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OZET

Bu calismanin amaci, daha ¢ok telekominikasyon uygulamalari ve biyomedikal
sinyallerin analizi gibi muihendislik uygulamalarinda kullanilan fakat ¢ok
degiskenli bir istatistik teknigi olan Bagimsiz Bilesenler Analizi'ni farkli
yaklasimlarla EEG sinyalleri Uzerinde uygulayarak karsilastirmaktir. Bu amag
kapsaminda Bagimsiz Bilesenler Analizi’'nin Ulkemizdeki istatistik arastirmalarina

kabul goérecegi ongdrilmektedir.

Birinci bolim ¢alismanin tanitiimasina ayrilan giris bélimdur. Calismanin amaci

ve kapsadigi bélimlerin icerikleri agiklanmigtir.

ikinci bélimde sinyaller ile genel kavramlar verilmis ve dijital sinyal isleme genel
olarak acgiklanmistir. Calismanin konusu EEG sinyalleri oldugu i¢in, bu bdlimde

biyomedikal sinyallerin tanitiimasi uygun gorulmugtur.

Ucglincli bdliimde EEG sinyalleri kapsamli bir sekilde ele alinmistir. EEG

sinyallerinin olusmasi, kaydedilmesi ve yapisina deginilmistir.

Dérdiincl boliimde Bagimsiz Bilesenler Analizi tanitilmigtir. Oncelikle bu analizle
¢6zllmek istenen problem ele alinmig, daha sonra genel istatistiksel bagimsizlik,
entropi, karsilikli enformasyon, negentropi gibi kavram ve matris optimizasyonu,

temel bilesenler analizi, beyazlatma gibi islemler agiklanmistir.
Besinci bolimde farkli tekniklerle badimsiz bilegsenlerin elde edilmesi
aciklanmigtir. Bu kapsamda normal olmamanin maksimizasyonu, en ¢ok

olabilirlik tahmini ve karsilikl enformasyonun minimizasyonu tanitiimistir.

Altinci  boélimde EEG sinyalleri Uzerinde algoritmalar  uygulanarak

karsilastiriimistir.

Son bélimde sonug ve oneriler tartigiimistir.



ABSTRACT

The aim of this study is to introduce a multivariate statistical technique,
Independent Component Anaysis, which is widely used for engineeering
applications such as telecommunication biomedical signal analysis. For this
purpose, different approaches to Independent Compoent Analyis were

applied made comparision on EEG signals.

The first chapter is the introduction part which covers the aim of the study

and contents of its chapters.

For the second chapter, general definitions and digital signal processing are
described briefly. Biomedical singnals are introduced due to application part is

based on EEG signals.

The third chapter covers EEG signals in detail. Biological definitions, acquiring

and properties of EEG signals are mentioned.

Independent Component Analysis is introduced in the fourth chapter. Firstly
the basic problem to be solved is stated; afterwards definition of statistical
dependence, entropy, mutual information, and negentroy is given. Matrice

optimization, principal component analysis and whitening are also introduced.

For the fifth chapter, different approaches to Independet Component Analysis
such as maximization of non-gaussity, maximum likelihood and minimization

of mutual information are introduced.

Different algorithms of Independent Component Analysis are applied on EEG

signals and compared in the sixth chapter.

The last chapter is for conlusions and suggestions.
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1 GIRIS

Sinyaller glinlik hayatimizin her aninda karsimiza ¢ikmaktadir. Kullandigimiz bir
¢ok teknolojik alet sinyallerin islenmesiyle elde edilen bilgilerle calismaktadir.
Televizyon seyrederken, radyo dinlerken, telefon ya da modem yardimiyla iletisim

kurarken sinyalleri kullaniriz.

Bu calismada bir sinyal olan insan beyninin elektrik dalgalari Gzerinde daha ¢ok
mudendislik alaninda kullanilan Bagimsiz Bilesenler Analizi'ni farkli yaklagimlarla
uygulayarak karsilastirmaktir. Bdylelikle bu analizin istatistik¢iler tarafindan da

bilinir olacagi dngoérulmektedir.

Bu baglamda, dnce sinyaller tanitilarak sinyal ¢esitleri ve dzellikleri hakkinda bilgi
verilmis daha sonra sinyallerden bilgi ¢cikarmak icin kullanilan dijital sinyal isleme
teknikleri aciklanmistir. Bahsedilen teknikler, bu ¢alisma kapsaminda arag olarak

ele alindiklarindan, genel olarak tanitilmalariyla yetinilmistir.

Calismanin uygulamasi EEG sinyalleri tGzerine oldugu icin biyomedikal sinyaller
Ozel olarak ele alinmisgtir. EEG sinyallerinin olusmasi, kaydedilmesi ve yapisi

Uzerinde durulmustur.

Bagimsiz Bilesenler Analizi tanitilmadan 6nce, bu analizle ¢6ézilmek istenen
problem ele alinmig; daha sonra genel istatistiksel bagimsizlik, entropi, karsilikli
enformasyon, negentropi gibi kavramlar ile matris optimizasyonu, temel bilesenler
analizi, beyazlatma gibi islemler agiklanarak Bagimsiz Bilesenler Analizi igin bir

temel yaratiimistir.

Bagimsiz Bilesenler Analizi, farkh disiplinlerden gelen arastirmacilar tarafindan
gelistirildigi icin, farkli yaklasimlar ortaya ¢ikmistir. Calisma kapsaminda bu
yaklagimlarin en temel olanlarina deginilmistir. ileri seviyedeki yaklagim ve
algoritmalar, literatire tam olarak yerlesmedigi, surekli elestiri ve dizenlemeler
yapildidi icin calismaya dahil edilmemistir. Bagimsiz bilesenlerin normal

olmamanin maksimizasyonu, en c¢ok olabilirik tahmini ve karsilikl



enformasyonun minimizasyonu gibi farkli yaklagimlarla elde edilmis ve bu
tekniklerin optimizasyonu icin  gradyant ve hizli sabit-nokta algoritmalar

kullaniimistir.

Bagimsiz Bilesenler Analizi'nin EEG sinyallerindeki gurultuyl gidermesine 6rnek
olarak yapay olarak Uretilmis sinyaller tzerinde bir uygulama gergeklestiriimis;
daha sonra Helsinki Universitesi’nde Biligsel Bilimler Bélimi’nde siirmekte olan
bir projede gerceklestiriien goérsel hafiza deneyi Uzerinde farkli yaklagimlarla

Bagimsiz Bilesenler Analizi uygulanarak sonuclar karsilastiriimistir.



2 GENEL BILGILER

2.1 SINYAL VE SINYAL iSLEME
2.1.1 Sinyal Tanimi

Sinyaller her yerdedir. Telefon kullanarak, sinyallerin kablolar ya da iyi bir iletken
olan hava araciligiyla iletimesine neden oluruz. Radyo ya da televizyonu
actigimizda, bir Uretecgten yayilan sinyaller anten yardimiyla aliciya ulasarak, ses
velya goruntuye donustiruldr. Bir metin okunurken 1sik sinyalleri beyne iletilerek
farkl néron gruplari tarafindan analiz edilir. Ses bir sinyaldir. Konusuldugunda ya
da bir muzik aleti calindiginda sinyaller olusturulur. Benzer sekilde dijital
ortamdaki resim ve videolar da birer sinyaldir. Resim ve videolarin islenmesi,
sikistiriimasi, Uzerlerinde efektlerin yapilmasi, sinyallerin Gzerine gelistirilen
matematiksel tekniklerle mumkindur. Elektronik aletlerde elektrik akiminin
zaman icinde dalgalanmasi, insan nifusu, borsa endeksleri, yerylzinin sismik

hareketleri ve hava isisinin degisimi sinyaller icin verilebilecek diger érneklerdir

[1].

Batln insan aktiviteleri duyusal sinyallerin analiz ve islenmesiyle gerceklesir.
Duymak, dokunmak, gbérmek gibi islevler, duyu organlariyla algilanan dissal
sinyallerin bilgiye dénuastirilmesiyle gerceklesmektedir. Kulaklarimizla zaman
icinde degisen hava basincini duyariz, parmak uglarimiz; bir ylizeyin dokusunun
uzamsal (spatial) degisimini hisseder, gozlerimiz; renklerin zamana bagh olarak
degisen uzamsal dagilimini goérir. Sinyaller bir parametrenin bir ya da birden
fazla bagimsiz degiskene goére degisimi olarak tanimlandiginda, insan da giris
sinyallerini  ¢ikis  sinyallerine  donustiren biyolojik  bir sistem olarak

degerlendirilebilir [2].

Gunluk hayatimizda kullandigimiz birgok ara¢ sinyallerin analiz edilmesiyle
calismaktadir. Telefon ve televizyonun dahil oldugu telekominikasyon

uygulamalari, GPS ile konum belirlenmesi, modem ile internet baglanimi, uydu ve



PET, MR, CT gibi medikal géruntulerin elde edilmeleri gok blylk boyuttaki

karmasik zaman serilerinin depolanmasi, transferi ve analizini gerektirmektedir.

Birgok sinyal, dogal olaylarin gerceklesmesiyle olusur, fakat bilgisayarlar
tarafindan yapay olarak da olusturulabilirler. Bir kaynaktan ¢ikan sinyal, bir alici
olmaksizin tanimlanamaz. Ornegin radyo ve televizyon frekanslari antenler,
muzik ise onu dinleyecek kulaklar olmadan tanimlanamaz. Sesi fiziksel agidan
inceleyen akustik, bu durumu firtina analojisiyle aciklar: Bir firtinada yere disen

bir yildirim, kimse tarafindan duyulmazsa, o yildirim olusmamis kabul edilir.

Latince isaret anlamina gelen “signum” kelimesinden turetilen sinyaller, ¢cok genis
bir yelpazeye yayillan muihendislik ve bilim dalinin uygulama alanina girer.
Sinyaller bir nesnenin zamana bagl fiziksel durumuna ait bilginin tespit edilmesi,
gosterilmesi ve iletiimesini saglamaktadir. Bu baglamda sinyal; bir niceligin
degisimiyle elde edilen bilgidir. Bu bilgi, durum, karakteristik, bilesim, yériinge,
hareketin amaci ya da sinyal kaynadinin cinsi olabilir. Olgilebilir bir niteligin
soyutlanmasi olan sinyaller, en kisa tanimiyla bilginin kaynaktan aliciya
iletiimesidir ve bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin fonksiyonu olarak ifade
edilir [3].

Bazi sinyallerin matematiksel olarak ifadesi basit ve mimkindir. Ornegin bir
sinlizoidal sinyal, A ; sinyal genligi (amplitute), O ; radyan cinsinden frekans, fp;
Herz cinsinden frekans, T ; bir saniyedeki periyot ve t; saniye cinsinden zaman

olmak Uzere;

X(t) = s(t) = Asin(o,t) = Asin(2nf t) = Asin(@j (2.1)

seklinde ifade edilir [4].

Sekil 2.1(a) da bir sints dalgasi gérilmektedir. Bu dalgaya rassal olarak gurdlti

eklenmesiyle Sekil 2.1(b)'deki sinyal elde edilmistir.
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Sekil 2.1 (a) Sinlis Dalgasi (b) Giirultiili Sintis Dalgasi

2.1.2 Sinyallerin Siniflandiriimasi

Sinyaller; zaman, uzaklik, pozisyon, sicaklik, basin¢ gibi fiziksel bir &zelligi
belirten bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonudur. Ornegin; mizik ve konusma
sesi, uzayin bir noktasindaki zamana bagh hava basincininin, bir DNA
molekulinun diziligi ise, sira sayilarinin bir fonksiyonudur. Bu iki 6rnek bir
boyutlu, bagimsiz degiskeni zaman veya uzay olan sinyallere dahildir. Bir boyutlu
sinyaller olan ses (konusma) Sekil 2.2’de, yine bir boyutlu olan kan basinci

sinyalleri Sekil 2.3'de gdsteriimektedir.

Zaman

Sekil 2.2 Ses Sinyali: ingilizce “car” kelimesinin seslendirilmesi
Kaynak: [5]
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Kaynak: [5]

Dijital siyah-beyaz bir resim Sekil 2.4’de iki boyutlu sinyallere dahil olan dijital
goruntilere 6rnek olarak verilmistir. Dijital goérintiler; 1sik yogunlugunun iki
boyutlu uzamsal koordinatlarinin bir fonksiyonudur. Televizyondaki video sinyali
ve nesnelerin hacimleri ise i¢ boyutlu sinyallere 6rnektir [6]. Sekil 2.5'de bir video

sinyali gorulmektedir.

=¥

Sekil 2.4 Bir Fotograf Sinyali
Kaynak: [5]

Dijital ortamda saklanan bir fotograf; her pikselin renk degerini barindiran x ve y
koordinatlarinin bir fonksiyonudur. Dijital ortamda tutulan bir videonun her karesi
iki boyutlu bir sinyalken, kendisi ¢ boyutlu bir sinyaldir. Bir video, fotograf

karelerinin zaman degdiskeniyle birlestiriimesinden ibarettir.



Sekil 2.5 Bir Video Sinyali
Kaynak: [5]

Sinyallerin boyutlarina goére siniflandirlmasi ve bazi Ornekleri su sekilde

siralanabilir [2] :

Bir boyutlu zaman veya uzamsal degiskenlik

Akustik: Sonar sinyaller, yarasa ve yunuslarin eko ile konum belirlemesi
Elektrik mihendisligi: Antenlerle aktarilan sinyaller

Kimya ve metalurji: Kimyasal bir tepkimede zaman icinde dedisen sicaklik
Finans: Borsa hareketleri

Tip: Elektrokardiogram ve Elektroensefalogram

iki boyutlu uzamsal degiskenlik

Ziraat mUhendisligi: Bitkilerin buharlagsma ve sulamaya bagl olarak
blylmesi

Cografya — meteoroloji: Yerytizi i1si ve basing haritalari, GIS haritalari
Sosyoekonomi: Diinya gelir ve niifus yogunlugu dagilimi
Mekanik-slrtinme: Yiz parizltligu, doku baski dagilimi

Fizik: Polimer bir yizeyin AFM goruntusu

Trafik: il bazinda kavsaklarda gergeklesen kaza orani

Ug boyutlu hacimsel degiskenlik

Akiskanlar mekanigi: Ucak kanadinin etrafindaki akis-hiz profili
Jeoteknoloji: Barajlar tizerindeki akis basinci

Biyoloji: Bir bioreaktérdeki karbondioksit dagiimi



Sinyaller sadece boyutlarina goére degil, badimsiz degiskenlerin yapisina ve
sinyali tanimlayan fonksiyonun aldigi dederlere goére de siniflandirilabilirler.
Ornegin bagimsiz degiskenler sirekli ya da kesikli olabilir, ya da sinyal bagimsiz
bir degiskenin kesikli ya da surekli degerler alan bir fonksiyonu olabilir. Sinyallerin
reel ya da kompleks sayilar kimesinden deger alabilen bir fonksiyon olmasi da
mumkunddr. Bir sinyal tek bir kaynaktan Uretilebilecedi gibi birden fazla
kaynaktan da Uretilebilir. Bu tip farkliliklar, sinyallerin farkli bakis acilarindan
siniflandiriimalarina neden olmustur. Sinyallerin siniflandiriima kriterleri Tablo

2.1’de ozetlenmektedir.

Tablo 2.1 Sinyal Siniflandirma Kriterleri

sirekli (zaman) - kesikli (zaman)
surekli (genlik) - kesikli (genlik)
analog - dijital
gercek dederli - kompleks dederli
tek boyutly - gok boyutlu
sonlu tamim kimesi - sonsuz tanim kime si
deterministik - stokastik
Kaynak: [5]

Sinyaller en genis kapsamda surekli sinyaller ve kesikli sinyaller olmak Uzere iki
ana sinifa ayrilirlar. Sirekli sinyaller, sirekli bir fonksiyon ile tanimlanir ve bir

sinyalin belirli bir zamandaki bilgisini barindirir. Genellikle x(t) ya da s(t) ile

gosterilirler. Dogadaki sinyallerin cogu sureklidir. Strekli bir sinyal, sirekli olarak
ya da belirli zaman araliklarinda gozlemlenebilir ya da kaydedilebilir. Surekli bir
sinyalin araliklarla gézlemlenmesi durumda sinyalin indeksi ve olgllen niteligi
birbirinden farkli olur. Ornegin sirekli bir degisken olan sicaklik, sirekli
dlcllebilecedi gibi belirli zaman araliklariyla da dlgilebilir. ikinci durumda sinyalin
kendisi degil, temsili hali hakkinda bilgi edinilmis olunur. Farkh bir 6érnek olarak,
bir zaman araliginda bir binada bulunan insan sayisinin belirlenmesi, yani surekli
bir indekste kesikli bir niteligin ol¢tlmesi verilebilir [7]. Sinyaller indeks ve o6lgllen
niteliklerin kesikli ve surekli olmalarina gére doért farkli gruba ayrilmaktadir. Bu

gruplandirma ve her grup icin birer drnek Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2 indeks ve Olgiilen Nitelikler

- T Indeks

Olgtilen nitelik Kesikli Stirekl

Kesikli kittle { gezegen sayis) | hinadaki insan sayisl (zaman)

Sirekli dodum zamani (insan) sicaklk (zaman)
Kaynak: [7]



Kesikli sinyaller, x(t,), x(m) ya da s(m) gibi sira dizisiyle tanimlanirlar ve bu

sira dizisinin belirli bir noktasi igin bilgi verirler. Dogada olusan analog sinyaller,
dijital ortama aktarilirken kesikli hale getirilir. Sinyallerin dijital hale
donustirilmesi islemine érnekleme denir. Sinyaller Gzerinde yapilan analizler
genellikle bilgisayar kullanilarak yapildigindan, analog sinyallerin dijital sinyallere

donustirilmesi, her analiz 6ncesi yapilmasi gereken bir énislem (preprocessing)

durumundadir. Bir x(t) sinyali, x(m) siralarina, T_;

n: Ornekleme aralig,

f, =(2n/T,); 6rnekleme frekansi olmak tizere

x(m) = x(t m=...,-10,1,... (2.2)

)|t:an

kullanilarak drneklenir [8]. Sekil 2.6'da sirasiyla surekli, kesikli ve érneklemeyle

dijital hale getirilmis bir sinyal gosterilmektedir.
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Sekil 2.6 (a) Siirekli, (b) Kesikli ve (c) Dijital Sinyaller
Kaynak: [9]

Kesiklilik ve sureklilik diginda sinyallerin en temel ayirimi, deterministik ya da

stokastik ozelliklerine gore yapilmaktadir. Bir dinamik sistemin o andaki durumu
olan z, icin matematiksel bir kural yazilabilir ve bu kuralla sistemin gelecekteki
Z,.1 durumu kesin olarak bilinebilirse, hem kuralin hem de tanimladigi dinamik

sistemin deterministik oldugu séylenebilir [10]. Ozetle deterministik bir sistemde,

bir sonraki hareket kesinlikle bilinmektedir.



Deterministik sinyaller, matematiksel ya da grafiksel olarak ifade edilebilen
sinyallerdir. Gergek dunyada deterministik sinyallere rastlanmasa da bazi
durumlarda sinyallerin deterministik oldugu varsayilabilir. Dogadaki her sinyalde
bilinmeyen ve tahmin edilemeyen gurulti (noise), parametrelerde tahmin
edilemeyen degisimler, ya da sinyali olusturan olgularin deterministik olmayisi
gibi nedenler gozlemlenir. Buna karsilik, sinyalleri deterministik fonksiyonlara
yaklastirmak ya da deterministik fonksiyonlarla modellemek uygulamalarda
siklikla bagvurulan bir yontemdir. Sekil 2.7(a)da deterministik, Sekil 2.7(b)'de

stokastik sinyaller érneklenmistir.

(1)

NAWA

\/ ‘
(a)
y(1)

(b)

Sekil 2.7 (a) Deterministik ve (b) Stokastik Sinyaller
Kaynak: [9]

Sekil 2.8(a)da deterministik, Sekil 2.8(b)de ise stokastik sinyal modeli

verilmektedir. Bu sinyal modellerine gore uretilen sinyaller; sirasiyla

x(m) =h(x(m-1),x(m-2),...,x(m-P)) (2.3)
x(m)=h,(x(m-1),x(m-2),....x(m-P))+e(m) (2.4)

ile ifade edilecektir. Uretilen sinyaller arasindaki fark, stokastik sinyalin e(m)

rassal guriltiyl barindirmasidir.
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| hi(o) |——>

y ry x(my=hy(x(m=1), ..., x(m=P))

Rassal girdi
e(m)

hy() |——>

x(m)=h,(x(m-1), ..., x(im—F))

+e(m)

Sekil 2.8 (a) Deterministik ve (b) Stokastik Sinyal Modelleri
Kaynak:[3]
Denklemlerdeki h(o); dogrusal ya da dogrusal olmayan modelleme igin
kullanilan fonksiyon, P ise x(m) ¢lkti sinyalininin gelecekte alabilecedi degerleri

belirlemek igin gerekli 6érnek degerleridir. Stokastik modeldeki e(m); sinyalin

tahmin edilemeyen kismini ifade etmektedir. Ornegin Sekil 2.8(b)'ye gore Uretilen

darbanth (narrowband) ikinci dereceden otoregresif bir streg;
x(m)=ax(m-1)+ax(m-2)+e(m) (2.5)

seklinde modellenecektir. Buradaki a, ve a, parametrelerinin tercihi, strecin

merkezi frekans ve bant genisligini (bandwidth) belirleyecektir [3].

Deterministik sinyallerin 6nemli bir bolimd periyodik sinyallerdir. Periyodik

sinyaller; n bir tamsayi, T de periyot olmak (izere;
s(t)=s(t+nT) (2.6)

ile ifade edilir [8]. Periyodik sinyaller dalga seklini T zamanda bir tamamlar ve bu
dalgalanma zaman ekseni Gzerinde slrer gider. En basit periyodik sinyal, sinls
dalgasidir. Kompleks periyodik sinyaller daha karmasik dalgalanmalar goésterir.
Sekil 2.7(ayda ayni zamanda periyodik olan deterministik bir sinyal

gOsterilmektedir.

Sinyallerin en 6nemli sinifi, stokastik siniftir. Stokastik bir sinyal, bir stokastik

surecin “6rnek” fonksiyonudur denilebilir. Yani stokastik bir slrecin olusturdugu

11



gOzlemlenmis bir sinyal, sonsuz sayidaki rassal 6rnek uzayindaki sinyallerden
herhangi biridir. Bu o6rnek sinyaller birbirinden farkli olmakla beraber ayni
olasiliksal dagihma sahiptirler. Bir stokastik surecteki her gézlem, yani serideki
her deger bir olasilik dagihimindan rassal olarak cekildiginden rassal bir
degigskendir ve gozlemlerin belirli bir olasihk dagilimina goére olustugu
varsayllmaktadir. Bundan dolayl stokastik siregler, zaman araliklarina goére
dizilmis rassal degiskenlerin bir birikimi olarak tanimlanir [11]. Sekil 2.9'da,
stokastik bir strecin olusturdugu 6rnek sinyalleri gosteriimektedir. Sekilden de

gorilecegi gibi, her 6rnek sinyal belirli bir zaman icin farkh bir deger almaktadir.

