edilmis hali olan IEEE 754 2008 standardi ile son haline getirilmistir [162].
Biitiin bu siire¢ igerisinde bilgisayar programlama dilleri de sabit noktali niimerik

tanimlamadan, kayan noktali niimerik tanimlamaya dogru evrimlesmistir [151].
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6.3.1. Sabit Noktali Niimerik Tanimlama

Sabit noktal1 niimerik tanimlama tamsay1 (integer) say1 formatina benzemektedir. Ancak
sabit noktali nimerik tamimlamada, kesiri belirleyen radix noktasi integer sayi
formatinda oldugu gibi sagdaki en diisiik degerli bitin (LSB, Least Significant Bit)
hemen saginda yer almayabilir. Radix noktasinin yeri bellidir ve bu noktanin sagindaki
solundaki bit sayilar1 sabittir. Sabit noktali niimerik tanimlamada aritmetik islemlerde
kullanilan biitiin operantlarda radix noktasinin yeri aynidir. Radix noktasinin saginda
kalan bitler fraction (F) olarak ifade edilir ve kiisurati ifade ederler. Bu noktanin
solunda yer alan bitler ise integer (/) degeri ifade ederler. Sabit noktali niimerik
tanimlamada noktanin sagindaki ve solundaki bitler yani veri uzunlugu, hassasiyeti
belirler. Sabit noktal1 niimerik tanimlamada kullanilan bit sayisi, tanim aralifin ve
hassasiyeti belirler. Fakat bit sayis1 smirli oldugu ig¢in tasarimer aritmetik islemler

sonucunda olusacak niimerik kayiplar1 ve tagsmalar1 g6z ontinde bulundurmalidir.

Bu tez calismasinda soldaki en yiiksek degerlikli bit (MSB, Most Significant Bit) isaret
biti, sonrasindaki yedi bit integer (tamsay1) ve kalan sekiz bit fraction (kesir) olmak
tizere, 16 bit sabit noktali niimerik say1 formati kullanilmigtir. 64,125 degeri i¢in binary

ifade Sekil 6.11°de verilmistir.

£ 20 270 2 20 22 20 2° 27t 27 27 2t 27 2% 27 27

o(1rj0}0fo0ojojo0jo0j. . ;o0jo0or140}p04}0,07|0O0

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 11 12 13 14 15 16

MSB 1 + F LSB
Sekil 6.11. 16 bit sabit noktali niimerik say1 formati.

16 bit niimerik tanimlama ile yaklasik +128 genisligindeki niimerik aralik, p = 27
niimerik hassasiyet ile ifade edilebilmektedir. Radix noktas1 sag1 ve solundaki bitleri
esit olarak sekizer bite bolmiistiir ve biitiin hesaplamalarda bu noktanin yeri sabittir.
Nokta bit dizisi i¢erisinde goriintiilenmez, tasarimci noktanin yerini bilerek islemleri
yapar. Biitiin aritmetik islemler temel binary aritmetigi mantig1 ile gerceklestirilir.
Carpim islemleri sonucunda, sonug¢ bit dizisi iki katina ¢ikar. Yani 16x16 carpim
sonucunda 32 bitlik bir cevap olusur. Bu deger tekrar 16 bit ile ifade edildiginde veride
tasma oluyorsa sonug¢ hatali ¢ikacaktir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti ve

agirliklar tasmalara sebep olmayacak sekilde secilmistir.
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VHDL kiitiiphanesi isaret bitli sabit noktali niimerik say1 formatin1 desteklemektedir.
MSB’den yani isaret bitinden sonraki bitlere binary aritmetigi uygulamir. Islem
sonucunda elde edilen 15 bitlik veri i¢in isaret biti atanir ve sonug tekrar 16 bit ile ifade

edilir.

Sayisal sistemlerde en kisa islem siireleri sabit noktali niimerik tanimlama ile
yakalanmaktadir. Sabit noktali niimerik tanimlama binary aritmetigini kullandig1 i¢in
donanim seviyesine en yakin olan tanimlama teknigidir. Bu yapisal sadeligi ytiziinden
donanim kaynagi ihtiyact da oldukg¢a diisiiktir. Zaten sabit noktali niimerik
tanimlamanin hizli cevap siiresinde en belirleyici katki, verinin donanim igerisinde
maruz kaldig1 propagasyonun en az olmasindan ileri gelmektedir. Az sayidaki donanim

kaynagi, veri akisindaki gecikmeleri minimize eder.

6.3.2. Kayan Noktal Niimerik Tanimlama

IEEE’nin 754 numarali standardu ile ilk defa 1985 yilinda ortaya konulmus olan kayan
noktali ntimerik tanimlama standardi (IEEE 754 Floating Point Numerical Description)
[161], binary say1 sisteminin ticari olarak yeni bir formatta yorumlanmasini saglamistir.
Bugiin artik IEEE 754 2008 [162] ile son haline getirilmis olan bu niimerik format tarih

boyunca en ¢ok kullanilan niimerik standart olmustur.

Kayan noktali niimerik tanimlama en temel sekli olan 1985’te yayinlanan ilk standarda
gore dort ana formatta, temel ve genisletilmis olmak tizere iki grup altinda ifade edilir.

Bu dort kayan noktali niimerik tanimlama formati asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Temel
e 32 bit kayan noktali niimerik tanimlama, tek hassasiyetli (single precision)
e 64 bit kayan noktal1 niimerik tanimlama, ¢ift hassasiyetli (double precision)
Genisletilmis
e 43 veya daha fazla sayida bit ile ifade edilen kayan noktali niimerik tanimlama
(single-extendend precision)
e 79 veya daha fazla sayida bit ile ifade edilen kayan noktali niimerik tanimlama

(double-extendend precision)
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IEEE 754 2008 ile 16 bit hassasiyetten (half precision) 128 bit hassasiyete (Quadruple
precision) kadar ifade edilebilen kayan noktali niimerik tanimlama formatlari
gelistirilmistir. Bununla birlikte bu formatlar 32 ve 64 bit kayan noktali niimerik

formatlar kadar genis bir kullanim alan1 bulamamiglardir.

Kayan noktali nlimerik tanimlama standardiyla sayilarin degisik se¢eneklerle (en yakin
degere, pozitif sonsuza dogru, negatif sonsuza dogru ve sifir etrafinda) yuvarlanmasi,
pozitif ve negatif yonlii tagmalar, sonsuz ve isaret bitli sifir gibi 6zel sayilar
tanimlanmistir. Toplama, ¢ikarma, carpma ve bolme gibi aritmetik islemler de bu
standart igerisinde tamimlanmistir. Kayan noktali niimerik tanimlama VHDL

kiitiiphanesi tarafindan da desteklenmektedir.

Kayan noktali niimerik say1 formati {i¢ ana bilesene boliinebilir. Bunlar isaret biti (ib),
mantissa (sabit noktali niimerik formattaki fraction yani kesire karsilik gelmektedir) ve
exponent (tamsay1) bilesenleridir. 32 bit niimerik tanimlama i¢in kullanilan say1 formati
Sekil 6.12°de verilmistir. 0 ile 22 arasindaki toplam 23 bit mantissa’y1, 23 ile 30
arasindaki 8 bit exponent’i ve en soldaki bit isaret bitini temsil etmektedir. Isaret biti
sabit noktali ntimerik tanimlama formatinda oldugu gibi 0 ise pozitif, 1 ise negatif deger

tanimi1 yapar.

ib Exponent (8 bit) Mantissa (23 bit)

31130 o 23 | 22 | 0

Sekil 6.12. 32 bit kayan noktali niimerik say1 formati.

32 bit kayan noktali niimerik say1 format1 £27'* ile 2"7(2-27*) araligin1 yani desimal

olarak yaklasik £1,8x107* ile 3,4x10** araligmi tammlar. Binary radix noktasmin yeri

sabit degildir ve bu yiizden kayan noktali tanimlama adin1 alir. 32 bit nlimerik say1
format1 aritmetik islemler i¢in binary formata gore daha biiyiik hafiza alanlar1 iggal eder
ve islemleri daha uzun siirelerde tamamlar. Fakat mantissa’dan goriilecegi gibi ¢ok
yiiksek bir hassasiyet ile cevap tiretir. Birgok yazilim veya uygulama icin niimerik veri
hassasiyeti biiylik 6nem tagimaktadir. Kayan noktali niimerik tanimlama ile tasarimciya

istedigi kadar hassas niimerik islem olanagi sunulmaktadir.
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6.3.3.  Sabit ve Kayan Noktah Niimerik Tanimlamalarin Karsilastirilmasi

Sabit noktali niimerik tanimlama, kayan noktali nimerik tanimlamaya goére sinirl
kabiliyetlere sahiptir. Buna ragmen gec¢cmisteki yonga teknolojilerinin sahip oldugu
sinirli tiimlesik yogunluktan dolay1 sayisal sistemlerde en uzun siire kullanilmis olan
say1 formatidir. Bununla birlikte baz1 yeni nesil teknolojiler, sonsuza yakinsayan biiyiik
degerli veya sifira yakinsayan kiiciik degerli sayilar kullanmaktadirlar. Fakat bazi
uygulamalarda niimerik aralik kadar hassasiyet de 6nemlidir. Unutulmamalidir ki 0 ile 1
arasinda sonsuz sayida niimerik deger bulunmaktadir. Kayan noktali ntimerik
tanimlama ¢ok biiyiik bir niimerik araligi ¢ok yiiksek derecede hassasiyet ile ifade

etmektedir.

Cok yiiksek bir oranda dogruluk saglamasi sebebiyle, kayan noktali niimerik format en
ideal nlimerik tanimlama yontemidir. Bu 6zelligi sayesinde uygulamalarda en yaygin
kullanilan ¢6ztimdiir. Bu, neden kayan noktali tanimlamanin genel amagl
hesaplamalarda siklikla kullanildigini ve birgok sayisal entegre iireticisinin ozel
kiitiiphaneler ile destek sundugunu agiklamaktadir. Fakat FPGA yongalarindaki siirlt
kaynaklar sebebiyle niimerik tanimlamalar i¢in kayan noktali niimerik tanimlamanin
kullanimi, sabit noktali niimerik tanimlamada oldugu gibi daha etkili kaynak kullanan

tanimlama yontemlerinin kullanim1 kadar uygun degildir [163].

