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ÖZ 

 

KALPTEKİ FOKAL VENTRİKÜLER ARİTMİ KAYNAĞININ YERİNİN TESPİTİNDE 

KÜMELEME VE SINIFLANDIRMA UYGULAMALARI 

Ahmet Sertaç Sunay 

Ba�kent Üniversitesi Fen Bilimleri Enstitüsü 

Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

Son dönemde kalpteki ritim bozukluklarının (aritmilerin) ortaya çıkmasında önemli rol 

oynayan anormal iletim bölgelerinin bulunmasında kateterlere dayalı yöntemler daha 

çok tercih edilir olmu�lardır. Giri�imsel olmayan bir yöntem olan vücut yüzeyi 

potansiyel haritalama (VYPH) ise ara�tırma amaçlı bir uygulama olmaktan çıkıp 

klinikte kendine yer bulmaya çalı�maktadır.  

Bu tez çalı�masında, fokal (odaksal) ventriküler aritmi kaynaklarının yerinin 

kateterlere dayalı yöntemlerle veya VYPH ile tespitinde yeni bir yakla�ım ile deği�ik 

kümeleme ve sınıflandırma yöntemleri kullanılmı�tır. Kalbin yüzeyi, Kohonen 

özörgütlemeli haritalar ve bulanık C ortalamalı kümeleme kullanılarak, belirli sayıda 

bölgeye (kümeye) ayrılmı�tır. Daha sonra geri yayılım (GYA), olasılıksal sinir ağları 

(OSA), diskriminant analiz (DA), k en yakın kom�u (kNN), destek vektör makineleri 

(DVM) olarak sıralayabileceğimiz sınıflandırma yakla�ımları kullanılarak aritmi 

kaynağının kalbin üzerindeki hangi bölge içinde olduğu belirlenmi�tir. Çalı�manın 

birinci kısmında, 13 adet köpek kalbi deneyinden elde edilen aktivasyon zamanı 

verilerini kullanarak toplardamar içindeki kateterlerden kalbin dı� yüzeyindeki 

(epikart) aritmi kaynağı tespit edilmi�tir. İkinci a�amada, Aliev-Panfilov matematiksel 

modelleme yöntemine dayanan benzetim veri seti üzerinde hem dı� hem de iç 

yüzeydeki (endokart) fokal kaynakların hangi kalp yüzeyinde bulunduğu ve o yüzeyin 

hangi bölgesinde yer aldığı belirlenmi�tir. Üçüncü a�amada, vücut yüzeyi potansiyel 

haritalarından Karhunen-Loeve dönü�ümü, QRS ve QRST integralleri yakla�ımlarıyla 

elde özellik vektörleri yardımıyla epikardiyal kaynakların yerinin belirlenmesi 

gerçekle�tirilmi�tir. 

Çalı�ma sonucunda, ventriküler aritmilerin kaynaklarının tespiti için yeni yöntemler 

geli�tirilmi�tir ve bu yöntemlerin performans analizleri yapılmı�tır.  
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ABSTRACT 

CLUSTERING AND CLASSIFICATION APPLICATIONS FOR VENTRICULAR 
FOCAL CARDIAC ARRHYTHMIA SOURCE LOCALIZATION 

Ahmet Sertaç SUNAY 

Baskent University Institute of Science 

Department of Electrical Electronics Engineering 

Catheter-based approaches used in determining the regions of abnormal conduction 

causing rhythm disturbances on the heart have recently become popular due to their 

minimal invasive nature. Another noninvasive method, body surface potential 

mapping (BSPM), strives for staying not only as a research tool but becoming a 

clinically applicable approach.    

In this thesis, feasibility and performance of clustering and classification approaches 

in the localization of the source of focal ventricular arrhythmias using catheter-based 

or BSMP-based techniques have been investigated. For this purpose, the 

measurement points on the heart surface have been clustered by Kohonen self 

organizing maps (SOM) and fuzzy C-means (FCM). Finally, back-propagation, 

probabilistic neural networks (PNN), discriminant analysis (DA), k nearest neigbor 

(kNN), support vector machines classification approaches have been studied in 

determination of the cluster (region of the heart) from which the arrhythmic beat 

originates. In the first phase of study, outer surface (epicardial) mapping have been 

performed using a subset of activation times that coming from catheters inside 

coronary veins. In the second stage, the simulation data set based on Aliev-Panfilov 

model that was developed for the mathematical modelling of the electrical activity of 

the heart was used for the determining the source of the arrhythmias on both inner 

and outer surfaces of the heart. the third stage, the feature vectors have been 

selected using the Karhunen-Loeve Transform (KLT) and QRS, QRST integral 

calculations on the body surface potential maps. Then these vectors have been used 

for determining epicardial sources.     

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

arrhythmias have been developed. 
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1. GİRİ� 

Kalp, senkron bir �ekilde çalı�an vücudumuzun kan pompasıdır. Kalbin senkron 

çalı�ması; üst ve alt odacıklarının, yani sırasıyla atriya ve ventriküllerin, düzenli ve 

birbirini takip eden bir �ekilde elektriksel olarak uyarılması ve onun sonucu olarak 

kasılması (elektromekanik faaliyet) anlamına gelmektedir. Kalbin kendine özel bir 

iletim sistemi bulunmaktadır, ve bu sistem senkron çalı�mada ba�rolü 

oynamaktadır.  

Aritmi, kalp ritmindeki bozukluk demektir. Günümüzde Türkiye’de yakla�ık 1 

milyon aritmi hastası bulunmaktadır. Kalp kaslarında, kapaklarında, damarlarında 

veya elektriksel iletim sistemindeki problemler, aritmilerin olu�masına sebep 

olmaktadır. Aritmiyi olu�turan sebebe bağlı olarak belirli bölge veya noktalar 

anormal faaliyetin kaynağı olarak davranmaktadır. Bu bölge veya noktalar atriya 

veya ventriküller üzerinde olabilir. Bir noktadan ya da küçük bir bölgeden 

kaynaklanan aritmilere “fokal (odaksal) aritmiler” denmektedir. Kaynağın 

ventriküllerin birinde olması aritmiyi daha riskli hale getirmektedir. Ayrıca, 20 yıl 

kadar önce yapılan çalı�malarda, kaynakların kalbin en dı� katmanında (epikartta) 

olduğu durumların bütün ventriküler aritmi vakalarının %5 ila 15’ini te�kil ettiği 

ifade edilmi�tir [1;2]. Bu istatistik bize kaynakların çoğunun kalbin iç yüzeyinde 

(endokartta) bulunduğunu da  göstermektedir.  

Aritmiler, kasılma örüntüsünde anormallikler olarak kendini gösterirken aynı 

zamanda kalbin üzerindeki elektriksel faaliyetin hücreden hücreye yayılımının 

örüntüsünü de ciddi oranda deği�tirmektedir. Dolayısıyla, aritmilerin karakterize 

edilmesi elektriksel yöntemlere dayanmaktadır. Bu elektriksel yöntemlerden ilki 

kardiyolojide en çok kullanılan te�his yöntemi olan elektrokardiyografidir (EKG). Bu 

yöntemin temel mantığı, kalbin elektriksel faaliyeti sonucu ortaya çıkan ve vücut 

hacim iletkeni içinden iletilen akımların vücut yüzeyine yerle�tirilen elektrotlarla 

potansiyel olarak algılanmasıdır. Ölçülen bu potansiyellerdeki zamanlama ya da 

dalga �ekillerinin te�histe ciddi faydalarının olduğu anla�ılmı�tır. Bu yöntemin en 

önemli varsayımı, kalp üzerindeki karma�ık elektriksel faaliyetin sadece bir dipolle 

gösterilebileceğidir. Bu yöntemde göğüs kafesine, kollara (ya da omuzlara) ve 

bacaklara yerle�tirilen 10 adet elektrottan alınan potansiyellerden 12 potansiyel 

fark türetilerek 12 kanal bilgi elde edilmektedir. Bu kanallardaki potansiyellerin, 
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kalp dipolünün faklı düzlemlere izdü�ümleri olduğu varsayılmaktadır. Hekimin 

zihninde, bu 12 adet zamanla deği�en potansiyelden yola çıkarak kalbin 

üzerindeki elektriksel faaliyet canlanmaktadır. Aritmilerin varlığı veya yokluğu, 

ilerlemi�lik seviyesi ve aritmi çe�idi, çoğunlukla 12 kanallı EKG ile tespit 

edilmektedir. Elbette, çok tecrübe isteyen bu te�his yöntemi bazı vakalarda istenen 

seviyede ba�arılı değildir. Koyulan te�his üzerine hastaya, ilaç tedavisi, hayat 

tarzında ve diyetinde deği�iklikler tavsiye edilmektedir. Ancak, bazı aritmi 

çe�itlerinde, özellikle ventriküllerden kaynaklananlarda, ilaç tedavisine beklenen 

cevabı vermeyen riskli hastalarda ve hayat boyu ilaç kullanmak istemeyen genç 

hastalarda, aritminin karakterize edilmesi ve dolayısıyla kaynağının yerinin 

belirlenmesi amaçlanmaktadır. Kaynağın yerinin belirlenmesi ile kalbin içinden 

problemli bölgeyi yakmak üzere enerji uygulanarak (ablasyon), aritmi bir daha 

tekrar etmeyecek �ekilde durdurulmaya çalı�ılmaktadır.  

Kaynağın yerinin belirlenmesinde EKG bir çok açıdan yetersiz kalmaktadır. Bu 

yöntemin eksiklerini gidermek üzere EKG’de kullanılan elektrotlardan daha fazla 

sayıda (16 ila 240) elektrotun vücut yüzeyine yerle�tirilmesiyle elde edilen tek 

kutuplu elektrokardiyogramların vücut yüzeyi üzerindeki konumsal dağılımını 

gösteren “vücut yüzeyi potansiyel haritalama”dan (VYPH), açık-kalp ameliyatı 

gerektiren yöntemlere kadar çok farklı yakla�ımlar zaman içinde geli�tirilmi�tir.  

Vücudun içine küçük bir kesi ile damaryolu kullanılarak yerle�tirilen uzun, ince, 

esnek tüplere “kateter” denmektedir. Kateterler vücudun içine ilaç zerkedilmesi, 

damarların açılması gibi alanlarda kullanıldığı gibi kalpten elektriksel bilgiler almak 

ve problemli bölgeyi ablasyonla yakmak için de kullanılmaktadır. Çok az 

giri�imsellik içermesi, manevra kabiliyetinin iyi olması, floroskopi altında koroner 

damarlara ve kalbin odacıklarına rahat yerle�tirilebilmeleri, kateterleri kalp 

haritalamada çok daha cazip hale getirmektedir. Bu yakla�ımlar aritmi te�his ve 

tedavisi alanlarında köklü deği�iklikler meydana getirmi�tir. 

Bu tez çalı�masında, giri�imsel olmayan VYPH ve az giri�imsel olan kateterlere 

dayalı yöntemlerle aritmi kaynağının yerinin tespiti için yeni yöntemler ara�tırıldı. 

Bu tez kapsamında geli�tirdiğimiz yakla�ımların ayrıntılarına girmeden önce, bu 
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yöntemlerle ilgili literatürde mevcut bulunan çalı�malardan bir özet sunmak uygun 

olacaktır. 

1.1 Vücut Yüzeyi Potansiyel Haritalama (VYPH) Çalı�maları 

Son 40 yılda VYPH üzerine klinik ve deneysel amaçlı yüzlerce makale 

yayınlanmı�tır. Yayınlanan ilk makaleler yöntemin bazı hastalıklar için EKG’ye 

üstünlüklerini göstermektedir. VYPH, akciğer embolisi, aort yırtığı, atriyal 

dalgalanma [3], Wolff-Parkinson-White sendromunda iletim yolunun bulunması [4], 

miyokardiyal enfarktüsün boyutunun ve yerinin tespiti [5;6], ventriküler veya atriyal 

aritmilerin kaynak yerinin belirlenmesi [7], doğu�tan gelen kalp hastalıklarının 

te�hisi [8] gibi durumlarda kullanılmı�tır. �u anda daha çok bir ara�tırma aracı 

olarak kullanılmaktadır. Kalpteki faaliyetin vücut yüzeyine yansıması noktasındaki 

temel ara�tırmalarda sıkça kullanılmaktadır.  

VYPH ile ilgili klinik makalelerin sayısı, en üst düzeye ula�tıkları 1980’lerin 

ortalarından itibaren hızla azalmaktadır. Bu azalmanın nedeni ölçüm-kayıt sistemi 

ve haritaların analizi ile ilgili zorluklardır.  

VYPH üzerine kardiyak elektrik alan ve ilintili matematiksel modellerle ilgili 

makaleler literatürde hızla artmaktadır. Ayrıca, son on yıldır yapılan bazı 

çalı�malar VYPH’yi kliniğe yakla�tırmak adına ve aritmi kaynağının yerinin 

tespitine yönelik olarak dikkat çekmektedir [9;10;13]. Bu çalı�malarda vücut yüzeyi 

ile kalp yüzeyi arasında ileri problem yakla�ımı ile geometrik bir bağlantı 

kurulmaktadır. Bu bağlantının kurulması için son dönemlerde bilgisayarlı tomografi 

(BT) kullanılmaktadır. Elektrotlar hastanın üzerindeyken, elektrotların bulunduğu 

yerler ile kalbin yeri birbiriyle çakı�tırılmaktadır. Bu bilgi kullanılarak ileri matris 

olu�turulmakta, ardında da geri problem çözümü yakla�ımları ile vücut yüzeyinden 

elde edilen potansiyellerle kalbin üzerindeki potansiyel veya hangi bölgenin ne 

zaman elektriksel olarak faal hale geldiğini gösteren aktivasyon zamanı dağılımı 

hesaplanmaktadır. �imdiye kadar yapılan çalı�malarda, Modre ve arkada�ları ve 

Oster ve arkada�ları [9;14] 8-10 mm, Cheng ve arkada�ları ise [10] 17.3 mm’lik 

doğruluk değerleri elde etmi�lerdir. Bin He ve arkada�ları üç boyutlu kardiyak 

aktivasyon görüntüleme ile ventriküler damar tıkanıklığının lokalizasyonunu 

yakla�ık 6 mm ile gerçekle�tirdiklerini ifade etmi�lerdir [11;12]. Her bir hasta için 
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özel bir ileri matris hesaplama zorunluluğu, ileri problemde bulunan geometrik 

hatalar, geri problem yakla�ımlarının yumu�atıcı etkileri gibi sebepler bu yöntemin 

dezavantajları olarak söylenebilir. 

1.2 Kateterlere Dayalı Haritalama Çalı�maları 

Günümüzde kateter dayalı haritalama teknikleri belirli sayıda elektrot içeren 

standart elektrofizyolojik kateterler kullanırlar. Bu kateterler koroner damarlardaki 

önceden belirlenmi� yerlere, endokarta ve epikarta yerle�tirilerek kardiyak atımın 

olu�turulması için yerel elektriksel aktiviteyi kaydederler. Bu tip kateterler 

kullanılarak aktivasyon dizisi haritalarının çıkarılması, teknik olarak zor, 

tekrarlanamayan ve bazı aritmi çe�itlerinde uygulanamaz olan bir yöntemdir [15]. 

Çok elektrotlu temassız kateterler, balon kateterler, çok elektrotlu temaslı sepet 

kateterler son yıllarda bu güçlükleri yenmek için kullanılmaya ba�lanmı�tır 

[16;17;18;19]. Özellikle, klinikte tercih edilen iki ticari ürün olan CARTO ve EnSite 

3000 gibi teknolojiler, sırasıyla kalp yüzeyine temas eden kateterleri ve temas 

etmeyen sepet kateterleri kullanır. Bu teknolojiler, haritalanan odacığın 

endokardiyal geometrisini geriçatmayı içeren anatomi bilgisini sağlayan kateter 

yerle�im ve yönlendirimi ve elektriksel bilginin birle�tirilmesine (elektroanatomik 

haritalamaya) imkân vermektedir. CARTO ölçüm yapabilmek için pahalı, özel 

kateterler ve birden fazla kalp çevrimi gerektirir. Bu i�lem zaman alıcı olduğu için, 

özellikle ta�ikardi süreksiz ve hemodinamik olarak dü�ük toleranslı ise, veri 

noktaları ve haritalama çözünürlüğü sınırlı olabilir [20]. Miyokardiyal enfarktüs 

sonrası olu�an ventriküler ta�ikardiye sahip hastalar dı�ında, %80’den daha çok 

hastada aritmi dizisel haritalama için yeterince uzun zaman boyunca kendisini 

gösteremez. Ensite 3000 sisteminin temassız elektrogramlar ve kateter 

lokalizasyonu doğruluğu, in vitro [21], hayvan deneyleri [21;22] ve insanlar [23;24] 

üzerinde onaylanmı�tır. Klinik olarak da sistemin dört odacığını ilgilendiren 

anormallikler üzerinde haritalama ve ablasyon yapılmasında etkili olduğu 

görülmü�tür [25;26]. Bu sistemin en büyük dezavantajı çok büyük çapa sahip bir 

katetere olan ihtiyaçtır. Balonun merkezine olan uzaklık ve elektriksel faaliyetin 

karma�ıklığı haritalamada sıkıntılar meydana getirmektedir. Bu sistem de özel ve 

pahalı kateterler gerektirmektedir. 
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Bu yöntemlerin haricinde özellikle epikartı haritalamaya yönelik olarak transvenöz 

haritalama tekniği geli�tirilmi�tir. Bu teknik, çok elektrotlu damar içi kateterlerin 

kardiyak toplardamarlara yerle�tirilmesi suretiyle epikardiyal elektrogramların 

kaydedilmesini içermektedir. Bu teknik, cerrahi i�leme göre daha kolay ve güvenli 

olarak sayılsa da kardiyak toplardamar sistemi ile sınırlıdır [27;28;29].  

Bu yöntem kullanılarak koroner atardamar kolları civarındaki epikardiyal ventriküler 

ta�ikardilerin haritalanması da gerçekle�tirilmi�tir [30]. Toplardamar içine 

yerle�tirilen kateterlerden epikartın haritalanmasına yönelik, Yılmaz vd. köpek 

kalpleri üzerinde yapılan deneylerden elde edilen veriler ile istatistiksel kestirim ve 

aradeğerleme yöntemlerinden faydalanmı�tır [31;32;33]. Kullandıkları yöntemler ile 

yakla�ık 10 mm’lik hata ile kaynak tespitinin yapılabileceğini göstermi�lerdir. 

Epikardiyal haritalamada kullanılan bir diğer yöntem ise perkütanöz haritalama 

tekniğidir. Bu yöntemde bir kılıf subksifoid delik içerisinde perikardiyal bo�luğa 

geçirilir [23]. Daha sonra haritalama ve ablasyon kateterleri kullanılarak epikardiyal 

haritalama gerçekle�tirilir. Göğüsten açılan delik içerisinde olu�abilecek 

komplikasyonlar ve perikartın zarar görmesi gibi dezavantajlar mevcuttur. 

Epikardiyal haritalama endokardiyal haritalamanın gideremediği bazı 

uygulamalarda kullanılarak ba�arılı sonuçlar elde edilmi�tir [34;35;36].  

Katetere dayanan yakla�ımların bir diğer önemli problemi de epikardiyal ve 

endokardiyal kaynakların birbirinden ayrılmasıdır. Kaynağı epikardiyal olup 

endokardiyal zannedilerek içeriden ablasyon yapılan hastalarda aritminin devam 

ettiği gözlenmi�tir. Bir çalı�ma, bu tip hastalarda epikardiyal haritalama ve 

ablasyonun çok daha ba�arılı sonuçlar verdiğini göstermi�tir [37]. Bu çalı�malar, 

bu ayırımın daha iyi yapılması gerekliliğini göstermektedir.   

1.3 Tez Çalı�masının Amacı ve İçeriği 

Bu tez çalı�masında, vücut yüzeyi potansiyel haritalamaya ve venöz kateterlere ve 

endokarta temas eden sepet kateterlere dayalı yakla�ımlarla epikarttan ya da 

endokarttan fokal olarak kaynaklanan ventriküler aritmilerin kaynağının yerinin 

tespiti için yeni yöntemler geli�tirildi. Bu amaçla kalbin yüzeyi, çe�itli eğiticisiz ve 

eğiticili kümeleme algoritmaları kullanılarak, belirli sayıda bölgeye (kümeye) 
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ayrıldı. Daha sonra sınıflandırma yakla�ımları kullanılarak aritmi kaynağının kalbin 

üzerindeki hangi bölge içinde olduğu belirlendi.  

Bu çalı�mada iki farklı veri kümesi kullanıldı. Bunlardan ilki; Utah Üniversitesi (Salt 

Lake City, A.B.D.), Kardiyovasküler Ara�tırma ve Eğitim Enstitüsü’nde 

gerçekle�tirilen 13 adet köpek kalbi deneyinden elde edilmi�tir. Bu deneylerde, 

490 elektrotlu ince ve esnek bayan çorabının ayak kısmından yapılmı� çorap 

elektrot dizisi iki karıncığı kaplayacak �ekilde geçirilmi�tir [31;38]. Ardından 470 

farklı noktadan elektriksel uyarılar verilerek fokal aritmiye benzer durumlar 

olu�turulmu�tur ve 520 farklı aritmik atım elde edilmi�tir. Çorap geometrisi 

üzerinde olan ve aynı zamanda koroner toplardamarların yerlerine kar�ılık gelen 

bölgelerdeki 42 elektrot, kateter elektrot seti olarak varsayılmı�tır. 

Kullandığımız ikinci tip veri kümesi için, kalbin üç boyutlu elektriksel faaliyetini 

matematiksel olarak modellemek üzere geli�tirilmi� olan Aliev-Panfilov modeli 

gerçekçi bir köpek kalbi geometrisi üzerinde uygulanmı� ve aktivasyon zamanı 

değerleri elde edilmi�tir. İki tip veri de fokal ventriküler aritmilere benzer atımlara 

kar�ılık gelmektedir. 

Tez çalı�masının ilk a�amasında, deneysel aktivasyon zamanı haritaları üzerinde 

bölgelere ayırma, epikart yüzeyine yakın damarların içerisine yerle�tirildiği 

varsayılan kateterlerdeki  elektrotlardan alınan ölçümlerin sınıflandırma yöntemleri 

ile aritmi kaynağının yerinin tespiti çalı�maları gerçekle�tirilmi�tir. Bölgelere ayırma 

yöntemleri olarak elle, Kohonen özörgütlemeli haritalar (self organized maps, 

SOM) ve bulanık C ortalama (fuzzy C means, BCO), sınıflandırma yöntemleri 

olarak da k en yakın kom�u (kNN), diskriminant analizi (DA), geri yayılım ve 

olasılıksal sinir ağları (OSA) yakla�ımları kullanıldı. Bazı parametrelerin 

optimizasyonunda genetik algoritma kullanılmı�tır.  

Tez çalı�masının ikinci a�amasında, benzetim veri kümesi üzerinde çalı�ılmı�tır. 

Bu a�amada ilk olarak kalbin iç ve dı� yüzeyindeki ölçüm noktaları Kohonen SOM 

ve BCO yöntemleri kullanılarak bölgelere ayrılmı�tır. Dı� yüzeyden venöz 

kateterler ile iç yüzeyden de sepet kateterler ile alındığı varsayılan ölçümler 

kullanılarak aritmi kaynağının önce hangi katmanda olduğu ve ardında da hangi 

bölgede olduğu belirlenmi�tir. Sınıflandırma uygulamaları olarak ilk çalı�madaki 
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yöntemler bu a�amada da kullanılmı�tır. Bunlara katman ayırmada destek vektör 

makineleri (DVM)  eklenmi�tir. Eğitici veri kümesinin adım adım aritmi kaynağının 

olduğu bölgeye odaklanması gerçekle�tirilmi�tir.  

Tez çalı�masının son a�amasında, bir deneyden epikartın 72 farklı noktasından 

uyarılarak elde edilmi� potansiyel verileri daha önce hesaplanmı� olan ileri matris 

ile çarpılarak ve sentetik gürültü eklenerek vücut yüzeyi potansiyel (VYP) haritaları 

olu�turulmu�tur. Bu çalı�mada, sadece vücut yüzeyinden alınan potansiyel verileri 

kullanılarak sınıflandırma uygulamalarının performansı ara�tırılmı�tır. Önce epikart 

üzerindeki 72 elektriksel uyarım noktası bölgelere ayrılmı�tır. Ardından, VYP 

haritaları üzerinde Karhunen–Loeve dönü�ümü (KLD), QRS ve QRST integral 

hesaplamalarıyla, OSA’da kullanmak üzere özellikler seçilmi� ve epikart üzerinde 

aritmi kaynağının yerinin tespiti gerçekle�tirilmi�tir.  

1.4 Tez Çalı�masının Özgünlüğü 

Yukarıda bahsi geçen problemlerin çözümü için ilk defa olarak kümeleme, 

sınıflandırma ve yapay sinir ağları yakla�ımları kullanılmı�tır. Günümüzde 

kullanılan haritalama yöntemleri, aritmi anındaki elektriksel faaliyetin konumsal ve 

zamansal dağılımlarını vermektedir. Özellikle fokal aritmilerde belirli bir bölge 

erken aktive olmakta ve aktivasyon zamanı değerleri dü�üktür. Hem VYPH’de geri 

problem çözümü olarak hem de kateterler kullanılarak yapılan haritalamada en 

erken aktive olan nokta, aritmi kaynağı olarak belirlenmekte ve gerçek kaynaktan 

uzaklığı tahmin hatası olarak ifade edilmektedir. Haritalama sonucunda elde edilen 

haritalar ölçüm noktaları arasındaki değerlerin aradeğerleme ile bulunmasını 

gerektirmektedir. Bu da aslında erken aktive olan bir noktadan değil bir bölgeden 

bahsetmek gerekliliğini ortaya koymaktadır. Bu tezde klinik problemin çözümüne 

yakla�ımımız bu dü�ünceden kaynaklanmaktadır. Haritalama sonucunda kaynağın 

tam olarak hangi nokta olduğu ve kaynaktan uzak diğer yerlerdeki potansiyel veya 

aktivasyon zamanı değerlerinin ne olduğu ile değil, sadece kaynağın kalbin hangi 

bölgesinde olduğu sorusuna cevap aranmı�tır. Bu hususta değinilmesi gereken 

diğer bir nokta da, ablasyon esnasında kullanılan kateterin ucu çok küçük değildir 

ve ablasyon i�lemi bir sıra halinde bir bölgeyi yakmak �eklinde icra edilmektedir. 

Bu yüzden bir nokta vermek yerine bölge olarak sonucu vermenin de klinik olarak 

kabul edilebilir olduğunu dü�ünmekteyiz.  
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Daha önce venöz kateterlerden epikardiyal kaynakların tespiti için gerçekle�tirilen 

çalı�mada kaynak noktası yerine kaynağın bulunduğu bölge yakla�ımı, 

Cunedioğlu ve Yılmaz [39] tarafından basit seviyede denenmi�tir. Bizim tez 

çalı�mamızın ilk kısmının temellerini olu�turan bu makalede, kalbin üzerindeki 

bölgeler elle kümelenmi�ken, kateterlerden gelen elektriksel verilerin kendilerinin 

kümelemede kullanılmasının daha doğru bir yakla�ım olduğu bulunmu�tur. Bahsi 

geçen çalı�mada, sınıflandırmada yalnızca geri yayılım ağları kullanılırken bu 

çalı�mada problemin doğasına daha uygun olan olasılıksal sinir ağları ve 

istatistiksel yöntemler kullanılmı� ve daha iyi performans elde edilmi�tir.  

VYPH çalı�malarında söz konusu olan ileri matrisin elde edilmesi, bu hesaplama 

esnasında mevcut bulunan geometrik gürültüler, geri problem çözümünde 

kullanılan matrislerin kötü konumlandırılmasına kar�ılık düzenlile�tirme 

çalı�malarındaki yumu�atma etkisi gibi sıkıntılar, bunlara ihtiyaç duymayan bir 

yöntem olan yapay sinir ağları ile a�ılmı�tır. 

Çok pahalı kateterler ve sistem yatırımı gerektiren CARTO ve Ensite 3000 gibi 

elektroanatomik yöntemler yerine daha ucuz bir çözüm sunmak adına venöz 

kateterler ve sepet kateterler bu çalı�manın konusu olmu�tur. Floroskopi altında 

kalp odacığına veya toplardamarlara yerle�tirilen bu kateterlerden alınan verilerle 

tek bir kalp atımında aritminin kalbin hangi bölgesinden kaynaklandığını bulmak 

amaçlanmı�tır. Bazı haritalama yöntemleri yukarıda da bahsedildiği gibi sonucun 

elde edilmesi için birden çok kalp atımını gerektirmektir. 

Son olarak Baysoy vd. istatistiksel kestirim [40] ve Yılmaz vd. aradeğerleme [41] 

yöntemleri kullanarak kaynağın endokarttan mı epikarttan mı kaynaklandığını 

bulmak amacıyla çalı�malar gerçekle�tirmi�lerdir. Bu çalı�malarda bizim de 

yararlandığımız benzetim verileri kullanılmı�tır. Bu iki çalı�maya oranla bizim 

çalı�mamız daha yüksek ba�arı ile bu problemin çözülebileceğini göstermektedir.     

Bu tezin geri kalanındaki organizasyon �öyledir: Bölüm 2’de kalbin anatomisi, 

koroner damarlar, kardiyak elektrofizyolojinin temelleri, kardiyak aritmiler, 

mekanizmaları ve tedavi yöntemleri, elektrokardiyografik karakterizasyon teknikleri 

(kardiyak haritalama), yapay sinir ağları ve kullanımları, genetik algoritmaların 

temelleri hakkında kısa bilgiler verilmi�tir. Bölüm 3’de ara�tırmada kullanılan veri 
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setleri, kümeleme ve sınıflandırma algoritmaları ayrıntılarıyla anlatılmı�tır. Bölüm 

4’de bu çalı�mada geli�tirilen yöntemin çe�itli veri setleri üzerinde uygulamalarının 

sonuçları verilmi�tir. Son olarak, Bölüm 5’de çalı�manın özeti, tartı�malar ve 

gelecek çalı�malar üzerinde öneriler bulunmaktadır. 