5, ()

5,0

. §z=—!
sjm ._lz._;

Sekil 2.9 Bir Stokastik Siirecin Ornek Sinyalleri
Kaynak: [8]

Stokastik sinyallerin matematiksel ifadesi tam olarak belirtilemedigi icin, bu tir

sinyaller olasiliksal agidan ifade edilirler. s(t) bir sinyal olmak uzere; n.

dereceden bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu;
P[s(t)<s;s(ty) <Sp,-..8(t,) <5, | =P(51,52..-.8,) (2.7)

ile ifade edilmektedir [8]. Bir sinyalin bilesik olasilik fonksiyonu, o sinyali olusturan

surecin istatistiksel davranisini ve i¢sel bagliigini (intradependence) gosterir.
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(2.7) nolu denklemin tlrevi alindiginda bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu

asagidaki gibi elde edilir.

an

=— P 2.8
as1as2...asn[ (Sz0-0)] 29

P(S1:S2,--Sp)

E{s(t)} ya da mg olarak ifade edilen s(t)’nin beklenen degeri, yani birinci

momenti soyledir:

E{s(t)} = Tsp(s)ds:m, (2.9)

pn:E{(s—mS)"}: T(s—ms)"p(s)ds (2.10)

czzpzzE{(s—mS)Z}:jw (s-mq)’p(s)ds (2.11)

olacaktir. ikinci dereceden bilesik moment olan otokorelasyon fonksiyonu ise

bilesik olasilik yogunluk fonksiyonuyla tanimlanir. s(t) sinyalinin t,ve t,

zamanlarindaki korelasyonunu veren otokorelasyon fonksiyonu (2.12)de

verilmistir.

s (totz) = E{s(t)s(t)} = [~ [ s(ty)s(ty)p(s1,8,)dsds,, (2.12)

t, zamanindaki s(t;) sinyali ile t, zamanindaki y(t,) sinyallerinin capraz

korelasyon fonksiyonu ise,

iy (tut2) =E{s(t)y(t)} = [ [ s(t)y(t2)p(s1,Y2)dsidy, (2.13)

ile hesaplanmaktadir.
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Stokastik sinyaller; duragan ve duragan olmayan sinyaller olmak Uzere iki grubua
ayrilmaktadir. Duraganlik, dinamik bir sistemin iglemcilerinin zaman iginde
degismemesidir. Duragan olmayan bir sistem, sistem digindan bir etki nedeniyle
gegici bir bagimhlik gdésterir [10]. Duragan stokastik slreclerin istatistikleri
zamanla degismez, yani duragan bir sdrecin beklenen degeri, varyansi, glg
spektrumu (power spectrum) ve yuksek seviyeli momentleri zamandan

bagimsizdir [12]. Bundan dolayi, duragan bir siirecin otokorelasyon fonksiyonu,

iki boyutlu bir fonksiyon yerine, zaman farklari olan (t=1t,—-1t,) tek boyutlu bir

fonksiyon olarak ele alinir.

Bir sinyalin genligi surekli degisim gdsterse de, sinyali olusturan sire¢ ya da
fonksiyonun parametreleri zamandan bagimli ya da bagdimsiz olabilmektedir.
Duraganlik sinyal isleme acisindan; gucli duragan (strict-sense stationary) ve

genis anlamda duragan (wide-sense stationary) olmak Uzere iki sekilde ele

alinmaktadir. Gig¢li duragan olan X(m) rassal slrecin butin dagihmlar ve

parametreleri zamandan bagimsiz olacaktir:

P[x(my) < x3,x(My) < Xy,...,x(M, ) < X, |

- P[x(m1 +1) < Xq,X(My + 1) € Xy, X(My +7) < xn] (214
Gucli duragan bir sinyalin isleme agisindan énemli olan istatistikleri;

Beklenen degeri;

E{x(m)} =pu, (2.15)
otokorelasyon fonksiyonu;

E{x(m)x(m+k)} =1, (k) (2.16)
ve giic spektrumu

E{|x(m) ] = E{ | X()| =Pxc (1) (2.17)

da zamandan bagimsizdir.
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Genis anlamda duraganlik, sinyal islemede zayif ya da yari duraganhgi
kapsamaktadir. Rassal bir slirecin sadece birinci ve ikinci dereceli istatistiklerinin

zamandan bagimsizhgi genis anlamda duraganlik igin aranan kosuldur.

Finansal ve meteorolojik veriler, ses (konusma) sinyalleri, ylksekligi (loudness)
ve spektral yapisi slrekli degisen muizik, goérinti ve video sinyalleri ile
biyomedikal sinyaller cogunlukla duraan olmayan 6zellik gosterirler.
Sekil 2.10(a) yari duragan, Sekil 2.10(b) ise duragan olmayan bir konusma sesini

go6stermektedir.

. ﬂW lfn*-m\ﬂqﬁN W | PM M UWI \MJ | JWM

. wmwmwmﬁﬂ ’km ﬁ.wm !

b

Sekil 2.10 (a) Yari Duragan ve (b) Duragan Olmayan Ses Sinyalleri
Kaynak : [12]

Duragan olmayan stokastik sureclerin modellenmesi ¢ok karmasiktir, bu yuzden

genellikle 6nce duraganlastiriliriar.

Duragan sinyaller, ergodik ve ergodik olmayan sinyaller olmak Uzere ikiye
ayrilirlar. Ergodik duragan sinyallerin dnemli bir 6zelligi, olasilik dagilimlarinin,
herhangi bir 6rnek sinyalin dagihmina esit olmasidir. Yani gozlenen ergodik bir
sinyalin, zaman boyutu icinde gosterdigi istatistiksel karakteristikleri olasi diger
ornek sinyaller igin de gostermesi durumunda, o sinyal ergodik olarak
adlandirimaktadir [3]. Ornegin, ergodik bir siirecin korelasyonu, korelasyon

tanimindan ya da herhangi bir érnek korelasyon fonksiyonu ile hesaplanabilir.
Ergodik dagilimin en o&nemli 6zelligi, tek bir 6rnek kullanilarak tahmin

edilebilmesidir. Bu ylzden sinyal isleme acgisindan sinyalin ergodik olarak

modellenmesi tercih edilen bir durumdur. Dijital sinyal islemede, gdzlenen
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sinyalin belirli bir 6zelligi, g6zlendigi zaman boyunca birden ¢ok kez ortalamalari

alinarak kullaniimaktadir. Ergodik sinyal {x(m,s)} igin,

istatistiksel ortalama[x(m,s)} = istatistiksel ortalama[x(m,s)} (2.18)
zaman m boyunca uzay s boyunca

gecerlidir. Buradaki istatistiksel ortalama [-] fonksiyonu, sinyalin ortalama,
varyans, korelasyon, gu¢ spektrumu gibi zaman-ortalamali istatistigidir (time-
avaraged statistics).

Sinyaller codunlukla hem duragan olmayan hem de ergodik olmayan yapidadir.
Bu ylzden duragan olmayan sinyaller Gzerinde karmagik dontgtumler kullanilir ya
da sinyaller kisa parcalara ayrilarak duraganlik varsayimiyla ayri ayri ele alinirlar.

Bahsi gecen sinyal siniflarinin diyagrami Sekil 2.11°de gosterilmektedir.

k4 r

[ Deterministik ] [ stokasti

=

Periyodik Duragan

Sinuzoidal Ergodik
[ Ergodik Olmayan }—

it

—-[ Periyodik Olmayan ] ( Duragan Olmayan ]4—
—{ Neredeyse Periyodik J

Gecgisli

Sekil 2.11 Sinyallerin Siniflandiriimasi
Kaynak [8]
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2.1.3 Sinyal igsleme Sistemleri

Bir sinyal; kaynaginin durumu, karekteristigi, bilesenleri, yériingesi, gelisimi gibi
bir ya da daha ¢ok 6zellik hakkinda bilgi tasir. Bagka bir ifadeyle bir sinyal; bir
degiskenin gecmis, simdi ya da gelecekteki durumuna iliskin bilgi tasinmasi

anlamina gelmektedir [11].

Sinyallerin olusmasindan sonra bu sinyallerden bilgi ¢cikariimasi i¢in yapilan tim
islemler, bir sinyal isleme sisteminin kurulmasiyla gergeklesmektedir. Bilgi
¢lkarimi bilgisayarlarla, analog olmadan yapildigi durumda yapilan iglemlerin
batinU dijital sinyal isleme, kullanilan sistem ise dijital sinyal sistemi olarak
adlandinilir. Sinyal isleme sistemleri metin, resim, ses, video, elektromanyetik,
medikal, biyolojik, termal, finansal ya da sismik sinyallerin analizinde

kullaniimaktadir.

Bir sinyal isleme sisteminin giris sinyaline verdigi tepki, yani ¢ikig sinyali o sistem
hakkinda bilgi verir. Ornegin bir binaya carpan riizgar ve o binanin riizgara
verdigi tepki, binanin statik yapisi hakkinda bilgi vermektedir. Benzer sekilde,
astrofizikciler uzak yildiz ve galaksilerin yaydiklari 1sik ve elektromanyetik

dalgalari analiz ederek onlarin hareket ve yoringeleri hakkinda bilgi edinirler.

Sinyal ile taginan bilgi; insan ya da makinalar tarafinan iletigim, tahmin, karar

verme, kontrol, kesfetme, medikal teshis gibi amagclarla kullaniimaktadir. Sekil
2.12’de bir sinyal isleme sistemi gosterilimektedir. Burada I(t); bilgi kaynagi, T[O]
ise bu bilgiyi x(t) sinyaline doénlstiren bir sistemdir. Bilgi kaynaginin nota

oldugunu varsayarsak, notalarin okunmasi iglemi bu déontsim sistemi, galinmasi

ise olusan sinyaller olacaktir ve
x(t)=T[I(t)] (2.19)

ile ifade edilecektir.
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Mizik

Sekil 2.12 Sinyal igsleme Sistemi
Kaynak:[12]

h[o]; sinyalin vericiden aliciya yayillimini modelleyen iletisim kanali, n(t) ise her

sistemde olusan gurultt olsun. Kaydedilen sinyal, verilen muzik érnegi igin;
y(t) = h[x(t)] +n(t) (2.20)

olarak  goOsterilecektir. Kaydedilen sinyal Uzerinde c¢esitli  tekniklerin
uygulanmasiyla, sinyalin tasidigi bilgiyi agiga cikartmak, dijital sinyal islemenin
amacidir. Bu amag, ele alinan o6rnek icin; kaydedilen muzik sinyalinin
islenmesiyle sinyalin tasidigi bilgi, yani muzisyenin notalari caldigi siradaki

duygusal ve teknik yorumlamasi hakkinda bilgi edinilmesi anlamina gelmektedir.

2.2 DIJITAL SINYAL iSLEME

Bir sinyal bilgi tasir ve dijital sinyal islemenin amaci sinyallerin tasidig! bilgiden
o6nemli olan kismini ¢ikarmaktir. Bu 6énemli bilgiyi ¢ikarma isleminde kullanilan
teknikler; sinyalin tipine ve tasidigi bilginin yapisina baglidir. Genel bir tanimla
sinyal igleme; sinyallerin tasidigi bilgi ve yapilarinin belirlenmesi ve modellenmesi
ile ilgili olan islemler bitind, sinyallerin analiziyle ilgilenen uygulamali matematik
alanidir [13].

Gulnumuzde mobil telefonlar, dijital radyo ve tv, radar-sonar, medikal
gorintlileme, ses tanimlama, hi-fi sistemleri gibi bir¢ok iletisim ve bilgi islemeyle
ilgili uygulama alaninda sinyal igsleme kullaniimaktadir. Bilginin etkili ve optimal bir
sekilde tasinmasi, alinmasi ve algilanmasi gereksinimi sinyal iglemeyi 6nemli
kilmaktadir.

Sinyal isleme; birgcok muihendislik ve bilim dali tarafindan kullaniimaktadir ve

icerdigi teknikler karar teorisi, analog ve dijital elektronik, iletisim teorisi, analog
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sinyal isleme, sayisal analiz, istatistik ve olasilik teorisi gibi genis bir yelpazeye

yayllan konulara dayanir [14].

2.2.1 Dijital Sinyal igslemenin Kullanim Alanlari

Dijital sinyal islemenin gecmisi 60’li ve 70’li yillara, bilgisayarlarin icadina kadar
dayanmaktadir. Bu ddonemlerde bilgisayarlar pahali ve az sayida oldugundan,
sinyal isleme sadece kritik alanlarda kullaniimistir. Uygulamalar askeri ve
guvenlik amaglh radar ve sonar arastirmalari, petrol bulma galismalari ve uzay
arastirmalariyla sinirh kalmistir. 80’li ve 90’li yillarda bilgisayarlarin cogalmasi,
ucuzlamasi ve guglenmesiyle sinyal isleme, askeri ve idari uygulamalar disinda
glinimuize kadar uzayan ticari uygulamalar kapsamaya baslamistir [14]. Sekil
2.13, dijital sinyal islemenin uygulama alanlarina goére siniflandiriimasini

gOstermektedir.
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- Spektral analiz

Sekil 2.13 Dijital Sinyal islemenin Uygulama Alanlari

Kaynak: [14]

2.2.2 Dijital Sinyal igsleme Tekniklerinin Siniflandiriimasi

Dijital sinyal isleme; Z, Laplace, Fourier gibi déntsimler, filtreleme
dizayni, zaman-frekans analizi, spektral analiz gibi bircok konu ve kavrami
kapsamaktadir [13]. Sinyal islemede kullanilan teknikler birgok farkh disiplin

tarafindan gelistiriimis tekniklerdir. Tek bir kitap, sinyal islemenin konularini ancak

genel olarak icerebilir.

Sekil 2.14’de, sinyal isleme tekniklerinin genel bir sekilde siniflandiriimasi

gOsterilmektedir.
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Yiksek Dereceli |statistik

Sekil 2.14 Sinyal igleme Teknikleri
Kaynak: [12]

Sekil 2.14’de yer alan siniflandirmaya gore, sinyal isleme teknikleri, déntisime
dayanan ve modele dayanan teknikler olmak Uzere ikiye ayriimaktadir.
Doénltsume dayanan teknikler bir sinyal ya da sistemi; sinls sinyalleri, 6zvektorler
ya da dalgaciklar (wavelets) gibi daha basit sinyallerin bilesimi cinsinden
aciklamay1 amacladiklarindan, basit ve kolay uygulanabilir teknikler olarak kabul
edilmektedirler. Ornek olarak Fourier, Laplace, Z ve dalgacik donusiumleri

verilebilir. Bu donltsumler icinde en sik kullanilani, etkin bir teknik olan Fourier
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doénusumadur. Fourier donligumauyle bir sinyal, sinus titregsimlerinin bilesimi olarak
ifade edilir. Siklikla mizik sikistirma, glriltd indirgeme (noise reduction) ve
oruntu (pattern) algillamaya yonelik 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) amacli

kullaniimaktadir.

Laplace ve onun kesik zamanh versiyonu olan Z doénusumleri; Fourier
donusimundn genellestiriimis halleridir. Bu donusumler sinyalleri Ustsel genlikli
zarflardan olusan suresiz sinlis kimeleri cinsinden tanimlar. Fourier, Z ve
Laplace donlistmleri ayni zaman surelerine (time duration) sahip olmakla birlikte
farkh sinus fonksiyonlarini temel alir ve titresimlerinin frekanslari ile genlik zarflari

acisindan farklilik gosterirler.

Bunun aksine, dalgacik ve diger doénidsimlerde, sinyaller farkli genlesmeli
(dilation) basit dalgaciklar tarafindan olusturulan kiime cinsinden ifade edilirler.
Bu temel fonksiyon kiimesi, tek ve basit bir dalgacigin daralmasi (contraction) ve
genlegsmesinden olugsmaktadir. Boylelikle dalgacik yaklagimi; farkli zaman
surelerine sahip duragan olmayan sinyallerin tanimlanabilmesine ve analiz
edilmesine olanak tanir. Dalgacik analizi, etkin bir sinyali altbantlarina (subband)
ayirabilmek igin ylksek gegis (highpass) ve algak gecis (lowpass) filtrelerini

tekrarli olarak kullanan bir filtreleme ydéntemidir [12].

Doénusime dayanan tekniklerin disinda, sinyal isleme; modellemeye dayanan
tekniklerden olusmaktadir. Bunlar dogrusal, dogrusal olmayan ve Bayesci
teknikler olarak siniflandirilabilir. Bu tip tekniklerle sinyallerin parametrik
modellemesi yapilmakta, bdylelikle sinyallerin gec¢misteki hareketlerine goére
gelecekteki hareketleri tahmin edilerek, yapi ve orintlleri belirlenebilmektedir.
Modele dayanan teknikler genellikle parametrik olmayan tekniklere gore sinyaller
hakkinda daha fazla bilgi verirler, ancak bu tekniklerin modelle siniflanan sinyaller

disinda kalan bir sinyal igin duyarliliklari disuktr.

Sinyallerin  dogrusal modellenmesi, filtreleri ve ayristirma tekniklerini
kapsamaktadir. Filtreler; sinyalleri ayrigtirma (seperation) ya da onarma
(restoration) amach kullaniimaktadir. Ayristirma amagcli uygulamalara &6rnek
olarak; gdézlemlenen bir sinyaldeki gurultinin temizlenmesi ya da  farkl
frekanslarin bilesiminden olusan bir sinyalin belirli bir araliktaki frekans cinsinden

elde edilmesi verilebilir. Filtrelerin onarma amacl uygulamalari ise disik kalitede
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kaydedilmis ses sinyallerinin daha iyi hale getiriimesi ya da bulanik ¢ekilmis bir

fotografin dizgunlestiriimesi olarak siralanabilir.

Sinyallerin filtrelerden gecirilmesi analog olarak c¢esitli aletlerle yapilabilecegi gibi,
bilgisayarlarla dijital olarak da yapilabilir. istatistikte zaman serilerinin analizinde
kullanilan AR ve ARMA gibi modeller, dogrusal filtrelere 6rnek olarak verilebilir.
Bununla birlikte, dogrusal olmayan filtreler de bulunmaktadir. Wiener, Kalman ve

uyarlanabilir filtreler, dijital sinyal islemede sik kullanilan filtrelerdir.

Filtreler disindaki modele dayanan teknikler, ¢esitli matris ayristirma teknikleri ve
Temel Bilesenler Analizini kapsamaktadir. Bu tir tekniklerle sinyaller

bilesenlerine veya frekanslarina ayristiriimaktadir.

Sinyaller Uzerinde kullanilan Bayesci teknikler; giraltili ya da eksik olarak
gozlemlenen bir sinyaldeki orantiyu belilemede ya da sinyali tahmin etmede
sinyalin dagilimiyla vel/ya parametreleriyle ilgili 6nsel bilgiyi kullanirlar. Gizli
Markov Modelleri (Hidden Markov Models) ve olasiliksal tahmin (probabilistic

estimation) dijital sinyal islemede en sik kullanilan Bayesci teknikleridir.

Dogrusal olmayan teknikler ise Yapay Sinir Aglari, yliksek dereceli istatistikler
(higher order statistics) gibi tahmin modelleri ve Bagimsiz Bilesenler Analizi'nin
de dahil oldugu Kér Kaynak Ayristirma (Blind Source Seperation) tekniklerini
kapsamaktadir. Bahsedilen bu teknikler kesin bir ayirimla siniflandirilamamakta,

uygulamada c¢akismakta ya da birlestiriimektedirler [12].

2.3 BIYOMEDIKAL SiNYALLER

Sinyalleri birgok farkli 6zelliklerine gore siniflandirmak mimkindir. Calismanin
konusu, kaynagi biyolojik bir organ olan beyin tarafindan Uretilen sinyaller tzerine
oldugu icin, bu bélim kapsaminda biyomedikal sinyaller hakkinda bilgi veriimesi

gerekli gorilmustur.
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2.3.1 Biyomedikal Sinyal Tanimi

Biyomedikal sinyaller, incelenen bir biyolojik sistemden bilgi g¢ikarimi igin
kullanilan sinyallerdir. Bu bilgi ¢ikarimi; bir doktorun hastasinin kan basincini,
hastanin kalp atislarini parmaklariyla hissederek tahmin etmesi kadar basit
olabilecegi gibi, i¢c organlarin doku analizlerinin bilgisayarl tomografi kullanilarak

gercgeklestiriimesi kadar karmasik da olabilmektedir [8].

2.3.2 Biyomedikal Sinyallerin Siniflandiriimasi

Biyomedikal sinyalleri; fiziksel kaynaklari, uygulama alanlari ve gosterdikleri
karakteristikler agisindan siniflandirmak mimkundar. Sinyalleri karakteristiklerine
gore siniflandirmak analitik agidan daha O6nemlidir. Cunku sinyal islemede
kullanilan teknikler, diger iki tir siniflandirma; yani sinyal kaynagi ya da uygulama
alanina (kardiyoloji, néroloji gibi) gore degisim gostermemektedir. Bu kapsamda
uygulama alanina goére siniflandirmaya deginilmeyecek, fiziksel kaynaklarina
gore siniflandirima  hakkinda genel bilgi veriimesiyle yetinilecektir.
Karakteristiklerine gore siniflandirmada ise sadece EEG sinyallerinin 6zellikleri
uzerinde durulacaktir. Fiziksel kaynaklarina goére biyomedikal sinyaller asagidaki

gibi siniflandiriimaktadir [8]:

Biyoelektrik Sinyaller:

Biyoelektrik sinyaller, en énemli biyomedikal sinyaller olarak kabul edilmektedir.
Bu sinyaller sinir ve kas hicreleri tarafindan olusturulur ve 6zgiin 6zellik

gosterirler. Yani her biyolojik sistemin biyoelektrik sinyali farklidir.

Biyoelektirik sinyallerin kaynagi uygun sartlar saglandiginda, aksiyon potansiyel
(action potential) olusturan hiicre zari potansiyelidir. Aksiyon potansiyel, hiicre
zarinda olusan iyon yogunlugunun farkllagsmasiyla, hicre zarinin acilip

kapanmasiyla olusmaktadir.

Arastirmalarin konusuna goére tek bir hdcrenin olusturdugu ya da hicreler
toplulugu tarafindan olusturulan biyoelektrik sinyallerini Olcmek
gerekebilmektedir. Tek hicre délcimlerinde mikro elektrodlar alici olarak kullanilir
ve bu durumda dlgulen biyoelektrik sinyal; hiicrede olusan aksiyon potansiyeldir.
Daha karmasik sistemlerde o6lcim icin daha farkh elektrodlarin kullaniimasi

gerekmektedir. Bu durumda algilayicilarin 8I¢tida, birgok hidcre tarafindan
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olusturulan biyoelektirik sinyalleridir. Hlcresel arastirmalar disinda biyoelektrik
sinyaller, olustuklari noktadan degil, c¢esitli organlardan gecerek yuzeye

eristiklerinde dlgtlmektedirler.