Kayan noktali niimerik tanimlamanin kullanildigi donanimlar, sabit noktaliya ilave lojik
kapilardan meydana gelir. 32 bit kayan noktali carpicinin kullandig1 alan, 16 bit sabit-
noktali carpicinin kullandigindan ¢ok daha fazladir. Ayni durum dogal olarak
aktivasyon fonksiyonu, toplama ve ¢ikarma birimleri i¢in de gegerlidir. FPGA tabanl
YSA’larda kayan noktali formatin ihtiya¢ duydugu daha fazla kaynak ve alan ihtiyac,
ancak tasarlanan YSA boyutunun kiigiiltiilmesi ile FPGA gerc¢eklemesini miimkiin kilar.

K.R. Nichols, M.A. Moussa ve S.M. Areibi FPGA tabanli YSA yapilarini, kaynak
kullanimlari, optimum degerler vs. cinsinden test etmislerdir [164]. BP 6grenme
algoritmasi kullanilarak olusturulan YSA ile XOR problemini asagida verilen mimariler
ile cozmiiglerdir;
1) 32 bit kayan noktali nlimerik tanimlama ile gergeklestirilmis FPGA tabanli YSA,
i1) 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama ile gergeklestirilmis FPGA tabanli YSA,
iii) Yazilim tabanli YSA.
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Klasik XOR probleminin ¢6ziimiinde kullanilan bir YSA i¢in mikroislemci ve FPGA
performanslar1 Tablo 6.2°de goriilmektedir. Buradan hassasiyetin, olusan yogunluk ve
kullanilan kaynak sayisi lizerinde direk etkisi oldugu anlasilir. Giiniimiiz FPGA’lar1 goz
ontine alacak olursa diistik niimerik hassasiyete sahip olan 16 bit sabit noktali niimerik

tanimlama formati en hizli donanim cevabini tiretmektedir.

Tablo 6.2. Mantiksal XOR problemini ¢6zmekte kullanilan yapilar ve sonuglar [164].

XOR Duyarhk Toplam Alan Maksimum Saniyede Degisen
YSA Mimarisi (Hassasiyet) CLB [Slices] Clock (MHz) Agirhk (WUPS)
Xilinx Virtex 16 bit Sabit 1.239
Excv2000e Noktals [2.478] 10 62.762
Xilinx Viretx I1 32 bit Kayan 8.334,75
Xc2v8000 Noktali [33.339] 1,25 3172
32 bit Kayan
Intel Pentium I11 Sonsuz sayida 733 1.467
Noktalt

Tablo 6.2’de goriildiigii gibi niimerik tanimlamada kullanilan bit sayis1 azaldik¢a
donanim hizi artmaktadir ve kullanilan kaynak sayisi1 azalmaktadir. 10 MHz sistem
clock girisi olan bir FPGA {izerinde 16 bit niimerik tanimlama ile olusturulmus YSA
mimarisi saniyede 62.762 kez degisim gosterirken, ayni problemin ¢oziimlendigi 300
MHz sistem clock girisi olan bir Pentium III islemcide saniyede 1.467 degisim
gortinmektedir. 10 MHz clock girisi olan FPGA, 700 MHz ile c¢alisan giiclii bir
islemciden daha hizli ¢aligmaktadir. Bunun sebebi FPGA’larin sahip oldugu paralel
islem yetenegidir. FPGA iizerinde ayni yapt kayan noktali tanimla kullanilarak
tasarlandiginda, degisimin 5.172’ye kadar diistiigii ve kullanilan kaynak sayisinin ise
arttigr goriilmektedir. Bununla birlikte 32 bit niimerik tanimlamanin agin niimerik
hassasiyetini arttirdigi unutulmamalidir. Bu bakimdan kaynak kullanimi ile niimerik
tanimlama arasinda bir iliski vardir ve bir problemin ¢oziimiinde problemin ihtiyac

duydugu kritere gore, dogruluk veya alan ol¢iitleri gozetilerek ag tasarlanmalidir.
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6.4. 8x2x1 Boyutlu YSA’nin FPGA Uzerinde Gerceklenmesi

Bu ¢alismada donanim gelistirme platformu olarak Aletra Cyclone IIT EP3C120F780
yongasi 50 MHz sistem clock frekansi ile kullanilmistir. Cyclone FPGA ailesi gelismis
fonksiyonlara sahip i¢ donanimlar ile diistik gii¢ tiiketimi ve diisiik maliyet avantajlari
sunar. EP3C120, Cyclone III ailesinin en biiyiik FPGA yongalarindan biridir. Cyclone
IIT ailesi diisiik gii¢ tiiketimi ve maliyetine karsin yogun bir donanim kaynagina sahiptir.
Bu sayede tasarimci biiyikk oOlgekli devreleri tek bir FPGA yongast igerisinde
olusturabilir. Bu tez ¢aligmasinda ailenin en biiyiikk yongalarindan biri olan
EP3C120’nin  kullanilmasinin  sebebi, donanim modeli olusturulurken FPGA
yongasindan kaynakli donanim sinirlandirmalarinin yagsanmamasidir. Son hali verilen
bir sayisal tasarim, aymi aile i¢erisinden ihtiyaci karsilayabilecek daha kiiciik bir FPGA

tizerinde kolayca gergeklestirilebilir.

Paralel caligan donanimlar genellikle giris ve ¢ikislarda her bir biti temsil edecek bir I/O
terminali ve matematiksel ifadelerin ayri1 ayr1 fakat ayni zamanda kosturuldugu
bagimsiz matematiksel operatorlere ihtiya¢ duyarlar. Cyclone III ailesine ait bazi
yongalarin sahip olduklar1 donanim kaynaklar1 Tablo 6.3°te verilmistir. EP3C120 18x18
bit genislikli 288 adet gomiilii carpiciya sahiptir, arzu edilirse gomiilii carpicilar iki kati
yani 576 adet 9x9 bit genislikli carpici olarak da kullanilabilir. Ayrica gomiilii
carpicilara ilave olarak, EP3C120’nin sahip oldugu diger donanim kaynaklarini
kullanarak yapilandirilan, maksimum 16x16 bit genislikli 432 adet yazilimsal carpici
daha olusturulabilir. Tablodaki I/O sayis1t maksimum deger olarak verilmistir ve bu say1
EP3C120 i¢in 531°dir. EP3C120 serisi igerisinde terminal sayilar1 ve yonga kilif
yapilar1 farkli olan FPGA yongalar1 bulunmakla birlikte, hepsi aym1 sayida donanim
kaynagina sahiptir. Bu c¢alismada kullanilan EP3C120 serisi FPGA yongasiin
genisletilmis ismi Cyclone III EP3C120F780°dir. Sondaki F780 tanimlamasi ise bu
FPGA’nin kilif tipini ifade eden bir belirtectir. F780, 2.6 mm yiiksekliginde 29x29 mm
boyutunda kare bir plastik kilifi tanimlamaktadir. Bir FPGA yongasinin siparis kodunda
bu genisletilmis tanimlama ismin sonunda yer alan ve ii¢ karakterden olusan sirasi ile
caligma sicaklik araligi, hiz ve istege bagli tanimlamalarin bulundugu bir son ek vardir.
Istege bagl tanimlamalarm yapildig1 son karakter ise entegrenin iiriin numunesi veya
kursunsuz oldugunu tanimlamak i¢in verilebilir. Cyclone III Device Handbook isimli

dokiimanda bu ailenin biitiin 6zellikleri detayli olarak verilmistir [119].



104

Tablo 6.3. Cyclone III ailesinden baz1 FPGA’larin donanim kaynak 6zellikleri.

Lojik 18x18 PLL /0
Aile Yonga Toplam RAM (bit)

Eleman Carpicilar Sayisi Sayisi

EP3C5 5.136 423.936 23 2 182

EP3C25 24.624 608.256 66 4 215

Cyclone I EP3C55 55.859 2.396.160 156 4 377

EP3C80 81.264 2.810.880 244 4 429

EP3C120  119.088 3.981.312 288 4 531

Cyclone III ailesi tasinabilir (mobil) uygulamalar i¢in yiikksek yogunluklu hafiza,
gomiilii carpict ve I/O segenekleri sunar. Cyclone III bir¢cok dis hafiza erisim ve 1/0O
iletisim protokoliinii destekler. Bu aile i¢in 6zel fonksiyonlar: icra etmek tiretilmis ¢ok
sayida uyarlanabilir Hazir Tasarim (IP, Intellectual Property) ¢ekirdegi bulunmaktadir.
Bu [P cekirdekleri birka¢ kiiciik uyarlama ile tasarimlarin igerisine eklenerek

kullanilabilir [119].

Bu tez calismasinda Cyclone III EP3C120F780 FPGA yongasi iizerinde, IEEE 754 32
bit kayan noktali ve 16 bit sabit noktali niimerik tanimlamalar kullanilarak, 8x2x1
boyutlu YSA tabanli bir otomatik PVC aritmi smiflandirict %97,66 ve %96,54
dogruluklarla tasarlanmistir. Bu yapilar siras1 ile FPANN ve FXANN olarak
isimlendirilir. FPANN IEEE 754 32 bit kayan noktali niimerik tanimlama kullanilarak
FPGA iizerinde olusturulmus 8x2x1 boyutlu YSA modelinin donanim adidir. FXANN
ise ayn1 boyuttaki bu YSA modelinin 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama
kullanilarak FPGA tizerinde donanim olarak tasarlanmis adidir. FPANN donanim gizli
katmaninda gercek sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak tasarlanmis, FXANN
ise gizi katmaninda parcali dogrusal sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
tasarlanmigtir. Hatirlanacagi tizere, FPANN ag parametreleri 5. Boliim’in sonunda
verilmisti, FXANN modelinin ag parametreleri ise bu boliim igerisinde, parcali dogrusal
sigmoid fonksiyonu ve bu fonksiyonun Matlab uyarlamasi anlatildiktan sonra
verilecektir. 16 bit niimerik tanimlamanin ve parcali dogrusal sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun kullanildigi FXANN yapis1i agin hatasini arttirmis ancak donanim
maliyeti ve cevap siiresini azaltmistir. Bu iki yapiin kaynak kullanimlari, donanim

