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Bu tez calismasinda, yeni bir yapay sinir ag1 (YSA) yaklasimi olarak, gizli
katman diiglimlerinde serbest parametreli adaptif aktivasyon fonksiyonu kullanan
adaptif aktivasyon fonksiyonlu YSA (AAFYSA) algoritmasi tasarlanmistir. Tasarimi
yapilan bu algoritma gelistirilmis, Matlab programlama dili ile ii¢ tane AAFYSA
modellerinin (AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-3) ve geleneksel ¢ok katmanl
YSA (CKYSA) algoritmasinin yazilimi gergeklestirilmistir. CKYSA yaziliminin
yapilmasinda AAFYSA ile esit kosullarda karsilastirma amaglanmigtir. AAFYSA ve
CKYSA yazilimlariin = gergeklestirilmesinde, YSA formiilasyonlarina uygun
bicimde yeniden komutlar ve fonksiyonlar olusturularak programlari yazilmistir.
AAFYSA modelleri arasindaki fark gizli katmanlarinda kullanilan adaptif aktivasyon
fonksiyonlaridir. AAFYSA-1 modelinin gizli katman diiglimlerinde serbest
parametreli sigmoid fonksiyonu, AAFYSA-2 modelinin gizli katman diigiimlerinde
ise serbest parametreli sigmoid fonksiyonu ile serbest parametreli siniis
fonksiyonunun toplami kullanilmistir. Morlet dalgacik fonksiyonuna serbest
parametreler ekleyerek YSA’nin aktivasyon fonksiyonu olarak kullanma fikri ilk
defa bu calismada ileri siirlilerek AAFYSA-3 modelinin gizli katman diigiimlerinde
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kullanilmigtir.  Gelistirilen YSA’lar o6grenme acisindan karsilagtirildiginda ag
bilgileri, geleneksel CKYSA’da agirlik vektorlerinde saklanirken AAFYSA’da hem
agirlik vektorlerinde hem de aktivasyon fonksiyonunun serbest parametrelerinde
saklanmaktadir.

Tasarlanip gelistirilen ve yazilimlar1 yapilan AAFYSA modelleri ve
geleneksel CKYSA modeli siniflama problemlerine uygulanmistir. Uygulamaya ilk
olarak, standart bir problem olarak kabul edilen XOR problemiyle baslanmis, daha
sonra, AAFYSA modelleri ile ilk defa EKG ve EEG verilerinin smiflandirilmasi
problemleri iizerinde durulmustur. Ayrica EEG verilerinde 6zellik ¢ikartiimasinin
AAFYSA basarisina etkisi arastirilmistir.

Yapilan uygulamalarda, genelde % 99.9 egitme basarist hem CKYSA hem
de AAFYSA modelleri i¢in elde edilmistir. Fakat AAFYSA kullanildig1 zaman, agin
egitme zamaninin ve iterasyon sayisinin geleneksel CKYSA’ya gore daha az oldugu
goriilmiistiir. Ayrica, ayn1 egitme ve test basarisina AAFYSA’nin gizli katmaninda
daha az diigiim sayis1 ile ulagilabilmistir. Sonu¢ olarak AAFYSA’nin CKYSA’ya
gore hedefe daha iyi ve hizli yakinsadigi, bunda da aktivasyon fonksiyonunun adaptif
olmasiin etkili oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, adaptif aktivasyon fonksiyonu,
siniflama, AAFYSA, XOR, EKG, EEG.
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In this study, a neural network (NN) algorithm was proposed as a new
neural network approach in which free parameter adaptive activation function
(NNAAF) is used. The designed algorithm was developed to obtain three NNAAF’s
and for comparison, traditional multi layer NN (MLNN) models via MATLAB
programming language. New commands and functions were implemented in NN
formulations in developing the models. NNAAF models differ from each other in
their adaptive activation functions of hidden layers. Free parameter sigmoid function
was used in hidden layer neurons of NNAAF-1 model, while free parameter sinus
function was used additionally in NNAAF-2. In the third model (NNAAF-3)
activation function was obtained by inserting free parameters into Morlet wavelet
function, which was first applied in this study. Comparison of the developed models
in terms of learning mechanism indicated that network information is kept in weight
vectors in traditional MLNN, while it is kept in both weight vectors and in free
parameters of activation function in NNAAF’s.

The developed models were applied to different types of classification
problems including XOR problem, as a standard classification, ECG and EEG
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signals. Additionally, effects of feature extraction on NNAAF performance were
studied for EEG data.

For all models, about 99.9% training performance was achieved. NNAAF
models decreased training time and number of iterations considerably as compared to
traditional MLNN model. Furthermore, the same training and test performance was
achieved with less number of neurons in hidden layer of NNAAF. As a result, it was
observed that NNAAF converges to the target better and faster than MLNN mainly
due to its adaptive activation function.

Keywords : Artificial neural network, adaptive activation function,
classification, NNAAF, XOR, ECG, EEG.
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1. GIRIS

Sinyal; zaman, frekans gibi herhangi bir bagimsiz degiskene veya
degiskenlere gore degeri degisen fiziksel bir nicelikle tanimlanmaktadir.
Matematiksel olarak sinyal, bir veya daha fazla bagimsiz degiskenin fonksiyonu
olarak ifade edilmektedir. Ses sinyalleri, elektrokardiyagram (EKQG),
elektroensethalogram (EEG) ve Doppler sinyalleri gibi dogal sinyaller tek bir
bagimsiz degiskenin yani zamanin fonksiyonu olan bilgi tasiyict sinyallere birer
ornektirler (Proakis ve Manolakis 1996).

Sinyaller lizerinde filtreleme, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma gibi islemler
yapabilen, fiziksel devreler veya yazilimlar ise sistem olarak tanimlanmaktadir.
Sistem eger bir yazilim ise, yontem ve kurallar dizisini olusturan bir programdir ve
algoritma denilen matematiksel islemler biitliniinden meydana gelmektedir.
Genellikle sistemi meydana getirecek yazilim ya da donanim i¢in pek ¢ok algoritma
s6z konusudur (Proakis ve Manolakis 1996).

Bu tez calismasinda, biyolojik sinir aglarima dayanan ve bir bilgi isleme
sistemi olan, yeni bir yapay sinir agi algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen bu
algoritma, gizli katman ndronlarinda serbest parametreli adaptif aktivasyon
fonksiyonu kullanildig1 ic¢in adaptif aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir aglar
(AAFYSA) olarak adlandirtlmigtir.

Geleneksel YSA, sinyallerde desen tanima ve smiflandirma gibi genis
cesitlilige sahip uygulamalarda siklikla kullanilan yontemlerden birisidir. YSA’ nin,
noronlar arasindaki baglantilarinin  sekli (mimari), baglantilardaki agirliklarin
tanimlanma tipi (6grenme algoritmasi) ve aktivasyon fonksiyonu ile karakterize
edildigi bilinmektedir (Fausett 1994). Geleneksel YSA modelinde, bir katmanda
bulunan ve Onceden tanimlanan aktivasyon fonksiyonlar1 sabittir ve herhangi bir
diigiim i¢in aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi degismemektedir (Segee
1993, Wu ve ark. 1997).

Ayrica, geleneksel YSA modelinde, egitme islemi sirasinda sadece noronlar
arasindaki agirhiklarin - degeri, hataya ve agirhgin Onceki degerine gore

ayarlanabilmektedir. Bunun yaninda aktivasyon fonksiyonunun egitme



algoritmasinin uygulanabilirligini 6nemli derecede etkiledigi de bilinmektedir. Bu
nedenle, yapay noronlar1 biyolojik néronun yapisina biraz daha yaklastirarak, ag
yapisini basitlestirmek ve egitme islemini hizlandirmak amaciyla 6zel aktivasyon
fonksiyonlar1 {izerine c¢aligmalar yapilmistir. Literatiirde bu amacla yapilmis
calismalarda, o6zellikle sigmoid fonksiyonuna serbest parametreler eklenmistir. Bu
parametrelerin degerleri, noronlar arasindaki agirliklarda oldugu gibi, elde edilen
hata degerine ve 6nceki degerlerine bagli olarak, egitme sirasinda degistirilmektedir
(Yazdanpanah ve ark. 2003, Wu ve ark. 1997, Liu 1993, Yu ve ark. 2002). Serbest
parametreli sigmoid fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismalarda, XOR,
N-parity, iki spiral ve fonksiyon tanmima gibi temel problemler veya karmasik
olmayan problemlerin ¢6ziimii ile ilgili uygulamalar yapilmistir.

Adaptif aktivasyon fonksiyonunun Ingilizce karsih@ olan “adaptive
activation function” i¢in IEEE’de 23, Science Direct’de 7, Springer’de 3,
Taylor&Francis’da 0 ve Web of Science’da 6 ¢alismaya rastlanmistir. Engineering
Village’de 25 makaleden 16 tanesi diger veri tabanlarinda yaymlanmis olan
makalelerdir. Bunun yaninda “adaptive activation function” terimlerine
“biomedical” anahtar kelimesi de eklendigi zaman bu veri tabanlarinda hi¢ bir
calismaya rastlanmamaktadir. Bu taramalara son olarak Temmuz 2007 itibari
bakilarak rakamlar giincellenmistir.

Bu tez calismasinda, baslangicta, AAFYSA algoritmasi gelistirilmeden 6nce
dalgacik donilisimii ve temel bilesen analizi yontemleri kullanilarak o6zellik
cikartilmis EEG sinyallerinin siniflandirilmasi problemi iizerinde iki farkli ¢alisma
yapilmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan siniflandiricinin - yazilima, Matlab
programlama dilinin “Neural Network Toolbox™ komutlari ile gerceklestirilmistir.
Bu calismalarda UCI KDD veri tabanindan alinmis 64 kanal alkolik ve normal EEG
sinyali dalgacik donilisimii ve temel bilesen analizi yontemleriyle islenerek
geleneksel YSA ile siniflandirilmiglardir.

Biyomedikal sinyallerin siniflandirilmasinda geleneksel YSA yontemleri ile
yiiksek basar1 elde edilmesinin 6tesinde daha hizli egitme performansi gosteren ve
gercek zamanlhi sistemlere daha yakin algoritmalar {izerinde arastirmalar
yapilmaktadir. Bu algoritmalara katkida bulunmak amaciyla adaptif yapay sinir

aglar1 yaklagiminin bir versiyonu olarak, AAFYSA yapisina agirlik verilmistir.



Bu nedenle, bu tez calismasinda, Matlab programlama dili kullanilarak
tasarlanan dort tip YSA yazilimi gelistirilerek uygulamalara yer verilmistir.
Algoritmasi tasarlanarak yazilimi gelistirilen YSA tiplerinden birincisi geleneksel
¢cok katmanli YSA (CKYSA) algoritmasidir. Diger iicii ise ii¢ farkli serbest
parametreli aktivasyon fonksiyonu kullanilarak gelistirilen adaptif aktivasyon
fonksiyonlu YSA (AAFYSA) modelleridir (AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-
3). Tasarlanan son ii¢ modelin, 6grenme algoritmasi ayni olmakla birlikte gizli
katman diigiimlerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 degisiklik gostermektedir.
Aktivasyon fonksiyonlarindaki serbest parametrelerin, agirliklarin hesaplanmasi ve
matematiksel ifadelerin her bir YSA modeli icin farklilik géstermesinden dolay1 ayri
ayr1 yazilimlar gergeklestirilmistir. AAFYSA-1 modelinde, literatiirde de yer alan
serbest parametreli sigmoid fonksiyonu gizli katman diiglimlerinde aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilmigtir. AAFYSA-2 modelinde, serbest parametreli sigmoid
fonksiyonu ile serbest parametreli siniis fonksiyonunun toplami, gizli katman
diigiimlerinde aktivasyon fonksiyonu olarak secilmistir. AAFYSA-3 modelinde ise
literatlirde ilk defa bu c¢aligmada, serbest parametreli Morlet dalgacik fonksiyonu
adaptif aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmstir.

Gelistirilen biitiin YSA modelleri hem siniflandirma basarist hem de 6grenme
hiz1 bakimindan esit kosullarda karsilastirabilmesi i¢in Matlab Neural Network
Toolbox’in  komutlarint  kullanmaksizin ~ yazilimi  yapilarak  uygulamalar
gergeklestirilmistir.

Gelistirilen ¢ farkli AAFYSA ve CKYSA yazilimlarinin uygulama
asamalarinda XOR, Elektrokardiyagram (EKG) ve Elektroensethalogram (EEQG)
problemleriyle c¢aligilmistir. Gelistirilen YSA yazilimlar1 ile yapilan biitiin
uygulamalar birbirleriyle basar1 performansi ve hiz agisindan karsilastirilmistir.

Literatiirde standart bir problem olarak kabul edilen XOR probleminde,
gelistirilen biitin YSA algoritmalart denenmistir. Yapilan denemeler sonucunda
XOR problemi i¢in egitme, test performanst ve egitme hizi bakimindan en basarili
modelin AAFYSA-2 oldugu goriilmiistiir.

Ritim bozuklugu agisindan 10 smifli EKG verisinin hem CKYSA hem de
AAFYSA algoritmalariyla siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. CKYSA kullanarak

EKG de aritmi smiflandirilmast ile ilgili yapilan 6nceki ¢aligmalar (Ozbay ve Ark.



2006, Ceylan ve Ozbay 2007) ve EKG de aritmi simiflandirilmasinda ilk defa
AAFYSA’nin kullanimi karsilastirilmistir. AAFYSA-1 ve AAFYSA-2 ile yapilan
EKG aritmi siniflandirilmasi probleminde, %99.9 siniflandirma basarisina daha az
gizli diigiim sayis1 ile hi¢ bir Onislem uygulanmadan ve daha az iterasyonda
ulasilmistir.

Gelistirilen AAFYSA ve CKYSA modellerinin basarisin1 karsilastirmak igin
kullanilan ve basariyla ¢6ziimii yapilan ikinci tip problem ise epileptik ve normal
bilesenleri iceren EEG sinyalleridir. Bu amagla, Andrzejak ve ark. (2001) tarafindan
genel kullanima agilmis EEG verileri tercih edilmistir. Bu verilere uygulanan farkl
Ozellik cikarma yontemleri ile gelistirilen CKYSA ve AAFYSA modellerine
sunulmak {izere farkli giris vektorleri olusturulmustur. Boylece EEG verileri
kullanilarak bes farkli uygulama gergeklestirilerek elde edilen sonuglar CKYSA ve
AAFYSA algoritmalari i¢in karsilastirilmistir.

Sonug¢ olarak, bu tez calismasinda, algoritmasi tasarlanan ve ayr1 ayri
yazilimlar1 gerceklestirilen AAFYSA ve CKYSA kullanilarak XOR, EKG ve EEG
verilerinde smiflama problemleri yapilarak egitme ve test islemlerinde biitiin

modeller i¢in elde edilen sonuglar, performans ve hiz agisindan karsilastirilmistir.

1.1. Cahsmanin Amaci ve Onemi

Bu caligmanin amaci, daha 6nce biyomedikal sinyallerin siniflandirilmasinda
kullanilmamis olan AAFYSA algoritmasini tasarlayarak Matlab programlama dilinde
yazilimini gergeklestirmek ve bu yazilimlart kullanilarak biyomedikal veriler olan
EEG ve EKG sinyallerinin siniflandirilmasini saglamaktir.

AAFYSA ile ilgili calismalar 1990’1 yillarda baglamis fakat bu yontemin
uygulandig veriler heniiz ¢esitlilik kazanmamistir. Bazi1 arastirmacilar, ag yapisini
basitlestirmek ve 6grenme hizini artirmak igin, 6zel serbest parametreli aktivasyon
fonksiyonlar1 gelistirmeye calismislardir. Liu (1993), itme ve tork sinyallerinin
adaptif aktivasyon fonksiyon egimli yapay sinir ag1 kullanarak, matkap yipranma
miktarmin smiflandirmasint yapmislardir. Yu ve ark. (2002), N-parity ve iki spiral

problemleri i¢in, adaptif aktivasyon fonksiyonlu ve sabit aktivasyon fonksiyonlu



yapay sinir ag1 modellerini karsilagtirmiglardir. Xu ve Zhang (1999a, 2002), mali veri
modellemesi icin adaptif aktivasyon fonksiyonlu yiiksek dereceli YSA
olusturmuglardir. Vecci ve ark.[1998], Catmull rom kiibik Spline kontrol noktalarini
degistirebilen YSA modellemislerdir.

Bu amagla, simdiye kadar AAFYSA ile yapilmis ¢alismalar incelenerek,
oncelikle gizli katman diigiimlerinde serbest parametreli adaptif aktivasyon
fonksiyonu kullanilan AAFYSA’nin temelini olusturacak yeni bir algoritma
gelistirilmigtir. Daha sonra, bu algoritmada kullanilacak farkli serbest parametreli
aktivasyon fonksiyonlar1 tasarlanarak AAFYSA mantigina uygun yeni programlar
yazilmistir. Gelistirilen ii¢ farkli AAFYSA modelinin yaninda, bu modellerin
performanslarini karsilagtirabilmek amaciyla geriye yayilma algoritmasina dayanan
geleneksel CKYSA modelinin yazilimi gerceklestirilmistir. Bu calismada, gelistirilen
AAFYSA modellerine ve CKYSA modeline, EKG ve EEG sinyalleri uygulanmis ve

siniflandirma dogrulugu ve hiz bakimindan karsilastirmalar yapilmastir.

1.2. Calismanin Kapsami

Simdiye kadar bu calismaya benzer bir uygulamasi olmayan ve yazilimi bu
tez kapsaminda gelistirilen AAFYSA sistemi ile biyomedikal sinyal islenmesini
anlatan bu tez ¢aligmasi 11 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde konunun genel
bir tanimi yapilarak, bu g¢alismanin 6nemi, amaci ve literatiirde, EEG sinyali
kullanilarak yapilmis geleneksel YSA uygulamalar1 ve AAFYSA ile yapilmis
caligsmalara yer verilmistir.

Ikinci béliimde geleneksel ¢ok katmanli YSA’nin genel tanimi, mimarisi,
hatanin geriye yayilmasi algoritmasi, li¢iincii béliimde ise AAFYSA modelinin genel
tanimi, mimarisi, 6grenme algoritmasi ve adaptif aktivasyon fonksiyonunda bulunan
serbest parametrelerin giincellenmesi anlatilmigtir.

Dordiincii boliimde, bu tez ¢alismasinda yapilan uygulamalarda, temel veri
olarak kullanilan EEG sinyali iizerinde durulmustur. EEG sinyallerinin daha iyi

anlasilabilmesi i¢in, Ooncelikle insan beyninin ve beyin korteksinin yapist ve gorevleri



anlatilmig, daha sonra EEG sinyalinin kaydedilmesi, yapisi, icerdigi frekans
bilesenleri ve EEG sinyallerini olusturan beyin dalgalar1 konusunda bilgi verilmistir.

Tezin besinci bolimiinde, bu ¢alismada kullanilan gii¢ spektrum yogunlugu,
dalgacik doniisiimii, temel bilesen analizi (Principal Component Analysis-PCA) gibi
sinyalden ozellik ¢ikarma yontemleri hakkinda bilgi verilmistir.

Altinct boliim ise bu calisma icin algoritmasi gelistirilen ve yazilimi
gerceklestirilen geleneksel YSA ile AAFYSA modelleri (AAFYSA-1, AAFYSA-2
ve AAFYSA-3) arasindaki farklari, AAFYSA modelinin kullanilan aktivasyon tipine
gore Ogrenme seklini ve hem CKYSA hem de AAFYSA igin yazilmis olan
programlarin genel 6zelliklerini anlatmaktadir.

Bu ¢alismanin yedinci boliimiinde, tez calismasinin ilk uygulamalar1 olan
“The UCI KDD Archive Information and Computer Science University of
California” veri tabanindan alinmis olan alkolik ve normal EEG kayitlartyla
yapilmis c¢alismalar anlatilmistir. Bu verilerin dalgacik doniisiimii ve PCA ile
Ozellik ¢ikartildiktan sonra, Matlab Neural Network Toolbox’in hazir YSA
fonksiyonlar1  kullanilarak  hazirlanmig  geleneksel YSA  algoritmasiyla
siniflandirilmast anlatilmistir.

Sekizinci boliimde ise bu c¢alismada algoritmasi gelistirilen ve yazilimi
gergeklestirilen, CKYSA ve ii¢ farkli AAFYSA modelleri kullanilarak yapilmis
uygulamalar anlatilmistir. Yapilan uygulamalar XOR problemi, EKG aritmisini
siniflama ve EEG verisi kullanilarak epileptik sinyallerin tespit edilmesi seklindedir.
Bu verilerin iigliyle de CKYSA yazilimi ile smiflandirilma islemi yapilmstir.
CKYSA ile AAFYSA modellerinin karsilastirilmas1 ve birbirlerine gore
istiinliiklerinin ~ belirlenmesi i¢cin, AAFYSA yaninda CKYSA programinin
yazilmasina ihtiya¢c duyulmustur. XOR problemi ve EEG verisi ile yapilan
denemeler, AAFYSA modellerinin her ii¢ii i¢in de uygulanmistir. EKG verisi ile
yapilan aritmi smiflandirilmasi, adaptif modellerden AAFYSA-1 ve AAFYSA-2
modelleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Adaptif modeller ile geleneksel modeller
birbirleriyle siniflandirma basarisi, egitme zamani ve egitme i¢in kullanilan iterasyon
sayis1 bakimindan karsilastirilmiglardir.

Dokuzuncu boliim, XOR, EKG ve EEG verilerinin smiflandirma

sonuclarinin  karsilastirildigr  boliimdiir. Karsilagtirma sonuglar1 hem AAFYSA



modelleri ve CKYSA arasinda hem de literatiirde yapilmis diger calismalara gore
degerlendirilmistir. Onuncu boliimde, AAFYSA algoritmasinin verileri siniflandirma
basarist tartisilmistir. Onbirinci boliimde ise literatiirde yapilmis ve bu ¢alismada

faydalanilan kaynaklarin listesi verilmistir.

1.3. Bu Konuda Yapilan Calismalarin Gelisimi

EEG desenleri arasinda ayrim yaparak islenmemis EEG sinyallerinin gorsel
analizi, medikal gruplarda hala gecerliligini korumaktadir ve bu islem profesyonellik
gerektirmektedir. Bu amagla, EEG sinyallerinin analizinde, baslangicta esik
dedektorleri ile band geciren filtreler kullanilirken, daha sonralari ise epileptik
formdaki aktiviteyi tespit etmek i¢in 6zel bir teknoloji ile bilgisayar tabanl devreleri
ve yazilim teknikleri kullanilmaya baglanmustir.

EEG sinyallerinin analizi ve otomatik siniflandirilmasit 1960’larin sonunda
ayrik analiz teknikleri ile baglamistir. Bu yontemde, EEG’nin otomatik
siiflandirilmasi, klasik istatistik metotlarina dayandirilmistir. Fakat bu metot, biitiin
EEG sinyallerinde degil, sadece 6zel desenlerin tanimlanmasinda basarili oldugu igin
uzun siire kullanilamamistir (Ogul ve ark. 1996). Daha sonralar1 ise bu problemi
asmak icin, otomatik EEG analizinde Fourier doniisiimii kullanmak popiiler
olmustur. Fakat bu metot yliksek giiriiltii hassasiyeti i¢in yeterli olsa da kisa ve
degisken wuzunluktaki sinyal segmentleri i¢in uygun olmadigr gorilmiistiir
(Palaniappan ve ark. 2000). 1990’11 yillarda uzman sistemler kullanilarak yapay zeka
yaklastmi ile EEG sinyallerinin  taninmasin1  kolaylagtiran  artefaktlardan
temizlenmesi, diken ve keskin dalgalarin tespit edilmesi gibi problemlerin ¢&ziimii
i¢in ¢alismalar yapilmaya baslanmistir (Kalayc1 ve Ozdamar 1995).

Kalayc1 ve Ozdamar (1995), uzman gériisii ile olusturulmus iki smif EEG
verisine Daubechies 4(db4) ve Daubechies 20 (db20) olmak iizere iki tip dalgacik
fonksiyonu uygulamis ve YSA kullanilarak siniflandirmiglardir. YSA’da aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanmiglardir. Yapilan egitme ve

test islemlerinden sonra test dogrulugunu egitme dogrulugundan %?2.1 daha diisiik



elde etmislerdir. En yiiksek siiflandirma dogrulugu, db20 icin 4. ve 5. seviyede
%91.4, duyarhlik ve belirlilik %90.8 ve %95.9 olarak bulmuslardir.

Ozdamar ve Kalayci (1998), EEG sinyallerinden kisa siireli epileptiform
desarjlar1 (diken ve diken/dalga) tespit etmek icin bir ¢alisma yapmislardir. En iyi
duyarlilik ve belirlilik degerlerini bulmak i¢in farkli uzunluklardaki, EEG
pencerelerinin ve gizli diigiim sayisinin aga etkisini 6l¢mek i¢in denemeler yaparak
150ms (30 ornek) uzunlugunda pencere biiyiikligi ve 6 gizli digim igin %85
dogrulukla en iyi performansi elde etmislerdir. iterasyon sayisina gore siniflandirma
performanslarini karsilagtirabilmek igin, farkli iterasyon sayilari i¢in siniflandirma
dogrulugunu tespit etmislerdir. Buna gore smiflandirma dogrulugunu 24000
iterasyonda %66 ve 360.000 iterasyonda %86 olarak bulmuslardir.

Vigario ve ark., (2000), beyinde sinir akimlarindan olusan elektromanyetik
alanlarin ¢ok kanalli kayitlarinda, biiyiik miktarlarda veri iiretildigini ve bu sebeple,
uygun Ozellik c¢ikarma metotlarinin, verinin sunulmasi ve yorumlanmasini
kolaylastirmak i¢in gerektigini belirtmislerdir

Xiaopu (1995), on-line goriintiileme sistemine uygulanabilen, hizli sinyal
isleme caligtirilarak, dogrudan 64 kanalla kayit edilen EEG verisinden epileptik
dalgalar1 teshis eden yeni bir metodu iki adimda ¢alistirmislardir. Cok ¢oziiniirliiklii
dalgacik doniisiimii kullanilarak, dlgiilen sinyalin farkli spektral bilesenlerini (alfa,
teta, beta, gamma) elde etmiglerdir. Daha sonra bu bilesenleri, YSA’ya giris olarak
uygulayarak, biitlin testler i¢in tanima oranini, %95 olarak elde etmislerdir.

