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AMAC

Giinlimiizde, epilepsi 6nemli beyin rahatsizliklarindan biri olarak ciddiyetini korumaktadir.
Ozellikle epileptik desarjlarin meydana gelmesi esnasinda kaydedilen elektroensefalogramin
icerdigi dalga sekilleri diger bazi beyin rahatsizliklarindaki dalga sekilleriyle benzerlik
gostermesinden dolay: epilepsi hastalifi kolay tespit edilememektedir. Bu ylizden de teshisi

yapacak doktorun deneyiminin fazla olmasi gerekmektedir.

Son zamanlarda isaret isleme tekniklerinin gelisimi ve bu alanda kullamlan yazilim
programlarinin destekledigi cihazlarin ylksek performaslarindan dolayi, hastaliklanin

teshisinde igaret isleme etkin olarak kullanilmaktadir.

Yapilan bu g¢alismada beyin isaretleri 6nce 6nemli alt frekans bilesenlerine(d, 6, o ve B)
ayrilmistir. Bu ayirma iglemini saglamak igin dalgacik doniisiimii yontemi kullamilmugtir.
Dalgacik déniiglimiiniin bir diger avantaji da isaretlerin alt bilegenlerinin zaman boyutunda
goriintiilenmesidir. Daha sonra teshisi koyacak kisilerin doktorlar oldugu diisiiniiliirse,
yorumlamada yardimci olabilmesi i¢in yapay sinir ag1 modellemeleri kullanilmistir. Yapay

sinir aginin en 6nemli 6zelligi 6grendikten sonra karar verme yetisine sahip olmasidir.

Bu -calijmanin amaci da epilepsi teshisinde, modern isaret isleme teknikleri kullanarak
doktorlara teshis koymalann bakimindan yardimci olmak ve deneyimle birlikte gozleme bagh

olacak hatalar1 minimuma indirmektir.
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OZET

Beyinde {retilen elektriksel aktivitelerin kaydedilen grafigine elektroansefalografi(EEG)
denmektedir. EEG, Ozellikle beynin fonksiyonel ve mental aktivitesi incelenirken faydali

olmaktadir. EEG isaretleri, beynin fiziksel ve zihinsel aktivitesine gére dort ana frekans

bandina sahip spektral bilesenler(d, 6, o ve  dalgalar) igermektedir.

EEG isaretlerinin bilgisayar ortaminda incelenmesi igin Oncelikle isaretlerin sayisal hale
getirilmesi, daha sonra da kaydedilmesi gerekmektedir. Bunun igin bilgisayarla EEG cihazi

arasinda bir ara birim tinitesi kullanilmustir.

Sayisallastirilip kaydedilen EEG isaretleri modern isaret isleme tekniklerinden biri olan
dalgacik doniisiimii yontemi ile spektral bilesenlerine aynlmigtir. Dalgacik déniigtimii
yontemi, isareti zaman ve frekans boyutunda incelemektedir. Boylece isaretlerin spektral

bilesenlerinin zaman boyutunda aldif1 degerleri de gérmekteyiz.

Bu ¢alismada elde edilen EEG spektral bilesenleri bir yapay sinir ag1 modelinin giriglerine
uygulanmis ve yapay sinir ag1 bu girislere bagh olarak egitilmistir. Buna gore yapay sinir
agimin ¢ikislan  giris isaretine gore ¢ikigta insan beynine ait bazi parametreleri ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak gelisen teknolojinin yam sira isaret isleme tekniklerinin etkin kullanimi hastalik
teshislerinde faydali olabilecek yenilikleri ve yapilabilecek hatalart minimuma indirme

olanagini beraberinde getirecektir.
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SUMMARY

The recorded representation of the electrical activities that are produced in the brain is called
electroencephalography (EEG). EEG, may be useful, especially when investigation of the
functional, and the mental activities of the brain are considered. EEG signals include spectral
components(, 09, o, B waves) that have four major frequency bandwidths with respect to the

functional, and the mental activities of the brain.

To analyze the EEG signals using computers, they must be suited digitization, and than

recorded. To do this, an interface unit is used between the computer, and the

Electroencephalograph

The digitized, and recorded EEG signals have been distinguished into their spectral
components by using Wavelet transform method which is the one of the modern signal
processing technique. Wavelet transform method investigated the signal both in time and the
frequency domains. So we can easily see the values of the spectral components of the signal

in the time domain.

In this study, the obtained spectral components of the EEG signals are applied to the inputs of
artificial neural network model, and this model is trained according to these inputs. So, the
outputs of the artificial neural network will show the health conditions of the patients.

As a result, besides the developing technology, using signal processing techniques effectively
brings the improvements that are useful in the illness’ diagnosing and the opportunity of the

reducing the errors that are made in the diagnosing of the illness with it.



ICINDEKILER

TESEKKUR .....oovecvereeiecensisiesesessesesessssessssesssssssessessssesssssssssessssssessssessssassssessssesassssssessasssens i
AMAC ettt et s e s et eea e s et e st et e st e e et e e e bt e st e e ae e e e ba e e ne e s beaeanaeentaseatesntans il
OZET .ottt sttt b s na s s s as s e st seaet et stesetanssssssantetesenssanasasantos iii
SUMMARY .ottt ettt erese s entes et seet e ste e sststestesaeseessasaesaeasensesesneesensanseneensans iv
ICINDEKILER .......ovovtrteierteieeetnnessesssssssassessssssassessssssesmassssssssassssessssssassesssassesssassesnssssessanes v
L GIRIS oottt ettt b st s st et se s s bbb as s bt e s sebenassesesassanessnsesanas 1
2. ONCEKI CALISMALAR .......ooootetevetcestsresiesastenee s asssaesesas s sstssesessasssnssesas s sassesassssens 3
3. MATERYAL VE METOT ...uuiiitiitiiicerinenieneeseetenteeesisesessestesessessessasessssessessesssssans 6
3.1. Insan Beyninin Sahip Oldugu Spektral BileSEnler ...........c.ceveerererrereerererersrerserenserenne. 6
3.1.1. Normal Beyin Dalgalari.........cccccevurvureeeerirrrerecruensernsccseenssessserssesssessnssasesessseassessassnes 6
3.1.1.1. AIfaDalalarl .....cceeeerersireeeereeniereeeneeereecerereseeseessessessessesnsssassassssaseessassessasssanes 6
3.1.1.2. Beta Dalalars .......coceeveeeeeueccerciirencstinrecacsiteneeeentiteneestesatesessecsscsnsesesssesssesesasssesane 6
3.1.2 Anormal Beyin Dalgalard..........cccoieivereerienrcesieniesresennnesreessesesseessessssnsssesssasassassseaes 7
3.1.2.1. Sporadik Dalgalar...........ccccceeveerinienrerieeereerirnieneisneeseesseessensassessessanesssessssssansessssenes 7
3.1.2.2. Kompleks Dalgalar.........ccccocoieerieriiniiniineniienininiecesesnteiecssessestesesscsessnesssnsssene 8
3.2, EDILEPSI covueueeuiinniieninieeinreeterete sttt et sttt sttt bbb ae 9
3.3 Gergeklestirilen Sistemin DONANIIMIL....c.couiueiveiiiiiiieneniniinieierteseinienreeeteeneesestaassessenens 10
3.4. Wavelet(Dalgamk) DONUSHIMI ...cocvvirieeetierirereeertreretesteererees e e sereereesssanessssesssnssssessasras 11
3.4.1. Siirekli Dalgacik DONUSHMIT. .....cccveeeerieruerrieereriieneestenreeeeeseesisesseeessessessssssasassresassnes 14
3.4.1.1. AGITIKIANAIIMA .....cvieeiireieeceicrccce ettt sttt et a s st et s e e aesaenns 15
3.4.1.2. KAYAIIMNA ....ceioeiieieiniererieiieeeeceereseeetaeseasssesasassssesessesasensssssessnsessnsssssesessesssnssssasanns 15
3.4.1.3. Isaretlere Siirekli Dalgacik Fonksiyonunun Uygulanmast...........ccceoeverererererreennennes 15
3.4.2. Ayrik Dalgacik DONUSUMIT. .....ueeeueereereerierreeereerreecerneesresseeeseessnsssseesasssesssesaessennes 17
3.4.2.1. SEVIYE SAYISI.ccueiererreerreerirsreatennatestecsarsteessessaesesssssssesssssssesssesssessasassessessssssssssessees 19
3.4.2.2. Isaretin REKODSIIUKSIYOMU .....ovvuvveveireieeteeereieieiseseteaesesseeserersssssersssssssssssessssessnssesenns 20
3.4.2.3. Paket ANGLIZIEIL ...coucvecereeiereereereieercerineessestetesesstsenssessessessassassensessassenessensensssnesanes 20
3.5. Yapay SInir AGLAr......c.cceeereererereeiereererieaneeneeseessessessessesssssssesssesessassassesssnssansassensrssnns 21
3.5.1. BiyOlojik NOIOI......ccuereeeeuinreercnirieeteieeetesteeseeseeteste e ssne st eseesassassassessenessensansenessnans 22
3.5.2. Yapay NOTon MOGELi ....cocuevurureuiuiiiiiinentcriiieneneniteceeseesecssteseeesestessensessasnssnseseeses 24
3.5.3. Yapay Sinir AZlarinim YaPISL ..c.coceeririirniiiienieneeniensieieneesitessesnesessesesesnessesseseressenes 28
3.5.3.1. A YaPUAIT ..coveneeieieeceetecteececeneeetearetetsneesessaesestesasessassnesessesesssessasssssssansassenseseans 30

3.5.3.2. Yapay Sinir Aglarnin EZGItIIMESI ......c.coecveieminrececeieriereerierieneeseesresessessessesaenesssons 31



3.5.4. Perseptron ve EZitim AlGOTIitMast ....ccevveeeeercierierenienierircreeteeseessesseesteneessaraeesesseenne 31
3.5.4.1. Perseptron EZitim AlGOTItmAas] ....cccceeiiierierreriierieitirernrircnreere sttt va e 33
3.5.5. Cok Katmanl1 Yapay Sinir Aginin Geri-Yayilim Algoritmasi [le Egitilmesi ............ 36
3.5.5.1. Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 I¢in Geri Yayilim Ogrenme

ALGOTIHINASI ....euerueeeerereetreneertste e eseete s et et st esse st et et re s b seets s s et esbeneerbsesaessestensonansens 37
4. BULGULAR......ootteteeecnterteteet ettt st esset e sstseesse st ssaess s e sss st sasessessentssssasasenssnesssasens 40
4.1. EEG VeIl SEtIeri. ccceviereiiiecrieeniiiecniieneesresreseetsresesaeseseeteessessessassesaaseesesssssensessens 40
4.2. EEG Veri Setlerine Dalgacik Dontisiimiiniin Uygulanmasi ........ccocueevereesvenerennerccnnenne 44
4.3. Dalgacik Doniistimii Sonrast Elde Edilen Verilerin Yapay Sinir Agina Uygulanmasi..56
4.3.1. Uygulama SONUGIAIT ........coviieuieiricieeicitcciniree et ceeeiesvne s sne s nessresensesenannessesssnessannnes 56
4.3.2. YADISI ueeuriererererenenirerereetsieeesestetesesesaes s sssesuessasaesenassessasassnsaseessssssessesansasansesaessaenes 56
4.3.3. Olusturulacak Yapay Sinir Ag1 Igin Gerekli Program..........cccocoevveeereecereereeennsncsennnes 57
5. SONUCLAR VE TARTISMA .......oicirirteerriienrinecertssrisessreseosesssssssessessssssssssssasssesassees 66
6. KAYNAKLAR .....ccceoirteeiintectteereteesteseseesesaseesasacesasseseesssasesassensessasssssessessasesssnnsnsssnenssns 68
SEKILLER TABLOSU ......oetitriereerrneeeesssessessssssessssessessssssessssesssssssessssssssssesssssssssesesssseses 71

YAZARIN OZGECMIST...ovvoeeeeeeeeeeeesermeemmeesessssesseesesseesasesesesssessmssssesesessesssssssesessessensssose 72

vi



1. GIRIS

Insan beyni yapis1 ve fonksiyonlan itibariyle viicudun en karmasik organlarindan biridir. Bu
nedenle beyinde meydana gelen biyoelektriksel aktiviteler, bunlarin yapisal &zellikleri,
beyinde meydana gelen tahribatlar, beyin hastaliklari, diisiinmenin beyinde nasil meydana
geldigi ve beyinin haritalanmasi gibi konular giiniimiizde bilimsel ¢alismalarin iizerinde en

¢ok yogunlastig1 konulardandir.

Halk dilinde sara hastaligi olarak bilinen epilepsi, beyinde meydana gelen Gnemli
rahatsizhiklardan biridir. Epilepsi hastalarinda, epileptik desarjlarin meydana geldigi anlarda

hasta kendi hareketlerini kontrol edememektedir.

Giinlimiizde beyin yapisal ve fonksiyonel rahatsizliklarini tespit etmek igin gok ¢esitli cihazlar
kullaniimaktadir. Bu cihazlardan birka¢i Manyetik Rezonans(MR), Beyin Tomografisi(BT) ve
Elektroansefalografidir(EEG). Her ne kadar MR ve BT cihazlannin bulunmasindan sonra
EEG’nin 6nemi azalmis olarak gériinse de beyinin fonksiyonel rahatsizliklarim ve 6zellikle
epilepsi hastaligimin teshisinde EEG cihaz: néroloji kliniklerinde rutin olarak
kullanilmaktadir[1]. Buna ilaveten son yillardaki teknolojik gelismeler sayesinde uzun siireli
video/EEG gortintiilemesi ile hastalik nébetine ait kayitlar elde edilerek epilepsinin daha
glivenilir siuflandirilmasi yapilarak, epileptik odagin beyinin hangi kesiminden kaynaklandig:
belirlenebilmektedir[2]. Fakat ilkemizin gelismis bolgelerindeki hastaneler harig, diger
hastanelerde bu tip modern teknikler olanaklarin azhifi nedeniyle kullanilamamaktadir.
Dolayis1 ile epilepsi gibi hastaliklarin teshisi doktorlarin deneyimleri ve bilgilerine bagh
olarak yapilmaktadir. Buna ilaveten doktorlarin yapacaklari en ufak hatanmin ¢ok biiyiik
tahribatlara yol agacagim goéz Oniinde bulundurursak, doktoriarin bu hatalanimi Snlemede

kendilerine fayda saglayacak modern gelismeleri hayata gegirmek gerekmektedir.