gerceklemeleri ve performans oOlgiitleri bu boliimiin sonunda detayli olarak verilecektir.
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FPANN ve FXANN birbirlerinden farkli 6zelliklere sahip donanimlar olmalaria karsin
her ikisi de 8x2x1 boyutunda olup fonksiyonel olarak o6zdes birimlerden
olusmaktadirlar. 8x2x1 boyutlu YSA’nin donanimsal olarak blok diyagrami ve
donanimin Matlab ile baglantis1 Sekil 6.13’te verilmistir. FPGA igerisindeki YSA
donanimi sekilden goriildiigii gibi sekiz ana birim ve bunlarin ¢ok sayidaki alt
birimlerinden meydana gelir. Bu birimleri kisaca aciklamak gerekirse, ClkMan birimi
FPGA igerisindeki clock organizasyonunu saglayan birimdir. Verinin yayilim yoluyla
islendigi paralel mimaride, her bir islem birimi i¢in bir 6nceki verinin hesaplamasi
bitene kadar pasif tutulur. Ayrica islemini tamamlayan her bir birimin ¢ikis1 hafizaya
alinarak, bu birimler de pasif duruma gegcirilir. Ardisil islem bloklarinin ne zaman ve ne
kadar siireler ile calisacaklart ClkMan birimi tarafindan kontrol edilir. Ancak bunun
yapilabilmesi i¢in hangi birimin ne siirede islemini bitirdiginin bilinmesi gerekmektedir.
ClkMan birimi yanlis hesaplanmig verilerin olusmasin1 Onlemekte, sistem gii¢
tiketimini distirmekte ve de YSA’nin her girisini ayni stireler ile kontrol ettigi i¢in
verinin ag tizerinde biitiin girisler boyunca tiimiiyle paralel olarak yayilmasini
saglamaktadir. Memlnit birimi Matlab’den elde edilen agirlik ve biaslarin saklandigi
gomiilii hafiza birimidir. Egitimi Matlab ortaminda tamamlanan aglarin, agirlik ve bias
degerleri bu hafizadan c¢agrilarak donanim cevaplar1 olusturulur. FPGA yongasi ilk
enerjilendiginde, islemci elemanlar kendi agirlik ve bias degerleri ile gilincellenir. I/O
blogu MLP YSA donaniminin veri yoludur ve agin girisidir. Tampon birimi veri yolu
tizerinden aktarilan seri giris bilgisinden sekiz girisi yakalayarak ayiklar ve bu girisler
ile gizli katmandaki islemci elemanlar1 besler. 8x1 Noron blogu (8x1N) tasarimin en
biiylik alan kaplayan birimidir ve igerisinde ¢ok sayida carpici, toplayict gibi alt
hesaplama birimleri barindirir. 8x1N birimi igerisindeki sigmoid aktivasyon fonksiyonu
birimi ise en c¢ok kaynak tiiketimine sahip olan alt birimdir ve Sekil 6.14’te blok
diyagram olarak gosterilmistir. 2x1 Noron (2x1N) birimi ¢ikis islemci elemanidir ve
purelin aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. FPANN icin I/O birimi veri yolu 32 bit,
FXANN icin 16 bittir. Sekil 6.13, 8x2x1 boyutlu YSA donanimi i¢in genel bir
gosterimdir. Bir¢ok yonden farkliliklara sahip olan bu donanimlarin ayrintilar: ileride

verilecektir.
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Sekil 6.13. EKG kayitlarinin FPGA modeline uygulanmasi.
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Sekil 6.14. Sekiz girisli bir islemci elemanin blok diyagramiu.

Toplama Birimi

Aktivasyon Fonksiyonu
Birimi




107

FPANN ve FXANN i¢in aktivasyon fonksiyonu ve veri yolu biiylikliigiinii ifade eden
bir gosterim Sekil 6.15’te verilmistir. FPANN’de biitiin ag boyunca 32 bit kayan noktali
niimerik format ile islem yapilir. FXANN ise girislerine uygulanan 16 bit sabit noktali
niimerik formati kullanir. Fakat ¢carpim terimlerinden sonra 32 bit sabit noktali niimerik
degerler olusur. Bu degerler ¢arpicilarin ¢ikislarinda bulunan bir birim tarafindan tekrar
16 bit sabit noktali niimerik formata g¢evrilir. FXANN icerisindeki 32 bitlik degerlerin
16 bite doniistiiriilmesinin sebebi, 16 bitlik donanimlarin 32 bitlik donanimlara gore

daha az kaynak kullanmasidir.

@32 bitfp bl

a) FPANN b) FXANN

Sekil 6.15. a) FPANN b) FXANN modelleri.

8x2x1 boyutlu YSA modelleri paralel bir lojik mimari ile FPGA igerisinde tasarlanirken
Altera Quartus II yazilimi kullanilmigtir. Tasarim VHDL kodlari, sematik dosyalar ve
MegaWizard kiitliphanesinden alinan bazi IP ¢ekirdekleri kullanilarak karma bir model
halinde tasarlanmistir. Quartus II ile tasarim yapilirken, tasarimda kullanilan
dosyalardan birinin (bu dosya VHDL veya sematik olabilir) “top level entity” yani ana
dosya olarak tanimlanmasi gerekmektedir. Bu dosya, alt birimleri ve bu birimlerin
birbirleri ile olan baglantilarin1 tanimlar. Bu tanimlamalar giris ¢ikis terminallerinin bit
genislikleri ve igeride kullanilan sinyallerin isim ve bit genislikleridir. Her bir alt birim
yine VHDL veya sematik dosyast olabilir ve bu dosyalar 6zel birer isim ile kaydedilir.
Tasarim akist FPANN ve FXANN i¢in ayni olacaktir, devam eden alt boliimde FPANN

icin yapilan tasarim detaylandirilmistir.
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6.4.1. IEEE 754 32 Bit Kayan Noktah Niimerik Tamimlama ile FPGA Uzerinde
YSA Donanimi Gergeklestirilmesi (FPANN)

FPANN Denklem 6.1 ile verilen dogrusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonunu

kullanmaktadir. Burada 7e¢f; gizli katmandaki islemci elemanin sinaptik toplamini,

O, ise iglemci elemanin ¢ikisini vermektedir. Bir bagka ifade ile O, aktivasyon

fonksiyonu blogunun ¢ikisidir.

1

0 =—"
=i (6.1)

FPANN, -27'% jle +(2-2"%)x2'* arasinda degisen bir nlimerik tanimlama araligina sahip
32 bit kayan noktal1 niimerik tanimlamay1 kullanmaktadir. Bu niimerik formata “single
precission floating point number” sistem de denilmektedir. FPAAN donanim
gerceklemesinde en zor kisim sigmoid alt blogunun olusturulmasidir. FPGA tizerinde
donanim modellenirken, uygun FPGA yongasinin se¢iminde en biiylik 6l¢iit tasarimin
ihtiya¢ duydugu donanim kaynaklaridir. 32 bit kayan noktali niimerik format aritmetik
islemlerin gergeklestirilmesi i¢in Altera FPGA yongalarindaki gomiilii ve yazilimsal
carpicilarin ¢ok sayida kullanilmasi gerekecektir. Altera bu c¢arpicilari DSP eleman

olarak isimlendirmektedir [95, 119, 161, 164].

Altera Quartus II programi kullanilarak tasarlanmis olan FPANN’nin ana tasarim
dosyasi (top level entity) Sekil 6.16°da verilmistir. Burada her bir ana birim kolaylikla
goriilebilmektedir. Ayrica FPANN tasariminin dosya organizasyonu, her bir birimin
kaynak kullanimi ve biitiin tasarim siire¢lerinin onaylanmis olduguna dair bilgilerin
bulundugu tasarim ekrani gortinttsii Sekil 6.17°de verilmistir. Bu ekran goriintiisiinde
tasarimda kullanilan toplam lojik eleman sayisi, toplam hafiza eleman1 sayisi ve toplam

carpict elemanlarin sayisi biitiin tasarim ve her bir blok i¢in ayr1 ayr1 verilmistir.
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Sekil 6.16. FPANN ana tasarim dosyast.
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FPANN, 94’1 gizli katman islemci elemanlar: igerisindeki iki adet sigmoid aktivasyon
fonksiyonu blogu ve 126’s1 sistemde yer alan 18 ¢arpim elemani tarafindan kullanilan
toplam 220 adet 9x9 (9 bitlik ¢arpic1) gomiilii ¢arpici birimine ihtiya¢ duyar. 9x9
gomiilii carpicilarin her biri DSP eleman olarak isimlendirilir. 220 adet DSP elemanin
100 tanesi 18x18 (18 bitlik ¢arpici), 20 tanesi ise 9x9 bit boyutlu ¢arpicilardan meydana
gelmektedir. Her bir 8x1N birimi 103 adet DSP eleman kullanir ancak bu kaynagin 47
adet DSP kullanim1 tek basina sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogu tarafindan
yapilmaktadir. Bu haliyle sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogu tasarimin en pahali
birimidir. Ikinci en ¢ok DSP islemci elemani kullanan birim ise ¢carpma islemi birimidir.
Her bir 32 bit kayan noktali carpma islemi i¢in 7 adet DSP islemci eleman kullanilir.
Toplayicilar DSP islemci elemanlarina ihtiya¢ duymazlar. Fakat 32 bit kayan noktali
niimerik degerlerin toplami i¢in yine de ¢ok sayida lojik elemana ihtiya¢ duyulmaktadir.
FPANN ve icerisindeki dort ana blogun donanim kaynak kullanimlari toplam lojik
eleman, toplam DSP islemci eleman: ve hafiza kaynaklari cinsinden, adet ve toplam

kullanimin yiizdeleri cinsinden Tablo 6.4’te ayrintili olarak verilmistir.

4, Quartus II - C:fDocuments and Settings/turan/Desktop/New Folder 9.0/ ZxiNetworkWithAlteraMegaFunction

File Edit View Project Assignments Processing Tools Window Help
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Logic Registers | DSP Hements | DSP %<5 | DSP 1818
201 Network\Wit... 23189 (0y 10876 (0) 220 20 100 163
- % Bx1Neuron:inst 10369 (D) (4832 (D) 103 9 7 0
- & Bx1Neuroninst1 10320 (0p (4814 (D) 103 9 7 0
- % x1Nsuroninst2 21150 1054 (0) 14 2 6 0
- = Meminitinst3 125 (0) 750 0 0 0
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a | 2
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Sekil 6.17. Kaynak kullanimlar1 ve tasarim siire¢lerinin onay1 (FPANN).
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Tablo 6.4. FPANN ve ana bloklarinin donanim kaynak kullanimlari.