Hazarika ve ark.(1997), EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in, bir 6zellik
cikarma teknigi olan dalgacik doniisimii ile birlikte YSA uygulamasi
tanimlamiglardir. Veri azaltma ve sinyallerin 6n islenmesini 4. dereceden Lamarie
dalgacigi kullanilarak yapmislar ve normal, sizofren, obsessive Compulsive (OCD-
zorunlu saplantili) olmak tizere ii¢ sinif EEG sinyali kullanilmistir. Siniflandirmada
kullanilan YSA yapisi, hatanin geriye yayilmasi 6grenme algoritmasinin igeren ii¢
katmanli ileri beslemeli bir ag seklindedir. Egitmeden sonra, normal sinifi %66
dogrulukla ve sizofren smifi, %71 dogrulukla siniflandirmiglardir.

Giliniimiizde, verinin islenmesi i¢in yeni yontemler gelistirilmistir. EEG
dalgalarina bu amacla uygulanan teknikler genel olarak dalgacik doniisiimii, temel

bilesen analizi (Principal Component Analysis-PCA) (Krajca ve ark. 1999, Mazaeva



ve ark. 2001) ve bagimsiz bilesen analizi (Indipendent Component Analysis-ICA)(
Jung ve ark. 1998) seklinde smiflandirilabilir. Bu metotlarla yapilmis olan
calismalarin bazilarina asagida yer verilmistir.

Costa ve ark. (2000), EEG sinyallerinin beyin ve elektronik bir sistem
arasinda iletisimini saglayan, beyin sinyallerini kontrol sinyallerine doniistiiren
sistem Beyin-bilgisayar arabirimi (Brain-Computer Interface—-BCI) kullanarak
zihinsel gorevler arasinda ayirim yapmay1 amaglamislardir. Bu amacla insan EEG
sinyallerinden Adaptif Gaussian (AG) kullanarak o6zellik ¢ikarttimi yapmiglar ve
YSA ile smiflandirmiglardir. EEG kaydi yapilirken gorsel uyarilar1 dikkate alarak,
10 goniilli (5 bayan ve 5 erkek) sag el ya da sol el hareketini zihinsel olarak
diisiinmiislerdir. Bayanlar icin ortalama %91 ve erkekler i¢in ortalama %87
siiflandirma bagarisina ulagilmistir.

Jung ve ark., (1998), goz kirpma, goz hareketleri, kas giiriiltlisii, kardiyak
sinyaller ve hat giiriiltiisii ile birlesen ve her zaman hissedilen EEG artefaktlari,
EEG’nin yorumlanmasi ve analizinde ¢ok biiyiikk bir engel oldugunu tespit
etmislerdir. Bu calismada, genis ¢esitlilige sahip artefaktlari, EEG kayitlarindan
ayirmak i¢in kullanilan ve genel olarak uygulanabilen ICA metodunu
kullanilmislardir.

Akin ve ark., (2001), dalgacik doniisiimii ve YSA kullanarak, epileptik
rahatsizliklarin  dogrudan teshisini ve EEG sinyallerinin = smiflandirilmasini
amaglamiglardir. EEG sinyalleri delta, teta, alfa ve beta spektral bilesenlerine
dalgacik doniisiimii kullanilarak ayristirilmis ve bu spektral bilesenler YSA’ nin
giriglerine uygulanmistir. Sonra, YSA hastanin saglik durumunu gosteren ii¢ ¢ikis
vermek {izere egitilmistir. Sinir ag1 ¢ikislarinin dogrulugu, epileptik i¢in %97,
saglikl i¢in %98 ve patalojik igin %93 seklinde elde edilmistir.

Cincotti ve ark. (2003), yaptiklar1 bu calismada, daha once dort arastirmaci
tarafindan sunulan algoritmalarla 0Ozellik se¢imi yapilarak, YSA tabanh
siiflandiricilarin performansi arastirilmistir. Bunun i¢in 6 kisilik grupta, diisiiniilen
hareketlerin tespiti igin, Ui¢ farkli Ozellik siniflandiricinin performansi, EEG
kullanilarak karsilagtiriimaktadir. Sag ve sol el hareketlerinin diisiiniilmesi sirasinda
4 kanaldan 128 HZ o6rnekleme ile veri kaydi yapmislardir. Hidden Markov Models
(HMM), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Mahalanobis distance (MD) karsilastirilan
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ozellik smiflandiricilardir. Yaptiklart denemeler sonucunda, HMM’ye karsilik MD
ve YSA’nin daha iyi performans gosterdigini ve MD, YSA ve HMM’nin
basarilarinin sirastyla %90, %80, ve %65 olarak belirtmislerdir.

Pang ve ark. (2003), dort farkli On isleme yoOnteminin, ag tabanh
siiflandiricinin performansina etkisini aragtirilmiglardir. Bunlardan {i¢ algoritma ile
dikenleri (spike) matematiksel parametrelerle modellemis ve dordiincii algoritmada
ise, siniflandirma islemi i¢in ham EEG kullanmislardir. Béylece farkli ag giris setleri
olusturmuslardir. On isleme yontemi olarak Tarassenko Algoritmasini, Kalayci
Algoritmasini, Ozdamar Algoritmasini ve Webber Algoritmasini kullanmiglardir.
Simiflandirict olarak standart geri yayilmali YSA modelini se¢mislerdir. 8 hasta ve 8
saglikli denekten 8 kanalla alinan veri ile ortalama tanima oranim %89.43-%90.98
arasinda bulmuslardir.

Yukarida anlatilan EEG ile yapilmis ¢alismalara ek olarak, verinin
siniflandirilmasinda ve taninmasinda sadece YSA’nin geleneksel hatanin geriye
yayillma algoritmasi yaninda farkli algoritmalar da kullanilmis veya hibrit yapilar
olusturulmustur.

Mazaeva ve ark. (2001), YSA’nin SOM modelini kullanarak yaptiklari
calismada EEG veri smiflandirmasi islenerek is yiikiinii modellemek igin sinir agi
kullanilmast disiiniilmiistiir. Self Organizing Map (SOM) sinir a1, is yiiki
Olcimlerini simiile etmek i¢in kullanilmistir. SOM, aktif hale gelecek c¢ikis
ndronlarmin kendi aralarindaki bagi hesaplayabilen giris vektdrlerine benzer
kiimelerin olusturdugu danismansiz bir algoritmadir. Bu ¢alisma i¢in, EEG verisine
Onigleme yontemi olarak FFT (Fast Fourier Transform) uygulayarak, gegici olarak
segmentlere ayirmiglar ve daha sonra aga verilmek ftizere PCA ile veriyi
azaltmiglardir. Ag, mevcut verinin 2/3’1 ile egitmis ve kalan 1/3 veri ile test
edilmistir. SOM agmin EEG veri sinyallerini islemek icin giivenilir oldugunu yani
%89 dogrulukla ¢alistigini gostermislerdir.

Acir ve ark. (2004), cok kanalli EEG sinyalinde uyku tepeciklerinin (sleep
spindle-SS), otomatik taninmasi i¢in YSA’ya dayanan iki adimli ¢alisma iizerinde
durmuslardir. ik adimda non-ss’leri elemek igin yapilan &n simiflandirma, sadece
hesaplama zamanini azaltmadigini aynit zamanda islemin tiim tanima performansini

arttirdigim géstermislerdir. Ikinci adimda ise ilk én simflandirma isleminden sonra,
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tanima islemi i¢in geri yayilmali ¢ok katmanlt YSA ve Radyal Tabanli Destek
Vektor Makinesi (Radial Basis Support Vector Machine-SVM) olmak iizere iki farkl
ag kullanmiglardir. 6 denekten aldiklar1 19 kanalli EEG i¢in iki EEG yorumcusu
tarafindan yapilan gorsel degerlendirmeler karsilastirma yaparak SVM’nin sagladigi
ortalama hassasiyeti %94.6 ve ortalama hata tanima oranin1 % 4 oldugunu
gormiislerdir. Yapilan uygulamalar, MATLAB 6.0°da gelistirilmistir.

Yagneswaran ve ark. (2002), giic, frekans ve dalgacik karakteristiklerini
karsilagtirmak iizere Alzheimer hastalarindan ve kontrol kisilerinden alinan EEG
sinyallerini kullanmiglardir. Alzheimer/normal (kontrol) gruplarini smiflandirmak
icin, egitim asamasinda YSA’ya dayanan LVQ (Learning Vector Quantization)
metodunu tercih etmislerdir. EEG’nin frekans analiziyle, Alzheimer hastalarina fotik
uyartim uygulandig1 zaman, delta ve teta bant giiclinde artma ve beta band giiciinde
azalma oldugunu gérmiislerdir. 9 Alzheimer ve 10 kontrol kisisinden 9 kanal ile EEG
veri kaydi yapilarak sayisallagtirmiglardir. MATLAB kullanilarak yapilan FFT ve
istatistik analiz sonucunda FFT ile %95 ve dalgacik doniisiimii ile %90 basariya
ulagsmislardir.

Literatiirde, farkli YSA algoritmalar1 yaninda EEG sinyallerinin islenmesinde
bulanik mantik gibi farkli yapay zeka teknikleri ile YSA birlestirilerek yapilmis
hibrit ¢calismalar da mevcuttur.

Schwaibold ve ark. (2001), biyomedikal bilesenlerin islenmesi i¢in yapay
zeka bilesenleri birlestirilerek yeni bir yaklasim (ARTISANA) sunmuslardir. Uyku
analizinde, bu yapay zeka (ARTISANA) algoritmasinin, uzmanlar tarafindan yapilan
sonuclarla karsilastirildiginda, yiiksek oranlarda dogruluk vermesini amaglamiglardir
Bu modiiler algoritmanin, uzmanin yaptiklari1 adim adim takip ettigini ve iki
degerlendirme asamasi igerdigini belirtmislerdir. Seffaf karar verme 6zelligi de olan
ve uyku yapisindaki detayli bilgilendirmeyi yapabilen bu sistem, desen tanima ig¢in
YSA’dan ve kural degerlendirme i¢in neuro-fuzzy sistemden faydalanmistir.
Otomatik ve el ile yapilan simmiflandirma karsilastirildigi zaman, uyusma oranini
%84.6 bulmuslardir. Bu oran uyku giicligii ¢eken hastalarda %70.7 ve saglikli
kisilerde % 79.8 olarak elde edilmistir.

Palaniappan ve ark. (2002)’nin yaptig1 ¢aligmada, tasarim uygulamasi olarak

Fuzzy ARTMAP(FA) ve YSA kullanarak yeni bir beyin-bilgisayar (BCI) arabirimi
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tasarimi amaglanmistir. BCI-FA tasarimi ile her denek i¢in EEG sinyallerinin gii¢
spektrum yogunlugu degerlerini kullanarak bes tane mevcut zihinsel gorevden en iyi
lic tanesini siniflandirmay1 amaclamiglardir. Bu gii¢ spektrum yogunlugu degerlerini
Wiener-Khinchine ve autoregressive metotlarini kullanarak elde etmislerdir. Yapilan
denemeler sonucunda, 4 denek icin BCI-FA cikislarinin %6’dan daha az hata
verdiklerini gostermislerdir. Sonug¢ olarak, BCI-FA c¢ikislarimin ii¢ durumlu
anahtarlama devresi gibi basariyla kullanilabildigini gostermislerdir.

Pohl ve ark. (1995), K komplekslerinin otomatik tespiti i¢in bulanik mantik
ve YSA kullanarak bir desen tanima metodu gelistirmiglerdir. Hafif uykunun (evre 2)
karakteristik 6zelligi olan K-komplekslerin tanimlanmasini ve uyku tepeciklerinin
tespitini, uyku poligrafindaki evre 2’nin dogrudan EEG sinyalinden
degerlendirilmesini ve gorsellestirilebilir olmasint  amaglamiglardir. Boylece
hastanin, uyku kalitesinin degerlendirilmesi i¢in Onemli bir kriter sunmuslardir.
Onemli uyku desenlerini ve uyku evrelerin tanimlamak amaciyla tasarlanan bu
sistem, yazilim modiili, sinyal isleme modiilii ve neuro-fuzzy (YSA-Bulanik Mantik)
tanima modiillerinden olusmaktadir. YSA modiilii geriyayilim algoritmasiyla
tasarlanmis ve sekiz saatlik uyku poligrafi kullanilmigtir. K kompleksler %50

dogrulukla tespit edilmistir.

Zhang ve ark. (1999), EEG kullanarak anestezinin derinligini degerlendirecek
bir yontem amaglamislardir. Elde edilen EEG karakteristiklerini (6l¢timiin
karmasikligi, spektral kenar frekansi vb.) entegre etmek icin adaptif ag tabanlh fuzzy
sonu¢ ¢ikarim sistemini (ANFIS) kullanmiglardir. Karar verebilmek icin anestezi
altindaki ii¢ kopekten toplanan EEG verileri ile egitilip test edilen sistemin
dogrulugunu, %89.5 olarak bulmuslardir. Karsilagtirmay1 geriye yayilmali YSA ile
yapmuslardir

Ileri beslemeli YSA modelleri hem yogun olarak hem de genis Olciide
arastirmacilar tarafindan ¢ok sayida problemin ¢oziimiinde etkin olarak kullanilan bir
yontemdir. Bunun yaninda, geleneksel YSA modellerinin de bir takim
siirlamalarinin oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle YSA’nin hizin1 ve basarisini
arttirmak amaciyla son zamanlarda birtakim arastirmalar yapilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu se¢iminin agin mimarisini, bilylkligiini, hizint ve performansin

etkiledigi yapilan calismalarda goriilmiistiir (Wu ve ark. 1997, Xu ve Zhang 2005.
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Bu amacla da farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ileri siiriilmiistiir. Bu aktivasyon
fonksiyonlarindan birisi de serbest parametreli adaptif aktivasyon fonksiyonudur. Bu
konuda literatiir de yapilmis calismalar sinirlidir.

Liu (1993), itme ve tork sinyallerinin siniflandirilmasini adaptif aktivasyon
fonksiyonlu yapay sinir ag1 kullanarak yapmistir. Bu calismada kullanilan adaptif
aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyon kullanilarak olusturulmustur. Sigmoid
fonksiyonu i¢in egim degeri serbest parametre olarak secilmis ve agirliklarla birlikte
egitme sirasinda giincellemesi yapilmistir. Yapilan denemelerde, hata karsilastirma
kriterine, geleneksel YSA’dan daha az sayida iterasyonla ulasildigi goriilmistiir. 49
veri seti (13 set deneysel olarak bulunmus ve 39 set ise interpolasyon yardimiyla
tiiretilmis) i¢in yapilan test sonucunda ¢ikista goriilen en kiiciik hata %0.4 ve en
biiylik hata %19 ve ortalama hata %7.73 olarak bulunmustur.

Wu ve ark. (1997), egitilebilir aktivasyon fonksiyonlu YSA modelinin
kapasitesini gérmek ve sabit sigmoid aktivasyon fonksiyonlu YSA modeli ile
performansini karsilastirmak amaciyla deneme yapmiglardir. XOR ve 4-bit Parity
icin yapilan denemeler gdstermistir ki ayn1 YSA mimarisi igin egitilebilir aktivasyon
fonksiyonlu YSA modelinin ag kapasitesinin daha yiiksek ve daha iyi fonksiyon
yaklagimi1 vardir.

Zhang ve ark.(1999) ve Xu ve Zhang (1999a), yaptiklar ii¢ farkli caligmada,
adaptif yiiksek dereceli YSA modelleri ileri siirmiislerdir. Yaptiklar1 bu ¢alismalarda,
aktivasyon fonksiyonunu, serbest parametreli ii¢ farkli fonksiyonun toplami seklinde
ifade etmislerdir. Ayrica gizli katman ve ¢ikis katmanindaki diiglimlerin giris
degerlerinin hesaplanmasi, geleneksel YSA modelinden farkli kurgulanmigstir. Noron
girisi, bir dnceki katmanda bulunan ndron ¢ikislarinin ¢arpimlar: ile ayn1 zamanda
agirlikli toplamlariin toplami seklinde tanimlanmistir. Geleneksel YSA modelinden
farkl1 olarak aktivasyon fonksiyonunda bulunan serbest parametreler, ndronlar
arasindaki agirliklar gibi hata degerine bagl olarak giincellenmislerdir. Kurmus
olduklar1 yeni ag modellerinin basarisin1 geleneksel YSA modeli ile karsilagtirmak
i¢in, bir fonksiyon tanimlamiglar ve bu fonksiyonun ger¢ek degerleri ile agin iirettigi
degerleri karsilastirmislardir. Xu ve Zhang (1999a), ayn1 zamanda, yiiksek dereceli
AAFYSA modelini finansal veriye uygulamiglar ve istiin nitelikli yaklagim

kapasitesine sahip oldugunu yaptiklar1 denemeler sonucunda gormiislerdir. Ayrica
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Zhang ve ark.(2002), tek boyutlu, iki boyutlu ve n-boyutlu néron adaptif yiiksek
dereceli YSA modelleri kurarak, 6grenme algoritmalarin1 sunmuslardir. Bu modelleri
finansal verilere uygulayarak geleneksel YSA modellerinden ¢ok daha avantajh
oldugunu gozlemlemislerdir.

Xu ve Zhang (2000), Xu ve Zhang (2001), Xu ve Zhang (2005), ndron
adaptif aktivasyon fonksiyonunu kullanmalarimin gerekgelerini ve 0Ogrenme
algoritmasini anlattiklar1 calismalarinda, sabit sigmoid aktivasyon fonksiyonlu
CKYSA modeli ile serbest parametreli aktivasyon fonksiyonlu YSA modelini
kargilagtirmak i¢in bankadan aldiklari ekonomik verilerle uygulama yapmuislardir.
Yaptiklar1 denemeler sonunda, AAFYSA modelinin egitme hizini arttirdigi ve hem
hatay1 hem de ag boyutlarini azalttig1 gézlemlemislerdir.

Yu ve ark. (2002), N-parity ve iki spiral problemlerine, adaptif sigmoid
tabanli aktivasyon fonksiyonunu kullanan YSA modelini uygulamiglardir. Sabit
sigmoid fonksiyonundan farkli olarak, adaptif sigmoid fonksiyonunda, aktivasyon
fonksiyonunun egimini serbest parametre olarak tanimlanmislardir. N-parity i¢in
elde edilen en iyi AAFYSA mimarisini 4x2x2 olarak bulmuslardir. AAFYSA
modelinin geleneksel YSA modeline gore, degeri 0.001 olan en kiigiik hata kriterine
cok daha hizli (daha az sayida iterasyonda) ulastigina dikkat cekmislerdir. Iki spiral
probleminde ise, 12 gizli diigiim ile %100 siniflandirma dogruluguna ulasilmiglardir.
N-parity ve iki spiral problemleriyle yaptiklart denemeler sonucunda, siniflandirma

problemlerinde geleneksel YSA’dan daha uygun oldugu tespit etmislerdir.
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2. YAPAY SINiR AGLARI (YSA)

Insan beyninin en énemli 6zellikleri 6grenme yolu ile bilgiler tiiretebilme, yeni
bilgiler olusturabilme ve kesfetme yetenegidir. Beynin bu ozellikleri dikkate
alinarak, beyni olusturan biyolojik hiicrelerin ya da literatiirde bulunan ismiyle
noronlarin, matematiksel modellenmesi {izerinde yogun calismalar yapilmistir (Efe
ve Kaynak 2000). Noronun matematiksel modeline dayanarak olusturulmus bu
calismalarda yapilan bilgisayar sistemlerine (Oztemel 2003) ve/veya programlara
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ad1 verilmistir. YSA giiniimiizde bir¢ok probleme ¢oziim
tiretebilecek yetenege sahip bir sistemdir. En genel sekilde, YSA, birbirine hiyerarsik
olarak bagli ve paralel olarak calisabilen yapay hiicrelerden (néron) olusmus bir yap1
olarak ifade edilir. Bu ndronlarin birbirlerine baglandiklar1 ve her baglantinin bir
degerinin oldugu kabul edilmektedir. Bu yapilarda, bilginin 6grenme yolu ile elde
edildigi ve noronlarin baglanti degerlerinde saklandigi dolayisiyla dagitik bir
hafizanin séz konusu oldugu sdylenebilir (Oztemel 2003).

Giiniimiizde bir¢cok alanda YSA uygulamalarina rastlamak olasidir. Ozellikle
Oriintli tanima, isaret isleme, sistem tanimlama ve lineer olmayan denetim alanlarinda
YSA’nm farkli 6grenme stratejileri ve modelleri basari ile kullanilmistir (Efe ve
Kaynak 2000, Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark. 2003). YSA ile bir problemin
¢Oziimii yapilmadan Once en iyi sonuclari elde edebilmek i¢in, agin &grenme
mekanizmasini, mimarisini, O6grenme algoritmasini ve parametre giincelleme
isleminin zamanlamasini baslangicta belirlemek gerekmektedir.

Literatiirde, 6grenme mekanizmasi danismanli ve danigsmansiz olmak tiizere
iki gruba ayrilmistir. Bunlar arasindaki temel farklilik, hedef ¢ikis degerlerinin belli
olup olmamasidir. Eger hedef c¢ikis degerleri var ise O8renme mekanizmasi
danigmanli 6grenme, yok ise danismansiz 6grenme olarak adlandirilir .

Problemin YSA ile ¢o6ziimii i¢in yapilacak ikinci se¢im mimari tipidir.
Verinin akis yonii ve sahip olabilecegi yapisal farkliliklar bu boliimde segilir.

Uciincii énemli secenek ise Ogrenme algoritmasidir. Ogrenme olgusunu,
matematik kurallar ile 6l¢iilebilir biiytikliiklere doniistiirerek, bir basarim yada hata

dlciitiiniin olusturulmasim saglarlar. Ogrenme algoritmasi, basarim 6l¢iitiiniin zaman
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icinde artmasini ya da hata 6l¢iitiiniin zaman i¢inde azalmasini saglayacak parametre
degisikliklerinin hesaplanmasina dayanir. Burada parametre gilincelleme islemi igin
tiretilen bilginin hangi yontemlerle olusturuldugu, tasarim esnekliginin ana
temasidir.

Diger bir secim ise parametre giincelleme isleminin zamanlamasidir. Bunun
icin iki alternatiften s6z edilebilir. Birincisinde egitim c¢iftlerinin tamami ag
tizerinden gecirildikten sonra her bir geciste hesaplanan degisim miktarlarinin
toplamu ile giincelleme yapilir. Digerinde ise her bir egitim ¢ifti i¢in hesaplanan
degisim miktar1 o anda uygulanir.

Bu kriterler dikkate alinarak probleme uygun bir model olusturulabilir. Bu
calismada, danigmanli 6grenme metotlarindan ¢ok katmanli, ileri beslemeli YSA
mimarisi kurulmustur. Ogrenme algoritmasi olarak hatanin geriye yayilmasi
(genellestirilmis delta kurali) uygulanmistir. Agirlik parametrelerinin giincellenmesi,

her bir egitim ¢ifti icin hesaplanan hata degerine gore yapilmaktadir.

2.1. Islemci Eleman Olarak Néron

YSA birbirine bagli dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir¢ok islemci
elemandan olusurlar. Bu islemci elemanlar, tek basina ¢ok basit yapilar1 olan
noronlardir. Sekil 2.1’de goriildiigii gibi bir néronun yapisinda {i¢ ana bolim
bulunur; sinapstik agirliklar (baglanti agirliklari), toplayici ve aktivasyon fonksiyonu

(Efe ve Kaynak 2000, Haykin 1999).

Esik
Oy
(X
Aktivasyon
X, Fonksiyonu
Giris O,
Sinyalleri < ve) -
Toplayict
‘X,
Sinaptik
Agirliklar

Sekil 2.1. Lineer olmayan bir yapay noron modeli
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Sekil 2.1°den de goriilebilecedi gibi k. noron girisleri, sinaptik bagintilar
tizerindeki agirliklar ile carpilarak toplayiciya uygulanmakta ve elde edilen agirlikli
toplam (Ix), noronun aktivasyon fonksiyonundan (y(.)) gecirilerek ¢ikiglar (Oy)
(Denk. 2.1 ve Denk. 2.2) hesaplanir (Efe ve Kaynak 2000, Sagiroglu ve ark. 2003,
Haykin 1999).

Ik = ZXka +6k (21)
Oy =vy(Iy) (2.2)

Her bir giristeki degisim, noron ¢ikisinda belirli bir degisime neden olmakta
ve bu degisimin degeri, girdinin etki derecesini belirleyen baglanti kazanclarina,
toplayicinin  esik degerine ve noron aktivasyon fonksiyonunun tipine bagh

olmaktadir.

2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlart YSA’da bir ndronun giris genligini istenilen
degerler arasinda sinirlamak i¢in kullanilirlar. Bu fonksiyonlarin tlirevleri
almabilmeli ve siirekli olmalidirlar. Kullanim amacina uygun olarak tek veya ¢ift
fonksiyon olabilirler. Ayrica agin biitliin noéronlarinda ayni aktivasyon fonksiyonunun
kullanilmas: gerekli degildir (Oztemel 2003). Yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 Sekil 2.2 ile gosterilmistir (Ozbay 1999).