Giintimiizde igaret isleme teknikleri, modern bilgisayarlarin ve yeni tekniklerin
kullamlmasiyla birlikte giintimtizde bir ¢ok bilimsel disiplinde etkin olarak kullamlmaktadir.
Bu bilimsel disiplinlerin en énemlilerinden birisi de kuskusuz insan saghgmin hayatimizdaki
Oneminden dolay1r tip bilimidir. Bu yiizden ylizyillar boyu bilim adamlari tip bilimiyle
ugrasmislardir. Kuskusuz, isaret isleme tekniklerinin tipta kullammi hastaliklarin teshis ve
tedavisinde gok farkli bir bakis agis1 saglamugtir.
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Modern isaret isleme tekniklerinden olan yapay sinir ag1 modellemesi ve dalgactk déniistimii
son yillarda yapilan itibariyle ilgi konusu olmustur ve bir ¢ok alanda kullanilan metotlarin
yerini almustir. EEG isaretlerinin yapisi itibariyle duragan olmadiklarindan dolay: bu
isaretlerin analizinde dalgacik déniigtimiiniin kullamlmasi1 bu konuyla ugrasan insanlar igin
cok cazip gelmektedir. Ayrica yapay sinir ag1 modellemeleri ¢6ziimii ¢ok zor olan problemler

i¢in basit sonuglar tiretmektedir[3].

Yukarda anlatilanlarin 1s18inda, EEG isaretlerinin hem zaman-frekans hem de genlik
ozelliklerini analiz etmek i¢in dalgacik doniisimi ve yapay sinir ag1 modellemesinin
kullanilmas1 faydali olacaktir. Boylece EEG’ye ait frekans ve zaman Gzelliklerinin
cikarilmasiyla birlikte bu 6zelliklere bagli basit sonuglar iiretmek doktorlar igin teshis
koymada biiylik kolayliklar saglayacaktir.

Simdiye kadar anlatilanlar sinyal isleme tekniklerinin hastalik teshisinde 6nemli rol
oynadifim gostermektedir. Bu baglamda bu galismada kullamlacak olan dalgacik doniistimii
ve yapay sinir aglan ile hastalik teshisinde daha ileri noktalara ulasilacag: 6ngoriilmektedir.

Biitiin bunlarin sonucunda, isaret isleme metotlar1 hastalik teshis ve tedavisinde biiyiik rol
oynadigim sdyleyebilmekteyiz. Bununla birlikte modern isaret igleme metotlarindan olan
dalgacik déniisimii yontemi ve yapay sinir a1 modellemesinin bu konuda biiyik bir gigir

acacag goriilmektedir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Beyinde iiretilen elektrik potansiyellerinin kaydedilen grafigine elektroansefalografi (EEG)
denmektedir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalar, bir Ingiliz fizyologu olan CATON’a
dayanmaktadir[4].

CATON 1875 yilinda, beynin dig yiizeyindeki iki nokta veya biri boz nesne digeri de
kafatasinin yiizeyi olmak {izere konulan iki elektrottan yonii degisen zay:if akimlarin gegtigini
bildirmigtir. CATON, kedi, maymun ve tavsanlarin beyin elektriksel aktiviteleri tizerinde,
optik biiyiiltmeli bir galvanometreye kutupsuz kortikal elektrotlar baglayarak aragtirmalarim
siirdiirmiigtiir. Bunu izleyen yillarda, gesitli calismacilar, bazilann CATON’un Aragtirmalarini
bilmiyordu, hayvanlarin EEG’lerini incelediler ve spontan aktivite digardan uyartima karsi
uyarilmig cevaplarin degistigini gosterdiler. 1876 Karkov’da, DANILEVSKEY akustik
uyarima kars: korteksteki duran potansiyelde bir degisimin oldufunu gdstermistir. 1930’lu
yillarda alternatif akim(a.c) kuplajli lambali yiikselteglerin geliymesi, daha Onceden g¢ok
bagaril1 bir sekilde ¢alisilmis olunan siirekli potansiyellerin degisimi tizerinde yapilacak ileriki
calismalara siiphesiz olarak biiyiik bir katki saglamigtir. CYBULSKI 1914 yilinda, bir kdpekte
qutikal uyartimin neden oldugu bir epileptik desarj kaydetmistir. KAUFFMAN 1910 yilinda
benzer c¢alismalann yapmis ve epileptik desarj esnasinda elektrot baglantisimin
saglanamamasindan sikayet etmisti. Biitiin bu ilk ¢alismalar hayvanlar {izerinde yapiliyordu
ve 1920°’li yillanin basina kadar boyle devam etti. Bu donemde Avusturyali Dr. HANS
BERGER kafatasinda bogluklara sahip olan insanlar iizerinde arastirmalar yapmaya basladi ve
kayitlartmi da bir film kagidi iizerine dalgali 151k spotu yardimiyla kaydetti ve alfa adim
verdigi saniyede yaklagik olarak 10 kez tekrarlanan diizenli dalgalan buldu. HANS BERGER
1929 yilinda insan EEG’si iizerinde yapilan ilk galismalarim kagida doktiigli zaman alfa
dalgalarindan daha hizli fakat daha digiik genlige sahip olan beta dalgalarindan
bahsetmistir[4].

1940’11 yillardan bu yana EEG kayit tekniginde ¢ok fazla bir degisim meydana gelmemistir.
Bu yénde en biiyiik ¢aba giivenilir gok kanalli kaydedicilerin tasarlanmasi iizerine olmustur.
1950°li yillarda transistor kiyicili yiikselteclerin kullanilmasiyla dogru akim(d.c.) kaydina
doniis bagarilmigtir, Fakat elektrotlar hala montaj zorlugundan dolay: problem olmaya devam

etmektedir.



4
EEG’nin spektrum analizi ile ilgili uygun metot bulmak i¢in bu konuyla ilgili olarak bir ¢ok
¢alisma yapilmustir. COHN dahili interpulslara gére darbelerin sayisimi elde etmek igin aym
seviyede gegen darbelerin kargilagtirilmas: teknigini kullanarak bir histogram olusturmustur.
LEADER, dalga sekillerinin orta noktasini bulma teknigini kullanmis ve taban hattin

degisiminin sebep oldugu hatalan diizeltmeyi amaglamistir[5].

EEG’nin frekans analizi ile ilgili uygun metot bulmak i¢in ¢ok cesitli ¢aligmalar yapilmistir.
Bu calismalardan ilki COHN tarafindan yapimigstr. COHN dahili interpulslara goére
darbelerin sayisini elde etmek igin aym seviyede gegen darbelerin karsilastinlmasi teknigini

kullanarak bir histogram olusturmustur{5].

Periyot analiz yontemi, CARRIE ve FROST gibi, DASCALOV ve CHAVDAROV, PALEM
ve BARR tarafindan EEG dalgalarimin hem periyodu hem de genligi hesaba katilarak
iyilestirilmigtir[5].

McCULLOCH ve PITTS 1943 yilinda ilk yapay néron fikrini ortaya attilar. HEBB 1949
yilinda néron baglantilarini modifike etmek igin bir 8grenme kural gelistirdi. WIDROW ve
HOFF 1960’1 yillarin baginda kendi adlanyla amlan Widrow-Hoff 6grenme kuralim
gelistirdiler. Daha sonra KOHONEN(1977, 1978, 1984, 1988) ve ANDERSON(1977) iligkili
hafiza arastirmalarim gelistirdiler. Daha sonralarit GOSBERG(1982), HOPFIELD( 1984) giib
bir ¢ok bilim adami1 yapay sinir ag1 modellemesi gelisimi {izerine ¢aligmalar yiiriittiiler.[3]

Dalgacik teriminin ilk kez duyulmasi ALFRED HAAR tarafindan 1909 yilinda bir tezde
olmustur. Dalgacik kavraminin ilk kez kendi teorik formunda bahsedilmesi JEAN MORLET
ve Fransa ‘da Marsilya teorik fizik merkezinde ALEX GROSSMANN’1n idaresinde ¢alisan
bir takim tarafindan yapilmigtir. Genel bir sekilde dalgacik analizi metotlari, metotlarin
yayilmasim saglayan Y. MEYER ve arkadaglar tarafindan gelistirilmigtir. Fakat ana algoritma
1988deki STEFAN MALLAT in ¢alismalarina kadar uzanmistir. Bundan sonra dalgaciklar
lizerindeki ¢alismalar enternasyonal hale geldi. Bu aragtirmalar INGRID DAUBECHIES,
RONALD COIFMAN, ve VICTOR WICKERHAUSER gibi bilim adamlarinin ¢alismalariyla
Onciiliik edildigi A.B.D.’de 6zellikle aktif bir haldedir[6].

EEG’nin spektral analizi hususunda giiniimiize kadar bir ¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu alanda
uygulanan klasik metotlarla birlikte son yillarda dalgacik doniiglimii, yapay sinir ag1
modellemesi ve bularuk mantik gibi modern isaret isleme teknikleri de sik¢a kullanilmaya
baglanmigtir[7],[8],[9],[10],[11].
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SHIMADA ve arkadaslan uyku EEG’sinin karakteristik ozelliklerini yapay sinir ag1

kullanarak incelemislerdir[7].

HAZARIKA ve ¢aligma grubu 1995 yilinda dalgacik doniigiimii ve yapay sinir ag1 kullanarak

sizofreniyi simiflandirmustir[8].
MEHTA ve ¢alisma grubu dalgacik doniisiimii yéntemi ile epileptik desarjlar incelemistir[9].
REUTER epileptik olaylar yapay sinir ag1 kullanarak incelemistir[10].

GEVA ve KEREM epileptik desarjlar1 dalgacik déniisiimii ve bulanik mantik kullanarak

incelemiglerdir[11].

YORSEXOCRETIM KURULE
':'axomm‘mon wERKES!



3. MATERYAL VE METOT
3.1. Insan Beyninin Sahip Oldugu Spektral Bilegenler

Beyinde. insanin fizyolojik, psikolojik ve saglik durumlarina gére farkli frekans ve genlikte
¢esitli dalgalar meydana gelmektedir. Insana saglikhi veya hasta teshisinin konulabilmesi i¢in
EEG kaydimin hangi kosullarda yapildig1 géz Oniine alinip, bu kayittan alinan EEG sinyalin
frekans ve genlik analizi yapilmalidir.

3.1.1. Normal Beyin Dalgalar:

Saghkli bir insanda beyninde iiretilen normal dalgalar alfa ve beta dalgalar1 olarak
adlandinlmaktadir. Glinliik hayatta, insanlarin uyamik ve herhangi bir aktiviteleri olmasi
durumunda beta dalgalanm {rettigi gozlenmigtir. Insanlar gozlerini kapatip dinlenme

konumuna gegtikleri zaman alfa dalgalan belirmeye baglar.
3.1.1.1. Alfa Dalgalan

Goriintimii itibari ile siniizoidal ve monoritmik olan bu dalgalar genellikle 8-12 Hz frekans
bandina ve 40-50 mikrovolt arasindaki genliklere sahiptirler. Alfa dalgalar1 genellikle
insamimin gozerini kapatip dinlenmeye baslamasi ile ortaya ¢ikmaktadir. Bu yiizden alfa
dalgasina beynin bos veya dogal frekansi da denmektedir. Bu dalgalar ilkin BERGER
tarafindan ortaya konmus ve beynin bioelektrik aktivitesinin tek gostergesi olarak kabul
edilmistir. Sonralann ADRIAN ve MATHEWS ve yine ADRIAN ve YAMAGIWA bu konuda
genig arastirmalar yapmis ve sonunda ortaya koyduklar bilgiler ¢ok fazla degisiklige
ugramadan giinlimiize kadar gelmistir. Alfa dalgalan genellikle beyinin daha g¢ok arka
yanisinda ve Parieto-occipital bolgede hakimdir. Seyrek olarak da alfa dalgalari beynin
temporal, central hatta frontal alanlarinda da gézlenmektedir[12].

3.1.1.2. Beta Dalgalan

Beta dalgalan genellikle insanlarin gézleri agik iken ve herhangi bir aktiviteleri varsa ortaya
¢ikifr disiiniilmektedir. Beta dalgalar1 genellikle desenkronize dalgalardir. Beta dalgalan
yliksek frekansh diigiik genlikli dalgalardir. Genellikle beta dalgalarinin frekansinn 12
Hz’den yukann ve genliklerinin ise 10-20 mikrovolt oldugu diigiiniilmektedir. Beta dalgalar1
genellikle Fronto-central bélgelerde gorilir. Alfa dalgalarimin uyanim sonucu bloke
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olmasindan dolay1 o bolgede gorillen aktivite beta dalgalaridir. BERGER, alfa frekans:
disinda goriilen biitiin aktiviteye beta dalgalar1 demigse de bu dogru degildir[12].

Buna ilaveten insanlarin uyku esnasinda rilya gérmeye basladiklar1 anda beynin yiiksek
aktivite gosterdigi gézlenmistir. Bu désneme REM (Rapid Eye Movement-Hizli G6z Hareketi)
denmektedir. Fakat her ne kadar beyin yiiksek aktivite gostermekteyse de viicut kaslar

hareket gostermemektedir[13].

3.1.2 Anormal Beyin Dalgalan

Uyanik insanlardan kaydedilen EEG traselerinde, alfa dalgasindan daha diisiik frekansli delta
ve teta dalgalarimin dominant olarak goriilmesi bu bireylerin beyinlerinde bir rahatsizlik
oldugunu akla getirmektedir. Yani yetigkin bireylerde, uyku donemleri haricinde diigiik
frekansli delta ve teta dalgalarinin etkinlidi patolojik veya cesitli beyin rahatsizliklan
esnasinda goriilmektedir. EEG kaydiyla gorillen anomalilerden bazilari epilepsi ve
sizofrenidir. Beyindeki patolojik dalgalar sporadik veya kompleks halinde ortaya
¢ikmaktadirlar. Anormal beyin dalgalart morfoloji bakimindan ister sporadik ister kompleks
bigiminde olsun, anormal dalgalar morfoloji bakimindan durgunluk dénemindeki normal
dalgalardan farkli olduklar kadar, meydana ¢iktiklar1 bolgenin temel aktivitesinden daha fazla
genlik degerlerine sahiptirler[14].

