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1. GIRIS

Tibbi teshis ve arastirmalarda kullanilan EEG (Elektroensefalogram) isaretleri beynin sinirsel
faaliyeti sonucu elde edilen biyoelektriksel isaretler olup frekans bilesenleri son derece
onemlidir. Bu isaretlerde beynin fonksiyonlar1 ile ilgili cok miktarda bilgi saklidir. Bu
bilgilerin kullanilabilmesi i¢in sinyal isleyicileri ¢ok cesitli arastirmalar yapmaktadirlar. Bazi
patolojik belirtiler zaman alaninda fark edilmeyebilir. Norologlar genellikle zaman alanina
gore teshis yapmaktadirlar. Son zamanlarda bilgisayarlarin bu sinyalleri kayit etmeleri ve
spektral analiz yontemlerinin gelistirilmesi bu patolojik belirtilerin bulunmasinda frekans
bilesenlerinden faydalanilmayr miimkiin kilmigtir [1].

Bu calismada EEG’nin spektral analizine ek olarak, siniflandirma problemlerindeki basarili
uygulama yontemlerinden dolay1r yapay zeka uygulamalarinin bir cesidi olan yapay sinir
aglar1 (YSA) kullanilmistir. YSA’nin 6grenme 6zelligi, arastirmacilarin dikkatini ¢ceken en
onemli 6zelliklerinden birisidir. Ciinkii herhangi bir olay hakkinda girdi ve ciktilar arasindaki
iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut 6rneklerden 6grenerek daha 6nce
hi¢c goriilmemis olaylari, 6nceki orneklerden cagrisim yaparak olaya ¢oziimler iiretebilme
ozelligi YSA’ daki zeki davranisin da temelini teskil eder[2].

1.1. EEG (Elektroensefalogram)

Caton 1875 tarihinde hayvanlar iizerinde yaptig1 deneyler sonucunda ilk defa, beyinde bir
takim elektriksel faaliyetlerin varligin1 kesfetmistir. 1929 yilinda ilk defa, Hans Berger,
kafaya yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagh bir galvanometre yardimiyla insan beyninde
elektriksel aktivitenin varligini ortaya koymustur. Berger, (1930)’ da Elektroensefolagram ad1

verilen bu dalgalarin goziin acilip kapanmasiyla degistigini ortaya koymustur[1].

awfmmwwmwww
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Elektronikteki gelismelerle birlikte EEG isaretlerinin varligi bilimsel bir sekilde ortaya
konulmus ve 1934 yilinda Adrian ve Matthews, elektrotlarla alinan EEG isaretlerini
kuvvetlendirip kaydedilmesini saglamislardir. 1939 yilinda P. A. Davis, uyanik bir insanin
EEG’sinde, sese karsi uyardan yanitlarin (EP) oldugunu bulmustur. H. A. Davis ve
arkadaglar1 ayn1 yil, aym olaym uyuyan insanda da meydana geldigini gostermislerdir. Ikinci
diinya savasindan sonra, elektronik ve bilgisayarlar alanlarinda meydana gelen biiyiik
gelismelerin olumlu sonuglari, bu alanda da kendisini gostermis ve EEG’ nin klinik
uygulamalar1 gelistirilerek tanimi tizerinde yapilan arastirmalar olumlu sonuglar vermistir [1].
EEG’ nin ¢ok karmagik bir degisim sekli vardir ve yorumlanmasi oldukga giictiir. Yiizeyden
olciilen EEG potansiyelleri, alttaki bir¢ok noktadan ve serebral korteksin oldukg¢a genis bir
bolgesinden gelen potansiyellerin toplamindan olusur. Deneyler, EEG frekansinin kisinin
zihin faaliyeti ile degistigini gostermistir. Bu durum, beynin tabii ve bosta calisma frekansi
gibi bir senkronizasyon durumunu gostermektedir. Kisi uyanir uyanmaz veya diisiinmeye
baslarken alfa ritmi kaybolur ve yerine senkronize olmayan bicimde, genellikle beta bandinda
bir ritim olugmaktadir. Giiniimiizde, beyinde bu islemi yapan mekanizmay1 bulma iizerine pek
cok arastirma yapilmaktadir. EEG isaretlerinin frekans bilesenleri olduk¢a 6nemli oldugu
gibi, farkli bolgelerden alinan benzer EEG isaretleri arasindaki faz iliskileri oldukga ilgi
cekicidir. Bu tip bilgiler, EEG’ nin kaynaginin incelenmesinde ¢ok faydali olup beyin
caligmasi ile ilgili ilave bilgiler elde edilmesini saglar. Kafa iizerinden algilanan EEG’ lerin
genligi tepeden tepeye 1-100 uV ve frekans bandi ise 0.5-100 Hz’ dir. Olgiimler beyin
izerinden dogrudan alindigi takdirde, genlik 10 kat daha artar. EEG’ de olusan farkh
frekanslarin olusum mekanizmalar1 heniiz tam olarak anlasilamamistir. EEG, EKG ve EMG
isaretlerinde oldugu gibi sekil bakimindan degil, kapsadig1 frekanslara gore
degerlendirilmektedir. EEG isaretleri periyodik degildir; genlik, faz ve frekanslar1 siirekli
degisir. Bu nedenle anlamh bir data elde etmek i¢in Olciimlerin olduk¢a uzun bir siirede
yapilmast gerekir. EEG isaretlerinin ana frekansi ile beyin aktivitesi yakindan iliskilidir.
Aktivite ile frekans birlikte yiikselir. Tablo-1.1’de , EEG isaretleri, kapsadiklar1 frekans

bantlar1 ve bu bantlara verilen 6zel isimler ile birlikte verilmistir[1].



Cizelge 1.1. EEG isaretleri, kapsadiklar1 frekans bantlar1

Delta (d) 0,5-3,5Hz
Teta (0) 4 -7Hz
Alfa (o) 8- 12 Hz
Beta (B) 13-22 Hz
Gamma (A) 22 -30Hz

Alfa Dalgalar1: 8-12 Hz arasindaki beyin dalgalaridir. Uyanik normal ve sakin kimselerde
goriilir. Yogun sekilde oksipital bolgede ortaya c¢ikar, genlikleri 5 pV kadardir. Uyku
durumunda yok olurlar. Uyanik kisi dikkatini 6zel bir seye yoneltirse o dalgalar1 yerine,
daha yiiksek frekansl, fakat diisiik genlikli EEG isaretleri (3) dalgalart meydana gelir.

Beta Dalgalar1: Frekanslar1 12 Hz’ in tizerindeki beyin dalgalaridir. 25 Hz’ e ve nadir hallerde
50 Hz’ e kadar uzamrlar. Sag¢h derinin parietal ve frontal bolgelerinde belirgin olarak
kaydedilebilir. Beta-I (BI) ve Beta-II (BII) diye ikiye ayriirlar. BII dalgalarinin frekansi,
BT’ inkinin iki mislidir ve a dalgalarinda oldugu gibi zihinsel aktivitenin artmasi ile ortadan
kalkarlar ve yerlerine diisiik genlikli asenkron isaretler olusur. BII dalgalari, merkezi sinir
sisteminin kuvvetli aktivasyonunda veya gerginlik hallerinde ortaya cikar.

Teta Dalgalari: 4-7 Hz arasindaki dalgalardir. Ozellikle, cocuklarda parietal ve temporal
bolgelerde ortaya ¢ikarlar. Yetiskinlerde de duygusal gerginlik, diis kirikligi durumlarinda
ortaya ¢ikarlar. Genlikleri 100 pV (p-p)’ den kiiciiktiir.

Delta Dalgalari: 3.5 Hz’ in altindaki beyin dalgalaridir. Baz1 durumlarda 1 Hz’ in altina da
diiser. Siit cocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda goriiliir. Genlikleri 100 pV(p-p)’
den kiiciiktiir.

Gamma Dalgalari: Bazi aragtirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. Bazi arastirmacilar da bu
dalgalarm yerine, BII dalgalarim1 kullanmaktadir. Genlikleri, 2 pV (pp)’ den daha kiiciiktiir.

Kafanin merkezinde, genlikleri daha biiyiiktiir. Uykunun karakteristik belirtisini tasirlar.
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2. EEG UZERINE YAPILAN CALISMALARIN TARIHSEL GELIiSiMi

Sweldens (1994), c¢aligmasinda bir fonksiyonun dalgacik sabitlerini bu fonksiyonun
orneklerinden hesaplanmasi iizerine interpolasyon, quadrature formiil ve filtreleme
metotlartyla uygulamalar sunmustur{3].

Anderson (1995), calismasinda EEG isaretleri yardimiyla zihinsel durumun tanimlanmasi
amactyla Yapay Sinir Aglar1 kullanmiglardir[3].

Grap (1995), makalesinde geleneksel Fourier metotlari, Dalgacik teorisi ve analizlerinin
gelisimini inceleyerek sinyal isleme alan1 temelli cesitli karsilagtirmalar yapmis, ayrica heniiz
gelisen dalgacik analizinin uygulama alanlarindan bahsetmistir

Kalayct ve Ozdamar (1995), giris ve cikis datasmin sinyalin karakteristik ozelliklerini
gosterebilecek sekilde islenebilmesi durumunda Yapay Sinir Aglarinin daha iyi sonug
verdigini gosteren bir calisma yapmuslardir[2].

Prodhan (1996), LVQ(Learning Vector Quantization) temelli bir Yapay Sinir Ag1 kullanarak
nobet aktivitesinin siniflandirilmasi icin bir 6n ¢aligma yapnuslardir.

Dograhmi (1997), ¢alismasinda EEG kayitlarinin spektral analiz temelli siniflandirilmasini
amaglayarak elektrot sayisinin ve uygulanan spektral analiz yontemi 6zelliklerinin bir
siniflandirict gibi kullanilmasi konusunu incelemislerdir [2].

Mckeown ve ark. (1997), EEG isaretlerinin analizi ve uyar1 degisikliklerinin bulunmasi
amactyla istatistiksel yontemler kullanarak bir ¢aligma yapmislardir [3].

Jung  (1997) calismasinda uyku ve uyaniklik durumlarimn Yapay Sinir Aglar ile
siniflandirilmasinda, ham EEG isaretlerinden ziyade Fourier Doniisiimii alinmis EEG’nin
daha uygun sonuglar verdigini gdzlemlemislerdir [2].

Miner (1998), bu raporda geleneksel Fourier metotlari, Dalgacik teorisi ve analizlerinin
gelisimini inceleyerek sinyal isleme alami temelli ¢esitli karsilastirmalar yapilmis, ayrica
stirekli ve ayrik dalgacik analizi algoritmalar verilmistir [3].

Torrence (1998), calismalarinda yaygin olarak kullanilan temel dalgacik fonksiyonlar
siiflandirilmis, 6zellikleri verilerek ayrik zaman diziler i¢in siirekli dalgacik doniistimii
yaklagikligi verilmistir. Sonlu uzunlukta zaman serilerine Pencerelenmis Fourier ve Dalgacik
doniisiimii uygulayarak istatistik onem ile giivenirlik araligi analizleri yapmuislardir [3].
Suleesathira (2000), deterministik duragan olmayan sinyallerin gosteriminin ayrik evrimsel

doniisiimle yapilabilirligi konusunda ¢alismiglardir [3].



Girault (2000), ¢calismalarinda duragan olmayan benzetim ve gergek sinyaller iizerinde FFT,
AR, Zamanla degisen parametrik model yaklasimi metotlarin1 kullanmislar, frekans kestirimi
icin de karsilastirma maksadiyla spektral agirlik merkezi hesabiyla degerlendirmelerde
bulunmuslardir [3].

Guler 1. (2001) ¢alismasinda EEG sinyallerini AR (autoregressive method) kullanarak analiz
etmistir. Bu calismada parametreler maksimum olabilirlik kestirimi (MLE) yontemi
kullanilarak belirlenmistir [4].

Kiymik M. (2004), ger¢ek zamanl uygulamalar icin EEG sinyallerindeki epileptik siirecin
belirlenmesinde STFT (Shirt Time Fourier Transform) ve Dalgacik Analiz ydntemlerini
kapsayan bir calisma yapmislar ve bu calismada Dalgacik Doniisiimii’niin diger spektral

analiz yontemi olan STFT’ ye oranla daha basarili sonuclar verdigini gostermislerdir [3].



3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

3.1.1. Giris

Bu boliimde sinyal analiz yontemlerinin gelisimine deginilerek tez calismasinda kullanilan
yontem hakkinda ayrmtih bilgi verilecektir. Siniflandirma probleminin, Yapay Zeka
yazilimlarindan biri olan Yapay Sinir Ag kullanarak c¢oziimii amaglandigindan YSA
hakkinda bilgi verilerek YSA’ nin temelleri ayrintili bir bigimde ele aliacaktir. Kullanilan
materyaller hakkinda bilgi verilecektir.