2. TEMEL BİLGİLER 

Bu kısımda, çalı�mada kullanılan yöntemlerin ve sonuçların anla�ılması için 

gerekli olan bazı temel bilgiler verilmi�tir. İlk olarak insan dola�ım sisteminden ve  

insan kalbinin temel yapısından bahsedilmi�tir. Aritmiler ve insan sağlığındaki 

önemi hakkında bilgi verildikten sonra aritmi tespitini amaç edinmi� olan kalp 

haritalaması ve yöntemlerinin temelleri açıklanmı�tır. Daha sonra bu çalı�mada 

kullanılan yapay sinir ağlarının temel yapısı hakkında bilgi verilmi�tir. Kalp 

katmanlarını bölgelere ayırmada kullanılan kümeleme yakla�ımları temelleri ile 

anlatılmı�tır. Aritmi kaynağının yerini bu bölgelerden hangisinde olduğunu bulmak 

amacı ile bu çalı�mada yararlanılan sınıflandırma algoritmalarının özelliklerinden 

bahsedilmi�tir. Kalp haritalamasında kullanılan veri setlerinde özellik çıkarımı ve 

seçiminde kullanılan algoritmalar  konusunda bilgi verilmi�tir. En son olarak, 

kümeleme ve sınıflandırma algoritmaların optimizasyonların nasıl gerçekle�tirildiği 

hakkında temel bilgiler verilmi�tir. 

2.1 Dola�ım Sistemi 

Kan, organizma içinde sürekli hareket eder; kanın bu hareketine kan dola�ımı 

denir [42]. Bu dola�ım devamlı kapalı devrededir. Kanda, besinler ve oksijen, artık 

ürünler, hormonlar bulunur. Kan dola�ımı ile ilgili organlar kalp ve damarlardır. 

Kalp kanı damarlara gönderir; damarlar kanı dokulara yayarlar ve toplayarak kalbe 

getirirler. Dola�ım sisteminin çalı�ması sinir sistemi tarafından kontrol edilmektedir. 

Kalp ve damarların çalı�malarında aynı zamanda hormonlar ve diğer maddeler de 

etkili olurlar. İnsan kan dola�ımının genel yapısı �ekil 2.1’de verilmi�tir ([42]’dan 

alınmı�tır). Atardamarlara arter, toplardamarlara ven ismi verilir. Kalbin kendisini 

beslemek üzere koroner damarlar mevcuttur. 
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�ekil 2.1 Dola�ım sistemi. 

2.2 Kalp Anatomisi ve Fizyolojisi 

Dola�ım sisteminin en önemli parçası olan kalp iki akciğer arasında, alt yüzüyle 

diyaframa kom�u, kassal yapıda, koni �eklinde bir organdır. İskelete göre önden 

göğüs kemiği, arkadan göğüs omurları ile kom�uluk yapar [42]. Yeti�kin bir 

insanda kalbin 2/3’ü solda, 1/3’ü sağdadır. Bir tabanı (basis) ve bir ucu (apex) 

vardır. Ucu a�ağıdadır ve sol meme ba�ının biraz altına dü�er. Kalbin ön, arka ve 

alt yüzleri bulunur. Büyüklüğü ki�iye, ya�a, cinsiyete ve ki�inin i�ine göre deği�ir. 

Eri�kin bir insanda ortalama 300 gram ağırlığa sahiptir.  

Kalp uzunlamasına bir bölme ile sağ ve sol yarıma ayrılır. İki yarım birbirleriyle 

doğrudan ili�kili değillerdir. Her yarım ince birer duvarla üst ve alt bo�luklara 

ayrılırlar. Üst bo�luklar kulakçıklar (atriyum), alt bo�luklar karıncıklar (ventrikül) 

adını alırlar. Bo�lukların her birinin hacmi ortalama 120 cm3 tür. Kulakçıklar alıcı, 

karıncıklar dağıtıcı etkide bulunurlar. Bir yarımdaki iki bo�luk arasında 

atrioventriküler (AV) delik bulunur. �ekil 2.2’de kalbin bo�lukları, bunlara bağlanan 

damarlar ve kapakçıklar görülmektedir ([www.ahmetalpman.com] adresinden 

deği�tirilmi�tir). 

 



11 

 

Kalpte dı�tan içe üç katman görülür. Bunlar perikart, miyokart ve endokart 

katmanları olarak adlandırılırlar. Dı�kat (perikart), kalbi çevreleyen ince, saydam 

bir zardır. Alttan diyaframa, üstten de kalpten çıkan büyük damarlara tutunmu� bir 

torba gibidir. Bu �ekilde meydana gelen bo�luk içinde kalp bulunur. Perikart iki 

yapraktan olu�ur. Dı� yaprak torbayı, iç yaprak kalbin dı�ını kaplayarak kalp dı� 

katını (epikart) olu�turur. Perikartın dı� yaprağı tarafından olu�turulan kesenin 

içyüzü sulu (seröz) bir sıvıyla örtülüdür. Bu sıvı kalbin çalı�ması sırasında 

kayganlık sağlar, sürtünmeyi ve incinmeyi önler. Ortakat (miyokart), kalp kası 

hücreleri denilen özel yapılı hücrelerce olu�turulan kas katmanına denir. Kalbin en 

kalın katmanıdır. Kas hücreleri enine çizgililik gösterirler ve istemsiz çalı�ırlar. Bu 

katman içinde ayrıca uyartı iletimiyle ilgili özgün yapılı kas hücreleri kümeleri ve 

demetleri bulunur. Bunlar ilettikleri uyartı ile kalp kas hücrelerinin birlikte düzenli ve 

denetimli çalı�malarını sağlarlar. Bu özgün kas hücreleri, beyinden gelen emirlerle 

uyartı üretirler ve kalp kas hücrelerine dağıtırlar. Belirtilen özgün kas hücreleri 

kümeleri ve demetlerine “kalbin uyartı iletici dizgesi” denir. İçkat (endokart), kalp 

duvarının belirgin iç katıdır. Yüzeyi tek katlı yassı epitel hücreleriyle (endotel) 

örtülüdür. Bu epitel hücreleri arter ve venlerde devam eder. Epitel katın altında 

bağdokudan ince bir katçık bulunur. Kalpteki deliklerde ve ilgili damarlardaki 

deliklerde bulunan kapakçıklar endokart denilen bu içkatın yaptığı katlantılardan 

meydana gelirler. 

 

�ekil 2.2 Kalbin fiziksel yapısı. 
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 2.3 Koroner Sistem 

Kalbe oksijenlenmi� kanı ta�ıyan ve oksijeni azalmı� kanı kalpten toplayan 

damarların olu�turduğu ağa koroner dola�ım denir. İki ana damar olan sağ ve sol 

koroner atardamarlar kalbe kan sağlar. Sol koroner atardamar iki ana kola ayrılır; 

sol ön inen atardamar, karıncıkların ön duvarları ve septumun (sağ ve sol 

ventriküler bo�lukların arasında kalan kalın kas yapısı) 2/3’lük kısmını besler, 

sirkumfleks atardamar sol ventrikülün yan duvarlarına kanı götürür. Sağ koroner 

atardamar sağ ventrikülün duvarına kan ta�ır.  Ana koroner damarlar ve bunların 

ilk kolları kalbin dı� yüzeyinde bulunur. Oksijenlenmi� kan miyokarta giren daha 

küçük damarlarla ta�ınır. �ekil 2.3’de görüldüğü gibi küçük miyokart içi damarlar 

kanı toplar ve koroner sinüs, büyük orta kardiyak toplardamar, sağ karıncık alt 

toplardamarı gibi daha büyük toplardamarlarda birle�ir ve sağ kulakçıktaki bir 

açıklığa kanı bo�altır. 

 

 

�ekil 2.3 Kalbin ana koroner damarları.  
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2.4 Kalp Elektrofizyolojisi 

Aritmilerin olu�um mekanizmalarını ve yapılarını anlamak için kalp 

elektrofizyolojisi, iletim sistemi, kalp ritminin nasıl olu�tuğu konularında bilgi sahibi 

olmalıyız. Kalp iletim sisteminin temel bile�enleri �unlardır [42]: 

A. İleti sistemi, benzersiz elektriksel özellikleri olan modifiye kardiyak kası 

hücrelerinden olu�maktadır. 

B. Sinoatrial (SA) düğüm: 

1. SA düğüm sağ atriyumun üst sağ kö�esinde küçük (1 mm) bir hücreler 

topluluğudur. 

2. SA düğüm, en hızlı intrinsik depolarizasyon hızına (60-100 atım/dk) 

sahip olmasının verdiği özellikle kalbin ritmini kontrol eder.  

3. SA düğüm atriyal sistolü ba�latarak kardiyak siklüsü ba�latır. 

C. Atrioventriküler (AV) düğüm: 

1. AV düğüm interatrial septumun inferior kısmında yerle�iktir. 

2. Av düğümün iki fonkiyonu vardır: 

a. Ventriküler sistolden önce atriyumların dolmasına olanak veren 

fizyolojik bir ileti gecikmesini sağlar. 

b. Ventrikülleri, atriyumlardan kaynaklanan atriyal fibrilasyon gibi, a�ırı 

stimülasyona maruz kalmaktan korur. 

D. His-Purkinje sistemi: 

1. His dalı, sağ ve sol dallar olmak üzere ikiye ayrılır. 

2. Sol dal daha sonra sol anterior ve posterior dalcıklara (fasikül) ayrılır. 

3. His-Purkinje sistemi ventriküllerin düzenli olarak depolarize olmasını 

sağlar.  
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Kalp iletim sistemi �ekil 2.4’de gösterilmi�tir ([43]’den alınmı�tır). Bu yapıdaki 

iletim bozuklukları, iletim gecikmeleri kalp ritminde düzensizlikler olarak ortaya 

çıkar.  

 

�ekil 2.4 İnsan kalbinin iletim sistemi. 

2.5 Aritmi 

Bu kısımda çalı�manın odak noktası olan aritminin olu�um nedenleri, yapıları, 

te�his ve tedavileri üzerinde durulmu�tur.  

Aritmi, kalp ritmindeki düzensizlik demektir. Normalde kalp atımı, sağ kulakçıktan 

ba�lar. Sağ kulakçıkta elektrik uyaranlar çıkaran sinüs düğümü adı verilen özel 

hücre grupları vardır (doğal tempo tutucu). Uyaran kulakçıktan atrioventriküler 

düğüme gelir. Atrioventriküler düğüm, uyaranı karıncıklara ta�ıyan yollarla (sağ 

dal, sol dal) bağlantılıdır. Uyaranın bu yollar aracılığı ile bütün kalpte dola�ması 

sonunda önce kulakçıklar kasılarak kan karıncıklara pompalanır. Saniyeden kısa 

bir süre içinde kasılan karıncıklar yardımıyla kan tüm vücuda dağıtılır. Bu i�lem 

normalde dakikada 60-100 kez tekrarlanır. Gerek uyaranın sinüs düğümünden 

ba�ka yerlerden çıkması, gerek iletim yollarındaki aksaklıklar (blok) ve gerekse 

sinüs düğümünün anormal çalı�ması bu normal süreci bozar ve aritmi denilen kalp 

atım bozukluklarına neden olur. Aritmi, atımlar arasındaki aralıkların kısalıp 

uzaması ve atım sayısının anormal ölçüde artmı� (ta�ikardi) veya azalmı� 

(bradikardi) olması halidir. Deği�ik kalp hastalıkları (kalp kası hipertrofisi, kalp 
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kasının iltihabi hastalıkları, elektrofizyolojik anormallikler), kalp kapaklarındaki 

bozukluklar, koroner arter hastalığı, kalp yetersizliği, kafein, kokain, bazı astım ve 

soğuk algınlığı ilaçları ve bazı bitkiler (ephedra-denizüzümü, guarana-kafein içeren 

Brezilya bitkisi, licoricemeyankökü) aritminin olu�ma sebepleridir. Aritmiler hiçbir 

sebep olmadan da ortaya çıkabilir.  

Genel olarak kalbin ventriküllerinden çıkan aritmiler atriyumlardan çıkan aritmilere 

göre daha ciddidir. Bazı aritmi türleri �unlardır [44;45]: 

• Atriyal Fibrilasyon: Atriyal fibrilasyonda kalbin atriyumlarında kaslar 

organize olarak kasılmayıp sadece titre�ir. Atriyumlar ventrikül ile koordine 

çalı�maz. Hasta düzensiz ve boyunda dolgunluk hissi verebilen farklı 

�iddette nabız atı�ları hisseder. Atriyal fibrilasyon kalp hızında artı�a neden 

olur ve kalbin kan pompalamasını azaltabilir. 

• Bradikardi: Bradikardi kalp hızının dü�ük olması demektir. Bradikardi 

kalbin doğal ritim düzenleyicisi sinüs düğümünün dü�ük bir ritim çıkarması 

veya hiç atım ba�latmaması ile olu�ur. Sinüs düğümünün iyi çalı�madığı 

durumlarda kalbin diğer odakları daha dü�ük hızlarda ritim olu�turur.  

• Paroksismal Supraventriküler Ta�ikardi: Normal olarak kalbin alt ve üst 

bo�lukları arasında tek bir sinyal iletim yolu vardır. Elektrik sinyal normal 

sinyal iletim yolundan geçip anormal ikinci bir sinyal yolu ile geri dönerse bir 

kısa devre olu�ur ve kalp çok hızlı atmaya ba�lar.  

• Ventriküler Ta�ikardi: Ventriküler ta�ikardi daha nadir rastlanan fakat en 

tehlikeli aritmi türüdür. Kalp düzenli bir �ekilde atar fakat çok hızlıdır. Ritim 

sinüs düğümü yerine ventriküllerden çıkar. Bu tür çarpıntılar, genelde altta 

yatan kalp hastalıkları olduğunda ortaya çıkar.  

• Ventriküler Fibrilasyon: Ventriküler fibrilasyon en ciddi aritmi türüdür. Kalp 

düzensiz ve hızlı ritim yüzünden kasılamayıp sadece titre�mektedir bu 

yüzden kan pompalayamamaktadır. Ventriküler fibrilasyonda dola�ım 

durmakta ve �uur kapanmaktadır (kardiyak arrest). Bu aritmi türünde 

dakikalar içerisinde müdahale yapılmazsa kalıcı beyin hasarı ve ölüm 

gerçekle�ebilmektedir.  
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Aritmi tanısı; elektrokardiyografi (EKG), Holter testi, transtelefonik izleme ve 

elektrofizyolojik çalı�ma (Electrophysiological Study, EPS) yöntemleri ile konur. 

EKG, kalbin elektriksel aktivitelerinin kaydedilmesidir. Holter testi, hastanın günlük 

hayatı sırasındaki EKG deği�ikliklerini kaydeden bir cihazdır. Bu test sayesinde 

diğer EKG testlerinde görülemeyen ritm bozuklukları veya iskemik bulgular 

saptanır. Transtelefonik izleme, hastanın kaydedici cihazı 24 saatten daha uzun 

süre ta�ıdığı ve hasta aritmi hissedince bu bilgiyi, izleme istasyonuna ya anında ya 

da kaydederek daha sonra telefon yardımıyla iletildiği aritmi te�his yöntemidir. Bu 

test daha çok nadir gelen aritmileri saptamakta yararlıdır. EPS 

yönteminde, genellikle kasık toplardamarından girilerek, ince ve esnek bir tüp 

(kateter) yardımıyla sağ kulakçık ve karıncığa ula�ılır. Gerekirse farklı 

yakla�ımlarla kalp sol tarafına da ula�ılabilir. Kalbin elektriksel aktivitesi izlenir. Bu 

test, doktorların aritminin tipini ve tedaviye nasıl cevap verdiğini saptamalarına 

yardım eder.  

Aritmi te�hisinin konulmasının ardından tedavi olarak ilaç tedavisi, kardiyoversion, 

kalp içi defibrilatör (ICD), kalp pili (pacemaker), ablasyon gibi yöntemler 

uygulanabilir. İlaç tedavisinin yan etkileri fazladır. Aritmiyi artırabilir. Dozun 

tesbitinde sürekli doktor kontrolü ve EKG testleri kullanılmalıdır. Kardiyoversion, 

kalbi normal ritmine döndürmek için acil durumlarda, doktorlar tarafından göğüs 

duvarına uygulanan elektrik �okudur. ICD, ani ölümlere sebep olacak ciddi 

ventriküler aritmiler söz konusu olan durumlarda kullanılır. Cihazın gövdesi göğüs 

kasının içinde olu�turulan yuvaya, elektrotlar kalp içine yerle�tirilir. Bu cihaz, kalp 

ritmini izler. Önemli ve tehlikeli aritmileri ayırdeder. Gerektiğinde elektrik �oku 

vererek ölümcül aritmileri düzeltir. Kalp hızının yava�lamasına bağlı ölüm riski 

ta�ıyan hastalarda ayrıca pacemaker fonksiyonundan da yararlanılmaktadır. Kalp 

pili, sinüs düğümünün düzgün çalı�madığı durumlarda veya kalp içi elektriksel 

iletim yollarında blok varsa, bu cihaz elektiriksel uyaranlar göndererek kalbin 

düzgün çalı�masını sağlar. Ablasyon, elektrofizyolojik ara�tırma ile aritmiye sebep 

olan odak bulunabildiği takdirde bu odağın radyo-frekans dalgaları yardımıyla 

susturulması yöntemidir [46]. 
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2.6 Kalp Haritalaması 

Kardiyak haritalama aritminin te�hisi ve yerinin belirlenmesi i�lemidir. Kalp 

haritalaması (cardiac mapping), kalbin elektriksel potansiyelinin konumsal 

dağılımının zaman fonksiyonu veya aktivasyon zamanı fonksiyonu olarak elde 

edilmesini ifade eden genel bir terimdir. Kalbin haritalanmasında, aritminin ortaya 

çıkmasında önemli rol oynayan anormal iletim bölgelerinin bulunması ve tedavinin 

o bölgelere yönlendirilmesi hedeflenmektedir. Haritalama için kullanılan prensipler 

ve teknikler aritminin kaynaklandığı kalp dokusuna bağlı olarak deği�im gösterir. 

Hastanın geçmi�i, ekokardiyografi ve diğer görüntüleme verileri, sinüs ritmi 

(normal ritim) ve klinik aritmi sırasında alınan 12 kanal elektrokardiyogram bilgileri 

haritalamanın ba�langıç stratejisinin seçiminde fayda sağlarlar. Geleneksel temas 

kateterleri ile yapılan haritalama en çok kullanılan yöntemdir. Kalbin uygun 

yerlerine; sağ atriyum, atriyoventriküler (AV) düğüm, koroner sinüs, sağ ventrikül, 

sol atriyum veya ventriküle, kateterlerin yerle�tirilmesiyle alınan bilgiler operatör 

tarafından normal ve normal olmayan hastalarda sinüs ritmi, atım ya da ta�ikardi 

sırasındaki aktivasyon olarak ayırt edilir. Elektrogramlardan elde edilen morfolojik 

ve zamanlama bilgileri ve belki gezici bir kateterden alınan bilgiler tamamlayıcı 

bilgilerdir. Bu bölümde kalp haritalamasında kullanılan yöntemler 12 kanallı EKG, 

VYPH, kateter tabanlı (endokardiyal ve epikardiyal) haritalama olmak üzere üç 

grup altında anlatılacaktır. �ekil 2.5’de kalp haritalaması yöntemleri �ematik olarak 

gösterilmi�tir.  

 

�ekil 2.5 Kalp haritalaması yöntemleri. 
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2.6.1 Elektrokardiyogram (EKG) 

Kalp haritalaması yöntemlerinden birisi olan 12 kanal EKG ve klasik EKG yapısı, 

geli�imi ve kullanım alanları bu kısımda kısaca özetlenmi�tir. 

Klasik elektrokardiyografi 1913 yılında Einthoven ve arkada�larının [47] yapmı� 

olduğu çalı�mayla ba�lar. Bu çalı�mada sağ ve sol kol ile sol bacak üzerine 

yerle�tirilen LA, RA, LL elektrotları suretiyle ölçüm sistemi olu�turulmu�tur. 

Ventriküllerin deği�ik kesimlerinde yayılan depolarizasyon dalgaları birer 

elektriksel dipolle temsil edilebilir. Kalpteki tüm elektriksel dipollerin toplamı sonucu 

elde edilen bile�ke vektör [48], aynı zamanda kanal voltajlarının birle�tirilmi� 

sonucu olup kalp dipolü veya kalp vektörü, V,  olarak adlandırılır. Standart 12 

kanallı EKG dü�ük veya yüksek kalp atımı, Wolff-Parkinson-White (WPW), AV 

düğümü yakınındaki ektopik atriyal aritmi, AV blok, miyokardiyal enfarktüs gibi 

anormalliklerin tespitinde önemli bir yere sahiptir [20]. 12 kanallı EKG klinikte sık 

kullanılmasına rağmen iki önemli dezavantaja sahiptir. Bunların birincisi; EKG 

değerlendirmesinde doktorun tecrübesi önemlidir ve bu nedenle ki�isel yetenek ön 

plana çıkmaktadır. Diğer dezavantajı ise; elektrotların vücut yüzeyindeki 

yerle�imleri göz önüne alındığında birbirlerinde uzakta olduğu görülür ve bu da 

vücut yüzeyinde az noktadan potansiyel almaya sebep olmaktadır. Teknolojik 

geli�melerle beraber bilgisayar-tabanlı elektrokardiyografik sistemlerle yüksek 

çözünürlüklü EKG alınabilmekte ve EKG’ye ek olarak birçok öznitelik 

olu�turulabilmektedir. Bu öznitelikler ortalama alma, Fourier analizi gibi teknikleri 

içerir. Bu yöntemler normal olarak görünmeyen ve ölçülemeyen 

elektrokardiyografik nitelikleri ortaya çıkarır. 

Bu nedenle yüksek çözünürlüklü EKG standart EKG ile alınamayan kardiyak 

sinyallerin vücut yüzeyinden ölçülmesi ile ilgilenir. Sinyal-ortalamalı EKG, yüksek 

çözünürlüklü EKG’nin en genel �eklidir [49]. Bu teknikle giri�imsel olmayan His-

purkinje kayıtları [50], geç potansiyel incelemesi [51;52;53], güçlendirilmi� P-

dalgası [54;55] ve QRS analizi [56;57] gibi uygulamalar son 30 yılda artı� 

göstermi�tir.  
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2.6.2 Endokardiyal Haritalama 

Endokardiyal haritalama, bu çalı�mada kateter tabanlı olarak yapılmı�tır. Bu 

kısımda aritmi yerinin tespitinde kullanılan bu haritalamanın temel yapısı, CARTO 

ve temassız haritalama gibi bazı yöntemlerinden kısaca bahsedilmi�tir. 

Geleneksel kalp haritalaması yöntemleri aktivasyon dizisi haritalama, uyarı 

haritalama, sürüklenme (entrainment) haritalaması gibi yöntemlerdir. Kateterlerden 

alınan verilerin ve iki boyutlu floroskopik görüntülerden alınan konum bilgisinin 

yorumlanması açısından doktorun yeteneği i�lem ba�arısında önemli bir rol 

oynamaktadır. Endokardiyal haritalamada geli�tirilen yeni haritalama teknolojileri 

ise ablasyon ve lokalizasyon bilgilerini sağlayan sistemlerin kullanımını 

içermektedir.  Bazı yöntemler haritalanan bölümün endokardiyal sınırlarının 

geriçatılmasını da sağlamaktadır. Birden fazla kaynak olu�turma ile daha fazla 

noktadan elektriksel bilgi almayı sağlayan ileri haritalama yöntemleri ile haritalama 

çözünürlüğü arttırılmı�tır. 

CARTO ve temassız haritalama (EnSite 3000) gibi teknolojiler ile haritalanan 

odacığın endokardiyal geometrisini geriçatmayı içeren anatomi bilgisini sağlayan 

kateter yerle�im ve yönlendirimi ve elektrofizyolojik bilginin birle�tirilmesine imkân 

vermektedir. Bu teknolojilerin önemli farklarından biri elektrofizyolojik verinin nasıl 

alındığıdır, bu da, CARTO’da dizisel, temassız haritalamada e�zamanlıdır. 

Geni�leyebilir sepet (basket) kateterleri içeren sistemler e�zamanlı haritalamanın 

yanında aktivasyon haritalarının elde edilmesine izin vermekte olsa da bu 

sistemlerde kateter lokalizasyonu mümkün olmayıp harita çözünürlüğü sınırlıdır. 

Bu teknolojilerin klinik kullanımını güçlendirecek yazılım ve donanım geli�tirilmesi 

üzerine çalı�malar devam etmektedir [20]. LocaLisa ve Gerçek Zamanlı Pozisyon 

Yönetimi (RPM) gibi teknolojiler temelde kateter lokalizasyonunu kolayla�tırır. 

Daha sonradan geometri geriçatması ve aktivasyon haritalaması için deği�tirilmi� 

olan ikinci sistemde temas eden kateterler yardımıyla alınan elektrofizyolojik veriler 

entegre edilir [58]. �ekil 2.6’da CARTO’dan alınan potansiyeller, kalp geometrisine 

oturtulmu� olarak verilmi�tir. Burada his demeti hegzagon ile gösterilmi�tir. Kırmızı 

renk negatif potansiyelleri, mavi renk ise pozitif potansiyelleri göstermektedir 

([20]’den alınmı�tır). 
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�ekil 2.6 CARTO ile elde edilmi� sağ ve sol kulakçıkların haritaları.  

Daha öncede bahsettiğimiz gibi CARTO ve RPM gibi geli�mi� haritalama teknikleri 

birden fazla kalp çevrimi gerektirir. Bu i�lem zaman alıcı olduğu için, özellikle 

ta�ikardi süreksiz ve hemodinamik olarak dü�ük toleranslı ise, veri noktaları ve 

haritalama çözünürlüğü sınırlı olabilir [20]. Miyokardiyal enfarktüs sonrası olu�an 

ventriküler ta�ikardiye sahip hastalar dı�ında %20’den daha az hastada aritmi 

dizisel haritalama için yeterince uzun zaman boyunca kendisini gösterir. Bu 

nedenle elektrogram verilerinin tüm odacıktan e�zamanlı olarak alınması daha 

etkilidir. Sepet kateter ve temassız haritalama temelli sistemler kalp odacığında 

birden fazla noktadan e� zamanlı veri almayı sağlar. Buna rağmen sepet 

kateterlerin kullanımı ile elde edilen haritalar elektrotlar arası uzaklığın fazla olması 

ve endokarta yakınla�malarının tam olmaması nedeniyle sınırlı çözünürlüğe 

sahiptir. �ekil 2.7’de bir sepet kateterin farklı açılardan görüntüleri verilmi�tir. 

Burada A-H harfleri kateter üzerindeki sekiz kolu ifade eder. Bu kollar üzerine belli 

sayıda elektrotlar yerle�tirilir.  
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�ekil 2.7 Çok elektrotlu sepet kateter görüntüsü.  

Temassız haritalama sistemi, haritalanacak odacığa yerle�tirilen çoklu elektrot 

dizisi, kayıt, yükselteç ve grafik yazılımı gibi bölümlerden olu�ur. Yükseltecin 

temas kateterlerinden gelen elektrogramlar için 16, EKG’ler için 12 giri�i 

bulunmakta olup çoklu elektrot dizisinden gelen sinyalleri de kabul edebilir. Diziden 

gelen uzak alan elektrografik verisi yükselteç sistemine verilir, 1,2 kHz ile 

örneklenip filtrelenir. Dü�ük genlik ve frekanslı uzak-alan potansiyelleri 

matematiksel olarak yükseltilir. Laplace e�itliğine dayalı geri problem çözümü ile 

uzakta algılanan sinyalin kaynakta nasıl olunduğu tahmin edilmeye çalı�ılır. Geri 

problem çözümünde gerekli olan çoklu elektrot dizisi ile endokart yüzeyi arasındaki 

geometrik ili�kinin tespitinde sınır elemanları yöntemi (boundary elements method) 

kullanılır [59]. �ekil 2.8’de temassız haritalamadan elde edilen kateter tabanlı 

haritalamaya bir örnek verilmi�tir. Burada (1) Çoklu elektrot dizisini (MEA) ve 

haritalama kateterini (MAP) gösteren floroskopik görüntüdür, (2) sağ atriyal 

e�potansiyel haritası, beyaz bölge en erken aktive olan endokardiyal bölgesi ifade 

eder ([20]’den alınmı�tır). 
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�ekil 2.8 Temassız haritalama ile yerel sağ atriyal ta�ikardinin haritalanması ve 
ablasyonu.  

Geleneksel haritalama kateteri ile temassız kateter üzerindeki halka elektrotlar 

arasındaki dü�ük akımlı 5,68 kHz’lik “yerle�tirici” sinyali haritalama kateterinin 

göreceli yerinin bulunmasında kullanılır. Haritalama kateterini hareket ettirmek ve 

endokart sınırını izlemek suretiyle sistem, noktaların üç boyutlu konumunu alarak 

endokartın üç boyutlu modelini olu�turur  (�ekil 2.8). Bu lokalizasyon sistemi aynı 

zamanda sanal endokart üzerinde hareketi sağlayarak floroskopi gerekmeksizin 

ablasyon ve haritalamaya rehberlik eder. Laplace denklemine geri çözüm ile 

sistem temassız dizinin 64 elektrotundan elde edilen potansiyellerden 3360 sanal 

endokardiyal elektrogramı olu�turur. Temassız elektrofizyolojik veriler geriçatılmı� 

sanal elektrogramlar, e�potansiyel harita serileri veya e�zaman haritaları olarak 

gösterilebilir. Bu sistemin temassız elektrogramlar ve kateter lokalizasyonu 

doğruluğu in vitro [21], hayvan deneyleri [21;22] ve insanlar [23;24] üzerinde 

onaylanmı�tır. Klinik olarak da sistemin dört odacığını ilgilendiren anormallikler 

üzerinde haritalama ve ablasyon yapılmasında etkili olduğu görülmü�tür [25;26]. 

Ventriküler ta�ikardilerin çoğunun orijini alt-endokart olsa da, kritik kısımları alt-

endokart ile alt-epikart arasında miyokartın herhangi bir bölümünde olabilir [23]. Bu 

ta�ikardilerin %5 ile %15 arasındaki bölümünün alt-epikardiyal alanda olduğu 

dü�ünülmekte olup [24] bunlarla ilgili yeterli tanımlama tedavi için kritiktir [20]. 
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2.6.2 Epikardiyal Haritalama 

Endokardiyal haritalama, epikardiyal haritalama gibi bu çalı�mada kateter tabanlı 

olarak gerçekle�tirilmi�tir. Bu kısımda haritalamanın esasları, haritalama 

yöntemleri ve uygulamaları hakkında kısaca bilgi verilmi�tir. 

Epikardiyal haritalama göğüsün açılması suretiyle problar, parmak elektrotları, 

plakalar ve epikardiyal çoraplar gibi çoklu veri elde etme sistemleri ile direkt olarak 

ölçümü içerir. Açık cerrahi i�lemlerin fazla giri�imsel olması kullanımlarını 

sınırlandırmı�tır. Bu i�lemler ancak kapakçık deği�imi gibi diğer cerrahi 

operasyonlarla beraber gerçekle�tirilmektedir [20]. Açık cerrahi i�lemlerinin fazla 

giri�imsel olması nedeniyle daha az giri�imsel olan yöntemler geli�tirilmi�tir. 