2.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (CKYSA)

CKYSA modelleri, giris ve ¢ikis arasinda dogrusal iliski olmadigi zaman
o0grenme islemini gergeklestirebilen gelismis modellerden biridir. Giris katmani ile
¢ikis katmani arasinda bir veya birden fazla gizli katman mevcuttur. Sekil 2.3, tek

gizli katmana sahip bir CKYSA mimarisini gdstermektedir (Ozbay 1999).



f(x) f(x)

f(x) f(X)1;

X X
—1
v v
(c) (d)
f(x)p (a)Lineer

’l (b) Rampa

..................... L (©) Basak
‘7 x  (d) Sigmoid
A (e) Tanh

1

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1,2,.m i=1,2,..g i=1,2,..p

Sekil 2.3. Tek gizli katmana sahip bir CKYSA mimarisi
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Gizli katmanda bulunan néronlar lineer olmayan davraniglar1 nedeniyle, YSA’ nin
toplam davranisindaki lineer olmama 6zelligini saglarlar. Giris ve ¢ikis katmanindaki
ndron sayist probleme gore belirlenirken, gizli katmandaki ndron sayisin1 veren
herhangi bir analitik yontem yoktur (Efe ve Kaynak 2000).

Sekil 2.3 ile verilen CKYSA modelinde, bir giris katmani, bir gizli katman ve
bir ¢ikis katmani vardir. Katmanlarda bulunan ndron sayisi birden fazla olabilir.
Ayrica her néronun bir ¢ikis1 vardir ve bu cikislar bir sonraki katmanda bulunan
biitiin noéronlarla baghdir. Giris katmani, dis diinyadan gelen girisleri ara katmana
gonderir. Bu katmanda bilgi islenmeden bir sonraki katmana iletilir. Gizli katman,
giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana yani ¢ikis katmanina
iletir. Cikis katmani ise gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek, giris katmanina

uygulanan veriye karsilik agin tirettigi ¢ikisi belirleyerek dis diinyaya gonderir.

2.3.1. CKYSA modelinin 6grenme algoritmasi

CKYSA modeli danigmanli 6grenme yontemini kullanmaktadir. Aga hem
girisler hem de bu girislere karsilik gelen hedef ¢ikislar verilmektedir. Ag kendisine
gosterilen 0rneklerden genellemeler yaparak problem uzayini temsil eden bir ¢oziim
uzay1 iretmektedir (Oztemel 2003). Bu amaci gerceklestirmek icin CKYSA
modelinde, 6grenme algoritmast olarak en kiigiik kareler yontemine dayanan Delta
Kuralinin genellestirilmis hali kullanilmaktadir. Bu sebeple 6grenme algoritmasina,
genellestirilmis Delta Kurali veya Hatanin geriye yayilma algoritmasi (Error
Backpropagation) denilmektedir. Bu algoritmaya goére agin egitilebilmesi icin egitim
seti ve bu sete karsilik agin tiretmesi gereken hedef ¢ikis seti olmalidir. Egitim seti
icinde siniflar1 temsil eden segmentler her segmentte de veriyi temsil eden ve agin
girisini olusturacak &rnekleri icerir (Oztemel 2003, Fausett 1994). Hedef ¢ikis seti ise
egitim setindeki her segmentin hangi sinifa ait oldugunu belirleyen c¢ikis
katmanindaki néronlarin durumunu gdosterir.

Bir CKYSA modelinin hatanin geriye yayilmasi yontemine gore egitilmesi ii¢

adimda gerceklestirilir: girig egitme verisinin ileriye dogru yayilmasi, verilen hedef
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degerlerine karsilik hatanin hesaplanmasi ve bu hatanin geriye dogru yayilarak
agirliklarin ayarlanmasi (Fausett 1994).

Egitme baglamadan 6nce CKYSA modeli icin 6ncelikle egitim seti ve hedef
cikis seti belirlenir (Oztemel 2003, Haykin 1999, Mitchell 1997). Maksimum
iterasyon sayisi, gizli diigiim sayisi, 6grenme oraninin ve en kii¢iik hata kriterinin
degerleri tanimlanir. Egitim i¢in kullanilacak segment sayisini egitim setinin siitun
sayis1 belirler. Giris katmani néron sayisi, egitim setinin satir sayist yani her bir
segmentteki Ornek sayisi ile otomatik olarak tanimlanmis olur. Cikis katmani néron
sayis1 ise hedef setinde bulunan herbir segmentin 6rnek sayisi ile tanimlanir. Daha
sonra girig, gizli ve ¢ikis katmaninda bulunan ndronlar arasindaki biitiin baglanti
agirliklarina ve esik agirliklarina rasgele kiigiik degerler atanir (Fausett 1994,
Oztemel 2003). Agirliklarm baslangic degerleri, agin egitilme hizimi etkilemektedir.
Bu nedenle Bolim 2.4’de anlatilacak olan Nguyen-Widrow yontemine gore
agirliklar yeniden diizenlendikten sonra hatanin geriye yayilmasi algoritmasina
(genellestirilmis delta kural1) gére 6grenme islemine ilk adimdan baglanir.

1. Adim: ileriye dogru yayilma

fleriye dogru yayilma adimi giris katmanindan cikis katmanina dogru
noronlarin giris ve ¢ikis degerlerinin, hatanin geriye yayilma algoritmasina gore
hesaplandig1 adimdir.

Bu adimda, oOncelikle egitim setinin bir segmenti (x;, X»,..,Xm) ve bu
segmentin agda islenmesinden sonra agin liretmesi beklenen hedef ¢ikis segmenti
(di, d,...d,) aga sunulur. Giris katmanina uygulanan giris degerleri higbir islem
uygulanmadan gizli katmana iletilir. Gizli katmanda bulunan bir ndron, giris
katmanindan gelen bilgileri baglant1 agirliklarinin etkisi ile kabul eder (Fausett 1994,
Haykin 1999, Oztemel 2003). Gizli katmanda bulunan herhangi bir i. néronun
agirliklar1 girislerinin toplam1 Denk. 2.1 dikkate alinarak Denk. 2.3’deki gibi

hesaplanabilir.
t
IJ(U) = Ziwjlol(u)+e] (23)
1=

Burada t, bir onceki katmanda bulunan diiglim sayisi, wj j. ndronun bir
onceki katmanda bulunan 1. noron arasindaki baglant1 agirliginin degeri, O; bir dnceki

katmanda bulunan néron ¢ikis1 ve 0; esik elemanin agirlik degeridir. Bir ndronun
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agirhikli toplami elde edildikten sonra Sekil 2.1 de goriildiigii gibi O; noron ¢ikisini
bulmak i¢in ndéron aktivasyon fonksiyonuna (y(.)) uygulanir.

O;(u) =wy(;(u) (2.4)

Bu sekilde ag iizerinde oOnce gizli katmanda ve sonra c¢ikis katmaninda
bulunan biitiin noéronlarm agirlikli giris degerleri I; ve néron ¢ikis degerleri O;
sirastyla Denk 2.3 ve Denk.2.4 ile hesaplanir.

2. Adim: Hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi

Bu adimda, agin iirettigi ¢ikis ile olmasi beklenen ¢ikis arasindaki fark biitiin
noronlarin egimlerine yansitilir. Bunun i¢in, aga sunulan giris segmenti i¢in agin
tirettigi cikis (Oj(u)) ile bu segment i¢in aga gosterilen hedef ¢ikis degeri (dj(u)), ¢ikis
katmanindaki néronlar i¢in karsilastirilir. Aradaki fark, ej(u), u. segment i¢in j. ¢ikis
ndronundaki hata degerini ifade eder (Denk.2.5). Toplam hatay1 bulmak i¢in egitme
setinde bulunan biitiin segmentler icin e; hatalarinin toplanmas1 gerekir. Bazi hata
degerlerinin negatif olma ihtimaline kars1 agin toplam hatasini bulmak i¢in Denk.2.6
ile ifade edilen toplam karesel hata hesaplanir. Egitimin amaci da ag parametrelerini

ayarlayarak, toplam karesel hata degerini en aza indirmektir.

ej(u) =d;(u)-0;(u) (2.5)
E:%iej(u)z (2.6)
u=l

Cikis katmaninda bulunan biitiin ndronlar i¢in hata (ej(u)) bulunduktan sonra
agirliklarin  giincellenmesi i¢in gerekli egim degerleri ¢ikis katmanindan gizli
katmana dogru hesaplanir. Cikis katmaninda bulunan j. néronun egim degeri 9,
karesel hatanin noron girisine gore birinci tiirevi alinarak bulunur (Mittchell 1997).
Cikis katmanindaki bir néron i¢in egim, §;, ndronun e¢; hata degeri (Denk.2.9) ve

aktivasyon fonksiyonunun (y(.)) tiirevi (Denk. 2.10) ile hesaplanir (Denk.2.11).

_OE
T 2.7)
E__oE 0 .
ol; 00; dI; '
OE OE Oe;
= =—€; (2.9)

00

- - J
j aeJ GOJ
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Denk.2.4’ e gore

—=V'(]; (2.10)
ol

olur. Buna gore ¢ikis katmanindaki j. ndronun egimi Denk. 2.11 ile ifade edilebilir.

8; =ejy'(ly) 2.11)

Cikis katmanindaki biitiin ndronlar i¢cin egim hesaplandiktan sonra, gizli
katman noronlarin egim hesab1 yapilir. Bunun icin ¢ikis katmaninda bulunan
noronlarda oldugu gibi, Denk.2.7’den faydalanilir. Gizli néron i¢in Denk.2.7
asagidaki sekilde agilir. Gizli katmanda bulunan herhangi bir néronun CKYSA
mimarisine gore ¢ikis katmanindaki biitiin néronlarla baglantis1 vardir. Bu nedenle
herhangi bir gizli katman néronunun egimini hesaplarken ¢ikis katmanindaki biitiin

noronlardan etkilenmektedir.
X (2.12)

Burada p ¢ikis katmaninda bulunan néron sayisini, I;, gizli katman néronunun girigini
ve I ise ¢ikis katmani néronunun girisini ifade etmektedir.
ol;, ol 00;
aTj = 8_OJa_IJ (2.13)
Denk. 2.12 ve Denk.2.13 ile gosterilen kismi tiirevler alindigi zaman, gizli

katmanda bulunan néronler i¢in egim ifadesi Denk. 2.14°de oldugu gibidir.
p
8 =v'(Ij)) X (6;wjj) (2.14)
i=1

Burada i ¢ikis katmanindaki 1. diiglimiin egimi ve wj; ¢ikis katmanindaki i.
noron ile gizli katmandaki j. néron arasindaki baglanti agirligidir. Denk. 2.14°de
goriildiigl gibi gizli katmandaki noronlarin egimi i¢in 6ncelikle ¢ikis katmanindaki
noronlarin egim degeri ile baglanti agirliklarinin ¢arpimlarinin toplami bulunarak,
gizli katmandaki néron aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile carpilir.

3. Adim: Agirliklarin Giincellenmesi

Bu adimda ise gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda bulunan noéronlarin egim
degerlerine bagl olarak once giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,

daha sonra gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar giincellenir. Yeni
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agirlik degerini bulabilmek icin dnceki deger ile agirliktaki degisim miktarina ihtiyag
vardir (Denk 2.15). Agirlik degerindeki degisimi bulmak amaciyla karesel hata E’nin
agirliga (w) gore birinci tiirevi alinir (Denk. 2.16) (Haykin 1999, Mitchell 1997).

Wjis+1 = W?i +BAWji (215)
OE

AWji I—aw—ji (216)

o2& 9 (2.17)

Burada, wjiS”, bir sonraki ¢evrim i¢in agirlig alacag: yeni degerini, wj’
agirhigin onceki degerini, B 6grenme oraninit ve Awj; agirlik degerlerinde olmasi
geeken degisim miktarini ifade etmektedir. Denk. 2.3 ve Denk 2.7 kullanilarak
agirlik degisim miktar: ifadesi Denk.2.18’deki gibi bulunur ve Denk. 2.15’e gore bir
sonraki c¢evrimde kullanilmak {iizere, j. ndron ile bir dnceki katmanda bulunan i.
ndron arasindaki agirlik degeri wjis+1 hesaplanir. Denk 2.8’de, O; bir 6nceki katmanda

bulunan i. ndronun ¢ikis degerini ve ; ¢alisilan katmandaki j. ndronun egimini ifade

etmektedir.
Noronlarin esik agirlik degerleri, ndronlar arasindaki baglant1 agirlik degeri ile ayni
sekilde hesaplanir.
0;°" =03 +pA0;; (2.19)
OE
ADj =——— 2.20
e (2.20)

Denk. 2.3 ve Denk 2.7 kullanilarak esik agirliklarindaki degisim miktar1 AO;; ifadesi
AB;; = §j (2.22)
olur. Bir sonraki ¢evrimde kullanilacak yeni esik agirlik degeri Denk. 2.22 e gore

degisim hesaplandiktan sonra Denk 2.19°daki gibi hesaplanir.
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Boylece Denk. (2.15-2.22) arasindaki esitlikler kullanilarak baglant1 ve esik
agirlik degerleri degistirilir. Ileriye dogru yayilma faziyla baslayip agirlik ve esik
giincellemesiyle sona eren {i¢ agamanin tamamina bir “cevrim” ad verilir.

Bir ¢cevrim boyunca, agin girisine uygulanan egitim veri segmenti agirlliklarin
degerlerine ve noronlarda bulunan aktivasyon fonksiyonuna gore Denk 2.3 ve 2.4
kullanilarak ileriye dogru yani giris katmanindan baslayarak ¢ikis katmaninin néron
c¢ikislar1 hesaplanincaya kadar yayilir. Daha sonra ise ¢ikis katmanindan elde edilen
noron ¢ikis degerleri, olmasi gereken ¢ikis degerleriyle karsilastirilir. Buradan elde
edilen fark biitiin aga geriye yayilma adimiyla ¢ikis katmanindan giris katmanina
dogru yansitilir ve biitiin néronlar i¢in egim degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu
egim degerlerine gore agirliklarin degerleri gilincellenir. Bir sonraki ¢evrimde, agin
girisine egitme setinin ve hedef ¢ikis setinin bir sonraki segmenti sunularak, ileriye
dogru yayilma adimindan baglanir. Bundan sonra egitme setinin her segmenti i¢in bu
islem tekrarlanir. Egitme setinin tamami ic¢in bilgi isleme asamasi tamamlandigi
zaman bir “iterasyon” olugsmus demektir (Haykin 1999). Egitimin amaci, giris
segmentine karsilik agin iirettigi ¢ikis degerlerinin, hedef cikis degerleriyle aym
olmasimi saglamaktir. Bunun i¢inde Denk. 2.6 ile verilen karesel hata degerinin,
egitme baslamadan Once verilen en kiiciik hata degerinden daha kiiclik olmasinm
saglamak yani hatay1 minimize etmektir.

Yukaridaki anlatilan adimlar, CKYSA aginin egitilmesi tamamlanincaya
kadar devam eder diger bir deyisle elde edilen ag ¢ikislari ile hedeflenen ag cikislari
arasindaki hata kabul edilebilir diizeye ininceye kadar tekrar ettirilir. CKYSA
modellerinde, maksimum iterasyon sayis1 ve kabul edilebilir hata degeri (minimum
hata kriteri) durdurma kriteri olarak belirlenmistir. Eger ag maksimum iterasyon
sayisina ulagsmamigsa, her iterasyon sonunda hesaplanan karesel hata degeri
minimum hata kriteri ile karsilastirilarak 6grenmenin gerceklesip gerceklesmedigine
bakalir.

Agin egitiminin tamamlanmasi, ag girisine uygulanan verilere karsilik
gelecek uygun ¢ikigt liretmesini saglayan agirlik degerlerinin bulundugu anlamina
gelmektedir (Oztemel 2003). Egitimi tamamlandiktan sonra agin basarisin1 dlgmek

i¢in test veri seti kullanilmaktadir.
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2.4. Nguyen-Widrow Yontemi

YSA’nin baslangi¢ agirliklarinin se¢imi, hatanin en kiiclik degere daha hizli
ulagsmasinda etkili bir faktordiir. Bu nedenle YSA’nin 6grenme hizini arttirmak
amaciyla kullanilan bu yontem, hem bu boéliimde anlatilan CKYSA icin hem de
Bolim 3 ile anlatilan AAFYSA modelleri i¢in, baglangi¢ agirlik degerlerinin
atanmasinda kullanilmistir. Bu nedenle burada Nguyen-Widrow Yonteminin temel
prensipleri kisaca anlatilmaktadir.

Nguyen-Widrow Yontemi bir tek girise karsilik gizli ndronlarin cevabinin
geometrik analizine dayanir ve bu analiz Fourier doniisiimii kullanilarak bir kag giris
olmasit durumuna gore genisletilebilir. Bu yontem uygulanmadan once, cikis
noronlart ile gizli néronlar arasindaki agirliklar ile esik agirliklarina, -0.5 ile 0.5
arasinda kiiclik rasgele degerler atanir (Fausett 1994).

Nguyen-Widrow Yontemi, giris noronlar1 ile gizli ndronlar arasindaki
agirliklara uygulanmaktadir. Agirliklarin bu  yontemle baslangic durumuna
getirilmesi, gizli néronlarin 6grenme yetenegini artirmak icin tasarlanmustir.

Nguyen-Widrow yonteminin uygulanabilmesi i¢in agagida verilen adimlarin
takip edilmesi gerekmektedir.

Adim 1: Denk. 2.23 ile ifade edilen s skala faktoriiniin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu esitlikte g, gizli katman ndron sayisini ve m ise giris katmani

ndron sayisini ifade etmektedir.

s=0.7(g)"'™ = 0.7%/g (2.23)

Adim 2: Giris diigiimii ile gizli diigim arasindaki agirlik vektorlerine, -0.5
ile +0.5 arasinda rasgele kiiclik degerler atanir.
Adim 3: Agirliklarin giincellenebilmesi igin eski degerlerine bagli olarak

Denk. 2.24 ile verilen parametre hesaplanir.

[w (@) = wij (@)% + wij (€)% + .t Wiy (@) (2.24)
Adim 4: Agirliklarin yeni degerleri, Denk 2.25°e gore hesaplanir.
S.W ij (e)

wii(y) = W (2.25)
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Boylece, agirliklarin yeni degerleri —s ile s arasinda yeni degerlerini almis
olmaktadir (Fausett 1994). Burada i=1,2,..,m ve j=1,2,..,g olarak tanimlanmaktadir ve

wii(e) agirhgi eski degerini, w;(y) ise agirligin yeni degerini ifade etmektedir.

2.5. CKYSA Programinin Gelistirilmesi

Bu tez ¢alismasinda, hatanin geriye yayilma algoritmasia gore egitilebilen
ve Sekil 2.4 ile akis diyagrami verilen bir CKYSA modeli tasarlanmigtir. Tasarlanan
bu modelin bilgisayar yazilimi gergeklestirilmis ve yapilan biitiin uygulamalarda
kullanilmastir.

CKYSA algoritmasi, biyomedikal verilerin siniflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. CKYSA yazilimi, adaptif modellerle karsilastirma
yapabilmek amaciyla gelistirildigi i¢in 6grenme sekli ve mimarisi bakimindan,
Ortiisen algoritmalarin olmasi gerektigi diisliniilmiistiir. Bu caligmada tasarimi
yapilarak gelistirilen ve Boliim 3’de ayrintili olarak anlatilacak olan AAFYSA
modellerinin egitim algoritmasi hatanin geriye yayilmasi yontemine dayanmaktadir.
Bu nedenle, AAFYSA’nin egitme ve test basarisim1 saglikli bir sekilde 6l¢ebilmek
amaciyla, temel model olarak CKYSA secilmistir.

Bu ¢alisma i¢in yazilimi gergeklestirilen CKYSA algoritmasinin tasariminda,
gizli katman ve ¢ikig katmani1 ndronlarinda, yaygin olarak kullanilan sabit sigmoid
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak tercih edilmistir. Giris katmamn
noronlarinda aktivasyon fonksiyonu kullanilmamistir. CK'YSA algoritmasinda agin
egitilmesi sirasinda, her iterasyon sonunda hesaplanan ve Denk. 2.6 ile ifade edilen
karesel hata degerini minimize etmek i¢in ndronlar arasindaki agirliklarin ve esik
agirliklarinin degeri her ¢evrim sonunda gilincellenir. Bunun anlami, ag bilgileri
sadece agirliklara yiiklenmis demektir. Agirliklar degistirilerek egitim veri matrisi ag
tarafindan 6grenilmis olmaktadir. CK'YSA algoritmasinin egitim siirecinin yazilimi
gergeklestirilirken kullanilan, matematiksel ifadeleri daha Once ayrintili olarak
anlatilmakla birlikte asagida adim adim 6zetlenmektedir.

Egitme islemine baslamadan once ¢oziilecek problemin veri kiimesi egitme

ve test verisi olarak ikiye bollinlir. Bu veri kiimelerinde bulunan segment sayisi,
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siniflandirilacak  veri miktarim  gostermektedir. Egitme veri matrisinin  her
segmentinde bulunan o6rnek sayist YSA’nin giris katmanindaki diiglim sayisini
belirler. Egitme veri kiimesi hazirlandiktan sonra verinin smifina ve smif sayisina
gore egitme hedef matrisinin tanimlanmasi gerekmektedir. Hedef matrisinde bulunan
segment sayisi, giris matrisinin segment sayisina esit olmalidir. Hedef matrisinin her
segmentinde bulunan Ornek sayist ise agin ¢ikis katmanindaki ndron sayisini
belirlemektedir.

Agin gizli diglim sayis1, maksimum iterasyon sayisi, minimum hata kritri ve
O0grenme oraninin degeri de belirtildikten sonra asagida kisaca adim adim 6zetlenen
egitme islemine baslanir.

Adim 1: Noronlar arasindaki agirliklara, Nguyen-Widrow yonteminin
matematiksel ifadeleri kullanilarak Denk. 2.23 ile degeri hesaplanan [-s s] araliginda
rasgele degerler atanir.

Adim 2: Egitim cifti (egitim veri segmenti ve bu segmente karsilik agin
tiretmesi gereken ¢ikiglar) aga sunulur.

Adim 3: Denk. 2.3 ve Denk. 2.4 kullanilarak sirasiyla gizli katman
ndronlarimin dnce giris degeri Denk.2.26’ya gore sonra ndron ¢ikiglart Denk.2.27’ye

gore hesaplanir.

Iig, g(W)= >w i0i(w) +6; (2.26)
i1
1
O, (W) =y(I;() = m (2.27)

Cikis katmaninda bulunan néronlarin ¢ikis degerleri de aymi sekilde gizli
katman ndronlarindan elde edilen degerlerin agirlikli toplamlart alinarak Denk.2.28’e
gore noron girisleri ve Denk.2.29’a gore noron ¢ikislar: elde edilir. O; degeri, aga

girilen her bir sete karsilik agin iirettigi ¢ikis olarak adlandirilir.
g
Lig, p(w)= Ziwjioi (u)+9; (2.28)
1=

1

Ojr,.p (W =w(Ij(w) =——=
l+e !

(2.29)

Adim 4: Denk. 2.30 kullanilarak ¢ikis katmanindaki biitiin néronlar i¢in

ndron hata degerleri hesaplanir.
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€y, p(w)=d;j)-0;(v) (2.30)
Adim 5: Denk. 2.31°¢ gore c¢ikis katmanindaki noéronlarin lokal egim

degerleri hesaplanir.
_Ij
By p=j— (2.31)
=L.p — V] —I: ’
(1+e )2
Daha sonra Denk. 2.32’ye gore gizli katmandaki noronlarin lokal egim
degerleri, ¢ikis katmaninda bulunan noéronlarinin egimleri ve bu ndronlarla olan
baglant1 agirliklart hesaplanir.
_Ik
Ok=l,..g =V (Ik)Z(8 Wik) = ey Z( Wik ) (2.32)
(I+e k)
Adim 6: Denk. 2.33 esitligi kullanilarak ¢ikis katman ndronlan ile gizli

katmani noronlar1 arasindaki agirliklar ve esik agirliklar1 bir sonraki ¢evrim igin

ayarlanir.
Wjis+1 = W?i + B8J01 _]:l,p \%~ lzl,g (233)
0;°" =03 +B3;  j=1,.p (2.34)

Daha sonra j=1,..g ve i=1,..,m’ye kadar alinarak gizli katman ile girig katmani
arasindaki agirliklar ve esik agirliklar1 ayni sekilde Denk.2.33°e gore hesaplanir

Adim 7: Biitiin egitim segmentleri i¢in Adim (2-7) tekrar edilir.

Adim 8: Biitiin egitim segmentleri icin Adim 2-7 tamamlandiktan sonra yani
iterasyon sonunda, Denk. 2.6’ya gore karesel hata (E) hesaplanarak en kii¢iik hata
kriteri ile karsilastirilir. Eger ortalama karesel hata, minimum hatadan kiiclik ise
egitme sonlandirilir ve test verisi kullanilarak test islemi gergeklestirilir. Aksi halde
bir sonraki iterasyon i¢in biitiin Adim (2-8) tekrar edilir.

Yazilimi gergeklestirilen yukarida adim adim Ozetlenmis CKYSA
programinda, Denk.(2.29-2.32)‘de goriildiigii gibi sabit sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Fakat algoritmasi yukarida anlatildigi gibi tasarlanan ve yazilimi
gerceklestirilen  programin  modiiler olmasindan dolayr farkli  aktivasyon

fonksiyonlar1 da kolaylikla programa uyarlanabilmektedir.
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3. ADAPTIF AKTiVASYON FONKSIYONLU YAPAY SiNiR AGI MODELI
(AAFYSA)

CKYSA, lineer olmayan islem karakteristiginden dolayi, desen tanima ve
siniflandirma gibi pek ¢ok uygulama i¢in genis kullanim alanina sahiptir. Bunun
yaninda, geleneksel CKYSA modellerinin de pek ¢ok sinirlamalari vardir (Wu ve
ark. 1997, Zhang ve ark. 2002). Bu sinirlamalar iki grupta degerlendirilebilir.

Birinci grup sinirlama ile agin mimarisinin se¢iminde karsilagilmaktadir. Bir
problemi ¢6zmek i¢cin ne kadar biiylkliikte agin gerektigi acik bir problemdir.
Problemin karmasiklig1 arttikca, ¢Oziimii i¢in daha biiyiikk boyutlarda ag
gerekmektedir. Ayrica uygunsuz boyutlarda ag mimarisinin se¢imi, agmn
egitilmesinde ciddi problemlere neden olabilmektedir (Wu ve ark. 1997).