2* 8xIN 2xIN Memlnit ClockMan FPANN

. 20.689 2.119 125 256 23.189

Toplam Lojik Eleman

89% 9% <1% <1% 100%

206 14 220
Toplam DSP Eleman 0 0

94% 6% 100%

9.646 1.054 75 41 10.816
Toplam Hafiza Elemani

89% 10% <1% <1% 100%

*FPANN iki adet 8x1 bloguna sahiptir

Her bir 8x1N ana blogu birer adet dogrusal olmayan sigmoid aktivasyon fonksiyonu alt
blogu ve her bir girisin agirliklarla carpilmasini saglayan sekizer adet ¢arpiciya sahip
oldugu i¢cin FPANN tasariminin en ¢ok kaynak kullanan birimidir. FPANN 32 bit kayan
noktali niimerik formatla islem gordiigii i¢in ¢arpicilar ve toplayicilar 32x32 boyutludur.
Her bir aritmetik islem blogunun ¢ikis1 da 32 bit kayan noktali niimerik formattadir.
Cikis islemci elemaninda yer alan purelin aktivasyon fonksiyonu y=x seklinde dogrusal
bir cevaba sahip oldugundan direk baglantiy1 ifade eder. Bu yiizden herhangi bir
donanim kaynagi kullanmaz. Tablo 6.5’te sigmoid, purelin aktivasyon fonksiyonlar1 ve
carpici, toplayici birimlerinin kaynak kullanimlari, toplam lojik eleman, toplam DSP

eleman ve toplam hafiza elemani cinsinden detayl olarak verilmistir.

Tablo 6.5. FPANN igerisindeki bazi 6nemli birimlerin kaynak kullanimlari.

Sigmoid Carpici Purelin Toplayici
Toplam Lojik Eleman 1.942 259 0 716
Toplam DSP Eleman 47 7 0 0
Toplam Hafiza Eleman 892 203 0 283

Tasarimin ana bloklarina kisaca goz atilacak olursa, Sekil 6.18’de goriildiigii gibi
Memlnit blogu icerisinde 32 bitlik 64 adresli bir hafiza (Ipm_rom0 alt blogu) bulunur ve
bu hafiza i¢erisinde bulunan agin agirlik ve giris degerleri generator alt blogu tarafindan
tiretilen adres bilgisi ile DATA hattina verilir. DATA hatt1 biitiin ag igerisine dagilir ve
bu hat tlizerindeki bilgi 8xIN ve 2x1N bloklart icerisindeki tampon alt birimleri
tarafindan okunur. Hangi tampon’un DATA hattin1 ne zaman okuyacagt ENABLE
cikist ile kontrol edilmektedir. Bu ¢ikis, birim zamanda sadece bir tampon’u aktif

etmektedir.
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Sekil 6.18. Memlnit blogunun igyapisi.

ENABLE verisine ait fonksiyonel benzetim grafigi ise Sekil 6.19’da verilmistir.
Noronlarin (8x1N ve 2x1N bloklar) icerisindeki tampon’lar ENABLE isareti ile kontrol
edilmekte ve ilgili hafiza adresindeki deger, bu sayede ilgili tampon’a

yonlendirilmektedir. Bu yontem ile gomiilii hafiza igerisinde saklanan giris, agirlik ve

bias degerleri okunmaktadir.
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Sekil 6.19. Generator blogu tarafindan tiretilen ENABLE kontrol isareti.

Sekil 6.20’de 8x1N blogunun i¢yapisi verilmektedir. Burada tampon’lara gelen DATA
verisi ENABLE isareti ile giris, agirlik ve bias degerleri seklinde noérona girisler olarak
atanmaktadir. tampon’lardan sonra, giris degerlerinin carpildigi bir ¢arpict blok
goriilmektedir. Bu ¢arpict blogun ¢ikislarinin toplandigi bir toplama kati ve bu
toplamlarin toplandig: ikinci bir toplayici kat1 ve bu toplam sonucunun bias degeri ile
toplandig1 baska bir toplayict kati ve sonucun uygulandigi sigmoid aktivasyon

fonksiyonu blogu goriilmektedir. Sekilde goriilen clk enable sinyali islem birimlerinin
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devreye alinmasi ve ¢ikarilmasini saglar. Her bir blok tanimli bir clock periyodu
boyunca islem gormektedir ve bu islem siiresi daha 6nceden hesaplanarak Sekil 6.16’da
verilen clk man bloguna VHDL olarak kodlanmistir. Bu sayede ilgili blok sistemin
clock kontroliinii saglar. Bu isaret, sistemdeki verinin paralel olarak islenmesini
saglamaktadir. DATA ve CLK biitiin tampon bloklarina uygulanir ancak, Sekil 6.19°da
goriildiigii gibi ENABLE sinyali birim zamanda ancak bir tamponun DATA bilgisini
hafizaya almasina miisaade eder. Boylece hafizadaki ag parametreleri ve giris degerleri
dogru bir sekilde c¢ekilerek, agirliklar ilgili giris degerleri ile carpilmak iizere ¢arpma

birimlerine uygulanir.
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Sekil 6.20. 8x1N blogunun igyapisi.

Sekil 6.21°de 8x1N bloklarinin ¢ikislarinin ayn1 anda tiretildigi ve bu ¢ikislarin sigmoid
aktivasyon fonksiyonu blogu tarafindan yorumlanmasi i¢in de belli bir siire gecmesi
gerektigi goriilmektedir. Biitlin bu islem siras1 ve siiresi clk man blogu tarafindan

tiretilen clk enable tarafindan organize edilmektedir.
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Sekil 6.21. FPANN donaniminin fonksiyonel benzetimi.

Sekil 6.21°de goriildiigii gibi veriler hafizadan diizenli bir sekilde ¢ekilerek okunmus ve
bu islem 346 ns siirmiistiir. Hafizadan okunan verilerin yani agirlik ve giris degerlerinin
carpilarak sonuglarinin toplanmasi ve bu agirliklandirilmis giris degerlerinin (carpiml
ve carpim?2) sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogunun girisine uygulanmasi islemi 420
ns sirmiistiir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogunun, agirhiklandirilmis girisleri
yorumlamast 410 ns stirmiistiir. Gizli katman néronlarinin (8x1N) cikislar1 (carpiml ve
carpim2) ¢ikis néronuna (2x1N) uygulanmis ve bu katmanin agin ¢ikisini tiretmesi 240
ns stirmiistiir. FPANN ag donanimi 50 MHz clock frekansi ile 1.42 ps’de hafizadan ag
parametreleri ve 8 giris verisini okuyarak cevap lretmistir. FPANN giris sayist sabit
tutularak gizli katmandaki noéron sayisi arttirilirsa donanimin cevap siiresi
degismeyecektir. Gortldigi gibi carpiml ve carpim2 degerleri ayni anda elde
edilmistir, ¢iinkii paralel mimari artan noron sayisindan etkilenmemektedir. Bu
benzetim sonuglart Sekil 6.22°de verilen aynmi agirlik ve giris degerlerine sahip bir

Simulink modeli ile karsilastirilmis ve sonuglarin ayni oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.22. FPANN Simulink modeli.
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Sekil 6.22°de carpiml ve carpim2 sinyalleri i¢cin Simulink modelinin iirettigi sonuglar
kirmizi, Quartus II benzetim editoriinlin iirettigi sonuglar ise mavi ile yazilmistir.
Simulink ve Quartus II sonuglariin arasinda ¢ok kiigiik bir fark var. Bu fark yuvarlama

isleminden kaynaklanmaktadir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogunun igyapist Sekil 6.23’te diyagram olarak
verilmistir. Burada 8xIN giris ve agirhik degerlerinin c¢arpimlarinin toplami (6rn
carpiml) negatife ¢evrilerek (x giris degerinden —x degeri elde edilir) exponansiyel
islem bloguna uygulanir ve y = exp(-x) sonucu {retilir. Bu deger daha sonra sabit 1 ile
toplanarak 1+exp(-x) degeri tretilir ve bu deger sabit 1’e bolim olarak uygulanir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogu iist alma isleminden dolay1 ¢ok fazla kaynak

kullanmaktadir.

Sekil 6.23. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogu blok diyagrama.

8xIN blogu igerisinde yer alan sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogunun sematik
tasarim dosyasi Sekil 6.24°te verilmistir. Burada X giriginin uygulandig1 tampon blogu,
girig ifadesinin isaret bitini degistirerek 32 bit kayan noktali niimerik ifadenin — (eksi)
ile carpimini saglar. Ust alma operatorii Altera Mega Function kiitiiphanesinden

alinarak kullanilmistir.

e P i SR 7= | ===

Sekil 6.24. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu blogunun igyapisi.
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Daha once de bahsedildigi gibi sistem igerisindeki 8x1N bloklarinin ¢ikislarinin
uygulandigr 2xIN blogunda aktivasyon fonksiyonu olarak purelin y = x fonksiyonu
kullanilmigtir. Bu fonksiyon girisi hi¢bir degisiklik olmadan ¢ikisa aktarmaktadir yani
sadece bir baglantidir. Sekil 6.25°te 2x1N blogunun i¢yapisi sematik olarak verilmistir.
Burada tamponlarda tutulan agirlik degerleri 8x1N blogu tarafindan iiretilen ¢ikis
degerleri ile ¢arpilir, bu verilerin toplami bir bias degeri ile toplanarak ¢ikisa aktarilir.
2x1N blogu igerisindeki alt birimlerin ¢alismasi yine clk enable sinyali tarafindan

kontrol edilmektedir.

o
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SigCarpim] » Toplama
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N — Carpma
PETI L)

Sekil 6.25. 2x1N blogunun igyapisi.