Anormal dalgalarin frekans analizi yapildigy zaman bu dalgalarin genelde ¢alismamizda da
uygulanan delta ve teta frekans bandi araliklar igerisinde oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

3.1.2.1. Sporadik Dalgalar

Sporadik dalgalar anzi, izole veya belirli frekanslar tarzinda ritmik olarak ortaya
cikmaktadirlar. Cogu kere hemisferin bir bélgesinde lokalize olmakla birlikte, bazen her iki
hemisferin benzer bolgelerinde senkron bir tarzda da goriilebilirler[14].

Sporadik dalgalar, diken(spike), keskin(sharp) ve yavag(slow) dalgalar olmak iizere
simiflandinlabilirler{ 14].

Diken dalga bir defleksiyon olarak ortaya g¢ikmaktadir ve frekansi biiyiiktiir. Baglangici ile
bitimi arasindaki siire 20-60 ms kadardir. Diken dalga korteksin yiizeyinden ¢ikar ya da alt
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kortikal bolgede goriiliir. Diken dalga belirgin ise yiiksek genlige sahip olur. Korteks
ylizeyinde daha alt bolgeden elde edilen diken dalgalar diisiik genliklidirler[14].

Keskin dalgalar tek fazh ya da {i¢ fazli olabilmektedirler. Bir keskin dalga 60-150 ms
stiresince vardir. 150-300 ms siireli keskin ¢ikis, yavas inisli bu tip dalgalara da keskin-
yavag(sharp-slow) dalgalar denmektedir[14].

Frekans bilesenleri 8 Hz‘in altindaki dalgalar yavas dalgalar denmektedir. WALTER adindaki
bir aragtirmaci yavas dalgalan ikiye aywrmustir. Bu dalgalardan 4-7 Hz frekansa sahip olanlara
teta ve 0.5-4 Hz arasindaki dalgalara delta ad1 verilmisgtir.

Delta dalgalann genellikle diisiik frekansli yiiksek genlikli dalgalardir. Genlikleri 20-400
mikrovolt arasinda degismekte ve 0.5-4 Hz lik bir frekans bandina sahiptirler.

Frekanslar 4-8 Hz arasinda, genlikleri 5-100 mikrovolt arasinda degisen beyin dalgalarna
teta dalgalar ad1 verilmektedir. Bu dalgalarin hasta uyanikken ortaya ¢ikmasi.....

3.1.2.2. Kompleks Dalgalar

Kompleks dalgalar, adindan da anlasildig: gibi sporadik dalgalann birlesmesiyle olusmustur.
Kompleks dalgalarimin en gok gézlenen bigimleri; dalga ve diken( wave and spike), goklu
diken ve dalga (multiple spike and wave) ve yavas diken ve dalgadir( slow spike and wave).
Dalga ve diken kompleksi 3Hz’lik frekans diizeninde olusur. Genelde her iki hemisferde
senkron olarak ortaya g¢ikar. Bu kompleks dalgalar, beyin sap1 veya talamik retikuluma ait
bozulmalar sonucu goriilmektedir. Siirekli diken ve dalga kompleksinde, birka¢ diken
ardindan, genelde 2-4 veya 6 dikeni , bir veya iki diizenli dalga izlemektedir. Bu anomali
paterni, gogu kere miyoklonik tipte Idyopatik Epilepsinin bir gostergesidir[14].

Yavas diken ve dalga kompleksi daha ¢ok gocuklarda gozlenen bir bioelektrik aktivitedir.
Burada dikenler genelden daha uzun stirelidir. Bu kompleks dalgalarin frekansi degismekte
olup ¢ogu kere 2 Hz civarindadir[14].

Diken, keskin dalga ve keskin-yavag dalgalar daha ¢ok epilepsi hastaliklaninda
rastlanmaktadir. Bu tip dalgalar, epilepsi hastalarinda, genellikle bir tek noktadan
algilanmaktadir. Epilepsi hastalarinda en sik gériileni keskin-yavag dalgalardir. Sadece keskin
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dalgalar daha az siklikta goriiliirler ve en az goriileni diken dalgalardir. Epilepsi hastalifinin

teshisinin yapilabilmesi agisindan bu tiir bulgularin gézlenmesi olduk¢a 6nem tagimaktadir.

3.2. Epilepsi

Epilepsi teshisinde EEG’nin tartisilmaz bir yeri vardir. Interiktal( ndbet olmadigi dénem) ve
iktal(nobet esnasinda) EEG, epilepsi teshisi, siniflamasi, tedaviye yanitin takibi ve epilepsi
cerrahi tedavisi uygulanabilecek adaylarda epileptojenik alanin saptanmasinda oldukca
yararhdir.Epileptiformunda ortaya ¢ikan dalgalar ¢aliymanin kompleks dalgalar béliimiinde
anlatilmigtir. Interiktal EEG’de spesifik epileptiform paternler sunlardur:

i Diken dalga (spike)

ii. Keskin dalga

iii. Diken / yavas dalga kompleksi

iv. Temporal intermittant(aralikl) ritmik delta aktivitesi
v. PLEDs

Epileptiform desarjlarin temelini, diken ve keskin dalgalar olugturur. Diken dalgalar 20msn-
70msn arasinda degisen gok kisa siireli dalgalardir. Keskin dalga ise daha uzun siireli olup,
70msn-200msn arasinda degismektedir. Diken ve keskin dalgalar izole(tek basmna)goriilebilir
ama siklikla bunlan yavas bir dalga takip eder ve diken yavas dalga aktivitesini olugtururlar.
Yavag dalga bileseni genellikle 150msn-300msn siirelidir ve sekonder inhibasyona bagli
uzami§ hiperpolarizasyona baglidir. Bu epileptiform dalgalar tek tek veya tekrarlayici bir
tarzda ortaya ¢ikabilir[2].

Diken ve keskin dalgalar EEG zemin aktivitesinden genellikle kolayca ayirt edilir. Bazi
durumlarda ise bir potansiyelin gergek epileptiform anormalligi veya epileptiform olmama
durumlarimi  belirlemede, dalganin gekli kaynaklandigy alamin aktivitesi gibi bazi kriterleri
dikkate almak gerekmektedir. Bu kriterler asagida tammlanmigtir[2]:

i. Bu dalganin sekli asimetriktir. Yani ilk ¢ikan kolu inen koluna gére daha diktir.
il Bu dalgalarin zemin aktivitesine gére frekansi1 daha farklidur.
iii. Bu dalgalar difazik veya trifazik konfigiirasyondadir.

iv. Bu dalgalan yavas dalga bileseni takip eder.
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V. Bu dalgalar, parsiyel baslangigli epilepsilerde yavas bir zemin aktivitesinde ortaya
¢ikar,

Vi. Bu anormalliklerin fizyolojik bir potansiyel olusturmasi ve elektrotu icermesi
gerekir.

3.3 Gergeklestirilen Sistemin Donanm

Bu calisma igin gerceklestirilen sistem, beyin isaretlerinin gercek zamanda bilgisayara

kaydedilmesi i¢in tasarlanmigtir.Bu sistemin blok diyagrami Sekil-1 de gdsterilmektedir.
Gergeklestirilen sistem bilgisayar, arabirim Unitesi, EEG cihazi elemanlarindan olugmaktadur.

Sistemde kullamilan bilgisayar Motorola-68030 mikroiglemci tabanli bir Macintosh
bilgisayardir. Bilgisayarin sahip oldugu SCSI(Small Commputer System Interface) terminali
ile EEG’den alinan analog beyin isaretlerini sayisal isaretlere ¢eviren arabirim iinitesi

vasitastyla veriler gercek zamanda bilgisayara aktarilir.

Arabirim Unitesi iki ana bsliimde incelenebilir. Bu béliimler, bilgisayar g¢evre sistem arabirimi

(SCSI) ve analog/dijital doniistiiriiciidir.

Gerg:eklestirilen arabirim {nitesi bilgisayarin SCSI terminaliyle iletisim saglar. SCSI,
bilgisayar ¢evre sistemleri ve bilgisayar arasinda bir iletigim birimi olarak kullanilan tipik bir
yuksek hizli sekiz bitlik paralel hat olarak ta tammianabilmektedir. Maksimum bilgi aktarma
oram1 57.6 Kbyte/sn’ dir. Yani bir 12 bitlik A/D 6megini depolamak igin iki byte

gerektiginden dolayr maksimum 6rnekleme oran1 28,800 drnek/saniyedir[5].

Gergeklestirilen arabirim {initesinde kullamilan analog/dijital doniistiiriicii(AD7572) %0.02
hassasiyete sahip ve d6niigtim stiresi 0.014 ms olan 12-bitlik A/D doniistiiriiciidiir. Burada 12
bit segicilik ile en diigiik degerlikli bit, =10 V bolgesinde, 4.88mV ’tur[5].
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Sekil 1. Gergeklestirilen sistemin donanimi

3.4. Wavelet(Dalgacik) Doniigiimii

Isaret ¢6ziimleme yaklagimlarimin temel amaci uygun bir doniisiim metodu uyguladiktan sonra
igaretten istenen bilgiyi elde etmektir. Uygulanan déniigiimiin tersinebilir olmas1 kosulu ile
doniistiiriilmiis bi¢imin orijinal isareti bire-bir temsil etmesi kosulu gerekmekte ve parametre
kestirimi, kodlama, veri sikigtirma ve Oriintii tamima gibi daha karmasik isaret ¢6ziimleme
isiemlerinin, ilgili 6zelliklerin daha belirginlesecegi umulan, dontistliriilmiis igaret tizerinden

gerceklenmesi istenmektedir[6].

Ozellikleri zamanla degismeyen, baska bir deyisle duragan bir x(t) isaretine uygulanabilecek
en uygun donisiim Sekil-2 de gosterildigi gibi zaman domeni ile frekans domeni arasinda bir

iliski saglayan Fourier doniisiimiidiir. Buna gére Fourier déniistim ¢ifti

X(O= [xexpior o 61

x(0)= [XOexp( s 02
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olarak tamimlanmaktadir. Tanimlardan anlagilacag: gibi duragan bir x(t) isareti sonsuz zaman
aralifinda tamml siniizoidal taban islevleri ile frekans domeninde tamimlanmaktadir. Ancak
Ozellikleri zamanla degisen duragan olmayan isaretler s6z konusu oldugunda Fourier
doniisimii isaretdeki herhangi bir anlik degisimi biitiin frekans domenine yansitacak ve

isaretin 6zelliklerinin ¢ikartiminda yeterli olmayacaktir.

Genlik
Genlik

L

Frekans

Sekil 2. Fourier doniigiimii

Bu eksikligi gidermek igin DENNIS GABOR(1946) Fourier doniisiimiinii zamanin belli bir
béliimiinde sadece isaretin bir kismim analiz etmek i¢in yeni bir teknik olarak adapte etti. Bu
adapte durumuna sinyalin pencerelenmesi ad1 verilmektedir. GABOR’ un bu uyarlamas: Kisa-
zamanli Fourier doniiglimii (Short-Time Fourier Transform(STFT)) olarak adlandirilir ve

isareti zaman ve frekansin iki boyutlu bir fonksiyonu olarak haritalar (Sekil-3)[6].

Pencere

i, Y,

Frekans

¥

Zaman

Sekil 3. Kisa Zamanli Fourier Doniistimii

STFT isaretin zaman ve frekans tabanli gériiniimleri arasinda bir nevi baglanti saglar. Yani
STFT zamanin kiigiik araliklarinda isaretin igerdigi frekans hakkinda bilgileri ortaya ¢ikarir.
Fakat bu bilgilerin elde edilmesi bir kosula dayanmaktadir ve bu kosul pencerenin
biiyiikliigiiyle belirlenir. STFT’nin, zaman ve frekans bilgileri arasindaki uyusmayi
gostermesindeki yararligin yam sira dezavantaji, zamanda uygulanan pencerenin belirli bir

uzunluga sahip olmasidir. Bu durumda da pencere biitiin frekanslar i¢in aym kalmaktadir.
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Dalgacik déniisiimii, degisen uzunluktaki bolgeleri kapsayan pencereleri igeren yeni bir teknik
olarak karsimiza ¢tkmaktadir. Bu doniistim, diisiik frekans bilgilerinin istendigi yerde genis
zaman arali), yliksek frekans bilgilerinin istendigi yerde kisa zaman aralifimi parametre
olarak kullanmaktadir. Isaretin zaman tabanli, frekans tabanli ve STFTsinin ve dalgacik

déntisiimiiniin alindig1 durumlardaki farkhihiklar Sekil 4°te g6sterilmistir[6].

_
a
= g
kY 4
O &
2%
o= ]
Zaman Genlik
Zaman Domeni Frekans Domeni
4
g 3
5 A
2]
Zaman i Zaman i
STFT Dalgacik Diniigiimii

Sekil 4. Isaretin zaman, frekans tabanli ve cesitli sekillerde alnan doniisiimlerinin

gosterilmesi

Fourier analizi, bir isaretin gesitli frekans degerlerine sahip siniis dalgalarina béliinmesi
temeline dayanmaktadir. Benzer bir sekilde dalgacik déniigiimii de isareti orijinal(veya ana)

dalgacigin kaydinlmis ve agirhiklandinlmis versiyonlarina ayirmaktadir. Sekil-5te bir siniis

dalgas: ve bir ana dalgacik(db 10) prototipi verilmistir.

SinGs Dalgasi Dalgacik(db 10)

Sekil 5. Bir siniis dalgasi ve bir ana dalgacik prototipi

Keskin degisimlere sahip isaretler igin Fourier doniigiimii yetersiz kalmaktadir. Bu yiizden bu
tiir igaretlerin dalgacik doniiglimii kullamlarak analiz edilmesi daha uygun olmaktadir.
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Dalgacik déniistimiiniin temeli bir isareti dalgacik adi verilen temel bir fonksiyon kiimesine
doniistiirmeye dayamir. Bu temel fonksiyonlar dalgacik prototipi olarak adlandirilan bir
tek(unique) fonksiyonun genisletilmesi. daraltilmasi ve kaydirilmasi suretiyle elde
edilmektedir. x(t) giris isaretini de dikkate alarak ayristirma islemini, Siirekli Dalgacik
Donitistimi(CWT) ve Ayrik Dalgacik Doniisimi(DWT) olarak adlandirilan iki tiir dalgacik

doniigiim y6ntemi ile yapmak miimkiindiir.