Biyoelektrik sinyallere 6rnek olarak; kafatasi Uzerinden &lgulen elektrik sinyalleri
elektroensefalogrami (EEG) ve manyetik sinyaller manyetoensafalogrami (MEG),
ameliyatlarda beynin Gzerinden élgllen elektrokortikogrami (EcoG), olaya iligkin
potansiyelleri (event related potantials), kalp ritimleri olan electrokardiogrami
(ECG), kaslarda olusan elektromiyogrami (EMG), sinir liflerindeki aksiyon
potansiyeller olan elektronérogrami (ENG), gérme alaninin belirlenmesinde
kullanilan, retinadan elde edilen elektroretinogrami (ERG) ve g6z hareketleri

elektrookilogrami (EOG) siralanabilir [15].

Sekil 2.15'de biyoelektrik sinyallere drnek olarak sirasiyla (a) alfa frekansinda
EEG, (b) kalp ritmi olan ECG ve (c) ¢ene kasindan olcilen EMG sinyalleri

gOsterilmektedir.
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Sekil 2.15 (a) EEG (b) ECG ve (c) EMG Sinyalleri
Kaynak:[15]
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Biyoimpedans Sinyaller:

Organik bir dokunun impedansi, o dokunun bazi bilesenleri; iginden gecen kanin
hacmi ve dagilimi, hormonal ve otomatik sinir sistemi aktivasyonu gibi bir¢cok
biyolojik bilgi icermektedir. Biyoimpedans sinyaller dokulara test amagh 50kHz-
1Mhz frekans ve 20pA - 20mA voltaj araliginda sinus akimlari génderilerek elde
edilirler. Olgiimlerde tercih edilen frekans arali§i; elektrodlar arasi polarizasyon
problemini olabildigince en dusik seviyede tutmak, akim aralid! ise 1sinmadan

dogacak hucre yikimini engellemek amaciyla disuk seviyelerdedir.

Biyoakustik sinyaller:

Kanin kalp kapakgiklari ve damarlar iginde akisi sirasinda olusturdugu guraltt ya
da havanin akcigerlerde Ust ve alt havayollari arasinda gegerken ¢ikardigi sesler
(6ksurlk, horlama, goégls ve akciger sesleri gibi) biyoakustik sinyaller olarak
adlandirilirlar. Ayrica sindirim sistemi ve eklemlerde kaslarin olusturdugu sesler
de bu tir sinyaller kapsamindadir. Biyoakustik sinyaller, ylizeyden mikrofon ya da
ivmedlcer (accelerometer) gibi mikroaustik donusturtculer (transducers)

kullanilarak élgtimektedir.

Biyomanyetik sinyaller:

Beyin, kalp, akciger gibi organlar ¢cok zayif manyetik alanlar olusturur. Bu
organlarin olusturduklar sinyallerin dlgulmeleri, diger biyomedikal sinyallerden
elde edilemeyen bilgilere ulagiimasini saglar. Olglilen manyetik alanlarin diguk
seviyede olmasindan dolayi istenmeyen bir durum olarak disik sinyal/guralti
orani (signal-to-noise ratio) verirler. Biyomanyetik sinyal arastirlmalari normalden

fazla dikkat gerektirmektedir.

Biyomekanik sinyaller:

Biyomekanik sinyaller, biyolojik sistemlerin mekanik bir fonksiyonu sonucunda
olusan tim sinyalleri kapsayan bir tanimlamadir. Sinyallerin hareket ve yer
degistirmesi, basing ve gerilimleri bu kapsama girer. Bu tir sinyaller biyoelektrik,
biyomanyetik ya da biyoakustik sinyaller gibi yayilmadigindan, élciim yeri kesin
olarak belirlenmelidir. Bu durum daha fazla donustiricu gerektirdiginden, basit

ve ucuz sistemlerin kullanimini olanaksiz kilmaktadir.
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Biyokimyasal sinyaller:

Biyokimyasal sinyaller, genellikle ¢ok diguk frekansl, canh bir doku ya da
laboratuarda analiz edilen 6rnekler Uzerinde kimyasal 6lgmeler sonucu elde
edilen sinyallerdir. Bir hicrenin icinde ve c¢evresindeki farkh iyon
konsantrasyonlarinin dlcimid, kan ya da solunum sistemindeki oksijen ve
karbondioksidin kismi basinglari (pO, ve pCO,), biyokimyasal sinyallere 6rnek

olarak verilebilir.

Biyooptik sinyaller :

Biyooptik sinyaller, biyolojik bir sistemde optiksel faaliyetler sonucu olusan
sinyallerdir. Bir organa farkl dalgaboylarinda isik génderilerek, organin gegirdigi
ve yansittigi 1s1gin dlcimuyle o organdaki oksijen degerleri hakkinda tahmin
yapilabilir. Fetis hakkinda dnemli bilgiler, amniyotik sivinin 1siInim yapisi
Olculerek edinilebilir. Dolagim sistemine boyali bir madde verilerek, kalbin durumu
hakkinda tahmin yuritilebilir. Ozellikle fiberoptik teknolojisinin  gelismesi,

biyooptik sinyallerin uygulama alanlarina buyuk él¢ide katkida bulunmustur.

Biyomedikal sinyallerin karakteristiklerine gore siniflandiriimalari, sinyal isleme
acisindan en uygun siniflandirma bigimidir. Sinyal iglemede kullanilan teknikler,
sinyallerin fiziksel kaynaklarindan ya da uygulama alanlarindan ¢ok
karakteristiklerine gére degismektedir. EEG sinyallerinin Sekil 2.11’de gosterilen

sinyal 6zellikleri agisindan Gg¢lnci bélimde ele alinacaktir.
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3 EEG SINYALLERI

3.1 EEG TANIMI

EEG, beyin faaliyetleri sirasinda olusan elektirik potansiyellerinin titresimlerinin
(oscillations) kafatasi Uzerine yerlegtirilen elektrodlar ~ araciligiyla
gOzlemlenmesidir [16]. Beynin norolojik fonksiyonlari ve ndéropsikolojik
Ozelliklerinin anlagiimasi ve arastiriimasi, ayrica teghis ve tedaviye yonelik bircok
klinik amac igin gunumiuzde EEG sinyallerine siklikla basvurulmaktadir. EEG
sinyallerinin tip, klinik psikoloji, biligsel bilimler, biyomedikal muhendisligi gibi
uygulama alanlarinda ve daha genis bir yelpazeye yayllan akademik

arastirmalarda kullanim amaclari asagidaki gibi 6zetlenebilir [17]:

e Uyaniklilk, koma ve beyin 6limunun belirlenmesi,

e Beyin kanamasi, travma ya da timérler nedeniyle olusabilecek hasarli

bélgelerin belirlenmesi,
e Uyariimis potansiyeller (evoked potentials) ile sinir yollarinin test edilmesi,
e Biyogeribildirim (biofeedback),
o Ameliyatlarda anestezi asamasinin kontrold,
e Alfa ritmi takibi,
o Epilepsinin teshisi ve nébetlerin baglangi¢ bdlgesinin belirlenmesi,
o Epilepsiilaglarinin yan etkilerinin belirlenmesi,
e Beynin gelisiminin izlenmesi,
e Uyku bozukluklari ve uyku psikolojisinin arastirilmasi,
e Mental hastaliklarin belirlenmesi,

e Beyin goruntuleme teknikleri yaninda bilgi saglamasi.



Sekil 3.1, EEG sinyalerinin klinik uygulamalarini géstermektedir. insan EEG’si
uzerine yapilan galismalar, spontane olarak sinyallerin kaydedilmesi ya da beynin

bir uyariya verdigi tepkinin dl¢iimesi agisindan ikiye ayriimaktadir.
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Sekil 3.1 EEG Sinyallerinin Klinik Uygulamalari
Kaynak: [16]

Spontane EEG'; belirli bir duyumsal uyarici (sensory stimuli) olmadig
durumlarda gergeklesen sinyallerdir. Spontane EEG; kafatasi Uzerinden ya da
acik beyin Uzerinden 6lgulmektedir. Agik insan beyni Gzerinden alinan sinyaller
etik agidan sadece epilepsi ameliyatlarinda elde edilmektedir. Bu sinyaller,
elektrodlarin  beyin igine (Derin EEG") ya da beyin yiizeyine (ECoG®)
yerlestirilerek olgtlmektedir. Spontane EEG, kilinik agidan mental hastaliklarin,
koma durumunun, uyku bozukluklarinin, travma ve tumodrlerin belirlenmesinde

kullaniimaktadir.
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EEG'nin diger klinik uygulamalari, biligsel bilimlerle ilgilidir. Hafiza, algilama,
duyma, goérme, motor hareketler gibi islevlerin dlgctilmesi, beyne belirli uyarici
sinyallerin goénderilmesi ve verdigi tepkilerin kaydedilmesiyle elde edilmektedir.
Uyariimis potansiyeller?, siirekli yanip sénen isik, parmak ucuna uygulanan
basing, dusuk elektrik soklari, farkl ses tonlari gibi belirli duyumsal uyaricilara
verilen tepkilerle ilgilenen EEG uygulamalarinda kullanilan sinyallerdir. Bu tip
arastirmalarda beynin tek bir uyariciya verdigi tepki dalgalari deney tekrarlanarak
bircok kez elde edilir ve dalgalarin ortalamasi alinarak olgllen sinyallerden
spontane EEG yapisinin ¢ikartilmasi amaglanir. Ortalama bir uyariimis potansiyel
elde etmek igin, uyaricilar arastirmaya bagl olarak onlarca ya da binlerce kez
tekrarlanabilmektedir. Olaya iliskin potansiyeller® (event related potentials) de
uyarilmis potansiyeller gibi elde edilmektedir; fakat onlardan farkli olarak hafiza,
dikkat, mental durumda degisiklik gibi daha yulksek bilisssel beyin faaliyetleri
nedeniyle ve daha uzun bir tepki slresi sonrasi gerceklesmektedirler. Gegici
(transient) sinyaller ise kisa tekrarli uyaricilar sonucunda elde edilen uyariimis ve

olaya iligkin potansiyellerdir [16].

3.2 EEG TARIHGESI

Beyin tarafindan Uretilen sinyaller Uzerinde yapilan ilk 6nemli calisma, 1875
yilinda ingiliz bir bilimadami olan Richard Caton’in bir deney hayvani (izerinde
spontane beyinsel elektrik aktiviteyi tespit ettigi deneyin bulgularini acikladigi
calisma olarak kabul edilmektedir [18]. Bu deneyin dnemli bir 6zelligi, elekronik

yukselticilerin icadindan 50 sene 6nce gergeklestiriimesidir.

Bundan sonraki ilk 6nemli gelisme, 1924 yilinda, Alman psikolog Hans Berger’in
ilk insan EEG’sini (Sekil 3.2) kaydetmesidir. Bu sinyaller deneklerin kafataslarina
buglin kullanilan elektrodlar yerine metal bantlar yerlestiriimesi ve bir
galvonometre yardimiyla dalgalanmalarin kagit (izerine aktarilmasiya elde edilen,

zigzag gorinumli sinyallerdir.
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Sekil 3.2 Kaydedilen ilk EEG
Kaynak : [18]

Berger, 1924 - 1938 yillari arasinda yaptigi deneylerle, insan beyninin dizensiz
ve dusik voltajli elektrik sinyallerini incelemis ve calismalarinin ilerlemesiyle
beyin dalgalarinin tamamen rassal olmadidini, zamanla degisen bazi periyodik
ve dlzenli dalgalanmalarin gerceklestigini goézlemlemistir. Gozlemleri sonucu,
uyku ile uyaniklilik sureclerinde farkli beyinsel aktivitelerin gergeklestigi énerisini
savunmustur. Ayrica epilepsi nobeti esnasindaki beyin sinyallerini gbzlemleyerek,
bu dalgalarin insanlarin patolojik durumlari hakinda bilgi verebilecegini
sdylemistir. Beyin elektrik sinyalleri icin elektroensefalogram kelimesini ilk
kullanan bilimadami olan Bergerin ilk o6nemli makalesinin 1929'da
yayimlanmasina ve c¢alismalarinin oldukga ©6nemli olmasina ragmen,
arastirmalari  biylk o6lglide gozardi edilmis, ancak 1934 yilinda ingiliz
arastirmacilari Adrian ve Matthews’in Berger’'in sonuglarini onaylayan bulgular
elde etmesiyle “insan beyin dalgalar” bir arastirma konusu olarak kabul gérmeye

baslamistir.

Adrian ve Matthews’un Berger’in ¢alismalarina yaptiklari katki, dl¢lilen sinyalleri
glglendirerek 10 -12 Hz arasinda dalgalari kaydetmeyi basarmis olmalaridir.
Adrian ve Matthews’un Alfa ritmi ismini verdikleri bu dalgalarin, deneklerin gérme
alanindaki bir objeye ilgilerini yoneltmeleri durumunda kaybolduklarini

g6zlemlemislerdir [8].

20. yuzyildan ginimuze kadar gelen EEG arastirmalari ve teknolojisi hizlanan bir
ivmeyle hergin artmakta ve gelismektedir. EEG sinyalleri artik yalitimis
odalarda, daha iyi kalibre edilmis sistemlerle, cok daha az guriltd barindiran
sinyaller olarak ol¢iimekte; acgik beyin ameliyatlarindan mikro boyuttaki néron
arastirmalarina, Beyin-Bilgisayar Araylzlerine (Brain-Computer Interface) kadar

genis bir alanda kullaniimaktadir. Disiplinlerarasi ¢alismalarla farkl tekniklerin
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gelistiriimesi, teknolojik gelismelerin hizli bir sekilde yayilmasi gibi etkiler sadece
EEG sinyallerine dedil tim beyin arastirmalarina yansimaktadir. Uygulanan
teknikler agisindan farkli disiplinlerin farkli varsayim ve yaklasimlari olmasi, ortak
bir fikir birliginin saglanamamasina neden olmustur. Bu nedenle insan beynin tam

olarak anlasiimasinin gelecek yizyilda gerceklesecegi dngdrilmektedir.

3.3 EEG SINYALLERININ OLUSUMU

insanin en karmasik organi kuskusuz beynidir. insan beyni 100 milyardan daha
fazla beyin hicresine, yani nérona sahiptir. Nefes alma, hareket etme, duyu
oganlariyla hissetme gibi motor aktiviteleri ve bilissel faaliyetleri kontrol eden
beyin, tim fonksiyonlarini sinir ve kas sistemine bagli olarak gergeklestirir.
Serebral korteks ve bdlimlerinin isimleri Sekil 3.3'de gosterilmektedir. Serebral
korteksin frontal, parietal, oksipital ve temporal lob olmak zere dért bélimden ve

beyincikten olustugu gorulebilir.

Frontal lob, beynin 6n kisminda bulunur. Cikarim yapmak, ylksek seviyeli biligsel
faaliyetler, motor hareketler ve dilin kulanimi ile iligkili olan frontal lobla parental
lob arasinda motor korteksi vardir. Bu bélum diger loblardan bilgi alarak bu bilgiyi

vucut hareketine donusturdr. Frontal lob 25 yaginda olgunluga erismektedir.

Parental lob, serebral korteksin orta kisminda bulunan, basing, dokunma, aci gibi

dokunma duyusuyla ilgili bilgileri isleyen kisimdir.

Sakak lobu olarak da adlandirilan temporal lob, serebral korkteksin alt yanlarinda
bulunur. Seslerin ve konusma dilinin algilanmasiyla ilintilidir. Anilarin olusmasiyla

ilgili olan hipokampls de bu lobda bulunmaktadir.
Beynin arka tarafinda bulunan oksipital lob, goérsel uyarici ve bilgilerin

islenmesiyle ilgilidir. Retinadan gérme yoluyla alinan uyarilarin bilgiye

donustarulmesiyle ilintilidir.
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Lateral Yarik

Sekil 3.3 Serebral Korteks ve Bolumleri
Kaynak: [19]

Noéronlar, sinyalleri uzun mesafelere hizli bicimde aktarabilme 6zelliklerinden
dolayi diger vicut hlicrelerinden farkhlik gosterirler. Noronlar sinyal tasima isini,
sinir aglar Uzerinde kimyasal yolla hareket edebilen karakteristik elektrik pulslari
olan aksiyon potensiyeller olusturarak gerceklestirirler. Néronlara gelen sinyaller,
aksiyon potansiyeller zincirlerinin ateslenmesiyle islenerek bilgiye dénustiralir ve
olusan bilgi gene aksiyon potansiyeller zincirlerinin ateslenmesiyle diger

néronlara iletir [20] .

insan beynindeki hiicrelerin biyiik bir bélimunin, digerlerini etkileme &ézelligi
bulunmaktadir. Bir néronun en buydk pargasi olan dendrit, bagka hicrelerden
gelen uyarilari alarak igler ve miyelin kapli uzantisi boyunca gecirerek aksona
iletir. Aksonda gerceklesen kimyasal aktiviteyle islenen bilgi diger hicrelere

aktarihr. Sekil 3.4, bir néronu géstermektedir.
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Sinir uyansi

Kimyasal

Sekil 3.4 No6ron
Kaynak: [17]

Aksiyon potansiyeller, hicre =zarindaki iyonlarin kimyasal hareketiyle
gerceklesmektedir. Aksonda gerceklesen kimyasal gegis, Sekil 3.5de
gosterilmektedir. Seklin ortaya koydugu gibi kimyasal hareket icin U¢ durum séz
konusudur: Aktif durumda, hiicre iyon (sodyum ve potasyum) gecisi mimkunddr.
iyon dengesi saglandi§i zaman inaktif duruma gecilir ve zar kapanir. iyon

dengesi tekrar bozuluncaya kadar dinlenme durumunda kalinir

A Dinlenme (kapal) B Aktif (agik)

C . Inaktif (kapal)
Na.‘ Ns"

Sekil 3.5 Kimyasal Hareket
Kaynak: [21]
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Hucre zarinin igerisinin digsa oranla daha negatif oldugu dinlenim durumundaki
(Sekil 3.5(a)) bir hiicre, herhangi bir uyarici ile uyarildiginda; zarin dinlenim
potansiyeli milisaniyeler igerisinde degiserek pozitif bir dedere ulasir. Zar
potansiyelinde, icerisinin disa oranla daha pozitif deger kazandigi bu duruma
depolarizasyon adi verilmektedir. Zar potansiyeli bu durumda fazla kalmadan,
cok kisa bir sure icerisinde eski dinlenim potansiyeline geri doner. Zar
potansiyelinin depolarizasyondan tekrar dinlenim potansiyeline geri donusu
repolarizasyon olarak tanimlanmaktadir. Bir aksiyon potansiyeli, depolarizasyon
ve repolarizasyondan olusmaktadir [20]. Bir aksiyon potansiyel igin zardaki iyon

gegirgenliginin esik de@erinin asiimasi Sekil 3.6'da gosterilmektedir.

——— Action potential

-20 |— \ Na* conductance
-0 — ' ‘
-
40 |— I " %
.‘ *.— K*conductance
=50 — L] +
- ’-" A
a® o =

Sekil 3.6 Aksiyon Potansiyel
Kaynak: [21]

Birgcok beyin hastaliyi, EEG sinyallerinin gorsel olarak bir uzman tarafindan
incelenmesiyle tanimlanabilir. Saglikli bir yetiskinin beyin sinyallerinin genlik ve
frekanslari, beyin bir durumundan digerine gectiginde degisim gostermektedir.
Ayrica sinyaller yagsa gore farklilagsmaktadir. Beyin sinyalleri frekans bantlar
acisindan Delta (&), Teta (8), Alfa (a), Beta (B), ve Gamma (y) olarak bes temel

grupta incelenmektedir [17] :

Delta (8) ritmi: Genlikleri 100 pV’dan kiguk, 3.5 HZzin altindaki beyin
dalgalaridir. Bazi durumlarda genlik 1 HZ’in altina da diger. Disik Delta ritmi, sut
cocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda goérulir. Bazi arastirmacilar
insanlarin  bebekliklerini hatirlamamasini, bu ritmin  beynin  gelisimiyle

kaybolmasina baglamaktadir.
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Teta (0) ritmi: Genlikleri 100 yV’dan kuglk, 4 Hz ile 7 Hz arasindaki dalgalardir.
Ozellikle, gocuklarda parietal ve temporal bélgelerde, yetiskinlerde ise duygusal

gerginlik ve das kirikhdi gibi durumlarinda ortaya ¢ikar.

Alfa (a) ritmi: Yogun sekilde oksipital bélgede ortaya cikan, genlikleri 5 pV'a
kadar olan, 8-13 Hz arasi dalgalardir. Beynin uyaniklilik ve sakin durumunda
ortaya ¢lkar ve uyku durumunda yok olurlar. Dikkatin herhangi bir seye
yoneltiimesi durumunda, Alfa dalgalari yerini daha ylksek frekansli, fakat disik

genlikli Beta dalgalarina birakir.

Beta (B) ritmi: Frekanslari 12 Hz'in Uzerindeki beyin dalgalaridir. 25 HzZ'e ve
nadiren 50 Hz'e kadar uzanirlar. Parietal ve frontal boélgelerde belirgin olarak
kaydedilebilirler. Beta-1 ve Beta-Il olmak tUzere ikiye ayrilirlar. Beta-Il dalgalarinin
frekansi, Beta-l dalgalarinin iki katidir ve Alfa dalgalarinda oldugu gibi zihinsel
aktivitenin artmasi ile ortadan kalkarlar. Bu durumda yerlerine dusuk genlikli
asenkron dalgalar olusur. Beta-ll dalgalari, merkezi sinir sisteminin kuvvetli

aktivasyonunda veya gerginlik hallerinde ortaya cikar.

Gamma (y) ritmi: Bazi arastirmacilar Beta-Il dalgalari yerine Gamma dalgalarini
kullanmaktadir. Genlikleri 2 yV’dan kuguktur. Beynin merkezine dogru dalgalarin

genlikleri artar. Uykunun karakteristik belirtisini tagirlar.
Adi gecen beyin ritimleri Sekil 3.7°de gésterilmektedir. Sekil 3.8’de ise farkli beyin

durumlarinda olugan sinyaller verilmigtir. Sinyaller sirasiyla (a) heyecan, (b)

dinlenme, (c) rehavet, (d) uyku ve (e) derin uyku durumlarinda él¢tlmustir.
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Sekil 3.7 Farkh Frekanslarda EEG Sinyalleri
Kaynak [17]
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Sekil 3.8 Farkl Biligsel Faaliyetleri Gosteren EEG Sinyalleri
Kaynak: [15]
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3.4 EEG SINYALLERININ ELDE EDILMESI

Daha énce de belirtildigi gibi EEG sinyalleri sinirli ve 6zel durumlarda beynin

icinden ya da yuzeyinden, ¢ogunlukla kafatasi Uzerinden elde edilmektedir.