Transvenöz haritalama tekniği elektrotları içeren haritalama kateterlerinin kardiyak 

toplardamarlara (coronary veins) yerle�tirilmesi suretiyle epikardiyal 

elektrogramların kaydedilmesini içermektedir. Bu teknik, cerrahi i�leme göre daha 

kolay ve güvenli olarak sayılsa da kardiyak toplardamar sistemi ile sınırlıdır 

[26;27;29]. Bu yöntem kullanılarak koroner atardamar kolları civarındaki 

epikardiyal ventriküler ta�ikardilerin haritalanması da gerçekle�tirilmi�tir [30]. 

Epikardiyal haritalamada kullanılan bir diğer yöntem ise perkütanöz haritalama 

tekniğidir. Bu yöntemde bir 7-Fr kılıf subksifoid (subxiphoid) delik içerisinde 

perikardiyal bo�luğa geçirilir [23]. Bu i�lem �ekil 2.9’da gösterilmi�tir ([20]’den 

alınmı�tır). Daha sonra farklı haritalama ve ablasyon kateterleri kullanılarak 

epikardiyal haritalama gerçekle�tirilir. Bu yöntemin avantajları trombolik 

komplikasyonlar ve antikoagülasyon gibi kateter manipülasyonlarını 

içermemesidir. Bu avantajlara rağmen göğüsten açılan delik içerisinde 

olu�abilecek komplikasyonlar ve perikartın zarar görmesi gibi dezavantajlar da 

mevcuttur. Epikardiyal haritalama endokardiyal haritalamanın gideremediği bazı 

uygulamalarda kullanılarak ba�arılı sonuçlar elde edilmi�tir [34;35;36]. Bu 

yöntemin diğer uygulamaları ventriküler aritmilerin yapısını anlamaya yönelik 

olarak gerçekle�tirilen deneysel çalı�malardır [37;38].  
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�ekil 2.9 Perikardiyal bo�luğa haritalama/ablasyon kateterinin yerle�tirilmesi.  

 

2. 7 Vücut Yüzeyi Potansiyellerinin (VYP) Haritalanması 

Kalp haritalama yöntemlerinden birisi olan VYP haritalaması, giri�imselliği olması 

nedeniyle bu çalı�mada aritmi yerinin tespitinde kullanılan yöntemlerden biridir. Bu 

kısımda VYP haritalarının tanımı, kullanım alanları ve temel zorlukları hakkında 

bilgi verilmi�tir. 

12 kanallı EKG sistemlerindeki dü�ük konumsal çözünürlük, vücut yüzeyine 

(toraksa), ek olarak ba�ka elektrotların yerle�tirilmesi ile a�ılmaya çalı�ılmı�tır. 

Toraksın ön ve arka kısımlarına 16 ila 240 arası yerle�tirilen elektrotlarla alınan 

verilerin 12 kanallı EKG ile alınan verilerden bazı hastalıkların te�hisinde çok daha 

detaylı ve faydalı bilgiler verdiği tespit edilmi�tir. Bu tekniğe vücut yüzeyi 

potansiyel (VYP) haritalaması denilmektedir ve kalpteki potansiyellerin vücut 

yüzeyi üzerindeki konumsal dağılımını gösterir. Bu haritalar, vücut yüzeyinden 

alınan tek kutuplu elektrokardiyogramlardan (EKG) elde edilir [60;61]. EKG’lerin 

genlikleri PQRSTU aralıklarında belirli zamanlar için ölçülür.  Değerler milivolta 

çevrilir ve vücut yüzeyini temsil eden harita üzerinde çizilir. Daha sonra, genellikle 

doğrusal aradeğerleme (enterpolasyon) tekniğiyle, e� potansiyel eğrileri çizilir 

(�ekil 6) [62].  VYP haritaları 12 kanallı EKG’ye göre daha fazla elektriksel ve 

tanısal bilgi sağlar: (1) Yeterli sayıda elektrot kullanarak vücut yüzeyinde elde 

edilebilecek elektriksel bilginin tümünü içerir; (2) 12 kanallı EKG sistemi ile 

alınamayan önemli elektriksel bilgiyi ortaya koyar; (3) çoğu zaman, ardı ardına 

gerçekle�en bir veya daha fazla elektriksel belirti, örneğin uyarılma toparlanma 
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veya sağ ve sol karıncığa doğru yayılan iki ayrı uyarılma dalgasını gösterir; (4) 

vücut yüzeyi elektrotlarının herhangi bir çifti veya kombinasyonundan elde 

edilebilen herhangi bir EKG’nin hesaplanmasını sağlar (5) VYP haritaları 

epikardiyal potansiyel dağılımları, uyarılma zamanı ve elektrogramların giri�imsel 

olmadan geriçatılmasında (reconstruction) kullanılabilir [62]. Son yıllarda bazı 

çalı�malar, vücut yüzeyine yerle�tirilen elektrotlar vasıtasıyla endokardiyal 

uyarılma zamanlarının da geriçatıldığını göstermektedir [63]. Son 40 yılda VYP 

haritaları üzerine klinik ve deneysel amaçlı yüzlerce makale yayınlanmı�tır. VYP 

haritaları, atriyal dalgalanma [5], Wolff-Parkinson-White sendromu [6], 

miyokardiyal enfarktüs [7;8], ventriküler veya atriyal aritmilerin kaynak yerinin 

belirlenmesi [9], doğu�tan gelen kalp hastalıklarının te�hisi [10] gibi durumlarda 

kullanılmı�tır. �ekil 2.10’da örnek bir VYP haritalaması verilmi�tir. Burada alt 

taraftaki �ekil sağ kol üzerinden alınmı� elektrokardiyogramı göstermektedir. 

QRS’ten ST aralığına geçi� sırasında uyarılma potansiyelleri (+0.15 mV ve -0.15 

mV) hala görülebilmekte ve repolarizasyon potansiyelleri (-0.05 mV ve +0.05mV) 

görülmeye ba�lamaktadır ( [20]’den deği�tirilmi�tir). 

 

�ekil 2.10 Normal bir ki�iden alınmı� vücut yüzeyi potansiyeli haritası.  
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Son 30 yılda EKG ve VYP haritalar kullanılarak birçok yeni vücut yüzeyi haritaları 

olu�turulmu�tur. Bunlar isointegral haritaları, temel bile�en analizi, aktivasyon-

repolarizasyon ve aktivasyon-repolarizasyon aralığı (ARI) haritalarıdır. 

Daha önce bahsedilen avantajlarına rağmen, vücut yüzeyi elektrokardiyografik 

haritalanması halen klinikte rutin olarak kullanılan bir uygulama değildir. VYP 

haritaları üzerine ara�tırma makaleleri, kardiyak elektrik alan ve ilintili 

matematiksel modellerle ilgili makaleler literatürde hızla artmaktadır. Buna rağmen 

VYP haritaların klinik makaleleri en üst düzeyi ula�tıkları 1980’lerin ortalarından 

itibaren hızla azalmaktadır. Bu azalmanın nedeni a�ağıda verilen zorluklar olabilir: 

Teknik problemler: Temel teknik problemler, her hastadan binlerce ya da yüzlerce 

kanaldan gelen bilgilerin kayıt edilmesi ve sayıları 240’a varabilen vücut 

elektrotlarından olu�an sistemin karma�ık olmasından kaynaklanmaktadır. Açıkça, 

farklı elektrot sistemlerinden gelen haritalar farklı bilgiler içeriyor olabilirler. Kanal 

sayıları, yerle�tirilmeleri, görülebilir özelliklerin (maksimum, minimum) büyüklükleri 

her sistem için deği�iktir. Aynı hastadan farklı sistemlerle alınan haritaların 

birbirlerine dönü�türülmesi ile ilgili makaleler yayınlanmı�tır. 

Pratik Problemler: Sağlıklı bireylerde ve kalp hastalarında tek bir kalp atımı süre 

içinde VYP haritalarında ortaya çıkan anlık potansiyel yüzeylerin deği�imlerini 

kaydetmek pratik olarak kolay değildir. Bu zorluk, integral haritaları veya 

pseudoisochrone VYP haritaları ile kısmi olarak giderilebilir. Bu yöntemler her 

hastadan alınan sadece birkaç haritayı kaydetmek üzerine kuruludur. Fakat ardı�ık 

potansiyel dağılımların sağladığı uzaysal ve zamansal bilgide kayıplara sebep 

olurlar. 

İletim Sırasında Olu�an Kayıplar: Kalp tarafından üretilen elektriksel sinyaller, 

vücut yüzeyine ula�ana kadar bozulmaya ve yumu�amaya maruz kalmaktadırlar. 

Bunun sonucu olarak, kardiyak yüzeyde veya ventriküler duvarların ince 

yüzeylerinde olu�an önemli elektofizyolojik olaylar vücut yüzeyi üzerinde 

gözlenememektedir. 

Yorumlama Zorlukları: VYP haritalarından klinik olarak yararlanmanın önündeki en 

ciddi engellerden birisi yorumlama zorluğudur. Çoklu, zamanla deği�en VYP 
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haritaların özelliklerini (sayı, yer ve potansiyellerin maksimumlarının hareketi, 

minimumlar vb…) kar�ılık gelen kalp üzerindeki olaylarla (sayı, biçim, yer ve 

yayılım dalga formlarının hareketi, repolarizasyon ardı�ıklığı vb…) 

ili�kilendirebilmektir. Bu zorlukların nedeni ise, vücut yüzeyi üzerinde her noktadaki 

potansiyelin bütün kalp yüzeyinden gelen sinyallerin ağırlıklı toplamı olmasıdır.  

Epikardiyal potansiyel kaynak modeli, kalp ve vücut yüzeyi arasındaki kaynak-

bağımsız hacimde Laplace e�itliğinin çözümü temellidir [64]. Her iki yüzeyi de 

içeren bir geometrik model ve kapsanan hacim içindeki veya ara bölgelerdeki 

elektriksel iletkenlik çözüm için gerekli elemanlardır. Böyle bir modelin kurulması, 

özellikle bilgisayarlı tomografi (CT) veya manyetik rezonans görüntüleme (MRI) 

gibi ayrı anatomik bilgilerin elde edilmesini gerektirir. Sonuç görüntüleri 

farklıla�tırılmalı ve bölümlenmelidir [65], elektrot pozisyonları geometri üzerine 

uyarlanmalıdır ve yüzey açıklamaları için üçgenler hacim modelleri için be�gen 

veya altıgen poligonlar ile birbirine geçirilmi� bağlar olarak uzayda bir düğüm seti 

ile ifade edilen anatomik yapılar yine geometri üzerine uyarlanmalıdır [66].  Toraks 

(göğüs) içinde iletkenlik lokal olarak deği�mektedir bu da alan kuvvetlerinin lokal 

olarak deği�mesine sebep olmaktadır; bununla birlikte bu etkinin ters çözüm 

üzerindeki önemi henüz tam olarak hesaplanamamı�tır. Modelde bulunan içsel 

organların genellikle parçalı homojen bazen de anizotropik iletkenliklere sahip 

oldukları kabul edilir. Geometri zamanla deği�mez olarak ele alınır (pratikte durum 

bu değildir ama bu yakla�ım diğer gerekli yakla�ımlara yakın bir hata olu�umu 

sağlamaktadır) [67], bu yüzden ileri problemin zamanda her an için çözümlenmesi 

gerekir. Hacim iletkeninin yüklenme etkileri de ihmal edilir, fakat son zamanlardaki 

deneysel kanıtlar bu kabullenmenin doğru olmadığını göstermi�tir [68]. Kalp 

yüzeyinden alınan potansiyel bilgileri (veya aktivasyon zamanları), voltajın 

devamlılığı ve içsel dağınıklığın akım dola�an yüzeylerinin normal bile�enlerinin 

devamlılıkları ileri çözüm için sınır ko�ullarıdır. Ortak merkezli ya da dı� merkezli 

küreler gibi basit geometriler ile ileri problemin analitik çözümleri mümkün ise çoğu 

yazar birle�tirilmi� düğümlerin yapılar gibi realistik geometrileri kullanarak daha 

pratik yakla�ımlar üzerinde yoğunla�ırlar [69]. Maxwell denklemlerinin quasi-statik 

versiyonlarından hacim integral e�itliklerinin yazılması, uygun sınır ko�ulları ile 

Green teoremi yüzey integral e�itliklerinin uygulanması gibi özel çözüm 
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yakla�ımları geometrideki bütün yüzeylere uygulanabilir. Elde edilen integral 

e�itlikleri geometrik birle�imin düğümlerinde farklıla�tırılır ve yüzey integralleri için 

sınır elemanları yöntemi (BEM) ya da hacim integralleri için sonlu element yöntemi 

(FEM) gibi standart teknikler kullanılarak çözülürler [70]. Bu iki yöntemi bir arada 

kullanan algoritmalar geli�tirilmi�tir [71;72].  �ekil 2.11’de epikardiyal potansiyel ve 

kar�ılık gelen vücut yüzeyi potansiyel haritası verilmi�tir. Burada üç boyutlu kalp 

geometrisinde ve torso yapısındaki aynı renkler e�it potansiyelleri ifade etmektedir. 

Kırmızı renk negatif potansiyel değerlerini, mavi renk ise pozitif potansiyel 

değerlerini gösterir. 

 

�ekil 2.11 Epikardiyal ve torso haritalamaları.  

2.8 Yapay Sinir Ağları 

Kümeleme ve sınıflandırma için kullanılan OSA, BCO ve SOM birer yapay sinir ağı 

uygulamalarıdır. Bunların çalı�ma prensiplerini anlamak için öncelikle yapay sinir 

ağlarının temel çalı�ma mekanizmalarını anlamamız gerekmektedir.  

Yapay sinir ağları, insan beyni ile benzer �ekilde çalı�ırlar [73]. Deneyimler yoluyla 

öğrenirler ve karma�ık hesaplamalara dayanan sorunlara çözüm getirirler. Bir 

topluluk içinden belli bir yüzü nasıl seçeriz? Ya da bir uçağın ini� rotasını tahmin 

edip, hatalara nasıl daha olu�madan müdahale edebiliriz? İ�te bu tip durumlarda, 

insan beyni “sinir hücreleri” adı verilen birbirine bağlı bir grup i�lem birimi kullanır. 
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Bu i�lem birimlerinin (sinir hücreleri) öğrenmeyi ve hatırlamayı sağlayan özellikleri 

vardır. Her sinir hücresi bağımsızdır. Her biri kendi i�ini görür, diğer birimlerle 

e�zamanlı olarak çalı�ma ihtiyacı duymaz. İnsan beyninin taklidi olan yapay sinir 

ağlarının basit ya da karma�ık birçok çe�idi vardır. Örneğin, katmanlardan olu�an 

ileri beslemeli bir sinir ağında her katman i�lem birimleri, yani sinir hücrelerinden 

olu�ur. Katmanlar aldıkları veriler üzerinde bağımsız hesaplamalar yapar ve 

sonuçları bir sonraki katmana iletir. Son katman ise ağın çıktısını belirler [73]. 

Temel olarak, bir yapay sinir hücresinin iç aktivasyonu ya da ham çıktısı, girdilerin 

ağırlıklandırılmı� toplamıdır. Ancak genelde son değeri belirlemek için bir e�ik 

fonksiyonu da kullanılır. Çıktı 1 ise, sinir hücresi harekete geçer (aktif hale gelir). 

Çıktı 0 ise, sinir hücresi harekete geçmez. Yapay sinir ağlarındaki bu girdi çıktı 

ili�kisi �ekil 2.12’de verilmi�tir.  

 

�ekil 2.12 Yapay sinir ağı katmanları. 

Yapay sinir hücrelerini birbirine bağlayan bağlantıların her birinin sayısal bir ağırlığı 

vardır. Yapay sinir ağlarında bu ağırlıklar, uzun dönemlik hafızaya kar�ılık gelir. Bir 

yapay sinir ağı bu ağırlıkların tekrar tekrar ayarlanması sayesinde öğrenir [73]. Tek 

katmanlı yapay sinir ağları sadece girdi ve çıktı katmanlarından olu�ur. En basit 

tek katmanlı sinir ağı modeli perseptron’dur. Perseptron modeli eğitilebilen tek bir 

yapay sinir hücresinden olu�ur. Bu modelde ağırlıklandırılmı� girdiler aktivasyon 
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fonksiyonuna uygulanır ve +1 ya da -1 �eklinde bir çıktı alınır. Perseptron’un 

amacı girdileri sınıflandırmaktır. Bu demektir ki n -boyutlu uzay �ekildeki gibi bir 

doğru ya da düzlem ile iki bölgeye ayrılır.  

Çok katmanlı sinir ağları bir ya da daha fazla gizli katmanı olan ileri beslemeli sinir 

ağlarıdır. Genelde bu ağ bir girdi katmanı, en az bir gizli katman ve bir de çıkı� 

katmanından olu�ur. Gizli katmanlara ihtiyaç duyulmasının sebebi girdi 

katmanlarından gelen genellikle i�lenmemi� sinyallerin özelliklerini belirlemek, 

ağırlıklandırmak ve sonuçları çıktı katmanına yönlendirmektir. Gizli katmanlara 

“gizli” denilmesinin sebebi istenilen çıktı değerini saklamasıdır. Gizli katmandaki 

sinir hücreleri ağın giri� ve çıkı� davranı�larının incelenmesi yoluyla 

gözlemlenemez. �ekil 2.13’de perseptronun matematiksel modeli verilmi�tir. �ekil 

2.14’de ise çok katmanlı bir YSA yapısı gösterilmi�tir. 

  

 

�ekil 2.13 Perseptron yapısı. 
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�ekil 2.14 Çokkatmanlı yapay sinir ağı yapısı.  

Yapay sinir ağlarının kullanım alanları �unlardır [74]: 

• Sınıflandırma: Kategoriler arasındaki farkları belirlemek. Bir sınıflandırma 

sisteminin temel amacı, bir objenin özelik vektörünü elde etmek ve bu 

özelliklere göre ait olduğu kategoriyi bulmaktır.  

• İli�kilendirme: Deği�kenler arasındaki ilintiyi bulmak.  

• Özellik Çıkarımı: Veri setini içindeki deği�meyenlerin bulunması. 

• Yakla�ım: Yeni bir giri�e kar�ı gelen çıkı�ın tahmin edilmesi. 

• Desen Tamamlama: Tamamlanmamı� giri�ten hafızaya alınmı� desenin  

tekrar yaratılması. 

• Kontrol: Verilen giri� setinden doğru çıktıların hesaplanması. 

�ekil 2.15’de YSA kullanım alanları çizim olarak gösterilmi�tir ([74]’den alınıp 

deği�tirilmi�tir). 
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�ekil 2.15 Yapay sinir ağlarının genel kullanım bölgeleri.                                  

Ayrıca tahmin sistemlerinde, optimizasyon sistemlerinde ve veri sıkı�tırma 

sistemlerinde de yapay sinir ağlarından yararlanılmaktadır.  

Yapay Sinir Ağlarının ba�lıca avantajları �unlardır: 

• Doğrusal Olmamak: doğrusal olmayan fonksiyonların ve i�lemlerin 

modellenmesini sağlar. Bütün ağ doğrusal olmamak üzerine kurulabilir. 

Tipik olarak her nöronun bir doğrusal olmayan çıkı�ı vardır. 

• Giri� – Çıkı� Haritalaması: Eğitmensiz öğrenimde giri�-çıkı� haritalaması 

eğitim verisinden öğrenilir. Bu çalı�mada kullanılan Kohonen SOM ve BCO 

kümeleme yöntemleri eğitmensiz haritalamaya örnek olarak gösterilebilir. 

Bazı istatistiksel kriterler kullanılır. Ağ içinde ağırlıklar bu kriterleri optimize 

etmek için deği�tirilirler.  

• Uyum Sağlama: Ağırlıklar (parametreler) yeni veriler ile tekrar eğitilebilirler. 

Çevrenin yava� deği�imlerine kar�ı ağ kendini düzenleyebilir.  

• Hata Toleransı: Eğer bir nöron hasara uğramı�sa sistem performansı 

bundan çok etkilenmez. Dijital olu�umlar bu özelliğe sahip değildirler.  
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• VLSI Uyarlanabilirlik: Yapay sinir ağları VLSI (very large scale integrated) 

teknolojisine çok uygundur. Bazı nöron bilgisayarlar üretilmi�tir [74]. 

• Analiz ve Dizaynın İstikrarı: Nöronlar bütün yapay sinir ağlarının temel 

parçalarıdır. Daha büyük ağlar yaratabilmek için çe�itli modüller ağa 

eklenebilir.  

• Nörobiyolojik Benzerlik: Yapay sinir ağı, insan beyni gibi hızlıdır, güçlü bir 

hesaplama birimidir ve hata toleransı yüksektir. 

• Paralel Hesaplama: Karı�ık sorunların çözümünde, özellikle mühendislikte 

yapay sinir ağlarının paralel hesaplama özelliği çok kullanı�lıdır. 

2.9 Kümeleme Yakla�ımları 

Bu çalı�mada kalp haritalamasına daha önce yapılmamı� bir yakla�ımla kateter 

tabanlı aktivasyon zamanları veya VYP haritaları bilgileri ile aritmi yerinin 

tespitinde ilk olarak ilgili kalp katmanı endokardiyal veya epikardiyal haritalama ile 

belirli sayıda bölgelere ayrılmı�tır. Daha sonra aritmi kaynağının yeri tahmin 

algoritmaları ile belirlenmi�tir. Bu kısımda kalbin yüzeyinin bölgelere ayrılmasında 

kullanılan kümeleme algoritmalarının temel mantığından bahsedilecektir. Daha 

sonra pratik uygulamaları olduğu bilindiği için kullanılan SOM ve BCO kümeleme 

algoritmalarını temel i�leyi� mekanizmaları anlatılacaktır.  

Kümeleme analizi ya da kümeleme; aynı ya da benzer gözlemleri bir dizi alt 

gruplara (kümelere) atama i�lemidir [73]. Kümeleme; makine öğrenmesi,  veri 

madenciliği, görüntü tanıma, görüntü analizi ve biyoinformatik dahil olmak üzere 

istatistiksel veri analizi  alanlarında kullanılan  bir denetimsiz öğrenme yöntemidir 

[75]. Hiyerar�ik algoritmalar, pe�pe�e kümeleri bulmak için daha önce kurulan 

kümeleri kullanır. Bu algoritmalar her bir elementi ayrı bir küme olarak kabul 

ederek ba�lar ve kümeleri birle�tirerek büyük kümeler olu�turur. Ayrıca bazı 

hiyerar�ik algoritmalar bütün veriyi tek bir set olarak kabul eder ve bu kümeyi 

parçalara ayırmaya ba�lar. Bu tip algoritmalar bölücü hiyerar�ik algoritmalar olarak 

bilinirler. Yoğunluk tabanlı kümeleme algoritmaları, geli�i güzel �ekilli kümeleri 

ayırmak için olu�turulurlar. Bu yakla�ımda veri nesnesinin yoğunluğu belli bir e�ik 

seviyesini a�tığında o küme bir bölge olarak atanır. Altuzay kümeleme yöntemleri 
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verinin sadece belirli yansımalarından görülebilen kümelemelerini ara�tırırlar. Bu 

yöntemleri kullanarak verinin ilintisiz katkılarını gözardı edebiliriz. İki Yollu 

Kümeleme, Yardımcı Kümeleme ya da Tekli Kümeleme olarak ta bilinen İlintili 

Kümeleme’de hem nesneler hem de onların özellikleri kümelenir. Mesela eğer veri 

bir veri matrisi olarak ifade edilmi� ise hem satırları hem de sütünları aynı anda 

kümelenirler. Çoğu kümeleme yöntemi algoritmanın çalı�tırılmasından önce, kaç 

adet küme olacağının giri� olarak verilmesini gerektirir [76].  

2.9.1 Kohonen SOM (Self Organizing Map) Kümeleme  

Öz örgütlenme (Kohonen SOM) kümeleme yakla�ımı, mesafe ve yakınlık ili�kileri 

olabildiğince korunarak kaynak uzayındaki bütün noktaların hedef uzayında ifade 

edilmesini amaçlamaktadır [77]. Çok sayıda örneğin hafızaya kaydedilmesine 

ihtiyaç duymaz yani çok boyutlu ölçeklemeden daha az sayıda uzaya sahiptir. Aynı 

zamanda bu algoritma sorunun kendisinde doğrusal olmayan bir haritalama varsa 

oldukça kullanı�lıdır. 

Günümüzde Kohonen’in kümeleme algoritması kanser ara�tırmaları [78;79], EKG 

ara�tırmaları [80;81], medikal görüntü i�leme [82;83], uyku analizi [84;85] gibi 

medikal uygulamalarda sıklıkla kullanılmaktadır.  

SOM ağları, Teuvo Kohonen tarafından geli�tirilmi�tir. Genel olarak sınıflandırma 

yapmak için kullanılmaktadır. Bu ağların en temel özelliği olayları öğrenmek için bir 

öğretmene ihtiyaç duymamasıdır (denetsiz). İleri besleme/geri besleme türünde 

olabilir ve öğrenme algoritması olarak öz örgütlenme yöntemini kullanır. Bir girdi 

katmanı ve bir harita katmanı bulunur. Öz örgütlenme kullanan Kohonen Özellik 

Haritaları insan beynini taklit edecek �ekilde tasarlanmı�tır. İnsan beyninde 

öğrenme i�lemi, sürekli tekrarlanan olaylar ve durumlar kar�ısında beyine iletilen 

sinyallerin, korteksin belli bölgelerinde yoğunla�ması sonucu bir hafıza olu�ması 

�eklinde gerçekle�ir. Benzer �ekilde SOM ağlarına gönderilen sinyaller (girdi 

değerleri) bazı i�lemlerden geçerek (iletilme, ağırlıklandırma) harita katmanına 

ula�ır. Bu katman 1 ya da 2 boyutlu olarak dizilmi� sinir hücrelerinden 

olu�maktadır. Korteks görevini yapan bu katmana gönderilen girdiler, yapılan 

matematiksel hesaplamalar sonucu bir bölgede yoğunla�ırlar. Bu bölge; 

matematiksel i�lemlerle belirlenen “kazanan sinir hücresi”dir. Bu sinir hücresine ait 
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bir alan mevcuttur. Aktivasyon alanı olarak adlandırılan bu bölge öğrenme 

esnasında küçülür. Bu küçülme, örneğin sınıflandırma i�lemlerinde kesinliğin 

artmasına kar�ılık gelir. Her sınıf için ayrı bir sinir hücresi etrafındaki toplanmalar, 

sonuçta sınıflara ait bölgeler olu�turur. Bu �ekilde de sınıflara ait öğeler daha 

sonra kolaylıkla tespit edilir.  

Her giri� sinyali bir v vektörü ile ifade edilir. Her eğitim adımında, her v giri�i rastsal 

bir P(v) olu�ma olasılığı ile seçilir. A dokusundaki her bir r yeri bir wr vektörü ta�ır. 

wr vektörü r örgü yerlerini V ile ifade edilen daha yüksek bir boyut uzayına 

e�le�tirir.  

Her eğitim adımı �u iki a�amada gerçekle�tirilir: 

A. Doku yerleri s’nin belirlenmesi, 

vwvw r
Ar

s −=−
∈

min                                                                                   (2.1)                      

Burada v vektörü �imdiki adım için giri� sinyalini ifade eder. 

B. s’nin kom�uluğundaki her bir r sitesinin deği�tirilmesi, 

( )old

rrs

old

r

new

r wvhww −∈+=                                                                                  (2.2) 

Burada 0≤ hrs ≤1 fonksiyonu ║r-s║ uzaklığının daha önceki özellikli deği�tirme 

fonksiyonudur. ∈ ise öğrenme adım sayısıdır.  

�ekil 2.16’da SOM yakla�ımının �ematik ifadesi görülmektedir.  
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�ekil 2.16 Ölçüm veri tabanlı kümeleme yakla�ımı olarak kullanılan            
Kohonen SOM yapısı. 

Görüldüğü üzere girdi katmanındaki her sinir hücresi, haritadaki diğer bütün sinir 

hücreleri ile bağlantılıdır. Sonuçta ortaya çıkan ağırlık matrisi ağın girdi değerlerini 

haritadaki sinir hücrelerine aktarmak için kullanılır. Ayrıca haritadaki bütün sinir 

hücreleri de kendi aralarında bağlantılıdır. Bu bağlantılar, aktivasyonun belirli bir 

bölgesindeki sinir hücrelerini, en büyük aktivasyona sahip sinir hücresi etrafında 

toplanmaya te�vik eder.  

2.9.2 Bulanık Kümeleme  

Bir sınıflandırıcıyı nerede olu�turacağımız ile ilgili bir problem hakkında bazen 

kesin olmayan bilgiler elde edebiliriz. Bulanık sınıflandırılmasında ele alınan 

yakla�ımın amacı, ölçülebilir bir parametreyi, öznel bir kategori üyeliğine sayısal 

bir �ekilde çeviren “bulanık kategori üyelikleri” adı verilen fonksiyonları 

olu�turmaktır [86]. Burada kategori, üst üste binen özellik değerler dizisi anlamına 

gelmektedir. Klasik mantıktan farklı olarak, bulanık mantıkta çok sayıda özellik 

kullanılabilir. Örneğin aydınlık kavramının özellik değerini (feature) ele aldığımızda 

bunu “koyu”, “ortakoyu”, “orta”, “ortaaydınlıkta” ve “aydınlık” olmak üzere be� 

katagoriye ayırabiliriz. Boolean ve Klasik Mantıkta ise sadece iki kategori vardır. 

Bunlar 1 (aydınlık) ve 0 (koyu) kategorileridir. Bulanık mantığın Boolean 

Mantığından farkı insan kavrayı�larına daha yakın sözel kavramlar ile 

çalı�abilmesidir. Kategorilerin belirlenmesinden sonra birkaç özellikteki bir nesnel 
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ölçüm ile ilgili kategori kararına dönü�türmemiz gerekmektedir. Bunun için son 

kararı vermek için kullanılmak üzere bir sayı sağlayan ve “kategori üyeliklerini” ele 

alan bir yol olan birle�me ya da birle�im kurallarına ihtiyacımız bulunmaktadır. 

Bunu sağlamak için bulanık mantık uygulayıcıları “VE”, “VEYA”, “DEĞİL” gibi 

bağlayıcı kurallar kullanırlar. Bununla birlikte, ne bu ko�ulları seçmek için nede 

onların, “kategorileri” belirlemek için yeterli olup olmadığı konusunda temel kurallar 

yoktur ve kullanıcı istediği kuralları seçebilmektedir [87]. �ekil 2.17’de 

olu�turulabilecek örnek bir kullanıcı fonksiyonu verilmi�tir.  

 

�ekil 2.17 Kullanıcı tarafından atanan üyelik fonksiyonları. 