EEG isaretlerinde beyin fonksiyonlariyla ilgili cok miktarda bilgi saklidir. Bu bilgilerin tibbi
aragtirmalarda ve hastalik teshisinde kullanilabilmesi i¢in, modern parametrik yontemlerle
gercek zamanda spektral analizinin gerceklestirilmesi ve otomasyona gecilmesi
gerekmektedir. Sinyallerin analiz edilmesi direk sinyalin kendisi veya sinyalin gosteriminin
baska boyutlara (zaman, frekans, zaman-Olgek...v.b.) tasinarak gergeklestirilmesiyle
yapilmaktadir. Amag; sinyalin bilgi kaybina ugratilmadan bu boyutlardan birisine doniisiimii
yapilarak islenmemis haldeki verilerden saglikli secilemeyen anlamli detay bilgilerine
ulasmaktir [5].

EEG sinyallerinin analiz edilmesi i¢in dncelikle doniisiim islemine ihtiya¢ duyulur. Her hangi
bir sinyalden daha fazla bilgi almak i¢in matematiksel doniisiim islemi uygulanir. Mevcut bir
cok doniisiim teknikleri farkli tip sinyaller ve amagclar icin kullanmaktadir. Hilbert, Kisa
Zamanli Fourier Doniisimii (KZFD) , Zak Fourier, Running Fourier, Wigner, Radon ve
Wavelet doniisiimii gibi matematiksel doniisiimler kullanilabilir. Her bir doniisiim tekniginin
kendine gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Bunlardan en eski olanlardan biriside
Fourier Doniisiim teknigidir [6].

Cogu sinyaller zaman alaninda gosterilir. Zaman alaninda bir sinyalin ¢izilmesi zaman-genlik
gosterimi ile ifade edilir. Bu gosterim genellikle sinyal islemede iyi bir gosterim
olmamaktadir. Sinyallerin yapilarina bagh olmakla birlikte cogu kez ayirt edilebilir 6nemli
bilgiler frekans bilesenlerinde gizli tutulurlar [6].

Fourier Doniisiimii sinyalin de mevcut olan frekans bilesenlerini bize verir. Fakat bu tip bir
doniisiim frekanslarin hangi zaman araliginda var oldugunu gosteremez. Bu bilgiler sinyal
sayet duragan ise gerekli degildir. Ciinkii duragan sinyallerde zamana gore frekans degismez.

Sayet sinyalin zamana gore frekansi degisiyorsa bunlara duragan olmayan sinyaller denir.



Fourier Doniisiimii duragan olmayan sinyallerde ne tiir bir spektral bilesen oldugunu
O0grenmek icin kullanilabilir, fakat nerede olustugunu sdyleyemez [6].

3.1.2. Fourier temelli sinyal analiz metotlarinin gelisimi

19.Yiizyillda Fourier herhangi bir periyodik fonksiyonun sonsuz sayidaki kompleks iistel
fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilecegini soylemistir. Fourier temelli doniisiim
teknikleri daha sonraki yillarda Ayrik Fourier Doniisiimii (AFT) ve Hizli Fourier doniisiimii
(FFT) algoritmalarinin gelistirilmesiyle bilgisayarlarda veri isleme i¢in 6énemli bir basamak
atlanmustir [6].

Denis Gabor 1946 yilinda Gabor Doniisiimii olarak bilinen Fourier temelli analiz yontemini
sunmugstur. Bu metot da pencereleme yontemini kullanir ki pencere fonksiyonu Gauss Hata
fonksiyonudur, isaretin kii¢iik bir parcasini zaman tanim aralifinda ele alinmis, isaret zaman
ve frekansin fonksiyonu olarak iki boyutta ifade edilmistir.

Boylece duragan olmayan sinyallerin islenmesi daha saglikli hale gelmistir. Gabor doniisiimii
bugiin Kisa Zaman Hizli Fourier Doniisiimii (KZFD) olarak yontemin kaynagi olarak
goriilmektedir [6].

Bu sekilde Fourier serisi yaklasimiyla baglayan sinyal frekans analizi kavrami giiniimiize
degin Olcek analizi kavramina ve bununla siki sikiya bagli dalgacik doniisiimiine kadar
gelismistir.

Olgek analizi, basitce bir f(x) fonksiyonunun 6l¢egi degisen matematiksel yapilar olusturarak
analiz edilmesidir. Once basit bir temel fonksiyon tasarlanir, sonra bir miktar otelenir ve
Olcegi degistirilir. Bu yap1 her hangi bir fonksiyonun yaklagiminda kullanilir ve ayn1 islemler
tekrar edilir. Boylelikle yeni yaklasimlar aym basit yapisal temel fonksiyondan tiiretilerek
elde edilir. Bu 0l¢ek analizi dizisi, sinyalin farkli 6lcege sahip ortalama dalgalanmalarini
Olctiigiinden giiriiltiiye de en az duyarhdir.

3.1.3. Fourier temelli sinyal analizi

19.Yiizyillda Fourier herhangi bir periyodik fonksiyonun sonsuz sayidaki kompleks iistel
fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilecegini soylemistir. Fourier doniisiimii sonuglar
frekans bilesenlerinin yerel zaman, baslangic veya bitis bilgileri hakkinda kesin veriler
saglamaz ¢iinkii bu bilgi Fourier spektrumu boyunca yayilmistir. Yani Fourier doniistimii
ancak genel bir bakis saglar. Bunun sebebi Fourier temel fonksiyonlarimin (siniis ve kosiniis)

tam dayanakli olmamalaridir. Bundan dolayr duragan sinyallere uygulanmalarinda en iyi



sonug verir. Esitlik 3.1° de goriildiigi gibi herhangi bir t; veya t; am integrale ayni etkide

bulunacaktir [6].

X(f)= j x(t)e ™ dt 3.1)
x(t)=—— [ x(f )e™af 62
2 ?

3.1.3.1. Akan fourier doniisiimii

Bir f(t) sinyalinin Akan Fourier Doniistimii ifadesi; ¢ verilen bir sabit olmak iizere Esitlik 3.3
ile wverilir. F(t,r), f(t) sinyalinin t dilimine karsilik gelen f(t+t) sinyalinin Fourier
doniisiimiidiir. Boylelikle duragan olmayan sinyaller icin spektrumun degisimi sinyalin

duragan kabul edildigi t dilimleri ile belirlenebilmektedir [5].

t+c

F(t,w):J.f(t+T)e'j‘"td‘r= e’ J. fla)e?da (3.3)

t-c

T
F(t,®) nin Ters Doniisiimii ifadesi de w0=; olmak iizere ;

;=
f(t)=z Y. Ftma,) (3.4)

esitligi ile verilir.

3.1.3.2. Kisa zaman fourier doniisiimii

Daha 6nce FD' nin duragan olmayan sinyaller icin elverisli olmadig: ifade edilmisti. Denis
Gabor, 1946 yilinda pencereleme yontemini kullanarak, isaretin kii¢iik bir par¢asin1 zaman
tanim araliginda ele almis, isareti zaman ve frekansin fonksiyonu olarak iki boyutta ifade
etmistir. Bu doOniisiim yonteminde isaretin belirli bir kesiminin duragan oldugu kabul
edilebilecek  bir pencereden gecirilir ve yerel bir frekans parametresiyle FD islemi
gerceklestirilir. KZFD ile FD arasinda ¢ok az bir fark bulunur. KZFD’ de sinyal kiiciik
cerceveler boliiniir ve bu gerceve anlarinda sinyalin duragan oldugu kabul edilir. Duraganligin
gecerli oldugu bu cergeveler sinyalin bir pencere fonksiyonu ile carpilmasiyla elde edilir.
FD’nin yerellestirilmesi fikrine dayanan bu teknik ilgilenilen yerde uygun bir pencere
secilerek doniisiim islemi gerceklestirilir[6].

Duragan olmayan sinyallerin spektral analizi ¢ok iyi zaman ve frekans ¢oziiniirliigli sunmasi

gereken yetenekli islevlere ihtiya¢ duyar.
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KZFD temel bir pencere fonksiyonundan zaman alaninda kaydirma ve frekans parametreleri
olmak iizere iki ayr1 sekilde tiiretilir. Burada kullanilan pencere fonksiyonu Egsitlik 3.5 ile
ifade edilmistir. Pencere fonksiyonu sonlu enerjiye sahip olmasi ve entegralinin alinabilmesi
gerekmektedir. KZFD yonteminde zaman ekseni lizerinde bir T noktasina w(t) pencere
fonksiyonunu yerlestirilerek pencerelenmis fonksiyonun Fourier Doniisiimii gerceklestirilir.
Daha sonra pencere kaydirilir ve tekrar Fourier doniisiimii alinarak isleme devam edilir. Bu

yontemin matematiksel ifadesi Esitlik 3.6’da ifade edilmistir [6].

gy (t)=e"w(t-1) 3.5)
KZFD(w,t)= T f(w(t—1)e™™dt =< g,.(t), f(t)> (3.6)

KZFD’ deki f(t) fonksiyonu tekrar elde edilebilir 6zelliktedir. Bu durum Esitlik 3.7

ile gosterilmistir [7].
1 ©0 oo
fiy=—- [ | KzFDw,7)8,, . (O)dwdz (3.7)

KZFD’ nin zaman ¢oziiniirliigii pencere fonksiyonu zaman genisligi tarafindan belirlenir
dolayistyla spektrum sonlu ¢oziiniirliikle elde edilir. KZFD Pencere fonksiyonun bant
genigligi ile zaman genisligi carpimu sabittir ve sadece kullanilan pencere fonksiyonun sekline
baghdir dolayisiyla sabit ¢oziiniirliikkle doniistim elde edilebilir [7].

Dolayisiyla KZFD' de uygun bir pencere kullanilmalidir. Dikd6rtgensel bir pencere zayif bir
frekans ¢oziiniirliigii dogurur. Ornegin iicgensel bir pencere 1w 'ye gore azalan bir frekans
spektrumu verir ve dikdortgene gore daha iyi bir pencere sayilir. Fakat daha iyi pencereler
sinyal analizcileri tarafindan gelistirilmistir. Bunlardan birisi olan Hanning pencere ifadesi
Esitlik 3.8 ile gosterilmistir [5].

()= [[01+c0s(27rt/T)]/2 ;; te [;,-T;;T/ZJJ 3.8)
KZFD’ nin diger bir ismi de Gabor DOniisiimiidiir. Gabor tarafindan kullamlan klasik

pencerelerden biriside Gaussian penceresidir (Esitlik 3.9).
w(t)=pe ™ @f>0 (3.9)
Burada o genisligi, P ise normalizasyon faktoriinii gostermektedir. Bu metodun baglica

problemi pencere boyutunun sabit olmasidir. KZFD zaman ve frekans bilgilerini kapsamasi
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yoniiyle onemli olsa bile secilen pencere w(t) fonksiyonunun biitiin frekanslar icin sabit
olmas1 bir dezavantajdir. Bir cok isaret daha esnek yaklasimlara yani zaman veya frekans
hakkinda daha c¢ok bilgi alabilmek icin degisebilen pencereleme tekniklerine ihtiyag
duymaktadir. Pencere fonksiyonu w(t) sabit zaman-frekans ¢oziiniirliigli vererek KZFD’ yi
smirlar. Bu simirlama Heisenberg belirsizlik ilkesi olarak adlandirilir ve matematiksel olarak
Esitlik 3.10 ve 3.11°de ifade edilmistir [6].

W(t) & WY(w) (3.10)

AtAw zg 3.11)

Burada Aw bant genisligi ve Af zaman agiklig1 seklinde ifade edilirse, matematiksel olarak
Esitlik 3.12 ve 3.13’de ifade edilen sinirlamalarla karsilagilir.
, _[t2|W(t)|2dt
= (3.12)
[we)f at

Ayrica sinyalin pencerelenmesine dayanan metotlarda Gibbs olayi ile karsilasilir. Gibbs olay1
analizin dogrulugunun kaybina neden olur [6].
2
5 Iw2|‘l’(w)| dw
w° =
I|‘I’( w )|2 dw

(3.13)

3.1.3.3. Ayrik fourier doniisiimii

Fonksiyonlarin otomatik olarak tanmmli oldugu hallerde Fourier doniisiimleri rahatlikla
hesaplanabilir. Ancak uygulamada sinyallerin kesin fonksiyonel ifadeleri yoktur ve
islenmeleri icin analog sinyallerden drneklenmis sinirli sayida sayisal ayrik dizileri mevcuttur.
Bu yiizden daha 6nce bahsedilen sekilde Fourier doniisiimleri hesaplanamaz. Ayrica biitiin
frekans boyutunun analog olarak gosterimi sonsuz sayida 6rneklenmis isareti gerektirmektedir
bu ise uygulamada miimkiin degildir. Sayisal isaretler i¢in Fourier doniisiimiiniin
hesaplanilmas1 i¢in belirli sinirlamali i¢indeki yaklagikliklarla verilebilir. Bir ffk] ayrik
dizisinin N Ornegi icin tanimlanan bu yeni doniisiim Ayrik Fourier doniisiimii (AFD) olarak
adlandirilir [6].