Onceleri deneklerin saglari kazinarak ve elektrodlarin kafatasina yapistiriimasi
seklinde gerceklesen oOlcimler, glnimizde elektrod kepleri (Sekil 3.9)
kullanilarak yapilmaktadir. Kep Gzerine belli araliklarla yerlestiriimis olan elektrod
giriglerine, elektrik akimini algilanmasini kolaylastiracak akigkan bir jel

surulmektedir.

Sekil 3.9 64 Kanali Bir EEG Kepi
Kaynak:[22]

Elektrodlarin kepe yerlestiriimesi, Amerikan Elektroensefalogram Toplulugu
tarafindan belirlenen uluslararasi standartlara gore gergeklegtiriimektedir. Bu
standartlar, elektrodlarin teknik &zellikleri, kepe yerlestiriime acilari ve kullanilan
sistem hakkinda c¢ok fazla sayida teknik kosulu kapsamaktadir. Yapilan
deneylerin uluslararasi gegerliliklerinin olmasi ve kiyaslanabilmeleri agisindan

belirlenen minimum 6lglim seviyeleri 6nem tagimaktadir.

Farkl tiplerde elektrod kepleri olmakla birlikte, en sik kullanilan elektrod kepleri,
10-20 yerlestirme sistemi olarak adlandirilan bir standarta goére olusturulmus
keplerdir. 10-20 sistemi, 19 kafatasi ve 2 kulak elektrodundan olusmaktadir.

Gunumuzde kullanilan modern kepler igin 20 kafatasi ve 1 burun elektrodu yeterl
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olmaktadir. Elektrodlar kepe sistemle belirlenmis acilarla ve farkh loblar
Uzerinden sinyalleri algilayabilecek sekilde vyerlestiriimekte ve bulunduklar
bdlgeye gore adlandiriimaktadir. Kulak ya da burun elektrodlari, s:r oraninin

hesaplanmasi igin kullaniimaktadir.

Kepteki her elektrod bir kanal iglevi gérmekte ve EEG sinyalleri tercihe goére
unipolar veya bipolar olarak kaydedilmektedir. Kaydin unipolar ya da bipolar
olmasi, elektrodlarin baglanmasiyla ilgilidir ve polarizasyon probleminin
arastirmada nasil ele alinacagina gore tercih edilmektedir. Unipolar kayitlarda bir
elektrod yakin bolgelerden de sinyal alirken, bipolar kayitlar yakin bdlgelerdeki

potansiyel farkini gbézettigi icin daha duyarh sonuglar vermektedir.

ileri diizeydeki deneylerde, 32 ve 64 hatta 128 elektroddan olusan kepler
kullanilabilmektedir [52]. Sekil 3.10; 10-20 yerlestirme sistemini, Sekil 3.11 ise
ayni sistemi farkli agilardan gdstermektedir. Unipolar ve bipolar olarak

kaydedilmis EEG sinyalleri Sekil 3.12’de verilmigtir.

g, WEEN

" Preaurical
point

Inion 10%

Sekil 3.10 10-20 Sistemi
Kaynak:[20]
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Sekil 3.11 10-20 Sisteminin Agisal Gorunumu

Kaynak [17]
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Sekil 3.12 Unipolar ve Bipolar EEG Kanallari
Kaynak:[8]
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3.5 EEG SINYALLERININ YAPISI

EEG sinyallerinin deterministik ya da stokastik 6zellik gostermesi tartisma
konusudur. Sidregelen ¢alismalarda, EEG sinyallerinin deterministik ya da
stokastik olma ozelliklerini kanitlayacak analitik nedenler aranmakla beraber,
galismalarin buyuk bircogu sinyallerin dogrusal olmayan dinamik bir sistem
tarafindan uretildigi hipotezini kabul etmektedir. Bu dinamik sistemin ciktisi,
stokastik bir slUrece benzeyen kaotik davraniglar sergileyen deterministik bir
sure¢ tarafindan yaratiimaktadir. Bu deterministik sire¢ ¢ok karmasik bir yapi
gostereceginden stokastik bir sdregten kolaylikla ayirt edilmesi mumkin
olmayacaktir [15]. Kaotik deterministik slire¢ olarak tanimlanan bu sirecin EEG
sinyallerine uygunlugu hentz kanitlanmamistir. Yalniz epilepsi nobetlerinden
once ve nobetler sirasinda elde edilen EEG sinyallerinin kaotik deterministik
sure¢ olarak modellenmesinin diger varsayimlara gore daha basarli oldugu

gbzlemlenmigtir [18].

EEG sinyalleri bireysel dalgalardir. Genlik, sire ve morfoloji acisindan kesin
yapis! belirlenemediginden, bu sinyallerin stokastik bir stre¢ tarafindan Uretildigi
sdylenebilir. Biligsel faaliyeti gosteren “saf” bir EEG sinyali 6l¢glilemez. Eger boyle
bir deterministik EEG sinyali dlgulebilir bile olsa, bu sinyal kullanilan elektrodlarin
etkilesimleri, yukseltici (amplifier), ya da dijital hale getiren sistem tarafindan

rassal gurdltd olusturulacagi igin stokastik 6zellikte olacaktir [15].

EEG sinyallerinin stokastik silirece uygun oldugu varsayimi kabul edilmesi
durumunda sinyallerin karakteristigine ne tir bir olasilik yogunluk fonksiyonunun
uygun oldugunun belirlenmesi sorunsali ile karsilasilir. Burada da birgok farkh
yaklasim vardir. Ancak analitik yéntemlerin uygulanabilirligi agisindan genel
yaklasim, EEG sinyallerinin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip oldugunu
varsaymaktir. Bu varsayimin altinda, ¢ok sayida kigik noral tretecler tarafindan
uretilen sinyallerin toplaminin kafatasi tzerinden 6lglilmesi yatmaktadir. Merkezi
limit teoremine dayanararak, badimsiz rassal degiskenlerin toplami limite
giderken normal dagilima uyacagi kabul edilmektedir. Bu varsayim noral
Ureteclerin birbirinden bagimsiz olarak hareket ettikleri géristint savunur. Fakat
bu goéris, noéral Uretegler arasinda kiguk gruplar oldugunu, bunlarin da
senkronize ve birbirine bagimli olarak hareket ettiklerini savunan arastirmacilar

tarafindan sorgulanmaktadir [15].
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Genel egilim olarak ¢ok kanalli EEG sinyallerinin gok degiskenli normal dagilima
uydugu kabul edilse de, sinyaller kaydedildikleri strecin farkli zaman pargalarinda
Ozellikle ortalama ve kovaryans yapilari bakimindan farklilik géstermektedir.
Bundan dolayr EEG sinyallerinin kisa zaman araliklarinda duragan olduklari
varsaylilir. Normallik varsayimi, normal beyin durumunda olgulen sinyallerde
gecerli olup, biligsel ve fiziksel faaliyetlerde gecerliligini yitirmektedir. Duragan
olmayan EEG sinyalleri 6zellikle uyku ile uyanikhilik arasindaki gecis esnasinda,
g6z kirpma sirasinda, farkli iktal durumlari arasindaki gegislerde, olaya iliskin ve

uyariimis potansiyeller sirasinda gézlemlenmektedir [17].
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4 BAGIMSIZ BILESENLER ANALizi

41 KOR KAYNAK AYRISTIRMA

Daha 6nce deginildigi gibi, bir sinyalden bahsedebilmek igin o sinyalin bir kaynak
tarafindan olusturuimasi ve bir alici tarafindan algilanmasi gerekmektedir.
Gozlemlenen bir sinyalin kaynadina her zaman ulagilamayabilir, sinyaller bizden
“gizli” olarak olusmus olabilir. Ornegin, kafatasi (izerinden 6lglilen EEG sinyalleri,
belirli biligsel faaliyetler sonucunda olusan elektrik sinyallerinin beyin dokusundan
gecgerek “farklilasmasi” sonucu elde edilirler. Bir baska o6rnek olarak; anne
karnindan alinan hem anne hem de fetusun olusturdugu ultrasonografik
sinyallerden bahsedilebilir. Yukarida verilen érneklere benzer durumlarda olgulen
sinyaller, kaynak sinyallerin etkilesmesi, birlesmesi ya da gurultd eklenmesi gibi

nedenlerle farklilagsmasi sonucu elde edilmektedir.

Elektrik mihendisliginin temel arastirma problemlerinden biri, él¢llen sinyallerin
kaynaklarina ayristiriimasidir (source separation). Bu problem, ginimizde
sinyaller Uzerinden analiz gerektiren iletisim, ses ve gorintl isleme, uzaktan
kumanda, medikal gérintiileme, finansal analiz, biyomedikal mihendisligi gibi
bircok alanda biraz farklilasarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kér Kaynak Ayristirma
(Blind Source Separation) olarak adlandirilan bu problem, kaynak
ayristirmasindan farkli olarak, olgilen sinyalleri (sinyal karisimi) olusturan
sinyaller (kaynak sinyaller) hakkinda onsel bir bilginin olmamasi durumunda

ortaya ¢ikmaktadir [37].

Koér Kaynak Ayrigstirma (KKA), birbirleriye karismis olarak goézlemlenen
sinyalllerden yeniden 6zgln sinyallerin elde edilmesinde kullanilan tekniklerin
genel adidir. KKA, kokteyl-parti problemi (Sekil 4.1) olarak adlandirilan bir
analojiyle aciklanir. Bu analojiye gore; bir partide odaya dagilmis n sayida insan
esanli olarak konugsmaktadir. Odaya yerlestirilen n tane mikrofon, mikrofona farkli
uzakliklarda bulunan insanlarin konusma sinyallerini kaydetmektedir. Boylelikle
her mikrofon, farkh bir sinyal karisimini élgmektedir. Amag, KKA tekniklerini

kullanarak olgilen sinyal karisimindan kaynak insan seslerine ulasmaktir. Bu



problemin “kér’ olarak adlandiriimasinin nedeni, sadece sinyal karisiminin
dlciilebilmesidir. insanlarin konugmalari olan kaynak sinyaller ve bu sinyallerin ne
sekilde karistigi (insanlarin  farkli mikrofonlara olan uzakhklari belirli

olmayacagindan) bilinmemektedir.

Kisaca KKA'nin amaci, gézlenen sinyal karigimindan, gézlenemeyen kaynak
sinyallere ulasmaktir. Bu amag icin geligtirilen teknikler, istatistikte gizli degisken
(latent variable) modelleri olarak adlandirilan tekniklere benzemektedir. Sinyaller
Uzerinde kullanilan KKA teknikleri; Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value
Decomposition), Temel Bilesenler Analizi, Negatif Olmayan Matris
Faktorizasyonu (Non-negative Matrix Factorization), Bagimsiz Bilesenler Analizi,
(Independent Componenet Analysis), Kesifsel Faktor Analizi ve Bagimsiz Faktor

Analizi olarak siralanabilir.

oo /'
|
— J~AMapa

Karisim 1

Kaynak 1 > WM
BBA Kaynak 1
- Pofd
Kaynak 2
Qo0
|
— J e, ———p
Kaynak 2

Karigim 2

Sekil 4.1 Kokteyl-parti Problemi
Kaynak:[38]

4.2 BAGIMSIZ BILESENLER ANALiZi

Gizli degigken kavrami, sosyal ve davranis bilimlerinde uzun bir suredir Gzerinde
calisilan ve model gelistirilen bir kavramdir. Yuzyilin baslarinda faktér analizinin
gelistiriimesiyle literatlire giren bu teknikler; surekli degigkenlerin, aralarinda
dogrusal bir iliski olmasi durumunda, daha kuguk bir grup surekli degisken, yani
faktorler tarafindan aciklanabilecegini varsayar. Ornedin genel zeka, soézel

yetenek, sosyoekonomik durum, mutluluk, yasam kalitesi gibi sosyal bilimlerde
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sikca kullanilan degiskenler “bulanik (fuzzy)” kavramlardir ve Olgulemeyen

kavramlarin gOstergesi olarak kabul edilirler.

Dogrudan dl¢ilemeyen ya da tanimlanamayan kavramlari ifade edebilmek igin
kullanilan gizli degiskenler; gézlemlenen degiskenlerden daha farkl bir yapida
(sUrekli ya da kesikli) yapay ya da hipotetik olarak kullanilabilirler. Gizli
degiskenler; Yapay Sinir Aglar’'nda gizli diugumler, Bagimsiz Bilesenler
Analizi'nde (BBA) kaynak sinyaller, Markov Zinciri Monte Carlo similasyonunda
yardimci degiskenler olarak adlandiriimakta ve eksik veri problemlerinde veri

duzenleme teknigi olarak kullaniimaktadir [37].

Olglilen her sinyal, aslinda ona etki eden faktérlerin, yani kaynak sinyallerin bir
bilegimidir. Ornegin SPK 100 indeksi, 100 adet zamanla degisim gdsteren
6lcimden olugsmakla birlikte élgllen her birim, daha az sayida nedensel faktérin
etkisiyle gerceklesmektedir. Olgiilen her birimin, bu faktérlerin farkli oranlarda

birlesmesinin etkisiyle gergeklestigi sdylenebilir.

Cok degiskenli istatistiksel bir analiz olan BBA’nin amaci, dlgilen sinyallerden
kaynak sinyallerin elde edilmesidir. Gunimuizde c¢ogunlukla mihendislik
alaninda, sinyaller Uzerinde kullanildidi icin dijital sinyal islemenin bir asamasi
durumuna gelen BBA, KKA’nin en fazla tercih edilen teknigidir. BBA, mobil
telefon sinyalleri, beyin goérintileme teknikleri, borsa indeksleri gibi birgok farkli

alanda ve blyiUk boyutlarda dl¢llen sinyaller Gzerinde uygulanmaktadir.

BBA; farkh sinyallerin farkli fiziksel kaynaklar tarafindan olusturuldugu
varsayimina dayanir. Ornegin iki kisinin konusmasi, iki farkli sinyal anlamina
gelmektedir. Bu iki sinyalin kaynaklar farkli oldugundan birbirinden bagimsizdir.
Benzer sekilde hamile bir kadindan elde edilen ultrasonografi sinyalleri hem
kendisinin hem de fetusin olusturdugu sinyallerin bilesimidir. Kisaca BBA, fiziksel
kaynaklar farkli oldu@u igin, sinyallerin istatistiksel anlamda bagimsiz oldugunu
varsayar. BBA bu varsayimin tersten ele alinarak igletiimesi mantigina dayanir,
yani kaydedilen sinyallerin istatistiksel bagimsiz sinyallere ayristiriimasiyla farkl

fiziksel kaynaklara ulasilir [38].

4.2.1 Bagimsiz Bilegenler Analizi’nin Tarihgesi

BBA, farkli disiplinlerden arastirmacilar tarafindan gelistiriimistir. BBA ilk olarak
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1982 yilinda Herault, Jutten ve Ans tarafindan kas kasilmasinda hareket kodlama
icin kullanilmig ve arastirmanin sonuglari Fransizca olarak yayimlanmigtir.
Makalede sinir sisteminin, kas kasilmasiyla geriye dogru bir 6grenme yaparak,
kasa gelen uyarinin a¢i ve hizini belirledigi saptanmistir [39]. BBA (zerine
yapilan ilk arastirmalar, sinyal isleme ve Yapay Sinir Aglari Uzerinde calisan ¢ok
klguk bir grup tarafindan gergeklestiriimis ve Fransizca yazilan makaleler

nedeniyle konu yayginlasamamisgtir.

80’li yillarin sonlarina dodru BBA ingilizce kullanan arastirmacilar arasinda
yayginlasmaya baslamistir ve ki farkh yaklasim ortaya c¢ikmistir. Bu
yaklasimlarin ilki; bagimsiz bilesenleri geri-beslemeli bir agla uyarlamali bir
sekilde teker teker ayirmak Uzerine kuruludur. Linkser, Becker ve Hinton’'un

enformasyon teorisine dayanan ¢alismalariyla ikinci yaklasim olusmustur [40].

Gulnumuze kadar BBA Uzerinde farkli yaklagimlar gelistiriimis ve halen bunun
uzerinde galismalar devam etmektedir. Cogunlukla sinyal isleme ile ilgilenen
arastirmacilar tarafindan kullanildigi igin konu tam olarak yayginlasmamis,
midendislik uygulamalariyla sinirli kalmistir. BBA (zerine kaynaklarin fazla
olmamasi, cok degiskenli bir istatistik teknigi olarak bilinmemesine neden

olmustur.

4.3 GENEL KAVRAMLAR

BBA tanitiimadan énce, BBA'da yer alan temel kavramlarin agiklanmasi uygun

gOrilmustdr [39, 41].

x sUrekli rassal bir vektor olmak Uzere;

x:(x1,x2,...,xn)T (4.1)
X'in kumulatif dagilim fonksiyonu,

Fo(Xo)=P(x<xq) (4.2)

olasilik yogunluk fonksiyonu ise,
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Xg
Fo(Xo)= j p, (x)dx
ile gosterilmektedir.

x ve y rassal vektorlerinin bilesik kimdalatif dagihm fonksiyonu,
Fey (X0:¥0) =P(X<Xp,y <yq)

buradan bilesik yogunluk fonksiyonu ise,

Xo Yo

I:X,y (XO’yO) = j j px,y (‘i,ﬂ)dndi

—00 —00

seklinde tanimlanir. Marjinal yogunluk fonksiyonlari ise sirasiyla:
px(x>=];px,y<x,n)dn

ve

py(y)=_sz,y(a,y)d&

ile ifade edilmektedir.

X’in birinci momenti olan ortalama vektoéra,
m, = E{x} = [ xp,(x)dx,
X'in i. ve j. bilesenleri arasindaki korelasyon,

f :E{xi xj}z J.xi xjpx(x)dx

dir. X'in kovaryans matrisi,
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CX:E{(x—mX)(x—mX)T} (4.10)

seklinde gosterilmektedir. Korelasyon matrisi ise kovaryans matrisi cinsinden,
T
R, =C, +m,m, (4.11)

olarak yazilabilr. m, =0 durumunda kovaryans ve korelasyon matrisleri

birbirlerine esittir. Bu 6zellik BBA’da bir dnislem adimi olarak kullaniimaktadir.
X ve y arasindaki gapraz korelasyon matrisi,

T
R, :E{xy } (4.12)

gapraz kovaryans matrisi,
-
CXy:E{(x—mX)(X—my) } (4.13)

seklinde ifade edilmektedir. x ve y’'nin ortalama vektoérlerinin sifira esit olmasi

durumunda c¢apraz korelasyon ve gapraz kovaryans matrisleri de birbirine esittir.

4.3.1 Korelasyonsuzluk ve Beyazlik

x ve y rassal vektorlerinin gapraz kovaryans matrisi CXy sifira esitse, yani;

ny:E{(x—mX)(y—my)T}:O (4.14)

ise x ve y rassal vektorleri arasinda korelasyon yoktur. Bu duruma
korelasyonsuzluk (uncorrelatedness) denilmektedir. Bu kavram BBA'nin en temel

kavramlarindan biridir. Korelasyonsuzluk halinde,

m! (4.15)

R, :E{xyT} :E{X}E{yT} =m, m,

esitligi gegerli olacaktir.

Beyazlik, korelasyonsuzlugun 6zel bir durumudur. x kendisiyle korelasyonlu
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oldugundan (4.10)'da agiklanan esitlik C,, diagonal degerleri x'in bilesenlerinin

varyanslarindan olusan D matrisine egit olacaktir. Bu durum (4.16) ve (4.17) nolu

esitliklerle aciklanmistir.

csz{(x—mX)(x—mX)T}zn (4.16)

D=diag(c§1,02 Gzn) (4.17)

Xyt

Sifir ortalama ve birim kovaryans matrisine sahip (sabit bir varyans terimiyle
carpiimis olabilir) rassal vektorler icin beyaz (white) tanimi kullanilir. Dolayisiyla

beyaz rassal vektorler igin;

m, =0 (4.18)
ve
R,=C, =1 (4.19)

gecerlidir. Matrislerin beyaz hale getiriimesine beyazlatma (whitening) denir.

Beyazlatma, BBA’nin dnemli bir basamagidir.

Ornegin x rassal vektoriine, T ortogonal matrisi yardimiyla (4.20)'deki gibi bir

dénisum uygulansin:
y=Tx (4.20)

X'in beyaz olmasi durumunda;

m, =E{Tx}=TE{x}=Tm, =0 (4.21)
ve
C, =R, :E{Tx(Tx)T} =TE{xxT}TT =TR TT =TT =1 (4.22)

olarak elde edilecektir. Gorllecegi gibi, x beyazken dénisim matrisi y de beyaz

olacaktir. Ortogonal déntstumlerde beyazlilik 6zelligi degismemektedir [41].

BBA, cok degiskenli istatistikte sik¢a kullanilan Temel Bilesenler Analizi ve Faktor
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Analizi'yle benzerlik gostermekle birlikte, bu teknikler karigim matrisini
ayristirmada kaynaklarin korelasyonsuzlugunu géz énlinde bulundururken, BBA

daha glgla bir kavram olan istatistiksel bagimsizhgi kullanmaktadir [38].

4.3.2 istatistiksel Bagimsizlik

BBA'nin en temel kavrami, istatistiksel bagimsizliktir. istatistiksel bagimsizlik, en
kisa tanimla x ve y rassal dediskenlerinden birinin degerlerinin, digerinin degerleri
hakkinda bilgi vermemesi olarak agiklanabilir. Bir odada konusan insanlardan her
birinin ¢ikardi§i ses kadar ya da hilesiz bir zar ka¢g kez atiliyorsa o sayida
bagimsiz slre¢ s6z konusudur. Bu bagimsiz sureglerin sonuglari (insan sesleri,

zarla gelen sayi gibi) da bagimsizdir.

istatistik bakis agisiyla bagimsizlik, olasilik yogunluk fonksiyonuyla tanimlanir. x
ve y rassal degigkenlerinin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu, degiskenlerin

marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlarinin carpimi seklinde yazilabilirse,
Pyy (XY) =Py (X)Py (¥) (4.23)

x ve y bagimsizdir denir.

istatistiksel ba@imsizlik, korelasyonsuzluktan daha gucli bir kavramdir. iki
degisken arasinda korelasyon olmamasi, bu degiskenlerin bagimsiz olmalarini
garanti etmez. Ancak bunun tersi dogru degildir. Yani degiskenler bagimsizsa
aralarinda korelasyon yoktur. Rassal degiskenlerin normal dagihma sahip
olmalari durumunda, bagimsizlik ve korelasyonsuzluk kavramlarinin ayni anlama

geldigi unutulmamasi gereken 6nemli bir husustur [38].