Tasarımcının “aydınlık” ve “�ekle” bağlı olan son kategorinin “ortaaydınlıkta” ve 

“dikdörtgen” olarak tanımlanabileceğini dü�ündüğünü farzedelim. Bulu�sal 

(heuristic) kategori üyelik fonksiyonunu µ(.), nesnel ölçümleri iki “kategori 

üyeliğine” dönü�türürken, üyelik değerleri parçasını diskriminant fonksiyonuna 

dönü�türebilmek için birle�im kuralına ihtiyacımız vardır. En çok kullanılan kural 

“VE” kuralıdır. 

( ) ( )yx yx µµ ⋅                                                                                                          (2.3) 

Bulanık Mantık yöntemi, Parzen Pencereleme, Olasılıksal Yapay Sinir Ağları ve 

Radyan Temelli Fonksiyonlar ile temelde aynı görünmektedir. Bu yöntemlerden 

farklı olarak bulanık kategori üyelikleri sadece olasılıksal ya da olasılıklara orantılı 

değildir. Bulanık yöntemleri ve kategori üyelik fonksiyonlarının giri�inden bile önce 

istatistikciler desen tanıma ve hatta matematik filozofları toplulukları olasılığın 
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temel yapısı üzerinde oldukça tartı�mı�lardır. Bazıları tek bir olay ile ilgili 

açıklamaların anlamsız olduğunu dü�ünerek bu kavramın tek bir tekrar edilemeyen 

olaylara uygulanabilirliliğini sorguladılar. Bu tür tartı�malar ile olasılığın sadece 

tekrar edebilen olaylara uygulanmasına gerek olmadığı açığa kavu�mu� oldu. 

Bunun yerine 20. Yüzyılın ilk yarısından beri olasılık öznel olasılık kavramına 

dikkat çeken makul bir sonuç çalı�masının mantığı olarak kullanılmı�tır. Aslında 

yukarıdaki sözü edilen bulanık tekniklerin tartı�ılması, olasılığın daha da geni� 

çapta anla�ıldığı üzere kategori üyeliklerini de kapsadığı klasik kavramlarını da 

içine alabilir. Bu kavramsal temellerin bütünü ile yorumlanması bizi desen tanıma 

tekniklerinin geli�iminden uzakla�tırırken, bulanık mantığı savunucularının 

iddalarını göz önünde tutmayı sağlamaktadır. Bulanık mantık uygulayıcıları bir 

fincan çaya yarım ka�ık �eker konulduğunda tatlı kategorisindeki “üyeliğin” 0.5 

olduğu sonucuna ula�manın ve çayın tatlı olduğu olasılığının 50% olduğunu 

söylemenin yanlı� olabileceğini belirtirler. Fakat bu durum sadece 0.5 değerine 

sahip bazı tatlı özellik olarak görülebilir ve bu tartı�maların bu özellik değerini 

kapsadığı bir kaç diskriminant fonksiyonu vardır. Olasılığın temel doğasını 

tartı�maktan çok gerçekte sonucun doğası ile yani bir kategori sonucunu ve 

ölçümlerini nasıl elde edeceğimiz ile ilgilenmeliyiz.  

a , b  ya da c  kategorilerindeki üyelikler hakkındaki inancın anlamlı derecesini, 

( )daP , ( )dbP  ve ( )dcP  �eklinin matematiksel fonksiyonlarından (olasılıklar 

zorunlu değildir) verilen d  verisinde hesaplanmasının mümkün olduğunu 

dü�ünelim. Beklenen özelliklerin çok makul bir seti, Cox’un aksinomları (Cox-

Jayne’nin aksinomları adıda verilir) ile elde edilir [88]. 

1. Eğer ( ) ( )dbPdaP >  ve ( ) ( )dcPdbP >  ise o zaman ( ) ( )dcPdaP >  yani inanç 

derecelerinin gerçek sayılar ile verilen doğal bir düzeni vardır.  

2. ( ) ( )[ ]daPFdanotP 1=  yani bir önermenin durum olmadığı inanç derecesi, 

durum olduğu inanç derecesinin bir fonksiyonudur. Bu tür inanç 

derecelerinin derecelendirilmi� değerler olduğunu unutmayınız. 

3. ( ) ( ) ( )[ ]dabPdaPFdbaP ,,2=  
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Bu üç aksiyom, inanç derecelerinin nasıl hesaplanacağını yani nasıl bir mantıklı 

sonuç elde edeceğimizi belirler. Herhangi bir önermenin en küçük değerinin sıfır 

ve en geni� değerini 1.0 olduğu bir ölçek seçebiliriz. Bu durumda ( )aF1  

fonksiyonunun a−1  ifadesine e�it olduğu ve ( )baF ,2  fonksiyonunda ba× ifadesine 

e�it olduğu gösterilebilir. Bu iki fonksiyondan klasik sonuca uygun olarak olasılık 

kurallarını elde etmi� oluruz. Herhangi bir tutarlı sonuç yöntemi standart olasılık 

sonucuna resmi olarak e�ittir. Bu temel konular ile ilgili tartı�mak yerine çoğu 

uygulayıcı ne çalı�ırsa çalı�sın onların çalı�malarının bir parçası olması gerektiğini 

dü�ünerek bulanık mantığı kullanmaktan mutluluk duyarlar. İ�te bu yüzden 

yöntemin yöntemsel sınırlılıklarını ve güçlüklerini anlamak önemlidir. Bu sınırlılıklar 

�unlardır: 

• Bulanık yöntemler, yüksek boyutlarda, karma�ık problemlerde ya da 

düzinelerce ya da yüzlerce özellikli problemlere kullanı�sızdır. 

• Tasarımcının bir probleme getirmesi beklenen bilginin miktarı, “kategori 

üyeliklerinin” geni�liği, yeri ve sayısı açısından oldukça sınırlıdır. 

• Normalizasyon eksikliğinden dolayı saf bulanık yöntemleri, deği�en bir 

maliyet matrisi olan ijλ ’in olduğu problemlere dü�ük seviyede uygunluk 

gösterir.  

• Saf bulanık yöntemler eğitim verilerini kullanmaz. Yukarıda belirtilen bu tür 

saf bulanık yöntemleri kabul edilemeyen performans sergilediğinde 

uyarlanmı� yöntemler (örneğin “neuro-fuzzy”) üzerine ekleme yapmak genel 

bir uğra�ıdır. 

Eğer desen tanımaya bulanık yakla�ımların katkısı varsa, bir kullanıcının yapısal 

�ekilde bu bilgiyi alıp bunu diskriminant fonksiyonlara çevirdiği a�amaları 

yönlendirmede bu katkıların yeri olabilir. Saf bulanık mantıkların ciddi bir 

sınırlaması, onların bilgiye güvenmemesidir ve orta büyüklükteki problem üzerinde 

tatmin etmeyen sonuçlar olduğunda, yerine koymak üzere sinir ağları ya da diğer 

uyarlanmı� teknikleri kullanmaya çalı�mak genelde yapılan bir uğra�ıdır. 



40 

 

Bulanık C Ortalama (BCO) Kümeleme: Bilginin bir parçasının iki veya daha fazla 

kümeye ait olmasına izin veren bir kümeleme yöntemidir. Dunn tarafından bulunan 

ve Bezdek tarafından geli�tirilen bu yöntem, desen tanıma (pattern recognition) 

tekniği olarak sıkça kullanılmaktadır [88]. Bu algoritma bir hedef fonksiyonunun 

küçültülmesi amacını ta�ır, 

∑∑
= =

−=

N

i

C

j

ji

m

ijm
cxuJ

1 1

2

                                                                                              (2.4) 

Burada ∞<≤ m1  olmak üzere m birden büyük bir sayıdır. iju  ise j  kümesindeki 
i

x  

elemanının üyelik derecesidir. 
i

x  tanım gereği kümenin d-boyutlu merkezidir.         

i  indeks numarasıdır. *  ise merkez ile herhangi bir ölçüm arasındaki benzerliği 

ifade eden norm olarak tanımlanır. Kümelerin merkezleri jc  ve iju  üyeliğinin 

güncellenmesi ile bulanık bölme i�lemi hedef fonksiyonunun tekrarlanan 

optimizasyonu yardımıyla yapılır.  
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( ) ( ){ } ε<−+ k

ij

k

ijij uu
1

max  gerçekle�tiğinde iterasyon sona erer. Burada ε  değeri 

0 ile 1 arasındaki sonlandırma kriteridir. k  ise iterasyon basamak değeridir. Bu 

i�lem 
m

J  yerel minimum değeri veya eğer noktasına yakınsar.  
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Algoritma �u basamaklardan olu�ur: 

1. [ ]ijuU =  matrisini ba�lat, ( )0U  

2. k -basamağında, merkez vektörleri ( )kU  ile hesapla ( ) [ ]j

k cC =   

3. ( )kU değerini  ( )1+kU  ile güncelle 

Eğer ( ) ε<−+ )(1 kk
UU  ise dur; diğer durumlarda 2 a�amaya geri dön. 

Günümüzde bulanık kümeleme algoritması medikal görüntülerin 

segmentasyonunda sıklıkla kullanılmaktadır [87;88;89]. 

2.10 Sınıflandırma 

Kümeleme i�leminden sonra, aritmi kaynağının kalp yüzeyinde olu�turulan hangi 

grup (bölge) içinde olduğunu bulmak için çe�itli sınıflandırma uygulamalarından 

yararlanılmı�tır. İstatistiksel sınıflandırma, daha önce i�aretlenmi� maddelerin bir 

eğitim setine ve bireysel maddelerin bir ya da birden fazla ayırt edici 

özelliklerindeki bilgilere göre maddeleri gruplara atayan öğreticili bir öğrenme 

sürecidir [85]. Bu kısımda, en çok kullanılan sınıflandırma yöntemleri olan Çok 

katmanlı Yapay Sinir Ağları, Destek Vektör Makineleri, k en Yakın Kom�uluk, 

Gaussian, Bayes Ağları, kuadratik yapılarının genel çalı�ma prensipleri hakkında 

temel bilgiler verilmi�tir [75].  

2.10.1 Olasılıksal Yapay Sinir Ağı (OSA) 

OSA ağları Bayes kümelemenin devamıdır. OSA ağları eğitim örneklerinin 

olasılıksal yoğunluk fonksiyonunu belirlemeyi öğrenebilir. Yani örneklerin 

dağılımının olasılık yoğunluklarını belirleyen bir fonksiyondur. OSA yapısı 

giri�lerden sonra üç katmanda ayrılmı� düğümlerden meydana gelmi�tir [75]: 

1. �ekil katmanı: Her eğitim örneği için bir �ekil düğümü vardır. Her �ekil 

düğümü kümeleme için ağırlık vektörü ile örneğin çarpımını olu�turur.  

Bundan sonra, çarpım aktivasyon fonksiyonuna geçirilir: 

( )[ ]21exp σ−ki

T
wx                                                                                   (2.7) 

 
Burada kix , k  sınıfından d -boyutlu i  numaralı örneği ifade eder.  



42 

 

2. Toplama katmanı: Her toplama düğümü verilen sınıfla bağlantılı �ekil 

düğümlerinden çıktıları alır: 

( )[ ]∑
=

−
Nk

i

ki

T wx
1

21exp σ                                                                            (2.8) 

3. Çıkı� katmanı: Çıkı� katmanı sınıflandırma kararlarını veren ikili 

nöronlardır.  

Çoğu desen tanıma yöntemi, zaman karma�ıklığı yerine uzay karma�ıklığını koyan 

bir biçime benzer �ekilde uygulanabilir. Bu uygulamalar Yapay Sinir Ağlarına 

örnektir. Olasılıksal Sinir Ağları, Parzen pencereleme yönteminin yapay sinir 

ağlarına uygulanabileceğinin göstergesidir. C  sınıflarından geli�igüzel 

örneklenmi� her bir d -tane boyuta sahip n  adet desene Parzen Tahmini 

olu�turmak istediğimizi dü�ünelim. Bu durumda Olasılıksal Sinir Ağları, giri� 

katmanını olu�turan d -adet birimi içermektedir. Her birim n  örgü birimlerinin her 

birine bağlanmı�tır. Her örgü birimi ise sırasıyla birbirlerine ve sadece c  

sınıflandırma birimlerine bağlıdır. Giri� katmanından örgü birimlerine olan 

bağlantılar eğitilecek deği�tirilebilir ağırlıkları temsil etmektedir (bu ağırlıklar 

sadece parametre iken θ vektörü ile tanımlanabilirler, sinir ağları terminolojisine 

göre ise w sembolü ile gösterilir). Her sınıflandırma birimi birbirine bağlı desen 

birimlerinin toplamını hesaplamaktadır.  

Olasılıksal Sinir Ağları �u �ekilde eğitilir. İlk olarak eğitim setinin her bir x  deseni 

birim uzunlukta olsun diye yani  ∑ =
=

d

i
ix

1

2 1 �eklinde ölçülebilsin diye normalize 

edilir. İlk normalize edilmi� eğitim deseni giri� birimlerine yerle�tirilir. Birim 

birimlerini bağlayan deği�tirilebilir ağırlıklar ve ilk desen birimi 11 xw =  �eklinde 

yerle�tirilir ( 1x  normalize edildiği için 1w ’de normalize edilmi� olur). Daha sonra ilk 

desen biriminden bu desenin bilinen sınıfına kar�ılık gelen sınıflandırma birimine 

tek bir bağlantı yapılır. Ağırlıkları nkxw kk �,2,1, ==  �eklinde ardı ardına gelen 

desen birimlerine yerle�tirerek geri kalan eğitim desenlerinin her biri ile bu i�lem 

tekrar edilir. Bu eğitimden sonra, giri� ve desen birimleri arasında tamamen 
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bağlanmı� ve desenden sınıflandırma birimlerine dağınık olarak bağlanmı� bir ağ 

elde ederiz. Eğitilmi� ağ, sınıflandırılma için �u �ekilde kullanılır. Normalize edilmi� 

x  test deseni giri� birimlerine yerle�tirilir. Her desen birimi içsel çarpımı 

hesaplayarak ağ aktivasyonunu ya da sadece ağı elde eder ve ağın doğrusal 

olmayan fonksiyonu yayar.   

xwnet
t

kk =                                                                                                      (2.9) 

Her çıkı� birimi kendisine bağlı olan bütün desen birimlerinin katkılarının toplamını 

ifade eder. Bu doğrusal olmayan fonksiyon 
( )

2
1

σ

−knet

e  ile ifade edilir. Burada σ 

kullanıcı tarafından belirlenmi� bir parametredir ve etkin Gaussian penceresinin 

geni�liğini belirler. Bu aktivasyon fonksiyonu ya da transfer fonksiyonu Parzen 

Pencereleme Algoritmasını uygulamak için gittikçe artan (exponantial) �ekilde 

olmalıdır. Bunu görebilmek için kw  eğitim desenlerinin birinin yerine yerle�tirilmi� 

normalize edilmemi� bir Gaussian penceresi dü�ünelim. İstenen Gaussian 

pencereleme fonksiyonundan desen birimleri tarafından çalı�tırılmı� bir doğrusal 

olmayan bir aktivasyon fonksiyonu sonucunu elde etmek için ters yönden çalı�ırız. 

Yani eğer etkin geni�liğimiz nh  sabit olursa, pencereleme fonksiyonu 

normalizasyon ko�ullarımızı 1== k

t

k

t wwxx  kullandığımız yer olur.  
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                                                                 (2.10) 

Böylelikle her bir desen birimi kendisine kar�ılık gelen sınıflandırma birimine bir 

sinyal gönderir. Bu sinyal test noktasının kendisine kar�ılık gelen eğitim noktasının 

Gaussian merkezli üretilme olasılığına e�ittir. Bu yerel tahminlerin toplamı (kar�ılık 

gelen sınıflandırma birimlerince hesaplanmı�) altta yatan dağılımın Parzen 

pencere tahmini olan ( )xgi  discriminant fonksiyonunu verir. ( )xgi
i

max  operasyonu 

test noktası için istenen sınıflandırmayı vermektedir. Olasılıksal Sinir Ağlarının 

yararlarından biri öğrenme hızıdır. Çünkü öğrenme kuralı basittir ve eğitim 

verisinden sadece tek bir geçi� gerektirir. Olasılıksal Sinir Ağları için uzay 

karma�ıklığını (hafızanın miktarı) a�ağıdaki �ekildeki bağlantıların sayısını sayarak 
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belirlemek kolaydır. Örneğin bir donanım uygulamasında bu sayma i�lemi oldukça 

zor olabilir. Çünkü hem n  hem de d  oldukça geni� olabilir. Böylece bu OSA yapısı 

depolamanın zor bir sınırlama olmadığı ve tanımlama hızının önemli olduğu 

kullanım yerleri bulabilir. Diğer bir yararı yeni eğitim desenlerinin daha önce 

eğitilmi� sınıflandırıcıya oldukça kolay bir �ekilde dahil edilebilmesidir. Bu özellikle 

on-line uygulama için önemli olabilir.  

2.10.2 Geri Yayılım Ağları (GYA) 

Geri yayılma algoritması, basitliği ve uygulamadaki görü� açısı gibi ba�arılarından 

dolayı ağ eğitimi için en popüler algoritmalardan biridir [89]. Bu algoritma; hataları 

geriye doğru çıkı�tan giri�e azaltmaya çalı�masından dolayı geri yayılım ismini 

almı�tır. Geri yayılmalı öğrenme kuralı ağ çıkı�ındaki mevcut hata düzeyine göre 

her bir tabakadaki ağırlıkları yeniden hesaplamak için kullanılmaktadır. Bir geri 

yayılımlı ağ modelinde giri�, gizli ve çıkı� olmak üzere 3 katman bulunmakla 

birlikte, problemin özelliklerine göre gizli katman sayısını artırabilmek mümkündür. 

Geri yayılım çok katmanlı ağlarda kullanılan delta kuralı için genelle�tirilmi�tir bir 

algoritmadır. Bu algoritma çok katlı ağlarda hesap i�lerini öğrenmede 

kullanılabilmektedir. Geri yayılım ağında hatalar, ileri besleme aktarım i�levinin 

türevi tarafından, ileri besleme mekanizması içinde kullanılan aynı bağlantılar 

aracılığıyla, geriye doğru yayılmaktadır. Öğrenme i�lemi, bu ağda basit çift yönlü 

hafıza birle�tirmeye dayanmaktadır. Geri yayılım algoritmasının amacı bir 

uygunluk fonksiyonunu minimum yapmaktır. Uygunluk fonksiyonu YSA’nın ağırlık 

değerlerine bağlı olduğundan, algoritma YSA ağırlıklarının en uygun biçimde 

deği�tirilmesi i�lemlerinden olu�maktadır [90].   

Günümüzde hemem hemen tüm sınıflandırma probleminde kullanılan geri yayılım 

ağları; biyomedikalde özellikle medikal te�his sistemlerinde [91;92], medikal 

görüntü i�lemede [93;94] ve hastalık sınıflandırmasında [95;96] sıklıkla kullanım 

alanı bulmaktadır. 
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 2.10.3 Diskriminant Analiz (DA) 

Diskriminant analizi ve bununla ilgili olan Fisher’in Doğrusal Diskriminant yöntemi, 

iki veya daha fazla sayıda olayı belirleyen ya da ayıran özelliklerin doğrusal bir 

birle�imini bulan, istatistikte ve makine öğreniminde kullanılan bir yöntemdir. 

Sonuç kombinasyonu bir doğrusal sınıflandırıcı ya da daha genel haliyle 

sınıflandırmadan önce boyut azaltıcı olarak kullanılır. Diskriminant Analiz, ANOVA 

(varyans analiz) ve regresyon analizi ile alakalandırılır. Aynı zamanda bir bağımlı 

deği�keni diğer özelliklerin ya da ölçümlerin bir doğrusal kombinasyonu olarak 

ifade etmeye çalı�ır. Diğer iki yöntemde bağımlı deği�kenin bir nümerik değer 

olmasına kar�ı diskriminant analizde bir kategoriye ait deği�kendir (sınıf ismi gibi). 

Logistik Regresyon ve İstatistik İhtimal Regresyon diskriminant analize daha çok 

benzerler. Diskriminant analizde bağımsız deği�kenlerin normal dağılıma sahip 

olmaları temel bir kabul olmasına rağmen Logistik Regresyon ve İstatistik İhtimal 

Regresyonunda böyle bir kabullenmeye ihtiyaç yoktur.  

Veriyi en iyi açıklayan deği�kenlerin doğrusal kombinasyonunu arayan 

diskriminant analiz bu açıdan PCA (principal component analysis) ve Faktör Analiz 

yöntemleri ile ili�kilendirilir. Diskriminant analiz açıkça verinin sınıfları arasındaki 

farkı modellemeye çalı�ır. Diskriminant analiz için bağımsız deği�kenler ile bağımlı 

deği�kenler arasında bir ayrım olması gerekmektedir. Diskriminant analiz her 

gözlem için bağımsız deği�kenlerin sürekli nicelikte olduğu durumlarda çalı�ır. 

Kategoriye ait bağımsız deği�kenler ile uğra�ıldığı durumlarda, diskriminant analiz 

yönteminin e�değeri Diskriminant Benzerlik Analizi’dir [97;98].  

İkiden fazla sınıfın olduğu durumlarda, Fisher Diskriminantın türevinde kullanılan 

analiz bütün sınıfların deği�kenliğini içerdiği gözlenen bir alt uzayı bulmak için 

geni�letilebilir. Her C sınıfının bir iµ  ortalamasına ve aynı ∑ kovaryansına sahip 

olduğunu dü�ünelim. Sınıf deği�kenliği, sınıf ortalamalarının örnek kovaryansı 

olarak tanımlanır. 

( )( )∑ ∑
=

−−
b

C

i

T

ii
C

1

1
µµµµ                                                                                         (2.11) 
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Burada µ  sınıf ortalamalarını ortalamasıdır. w
�

 yönelimli sınıf ayrımı �u �ekilde 

verilir. 

∑
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                                                                                                               (2.12) 

Eğer w
�

, ∑∑
−

b

1

için bir özdeğer vektörü ise sınıflar arasındaki ayırım kar�ılık 

gelen özdeğer olmaktadır. ∑b

’nin 1−C  ranke sahip olduğundan bu sıfır 

olmayan özdeğer vektörlerinin özellikler arasındaki deği�kenliği içeren bir vektör 

alt uzayı tanımlarlar. Bu vektörler özellikle vektör azaltmada kullanılabilirler. En 

küçük değere sahip özdeğerler eğitim verisinin iyi seçilmesine kar�ı çok hassas 

olacaklardır ve bir düzenlemeye ihtiyaç duyabilirler. Eğer boyut azaltmanın yerine 

sınıflandırılma gerekiyorsa, çok sayıda alternatif yöntem vardır. Mesela sınıflar 

ayrıldıktan sonra, standart Fisher Diskriminant veya diskriminant analiz yöntemi 

her bir ayrımın sınıflandırılmasında kullanılabilir. Çok kullanılan bir örnekte, bir 

sınıf bir gruba koyulur diğer her �ey ise bir ba�ka gruba konulur ve diskriminant 

analiz uygulanır. Bunun sonucu, sonuçları bir araya toplanmı� olan C 

sınıflandırılmalarıdır. Diğer bir genel kullanım ise ikili sınıflandırmadır. Burada her 

bir çift sınıf için bir sınıflandırıcı atanır ve sınıflandırıcılar bir araya toplanarak bir 

son sınıflandırma olu�turulur. Pratik uygulamalarda, sınıf ortalamaları ve 

kovaryansları bilinmemektedir. Fakat bunlar eğitim setinden tahmin edilebilirler. Bu 

tahminlerin optimum tahminler oldukları dü�ünülse bile gerçek değerlerin yerine 

kullanılmalarının getirdiği hatlar olacaktır. Gerçek verilere diskriminant analiz 

uygulanmasındaki diğer bir zorluk her örnekteki gözle sayısının örnek sayısını 

a�tığı durumlarda meydana gelir. Bu durumda kovaryans tahminleri tam rank 

olmaz ve tersleri alınamaz. Bunu a�mak için bazı yöntemler vardır. Yukarıdaki 

formülasyonlarda geleneksel matris terinin yerine pseudo terleme i�lemi yapılır. 

Bazı uygulamalarda varolan örneklere beyaz gürültü eklenerek kullanılabilir örnek 

sayısı artırılır. Bu eklemenin kovaryans üzerindeki etkisi �u �ekilde olur. 

ICCyeni

2σ+=                                                                                                             (2.13) 
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Burada I  birim matrisdir, ve σ  eklenen gürültünün miktarıdır (regularizasyon 

parametresi).  σ ’nin değer genellikle çapraz sağlama setinden en iyi sonuçlar 

alacak �ekilde seçilir. Kovaryans matrisinin yeni değeri herzaman terslenebilir olur 

[99]. 

Diskriminant Analiz genellikle mali uygulamalarda kullanılır. Bu uygulamalar 

arasında iflas tahmin algoritmaları, üretim yönetimi, elde edilecek gelir tahmin 

algoritmaları ve market ara�tırmaları sayılabilir. Ayrıca konumlama ve yüz tanıma 

alanlarında da bu yöntemden faydalanılır [73;100]. 

2.10.4 k En Yakın Kom�u (kNN) Tahmini  

Bilinmeyen en iyi pencereleme fonksiyonu bulma problemi için potansiyel çözüm, 

hücre miktarının, örneklerin toplam sayısının bazı geli�igüzel fonksiyonundan çok, 

eğitim verisinin bir fonksiyonu olmasını sağlamaktır [100]. Örneğin n  eğitim 

örneklerinden ya da prototiplerinden ( )xp  ölçmek için, bir hücreyi x  üstüne 

merkezleyebilir ve bu hücrenin 
n

k ’nin, n ’in bazı belirlenmi� fonksiyonları olduğu 

yerde, 
n

k  örneklerini yakalayana kadar büyümesine izin verebiliriz. Bu örnekler 

x ’in 
n

k seviyesindeki en yakın kom�ularıdır. Eğer yoğunluk x ’in yanında yüksek 

ise hücre iyi bir kararı sağlayarak oldukça küçük olacaktır. Eğer yoğunluk dü�ük 

ise hücrenin geni�leyeceği doğrudur fakat daha yüksek yoğunluk bölgelerine 

girdikten kısa bir süre sona duracaktır. Her durumda eğer 

( )
n

n
n

V

nk
xp =                                                                                                                (2.14) 

alırsak n  sayısı sonsuza gideceğinden nk ’nin de sonsuza gitmesini isteriz çünkü 

bu bize nkn ’nin, bir noktanın nV  hacminin hücresine dü�me olasılığının en iyi 

tahmin olacağının güvencesini verir. Bununla birlikte ayrıca nk  eğitim örneklerini 

yakalaması beklenen hücrenin büyüklüğünün sıfıra küçüleceği nk ’nin yava�ça 

büyümesini isteriz. Böylece nkn  oranının sıfıra gitmesi gerektiği denklem 2.14’de 

açıktır. Her ne kadar kanıtlayamasakta ∞=∞→ nn klim ve 0lim =∞→ nknn olduğu 

ko�ulların gerekli olduğu ve ( )xp ’in sürekli olduğu noktalardaki olasılıkta ( )xpn ’in 
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( )xp ’e yönelmesi için yeterli olduğu gösterilebilir. Eğer nkn = olarak alırsak ve 

( )xpn ’in ( )xp ’e oldukça iyi bir tahmin olduğunu farzedersek, o zaman denklem 

2.14’ün ( )( )xpnVn 1≅  olduğunu görürüz. Böylece nV  tekrar nV1  �eklini alır. 

Fakat ba�langıç 1V  hacmi, bizim tarafımızdaki bazı geli�igüzel seçimlerden çok 

verinin özelliği tarafından belirlenir. ( )xpn ’nin kendisinin sürekli olmasına rağmen 

eğiminin sürekli olmaması ilginçtir. Ayrıca süreksizlik noktaları prototip noktaları ile 

nadiren aynıdır. Daha önce kullanılan veriler üzerinde, Parzen pencereleme 

yöntemi ile bu yöntemin performansını kar�ıla�tırmak öğreticidir. 1=n  ve 

1== nkn  ile, tahmin �u �ekile gelir; 

( )
12

1

xx
xp

n
−

=                                                                                                            (2.15) 

Bu tahmin açıkça sonsuzluğa yakınsa, kendi tahmini ile ( )xp
n

’in bir tahminidir. Her 

ne kadar tahminin integrali sonsuz olarak kalsada, n geni�ledikçe tahmin oldukça 

iyi olur. Bu talihsiz durum; hiçbir örneğin geli�igüzel hücre ya da pencereye 

dü�memesinden, ( )xp
n

’in asla sıfıra dü�memesi gerçeği ile açıklanabilir. Bu 

yetersiz bir açıklama gibi görünsede, daha yüksek boyutsal uzaylarda oldukça 

değerli olabilir. Parzen pencereleme yakla�ımı ile nkk
n 1=  �eklinde kabul ederek 

ve 1k  için farklı değerler seçerek bir tahminler topluluğu elde edebiliriz. Bununla 

birlikte, herhangi bir ek bilgi olmaması durumunda, bir seçenek diğer biri kadar iyi 

olabilir ve sadece sonuçlarının sonsuz veri durumunda doğru olacağı biçiminde 

emin olabiliriz. Sınıflandırma için popüler bir yöntem sınıflandırıcının ayrı bir örnek 

takımının üzerinde en dü�ük hatası olana kadar pencere geni�liğini ayarlamaktır. 

Bu ayrı örnek takımı hedef dağılımlardan seçilmi�tir.   

2.10.5 Destek Vektör Makineleri (DVM) 

Doğrusal makinelerin limitleri ile eğitilebileceği daha önceden bilinen bir gerçektir 

[73]. Destek vektör makineleri, çoğu aynı noktadan harekete geçmektedir. Fakat 

orijinal özellik uzayından çok daha belirgin bir yüksek seviyedeki bir boyutta 

desenleri göstermek için giri� verilerini ön i�lemden geçirmeye dayanır. Yeteri 

derecede yüksek bir boyut için doğrusal olmayan uygun bir haritalama φ(.) ile iki 
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sınıflandırılmadan veriler her zaman üst düzlem tarafından ayırt edilebilir. Burada 

her 
k

x  deseninin ( )
kk

xy ϕ= ’ya dönü�tüğünü farz edelim. n  deseninin her birisi için 

her k  deseninin 1w  ya da  2w  içinde olup olmadığına göre 1±=
k

z  i�lemi yapılır. 

Büyütülmü� y uzayı üzerindeki doğrusal diskriminantı her ağırlık vektörünün ve 

dönü�türülmü� vektörün büyütüldüğü yerdir ( 1000 == yvewa ). Böylece üst 

düzlemi ayırmak a�ağıda verilen �ekilde görülenden çok daha fazlasını sağlar. 