Tersi de alinabilen bu doniisiimiin 6nemli o©zellikleri vardir. Ayrik Fourier Temelli

doniisiimler, dizinin periyodik oldugunu kabul ederler dolayisiyla bir ayrik zaman sinyali
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periyodik ise bunun yaklasik Fourier doniisiimii AFD’ dir. Ozellikle iki AFD’ nin carpimi
bunlara karsi diisen dizilerin ayrik-zaman boyutunda konvolusyon toplamidir. Ayrica sayisal
ortamdaki bir cok spektral analiz yontemi AFD’ ye dayanmaktadir [5].

AFD, f(k), k =0, 1, ....., N-1, gibi bir sonlu diziyi , F(n), n =0, 1, ... , N — 1 gibi diger bir
sonlu diziye esleyen onemli bir operatordiir. Normalize edilmis drnekleme frekansi 2w olmak

tizere :
N-1 -
F[n]=AFD{ flk]}=)", flkJe """~ (3.14)
k=0
Ters Ayrik Fourier doniistimii (TAFD) ise F[n]’yi yeniden {[k] dizisine doniistiiriir:
1 N-1 i
fIkI=TAFD{F[n]} =NZ F[n]e/*™/N (3.15)
n=0

Eger f[k] dizisi bant sinirli bir f(t) isaretinin To 6rnekleme aralig1 (fy 6rnekleme frekansi) ile
Nyquist sartlar1 saglanmis sekildeki oOrneklerini temsil ediyorsa, AFD dizisi F[n]
(pencereleme etkisi ihmal edilerek) orijinal isaretin Fourier doniisiimiiniin 6rneklerini temsil

edebilecegi agiktir:

F[n]=F(®)|  suf,n k=0,1,.......... ,N-1 (3.16)
N

f(t) sinyali toplam T siiresi boyunca drneklenmisse dolayisiyla T siireli bir pencere ile sinyal

orneklenmis ise AFD, FD i¢in sadece bir kestirim saglar ve bunun frekans ¢oziiniirliigii

1
Af:%z? (3.17)

dir.

Burada dikkat edilmesi gereken husus T’ nin Ornekleme periyodu degil pencere siiresi
oldugudur. Dolayisiyla daha uzun pencere kullanilarak ¢oziiniirliik arttirilabilir. Daha uzun
pencere kullanimi miimkiin olmayan durumda mesela isaret duragan olmadiginda, sifir
ekleme (zero padding) yontemi kullanilabilir. Dizinin sonuna ayn1 N 6rnek sayida sifirlardan
olusan bir dizi daha eklenir:

[Ak] = {f10], f[1]....,f(N-1), 0,....,0} (3.18)
Stfir eklenmis dizi fz/k], k=0, 1, ..., L — 1, ; orijinal diziden N eleman igerirken LN kadar
sifir icermektedir. Boylece daha fazla 6rnege dolayisiyla daha genis pencereye sahip bu

dizinin frekans ¢oziiniirliigii, T pencere siiresi arttig1 i¢in arttirilmis olur.
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3.1.3.4. Hizh fourier doniisiimii

Ayrik Fourier Doniigiimiiniin dogrudan hesaplanmasinda her bir ffk] degeri i¢in N karmagik
carpma ve N-1 karmagik toplama islemi kullanilmaktadir. Bu nedenle N adet AFD degeri
bulunurken, N* ¢arpma ve N(N-1) toplama islemi gereklidir. Ayrica her karmasik ¢arpma
islemi i¢in dort gercel carpma ve iki gercel toplama islemi ve her bir karmasik toplama iki
gercel toplama islemi ile gerceklesmektedir. Neticede, dizi uzunlugu olan N’nin 1000’in
tizerinde olmasi halinde dogrudan AFD’ nin hesaplanmasi ¢ok fazla miktarda islem
gerektirmektedir. Yani N sayis1 artarken gereken islem sayis1 ¢ok fazla artmaktadir [6].

AFD hesaplanmasinda bugiin kullanilmakta olan verimli ve etkin bir yaklasim Hizli1 Fourier
doniisiim algoritmalaridir. Esitlik 3.13’de ilk donemlerde fark edilmeyen ve sonuglardaki
periyodik sayisal tekrarlama 6zelligine dayanan dairesel katlamadan  yararlanilarak
gelistirilen birbirinden farkli algoritmalar mevcuttur. Her ne kadar farkli bir doniisiim olarak
adlandirilmissa da HFD AFD’ den farkli degildir. Sadece kullanilan hesaplama yontemi FD
tahmini icin HFD’ yi cazip kilar. Kullanilmakta olan bazit HFD algoritmalarina gore zaman
desimasyonlu, frekans desimasyonlu HFD en genel olanlaridir [6].

Son olarak Ayrik zamanl bir f{k] isaretinin w[k] ayrik pencere dizisi kullanilarak AFD

ifadesini asagidaki denklemle verebiliriz:
N-1

Fin]=AFD{ flk]}= fikiw[k]e?*™""~ (3.19)
k=0

3.1.4. Yapay zeka
Insanoglu, magara duvarlarina hayvan figiirleri gizerek basladig1 veri isleme siirecine artik

13

insan goziiyle goriilemeyecek kiiclikliikteki “chip”lerle devam etmektedir. Bu gelisim
yaklagik 4000 yil gibi uzun bir siireye yayilmasina karsin ger¢ek gelisim son 50 yil icinde
yasanmigtir. Giiniimiizde hayatimizin her alanina girmis ve hayatimizin bir rutini haline
donilismiis olan bu teknolojiyi insanoglunun Onceden tahmin etmesi bile olanaksizdi. Bu
gelisim siirecinde artik kendi zekasiyla yetinmeyen insanoglu makinelere de zeka verme
ugrast i¢indedir; artik ama¢ daha zeki, insan davranmiglarini 6rnekleyebilen ve karar verebilen
makineler iiretmektir [7].

Yapay Zeka kavrami bu noktada karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde insanligin en biiyiik

hayallerinden biri haline gelen, iizerine filmler ¢ekilen, kitaplar yazilan yapay zeka konusunu
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iyi anlayabilmek icin felsefeden bilgisayar bilimine, elektrik-elektronikten biyoloji ve
psikolojiye kadar cok genis bir alanda ¢alisma yapmak gerekir [7].

3.1.5. Yapay sinir aglan

YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve
genelleme yeteneginden aldigi soylenebilir. Genelleme, egitim ya da Ogrenme siirecinde
karsilagilmayan girisler icin de YSA’ min uygun tepkileri iiretmesi olarak tanimlanir. Bu iistiin
ozellikleri, YSA’ nmin karmagik problemleri ¢6zebilme yetenegini gosterir [7].

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almaksizin otomatik olarak
gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgi isleme modelleridir. Insan beyninin fonksiyonel
ozelliklerine benzer sekilde, Ogrenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, ozellik
belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar. Bu
yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gerceklestirmek oldukg¢a zor veya
miimkiin degildir. Literatiirde 100’den fazla yapay sinir ag1 modeli vardir [7,8,9].

3.1.5.1. Biyolojik sinir modeli

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar
ireten beynin (merkezi sinir ag) bulundugu ii¢ katmanlt bir sistem olarak agiklanir.Alici
sinirler (receptor) organizma icerisinden ya da dis ortamlardan algiladiklar1 uyarilari, beyine
bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri (effector) ise, beynin Urettigi

elektriksel  darbeleri  organizma  c¢iktist  olarak uygun tepkilere  doniistiiriir.

-~ N
A

-
i Vucut
/! \

\S/_____ \/ Tepla
sinirlenn

S
" Harici geri

U\ besleme J/,-f"ﬁu!

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi
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Merkezi sinir aginda bilgiler, alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali ¢evrim
denetim sistemi karakteristiklerini tasir. Merkezi sinir sisteminin temel islem elemani, sinir
hiicresidir (ndron). Diger bir taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz bilgisayarlarina
gore olduk¢ca yavas olmakla birlikte duygusal bilgileri son derecede hizhi
degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; Ogrenme, birlestirme, uyarlama ve
genellestirme yetenegi nedeniyle son derece karmasik, dogrusal olamayan ve paralel dagilmis
bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin calisma prensibi 6rnek alinarak gelistirmeye ¢alisiimistir ve
biyolojik sinir modeli ile aralarinda yapisal benzerlikler bulunmaktadir. Bu benzerlikler
cizelge 3.1°de verilmigtir [7,8,9].

Cizelge 3.1. Biyolojik Sinir Sistemi ile YSA’nin Benzerlikleri

Sinir sistemi YSA sistemi

Sinir hiicresi Islem elemam
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman cikisi
Sinapslar Agirhiklar

3.1.5.2. Biyolojik sinir ag1

Bir insan beyni, her biri yaklasik olarak diger sinirlerle 10* bagintiya sahip olan degisik yap1
ve gorevde yaklasik olarak 10" biyolojik sinir icermektedir. Buna gére toplam olarak 10"
birbirleriyle olan bagintidan s6z edilebilir. Her bir sinirin diger sinirlerle baglantiya sahip
oldugu bu yapi, Biyolojik Sinir Ag1 olarak adlandirilmaktadir. Bir biyolojik sinir hiicresi
(noron) temel olarak dort ana boliime ayrilabilir [7].

Girisler (Dendritler): Dendritler, kisa lifler olup diger sinirlerden gelen bilgileri alan
yapilardir.

Soma (Hiicre Govdesi): Soma, gelen bilgileri toparlayan, birlestiren ve bicimini degistirerek
diger sinirlere gonderen yapidir.

Cikis (Aksonlar): Aksonlar, uzun lifler olup bilgiyi diger sinirlere transfer etmekte kullanilan

yapilardir.
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Elektriksel illetim
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givilesi
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Sekil 3.2. Biyolojik Noron

Sinapslar: Akson ile diger bir sinir hiicresinin dendritinin birlesme noktas1 sinaps olarak
adlandirilir. Tipik bir néron 10°-10° sinapsa sahiptir. Gercekte akson ve akson arasinda veya
bir dendrit ile digerleri arasinda sinaptik birlesim tipleri de bulunmaktadir. Bununla birlikte
basit sinir hiicresi modelinde bunlar gormezlikten gelinmektedir. Kavsak uclarindaki iletim
dogal olarak kimyasaldir ve isaret miktari, akson tarafindan serbest birakilan kimyasallarin
biiyiikliigline bagl olarak transfer edilir ve dendritler vasitasiyla alinir. Sekil 3.2’de biyolojik
sinir hiicresi ve bilesenleri gosterilmistir [7].

3.1.5.3. Statik ve dinamik yapay sinir modelleri

YSA, insan beyninin kaba bir modeline dayanmaktadir. Hesaplama {iinitesi olarak bir cok
yapay sinir icermektedir. Bunlar birbirlerine kuvvetli biiyiik bir paralel yapida uyarlamali
agirhiklarla baglanmaktadir. Yapay sinirler, aslinda belirlenmis veri kiimelerini 6grenebilen
tek ve bagimsiz yapilardir. Bir bagka deyisle bunlar uyarlamali fonksiyon hesaplayicilaridir.
Insan beyninin kaba bir biyolojik sinir agi taklididirler. Donanim veya yazilim olarak
uygulanabilirler. Bir insan beyni asir1 genis sayida farkli iglemler yerine getirmektedir. Bu
ozellikleri taklit etmeye ugrasan bircok sayida YSA bulunmaktadir. YSA nin temel elemani
olan tek hesaplama sinirinin insan beynine olan benzerligi esasinda; ¢ok-girisli, genellikle
dogrusal olmayan islem elamanma ve birbirleriyle bagintiy1 saglayan agirliklara sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. YSA, biyolojik sinir aktivitelerini taklit etmeye
calismaktadir. Boyle olmasina karsin bir insan beynin sinirinin biyolojik sinir iglemlerinin

dogru bir bicimde temsil edilmesi asir1 derecede giictiir. Fakat iyi bir sekilde temsil eden basit
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yapay sinir modeli elde etmek miimkiindiir. Bu, donanim, yazilim veya hibrit teknikler
kullanilarak uygulanabilir.