4.3.3 Donusiumlerin Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

n boyutlu x ve y rassal vektorler arasinda vektér dénisimu ile tanimlanan bir

baginti asagidaki gibi olsun.

y =9(x) (4.24)

Bu donlistimiun (4.25)'de agiklanan tersi;

50



x=g"(y) (4.25)

hem tek hem de elde edilebilir olsun. y’nin olasilik yogunluk fonksiyonu py(y);

x'in olasilik yogunluk fonksiyonu p, (x)cinsinden;

) 1
B ‘detJ(g‘1 (y))

Py (¥)

P97 (v)) (4.26)

ile ifade edilebilir. Burada Jg;

[09:(X) 89,(x) 0gn (X)
0 X4 ox; 00X
0%1(x) 292(x) 09n (X)
J(x): 0Xy 0X, 00X, 4.27)
091(x) 99y(x) 09y (x)
| 0X, oX, 0%, |

Jakobyen matrisidir.

Doéntsimin dogrusal olmasi ve tekil olmamasi (nonsingular) 6zel bir durumdur.
Boyle bir durumda (4.24) ifadesi y = Ax ve X:A_1y ile tanimlanirsa, (4.26)

esitligi sadeleserek,

_ 1 1
py(y)—|detA|px(A (v)) (4.28)

seklini alir.

4.3.4 Matris Optimizasyonu

BBA'da bagimsiz bilesenlerin tahminleri, ayristirma matrisi W’nun tahmin
edilmesiyle elde edilmektedir. Bagimsiz bilesenler iki bilinmeyenli bir esitlikten
tahmin edildigi icin, W matrisinin bilesenleri 6rnek ya da egitim setinin bir
fonksiyonu olarak yazilamaz, yani dogrudan tahmin edilemez. Bu nedenle tahmin
igslemi, ceza (cost) fonksiyonlari yardimiyla gergeklegtirilir. Bilesenlerin elde

edilmesini saglayan W matrisinin elemanlari; ceza fonksiyonlarinin maksimum ya
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da minimum noktalarinin bulunmalariyla tahmin edilir.

Bu problemin ¢ézimi igcin BBA, optimizasyon teorisine bagvurur. Bu konuda
yapay sinir aglari da dahil olmak Gzere c¢esitli yaklasimlar énerilmekle birlikte en
temel yaklasim matris gradyant algoritmasidir. Gradyant azalis (gradient descent)
algoritmasinin  programlama mantigina uygun olarak &grenme katsayisi

cinsinden acgiklanmasi su sekildedir:

BBA'da bagimsiz bilesenlerin elde edilmesi; bir Y(W) ceza fonksiyonunun W

matrisine ya da onun herhangi bir sttlin vektéri olan wya gére minimizasyonu

seklinde ortaya cikmis olsun. Bir w(0) baslangic noktasi igin Y(W)

fonksiyonunun gradyanti hesaplanarak negatif gradyant ya da en dik azalis

(steepest descent) In yéninde uygun bir uzaklik kadar hareket edilir ve ulasilan

her yeni noktada bu iglem tekrarlanir. Boylelikle Y(W)fonksiyonu uyarlamali bir
sekilde her adimda gincellenerek minimize edilmis olur. t=1,2,..., olmak lzere

w (t —1)inci nokta igin giincelleme kurali asagidaki gibidir.

oY (w)
oW

w(t)=w(t-1)-a(t)

‘w:w(t—1) (4'29)

Burada adim boyutu (step size) ya da 6grenme katsayisi olarak adlandirilan

a(t); negatif edim dogrultusundaki adimin uzunlugunu ifade etmektedir.

Algoritmanin yakinsamast; Hw(t)—w(t—1)H olan iki ardisik adim arasindaki

Oklid uzakliginin, belirlenen bir tolerans seviyesine ulagmasi durumunda

saglanir.

Elde edilen yeni w ile bir 6nceki w arasindaki fark,
w(t)-w(t-1)=Aw (4.30)

olmak Uzere, (4.29) ile aciklanan glincelleme kurali kodlama agisindan

(4.31)
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ya da,

Y (w)
oW

AW oc — (4.32)

olarak ifade edilir. (4.32) ifadesindeki oc semboll; “orantili” olarak okunur ve
ifadenin sol tarafindaki vektériin sag taraftaki egim vektériyle ayni dogrultuda
oldugunu gosterir. Burada pozitif bir o uzaklik katsayisiyla ¢arpim yapilmasi

gerektigi unutulmamalidir. Gincelleme kurali kodlama acgisindan,

(4.33)

olarak da yazilabilir. <~ semboll ikame edebilme anlamina gelmektedir [39].
4.3.5 Yiiksek Dereceden istatistikler

Yuksek dereceden istatistikler; iki ve daha yuksek dereceden istatistikleri
kapsamaktadir. Sinyaller s6z konusu oldugunda bu istatistiklere sikga basvurulur.
Ornegin bir sinyalin zaman tanim kiimesinde (domain) ikinci dereceden istatistigi
otokorelasyon fonksiyonuyken, frekans tanim kumesinde ikinci dereceden

istatistigi gl¢ spektrumu, G¢lncl dereceden istatistigi ise bispektrumdur.

BBA’'da momentler ve kumdulantlar yuksek dereceden istatistikler olarak

kullaniimaktadir.

x rassal degiskeninin j. momenti,
o :E{xj}: [ &b, (2)de, (4.34)
j- merkezi momenti ise,

H; ZE{(X—OC1)1}= T(é—mx)jpx(&)dé’; (4.35)

—00

ile hesaplanmaktadir. ilk moment ortalama, ikinci moment ise Xxin ortalama
gucuddr. Bununla birlikte ilk merkezi moment anlamsiz, ikinci merkezi moment

ise varyanstir. (4.36) nolu esitlikle agiklanan Uglinci merkezi moment olan
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carpiklik, olasilik yogunluk fonksiyonunun simetrikligi hakkinda bilgi verir.

g :E{(x—mx)s}: T(x—mx)3 p, (x)dx (4.36)

Dordiinci moment;
oy = E{x4} = _[ x* py (x)dx, (4.37)

dordinci merkezi moment ise,
ha = E{(x=my)*f = [ (x=m,)*py(x)ax (4.38)

ile ifade edilir. Dérdiincii merkezi moment yerine, basiklik (kurtosis) kavrami

kullaniimaktadir. Bunun nedeni, basikhdin bazi 6zelliklerinin merkezi momentte

olmamasidir. m, = 0 durumunda basiklik;

kurt(x) = E{x*} —3[E(x2ﬂ2 (4.39)
seklini alir.

Uygulamalarda genellikle standartlastiriimis basiklik kullanilir. Standartlastiriimis
basiklik asagidaki gibi ifade edilir.

K(X)=—F—=5--3 (4.40)

Beyazlatiimis veri seti igin E{Xz} =1 olacagindan;
kurt(x):k(x)zE{x4}—3 (4.41)

gecerli olacaktir. Yani beyaz bir veri seti icin dérdiinci momenti hesaplamak

yeterlidir.

Ayrica x ve y'nin istatistiksel olarak bagimsiz iki rassal degisken olmasi

durumunda, basiklik i¢in toplanabilirlik 6zelligi gegerlidir:
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kurt(x+y)=kurt(x)+kurt(y) (4.42)

Toplanabilirlik 6zelligi dérdincd moment igin gecerli degildir. Bundan dolayi

basiklik kavrami BBA agisindan yetersiz kalabilmektedir [39].

Basikhdin diger bir 6zelligi, x rassal degiskeninin normal dagilima uygunlugunu
gbsteren en basit istatistik olmasidir. Normal dagilim durumunda (mesokurtic),
basiklik degeri sifir olacaktir. Negatif basiklik degeri az-basik (platykurtic, sub-
Gaussian), pozitif basiklilik degeri ise ¢ok-basik (leptokurtic, super-Gaussian)

dagihmi isaret eder.

4.3.6 Entropi ve Diferansiyel Entropi

BBA, farkh disiplinler tarafindan gelistirildigi icin, farkli yaklasimh BBA
algoritmalari olugsmustur. Enformasyon teorisi (information theory) tarafindan
yapilan katkilara gegmeden oOnce, bu teoriyle ilgili bazi temel kavramlarin

aciklanmasi gerekmektedir.

Entropi, enformasyon teorisinin temel kavramlarindan biridir. Bir rassal
degiskenin entropisi, o degiskenin gbézlenmesinden elde edilen bilginin derecesi
olarak tanimlanabilir. Degisken ne kadar tahmin edilemez ve yapisiz olursa,

entropisi de o kadar buyuk olmaktadir.

a;, X'in alabilecegi degerler olmak Uzere, bir kesikli rassal degisken igin entropi,

H(X)=-Y> P(X=a,)logP(X =4;) (4.43)

olarak tanimlanir. Farkli logaritma tabanlarina gore farkli degerler alan entropi
icin genellikle 2 tabani kullanilmaktadir. Ornek olmasi bakimindan hileli bir
paranin entropisi Sekil 4.2°de gdésterilmistir. Para her atildiginda hep ayni yuz
geliyorsa, rassalliktan bahsedilemez. Bu durumda entropi O olacaktir. Para
atisinin, hilesiz bir para gibi esit olasilikl sonuglar vermesi durumunda, rassallik

da maksimum olacagi igin entropi en ylksek deger olan 1 olacaktir.
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Sekil 4.2 Entropi
Kaynak:[38]

Rassal degisken surekli ise entropi;

H(x) = [ p, (€)logp, (£)de = [(p, (&))de (4.44)

ile hesaplanir ve diferansiyel entropi olarak geger. Entropi her zaman pozitif bir

deger alirken, diferansiyel entropi negatif deger alabilmektedir.

BBA icin, dénisimlerin entropisinden de bahsetmek gerekmektedir. x rassal
vektérinin  déniisimi y =f(x) olarak gésterilsin. Jf(&); f fonksiyonunun

Jakobyen matrisi olmak Uzere, (4.26) ile g0Osterilen ifade tekrar ele alinsin. S6z

konusu esitlik bu duruma uygun bicimde asagidaki gibi yazilir.

-1
Py (n):px(f_1(n))‘detJf(f_1(n) )‘ (4.45)
Entropi beklenen deger cinsinden,

H(y) = -E {logp, (y)| (4.46)

ile ifade edilmektedir. Donlslim; entropi kullanarak acgiklandiginda;

E {logp, (y)} = E{|Og[px (17(v) )detar( () )”}
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_ E{log[px (X)\det‘”(x)ﬂ}

:E{Iogpx(x)}—E{Iog‘detJf(x)‘} (4.47)
elde edilir.

(4.46) nolu esitligin (4.47) cinsinden ifadesi,

H(y) =H(x) + E{log|detJf (x)| | (4.48)

olacaktir. Dogrusal bir donlisim (y =Mx ) s6z konusu oldugunda (4.48) esitligi

asagidaki gibi yazilir [39]:

H(y)=H(x)+log|detM| (4.49)

4.3.7 Karsihkh Enformasyon

Enformasyon teorisinin bir diger temel kavrami karsilikli enformasyon (mutual
information)dur. Karsilikli enformasyon, bir rassal degisken kumesindeki
degiskenlerin diger degiskenler hakkinda bilgisini ifade etmektedir. |ile gosterilen

karsilikli enformasyon, entropi kullanilarak hesaplanmaktadir. n rassal degiskenli

bir kiimede; (x;, i=1,...,n) karsilikh enformasyon;
n

(X4 Xp,-0 Xy ) = 2 H(x;) —H(X) (4.50)
i=1

ile hesaplanir.

Karsilikll  enformasyon, entropi disinda Kullback-Liebler uzakligiyla da
tanimlanmaktadir. Bu uzaklik, iki boyutlu olasilik yogunluk fonksiyonuyla ifade

edilmektedir:

8(p1,p2) = Ip%&)logwd& (4.51)

p* (&)
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Bu uzaklk gergek bir uzaklik olarak degil, iki fonksiyon arasindaki uzaklik olarak
disundlebilir. Her zaman pozitif deger alan bu uzaklik, sadece iki dagilimin da

esit oldugu durumda sifir olur.

Kullback-Liebler uzakhgi; her zaman pozitif deger alan karsilikli enformasyonun
sadece kuimedeki degigkenlerin bagimsiz oldugu durumda sifir degerini aldigi

¢lkariminin yapilmasini saglamaktadir [41].

4.3.8 Negentropi

Entropi, normal dagiilmamanin bir 6lctsu olarak kullanilabilir. Sifir ortalama ve
birim varyansa sahip olacak sekilde sabitlenmis bir rassal degiskenler

kimesinde, normal dagilan degiskenin entropisi maksimum olacaktir [41].

Her zaman pozitif deger alan, sadece normal dagilan degiskenler igin sifir olan

negentropi J ile gdsterilir ve
J(X) :H(Xnormal)_H(X) (4.52)

esitligiyle hesaplanir. Negentropi, entropinin standartlastirimis halidir. Bu

esitlikteki x 2. kovaryans matrisli, normal dagilan rassal vektordir. Bu

normal ;
vektorin entropisi;
H(x ):%Iog|det2|+%(1+I092n) (4.53)

normal

ile belirlenir.

4.3.9 Temel Bilesenler Analizi ve Beyazlatma

Daha o6nce de deginildigi gibi, BBA uygulamasina ge¢gmeden &nce karisim
sinyallerinden olusan matris beyazlatiimalidir. Beyazlatma sonucunda karigim
matrisi birinci ve ikinci dereceden istatistiklerin etkisinden arindiriimis olunur [42].
BBA, Temel Bilegsenler Analizi'yle (TBA) benzerlik gosterir, farklari matris
ayristirirken TBA’nin  korelasyonsuzluk, BBA’nin bagimsizlik kavramlarini

gbzetmeleridir.
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4.3.9.1 Temel Bilegenler Analizi

istatistikte boyut indirgeme amacli kullanilan TBA, sinyal isleme séz konusu

oldugunda ses ve goruntu sinyallerinin sikistirilmasi amaciyla kullaniimaktadir.

xX'in n elemanli rassal bir vektér veya bu vektoriin yerine gecgebilecek drnek bir
vektor oldugunu disunelim. Birinci ve ikinci dereceden istatistiklerin bilinmesi ya
da Ornekten tahmin edilmesi durumunda, TBA x vektorunin olasilik yogunluk
dagilimiyla ilgili herhangi bir varsayimda bulunmaz. Ancak temel bilesenlerin
elde edilebilmesi i¢in vektor elemanlarinin karsilikli korelasyonlu olmasi gerekir,

aksi durumda TBA'yla bir gikarim yapilamaz.

TBA’nin uygulanabilmesi igin oncelikle x vektort Ornekten tahmin edilen
ortalamalar yardimiyla merkezilestirilir. Daha sonra dogrusal bir y donusumuyle
korelasyondan arindirihr. Bu islem ortogonal bir koordinat sisteminin
bulunmasiyla gergeklestirilir. Dénisim sirasinda, x’in yeni koordinat apsislerine
olan projeksiyonlarinin varyanslari maksimize edilir. Boylelikle ilk koordinat en
blyUk varyansa, ikinci koordinat ikinci en buyUk varyansa, diger koordinatlar
benzer sekilde devam ederek, sonuncu koordinat en kii¢ik varyansa sahip

olacaktir.

Temel bilesenler, sinyal isleme sirecinde yapay sinir aglari da dahil olmak izere
bircok farkli algoritmayla elde edilmektedir. Burada en temel yaklasim olan

varyans maksimizasyonu ele alinacaktir.

x rassal vektérinin dogrusal bir kombinasyonu

n
k=1

seklinde ifade edilsin. Burada ®qy,...,0,1; W4 vektorinin agirlk katsayilari, Yy,
de birinci temel bileseni gostermektedir. y,'in varyansi w, agirlik vektorinin
norm ve yonune baghdir. Agirlik vektorinin normu blytduikege y,’in varyansi da

blyuyecektir. Bundan dolayl w,’in normu 1 olacak sekilde bir kisit getirilerek bu

kisit dahilinde maksimum varyansin elde edilmesi amaglanir.
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Jwi] =1 (4.55)

olacak sekilde birinci temel bilesenin varyansi,

Ji(wy)= E{yf} = E:(W1T x)z} =w, E{XXT}W1 =w, C, w, (4.56)

ifadesiyle gosterilir. Burada C, = E{XXT} kovaryans matrisidir ve w,’in normu

Oklid normuyla tanimlanir:

1/2
1/2 n
[wi = (W1T W1) = {Z Wd (4.57)
k=1

C, matrisinin 6zvektorleri ey,...,e, ve ézdegerleri d,,...,d, (d;>d, >...>d,)
hesaplanmasiyla (4.56) ifadesini maksimize eden sonu¢ (w,=¢€,) elde

edilecektir. Birinci temel bilesen,
_ AT
y1=€1; X (4.58)
olarak ifade edilir. Buna goére m. temel bilesen (1< m <n) igin,
T
Y =W X (4.59)

gegerli olacak ve (4.60)da aciklandigi gibi kendisinden 6nce hesaplanan butin

temel bilesenlerle korelasyonsuz olmasi kisiti gozetilerek hesaplanacaktir.

E{ymYx}=0, k<m (4.60)
4.3.9.2 Beyazlatma

Sifir ortalamali rassal Z=(Z1...Zn) vektorinin batin elemanlari korelasyonsuz

ve birim varyansa sahipse, z vektoru beyazdir.

E{zi zj} =5, (4.61)
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“‘Beyaz” kelimesinin ¢ikis noktasi butun renkleri barindiran beyaz 1s1gin gug
spektrumudur. Beyazin gu¢ spektrumu bitin frekanslar igin sabittir.
Korelasyonsuz ve sifir ortalamall beyaz gurdlti de ismini buradan almaktadir.

Beyazlik, kovaryans matrisi agisindan
E{zzT} -1 (4.62)
seklinde ifade edilir.

Beyazlatma islemi; x rassal vektorinin dogrusal bir V donlisumuiyle z beyaz

vektorine dénustirilmesidir. Bu islem asagidaki ifade ile 6zetlenmektedir:
z=Vx (4.63)

C, = E{XXT} kovaryans matrisinin 6zvektérleri E = (e;...e, ) olarak gésterilsin.

D=diag(d1...dn); o0zdegerlerden olusan matrisin diagonal degerleri olmak

Uzere, dogrusal beyazlatma dontusimu;
V=D "2ET (4.64)

ile ifade edilir. V matrisinin hesaplanabilmesi icin 6zdederlerinin pozitif deger

almasi gerekmektedir. C, korelasyon matrisi pozitif yari-belirli (positive

X

semidefinite) oldugundan bu kosul her zaman saglanir.

V dondsim matrisinin beyazlatma islemini gerceklestirdigi varsayilsin. Ayrica

CX kovaryans matrisi E ve D cinsinden;
C,=EDE" (4.65)

olarak yazilsin. E matrisi ortogonal oldugundan, ETE=EE' =1 gecerli olacaktir.

(4.62) esitligi tekrar ele alindiginda,
E{zzT}=VE{xxT}vT=D—1’2ETEDETED—1’2=| (4.66)

oldugu gbrulecektir. z vektérii beyaz oldugundan kovaryans matrisi de birim

matris olacaktir.
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Beyazlastirma yukarida aciklanandan farkli déntisimlerle de saglanabilmektedir.
Sozgelimi U ortogonal olmak Uzere, herhangi bir UV matrisi de beyazlastirmayi

sag@layacaktir. z=UV x olarak ele alinirsa,
E{zzT}:UVE{xxT}VTUT:UIUT:I (4.67)

gegerli olacaktir. (4.62) nolu esitlikte belirtilen 6zellik géz &6nlnde
bulunduruldugunda, ED "?2ET &6zel matrisi (4.64) ifadesinin E ortogonal
matrisiyle ¢garpimi oldugundan beyazlastirmayi saglayan bir donisim olarak ele
alinabilir. Bu matris korelasyon matrisinin negatif karekokine esittir ve 0;1/2

olarak ifade edilir. Sekil 4.3(a)’da bir karisim matrisi ve Sekil 4.3(b)'de bu matrisin

beyazlatiimis hali gésterilmektedir.

5 5
i 4
3t 3
2t 2
< N g
0 0
-1 -1
-2 -2
-2 0 2 4 -2 0 2 4
)21 Z,
(a) (b)

Sekil 4.3 (a) Karisim Matrisi (b) Beyazlatilmig Karigim Matrisi
Kaynak:[43]

4.4 TEMEL BAGIMSIZ BILESENLER ANALIZi

Temel BBA'yI aciklamak i¢in kokteyl-parti problemini tekrar ele alalim. Bir odada

esanli olarak konusan Ug¢ kisi ve farkli yerlerde bulunan U¢ adet ses kaydeden

mikrofon olsun. Bu U¢ mikrofon tarafindan kaydedilen sinyaller sirasiyla x, (t)
X, (t) ve x;(t) ile gosterilsin. Kaydedilen sinyaller, konusma sinyallerinin (s,(t),

s, (t), s5(t)) agirlikli toplamlarindan olusacaktir.
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X;(t)=ay15;(t)+a1,8,(t)+a38;5(t)
X, (t) =ay18¢(t) +a5, 8, (t) +ay3 55(t) (4.68)
(

(
X3 (t) =azyS¢(t)+as, 5, (t)+aszs5(t)

Buradaki aj parametreleri, mikrofonlarin kaynak seslere olan uzakligina baghdir

ve karisim parametreleri (mixing parameters) olarak adlandirilir. Temel BBA,
dogrusal olarak karismis  Olcllen  sinyallerden  bilinmeyen  karisim
parametreleriyle, bilinmeyen kaynak sinyallerine ulagsmaya ¢aligir. Bu durum
mihendislikte ters problem (inverse problem) olarak kabul edilir ve iki
bilinmeyenli bir sistemin ¢6zlilmesi anlamina gelmektedir. Bu da gdzlemlenen
karisim sinyallerinden olusan matrisin bazi varsayimlar altinda ayristiriimasiyla

mumkundur.

Sinyaller karigirken bazi 6zellikleri dedismektedir. BBA'nin mantigi, sinyallerin
karisirken degisen Ozellikleri, karisim matrisini ayristirirken g6z 6nlunde
bulundurmaya dayanir [38]. Degisiklige ugrayan bu ozellikler asagida

aciklanmistir.
Bagimsizhik: Kaynak konusma sinyalleri hem fiziksel hem de istatistiksel olarak
bagimsizdir. Fakat her kaynak farkli oranda sinyal barindirdigindan olusan sinyal

karigimi bagimsiz degildir.

Normallik: Kaynak sinyallerin histogramlari normalden uzak bile olsa, karisim

sinyallerinin histogramlari normale yakin bir yapi g0osterir.

Karmasiklik: Sinyal karisiminin karmasikhdi, onu olusturan kaynak sinyallerin en

basitine esit ya da ondan daha fazla olacaktir.