32 bit kayan noktali niimerik tanimlama formati aritmetik islemlerde c¢ok yiiksek
derecede dogrulukla cevap tretirken, donanim gergeklemelerinde kaynak kullanimini
onemli oOlctide arttirmaktadir. Kaynak kullanimini arttirmasma ragmen yiiksek
hassasiyetin gerektigi uygulamalarda kayan noktali niimerik tanimlama formati siklikla
tercih edilmektedir. FPANN EP3C120F780 yongasmin toplam lojik elemanlarinin
%19’unu ve gomiilii carpicilarimin ise %38’ini kullanmistir. Bir sonraki baslikta
FXANN tasarimi incelenecek ve daha sonra bu iki yap1 kaynak kullanimlar1 bakimindan

incelenecektir.
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6.4.2. 16 Bit Sabit Noktali Niimerik Tanimlama ile FPGA Uzerinde YSA
Donanim Gerceklestirilmesi (FXANN)

FXANN isaret bitli 16 bit sabit noktali niimerik tanimlamay1 kullanmaktadir. 16 bitin
ilk biti isaret biti, takip eden yedi biti tamsay1 degeri ve kalan sekiz biti ise virgiilden
sonraki hassasiyeti tanimlamak i¢in kullanilmistir. 16 bit niimerik tanimlama +128
niimerik arahigm 2 hassasiyet ile tammlamaktadir. Bu niimerik tamimlama normalize
edilmis veri setinin hesaplamasini saglayacak yeterlilikte bir niimerik araliga sahiptir.
FXANN donaniminin Matlab modelinde elde edilen ag parametreleri Tablo 6.6°da
verilmigtir. 5 adet kalp atimi i¢in TBA islemi sonucunda elde edilen ilk sekiz temel
bilesenin (TB) niimerik degerleri ise Tablo 6.7’de verilmistir. Temel bilesenler ve ag
parametrelerinin ¢arpim veya toplamlarindan hesaplanacak niimerik degerlerin 16 bit

sahasinda ifade edilecegi ve niimerik degerlerde tagmalar olusmayacagi agikca

goriilmektedir.
Tablo 6.6. 8x2x1 boyutlu YSA i¢in ag parametreleri FPANN.
wl = -1,6323 w9 = -3,8596 wl6 -2,1545
w2 = -3,0263 wl0 = -1,5485 wl7 1,7458
w3 = -1,3357 wll = 1,2032 bl = 0,8821
wd = 1,1289 wl2 = -1,5076 b2 = -8,4431
ws = 3,8375 wl3 = 0,9262 b¢ = 0,9886
w6 = -3,2129 wl4 = 25759
w7 = 09284 wl5 = -0,3038
w8 = 0,5648 wl6 = -2,0272

Tablo 6.7. i1k sekiz temel bilesen.
TB’ler 1.Kalp Atim1 2. Kalp Atim1 3. Kalp Atim1 4. Kalp Atim1 5. Kalp At

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
TBS -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 donanimi aktivasyon fonksiyonu olarak Par¢ali Dogrusal Sigmoid Aktivasyon
(PWLAN) fonksiyonunu kullanmaktadir. 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama
dogrusal  olmayan  aritmetik  iglemlerin  hesaplanmasinda  direk  olarak
kullanilamamaktadir. Bu ylizden sigmoid aktivasyon fonksiyonu bir egri uydurma
yontemi olan PWLAN ile yedi parcali dogrusal olarak Denklem 6.2°de verildigi gibi
formiile edilmistir. Burada f{X) PWLAN aktivasyon fonksiyonunun ¢ikis cevabidir ve 0
ile 1 arasinda degerler alir. FPANN i¢in PWLAN kurali, VHDL dil editorii kullanilarak,

16 bit sabit noktali nlimerik format ile FPGA tizerinde olusturulmustur.

f(X)=1 5 < X

S(X)=0,03125X +0,84375 2375 < X < 5

f(X)=0,125X+ 0,625 I < X < 2375
f(X)=0,25X+0,5 -1 < X < 1 (6.2)
f(X)=0,125X+ 0,375 2375 < X < -1
S(X)=0,03125X +0,15625 S5 o< X < 0-2375

f(X)=0 X < 5

8x2x1 boyutlu YSA modeli, FXANN ger¢eklemesinden 6nce yukarida denklemi verilen
PWLAN aktivasyon fonksiyonu kullanilarak Matlab ortaminda egitilmistir. Ciinkii
parcali dogrusal yaklagim tam olarak sigmoid fonksiyonunun cevabini vermedigi i¢in
yapay sinir aginin egitimin PWLAN ile yapilmasi1 gereklidir. Aksi takdirde egitim
hatasina ilave olarak bu iki fonksiyonun fark hatasi da YSA’nin siniflandirma hatasina
eklenecektir. PWLAN fonksiyonu Matlab ortaminda bir komut dosyasi olarak
olusturulduktan sonra egitim esnasinda c¢agrilarak 8x2x1 boyutlu referans YSA’nin
egitiminde kullanilmistir. /(X) = aX+b seklinde yedi parca olarak ifade edilen PWLAN
fonksiyonu Quartus II’de Sekil 6.26’daki gibi olusturulmustur.
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Sekil 6.26.WLAN blogunun i¢yapisi.
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PWLAN yedi pargali yaklasim ile [-8 8] aralig1 i¢in X giris verisine bagli olarak
PWLAN c¢ikis cevabi maksimum %1,89 hata ile gercek sigmoid fonksiyonunun ¢ikis
cevabina yakinsamaktadir. Bu deger %2’nin altinda kabul edilebilir bir hata oranidir.
Gergek sigmoid fonksiyonu ile parcali dogrusal yaklasim arasindaki fark hatasi, bu
calismada yedi adet kullanilan araliklarin sayisinin arttirilmasi ile daha da azaltilabilir.
PWLAN fonksiyonunun [-8 8] araliginda c¢ikis karakteristigi ve gercek sigmoid
fonksiyonu ile arasindaki fark hatasinin grafiksel gosterimleri sirasi ile Sekil 6.27 ve

Sekil 6.28’de verilmistir.

I r ' ' ' T T
0.75 1 i
0.5 /X i
0.25 + S |eeeeees Sigmoid 4
- PWLAN
0 L™ . X . .
-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 6.27. PWLAN fonksiyonunun ger¢ek sigmoide yakinsamasi.

FPANN donaniminda kullanilan gercek sigmoid ile FXANN donaniminda kullanilan
PWLAN aktivasyon fonksiyonlarinin birbirlerinden ¢ikarilmas: ile elde edilen fark
Sekil 6.28’de goriildiigii gibi %2’den azdir. X giris verisi ekseni [-8 8] araliginda
verilmistir. Ciinkii bu araligin disindaki giris degerleri logaritmik sigmoid fonksiyonunu
sirast ile 0 ve 1 degerlerine satiire etmektedir. Bu yiizden tanimli araligin digindaki
degerler i¢in hata oranmt %0 civarlarindadir. Egitimler esnasinda kullanilan pargali

dogrusal sigmoid aktivasyon fonksiyonunun Matlab kodlar1 Ekler kisminda verilmistir.
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Sekil 6.28. PWLAN fonksiyonunu ile gercek sigmoid arasindaki fark.

PWLAN ile ger¢ek sigmoid aktivasyon fonksiyonu arasindaki karakteristik fark oldukca
kiigiik olmasma karsin, PWLAN aktivasyon fonksiyonu olduk¢ca az yonga alam
kullanmaktadir. Kaynak kullaniminin azalmasinda 16 bit niimerik tanimlamanin ¢arpma
ve diger aritmetik islemleri basitlestirmesinin etkisinin yaninda, PWLAN
fonksiyonunda bolme ve iist alma islemlerinin olmamasinin da bu azalmada biiyiik bir
katkist vardir. Tablo 6.8’de FXANN donaniminda kullanilan PWLAN ve purelin
aktivasyon fonksiyonlar1 ile ¢arpici ve toplayict elemanlarin kaynak kullanimlari
verilmistir. Tablodan goriilecegi tizere PWLAN aktivasyon fonksiyonu birimi sadece iki
adet DSP elemani kullanmaktadir. Bu iki adet DSP elemani ise PWLAN birimi

icerisinde yer alan ¢arpma birimi tarafindan kullanilmaktadir.

Tablo 6.8. FXANN icerisindeki bazi oénemli birimlerin kaynak kullanimlari.

PWLAN Carpici Purelin Toplayici
Toplam Lojik Eleman 73 0 16 32
Toplam DSP Eleman 2 2 0 0
Toplam Hafiza Elemani 42 0 16 32

FXANN donanmminin kaynak kullanimi ve onaylanmis tasarim akisinin bulundugu
ekran goriintiisi Sekil 6.29’da verilmistir. FPANN ve FXANN ayni mimarinin iki farkl

niimerik tanimlama ile olusturulmus halleri oldugundan ag1 olusturan bloklar aynidir.
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Sekil 6.29. Kaynak kullanimlar1 ve tasarim siire¢lerinin onay1 (FXANN).

FXANN 4’1 gizli katman islemci elemanlarinda bulunan aktivasyon fonksiyon bloklar1
ve 36’s1 sistemde yer alan 18 ¢arpim elemani tarafindan kullanilan toplam 40 DSP igslem
elemanina ihtiya¢ duymaktadir. Sonu¢ olarak 40 DSP islemci elemaninin 36 tanesi
8x1N bloklarinda 4 tanesi ise 2x1N blogunda kullanilir. FXANN tasarlanirken gizli
katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, yedi parcali dogrusal PWLAN
sigmoid fonksiyonu olarak se¢ildigi daha 6nce de ifade edilmisti. Her bir PWLAN iki
adet DSP islemci eleman1 kullanir. Bu iki DSP islem elemani, PWLAN blogu icerisinde
bulunun bir c¢arpici tarafindan kullanilmaktadir. 8x2x1 boyutlu YSA modelinin 16 bit
ntimerik tanimlama kullanilarak FPGA iizerinde tasarlanmasi ile kaynak kullanimi ¢ok
onemli Ol¢tide azaltilmistir. Tablo 6.9’da, FXANN ve igerisindeki dort ana blogun
donanim kaynak kullanimlari, toplam lojik eleman, toplam DSP islemci elemani ve
hafiza kaynaklar1 cinsinden, adet ve toplam kullanimin yiizdeleri cinsinden ayrintili

olarak verilmistir.
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Tablo 6.9. FXANN ve ana bloklarinin donanim kaynak kullanimlari.