3.4.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Strekli dalgacik déniisimii(CWT) , igaretin, ¥ dalgacik fonksiyonunun agirliklandiriimasi ve
kaydirilmus haliyle ¢arpilip tim zaman boyunca toplanmasindan elde edilir.

CWT(a,b)=/ x(t).¥*,(t).dt (3.3)
burada;

acR" &lciilendirme parametresi

b €R" doniistiirmeyi

* kompleks eslenigi ifade etmektedir

Stiirekli dalgacik doniistimiiniin sonucu, agirlik ve pozisyonun fonksiyonu olan ¢ok sayida c

katsayilarindan olusmaktadr.

W(t) den elde edilen'W*,,(t) fonksiyonu, a 6lgegi ve b zamaninda, asagidaki gibi
yazilmaktadir,

¥, ()= —j—;lp(’—i) (3.4

a

Genellikle, dalgacik doniistimii uygulamalarinda, ana dalgacik olarak ortagonal diyadik
fonksiyonlar segilmektedir. Buna gore a ve b parametrelerine bagli olarak se¢ilen ana dalgacik

agagidaki gibidir;

¥ (=272 k) (3.5)
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burada {¥k(t),j,keZ} L*

3.4.1.1. Agirhklandirma

Bir dalgacigin agirliklandirilmas: ifadesi basitge, isaretin genisletilmesi veya sikistiriimasi
anlamina gelmektedir. Bununla birlikte agirliklandirma parametresi genellikle a ile
verilmektedir. Sekil 6’da agirliklandirmanin nasil yapildign 6rnek bazi agirhiklandirma

degerlerine gore gosterilmistir.

2

| YD) e

2 0 W6 oM B NG DR U UM OW e

PE™

“:-.‘A\ﬁh,s.—— ft=Y() ;a=1
h— (=Tt ;a=1/2

RTI w0 mE WS B e e e B S

Sekil 6. Ana dalgacigin agirhklandiriimasi

3.4.1.2. Kaydirma

Bir dalgacigi kaydirma, basitge isareti baglangicindan geciktirme veya oncesine almaktir.
Matematiksel olarak bir f(t) fonksiyonunun k kadar kaydinilmas: f(t-k) ile gésterilir. Sekil 7°de

isaretler i¢in kaydirma 6zelliginin nasil oldugu gésterilmistir.

Dalgacik fonksiyonu Kaydinlmis dalgacik fonksiyonu
T(t) W(t-k)

Sekil 7. Ana dalgacigin kaydirilmasi

3.4.1.3. isaretlere Siirekli Dalgacik Fonksiyonunun Uygulanmasi

Siirekli dalgacik doniiglimii, bir isaretin agirliklandirilmig ve kaydirilmis ana dalgacik ile var
oldugu zamannin tiimiinde ¢arpilip toplanmasiyla elde edilmektedir. Bu islem, agirlik ve

pozisyonun bir fonksiyonu olan dalgacik katsayilarini iretir.

T.C. YOKSEKOGRETIM

i
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Siirekli dalgacik doniigiimiiniin alinmasi kolay bir islemdir. Asagida bu isleyisin nasil

yuridiigi anlatilmigtir.

i. Bir dalgacik alin ve isaretin baglangicindaki bir kesitle karsilastirin

ii. Isaretle iliskili olan bir C sayis1 hesaplaymn. C sayisimin degerinin biiyiikliigii dalgacigin
isaretle ne kadar benzedigini ortaya ¢ikarmaktadir. C sayis1 ne kadar biiyiik olursa dalgacikla

isaret o kadar benzesiyor anlamina gelir. Yalniz dikkat edin ki bu segeceginiz dalgacigin

sekline bagli olacaktir (Sekil 8).
[saret

C = 0.0102

Sekil 8. Belirlenen C degerine gére isaretle dalgacigin karsilastirilmasi

iii. Dalgacig1 kaydinn ve igaretin tiimiinii kapsayacak sekilde i ve ii ‘yi tekrarlayin(Sekil 9)

Isaret

Dalgacik EIJ>

Sekil 9. Dalgacigin isaretin kesitleriyle karsilastirilmasi
iv. Dalgacig1 genisletin ve i’den iii’ ye kadar tekrarlaymn (Sekil 10)

[saret

Dalgacik

C=02247

Sekil 10. C degerinin degistirilip, dalgacik ile isaretin tekrar kargilastiriimasi
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v. Dalgacigi agirliklandirin ve 6nceki agamalar tekrarlayin.

Yukarda anlatilan prosediir yapildig1 zaman igaretin farkli kesitlerinde farkli agirliklandirmada

tiretilen katsayilar elde edilmektedir. Katsayilar, isaret iizerinde diizenlenen dalgaciklarin

regresyonunun sonuglarini olusturmaktadir{6].

Bu katsayilarin ne anlama geldigi sorusunu bir grafikle agiklayabiliriz. Bu grafigin x ve y
eksenleri sirasiyla isaretin(zamandaki) pozisyon ve agirlik degerlerini vermektedir. Buna

ilaveten dalgacik katsayilarim ise x-y grafigindeki her noktaya verilen renkle belirlemek

miimkiin olmaktadir.

a= 12345..i¢cin Ca,b katsayilarinin mutlak degerleri

agirlik a

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
zaman b

Sekil 11. Farkli agirhiklara gore isaretin dalgacik degerlerinin bulunmasi

Sekil 11°de verilen dalgacik doniisiimii katsayilar1 koyu renkten agik renge dogru daha biiyiik
degerler almaktadir. Yani kullamilan programda biiyiik degerler daha agik renkle ifade
edilmistir ve {i¢ boyutlu bir grafigi iki boyutlu bir diizlemde gostermek i¢in renk tonlamasi

kullanilmugtir.
3.4.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik katsayillarimi her olasi agirhik igin hesaplamak ¢ok fazla islem yapmay:

gerektirmektedir ve bunun sonucunda agiri sayida fazla veri elde edilir. Bunun yerine ikinin
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katlarin1 temel alacak bir sekilde agirliklan ve pozisyonu segersek yapacagimiz analizler ¢ok
daha etkin olacaktir. Dalgacik katsayilarini hesaplamada kullamlan bu prosediire ayrik
dalgacik doéniisiimii(discrete wavelet transform(DWT)) denmektedir.

Bu islemi gercgeklestirmek icin uygulanan etkin bir yol 1988 yilinda MALLAT tarafindan
filtreler kullanilarak gelistirilmistir. MALLAT algoritmasi, isaret isleme toplulugu arasinda
iki-kanal alt bant kodlayici olarak bilinen bir klasik yoldu. Bu islem, hizli bir dalgacik
déniisiimii yapan ¢ok pratik bir-filtre algoritmasidir[6].

Bir ¢ok isaret igin sahip oldugu diisiik frekansh bilegenler 6nemlilik arz eder. Diisiik frekans
bilesenleri isaretler i¢in genellikle taninma 6zelliklerini igerir. Diger yanda yiiksek frekansli
bilesenler isaretin ana kismina ilave niianslardir. Buna 6rnek olarak insan sesini alirsak, sesin
yiiksek frekanshi bilesenlerini ¢ikartmaniz durumunda ses farklilasir fakat hala s6ylenilen
seyleri duyarsimiz, fakat diisiik frekansl bilesenlerin bir kismim ¢ikarirsamiz sdylenilen sozleri

duyamazsimz.

Yukarida anlatilan kavramlardan yola ¢ikarak, aynk dalgacik doniiglimii igin
yaklagimlardan(approximations) ve detaylardan(details) s6z edebiliriz.

Dalgacik doniisiimiinde kullamilan yaklasimlar yiiksek agirlikli, diisiik frekansli bilesenler ve
detaylar diisiik agirhikli yiiksek frekansli bilesenlerdir. Yani orijinal isaret(S) Sekil 12’de
goriildiigii gibi birbirini tiimleyen filtrelerden gegirilerek isaretin diisiik ve yliksek frekansh
bilesenleri olmak tizere iki isarete ayrilmagtir.

|
|

Hitreler
Algak geciren yu.ksek gegiren

H

Sekil 12. [saretin diisiik ve yiiksek frekansh bilesenlerine ayrilmasi
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Bu ayirma iglemi bir ¢ok kez yapilabilir. Boylece bir iaret daha az ¢oziiniirliikli bir ¢ok alt

bilegenine ayrilacaktir. Buna dalgacik aynigtirma agaci da denir (Sekil 12).

or

cAq eD,
r CA2 CDz
CA3 CD3

Sekil 13. Dalgacik ayristirma agaci

Isaretin Sekil 13’teki gibi alt frekans bilesenlerine(yaklasim ve detaylar) ayrilmasi olay1 Sekil
14’te gosterilmisgtir.

: 1.
U

F)
i
8| E TEEy
' ohiie o g o)

Sekil 14. Bir igaretin yaklasim ve detaylarina ayrilmasi

3.4.2.1. Seviye Sayisi

Analizin iteratif olmasindan dolay, teoride bu islem tanimsiz olarak devam ettirilebilir. Fakat
gercekte aynistirma ancak detaylar bir tek Ornek veya piksele denk diigmesi haline kadar
devam edebilir. Pratikte isaretin dogasina veya entropi gibi bazi uygun kriterlere uygun bir

seviye sayisi secilir.



3.4.2.2. Isaretin Rekonstriiksiyonu

Buraya kadar, ayrik dalgacik doniisiimiiniin, isaretleri veya imajlar analiz veya ayristirma igin
nasil kullamldig1 anlatilmistir. Bununla birlikte bilgi kaybina ugramadan igaretin tekrar elde
edilmesi iglemine rekonstrikksiyon veya sentez denilir. Bu islemin matematiksel

manipiilasyonuna Ters ayrik dalgacik doniisiimii (Inverse Discrete Wavelet Tansform(IDWT))

denmektedir.
3.4.2.3. Paket Analizleri

Dalgacik paket metodu, isaret analiz olasiiklarimi saglayan dalgacik aynistirmasinin

genellestirilmis bir halidir.

Dalgacik analizlerinde isaret yaklasim ve detaylarina ayrilmaktadir. Daha sonra, yaklagim
tekrar kendi ikincil seviye yaklagimi ve detayina ayrilir ve bu islem bir ¢ok kez tekrarlanabilir.
Buna ilaveten n-seviye ayristirma igin, isaretin ayrnstirilmasi veya tekrar olusturulmasi

yoniinden n+1 olas1 yol kullanilabilir (Sekil 15).

—]
I y S=A1+D.l
A, D,
11 =d,+D,+D,
Ay 0, ,
rJ =A,+Dy+D, +D,

Ag Da

Sekil 15. Dalgacik paket analizlerinde aynistirma

Dalgacik paket analizlerinde detaylar da yaklasimlar gibi ayrilabilmektedir. Bir isareti
olusturmada i¢in 2" fakh yol kullarulabilir. Buna dalgacik paket ayrigtirma agaci denmektedir.
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Sekil 16. Dalgacik paket ayristirma agact

Sekil 16°dan yola ¢ikarak S isaretinin bir siirii yoldan olusturulabilecegi séylenebilir. Buna
O0rmek olarak S = Al + AAD3 + DAD3 + DD2 verebiliriz. Fakat. bu temel dalgacik

analizleriyle bulunamayacak bir gésterimdir.

3.5. Yapay Sinir Aglan

Modern bilgisayarlarin giin gectik¢ce daha giiclii hale gelmeleriyle birlikte, bilim adamlar
insanlara goére daha kolay yapilabilecek isler lizerinde makineleri daha etkin kullanmaya
cesaret etmislerdir. Ornek olarak, bir 6gretmenin birazcik yardimiyla kazamlan gegmis
sayesinde insanlar tarafindan, bir A harfi kolayca tammlanabilmekte veya bir kus kediden
ayrilabilmektedir. Daha fazla deneyim ise insanlara cevaplarim belirlemeye ve

performanslarini gelistirmeye yardim etmektedir[15].

Klasik olarak, bir bilgisayarda aritmetik ve mantik islemlerini ardisil olarak isleyen bir islemci
bulunmaktadir. Bu islemcilerin hiz1 giintimiizde saniyede 1 milyardan fazla iglem yapabilme
ozelligine sahiptir, ancak hala insanlarnin yaptif1 bigimde Ogrenme ve yapilarimi uyarlama
yetenegine sahip degildir.

Klasik bir bilgisayarla insan arasindaki bu farki yaratan temel sebep, ne bilgisayarlarin islem
yapma hizindan ne de onlarin islem  yapabilme yeteneginden kaynaklanmaktadir.
Giiniimiizdeki islemciler beyindeki néron adi verilen iglem birimlerinden, yani sinir
hiicrelerinden, 10° kattan fazla daha izl islem yapabilme 6zelligine sahiptir. Islem yapabilme
kapasiteleri karsilastirildiginda ise, bir néronun yapabildigi seyler bir bilgisayar islemcisiyle
karsilastinldiginda ¢ok basit ve sinirli kalmaktadir. Biitlin bunlara ragmen aradaki fark, temel
olarak yapisal 6zellik ve igleme tekniginden kaynaklanmaktadir. Yani klasik bilgisayarlarda
komutlar ¢ok karmagsik ve de ¢ok hizli bir islemci tarafindan ardigil olarak iglenirken,
beyindeki isaretler daha basit ve yavas, ancak aralarinda yogun bir baglanti ag1 bulunan ¢ok

sayida noron tarafindan paralel olarak islenmektedir.
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3.5.1. Biyolojik Niron

insanin merkez sinir sisteminde yaklasik 1.3x10" néron bulunmaktadir ve bunlann yaklasik 1x10'°
kadan beyinde yer alir. Herhangi bir zamanda, bu néronlarin bir kismi atesleme yapmakta. yani art
arda gelen uyart: (kisa siireli isaret) katan tiretmektedir. Bu elektriksel aktivitede yaklasik 10 watt enerji
tiikketilmektedir. Uyku sirasinda bile saniyede yaklasik 5x107 uyarti. beyin ve viicudun diger
pargalan arasinda gidip gelmektedir. Insan uyamkken bu say1 6nemli bir bigcimde artmaktadu{15] .