Bu 6zellikler, karisim matrisi ayristirilirken su sekilde ele alinir;

Bagimsizhik: Eger kaynak sinyalleri bagimsiz ve sinyal karisimi bagimsiz
degilse, sinyal karisimindan bagimsiz sinyaller ayristirilarak kaynak sinyallere

ulasilabilir.

Normallik: Kaynak sinyaller normal dagilmiyor ve sinyal karigimi normale yakin

dagihyorsa, sinyal karisimindan normal olmayan sinyaller ayristirilarak kaynak
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sinyallere ulasilabilir.

Karmasiklik: Kaynak sinyallerin karmasikhdi dusuk ve sinyal karisimi daha
karmasiksa, sinyal karigimindan basit yapida sinyaller ayristirilarak kaynak

sinyallere ulasilabilir.

s : Kaynak sinyalleri, A: Karisim matrisi, x: Gozlemlenen sinyal karisimi olmak

Uzere; temel BBA;
x=As (4.69)

seklinde ifade edilir. Bu ifade tek bir sinyal igin,

x=>Y as (4.70)

seklini alir.

Temel BBA oOlcimlere hata payini katmaz, bundan dolayi bazi arastirmacilar
tarafindan guriltisiz (noisless) BBA olarak da adlandiriimaktadir. Hata payi
kullaniimayan BBA modelinin, gogu uygulamada yeterli oldugu gorulmustur [41].
Bazi arastirmacilar ise BBA'nin gUrdltinin analog ya da dijital filtrelerle

temizlenmesinden sonra uygulanmasini savunmaktadir.

Sekil 4.4°de sinyallerin karisimi ve ayrisimi sembolize edilmektedir. W ayristirma
katsayilarindan olusan ayristirma matrisi, y de elde edilen bagimsiz bilesenler

olmak Uzere; x karigim matrisinin ayrigtiriimasi;
y = WX (4.71)

ile ifade edilir.
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Sekil 4.4 Sinyallerin Karigimi ve Ayrisimi
Kaynak:[38]

Temel BBA, esit sayida bagimsiz bilesen ve karisim sinyalini modeller. BBA,
farkl sayida kaynak ve karisim sinyalinin oldugu, guraltinin dahil edildigi, sinyal

karisiminin dogrusal olmadigi durumlar igin de uyarlanmistir [39].

4.4.1 Bagimsiz Bilesenler Analizi’nin Varsayimlari

Sadece go6zlemlenmis sinyal karisimi bilindiginden BBA, sinyalleri ayrigtirirken
mumkun oldugunca genel ve basit varsayimlar kullanmayi hedefler. Temel BBA

modeli igin varsayimlar soyledir:

1. Bagimsiz bilesenler istatistiksel olarak bagimsizdir: Bu varsayim, BBA'nin en
temel ve giglu varsayimidir. KKA teknikleri icinde BBA'nin en fazla tercih edilen

yaklagsim olmasinin nedeni fiziksel bir realite olan bu varsayimdir.
2. Bagimsiz bilesenler normal olmayan dagilima sahiptir. Oysa bu varsayimin
kesin olarak gerceklesmesi gerekmektedir. Normal dagilima sahip olmayan

bilesenler igin BBA uygulanamaz. Bu durum 4.4.3'de ele alinacaktir.

3. islem kolayh@ bakimindan bilinmeyen karisim matrisinin kare matris oldugu

varsayllir.

Bu varsayimlara ek olarak karisim matrisinin tersinin alinabilecegi kabul edilir.

Bu U¢ varsayimdan en azindan ilk ikisi kabul edildiginde, BBA uygulanabilir.
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Varsayimlarinin az ve basit olmasi KKA uygulamalarinda BBA’nin siklikla tercih

edilmesine neden olmustur.

4.4.2 Bagimsiz Bilesenler Analizi’nin Eksikleri

1. Bagimsiz bilesenlerin varyanslari (enerjileri) hesaplanamaz: Bunun nedeni,

modelin iki bilinmeyenli olmasidir. A matrisinin bilinmiyor olmasindan dolayi, bir

kaynak sinyali herhangi bir katsayiyla carpildiginda, bu katsayr A matrisinin a;

sutunuyla etkisiz hale gelecektir. Bu durum (4.72) nolu esitlikle 6zetlenebilir.
1
i [

Bu Ozellikten dolayl bagimsiz bilesenlerin isaretleri belirsizlik arzeder. Bagimsiz
bilesenin -1 ile ¢arpilmasi, beklenenin aksine bileseni degistirmeyecektir. Fakat

uygulamada bunun anlamsiz oldugu goérulmektedir. Her biri bir bagimsiz
degisken olan bagimsiz bilesenlerin her birinin birim varyansa (E{siz} =1) sahip

oldugu varsayilir. A matrisinin katsayilari bu kisit géz onunde bulundurularak

belirlenir.

2. Bagimsiz bilesenlerin sirasi belirlenemez: Modelin iki bilinmeyenli bir esitlik
olmasindan dolay! elde edilen bagimsiz bilesenlerin sirasi yoktur. Bu durumda

elde edilen herhangi bir bagimsiz bilesen birinci bilesen olarak kabul edilebilir.

4.4.3 Bagimsiz Bilesenlerin Normal Dagilima Uymamasi

BBA’nin ikinci varsayimi, bagimsiz bilegsenlerin normal dagihma uymamasidir.
Karigim matrisi normale yakin bir dagilim gosterse de, amac¢ bu matristen normal

dagiimayan bilesenler ayristirmaktir. Bunun nedeni su sekilde agiklanabilir:

Iki bagimsiz bilesenin (s, ve s, olmak lzere) bilesik normal dagilima uydugunu

varsayalim. Bu durumda bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu;

- L exp sl (4.73)
2n 2

2, 2
87 +8)

1
p(s1,82)=—exp[ 5

2n
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seklinde ifade edilecektir.

Veri seti beyazlatimis olacagindan, A karisim matrisinin ortogonal oldugu

varsayllabilir. Ortogonal matris A igin A'T=AT gecerli olacaktir. (4.25) esitligi

g6z Onunde bulundurularak X; ve X, karigimlarinin déntsum cinsinden bilesik

olasilik fonksiyonlari;

2
p(x1,x2):2inexp —M ‘detAT‘ (4.74)

2
seklinde yazilabilir. A matrisinin ortogonal olusu H AT x H = || X||2 ve |detA| =1
olmasini saglayacaktir. Béylelikle (4.74) esitligi

2
p (X, X ):iexp —M (4.75)
P72 on 2 '

olarak sadelesecektir. Gorllecegi gibi (4.73) ile (4.75) esitlikleri birbirinin
aynisidir. Ortogonal karisim matrisi  esitlikte bulunmayacagindan olasilik
yogunluk fonksiyonunu degistirmeyecektir. Bu da gdzlenen sinyallerden karisim
matrisinin elde edilemeyecegi anlamina gelir. Korelasyonsuz bilesik normal

dagihma sahip olan degiskenler ayni zamanda bagimsiz olacaklardir.

BBA'ya drnek olmasi igin, Sekil 4.5’de, 8 kanalli 500HzZ'de &érneklenmis ve 2500
ornek noktasindan olusan hamile bir kadinin kalp ritmi gosterilmigtir. Bu sinyaller
uzerine BBA uygulandiginda, elde edilen 8 bagimsiz bilegsen Sekil 4.6'da
verilmigtir. Kirmizi olarak gosterilen dalgalar (1, 2, 4 ve 8. bagimsiz bilesenler)
anneye, mavi dalgalar (5. ve 6. bagimsiz bilesenler) ise fetlse ait kalp ritimleridir.
3. bagimsiz bilesen nefesi, 7. bagimsiz bilesen ise algilayicilaridaki gurilti

seviyesini géstermektedir [37].
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Sekil 4.5 Kalp Ritimleri
Kaynak: [37]
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Sekil 4.6 Kalp Ritimlerine BBA Uygulamasi
Kaynak:[37]

68




5 FARKLI YAKLASIMLARLA BAGIMSIZ BILESENLER
ANALizi

Karisim matrisi beyazlatildiktan sonra bir optimizasyon problemiyle karsilasilir.
Bu problemin ¢6zimu, farkh disiplinlerce gelistirilen yaklasim ve algoritmalarla
gergeklestiriimektedir. Bu bolim kapsaminda, normal olmamanin
maksimizasyonu, en c¢ok olabilirlik tahmini ve karsilikli enformasyonun

minimizasyonu yaklasimlariyla gergeklesen BBA tanitilacaktir.

BBA uygulanirken iki temel karar verilir. Biri, hangi kritere goére bagimsiz
bilesenlerin elde edilecegi yani amag fonksiyonudur. Digeri ise belirlenen kriterin
hangi algoritmayla optimizasyonunun saglanacagidir. Bu durumda BBA

yaklasimini
BBA yaklasimi = Amag fonksiyonu + Optimizasyon algoritmasi

olarak 6zetlenebilir. Elde edilen bagimsiz bilesenlerin istatistiksel 6zellikleri amag
fonksiyonuna, algoritmik ozellikleri (yakinsama hizi, hafiza kullanimi, nimerik

kararlligi) ise segilen optimizasyon algoritmasina baghdr.

ik olarak, ayrigtirma yaklagimlarindan biri olan bilesenlerin normal olmamasinin

maksimizasyonuyla gergeklesen BBA ele alinacaktir.

51 NORMAL OLMAMANIN MAKSIMiZASYONU iLE BAGIMSIZ
BILESENLER ANALIZi

BBA'nin amaci, karisim matrisinden normal olmayan badimsiz bilesenleri
ayristirmaktir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, merkezi limit teoremine gore, karigim

sinyalleri kaynak sinyallere kiyasla normal dagilima daha yakin olacaktir.

BBA'da normal olmamanin ©6lglist olarak basiklik ve basikhdin bazi

dezavantajlari  nedeniyle negentropi  kullanilmaktadir. Bu  kavramlarin



optimizasyonu gradyant ve hizli sabit-nokta (fast fixed-point) algoritmalari ile

gerceklestiriimektedir.
Temel BBA modeli x = As ters gevrildiginde,
s=A"x (5.1)

olarak elde edilecektir. Tahmin edilecek olan bagimsiz bir bilesen, X;’lerin

dogrusal bir kombinasyonu olacaktir. Bunu y ile ifade edelim:

y=b"x=> bx (5.2)

Buradaki b vektord, ayristirma katsayilarindan olusacaktir ve tahmin edilmesiyle

bagimsiz bilesen elde edililecektir. Bu ifadeye temel BBA modeli (x = As) dahil

edildiginde;
y=bTAs (5.3)

oldugu gorilecektir. Burada bagimsiz bilesen y’nin, katsayilari bTA ile

hesaplanan s’lerin dogrusal bir kombinasyonu oldugu goérilmektedir. b'A, q ile

gosterildiginde, bagimsiz bilesen

seklinde ifade edilebilir. (5.1) esitligi gbéz o6nidnde bulunduruldugunda, b

vektorinin - A~ "in herhangi bir satinn olmasi durumunda, bTx dogrusal
kombinasyonunun bir bagimsiz bilesene esit olacagi sdylenebilir. Bu durumda
g'’nun sadece tek bir elemani 1’'e, digerleri sifira esit olacaktir. Bu noktada
sorulacak en 6nemli soru, merkezi limit teoremine dayanilarak, A "in herhangi
bir satirina egit olan b’nin nasil bulunacagidir. A matrisi hakkinda bir bilgi
olmadigi igin, b vektdéri de bilinemez. b’nin tahmin slreci su sekilde

gergeklestirilir:

Onee bTA 'ya esit olan g’nun katsayilari degistiginde, y=qu’nin dagihminin

nasil degistigine bakilir. Merkezi limit teoremi geregi, iki bagimsiz rassal

degiskenin toplami rassal degiskenlerden daha fazla normale yakin olacaktir. Bu
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durumda y:qu’nin dagiimi herhangi bir s,'ye gére normale daha yakin

olacaktir ve y, herhangi bir s;’ye esit oldugunda, normalden en uzak durumda

olacaktir.

g’nun katsayilari degigirken y’nin dagihminin incelenmesi igin q degerinin
bilinmesine gerek yoktur. q' s =b' x oldugundan, b degisirken b'x 'in dagilimin
incelenmesi ayni anlama gelecektir. Bu durumda b, b" x’in normal olmamasini
maksimize eden bir vektér olarak ele alinabilir. Maksimizasyonu saglayan bu
vektor sadece bir tane sifir olmayan bilesene sahip q:ATb’ye karsilik
gelecektir. Buda y = bT x = qT s’nin herhangi bir bagimsiz bilegene esit oldugu

anlamina gelir.

Sonu¢ olarak bagimsiz  bilesenler b"x’in  normal  olmamasinin

maksimizasyonuyla elde edilecektir. Bu noktada karsilasilan soru; normal
olmamanin dlgusu ve b vektorinun degerlerinin tahmini i¢in secilen algoritmanin

ne olmasi gerektigidir [41].

5.1.1 Basiklik ile Normal Olmamanin Olgiimii

BBA'da normal dagiimamanin élgllerinden birisi olarak kolay hesaplanabilirligi

acisindan basiklik kullaniimaktadir. Oncelikle X4 ve X, rassal degiskenleri igin

kurt(x, + X, ) = kurt(x, ) +kurt(x,) (5.5)
ve
kurt(axq) = o kurt(x;)in (5.6)

gegerli oldugunu hatirlayalim.

X =As ile agiklanan temel BBA modeli, birisi s, digeri s, olmak uzere iki
bagimsiz bilesene ayristirilacak olsun. Birim varyansli bagimsiz bilesenlerin

sifirdan farkli olan basikliklar sirasiyla kurt(s;) ve kurt(s,) ile gésterilsin. Bu

durumda bagimsiz bilesenlerden biri su sekilde yazilabilir:
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y=b'x=b'As=q's=0q,8,+0,5, (5.7)
Bu bagimsiz bilesenin normalliginin 6l¢usa,

kurt(y)=kurt(q,s,)+kurt(g, s, ) = gf kurt(s,) + a3 kurt(s,) (5.8)

ile belirlenecektir. Tipki s; ve s,’de oldugu gibi, bagimsiz bilesen y’'nin

varyansinin da 1 olmasi kisiti, q Uzerine de bir kisit getirecektir:
2 A2, A2
E{y }—q1 +0z =1 (5.9)

Bu kisit, geometrik olarak q vektorinin 2 boyutlu uzayda birim ¢cembere denk
dusecek sekilde kisitlanmasi anlamina gelmektedir. Bu durumda optimizasyon

problemi; birim kire/cember lzerindeki

‘kurt(y)‘:‘qfkurt(s1)+q‘2‘kurt(sz)‘ (5.10)

fonksiyonunun maksimum noktasini bulma problemine déntsir. Bu noktalar; g

vektorindn herhangi bir elemaninin (g, ya da q, ) sifir, digerinin 1 (ya da -1) e

esit oldugu noktalar olacaktir. Ayni zamanda bu noktalardaki y, herhangi bir

bagimsiz bilesene (=£s;) esit olacaktir.

Beyazlatma islemi, basikligin farkli bir sekilde tanimlanmasi avantajini getirir.

Beyazlatiimis z veri seti i¢cin bagimsiz bir bilesenin elde edilmesi, normal

olmamay! maksimize eden w'znin dogrusal bir kombinasyonu aranarak

gerceklestirilecektir. q = (VA)T w oldugundan
ol = (wTVA)(ATVTw) = |w]’ (5.11)

esit olacaktir. Buradan q’yu birim ¢ember lzerinde uzanacak sekilde kisitlamak,

w’yu da birim daire lzerinde olacak sekilde kisittamak anlamina gelecegi ¢ikarimi
yapilabili. Bu durumda ||W||=1 kisiti altinda w'z'nin mutlak degerce
basikliginin maksimizasyonu, bagimsiz bilesenlerin elde edilmesi anlamina
T

gelecektir. Bagka bir bakis agisiyla, beyazlatma isleminden sonra w ' z’nin
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dogrusal kombinasyonlari, w vektorindn stpurdidi agi Uzerindeki izdtistimler

olarak ele alnabilir. w vektorunin dikey koordinatla yaptigi agi bu izdisumleri

go6stermek igin kullanilabilir. W'z nin basikhidl bu agi cinsinden agiklanabilir. Bu

noktada BBA ile istatistikte izdisim arama (projection pursuit) olarak gecgen

teknik birbirine benzerlik gostermektedir. w 'z 'nin basikligi, w vektord orijin

etrafinda dondirildikce degisecektir. W, dogrusal déndsimle elde edilen

koordinatlara ortogonal oldugunda, w 'z nin basikligi maksimum degere
ulasacaktir. w vektorianin bu dogrultusunda bagimsiz bilesenler elde edilecektir
[38].

Uniform dagilan beyazlatiimis iki bagimsiz bilesenin dagiimi Sekil 5.1'de
gosterilmektedir. Normal olmamayi maksimize eden izdusumler, birim ¢ember
Uzerinde noktalara denk dismektedir ve bu izdisUmler agisal olarak ifade

edilebilmektedir.

Sekil 5.1 iki Bagimsiz Bilesenin Dagilimi
Kaynak:[41]

w'z’in basikhdinin w’nin agisiyla iliskisi Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Seklin

ortaya koydugu gibi, negatif basikliga sahip olan w'

Zz’'nin mutlak degerce
maksimizasyonunun  saglandigi  dogrultular, wnin agisiyla da elde

edilebilmektedir.
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basikhk

0.5 1 1.5 2 25 3 as

w'nin agisi

Sekil 5.2 izdiigiimlerin Basikhigi ile w’nin Agisi Arasindaki iligki
Kaynak:[41]
5.1.1.1 Basiklik icin Gradyant Algoritmasi

BBA'da basikligin maksimizasyonu en temel sekilde gradyant algoritmasiyla

gercgeklestirilir. Buna goére, oncelikle w vektorinin baslangi¢ degerleri rassal
olarak belirlenir. Ardindan, y:WTZ’nin mutlak degerce basikligi hangi yo6ne

dogru daha gugli olarak blylyorsa o dogrultu belirlenir ve w vektdrii o yone

dogru hareket ettirilir.

w 'z 'nin mutlak degerce basikhginin egimi,

a‘kurt(sz)‘ = 4sign (kurt(sz))[E {Z(WTZ)3 } —3w ||W||2} (5-12)

. - . . . T 2 2
ile elde edilr. Beyazlatma islemi geregi E{(W z) }:”W” olacaktir.

Maksimizasyon, (5.12) esitligi birim kire (||W||2 =1) Gzerine denk disecek sekilde

gerceklestirileceginden algoritma her adimdan sonra w’nun birim kiire tGzerindeki
izdUsimid alinarak tamamlanir. Bu islem wnun kendi normuna bdlinmesiyle

gerceklestirilir.

Egim algoritmasi;

1. AW o« sign(kurt(sz))E:z(sz)s} (5.13)
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2. W w/|w (5.14)

olarak ifade edilir. (5.12) esitligindeki koéseli parantez iginde kalan son ifade w
standartlastirilacagi icin wnun dogrultusunu degil, normunu etkileyecektir.
Algoritma gereg@i dogrultu daha 6énemli oldugundan, s6z konusu ifade (5.13)'de
gOzardi edilmigtir. [39] Algoritmanin uyarlamal (¢evirim igi) sekli i¢in (5.13) ifadesi

yerine

3
AW o sign(kurt(sz))z(sz) (5.15)
ifadesi kullanilr.

Uyarlamali egim algoritmasinin avantaji, yapay sinir aglarinin 6grenmesiyle
baglantili olmasidir. Bu da algoritmanin duragan olmayan bir ortamda hizl
adaptasyonunu saglamaktadir. Bunun aksine yakinsama yavastir ve 6grenme
katsayisinin segimine baghdir. Bu sorunu ortadan kaldirmak icin 6grenmeyi hizh

bir sekilde gergeklestiren hizli sabit-nokta algoritmasi gelistiriimistir.

5.1.1.2 Basikhk i¢gin Hizli Sabit-Nokta Algoritmasi

Hyvarinen [44] tarafindan gelistirilen hizli sabit-nokta algoritmasi, kisaca FastICA
olarak aniimaktadir. Algoritmanin  mantigi su sekilde isler: Gradyant
algoritmasinin sabit bir noktasindaki egim, w'nun bir dogrultusunu goésterir ve
w’nun bir katsayi ile carpiimasiyla elde edilebilir. Egimin w’ya eklenmesi ve w'nun
dogrultusunun degismemesi durumunda yakinsama saglanmis demektir. w'nun

birim norma esit olacak sekilde standartlastiriimasinin, isaretinin degistigi

durumlar disinda w’yu degistirmeyecegi unutulmamalidir.

(56.12) ile gdsterilen mutlak degerce egim icin FastICA algoritmasi,
T_)\° 2
1) WOC[E:Z(W z) }—3||w|| w} (5.16)

olacaktir. ||W|| =1 olacagindan w’nun yeni degeri
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w<—wE:z(sz)3}—3w (5.17)

halini alacaktir. Her iterasyondan sonra w kendi normuna bollinerek

standartlastiriimalidir. Elde edilen son vektor, yani dogrultuyu degistirmeyen

vektor, w 'z 'nin dogrusal bir kombinasyonu olan bagimsiz bir bileseni verecektir.
FastICA algoritmasinin hizli yakinlagsma saglamasi, 6grenme katsayisi ya da ona
benzer ayarlanabilir parametrelerinin kullaniimamasindan kaynaklanmaktadir. Bu

da algoritmayi daha kolay uygulanabilir ve guvenilir kilmaktadir.

Sekil 5.3'de FastICA ile iki iterasyon sonucu elde edilmis bagimsiz bir bilesenin
izdUsumi goésterilmektedir. Sekildeki kesikli ¢izgi ilk iterasyondan, diz cizgi ise
ikinci iterasyondan sonra w vektoriiniin izdigimini gostermektedir. Uglincl
iterasyon sonucu w vektdérinin dogrultusu degismediginden yakinsama

saglanmig, bagimsiz bir bilesen elde edilmigtir.

Sekil 5.3 FastiICA
Kaynak:[41]

Basiklik igin FastICA algoritmasinin adimlari, ortogonallestirme yodntemlerinin

tanitilmasindan sonra verilecektir.
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5.1.2 Negentropi ile Normal Olmamanin Olgiimii

Uygulamada basikhigin aykiri gdzlemlere duyarli olmasindan &tird, normal
olmamanin bir élglisi olarak ele alinmasi elestiri alabilmektedir. Bu ylzden
normal olmamanin dlg¢lsu olarak basiklik yerine negentropinin kullaniimasi tercih
edilebilir. Basikliga gbre daha gucli bir kavram olmasina karsilik,
hesaplanmasinin  oldukga karmasik olmasi negentropinin  dnemli  bir

dezavantajidir.

y rassal bir vektor, Py (n)’de olasilik yogunluk fonksiyonu olmak lzere (4.44) ile

belirtilen diferansiyel entropiyi tekrar ele alalim. S6z konusu esitlik asagida

tekrarlanmistir.
Ipy )logp, (n)dn (5.18)

Esit varyansa sahip rassal degiskenlerden dagiimi normal olan degiskenin
entropisi en ylksek olur. Belirli degerleri daha sik alan dagihmlar i¢in rassalliktan

bahsedilemeyeceginden, bu tir dagihmlarin entropi degerleri kiicik olacaktir.