2 8xIN 2x1N Memlnit ClockMan FXANN

. 1.277 142 129 269 1.814
Toplam Lojik Eleman
70% 8% 7% 15% 100%
36 4 40
Toplam DSP Eleman 0 0
90% 10% 100%
596 61 75 52 784
Toplam Hafiza Elemani
75% 8% 10% 7% 100%

*FXANN iki adet 8x1 bloguna sahiptir

Tablo 6.5 ve Tablo 6.8 karsilagtirildiginda FPANN daha fazla donanim kaynagi
tilketiyor olmasina karsin, purelin aktivasyon fonksiyonu i¢in hi¢ lojik, DSP veya hafiza
eleman1 kullanmadigir halde FXANN 16’sar adet lojik ve hafiza eleman kullanmistir.
Bunun sebebi y=x karakteristigindeki purelin fonksiyonu i¢in herhangi bir donanima
ihtiya¢ duyulmamasidir. FPANN donaniminda 32 bit niimerik deger bu bloga geldigi
haliyle cikisina transfer edilir. Yani bu blok ileri yonli bir baglantidir. FXANN
donaniminda kullanilan lojik ve hafiza elemanlarinin sebebi ise ¢ikis katmanindaki
islemci elemanda yani 2x1N blogunda, 16 bitlik agirlik degerleri ile gizli katmandaki
8x1N bloklarindan gelen 16 bitlik giris degerlerinin ¢arpilmasi sonucunda olusan 32
bitlik niimerik ifadenin 16 bit ile ifade edilmesi i¢in kullanilan bir alt birimdir. Bu
cevrim islemi sonucunda eger tagma olusursa bir hata kodu tiretilerek islem sonlandirilir

ve bir diger atim i¢in hesaplama yapilir.

16 bit ile tanimlamayacak kadar biiylik olan degerler +128 degerine ¢evrilerek
kullanildiginda da sonuglar genellikle degismemekte ve dogru ¢ikmaktadir. Ciinki
sigmoid aktivasyon fonksiyonu [-6 ile 6] arasinda duyarlidir ve [-8 ile 8] aralifinin
disina ¢ikildiginda, sigmoid fonksiyonunun ¢ikisi [0 veya 1] degerine satiire olmaktadir.
+128 degerleri satiirasyon bolgelerindedir ve bu degerlerin {irettikleri sonuclar

genellikle dogru ¢ikmaktadir.
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6.5. FPANN ve FXANN Donanimlarinin Kaynak Kullanimlar1 Bakimindan

Karsilastirilmasi

16 bit ntimerik tanimlama ve parcali dogrusal sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
kullanilmasi ile kaynak kullanimi1 bagka bir ifade ile donanim maliyeti ¢ok biiyiik
Olctide azaltilmistir. Tablo 6.10°da FPANN ve FXANN donanimlar1 ve bu donanimlar
icerisinde yer alan temel bloklarimin kaynak kullanimlar1 karsilastirmali olarak
verilmistir. Bu tablonun en son siitununda yer alan boyut sekmesi, 16 bit niimerik
tanimlama ve PWLAN aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi ile FXANN
donaniminin ne o6lglide kiigiiltiildiigii hakkinda ¢arpici sonuglar vermektedir. FXANN
donanimi toplam lojik eleman sayist bakimindan 12,78, toplam DSP eleman sayisi
bakimindan 5,5 ve toplam hafiza elemani sayisi bakimindan 13,8 defa FPANN

donanimindan daha kiigtiktiir.

Tablo 6.10. Temel bloklarin kaynak kullanimlar1 bakimindan karsilastirilmasi.

8xIN* 2xIN Memlnit ClockMan Toplam Boyut

Toplam Lojik ~ FPANN  20.690 2.118 125 256 23.189 1 br*
Eleman FXANN 1276 142 129 268 1.814 0,078 br
Toplam DSP  FPANN 206 14 0 0 220 1br
Eleman FXANN 36 4 0 0 40  0,18br
Toplam Hafiza FPANN 9.646 1.054 75 41 10.816 1 br
Elemant FXANN 596 61 75 52 784 0,072 br

*8xIN blogu iki adet kullanilmistir ve tabloda verilen deger toplami ifade eder.

*br “birim” kelimesinin kisaltmasi olarak kullanilmistir. FPANN tasariminda 1 birim
alanda  gerceklestirilen donanimlarin  FXANN tasaruminda kag  birimlik  alana
sigdwrildigr vurgulanmak istenmistir.

Niimerik tanimlamalarda 32 bit yerine 16 bit kullanilmasi, islem goren veri boyutunu
azalttig1 icin FXANN donaniminda kullanilan toplam lojik ve hafiza elemanlarinda ¢ok
ciddi ol¢lide azalma meydana gelmistir. Veri boyutundaki azalma DSP eleman sayisina
da etki etmekle beraber, DSP eleman sayisindaki azalmanin en 6nemli sebebi sabit
noktali ntimerik hesaplama algoritmasinin, kayan noktali niimerik hesaplama
algoritmasina gore daha basit olmasidir. Ayrica PWLAN fonksiyonunun karmasik
sigmoid fonksiyonuna gore daha basit bir aritmetik formiilizasyona sahip olmasi da
donanim kaynak kullanimlarinin azalmasi yoniinde oldukga etkili olmustur. Biitiin bu
etkiler FXANN donaniminin daha basit olmasi ve az sayida yonga alani kullanmasi

yoniinde etkili olmuslardir.
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PWLAN fonksiyonu ve 16 bit ntimerik say1 formatimin aritmetik birimler tizerinde
kaynak kullanimina olan etkisinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in aritmetik birimlerin
kaynak kullanimlar1 Tablo 6.11°de detayli bir sekilde verilmistir. Bu tabloda kaynak
kullanimina ciddi etkileri olan aktivasyon fonksiyonlar1 (Sigmoid ve PWLAN), carpma
blogu, say1 formatlarindan ¢ok fazla etkilenmeyen purelin aktivasyon fonksiyonu blogu
ve toplama alt blogu kaynak kullanimlar1 bakimindan incelenmistir. Bu sayede niimerik

say1 formatlarinin hangi aritmetik islemlere daha duyarli oldugu da goriilebilir.

Tablo 6.11. Aritmetik birimlerin kaynak kullanimlar1 bakimindan karsilastirilmast.

AF* Carpici Purelin  Toplayici
Toplam Lojik FPANN  Sigmoid 1.942 259 0 716
Eleman FXANN PWLAN 73 0 16 32
Toplam DSP FPANN  Sigmoid 47 7 0 0
Eleman FXANN PWLAN 2 2 0 0
Toplam Hafiza FPANN  Sigmoid 892 203 0 283
Elemant FXANN PWLAN 42 0 16 32

*AF gizli katmandaki iglemci elemanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. AF

FPANN igin sigmoid FXANN igcin PWLAN aktivasyon fonksiyonudur.

Tasarimc1 bir sistemi tasarlarken, tasarimin ihtiyac duydugu donanim kaynagi
yogunluklarin1 tespit ederek buna uygun bir yonga seger. Yonganin sahip oldugu
donanim yogunlu maliyete etki eden en Onemli parametredir. FPGA {izerinde
olusturulacak olan bir YSA’nin boyutu, kullanilacak olan FPGA yongasinin
yogunluguna baglidir ve bu sinirlama tasarimciy1 daha kiigiik boyutlu aglar olusturmaya
zorlamaktadir. Bununla birlikte IEEE 754 2008 32 bit kayan noktali niimerik tanimlama
yerine, 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama yontemi kullanarak fazla miktarda
kaynak kullanimina sahip aktivasyon fonksiyonu ve carpici gibi elemanlarin boyutlari
kiigiiltiilerek, ayn1 yonga igerisinde daha biiylik 6lcekli YSA donanimlari olusturmak
veya ilgili YSA’y1 daha kiigiik/ucuz bir yonga tizerinde olusturmak miimkiindiir. Altera
Quartus II FPGA editoriiniin yonga igerisinde kullanilan donanim kaynaklarini gosteren
Chip Planner eklentisinin FPANN ve FXANN donanimlarinin FPGA yongasinin ne
kadarimi kullandig: sirasi ile Sekil 6.30 (a) ve (b)’de verilmistir. FPANN ve FXANN
donanimlar1 Cyclone IIT EP3C120F780 yongast tizerinde gergeklenmistir [147].
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(@) (b)
Sekil 6.30. a) FPANN Chip Planner ¢iktisi, b) FXANN Chip Planner ¢iktisi.

FXANN tasarimi bloklar halinde verilmemistir, ¢linkii bloklar FPANN tasariminda
kullanilan bloklar ile aym islevsellige sahiptir. Sematik gosterimlerindeki tek farklilik
veri yollarinin boyutudur. FPANN’de 32 bit veri yollar1 kullanilirken, FXANN’de 16
bit genislikli veri yollar1 kullanilmistir. Hafiza elemanlar1 ve ¢arpim terimleri de ayni
sekilde 32 bitten 16 bite diismiistiir. Ancak FXANN tasariminda, 16 bit sabit noktali
nlimerik tanimlama ile gergeklestirilen ¢arpim islemlerinin sonuglar1 32 bit ¢iktig1 i¢in

bu sonuglar 16 bite yuvarlanmstir.



7. BOLUM

SONUC VE TARTISMA

Kardiyologlar hastalarini polikliniklerinde takip ederler. Ancak koroner kalp rahatsizlig1
sikayetleri ile hastanelere gelen hastalarin ¢ogu ilk olarak acil servislere bagvururlar.
Kalp isaretlerinden aritmilerin tespit edilmesi 6zel bir egitim ve tecriibe
gerektirmektedir. Kardiyolog olmayan hekimler EKG verilerini yorumlamakta
zorlanabilirler. Bu bakimlardan tasinabilir aritmi simiflandiricilart acil servislerde
calisan veya ambulanslardaki pratisyen hekimler tarafindan, 6n taniya yardimci olmalari
acisindan kullanilabilirler. Baz1 tehlikeli kalp sorunlari olustugunda bu sorunlarin 6n
tespiti ve ilk miidahalesi olduk¢a hayatidir. Ayrica kardiyologun uzun siireli holter
kayitlarini takip etmesi ve sonug ¢ikarmasi zaman alici, yorucu ve dikkat gerektiren bir
islemdir. Kardiyologlar otomatik aritmi siniflandirict donanimini, uzun stireli holter

kayitlarindan istatistiki veriler ¢ikarmak i¢in de kullanabilirler.