Statik Yapay Sinir modeli olarak adlandirilan modelin d6rt ana boliimii mevcuttur [7,8,9].

1. Giris veya girisler

2. Agirliklar

3. Dinamik olmayan fonksiyon (aktivasyon fonksiyonu), bir cok uygulamada

dogrusal olmayan olmakta fakat lineer fonksiyonlar1 da kullanabilen YSA modelleri
bulunmaktadir.

4. Cikis veya cikiglar

Bu sinir modeli literatiirde perceptron (algilayici) sinir modeli olarak gecmektedir. Fakat tam
anlamiyla konusulan ve goze alinan orijinal tanimlamas: Rosenblatt (1958) tarafindan
yapilmistir. Eger aktivasyon fonksiyonu keskin sinirlayici gibi 6zel bir aktivasyon fonksiyon
formunda ise sinir modeli algilayict (perceptron) olarak anilir.

Goriildiigli iizere statik yapay sinir ag1 modeli dinamik eleman icermemektedir. Bununla
birlikte, dinamik yapay sinir ag1 modeli olarak adlandirilan modelde, yukarida agiklanan dort
ana boliime ek olarak aktivasyon fonksiyon blogunu takiben bir dinamik blok bulunmaktadir.

Bu dinamik blok basit bir gecikme eleman ile temsil edilmektedir [7,8,9].

4= e e il A 1
Smaps . . , Soma
Dentrit Al-tjvasy / Wiy 5 1es s
Il 1 .j.LlLtlTr ::'IS:! o1l : xl il 1. [lugluu
s 1 _
Girigler X Yi= & eb
F -
-
-
-
x!
Xy Xo
Bias x,=10
a1 1

Sekil 3.3. Temel Statik Yapay Sinir Hiicresi

Basit statik YSA modelinde soma toplama islemi ve aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir. Sekil 3.3’de bir¢ok sinir iceren YSA’nin i. siniri olan tek bir statik yapay sinirin
(YS) basit modeli goziikkmektedir. Sekil 3.3’te ayrica tartisilan biyolojik terminolojiye karsi
gelen terimlerde gosterilmektedir. En basit sinir modelinde bir sinir olmasina ragmen genelde
n tane giris bulunmaktadir. Sekilde x;(t) , xo(t) , x3(t).... Xa(t) , olarak gosterilmektedir.

Bunlar n boyutlu giris vektoriiniin elemanlar1 olarak diisiiniilebilir.
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xX()= [x1(t) x2(8) X3(0)..... xu(O)]" (3.20)
Sinir ¢ikist sayil bir niceliktir y (¢) i. Sinir toplama agirlik toplamalarimin yapildigi toplama

operatoril igermektedir. Toplama operatdriiniin ¢ikis1 ag degeri olarak (net degeri) alinirsa,
S;()=_w;x ()+b, (3.21)
Jj=1

seklinde gosterilir. Burada i w i. sinir j. girig arasindaki baglanti agirhiklarim, b; de sapma
veya aktivasyon fonksiyonun esik degeri olarak adlandirilan sabit degeri gostermektedir.
Agirliklarla girisler ¢arpilarak girisler baglant1 agirhiklarindan iletilirler. Agirlik toplamasinda
toplanirlar ve net degeri (S; ) bunlara sapmanin eklenmesi ile elde edilir. Son olarak sinirin
cikist sinir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak elde edilir. Agirliklar, sayisal veri tagiyan tek
yonlii haberlesme kanallaridir. Bir¢ok YSA’nin egitim veya Ogrenme asamalarinda
kullanilmak iizere agirlik degerleri saglanir. Egitim veya 6grenme asamalarinda sunulan giris
egitim verileri temelinde sistem ¢ikisinin dogru ¢ikisa hemen hemen uymas: icin agirliklar
degistirilir. Agirhiklarin degisimi yalnizca egitim ve Ogrenme asamalarmmda miimkiindiir.
Genelde hepsi farkli sabit degerler alirlar. Cogunlukla agirliklarin baslangi¢ degerleri rasgele
secilir ve pozitif veya negatif deger alabilirler.[7,8]

Girisler; bir néron girisinin dissal ve i¢sel olmak iizere iki kaynagi vardir. Igsel girisler diger
noronlardan gelen girislerdir. Sekil3.3’de goriildiigi lizere giris olarak sapma girisi de ele
almmalidir. Boylelikle toplam n +1 giris bulunmaktadir. Esik deger xo = 1 ve b; agirligina

kars1 diisen agirligin kullanilmasi ile olusturulmaktadir.

n
Sapmanin Zwijx i toplamina eklenmesi néron aktivasyon fonksiyonunun kaymasina
J=1

neden olur. Aktivasyon Fonksiyonu; Sekil 3.3’de de goriildiigii tizere ndron dinamik olmayan
bir aktivasyon fonksiyonu icermektedir. Bu fonksiyonun dogrusal olmamasi durumunda
biyolojik hiicrenin dogrusal olmayan somatik transfer fonksiyonunun yerine ge¢cmektedir.
Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonun kullanilmasinin sonucu bile noron modeline
dogrusal olmama 6zelligi kazandirmaktir. Bundan dolay1 agda, cikislar ve girisler arasinda
daha kuvvetli bir dogrusal olmayan iligki saglama 6zelligi elde edilir. Dogrusal olmayan bir
fonksiyon kullanilmamas1 durumunda, yapay noron dogrusal bir sistemi temsil eder. Bu tip
yapay noronlar dogrusal olmayan sistem eslemesinde kullamilmaz ve dogrusal olmayan

hesaplamalar1  yerine  getiremez. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1  giiriiltiiyii
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bastiramamaktadir. Bu sebepten saglam bir dogruluk yapisinda degildir. Su da belirtilmelidir
ki dogrusal aktivasyon fonksiyonu iceren noron modeline sahip aglar da kullamlmaktadir.
Fakat bunlar sadece dogrusal sistem modellemesinde kullanilir. Dogrusal aktivasyon
fonksiyonlu sinir modeli literatiirde Widrow-Hoff modeli olarak bahsedilmektedir. YSA’nda
kullanilan  aktivasyon fonksiyonlarmin (matematiksel fonksiyonlar) cesitli tiirleri
bulunmaktadir. Bununla birlikte aktivasyon fonksiyonu sec¢iminde dogrusal olmama ve
basitlik iki anahtar faktordiir. Ayrica bazi egitim tekniklerinde aktivasyon fonksiyonunun
birinci dereceden tiirevi gerekmektedir. Eger YSA’da bu teknikler kullanilacaksa aktivasyon
fonksiyonu tiirevi alinabilir olmak zorundadir. Kronolojik olarak ilk ©nce aktivasyon
fonksiyonlart olarak keskin sinirlayici (hard-limit) fonksiyonu kullanilmistir. Bunun amaci
ayrik noronlarda, ON ve OFF olarak iki bolge meydana getirmektir. Daha sonralari, siirekli
tip noronlarda asimptotik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildi. Keskin smirlayic1 aktivasyon
fonksiyonlu noron modelleri tamaminda olmamakla birlikte kesinlikle siniflandirma amach
olarak kullanilmaktadir. Burada giris uzay: iki bolgeyle ayrilmistir. Cikis vektorii girislere
bagli olarak 0 yada 1 dir. Yukarida bahsedilen keskin sinirlayici aktivasyon fonksiyonu
kullanan sinir modeli algilayici olarak adlandirilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 cesitli
tiirde siniflandirilabilir.Bu smiflandirma, yumusak sinirlayici ve keskin sinirlayici olarak ayirt
edilebilir. Yumusak sinirlayici fonksiyonlart bazi agirhik uyarlamalarinda gerekmektedir.
Keskin smirlayici fonksiyonlar1 ayrik algoritmalarda kullanilir. Ornek olarak tek kutuplu

sigmoid fonksiyon ve dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 3.4’de goriilmektedir [10].
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Sekil 3.4. YSA’da En Cok Tercih Edilen Aktivasyon Fonksiyonlar1 a) Tek Kutuplu Sigmoid
b) Dogrusal ¢) Hiperbolik Tanjant d) Keskin Sinirlayict

Darbe Tipi ve Adim Tipi Fonksiyonlar; bu siniflandirmada aktivasyon fonksiyonlar1 sifir
yakinindaki girigler icin anlamli ¢ikis degerine sahip olunmasina gore ayirt edilir. Darbe tipi
fonksiyonlar, adim tipi fonksiyonlarin tiirevi alinarak yaratilabilir. En c¢ok kullamilan
aktivasyon fonksiyonu cesitleri sunlardar:

e Step fonksiyonu:

Gikag

I
1 1

'.-"1r

Sekil 3.5. Step Fonksiyonu

1 ; NET20
0 ; NET<0

F(NET):{ (3.22)



21

Gelen NET girdi degerinin O (esik degeri)’dan biiyiik veya kiiclik olmasina gore hiicrenin
ciktist 1 veya O degerlerini alirlar.Belirlenen esik degeri problemler i¢in farklilik gosterebilir
[10].

e Dogrusal fonksiyon:

Sekil 3.6. Dogrusal fonksiyon

F(NET)=NET (3.23)
Gelen girdiler, oldugu gibi hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilir.

¢ Siniis fonksiyonu:

F(NET)=Sin(NET) (3.24)
Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarin siniis fonksiyonuna uygun dagilim gosterdigi durumlarda
kullanilir [10].

¢ Esik deger fonksiyonu:

0 ; NET<0
F(NET)={NET ; 0<NET<I (3.25)
1 ; NET>1

Gelen bilgilerin O veya 1’den biiyiik yada kiiciik olmasina gore degerler alir. O ve 1 arasinda
da degerler alabilirler.Bunlarin diginda degerler alamaz.

e Hiperbolik tanjant fonksiyonu:

NET -NET
+e

e

Gelen NET girdi degerinin tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir.



Sekil 3.7. Tanjant fonksiyonu
¢ Sigmoid fonksiyonu:
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Yapay sinir aglar1 olusturulurken en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal ve

dogrusal olmayan davramiglar arasinda denge saglayan siirekli artan bir fonksiyon olarak

tanimlanir [10].

Sekil 3.8. Sigmoid fonksiyonu

1

F(NET)=
I+e

-X

seklinde gosterilir.

3.1.5.4. Yapay sinir aglarinin 6zellikleri

(3.27)

Yukarida verilen agiklamalardan, YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiclinii, paralel

dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yeteneginden aldigr soylenebilir. Genelleme,

egitim yada 6grenme siirecinde karsilagilmayan girisler i¢in de YSA’ nm uygun tepkileri

tiretmesi olarak tanimlanir. Bu iistiin 6zellikleri, YSA’ min karmasik problemleri ¢6zebilme

yetenegini gosterir. Gilinlimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA, asagidaki ozellikleri nedeniyle

etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur [7].

Dogrusal Olmama

YSA’ nin temel islem elemam olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin

birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayilmis
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durumdadir. Bu ozelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde en
Onemli ara¢ olmustur [7].

Ogrenme

YSA’ nin arzu edilen davramig1 gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi gerekir.
Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin uygun agirhiklara sahip
olmas1 gerektigini ifade eder. YSA’ min karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar
onceden ayarli olarak verilemez yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi
gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim Orneklerini kullanarak problemi
ogrenmelidir [7].

Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim swrasinda karsilagsmadig test 6rnekleri
icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA,
bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir yada bir sistemin egitilmis YSA
modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri icin de sistemle aym davranisi
gosterebilir [7].

Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir
problemi ¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir,
degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA,
uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak
kullanilir [7].

Hata Toleransi

YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel dagilmis
bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitlin baglantilar {izerine dagilmis
durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nmin bazi baglantilarimin hatta bazi hiicrelerinin
etkisiz hale gelmesi, agimn dogru bilgi iiretmesini onemli Olgiide etkilemez. Bu nedenle,
geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir [7].

Donanim ve Hiz

YSA, paralel yapist nedeniyle biiyiik Olgekli entegre devre (VLSI) teknolojisi ile
gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA nmn hizhi bilgi isleme yetenegini artirir ve gergek zamanli

uygulamalarda arzu edilir [7].
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Analiz ve Tasarim Kolayligi

YSA’ nin temel iglem elemani olan hiicrenin yapist ve modeli, biitin YSA yapilarinda
yaklagik aynidir. Dolayisiyla, YSA’ nin farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart
yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan
YSA’lar1 benzer Ogrenme algoritmalarimi ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik,
problemlerin YSA ile ¢6ziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir [6].