CKYSA modelinin néronlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun se¢imi,
ikinci siirlandirma grubunu temsil eder. CKYSA modelinde kullanilan sabit ndron
aktivasyon fonksiyonu, her problem i¢in uygun olmayabilir. Segee (1993), yaptigi
calismada geleneksel hatanin geriye yayilma algoritmasinin davranisini gézden
gecirmis ve sigmoid fonksiyonunun her zaman 6grenilecek fonksiyona uymadigini
tespit etmistir. Buna sebep olarak da sigmoid fonksiyonu kullanildig1 zaman agin ¢ok
yavag 6grendigini ve kayip parametrelere karsi daha uygun aktivasyon fonksiyonlu
aglardan daha hassas oldugunu gostermistir. Segee’nin (1993) karar1 Ogreticidir
fakat; agiklanamayan kisim uygun aktivasyon fonksiyonunun nasil tiiretilecegidir
(Wu ve ark. 1997).

Geleneksel YSA modellerinde ndronlar arasindaki agirliklarin  bilgiyi
depoladig1 varsayilmaktadir. CKYSA’nin egitilmesinde, Onceki bilgi sadece
agirliklarin  hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Onceki bilgi, YSA mimarisinin
tasarimina gomiildiigii zaman, daha basit bir yap1 olusturulabilecegi diigiiniilmiistir.
Bunun sonucu olarak yapilan ¢alismalar, onceki bilgi néron aktivasyon fonksiyonu
ile birlestirilirse ag kurulumunun, bir problemin ¢éziimii i¢in basitlestirilebilecegini
gostermistir (Wu ve ark. 1997).

Bu sekilde aktivasyon fonksiyonuna bilgiyi tutma gorevi verilerek yukarida

anlatilan kisitlamalar1 ortadan kaldirmayir amaglamislardir. Wu ve ark. (1997),
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agirliklar gibi néron aktivasyon fonksiyonlar1 da, 6zel bir géreve uyan yeterli bilgiyi
igerirse, olusturulan agin tatmin edici bir ¢dziime ulasabilecegini belirtmislerdir.
Ciinkii ndron aktivasyon fonksiyonunun YSA’nin davranisinda ve performansinda
kritik 6neme sahip oldugu bilinen bir gercektir (Wu ve ark. 1997, Xu ve Zhang
1999b, Xu ve Zhang 2000, Xu ve Zhang 2001, Yu ve ark. 2002). Ayni zamanda,
aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, bir YSA modeli tasarlarken en 6nemli kararlardan
biridir (Xu ve Zhang 2005). Bu nedenle bazi aragtirmacilar egitme hizini arttirmak ve
ag yapisini basitlestirmek icin 6zel aktivasyon fonksiyonlar1 bulmaya caligmiglardir
(Segee 1993, Wu ve ark. 1997, Vecci ve ark. 1998, Solazzi ve Uncini 2000).

[leri siiriilen yeni aktivasyon fonksiyonlari, degismezligi muhafaza etmeyecek
aksine, adaptif olarak 6zel bir géreve uyumlu olabilmesi i¢in egitme esnasinda,
O0grenme bilgisi gomiilerek ayarlanabilecektir. Bu konu ile ilgili yapilan ¢aligmalarda,
benzer aktivasyon fonksiyonlariyla yapilan adaptif YSA uygulamalarinin, geleneksel
YSA’dan daha 1yi 6zellikler sagladigir gortilmiistiir (Liu 1993, Vecci ve ark. 1998,
Wu ve ark. 1997, Solazzi ve Uncini 2000, Xu ve Zhang 1999a, Zhang ve ark. 1999b,
Xu ve Zhang 2000, Xu ve Zhang 2001, Yu ve ark. 2002, Zhang ve ark. 2002, Xu ve
Zhang 2005).

Bu tez calismasinda amag, CKYSA modelinin yukarida ifade edilen
kisitlamalarin1  ortadan kaldimak, egitme hizim1 arttirmak ve ag yapisi
basitlestirmek i¢in, serbest parametreli adaptif aktivasyon fonksiyonuna (AAF)
sahip yeni bir YSA algoritmas1 gelistirmek ve bu algoritmayr kullanarak yeni
modeller kurabilmektir. Ayrica farkli AAF’lar1 kullanilarak olusturulmus yeni
modellerle biyomedikal verilerin siniflandirilmasi problemlerini ¢6zmek ve CKYSA
ile egitme hizi, basar1 ve ag biliylikliglii bakimindan karsilagtirmak amaciyla bu
calisma yapilmistir.

Geleneksel CKYSA algoritmasinda, aga sunulan verilere karsilik agin tirettigi
cikis ile hedef ¢ikis arasindaki farka bagli olarak sadece agirliklarin degerleri
ayarlanmaktadir. Yani karesel hatayr minimize etmek icin agin sadece agirlik
degerleri degistirilmekte ve buna gore model olusturulmaktadir. AAFYSA
algoritmasinda ise, agirliklarin yaninda, aktivasyon fonksiyonunda bulunan serbest
parametreler de karesel hatayr minimize etmek i¢in ayarlanmaktadir. Bu da agin

hatayr daha hizli minimize etmesini saglamaktadir. Bu amagla, algoritmasi
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gelistirilen ve yeni bir YSA modeli olan AAFYSA’nin mimarisi ve 0grenme

algoritmasi, bu béliimde ayrintili olarak anlatilacaktir.

3.1. AAFYSA Modelinin Mimarisi

AAFYSA modeli, mimari ve 6grenme algoritmasi bakimindan ¢ok katmanl
yapay sinir agindan (CKYSA) cok uzak degildir. AAFYSA yapisinda da hatanin
geriye yayilma algoritmasi kullanilmis ve mimarisi CKYSA yapisinda kurulmustur.
AAFYSA modelinin katmanlar1 benzer sekilde giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani olarak tanimlanmaktadir. AAFYSA modelinde de giris katmaninda bulunan
noronlarda aktivasyon fonksiyonu kullanilmamistir. Bu nedenle, giris katmanina
gelen verilerin agirlikli toplami alinarak dogrudan gizli katmana iletilmektedir.
Geleneksel CKYSA modelinden farkli olarak AAFYSA yapisinda; gizli katmanda
kullanilan aktivasyon fonksiyonu sabit degil adaptif yapidadir. Bunun anlami, gizli
katman noronlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonunda serbest parametre olarak
adlandirilan ve noronlar arasindaki agirliklar gibi bir Onceki degerlerine gore
giincellemeleri yapilan degiskenler vardir. (Liu 1993, Wu ve ark. 1997, Solazzi ve
Uncini 2000, Xu ve Zhang 2000, Talukder 2001). Aktivasyon fonksiyonundaki
serbest parametrelerin sayisi, segilen adaptif aktivasyon fonksiyonuna gore
degiskenlik gostermektedir. Genel olarak AAFYSA mimarisi Sekil 3.1 ile
gosterilmistir (Xu ve Zhang 1999a, Zhang ve ark. 2002).

Bu caligsmada, ii¢ farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ii¢ farkli adaptif
YSA modeli olusturulmustur (AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-3). Bu
modeller arasinda, gizli katmanda bulunan noéronlarda farkli aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasindan kaynaklanan algoritma degisikligi sézkonusudur.
Ortak noktalar1 ise ¢ikis katmaninda bulunan néronlarinda Denk.3.1 ile ifade edilen
sabit sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmasidir. Denk.3.1°de goriildigi gibi
y(x) sadece x’in degisimine baghdir. Yani w.(x)’nin degerini belirleyen tek

degisken s6z konusudur.
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Giris Katmam Cikas Katmam
Aktivasyon Fonksiyona Yok L. Sabit 3igmoid A ktivasyon Fonksiyom
Gizli Katman (3
& daptif Aktivasyon Fonksiyonu
(4F)

Sekil 3.1. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir agi modeli

AAFYSA modellerinin hepsinde ¢ikis katmaninda bulunan néronlarin aktivasyon
fonksiyonu,

1

1+e”

Vo) =—— 3.1)

AAFYSA-1 modeli i¢in gizli katmandaki ndronlarin aktivasyon fonksiyonu,

a
yi(x)= o (3.2)

AAFYSA-2 modeli i¢in gizli katmandaki noronlarin aktivasyon fonksiyonu,

VY, (x) = aSin(bx) + ¢

33
1+e % (3-3)

AAFYSA-3 modeli i¢in gizli katmandaki ndronlarin aktivasyon fonksiyonu,

y3(x) = e’ (Cos(bx)) (3.4)
olarak tanimlanmistir. y;(x), ya(x) ve wy3(x) denklemlerinde bulunan a,b,c ve d
degerleri reel degiskenlerdir ve agirliklarda oldugu gibi degerleri her iterasyon
sonunda giincellenmektir. Bunun anlami y;(x), wya(x) ve wys3(x) sadece x’e bagh

olarak degil ayn1 zamanda bu serbest paremetrelere bagli olarak da degismektedir.
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3.2. AAFYSA Modelinin Ogrenme Algoritmasi

Tasarlanan bu yeni AAFYSA modeli, temel olarak, geleneksel hatanin geriye
yayilmasi algoritmasindan ¢ok uzak degildir. Fakat egitme sirasinda ndronlar
arasindaki agirliklar yaninda aktivasyon fonksiyonunda bulunan serbest
parametrelerin de degerlerinin degismesi, AAFYSA agimin bir problemi ¢ozerken en
kiictik hata kriterine daha hizli yaklagimini saglamaktadir (Liu 1993, Xu ve Zhang
1999a, Yu ve ark. 2002, Solazzi ve Uncini 2004, Xu ve Zhang 2005).

AAFYSA modellerinin 6grenme algoritmasi {i¢ adimdan olusmaktadir
(Fausett 1994): (1) Egitme setinin ileriye dogru yayilmasi, (2) hatanin hesaplanmasi
ve hatanin geriye dogru yayarak agirliklarin giincellenmesi ve (3) aktivasyon

fonksiyonunda bulunan serbest parametrelerin giincellenmesi.

3.2.1. leriye yayilma adim

Ileriye yayilma sirasinda, giris katmaninda bulunan her bir giris néronu,
egitme seti segmentini alir ve bu sinyali gizli katmanda bulunan néronlara yayar.
Gizli katmanda bulunan her bir ndéron, Denk. 3.5°de gosterildigi gibi, giris
katmanindan gelen sinyalleri, agirliklar ile ¢arparak toplar. ileriye dogru yayilma
adiminin bu bolimiinde, adaptif aktivasyon fonksiyonunun tipi 6nemlidir. Cilinkii
gizli katmandaki noronlarin ¢ikis degerini hesaplarken, néron girisi Denk. 3.6’da
oldugu gibi adaptif aktivasyon fonksiyonuna uygulanmaktadir (Xu ve Zhang 1999b,
Solazzi ve Uncini 2000, Zhang ve ark. 2002, Yu ve ark. 2002). Bu asamada da
AAFYSA modeline gore AAF degismektedir. Uygun AAF uygulandiktan sonra elde
edilen gizli noron ¢ikis sinyali, ¢ikis katmaninda bulunan biitiin ndronlara, gizli
katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar1 kullanarak iletilir. Cikis katmaninda
bulunan néronlarda da aym sekilde, oncelikle ndéron girislerinin agirlikli toplami
Denk. 3.6’ya gore hesaplanir ve daha sonra Denk. 3.1 ile verilen sabit sigmoid

aktivasyon fonksiyonu uygulanarak agin tiretmis oldugu ¢ikis degeri elde edilir.
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L) = Z(Wi,j,koj,k—l ())+0; 4 (3.5)
j

Oix() =y (I () (3.6)

3.2.2. Hatamin geriye dogru yayillmasi ve agirhklarin giincellenmesi

Geleneksel geriye yayilma algoritmasinin ileriye yayilma adiminda oldugu
gibi, aga sunulan her giris segmenti i¢in ¢ikis katmaninda bulunan biitiin ¢ikis
noronlarinda ¢ikis sinyali (O;) tiretilir. Ayn1 zamanda egitme amaciyla kullanilacak
her bir giris segmentine kars1 gelecek bir hedef veri segmenti (d;) baslangicta aga
tanimlanmustir.  Elde edilen O; degeri ile olmasi gereken hedef deger d; arasindaki
fark, agirliklarin glincellenmesinde kullanilacak olan hatay ifade eder.

Egitimin amaci, agirliklart ve serbest parametreleri giincelleyerek, Denk 3.7
ile gosterilen ve ortalama karesel hata olan E’nin hesaplanan degerinin, egitimi
durdurma kriterlerinden biri olan minimum hata kriterinden daha kii¢iik olmasini

saglamaktir (Fauset 1994, Haykin 1999, Oztemel 2003, Xu ve Zhang 2005).

(3.7)

1P 1P
E=_Ye = X(d;(w)-0;)’
j=1 j=1

Agirliklarin giincellenmesi islemi en dik azalan egim yOntemine (steepest

descent) gore yapilmistir. Buna gore Denk. 3.8 ve Denk. 3.9, sirasiyla noronlar

arasindaki agirliklarin ve esik agirliklarinin giincellenmesi icin gerekli esitlikleri

gostermektedir.
S s—1 OE
Wiik =Wijk tB (3.8)
ow . ik
_ OE
=00 +p— (3.9)

00,
Bu esitliklerden de goriilebilecegi agirliklardaki degisim miktari, ortalama
karesel hatanin agirliga gore kismi tiirevinin alinmasiyla bulunabilmektedir. Bu

denklemlerde yazildigi Denk 3.10 ve Denk. 3.11 yerine konuldugu zaman,
goriilmektedir ki Denk. 3.14 ve Denk. 3.16 ile ifade edilen agirliklardaki degisimi
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miktarinin hesaplanmasi, Denk. 3.13’den dolay1 gizli katmanda bulunan noronlarda,

¢ikis katmanda bulunan néronlardan farkli hesaplanmaktadir.

E__s
O (3.10)
OE
T
205 (w) i (3.11)
OE OE 00 (w) 00 i (u)
d;k oo b (3.12)

= = =Mk
Ol () 00, (u) al(w) ™ Ly (u)

Zsj,kﬂwj,i,kﬂa@ I<k<l[
g (3.13)

di (W) -0y, (), = k=1

Ciinkii gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda farkli aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Bu nedenle, agirlik degerlerini giincellerken, 6ncelikle Denk 3.10
ve Denk.3.11 ile verilen kismi tiirevler, ¢ikis katmaninda bulunan ndronlar i¢in sabit
sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore ve gizli katmanda bulunan néronlar icin
(tasarlanan AAFYSA’ nin tipine gore) serbest parametreli AAF nuna gore hesaplanir
ve Denk. 3.15 ve Denk.3.17’ye gore giincellemeler yapilir. Sonug olarak, agirliklarin
ve esik degerlerinin giincellenmesi i¢in kullanilan esitlikler Denk. (3.8-3.17) ile
verilmistir (Xu ve Zhang 1999a, Yu ve ark. 2002, Zhang ve ark. 2002, Xu ve Zhang
2005).

oF OE Ol (w) (3.14)
= =08; kO k1 (u)
oW (u) Ol (u) oWy (u)

Wik = Wik 801 (w) (3.15)

BB Ay o (3.16)
00k (u) Ly (u) 06 i (u) b

S =05 +Bi (3.17)

Agmm egitilmesi sirasinda, her cevrimde aga sunulan her segment i¢in bu
islemler tekrar edilir. Egitim setinin aga sunulmasi tamamlandiginda yani iterasyon
sonunda, biitlin segmentler i¢in elde edilen hata degerlerinin, karelerinin toplami
alinarak ortalama karesel hata (Denk.3.7) hesaplanir ve karsilastirma islemi bu

asamada gergeklestirilir.
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AAFYSA algoritmasinda, CKYSA’da oldugu gibi egitme islemini sona
erdiren iki kriter vardir: minimum hata kriteri ve maksimum iterasyon sayisi. Egitme
sirasinda minimum hata kriterine ulagilmasa bile maksimum iterasyon sayisina

ulasildig1 zaman, egitme islemi sona erdirilir (Haykin 1999, Oztemel 2003).

3.2.3. Serbest parametrelerin giincellenmesi

Geleneksel CKYSA algoritmasindan farkli olarak bu algoritmada, agirliklara
ek olarak giincellenmesi gereken serbest parametreler de vardir. Bu nedenle bu
parametrelerin gilincellenmesi icin gerekli matematiksel ifadelerinde hesaplanmasi
gerekmektedir. Serbest parametrelerle, agirliklarin gilincellenmesi es zamanl
yapilmamaktadir. Agirliklar her ¢evrim sonunda giincellenirken, egitme
tamamlanmamis ise her iterasyon sonunda gizli noron aktivasyon fonksiyonunda
bulunan serbest parametreler karesel hata fonksiyonuna gore tiirevi alinarak,
giincellenmektedir Agirliklarin ve serbest parametrelerin giincellenme islemi de en
dik azalan egim yOntemine gore yapilmistir. Serbest parametrelerin egitme sirasinda

giincellenmesi Boliim 6’da ayrintili olarak anlatilacaktir.
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4. INSAN BEYNI VE ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG)

Insan beyni, tiim aktivitelerimizi kontrol ederek, insan zekasini, duyularmn
yorumunu, hareketlerin denetimini olusturmaktadir ve bilinen en karmasik yapi
oldugu diistiniilmektedir.

Insanda ve diger canlilarda yasamsal faaliyetlerin yerine getirilmesinde
merkez konumunda bulunan beyin iizerindeki ¢aligmalar, yilizyillardir yapilmakta ve
bugiin de tam olarak anlagilamadigi i¢in, bircok disiplin igeren norolojik bilimler
alaninda caligmalar hizla devam etmektedir. Bu arastirmalar sonucunda, beyne
bilgiyi tasiyan ve isleyen ¢ok sayidaki néron tarafindan iiretilen manyetik ve elektrik
alanlarin 6lgiilebilecegi tespit edilmistir (Ogul ve ark. 1996). Elektroensefalografi
(EEG) olarak bilinen bu islemle elde edilen beyin elektrik dalgalari, diisiik bir
maliyetle ¢ogu zaman yeterli ¢dziimii saglamaktadir. Ozellikle Néroloji ve Psikoloji
uzmanlar1 norofizyolojik bir tani yontemi olan EEG’den teshis ve tedavide
yararlanmaktadirlar (Costa ve ark. 2000, Ogul ve ark.1996).

Bu boliimde EEG sinyallerinin 6zelliklerinin anlasilabilmesi i¢in Oncelikle
beyinin ve beyin korteksinin yapisi iizerinde durulmus daha sonra EEG sinyallerinin

yapisi ve kayit edilmesi ile ilgili bilgiler verilmistir.

4.1. Insan Beyninin Makroskobik Yapisi

EEG sinyallerinin, simiflandirilmas: yapilirken 6zellikle beyinin ve beyin
korteksinin karmasik yapisinin temel bilesenlerinin anlagilmasi gerekmektedir.
Viicudun ¢esitli fonksiyonlarin1 kontrol etmek ve koordinasyonu saglamakla
yiikiimlii olan sistem, sinir sistemidir. Sinir sistemi, beyin ile viicudun diger
sistemleri arasindaki baglantiy1 saglar (Ogul ve ark. 1996).

Insanda sinir sistemi, kafatasi (kranium) iginde, tentorium iistii bolgede
(supratentotiel bolgede) yerlesmis olan beyin yarim kiireleri (hemisferler), tentorium
alt1 (arka cukur) boliimde yer alan serebellum ve beyin sapi ile vertebral kolon i¢inde

yer alan omurilikten olusur. Hemisferler birtakim yariklarla 4 loba ayrilir (Sekil 4.1).
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Bunlar frontal, paryetal, temporal ve oksipital loblardir. Bu loblar kendilerini 6rten

ve kafatasini olusturan yass1 kemiklerin adlar ile anilirlar (Ogul ve ark.,1996).

Frontal lob; rolando yariginin (sulcus centralis) dniinde ve Sylvius yariginin
iistiinde kalan boliim olup, iist, orta ve alt frontal girus diye adlandirilan ii¢ kisimdan
olusur. Dominant hemisferin alt frontal girusunda Broca merkezi yer alir. Ayrica
Rolando yariginin hemen oniinde yukaridan asagiya uzanan ve istemli hareketlerin
primer kortikal merkezi olan presental girus bu lobda bulunur. Kisinin davranislarini
etkileyen yiiksek psisik merkezler de frontal loblarin 6n kisimlarinda yer alir (Ogul

ve ark. 1996).

Paryetal lob; rolando yanginin arkasinda ve fissura paryeto oksipitalisin
oniinde kalan hemisfer parcasidir. Duyu fonksiyonunun kortikal merkezidir. Rolando
yariginin arkasinda bulunan ve post-santral girus adi verilen parga somatik
(bedensel) duyu, bunun arkasinda bulunan posterior paryetal bolge ise kortikal

(korteksle ile ilgili) duyu fonksiyonun merkezidir (Ogul ve ark.,1996).

Temporal lob; Sylvus yarigmin altinda kalan beyin bolgesidir. Ust, orta ve alt
temporal giruslar adi ile iige ayrilir. Dominant hemisfer {ist temporal lobda
konusmanin sensoryel komponenti ile ilgili Wernicke alani yer alir. Ayrica igitme

merkezi ve psisik merkezlerde bu lobda yer alir (Ogul ve ark. 1996).

Oksipital lob; fissura paryetooksipitalisin arkasinda kalan kisimdir. Gorme

fonksiyonunun kortikal merkezidir.

4.2. Serebral Korteks

Beyine herhangi bir yerinden yapilan koronal kesitte, ¢iplak gozle en dista 2-
4.5 mm kalinliginda kahverengi-grimsi bir kismin ¢epecevre beyni sardigi goriiliir.
Bu gri boliime beyin korteksi adi verilir. Noronlarin gévdeleri bu korteks alani i¢inde
yer alir. Korteks altinda ise beyaz cevher (substantia alba) bulunur. Burasi néronlarin

uzantilar1 olan aksonlarin bulundugu kisimdir (Vuckovic ve ark. 2002).
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Sekil 4.1. Sol serebral hemisferin yandan goriintisii

Serebral hemisferlerin iizerini kaplayan serebral korteks yani beyin korteksi,
anatomik, fizyolojik, kimyasal Ozellikleri ve subkortikal merkezlerle olan yogun
baglantilar1 ile insan1 diger hayvan tiirlerinden farkli kilan istemli hareketlerin
denetlenmesi, duyularin birlestirilip yonlendirilmesi, yiiksek diizeydeki zihinsel ve
duyusal islevlerin diizenlenmesinden sorumludur. Korteks gri cevherden olusmus
olup, ortalama 14 milyar ndron, 50 milyar kadar da glia hiicresi icermektedir.
Korteksin alan1 gercekte ortalama 0.25 metrekaredir. Ancak bu alan hemisferin
yiizeyindeki birbirinden sulkuslarla ayrilan kivrimlar (girus) sayesinde iicte birine
inmistir. Korteksin agirligi 600 gram kadardir. (Toplam beyin agirligi 1400 gramdir.)
Insanda korteks maksimum agirligina 8 yasinda ulasir. Agirhik ile zeka arasinda

saptanmisg bir iliski yoktur (Vuckovic ve ark. 2002).

Korteksin fokal stimulasyonu ile alinan cevaplar aslinda o alanin gergek
fonksiyonunu gostermez. Her korteks alan fonksiyonunu, diger kortikal alanlar ve
subkortikal alanlarla yukarida tanimlanan baglantilar yolu ile iliski kurduktan sonra
entegre ederek gosterdigi gibi, kompleks fonksiyonlar da bir¢ok korteks alaninin

ortak fonksiyonu sonucunda gerceklesmektedir.
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Korteksin fonksiyonlar1 degerlendirilirken Brodmann’in belirttigi alanlar
gozoniine alinarak loblara gore degerlendirme yapilacaktir. Sirasiyla Frontal Lob
korteksi, parietal lob korteksi, temporal lob korteksi, oksipital lob korteksi ve limbik

lob korteksinin fonksiyonlar1 anlatilacaktir.

4.2.1. Frontal lob korteksi

Toplam korteks alaninin iigte birini olusturur ve baslica li¢ bdlgeye ayrilir.
Bunlar motor korteks, prefrontal, orbitofrontal korteks ve broca alanlaridir (Ogul ve

ark. 1996).

a. Motor korteks: Korteksin elektriksel stimulasyonlari ile yapilan
arastirmalar, serebral korteksde dort ayri motor oldugunu ortaya koymustur ve bu

alanlarin lezyonunda da c¢esitli tiplerde hareket bozukluklar1 gozlenmistir.

Primer motor korteks: Motor korteksin elektriksel stimulasyonu
homonkulusdaki viicut kisimlarinda kontrlateral istemsiz motor hareketlerine neden

olur.

Premotor korteks: Bu alana frontal goz alani denir ve istemli goz

hareketlerinden sorumludur.

Sekonder motor alani: Bu alanin stimulasyonu ile motor cevaptan c¢ok,
duyusal cevaplar elde edilir. Bu da sekonder motor alaninin motor aktivitede roliiniin

az oldugunu gostermektedir.

Suplementer motor alan: Bu alanin elektriksel stimulasyonunda bilateral
jeneralize tonik veya postural hareketler goriiliir. (aksiyal, omuz-kusak ve pelvis
kusak kaslarindaki aktiviteye bagli olarak) bu esnada basta karsi tarafa donme ve

kars1 kolda yukar1 kalkma gozlenebilir.

b. Prefrontal ve orbifrontal korteks: Korteksin bu kismi, soyut diisiinme,
cagrisim, fikir ve aktivitenin entegrasyonu, karar verebilme, ileri gorils, olgun
diisiinme, bellek, emosyonel (duygusal) reaksiyonlarin kosullara gére ayarlanmasi ile

ilgilidir. Kisideki sakinlik ve asir1 seving keder ve mutluluk, dostluk ve huysuzluk
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gibi karmagsik cevaplarin kaynaklandig alanlardir. Emosyonel durumlardaki
otonomik cevaplar ise (kan basinci, solunum hizi ve gastrointestinal aktivitedeki
degisiklikler) prefrontal alandan hipotalamusa projekte olan yollarla saglanir (Ogul
ve ark. 1996).