( ) ,,1,1 nkygz
kk

�=≥                                                                                      (2.16) 

Destek Vektör Makinesini eğitmedeki amaç en geni� limit ile üst düzlemi ayırmayı 

bulmaktır. Ne kadar geni� bir limit olursa o kadar daha iyi sınıflandırıcının 

genellemesi beklenir. �ekil 2.18’de görüldüğü üzere herhangi bir üst düzlemden 

dönü�türülmü� y  desenine olan uzaklık ( ) ayg  olarak verilir ve bir pozitif b  

limitinin var olduğunu farz edersek  

( )
;,,1, nkb

a

ygz kk
�=≥                                                                                   (2.17) 

Burada amaç b ’yi en yüksek değere ula�tıran a  ağırlık vektörünü bulmaktır. 

Elbette çözüm vektörü keyfi olarak ölçülebilir ve hala üst düzlemi korur ve böylece 

1=ab kısıtlamasını yüklediğimiz e�itliği sağlar. Böylelikle 
2

a minimize edilir. 

Destek vektörleri, denklem 2.18’deki destek vektörlerinin üst düzleme yakınlığı 

olan e�itliği ifade etttiği dönü�türülmü� eğitim desenleridir. Destek vektörleri ideal 

ayrılmı� üst düzlemi ifade eden eğitim örnekleridir ve sınıflandırılması en zor olan 

desenlerdir ve sınıflandırma konusu için en çok bilgi veren desenlerdir. İki farklı 

kümeleme ve kümelere ait seçilmi� DVM’leri �ekil 2.18’de gösterilmi�tir ([73]’den 

alınıp deği�tirilmi�tir). 
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�ekil 2.18 Optimal yüksek uzayı bulmayı amaçlayan bir SVM’nin eğitimi.         

Kavramsal olarak bir destek vektör makinesinin basit bir eğitim yöntemi olarak 

bilinen Perceptron eğitim kuralının biraz deği�tirilmesine dayanmaktadır. 

Perceptron öğrenme kuralının sadece ağırlık vektörünün herhangi bir rastgele 

seçilmi� yanlı� sınıflandırılmı� bir desene orantılı bir miktarda güncelle�tirmesini 

gerektirdiğini hatırlayalım. Bunun yerine bir Destek Makinesi geçerli en kötü 

sınıflandırılmı� bir desen seçilerek eğitilebilir. Çoğu eğitim süresi boyunca böyle bir 

desen geçerli karar sınırının en uzağında yanlı� limitinde bir tanedir. Eğitim 

süresinin en sonunda böyle bir desen Destek Vektörlerinden bir tanesi olacaktır. 

En kötü durum desenin bulmak uygulamada hesaplama bakımından pahalı bir 

uygulamadır çünkü en kötü sınıflandırılmı� deseni bulabilmek için bütün eğitim 

setini ara�tırarak güncellemek gerekir. Bu nedenle bu basit yöntem sadece küçük 

problemler için kullanılır. Çok sayıda deseni olan bir Destek Vektör Makinesini 

daha genel bir eğitme yöntemine dönmeden önce böyle bir sınıflandırıcı yanlı�ını 

göz önünde bulundurmak gerekir.  

Eğer 
s

N  Destek Vektörlerinin toplam sayısını ifade ederse n eğitim desenleri için 

yanlı� oranının beklenen genelle�tirme değeri  

[ ] [ ]
n

N
error sn

n

ε
ε ≤                                                                                                        (2.18) 

 



51 

 

olarak sınırlanır. Bu sınırlama sınıflandırmaları tanımlayan dağılımlardan alınmı� n 

boyutunun bütün eğitim setinin üzerindeki beklentiye göre yapılır. Bu sınır φ(.) 

tarafından belirlenmi�, dönü�türülmü� vektörlerin uzayının boyutlarından 

bağımsızdır. Eğitim setinde n  noktasının var olduğunu, bunlardan 1−n  üzerinde 

Destek Vektör Makinesini eğittiğimizi ve kalan tek bir nokta üzerinde test ettiğimizi 

dü�ünelim. Eğer kalan nokta bütün n  örneği durumu için Destek Vektörü olursa o 

zaman bir yanlı�lığı ifade edecektir fakat aksi taktirde bir yanlı�lığı ifade etmez. 

Eğer verileri iyi bir �ekilde ayıran φ(.) dönü�ümü bulabilirsek böylece Destek 

Vektörlerinin beklenen sayısının küçük olacağını unutmayalım. O zaman denklem 

2.18’in beklenen yanlı� oranının daha dü�ük olacağını göstermektedir.  

Destek Vektör Makinelerinin eğitimi �u �ekilde yapılmaktadır: İlk a�ama elbette 

daha yüksek boyutsal uzaya giri�i haritalayan doğrusal olmayan fonkdiyonları 

seçmektir. Sıksık bu seçim alandaki problemin bilgisine sahip tasarımcı tarafından 

bildirilir. Bu bilgi verilmez ise polinomlar, Gaussian ya da diğer diğer fonksiyonlar 

seçilebilir. Haritalanmı� uzayın boyutluluğu her ne kadar uygulamada 

hesaplanabilen kaynaklar tarafından sınırlanabilse de keyfi olarak yüksek 

seçilebilir. Lagrange belirlenmemi� çoklayıcıları yöntemi ile bir sınırlandırılmamı� 

probleme ayrımı ile sınırlandırılmı� olan ağırlık vektörünün büyüklüğünü azaltma 

problemini yeniden ele alarak ba�larız. Böylece denklem 2.18’den ve a ’yı 

küçültme amacı ile; 

( ) [ ]∑
=

−−=

n

k

k

t

kk
yazaaL

1

2
1

2

1
, αα                                                                               (2.19) 

fonksiyonunu olu�tururuz ve a  ağırlık vektörü ile ilgili olarak ( )L ’yi küçültmeyi ve 

belirlenmemi� 0≥
k

α  çoklayıcılarına uygun olarak ( )L ’yi büyütmeyi ara�tırırız. 

Denklem 2.19’daki son terim noktaları uygun bir �ekilde sınıflandırma amacını 

açıklamaktadır. Bu Kuhn-Tucker adı verilen yapı kullanılarak gösterilebilir. Bu 

optimizasyon denklem 2.20’yi maksimize etmek için denklem 2.21 

sınırlandırmasına bağlı olarak yeniden formüle edilebilir. Bu denklemler quadratik 

programlaması kullanılarak çözülebilirken bir kaç farklı düzenlemeler geli�tirilebilir.  
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1
αααα                                                                             (2.20) 

,,,100

1

nkz
k

n

k

kk
�=≥=∑

=

αα                                                                      (2.21) 

2.11 Genetik Algoritmalar (GA) 

Çalı�mada kullanılan OSA, BCO, GYA ve SOM birer yapay sinir ağı 

uygulamalarıdır. Bu uygulamaların yayılım sabiti, iterasyon sayısı gibi bazı 

parametreleri, geli�tirilen aritmi kaynağını tespiti yapısının ba�arımını 

etkilemektedirler. Sözü geçen diğer kümeleme ve sınıflandırma algoritmalarının 

optimizasyonları deneme yanılma yöntemi ile yapıldığı halde yapay sinir ağlarının 

parametrelerinin optimizasyonu literatürde bahsedilen Genetik Algoritmalar ile 

yapılmı�tır. Bu kısımda GA’ların yapısı, geli�im süreçleri, geleneksel optimizasyon 

teknikleri ile olan farklılıkları, i�leyi� basamakları ve temel yapıları hakkında bilgi 

verilmi�tir. 

Endüstri Mühendisliği dünyasında, üretim sistemleri gibi bazı optimizasyon 

problemlerinin çözümleri karma�ık ve geleneksel optimizasyon teknikleri ile 

çözülmesi zor problemlerdir [101]. 1960’lardan itibaren bunun gibi çözümü zor 

optimizasyon problemlerin çözümünde ya�amı taklit eden mekanizmaların 

kullanımı popüler hale gelmi�tir. İnsanoğlunun doğal evrimini simüle eden 

stokastik optimizasyon teknikleri “evrimsel algoritmalar” olarak adlandırılır. Bu 

algoritmalar gerçek dünyadaki uygulamalarda geleneksel optimizasyon 

yöntemlerine göre daha yüksek performans göstermi�lerdir. Bu ara�manın üç 

temel sonucu vardır: “genetik algoritmalar (GA)”, “evrimsel programlama (EP)” ve 

“evrimsel stratejiler (ES)”. Bugünlerde genetik algoritmalar diğer yöntemlere göre 

daha fazla kullanım alanları bulmu�lardır. Son zamanlarda karma�ık problemlerin 

çözümlerinde doğası gereği ba�arıyla uygulanabilen bir optimizasyon tekniği 

olarak genetik algoritmalar ilgiyi üzerlerine çekmektedirler. Bilinen uygulamaları 

arasında; zamanlama ve sıraya koyma, güvenilir dizayn, araç rota belirleme ve 

zamanlaması, grup teknolojisi, servislerin yerinin ve yerle�im planının belirlenmesi 

ve ula�ım problemleri bulunmaktadır. Genetik algoritmaların alı�ılmı� genel 

yapıları Goldberg tarafından açıklanmı�tır. Genetik Algoritmalar doğal seçim ve 
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doğal genetik mekanizmaları tabanlı stokastik ara�tırma mekanizmalarıdır. Diğer 

geleneksel ara�tırma yöntemlerinden farklı olarak genetik algoritmalar rastgele 

çözümlerin ba�langıç seti yani “popülasyon” ile ba�lar. Popülasyondaki her bir 

bağımsız birey problemin her bir olası çözümü olan kromozomlar. Kromozom 

semboller dizisidir; gerekli olmamakla birlikte çoğunlukla bir ikili (binary) bit 

dizisidir. Kromozomlar “ku�aklar” olarak adlandırılan birbirini takip eden 

iterasyonlar ile evrimle�irler. Her ku�akta, kromozomlar “uygunluğun” bir ölçümü 

kullanılarak evrimle�tirilir. Bir sonraki ku�ağı yaratmak için a�ağıdaki yöntemlerden 

faydalanılır;  

a-) “çaprazlama” operatörü kullanarak mevcut ku�aktan iki kromozonu e�le�tirmek.  

b-) “mutasyon” operatörü kullanarak bir kromozonu deği�tirmek.  

Yeni bir ku�ak uygunluk fonksiyonunu göre bazı ebeveynler ve oğullar seçilir, 

bazıları ise atılır ve böylece popülasyondaki birey sayısı sabit tutulur. Daha uygun 

olan kromozomların seçilme sansı daha fazladır. Birkaç ku�ak sonra algoritma 

problemin çözümünün optimum çözümü olduğu dü�ünülen en iyi kromozoma 

doğru yakla�ır. Eğer ( )tP  ve ( )tC  mevcut t  ku�ağına ait ebeveynler ve oğullar 

olarak kabul edilirse, genetik algoritmanın genel yapısı Çizelge 2.1’de verildiği 

gibidir. 
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Çizelge 2.1 Genetik algoritmaların i�leyi� basamakları. 

Prosedür: Genetik Algoritmalar 

Adım 1 ba�la; 

Adım 2 0←t ; 

Adım 3 ( )tP ’ye ba�langıç ata; 

Adım 4 ( )tP ’yi hesapla; 

Adım 5 ( )tC ’yi olu�turmak için ( )tP ’yi deği�tir; 

Adım 6 ( )tC ’yi hesapla; 

Adım 7 ( )1+tP ’i ( )tP  ve ( )tC ’den seç; 

Adım 8 1+← tt ; 

Adım 9 bitir; 

 

Bu prosedür, Grefenstette ve Baker tarafından modifiye edilmi�tir. Genellikle 

ba�langıç değerleri rastsal olarak atanır. Çaprazlama ve mutasyon ile tekrar 

kombinasyon sağlanır ve oğullar elde edilir. Gerçekte genetik algoritmalarda iki 

çe�it i�lem vardır: 

1. Genetik operasyonlar: çaprazlama ve mutasyon 

2. Evrimsel operasyonlar: seçme 

Genetik operasyonlar her ku�akta yeni oğullar olu�turabilmek için genlerin 

soyaçekim i�lemini taklit eder. Evrimsel operasyon ise ku�aktan ku�ağa 

popülasyonlar yaratabilmek için “Darwinsel Evrimi” taklit eder.  

Çaprazlama genetik algoritmaların temel operatorudur. Bu operator iki kromozom 

üzerinde i�lem yapar ve bu kromozomların özelliklerini biraraya getirerek oğulları 

olu�turur. “Çaprazlama oranı” (
c

p ile gösterilir) popülasyon boyutuna ( sizepop _ ) 
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her ku�akta olu�turulan oğulların sayısının oranı olarak açıklanır. Bu oran 

kromozomların sizepopp
c

_×  beklenen sayısını kontrol eder. Bu oranın yüksek 

olması çözüm uzayının geni�letilmesini ve yanlı� bir optimuma yakla�ılma 

�ansının dü�mesini ifade eder. Fakat çok yüksek bir rakam ise çözüm uzayının 

ümit vermeyen bölgelerinde çokça hesaplama zamanının harcanması anlamıma 

gelir. Mutasyon operatorü çok sayıda kromozomda rastgele anlık deği�imleri 

gerçekle�tiren arka planda bir operatördür. “Mutasyon oranı” (
m

p ile gösterilir) 

popülasyondaki toplam gen sayısının yüzdesi olarak tanımlanır. Mutasyon oranı, 

yeni test genlerinin popülasyona tanıtılma oranını kontrol eder. Eğer bu oran çok 

dü�ük ise popülasyona yararlı olacak çok sayıda genin hiç denenmediği anlamına 

gelir. Eğer bu oran çok yüksek ise yeni olu�an genlerin ara�tırmanın geçmi�inden 

öğrenebilme yeteneğinin dü�ük olmasını gösterir. Genetik algoritmaların 

geleneksel optimizasyon ve ara�tırma algoritmalardan temel olarak bazı 

farklılıkları vardır. Goldberg bu farkları �u �ekilde özetlemi�tir: 

1. Genetik algoritmalar çözümün kendisi üzerinde değil bir çözüm seti 

üzerinde çalı�ır. 

2. Genetik algortimalar tek bir çözümü değil bir çözüm popülasyonu arar. 

3. Genetik algoritmalar, türev ya da diğer yardımcı bilgileri değil uygunluk 

fonksiyonunu gösterir. 

4. Genetik algoritmalar deterministik kuralları değil olasılıksal kuralları kullanır.  

Genetik algoritmalar, alı�ılmı�ın dı�ında bir optimizasyon tekniği olması potansiyeli 

nedeniyle oldukça ilgi gördü. Genetik algoritmaları, optimizasyon problemlerine 

uygularken 3 temel avantaj bulunmaktadır. 

1. Genetik algoritmalar, optimizasyon problemleri ile ilgili çok fazla 

matematiksel i�lemler gerektirmez. Evrimsel doğaları nedeniyle Genetik 

algoritmalar, problemin özel içsel çalı�malarına bakmaksızın çözümler 

ara�tıracaktır. Genetik algoritmalar, her türlü nesnel fonksiyonlar ve farklı 

devam eden ya da karı�ık ara�tırma uzayları üzerinde tanımlanmı� her 

çe�it sınırlamalar (örneğin doğrusal ya da doğrusal olmayan) ile ba� 

edebilir. 
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2. Evrimsel operatörlerin ergodikliği (olasılıktaki) global ara�tırmayı 

uygulamada Genetik algoritmaları oldukça etkili hale getirmektedir. 

Geleneksel yakla�ımlar, ilgili en iyi noktalara hareket eden ve en yakın 

noktaların değerlerini kar�ıla�tıran birle�ik adımsal süreç ile yerel 

ara�tırmayı gerçekle�tirirler. En iyi global uygun durum, eğer problem 

herhangi bir en iyi yerel durumun en iyi global bir durum olmasını özellikle 

garantileyen belirgin dı�bükeylik özelliklerine sahipse, en iyi global durum 

bulunabilir. 

3. Genetik algoritmalar, belirli bir problem için etkili bir uygulama yapmak 

üzere alana bağlı bulucular ile melezle�tirme yapabilmek için bize 

mükemmel bir esneklik sağlar. 

Genetik algoritmanın en basit �ekli; seçim, çaprazlama (tek bir nokta) ve mutasyon 

olmak üzere üç çe�it operatörden olu�maktadır. 

Seçim: Bu operatör, yeniden üretim için popülasyondaki kromozomları seçer. 

Kromozom ne kadar uygun olursa, yeniden üretim içim için o kadar daha fazla 

seçilebilir. 

Çaprazlama: Bu operatör, rasgele bir hat seçe ve ikili oğul olu�turan iki 

kromozomun arasındaki hattın öncesi ve sonrasındaki elde edilenleri deği�tirir. 

Örneğin; 10000100 ve 11111111 dizileri üçündü bir hat üzerine çaprazlanabilir ve 

her biri iki 10011111 ve 11100100 oğul üretir. Çaprazlama operatörü kabaca ikili-

tekil kromozom(yarı kromozomlu hücre) organizmalar arasındaki yeniden biyolojik 

birle�meyi taklit eder. 

Mutasyon: Bu operatör, bir kromozomdaki bitlerin bazılarını rasgele çevirip 

döndürür. Örneğin; 00000100 dizisi, 01000100 dizisi olu�turmak için ikinci bir 

pozisyonda mutasyona uğrayabilir. Mutasyon, genellikle çok küçük (örneğin; 

0.001) bazı olasılıklar ile bir dizideki her bir bit pozisyonunda meydana gelebilir. 
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Çözülmesi gerektiği bilinen bir problem ve aday çözümler için bir bit dizisi sunumu 

için, basit bir algoritma �u �ekilde çalı�maktadır: 

1. Bir probleme olası çözümleri ifade eden n  tane 1 bit kromozomların rasgele 

üretilmi� bir popülasyonu ile ba�layın. 

2. Popülasyondaki her bir x  kromozomu için uygunluk fonksiyonunu  ( )xf  

hesaplayın. 

3. n  tane oğulu yaratılana kadar a�ağıdaki a�amaları tekrar edin. 

a. Mevcut popülasyondan bir çift ebeveyn kromozomu seçin, bu 

seçimin olasılığı uygunluk fonksiyonunun artan bir fonksiyonu 

olmalıdır. Seçim, aynı kromozomun ebeveyn olabilmesi için birden 

fazla seçilebileceği anlamına gelen “yerle�tirme” ile gerçekle�ir. 

b. İki oğul olu�turabilmek için, rasgele seçilmi� bir noktada (seçilmi� bir 

tek olasılık ile), 
c

p  olasılığı(“çaprazlama olasılığı” ya da “çaprazlama 

oranı”) ile, çifti çaprazlayın. Eğer çaprazlama gerçekle�mezse, 

ebeveynlerin ayrı ayrı herbir kopyası olan iki oğul olu�turun.  

Çaprazlama oranının, iki ebeveynin tek bir noktada çaprazlanabilme 

olasılığına göre belirlendiğini unutmayınız. Basit algoritmanın deği�ik 

bir biçimi olan “çoklu-nokta çaprazlama” �ekli de vardır.Burada, her 

bir ebeveyn çiftinin çaprazlama oranı, çaprazlamanın olu�tuğu nokta 

sayısıdır. 

c. Her hata, 
m

p  olasılığı (mutasyon olasılığı ya da mutasyon oranı) ile 

iki oğulu mutasyona uğratın ve yeni popülasyona sonuç 

kromozomlarını yerle�tirin. 

Eğer n  tek sayı ise, yeni bir popülasyon üyesi rasgele atılabilir. 

4. Mevcut popülasyonu yeni popülasyonla yer deği�tirin. 

5. 2.a�amaya dönün. 

 



58 

 

Her tekrarlanan bu sürece üretim adı verilir. Genetik algoritma, 50’den 500’e kadar 

her yer ya da daha fazla nesiller için her zaman tekrarlanır. Nesillerin toplam 

setine, popülasyonda sıklıkla bir ya da daha fazla yüksek uygunlukta kromozomlar 

vardır. Rasgelelik her bir seride büyük bir rol oynadığından, farklı rasgele sayı 

tohumları ile iki seri, genellikle farklı ayrıntılı davranı�lar üretecektir. Genetik 

algoritma ara�tırmacıları, aynı problemdeki genetik algoritmanın çoğu zaman aynı 

problem üzerinde ortalamada yanı olmak üzere farklı çözümler ürettikleri 

istatistikçiler tarafından bildirilmi�tir (örneğin en iyi uygunluk fonksiyonuna sahip 

aynı popülasyondaki farklı bireylerin sonuç olarak atanması). 

Bu kısımda açıklanan prosedür, çoğu genetik algoritma uygulamalarının temel 

yapısıdır. Popülasyon büyüklüğü, çaprazlama ve mutasyon olasılıkları gibi 

algoritmanın ba�arımına etki eden faktörlerde bulunmaktadır. Genetik 

algoritmaların farklı ve geli�mi� versiyonları bulunmaktadır (örneğin diziler yerine 

terimler ile çalı�an yapılar veya deği�ik çaprazlama ve mutasyon operatörlerine 

sahip yapılar). Daha önceki kısımlarda sadece temelleri ve operatörleri açıklanan 

genetik algoritmaların çok sayıda bilimsel ve mühendislik problemlerine adapte 

edilmi�, uygulanmı� modelleri bulunmaktadır. Bu uygulama alanlarının bazıları 

�unlardır. Elektronik devre çizimleri, yüz tanıma problemleri, nümerik optimizasyon 

gibi çok geni� bir yelpazedeki optimizasyon görevlerinde genetik algoritmalar 

kullanılmaktadır.  

2.12 Özellik (Feature) Seçimi 

VYP haritalarından elde edilen veri ile bu çalı�mada geli�tirilen aritmi yerinin tespiti 

mekanizmasının test edilmesi sırasında, veri boyutunun çok büyük olması 

nedeniyle zamansal ve uzaysal azaltıma gidilmi�tir. Bu kısımda öncelikle özellik 

çıkarımı ve seçimi yönteminin temel mantığı kısaca açıklanmı�tır. Daha sonra 

literatürde medikal veri setlerinde kullanıldıkları bilinen Karhunen-Loeve 

Dönü�ümü, QRS ve QRST İntegrallerinin temel özellikleri anlatılmı�tır. 

Bir sisteme giren giri�lerin bütün bir bilgi olarak değil de bu bilgiyi olu�turan 

özelliklerden bazılarının çıkarılması ve sistemin bu özellikler üzerine kurulması 

i�lemine özellik seçimi denilir [102]. Örneğin bir miktar resimden içinde çimen 

bulunanların tespit edilmesi isteniyor olsun. Bilindiği üzere çimenler ye�ildir ve 
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resimlerden ye�il tonun ağırlıkta olanlarının çimen içermesi ihtimali yüksektir. 

Öyleyse sisteme giren bir resmin tamamının i�lenmesi yerine resmin histogramının 

(renk kodlarının dağılımının i�lenmesi buna bir örnek olabilir. Resim, basitçe 

histogramından çok daha karma�ık ve büyük bir veridir. Bu veri histogramı 

çıkarılmak suretiyle küçültülmü� ve istenen amaca yönelik olarak i�lenmi�tir. 

Özellik çıkarımı i�lemi bir boyut azaltma (dimension reduction) i�lemidir. Buna göre 

karma�ık olan bir verinin boyutları azaltılarak daha basit bir problem haline 

indirgenir. Doğru yapılmı� bir özellik çıkarımı ve bu özelliklere uygun bir sistem 

tasarımı sonucun ba�arılı olması ve performansını etkileyen unsurlardır. Ayrıca 

özellik çıkarımı sonucunda elde edilen birden fazla özelliğin kar�ılığını tutan veri 

yapısına özelliklik vektörü (feature vector) adı da verilmektedir [103]. 

Resim i�leme ve yapay sinir ağlarında   sıkça kullanılan özellik çıkarımı üzerinde 

de çalı�malar sürmektedir [104;105]. Örneğin borsa verilerinin ses sinyallerinin 

veya doğaya yönelik ölçümlerin her geçen gün arttığını görmekteyiz. Kanser 

ara�tırmalarında [106] ve medikal görüntü i�lemede [107] özellik seçiminden 

yararlanılmaktadır. Bu yöntemler dı�ında En İyi “Lead” Yöntemi, E� Güç 

Hesaplanması, Çok Kanallı Uzaysal Güç Spektrumu ve Dalgacık Dönü�mü gibi 

yöntemlerde mevcuttur. Fakat yukarıda bahsedilen iki yöntemin YSA’lar ile 

kullanımında istenilen ba�arı sağlanamadığından ve elimizde yeterli veri seti 

olmadığından diğer özellik seçimi  yöntemleri uygulanmamı�tır.  

2.12.1 Karhunen–Loeve Dönü�ümü (KLD) 

VYP Haritalarında en çok kullanılan dönü�üm tekniğidir [74]. Genel dijital 

görüntüler için desen tanımada, özellik miktarının belirlenmesinde, 

sıkı�tırılmasında ve ifade edilmesinde sıklıkla kullanılır [108]. İlk olarak deneysel 

uzaysal kovaryans matrisinin özdeğer (eigen) ayrı�tırılması yapılır. Daha sonra 

uzaysal KL katsayılarının çok kanallı zaman serilerini üretmek için bağımsız 

zaman örneklerinin öz nitelik vektörleri üzerinde izdü�ümü alınır. Katsayıların bir 

azaltılmı� boyutlu çok kanallı zaman dizileri formu elde etmek için sadece en 

büyük özdeğerler kullanılır (200 sayıda özdeğerden yakla�ık 15-20 tanesi 

yeterlidir). Zaman ekseni boyunca KL i�leminin tekrarlanması için katsayıların 

zamansal korelasyon matrisi kullanılır. 320:1 oranına kadar varan sıkı�tırma oranı 

iyi bir kesinlik için yeterlidir [109;110]. Elde tutulan uzaysal özdeğer vektörleri 
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veride en çok görülen tipik dağılım modellerinin temsilcileri olarak dü�ünülür ve 

kümeleme algoritmaları için özelliklerin çıkarılmasında kullanılır [111;112;113]. Bu 

yöntem geni� bir eğitim veri setini gerektirir. Ayrıca bu yöntemin kullanılabilmesi 

için sensörlerin yerlerinde sabit kalmaları, ölçüm boyunca hareketsiz olmaları 

gerekmektedir ki bu ko�ul direkt epikardiyal kayıtlarda pek geçerli 

değildir.Stokastik i�lemlerde; Karhunen-Loeve teoremi (Kari Karhunen ve Michel 

Loeve tarafından isimlendirilmi�tir) bir stokastik i�lemin dik (ortogonal) 

fonksiyonların sonsuz doğrusal kombinasyonları olarak ifade edilir. Bu ifadenin bir 

benzeri sınırlı bir aralıkta tanımlı olan Fourier Serileridir. Buradaki ayrım Fourier 

katsayılarının rastsal deği�kenler olmasıdır. Bu biçimdeki sonsuz seriler tarafından 

verilen stokastik i�lemler daha önce Damodar Dharmananda Kosambi tarafından 

dü�ünülmü�tür [114].  

Fourier Serilerinde katsayıların gerçek sayılar olmasına ve geni�leme temellerinin 

sinüs fonksiyonlarından (sinüs ve kosinüs) olu�uyor olmalarına kar�ın Karhunen-

Loeve teoriminde ise katsayılar rastsal deği�kenlerdir ve geni�leme temelleri 

i�lemin gidi�ine bağlıdır. Gerçekte, bu ifadedeki dik temel fonksiyonları i�lemin 

kovariyans fonksiyonları tarafından hesaplanırlar. Eğer bir stokastik i�lemi F  ile ifade 

edilen [a,b] aralığında tanımlı bir rastsal deği�ken olarak kabul edersek, bu teorem F’nin 

bir rastsal ortogonal açılımı olur [115;116]. Eğer { } [ ]battX
,∈

 teknik süreklilik durumunu 

sağlayan bir ortalanmı� stokastik bir i�lemse (burada ortalanmı� ifadesinin anlamı 

( )
t

XE  beklentisinin t parametresinin [a,b] aralığında bütün değerleri için sıfıra e�it 

olmasıdır) a�ağıdaki ayrı�maya uygun olmalıdır. 

( )∑
∞

=

=
1k

kkt
teZX                                                                                                                                                 (2.22) 

Burada 
k

Z  ilintisiz rastsal deği�kenlerdir ve 
k

e  ise [ ]baL ,2  içinde ortogonal olan [ ]ba,  

üzerinde tanımlı, sürekli gerçek değerli fonksiyonlardır. İ�lemin ortalanmı� olmayan genel 

durumu, bir rastsal olmayan fonksiyon olan tahmin fonksiyonunun 
k

e  temeli üzerinde 

geni�letilmesi olarak ifade edilebilir. Eğer i�lem bir Gaussian i�lemi ise, 
k

Z  rastsal 

deği�kenleri Gaussian ve stokastik olarak bağımsız deği�kenlerdir. Bu sonuç 

Karhunen-Loeve dönü�ümün genelle�tirilmi� halidir. [0,1] aralığında ortalanmı� bir 

gerçek stokastik i�leme örnek Wiener i�lemidir ve Karhunen-Loeve teoremi bu 
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i�lem için bir kanonik ortogonal ifade sağlanması için kullanılır. Bu durumda 

geni�leme fonksiyonu sinüs fonksiyonudur [117]. İlintisiz rastsal deği�kenler 

üzerinde yapılan bu geni�leme i�lemi Karhunen-Loeve Geni�lemesi veya 

Karhunen-Loeve Ayrı�ması olarak bilinir. Bu ifadenin ampirik (deneysel) versiyonu 

ise Principal Component Analysis (PCA), Proper Ortogonal Decomposition (POD) 

ya da Hotelling Dönü�ümü olarak bilinir. Burada sonucu karma�ık değerli stokastik 

i�lem olarak vereceğiz. Gerçek değerli stokastik i�lemlerde ise bir gerçek sayının 

karma�ık konjugatinin kendisine e�it olduğu unutulmamalıdır. Eğer X  ve Y  rastsal 

deği�kenler ise, içsel çarpım i�lemi matematikte a�ağıdaki gibi tanımlanır. 

( )YXEYX *=                                                                                                          (2.23) 

Burada * karma�ık konjugate i�lemini temsil etmektedir. İçsel çarpma i�lemi, X ve 

Y’nin ikisininde sınırlı ikinci momentleri varsa ya da ikisinde kare integraller 

(square integral) ise tanımlıdır. İçsel çarpım kovaryans ve korelasyon ile ilintilidir. 

Özellikle sıfır ortalamalı rastsal deği�kenlerde içsel çarpım ve kovaryans birbirinin 

kar�ılığıdır. Otokovaryans fonksiyonu �u �ekilde tanımlanır. 

( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]{ }

( ) ( ){ } ( ) ( )

( ) ( ) ( )ststR

stsXtXE

sxtXEXXsXtXCovstK

XXXX

XX

stXX

µµ

µµ

µ

*

*

,

*

,,

−=

−=

−===

                                            (2.24) 

Eğer { }
tt

X  ortalanmı� bir i�lem olarak tanımlanırsa bütün t ’ler için ( ) 0=t
X

µ  olur. 