3.1.5.5. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

YSA, genel olarak birbirleri ile baglantili néronlardan olusurlar. Her bir néron arasindaki
baglantilarin yapis1 agm yapisim belirler. Istenilene ulasmak icin baglantilarin nasil
degistirilecegi Ogrenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Buna gore YSA, yapilarma ve
O0grenme algoritmalarina gore siniflandirilabilirler [9].

a) YSA’nin Yapilaria Gore Siniflandirilmasi

YSA, yapilarina gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) aglar olarak
ikiye ayrilirlar.

i. Ileri Beslemeli Aglar

Noronlar, genellikle katmanlara ayrilmis olmaktadir. Isaretler , giris katmanmindan cikis
katmanma dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Noronlar bir katmandan diger bir katmana
baglant1 kurarlarken, aymi katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz. Sekil 3.9’da ileri
beslemeli YSA igin blok diyagram gosterilmistir. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak ¢ok
katmanlt perceptron (Multi-Layer Perceptron — MLP) ve LVQ (Learning Vector

Quantization) aglar1 verilebilir [10].

X(t) el F(W, ) I o(t)

Sekil 3.9. ileri Beslemeli YSA igin Blok Diyagram

ii. Geri Beslemeli Aglar
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Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katmanlardaki ¢ikiglarin, girig birimlerine veya onceki
ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece girigsler hem ileri yonde hem geri
yonde aktarilmis olur. Sekil 3.10°da bir geri beslemeli ag blok diyagrami gériilmektedir. Bu
cesit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir. Bu aglarda bir andaki c¢ikis, hem o andaki hem
de Onceki girigleri yansitir. Bundan dolayr 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalart icin
uygundurlar. Bu aglar c¢esitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde olduk¢ca basari
saglamiglardir. Geri beslemli YSA’na 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing Map),

Elman ve Jordan aglar1 verilebilir [10].

Fiw,y(t) yit+d)

x(t)

vit)

ecikme
[

Sekil 3.10. Geri Beslemeli YSA i¢in Blok Diyagram

b) YSA’nin Ogrenme Algoritmalarina Gére Simflandiriimalari

Ogrenme, gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davramis degisikligi
olarak tammlanmaktadir. Bir takim metot ve kurallara bagli olarak gozlem ve egitim
tabaninda agdaki agirliklarin degisimi saglanmalidir. Burada genel olarak ii¢ 6grenme
metodundan ve bunlarin uygulandigi degisik 6grenme kurallarindan s6z edilebilir [10].

i. Danismanl Ogrenme (Supervised Learning)

YSA’na 6rnek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Istenilen ve gercek ¢ikis arasindaki fark hata
olarak ele aliir. Bu hataya gore noronlar arsindaki baglantilarin agirliklar1 en uygun ¢ikisi
elde etmek icin diizenlenir. Bu sebeple danigsmanlhi 6grenme algoritmasinda bir “Ggretmene”
veya “damismana” ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 3.11°de damismali 6grenmenin blok diyagrami
gosterilmistir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri yayilim (back propagation)

algoritmas1 damismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir[10].
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Gercek
Guis Yapay | cilas _
x(t) —— sinir ¥(t)
agn

Hata
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pld.y) Ogrenme

isareti

Sekil 3.11. Danismanli Ogrenme Yapisi

ii. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Girise verilen ornekten elde edilen cikis bilgisine gore ag siniflandirma kurallarini kendi
kendine gelistirmektedir. Bu 0grenme algoritmalarinda istenen cikis degerinin bilinmesine
gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri YSA’na verilir. A daha sonra baglanti
agirhiklarimt ayn1 Ozellikleri gosteren Oriintli olusturmak {izere ayarlar. Sekil 3.12°de
danmigmansiz 6grenme algoritma yapisinin blok diyagrami gosterilmektedir. Grosberg
tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan
gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurallar1 danismansiz 6grenmeye Ornek

olarak verilebilir [10].

Gergel
el Yapay cikas

ag1

T

Sekil 3.13. Danismansiz Ogrenme Yapisi

iii. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
Denetimsiz 6grenme algoritmsi, istenen cikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef ciktiy1
vermek ic¢in bir “Ogretmen” yerine, burada YSA’na bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen

cikisin verilen girise karsilik iyiligini degerlendiren bir kriter kullamilmaktadir. Sekil 3.13°de
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takviyeli Ogrenme algoritmasi yapisimin blok diyagrami verilmistir. Optimizasyon
problemlerini ¢dzmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya

genetik algoritmalar takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir [10].

Gercek
Giri Yapay ol
X(t) === sinir ¥(t)
ag
| Ktk
isaret |lf—

Eritik  |iivetici
1saretler

Sekil 3.13. Takviyeli Ogrenme Yapist

3.1.5.6. Tek katmanh ve cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglan

a) Tek Katmanli YSA’lar:

Noronlar, yapay sinir aglarinin yapi taslaridir. Tek katmanhi ileri beslemeli YSA olarak
adlandirilan ag yapist en azindan yukarida s6z edilen tipte bir nérondan olugmaktadir. Sekil
3.14’de genel yapist gosterilmistir. Burada n tane giris, giris vektoriinii X =[X; Xz ... X |
olusturmaktadir. YSA’nin tek katmaninda k tane noron bulunmaktadir.

Genelde noron sayist ile giris sayisi birbirine esit degildir (k #n) . Girisler her bir néronun
girigsine uygun agirliklarla baglanir. Her bir néron, kendi girisleri ve sapmanin agirliklarini
toplar ve bu toplami kendi aktivasyon fonksiyonuna uygular. Bunu takiben tek katmanl
olarak tanimlanan YSA’nin k tane cikisi, ¢ikis vektoriini

yl=[yl; yl, yls ... ylg] olusturur [10].

Sekil 3.14. Tek Katmanli YSA

Cikis vektoriiniin ifadesi
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yl =F;[Wix bB] (3.28)
olarak yazilabilir. Bu Esitlikte; F;, bu tek katmanin k£ elemanlh kosegen aktivasyon matrisidir
ve bu katmanin net girislerine baglidir.

FI1(S1)=diag[fI1(S, ) f1(S, ) ... fI(S; )] (3.29)
Burada k diigtimlerinin her birinin aktivasyon fonksiyonlari esit kabul edilmistir.
fli=fly=...=1fl, =1l

S1 net vektori S1 =1[S1 S, ... Sk]T olusturulur. Sy, Sy,...,Sx ; swrasiyla 1., 2., ..., k. néronlara

karsilik gelir ve
S; =Z wijxj(t)+bi (3.30)
Jj=1

olarak ifade edilir. Ayrica WI c¢ikis katmamnin agirlik matrisi, sinir aginin yapisia bagh

olarak, k satir n siitundan olusturulmaktadir.

w1

(3.31)

Genelde wj; ; j. hedef diigiim ile i. kaynagin agirhigim temsil eder. Bl sapma vektorii tek

katmanlt aglarda  bly, bl,,..., blx ; swrastyla ¢ikis katmanmmin 1., 2., ..., k. diigiimlerinin
sapmalaridir.
BI = [bl; bl,...bI}]" (3.32)

Tek katmanli YSA sadece sinirh sayida sistemlerde kullanilir. Tiim dogrusal olmayan
fonksiyonlar1 temsil edemezler. Tek katmanlit YSA’da aktivasyon fonksiyonu olarak keskin-
sinirlayict fonksiyonu kullamldigr zaman tek katmanli perceptron adli model meydana
gelmektedir. Bu model bazi siniflandirma problemlerinde aktivasyon fonksiyonunun giris
uzaymi iki bolgeye bolmesi ve c¢ikis uzaymin giris vektoriine bagh olarak 1 ve 0 degerleri
almas1 ile gergekler. Tek katmanli aglarda dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda
dogrusal sinirlere sahip bir ag olusur. Bu sinirler, ADALINE sinirlerinden (Adaptive Lineer
Neurons) Widrow-Hoff sinirleri olarak adlandirilir. Bu noronlardan meydan gelen agda
adaptif 6grenme kullaniliyorsa ADALINE ag veya MADALINE ag olarak adlandirilir [9].

a) Cok Katmanlh Yapay Sinir Aglari

Cok sayida katman igeren yapay sinir aglaridir. Cok katmanli YSA’nda sinirler ayr1 paralel

katmanlara yerlestirilmislerdir. Agda ayr1 katmanlara baglantinin sonucu olarak giris ve ¢ikis
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arasindaki dogrusal olmayan eslemenin daha karmasik olmasi miimkiindiir. Bu o6zellik
siniflandirma ve hatirlama uygulamalarinda degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi
gostermek icin kullanilir. Sekil 3.15’de cok katmanli YSA’ndan ii¢ katmanli bir yapay sinir

ag1 semasi verilmektedir [9].

Sekil 3.15. Cok Katmanli YSA

IIk katman olan giris katmaninda hesaplama icin noronlar bulunmaz sadece birinci gizli
katmandaki noronlar1 beslemek icin girisler bulunur. Bu katmani ikinci gizli katman ve diger
gizli katmanlar takip eder. En son olarak ¢ikis katmani yer alir. Genel olarak giris katmani ile
cikis katmani arasindaki katmanlar gizli katman olarak anilir. Aym katmandaki diigiimler
arasinda bir baglant1 bulunmamaktadir. Teorik olarak ¢ok sayida gizli katman bulunur. Fakat
bu egitilmig agin karmagikligin1 6nemli derecede artirir. Bir veya iki gizli katmanli aglarda
dogruluk, saglamlik ve genellestirme cogu durumda saglanmaktadir. Eger tek gizli katman
varsa gizli katmanda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyon, cikis katmaninda dogrusal
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak yeterli performans elde edilebilir. ileri beslemeli YSA’nda
her noron bitisikteki katmanin tiim néronlart ile baglantilidir ve diger néronlarla baglantisi
bulunmamaktadir. Katman i¢indeki baglantilara izin verilmemektedir. Genelde farkli
katmanlarin farkli néron sayilar1 ve farkli agirliklari bulunmaktadir. Gizli katman sayisinin ve
sakli katman noron sayilarinin belirlenmesinde genel bir kural yoktur. Belirlenme islemi
yapilan eslemenin kompleksligine baglidir. Giris sayilarinin ve ¢ikis sayilarinin belirlenmesi
tabi ki tamamen probleme 0zgiidiir. Noronlarin ve baglantilarinin sayilar1 sinir aginin dogru
olarak saklayabildigi oriintii sayisia kadar sinirhidir [10].

3.1.5.7. Diger yapay sinir aglari

i. LVQ (Learning Vector Quantization)
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Sekil 3.16 ii¢ katmandan olusan LVQ agim gostermektedir. Bu katmanlar, giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmamidir. LVQ ag, giris katman ile gizli katman birbirleriyle tamamen,
gizli katman ile c¢ikis katmani da kismen baglidir. Her ¢ikis ndron diigtimii farkli bir gizli
noron diigim kiimesine baghdir. Gizli ve ¢ikis noronlar1 arasindaki agirliklar “17”’e
sabitlenmistir. Girigler ile gizli katmandaki noronlarin baglantilarinin agirliklart “referans”
vektorlerinin elemanlarimi  olusturur (her gizli katman ndronuna bir referans vektor
atanmistir). Agin Ogretilmesi asamasinda bunlar yeniden degerler alirlar. Hem gizli katman
noronlar1 (bunlar Kohonen néronlar1 olarak da bilinir) hem de ¢ikis katmani noronlart ikili
(binary) cikisa sahiptir. Aga bir girig Oriintiisii verildiginde referans vektorii girig Oriintiistine
en yakin olan gizli néron kiimesi “1”, digerleri “0” iretir. “1” iireten ¢ikis ndéronu giris

isaretini siniflar ve her néron ayr1 bir simifa atanmistir [10].

Gizh 1
{kohonen} |’ -
katman
Referans
vektorii
Gnis
kattnam

Gimis velctorit

Sekil 3.16. LVQ Ag1

« En basit LVQ 6gretme prosediirii su sira ile aciklanabilir.

« Referans vektorlerinin agirliklariin baslangic degerlerinin belirlenmesi.

» Aga giris Oriintiisiiniin uygulanmasi.

o Giris deseni ile her referans vektorii arasindaki o©klit (Euclidian) uzakliginin
hesaplanmasi.