¢. Broca Alam : Broca alani, konusmanin motor merkezidir ve dominant
merkezdeki aktiftir. Bu alanin lezyonunda konusma bozuklugu ortaya ¢ikar. Hasta
konusulan kelimeleri anlar ancak ya hi¢ konusamaz veya konugsmadaki kelime
sayisinda azalma, gramer hatalari, sdzciik bulmada zorluk veya gecikme gibi akici

olmayan bir konugma tipi ortaya ¢ikar (Ogul ve ark. 1996).

4.2.2. Parietal lob korteksi

Parietal lob korteksi, talamusdan gelen duyusal islemlerin yiiksek seviyede
yapilmast ve isitme, gérme, somestetik kortikal alanlardan gelen noral bilgilerin

entegrasyonu ile ilgilidir. Korteksin bu kisminin ayrica motor fonksiyonu da vardir.

a. Primer somestik alan (Sometik alan I, SI: Kortikal lezyonlarda epikritik
duyularin algilanmasi bozulur. Yani stimuluslarin siddetlerindeki farklar taninamaz,
stimuluslarin lokalize edilmeleri bozulur ve viicut diizeyi ile temas ettirilen
cisimlerin benzerlikleri ve farkliliklar1 degerlendirilemez ve bunlarin sonucunda
hastalarda “kortikal duyu bozukluklar1” ortaya cikar. Bunlar astreognozi (gozler
kapal1 iken avucuna konan bir cismi tantyamama), agrafestezi (deri iizerine ¢izilen
bir harf veya sayiy1 tantyamama), atopognozi (stimulusun lokalize edilememesi iki
nokta diskriminasyonunda bozulma), abarognozi (avu¢ icine konulan farkl
agirliklart ayirt edememe), simultanagnozi (ayni anda viicudun her iki yarisina
simetrik noktalara verilen stimulusun iki ayr1 stimulus olarak ayirt edilememesi)

seklinde tanimlanabilir (Ogul ve ark. 1996).

b. Sekonder somestetik alan (sometik alan n, sm):Bu alan postsantral
girusun tabaninda sekonder motor alanla birlikte yer alir. Burada yiiz, agi1z ve bogaza

ait alan yoktur. Sekonder somestetik alanin elektriksel stimulasyonu ile primer
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somestetik alan stimulasyonunda ortaya ¢ikan duyularin benzerleri bilateral olarak

ortaya ¢ikmaktadir (Ogul ve ark. 1996).

c. Somestetik assosiyasyon alanlari: Bu alan isitme ve gdrme korteks
assosiyasyon alanlari ile olan yogun baglantilariyla duyularin ayrintili algilanmasini
ve boylelikle kisinin ¢evresinden, kendinden haberdar olabilmesini saglamaktadir Bu
alanlarin ayrica gnozi, praksi, okuma, yazma, hesaplama, konusulanlar1 anlama gibi

yiiksek kortikal fonksiyonlar1 da vardir (Ogul ve ark. 1996).

4.2.3. Temporal lob korteksi

Neokorteksin isitme vestibuler, emosyon, kisilik, bellek ve davranis ile ilgili
fonksiyonlar1 varken, allokorteks (koku duyusu ve limbik sistemle iliskilidir. Ayni
zamanda temporal lobun medial ve inferior kisimlarinin oksipital loblardaki gérme

korteksi ile yogun baglantilar1 vardi (Ogul ve ark. 1996).

Isitme temporal loblarda iki tatarafli edilir. Diisiik tonlardaki sesler yanlarda
yiiksek tondaki sesler ise ortadadir. Lisan fonksiyonunda sesler i¢in dominant
hemisferdeki isitme korteksi onemli iken, diger sesler, miizik ve ritm sesleri i¢in ise
nondominant hemisferdeki oditer korteks ¢cok onemlidir. Belli alanlarin unilateral
lezyonunda kars: taraf kulakta ¢cok az isitme azligi ile beraber o kulaga gelen seslerin
yon ve mesafelerinin ayirt edilmesi giiclesir. Bunun hasta tarafindan farkina

varilabilmesi pek miimkiin degildir (Ogul ve ark. 1996).

Primer isitme alanimnin hemen yaninda Wernicke Alani vardir. Bu alanin
uniteral lezyonunda hasta sesleri duyar, ancak ne konusuldugunu anlayamaz; buna
kelime sagirligi veya sensorial afazi denir. Asirt konugma vardir ancak anlam pek
yoktur. Kelimelerde yer degistirme (parafazi) veya yeni kelimeler iiretme
(neologizm) ortaya cikar. Temporal lob korteksinin medial bdlgesinin (hipokampus)
ogrenme ve yakin bellek ile iliskisi oldugu goriisii vardir. Hipokampusun bilateral

lezyonlarinda yakin olaylara ait bellek kaybi1 ve hafif derecede davranis degisiklikleri
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goriilir, uzak bellek ise genellikle bozulmaz. Bu hastalar yeni olaylar 6grenmede,

yeni beceriler elde etmede zorluk ¢ekerler (Ogul ve ark. 1996).

4.2.4. Oksipital lob korteksi

Oksipital lob korteksi esas olarak goérme korteksinden olusmustur. Bu
alanlarin 6zellikle dominant hemisferindeki lezyonlarinda viziiel agnozi veya psisik
korliik goriiliir. Kisginin gérme keskinligi ve zekasit normal oldugu halde, gordiigii

cismi tantyamaz, isimlendiremez ve fonksiyonunu sdyleyemez (Ogul ve ark. 1996).

Bazi alanlarin lezyonunda ise hasta gordiigli cisimlerin renklerinin
parlakligin1 kaybettigini ve baktig1 her seyi gri renkte gordiigiinii ifade eder. Bu
durum konjenital renk korligiinden farklidir. Oksipital loba ait gorsel
halusinasyonlar yarim gorme alaninda olup sekilsiz veya zig-zag cizgiler

bi¢imindedir.

4.2.5. Limbik lob korteksi

Limbik sistemin biitiin kisimlar1 birbirleri ile sikica baglanmistir. Bu devrede
hipotalamus emosyonel davranislardaki motor ve endokrin cevaplari entegre
ederken, telensefalon emosyonel cevaplari suprese etmekte ve hipotalamusun dig
diinya ile baglantisin1 saglamaktadir. Neokorteks aynm1 zamanda korku, 6fke haz,

hosnut olma gibi emosyonel tecriibelerle iligkilidir (Ogul ve ark. 1996).

Sonug olarak insani rahatsiz eden veya haz veren bir stimulusun iki yonlii etkisi
vardir. Birincisi bu stimuluslar hipotalamusun entegre ettigi otonomik endokrin
cevaplarn tetikleyerek organizmaya saldiri, kagma, seksiiel deneyim veya diger
ayarlanabilir davranislar icin hazirlar. Ikincisi ise telensafalonun devreye girmesi ile

stimulusa kars1 verilebilecek en uygun cevabi ayarlar (Ogul ve ark. 1996).
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4.3. Serebral dominans

Kortikal fonksiyonlar acisindan her iki hemisfer birbirinin ayn1 gibi
diistintilirse de, bazi fonksiyonlar i¢in birinin digerine gore ustiinliik gosterdigi
bilinmektedir. Bu nedenle hemisferler dominant ve non-dominat olarak ikiye
ayrilmistir. Yapilan calismalar konusma, duyarak ve okuyarak anlama, tekrarlama,
isimlendirme, yazma gibi lisan fonksiyonlari, ¢izme, sayisal hesaplama, analitik
fonksiyonlar, okuma ve praksi gibi fonksiyonlarin daha ¢ok sol hemisferde, miizik,
emosyonel cesitlilik, yilizleri tanima, basit uzay kavrami ve dikkatin stirekliliginin ise
daha c¢ok sag hemisferle iligkili oldugunu goéstermistir. Bunlardan en c¢ok {iizerinde

durulan fonksiyon lisan fonksiyonudur (Yaltkaya ve ark. 1996).

Lisan fonksiyonlarinda dominant hemisfer ile el kullanim baskinligi yonii
arasinda c¢apraz iliski vardir. Yapilan arastirmalarla popiilasyonun %90-95’inde kesin
ya da oOncelikle sag el baskinliginin oldugu ve bunlarda lisan fonksiyonunun sol

hemisfer yoluyla ortaya kondugu gosterilmistir (Yaltkaya ve ark. 1996).

4.4. EEG Jeneratorleri

EEG, serebral biyoelektrik aktivitesinin sacli deriden kaydedilerek
dlciilmesinde rutin olarak kullanilan nérofizyolojik bir tam yéntemidir. ik defa
1924 yilinda insanda sacli deriden elektrik dalgalar kaydedilmistir. Giinlimiizde de
ozellikle epilepsi ve uyku arastirmalarinda 6nemini korumaktadir ve bu konuda
diger arastirma yontemleri EEG kadar bilgi vermemektedir. Ayrica EEG, beyin
lezyonlar1 hakkinda da bilgi vermektedir (Yaltkaya ve ark. 1996).

EEG, kortikal néron membranlarinin elektriksel yiikiindeki degismelerden
kaynaklanir. Diger sinir hiicreleri gibi bu néronlarda da istirahat (resting) potansiyeli
vardir. Bu potansiyel, hiicre i¢i ve dis1 ortamlar arasindaki elektrik potansiyel
farkindan olusur. Istirahat potansiyeli, temas noktalarindaki diger noronlardan veya

hiicre govdesinde veya uzantilarinda yer alan sinapslardan gelen sinyal nedeniyle
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dalgalanir. Bu tip uyarilar gorece kararli postsinaptik potansiyelleri (PSP) olusturur.
Boylelikle hiicrenin gévde membraninda ve dendritlerde elektriksel akima neden
olur. Bu degisiklikler membran potansiyelini kritik bir diizeye indirebilir. Bu noktada
membran yiikiinii tamamen kaybederek, akson boyunca dagilan kisa siireli bir
aksiyon potansiyeli yaratir. Yiizeysel EEG’deki dalgalanmalar, esas olarak gorece
yavas postsnaptik potansiyellerin olusturdugu elektrik akimlarinin zamansal ve
uzamsal birikimi ile gergeklesir. Kisa siireli aksiyon potansiyelerinin bir etkisi yoktur
veya ¢ok azdir. Bir ndronun istirahat potansiyeli 50-100nV arasinda degisir (Fisch
1997).

Elektriksel potansiyel degisiklerinin kortekste toplanmasi (sumasyon), esas
olarak korteksin vertikal olarak dizilmis genis piramidal ndronlarinda gerceklesir.
Bunun nedeni ise piramidal noronlarin dendritleri korteksin hemen hemen tiim
katmanlarina yayilir ve korteksin derin katmanlarindaki hiicre gévdelerinde ya da
korteksin yiizeysel katmanlarindaki dendritlerde postsnaptik potansiyellerin yarattig
akimlarin yayilmasinmi saglar. Ayrica bu noronlar birbirlerine sikica baglanmis ve
paralel sekilde dizilmistir. Bu dizilim her néron tarafindan yaratilan akimlarin
uzamsal toplanmasini kolaylastirir. Bu ndéron kiimeleri benzer sinyaller alir ve benzer
yon ve zamanlamanin potansiyel degisimleri ile yanit verir. Bu noronlarca {iretilen
akimlar, ekstraselliiler ortamda toplanir. Akimlarin c¢ogu kortekste sinirli kalir.
Ancak kiiciik bir kism1 menenksler, BOS ve kafatas1 yoluyla sacl deriye niifuz eder
ve sagh derinin degisik bolgelerinin degisik potansiyel diizeylerinde olmasina neden
olur. Bu potansiyel farkliliklarinin genellikle sadece 10-100uV’luk amplitiidii vardir;
iki elektrot arasinda kaydedilebilir ve EEG’yi olusturur (Fisch 1997).

EEG, noronal potansiyel degisikliklerinin sonucu olmakla birlikte, altta yatan
ndronal olaylara dayanarak tanimlanamayacak kadar karmasiktir. Ornegin, sagh
deride kaydedilen bir potansiyel degisim, korteks yiizeyine yakin dendritlerin iirettigi
ayni polaritedeki bir potansiyel degisiklikten kaynaklanabilecegi gibi, korteksin
derinliklerinde yer alan hiicre govdelerinde olusan zit polaritedeki bir potansiyel
degisiklik nedeniyle de olusabilir. Bu nedenle bir yerdeki eksitasyon, bir bagka
yerdeki inhibisyondan ayirt edilemez. Tek tek ndronlarin veya 06zgiil ndron

gruplarinin aktivitelerine iliskin sadece spekiilasyon yapilabilir. Dolayisiyla EEG’yi
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olusturan hiicresel mekanizmalar bugiin oldukca 1yi bilinmekle birlikte, bu bilgi

EEG’nin klinik yorumuna dogrudan uygulanamaz (Fisch 1997).

4.5. Sach Deri Elektrotlariyla Elektrik Potansiyellerinin Kaydi

Sagli deri lizerindeki elektrotlar esas olarak altta bulunan kortekste toplanan
elektriksel degisiklikleri kaydeder. Bu elektrotlar beynin uzak alanlarinda ve beyin
diginda olusan potansiyel degisikliklerini de kaydedebilir. Kaydedilen potansiyellerin
amplitiidii, elektriksel kaynagin siddetine, uzakligina ve uzamsal yonelimine, ayrica
kaynak ile kayit elektrotlar1 arasindaki yapilarin elektriksel direng ve kapasitansina
baglidir. Bu etmenler kayit elektrotlarinin yakininda olusan, genis bir doku alaninda
tretilen, yavas hizda artan ve azalan potansiyel degisikliklerin kaydedilmesini

kolaylastirir (Fisch 1997).

Altta bulunan kortekste tretilen potansiyeller sacli deri EEG'sinin ana
kaynaklaridir. Sacl deriden yapilan kayitlarla, dogrudan korteks iizerine yerlestirilen
elektrotlarla eszamanli alinan kayitlar (elektrokortikogram=ECoG) farklidir. Sach
deri EEG'si diisiik genkliklidir ve sekil olarak da bozulmus olabilir. Genellikle hizli
frekanslar yavas olanlardan daha ¢ok zayiflar. Sagli deri kayitlarinda ¢ok hizli ve kisa
potansiyel degisiklikleri tamamen kaybolabilir veya sadece iiretildikleri yerlerde
saptanabilir. Yavas olanlar ise daha uzaga iletilebilir ve bu nedenle daha genis alanlar
tizerinde kaydedilebilir. Bu bozulma kismen korteks ve saclh deri elektrotlar1 arasindaki
yapilarin elektriksel 6zelliklerine baghdir. Sagl deri EEG'sinin amplitiidii su nedenlerle
azalabili (Fisch 1997):

e Kaynak ile kayit elektrotlar1 arasinda elektrik empedansinda, drnegin kafatasi
kemik kalinliginda artma kaynaktan kayit elektrotlarina dogru akimi azaltir.

e Bu akimlarin izledigi yolun empedansinda bir azalma, rnegin subdural kanama
veya serebrospinal s1vi, akimin yoniinii elektrotlara ulagsmadan degistirir.

Sacli deri EEG'si dogrudan lokal potansiyel degisikliklerini yansitmakla birlikte,

dolayli olarak beynin genis bolgelerinde benzer sekil ve zamanlamasi olan kortikal
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potansiyellerin olusmasina neden olan uzak alanlardaki anormalliklerini de
gosterebilir. Bu mekanizma 'projeksiyon' veya 'bilateral senkroni' olarak bilinir. Sonugta
elde edilen ritimlere 'projekte ritimler' denir. Bilateral senkron desarjlarin ritm
merkezinin beynin merkezinde oldugu varsayilldigindan 'sentrensefalik’' terimi de
kullanilir. Bu ritimler uzak merkezlerin etkisiyle acgiga ¢ikartilabilirse de, uzak
alanlarda degil, elektrotlarin altinda bulunan korteks tarafindan firetilir. Uzak alanlarda
tiretilen potansiyeller nadiren sacli deri elektrotlartyla kaydedilir. Bu, islevi tamamen yok
olmus bir korteks alan1 tizerindeki sacl deri elektrotlarinin, genellikle hicbir elektriksel
aktivite gostermediginin  gézlenmesiyle agiklanmistir. Ancak, frontal kutuptan
kaynaklanan yavas dalgalar veya beynin mesial ve bazal kisimlarindaki dikenler gibi
yiiksek amplitiidlii aktiviteler, nadiren aradaki dokunun voliim kondiiksiyon etkisi ile
iletilir. Oldukca uzaktaki sachi deri elektrotlarinda, lokal kortikal aktiviteyi gosteren
EEG {izerine binmis olarak ortaya ¢ikar. Kismen veya biitiiniiyle ¢ikartilmis hemisferler
tizerindeki saclh deri elektrotlarinda goriilen EEG potansiyelleri ve cerrahi olarak beyne
yerlestirilen ancak EEG potansiyeli iireten ndronlardan belli bir uzaklikta tutulan
elektrotlardan alinan derin EEG (DEEG: depth EEG) de elektriksel iletimi (voliim
kondiiksiyon) agiklayabilir (Fisch 1997).

Beyinden baska kaynaklarca iiretilen potansiyeller, genellikle sa¢h deri
elektrotlarinca alimir ve EEG ile birlikte kaydedilir. Bu tip ekstraserebral potansiyeller
genellikle 'artifaktlar' olarak isimlendirilir. Ornegin, kas iizerine yerlesmis bir sacli deri
elektrotu, kas fibril aktivitesini kaydedebilir. Gozlerin, dil ve diger genis ve elektriksel
yuk tasiyan yapilarin hareketi, degisen elektrik alanlar1 olusturabilir; bunlar sagh deri
elektrotlarinca kaydedilebilir. Kalp kasinin kasilmasi sacli deri elektrotlarinda,
EKG'de kaydedilenlere benzeyen potansiyel degisiklikler agiga cikartabilir. Kayit
alanina yakin olan giiglii degisken akim kaynaklar1 kayda karisabilir (Fisch 1997).

4.6. Elektrotlarin Yerlestirilmesi

Uluslararas1t EEG ve Klinik Norofizyoloji Dernekleri Federasyonu tarafindan

Onerilen 21 elektrotun tiimii ve yerlestirme bi¢imi kullanilmalidir. Uluslararasi1 10-20
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sistemi, Uluslararast EEG ve Klinik Norofizyoloji Dernekleri Federasyonu tarafindan
Onerilen tek sistemdir (Fisch 1997).

Bu sistem ile elektrotlar1 yerlestirmek, tiim sagli derinin aymi sekilde
kaplanmasini saglar. Bu sistem, Sekil 4.2°de goriildiigli gibi bas iizerindeki kemik isaret
noktalart arasindaki uzakliklart kullanir ve basi boydan boya kateden ve toplam
uzunluklarinm %10 veya 20'si kadar olan araliklarla bdliinen bir ¢izgi sistemi yaratir
(Fisch 1997). 10-20 sisteminin genel ozellikleri:

o Elektrotlar kesisme noktalarina yerlestirilir.

e 10-20 sistemi, simetrik, aynen yinelenebilen bir elektrot yerlestirimi saglar.

e Ayn hastadan veya degisik hastalardan ayni veya degisik laboratu-varlarda
kaydedilen EEG'lerin karsilastirilmasina olanak verir.

e Sistem esnektir; bir anormalligin yerlesimini dogru olarak belirlemek ig¢in
gerekebilecek ek elektrotlar, kesisme noktalari arasindaki uzakliklarin daha
fazla boliinmesi ile sisteme katilabilir.

Erigkinlerde kullanilan standart elektrot seti (Sekil 4.2 ve Sekil 4.3) 21 kayit
elektrotundan ve bir toprak elektrotundan olusur. Kayit elektrotlar: bir harf ve bir satir
alt1 harfi veya rakam ile gosterilir. Harf, elektrotun altindaki bolgeyi tanimlar: prefrontal
veya frontopolar (Fp), frontal (F), santral (C), parietal (P), oksipital (O) ve aurikiiler
(A). Satir alt1, ya sifir ya da orta hat yerlesimini gdsteren z'dir veya lateral yerlesimi
gosteren bir rakamdir. Tek sayilar sol taraftaki elektrotlari, ¢ift sayilar sag taraftaki
elektrotlar isaret eder. Rakamlar orta hattan uzaklastik¢a yiikselir. Ancak, temporal ve
frontopolar elektrotlarin rakamlar1 6nden arkaya dogru ytikselir.

Her kayit elektrotunun yerini kesin olarak belirlemek i¢in kesin Slglimler
gereklidir. Olgiimler en iyi, plastik veya kumastan yapilmis bir metreyle yapilr.
Elektrot yerlerini isaretlemek i¢in yagl bir kalem kullanilir ve bunlar belirlemek i¢in
ara dlciimler gerekir. Olgiimler, kafatasmnin 3 kemik isaret noktasina dayanir:

e [nion; basin arka kisminda, orta noktadaki kemik ¢ikiti,

e Nasion; alnin altinda yer alan burun kopriisii,

e Preaurikiiler nokta; kulak kanali 6niinde yer alan ¢ukurluk.

Elektrotlar, Fz, Cz ve Pz'ye, bunlarin yukarida gosterilen biitiin lateral
noktalarina, Al ve A2 olarak isimlendirilen pozisyonlarda kulaklara veya yakinlarina

veya MI ve M2 denilen pozisyonlardaki mandibiiler ag1 {izerine ve toprak elektrotu i¢in
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secilen noktaya, genellikle basin orta noktasina veya mastoidlerden biri iizerine
yerlestirilir (AEEGD 1996, Fisch 1997, Tiikel 1979, Yaltkaya ve ark. 1996).

Giinlimiiz  teknolojisinde, {izerine 10-20 sistemine gore elektrotlarm
yerlestirildigi esneyebilen bagliklar kullanilmaktadir. Bu sebeple de 6zel durumlar
disinda EEG kayitlarim yapacak olan teknisyenin her seferinde ol¢iim yapip elektrot
yerlerini belirlemesine gerek yoktur.

Rutin EEG'de daha az sayida elektrot kullanilmasi, artik gerekli diizeyin altinda
kabul edilmektedir. Eger gerekirse bu elektrotlar arasina ilave elektrotlar yerlestirilebilir.
Bazi vakalarda saglh deri lezyonlari, kafatasi asimetrileri veya diger anormallikleri 10-20
sistemi ile elektrot yerlestirilmesini olanaksiz kilabilir. Boyle hastalarda elektrotlar,
bu noktalara olabildigince yakin ve olabildigince her iki tarafta simetrik
yerlestirilmelidir. Standart yerlesimden sapmalar EEG kaydi iizerindeki bir
diyagramda belirtilmelidir (AEEGD 1996, Fisch 1997).

Sekil 4.2:Kayit elektrotlarmmin yerlestirilmesi, a. Uluslaarasi 10-20 sistemindeki elektrot
isimleri ve yerlestirilmesi, b-f. elektrot yerlerinin belirlenmesinin basamaklari.
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Sekil 4.3. Standart Elektrot pozisyonlar

4.7. EEG Cihaz:: Parcalan ve Islevleri

EEG cihazinin baslica pargalari, giris tablosu, sinyal segici diigmeler,

kalibrasyon, amplifikatorler, filtreler, ve yazici veya kayit birimleridir (Sekil 4.4).

4.7.1. Giris Tablosu

Hastanin basindaki elektrotlar, EEG cihazindaki sinyal secici diigmelere
baglamaya yarayan bir kutudur. Elektrotlarin u¢ noktalari, giris tablosu tizerinde bir
bas semas1 olarak diizenlenmis ve standart sembollerle isaretlenmis yuvaya baglanir.
Giris tablosunda elektrotlar arasindaki akimi sinirlandiracak devreler de bulunmalidir.
Hastanin giivenligi i¢in giris tablosu ve baglantilarinin, her elektrottan 20 pA'den
fazla bir akimin hastadan topraga ge¢mesini dnleyecek sekilde diizenlenmesi gerekir.
Boyle akim kagaklarini en aza indirmek i¢in hasta, girig tablosunda sonlanan bir toprak
elektrotu araciligiyla EEG cihazinin toprak hattina baglanir. Eger EEG cihazi ve akim
girisleri diizgiin olarak topraklanmigsa, bu toprak elektrotu EEG cihazinin sasisi ve
odadaki diger topraklanmis metal cihazlar ile esit potansiyelde olur. Hastadan kazayla
akim ge¢me olasiligini daha da azaltmak icin hasta, toprak hattina sadece bir elektrot ile

baglanmalidir (Fisch 1997).
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4.7.2. Sinyal secici diigmeler

Her amplifikatdre baglanacak iki elektrotu se¢mek icin kullanilir. Segilen
elektrotlar, amplifikatdr ve yazict birim bir sistem olusturur ve bir elektrot ¢iftinin
arasindaki potansiyel farkini saptar, kuvvetlendirir ve yazdirir. Bu sisteme 'kanal' adi

verilir.

4.7.3. Kalibrasyon

Klinik EEG'de kalibrasyonun iki esas amaci vardir: EEG potansiyellerinin

voltajini, voltaji bilinen bir potansiyelle karsilagtirarak 6lgmek ve tiim kanallarda aym

sinyalin ayn1 sekilde amplifiye olup olmadigini saptamaktir (Fisch 1997).
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Sekil 4.4. EEG cihazinin yapisi
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En sik kullanilan kalibrasyon yontemi olan tiim amplifikatér kanallarma
eszamanli standart voltaj sinyalleri gonderilmesi ile her iki amaca da ulasilir.

Biokalibrasyon ise amplifikatorlerin performansin1 kargilagtirmak, daha da
Onemlisi tlim kayit sisteminin dogrulugunu test etmek i¢in hastanin EEG'sinde kullamilabilir.
Bu karsilagtirma i¢in, goreceli yiliksek amplitiidlii EEG frekanslarinin genis bir dizisini elde
etmek iizere, genellikle bir frontopolar elektrot ile kars1 hemisferde bir oksipital elektrot
tiim amplifikatorler i¢in sinyal (input) olarak se¢ilir. Tiim kalemlerin traseleri aym olmalidir
(Fisch 1997).