Bu durumda 
XX

K  otokovaryans fonksiyonu ile 
XX

R  otokorelasyon fonksiyonları 

aynı olur.  

( ) ( )stRstK
XXXX

,, =                                                                                              (2.25) 

{ }
tt

X  ortalanmı� bir i�lemse ve 
N

ttt ≤≤≤ �21  noktaları [ ]ba,  içerisindeyse, 

( ) 0,

1,

≥













= ∑∑

=

N

k

k

lk

lkX
XVarttCov                                                                           (2.26) 
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olur. Burada ilk olarak Bir kalp atımını ifade eden görüntü dizisinin uzaysal 

kovaryans matrisi elde edilir. 

                                                                                                                          (2.27) 

Bu matrisin öz (eigen) ayrı�ımı (decomposition) gerçekle�tirilir. 

                                                                                                                          (2.28) 

Bunun matris formunda ifadesi  

                                                (2.29) 

olarak verilir. Daha sonra, bağımsız zaman örneklerinin özvektörlerin üzerindeki 

izdü�ümleri hesaplanır (KL katsayıları). 

 

                                                                                                                          (2.30) 

 

Burada 
i

y ’nin i  ifadesi 

                (2.31) 

olarak verilir. En son olarak, bu bile�enlerden en büyük özdeğerlere ait olanlardan 

bazıları seçilir.  

                                                                                                                          (2.32) 

Günümüzde özellikle dağıtılmı� sinyal i�lemeyi içeren birçok uygulamalarda, 

Karhunen-Loeve Dönü�ümü uygulamak imkansızdır. Bu durumlar için Michael 

Gastpar ve arkada�ları dağıtılmı� Karhunen-Loeve dönü�ümlerini geli�tirmi�lerdir 

[118]. 
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2.13 Çapraz Sağlama  

Bu çalı�mada geli�tirilen aritmi yerinin tespiti algoritması iki veri seti üzerinde 

denenmi�tir. İlk veri setinde bir deneyden elde edilen veriler test veri set;i diğer 

deneylerden elde edilen veriler ise eğitim seti olarak kullanılmı�tır. Eğitim kateter 

veri seti kümeleme yöntemleri için giri� setini olu�turmu�tur. Test veri setinden ise 

aritmi yerinin sınıflandırılmasında yararlanılmı�tır. Fakat benzetim veri setinde 

eğitim ve test veri setleri mevcut değildir. Kümeleme ve sınıflandırma için gerekli 

bu veri seti ayrımı, istatistikte oldukça sık kullanılan çapraz sağlama ile 

sağlanmı�tır. Bu kısımda çapraz sağlama yönteminin temel yapısı, amacı ve k kat 

çapraz sağlamanın anlamı açıklanmı�tır.  

Bazen dönme tahmini diye de adlandırılan çapraz-sağlama tekniği, bir bağımsız 

veri setine kar�ı bir istatistiksel analiz sonuçlarının nasıl genelleneceğini tahmin 

eder [43;119;120]. Bu teknik genellikle amacın tahmin olduğu uygulamalarda, eğer 

tahmin algoritması gerçekte ne kadar kesinlikle çalı�acağı merak ediliyorsa 

kullanılır. Çapraz-sağlamanın ilk a�amasında bir örnek veri seti birbirini 

tamamlayan alt setlere ayrılır. Daha sonra bir alt set (eğitim seti) için analiz 

yöntemi çalı�tırılır ve diğer alt set (test setleri) üzerindeki sağlaması yapılır. 

Deği�kenliği azaltmak için farklı ayırmalar üzerinde çok sayıda çapraz-sağlama 

i�lemi yapılır ve sağlama sonuçlarının ortalaması alınır.  

Çapraz sağlama tekniği özellikle örneklerin zarar gördüğü veya toplanmalarının 

çok olduğu durumlarda ortaya atılan hipotezi desteklemede kullanılır. Bu gibi 

durumlarda bu yöntem oldukça önem kazanır [121].   

Çapraz Sağlamanın Amacı: Bir ya da daha fazla sayıda bilinmeyen parametreye 

sahip ve bir model üzerinde çalı�tığımızı ve bu modele uyan bir tek veri setinin 

(eğitim seti) elimizde olduğunu dü�ünelim. Kullandığımız uygunluk i�lemini model 

parametrelerini eğitim setine bakarak olabildiği kadar optimum hale getirmeye 

çalı�ır. Eğer aynı popülasyondan sağlama verisinden bir bağımsız örneği eğitim 

verisi olarak alırsak, model bu örneğe eğitim setindeki örnek kadar uyum 

sağlayamayacaktır. Bu duruma a�ırı uyumluluk (overfitting) denir ve genellikle 

eğitim setinin küçük, modeldeki parametre sayısının fazla olduğu durumlarda 
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meydana gelir. Modele uyan kesin bir sağlama seti yoksa, çapraz sağlama 

yöntemi modele uyacak bir set tahmin etmekte oldukça etkilidir.  

k kat çapraz – sağlama: k kat çapraz sağlama yönteminde orjinal örnek rastsal 

olarak k sayıda alt örneğe ayrılır. Bu alt örneklerden bir tanesi modelin test 

edilmesinde diğer k-1 alt model ise modelin eğitilmesinde kullanılır. Her bir örnek 

test datası olacak �ekilde bu i�lem k defa tekrarlanır (k kat). Bu i�lemlerden elde 

edilen k adet sonucun ortalaması alınır (ya da biraraya getirilir) ve tek bir tahmin 

elde edilmi� olur. Bu yöntemin tekrar eden alt örnek uzaylarındaki avantajı her bir 

gözlemin hem eğitim hemde sağlamada kullanılabilmi� olmasıdır. Genellikle 10 

adet k kat sayısı seçilir [122;123]. 

2.14 Kümeleme Kalitesi  

Bu kısımda, çalı�ma sırasında çe�itli yöntemler kullanılarak (elle kümele, SOM, 

Bulanık C Tane Ortalama vb...) elde edilen kümelerin odaklılıklarını ve 

birbirlerinden ayrımlarını ya da kalitesini hesaplamak için kullanılan yöntemler 

açıklanmı�tır. Kümeleme kalitesi hem kümeleme sonucunu hem de sınıflandırma 

sonucunu dolayısıyla geli�tirdiğimiz yöntemin performansını doğrudan 

etkilemektedir. Kümelemenin kalitesini mümkün olduğunca arttırmak için 

kullandığımız araçlar bu kısımda anlatılmı�tır. 

Kümeleme doğruluğunu, sağlamlığını hesaplamak için bir çok kriter geli�tirilmi�tir 

[124-130]. Bu kriterlerin hepsi sıkıla�tırılmı�, yoğun ve diğerlerinden iyice ayrılmı� 

bir kümeyi bulma amacı ta�ırlar. Örnek olarak Davies-Bouldin indeksi, toplam iç-

kümelemenin kümeler-arası bo�luğa oranının bir fonksiyonu olarak tanımlanmı�tır 

[124]. Bu yakla�ımın amacı iç-kümelemeyi maksimum, kümeler-arası bo�luğun ise 

maksimum yapılmasıdır. Bezdek ve Pal, Dunn tarafından ortaya atılan indeksi 

geli�tirmi�lerdir [126]. Kümeler arasındaki uzaklık fonksiyonunun be� farklı 

ölçüsünü ve küme çaplarının üç farklı ölçüsünü ele alarak Dunn indeksine genel 

bir yakla�ım getirmi�lerdir. Genellikle kümeleme kalitesi, sağlamlığını hesaplamak 

için iki temel hesaplama yapılması gerekmektedir [128;129]: 

İntra–Kümeleme (Küme içi yayılma): Aynı kümenin içindeki küme elemanlarının 

arasındaki uzaklıkların ortalaması alınarak bir küme için küme İçi Yayılma  sayısı 
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elde edilmi� olur. Eğer birden fazla küme olu�turulmu� ise, her bir kümenin küme 

içi yayılma  sayısı elde edilir, daha sonra bunların ortalaması alınarak kümeleme 

i�leminin geneli hakkında bir kanıya ula�ılabilir. Noktalar arasındaki mesafeyi 

hesaplamak için çe�itli uzaklık hesaplama algoritmaları kullanılabilir. Euclidean, 

Mahalanobis, Chebyshev, Minkovski veya Metrik uzaklık hesaplama 

yöntemlerinden yararlanılabilir. Bu çalı�mada uzaklık hesaplaması olarak 

Euclidean  uzaklığı kullanılmı�tır.  

İnter–Kümeleme (kümelerarası yayılma): Bir kümedeki elemanların diğer 

kümelerdeki elemanlara olan uzaklıklarının ortalamasıdır. Eğer birden fazla küme 

olu�turulmu� ise, her bir kümenin inter-kümeleme sayısı elde edilir, daha sonra 

bunların ortalaması alınarak kümeleme i�leminin geneli hakkında bir kanıya 

ula�ılabilir. Noktalar arasındaki mesafeyi hesaplamak için çe�itli uzaklık 

hesaplama algoritmaları kullanılabilir. Euclidean, Mahalanobis, Chebyshev, 

Minkovskiveya Metrik uzaklık hesaplama yöntemlerinden yararlanılabilir. Bu 

çalı�mada uzaklık hesaplaması olarak Euclidean  Uzaklığı kullanılmı�tır. Kümenin 

sağlamlığının veya kalitesinin yüksek olması için küme içi yayılma  sayısının 

dü�ük, inter-kümeleme sayısının ise yüksek olması hedeflenir. Bazı 

uygulamalarda, küme elemanlarının küme merkezine olan uzaklıkları ve diğer 

kümelerin merkezlerine uzaklıkları intra ve inter-kümeleme sayılarının 

hesaplanmasında kullanılır [131]. 
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3. YÖNTEMLER 

Bu bölümde; fokal aritmilerin yerlerinin tespitinde eğitim ve test verisi olarak 

kullanılan deneysel ve benzetim veri setleri ve yöntemlerinin bu veri setlerine nasıl 

uygulandıkları, parametrelerinin değerleri ve nasıl optimize edildikleri ayrıntıları ile  

açıklanmı�tır. 

Bu çalı�mada kullanılan yöntemlerin genel blok yapısı �ekil 3.1Error! Reference 

source not found.’de verilmi�tir. Burada deneysel veri seti ve benzetim veri seti 

asla aynı anda kullanılmamı�tır. Kateter tabanlı kalp haritalamasında aktivasyon 

zamanı veya VYP haritalarından çıkarılan özellikler kullanılmı�tır. Aktivasyon 

zamanı haritaları için iki veri setinden yararlanılmı�tır. Deneysel veri setinin eğitim 

verisi kümeleme yakla�ımlarına giri� olarak verilmi� ve katmanın bölgelerini içeren 

hedef vektörü elde edilmi�tir. Deneysel veri setinde kümeleme için Elle Kümeleme, 

SOM ve BCO uygulanmı�tır. Elde edilen hedef vektörü ve sınıflandırma 

yöntemlerinin giri�i olarak deneysel test veri seti kullanılarak aritmi yerinin 

bulunduğu bölge tahmin edilmi�tir. Deneysel veri seti için �ekil 3.1’de gösterilen 

sınıflandırma algoritmalarının hepsi kullanılmı�tır. Özellik veri setinde ise 

kümeleme için Elle Kümeleme, SOM ve BCO kullanılılırken sınıflandırma için 

sadace OSA’dan yararlanılmı�tır. Benzetim veri setinin eğitim ve test veri seti 

olarak ayrımı çapraz sağlama ile gerçekle�tirilmi�tir. Eğitim verisi, BCO 

kümelemenin giri�i olarak atanmı�tır. Aritmi yerinin tahmininde OSA, DA, kNN ve 

DVM kullanılmı�tır. Kümeleme sonucunda olu�an bölgelerin odaklılığı ve 

birbirlerinden ayrılmı�lığı kontrol edilmi� ve genetik algoritmalar ile hem kümeleme 

kalitesi hemde tahmin ba�arımı optimize edilmi�tir. Kademeli odaklanma ile atanan 

kümenin alanı azaltılmı�tır.  
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�ekil 3.1 Çalı�mada kullanılan veri setlerinin ve yöntemlerin genel blok gösterimi.  

3.1 Deneysel Veri 

Bu çalı�ma sırasında kullanılan deneysel veri seti, Utah Üniversitesi, 

Kardiyovasküler Ara�tırma ve Eğitim Enstitüsünde gerçekle�tirilen 13 adet köpek 

kalbi deneyinden elde edilmi�tir. Deneysel verimiz kalbin dı� yüzeyine 490 

elektrotlu ince ve esnek bayan çorabının ayak kısmından yapılmı� çorap elektrot 

dizisinin (sock electrode array) iki karıncığı kaplayacak �ekilde geçirilmesiyle elde 

edilmi� olup ortalama elektrotlararası uzaklığı 4.3 mm’dir [38;132]. Elektrotların 

dizilimi orta boydaki bir köpek kalbinin karıncıklarının �eklindeki i�aretlemeleri takip 

etmi�tir. Aynı enstitüde daha evvel yapılan çalı�malar, venlerin içerisinden alınan 

elektriksel verilerle, çok yakınında bulunan epikart bölgesinden alınan verilerin 

aktivasyon zamanlamaları ve biçimsel olarak yüksek oranda benzerlikleri olduğunu 

göstermektedir. Dolayısıyla, 490 elektrotlu çorap geometrisi üzerinde olan ve aynı 

zamanda koroner toplardamarların yerlerine kar�ılık gelen bölgelerdeki 42 

elektrotu kateter elektrot seti olarak varsaydık. Bu kabul bize bu tarz fizibilite 
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çalı�malarında esneklik ve kolaylık sağlamaktadır. �ekil 3.2,Error! Reference 

source not found. bu çalı�mada kullandığımız çorap geometrisini ve kateter 

elektrotlar olarak varsaydığımız 42 elektrotun o geometri üzerindeki yerlerini 

göstermektedir. Burada ağdaki her bir düğüm bir elektrota kar�ılık gelmektedir. 

 

�ekil 3.2 490 elektrotlu çorap geometrisi ve kateter elektrotlar olarak 
varsaydığımız 42 elektrotun o geometri üzerindeki yeri.  

Venöz kateterlerin yerle�tirildiğini varsaydığımız toplardamarlar �unlardır: Büyük 

Kalp Toplardamarı (BKT), Kononer Sinüs (KS), Sol Karıncık Arka Toplardamarı 

(SKAT) ve Orta Kalp Toplardamarı (OKT). Epikardiyal elektrot çorap dizisi elde 

edilen potansiyelleri kaydetmek için 1024 kanallı, 12 bit çözünürlüğe kadar 

çıkabilen ve 1 KHz örnekleme frekansına sahip manyetik diskli bir veri alma 

sistemi kullanılmı�tır [133]. Elde edilen kayıtların i�lenmesinde ilk basamak her üç 

saniyelik kayıtlardan bir örnek atımın elle seçilmesi olmu�tur. İkinci a�amada her 

elektrogramın QRS kompleksinde maksimum negatif eğim zamanları (minimum 

zaman türevi) ile aktivasyon-zaman değerleri elde edilmi�tir. Son olarak elde 

edilen aktivasyon-zaman haritalarındaki düzensiz özellikler ve hatalar bulunup 

düzeltilmi�tir. 520 epikardiyal aktivasyon-zaman haritasından olu�an veri seti 

eğitim ve test veri setleri olmak üzere ikiye ayrılır. Eğitim veri seti, 12 köpekten 231 

sol karıcıkta ve 239 sağ karıncıkta olmak üzere toplam 470 farklı noktadan 



69 

 

elektriksel olarak uyarılmı� atımları içerir. Test veri seti ise sol karıncıktan 23 ve 

sağ karıncıktan 27 kalp atımlarını içermektedir.  

3.2 Benzetim Verisi  

Benzetim verisinin olu�turulmasındaki temel hedef, daha önce potansiyel verisi 

elimizde olmayan kalbin endokart, miyokart gibi katmanlarından da veri tabanı 

olu�turmak ve elimizdeki veri setinin örnek sayısını arttırabilmektir. Bu sayede tam 

bir kalp haritalamasına ula�ılabilecektir.  

Benzetim verileri Aliev-Panfilov elektriksel modeline dayanmaktadır. İki deği�kenli 

Aliev-Panfilov modeli FitzHugh-Nagumo (FHN) modelinin deği�tirilmi� bir �eklidir 

[134]. FHN modelinde hücre zarı elektriksel e�değeri �ekil 3.3Error! Reference 

source not found. ile �ematize edilmi�tir ([135]’den alınmı�tır). Kapasitör 

membran kapasitesini, doğrusal olmayan akım-voltaj elemanı hızlı akım için, seri 

bağlı direnç-indüktör-batarya elemanları toparlanma (recovery) akımını ifade 

etmektedir.   

 

�ekil 3.3 FHN modeli hücre zarı elektriksel e�değer devresi.  

Bu devre üzerinde Kir�off kanunlarını kullanarak a�ağıdaki iki önemli denkleme 

ula�ılır. 
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Bu denklem setinde u  transmembran potansiyeli ve v  refrakter dönem ile ilgili 
durum deği�kenleri, a  aktivasyon e�ik değeri ile ilgili parametre ve k  

transmembran potansiyelini kontrol eden parametre olup, 0ε , 1µ , 2µ   refrakter 

dönem özelliklerini belirleyen ),( vuε  fonksiyonunun deği�kenleridir. ijd  iletkenlik 

tensörü olup uzunlamasına (longitudinal) ve yana doğru (transvers) fiber yönleriyle 

ilgili katsayılar 1d  ve 2d , fiber yönündeki birim vektör α  cinsinden a�ağıdaki 

�ekilde yazılır [136]. 
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 (3.1) ve (3.2)  denklemlerinde k=8, a=0.15,  ε0=0.002, 1µ =0.2, 2µ = 0.3 olmak 

üzere ∆x=0.6 mm ve ∆t=0.07 ms değerleri kullanılarak çözüm yakla�ımsal olarak 

gerçekle�tirilir. Daha sonra veri seti olu�turulmaya ba�lanır. Üç veri ambarı 

olu�turulmu�tur: Geometri veri ambarı, benzetim veri ambarı ve bilinen noktalar 

veriambarı. 

Benzetim geometrisi 532552 noktadan olu�maktadır. Bu noktalardan 14984’ü 

kalbin sol endokartında, 13310’u sağ endokartında, 42992 tanesi ise epikartta yer 

alan noktalardır. Bu noktalar sol endokart için 562’ye, sağ endokart için 488’e, 

epikart için ise 1540’a dü�ürülerek geometri veri ambarı olu�turulmu�tur. Bunun 

yanı sıra bu noktalar için ağ geometrileri map3d programında olu�turulmu�tur. 

Ayrıca miyokart için endokarttaki toplam 1050 (562+488) ve epikarttaki 1540 nokta 

sayısı arasında geçi�i sağlayacak 1290 nokta seçilmi�tir [136]. �ekil 3.4‘de fiber 

yönelimi ve konum bilgisinin alınmasında kullanılan düzenek verilmi�tir. Burada alt 

kısım, veri alma a�amasının ayrıntılı gösterimini içerir ([135]’den alınmı�tır). 
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�ekil 3.4 Ölçüm sisteminin �ematik gösterimi.  

Aliev-Panfilov modeli kullanılarak bu noktalardan ayrı ayrı benzetimler 

gerçekle�tirilmi� ve toplam 3880 benzetim haritası elde edilmi�tir. Bu haritalar 

benzetim veri ambarına atanmı�tır. 

�ekil 3.5 (a)’da uyarı verilen bölgenin görülmesini sağlayan apeksten görü�, (b)’de 

transvers bir kesit üzerinde benzetim sonucu, (c)’de frontal kesit üzerinde 

benzetim sonucu, (d)’de sagital bir kesit üzerinde benzetim sonucu ve (e)’de 

renklere kar�ılık gelen aktivasyon zamanı sürelerini milisaniye cinsinden gösteren 

renk barı verilmi�tir ([135]’den alınmı�tır). Burada uyarı apeksten verilmi�ti. Bu 

harita üzerinde elektriksel aktivitenin apeksten ventrikülerin üst kısmına (baz) 

ula�ması yakla�ık olarak 100 milisaniye sürmü�tür. 
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�ekil 3.5 Aliev-Panfilov modeli kullanılarak apeksten uyarı verilmesi sonucu elde 
edilen benzetim sonucu.  

�ekil 3.6 (a)’da benzetim sonucu elde edilen aktivasyon zamanı haritası, (b)’de 

deneyden elde edilen aktivasyon zamanı haritası verilmi�tir ([135]’den alınmı�tır). 

Burada apeks bölgesinden uyarım sonucu elde edilen deneysel ölçüm haritası ile 

aynı bölgeden uyarım verilmesi sonucu elde edilen benzetim haritasının görsel 

kar�ıla�tırmasını sunmaktadır. Görüldüğü gibi deneysel harita ile benzetim 

haritasındaki yayılım birbirine oldukça benzemektedir. 
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�ekil 3.6 Elektriksel yayılımların kar�ıla�tırılması.  

�ekil 3.7Error! Reference source not found.’de geometri veri ambarında yer 

alan 488 noktalık sağ endokart geometrisini, 562 noktalık sol endokart 

geometrisini ve 1540 noktalık epikart geometrisini göstermektedir. Burada Kırmızı 

noktalar kateterleri temsil etmektedir. Geometri veri ambarı bu geometrilere ek 

olarak 1290 noktalık miyokart geometrisi de içermektedir, fakat miyokart noktaları 

bir yüzey olarak ifade edilmediklerinden ağ yapıları olu�turulmamı�tır. Bu nedenle 

miyokart noktaları burada gösterilmemektedir. 

Benzetim geometrisi üzerinden seçilen bazı noktalar, sanal kateter elektrot 

noktalarına kar�ılık gelecek �ekilde seçilmi�tir. Seçilen noktalar �unlardır: 

• Çok elektrotlu sepet kateter noktaları olarak sol ve sağ endokartta 64’er 

nokta (Sol_Sepet ve Sağ_Sepet) 

• Venöz kateter noktaları olarak epikartta 91 noktadır. 

 



74 

 

 

�ekil 3.7 Geometri veri ambarında yer alan sağ endokart, sol endokart ve epikart 
geometrileri ağ yapıları.  

3.3 Kümeleme Yakla�ımları 

Uyarı noktalarının hedef vektörü olarak olu�turulmasında elle kümeleme için basit 

bir yakla�ım kullanıldı. İlk olarak üzerinde elektrotların yerini gösteren bir 

ventriküler geometri bilgisayar ekranına aktarıldı, daha sonra birbirine yakın 

elektrotlar birer grup olarak kümelendirildiler. Sonuç olarak deney setinde her 

birinde ortalama 15 elektrot olan 28 ayrı grup (bölge) yaratıldı. Bu yöntem deney 

verilerinde ve VYPH çalı�malarındaki kümeleme i�lemlerinde kullanılırken, 

benzetim verisinde tercih edilmemi�tir. Bu yöntem sadece muhtemel aritmi 

kaynaklarının kalp geometrisi üzerindeki yerlerinden yola çıkarak gruplamayı 

öngörmektedir. 

Aritmi kaynaklarının yerlerinden ziyade kateterlerden alınan verileri temel alan 

(veriye dayanan) kümeleme yakla�ımları olan Kohonen SOM ve BCO bu 

çalı�manın hem deneysel verileri hem de benzetim verilerinin kullanıldığı 

bölümlerinde tercih edilmi�tir. VYPH çalı�malarında bu yöntemler kullanılmamı�tır.  

Bu kümeleme yakla�ımlarında giri� kateter elektrotu sayısı kadar nörondan 

olu�maktadır. Deneysel verilerde 42 kateter ve 470 aktivasyon haritası kullanılarak 
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epikart katmanı daha sonraki analizde kullanılmak üzere 28 farklı bölgeye ayrılır. 

Kohonen SOM’da 4X7‘lik bir topografik yapı olu�turulurken ve BCO Kümelemede 

3 adet gizli katmandan yararlanılmı�tır. Üyelik fonksiyon matrisi (bu matrisin her 

sütununun en büyük değeri küme numarasını ifade etmektedir) için üstel değer 

2.0, maksimum iterasyon sayısı 1000, en dü�ük ilerleme miktarı ise 10-5 olarak 

seçildi. Benzetim verisinde sağ ve sol endokartttaki sepet kateterlerin birinden 

gelen 64 ve venöz kateterlerden gelen 91 adet nokta giri� katında kullanılmı�tır. 

3.4 Kademeli Odaklanma  

Bu tez çalı�masının amaçlarından bir tanesi kateter verisi ile eğitici veri setini 

olabildiğince aritmi kaynağına odaklamak, aritmi kaynağının tahmini bölgesini çok 

küçük bir alanda söyleyebilmektir. Bu amaç ile kalp katmanı üzerinde alt 

kümelemeye gidilmi�, her kümeleme a�amasında aritmi kaynağına daha da 

yakla�ılması sağlanmı�tır. 

Öncelikle kalbin herhangi bir yüzeyinden elde edilen bilgiler kullanılarak tüm yüzey 

üzerinde kümelemeye gidilmi�tir. Kateterlere denk gelen noktalar eğitim 

a�amasında kullanılmı�tır. Her kümenin merkezi bulunmu�tur. Küme 

elemanlarının herbirinin merkeze olan uzaklıkları hesaplanmı�tır. Bu uzaklıkların 

ortalaması ve standart sapması hesaplanmı�tır. Her kümenin içinde “ortalama ± 

2*standart sapma” e�ik değerinden uzakta olan küme elemanları bulunarak 

kümenin eleman listesinden çıkarılmı�tır. Kümelerinden çıkarılan elemanların 

kümelerin merkezlerine olan uzaklıkları hesaplanmı�tır. Bu uzaklıkların en küçük 

olduğu kümeye atamaları yapılmı� ve yeni kümeler olu�turulmu�tur. Bu 

algoritmaya “küme düzeltme” ismini verdik. �ekil 3.8’de epikart üzerinde 

düzeltilmi� genel kümeleme, aritmi kaynağı için atanan grup verilmi�tir. 

Benzetim verisi üzerinde yapılan yapay sinir ağı kümelerinde, bazı küme 

elemanlarının kümenin çok dı�ında oldukları ve ba�ka kümelerin içinde atandıkları 

görülmü�tür. Bu durum tüm kümelemelerde 8% dolayında görülmü�tür ve 

kümeleme kalitesini, tahmin algoritmasının ba�arısını kısaca aritmi tahmin 

ba�arımını dü�ürdüğü fark edilmi�tir. Bunu önlemek için kademeli odaklanmada 

her kümelemeden sonra küme düzeltme algoritması çalı�tırılmı�tır.  
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Yeniden düzeltilen kümelerin her biri için intra–kümeleme sayıları hesaplanmı�tır. 

Daha sonra test setinden gelen test verisine bakılıp OSA yapısı ile aritmi 

kaynağının yeri (hangi küme içinde olduğu) tahmin edilmi�tir. Atanan kümenin 

gerçek uyarım noktasına olan uzaklıkları (euclidean uzaklıkları) hesaplanmı�tır.  

 

�ekil 3.8 Kademeli odaklanma genel kümeleme üzerinde atanan küme, birinci 
kom�ulukları ve aritmi Kaynağının gerçek yeri. 

Atanılan küme ve birinci kom�u kümeleri yeni bir kümeleme için bir listeye 

yazılmı�tır. Bu listede bulunan uyarım noktalarının aktivasyon zamanları yeni bir 

eğitim ve test seti olu�turacak �ekilde bir araya getirilmi�tir. Bu eğitim seti 

kullanılarak sadece atanan bölge ve birinci kom�ulukların kapsadığı alanda 

yeniden kümelemeye gidilmi�tir. Olu�turulan yeni kümeleme küme düzeltme 

algoritmasından geçirilmi�, Küme içi yayılma sayıları hesaplanmı�tır. Test seti 

kullanılarak aritmi yerinin tekrar tahmini yapılmı�tır. Atanan bölge ile gerçek uyarım 

noktasına olan uzaklığı hesaplanmı�tır. Birinci alt kümelemede olu�turulan gruplar 

ve aritmi kaynağının yerinin tekrar atanan bölgesi �ekil 3.9’da gösterilmi�tir. 

Kademeli odaklanma iki defa uygulanm�tır. İkinci alt kümelemeden sonra olu�an 

bölgeler ve tekrar aritmi kaynağı olarak atanan grup �ekil 3.10’da verilmi�tir. 
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�ekil 3.9 Kademeli odaklanma birinci alt kümeleme ve aritmi kaynağının gerçek 
yeri. 

 

 

�ekil 3.10 Kademeli odaklanma ikinci alt kümeleme ve aritmi kaynağının gerçek 
yeri. 
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3.5 Kümeleme Kalitesi  

Çalı�manın bu bölümünde olu�turulan kümelerin kalitelerini hesaplamada 

kullanılan küme içi yayılma ve kümeler arası yayılma değerlerini hesaplayan 

algoritma için bir örnek gösterilmi�tir. küme içi yayılma kavramı küme 

elemanlarının birbirinden ne kadar çok dağınık olarak bulunduğunu 

göstermektedir. Her bir elemanın diğer küme merkezi ile uzaklıkları hesaplanmı� 

ve ortalamaları bulunmu�tur. İnter-kümeleme kavramı ise kümelerin birbirinden ne 

kadar ayrık olduğunu göstermesi açısından önemlidir. Biz bu çalı�mada kümelerin 

dağınıklığının az olmasını istediğimiz için, küme içi yayılma  değerlerini yukarıda 

bahsedilen odaklama i�lemlerindeki küme düzeltme a�amasında dağınıklığın 

azalıp azalmadığını sayısal olarak görebilmek için hesapladık. Bir örnek üzerinde 

bu kavramları anlatabilmek için �ekil 3.11’de üç farklı kümenin iki boyutlu 

gösterimi ve kümelerin altlarında hesaplanan küme içi yayılma sayıları verilmi�tir. 

 

�ekil 3.11 Farklı dağılımlara sahip üç küme ve bunların küme içi yayılma sayıları.  
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Görüldüğü üzere mavi ile gösterilen küme en dü�ük küme içi yayılma sayısına 

sahip olduğundan en odaklı, elemanları birbirine en yakın kümedir. Buna kar�ılık 

siyah ile gösterilen küme tam tersi, en yüksek küme içi yayılma sayısına sahip 

olduğundan en dağınık gruplanmı� kümedir. 

3.6 Aritmi Kaynağının Tespitinde YSA ve Sınıflandırma Yöntemleri 

Bu kısımda çalı�ma sırasında geli�tirilen aritmi kaynağının yerini kateter tabanlı 

bulma yönteminin deneysel ve benzetim veri setlerine nasıl uygulandığı 

açıklanmı�tır. Kümeleme ve sınıflandırma algoritmalarının hangi parametreler ile 

nasıl kullanıldıkları ifade edilmi�tir. 