Bir néronda soma adh verilen ve kabaca kiiresel bir bigimi olan hticre gévdesi bulunur. (Sekil 17). Soma
tarafindan iiretilen isaretler akson adi verilen uzantilar aracilif ile diger noronlara iletilmektedir.
Soma etrafindaki ¢ah dallan gibi géziiken diger uzantilar ise dendrit olarak adlandiriimaktadir. Dendritler
diger néronlardan gelen isaretleri toplamaya yaramaktachr.

deadri
—Asoma akson tepesi
.-.._
akson
miyelin k’th Sinaps
Ranvier diigimii :
akson ucu AN
endni

kimyasal ileticiler  sipaps aralif

Sekil 17. Biyolojik bir néronun yapisi

Bir aksonun baglant1 yapacag1 néronla arasindaki uzakliga bagh olarak bir milimetrenin onda
birinden bir metreye kadar degisebilir. Aksonlarin ug tarafi bir ¢ok dala ayrilir ve bu dallarin
en ucunda diger noronlarla baglant: yapmay: saglayan sinapslar bulunur.

Bir noron sinaptik baglantilar1 dolayisiyla ¢ok sayida nérondan uyarim alir. Akson ucuna
ulasan uyartilar kimyasal ileticilerin sinaptik aralifa dokiilmesine neden olur. Kimyasal
ileticilerin tiirline goére alici norondaki potansiyel etkilenir. Sinapstaki uyarimlar dereceli
potansiyel olarak adlandirilan néron potansiyelini artirarak depolarizasyona neden oluyorsa bu
tir sinapslara uyarict sinaps denir. Dereceli potansiyelin artmasim engelliyerek
hiperpolarizasyona sebep olan kimyasal ileticiler tasiyan sinapslar ise ketleyici sinaps olarak
adlandinlir. Dereceli potansiyeldeki depolarizasyon belirli bir esik degerini atlamaya

yeterliyse alici néron  ateslemeye baglar. Genelde, tek bir sinapstan dolayr olusan
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depolarizasyon néronun ateslemesi i¢in yeterli degildir, ancak eger aymi zamanda o néronun
bagka uyarici sinapslarindan da etkiler geliyorsa, bunlann toplu etkisi dereceli potansiyelin

esik degerini atlayarak néronun ateslemesine yetebilir.

Atesleme akson tepesinde baglar ve o bolgedeki zarin segici gegirgenlik 6zelligi bir siire igin
kesintiye ugrar, bdylece iyonlar hiicre zarindan dogal bi¢imde siiziildiikge zarn i¢ ve disindaki ivon
konsantrasyonlar: esit hale gelir. Eger depolarizasyon yeteri kadar biiyiikse daha 6nce negatif olan i¢
potansiyel sonunda sifirlanir ve kisa bir siire i¢in pozitif hale gecer. Potansiyeldeki bu kisa siireli ters
doniiy aksiyon potansiyeli olarak adlandirilir ve aksiyon potansiyelinin bulundugu bolgeden
aksonun dinlenim potansiyelindeki yakin bolgelerine dogru elektrik akimi olusur. Bu akim
dinlenim potansiyelinde bulunan bir sonraki bélgedeki zann gegirgenlik Gzelligini etkiler ve
bdylece uyart1 akson zan boyunca ilerler (Sekil 18).

&

< eylem potansiyeli A

ﬁam ’\—p duyarsiz / \

R dinlenim potansivel jdonem _,
—c

N¢* Nat

Sekil 18. Noronlarda iletim

Aksiyon potansiyeli aksonda bir noktadan gegtiginde o bélge duyarsiz donem olarak adlandinlan bir
siire i¢in yeniden uyarilma yetenegini kaybeder. Bu bolge, duyarsiz dénem siiresine aktif hale
gelemediginden, uyarti aksonda yalnizca ileri dogru iletilir, geri yonde gitmez. Daha 6nce uyanimig
bolge kisa siirede dinlenme potansiyeline geri doner ve yeni uyartilan iletmeye hazir hale gelir. Duyarsiz
donem yaklagik 1 milisaniye civarindadir ve bu durum iletilecek uyarti sayisim kisitlar. Tipik bir néron
saniyede 1000 uyarti ile sinirhidir. Bir norondaki dereceli potansiyelin ateslemeye yeterli olup
olmamas1 o néronun sinapslarina ulagan uyart: sayis1 ve sikligina baghdir. Eger uyanlma yeterli
degilse, dereceli potansiyel azalarak normal durumuna doner. Diger yandan, uyanlma yeterliyse
dereceli potansiyel esik degerine ulagir ve akson tepesinde atesleme baglayarak uyartilar olugur. Akson
tepesinde olugan uyartilar buradan sinapslara kadar yok olmadan ilerler.
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Aksonlar genellikle yalitkan miyelin kilifla kaphdir. Uyartilann aksonda ilerleme iz hiicre zarindan
iyon transferini engelleyen miyelin kihfin kalinlifina baghidir. Miyelin kilif, diizenli arahkiarla Ranvier
diigiimii ad1 verilen noktalarda kesintiye ugrar. Hiicre zar1 ancak Ranvier diiglimlerinde hiicre dis:
siv1 ile temas eder ve buralarda iyon degisimi olur. Dolayist ile aksiyon potansiyeli Ranvier
diigiimleri tizerinde olusan depolarizasyonlarla ilerler. Bir diigiimdeki depolarizasyon, bir sonraki
diigiimii etkiler ve uyartilar diigtimden diigiime sirayla atlayarak daha hizh bir sekilde ilerlerler.

3.5.2. Yapay Noron Modeli

Daha onceki boliimde agiklanmaya ¢alisiidin gibi, gonderici nérondaki uyartilann alict nérondaki
uyarimi, akson ucunda bulunan 6zel kimyasal ileticilerin sinaps araligma dokiilmesiyle olusan
oldukca karmagik elektro-kimyasal bir olaydir. Bunun alici norondaki etkisi, somadaki dereceli
potansiyelin artmasi ya da azalmasi biciminde ortaya gikar. Eger dereceli potansiyel bir esik degerine
ulagabilirse noron ateslemeye baslar. 1943'te McCulloch ve Pitts tarafindan onerilen yapay néron
modelinde yaratilmaya ¢aligilan iste bu 6zelliktir. Sekil 3'te gosterilen bu néron modeli, tizerindeki
baz1 ufak degisiklikler yapilarak bu giin hala yapay sinir aglarinda yaygmn bigimde kuilamimaktadir.

u, ' w, ll
U2 ll W [I
) X
X=f(a)
Ui ]l W, [
Uy 1 Wy [~

Sekil 19. Yapay ndron

Sekilde verilen yapay néronda uj, W, ile gosterilen N tane giris bulmmaktadir. Bu girisleri nérona baglayan
her bir hatta wy, ws,....,wy ile gosterilen baglanti kuvvetleri atanmustir. Yapay noron modelindeki
baglanti kuvvetleri biyolojik néronlardaki sinapslarn etki kuvvetine karsihik gelir. Néronun atesleyip
ateslememesini belirleyen degeri yapay néronda genellikle 0 ile gosterilir ve néron uyarim agagidaki
denklemle ifade edilir.

N
a=[ijuj]+6 (3.6)

J=l
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Girigler ve baglant1 kuvvetleri reel sayilardir. Negatif baglanti degerleri ketleyici sinapslari temsil
ederken, pozitif degerler uyaric1 sinapslart temsil ederler. Biyolojik néronda girisler negatif deger
almazken, amacimna bagh olarak yapay néronda bu kisitlama kaldirilabilir. Bu serbestlik 0 i¢in de
gecerlidir. Matematiksel kolayhigindan dolayl, uyarm denkleminde genellikle O dan 6nce + isareti
kullambrr, ancak O'n kendi degeri negatif ya da pozitif olabilir. Basitlestirme amaciyla bazen néronun
hayali bir UQ = -1 girisine wg=0 agirhk kuvveti ile bagh oldufu varsayilarak, toplam alt smur 1 yerine
(0’°dan baslatilip 0 toplam igine ¢ekilebilir. Bdylece uyarm formiilii:

N
a= wu 67
j=0

haline déniigiir. Biyolojik nérondaki atesleme sikhii ile iligkilendirilerek, néronun x ile gésterilen
c¢ikas degeri uyarmmun bir fonksiyonu olarak yazilir:

X = f(a) (3.8)
vektor notasyonu kullamlirsa
a=wu+8 (3.9)
olur Burada w ve u
-WI i ~u1 )
w2 Uu:
el R B (.10)
W;j Uy
_WN_ _uNJ

vektorleridir. Her iki vektor de N boyutundadir ve

_u1 i
u:
N
.
w u:[w;w: e Wil WN] =ZW1UJ (3.1D
Uy j=i .
_.uN ~



oldugundan w' u tek boyuttudur.

Orijinal McCulloch-Pitts modelinde, ¢ikis fonksiyonu F(a) bir esik fonksiyonu olarak
onerilmistir. Ancak dogrusal, yokus ve sigmoid fonksiyonlar1 da Sekil 20’de gosterildigi gibi
yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullamiimaktadir. Baz1 §zel yapay sinir aglarinda ¢an

egrisi bigiminde olan Gauss fonksiyonu esik fonksiyonu olarak kullaniimaktadir.

(a) (b)
(c) (d)

Sekil 20. Uyarnim fonksiyonlar

Yapay sinir aglarinda kullanilan esik fonksiyonlarinin matematiksel karsiliklan asagidaki

gibidir.
i 0ax<0
Esik fla) = { ' (3.12)
l10<a
Dogrusal fla)=xa (.13)
0 a<0
Yokus fla)=<ak 0O0<a<lx (3.14)
1 Kk<a
g flw)=—
Sigmoid I1e™ (3.15)
1 -(c-p)z 1-20%
Gauss fla)= e (3.16)
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Basit yapisma ragmen McCulloch-Pitts néronu kuvvetli bir sayisal islem elemamdir. Klasik sayisal
bilgisayarlarm yapabilecegi herhangi bir hesaplamanmn, bir ag ile birbirine baglanmug néronlar tarafindan
yerine getirilebilecegi McCULLOCH ve PITTS tarafindan ispatlanmustir.

Ikili mantk islemlerini gergeklestimek {izere tasarlanan VE, VEYA ve DEGIL kapilan, bilgisavar
islemcilerindeki aritmetik ve mantik birimi olusturmakta kullamilan temel yapitaglandir. VE, VEYA ve
DEGIL Boole mantik fonksiyonlanm kullanarak herhangi bir ikili mantik fonksiyonunu veya matematiksel
islemi gergeklestirecek sayisal devreyi tasarlamak miimkiindiir. Bu fonkstyonlann sayisal devre karsiliklari ve
yapay noronlarla nasil gerceklestirilebilecekleri Sekil 21°de g6sterilmigtir.

BOOLE MANTIK YAPAY
FONKSIYONU KAPIS! NORON

VE . -1.5
x=ulnu2 —\
A u1t _‘_3— X ul 1 X
u2 u2 _J_)\J
VEYA ult x 0.5
x=ulvu2 :D_ 1 1 ) — X
u2 ul
21~
1 0.5
DEGIL X x
-1
ut

Sekil 21. Mantik fonksiyonlarinin yapay néronlarla gésterimi

Yukandaki sekilde kullamlan biitiin néronlarda esik fonkstyonu kullandmstir. Dolaysst ile gikis degerleri de O
ya da 1 degeri alabilen ikili degiskenlerdir. Néronlarn baglanti kuvvetleri ve esik degerleri secilen Boole
mantik fonksiyonunu gerceklestirmek lizere ayarlanmmustr. Giris degerleri u; €{0,1}, =1, 2 segildiginde birinci
noromun gikist VE, ikinci néromun gikist VEYA ve {igtincii néromm gikist DEGIL fonksiyonunun almas
gereken degerleri alir.



3.5.3. Yapay Sinir Aglarmm Yapisi

VE, VEYA ve DEGIL disindaki baz fonksiyonlan tek bir néron ile gerceklestimnek miimkiin degildir. Bu
problem ancak bazi néronlarmn gikislarm digerlerinin girislerine baglamak sureti ile kolaylikla ¢oziilebilir. Bu
sekilde birbirlerine baglanan yapay néronlara néral ag ya da yapay sinir agy denmektedir. Eger yukanda
anlatilan noronlan bir a§ olusturacak bicimde birbirlerine baglarsak, bu durumda sistemimizde bir ¢ok néron
bulunur ve bu néronlan birbirinden ayirt etmek icin her bir nérona bir indis atarsak, bu durumda i indisii
néronun ¢ikigim ve uyariimasim belirten denklemler agagidaki hale gelir.

xi=f{a) (.17

N
a = (Z Wi x,) +6i (3.18)

J=1

Uyanlma denkleminde gozilken x; diger bir néronun ¢ikist ya da disardan alman bir girig olabilir. Tkinci
durumda

" (3.19)

¢
il

kabul edilir.

Bazi uygulamalarda digardan alman tiim girislerin afa yalmzca Gzel giris noronlan iizerinden baglandig
varsayir. Giris néronlannda x; = v; ve fi(a) = a segilmek sureti ile bu néronlann kendilerine baglanan giris
degerlerini dogrudan gikislarma vermeleri saglarur. Bir yapay sinir af) icin tiim néron ¢ikislan ve esik degerleri
birer vektor halinde ifade edilebilir:

- - - -

X1 6
X2 0.

x=|" =" 320
Xi 0 (320
_XN_I _eN.J

Burada xi ve 61, i néronuna ait gikis ve esik degerleridir. Ayrica agdaki tiim baglanti agihkian bir W matrisini
olugturmalktadir.



Wu w2

wa W ...
W =

Wi Wiz ...

Wnt Wa2 L.

Wai

Wi

. WNN_J

W/NT

Wan

Wiv

Buradaki wji , j néronundan i néronuna olan baglantinin kuvvetidir. W matrisinin kolonunu

olugturan

Wi =

Whi

vektorili, ashinda i néronuna ait baglant vektoriidiir.