Normal dagihm gdésteren bir degisken icin sifir degerini alan ve diferansiyel

entropinin standartlastiriimis sekli olan negentropi,

J(¥) =H(Ynormar) ~H(Y) (5.19)

ile ifade edilir. Tanimi geregi negentropinin hesaplanmasi oldukca gugtur.
Gulclige yol acan onemli faktor cogunlukla olasilik yogunluk fonksiyonunun
parametrik olmayan tahminini gerektirmesidir. Bundan dolayi ylksek dereceden
kimulantlar kullanilarak yaklasik bir negentropi degeri hesaplanmasi tercih edilir.
y sifir ortamala ve birim varyanslh rassal degisken olmak Uzere yaklasik

negentropi degeri,

2 1
J(y)z—E{y?’} +4—8kurt(y)2 (5.20)

ile hesaplanmaktadir. (5.20) esitligindeki ilk terim yaklasik olarak simetrik dagilan
rassal degiskenler icin sifir degerini alacak, bdylece yaklasik negentropi
basikhgin karesiyle ifade edilebilir bir duruma gelecektir. Basikhgin ¢ok giclu bir

kavram olmamasindan dolay! bu sekilde hesaplanan yaklagik negentropi yerine,
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yuksek dereceden kimdilant yaklagimini barindiran daha farkh bir yaklagim

geligtirilmistir [39].

Yuksek dereceli kiimulantlarin genellestiriimesine dayanan bu yaklasim, genel

kuadratik olmayan fonksiyonlarin ya da polinomial olmayan momentlerin
beklenen degerlerini kullanmaktadir. i indeksi belirlemek Uzere, y3 ve y4
polinom fonksiyonlarinin bir ya da iki tane G' fonksiyonuyla degistirilmesi ve

E{Gi(y)}ile ifade edilen beklenen degerlerinin hesaplanmasiyla yaklasik

negentropi elde edilir.

J(y) =k (E{! (y)})2 +ky | E{G?(y)} -E{G? (v)}}2 (5.21)

Burada k, ve Kk, pozitif sabitler, v sifir ortalama ve birim varyansa sahip normal

dagilan bir deg@iskendir. Sadece bir kuadratik olmayan G fonksiyonunun olmasi

durumunda yaklagim,

J(y) < [E{G(y)}-E{6(v)}] (5.22)

ile gOsterilecektir. Burada G fonksiyonunun segimi ¢ok énemlidir. S6z gelimi hizh
biylmeyen bir fonksiyonla daha gigli bir yaklasik negentropi tahmini yapilir.
(56.23) ve (5.24) ile verilen fonksiyonlar uygulamalarda gugc¢li tahmin veren
fonksiyonlar olarak kullaniimaktadir ve yaklasik negentopinin belirlenmesinde

(5.20) esitligi yerine tercih edilebilir.

1
Gi(y)= a—1logcosha1 y (5.23)

G,(y)= —exp(—y2 /2) (5.24)

Burada a,, 1<a,;<2 olacak sekilde secilmekte ve genellikle 1 olarak kabul
edilmektedir. G, ve G, fonksiyonlari Sekil 5.4’de gosteriimektedir. G, kalin

cizgiyle, G, ise noktali gizgiyle ifade edilmistir.
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Sekil 5.4 G, ve G, Fonksiyonlari
Kaynak:[41]

5.1.2.1 Negentropi icin Gradyant Algoritmasi

Basiklikta oldugu gibi, negentropinin maksimizasyonunda da gradyant

algoritmasi uygulanabilir. (5.21)de ifade edilen yaklasik negentropi icin bu
2
algoritma, standartlagtirmanin geregi E{(WTZ) }:||w||2:1 oldugunun goz

onlnde bulundurulmasiyla asagidaki esitliklerle agiklanabilir.

(1) AW o v E{zg(wT z)} (5.25)
2) W w/|w| (5.26)
Burada v standartlastiriimis normal dagilan bir degisken ve

v ZE{G(WTZ)}—E{G(V)} (5.27)

dir. Standartlagtirma yapilmasinin nedeni, wnun birim kure Uzerindeki

izdUsumiana gergeklestirirken w'znin varyansinin sabit tutulmasidir.

Negentropi icin edim algoritmasinin uyarlamal seklinde, (5.76) nolu esitlik ile

gOsterilen y katsayisi,

Ay o [G(WTZ)—E{G(V)}}—V (5.28)
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olarak hesaplanir. Yukarida agiklandigi gibi 1<a,; <2 olmak lzere (genellikle

a, =1) g fonksiyonu igin gliglii tahmin veren fonksiyonlar:

g (y)=tanh(a,y) (5.28)
g2 (y) = yexp(-y* /2) (5.30)
g(y)=y° (5.31)

olarak kabul edilmektedir. Negentropi i¢in uyarlamali egim algoritmasinin adimlari
su sekildedir:

1. Veri setini ortalama sifir olacak sekilde merkezilestir

2. Veri setini beyazlatarak z'yi elde et
Rassal olarak birim normlu w baslangi¢ vektérinin ve vy‘nin baslangic
degerlerini belirle

4. gfonksiyonu igin (5.29), (5.30) ya da (5.31) esitliklerini kullanarak

AW oc y zg(sz) 'yi guincelle

5. W<« w/|w| standartlastirma islemini yap

6. vy’nun igareti 6nsel olarak bilinmiyorsa
Ay o [G(sz) - E{G(v)}} —7 ‘yi glincelle

7. Yakinsama saglanmadiysa 4. adima geri don

5.1.2.2 Negentropi i¢in Hizli Sabit-Nokta Algoritmasi

FastICA algoritmasini negentropi igin uygulamadan énce, (5.29), (5.30) ve (5.31)
ile ifade edilen fonksiyonlardan birinin segilerek yaklasik negentropi igin gugli bir

tahmin yapilmasi saglanmalidir. Bu algoritmada kullanilan g' fonksiyonu asagida

verilen fonksiyonlar icinden tercih edilmektedir.

gi(y) =2, (1 —tanh?(a, y)) (5.32)

9> (y) =(1—y2)exp(—y2 /2) (5.33)
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2

g (v) =3y (5.34)

Negentropi icin FastICA algoritmasinin adimlari asagidaki gibidir:

Veri setini ortalama sifir olacak sekilde merkezilestir

Veri setini beyazlatarak z'yi elde et

Birim normlu w vektorinun rassal olarak baslangi¢ degerlerini belirle
g fonksiyonu igin (5.29), (5.30) ya da (5.31)

g’ fonksiyonu igin (5.32), (5.33) ya da (5.34) esitliklerini kullanarak

R

W E{zg(sz)} - E{g’(sz)} w'yi giincelle
5. w«w/ ||W|| standartlastirma iglemini yap

6. Yakinsama saglanmadiysa 4. adima geri dén

5.1.3 Birden Fazla Bagimsiz Bilesen Bulma

Simdiye kadar konunun anlasiimasi acisindan BBA'nin tek bagimsiz bilesenin
elde edilmesini saglayan BBA algoritmalari agiklanmistir. Birden fazla bagimsiz
bilesenin elde edilmesi, bu algoritmalarin farkli baslangi¢ noktalariyla tekrarl bir

sekilde ¢alistiriimasiyla gerceklesmektedir.

Normal olmamanin maksimizasyonu ele alindiginda, beyazlatma igleminden

sonra w; ile elde edilen butin bagmsiz bilesenler ortogonal

(E{(WiTz)(WJTZ)}:WiTWj) olacaktir. Bunun nedeni; beyazlatma igleminden
sonra  karisim  matrisinin  ortogonal olmasidir.  w;; tanim  geregi

(A’1 = AT olmasindan dolayi) karisim matrisinin bir satirina ve ayni zamanda

karisim matrisinin tersinin bir sitununa esittir.
Bundan dolayi bagimsiz bir bileseni elde eden bir algoritmanin tekrarli olarak

calistinimasiyla, birden fazla bagimsiz bilesen tahmin edilir. Ancak, farkl

vektorlerin  (wWy,...,w,;) ayni maksimum noktaya yakinsamamasi igin, her

iterasyondan sonra vektorler ortogonallestirilir.

Ortogonellestirme yéntemine bagh olarak, birinde bagimsiz bilesenlerin teker
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teker, digerinde ise hepsinin ayni anda paralel olarak tahmin edildigi iki farkli
yaklagim gelistiriimistir. Ozellikle buyik veri setlerinde, ¢ok fazla bagimsiz
bilesenin olmasi durumunda ya da secilen ayrigtirma kriterine gore algoritmanin
yakinsama saglamamasi durumunda paralel olarak bagimsiz bilesenlerin elde
edilmesi saglanamayabilir. Bdyle durumlarda bagimsiz bilesenlerin teker teker
elde edilmesi mimkundar [38].

5.1.3.1 “Deflationary” Ortogonallestirme

Ortogonallestirmenin en basit yollarindan birisi, Gram-Schmidt ydntemine
dayanan “deflationary” ortogonallestirmedir. Bu ydnteme gbre bagimsiz bilesenler
teker teker tanmin edilir. ilk bagimsiz bilesen herhangi bir ydntemle tahmin edillir.
Diger bagimsiz bilesenler ise; kendinden dnce hesaplanan bagimsiz bilesenlerin
izdastUmleri, hesaplanan bileseni verecek olan w vektérinden ¢ikartildiktan sonra
elde edilir. Boylelikle sinyal karisimindan, elde edilen her bagimsiz bilesene ait
bilgi ¢cikartildiktan sonra kalan karisimdan yeni bir bagimsiz bilesen elde edilmis

olunur[38]. “Deflationary” ortogonallestirmenin adimlari asagida siralanmistir:

1. Tahmin edilecek bagimsiz bilesen sayisi m’yi belirle ve p <1 al

2. Rassal olarak Wy, yi belirle

3. Wy, igin bir bagimsiz bilesen tahmin et

4, Wp, <~ W, — (WTW-)W-

ile ortogonallestirmeyi yap

5. Wp’yi normuna bolerek standartlastir
6. Wpyaklnsamamlssa 3. adima geri don

7. p<«p+1 al, ptahmin edilecek olan bagimsiz bilesen sayisindan az ise

2. adima geri don

FastICA ile birden fazla bagimsiz bileseni teker teker tahmin eden algoritmanin

adimlari su sekildedir:

1. Veri setini ortalama sifir olacak sekilde merkezilestir

2. Veri setini beyazlatarak z'yi elde et
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3. Tahmin edilecek bagimsiz bilesen sayisi olan m'yi belirle, p <~ 1 al
4. Rassal olarak birim normlu W, 'nin baslangi¢ degerini belirle
5. g fonksiyonu icin (5.29), (5.30) ya da (5.31)
g’ fonksiyonu igin (5.32), (5.33) ya da (5.34) esitliklerini kullanarak
W, < E{zg(wgz)} —E{g'(wgz)} w glncelle

—1
6. W, <~ W, — . (Wg Wj)Wj ortogonallestirmesini yap
j

o

Il
-

7. Wy <~ W, /pr H standartlastirmasini yap

8. Wy, yakinsamamissa 5. adima geri don

9. p«p+1al p<mise4.adima geri don

5.1.3.2 Simetrik Ortogonallestirme

Simetrik ortogonallestirme ile bagimsiz bilesenler teker teker degil ayni anda
tahmin edilmektedir. Bunun igin her iterasyonda w;,’ler (W matrisi) simetrik olarak

ortogonallestirilir. W matrisinin simetrik ortogonallestiriimesi:
T\-12
W« (ww ) w (5.35)

-2
ile ifade edilmektedir. Buradaki (WWT) : WW " 'nin O0zdegerleri

(WWT = Ediag(d1,...,dm)ET) yardimiyla elde edilmektedir.

(wa)_"2 - Ediag(d;"?,....d,"?)ET (5.36)

Simetrik ortogonallestirme igin daha basit olarak elde edilen alternatif bir

algoritmanin adimlari su sekilde ifade edilebilir:

1. W« W/|W|

2. W <—§W—1WWTW
2 2

3. WW T birim matrise yeteri kadar yakin degilse 2. adima geri dén
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Simetrik ortogonallestirme ile bagimsiz bilesenlerin elde edilmesi su sekildedir:

. Tahmin edilecek bagimsiz bilesen sayisi m’i belirle

Rassal olarak w;, i=1,...,m belirle

Her w; igin paralel olarak bagimsiz bilegen hesapla

W =(wy,..., W, )T matrisini simetrik olarak ortogonallestir

Yakinsama saglanmadiysa, 3. adima geri don

FastICA ile birden fazla bagimsiz bilesenin ayni anda tahmin edilmesi asagidaki

gibi gercgeklestirilir:

N

5.2

Veri setini ortalama sifir olacak sekilde merkezilestir
Veri setini beyazlatarak z'yi elde et
Tahmin edilecek bagimsiz bilesen sayisi olan m’i belirle

Her biri birim normlu olacak sekide w;, i=1..m igin rassal olarak

baslangi¢ degerlerini belirle. W matrisini 6. adima gore ortogonallestir.
g fonksiyonu icin (5.29), (5.30) ya da (5.31)
g’ fonksiyonu igin (5.32), (5.33) ya da (5.34) esitliklerini kullanarak

bitin i=1,...,m icin w;, eE{zg(wiTz)}—E{g'(wiTz)}w glincelle
W = (wWy,...,wp, )T matrisini

-2
W « (WWT) / W ile simetrik olarak ortogonallestir

Yakinlasma saglanamadiysa 5. adima geri dén

EN GOK OLABILIRLIK TAHMINi iLE BAGIMSIZ BILESENLER
ANALIzi

Normal olmamanin maksimizasyonu diginda badimsiz bilesenlerin elde

edilmesinde diger bir yaklagim, en ¢ok olabilirlik tahmininin kullanilmasidir.

x = As temel BBA modelinin olabilirligini belirlemek mimkiindir. Bu yaklagim

dogrusal bir déntisimin olasilik yogunluk fonksiyonuna dayanmaktadir. Temel

BBA modelini dogrusal bir donisim olarak ele aldigimizda, karigim vektora x’in

olasilik yogunluk fonksiyonu,
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x) =|detB|p,(s)=|detB| [ [pi(s)) (5.37)

ile ifade edilmektedir. Burada B=A" ve p; ler de bagimsiz bilegenlerin olasilik

yogunluk fonksiyonlarini géstermektedir. (5.37) esitligi B = (b,...,b, )T ve x'in bir

fonksiyonu olarak ifade edilirse:
x)=|detB | [Tp;(b/ x) (5.38)
i

olacaktir. x igin x(1),x(2),...,x(T) ile gosterilen T tane gézlem oldugunu

varsayllsin. Bu durumda B’nin bir fonksiyonu olarak olabilirlik, T noktadaki olasilik

yogunluk fonksiyonlarinin garpimina esit olacaktir.

T

[T (6 x(1)) et (5.39)

t=1 i=1
(5.38) ifadesinin Log-olabilirlik cinsinden gdsterimi ise:

.
logL(B Zznllog P, (bT )+ Tlog| detB| (5.40)
t=1 i=1

seklinde olacaktir. log-olabilirligin beklenen degerce ifadesi (5.41)'da verilmistir.

1 n

?IogL(B):ZE{Iogpi(biTx)}+log|detB| (5.41)
i=1

Bagimsiz bilegsenlerin elde edilmesi (5.41) ile gosterilen esitlik olan log-olabilirligin
maksimizasyonuna dayanmaktadir. Burada bahsedilen log-olabilirlik, B karisim
matrisinin  elemanlarinin  bir fonksiyonu olarak ele alinmistir. Bagimsiz
bilegenlerin elde edilmesinde didger bir yaklasim ise, log-olabilirligi bagimsiz
bilesenlerin dagilimlarinin bir fonksiyonu olarak ele almaktir. Bu yaklasim ilkine
gbre daha karmasiktir, c¢lnki bagimsiz bilesenlerin dagihimlarinin  tahmini
parametrik olmayan bir problemdir. Bell-Sejnowkski algoritmasi agiklanirken

bahsedilen ikinci yaklagsima deginilecektir.
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5.2.1 Bell-Sejnowkski Algoritmasi

Bell-Sejnowkski algoritmasi, log-olabilirligin gradyant algoritmasi kullanilarak

maksimize edilmesine dayanir. (5.41) esitligindeki log-olabilirligin gradyanti,

1209 _[B7] "+ E{g(BX)X"] (5.42)

ile hesaplanmaktadir. Burada g(y):(gi(yi),...gn (yn)); s, lerin dagilimlarinin

deger (score) fonksiyonu olarak adlandirilan fonksiyonlari barindiran vektérdir ve

P

g = (logp;) = 5 (5.43)

ile tanimlanir. p; bagimsiz bilesenlerin varsayilan dagilimlari olmak tzere,

9(si)= %Iogﬁi (s1) = Ei; (5.44)

I
olarak  gosterilebilir. Bagimsiz bilesenlerin  tahmini olan yizbiTx’in

ielie]

korelasyonsuz ve birim varyansa sahip olacak sekilde kisittanmasi durumunda,

en ¢ok olabilirlik tahmincisi lokal olarak tutarli ve varsayilan butin p; dagilimlari

igin:
E{sg(s))-9(s)} >0 (5.45)

gegerli olacaktir. Bu durumda p; dagilimlarindaki kiguk bir yanhs belirleme en

¢ok olabilirlik tahmincisinin lokal tutarhligini degistirmeyecektir, ¢inki (5.45)

ifadesinin isaretini degistirmeyecektir.

(5.46) ve (5.47) ile asagida gosterilen log cinsinden iki olasilik yogunluk

fonksiyonunu ele alalim. Burada o4 ve a.,; bu fonksiyonlari olasilik yogunluk

fonksiyonlarinin logaritmalari olacak sekilde sabitleyen pozitif parametrelerdir.

logp;" (s;) = o —2logcosh(s) (5.46)
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logp; (s;) = a1, —[32 /2—Iogcosh(s)] (5.47)

Bu fonksiyonlarin secilmesinin nedeni; 5i+’nin cok-basik (super-Gaussian), p; ‘in

ise az-basik (sub-Gaussian) dagilimlara esit olmasidir. Bagimsiz bilesenlerin

dagilimlari icin bu fonksiyonlar kullanilabilirler.

En cok olabilirlik tahmini igin gradyant algoritmasi:

AB o [BTT +Elg(Bx)x"} (5.48)

ile ifade edilir. Bu algoritma, B’ matrisinin tersinin her adimda tekrar

hesaplanmasi gerektiginden yavas yakinsar. Her iterasyonda sadece bir

go6zlemin kullanildigi algoritmanin uyarlamali hali ise,
-1
AB o [BTJ + E{g(Bx)xT} (5.49)

ile gosterilmektedir. g fonksiyonu, uygulamada pratikligi bakimindan (5.50) ya da
(5.51) esitliklerine gore tercih edilmektedir.

9" (y)=-2tanh(y) (5.50)

g (y)=tanh(y)-y (5.51)
En cok olabilirlik tahmini icin gradyant algoritmasinin adimlari asagidaki gibidir.

1. Veri setini ortalama sifir olacak sekilde merkezilestir

2. Rassal olarak B ayirma matrisinin baslangi¢ dederlerini belirle. Rassal

olarak ya da onsel bilgi kullanarak y;, i=1,...,n’nin baslangi¢c degerlerini
belirle. pn ve M, o6grenme katsayilarini belirle.

3. y=Bxhesapla

4. Onsel olarak bagimsiz bilesenlerin dagilimlari sabitlenmediyse
2 .
@) v =(1—My)Yi +, E{—tanh(yi)yi +(1—tanh(yi) ); guncelle

(b) v, >0 ise g;’yi (5.45) nolu esitlikle, aksi durumda (5.46) nolu esitlikle
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tanimla
5. 9(y)=(91(y4):---9, (yn))T olmak izere B ayirma matrisini
B« B+ u[|+ g(y)yT}B ile glincelle

6. Yakinsama saglanmamigsa, 3. adima geri don

5.2.2 Hizli-Sabit Nokta Algoritmasi

En ¢ok olabilirlik tahmini igin FastICA algoritmasinin adimlari su sekildedir:

1. Veri setini ortalama sifir olacak sekilde merkezilestir. Korelasyon matrisi
C-= E{x xT} ‘i hesapla

2. Rassal olarak B ayirma matrisinin baslangi¢ degerlerini belirle
3. y=Bx

Bi:_E{yig(yi)} i=1...n
o :—1/(Bi+E{g'(yi)}) i=1...,n hesapla
4. B ayirma matrisini

B« B +diag(ai)[diag(;3i)+E{g(y)yT}}B ile giincelle

-2
5. B<—(BCB ) B ile ayristir ve standartlastir

6. Yakinsama saglanmamissa 3. adima geri don

5.3 KARSILIKLI ENFORMASYONUN MiNiMiZASYONU iLE BAGIMSIZ
BILESENLER ANALIZi

Veri setlerinin BBA modeline uygun olmasi her zaman beklenemez. Bu tir
durumlar icin veri seti hakkinda hi¢ bir varsayimda bulunmayan bir yaklagim
gelistiriimistir. Bu yaklagim, rassal bir vektorin bilesenlerinin bagimlihgini genel
bir bagimlilik oélctsuyle dlgerek, BBA’yI bu bagimlilik élcisind minimize eden
dogrusal bir ayristirma teknigi olarak tanimlar. Bahsi gecen bu genel bagimlilik

Olcisu, enformasyon teorisinin bir kavrami olan karsilikli enformasyondur [41].
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Kargilikll  enformasyon sadece degiskenler istatistiksel olarak bagdimsiz

oldugunda sifir degerini alir. Diger durumlarda degeri pozitifir.
BBA'yI rassal bir vektdr olan X’in tersi alinabilir bir déntsimi olarak ele alalim:

s=Bx (5.52)

Burada B matrisi, bilegenler olan s;’lerin kargilikli enformasyonunun minimize

edilmesiyle belirlenmektedir. EGer veri seti BBA modeline uyuyorsa, bu yaklagim
modelin tahminini verecektir, aksi durumda yani veri seti BBA modeline

uymuyorsa, en fazla bagimsiz olan bilesenler elde edilecektir.