3.6.1 Deneysel Veri 

Eğitim ve test veri setleri rastgele (random) deği�kenlerden olu�tuğundan YSA 

giri�ine verilmeden önce sıfır ortalama ve bir varyansa çekilmi�, normalize 

edilmi�tirler. Elle kümeleme yönteminde ise, kümeleme için kullanılan özellik, uyarı 

elektrotlarının epikart üzerinde bulundukları yerlerin x, y ve z koordinatlarıdır. 

Ayrıca olu�an bölgelerin küme içi yayılma  sayıları hesaplanarak kümeleme 

kaliteleri hakkında bilgi edinilmi�tir. 

Kümeleme a�amasında elde edilen bölgeler sınıflandırma a�amasının hedef 

vektörlerini olu�turmaktadır. Giri�i 42 nörondan olu�maktadır. Be� farklı 

sınıflandırma yöntemi kulanılarak 50 aktivasyon haritasının herbirinin hangi hedef 

vektörüne daha yakın olduğu tahmini yapılmı�tır. Burada iki doğru tahmin durumu 

vardır: 

1. Tahmin edilen küme uyarı noktası için tam doğru bölgedir. 

2. Tahmin edilen küme uyarı noktası için tam doğru bölge değildir ama birinci 

kom�uluğundadır. 

Bu iki durum, �ekil 3.12’de gösterilmi�tir. Siyah yıldız, test haritasının gerçek uyarı 

noktasının epikart üzerindeki yerini gösterir, yıldızın sağ tarafındaki kırmızı bölge 

doğru küme, solundaki mavimsi ye�il bölge tahmin edilen kümedir.   
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Bu durum analizlerimizde sıkça rastlanan bir durumdur, çünkü birçok uyarı 

noktasında iki kom�u kümenin ortasındaki alana denk gelmektedir. 

 

�ekil 3.12 Aritmi kaynağının (uyarı noktası) iki kom�u küme arasındaki sınırda 
olduğunda birinci kom�uluk kümelerindeki kaynak yeri tahmininin �ematik 
gösterimi. 

Epikart üzerindeki aritmi tahmini uygulamasının bu a�amasında YSA’lardan olu�an 

tahmin ve eğitim algoritmalarının genetik algoritmalar kullanılarak optimizasyonu 

yapılmı�tır. Bu optimizasyonlarda ba�arım ko�ulu olarak tahmin edilen kümenin 

uyarı noktası için tam doğru bölge olması seçilmi�tir. Bu ba�arım ko�ulunun bire 

bölümü, gentetik algoritmaların hedef fonksiyonu olarak verilmi�tir. Genetik 

algoritma çalı�ma mantığı gereği bu hedef fonksiyonunu minimim olduğu noktayı 

(global minimum) ara�tırırken bize ba�arım ko�ulunu maksimize eden YSA 

parametrelerin değerlerini vermektedir. 

OSA yapısında genetik algoritmalar kullanılarak yayılım fonksiyonu (spread 

function) değeri ve optimize edilmi�tir. Kohonen SOM ve BCO yapılarında ise 

iterasyon sayısı (iteration number) değeri optimize edilmi�tir. Elle Kümeleme 

yapısında genetik algoritma kullanılmamı�tır.  

Bu çalı�madaki bazı GYA parametreleri daha önceki çalı�malarda da kullanılmı�tır 

[145]. Bu ağ yapısında, 42 giri� düğümü ve 28 çıkı� düğümü, iki gizli katman ile 

birlikte kullanılmı�lardır. Gizli katmanlarda 600 ve 500 adet düğüm bulunmaktadır. 
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Eğitim a�amasında 470 aktivasyon-zaman haritası giri� olarak kullanıldı, hedef 

vektörü olarak ise her uyarı noktasıi için kar�ılık gelen kümeye 5, kar�ılık 

gelmeyen diğer kümelere -5 sayısı atandı. Test a�amasında, 50 aktivasyon 

haritası ve 42 kateter ölçümü ağı beslemek için kullanıldı ve çıkı� vektörü kar�ılık 

gelen kümeyi bulmak üzere analiz edildi. Her test haritası için en yüksek değere 

sahip satırlar tahmin edilen küme olarak i�aretlendi.  

Diğer sınıflandırma yöntemlerin optimize edilmesi i�lemi deneme yanılma yöntemi 

ile yapılmı�tır. kNN sınıflandırmasında uzaklık ölçümü olarak a�ağıda yöntemler 

denenmi�tir: 

• Euclidean Uzaklığı[Euclidean] 

• Mutlak Farkların Toplamı [Cityblock]  

• En yakın noktalar arasındaki açının kosinüs değeri [Cosine]  

• En yakın noktalar arasındaki korelasyon değeri [Correlation]   

Örnekleri sınıflandırma yapmak için ise a�ağıdaki kurallar denenmi�tir: 

• En yakın nokta kuralı [Nearest] 

• Rastsal nokta seçimi kuralı [Random] 

• Konsensus nokta seçim kuralı [Consensus] 

Diskriminant Analiz uygulamasında diskriminant fonksiyonu olarak a�ağıda 

yöntemler denenmi�tir: 

• Her gruba azaltılmı� kovaryans tahminine sahip çokdeği�kenli bir normal 

yoğunluk fonksiyonu uydurur [linear]. 

• Her gruba kö�egen (diagonal) kovaryans tahminine sahip çokdeği�kenli bir 

normal yoğunluk fonksiyonu uydurur [diaglinear]. 

• Grup kovaryanslarının e�değer olmadığını varsayarak sınıflandırma 

uygulanması yapar [quadratic]. 
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• Grup kovaryanslarının e�değer olmadığını ve kö�egen olduklarını 

varsayarak sınıflandırma uygulanması yapar [diagquadratic]. 

• Kovaryans tahminleri için Mahalanobis uzaklığını kullanır [Mahalanobis]. 

3.6.2 Benzetim Verisi 

Aliev-Panfilov modeli kullanılarak elde edilen aktivasyon zamanı haritaları tek bir 

settir. �ekil 3.1Error! Reference source not found.’de gösterildiği gibi benzetim 

verisi öncelikle çapraz sağlama kullanılarak eğitim ve test veri seti olarak ikiye 

ayrılmı�tır. Eğitim verisi tüm veri setinin %90’ı kadardır ve çapraz sağlama 10. 

dereceden uygulanmı�tır. Yani benzetim setinden 10 farklı eğitim seti olu�turularak 

fokal aritmi tespiti yapılmı�, elde edilen sonuçların ortalaması alınmı�tır.  

İlk olarak aritmi kaynağının Sol Epikart, Sağ Epikart, Miyokart ve Endokart 

katmanlarından hangisinde olduğu sınıflandırma algoritmaları ile tahmin edilmi�tir. 

Burada OSA algoritmasının bir YSA uygulaması olduğunu diğer yöntemlerin ise 

sınıflandırma yöntemleri arasında bulunduklarını hatırlatmak isteriz. OSA’nın 

Genetik Algoritmalar ile optimizasyonu yapılmı�, tekrar sayısı 350 ve yayılım 

değeri 0.95 olarak atanmı�tır. kNN ile katman ayırma uygulamasında yukarıda 

bahsedilen uzaklık ölçümü ve kurallar denenmi�tir. Diskriminant Analizi 

yötemlerinde de yukarıda bahsi geçen fonksiyonlar denenmi�tir. Bu iki yöntem 

hem katman ayırmada hem daha sonra bahsedilecek olan aritmi kaynağı 

tespitinde kullanılmı�tır.  

Destek Vektör Makineleri ise sadece katman ayırma uygulamasında kullanılmı�tır. 

DVM için eğitim verisini kernel uzayına haritalandıran fonksiyonlardan a�ağıdakiler 

incelenmi�tir: 

• Lineer Kernel veya Nokta Çarpımı [linear]. 

• Quadratik Kernel [quadratic]. 

• Gaussian Radyal Temelli Fonksiyonu [rbf]. 

• 3. Dereceden Polinomial Kernel [polynomial]. 

• Çokkatmanlı Perseptron [mlp]. 
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Katman ayırmadan sonra kümeleme algoritmaları çalı�tırılarak aritminin bulunduğu 

katman 20 adet bölgeye ayrılmı�tır. Bu hedef bölgeler kullanılarak, sınıflandırma 

yöntemleri ile aritminin yerinin hangi kümede olduğu tahmin edilmi�tir. Kademeli 

odaklanma iki defa uygulanmı� ve tahmin edilen bölgenin yüzeyi olabildiğince 

küçültülmü�tür. Birinci alt kümelemede 12, ikinci alt kümelemede 10 farklı bölge 

olu�turulmu�tur. Kademeli odaklanmanın her a�amasında eğitimsiz algoritmaların 

olu�turdukları kümelerin küme içi yayılma  sayıları hesaplanmı�, kümeleme 

kaliteleri kontrol edilmi�tir. Genetik algoritma ile YSA’ların parametreleri optimize 

edilmi�tir. SOM ağında [4X5] yapısı olu�turulmu�, iterasyon sayısı 4575 olarak 

atanmı�tır. Bulanık Kümelemede iterasyon sayısı 350 olarak bulunmu�tur. 

OSA’nın yayılım fonksiyonu değeri ve iterasyon sayısı her katman için ayrı ayrı 

optimize edilmi�tir.     

3.6.3 VYPH Verisi 

Çalı�manın bu kısmında vücut yüzeyinden alınan potansiyel verileri kullanılarak 

aritmi kaynağının yerinin tespitinde yapay sinir ağlarının kullanımı ve performansı 

incelenmi�tir. İlk olarak epikart üzerinden alınan potansiyel verilerinden, ileri matris 

kullanılarak torso potansiyellerine ula�ılmı�tır. Torso potansiyelleri elde edildikten 

sonra yapay sinir ağları yapıları olu�turularak aritmi kaynağının yeri tahmin 

eilmeye çalı�ılmı�tır. Deneysel verilerin açıklanması esnasında bahsedilen 13 adet 

deneyin birisinden elde edilen epikartın 72 farklı noktasından uyarılarak elde 

edilmi� potansiyel verileri daha önce hesaplanmı� olan ileri matris ile çarpılarak 

vücut yüzeyi potansiyel haritaları olu�turulmu�tur. Bu a�amada kar�ımıza çıkan 

sorun VYPH verilerinin çok büyük boyutta (72 X 771 X 450) olmasıdır. Bu veri 72 

adet atım var ve her bir atımda 450 adet potansiyel bilgisi var. Bu boyutta bir veri 

setinin yapay sinir ağı eğitim ve test a�amasında kullanılması uygun değildir. Bu 

sorunu çözmek için özellik çıkarımı ve seçimi yöntemlerine ba�vurulmu�, zamanda 

özellik seçimi için QRS ve QRST integralleri, uzaysal özellik seçimi için Karhunen–

Loeve Dönü�ümü kullanılmı�tır. 
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�ekil 3.13 Epikart potansiyelinden torso potansiyeline geçi� i�lemi. 

 

Bu çalı�mada kullanılan özellik çıkarımı ve seçimi yöntemleri �ekil 3.14’de 

gösterilmi�tir. 

 

 

�ekil 3.14 Kullanılan özellik çıkarım yöntemleri. 
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Zamanda azaltım yöntemi olarak QRS ve QRST integralleri, uzaysal azaltım için 

ise Karhunen–Loeve dönü�ümü kullanılmı�tır.  

QRS ve QRST integrallerini elde etmek için öncelikle �ekil 3.15’de verilen torso 

potansiyellerinin tüm elektrotlar üzerinden ortalamaları ve integralleri hesaplanarak 

RMS (Root Mean Square) eğrileri elde edilmi�tir. 

 

�ekil 3.15 Torso potansiyeli. 
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�ekil 3.16 RMS eğrisi. 

 

Daha sonra bu RMS eğrileri üzerinde mutlak değerleri alınarak,  “Referans”, “Q 

Noktası”, “S noktası” ve “T sonu” i�aretlemesi yapılmı�tır. 

 

 

�ekil 3.17 RMS eğrisi üzerinde yapılan i�aretlemeler. 
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Bu noktalar kullanılarak QRS ve QRST aralıkları elde edilmi�tir. 

 

�ekil 3.18 QRS ve QRST aralıklarının çıkarımı. 

Bu aralıkların her bir anının bütün haritalardaki toplamlarına bakılarak QRS ve 

QRST integralleri elde edilmi�tir. Bu integraller bir kalp atımı için sadece bir vücut 

yüzeyi haritası kullanılmasını sağlamı�tır.  
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�ekil 3.19 QRS ve QRST integrallerinin çıkarımı 

Torso potansiyeleri veri setinden elde edilen Karhunen–Loeve özdeğerleri �ekil 

3.20’de görülmektedir. Yatay eksen KLD özdeğerinin numarasını, dü�ey eksen ise 

özdeğerin ağırlığını ifade etmektedir. İlk özdeğerin büyüklüğünün çok yüksek 

olduğu gözlenmi�tir. 
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�ekil 3.20 İlk on adet Karhunen–Loeve özdeğerleri. 

 

VYPH veri setinde %Trace ve RMS hata verisi �ekil 3.21’de verilmi�tir.  

 

 

�ekil 3.21 İlk on özdeğer vektörlerine kar�ılık gelen RMS hataları ve %Trace 
değerleri. 
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%Trace değerlerine bakılarak ilk 10 adet Karhunen–Loeve dönü�ümü 

özvektörünün bütün torso verisinin yakla�ık %100’ünü ifade edebildiği 

görülmü�tür. Analizin bundan sonraki kısmında sadece bu 10 özdeğer vektörü 

kulanılmı�tır. Bu sayede veri boyutunun büyüklüğünden dolayı olu�an sorun 

ortadan kaldırılmı�tır. Torso verisinde en büyük özdeğer vektörüne kar�ılık gelen 

vücüt yüzeyi potansiyel haritası �ekil 3.22’de gösterilmi�tir. Burada koyu kırmızı 

kısım pozitif potansiyel değerini, koyu mavi kısım ise negatif potansiyel değerini 

ifade eder. 

 

�ekil 3.22 İlk on özdeğer vektörüne kar�ılık gelen VYP haritası.  

Daha sonra seçilen özdeğer vektörleri kullanılarak epikart üzerinde bölgelemeye 

gidilmi�tir. Karhunen–Loeve Dönü�ümü üzerinden yapılan SOM kümelemesi 5000 

epok ve 10 bölge üzerinden gerçekle�tirilmi�tir. 

 

 

 

 

 

 



91 

 

72 adet kalp atımının (deney) uyarı noktaları (pacing site) görsel olarak 12 tane 

kümeye ayrılmı�tır. �ekil 3.23’de 72 adet uyarım noktasının epikart üzerindeki 

dağılımları verilmi�tir. 

 

�ekil 3.23 Epikart üzerindeki test noktaları. 

72 adet uyarım noktasından olu�an veri seti 60 eğitim seti ve 12 test seti olacak 

�ekilde ikiye ayrılmı�tır. �ekil 3.24’de 12 test noktasının elle kümelenmi� hali 

epikart üzerinde verilmi�ti. 

 

�ekil 3.24 Eğitim setindeki uyarım noktalarının elle kümelenmesi. 

Kalpte olu�an potansiyeller vücut içinden torsoya doğru ilerlerken çe�itli 

sönümlemelere ve gürültülere maruz kalırlar.  Çalı�manın �imdiki bölümünde bu 

gürültülerin YSA performansı üzerindeki etkilerinin incelenmesi amaçlanmı�tır. 

Torso potansiyelleri üzerinde 10 dB gürültü eklenmi� hali �ekil 3.25’de verilmi�tir. 
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QRS integrali ve gürültü eklenmi� hali �ekil 3.26’de  verilmi�tir. QRST integrali ve 

gürültü eklenmi� hali �ekil 3.27’de verilmi�tir. 

 

�ekil 3.25 10dB gürültü eklenmi� örnek bir torso potansiyeli.  

 

 

�ekil 3.26 Orjinal ve 10dB gürültü eklenmi� QRS integralleri VYP haritaları. 
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�ekil 3.27 Orjinal ve 10dB gürültü eklenmi� QRST integralleri VYP haritaları. 

Özellik seçiminde sonra elde edilen özellik vektörü eğitim ve test seti olarak ikiye 

ayrılmı�; eğitim seti kümeleme algoritmalarının, test seti ise OSA’nın giri� vektörü 

olarak atanmı�tır.  
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4. SONUÇLAR 

Bu bölümde ventriküler fokal aritmi yerinin tespiti için bu çalı�mada geli�tirilen yeni 

yakla�ımın, deği�ik veri setlerine uygulanması sonucu elde edilen sonuçlar 

verilmi�tir. İlk a�amada deneysel veri seti kullanılarak elde edilen sonuçlar 

açıklanmı�tır. Daha sonra benzetim veri setindeki ba�arım sonuçları verilmi�tir. En 

son olarak da VYP haritalarından çıkartılan özellik veri seti üzerinde geli�tirdiğimiz 

algoritmanın sonuçları gösterilmi�tir.  

4.1 Deneysel Veri Üzerindeki Uygulamalar 

İlk olarak, kurulan YSA algoritmalarının parametreleri genetik algoritmalar ile 

optimize edilmi�tirler. Elle kümeleme ve OSA optimizasyonu için genetik 

algoritmanın çalı�tırılması sonucu yayılım fonksiyonu değerine kar�ı (1/Ba�arım 

Yüzdesi) değeri �ekil 4.1Error! Reference source not found.’de gösterilmi�tir. 

Genetik algoritma tarafından yayılım değerinin optimumu 0,6125 olarak 

verilmektedir. 

 

 

�ekil 4.1 Deneysel veri üzerinde elle kümeleme ve OSA optimizasyonu. 

BCO ve OSA optimizasyonu için genetik algoritmanın çalı�tırılması sonucu yayılım 

fonksiyonu ve iterasyon sayısının 1/Ba�arım Yüzdesi değerine kar�ı deği�imi �ekil 
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4.2’de gösterilmi�tir. Genetik algoritma tarafından yayılım değerinin optimumu 

0,2566 ve iterasyon sayısı 83 olarak verilmektedir. Bu grafik üç boyutlu bir grafiktir.  

 

�ekil 4.2 Deneysel veri üzerinde BCO ve OSA optimizasyonu. 

Kohonen SOM ve OSA optimizasyonu için genetik algoritmanın çalı�tırılması 

sonucu yayılım fonksiyonu ve iterasyon sayısının (1/Ba�arım Yüzdesi) değerine 

kar�ı deği�imi �ekil 4.3’de gösterilmi�tir. Genetik algoritma tarafından yayılım 

değerinin optimumu 0,3157 ve iterasyon sayısı 45 olarak verilmi�tir. Bu grafik üç 

boyutludur.  



96 

 

 

�ekil 4.3 Deneysel veri üzerinde Kohonen SOM ve OSA optimizasyonu. 

Sınıflandırma algoritmalarının parameterelerinin bulunmasında ise deneme 

yanılma yöntemi kullanılmı�tır. kNN sınıflandırması 42 elektrotlu kateter verisi için 

denenmi�tir. Uzaklık ölçümü olarak euclidean uzaklığının, sınıflandırma yöntemi 

rastsal nokta seçimi ile birlikte kullanıldığında en iyi ba�arımı verdikleri 

gözlenmi�tir. Diskriminant analiz algoritmasının kuadratik diskriminant fonksiyonu 

ile optimum ba�arımı yakaladığı gözlenmi�tir.  

Algoritmaların optimize edilmesinden sonra, çalı�manın bu kısmında, deneysel 

veri üzerinde kümeleme yakla�ımlardan yararlanarak, sonraki analizlerde 

kullanılmak üzere, epikart üzerinde uyarım noktalarının genel kümelemede 

gruplandırılması (28 bölge seçimi) yapıldı. �ekil 4.4 (a)’da elle kümeleme, (b)’de 

Kohonen SOM kümeleme ve (c)’de BCO kümeleme yakla�ımları kullanılarak elde 

edilen genel kümelerin üç boyutlu ve renkli olarak gösterimi verilmi�tir. Her küme 

veya bölge epikardiyal geometride özel bir renk ile ifade edilmi�tir. Her üç 

kümeleme algoritması da sonuçta genel kümelemede 28 bölge üretmi�tir. Elektrot 

yeri tabanlı elle seçim yöntemi anatomik olarak daha düzenli bölgeler 

olu�turmu�tur. Bölgeler karelere benzemektedir. Diğer taraftan, farklı noktalardan 

uyarım yapıldıktan sonra elde edilen aktivasyon zamanı değerleri temel alınarak 

yapılan Kohonen SOM ve BCO kümelemede, kümeler düzensiz �ekiller olarak 
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görülmektedir çünkü bu uygulamalar eğiticisiz, sadece veri tabanlı uygulamalardır. 

Kademeli odaklanma bu veri setinde kullanılmamı�tır ama eğitimsiz kümeleme 

yöntemleri için küme düzeltme algoritması çalı�tırılarak kümeler daha odaksal bir 

hale getirilmi�tir. �ekil 4.5’de genel kümelemedeki küme içi yayılma sayıları 

gösterilmi�tir. Kohonen SOM ve BCO kümelemesinde, küme düzeltmesinin, küme 

içi yayılma sayılarını ortalama %15 oranında dü�ürdüğü belirlenmi�tir. 

Çizelge 4.1’de deği�ik kümeler için uyarı noktalarının doğru kümelere 

gönderebilmeleri açısından deği�ik kümleme ve sınıflandırma yöntemlerinin 

performans kar�ıla�tırmaları verilmi�tir. Burada ilk yüzde değerleri doğru 

tahminlerin yüzdesini, parantez içerisindeki değerler birinci yakınlıkta kom�u 

kümeler için yapılan tahminlerin oranını ifade eder. Görüleceği üzere en yüksek 

ba�arım oranı, BCO kümeleme ile OSA’nın birarada kullanılması ile elde edilmi�tir. 

   

 

�ekil 4.4 Kümeleme sonuçları. 
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�ekil 4.5 Kümeleme yöntemlerinin küme içi yayılma sayıları ve kar�ıla�tırmaları. 

Çizelge 4.1 Aritmi yerini tespitinde kümeleme ve sınıflandırma yöntemlerinin 
ba�arım yüzdeleri kar�ıla�tırmaları.  

 KÜMELEME 

ELLE SOM BCO 

S
IN

IF
L

A
N

D
IR

M
A

 OSA %62 + (%32) %70 + (%20) %72 + (%22) 

GYA %50 + (%38) %46 + (%26) %54 + (%30) 

DA %58 + %30 %56 + (%20) %66 + (%22) 

KNN %56 + %32 % 54 + (%24) %66 + (%20) 

Çizelge 4.3’de  ve Çizelge 4.4’de OSA ile Kohonen SOM ve OSA ile BCO için 

karı�tırma (confusion) matrisleri verilmi�tir. Epikardiyal yüzeydeki noktalar 28 farklı 

bölgeye ayrılmı�lardır. Kümeleme sonucu bu 28 bölgeden biri olmaktadır. Matrisin 

kö�egenleri doğru yapılan kümelemenin sayısını, aynı satırdaki diğer sütundaki 

numaralar ise yanlı� kümeleme sayılarını ifade eder. Her bölge için doğru tahmin 

yüzdeleri son sütunda verilmi�tir.  

Çalı�manın bu kısımda deneysel veriler üzerinde elde edilen 42 elektrot kateter 

seti bilgileri kullanılarak; epikart üzerinde bulunan diğer elektrot setinin aktivasyon 

zamanı değerleri tahmin edilmeye çalı�ılmı�tır. Yapay Sinir Ağlarının eğitiminden 
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sonra, test algoritması çalı�tırılmı� yapay sinir ağlarının sonuçları ile bilinen 

sonuçlar kar�ıla�tırılmı�tır. Bu kar�ıla�tırmanın sonucu Çizelge 4.2’de verilmi�tir. 

Çizelge 4.2 Tahmin algoritması sonuçları. 

Ortalama Korelasyon Katsayısı 0,912 

Standart Sapma 0,071 

Ortalama RMS Hatası 11,596 

Standart Sapma (RMS için) 2,637 

Doğru Hesaplanan Nokta Yüzdesi (0 mm) %5 

Doğru Hesaplanan Nokta Yüzdesi (4,3 mm) %70 

Doğru Hesaplanan Nokta Yüzdesi (12,9 mm) %10 
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Çizelge 4.3 Kohonen SOM kümeleme ile OSA kullanılarak elde edilen karı�tırma (confusion) matrisi. Satırlar gerçek bölge numaralarını ve sütunlarda 
tahmini bölge numaralarını göstermektedir. Toplam Doğruluk: 70,3%  N/A: Kullanım Dı�ı (bu bölgelerde test haritaları yoktur). 

  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 Doğruluk 

1 3 0 3 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 42,8 

2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

3 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

4 1 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 75 

5 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

6 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 66 

7 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

8 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 75 

9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

11 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

13 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 75 

17 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 67 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 

20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 50 

21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 N/A 

24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 100 

25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 100 

26 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 100 

27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 50 

28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 100 
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Çizelge 4.4 Bulanık C Tane Ortalama kümeleme ile OSA kullanılarak elde edilen karıltırma matrisi. Satırlar gerçek bölge numaralarını ve sütunlarda tahmini 
bölge numaralarını göstermektedir. Toplam Doğruluk: 71,8%  N/A: Kullanım Dı�ı (bu bölgelerde test haritaları yoktur). 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 Doğruluk 

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50 

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

3 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 75 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

6 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

7 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 67 

8 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

9 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 66 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

12 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 66 

19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 100 

21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 50 

22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 50 

23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 100 

24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

26 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N/A 

27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 100 

28 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 66 
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VYP haritalamasında, QRS ve QRST integralleri kullanılarak yapılan öğreticisiz 

yapay sinir ağları kümelemeleri ba�arısız sonuçlar vermi�tirler. Bunun üzerine veri 

temelli kümelemeler yerine elle kümeleme kullanılmı�tır. GYA ve OSA, elle 

kümelemenin test a�amasında kullanıldılar. QRS integralleri için veri tabanlı 

kümeleme algoritmaları bu özellik setinde çok az ba�arı sağlamı�tır. GYA’nın 

ba�arım oranı 46% civarındadır. OSA’nın ba�arım oranı ise 75% civarındadır. QRST 

integralleri için de veri tabanlı kümeleme algoritmaları bu özellik setinde de çok az 

ba�arı sağlamı�tır. GYA’nın ba�arım oranı 9% civarındadır. OSA’nın ise ba�arım 

oranı 33% civarındadır. Gürültü eklenmesi QRS ve QRST integralleri üzerinden 

yapılan özellik seçimi i�lemlerinde YSA performansını deği�tirmemi�tir.  

Karhunen-Loeve dönü�ümünde yine GYA ve OSA, elle kümelemenin test 

a�amasında kullanıldılar. GYA’nın ba�arım oranı 60% civarındadır. OSA’nın ba�arım 

yüzdesi ise 80% civarındadır.  Öte yandan 10 dB gürültü eklenmesi; KLD üzerinden 

yapılan özellik seçimi i�lemlerinde YSA performansını 4% kadar azaltmı�tır. 20 dB  

ve 25dB gürültü eklenmesi; KLD üzerinden yapılan özellik seçimi i�lemlerinde YSA 

performansını 5% kadar azaltmı�tır.  

4.2 Benzetim Verisi Üzerindeki Uygulamalar 

Öncelikle benzetim verisi kullanılarak aritminin yerinin kalbin dört katmanından 

hangisine ait olduğunun bulunmu�tur. Kalp üzerindeki bu katmanlar �unlardır: 

� Sol Endokart (LE) 

� Sağ Endokart (RE) 

� Miyokart (Miyo) 

� Epikart (Epi)  

Aritmi kaynağının bu katmanlardan hangisine ait olduğunun hesaplanmasında �ekil 

3.1’de verilen yöntemler kullanılmı� ve ba�arımları kar�ıla�tırılmı�tır. Öncelikle 

kümeleme ve sınıflandırma algoritmalarını parametreleri optimize edilerek 

ba�arımları en üst düzeye çıkarılmı�tır. 
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kNN algoritması 64 elektrotlu endokart kateter ve 91 elektrotlu venöz kateter verisi 

için denenmi� ve Çizelge 4.5’de görüldüğü gibi en dü�ük hata oranına sahip 

olduğundan uzaklık yöntemi olarak ‘cosine’ ve sınıflandırma yöntemi olarak ‘random’ 

seçilmi�tir. 

Çizelge 4.5 kNN ile katman ayırmada farklı uzaklık ve sınıflandırma yöntemleri ile 
elde edilen hata yüzdeleri. 

kNN İLE KATMAN AYIRMA 

 Sınıflandırma Yöntemi 

Uzaklık 
Yöntemi ‘Nearest’ ‘Random’ ‘Consensus’ 

‘E
u

cl
id

ea
n

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

%20,4918 (Sağ Endokart) %20,3116 (Sağ Endokart) %20,7573 (Sağ Endokart) 

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

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

‘C
it

yb
lo

ck
’ %4,2705 (Sol Endokart) %4,1590 (Sol Endokart) %4,3146 (Sol Endokart) 

%22,9508 (Sağ Endokart) %22,8902 (Sağ Endokart) %22,9998 (Sağ Endokart) 

%6,2338 (Epikart) %6,1256 (Epikart) %6,3450 (Epikart) 

%8,9575 (TOPLAM) %8,8870 (TOPLAM) %9,0451 (TOPLAM) 

‘C
o

si
n

e’
 

%3,5587 (Sol Endokart) %3,4753 (Sol Endokart) %3,6012 (Sol Endokart) 

%16,3934 (Sağ Endokart) %16,2768 (Sağ Endokart) %16,4125 (Sağ Endokart) 

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

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

‘C
o

rr
el

at
io

n
’ %8,1851 (Sol Endokart) %8,1017 (Sol Endokart) %8,2534 (Sol Endokart) 

%14,7541 (Sağ Endokart) %14,6783 (Sağ Endokart) %14,8678 (Sağ Endokart) 

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

%6,1776 (TOPLAM) %6,0355 (TOPLAM) %6,2995 (TOPLAM) 
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Diskriminat analiz yöntemi 64 elektrotlu endokart kateter ve 91 elektrotlu venöz 

kateter verisi için denenmi� ve Çizelge 4.6’da görüldüğü gibi en dü�ük hata oranına 

sahip olduğundan diskriminant yöntemi olarak ‘Quadratic’ seçilmi�tir. 

Çizelge 4.6 DA ile katman ayırmada farklı diskriminant yöntemleri ile elde edilen hata 
yüzdeleri. 