Bununla birlikte kalpteki ritim bozukluklarinin oOriintiisii bazi durumlarda yaniltici
olabilir. Cok bilinen bir aritmi Oriintiisii bazen farkli bir aritmiyi ifade edebilir. Kalpteki
morfolojik bozukluklar, alinan ilaglar veya bagka tiirlii sebepler EKG dalga seklilerinde
bozulmalara sebep olabilir. Bu bakimdan hastaya tanis1 konulurken, hikayesinin
alinmasi, fiziki muayenesinin yapilmasi ve laboratuar tahlil sonuglarinin
degerlendirilmesi gibi bir¢ok ilave bilgi kullanilir. Otomatik aritmi siniflandiricilar,

sadece doktorlara yardimci olmalar1 amacini tagimaktadirlar.

Bilgisayar bagimli algoritmalar, tasinabilir cihazlar kadar pratik bir kullanima sahip
olmadiklar1 i¢in tasinabilir devre gerceklemeleri klinikte biiyiilk 6neme sahiptirler.
Otomatik aritmi smiflandirict donanimlar1 hem acil servislerde, hem ambulanslarda hem
de saglik ocaklarinda, kardiyolog olmayan hekimlerce 6n taniya yardimci bir arag

olarak rahatlikla kullanilabilirler.
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Bu tez calismasinda PVC tipi aritmileri otomatik olarak taniyan siniflandirict
donanimlari FPGA iizerinde donanimsal olarak gerceklestirilmistir. Siniflandirict
modeli olarak literatiirde en yaygin olarak kullanilan teknik olan yapay sinir aglari
se¢ilmistir. Bununla birlikte literatiirde Onerilen ve medikal tani sistemlerinde sikga
kullanilan YSA modellerinin neredeyse tamami yazilimsal tabanlidir. Yazilimsal YSA
modelleri, islemcilerin sirali ¢alisma mantig1 yiiziinden biyolojik sinir sistemindeki
paralel mimarinin avantajlarini sergileyemez ve gercek zamanl ¢alismazlar. Buna ilave
olarak, mevcut YSA modellerinin genellikle onlarca giris ve gizli katman islemci
elemanindan meydana geliyor olmasi, ¢ikis cevabinin gecikmesinde ilave bir olumsuz
etki olarak kendini gostermektedir. Biyolojik sinir aglarindaki paralel mimariyi
geleneksel mikroiglemciler veya DSP’ler ile olusturmak miimkiin degildir. Paralel
mimari ancak ASIC ve FPGA yongalar1 veya analog devreler ile olusturulabilirler.
Ancak ASIC ve analog devrelerin sabit mimariye sahip olmalar1 ve ASIC yongalariin
uzun tasarim siiregleri ve yliksek tiretim maliyetleri biiytik dezavantajdir. Bu ylizden
gerek paralel mimariyi desteklemesi gerekse ger¢ek zamanli ¢alisma avantajlarindan
dolayi, bu tez caligmasinda YSA donanim ger¢eklemeleri, FPGA tasarim platformu

kullanilarak yapilmistir.

YSA igerisinde yer alan islemci elemanlarda kullanilan aritmetik c¢arpici ve dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu birimleri ¢ok sayida donanim kaynagi kullanirlar.
Yazilimsal YSA modellerinde sirali islem mantigindan dolay1 carpim ve diger aritmetik
islemler, ayn1 donanimin sirali olarak paylasilmasiyla isletilmektedir. Bu sebepten YSA
boyutunun biiyiiytip kiiclilmesi, kullanilan kaynak sayisin1 degil islem siirelerini
degistirmektedir. Ancak literatiirdeki mevcut yazilim tabanli YSA modelleri paralel
olarak FPGA iizerinde gerceklenemeyecek kadar biiytiktiir. Giris ve ara katmanlardaki
islemci elemanlarinin sayisini azaltarak gerek egitim siirelerini gerekse agin hesaplama
yukiini azaltmak amaci ile literatiirde degisik bir¢ok 6znitelik ¢ikarim/boyut azaltma
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu yontemlerden en popiileri DD olmasina karsin bu
yontem genellikle YSA’lara gore daha karmasik bir mimariye sahip olan bulanik yapay
sinir aglarinda kullanilmiglardir. Bu tez calismasinda boyut azaltma ve 6znitelik ¢ikarim
yontemi olarak, literatiirde basarili sonuglar {ireten ve bir¢cok alanda da etkin bir sekilde

kullanim alani bulmus TBA yontemi se¢ilmistir.
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Donanim ger¢eklemelerine gecgilmeden once, YSA tabanli PVC siniflandiricilarin
yazilimsal modelleri Matlab ortaminda tasarlanmistir. Bu YSA modellerinden CGB,
CGF, CGP, SCG, BPR ve LM egitim algoritmalar ile egitilmis olan 544’er ag modeli
basarimlart ve boyutlari ile sirastyla Tablo 5.2, Tablo 5.3, Tablo 5.4, Tablo 5.5, Tablo
5.6 ve Tablo 5.7°de verilmistir. 544 farkli YSA konfigiirasyonunun test hata oranlari
CGB i¢in %3,54, CGF i¢in %3,09, CGP i¢in %3,73, SCG i¢in %3,83, BPR i¢in %2,53
ve LM i¢in %2.17 degerindedir. Sonucgta LM algoritmasi ile daha yiiksek siniflandirma
basarimlar1 elde edildigi gozlemlenmis ve donanim gerceklemede kullanilacak referans
ag modelleri LM algoritmas1 tarafindan tretilmistir. Tablo 5.7’ye bakildiginda gerek
ortalama hata degerine yakin olmasi gerekse az sayida giris ve gizli katman islemci
elemanina sahip olmasindan dolayi, sekiz temel bilesenin girislerine uygulandigi ve
gizli katmaninda iki adet iglemsel eleman bulunan 8x2x1 boyutlu YSA modeli, donanim
gergcekleme icin referans olarak kabul edilmistir. 8x2x1 boyutlu bu YSA modeli IEEE
32 bit kayan noktali niimerik tanimlama ve 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama
teknikleri ile ayr1 ayr1 tasarlanmig ve bu YSA donanimlari sirasi ile FPANN ve FXANN
isimleri ile anilmistir. FPANN ismi ile anilan YSA donanimi gizli katmandaki islemci
elemanlarda gercek sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanirken, FXANN YSA
donanimi gizli katmanda yer alan islemci elemanlarda yedi par¢ali dogrusal sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Gerek kullanilan niimerik say1 formatlar1 gerekse
aktivasyon fonksiyonlari FPANN ve FXANN donanim modellerinin siniflandirma

basarimlarina etki etmistir.

Vargas ve arkadasglarin yapmis olduklar1 bir ¢alismada [16] daha biiyiik boyutlu bir
YSA modelini, bu tez ¢alismasinda kullanilan kayitlara (205, 208, 210 ve 215 numarali
MIT-BIH hasta kayitlar1) TBA oOznitelik ¢ikarim yontemi uygulayarak egitmis
olmalarina ragmen elde etmis olduklar1 siniflandirma basarimi bu tez ¢alismasinda elde
edilen smiflandirma basarimi kadar iyi degildir. Bunun sebebinin bu tez ¢alismasinda
ham veri seti igerisindeki bozuk atimlarin ¢ikarilmasi oldugu diisiiniilmektedir. Ciinkii
kayitlar icerisindeki bozuk veriler igerisinde anotasyon dosyasi ile isaretlenmis olan
atim tipini temsil etmedikleri halde egitim sonucunda {iretilen agirliklara etki
etmektedirler. Dogru siniflandirilmis bir veri seti YSA’nin egitiminde biiyiik bir etkiye

sahiptir.
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FPANN ile ayn1 agirlik ve bias degerlerine sahip, 8x2x1 boyutlu bir Matlab Simulink
YSA modeli olusturulmus ve bu modelin iirettigi sonuglar FPANN donaniminin iirettigi
sonuglar ile karsilastirilmistir. Sonu¢ta FPANN ve Simulink modellerinin tirettikleri
cevaplar virgiilden sonra besinci haneye kadar ayni ¢ikmustir. Bu derece yiiksek
hassasiyetin sebebi, FPANN’de kullanilan IEEE 754 32 bit kayan noktali niimerik
tammlama ve ger¢ek sigmoid fonksiyonunun cevabindan kaynaklanmaktadir. Ote
yandan FXANN modeli ise kaynak kullaniminit muazzam bir sekilde azalttigi icin
FPANN’den cok daha kisa siirede sonug¢ iiretmektedir. Ayrica kaynak kullanimin
azalmas sistemin gii¢ tikketimi ve maliyetlerini de distirmstiir. IEEE 754 32 bit kayan
noktali niimerik tanimlama ile tasarlanan bir YSA yapisinin, ayn1 ag 6zellikleri ile daha
diistik bir hassasiyetle, cok daha az yonga alan1 kullanarak 16 bit niimerik tanimlama ile
tasarlanmasi mimkiindiir. Tablo 6.10°da ifade edildigi gibi 8x2x1 boyutlu FXANN
donanimi ayni boyutlu FPANN donanimindan toplam lojik eleman sayisi bakimindan
12,78, toplam DSP elaman sayis1 bakimindan 5,5 ve toplam hafiza eleman1 bakimindan
13,8 kat daha kugiktir. Sekil 6.30’da 8x2x1 boyutlu FPANN ve FXANN
donanimlarinin Cyclone III EP3C120F780 yongast tizerinde kullandiklar1 yonga

alanlar1 ¢arpici bir bigimde gosterilmistir.

Tagmabilir donanim tasarimlarinda dogruluk, maliyet, donanimin cevap siiresi, gii¢
tiketimi ve fiziksel boyutlar1 6nemli parametrelerdir. Bu bakimlardan sabit noktali
nimerik tanimlama tagmabilir cihaz teknolojilerinde kullanilmak i¢in oldukea
avantajlidir. Cunkii sabit noktali niimerik tanimlama standart binary aritmetigi
kullandig1 i¢in daha az kaynak kullanir ve bu sebepten daha az gii¢ tiiketen, daha kiigiik
boyutlu, daha diisiik maliyetli ve daha kisa cevap siirelerine sahip donanimlarin
olusturulmasint miimkiin kilar. Bu tez calismasinda, 16 bit sabit noktali niimerik
tanimlama kullanilarak tasarlanmis olan FXANN, gizli katmanda iki, ¢ikis katmaninda
bir olmak iizere toplamda sadece ii¢ islemci eleman kullanarak, PVC tipi aritmilerin

siniflandirilmasinda %96,54 basarim saglamustir.