+ Giris Oriintiisiine en yakin referans vektoriiniin agirliklarinin yeniden diizenlenmesi.
Eger bu gizli katman ndronu, o ¢k katmam1 = ndronunun
bagh oldugu gizli katman noron kiimesine bagl ise referans vektOriinii giris

Oriintiisiine daha yakin hale getirir. Aksi takdirde referans vektoriinii uzaklagtirir.
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o lIkinci numarali adima yeni bir giris Oriintiisi ile donilir ve islemlere

siniflandirilmasi istenen giris Oriintiisii kalmayana dek devam edilir.

ii. Hopfield Ag1

Cilaslar
¥y ¥z Y3 n
i i ' A
/ 7 /
[/ [/ / /
IV ARNIE [/ [/

- L I g

Hopfield Add . & &
katmam i 'y

O
Ko X., =

e

Ginasler

Sekil 3.17. Hopfield Ag1

Sekil 3.17°de Hopfield Agimin bir sekli gosterilmistir. Bu ag genellikle ikili (0 veya 1) ve iki
kutuplu (+1 veya —1) girisler kabul eder. Tek katman iglemci néronlar vardir ve her bir ndron
digerine baghdir. Boylelikle geribeslemeli bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Hopfield

agimnin egitilmesi sadece bir adim alir ve wj; agirliklar1 asagida verildigi gibi hesaplanir [10].

)
— > xix$ ;i#j]
wi=| N5 " (3.35)
0 si=j

Burada wjj , i néronundan j ndrona olan baglanti agirligini, x ¢ sinifi igin egitime giris
deseninin i "inci elemanini, P sinif sayisin1 ve N de noron sayisin gosterir. Esitlik 3.33°de w;
= wj; ve w;; = 0 durumlar1 agin kararliligin1 garantiler. Bilinmeyen bir bilgi aga girildiginde,
agin ¢ikiglar1 bilinmeyen bir desen elemanina esitlenir. Yani;

yi (0) = x; I<i<N (3.34)
Bu baslangi¢ degerleri ile baslayarak hopfield ag1 bir sonraki denklemi kullanarak minimum

enerji durumuna gecmek icin dongiiye girer [10].
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N
i (k+1)=f [Z Wi Y (k)] 1<i<N (3.35)
Jj=1
Burada fasagidaki gibi tanimlanan keskin sinirlama (hard-limiting) fonksiyonudur.
feo=| X (3.36)
x)= .
1 s x>0

iii. Elman ve Jordan Aglar

Sekil 3.18.a ve Sekil 3.18.b Elman ve Jordan aglarimi gostermektedir. Bu aglar, MLP’lere
benzer bir yapidadirlar. Her iki agda da gizli katmana ek olarak bir “durum” katmani denilen
0zel bir gizli katman daha bulunmaktadir. Bu katman gizli katmandan veya ¢ikis katmanindan
geri besleme isaretleri alir. Jordan aginin ayn1 zamanda durum katmanindaki her ndrondan
kendisine baglantilar1 vardir. Her iki agda da durum katmanindaki noronlarin ¢ikislar: ileriye
dogru gizli katmana verilmektedir. Eger sadece ileri dogru baglantilar goz 6niine alinir ve geri
besleme baglantilarina sabit degerler verilirse, bu aglar siradan ileri beslemeli aglar haline

gelir [8].

Craslar

Cilag
ger1 besleme

1 AN

Sakh
katman

Girig biriri

Genel bnom

Garisler

(a)

Sekil 3.19.a) Elman Ag1
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Sekil 3.19. b) Jordan Ag1
iv. Kohonen Agi
Kohonen ag1, bir giris katman1 ve bir de ¢ikis katmani olmak iizere iki katmandan olusur. Bu
ag Sekil 3.20°de gosterilmistir. Cikis katmanindaki noéronlar genellikle diizenli iki boyutlu
araliklar olarak diizenlenir. Cikistaki her néron biitiin giris diiglimlerine baglidir. Baglantilarin
agirliklart verilen ¢ikis elemani ile ilgili olan referans vektoriiniin elemanlarini olusturur.
Kohonen aginin 6grenme adimlar asagidaki gibidir [10].
» Cikis noronlarmin biitiin referans vektorlerini kiiciik rasgele degerlere ¢ekilmesi.
» Bir girig oriintlisiiniin alinmasi.
 Giris Oriintiisiine en yakin referans vektoriine sahip ndronun belirlenmesi.
« Belirlenen noronun ve onun komsularinin referans vektorlerinin giincellestirilmesi.
Bu referans vektorleri giris vektoriine yaklastirilir. Bu yaklastirma (ayarlama)
belirlenen noron igin en fazla ve bu nérondan uzaklastikca daha azdir. Ogrenme
ilerledikce komsularin sayis1 azalmakta ve 6grenme sonunda belirlenen noronun
referans vektoril ayarlanmaktadir.
Ogrenmeden sonra bir etiketleme islemine baglanir. Bilinen siniflarin giris oriintiileri aga giris
olarak verilir ve bu giris Oriintiileri tarafindan aktif hale gelen ¢ikis ndronlarina bu smif

etiketleri verilir.
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Cilas islemct elemanlan

Referans

[~ vektorii

Giris islemci
elemanlan

Gins velctorii

Sekil 3.19. Kohonen Ag1

v.ART (Adaptive Resonance Theory) Ag1

ART agimin, ART-1, ART-2, Fuzzy-ART, MART gibi degisik ¢esitleri vardir. Sekil 3.20°de
ikili girisler kabul eden ART-1 gosterilmistir. ART-2 gercek degerler kabul

etmektedir. Sekil 3.20°de goriildiigii gibi, ART-1 agimn giris ve ¢ikis olmak iizere iki katmani
vardir. Iki katman birbiriyle tamamen baglantilidir ve baglantilar ileri ve geri yondedir. i *inci
cikis noronunun ileri yondeki baglantilarimin agirhiklarimin olusturdugu W; vektorii, temsil
ettigi sinifin bir 6rnegini olusturur. Ileri baglantilarinin W; vektorlerinin toplami1 ART aginin
uzun-donem (long-term) hafizasim1 olusturur. Bu vektorler, giris desenine benzerlikleri
Olciisiinde, c¢ikis ndronlarim belirlerler. Cikis noronlarmin geri baglantilarinin  W; vektorleri
ise, giris deseninin, hafizadaki desene yeterince benzeyip benzemedigini (o sinifa ait olup
olmadigint) kesin olarak belirlemek i¢in bir ¢esit test “vigilance” amaciyla kullanilir. Bu test
vektorleri diyebilecegimiz V; vektorleri ART aginin kisa-donem (short-term) hafizasini

olustururlar. W; , V; ’nin normalize edilmis halidir.
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V.
w—
“et)V; (3.37)

Burada € kiiciik bir sabittir ve Vi, V; 'nin j ’inci elemanidir.

Cilas katinam
FET 0O

Gerl vondela
. agwhldlar V

Teri vindeki
agowhklar W

Gois katmam

Sekil 3.20. ART-1 Ag

3.1.6. Biyomedikal isaret islemede yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari ile hesaplama, yapay zeka tarihindeki en hizl1 gelisen alanlardan birisidir.
Ciinkii sinir aglar1 giris ve cikis arsinda dogrusal olmayan oriintiileri tanimasi i¢in egitilebilir
ve kompleks sorunlar1 sayisal bilgisayarlardan daha hizli ¢6zebilirler. Yapay sinir aglarinin
genis uygulanabilirlik alanlar1 ve karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme yetenekleri
onlar1 biyomedikal miihendisliginde ve ozellikle de biyomedikal isaretlerin analizindeki
sorunlar1 ¢dzmede cazip hale getirmistir. Yapay sinir aglari, siirekli konusma tanimada ve
sentezinde, Oriintli tammada (pattern recognition), giiriiltiilii veriyi simiflandirmada, dogrusal
olmayan oOzellik algilamada ve diger alanlarda ©onemli gelismelere sahiptir. Yapis1 geregi
yapay sinir aglari, gercek zamanda yiiksek-hiz paralel isaret isleme yetenegine sahiptir.
Geleneksel teknolojilere gore oldukca avantajhidir; ¢linkii, algoritmik c¢oziimii olmayan
veyahut algoritmik ¢oziimii bulunamayacak kadar kompleks problemleri ¢ozebilirler. Yapay
sinir aglari, kurallar yerine ornek tarafindan egitilir ve otomatik hale getirilir. Tibbi teshiste
kullanilirken, insan yorgunlugu, duygusal durumlar gibi faktorlerden etkilenmezler. Hizli

tanimlama, sartlar1 analiz etme ve ger¢ek zamanda teshis etme yetenegine sahiptirler [10].
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3.1.7. Norolojide yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 noroloji de de kendine uygulama alan1 bulmustur. Ozellikle hafiza da
olusan hastaliklarin belirlenmesinde ve Parkinson ve Alzheimer gibi kolaylikla tespit edilen
hastaliklarda kullanilmaktadir. Her iki hastalikta yok edici etkiler gosterip bunun sonucunda

yasami bozucu etki yaparlar [11].
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3.2. Metot

3.2.1. Giris

Bu calismada kullanilan EEG verileri Bonn Universitesi veri tabamindan elde edilmistir.
Sinyallerin Ornekleme frekans1 173.61 Hz’dir. Sinyalleri goriintiilemek ve analiz etmek igin
MATLAB 7.5 ara¢ kutulart kullanimistir. Spektral Analizi gerceklestirilen verilerin
simiflandirma probleminin matematiksel olarak bagintis1 kurulamayan, ya da kurulsa dahi
¢oziimlenmesi cok karmasik olan problemlerin sezgisel olarak c¢oziimlenmesine imkan
saglayan YSA ile ¢oziilmesi hedeflenerek bu yonde caligilmistir.

Yapay sinir aglarimin en yaygin kullanilan mimarisi, geri-yayilim algoritmasi tarafindan
egitilen ¢ok katmanl algilayict mimarisidir. Geri-yayilim algoritmasi agin ortalama karesel
hatasim minimum yapmaya calisan bir gradient-descent algoritmasidir. Gergek
uygulamalarda, ag basit tek boyutlu bir sistem degildir ve hata egrisi yuvarlak sekilli veya
diizglin degildir. Bunun yerine oldukca kompleks olup tepe ve vadilerden olusmus cok
boyutlu bir egri sekline sahiptir [7,10,12].

Geri yaymmim algoritmast  bir ¢ok wuygulamalarda kullanilmis en yaygmn O6grenme
algoritmasidir.Anlagilmas1 kolay ve tercih edilen Ogretme algoritmasidir.Bu algoritma ;
hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya calismasindan dolayr geri yayilim ismini
almistir. Geri yaylmali 6grenme kurali ag c¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore her bir
tabakadaki agirliklari yeniden hesaplamak icin kullamilmaktadir. Bir geri yaymimli ag
modelinde giris , gizli ve ¢ikis olmak iizere 3 katman bulunmakla birlikte , problemin
ozelliklerine gore gizli katman sayisini artirabilmek miimkiindiir [7,10,12].

Geri-yayilim ilk olarak P.Werbos tarafindan 1974 te gelistirilmistir. Parker tarafindan 1982’
de yeniden kesfedilip daha sonra 1986’ da Rummelhart tarafindan popiiler hale getirilmistir.
Bu algoritmanin bir¢ok degisik varyasyonlar1 vardir. Bunlar 6zellikle hizin1 ve performansini
arttirmak iizerine yapilan calismalardir [7,9,11].

3.2.1.1. Geriyayithm algoritmasi icin veri hazirlanmasi

Geriyayilimda ii¢ tip veri kullanilir. Egitim kiimesi, test kiimesi ve gercek veri. Egitim
kiimesi, YSA’nin uygun agirliklarmin konfigiirasyon edilmesinde kullanilir. Dogru agirlikli
YSA, test kiimesi ile test edilir. Test kiilmesi egitim kiimesinin birinci altkiimesidir. Eger YSA
egitim kiimesini ezberlemiyorsa, test verisinin uygulanmasinda basartya ulasiimistir.
Boylelikle YSA gercek problemlere (6zel gercek verilere) uygulanabilir. Egitim veri

kiimesinin ¢ok 6nemli bir rolil vardir ve 6zenli bir secim gerektirmektedir. YSA ile gosterilen
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bilgi ancak onun egitiminde kullanilan veri gibidir. Verinin hazirlanmas: iti¢ adim
gerektirmektedir: Verinin ayrintilari, verinin denetlenmesi ve verinin On islemesidir. Bazi
zamanlar ilk adim en gii¢c olanidir. (Ozgiil problem hakkinda neyin 6nemli oldugu ile
etkilenirler.) Problemin biitiiniiyle YSA ile belirtilmesi 6nemlidir. Bununla birlikte; her giris
karakteristigi YSA’nda girig diigiimii olarak gosterildiginden ve ¢ok sayida giris karakteristigi
genis bir YSA’ya gereksinim duyuldugundan YSA’nin karakteristiklerin her tipini icermesi
miimkiin degildir. Genelde genis bir YSA, daha fazla hesaplama giicii gerektirir ve ¢cevrim
daha yavas olur. YSA’'nin sadece giris-¢ikis iliskisinin &grenilmesinin miimkiin oldugu
girislere gereksinimi bulunmaktadir. Egitim basladiktan sonra, YSA’mmn birka¢ cevrim
sonunda giris katmanina bagh agirliklar bazi sonucglar vermektedir. YSA tarafindan
gereksinim duyulmayan herhangi bir agirlik, gercekten ihtiya¢c duyulan diger agirliklarla
karsilastirildiginda kiigiik agirliklara sahiptir [10].