4.7.4. Amplifikatorler

EEG amplifikatorlerinin iki esas amaci vardir: Bunlar Diskriminasyon ve
amplifikasyondur (Fisch 1997).

a. Diskriminasyon: Iki girise baglanan elektrotlar arasindaki elektrik
potansiyel farkliliklarini algilama yetenegidir. Her iki elektrotta ortak olan potansiyeller
ise rejeksiyona ugrar. Bu duruma common mode rejeksiyon olarak adlandirilir.

EEG cihazinin her amplifikatoriinde iki adet giris terminali bulunur. Bunlara
'girig 1' ve 'giris 2' ad1 verilir Her terminale uygulanan potansiyel degisiklikleri veya
sinyaller ayn1 derecede ancak amplifikatdriin toprak hattina gore ters yonde amplifiye
edilirler. Bu, giris 2'ye uygulanan sinyalin polaritesini ters cevirerek, giris l'e
uygulanan sinyalden efektif olarak ¢ikarilmasiyla yapilir. Bu uygulama big¢imine
'diferansiyel' veya 'dengeli' amplifikasyon denir (Sekil 4.5).

Bu nedenle bir diferansiyel amplifikatoriin ¢ikis sinyalinin polaritesi, sadece
giris sinyalinin polaritesine degil, ayn1 zamanda hangi giris terminaline uygulandigina
da baghdir.

Diferansiyel amplifikasyonun esas amact beyinden gelmeyen elektrik
potansiyellerini diglamaktir. Beyinden gelen potansiyeller genellikle sagli deri iizerinde
esit olarak dagilmamustir. Bu nedenle, amplifikator giriglerine bagl bazi sagh deri
elektrotlarinda degisik potansiyel diizeylerinin goriilmesine neden olur. Beyin disindan
kaynaklanan potansiyeller ise tersine, genellikle tiim sacl deri elektrotlarini es diizeyde

etkiler; diferansiyel amplifikatér bunlar atar ya da yok eder. Bu, ozellikle 50 Hz'lik
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elektrik girisimi icin dogrudur. Ancak diferansiyel amplifikasyon her zaman serebral
aktivite ve artifaktlar1 aymrt etmez; clinkii bir kisim artifaktlar bazi1 sagli deri
elektrotlarinda biraz farkli potansiyeller olusturabilir (Fisch 1997)
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Sekil 4.5. EEG cihazlarimda amplifikasyon ve diskriminasyon islemi

b. Amplifikasyon : Amplifikasyon, potansiyel farkliliklarmmn  EEG
cihazinin kalemlerini oynatabilecek ve kagida yazdirilmasina olanak verecek diizeyde
artirllmasima hizmet eder. Amplifikator, bu islemi girisler arasindaki voltaj farkini
artirarak yapar. Bu biiyiitme eylemi, duyarliik ve kazan¢ (gain) terimleri ile

karakterize edilebilir. Duyarlilik, giris voltajinin, kendi yarattigi kalem sapmasina

oranidir (Fisch 1997)

4.7.5. Filtreler

Filtreler EEG'den gelen gorece yiiksek veya diigiik frekanslardaki dalgalar
dislamak i¢in kullanilir. Boylelikle yaklasik 1-30 HZz'lik en 6nemli orta frekans
araligindaki dalgalar agikc¢a ve bozulmadan kaydedilebilmektedir.

50Hz filtresi, yiiksek ve alcak frekans dalga formlarinin 6nemli bir zayiflama
olmadan ge¢mesine izin verdigi icin dar frekans bandi ya da 'notch' (gentik) filtre

olarak isimlendirilir. 50 Hz'lik filtre, en sik goriilen elektrik artifaktini yani, alternatif
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akim kullanan cihazlarin yarattig1 girisimi ortadan kaldirmak i¢in bircok EEG cihazinda
bulunmaktadir. Bu filtre 50 HZ'lik siniizoidal dalgalarin amplitiidiinii azaltir. Ancak
bunu, komsu frekanslardaki dalgalarm amplitiidiinii de bir miktar azaltmadan yapamaz. 50
HZ'lik sinlizoidal dalgalarin  genellikle beyinden kaynaklanmamasma ve EEG
kayitlarinda ayirt edilebilmesine karsin, 50 Hz'lik filtreler bazi nedenlerden dolay1
rutin olarak kullanilmamalidir. (1)Dikenler gibi bazi EEG bilesenlerinin 50 Hz
frekansina karsilik gelen bir egimi olabilir. 50 Hz'de siizme, yiiksek frekans filtresiyle
stizme gibi, bu bilesenleri taninamayacak kadar azaltabilir. (2) 50 Hz'lik girisim, zay1f bir
elektrot temasini veya dogru olmayan bir giris se¢imini gosterebilir. Dikkatsizce 50 Hz

filtre kullanilmasi halinde bunlar saptanamaz ve diizeltilemez (Fisch 1997).

4.8. Klinik EEG Kaydi

Klinik EEG kaydi klinik yorum igin gerekli olan normal ve anormal
paternleri yeterli diizeyde sergilemelidir. Bu amaca hizmet etmek i¢in kayit
yontemleri belirli genel teknik gereksinimleri karsilamalidir. Siit cocuklart ve kiigiik
cocuklarin kayitlari, tiim gece uykusu kaydi, beyin 6liimii kuskusunu degerlendiren
kayitlar ve telefonla aktarilan kayitlar icin ozel gereksinimler vardir. Bu
gereksinimler Amerikan EEG Dernegi'nce yaymlanan 'EEG kilavuzunda

tanimlanmistir (AEEGD 1996, Fisch 1997).

4.8.1. Klinik EEG kayd1 icin genel teknik standartlar

Elektrotlarin yerlestirilme diizeninin Uluslararas1 10-20 sistemine gore
belirlendiginden daha 6nce de bahsedilmisti. Bu sisteme gore her birinin 5000 ohm
empedans degeri altinda elektrik temasi olan en azindan 21 kayit elektrotu
yerlestirilmelidir. Kayit en az 8 kanalla yapilmalidir. Amplifikatorlerin baslangic
duyarliligr (sensivitesi) 5-10 puV/mm olmali ve sonradan gerektigi gibi
ayarlanmalidir. Filtreler, yiiksek frekans filtresi 70 Hz ve alcak frekans filtresi 1 Hz

olan en diisiik frekansa (%30 zayiflama) gore diizenlenmelidir. Kaydin basinda ve
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sonunda kalibrasyon sinyalleri, elektrot testi ve biitiin kanallara bagli ayni elektrot
ciftinden alinan serebral aktivitenin kullanildig1 bir kayit testiyle kalibrasyon
yapilmalidir. Kagit hiz1 genellikle 3 cm/sn olarak seg¢ilir. Uyaniklik durumunda en az
20 dakikalik artifakttan arinmis bir kayit elde edilmelidir. Uyaniklik, uyarici sorular
sorarak (Orn. tarih, hesap etme) daima agikca gdsterilmeli ve hastanin yanitlart kayit
tizerine belirtilmelidir. Ayrica konviilzif bir bozukluktan kuskulanildiginda
hiperventilasyon, fotik uyan ve uyku sirasinda mutlaka kayit yapilmalidir (AEEGD
1996, Fisch 1997).

4.9. EEG Aktivitesini Tanimlayan Nitelikler

EEG aktivitesini tanimlayan nitelikler, dalga formu, tekrarlama, frekans,

amplitiid, dagilim, faz iligkisi, zamanlama, kararlilik ve reaktivitedir.

4.9.1. Dalga formu

Dalga formu veya bigimi bir dalganin goriiniisiinii tanimlamak i¢in kullanilan
basit terimlerdir. Formuna bakilmaksizin, iki kayit elektrotu arasindaki herhangi bir
elektriksel potansiyel degisikligine dalga denir (Sekil 4.6). Her dalga veya dalga dizisi
aktivite olarak adlandirlir. Bir¢cok dalga formu diizenlidir. Yani, simetrik yiikselme ve
alcalma faz1 nedeniyle oldukca degismez bir yapiya sahiptir (Sekil 4.6-1) (Fisch 1997).

Bazi diizenli dalgalar siniis dalgalaria benzerler. Bu nedenle siniizoidal olarak
tanimlanir (Sekil 4.6- 2). Diger diizenli dalga formlar, yay seklinde veya testere disi
seklinde olabilir. Diizensiz dalgalarin sekilleri ve siireleri esit degildir (Sekil 4.6-
4).Monofazik dalga, izoelektrik ¢izgiden yukar1 veya asagi yonde tek bir defleksiyon
gosteren dalgadir. Difazik dalganin zit yonlerde iki bileseni, trifazik dalganin ise
izoelektrik ¢izgi etrafinda degisen ii¢ bileseni vardir. Polifazik dalganin degisik yonlerde,
iki veya daha fazla bileseni vardir. Bu terimler bir dalganin pozitif veya negatif
polaritesini ya da kaydin bipolar veya referans elektrot montaji ile yapilip yapilmadigimn

gostermez (Fisch 1997).
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Transient, zemin aktivitesinden belirgin olarak ayrilan bir olaydir. Tek bir
dalgay1 igerebilecegi gibi kompleks de olabilir. Yani ayirt edici bir formu olan ya da
oldukca tutarli bicimiyle yineleyen iki veya daha fazla dalga dizisinden olusabilir.
(Sekil 4.6- 5).

Keskin dalga (sharp wave) 70-200 msn siirelidir ve diken kadar keskin konturlu
olmayabilir (Sekil 4.6- 6). Keskin konturlu dalga formlar1 eger; zemin ritminin bir
parcast ise (Orn. mu ritmi), izole ya da zemin ritminin bir parcasi olarak degisik
zamanlarda gozleniyorsa (degisken bir morfoloji gosteriyorsa, tiim kayit siiresince
sadece bir kez gorilmiigse, keskin transientler olarak anilir. Ciinki konviilzif
bozukluklarin tanisinda sterotipik dikenler ya da keskin dalgalara gore daha az
onemlidir (Fisch 1997).

Keskin transientler, alisilmis EEG kayit hizlarinda keskin bir pike sahip,
herhangi bir siiredeki dalgadir. Anormal epileptiform tarzinda olmayan keskin
konturlu dalga formlar1 siklikla keskin transientler olarak kabul edilir. Epileptiform,
ozellikle nobet ya da epilepsi ile baglantili olanlarla 6zdes EEG paternlerini tanimlamak
icin kullanilan bir terimdir. Epileptiform paternler genellikle diken veya keskin
dalgalar olarak kabul edilen apikiiler dalga formlaridir. Diken (spike), 20-70 msn'lik
keskin konturlu dalga formudur (Sekil 4.6- 7) .

Diken bazen yavas bir dalga tarafindan izlenebilir ve diizenli araliklarla
yineleyebilen diken ve dalga kompleksi olusur (Sekil 4.6-8).

Ug Hz'den diisiik hizlarda yineleyen diken-dalga kompleksleri yavas diken-ve-
dalga kompleksleri olarak isimlendirilir. Bir keskin dalgay1 yavas bir dalga izlerse
keskin-ve-yavas dalga kompleksini olusturur. Bu tiir kompleksler genellikle saniyenin
ticte birinden daha uzun siirmez, bu nedenle de 3 Hz'lik bir hizin {izerinde yinelemez.
Bazi durumlarda iki ya da ¢ok diken art arda ortaya ¢ikip polispike kompleksi olarak da
isimlendirilen multiple diken kompleksini (multiple spike complexes) olusturur (Sekil
4.6-9) (Fisch 1997).

Bu kompleksler yavas bir dalga tarafindan izlenebilir ve boylece ¢oklu diken-
yavas dalga kompleksinin ya da polispike ve yavas dalga kompleksinim bir pargasini
olusturur (Sekil 4.6-10). EEG'de kaydedilen bu dikenler, sadece 1 msn kadar siiren ve
beyne yerlestirilen mikroelektrotlarla kaydedilen tek néronun aksiyon potansiyeli ile

karistirilmamalidir.
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Birkag¢ saniyeden kisa siiren ve diken ve keskin dalga igeren kompleksler ile
tek diken ve keskin dalgalar interiktal epileptiform aktivite olarak isimlendirilir. Bu
aktivitelerin ve bazi diger tiplerin birkag¢ saniyeden daha uzun siirmesi durumunda bunlar
nobet paterni ya da iktalpatern olarak degerlendirilir. Nobet paternleri ¢ogunlukla klinik
ndbet tablosuyla iligkilidir ancak bu tiir bir iligki olmaksizin da ortaya ¢ikabilir (Fisch
1997). Paroksizm ya da paroksismal desarj, ani baslayan, maksimum amplitiide hizla
ulagan ve aniden kaybolan bir veya daha fazla sayidaki dalgadir. Bu dalgalar zeminden
belirgin bir bicimde ayrilir, genellikle anormaldir ve siklikla epileptiform paternler
icinde goriiliir. Paroksizmler siklikla kompleksleri igerir (Sekil 4.6-5). Ancak tiim
kompleksler aniden baslayip bitmez ve tiim paroksizmler benzer bigcimlerde yinelemez.

Diken(ler), keskin dalga(lar), paroksizm ve paroksismal desarj terimleri siklikla
epileptiform paternleri tanimlamak i¢in kullanilmakla birlikte, bunlarin epileptiform

aktivite ile esanlamli olmadigini belirtmekte yarar vardir (Fisch 1997).

4.9.2. Yineleme

Dalgalarin yinelemesi ritmik veya aritmik olabilir. Ritmik yinelemeli
dalgalarda, tek tek dalgalar arasinda benzer araliklar vardir; genellikle diizenli ve
siklikla da siniizoidaldir (Sekil 4.6- 1-3). Uyku igcikleri (spindles) amplitiid olarak
yavag yavag yiikselen ve daha sonra algalan ritmik yinelemeli dalga gruplardir (Sekil
4.6, 3). Onceleri ritmik yinelemeli dalgalar 'monoritmik' ya da 'monomorfik' olarak
isimlendirilirdi. Aritmik yinelemeli dalgalar, tek tek dalgalar arasinda degisken, diizensiz
araliklarla tanimlanir (Sekil 4.6, 4). Bunlar degisik frekanslardaki dalga dizileri olarak
kabul edilebilir. Genelde diizensiz bir bi¢imleri vardir. Aritmik diizensiz dalgalar

onceleri 'poliritmik’ ya da 'polimorfik’ olarak isimlendirilirdi (Fisch 1997).

4.9.3. Frekans

Frekans, yinelemeli bir dalganin bir saniye i¢inde ka¢ kez yinelendigini gosterir.

Bir saniyede 3 ¢evrimi tamamlayan bir dalgaya 3 HZ'lik ya da saniyede 3 kez yineleyen
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dalga denir. Bir dalganin ya da yinelemeli dalganin frekansi tek bir dalganin siiresi ve
dalgaboyu odlgiilerek (Sekil 4.6-1) ve evrik degeri hesaplanarak belirlenir. Ornegin,
yinelesin ya da yinelemesin, 250 msn ya da 1/4 saniye siiren bir dalganin, 4 Hz'lik
frekans1 vardir denir. Tek dalgalar ve kompleksler dalga boylarindan daha uzun
araliklarla yineleyebilir, bu durumda periyodik diye isimlendirilirler. Dalgalar
arasindaki zaman araligina da peryot denir. EEG dalgalarinin frekansi1 genellikle 4
gruba ya da frekans bandina ayrilir:

o delta<4H:z

o 4<teta<8Hz

o S8<alfa<I3 Hz

o [3<beta

Bu ayrimlar biraz keyfidir. Cogu EEG'de bantlarin sinirlart digina yayilan

dalga frekanslar1 vardir; 6rnegin, 3-5 Hz'lik dalgalar. Yine de frekans bantlari,
EEG'deki en 6nemli normal ve anormal dalgalar1 ayirmaya yardim eder ve frekans,
klinik EEG'de anormalliklerin belirlenmesinde en 6nemli Olgiitlerden biridir. 8
Hz'nin altindaki dalgalar genellikle yavas dalgalar ve 13 Hz iizerindekiler de hizli
dalgalar olarak isimlendirilse de, aktivitenin frekansin1 belirtmek ya da bulundugu
frekans bandina goére tanimlamak (6rn. delta ve teta aktivite) daha dogrudur. 1/2 Hz
altindaki ve 20 Hz iistiindeki frekanslarin, rutin sagli deri kayitlar1 agisindan sinirli
bir klinik yarar1 vardir. Clinkii ¢cogunlukla bu aktivitenin serebral kokenli olup

olmadig1 agik degildir (Fisch 1997, Tiikel 1979).

4.9.4. Genlik

EEG dalgalariin amplitiidii, mikrovolt (uV) diizeyinde 6lgiiliir. Bir dalganin
toplam vertikal uzunlugunun, ayni kazang¢ (gain) ve filtre ayarlarinda kaydedilmis
kalibrasyon sinyali yiiksekligiyle kiyaslanmas1 ve Slciilmesiyle belirlenir. Ornegin,
bir EEG dalgasinin yiiksekligi 14 mm ve 50 pV'lik kalibrasyon sinyali 7 mm olarak
Ol¢iilmiisse, dalganin amplitiidii 100uV'dir. Eger bir amplifikatoriin duyarlilign 7
uV/mm olarak biliniyorsa dogrudan bir kiyaslama yapmadan kalibrasyon uyarisiyla

(pulse) 7 mm'lik bir dalganin 50 pV'luk bir amplitiidii oldugu anlasilabilir (Fisch
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1997). Amplitiid hicbir zaman kalem sapmasmin boyuna dayanarak belirtilmemelidir,
¢iinkii, sapma, cihazin ayarlanmasina bagli olarak degisir.

Onemli bir anormallik, basmn karsihkh iki yamnda eszamanl olarak kaydedilen
aktivitenin amplitiidiindeki asimetridir. Eger stirekli ise, amplitiiddeki en ufak degisiklik
bile klinik 6nem tasir. Bu, 6zellikle eriskin EEG'si agisindan alfa ritmi disinda gecerlidir.

Amplitiiddeki degisimler bazen beyin dis1 etmenler, 6zellikle empedans farki
olan ve esit mesafelerde yerlestirilmeyen elektrotlar nedeniyle olusabilir. Bu nedenle
anormal amplitiidiin ger¢ek oldugunu kabul etmezden 6nce teknisyen, elektrotlarin dogru

yerlestirildigini ve empedansi denetlemelidir.

4.9.5. Dagihim

Dagilim basin farkli bolgeleri iizerine yerlestirilen elektrotlarla kaydedilen
elektriksel aktivitenin olusumunu anlatir. EEG paternleri basin her iki tarafinda genis
alanlarda olabilecegi gibi tek hemisferde de bulunabilir ya da kiiglik bir alanda sinirh
kalabilir (Fisch 1997).

o Yaygn, difiiz veya jeneralize dagilim, basin tiimiinde veya tlimiine yakin kisminda
ayn1 zamanda goriilen aktiviteyi ifade eder. Jeneralize aktivitenin, dagilim alani i¢inde
acikca maksimum bir amplitiidii olabilir ve bulundugu alanda yapilan bipolar kayitlarda
faz karsilagsmasi ve referans montajda ¢ok ytiksek amplitiidle taninir

o Lateralize dagilim, sadece ya da cogunlukla basin tek yaninda goriilen
aktiviteyi ifade eder. Lateralize aktivite anormaldir; ya anormal aktivitenin bulundugu
tarafta ya da normal aktivitenin bulunmadig1 tarafta serebral bir anormalligi
diistindiiriir. Baz1 normal paternler basin bir tarafinda bir siire goriildiikten birkag saniye
ya da dakika sonra diger alanda olusabilir.

e Fokal aktivite, bagin bir alan iizerindeki bir veya birkag elektrotla siirli olarak
saptanabilen aktivitedir. Baz1 komsu elektrotlar bu aktiviteyi daha diisiik amplitiidlii
olarak alabilir. Bu sinirli dagilim, bir bolgede maksimum amplitiidii olabilecek genis ya
da jeneralize bir dagilimdan ayirt edilmelidir. Bu ayirim 6zellikle anormal yavas ve
keskin dalga s6z konusu oldugunda 6nemlidir. Bu ayirimin yapilmasinda kimi zaman

yarart olan Olgiit, jeneralize yavas dalgalarin tersine, fokal yavas dalgalarin
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maksimum amplitiidiin oldugu alanda siklikla daha diisiik bir frekansa sahip olmasidir.
Yayilma egilimi olan fokal keskin dalgalar, lokal maksimum amplitiidlii jeneralize
keskin dalgalardan, odakta kalmaktaki daha biiyiik 1srariyla ayrilabilir. Tek bir
tinilateral odaktan kaynaklanan aktivite her zaman anormaldir. Orta hat bir odaktan ya
da iki hemisferde simetrik olarak bulunan iki odaktan kaynaklanan aktiviteler normal

bir paternin pargasi olabilir (Fisch 1997).

4.9.6. Faz iliskisi

Faz, bir veya birkag¢ kanaldaki dalga bilesenlerinin zamanlama ve polaritesini
ifade eder. Degisik frekanstaki dalgalar degisik kanallarda ortaya ¢ikabilir Boylece ayni
anda pikler ve ¢ukurlar olusur. Bu dalgalarin faz birlikteligi (in phase) i¢inde oldugu
sOylenir. Eger bu tarzda bir araya gelmemislerse o zaman faz ayrilig1 (out of phase)
vardir denir. Faz farkliliklari, faz acilarma dayanarak ifade edilebilir. Ornegin, zit
yondeki pik noktalan 180° faz ayrilig1 gosterir. Boylesi bir 'faz karsilagsmast', bipolar
kayitlarda EEG potansiyellerinin kaynagmin en biiyiik gostergesidir. Faz, tek bir

kanalda, bir ritmin degisik bilesenleri arasindaki zaman iliskisini gosterir (Fisch 1997).

4.9.7. Zamanlama

Bagin degisik alanlarindaki dalgalarin zamanlamasi, ayn1 veya farkli olabilir.
Simiiltane (eszamanli) ve senkron terimleri iki olayin aym zamanda olustugunu ifade eder.
Bu terimler genellikle ayn1 anlamda kullanilir. Ancak 'senkron' terimi bazen tam bir ayni
anda olusumu vurgulamak icin kullanilirken, 'simiiltane' daha genis olarak, EEG'nin
gorece daha yavas kayit hiz1 sinirlart i¢inde, sadece kesin olmayan bir tarzda goriilebilen
ayni anda olusumu belirtmek igin kullamilabilir. Komsu kanallarda olsa bile, iki dalga
tizerindeki karsilikli noktalar arasindaki Imm'den az yatay farklilik ¢iplak gozle zorlukla
ayurt edilebilir. Alisilmig EEG kayit hizinda sadece 1 mm'lik yatay uzaklik, 33 msn'lik bir
zaman farkina karsilik gelir. Eger yazici birimler tam olarak siraya konulmamigsa ve daha

uzak kanallar kiyaslaniyorsa, zaman iligkilerinin ¢oziiliimii bozulur; kalemlerin dairesel
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hareketi nedeniyle farkli amplitiidlerin senkronik hareketi farkli zamanlarda olusmus gibi
gortiniir (Fisch 1997).

Bagin her iki tarafinda ayn1 zamanda olusan dalgalar icin bilateral senkron veya
bisenkron terimleri kullanilir. Bu terimler esas olarak her iki hemisfer arasindaki iligkiyi
dikkate alir; ayn1 hemisferdekiler ig¢in bdyle bir zorunluluk yoktur. Bu nedenle bilateral
senkron dalgalar aym hemisfer icinde faz ayrilig1 gosterebilir. Bazi durumlarda, basin
Oniinden arkasmna dogru yerlestirilen elektrotlar araciligiyla aktiviteleri kaydedilen
dalgalar, 6nden arkaya dogru yayildiklari izlenimi yaratarak ardigik kanallarda esit siireyle
gecikebilir. Omegin bu tip bir gecikme metabolik ensefalopatilerin trifazik dalgalarmnda
goriilebilir. Degisik kanallarda olusan ve aralarinda sabit zaman iligskisi olmayan
dalgalara asenkron dalgalar denir. Bu genellikle, aym frekansta olmasalar ya da aym
fazda birlesmeseler bile, degisik alanlarda ayn1 zamanda ortaya ¢ikan dalgalar1 gosterir.
Eger dalgalar bir an bir alanda, bagka bir zaman da baska bir alanda olusuyorsa,
bunlara bagimsiz denir. Ornegin temporal loblardaki dikenler bisenkron veya bagimsiz

olusabilirler; her vakada olasi tetikleyici mekanizmalar farklilik gosterir (Fisch 1997).

4.9.8. Israrhlik

Israrhilik, bir kayit esnasinda bir dalga veya paternin hangi siklikla olustugunu
tanimlar. Baz1 dalgalar, tek bir dalga formunda ya da dalga silsilesi bi¢iminde, ¢ok
seyrek ya da aralikli olarak olusur. Diger dalgalar tiim kayit siiresince ya da biiyiik bir
kisminda goriiliir. Bir dalga formunun 1srarlilig1 o dalganin toplam tekrar siiresinin tiim
traseye orani ile tahmin edilebilir. Buna indeks denir. Ornegin delta indeksi %20
denildiginde, delta aktivitesinin bir kaydin 5'te 1 'i sliresince goriildiigli anlasilir. EEG
paternlerinin klinik 6neminin siklikla, sadece 1srarliliklarina degil, ayn1 zamanda
amplitiidlerine de bagli olmasi nedeniyle, 1srarlilik ve amplitiid, genellikle kantite,
miktar veya belirginlikle tamimlanir (quantity, amount, prominence). Onceleri
srarlilik ve amplitiid kombinasyonunu tanimlamak i¢in kullanilan abundans terimi terk
edilmistir. Tek tek dalgalar ve kompleksler yiiksek, orta ve diisiik 1srarlilikla olusabilir.
Bunlarn 1srarlilig1 en iyi, bir saniye veya bir dakika i¢indeki ortalama sayilar ile ifade

edilir. Belirli araliklarla ya da diizensiz aralarla olusabilir. Diizensiz ve seyrek olusum
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bazen sporadik olarak adlandirilir. Random veya difliz terimleri EEG paternlerinin

srarliligini tantmlamak i¢in kullanilmamalidir (Fisch 1997).