Tiim ag) temsil etmek lizere basitce

kullanilabilir. Burada

bir vektor fonksiyonudur ve fi(.), i ndronuna ait ¢ikig fonksiyonuna karsilik gelir.

[ fi()]
£()

1)

L)

x=fWx+8)

(3.22)

(3.23)

(3.24)
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3.5.3.1. Ag Yapilan

Gergek uygulamalarda kullanilan yapay sinir aglan, bir ¢ok néronun birbirlerine ¢esitli yapilarda
baglanmastyla olusturulmaktadir. Aralanndaki baglantlarn yapisina gore bu aglar cesitli siuflara
ayribirlar . Bu siniflandimalardan olan ¢ok katmanh ve ileri beslemeli ag , katmasiz ve geri beslemeli ag
Sekil 22’de gosterilmistir.

) ®)

Sekil 22. a) ¢ok katmanli ve ileri beslemeli ag b) katmansiz ve geri beslemeli ag

lleri beslemeli yapay sinir aglannda noronlar birbirlerine katmanlar olusturacak sekilde
baglanmiglardir. Bir katmandaki néronlar girislerini bir 6nceki katmandan alirlar ve gikislarim
bir sonraki katmana beslerler. Bu tip aglarda, ayn: katmandaki néronlar arasinda ya da ileri
katmanlardaki néronlardan énceki katmanlardaki néronlara baglant bulunmaz. [lk katman giris
katmanidir ve digaridan alinan a§ girisleri bu katmandaki ndronlara baglanir. Son katman gikig
katmamdir ve agin ¢ikislarn bu katmandan almur. Giris katmani ile ¢ikis katmam arasindaki
katmanlara ise gizli katman denir. Cok katmanli bir agda bir veya daha fazla gizli katman
bulunabilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda ag ¢ikisindaki degerler, ag girisindeki degerlerin
bir fonksiyonu olarak yazlabilir.

Geri beslemeli aglarda katmanlar olmasi gerekli degildir. Amacina gore katmanlar da
kullanilabilir. Bir katmandaki noronlar arasinda ya da ileri bir katmandan geriye dogru baglant1
yapilabilir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ag ¢ikiglarindaki degerler yalmzca a§
girislerinin bir fonksiyonu olarak yazilamaz. Bu tiir aglar dinamik sistem 6zelligi g6sterirler, yani ¢ikis
degerlerinin ne olacag uygulanan giris degerlerine ve sitemin o andaki durumuna baghdir.
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3.5.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Beyinde bilginin ne sekilde saklandipy ve nasil ¢caginldiy tam olarak bilinmemektedir. Ancak bu konuda
yapilan deneysel ¢alismalarda, belirli uyarilarnn diizenli olarak uygulandipy néronlarn yapisinda bazi
degisikliklerin meydana geldigi gbzlenmigtir. Diizenli uyarilar karsisinda olusan en 6nemli degisiklikler
sinapslarin elektriksel ve kimyasal ézelliklerinde ortaya gikmaktadir. Omegin, sinaps arahgma dokiilen
kimyasal iletici miktari artmakta ya da eksilmekte, veya sinaps sonrasi néronun iletici ndronlara tepkisi
defisebilmektedir. Sonugta Gfrenme, sinaps sonrasi ndrona ulasan uyartlarm bu néronun  dereceli
potansiyelinin esik degerine ulasmasindaki 6nemini degistirmekle iliskilidir. Yapay sinir aglarinda bu
durum, baglanti kuvvetlerini ve esik degerini degistirmek suretiyle modellenmektedir.

3.5.4. Perseptron ve Egitim Algoritmas:

1950'li yillann sonlanna dogru bir 6grenme algoritmasi ile birlikte Gnerilen Perseptron, 1 siirekli
giris degerleri alabilen bir néron modelidir. Perseptron daha 6nce agiklanan yapay noron modeli ile
aymu prensiplere gére galisir ve Perseptron uyarimi, daha dnce oldugu gibi

a=w +0 (3.25)
denklemi ile tammlanmustir. Ancak ¢ikis fonksiyonu i¢in +1 ve -] degeri alabilen

+1 a<0

Jf@) ={_ i (3.26)

kaydimnlmis esik fonksiyonu kullamlmaktadir . N girisli bir perseptron igin,

wl+0=0 (3.27)
yani
wid; +wauy + ... +twyuy = 0 (3.28)

denklemi Rn giris uzayinda bir hiper-diizlem tarumlar. Bu hiper-diizlem denklemi, N=3 i¢in bir diizlem
denklemine, N=2 i¢in bir dogru denklemine iner. Perseptronun belirledifi hiper-diizlem girig
uzayim iki parcaya ayurir, dyle ki diizlemin bir tarafinda perseptron ¢ikis degeri +1, diger yaninda ise
¢cikis degeri -1'dir (Sekil 23).
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Sekil 23. Perseptron

Bir perseptronun baglanti kuvvetleri ve esik degeri tarafindan belirlenen hiper-diizlem, giris uzaymu iki
karar bolgesine ayirmaktadir. Hiper-diizlemin bir tarafinda ¢ikis degeri +1, diger tarafinda ise -l olur.
Dolayis: ile perseptron, her hangi bir giris vektoriinlin, émegin A ve B olarak adlandirilan iki
siniftan hangisine ait olduguna karar vermede kullarlabilir. Omegin eger ¢ikis +1 ise uygulanan giris
A simifina ve eger ¢ikis -1 ise B simifina aittir denilebilir.

Ornek: ul ve u2 alinan kan testi ile elde iki degisken olsun. Saglikh kisilerden alnan kan
orneklerinde, bu degiskenlerin degerlerinin Sekil 24'da verilen A bélgesine, hasta kigilerden alinan
kan 6meklerinde ise B bélgesine diistiigiinii varsayalim. Bu durumda giris uzay: sadece 2 boyutludur
ve perseptronun belirledigi bir dogru tammlar. Bu dogru ul ve u2 degiskenlerinin olusturdugu uzay: ikiye
boler. Sekil 24'te verilen A ve B simflarimn elemanlann bu dogru tarafindan aynlmaktadir. Ancak
dé@sﬂ(MVVzve9degerlaiigmbudognmmyaiveyﬁnﬁdegisikohmkm.

;u1w1+u2w2+e =0 1
DW\ x
\ uly
wi
u2

w2

u2

f(a)=1

f(a)=0

\>U1

Sekil 24. Perseptron tarafindan belirlenen hiper-diizlem giris uzayin iki karar bolgesine aymir. Iki
boyutlu uzayda bu hiper-diizlem bir dogru denklemine iner.
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Perseptron egitim algoritmasinin amaci baglangicta rasgele secilen w ve 0 degerlerini 6grenme
ilerledikce A ve B smuflarim ayrabilecek sekilde ayarlamaktadir. Bu algoritma asagida
verilmistir. Algoritmada w(t), w vekt6riiniin t amindaki degerini temsil etmektedir, wo(t)=6 esik
degerine karsiik gelmektedir. Algoritma t = 0 igin baglamakta ve her dongiide t. bir artinlarak
ilerlemektedir.

3.5.4.1. Perseptron Egitim Algoritmasi
e Baglanti kuvvetleri ve esik i¢in ilkdeger ata:

w(0) vektoriinde j=0,1,2,.....,N i¢in w;j(0) elemanlarina sifirdan farkli kiigiik rasgele kiigiik

degerler ver.
e  Girige yeni bir 6mek giris uygula ve arzu edilen ¢ikis: bildir:

Rasgele bir u* 6mek vektorii segerek perseptron girisine uygula ve ayrica arzu edilen y*

degerini belirle
+1 u‘ e A
v'= {—1 u* eB ©.29)
e Gergek qikags hesapla:
x* = fw'u*) (3.30)
o Baglant kuvvetlerini degistir
wit+D=wt)+n.(y" -x* @) u* (3.31)

Burada 0<n<l 6grenme katsayisidur.

o Dongii:Gergek ve arzu edilen gikis degerleri arasinda fark kalmayincaya kadar 2-4
adimlarimi tekrarla

Baslangicta baglanti kuvvetleri ve esik i¢in sifirdan farkli rasgele kiigiik degerler atanmaktadir.
Daha sonra girige bir u 6mek vektorii uygulanmakta ve bu giris degeri i¢in perseptronun gercek ¢ikis
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degeri ile arzu edilen ¢ikis degeri arasindaki farka bakilarak baglanti kuvvetleri degistirilmektedir. Adim
4'teki baglantt kuvveti degistirme denklemine dikkat edilirse, baglant: kuvvetlerinin ancak hata oldugu
durumda, yani perseptron tarafindan verilen karar ile arzu edilen karar farkli oldugunda degisime
ugradig1, perseptronun dogru karar verdigi durumlarda ise bir degisime ugramadid goriilir.
Baglanti kuvveti degistime denkleminde kullamilan Ggrenme katsayist  , O ve | arasinda deger
almaktadir. Eger n yeteri kadar kii¢iik se¢ilmediyse, baglant1 kuvveti degistirmede osilasyon meydana
gelebilir, yani baglanti kuvvetleri bir yere yakmsamadan siirekli degisebilir. Diger yandan, eger n ¢ok
kiigtik secilmigse yakinsama olur ancak Ggrenme ¢ok yavaslar.

Omek: Bir onceki Ornekte verilen A ve B smiflan igin, perseptron parametreleri ile
belirlenen dogrunun Ogrenme swasinda nasil  defistigi  Sekil 25'te  gOsterilmigtir.
Baslangicta bu dogru A ve B smiflanmi aywramazken, sonunda bunlan aywacak hale
gelir,

u2 1

A
D_W"\’\x
SEP

BN )

t=1 ~

t=0——

Sekil 25. Perseptron yakinsamasi

Eger giris 6meklerinin almdign simiflar dogrusal aymlabilir ise, yani bu smiflar herhangi bir hiper-
diizlemin iki ayn tarafinda yer aliyorlarsa, perseptron grenme algoritmasimin mutlaka yakinsayacagi
ve perseptron tarafindan belirlenen diizlemin bu iki simfi aywracak bir pozisyona yerlesecegi
ispatlanmugtir. Simflar dogrusal ayrilamaz oldugu veya tist iiste bindigi durumlarda (Sekil 26) ise
perseptron egitim algoritmasi yakinsamaz ve karar sinuri siirekli degiserek osilasyona girer.

KURULY
-,c_yumsutocﬂT“‘;mm
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u2

.

(a)

f(a)=0

fa)=1

ut

Sekil 26 (a) iist iiste dagihim (b) dogrusal ayrilamaz dagihm

(b)

u1

Ust iiste binen dagilimlarda, hatayr 0'a indiren hiper-diizlem yerine bunu minimuma indiren bir
hiper-diizleme yakinsamak amaglamr. Dogrusal ayrilamaz simflar ise birden fazla perseptromun
katmanlar halinde baglanmasi suretiyle ayit edilebilirler. Tek ve ¢ok katmanh perseptronlann ayrt
edebilecegi karar bolgeleri Sekil 27'de gosterilmistir. Perseptron 6grenme algoritmasi tek perseptron
icin geligtirilmigtir. Cok katmanh aglarn egitimi i¢in daha karmagik algoritmalar kullanmak gerekir.

D-VEYA DOGRUSAL GENEL
AG YAPISI PROBLEMI AYRILAMAZ KARAR
BOLGE BOLGELER!
®
®

%@
® @

&
® @

O

Sekil 27. Tek veya ¢ok katmanli perseptron tarafindan olusturulabilen karar bolgeleri
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3.5.5. Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Geri-Yayilim Algoritmasi ile Egitilmesi

Geri-yayillim algoritmasi, ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglanmn egitilmesi i¢in gelistirilmistir
Her noktada tiirevinin tammh olmasi dolayist ile néron ¢ikis fonksiyonu olarak asagida verilen kaydmlmis
sigmoid fonksiyonu kullamlir.

2
I+e™

fla)=

(%)
(93]
(3]
~—

-] G.
boylece ¢ikis degeri a’ya bagli olarak —1 ve +1 arasinda degismektedir.

Af(a)

+1
—J 0
-1

Sekil 28. Geri yayilim algoritmast i¢in noron ¢ikis fonksiyonu

vy

Asagdaki Sekil 29°da ¢ok katmanh bir sinir ag1 verilmistir. Sakh katman ve ¢ikis katmanlanm ayirt
edebilmek i¢in / ve o indisleri kullamimigtir. Ayrica herhangi bir katmandaki néronu belirleyebilmek icin
h, giris katmamndaki noronlar igin j ve ¢ikis katmanindaki noronlant belirleyebilmek igin i indisi
kullamlmugtr.

Boyle bir agda , ¢ikis katmarunda yer alan i néronunun ¢ikisi
X, = fo(wy, xi') (333)

olarak yazilabilir. Buradaki x, gizli katmanda yer alan ¢ikig vektoriidir. Cikis katmanindaki néronlann
girisleri /=L gizli katmanindan alinmaktadir. Herhangi bir / katmanindaki h néronunun ¢ikiss;

X = fuw,xt,) (334)
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olarak yazlabilir. Burada x;,, /-1 gizli katmaninda yer alan néronlann ¢ikislanndan olugan vektordir.
Eger [-1 bir giris katman ise bu durumda

x;, = fi(w,u") G.

LI
LI
wn
o

olur, Burada ¥, 0 adimda uygulanmus giris vektériine karsilik gelir.