Veri hazirlamanin ikinci asamasinda egitim kiimesinden herhangi sahte verilerin digari
atilmas1 icin olagan olmayan davramglar aranmak tlizere veri godzden gegirilir. Veri
hazirlanmasinda son agamada; YSA’nin girisleri i¢in verinin normalizasyonu gerekmektedir.
Geriyayllim YSA O ila 1 araliginda veri tercih edilir. Veri normalizasyonu icin, egitim
kiimesindeki her girisin tipik aralig1 goz Oniine alinmak zorundadir. Cesitli yollarla normalize
degerler (n,) tanimlanabilir.

gercek deger-minimum deger

""" maksimum deger-minimum deger (3.38)

Geriyayllm YSA’nin egitilmesi i¢in gereken veri sayist da onemli bir faktordiir. Eger
problem alan1 kompleks ise, daha genis veriye ihtiya¢ vardir [10].

3.2.1.2. Diigiim ve katmanlar

Geriyayillim algoritmasimin zor yonlerinden birisi direkt bir metodun olmamasindan gizli
katman sayis1 ve gizli diigiim sayilarimin se¢imidir. Girig ve ¢ikis diigimleri problem gdzden
gecirilerek tespit edilir, gereksinim duyulan gizli katmanlar ve gizli diigiimlerin sayisi
onceden bilinmemektedir. Bununla birlikte bu gizli diigiim ve gizli katman secimini
kolaylastirmamaktadir. Ornegin, tek gizli katmanli bir YSA’da eger gizli katman diigiim
sayilar1 ¢ok miktarda ise YSA kolay basit bir sekilde egitim kiimesini ezberlemesini saglar
[10].

Cok az gizli diigim olmasi durumunda ise iyi bir 6grenme gerceklesemez. Optimal gizli

diiglim sayis1 sirlayan bu iki sekil arasinda bir yerde bulunmaktadir. Uygulamalara 6zgii
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olarak ilk olarak gizli katman diiglim sayis1 uydurulur. YSA tarafindan test verisi kullanilarak
kararlastirilir. Genellikle YSA egitim verisini ezberler fakat yeni bir veri uygulandiginda
genelde dogru olmayan sonuglar verir. Bu durumda gizli diigiim sayilar1 indirgenir ve cikis
kontrol edilir. Gizli katman sayis1 tekrar indirilir, YSA tekrar egitilir. Boylelikle gizli diigiim
sayist bulunmaya ¢alisilir. Tek bir gizli katman iceren YSA’nda bazen sadece bir gizli diiglim
kullanilir fakat sakli diigiim sayilar1 problem iligkisine baglidir. Bununla birlikte, bazen ¢oklu
gizli katmanlar kullanigh olabilirler. Buna gore; teoride duragan ileri beslemeli tek gizli
katmanli, YSA herhangi dogrusal olmayan bir sistemin eslemesi yapilabilir. Pratikte iki gizli
katmanli YSA siklikla kullanilmaktadir. Boyle YSA’nin degisik yakinsama 6zellikleri
sunmalarina ragmen, iki katmanli agdan elde edilenden oldukga farkli olabilecek dayaniklilik
ve genelleme karakteristikleri sunar [10].

3.2.1.3. Geriyayillim egitimi ve 6grenimi

Egitim agsamasinda, giris vektorleri YSA’na sirasiyla uygulanir ve eger sinir aginin ¢ikisi
dogru ise ag mimarisi (agirhiklar ve biaslar) degistirilmez, diger durumlarda degistirilirler.
Giris egitim vektorlerinin uygulanmas: ile eszamanli olarak YSA’ min egitilmesi miimkiindiir.
Geriyayilim algoritmasi kullanildiginda YSA’nin egitimi genellikle yavastir. Genelde
yakinsamaya ulasilmadan 6nce bu bir kag¢ bin devir (epoch) almaktadir [10].

Bununla birlikte; geriyayilm algoritma tabanli simiillasyonun ¢alistirdmas:1 biiyiik
problemlerde dahi sadece birkac saniye gerektirmektedir. Teorik olarak; ileri yonlii bir
caligmada diiglim aktivasyonlar1 giris katmanindan akis yOniine ilk once hesaplanir. Daha
sonra ag cikist veya cikislar1 istenilen deger veya degerlerle karsilagtirilir ve hata agirliklarin
ayarlanmas1 i¢in geri yayilir. Bununla beraber pratikte birkac sayisal hizlandirma teknikleri
ogrenme islemini hizlandirmaktadir. Geriyayithmim o6grenilmesi iki adimdan olusur. Ilk
adimda giris katmanindan akis yoniinde olan tiim diigiimler i¢in diiglim aktiviteleri hesaplanir.
Ikinci adimda, agin ¢ikis1 (¢ikis diigiim veya diigiimlerinin aktivasyon deger veya degerleri)
arzulanan cikis deger veya degerleri ile kiyaslanir. Daha sonra hata agda cikis katmanindan
akis yoniine ters yonde tiim ara baglantilar1 saglayan agirliklarin ayarlanarak geriye dogru
aktarilarak yayilir. Cikis katmaminda, agirliklar genellikle dogrudan dogruya bir kez diigiim
hatas1 hesaplandiginda modifiye edilir. Eger bir genel cikis diiglimii j., 6nceki katmanin 1.

diiglime baglanirsa, agirlik degisimi asagidaki gibi ifade edilebilir.

Aw=nd;y,=n|(d;-y; )f';(S; )| y; (3.39)
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Bu “Delta Ogrenme Kurali” olarak da adlandirilir. Esitlik3.39’da 1 6grenme orani, & cikis
diigiimii (j. diigiim) esdeger hatasi ve y; ; i.diigim cikis sinyali. Agirlik degisimi;6grenme
katsayist ¢arp1 j. diiglim cikisinin esdeger hatasi carpr i. diigiimiin aktivasyon sinyalidir.
Esdeger hata; d 'nin j. diigiimiin istenen cikis degeri ve y ; , j. diiglimiin gercek cikis degeri
olmak lizere hata sinyaline karsilik gelen (e; = dj — y; ) ile aktivasyon fonksiyonun tiirevinin
fi(S) carpimdir. Bunu takiben diiglim hatas1 Ogrenildiginde, o diigiime etki eden tiim
agirliklarin ayarlanmasi hesaplanabilir ve uygulanir. Bu bazen “stokastik giincelleme metodu”
olarak adlandirilir. Alternatif olarak, tiim agirhik degisimleri saklanabilir cevrim arasinda
sadece bir kez uygulanir. Bu da “kiimiilatif giincelleme” metodu olarak adlandirilir ve 6zel
kosullar altinda yakinsama oranimi gelistirmektedir. Bu teknik seyrek olarak kullamilir, fakat
stokastik giincelleme veya kiimiilatif metotlardan biri kullanildiginda, ama¢ aymdir. Amac,
hata i¢cin kabul edilebilir minimum elde etmektir. “Kabul edilebilir” olmasi birden fazla
¢Oziimiin oldugu izlenimini uyandirmaktadir [10].

Cikis katmam ile iligkilendirilip baglanmis agirliklar icin 3.39 esitligi uygulanmaz.
Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurali kullanilir. Bu durumda, agirlik giincellemesi icin 18, y
j kullanim1 yerine benzer bir ifade kullamlir. Bu ifadede O ; , genel hata esdegeri ile yer
degistirilir. Genel esdeger hata, birbirine yakin takip eden diigim katmanlarinin esdeger
hatalarinin agirlikli toplami ile orantilidir. Giris egitim kiimesindeki tim vektorler igcin en
kiigiik ortalamali kareler (Least Mean Square LMS) hatas1 daha 6nceden belirlenen bir deger
altinda kaldiginda 6grenme tamamlanmis ve bir ¢oziim elde edilmistir. Cevrim sayisina karsi
LMS hatasinin ¢izimi 6grenme egrisini verir. Eger sistemin kabul edilebilir bir ¢dziime
yakinsadigl diisiiniiliiyorsa bu egri diiser. YSA’nin 6grenme islemleri esnasinda bu egriyi
gozden gecirmek faydali olabilir ve islem durdurulur, bazi degerler modifiye edilir ve
algoritmaya doniiliir [10].

Analiz i¢in olusturulan sinir ag yapis1 denemelerden sonra en iyi sonucu verecek sekilde 15
noronlu gizli katman bir c¢ikis katmani olan 2 noronlu bir yapiya sahiptir.Sekil 4.3’de
gorildiigi gibi giris sayist da 10 olarak secilmistir. Agin egitimi i¢in verilerden 10 adet
saglam ve 10 adet hasta kisilere ait sinyaller kullanilmistir. Ag egitildikten sonra 90 saglikli
ve 90 hasta EEG sinyali ile test edilmistir. Kullanilan agda trainlm, trainrp, traingdm 6grenme

algoritmalar1 kullanilmig ve karsilastirilmagtir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada 100 saglikli kisiden ve 100 epileptik bozukluk gosteren hastadan alinan
sinyaller kullanilmistir. Sinyaller 173.61 Hz’de 6rneklenmis olup 0.53-40Hz’lik bant geciren
filtreye uygulanmistir. Sinyaller 23,6 saniye siiresince kaydedilmistir [13].

Sekil 4.1°de saglikli kisilere ait ham (islenmemis) EEG sinyalleri ve Hizl1 Fourier Doniigtimii
(FFT) uygulandiktan sonra olusan sinyaller goriilmektedir. Sekil 4.2°de de hasta (epilepsi)

kisilere ait ham (islenmemis) EEG sinyalleri ve FFT sonucunda olusan sinyaller

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Hasta kisilerden elde edilen EEG biflzekleri ve FFT sonuglari

Burada olusan FFT sonuclar1 incelendiginde saglikli kisilerde meydana gelen sapmalar ile bu
sapmalara karsilik gelen frekans degerleri arasindaki baglant1 ortaya ¢cikmaktadir. Daha once
EEG sinyalleri ile ilgili verilen bilgilerde de anlatildigi iizere alfa sinyalleri 8-12’Hz
frekansinda ve normal kisilerde goriilmektedir ve genlikleri ¢ok biiyiik degildir. Bu sonug
olusan FFT sinyal sonug¢larm destekler durumdadir. Hasta kisilere (epilepsi) ait FFT sonuclar
da ayni sekilde incelendiginde genliklerinde ani sapmalar meydana gelmektedir. Saglikli
kisilere gore ayni frekansa karsilik gelen ani sapmalar EEG isaretinde olusan farkliliga isaret
etmektedir. Epilepsi hastaliginda sinyalin frekansinda bir degisiklik olmamakla beraber
genliginde ani yiikselmeler olmaktadir.

FFT analizi yapilmis EEG isaretleri geriyayilim algoritmasi kullanilarak analiz edilmeye
calisilmastir.

[k olarak trainlm (Levenberg-Marquardt geriyayilim) algoritmasi kullanilmustir. Sekil 4.4°de

egitim grafigi goriilen agda hata degeri 107 olarak secilmistir . Burada momentum katsayis
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sabit olan 0.9 degeri secilmistir. Transfer fonksiyonu olarak da gizli katmanlar i¢in ‘tansig’ ve
cikis katmani icin ‘purelin’ kullamlmistir. Ogrenme katsayisi olarak da sabit degeri olan 0.05
degeri secilmistir. Bu degerler agin optimal olarak ¢calismasini saglamak i¢cin denemelerden
sonra bulunmustur. Bu sekilde ag egitilmis olup istenilen degere 6 denemeden (epoch) sonra

ulagilmgtir.