4.9.9. Reaktivite

Reaktivite, ¢esitli manevralarla bazi normal ve anormal paternlerde ortaya
cikabilen degisiklikleri anlatir. Bazi paternler, goézlerin acilip kapatilmast,
hiperventilasyon, fotik ya da duyusal uyaranlar, uyaniklik diizeyinde degisiklikler,
hareket veya diger manevralar ile kigkirtilabilir ya da artirilabilir, azaltilabilir ya da
engellenebilir. Toksik ve metabolik ensefalopatilerde anormal yavas dalgalar
genellikle hastanin uyarilmasiyla azalir, hiperventilasyon ve uyuklamayla artarken,
yapisal lezyon vakalarinda goriilen anormal yavas dalgalar uyarict manevralar
sirasinda genellikle daha az azalir ya da engellenir (Fisch 1997).

Bu nedenle bir kayit, EEG iizerinde uyandirmanin etkilerini gdstermek i¢in
en azindan basit uyarici manevralar yapmadan tamamlanmig olarak kabul
edilemez. Bu manevralar géz acip kapatma (bu, s6zel komutlara yanit veremeyen
kisilerde ve ¢ocuklarda pasif olarak yapilabilir) ve hafizay1 6l¢en sorular ve basit
hesaplamalari igerir. Eger hasta sdzel komutlara yanit veremiyorsa, o zaman isitme
ve dokunma ile ilgili etkin uyaranlar uygulanmalidir. Bu manevralar, gergekten bir
zemin yavasligi m1 oldugunu ya da kayit sirasinda hastanin sadece fazlasiyla mi

uykulu oldugunu belirlemeye de yardimci olur (Fisch 1997).

4.10. EEG Verisini Olusturan Normal Beyin Dalgalar1

Normal bir yetiskinde goriilen beyin dalgalari, genellikle asagida kaydedilecek
normal dalga tiplerinden olusur. Bununla beraber bundan sonraki boliimde bahsedilecek
patolojik dalgalardan bazilarinin da normal beyin dalgalarina karisabildigi
goriilmektedir. Otomatik analizérle yapilacak bir tetkik, bu karismalar1 daha agik

olarak gosterebilir.
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a.Alfa dalgalar: Dalga formu siniizoidal ve diizenli olan bu dalgalar, genellikle
8-13 Hz frekansinda ve 40-50 mikrovolt amplitiiddedir. Alfa dalgalarmin tepede veya
tabanda keskin noktalar1 olabilir. Keskin tepeleri olan tekli alfa dalgalari, ayn1 kayittaki
yineleyici alfa dalgalarina olan benzerligi ile anormal keskin dalgalardan ayirt edilebilir
(Sekil 4.7, P3-O1 trasesi) (Fisch 1997).

Alfa dalgalarmin beyinin, daha ¢ok arka yarisinda ve Parieto-oksipital bolgede
hakim oldugu goriilmiistiir. Nadiren alfa dalgalarinin temporal, central hatta frontal
alanlara kadar yayildig1 gozlenmektedir. Alfa dalgalari, belirtildigi gibi, saniyede 8-
13 frekans gostermektedir. Memleketimizde en hakim frekans 8 ve 9'dur. Bazen daha
diisiik amplitiidde (10-20 mikrovolt) oldugu gibi 90-110 mikrovolt gibi daha yiiksek
amplitiid'lerde de (Yiiksek Voltajli Alfa - High Voltage Alpha)olabilir.
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Sekil 4.7. Alfa dalgalar

Her iki parieto-oksipital bolgeden senkron olarak miisahede edilen alfa dalgalari,
bir uyarim sonucu desenkronize olarak silinirler. Buna alfa blogu denir. Bu uyarmin en
basiti gozlerin acilmasidir ki biitiin traselerde bu 6zellik belirtilir. G6z kapatilinca,
alfalar yine geriye donerler. Bazi kimselerde bloke olan alfa dalgalari, daha goz
kapatilmadan da geriye donebilirler. Bu da normal bir durumdur, Onemli olan,
gbzlerin agilmasi ile alfanin aynen devam etmesidir. Bu halde, tartigmasiz, bir patoloji
diistiniilmelidir. Gozleri agmak suretiyle yapilan 151k uyarimlarindan bagska, bir ses
uyarimi, bir fikir calismasi meseld bir hesap problemi yapma, hatta karanlikta
gormeye, calismada da alfa bloku dedigimiz desenkronizasyon meydana gelir. Alfa
dalgalari, 6zellikle vaskiiler ve yer kaplayan lezyonlarda tek tarafli, yani hastaligin

bulundugu tarafta silindir veya disorganize olurlar (Ttikel 1979).
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b. Beta dalgalari: Bunlar daha hizli frekans ve daha diisiik amplitiid
gosterirler. Beta dalgalar1 13-30Hz. frekansda ve genellikle 10-20 mikrovolt
amplitiid'dedir (Sekil4.8).

Genellikle Fronto-central bolgelerde goriiliir. Alfa uyarimlar sonucu bloke
olduktan sonra, o bolgede goriilen trase, beta aktivitesidir. EEG tetkiki sirasinda
anksiyetesi olan ve ne olacagi 6gretilmedigi i¢in korku duyan kimselerde bu dalgalar
biitiin bolgeleri kaplayarak traseye diisiik amplitiidlii (Low Voltage Fast Record -
Diisiik voltajli Hizli Trase) bir goriiniim verirler. Hastanin siikiinet bulmasi veya
korkusunun geg¢mesiyle, arka bolgelerde alfa dalgalart meydana cikabilir. Diislik
voltajli hizlh trase, ruhi gerginlik ve anksiyete hallerinin, bioelektrik olarak klinik
teshise yardim eden bir seklidir. Bu gosterinin, tetkik siiresince devami veya gesitli
uyarimlar sonucu kaybolmasi (telkin, gozlerin acgilip kapanmasi, hipervantilasyon,
aralikl 151k uyarmasi, ses uyarmasi), anksiyetenin ciddi veya hafif olusunu gostermek
bakimindan da klinige 1s1k tutabilir. Beta dalgalarinin tikayici damar hastaliklarinda,
hasta tarafta depresyona ugradigi, bazi subdural hematom vakalarinda hi¢ bulunmadigi,
buna karsilik epilepsi ve infiltratif tiimorlerde hastaligin bulundugu hemisferde,
potansiyalize oldugu da ifade edilmektedir (Tiikel 1979).

¢. Gamma Dalgalan: Beta dalgalar1 gibi diisiik amplitiidlii ve fakat ondan daha
hizli dalgalardir. Frekanslart 35-50 Hz arasindadir. Siddetli uyarimla korteksin ve
ozellikle sensori-motor bdlgenin cevabi olarak kabul edilebilir. Klinik EEG'de bir 6nemi
yoktur (Tiikel 1979).

d. Mu dalgalari: Tarak agzina benzemesi ile comb-ritm adi1 da verilmektedir.
Ozellikle, koronal bir derivasyonla alian traselerde C; ve C, standard elektrod
pozisyonlarinda goriiliir Bazan her iki taraftan senkrondur. Bir tarafta hic meydana
cikmamasi, meydana c¢ikmadigi tarafta bir patolojiyi diisiindiirebilir. Daha ¢ok
sensori-motor korteks hizasinda goriilen bu dalganin ¢ikan dali kesin ve inen dali ise
yayvancadir. Frekansi saniyede 9+2 Hz'dir Gozlerin agilip kapanmasi ile bloke
olmayis1 ve daha ziyade karsi beden yarisinda hareket yapilmasiyla bloke olusu ile,
alfa dalgalarindan ayrilir. Hi¢ nobet gecirmeyen normallerde de 10% oraninda
goriilebilmektedir (Tiikel 1979).

e. Lambda dalgalar: Bu testere agz1 seklinde bir dalgadir. Ancak oksipital
bolgede ve pek seyrek olarak da parietal bolgede goriiliir. Simdiye dek bahsedilen
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dalgalarin aksine, bir uyarim sonucunda, gozlerin acilmasi ile ortaya ¢ikar. Gozler
kapali oldugunda veya karanlikta goriilmezler. Fotik stimiilasyon sirasinda ve

ozellikle yavas fotik frekanslarla, kolayca goriilebilirler (Tiikel 1979).
f. Kappa dalgalari: Temporal bolgelerde goriilen, 10Hz. frekansdaki bu

dalgalar, diistinmenin bir gosterisi olarak kabul edilmistir. Bu dalganin pek bir 6nemi

yoktur, bir hareket artefakti olarak kabul edilebilir.
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1. 8FC.
Sekil 4.8. Beta Dalgalar

4.11. Beyindeki Patolojik Dalgalar

Patolojik dalgalar deyimi daha once de belirtildigi gibi, yetiskinler igin
kullanilir. Bu dalgalar da frekanslarina veya morfolojilerine gore isimlendirilmislerdir.

Beyindeki patolojik dalgalar ya sporadik olur veya kompleksler tarzinda ortaya ¢ikar.
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Ister sporadik isterse kompleksler tarzinda olsun, anormal dalgalar morfoloji
bakimindan aktivasyon uygulanmayan donemdeki normal dalgalardan farkli
olduklar1 kadar, ortaya ciktiklar1 bolgenin temel aktivitesinden daha fazla amplitiid

gostermektedirler (Tiikel 1979).

a. Sporadik Dalgalar: Bunlar, arizi, izole veya belirli frekanslar tarzinda ritmik
olarak meydana ¢ikarlar. Cogunlukla hemisferin bir bolgesinde lokalize olmakla
beraber, bazan her iki hemisferin benzer boélgelerinden senkron bir tarzda da
goriilebilirler. Sporadik dalgalar asagida ayrintili olarak anlatilacagi gibi, spike,

sharp wave, slow wave olarak gruplandirilabilirler (Tiikel 1979).

1. Spike (Diken): Spike, elektronegatif bir dalgadir. Yani, izoelektrik ¢izginin
tizerine dogru bir defleksiyon, bir ¢ikistir. Bazan bifazik hatta trifazik oldugu
goriilebilir. Spike, hizl1 bir anomalidir. Basladig1r andan bitisine 20-60 milisaniye
stirer. Bu siire, saniyede 30 milimetre yazan bir trase kadgidinda 2 milimetrelik bir
alan1 kapsar. Spike ya korteksin yliziinden ¢ikar veya uzak bir bdlgeden ya da
subkortikal bir bolgeden o hizaya projete olur (Sekil 4.9) (Tiikel 1979).

1. Sharp Wave (Keskin Dalga Veya Sivri Dalga):Aslinda uzamis, yavaslamisg
bir spike'dir. Bu da Elektronegatif bir dalgadir. Tipki spike gibi, bifazik hatta
trifazik olabilir. Siiresi 60-150 milisaniyedir. Bu siireden daha fazla olan ve sert bir
cikist cok yavas bir inis izleyen ve neticede siiresi 150-300 milisaniye olan
sekillerine sharp-slow wave denilmektedir. Gerek Sharp Wave ve gerekse Sharp-
slow wave sporadik veya ritmik olabilir. Aynis1 karsi hemisferin ayn1 bdlgesinde
senkron olarak meydana c¢ikabilir. Spike, Sharp-wave ve Sharp-slow wave, sirasiyle,
epileptojen (epilepsiyi doguran) bir bélgenin, bioelektrik gosterisi olarak biiylik dnem
tasirlar. Epileptojen odaklarda en sik goriileni sharp-slow wave'dir. Sharp wave daha
az siklikla goriiliir, en karakteristik gosteri olan spike ise hepsinden seyrek orantida
goriilmektedir. Bazen de ayni odaktan, bu {i¢c anomali sekli beraberce, hatta baska
anomali ornekleri ile birlikte de ¢ikabilirler (Ttikel 1979).

I1II. Slow Wave (Yavas Dalga): Bir yetigkinde, 8Hz. altinda bulunan bu
dalgalar, ¢ok cesitli morfoloji ve frekans gostermekte ve bu gesitlere gore klinik
yoniinden bazi sonuglara varilmaktadir. Bu sebeple bu dalgalar1 yalniz morfoloji veya
yalniz frekans bakimindan nitelendirmek sakincalidir. Yavas dalgalar, teta dalgalan (4-

8Hz) ve delta dalgalar1 (0-4Hz) olmak iizere ikiye ayrilir. Aslinda bu frekans niteligi
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kadar, hatta ondan da fazla, dalganin morfolojisi 6nem tasir. Yavas dalgalar ya
diizenli ya da diizensiz olurlar. Bu diizeni koruma veya koruyamama, 6zellikle, 0-4Hz.

aras1 frekanslarda biiyiik 6nem tasir.

b. Kompleks dalgalar: Bunlar, cesitli sekillerde, sporadik dalgalarin birlesmesi
sonucu belirli bir kisilik gdsteren anormal goriintiilerdir. Baslicalar1 dalga ve diken, ¢oklu

diken ve dalga, yavas diken ve dalga, seklinde siralanabilir.
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Sekil 4.9. Sag temporal bélgede (T4) Lokalize izole ve ritmik spike ve sharp wave

4.12. Aktivasyon Metotlari

Klinik olarak varilan kaninin bioelektrik karsitini meydana koymak amaci ile,
cok cesitli prosediirler 6ne siirtilmiistiir. Bunlar, genel olarak, aktivasyon metodlar1 adi
altinda toplanmaktadir. Bu metodlarda asil gaye, anomaliyi provoke etmek veya

aslinda var olan1 daha potansiyel hale getirmektir. Aktivasyon metodlarinin bir
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kismi, rutin EEG tetkikinde kullanilir. Diger bazi metodlar ise rutin metodlarin sonug
vermedigi hallerde veya 6zel tesir mekanizmalar1 géz Oniine aliarak uygulanir. Bir
EEG tetkikinde uygulanan rutin aktivasyon metodlar1 hipervantilasyon ye fotik

stimiilasyondur (Ttiikel 1979).

4.12.1. Hipervantilasyon

Hastaya g6zl kapali olarak, ortalama dakikada 20 defa olmak iizere derin
derin nefes alip vermesi ve bu sirada agzin1i miimkiin oldugu kadar agik tutmasi
sOylenir. Hipervantilasyona 3 veya 5 dakika devam edilip kesilir ve hastanin normal
nefes alip vermeye basladigi yere isaret edilir. Zira, c¢ok zaman, hastadan
hpervantilasyona son vermesi istenildigi halde, onun derin derin nefes alip vermeye
devam ettigi goriilmektedir. Hakiki anomaliler, hipervantilasyonun son bulmasindan
sonra da devamlilik gosterirler. Hipervantilasyonun metabolik etkisine bagl olanlar
ise ilk dakika icinde hizla kaybolurlar. Hipervantilasyon hem fokal, hem difiiz hem
de projete tipte anomalileri meydana c¢ikarabildigi gibi daha evvel aktivasyonun
uygulanmadigr donemde rastlanan anomali cesitlerinin daha belirgin bir kisilik
almasina da sebep olur. Bu, klinikte, en ¢ok vaskiiler patolojilerde ve epilepside dikkati
ceker. Ote yandan daha evvel goriilmeyen ve yalmz hipervantilasyon sirasinda
meydana c¢ikan projete tipte bazi paroksizimlerin hemen epileptik olarak

kabullenilmemelerinin gerektigine de isaret etmek gerekir.

4.12.2. Fotik stimulasyon

Aralikli 151k uygulanmasi, ortalama 60000-80000 mum kuvvetinde mavi-beyaz
renkte 151k verebilen stroboskoplarla yapilir. Alet bir elektrotla, elektrod tablosuna
baglanarak, verilen 151k frekanslari en iist veya en alt kanalda yazdirilabilir.
Kullanilan frekanslar saniyede 1-50Hz arasidir. Bununla beraber 9-20Hz arasi
frekanslar da yeterlidir. Stroboskobu hastadan en az 30-40 santimetre uzaklikta,

heriki goze simetrik 151k verecek tarzda tutmalidir. Daha yakina gelmesi tehlikeli
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olabilir. Stimulasyon sirasinda hastanin goziinii kapal tutmasi gerekir. Aralikli 151k
uygulanmasinin, engok sentrasefalik bolgeden ¢ikan 3Hz spike and wave desarjlar1 ve
miyoklonik epilepsideki multiple spike and wave desarjlari bu metodla meydana
cikarilir. Bununla beraber hicbir aktivasyon teknigi uygulanmamis iken ve cesitli
aktivasyon metodlarinda meydana cikarilamayan temporal lobdaki bazi epileptojen

odaklari, aralikli 151k tenbihi ile meydana ¢ikarmak miimkiin olabilir (Ttkel 1979).
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5. SINYAL iSLEMEDE KULLANILAN OZELLIK CIKARMA
YONTEMLERI

Bir YSA modelinin 6grenme basarisinda agin girisine uygulanan verinin
Oonemi biiyiiktiir. Boliim 3’de bahsedildigi gibi CKYSA’nin bir takim siirlamalari
vardir ve bu siirlamalardan biri de agin biiyiikliigiidiir. EEG ve EKG gibi biyolojik
sinyallerin bir¢ogunda iiretilen veri miktar1 ¢oktur. Bu nedenle verilerin islenmesi
icin bir takim Onisleme yoOntemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Boylece ham veriden
yeni yontemler kullanilarak o veriyi en iyi sekilde temsil edecek yeni alt veri
kiimeleri elde edilmektedir.

Bu tez calismasinda, EEG verilerinin islenmesinde, pencereleme metodu,
Welch metodu, dalgacik doniisiimii ve temel bilesen analizi kullanilmigtir. Bu
boliimde, sinyalleri segmentlere ayirmak i¢in kullanilan pencereleme yontemi,
sinyalin icerdigi frekans bilesenlerini gosteren, gilic spektral yogunlugunu elde
edebilmek i¢in kullanilan Welch metodu, sinyali icerdigi frekans bilesenlerine
ayirmada basarili sonuglar veren dalgacik doniisiimii ve bilgi kaybi1 olmaksizin ¢ok
degiskenli bir vektorli daha az sayida degiskenle ifade etmek ic¢in kullanilan temel

bilesen analizi yontemleri ayrintili olarak anlatilmistir.

5.1. Pencereleme islemi

Pencereleme isleminin amaci, spektral sizma ve lekelenmelerin zararh
etkilerini uygun bir pencere yardimiyla en aza indirmektir (Semmlov 2004).

Bir sinyal sonsuz uzunlukta bir segment de olsa ya periyodiktir ya da
rasgeledir. Ayrica benzer dalga sekillerinin sadece bir bdliimii sonlu bellege sahip
bilgisayara sunulabilir ve bu durumda da dalganin na sil parcalanacagi énem kazanir.
En basit haliyle bir segment basitge bir dalga seklinden kesilir ve bu biitiin veriye
rectangular pencerenin uygulanmasi ile aymidir. Analiz sadece dalganin
pencerelenmis boliimii ile sinirhidir. Rectangular disindaki pencere sekilleri, istenilen

sekille dalganin zaman domeninde ¢arpilmasidir (Semmlov 2004).
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Bunun yaninda pencereleme, hem zaman domeninde (veri pencereleri) hem
de frekans domeninde (frekans pencereleri) yapilabilir. Ciinkii zaman domeninde
carpma frekans domeninde konvoliisyon islemi ile aynmidir. Frekans domeninde
pencereleme, frekans domen penceresi ile sinyal spektrumunun konvoliisyonu
seklinde uygulanir (Ifeachor ve Jervis 2002).

Pencere sekilleri, bazi durumlarda incelen fonksiyonlar olarak sunulur.
Ayrica pencerenin disinda kalan noktalarin dogru olmasa da sifir oldugu varsayailir.
Gli¢ spektrumu yaklagiminda pencere se¢imi etkili bir faktordiir. Cilinkii bir veri
secildigi zaman pencerenin frekans karakteristigi spektral sonucun bir pargasi olur.
Biitiin pencereler iki tip artefakt iiretir: analob (mainlob) ve yanlob (sidelob)
(Semmlov 2004). Pencere tarafindan {iretilen artefakt pencerenin Fourier doniisiimii
alinarak bulunabilir. Gergek spektrum analob denilen artefakt ile genisletilir ve yan
lob ad1 verilen ek pikler iiretilir. Eger islem, yakin frekans uzayindaki iki darbantli
sinyalin ¢6zlimii ise en dar bantli pencere (rectangular) tercih edilir. Bir giiclii ve bir
zay1f sinyal s6z konusu ise gli¢lii sinyallerin yan loblarinin zayif sinyaller tarafindan
yokedilmesini Onlemek i¢in hizla azalan yan loblar1 olan pencereler tercih edilir.
Eger iki tane orta derecede giiclii sinyal var ise (bunlardan biri zayif sinyale daha
yakin digeri daha uzak oldugu zaman) orta derecede dar analob ve orta derecede
zayiflayan loblar en iyi ¢Oziimdiir. Genellikle bir sinyale hangi tipte pencere
uygulanacaginin bulunmasi i¢in farkli tipte pencerelerle denemeler yapilmasi
gerekmektedir (Semmlov 2004). Asagida verilen Tablo 5.1 ile en sik kullanilan

pencere tipleri ve denklemleri verilmistir (Stearns ve David 1988).

5.2. Welch Metodu Kullanilarak Gii¢ Spektrum Yogunlugunun (Power
Spectrum Density-PSD) Hesaplanmasi

Spektral analiz bir sinyalin frekans igeriginin tanimlanmasidir. Bazi
durumlarda, sinyallerin frekans bilgileri, zaman bdlgesi ¢Oziimiinden daha fazla
gerekli bilgi saglarlar. EEG, EKG, EMG gibi pek c¢ok biyolojik sinyal, frekans
bolgesinde islendigi zaman, tatmin edici veya tanisal olarak gerekli bilgileri

gostermektedir. Bir sinyalin spektrumunun basarisi, sinyalin periyodik, sonlu
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uzunlukta ve giiriiltiisiiz olmasin1 gerektirir. Pek ¢ok biyolojik uygulamada, dalga ya
sonsuz uzunlukta veya analiz i¢in yetecek uzunluktadir. Her iki durumda biyolojik
sinyallerin analizinde problem olarak goriilmektedir. Dahasi, biyolojik sinyaller
cogunlukla giirtiltii ve artefakt ile bozulmuslardir. Oysa gercek sinyalin bir boliimii
analiz edilebilse ve/veya giiriiltii sinyal boyunca olsa, biitiin spektrum analiz
yontemleri mutlaka gercek spektruma yaklasir. Farkli spektrum analiz yaklagimlari

ozel spektral ozelliklerin yaklagim dogrulugunu artirmak i¢in ¢alisir (Semmlov

2004).

Tablo 5.1. Pencere tipleri ve formiilleri

Pencere Tipi | Ornek degerleri K dizisi
Rectangular | W =1 0<k<N-1
_ 2k
triangular wy =1-|l-——— 0<k<N-1
N-1
_ 1 2km
Hanning wy =—|1-cos 0<k<N-1
2 N-1
2km
Hamming wy =0.54-0.46cos 0<k<N-1
2km 4km
Blackman w =0.42-0.5cos +0.08 cos 0<k<N-1

Genel olarak spektrum yaklasimi yontemleri iki kategoride incelenmektedir.
Welch metodunun da i¢inde bulundugu, spektral yaklagim veya parametrik olmayan
yaklasim olarak adlandirilan ilk kategori, spektrumun tamaminin sekli ile ilgilenir..
Ikinci kategori olan parametrik yaklasimda ise spektrumun tamaminin yaninda yerel
Ozelliklerini de dikkate alir (Semmlov 2004). Autoregressive Model parametrik
spektrum yaklagiminin en ¢ok bilinen yontemlerinden biridir. Parametrik olmayan
yontemlerin Hizli Fourier Doniisiimiine (HFD) gore avantajlar1 olmakla birlikte kisa
veri uzunluklarinda smirli frekans c¢oziiniirliikleri dezavantajlaridir (Ifeachor ve
Jervis 2002).

Sonlu enerjisi olmayan ve dolayisiyla Fourier doniisiimii alimamayan,

sinyallerin sonlu ortalama giicleri vardir ve gii¢c spektral yogunlugu ile karakterize
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edilir (Proakis ve ark. 1992). Gli¢ spekrum yogunlugu (PSD) diger bir deyisle giic
spektrumunun en basit sekli periodogram ile ifade edilir. Welch metodu periodogram
metoduna yeni diizenlemeler eklenerek elde edilmis bir yontmdir. Bu nedenle Welch
metodunun daha iyi anlasilabilmesi icin Oncelikle periodogram metodu ve Barlett

metodu anlatilacaktir

5.2.1. Periodogram metodu

Gii¢ spektrumu temel olarak otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniisiimii
olarak tanimlanabilir. Sonlu enerjisi olmayan ve dolayisiyla Fourier doniisiimii
alimamayan duragan rasgele sinyallerin sonlu ortalama giicleri vardir ve gii¢ spektral
yogunlugu ile karakterize edilir (Proakis ve ark. 1992). x(t) duragan rasgele bir
sinyaldir ve asagidaki sekilde tanimlanabilir.

X(O=[xx] =[X0, X15--,XN-1] (5.1)

N ornekli [xi] verisinin periodogrami (Px«(f)), [xx] verisinin Ayrik Fourier

Dontistimiiniin (AFD) (F(jw)) karesi olarak tanimlanabilir.