Cikis katmant

Gizli katman I=L

1
] Gizli katman I=L-1
O O O O Giris katmani
u=1 u, u, u, Uy
Sekil 29. Cok katmanl ag

Ogrenme kiimesinden rasgele segilen Smeklerin ag girisine uygulanarak elde edilen gercek ag cikisi ile
arzu edilen ¢ikis arasindaki farka bakarak baglant kuvvetlerinin degistirilmesi ile 6grenme ilerler. Bu
algoritma agagidaki gibi Gzetlenebilir:

3.5.5.1. Cok Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir A I¢in Geri Yayhm Oprenme
Algoritmas1

e Ik deger atama:
Baglanti kuvvetlerine rasgele kiiciik degerler ver.

e  Bir 6mek uygula: bir u* 5mek giris degerini girise uygula ve arzu edilen gikis y* vektoriinii bildir.
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e fleri yayihm faz:: flk gizli katmandan baslayarak ¢ikis katmanina kadar, 1=1,...,L i¢in asagidakileri
hesapla:

[ katmamndaki her bir 4 néronu i¢in uyartm degeri:

Eger [l giris katmanu ise:

N
ant = Z Wine ufk (3.36)

=1

. Eger I-1 bir gizli katman ise
. NL-1 .
ahL = ZW](L-I)hL um_” (3.37)
JL-1=1

katmamndaki her bir 4 néronu i¢in gikis degeri:
x,, = fu@,) (3.38)
Eger / bir ¢ikis katman ise /; yerine i, kullan
e  Cikis hatalan: Cikis katmanindaki nronlar i¢in verilen hatayr hesapla
8, =, —x)f(a;) (3.39)
Burada £'(.) ¢ikis fonksiyonunun tiirevidir.

e Geri yaylm fazi: Cikig katmaninda hesaplanan hatay son gizli katmandan baglayarak ilk gizli
katmana dogru (/=L .. 1) asagidaki hata terimi denklemine gére hesapla

Ni+i

8 = £la) D 8 Whiaw (3.40)

t+i=l
Burada eger [+ 1 bir gikas katman ise i 1), yerine i, kullan.

o Baglant1 kuvvetlerini degistir



Baglant1 kuvvetlerini ¢ikis katmaninda
Wihio(t + 1) = Whiio?) + 18i” 1" (3.41)
Baglant: kuvvetlerini gizli katmanda
Wi - om(t + 1) = Wia - om(®) + 110" %0 - " (3.42)
denklemine gére degistirilir. Eger I-1 giris katmam ise, X;,.,* yerine u;* kullanilir

e Déngii: 1-5 adimlarim durma kriterine ulagincaya kadar uygula . Durma kriteri ise
<e* >=< }éZ(yaok - X')’ > (343)

hata degerinin yeteri kadar kiiciik olmasi segilir.,
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4. BULGULAR
4.1. EEG Veri Setleri

Daha 6nceki bélimde anlatildigy gibi EEG veri setlerinin bilgisayarda iglenebilmesi i¢in kullanidan
arabirim Unitesi ile 6meklenmis ve her bir EEG veri seti 6 saniyede 202 6mek olarak bilgisayara kayit
filmistic.

Kayit edilen EEG veri setlerinden bir kagi matlab programu kullamlarak Sekil 30-35tekiler gibi
cizilmistir.

2 1 1
1.5+ -
" | y
e
iE‘ 0.5~ 4
3 NMW M "o
0 W /M\\A \ r / |
MW T \/v\ w ™
0.5 - -
|
_1 L 1 ! L 1 1.
0 1 2 3 4 5 6
Zaman(s)

Sekil 30. Epileptik EEG
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T

(A)huao

Zaman(s)

Sekil 31. Normal EEG

(AMuen

Zaman(s)

Sekil 32.Normal EEG
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Sekil 33. Epileptik EEG
0.8 —T T 1
0.6 ’ P\/ ¥
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Sekil 34. Patolojik EEG
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Sekil 35. Patolojik EEG

Yukanda sekillerde kaydedilen ¢esitli EEG dalga formlan gosterilmistir. Bu sekiller
epileptik, normal ve patolojik durumlar1 géstermektedir. Epileptik durumlardaki desarjlar
dalgaformunda bir pik ve frekans1 diger siireclere oranla daha diigiik olarak kargimiza
cikmaktadir. Bu tarz piklerin dalga formunda gézlenmesi esnasinda yapilacak gozlem
hatalarina dikkat etmemiz gerekmektedir. Bunun i¢inde teshisin dogru yapilma oram
deneyimin fazlalig1 ve iyi bir gézleme bagl olarak artmaktadir.

Normal bireylerden alinmus EEG kayitlan incelendigi zaman alfa isaretlerinin dominant
durumu kolaylikla géze ¢arpmaktadir. Bunu gozlemek igin doktorlarin yaptign gibi bir
saniyedeki dalga sayisim sayabilmenin yami sira isaret analiz teknikleri ile kolaylikla

bulunabilmektedir.

Patolojik dalgalarin genlik ve frekanslan ¢ok ¢esitlilik arz etmektedir. Bu dalgalann diigiik
frekansli yiiksek genlikli dalgalara sahip olmasimin yam sira, o dalgasina da rastlamak
miimkiindiir. Bu yiizden patolojik dalgalarin da normal ve epileptik dalga formlarindan ayirt
edilmesi gerekmektedir.

Beyin igaretlerin kisiden kisiye degismesinden dolayr bu tiir isaretlerin simflandinimasi
yoniinden bazi kriter degerlere dikkat edilmesi gerekir. Yani herhangi bir saglikli bireyden
alinan EEG kaydiyla diger bir bireyden alinan EEG kaydiuin tipatip aymi olmasi

beklenmemelidir. Genetik 6zelliklerin, yas durumunun ve bunun gibi bir ¢gok nedenin etkin
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olmasi sebebiyle, insanlarin beyin isaretlerinin frekans ve genlikleri degisiklik arz etmektedir.
EEG kayitlan almirken bu degisikler g6z oniinde tutulup, dogal karsilanmakta ve EEG kayitlanndaki bu
farklihklardan ayn olarak anomalilere dikkat edilmektedir.

Yukanda gosterilen EEG kayitlan goziin kapali oldugu ve zihnin bosaltldigl yani dinlenim anlarinda
kayit edilmigtir. Boylece EEG dalga formlannin kayit edildigi siiregte alfa dalgalanmin baskin olmasi
dogal olarak beklenmektedir. Ancak alfa dalgasinin baskinligy ifadesinden sadece alfa dalgasinin varhi
manast ¢ikartimamalidir. Yani EEG kaydinda, daba 6nceki béltimlerde anlatilan beynin diger alt frekans
band1 dalgalan da bulunabilmekte fakat bu siiregte alinan kriterin alfa dalgasimn baskin olma durumuna
dikkat edilmesi gerekmektedir. Asagida gosterilen sekiller incelendigi zaman swrasiyla z4 ve 12 EEG
dalgalarmin saghkl bireylerden alindifi géze carpmaktadir, Bunun yam sira b9 ve bl6 dalgalarinda
epileptik desarjlarm karakteristk Ozelliklerini tagtyan diigik frekansh yiiksek genlikli dalgalar
gbzlenmektedir. Bunlara ilaveten b13 ve bl1 EEG kayitlarinda normal beyin dalgalarnmin yam sira diigiik
frekansh ve yiiksek genlikli anormal dalga formlan da gbzlenmektedir.

4.2. EEG Veri Setlerine Dalgacik Déniigiimiiniin Uygulanmasi

Kaydedilen EEG dalga formlar1 analizi igin ¢esitli isaret analiz metotlar1 kullamlabilir.
Bunlardan en kolay uygulanabilecek olami herkesin bildigi Fourier transformudur. Bu
doniistim metodu ile zaman domeninden frekans domenine gecip, isaretin frekans
bilegenlerinin aldig: degerler goriilebilir, fakat EEG isareti duragan olmadigindan dolay:
Fourier doniistimii ve Fourier déniisiimiinii esas alan bazi dontistimleri kullanmak ¢ok fazla
yarar saglamayacaktir. Bu ylizden isaretlerin frekans bilesenlerinin zamanda aldix degerleri
gosterebilen dalgacik doniisiimiintin kullamilmas: 6zellikle zaman igerisinde epileptik
desarjlarin neden oldugu pikleri, yani diisiik frekansh yiiksek genlikli dalgalarin gézlenmesi
acisindan biiylik yararlar saglayacaktir.

Dalgacik donliglimiiniin temelinde, bir bakima frekansin tersi olan agirlik parametresi ile
isaretin tamamuyla frekans bilesenlerinin zaman igerisinde aldig1 degerleri bulmak yatar. Yani
Sekil 37-42°deki gibi EEG igareti 9, 6, a ve B alt frekans bantlarina ayrilmgtir.

EEG isaretlerinin dalgacik bilesenlerini analiz etmek i¢in Daubecchies dalgaciklarindan db4
kullamlmistir. EEG isaretleri alt ve st frekans bantlarma aynlmis daha sonrada s6ziinii ettiimiz alt
bantlarda kendilerinin alt ve {ist bantlarina ayrilmustr. Bu aymma islemi sekildeki gibi gOsterilmigtir.
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Burada goriilen S isareti EEG isaretidir ve 8, 0. o ve 3 alt frekans bantlan sirasiyla 04Hz, 4-8Hz 8-12Hz
ve 12-16Hz bant genisliklerine sahiptir.

iy

Ay By
1 . I ‘
AA, I DA, AD, oD,
d Band1 0 Band: o Bandi B Band1

Sekil 36. EEG isaretlerinin dalgaciklarina ayrilmasi
Bu analiz islemini yapmak {izere matlab komut penceresinde agagida gésterilen komutlar kullamimistir.
a=[0:(6/201):6];

y=b9+0.0001*sin(360*32*a));

[c[=wavedec(y,4,db4);

d4 = wrcoef('d'c,1'db5',1);

a4 = wreoef('a .1, db5',1);

[cLl1]=wavedec(d4,3,'db5";

d3 =wrcoef('d'c1,11,db5'1);

[c2,12]=wavedec(a4,3,db5"),

d2 =wrcoef(d',c2,12,'dbS',1);

d1 =wrcoef('a,c2,12,'db5',1);
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[c3,3]=wavedec(d1,3.db4");

d1 = wreoef(d'c3,13,db4' 2);

d0 = wrcoef('d',c3,13,'db4' 3);
subplot(5,1,1);plot(a,b9);
subplot(5,1,2);plot(a,d0);
subplot(5,1,3);plot(a.d1);ylabel(‘Genlik(V)’);
subplot(5,1,4);plot(a,d2);
subplot(5,1,5);plot(a,d3);xlabel(Zaman(s)’);

Yukarida verilen EEG kayit smekleri ve bu meklerin dalgaciklarma aynlrms halleri asagida Sekil 3742
de gdsterilmistir. Bu sekillerde verilen EEG verileri ve frekans alt bantlan yukandan asagtya dogru a,b,c,d
ve e olarak verilmistir.
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Sekil 37. a) Epileptik EEG b) & dalgacigi ¢) 6 dalgacigi d) o dalgacig e) B dalgacig:
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Sekil 38. a) Normal EEG b) 6 dalgacig1 ¢) 6 dalgacid d) o dalgacif e) B dalgacig
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Yukandaki sekillerde ana isaret S olarak b9, bl6, 12, z4, bll ve bl3 EEG kayitlan verilmistir ve bu
isaretlere ait J, 6, o ve B frekans bantlan gosterilmektedir. Dalgacik déniisiimiinde kullamlan dalgacik
Daubachies dalgacik prototiplerinden db4 tiir (Sekil 43).

db Dalgacig--- dbhd

Olgek Fonksivonu phi * Dalgacik fonksivonu psi
1 !
1
05 0
1]
0 1 15
0 2 4 B 0 2 4 6
Aynstima algak-gegirme filtresi Aynstirma yiksek- gegirme filtresi
05 05
o 0
o*—.—. Py r , 0 —&—
- -0 .ST l L
g 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
Olugturma algak- gegirme filtresi Olusturma yliksek-gegirme filtresi
05 05 ]
¢ ®
0 . B
® ' $e ®
051 o . -0.5 ) ) . . ]
01 2 3 4 5 B 7 0o 1 2 3 4 5 6 7
Sekil 43. db4 dalgacig

BATTLE-LEMARIE ortonormal agirlik fonksiyonlar;, m=>2 icin m. Dereceden cardinal B-
spline dalgaciklarimi (Np(t)) ortonormalize ederek elde etmistir. Fakat Ey.(z) paydadaki
varlifindan dolay1 [go[k]] dizisi sonsuz uzunlukta olmaktadir.

Polinomun (Laurent) derecesini sonlu uzunlukta tutup ortonormaliteyi elde etmek igin,

Daubechies agirliklandirma fonksiyonu i¢in iki indisli sembol ¢p p,” yi diigtinmstiir.
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I+zY
Go(z) =( 2 j S(z) 4.1
olur ki burada S(z) € 7.1 dir. Bununla birlikte S(z) yi bulmamiz gerekmektedir. Bunun igin

Go(1)=1 olmasi nedeniyle S(1)=1 olmas: gerekir. Buna ilaveten S(-1)#0 olmasim isteriz.
¢linkdi eger S(-1)=0 olursa , z+1 S(z) nin bir ¢arpimi olur ve dikkate alinmayabilir. Simdi
yukaridaki esitlikte verilen Go(z) ortogonalite kosulunu saglamalidir. Yani

IGo(z)|J + |Go(-z)|z =1, z=e™’ (4.2)
cos™ %|S(z)|" + sin™ %lS(-z)r =1 @3)
Burada
x = sin* 44
= p 44
ve
1) =|5¢) @.5)
oldugu kabul edilirse yukandaki esitlik
(1-3%)" fx)+x" f{1-x) =1 4.6)
m+k-1) ,
foo)=(1-x)"[1-x"f{l-x)= Z[ )x + Ru(x) @7
Rfig) = z[’” * : )x ()" f1 - x)Z(m k-l ) < “3)

f{x) m. Dereceden bir polinom oldugu i¢in, Ry(x) = 0 dir.Béylece agagidaki esitligi elde etmis oluruz.
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se)’ ="’Z'(m+1;'1].sin” % z=e7%? 49)
k=0

yukanidaki polinom su hale doniistiirilebilir

5 ' m-{
N %—+Zak cos%‘” (4.10)
k=1
ki burada
nkl ] (2(k+n)\m+k+n-1
=(-1)" 4.11
( ) rn 2 (k+n)l( )( k+}’l ) ( )

Buna ilaveten S(z) nin| S(z)|* den gikanlmas: gerekmektedir.

Riesz’ in 6nermesine gore, kosiniis serileri ile ilgili a,........... an € R ve ay #0 olmak kaydiyla

asagidaki gibi 6yle bir polinom vardir ki

flo)== + Z a cos ko 4.12)
g(z) = gbkzk 4.13)

Burada o€ R vE;
g@| = fl0) z=e® (4.14)

dur.