-} Training with TRAIMLM

Performance is 7.73522e-007 , Goal is 1e-005

Performance

T T IOR T T I T T T e ¢ T My T P reT

10 3
10" \
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Etop Traiing j B Epochs

Sekil 4.4. LM algoritmasi egitim grafigi

LANLELILLLLL B

Daha sonra aga test verileri uygulanmis olup ag test edilmistir. Agin basaris1 hesaplanmak
istenilirse,
Basari orani = ( dogru sonug sayisi/toplam test verisi)*100 4.1

formiili ile bulunur.
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Cizelge 4.1. LM algoritmasi1 performansi

Dogru Yanhs Sonug
Veri Sayisi Sonug
Sonug Sayis1 | Sayisi
Hasta 90 72 18 %80
Saghkh 90 85 5 %94
Toplam 180 157 23 %87

Ag egitimini 6 deneme (epoch) gibi kisa bir siirede tamamlamistir. Bu sonu¢ agin hizhi
O0grenme gerceklestirdigi gosterir. Aga test verileri uygulandiginda 90 adet saglam verinin 85
tanesi dogru bulunmustur. Hasta verilerde ise 90 verinin 72 tanesi dogru bulunmustur. Burada
aradaki farkin temel nedeni, hasta verilerin FFT sonuclarindan da anlasilacag: iizere hasta
verilerin daha fazla ayrinti tasimasi gosterilebilir. Saglam verilerde ayrinti azalmakta ve
sinyaller daha kolay ayrit edilebilmektedir. Genel olarak performansa bakildiginda hasta
verilerde %80, saglam verilerde %94 ve toplamda %87 basar1 saglanmustir.

Daha sonra aym islem RP (Esnek Geriyayilim) algoritmasi i¢in tekrar edilmistir. Ayni
sekilde transfer fonksiyonu gizli katmanlar icin ‘tansig’ ve c¢ikis katmani icin de ‘purelin’
fonksiyonlar1 secilmistir. Momentum katsayis1 0.9 ve Ogrenme katsayis1 0.05 olarak
secilmistir. Hata orani 107 olarak belirlenmistir. Elde edilen egitim grafigi sekil 4.5’te

goriilmektedir. Bu degere 113 denemeden (epoch) sonra ulagilmistir.
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<} Training with TRAINRP

Perfarmance is 3.98486e- 006, Goal is 1=-005
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Sekil 4.5. RP algoritmasi egitim grafigi

Ag daha Once gosterilmeyen test verileri ile test edildiginde sonuc¢ Cizelge 4.2’deki gibi
olmaktadir.
Cizelge 4.2. RP algoritmas1 performansi

Dogru Yanhs Sonuc¢
Veri Sayisi Sonu¢
Sonug Sayisi | Sayisi
Hasta 90 64 26 %71
Saghkh 90 77 13 %85
Toplam 180 141 39 %78

Sonuglara bakildiginda 77 adet saglam veri dogru bulunmus, hasta verilerden iste 64 adet veri
dogru bulunmustur. Trainlm algoritmasi ile karsilastirinca daha ge¢ 6grenmenin gerceklestigi
(113 epoch) ve basar1 oraninin diistiigli soylenebilir. Basar1 yiizdesi saglam verilerde %835,

hasta verilerde %71 ve toplam veride %78 olarak bulunmustur.
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Ayn islem GDM( Gradient Descent With Momentum) algoritmasi icin tekrar edilmisitir.
Momentum katsayist 0.9, 6grenme katsayisi 0.05 ve hata degeri 10" olarak secilmistir.
Transfer fonksiyonu olarak gizli katmanlar i¢in ‘tansig’ ve ¢ikis katmani icin de ‘purelin’
fonksiyonu kullaniimistir. Elde edilen egitm grafigi sekil 4.6’da goriilmektedir. Hata oran110™

olarak belirlenmistir. Bu degere 1341 denemden sonra ulagilmagtir.

=+ Training with TRAINGDM
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Sekil 4.6. GDM algoritmasi egitim grafigi

Ag daha Once gosterilmeyen test verileri ile test edildiginde sonuc¢ Cizelge 4.3’deki gibi
olmustur. Traingdm algoritmasi diger iki algoritmaya gore (trainlm ve traingdm) daha gec
O0grenme gerceklestirmis ve genel basar1 diizeyi de diismiistiir. Saglam verilerde %78, hasta
verilerde %64 ve toplam verilerde de %71 olarak performans1 hesaplanmistir.

Cizelge 4.3.GDM algoritmasi performansi

Dogru Yanhs Sonuc¢
Veri Sayisi Sonug
Sonug Sayisi | Sayisi
Hasta 90 58 32 %64
Saghkh 90 71 19 %78

Toplam 180 129 51 %71
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5. SONUC VE ONERILER

Siniflandirma iglemi, en genel haliyle bir karar verme mekanizmasidir. Bu calismada EEG
isareti gibi duragan olmayan rasgele isaretleri saglikli ve hasta (epilepsi) hallerinde
gosterdikleri farkliliklar degerlendirilip yapay sinir aglar1 kullanilarak bilgisayar destekli bir
ortamda analizi yapimustir. Yapay sinir aglart gibi Ogrenme yontemleri Orneklerden
ogrenmeye dayanmaktadir. Orneklerden 6grenmenin temel felsefesi bir olay hakkindaki
gerceklesmis Ornekleri kullanarak olayin girdi ve c¢iktilar1 arasindaki iliskileri 6grenmek ve bu
iliskilere gore daha sonra olusacak olan yeni orneklerin ¢iktilarimi belirlemektir. Burada bir
olay ile ilgili 6rneklerin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iligkinin olayin genelini temsil edecek
bilgiler icerdigi kabul edilmektedir. Degisik orneklerin olayr degisik acilardan temsil ettigi
varsayllmaktadir. Farkli ornekler kullamlarak bdylece olay degisik acilardan dgrenilmektedir.
Burada bilgisayara sadece ornekler gosterilmektedir. Bunlardan bagka herhangi bir 6n bilgi
verilmektedir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem (bu calismada yapay sinir ag1) aradaki
iliskiyi kendi algoritmasini kullanarak kesfetmektedir [14,15,16].

Sinir agimnin 6grenme katsayisi, aktivasyon fonksiyon degerleri gizli katman sayis1 ve sakli
katman noron sayisinin degisimlerine gore sinir agimin performans: degismektedir. Bu
degerler deneysel sonuglara gore optimal duruma getirilmistir.[17]

FFT ile isaretin zaman- 6lcek domeni analizi de pratik bir sekilde elde edilebilmekte ve bu
sayede sinyal bilgi kaybina ugratilmadan, sinyalde islenmemis haldeki verilerden saglikli
secilemeyen kimi detay bilgilerine ulasilmaktir. Bu yOntem degisik problemlerin
c¢oziimlenmesinde faydali olabilecek bir yontemdir. Sinyalin pencereleme araliginin
degistirilebilir olma 6zelliginin, Ozellikle keskin sicramalarin ve siireksizliklerin meydana
geldigi durumlar ¢6ziimlemek i¢in oldukga etkili olmasinin sinyal isleme agisindan Snemi
diisiiniildiigiinde, yontemin kullanilmasinin faydalari daha iyi anlasilabilir [18].

Yapilan calismada en verimli sonucglarin LM (Levenberg-Marquardt geriyayilim)
algoritmasinin kullanilmasiyla olustugu goriilmektedir. Burada genel basart %87 olmustur.
Performansa hasta ve saglam veriler i¢in ayr1 ayr1 bakilirsa saglam verilerde basarinin daha
fazla oldugu gozlemlenmistir. Saglam verilerde basar1 %94, hasta verilerde %80 olarak
Olctilmiistiir. Bunun nedeni hasta verilerde sinyalin Ozniteliklerinin daha fazla olmasi ve
bunlarin ayrit edilebilirliginin daha zor olmasidir. Saglam verilerde ise sinyaller arasinda daha
az farkliliklar bulunmakta ve bunlar daha kolay siniflandirilabilmektedir. Ayrica yine

sonuclardan anlagildig gibi en hizli ag yapis1 da LM algoritmasinda gbzlenmistir. (6 epoch).
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Bu durumda en verimli sonucun gerek hiz ve gerek basar1 olarak trainlm algoritmasinda elde
edildigi soylenebilir. RP (Esnek geriyayilim) algoritmasinda genel basarim %78 olarak
bulunmus ve agin hiz1 da 113 deneme (epoch) olarak gozlenmistir. Burada da saglam ve hasta
verilerde bagar1 saglam verilerde daha yiiksek olmustur. Saglam verilerde %85, hasta
verilerde %71. Son olarak da GDM (Gradient Descent with Momentum) algoritmasinda
genel basart %71 olarak bulunmustur. GDM algoritmasi hem hiz hem de genel basar1 olarak
LM ve RP algoritmalarina gore daha etkisiz kalmistir. Bu sonuglar ardindan en iyi sonucun
LM algoritmasinda elde edildigi gozlemlenmistir.

Yapay sinir aglar1 tabanh smiflandirma sistemlerinde cesitli YSA mimarileri olusturularak
uygun YSA mimarileri se¢ilebilmektedir. Bu YSA mimarilerine gore sistemin performansinin
degistigi orneklerde goriilmiistiir. Kullanilan mimaride 6grenme katsayisi, momentum sabiti
gibi parametrelerin ayarlanarak sistem optimum sekle getirildigi gibi, sistem performansinin
artis1 icin sayisal hizlandirma metotlarindan dinamik dgrenme metodu kullanilabilir. Bunun
yam sira kullanilan aktivasyon fonksiyon ve parametrelerinin degisimleri ile de performans

artis1 miimkiindiir [22].



Cizelge.5.1. Elde Edilen Sonuglar
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LM RP GDM
Algoritmasi Algoritmasi Algoritmasi
Transfer fonksiyonu Tanslg Tansig Tansig
Purelin Purelin Purelin
Ogrenme katsayisi 0.05 0.05 0.05
Momentum katsayisi 0.9 0.9 0.9
Hata oram 107 10° 10
Gizli katman 15 15 15
Cikis katmam 2 2 2
Giris sayisi 10 10 10
Hasta %80 %71 %64
Basan Saglam %94 %85 %78
Genel %87 %78 %71
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EKLER
Analizlerde kullanilan program metni su sekilde yazilmigtir.

Resilient backpropagation algoritmasi icin program

Load data

P=[s1 s2 s3 s4s5s6s7s8s9sl0el e2e3ede5eb6e7e8e9ell];
>>T=[00000000001111111111;5111111111100000000020];

>> net=newff(minmax(P),T,[15,2],{ },'trainrp');net=init(net);

>> net.divideFen = ";

>> net.trainParam.show= 200;

>> net.trainParam.goal = 1e-05;

>> net.trainParam.epochs = 10000;

>> [net,tr]=train(net,P,T);

TRAINRP-calcgrad, Epoch 0/10000, MSE 0.612343/1e-005, Gradient 0.729665/1e-006
TRAINRP-calcgrad,  Epoch  113/10000, MSE  9.98486e-006/1e-005,  Gradient
0.000344438/1e-006

TRAINRP, Performance goal met.

Levenberg-Marquardt backpropagation algoritmast icin program

P=[s1 s2 s3 s4s5s6s7s8s9sl0el e2e3ede5eb6e7e8e9ell];
T=[000000000011111111115111111111100000000020];
net=newff(minmax(P),T,[15,2],{ },'trainlm");net=init(net);

net.divideFcn = ";

net.trainParam.show= 200;

net.trainParam.goal = 1e-05;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,P, T);

TRAINLM-calcjx, Epoch 0/10000, MSE 0.789649/1e-005, Gradient 0.889751/1e-010
TRAINLM-calcjx, Epoch 6/10000, MSE 7.73522e-007/1e-005, Gradient 0.000601287/1e-
010

TRAINLM, Performance goal met.
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Gradient Descent With Momentum ogrenme algoritmast icin program:

P=[s1 s2 s3 s4s5s6s7s8s9sl0el e2e3ede5eb6e7e8e9ell];
T=[000000000011111111115;5111111111100000000020];
net=newff(minmax(P),T,[15,2],{ },'traingdm');net=init(net);

net.divideFcn = ";

net.trainParam.show= 500;

net.trainParam.goal = 1e-01;

net.trainParam.epochs = 10000;

[net,tr]=train(net,P,T);

TRAINGDM-calcgrad, Epoch 0/10000, MSE 0.711874/0.1, Gradient 0.805851/1e-010
TRAINGDM-calcgrad, Epoch 500/10000, MSE 0.23469/0.1, Gradient 0.0797995/1e-010
TRAINGDM-calcgrad, Epoch 1000/10000, MSE 0.167398/0.1, Gradient 0.139192/1e-010
TRAINGDM-calcgrad, Epoch 1341/10000, MSE 0.0999781/0.1, Gradient 0.136753/1e-010
TRAINGDM, Performance goal met.
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