Bununla birlikte ntimerik hassasiyetin 6nemli oldugu uygulamalarda kayan noktali
nimerik tanimlama daha avantajlidir. IEEE 754 32 bit kayan noktali ntimerik
tanimlamanin kullanildigt FPANN YSA donanimi %97,66 dogruluk ile FXANN’den
daha 1y1 bir smniflandirma basarimi saglamistir. Bu anlamda kaynak kullanimi ve

niimerik hassasiyet arasinda ters oranti mevcuttur. Problemin niteligine gore ortaya
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konulacak ¢6ziim, tasarimciy1 niimerik hassasiyet veya kaynak kullanimi arasinda bir

secim yapmaya itecektir.

Onerilen FXANN modelinin smiflandirma basarimmin arttirilmasi igin giris katmanina
uygulanan 6znitelik sayis1 ve/veya gizli katmanda kullanilan islemci elemanlarin sayisi
arttirllabilir. 16 bit sabit noktali niimerik tanimlama ile daha biiylik ol¢ekli YSA
modelleri, daha yiiksek dogruluklarla siniflandirma yapabilirler. Bu tez ¢alismasinin
motivasyonu minimum donamim kaynaklar1 ile elde edilebilecek en yiiksek
simiflandirma basarimlarini yakalamak oldugu i¢in daha biiyiik 6l¢ekli aglarin donanim
modelleri olusturulmamigtir. Ayrica gerek 32 bit kayan noktali gerekse 16 bit sabit
noktali niimerik tanimlamalarin, YSA donanimlarinin olusturulmasinda kullanilan temel
aritmetik birimler i¢in kaynak tiiketimleri besinci boliimde tablolar halinde verilmistir.
Bu tablolar kullanilarak Altera FPGA yongalar1 i¢in her iki niimerik tanimlama
yontemine gore, istenilen biyiiklikte bir ag i¢in gerekli donanim kaynagi

hesaplanabilir.

FPANN ve FXANN donanimlari FPGA iizerinde paralel olarak kosturulan ytiksek hizli
smiflandirict YSA donanimlaridir. Bu donanimlarin EKG isareti gibi diisiik frekansh bir
sinyal i¢in gereginden daha hizli olduklari diisiiniilebilir. Fakat bu donanimlar giinliik
veya haftalik uzun holter kayitlarinin kardiyolog tarafindan degerlendirilmesi i¢in de
kullanilabilmektedir. Bu yiizden uzun siireli kayitlarin incelenmesinde hizli

donanimlarin kullanilmasi biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Bu tez calismasinda tasarlanan YSA donanimlari taginabilir devre uygulamalari i¢in
yiiksek bir dogrulukla donanim ¢6ziimleri sunmaktadir. FPANN ve FXANN
donanimlarina giris verileri tiretmek i¢in yardimcei bir islemci veya bilgisayar tarafindan
gergeklestirilen TBA 6znitelik ¢ikarim islemi FPGA igerisine alinarak bir analog 6n
cevirici maharetiyle, sayisallastirilmis EKG verilerini isleyen bir tek yonga cihaz
coztimi olabilir. Bir oznitelik ¢ikarim iglemi gerektirmeyen ve ham verilerin
kullanildig1 birgok uygulamada, sayisallastirilmis veriler direk olarak uygulanabilir.
Giin igerisinde bir caddede olusan trafik yogunluklar1 veya hava tahmini gibi zaman
veya sicaklik gibi az sayida parametrenin islendigi problemler bu uygulamalara 6rnek

olarak verilebilir.
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Ayrica bu tez caligmasinda Onerilen donamim gerceklemeleri, gerek biyomedikal
isaretlerin islenmesinde gerekse baska alanlarda kullanilan YSA modelleri i¢in uygun
bir donanim gelistirme platformu olarak kullanilabilir. Donanim ¢6ziimleri, YSA
modellerinin sahada problemlere uygulanmasint miimkiin kilmalar1 acisindan oldukga
onemlidir. Literatirde onerilen farkli disiplinleri de kapsayan ¢ok sayida YSA modeli

bu yolla saha uygulamalarina aktarilabilir.
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EKLER

A. 544 Degisik Boyutlu Agin Egitiminde Kullanilan Matlab Kodlar1

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 datal = zeros(LL1,181);

fori=1:L1
t marker = ann205.time(F_index1(1));
ecg data = rdsign212('205.dat',2,t marker-90,t marker+90)';
F class datal(i,:) = ecg data(l,:);

end

F class datal good = inconsistent remover(F class_datal);

F class data2 = zeros(L2,181);

fori=1:L2
t marker = ann208.time(F _index2(1));
ecg data = rdsign212('208.dat',2,t marker-90,t marker+90)';
F class data2(i,:) = ecg data(l,:);

end

F class data2 good = inconsistent remover(F class data2);

F class data3 = zeros(L3,181);

fori=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(l,:);

end

F class data3 good = inconsistent_remover(F class_data3);

F class data4 = zeros(L4,181);

fori=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(l,:);

end

F class data4 good = inconsistent remover(F class data4);
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% figure(1)

% subplot(221), plot(F_class datal 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_datal = zeros(L1,181);

fori=1:L1
t_marker = ann205.time(V_index1(i));
ecg data = rdsign212('205.dat',2,t marker-90,t marker+90)";
V class_datal(i,:) = ecg_data(1,:);

end

V class datal good = inconsistent remover(V class datal);

V_class data2 = zeros(L2,181);

fori=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(l,:);

end

V class_data2 good = inconsistent_remover(V_class_data2);

V class data3 = zeros(L3,181);

fori=1:L3
t marker = ann210.time(V_index3(1));
ecg data = rdsign212('210.dat',2,t marker-90,t marker+90)';
V class data3(i,:) = ecg_data(l,:);

end

V _class_data3 good = inconsistent_remover(V_class_data3);

V _class data4 = zeros(L4,181);

fori=1:L4
t marker = ann213.time(V_index4(1));
ecg_data =rdsign212('213.dat',2,t marker-90,t marker+90)';
V class data4(i,:) = ecg_data(l,:);

end

V class_data4 good = inconsistent_remover(V_class_data4);

% figure(2)

% subplot(221), plot(V_class datal 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_index! = 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 datal = zeros(L1,181);

fori=1:L1
t_marker = ann205.time(N_index1(i));
ecg data = rdsign212('205.dat',2,t marker-90,t marker+90)';
N class datal(i,:) = ecg data(l,:);

end

N class datal good = inconsistent remover(N class datal);

N _class_data2 = zeros(L2,181);

fori=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(l,:);

end

N class data2 good = inconsistent remover(N class data2);

N _class_data3 = zeros(L3,181);

fori=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(l,:);

end

N _class data3 good = inconsistent remover(N class data3);

N _class_data4 = zeros(L4,181);

fori=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_datal 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 datal good;F class data2 good;F class data3 good;F class data4 good];
L1 =size(F _class,1);

V class =
[V _class datal good;V class data2 good;V class data3 good;V class data4 good];
L2 =size(V_class,1);

N _class =
[N class datal good;N class data2 good;N class data3 good;N class data4 good];
L3 =size(N_class,1);

N class = N_class(randperm(round(L.3/5)),:); 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);

1=2;

=55

fori=2:35
for j=5:20

P =new2 data(:,1:))’;
T = [ones(L1,1);2*ones(L2,1);3*ones(L3,1)]';

net = newff(P,T,j,{'logsig','purelin'});
% net.performFcn ='hata algoritmast';
% net.trainFcen = '6grenme algoritmast';
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;

Y%figure

%oplot(T)

%hold on

%plot(b,'r+")

Percent_err = 100*sum(b~=T)/length(T);

1,j,Percent_err,

report NN(i,j)= Percent err;
end

end

report=report NN(:,:,1)
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B. Parcali Dogrusal Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonunun Matlab Kodlar:

function outl = sigpw3(inl,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

%%0%0%0%0%0%%%%%6%0%0%0%0%0%0%0%0%%%%%6%6%0%0%%0%0%0%%%%%% %% %%
Name

function n = name

n="PW Sigmoid";
%%0%0%0%0%6%%%%%6%0%0%0%0%0%0%0%0%6%6%%%6%6%0%0%0%0%0%0%6%6%6%%%%% %%
Output range

function r = output_range(fp)

r=1[01];
%%0%0%0%0%0%%%%%6%0%0%0%0%0%0%0%0%6%6%6%%6%6%0%0%0%0%0%0%0%6%6%%%%% %%
Active input range

function r = active_input_range(fp)

r=[-4+4];
%0%0%%0%0%0%%0%0%0%%0%0%0%%0%0%0%%6%0%0%%6%0%0%%%%0%%6%0%0%%%%0%%%
Parameter Defaults

function fp = param_defaults(values)

fp = struct;
%0%0%%0%0%0%%0%0%0%%0%0%0%%0%0%0%%6%0%0%%6%0%0%%%0%0%%6%0%0%%%%0%%%
Parameter Names

function names = param_names

names = {};
%%0%%%%%%6%6%0%0%0%0%6%%%%%%6%0%0%0%0%6%%%%%%6%:%%0%%%%%%%0
Parameter Check

function err = param_check(fp)

err=";
%%%0%%0%6%%0%%0%6%0%6%%0%%0%6%0%0%%0%%0%6%%0%6%0%6%%6%%0%%0%% %% %
Apply Transfer Function

function aa = apply_transfer(nn,fp)
if nargin < 1, error('Note enough arguments."); end

% 1f nargin==

% [nr,nc] = size(n);

% n=n+b*ones(1,nc);
% end

[nr,nc] = size(nn);
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for lI=1:nr

for kk=1:nc
n=nn(11,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

1 = 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));
%%0%0%0%0%%%%%%6%%%%0%6%6%6%%%%%%6%6%%%%0%0%6%6%%%%%%% %%
Derivative of Y w/respect to X

function da_dn = derivative(n,a,fp)

da_dn=a.*(1-a);
%%0%0%0%0%%%%%%%0%%0%6%0%6%6%%%%%6%6%%%0%6%6%6%%%%% %% %% %%
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