DİSKRİMİNANT ANALİZ İLE KATMAN AYIRMA 

 Katman  

Diskriminant 
Yöntemi 

Sol 
Endokart 

Sağ 
Endokart Epikart TOPLAM 

‘Linear’ %10,3203 %9,8361 %6,2338 %7,7992 

‘DiagLinear’ %4,9822 %19,2623 %59,4805 %40,0772 

‘Quadratic’ %1,0676 %2,0492 %2,0779 %1,8533 

‘DiagQuadratic’ %6,4057 %5,3279 %57,7922 %36,7568 

‘Mahalanobis’ %0 %9,4262 %1,5584 %2,7027 

 

DVM’de yapılan denemeler sonucu hem hata yüzdelerinin en az olması hemde 

hesaplama zamanı açısından ‘rbf’ fonksiyonun optimum olduğu bulunmu�tur. RBF 

sigma değeri ise her eğitim setine özel olarak deneme yanılma yöntemi ile 

hesaplanmı�tır. Sol ve sağ basket kateter eğitim seti için 1,6, epikart venöz kateter 

seti için 2,6 alınmı�tır. OSA algoritması ise GA kullanılarak optimize edilmi�tir. OSA 

ile katman ayırma uygulamasının GA ile yapılan optimizasyon i�leminde yayılma 

fonksiyonu değeri 0,78 olarak belirlenmi�tir.  
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“%50 eğitim - %50 test” ve “%5 eğitim - %95 test” veri setleriyle yapılan OSA 

kümeleme i�leminin ba�arım sonuçları Çizelge 4.7’de verilmi�tir. Bu çizelgede 

görülen değerler sol endokart, sağ endokart ve epikart kaynaklı aritmi 

lokalizasyonundan elde edilmi�tir. Miyokart katmanı da ayrım i�lemine katıldığında 

yakla�ık olarak %65-70 arası bir ba�arım elde edilmi�tir.  

“%50 eğitim - %50 test” ve “%5 eğitim - %95 test” veri setleriyle yapılan kNN katman 

sınıflandırması i�leminin ba�arım sonuçları Çizelge 4.8’de verilmi�tir. Bu çizelgede 

görülen değerler sol endokart, sağ endokart ve epikart kaynaklı aritmi 

lokalizasyonundan elde edilmi�tir. Miyokart katmanı da ayrım i�lemine katıldığında 

yakla�ık olarak %60-65 arası bir ba�arım elde edilmi�tir.  

“%50 eğitim - %50 test” ve “%5 eğitim - %95 test” veri setleriyle yapılan DA 

sınıflandırmasının ba�arım sonuçları Çizelge 4.9’da verilmi�tir. Bu çizelgede görülen 

değerler sol endokart, sağ endokart ve epikart kaynaklı aritmi lokalizasyonundan elde 

edilmi�tir. Miyokart katmanı da ayrım i�lemine katıldığında yakla�ık olarak %70-75 

arası bir ba�arım elde edilmi�tir.  

“%50 eğitim - %50 test” ve “%5 eğitim - %95 test” veri setleriyle yapılan DVM 

sınıflandırma i�leminin ba�arım sonuçları Çizelge 4.10’da verilmi�tir. Bu çizelgede 

görülen değerler sol endokart, sağ endokart ve epikart kaynaklı aritmi 

lokalizasyonundan elde edilmi�tir. Miyokart katmanı da ayrım i�lemine katıldığında 

yakla�ık olarak %65-70 arası bir ba�arım elde edilmi�tir. 
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Çizelge 4.7 Benzetim verisi üzerinde OSA ile katman ayırma uygulamasının ba�arım 
yüzdeleri. 

OPTİMİZASYON SONRASI BA�ARIM DURUMU 

S
o

l E
n

d
o

ka
rt

 6
4 

B
as

ke
t 

K
at

et
er

 V
er

i 
S

et
i 

 Le_Doğru Re_Doğru Epi_Doğru Toplam_Doğru 
%

5
0 

E
ğ

it
im

  
  

ve
 %

50
 

T
es

t % 95,9075 % 92,2131 % 99,026 % 97,0657 

%
5 

E
ğ

it
im

  
ve

 %
95

 
T

es
t % 50 % 75,431 % 87,524 % 76,5949 

S
ağ

 E
n

d
o

k
ar

t 
64

 B
a

sk
et

 K
at

et
er

 
V

er
i S

et
i 

 Le_Doğru Re_Doğru Epi_Doğru Toplam_Doğru 

%
5

0 
E
ğ

it
im

  
 

ve
 %

50
 

T
es

t % 99,2883 % 90,9836 % 99,026 % 97,5676 

%
5 

  
E
ğ

it
im
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Çizelge 4.8 Benzetim verisi üzerinde kNN ile katman ayırma uygulamasının ba�arım 
yüzdeleri. 
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Çizelge 4.9 Benzetim verisi üzerinde DA ile katman ayırma uygulamasının ba�arım 

yüzdeleri. 
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Çizelge 4.10 Benzetim verisi üzerinde DVM ile katman ayırma uygulamasının ba�arım 
yüzdeleri. 
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Katman ayırma sonucunda aritmi kaynağının epikart veya endokart kaynaklı 

olduğunu belirlenmi�tir. Daha sonra belirlenen kalp katmanı üzerinde kademeli 

odaklanma kullanılmı�tır. Gösterim boyutları gerçek boyutlar değildir. �ekil 4.6 (a)’da 

sol endokart, (b)’de sağ endokart ve (c)’de epikart katmanlar üzerindeki BCO 

kümeleme ile elde edilen genel kümeleme üç boyutlu olarak gösterilmi�tir. 

 

�ekil 4.6 Benzetim verisinde üç katman üzerinde yapılan eğiticisiz bölgelemenin üç 
boyutlu  gösterimi.  

Küme düzeltme algoritması çalı�tırılmadan önce epikart üzerinde olu�an kümeler ve 

bir test noktasının (aritmi kaynağı) yeri i�lemin göz önünde canlandırılması amacıyla 

�ekil 4.7’de verilmi�tir. Aritmi kaynağı �ekilde kırmızı yıldız ile i�aretlenmi�tir. 

 

�ekil 4.7 Benzetim verisi üzerinde bölge düzeltmesi öncesi epikart üzerindeki genel 
bölgeleme. 
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Küme düzeltmeden sonra yeni olu�an kümeler  �ekil 4.8’de verilmi�tir. Burada 

gerçek uyarı merkezi kırmızı yıldız ile gösterilmi�tir. 

 

�ekil 4.8 Benzetim verisi üzerinde bölge düzeltmesi sonrası epikart üzerindeki genel 
bölgeleme. 

Küme düzeltme i�leminden önce ve sonra herbir kümenin küme içi yayılma  sayısı 

hesaplanmı�tır. Bu sayede küme düzeltme i�leminin kümeleri ne ölçüde daha odaklı 

bir hale getirdiği incelenmi�tir. Bu sayılar kümeleme doğruluğu için bir gösterge 

olacaktır. Test noktalarının olu�turulan kümeleme içinde hangi kümeye ait olduğunu 

bulmak için OSA yapısı kullanılmı�tır. OSA tarafından atanan kümenin birinci kom�u 

kümeleri hesaplanmı�tır. Ortalama 5-6 arasında küme ve ilk kümelemenin yakla�ık 

%10-20 kadar uyarım noktasını içeren bu bölge daha sonra 12 adet bölgeye 

ayrılmı�tır. Birinci alt kümelemede elde edilen bölgeler �ekil 4.9’da verilmi�tir. 

 

�ekil 4.9 Benzetim verisi üzerinde bölge düzeltmesi öncesi epikart üzerindeki birinci 
alt bölgeleme. 
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Genel kümelemede olduğu gibi bu a�amada da küme düzeltme algoritması 

kullanılmı� ve elde edilen kalp üzerindeki bölgeleme �ekil 4.10’da gösterilmi�tir. 

 

�ekil 4.10 Benzetim verisi üzerinde bölge düzeltmesi sonrası epikart üzerindeki 
birinci alt bölgeleme. 

Birinci alt kümelemenin ardından ikinci bir alt kümeleme yapılmı�tır. Yakla�ık 6-7 

kümeden olu�an atanan birinci alt küme ve onun birinci kom�uluklarından olu�an 

yapı 10 adet kümeye ayrılmı�tır. Bu sayının artırılmasının kümelerin yapısını 

bozmaya ba�ladığı ve küme içi yayılma sayılarının çok artığı tespit edilmi�tir. �ekil 

4.11’de olu�an bu yeni yapı verilmi�tir. 

 

�ekil 4.11 Benzetim verisi üzerinde bölge düzeltmesi öncesi epikart üzerindeki ikinci 
alt bölgeleme. 

 

 



113 

 

En son olarak ikinci alt kümelemede olu�an kümelerin düzeltilmesi yapılmı�tır. �ekil 

4.12’de deği�tirilmi� kümeler ve gerçek uyarım noktası verilmi�tir. 

 

�ekil 4.12 Benzetim verisi üzerinde bölge düzeltmesi sonrası epikart üzerindeki ikinci 
alt bölgeleme. 

Genel kümelemede atanan grup ve kom�uları yakla�ık 390-400 uyarım noktasından 

olu�ur. Atanan grup da yakla�ık 65 uyarım noktası vardır. İkinci alt kümelemeden 

sonra ise atanan grupta ortalama 16-18 uyarım noktası, birinci kom�uluklarla birlikte 

en fazla 100-120 uyarım noktası bulanmaktadır. İki alt kümele sonrasında uyarım 

noktaları yakla�ık 3,5 kat azalmı�tır. Bunun sonucunda ise aritminin kaynağı olduğu 

söylenebilecek bölgenin geni�liğinin de yakla�ık 3,5 kat azaldığı söylenebilir.  

OSA ile kademeli odaklanma çalı�malarının ayrıntılı sonuçları Çizelge 4.11, Çizelge 

4.12 ve Çizelge 4.13’de verilmi�tir. KNN ile kademeli odaklanma çalı�malarının 

ayrıntılı sonuçları Çizelge 4.14, Çizelge 4.15 ve Çizelge 4.16’da verilmi�tir. 

Diskriminant Analiz ile kademeli odaklanma çalı�malarının ayrıntılı sonuçları Çizelge 

4.17, Çizelge 4.18 ve Çizelge 4.19’da verilmi�tir. 
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Çizelge 4.11 Epikart benzetim verisi üzerinde OSA sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları.  

Benzetim Verisi – OSA ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Epikart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
İterasyon Sayısı 500 
Yayılım Fonksiyonu Sayısı 0,32 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 1540 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 1385 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 155 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,74685 ± 0,50947 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,73285 (24 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

22,2824 ± 2,2650 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

22,0620 ± 1,7305 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 425 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 382 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 43 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,77549 ± 0,49953 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,17647 (5 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

17,4598 ± 1,6299 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

17,4459 ± 1,6005 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 237 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 213 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 24 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,68151 ± 0,46957 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%0,843881 (2 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

14,7809 ± 1,7730 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

14,7723 ± 1,7531 
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Çizelge 4.12 Sol endokart benzetim verisi üzerinde OSA sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – OSA ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Sol Endokart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
İterasyon Sayısı 350 
Yayılım Fonksiyonu Sayısı 0,78 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 562 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 505 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 57 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,91460 ± 0,54324 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,782178 (9 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,5201 ± 1,3785 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,1889 ± 1,2293 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 150 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 135 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 15 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,81519 ± 0,48779 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,3333 (2 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,4863 ± 1,1951 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,4885 ± 1,1927 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 134 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 120 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 14 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,68492 ± 0,53481 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%0,7462686 (1 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

6,2907 ± 0,9989 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

6,2847 ± 1,0011 
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Çizelge 4.13 Sağ endokart benzetim verisi üzerinde OSA sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – OSA ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Sağ Endokart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
İterasyon Sayısı 350 
Yayılım Fonksiyonu Sayısı 0,83 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 488 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 439 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 49 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,72175 ± 0,69637 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,8223 (8 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

12,5295 ± 1,4967 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

12,3270 ± 1,5391 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 116 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 104 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 8 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,80376 ± 0,59575 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,7241 (2 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

8,4877 ± 0,7812 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

8,4790 ± 0,7867 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 70 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 63 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 7 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,52433 ± 0,56601 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,4285 (1 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

6,3761 ± 0,7120 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

6,2818 ± 0,7680 
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Çizelge 4.14 Epikart benzetim verisi üzerinde kNN sınıflandırması kullanılarak 

yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – kNN ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Epikart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
Uzaklık Yöntemi ‘Euclidean’ 
Kümeleme Yöntemi ‘Random’ 
Derecesi (k) 7 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 1540 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 1385 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 155 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8500 ± 0,6165 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,73285 (24 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

22,4938 ± 2,1645 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

22,2885 ± 1,7944 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 425 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 382 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 43 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8114 ± 0,5911 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,17647 + (5 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

16.4760 ± 1.7089 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

16,4818 ± 1,7058 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 237 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 213 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 24 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,7890 ± 0,6019 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%0,843881 (2 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,9539 ± 1,6252 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,9870 ± 1,6057 
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Çizelge 4.15 Sol endokart benzetim verisi üzerinde kNN sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – kNN ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Sol Endokart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
Uzaklık Yöntemi ‘Euclidean’ 
Kümeleme Metodu ‘Random’ 
Derecesi (k) 5 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 562 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 505 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 57 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,4174 ± 0,4874 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,782178 (9 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,5716 ± 1,6280 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,2680 ± 1,2966 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 150 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 135 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 15 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,3536 ± 0,4607 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,3333 (2 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

10,7574 ± 0,7490 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

10,7806 ± 0,7519 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 134 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 120 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 14 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,2954 ± 0,5061 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%0,7462686 (1 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

8,7385 ± 1,1133 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

8,5387 ± 1,0685 
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Çizelge 4.16 Sağ endokart benzetim verisi üzerinde kNN sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – kNN ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Sağ Endokart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
Uzaklık Yöntemi ‘Euclidean’ 
Kümeleme Yöntemi ‘Random’ 
Derecesi (k) 5 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 488 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 439 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 49 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8102 ± 0,4069 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,8223 (8 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

12,5448 ± 1,6691 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

12,2936 ± 1,6559 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 116 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 104 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 8 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,7951 ± 0,4252 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,7241 (2 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,3640 ± 1,3917 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,2801 ± 1,0906 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 70 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 63 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 7 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,7237 ± 0,4100 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,4285 (1 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

7,1792 ± 1,0552 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

7,1373 ± 1,0426 
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Çizelge 4.17 Epikart benzetim verisi üzerinde DA sınıflandırması kullanılarak yapılan 
kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – DA ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Epikart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
Uzaklık Yöntemi ‘Diagquadratic’ 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 1540 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 1385 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 155 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8902 ± 0,6754 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,73285 (24 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

22,7978 ± 2,5147 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

22,5706 ± 2,1617 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 425 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 382 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 43 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,7733 ± 0,6555 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,17647 (5 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

16,1920 ± 2,2659 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

16,1066 ± 2,2485 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 237 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 213 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 24 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,7151 ± 0,6404 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%0,843881 (2 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

15,6475 ± 2,1087 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

15,5717 ± 2,0597 
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Çizelge 4.18 Sol endokart benzetim verisi üzerinde DA sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – DA ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Sol Endokart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
Uzaklık Yöntemi ‘Diagquadratic’ 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 562 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 505 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 57 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8592 ± 0,5012 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,782178 (9 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,5129 ± 1,6153 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

13,2679 ± 1,5971 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 150 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 135 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 15 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8645 ± 0,5132 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,3333 (2 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,3860 ± 0,8156 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,3854 ± 0,8146 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 134 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 120 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 14 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,5691 ± 0,4665 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%0,7462 (1 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

7,8476 ± 0,6824 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

7,8374 ± 0,6773 
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Çizelge 4.19 Sağ endokart benzetim verisi üzerinde DA sınıflandırması kullanılarak 
yapılan kademeli odaklanma sonuçları. 

Benzetim Verisi – DA ile Kademeli Odaklanma 
Uygulanan Katman Sağ Endokart 
Genel Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 20 
Birinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 12 
İkinci Alt Kümelemedeki Toplam Küme Sayısı 10 
Uzaklık Yöntemi ‘Diagquadratic’ 
Çapraz Sağlama Derecesi 10 
Genel Kümelemedeki Toplam Nokta Sayısı 488 
Genel Kümelemede Eğitim Seti Boyutu 439 
Genel Kümelemede Test Seti Boyutu 49 
Genel Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8774 ± 0,5585 mm 
Genel Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Genel Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,8223 (8 adet) 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

12,4893 ± 1,4677 

Genel Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

12,3583 ± 1,4446 

Birinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 116 
Birinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 104 
Birinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 8 
Birinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,8285 ± 0,5413 mm 
Birinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların Birinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,7241 (2 adet) 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,7502 ± 1,3725 

Birinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

9,7440 ± 1,3684 

İkinci Alt Kümelemedeki Ortalama Toplam Nokta Sayısı 70 
İkinci Alt Kümelemede Eğitim Setinin Ortalama Boyutu 63 
İkinci Alt Kümelemede Test Setinin Ortalama Boyutu 7 
İkinci Alt Kümelemede Test Noktası ile Ortalama Uzaklık  3,7456 ± 0,5300 mm 
İkinci Alt Kümelemede Kümesi Deği�tirilen (Düzeltilen) 
Noktaların İkinci Alt Kümelemedeki Eğitim Setine Ortalama 
Yüzdesi 

%1,4285 (1 adet) 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Önceki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

7,0029 ± 1,1803 

İkinci Alt Kümeleme için Düzeltmeden Sonraki Ortalama 
Küme İçi Yayılma Sayısı 

6,9741 ± 1,1758 
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4.3 VYPH Verisi Üzerindeki Uygulamalar 

QRS integralleri için elle kümeleme ve OSA ağında GA optimizasyonu yapılmı�tır. 

Yayılım fonksiyonu değerine kar�ı (1/Ba�arım Yüzdesi) değeri �ekil 4.13’de 

gösterilmi�tir. GA, OSA yayılım değerinin optimumu 0.2758 olarak vermi�tir. 

 

�ekil 4.13 QRS integralleri üzerinde elle kümeleme ve OSA optimizasyonu. 

QRST integralleri için elle kümeleme ve OSA ağında da GA optimizasyonu 

yapılmı�tır. Yayılım fonksiyonu değerine kar�ı (1/Ba�arım Yüzdesi) değeri �ekil 

4.14’de gösterilmi�tir. GA, OSA yayılım değerinin optimumu 0,9154 olarak vermi�tir. 
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�ekil 4.14 QRST integralleri üzerinde elle kümeleme ve OSA optimizasyonu 

�ekil 4.15 ve �ekil 4.16’da görüldüğü üzere KLD, QRS ve QRST integralleri 

kullanılarak yapılan kümeleme i�lemi, epikart üzerinde odaklı bölgeler 

yaratamamı�tır. Bölgeler çok dağınık ve birbirlerinden tam olarak ayrılmamı�tır yani 

öğreticisiz yapay sinir ağları ba�arısız sonuçlar vermi�tirler. Bunun üzerine veri 

temelli kümelemeler yerine elle kümeleme kullanılmı�tır.  

Kümelemenin ba�arısız olması üzerine sadece sınıflandırma algoritmalarının 

ba�arımları test edilebilmi�tir. GYA ve OSA, elle kümelemenin test a�amasında 

kullanıldılar. GYA’nın elle kümelenmi� gruplar üzerinde ba�arım oranı KLD 

kullanıldığında 60%, QRS integralleri kullanıldığında 9% ve QRST integralleri 

kullanıldığında 33%  civarındadır. OSA’nın ba�arım yüzdesi ise KLD kullanıldığında 

80%, QRS integrali kullanıldığında 46% ve QRST integrali kullanıldığında ise 56% 

civarındadır. 

Gürültü eklenmesi QRS ve QRST integralleri üzerinden yapılan özellik seçimi 

i�lemlerinde az önce verilen YSA performanslarını deği�tirmemi�tir. Öte yandan 10 

dB gürültü eklenmesi; KLVT üzerinden yapılan özellik seçimi i�lemlerinde YSA 

performansını 4% kadar azaltmı�tır. 20 dB ve 25 dB gürültü eklenmesi; KLVT 
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üzerinden yapılan özellik seçimi i�lemlerinde YSA performansını 10% kadar 

azaltmı�tır.  

 

�ekil 4.19 VYP haritasından geriçatılarak elde edilen SOM kümelemesi. 

 

 

�ekil 4.15 VYP haritasından geriçatılarak elde edilen bulanık C ortalamalı kümeleme. 
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER 

Bu tez çalı�masında, fokal aritmi kaynağı lokalizasyonuna yönelik alternatif 

yakla�ımlar geli�tirilmi�tir. Bu yakla�ımlar, çe�itli kalp haritalama yöntemlerinin sahip 

olduğu dezavantajları gidermeyi hedeflemektedir. Bu dezavantajların ilki, Carto ve 

Ensite 3000 gibi kateterlere dayalı elektro-anatomik haritalama yöntemlerinin pahalı 

ve özel ekipman gerekliliği, ilk yatırım maliyetinin yüksekliğidir. Bunu gidermek üzere 

klinikte standart olarak kullanılan ya da kolayca elde edilebilecek kateterlerin 

kullanılabileceği bir metodoloji tercih edilmi�tir. Ayrıca, elektrofizyoloji 

laboratuarlarında mevcut bulunan floroskopi sistemiyle kateterlerin kalp yüzeyi 

üzerinde veya damar içindeki yerlerinin bulunması mümkündür. Karma�ık, pahalı veri 

alma sistemleri ve i� istasyonları yerine, kateter elektrotlarından alınan i�aretler 

biyopotansiyel yükselteç ve süzgeçlerden ve analog-sayısal çeviricilerden 

faydalanarak analiz için gerekli, standart bir ki�isel bilgisayara aktarılması i�lemi de 

kolay ve ucuz bir alternatif te�kil etmektedir. Katetere dayalı bazı haritalama 

yöntemlerinin diğer bir dezavantajı da, haritalama süresinin uzunluğu ve bu yüzden 

de bazı aritmi tiplerinin haritalanmasında ya�anan güçlüklerdir. Burada önerilen 

yakla�ımla, bir tek kalp atımından, koroner damar içi kateter ve kalbin iç yüzeylerine 

temas eden sepet  kateter ölçümlerinden yararlanarak aritminin yerelle�tirilmesi 

mümkün olabilmektedir. Bu noktada �unu hatırlatmak lazımdır ki, �u anda kullanılan 

yöntem ile damarlardan sadece birkaç milimetre uzaklıktaki kaynakların 

bulunabilmesi mümkün olmaktadır [26;27].  Bu tez çalı�masında ise kalbin her 

yüzeyinden kaynaklanan aritmilerin makul hatalarla tespit edilebileceği gösterilmi�tir. 

Deneysel veri setinde, aritmik atımların %94’ünün kaynağının yeri yakla�ık 3,5 cm2’lik 

bir alan içinde, benzetim veri setindeki bütün atımlar ise yakla�ık 2 cm2’lik  bir alan 

içinde belirlenebilmi�tir. Halihazırda kullanılan katetere dayalı haritalama 

yöntemlerinin klinikte uygulanması esnasında ya�anan bir diğer problem de 

epikardiyal kaynakların yanlı�lıkla endokardiyal olarak belirlenerek ablasyon 

tedavisinin içeriden yapılmasıdır. Bu tedavi, aritmileri tam anlamıyla durduramamakta 

ve tekrarlanma riskini arttırmaktadır. Bu tez çalı�masında, endokardiyal ve 

epikardiyal kaynakların birbirinden ayrılmasında ortalama %98 gibi yüksek bir ba�arı 

seviyesine ula�ılabilmi�tir.    
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Bu tez çalı�masında ele aldığımız ikinci konu, vücut yüzeyi potansiyel haritalamada 

mevcut bulunan problemlerin çözümüne yönelik yeni yakla�ımlar geli�tirmektir. 

Modre ve arkada�ları [11] ve Oster ve arkada�ları [14] VYPH yöntemiyle 8-10 mm 

maksimum doğruluk ile epikardiyal aritmilerin tespit edilebileceğini göstermi�tirler. 

Cheng ve arkada�ları [12] floroskopik görüntülerden tekrar olu�turulan uyarı 

elektrotlarının gerçek yeri ile geri problem çözümünün verdiği uyarı yeri arasında 

yakla�ık 17,3 mm mesafe olduğunu söylemi�tir. Tilg ve arkada�ları ise 6 ila 12 mm 

doğruluğa ula�tıklarını ifade etmi�tir [13]. Fakat, bu yöntemin dezavantajları olarak 

her bir hasta için özel bir ileri matris hesaplama zorunluluğu, ileri problemde bulunan 

geometrik hatalar, geri problem yakla�ımlarının yumu�atıcı etkileri gibi sebepler 

sıralanabilir. Bu problemleri a�mak üzere, vücut ve kalp yüzeyleri arasında daha 

önce elde edilmi� verilerden yola çıkarak bir bağlantı tesis edilmektedir. Bağlantı 

olu�turulduktan sonra yeni gelen hastadan sadece vücut yüzeyi potansiyelleri 

ölçülerek artiminin kalbin hangi bölgesinde olduğu bilgisine ula�ılabilmektedir. Bizim 

analizlerimiz sonucunda, aritmik atımların kaynakları birkaç santimetre karelik bir 

bölgede %80’e varan ba�arı ile belirlenmi�tir. Bu yakla�ım literatürde ilk defa bizim 

tarafımızdan uygulanmı�tır ve geli�tirilmeye açık bir alan olarak görülmektedir. 

Benzer bir �ekilde kalbin yalnız dı�ından değil içinden kaynaklanan aritmilere de 

uygulama geni�letilebilir. 

Yukarıda bahsi geçen haritalama yöntemlerinde sonuçlar potansiyel veya aktivasyon 

zamanı dağılım haritaları olarak verilmektedir. Haritalar renk kodlu ve kalp geometrisi 

üzerine oturtulmu� olarak gösterilmektedir. Bu görüntüyü yorumlayan hekim, aritmi 

kaynağını belirlemekte ve ablasyon kateterini problemli bölgeye yönlendirmektedir. 

Bu tez çalı�masında önerilen yöntemlerde ise, aritmi kaynağının yeri bir nokta olarak 

verilmekten ziyade, kalbin üzerinde aritminin bulunabileceği bir bölge tahmin edilmesi 

hedeflenmi�tir.  

Tez çalı�masında iki farklı veri kümesi üzerinde be� farklı sınıflandırma ve üç farklı 

kümeleme algoritması ile fokal aritmi kaynağının yerinin tayini gerçekle�tirilmi�tir. 

Kümeleme yöntemleri olarak elle kümeleme, Kohonen SOM (SOM) ve bulanık C 

ortalamalı (BCO) kümeleme kullanılmı�tır. Sınıflandırma için olasılıksal sinir ağları 

(OSA), geri yayılım ağları (GYA), diskriminant analizi (DA), k en yakın kom�u (kNN) 

ve destek vektör makineleri (DVM) yöntemleri uygulanmı�tır. Bu yöntemler, aritmi 
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kaynaklarının yerinin belirlenmesinde burada ilk defa kullanılmı�tır. Ancak, bu 

yöntemler aritmilerin varlığını ve hangi tipte olduğunu belirlemek amacıyla daha önce 

denenmi�tir. 2002 ve 2003'de Simelius ve arkada�ları, Kohonen SOM yakla�ımını 

ventriküler ta�ikardi tiplerini ayırmada kullanmı�tır [137;138]. Ayırma i�leminin 

temelini vücut yüzeyi potansiyel haritalarından elde edilen QRS kompleksinden 

çıkarılan özellikler olu�turmaktadır. 2008'de Tanawut ve arkada�ları 

magnetokardiografik haritalar üzerinde geri yayılım ve SOM yöntemleriyle iskemik 

kalp hastalığının varlığını belirlemeye çalı�mı�lar ve 80%'e varan ba�arı 

sağlanmı�lardır [139]. 2006'da Özbay ve arkada�ları EKG sinyallerini yapay sinir 

ağları ile sınıflandırmı�lar, 10 farklı aritmi çe�idini geri yayılım, çok-katmanlı YSA ve 

bulanık kümeleme ile ayırmı�lar ve en iyi sonucun BCO ile 85% oranında elde 

edildiğini belirtmi�lerdir [140]. Muhammad Arif ve arkada�ları 2010 yılında 12 kanal 

EKG verisi üzerinden kNN ile miyokart damar tıkanıklığı tespiti yapmı�tır [141]. Yun-

Chi Yeh ve arkada�ları 2009’da EKG verisi ile aritmi te�hisinde DA kullanmı�lar ve 

te�his algoritmalarının 90%’ının üzerinde ba�arıya sahip olduğunu belirtmi�lerdir 

[142]. Song ve arkada�ları ise farklı aritmi tiplerinin sınıflandırmasında DVM 

kullanmı�lar ve 98%’in üzerinde doğruluk sağlamı�lardır [143].   

İleriye yönelik çalı�malarda ilk olarak, geli�tirilen yöntemlerin hayvanlarda ve klinik 

vakalarda denenebilmesine yönelik çalı�malar öne çıkmaktadır. Bu çalı�mada 

kullanılan deneysel ve benzetim veri kümelerinde, kateter elektrot yerleri tutarlı ve 

klinik uygulamadaki duruma benzer olarak model kalp geometrileri üzerinden 

seçilmi�tir. İlerideki çalı�malarda, floroskopi ve bilgisayarlı tomografi (BT) kullanılarak 

kalbin geometrisinin çıkarılması ve elektrotların yerlerinin o geometriye oturtulması 

sağlanacaktır. Ardından, kateterlerden gelen verilere uygulanacak sınıflandırma 

yöntemleriyle aritminin bulunduğu bölge kalp geometrisi üzerinde i�aretlenerek 

ablasyon kateterinin yönlendirilmesinde hekime yardımcı olunacaktır. Bu amaçla bir 

proje hazırlığı yapılmaktadır. Bu projede, kateterler ve VYPH verileri alınarak, 

floroskopi ve BT yardımıyla geometri ve elektrotların yerleri belirlenerek, hayvanlar 

üzerinde aritmi kaynağının yerinin bulunmasına yönelik geli�tirdiğimiz yakla�ımların 

denenmesi ve uygulanabilir hale getirilmesi hedeflenmektedir. 

Geleceğe yönelik diğer çalı�malar, kullanılan yöntemlerin geli�tirilmesi, yenilerinin 

denenmesi ve performans analizleri olarak sayılabilir. Örneğin, bu çalı�malarda 
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kullanılan kümeleme ve sınıflandırma yöntemleri çe�itlendirilebilir. YSA 

uygulamalarına yenileri eklenebilir. 

VYPH çalı�mamızda yalnızca 72 adet aritmik atımın bulunması önemli bir 

dezavantajdır. Atım sayısı arttırılarak kalbin farklı bölgelerinden ve yüzeylerinden 

ba�latılacak aritmilerin vücut yüzeyine yansımaları analiz edilerek çe�itli özellik 

çıkarma ve sınıflandırma uygulamaları daha doğru olarak denenebilecektir. 
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