Riesz dnerisini uygulayarak, S(z) icin asagidaki yazihig formunu elde etmek kolaydir

S(z) = cﬁ(z - rk)fl(z -2)(z-%) K+2L=m-1 (415)
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Burada {n} sifir olmayan gercek kokler, {z}, Z™'IS(z)/ nin birim gember icinde kalan kompleks
kokleri ve C, S(1)=1 durumunu saglayan bir sabittir{16].

4.3. Dalgacik Doniisiimii Sonrasi Elde Edilen Verilerin Yapay Sinir Agina

Uygulanmasi

Dalgacik Doniistimii sonrasinda elde edilen 8, 6, o ve B dalgalarina iliskin sonuglar
yapay sinir agini egitmek iizere girig verileri olarak kullamilmistir. Sekil 44’te goriilen

yapay sinir ag1 Matlab isimli paket program ile olusturulmustur.

Cikis Siniflar:

P(o;|d)

olasiliklar

Gizli Katman

Girig Katmam

4 4

Dalgacik Sinyalleri

Sekil 44. Olusturulacak yapay sinir aginin sekli
4.3.1. Uygulama Sonuglan

Bu ¢alismada kullanilan yapay sinir aginin egitim karakteristikleri agagidaki gibidir.

4.3.2. Yapis1

Katman Sayisi: 3 Bunlar girig- gizli-¢ikis katmanlandr.

Katmanlardaki néron sayilari: (4 x 202) - 15 -3 (giris-gizli-¢ikis katmanlar i¢in)
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Egitim Parametreleri

Adaptif Ogrenme Katsayisi: 0.0005
Momentum Katsayisi: 0.95
Hata-kareleri-toplami: 0.0005

Hata geri yayilimh yapay sinir aginin egitim siirecindeki 6grenme iterasyonlarina gore sistem
hatasinin degisimi asagidaki sekilde gosterilmistir. AZin egitimi stiresince herhangi bir
kararsizlik veya piiriz olmamigtir. Bu segilen egitim parametrelerinin giivenirligini

gostermektedir

Ikinci asama olarak egitilen ag farkh siflardaki EEG dalgacik isaretleri ile egitilmistir. Bu
testin sonucunda gézlemlenen yapay sinir aginin ¢ikis vektdrlerine gore hastalif teshis etmek

miimkiin olmaktadir.

4.3.3. Olusturulacak Yapay Sinir Ag1 Icin Gerekli Program

Yapay sinir agiin egitilmesi i¢in Matlab programinda yazilmis olan program asagidaki
gibidir.

% P: giris vektori, T :hedef vektor

load b9.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; el=P; %epileptik

load b16.mat;P=[{d0;d1;d2;d3]; e2=P; %eepileptik0

load r1.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; s1=P; %saglam

load r2.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; s2=P; %saglam

load r4.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; s3=P; Y%saglam



load b13.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; p1=P; %patolojik
load b12.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; p2=P; %patolojik

load b1 1.mat;P=[d0;d1;d2;d3]; p3=P; %patolojik

P=[el €2 s1 s2 s3 pl p2 p3];
T=[100;100010,010;010,001;,001;001];

T=T;

% BP Aginin Kurulmasi

[R,Q]=size(P); % R : giris sayisi, Q : giris 6rek sayis:
S1=15; % S1= 1. ara katmandaki noron say1s1
S2=10; % S2= 2. ara katmandaki noron say1si

[S3,Q]=size(T); % S3=¢ikis katmandaki noron sayisi

[w1l,bl]=nwtan(S1,R);
[w2,b2]=nwtan(S2,51);

[w3,b3]=nwtan(S3,S2);

% Egitim Parametreleri

df=50; % tekrar say1s1
sse=0.0005; % minimum hata
mitr=20000; % maksimum iterasyon

Ir=0.0005; % 6grenme oram (0.01,....,1)

58
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Ir_inc=1.05; % 6grenme oraninin artirimi
Ir_dec=0.7; % Ggrenme oraninin azaltimi
mr=0.95; % momentum katsayis1 (0....1)
er=1.04; % hata oram -adaptif Ir i¢in gerekli

tp=[df,mitr,sse,Ir,Ir_inc,Ir dec,mr.er];

%Egitim Yapiliyor

[wl,bl,w2,b2,w3 b3,epochs
error]=trainbpx(w1,b1,'tansig',w2,b2, 'tansig',w3,b3, tansig',P,T,tp);

save data.mat wl bl w2 b2 w3 b3

% Test etme
%load data.mat;
%Pt=e;out=simuff(Pt,wl,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");

TRAINBPX:  0/20000 epochs, Ir =0.0005,  SSE = 18.3668.
TRAINBPX: 50/20000 epochs, Ir = 0.0057337, SSE = 13.1743.
TRAINBPX: 100/20000 epochs, Ir = 0.0366124, SSE = 3.55521.
TRAINBPX: 150/20000 epochs, Ir = 0.0368592, SSE = 0.0562617.
TRAINBPX: 200/20000 epochs, Ir = 0.0242849, SSE = 0.0299022.

TRAINBPX: 250/20000 epochs, Ir = 0.240566, SSE =0.0130908.



TRAINBPX: 300/20000 epochs, Ir = 0.0202495, SSE = 0.00315068.
TRAINBPX: 350/20000 epochs, Ir = 0.0583447, SSE = 0.00288481.
TRAINBPX: 400/20000 epochs, Ir = 0.669062, SSE = 0.00226165.
TRAINBPX: 450/20000 epochs, Ir = 0.0230496, SSE = 0.00181814.
TRAINBPX: 500/20000 epochs, Ir = 0.10983, SSE =0.00165702.
TRAINBPX: 550/20000 epochs, Ir =1.25946, SSE =0.00127083.
TRAINBPX: 600/20000 epochs, Ir = 0.0249875, SSE =0.00115551.
TRAINBPX: 650/20000 epochs, Ir = 0.213822, SSE=0.0011136.
TRAINBPX: 700/20000 epochs, Ir = 0.0404962, SSE = 0.00093059.
TWBPX: 750/20000 epochs, Ir = 0.0470372, SSE = 0.000899084.
TRAINBPX: 800/20000 epochs, Ir = 0.347698, SSE = 0.000850461.
TRAINBPX: 850/20000 epochs, Ir = 0.0152878, SSE = 0.000799354.
TRAINBPX: 900/20000 epochs, Ir = 0.0629267, SSE = 0.000731804.
TRAINBPX: 950/20000 epochs, Ir = 0.538473, SSE = 0.00068739.
TRAINBPX:1000/20000 epochs, Ir = 0.0204522, SSE = 0.000628829.

TRAINBPX:1050/20000 epochs, Ir = 0.0841839, SSE = 0.000619939.
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TRAINBPX: 1100/20000 epochs, Ir = 0.9194, SSE = 0.000571425.

TRAINBPX: 1150/20000 epochs. Ir = 0.0287291, SSE = 0.000540502.

TRAINBPX: 1200/20000 epochs, Ir = 0.102151, SSE =0.000532361.
TRAINBPX: 1245/20000 epochs, Ir = 0.832499, SSE = 0.000499074.

Yapay sinir aginin egitimi boyunca, hatanin ve §grenme oraninin iterasyon sayisina gore

degisimi asagida Sekil 45°te verilmigtir.

1245 iterasyon icin editim(Hetanin kareleri toplam, Orenme orani)
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Sekil 45. Egitim boyunca meydana gelen hatanin karelerinin toplami(a) ve 6grenme

oraninin(b) iterasyona gore degisimi
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Burada egitilen yapay sinir ag1 modeli daha sonra, gesitli tipte EEG kayitlan alimp teste tabi tutulmugtur.
Asagidaki sekillerde test isaretleri gosterilmistir. Bu test igaretlerinden ilki epilepsi hastasina, daha sonraki
dordii saghkh insanlara ve sonuncusu da patolojik bir hastaya ait EEG isaretleridir (Sekil 46-51). Bu
sekiller incelendigi zaman patolojik olan EEG verisinde o frekans bandmmn yam sira 8 ve 6 bandina ait
frekans bilesenleri goriilmektedir. Normal EEG verilerinde yine hakim frekans o bandidir. Epleptik EEG
verisi incelendigi zaman keskin bir dalga g6ze carpmaktadir ve burada bu keskin dalganin sahip oldugu
frekans diisiiktiir. Ayrica epileptik EEG verisi i¢in bir saniyedeki pik saysi sayldign zaman 4-5 arasinda
cikmaktadir. Yani burada pik saymaya bagh olarak ¢ikan hakim frekans 4-5 Hz’dir.

Gelistirilen yapay sinir aginmn, bu EEG igaretleri ile test edilmesinden elde edilen sonuglar tablo 1’de
gosterilmistir. Bu sonuglardan ¢ikanlan en 6nemlisi agin test isaretlerini ¢ok az bir hata yapma olasiif ile
tammasidir.  Bunu su sekilde agiklayabiliriz. Eger test igareti olarak z1.mat.’1 aliyorsak, agimiz bunu
%96’ lik bir dogruluk oram ile tamyacaktr. Bu da agin bu sekildek isaretlere benzer EEG kayitlarma
sahip 100 hastadan 96’siin durumunu dogru olarak ve saghk durumlanmin saglam oldufunu teshis
edecegi anlamma gelmektedir. Buna ilaveten agimiz bu tabloya gére uygulanan test verilerinden epileptik
olamim % 99, patolojik olamm % 94 ve saglikh olanlan % 94, % 97, %97, % 99 dogruluk oranlan ile
tantyacaktir.
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Sekil 46. Patolojik EEG test verisi
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Sekil 47. Normal EEG test verisi
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Sekil 48. Normal EEG test verisi
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Sekil 51. Normal EEG test verisi
Sinyaller Teshis Tamma Oram (%)

bl.mat Epilepsi 99

zl.mat Saglikh 9

Z2.mat Saghikl 99

Z3.mat Saglkh 97

z4mat Saghkh 97

Z6.mat Patolojik 94

Tablo 1. Egitilen yapay sinir aginin EEG test kayitlarim tamma oram
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5.SONUCLAR VE TARTISMA

Bu cahsmada ¢ogunlukla alfa dalgalanm iceren EEG verileri kullamlmustir. Bununla birlikte  diisiik
frekens bilesenleri iceren EEG dalgalan da kullantnmugtrr.

EEG verilerinin igerdigi farkh frekans bilesenlerinin kestirimi i¢in isaret analiz metotlarindan biri olan
dalgacik doniisiimii metodu kullamlmustir. Dalgacik analizi metodunun kullanimiyla birlikte yalmzca
isaretin icerdigi spekiral bilegenler degil, ayrica bu spektral bilesenlerin zaman igerisinde aldif1 degerlerde
gozlenmistir. Bu da oOzellikle epilepsi hastalannda meydana gelen epileptik desarjlarm daba 1y1
yorumlanmasini kolaylagturmustir.

Spektral analiz metotlarmdan biri olan Fourier donlistimii ile isaretler, icerdikleri spektral bilesenlerine
aynlabilmektedir. Fakat Fourier doniisiimii ile igarette meydana gelen anlik defisimler g6zden
kagmaktadir. Fourier déniistimiiniin bu eksikligini gidermek i¢in ya kisa stireli FFT doniisiimii veya bu
¢ahismada kullanilan dalgacik doniistimiini kullanmak gerekmektedir.

Dalgacik doniisiimiiniin kullanimiyla birlikte isaret eksenler zaman frekans ve genlik olmak {izere {ig
boyutlu bir grafikle gosterilebilmektedirler. Yani bu ifade igaretin hangi anda hangi frekans ve genlik
degerinde oldugunun bilinmesi anlamina gelmektedir.

Hastalif: teshis eden kisilerin doktorlar oldugunu diisiiniirsek, bunlarm ¢ogunlugunun karmagik olan EEG
isaretlerini yorumlamalan zor oldufundan, bu yorumu yapacak uzman bir yapay sinir ag1 gelistirilerek
hastabik teshisi icin kolayhk saglamak istenmistir. Ayrica doktorlarin bu tiir calismalardan faydalanmasi
icin gorselligin saglanmasi gerekmektedir. Bu gorselligin saglanmasi icin yapay sinir afi modeli
kullanmak en mantikh yollardan biridir. Boylece bu gibi galigmalarn olast pratik uygulamalarna
muhatap olacak doktorlar, sadece bu sistemin ¢ikis néronlanna bagh herhangi bir ¢ikis iinitesiyle
(monitor, led gésterge, yazic1 vs.) hastann o anki saglik kosullarna bagh olan EEG kaydimn sonuglarm
basit bir sekilde gérecektir.

Bu sistemde gelistirilen yapay sinir ag1 modeli bagar1 oran, ¢alismanmn bulgular boliimiinde de goriildiigi
gibi yikksek ¢ikmustir. Bu ifade, sistemin analizini yaptig1 kisinin saghk durumunu ¢ok kiiciik bir hata
ylizdesi ile tantyacag: anlamina gelmektedir.

Yapay sinir aglarinda daha iyi bir siuflandirma verilerin fazlahg ile dogru orantih olarak artmaktadir.
Yani bu ¢aligmadaki sikmtilardan biri de saglik kosullarm g@steren verilerin azhig: idi. Bu problemde
yapay sinir agina iliskin parametrelerin uygun ¢oziimii ile bir Sl¢tide asilmsgtir.
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Ozellikle epilepsi hastaligmda , epileptik desarjlann tanmlanmast zor olmaktadir. Ciinkii bir ok durumda
epileptik desarjlara benzeyen dalga formlan meydana gelmektedir. Bu yiizden epilepsi hastahg teshisini
koyacak doktorlann iyi bir gézlemci ve deneyimlerinin fazla olmasi gerekir.

Sonug olarak bu ¢alismanin daha fazla veri ile yapilacak iyilestirilmis halinin pratik uygulamasi epilepsi
teshisi koymada doktorlar i¢in faydali olacaktir. Béylece bu tiir sistemler rutin olarak kullanddifinda
uzman hekimi olmayan hastanelerde EEG ve benzeri isaretlerin kestirimi igin direk olarak kullamlabilir.
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