5.3.1 Karsilikli Enformasyon ve Normal Olmama

(4.48) nolu esitlikle verilen diferansiyel entropinin bir dénusum olarak
yazilabilmesi, karsilikli enformasyona da uygulanabilir. Bunun igin tersi olan

dogrusal bir y=Bx donisimini ele alinsin. Donlsimin kargihkh

enformasyonu:

(Y1, Y20 ¥n) = 2 H(y;) —H(x) —log| detB | (5.53)

ile ifade edilecektir. y,’ye korelasyonsuz ve birim varyansli olacak gekilde bir kisit

getiriimesi durumunda E{ny} = BE{X XT}BT =1 olacaktir. Bu 6zellik geregi,
detl=1= det(BE{xxT}BT) _ det(B)(detE{xxT})(detBT) (5.54)

oldugu gorilebilir. Yani E{xxT} B'ye dayanmadigindan, det B bir sabit

olacaktir. Ayrica y,’'nin birim varyansli olma kisitindan dolay! entropi ve

negentropi arasinda,

(Y4, Y0¥ ) = katsayl—ZJ(yi) (5.55)

ile gosterilen bir iliski s6z konusudur. Buradaki katsayl B’ye bagli degildir. Bu
iliskiden, karsilikli enformasyonu minimize eden dogrusal bir B doénlsuimi

bulunabilirse, bu negentropiyi maksimize eden dogrultunun bulunmasina denk

89



olacaktir. Bu durumda tahminlerin korelasyonsuz olmasi kisiti altinda; karsilkli
enformasyonun minimizasyonuyla yapilan tahmin, bagimsiz bilesenlerin normal

olmamasini maksimize eden tahminle esit olacaktir.

Negentropi, normal olmamayi dlgen diger kavramlar gibi bagimsiz bilesenlerin

teker teker tahmin edilmesine olanak saglar, ¢unku b™x’in bir izdisumunun
normal olmamasinin maksimizasyonu arastirilabilir. Fakat bu durum karsilikli

enformasyon ve log-olabilirlik i¢in gecerli degildir.

Normal olmamanin maksimizasyonunda tahmin edilen bagimsiz bilesenler
korelasyonsuzdur. Ancak bu durum karsilikli enformasyon yaklasiminda gecerli

olmak zorunda degildir.

5.3.2 Karsilikli Enformasyon ve Log-Olabilirlik

Karsilikli  enformasyon, log-olabilirlikle ilikilidir. Iliskiyi ortaya koymak icin

(5.40)'da verilen esitligi tekrar ele alalim.

%E{IogL(B)} = zn:E{log P, (blTx)} +log| detB| (5.56)
i=1
Eger p;, b ’in gercek olasilik  yogunluk fonksiyonuna esitse,
n
E{Iogpi(brx)} terimi —ZH(biTx)’e esit olacaktir. Bu durumda
i=1 i

log-olabilirligin, karsilikli  enformasyonun negatif degerinden, Xin toplam

entropisine kadar deger alabilecek bir sabite esit olacagi anlamina gelmektedir.

Karsilikli enformasyonun minimizasyonu, karsilikli enformasyonun bahsedilen bu
Ozelliklerinden dolayr normal olmamayi maksimize eden ve en cok olabilirlik
tahminini kullanan vyaklasimlarla ayni bagimsiz bilesenleri tahmin edecegi

sdylenebilir [39].
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6 UYGULAMA

Uygulama iki bélimde gergeklestirilmistir. ilk bdlimde bilgisayar tarafindan
uretiimis olan EEG sinyalleri Gzerinde BBA uygulanarak sinyaller guriltiden
arindirilmistir. Bu yaklasim bazi arastirmacilar tarafindan uygulansa da EEG
sinyallerinin filtrelerle temizlenmesinden sonra bagimsiz bilesenlerine ayriimasi
durumunda daha iyi sonuglar alindi§i savunulmaktadir [39]. ilk bdliimde veriler
MATLAB icin gelistirilmis kodlarla [52] dretilmis ve BBA’nin uygulanmasinda
EEGLAB Toolbox paketi [53] kullaniimistir.

ikinci bélimde gergek deneylerden elde edilmis sinyallerden kesitler alinarak,
bunlar Gzerinde farkh yaklagimlarla BBA uygulanmistir. R [54] programinin ICS,
FastICA, Jade ve Pearson-ICA paketleri kullaniimistir. Normal olmamanin
maksimizasyonunda yaklasik negentropi farkli fonksiyonlarla hesaplamis ve
FastICA algoritmasiyla bagimsiz bilesenler teker teker ve paralel olarak elde
edilmistir. Ayrica karsilikh enformasyonun minimizasyonu ile BBA uygulanmis ve

bitin modellerin karsilastiriimasi igin Amari hatalarindan yararlaniimistir.

6.1 UYGULAMAI

Uygulamanin ilk bolimi icin 32 kanalli, 128Hz'de 6rneklenmis sinyaller
uretilmistir. Her sinyal 30720 degere sahiptir. Sekil 6.1'de bu veri seti

gOsterilmektedir.
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Sekil 6.1 32 Kanalli EEG Sinyalleri

Batan kanallarin gug spektrumu Sekil 6.2 ‘de verilmistir.

Power 10*log, (1V*/Hz)

15
Frequency (Hz)

Sekil 6.2 32 Kanalin Gii¢ Spektrumlari

Farkli loblari simgelemek Gzere Kanal 4, Kanal 10, Kanal16 ve Kanal 27 secilmis

ve siraslyla bu kanallarin dagihmlarina ait istatistikler, gu¢ spektrumlari ve olaya-

iliskin

representation) verilmistir.

potansiyellerine

dair

zaman-frekans
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Data Histogram and Fitted Normal PDF
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QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Sekil 6.3 Kanal 4 igin istatistikler
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Sekil 6.4 Kanal 4 i¢in Gui¢ Spektrumu

93



Data Histogram and Fitted Normal PDF

QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Sekil 6.5 Kanal 10 igin istatistikler
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Sekil 6.6 Kanal 10 i¢in Gli¢ Spektrumu
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Data Histogram and Fitted Normal PDF

QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Data Histogram and Fitted Normal PDF QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Sekil 6.9 Kanal 27 igin istatistikler
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Sekil 6.10 Kanal 27 igin Gli¢ Spektrumu

Sekillerden de gérilecedi gibi ele alinan 4 kanal da ¢ok-basik (super-Gaussian)
dagilim goéstermektedir ve sirasiyla 4.78, 5.4, 3.53 ve 3.14 degerli basikliklara
sahiptirler.
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Batdn kanallar Gzerinde normal olmamanin maksimizasyonu ile BBA uygulanarak
veri seti gurdltiden arindirilmis ve elde edilen bagimsiz bilesenler Sekil 6.11°de
gosterilmistir. Temizlenme sonrasi elde edilen bagimsiz bilesenlerin topografik

go6rintist Sekil 6.12°de verilmigtir.
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Elde edilen badimsiz bilegenler, yani temizlenmis sinyallere ait istatistikler

asagida siralanmistir.

Data Histogram and Fitted Normal PDF QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Data Histogram and Fitted Normal PDF QQ Plot {Data vs Standard Normal)
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Sekil 6.16 Bagimsiz Bilesen 10 i¢in Gli¢ Spektrumu
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Data Histogram and Fitted Normal PDF QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Sekil 6.18 Bagimsiz Bilesen 16 i¢in Gii¢ Spektrumu
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Data Histogram and Fitted Normal PDF QQ Plot (Data vs Standard Normal)
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Sekil 6.20 Bagimsiz Bilesen 27 i¢in Gli¢ Spektrumu

Bagimsiz bilesenlerin basiklik degerleri sirasiyla 5.19, 4.05, 9.27 ve 14.3 olarak

elde edilmistir. Elde edilen bagdimsiz bilesenlerin yorumlanmasi beyin sinyalleri
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hakkinda uzman derecesinde bilgiye sahip kisiler ~ tarafindan
gerceklestiriimektedir. Guriltiden arindiriimis bagimsiz bilesenler Gzerinde daha
sonra yaplilan deneye gore dedisecek olan analizler gergeklestirilir. Bu uygulama,
BBA’nin gurultt temizlemeye yonelik kullanimina érnek olarak verilmigtir. Bazi
uygulamacilar gurdltti temizlemede BBA yerine filtreler kullanmayi tercih

edebilmektedir.

6.2 UYGULAMAII

Uygulama icin kullanilan veriler Helsinki Universitesi Bilissel Bilimler

Bolimi’'ndeki arastirma grubu tarafindan yapilan deneyler sonucu elde edilmistir.

Deneye yaslar1 18-27 arasinda degisen (ortlama 22.9, st=2.366) 36 gonulli erkek
katilmistir. BUtiin deneklerin anadili Fince’'dir ve sag ellerini kullanmaktadirlar.

Deneklerin hi¢birinde gérme bozuklugu ve nérolojik bir problem saptanmamistir.

Deney bir gorsel hafiza deneyidir. Deney tasarimi su sekilde dizenlenmisgtir:

0-geri ve 3-geri olmak Uzere toplam dért farkli durum vardir. 0-geri durumunda
deneklerden dnceden belirlenmis olan “X” harfini gérduklerinde cevap vermeleri

istenmigtir.

1-geri durumunda 6nceden belirlenmis bir harf yoktur ve harflar ekranda rassal
olarak gosterilmektedir. Deneklerden goérdukleri bir harfin ondan dnce goésterilen
harfle ayni olmasi durumunda cevap vermeleri istenmistir. 2-geri ve 3-geri
durumlari da benzer sekilde gosterilen harfin, ondan énce 2 veya 3 harf dnce

gosterilmesi durumunda denekler cevap vermiglerdir.

Ekrandaki harf denek cevap verene kadar sabit kalmistir ve cevap alindiktan

sonra diger harfin gosterilmesi icin 2500ms’lik bir ara verilmistir.
Deneklerin cevaplari sag ellerinin altina yerlestiriimis bir ped Uzerindeki iki

dugmeyle vermeleri saglanmistir. Orta parmak hedef olan harfler igin, isaret

parmagi hedef olmayan harfler igin kullaniimistir.
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Deneklere deney baslamadan bitin sire¢ agiklanmistir. Sinyallerde kas
hareketlerine bagh olusabilecek guUriltiyl asgariye indirgemek igcin 1.6m
uzaliktaki ekrana 6ninde, rahat bir koltukta oturmalari saglanmistir ve gelen

uyarilara mimkin oldugunca ¢abuk cevap vermeleri istenmigtir.

Deney sirmekte olan bir proje oldugu icin detayh bilgi verilmesi uygun
gorulmemis ve sadece verilerin klguk bir kismi, 5 kanalla sinirlandirilarak

kullaniimigtir.

Bagimsiz bilesenlerin elde edilmesinde, normal olmamanin maksimizasyonu
yaklagsimi kullaniimig, normal olmamanin kriteri olarak negentropi, optimizasyon

algoritmasi igin de FastICA tercih edilmigtir.

Ik olarak yaklagik negentopi tahmini igin (5.23) nolu esitlikte verilen ‘logcosh’

fonksiyonu tercih edilmistir. Bagimsiz bilesenler hem teker teker hem de paralel

olarak hesaplanmis ve Amari hatalari bulunmustur. E; ile gosterilen Amari
hatas;, A ve W matrislerini kullanarak algoritmanin performansini élgen bir

kriterdir [55]. Amari hatasi P = (pij) = WA olmak lzere;

E1=Zn: Zn:ﬂ 1 +Zn: Zn:ﬂ

_ 1 (6.1)
i1 j=1 MaXy Pic| i=1 | j=1 MaXy ‘pkj‘

ile hesaplanir. Sekil 6.21’de paralel, Sekil 6.22'de ise teker teker hesaplanan
bagimsiz bilesenler icin karisim ve ayrisim matrisleri ile Amari hatalari

gOsterilmektedir.
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I~ R Console

> W1l
coll colz colld cold cols
[1,] -0.07279545 0.7474205 0.3720055 0.5363472 0.1000351
[2,] -0.83709155 -0.3115523 -0.152006% 0.359975580 0.1593044
[32,] 0QO.2Zg7055970 0.0508684 -0.4643725 0.1321816 0.8324529
[4,] -1.20569205 0.14537607 0.4515122 -0.6504636 0.4645503
[5,] 0.29435920 -0.5667000 0.6470933 0.3345398 0.2450337
> AL
coll colz cols cold cols

[1,] ©0.289295158 -0.00Z5094593 0.004315444 -
[2,] 0.006516017 -0,292559045 0.006297102
[3,] ©0.0134538523 0.003%261375 -0.017417972
[4,] -0.005759621 -0.005437550 0.003334375
[5,] -0.013333376 -0.0105028175 -0.252656291

> amari.error (W1, L5, TRUE)

[1] 0.3987479

> |

LBAT1E0e-03 -0.005143587
A62051e-03 0.002116773
L843747e-05 0.255564141
.893780e-01 -0.001163917
LQ02738e-03 -0.007596535

[ O SR L =

Sekil 6.21 ‘Logcosh’ ile Paralel Hesaplanan BBA icin Amari Hatasi

IF R Console

= W2

coll colz colld zold zolhs
[1,] -0.55061858 -0.3969295 -0.1320542 0.7201199 0.05704932
[2,] -0.4033013 0.1473473 -0.1313066 -0.3174047 0.83525425
[3,] -0.1202063 0.49092¢4 -0.5227045 0.04830781 -0.25570940
[4,] 0.6512214 -0.4465770 -0.4690698 0.1363522 0.371293683
[5,] -0.3092380 -0.6166813 -0.2616312 -0.5995151 -0.30959170
> AL

coll colz col3 cold cols

[1,] 0.2892951558 -0.002509453 Q0.0043158444 -4.667120e-03 -0.005143537
[2,] 0.006816017 -0.292555045 0.006297102 .452051e-03 0.002116773
[3,] 0.013453823 0.003961375 -0.017417972 .843747=-05 0.288564141
[4,] -0.005759621 -0.005457550 0.005554575 .593780e-01 -0.001169917
[E,] -0.013333376 -0.010509178 -0.282686291 .902738e-03 -0.007536835
> amari.error (W2, AS, TRUE)
[1] O.4319009
> |

R S I L R = Y

Sekil 6.22 ‘Logcosh’ ile Teker Teker Hesaplanan BBA icin Amari Hatasi

ikinci adimda yaklasik negentopi tahmini igin (5.24) nolu esitlikte verilen ‘exp’
fonksiyonu tercih edilmisti. Benzer hesaplamalar bu durum icin de

gerceklestiriimis ve sirasiyla Sekil 6.23 ve Sekil 6.24’de gdsterilmistir.
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I R Console

> W3

coll cold col3 cold cols
[1.1] 0.07284947 -0.10122658 0.3722465 0.5359684 —-0.74740652
[2,] 0.53717130 -0.1396125 -0.1516650 0.3995373 0.51145060
[3,] -0.267134585 -0.8327081 -0.4541266 0.1315972 -0.05004751
[4,] 0,.36551543 -0.4642650 0.4516515 -0.6512563 0.14327495
[5,] -0.29440196 -0.2476162 0.6473235 0.33414584 0.566560052
> AL

coll colz cald cold cals
[1.] 0.2892595158 -0.002509493 0.004315444 -4.667120e-03 -0.008143587
[2,] 0.0085816017 -0.2925859045 0.006297102 .462051e-03 0.002116773
[3.] 0.013453823 0.003961375 -0.017417972 .843747=-05 0.2588564141
[4,] -0.005759621 -0.005437550 0.008334375 .5953780e-01 -0.001169917
[5,] -0.013333376 -0.010509178 -0.282686291 .902738=-03 -0.007596835
> amari.error (W3, LS, TRUE)
[1] O.4Zz21074
|

e B

Sekil 6.23 ‘Exp’ ile Paralel Hesaplanan BBA icin Amari Hatasi

I= R Console

> T4

coll colz cols cold cols
[1,] -0.09373486 O0.76671578 0.3560727 0.0734904 0O.5207418
[2,] -0.13226166 -0.30752002 -0.1246144 0.5461921 0.3952011
[5,] -0.84117549 0.02550843 -0.4509276 -0.2567529 0.1492679
[4,] -0.45771410 0.13405653 0.46764589 0.3483675 -0.6505451
[5,] -0.21765546 -0.54657533 0.6600396 -0.530211%95 0.35653689
> A5

coll col cald cold cols

[1.] 0.2892595153 -0.002502493 0.004315444 -6, 6671202e-03 -0.005143587
[2.] 0.0085816017 -0.2525859045 0.006297102 L452051e-03 0.002116773
[3.] 0.0153455523 0.005961375 -0.0174179%7:2 L 5453747e-05 0.255564141
[4,] -0.005759621 -0.005437550 0.003334375 .893780=-01 -0.001169917
[5,] -0.0153555376 -0.010509175 -0.282686291 L902738e-03 —-0.007596555
> amari.error (W4, A5, TRUE)
[1] 0.3953494
> |

U o R T

Sekil 6.24 ‘Exp’ ile Teker Teker Hesaplanan BBA i¢in Amari Hatasi

Sekillerden gorilecegi gibi, bagimsiz bilesenlerin paralel olarak elde edilmesi ilk
fonksiyonla daha diguk, ikinci fonksiyonla daha yuksek Amari hatasi Uretmigtir.
Bagimsiz bilesenlerin paralel olarak hesaplanmalari uygulamalarda daha disik
hatalar Uretmektedir. Bunun nedeni olarak, “Deflationary” ortogonallestirmenin
her iterasyonda yapilan hatanin, kendinden sonraki iterasyona aktarilarak

kimulatif bir hatanin olusmasi gdsterilebilir.
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Normal olmamanin maksimizasyonu disinda karsilikl  enformasyonun
minimizasyonu ile gergeklestirlen BBA uygulanmigtir. Bu yaklagimin Amari
hatas! diger modellere gére daha duslUk olarak elde edilmis ve Sekil 6.25'de

gOsterilmistir.

I R Console

> W5

coll colz cald cold cols
[1,] 2Z.0050408 -0.230851842 0.127619458 -0.11234783 -0.5105511
[2,] -0.8819258c 0.4320845360 -0.15511715 -0.79173925 -0.1454590
[3,] -1.0742788 0.3830263222 0.314531145 -0.33834675 -0.35135815
[4,] -1.2492542 -0.338121980 -0.53777060 1.23675113 0.1146718
[5.] 1.23585897 0.003653885 -0.018795992 -0.01408752 1.8617855
> AS

coll colZ col3 cold cols

[1,] 0.289295155 -0.002509493 0.004315444 -6.667120e-03 -0.005143587
[2,] 0.006816017 -0.292859045 0.006297102 .462051e-03 0.002116773
[3,] 0.013453823 0.003961375 -0.017417972 .543747=-05 0.258564141
[4,] -0.005759621 -0.005437550 0.008334375 .893780e-01 -0.001169917
[5,] -0.01333337Y6 -0.0105091758 -0.282686291 .S902738e-03 -0.0075963835
> amari.error (W5, A5, TEROE)
[1] O.362136
|

Do o

Sekil 6.25 Karsilikli Enformasyonun Minimizasyonu ile BBA i¢in Amari
Hatasi

Deneylerde farkli yaklagimlarla BBA uygulayarak hata karsilastiriimasinin
yapilmasi, bdylelikle en iyi sonuglarin elde edilmesi, arastirmacilar tarafindan
genellikle goézardi edilmektedir. Farkli BBA vyaklagsimlarinin karsilastirmasi

konusu, gunumuzde gelistiriimeye caligilan bir alandir.
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7 SONUG VE ONERILER

BBA'nin daha c¢ok sinyal isleme amach uygulamalarda kullaniimasi, onu
genellikle muhendislik alaninda arastirma yapan akademisyenlerce bilinmesine
yol agmistir. Ana kaynaklarin az olmasi, makale ve bildirilerin genellikle sadece
sinyal ayristirmaya yonelik dergi ve sempozyumlarda sunulmasi bu analizin
bilinirligini sinirlamistir. BBA ¢ok degiskenli bir istatistik analizi olmasina ragmen,

¢cok degdiskenli istatistik konulu kitaplara ilk kez 2008 yilinda [37] dahil olmustur.

Bu calisma kapsaminda, EEG sinyalleri Uzerinde BBA iki farkli uygulama ile
tanitilmistir. ilk olarak BBA gitiilti temizleme amach kullanilmistir. 32 kanalli
128Hz’de 6rneklenmis sinyaller Uretilerek diger ayristirma tekniklerine gore daha

iyi sonuglar veren BBA ile temiz sinyaller elde edilmigtir.

Uygulamanin ikinci asamasi olarak BBA’nin temel yaklagimlari olan normal
olmamanin maksimizasyonu ve karsilikli enformasyonun minimizasyonu
karsilastiriimistir. Normal olmamanin maksimizasyonu igin yaklasik negentropinin
hesaplanmasinda iki farkli fonksiyon ve iki farkli optimizasyon yaklasimi
uygulanarak en iyi model elde ediimeye calisiimistir. Her iki yaklasim igin
bagimsiz bilesenlerin optimizasyonunda FastICA algoritmasi kullaniimistir.

Bagimsiz bilesenler teker teker ve paralel olarak elde edilmistir.

Elde edilen Amari hatalarina goére, bagimsiz bilesenlerin paralel olarak elde
edilmesi farkli fonksiyonlarla farkli sonuglar vermistir. Paralel hesaplama
kimulatif hatayr modele dahil etmeyecegdinden bagimsiz bilesenlerin paralel
olarak elde edilmesinin, daha dusuk hata verecegi beklenen bir durumdur, fakat
burada verilerin boyutu 6nemlidir. Yapilan uygulamada devam eden bir proje
oldugundan, elde edilen verilerin bir kismi kullaniimigtir. Onemli bir nokta olarak,
EEG deneyleri buyuk boyutlu verilerden olusmaktadir ve bagimsiz bilesenlerin
paralel olarak elde edilememeleri, uygulamalarda siklikla karsilagilan bir sorun

olmaktadir.



BBA'nde diger bir yaklasim olan karsilikl enformasyonun minimizasyonu
uygulanarak bagimsiz bilesenler elde edilmigtir. Amari hatalarina goére, bu

yaklagim normal olmamanin maksimizasyonuna goére daha iyi sonu¢ vermistir.

GunUmuzde sinyallerdeki gurtltiyl modele dahil eden, BBA’yI zaman indeksine
gbre uyarlayan, dogrusal olmayan temel bilesenler analizi yardimiyla
gercgeklestiriien BBA modelleri mevcut ve surekli olarak gelistirimektedir. Fakat

bu calismalar muhendislik uygulamalariyla sinirhidir.

Bu calismadan sonraki agsama olarak, 6zellikle guriltinin de dahil edildigi BBA
modeliyle istatistikte kullanilan gizli degisken tekniklerinin karsilastiriimasi
disunulmektedir. Ayrica BBA'ya bir sinifllandirma teknigi olarak yaklasarak
Destek Vektér Makineleri (Vector Support Machines) ile gulncellenmesi
ongorilmekte ve BBA'nin istatistikciler arasinda kabul gérmesi ve gelistiriimesi

icin galismalarda bulunulacaktir.
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