.2
P (D =[F(jw)| (5.2)
Eger N veri noktas1 var ise en az N noktada AFD hesaplanir ve fi=k/N frekansinda
2
ky_ 11 —j27nk /N
P..|—|=—|> x(n)e " k=0,1,...,N-1 (5.3)
XX(NJ N ngo ( )

Pratik olarak seyrek 6rneklenen spektrumlarda siirekli Py (f) yaklasimina gore
iyi bir sonug elde edilemez. Bu problemin asilmasi i¢in Py (f)’in ek frekanslarda da
hesaplanmas1 yapilmalidir. Ayni sekilde, sifir eklemesi yapilarak dizinin uzunlugu
arttirilabilir ve daha sonra Py(f) daha yogun frekanslarda hesaplanabilir. Boylece
veri dizisinin biiyiikliigii L noktaya arttirilarak L noktada AFD alinir. Bir sinyale sifir
eklenmis ve L>N noktada AFD’si hesaplanmis olmasi spektral yaklasimda frekans
¢Oziiniirligini iyilestirmemektedir. Bu durum sadece daha fazla frekansta, ol¢iilen
spektrumun interpolasyonunu saglar. Spektral yaklagimda, frekans c¢oziintirligi

Py«(f) veri kaydinin N uzunlugu ile tanimlanir (Proakis ve ark. 1992).
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5.2.2. Bartlett metodu

Periyodogramdaki varyansi azaltmak i¢in One siiriilen Bartlett metodu ii¢
adim icerir. ilk adimda, N noktali veri dizisi iist {iste binmeyen K tane segmente

boliiniir. Her birinin uzunlugu M olan K tane veri segmenti i¢in veri yapisi

Xi(n)=x(n+iM) i=0,1,....K-1
(5.4)
n=0,1,.....M-1
seklinde tanimlanir ve her segment i¢in ayr1 ayr1 periodogram hesaplanir.
2
i 1 M1 _ .
P, (F)= M EO x; (n)e 2" i=0,1,...K-1 (5.5)

Son olarak Bartlett giic spektrumun yaklasgimini hesaplamak i¢in K tane

segmentin periodogramlarinin ortalamasi alinir (Proakis ve ark. 1992).

1 K-l ;
P)E( (f) = E ;) Py (f) (5.6)

5.2.3. Welch metodu (Modifiye edilmis periodogramlarin ortalamasi)

Welch metotta Bartlett metoda gore iki yeni uyarlama yapilmistir. Oncelikle
veri segmentlerinin {ist {iste binmesine izin verilmektedir. Daha sonra her segmente
pencereleme islemi uygulanmaktadir (Proakis ve ark. 1992).

Veri segmentleri asagidaki sekilde tanimlanabilir.

xi(n)=x(n+iD i=0,1,...,L-1

e n=0,1,...,M-1 G7
burada i.D, i. segment i¢in baslangi¢ noktasidir. Eger D=M ise segmentlerde {list {iste
binme yoktur. Eger D=M/2 ise ardisik veri segmentleri arasinda %50 {ist liste binme
vardir ve L=2K olarak elde edilir (Proakis ve ark. 1992).eger iist liste binme %50
veya %75 civarinda olursa, verinin en ¢ok 6zelligi muhafaza edilmis olur (Ifeachor
ve Jervis 2002).
Bartlett metoduna gore ikinci diizenleme ise periodogramin hesaplanmasi igin

veri segmentlerinin pencerelenmesidir. Sonugta her segment icin modifiye edilmis

periodogram,
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i 1M —j2nfn ? . 58
PXX(f):W Zoxi(n)w(n)e i=0,1,...,.L-1 (5.8)
n=

seklinde tanimlanir. Burada w(n) pencere fonksiyonu ve U pencere fonksiyonundaki

gii¢ icin normalizasyon faktoriidiir
LS winy?
U=— Y w(n (5.9
M n=0

Welch giic spektrum yaklagimi, bu modifiye edilmis periodogramlarin

ortalamasidir(Proakis ve ark. 1992).

PW(f)=%_L§_;PXXi(f) (5.10)

XX

Welch yaklasiminin beklenen degeri,
1L
P (0)]= | S ElRi)]= £ ) G.11)
J:

ile bulunur. Bu deger Bartlett metodu ile bulunan deger ile aynidir. N—o0 ve M—o0
olursa, bu deger gercek gii¢c spektral yogunluguna yakinsar. Bu nedenle biiyiik N ve
M degerleri i¢cin Welch gii¢ spektrum yogunlugu tarafsizdir. Bu sartlar altinda Welch
metodunun varyansi sifira yakinsar (Ifeachor ve Jervis 2002).

Ayrica Welch gostermistir ki L=K durumunda iist {iste binme yok iken
1
var[P,, |~ [EJPZ (f) (5.12)

seklindedir. Bu deger ayni sartlar altindaki Bartlett varyansina esittir. %50 binme
oldugu zaman ise asagidaki sekilde olur. Bu deger Bartlett varyansindan daha azdir

((Ifeachor ve Jervis 2002, Proakis ve ark. 1992).

Var[PW ] ~ (%JPQ(D (5.13)

5.3. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii (DD), matematik, sinyal isleme ve goriintii isleme gibi
pek ¢ok alanda kabul gérmiis ve gegerliligini uzun siiredir korumustur. Bunun sebebi

de duragan olmayan sinyaller ve nlimerik sinyal isleme iizerine pek ¢ok uygulama
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olanaginin olmasidir (Giines 1999). Sinyal isleme, zaman domeninde verilmis
sinyale herhangi bir matematiksel doniistim uygulanmasi ile gergeklestirilir. Birgok
sinyal pratikte zaman domeninde ifade edilir. Yani sinyal zamanin fonksiyonudur.
Matematiksel doniistimlerin kullanim amaci, zaman domeninde verilmis sinyalden
elde edemedigimiz bilgilere ulagsmaktir. Bu nedenle, doniisiim, orijinal sinyalden
daha fazla bilgi elde etmek igin, sinyalin tekrar haritalandirilmasi olarak
diisiiniilebilir ve matematiksel doniigsiimlerin sinyal isleme agisindan 6nemi biiytiktiir
(Polikar 2001, Semmlov 2004).

DD, islenmemis sinyali igerdigi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve her bir
bileseni; kendi skala degerine gore bir ¢oziiniirlilkte inceleyen bir matematiksel
doniisiim fonksiyonudur (Graps 1995).

DD, Kisa zamanli Fourier doniisiimiiniin (Short Time Fourier Analysis-
STFT) bir alternatifi olarak ¢oziiniirliik probleminin iistesinden gelmek i¢in ortaya
atilmistir. STFT de zaman-frekans alaninda elde edilen bilgiler sinirli bir hassasiyette
elde edilebilmektedir. STFT’de zaman penceresi biitiin frekanslarda degismeyen
biiyiikliiktedir Cogu sinyaller daha hassas yaklagima ihtiya¢ duyar Bu hassasiyet
pencerenin biytikliigiine baglidir. Bunun i¢in de pencere biiylkliigiiniin siirekli
degismesi gerekir (Gilines 1999). DD’ de isaret i¢indeki diisiik frekans egilimlerini
acmak i¢in genis bir pencere, yiiksek frekans detaylarini analiz etmek igin
sikigtirilmig bir pencere kullanilir. Bunun i¢in, DD 6lgeklenebilir temel bir dalgacik
fonksiyonu kullanarak STFT’nin sabit ¢Oziiniirliik problemine ¢oziim getirerek,
isaretin farkli c¢oziiniirliikklerde daha esnek bir zaman boélgesi analizini yapar
(Tirkoglu 2002). Dalgacik doniisiimii zaman-6lgek metoduna dayali oldugu igin,
odaga tam olarak ayarlanarak isaretin farkli kisimlarin1 gozetleyebilen bir matematik
mikroskobu gibi davranir.

Sonug olarak, DD bir sinyalin zaman-frekans gosterimini elde edebilecegimiz
bir matematiksel doniisimdiir. STFT’den bu nedenden otiirii {istlindiir ve sinyal
isleme uygulamalar1 i¢in biiyiik bir avantajdir. Ciinkii yliksek frekanslar zamanda,
algak frekanslar ise frekansta daha iyi ¢oziiliir.

Dalga, bir dogrultu boyunca salinim yapan bir fonksiyon olarak
tanimlanabilir. Fourier analizinde de kullanilan siniisler dalgalara birer 6rnektir ve

siniisler siirekli dalgalardir. Dalgacik doniisiimiinde kullanilan dalgalar ise sinirli bir
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uzunluga sahiptirler. Dalgacik orijinal dalganin (ana dalgacik-mother wavelet)
kaydirilmis ve 6lgeklenmis formundadirlar ve sonsuza dek salinim yapmazlar (Giines
1999, Keskin 2002). Dalgacik doniisiimii iki siirekli ve ayrik dalgacik doniistimii

olmak {iizere iki tipte anlatilmaktadir.

5.3.1. Siirekli dalgacik doniisiimii

Stirekli  dalgacik doniisiimiinde (SDD) sinyal, STFT’deki pencere
fonksiyonuna benzer bir fonksiyon olan dalgacik fonksiyonu ile carpilir ve zaman
domeninde farkli zaman araliklar1 i¢in doniistim hesaplanir. Baska bir deyisle, farkl
genislikte baz fonksiyonlar1 yani dalgaciklar, ortalamasi sifir olan ve sonlu enerjili
ana dalgacik fonksiyonu y(t)’in 6telenmesi ve skalalandirilmasi ile istenilen genislik
ve zaman araliginda meydana getirilirler. Ayrica ana dalgacik fonksiyonu w(t),
skalalandirma fonksiyonu ¢(t)’in lineer kombinasyonu olarak ifade edilebilir .

Stirekli dalgacik doniisiimii (CWT), isaretin, y(t) dalgacik fonksiyonunun
skalalandirilmis ve kaydirilmis haliyle carpilip tiim zaman boyunca toplanmasindan

elde edilir (Vetterli ve Kovacevic 1995).

C(a,b) = [ x(t).y "ab ().dt (5.14)

Burada aeR" 6lgeklendirme parametresi, be R", dteleme parametresi, " ise kompleks
eslenigi ifade etmektedir. Siirekli dalgacik doniisiimiiniin sonucu, dl¢eklendirme ve
Oteleme parametrelerinin fonksiyonu olan ¢ok sayida C katsayilarindan olugmaktadir.
y(t)’den elde edilen \u*a,b(t) fonksiyonu, a dlgegi ve b oteleme zamaninda, asagidaki
gibi yazilmaktadir (Vetterli ve Kovacevic 1995).

Y ap(t) = iw(ﬂj (5.15)

Ja L a

Genellikle dalgacik donilisiimii uygulamalarinda, ana dalgacik olarak

ortagonal diyadik fonksiyonlar secilmektedir. Buna gore a ve b parametrelerine gore

secilen ana dalgacik agagidaki gibidir.

vi(=27"2y2 T t-k) (5.16)
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Bir dalgacigin o6l¢eklendirilmesi ifadesi basitge, isaretin genisletilmesi veya
sikistirilmas1  anlamma gelmektedir. Oteleme parametresi ise basitge isareti
baslangicindan geciktirme veya dncesine almaktir.

Stirekli dalgacik doniisiimiiniin alinmas i¢in takip edilmesi gereken bes adim
asagida gosterilmistir (Keskin 2002).

1. Bir dalgacik alinir ve orijinal sinyalin baslangicindaki kesitle karsilastirilir.
ii. Isaretle iliskili C sayis1 hesaplanir. C sayisinin biiyiikliigii dalgacigm isaretle

ne karda benzestigini ortaya ¢ikarmaktadir. C sayist ne kadar biiyiikse igaret o

kadar benziyor demektir. Daha da kesin bir sekilde, sinyalin enerjisi ve

dalgacik enerjisi bire esitse, C, korelasyon katsayisi olarak da yorumlanabilir.

Unutulmamali ki, sonuglar segilen dalgacigin sekline baglidir.

iii. Dalgacik, isaretin tiimiinii kapsayacak sekilde saga dogru kaydirilarak ve
adim i ve ii tekrarlanir.

1v. Dalgacik genisletilir ve 1 ve 1ii’ye kadar tekrarlanir.

v. Biitlin skala degerleri i¢in i’den iv ‘e kadar tekrarlanir.

Biitin bu islemler yapildig1t zaman, isaretin farkli kesitlerinde farklh
skalalarda tiretilen katsayilar elde edilmis olur. Katsayilar, isaret tizerinde diizenlenen

dalgaciklarin regresyonunun sonuglarini olusturmaktadir (Keskin 2002).

5.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisiimiinde, tiim 6l¢ek degerleri i¢in dalgacik katsayilari,
biitiin zaman ekseni boyunca hesaplanmaktadir. Bunun sonucunda ¢ok sayida veri ve
islem yiikii gelmektedir. Bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak i¢in ayrik dalgacik
dontistimii  gelistirilmistir. Ayrik dalgacik doniisiimiinde (ADD), o6lgek degerleri
dyadic(2’nin kuvvetleri seklinde) segilerek yalnizca belirli noktalarda dalgacik
katsayilar1 hesaplanmakta ve boOylece iglem sayisi azaltilmaktadir. Denk b ‘de
verilmis olan ana dalgacik denkleminde a 6lcek katsayisi yerine 27 ve b oteleme
katsayis1 yerine k27 konulur ve denklem tekrar diizenlenirse, ayrik doniisiim igin

dalgacik fonksiyonu bulunabilir (Misiti ve ark. 2000, Keskin 2002).

v =272y t-k) ikez (5.17)
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J indisi dalgacigin 6lg¢egini belirlemektedir. J arttikga Olgcek azalmaktadir.
Ayrik dalgacik doniisiimii seviye seviye yapilmaktadir. Doniisiim seviyesi ilerledikce
dalgacigin olgegi iki kat artmaktadir. Bdylece dlgek ekseni 2 nin kuvvetleri seklinde
orneklenmis olur. Goriildigli gibi donlisiim seviyesi, j indisi ile ters orantilidir.
Zaman ekseni de ayni sekilde drneklenmektedir. Seviye her arttirildiginda dalgacik
fonksiyonu iki kat genislemekte ve hesaplanacak katsayr miktar1 yariya diismektedir
(Misiti ve ark. 2000, Keskin 2002). Bu islemi ger¢eklestirmek igin uygulanan en
etkin yol 1988 yilinda MALAT tarafindan filtreler kullanilarak gelistirilmistir. Mallat
Algoritmasi, isaret isleme toplulugu arasinda iki-kanal alt bant kodlayici olarak
bilinen klasik bir yoldu. Bu islem, hizl1 dalgacik doniisiimii yapan ¢ok pratik bir filtre
algoritmasidir (Arserim 2001).

Ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak, alt bantlardan yaklasim(A) ve detay
katsayilar1 (D) elde edilir. Yaklagim katsayilar1 alcak geciren filtreler ile elde
edilmektedir. Bir isaretin ana hatlari, algak frekans bilesenlerinde gizlidir. Isaret
alcak geciren filtreden gecirildiginde hala gercek isarete benzemektedir. Bu nedenle
A katsayilar1 yaklasim katsayis1 olarak adlandirilir. Bunun tersine, D ayrinti
katsayilar1 yiiksek frekans bilesenlerini yani hizli degisimleri ve detaylarn
gostermektedirler ve yiiksek geciren filtre ile elde edilmektedirler (Keskin 2002,
Giiler ve Ubeyli 2005).

Stirekli dalgacik doniisiimiinde farkli 6lgek ¢oziiniirliikleri elde etmek igin
dalgacigin oOlcegi degistirilmektedir. Ayrik dalgacik donilisiimiinde ise farkli Slgek
cOziintirliikleri saglamak icin algak geciren ve yiiksek gecgiren filtreler
kullanilmaktadir. Degisik kesim frekansl filtreler ile degisik 6l¢ek coziiniirliikleri
elde edilmektedir ve bu filtreler ile frekans spektrumu alt frekans bantlarina
boliinerek analiz edilen isaret bu alt bantlar cinsinden gosterilmektedir. Ayrik
dalgacik doniisiimiinde, doniisiim uygulanacak sinyal, x(n), algak geciren ve yiiksek
gegciren filtrelerden gecirilerek bir gesit asagi-ornekleme yapilarak yaklagim (A1) ve
detay (D1) katsayilar1 hesaplanir.

Asag1 ornekleme igleminde x(n) giris dizisi i¢in y(n)=x(2n) gibi bir ¢ikis
dizisi olugmakta, eleman sayisi yariya diismektedir. Eleman sayisinin yariya diigsmesi
ornekleme frekansini da yariya diisiirecektir. Dolayistyla, isaretin sahip oldugu en

yiiksek frekansin yar1 degerine kadarki tiim frekanslar kalacaktir (Keskin 2002).
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Sekil 5.1, tek seviyeli dalgacik déniisiimiinii ifade etmektedir. Isarete birkag
seviyede DWT uygulanabilir. Boylece bir isaret daha az ¢oziintirliiklii bir¢ok alt
bilesenine ayrilacaktir. Her seviyede bir onceki seviyenin yaklasim katsayilarina

ayrik dalgacik doniistimii uygulanir (Misiti ve ark. 2000).

.| Low-Pass -~ 2
" LoD (B > Al
X(n)
High-Pass -~ 2
Hi-D (B > DI

Sekil 5.1. Birinci seviye ayrik dalgacik dontistimii

5.4. Temel Bilesen Analizi (Principle Component Analysis -PCA)

PCA, c¢ok degiskenli analiz olarak bilinen istatistigin bir dalina girer. Adindan
da anlasilabilecegi gibi, ¢ok degiskenli analiz, ¢oklu degiskenlerin (6l¢timlerin)
analizi ile ilgilenir, onlara tek bir varlikmis gibi davranir. Coklu analizde, bu c¢oklu
degiskenler cogunlukla, tek bir vektor degiskeni ile ifade edilir. Bu vektor degisken,
farklr degiskenler igerir (Smith 2002).

PCA, genellikle, bilgi kayb1 olmaksizin, degiskenlerin sayisin1 azaltmak i¢in
kullanilan bir teknik olarak sunulmaktadir. Maalesef, PCA bir set degiskenini bagka
daha kiigiik sete doniistirmekte kullanilabilmekte iken, yeniden olusturulan
degiskenleri yorumlamak genellikle kolay degildir. Pek ¢ok uygulamada, PCA,
sadece veri setinin gercek boyutlarinda bilgiyi saglamak i¢in kullanilir (Semmlov
2004). Bu yontem, verideki desenleri tanimak ve benzerlikleri ve farkliliklar1 ortaya
cikarmak icin kullanilan bir yoldur. Bir veri setinin ilizerine PCA uygulanmasini
gergeklestirmek i¢in uygulanacak adimlar asagida anlatilmigtir (Smith 2002).

Adim 1: Veri seti alinir.

Admm 2: Veri seti icindeki her bir veriden, veri setinin ortalamasi ¢ikartilir.
Boylece sifir ortalamali veri seti elde edilmis olur.

Adim 3:Kovaryans matrisi hesaplanir.
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Olgiimle belirtilen iki degisken boyutu arasindaki dogrusal iliskiyi gosterir.
Eger tek boyut arasindaki kovaryans hesaplanirsa bu deger varyansi ifade eder. Elde
edilen kovaryans matrisi, p boyutlu(p tane degisken seti) bir veri seti icin, pxp
boyutlu olur. Kovaryans hesabinda elde edilen deger, pozitif ise, degiskenlerden
birinin degeri artarken digerinin degeri de artiyor ya da degiskenlerden birinin degeri
azaliyorsa digerinin degeri de azaliyor demektir. Degiskenlerden birinin degeri
artarken digeri azaliyor veya degiskenlerden birinin degeri azalirken digerinin degeri
azaliyorsa kovaryans degeri negatif olur. Eger degiskenler arasinda belirgin bir iliski

yoksa kovaryans sifira yakin bir deger olur (Smith 2002).

3 (x; Oy - )

cov(x,y) =171 (5.18)

n-—1

Adim 4: Kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanir.
Ozvektor ve dzdegerleri hesaplamak igin kovaryans matrisi karesel olmalidir fakat
biitiin kare matrislerin dzvektorleri yoktur. Ozvektorleri olan nxn matrisin n tane 6z
vektorii vardir.

Verilen n mertebeli bir A matrisi i¢in A gibi bir skala ve X gibi sifir olmayan
bir vektor belirlenir ki bu degerler Denk 5.19 ile verilen denklem sistemini saglarlar.
Yapilan bu isleme 6zdeger bulma problemi denir (Smith 2002).

AX=\X (5.19)
Burada A n. dereceden bir kare matristir. Matris islemleri uygulandigi zaman,
denklem sistemi, Denk. 5.20 sekline doniismiis olmaktadir. Denk.5.20 homojen bir
denklem sistemidir.

(A-AD)X=0 (5.20)

X’in sifirdan farkli olabilmesi i¢in (A-AI) matrisin determinantinin 0 olmasi

gerekir. Yani |A -M| =0 olur. Buna gore A cinsinden polinominal bir karakteristik

denklem bulunur. Yani bu denklemin derecesi A matrisinin derecesine esittir. Tkinci
dereceden bir A matrisi i¢in iki tane kok (A; ve A,) vardir. Bu kokler gercek yada
karmasik olabilir. Eger matris simetrikse kokler gercek sayilardir. A pxp boyutlu bir
matris ise, bu matrisin karakteristik denkleminin p tane kokii vardir (Smith 2002).
Ozvektorler bulunurken, (A-A)X=0’da her bir &zdeger (A;) icin bir tane

ozvektor (v;) vardir. Ozvektdrleri bulmak igin asagidaki adimlar izlenebilir. Herbir A;
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icin (A-Al) matrisi bulunur. Daha sonra, (A-Ajl)’nin adjointi (A’nin transpozu
alinmig matris) bulunur. Adj(A-A;l) matrisinin siitunlarinin tiimiiniin  birbiriyle
orantili olmasi1 gerekir (Smith 2002). Her siitunun elemanlari, ilgili siitundaki
elemanlarin kareleri toplaminin karekokiine boliiniir. Elde edilen sayilar vi’nin
elemanlar1 olup v;.v=1"dir.

Adim 5:Bilesenleri segme ve 6zellik vektorii olusturma

Bu adim verinin sikigtirildigi ve boyutun azaltildigi adimdir. Daha 6nceki
boliimde de belirtildigi gibi, 6zdegerler birbirlerinden farkli degerler alirlar. En
yuksek degerli 6zdeger, veri setinin temel bilesenidir. Bu durum bilesenlerdeki
siralamanin 6nemini gosterir. Bundan sonra daha az 6nemli bilesenin atilma islemi
gergeklestirilir. Bu durumda bazi bilgiler kaybolacaktir. Eger 6zdegerler kiigiikse
bilgi kayb1 da az olacaktir. Baz1 bilesenler atildiktan sonra elde edilecek olan veri
matrisinin boyutu, orijinal veri matris boyutundan daha kiigiik olur. Bu durum daha
acik olarak ifade edilirse, n boyutlu bir veri seti i¢in, n adet 6zvektdr ve 6zdeger
hesaplanir. Bu 6zvektorler arasindan p tanesi segilirse, son veri seti sadece p boyutta
olur. Bundan sonra ise 6zellik vektoriiniin olusturulmasi islemi vardir. Bu 6zellik
vektorii, ozvektorler listesinden segilen Ozvektorlerin siitun formundan matris
formuna getirilmesiyle elde edilir(Smith 2002).

Ozellik Vektorii=[6z; 6z, 623 ... 6zn] (5.21)

Adim 6: Yeni veri setinin tiiretilmesi

Bu son adim en kolay olanidir. Oncelikle bilesenler segilip, 6zellik vektorii
olusturulduktan sonra vektoriin transpozu alinir. Sonra veri setinin sol tarafina
konularak transpozu alinir.

Son_veri=Satir_6zellik vektorii x Satir_veri_matrisi (5.22)

Satir 6zellik vektorii, en anlamli 6zvektor en iiste olacak sekilde, siitunun
transpozu alinarak elde edilen 6zvektor matrisidir. Satir veri_matrisi, sifir ortalamali
ve veri basliklar1 ayr siitunda olacak sekilde hazirlanmis veri matrisinin, transpozu
aliarak elde ediliyor. Bu matriste her satir farkli bir boyutu tutuyor. Son_veri ise son

olarak elde edilecek veri setidir. Veri bagliklar stitunlardadir (Smith 2002).
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6. AAFYSA YAZILIMLARININ GERCEKLESTIRILMESI

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar
tizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve bu amagla néronlarin matematiksel
modellenmesi ilizerinde yogunlasilmistir (Efe ve Kaynak 2000). Bu sekilde yapilan
caligmalarla, YSA, bir problemin Orneklerine bakarak, genellemeler yapmakta,
bilgiler toplamakta ve daha sonra hi¢ gormedigi orneklerle karsilasinca 6grendigi
bilgileri kullanarak o Ornekler hakkinda karar verebilmektedir. Ama karar hizi
acisindan insan beyni ile yarisabilecek asamayi heniliz katedememis olmalarina
ragmen yapisal zenginliklerinden dolayr uygulama alanlar1 giin gegtikce
genislemektedir. Ozellikle ¢ok sayida bilginin degerlendirilmesini gerektiren
problemlerde bu sistemler etkin olarak kullanilabilmektedir. Endiistriyel hayattan
finansal hayata, tip biliminden askeri sistemlere kadar bir¢ok alanda YSA ile
yapilmis uygulamalar goriilmektedir (Oztemel 2003). Bu uygulamalarda elde edilen
basarilar, hem YSA’nin 6nemini arttirmakta hem de daha fazla ilgi duyulmasina
sebep olmakta bu nedenle daha iyi sonuglar elde etmek ve karar hizin1 daha da
artirmak amaciyla bu konu ile ilgili ¢alismalar giliniimiizde de halen devam
etmektedir.

Bu amaca yonelik olarak, YSA’nin basarisini etkileyen faktorlerle ilgili yeni
bakis agilar1 gelistirilmeye calisilmaktadir. Bir problemin ¢oziimii i¢in kullanilacak
olan YSA’nin tipini karakterize etmek i¢in, mimarisini, 6grenme algoritmasini ve
aktivasyon fonksiyonunu tanimlamak gerekmektedir (Fausett 1994). Bunun yaninda
aktivasyon fonksiyonunun tipi YSA’nin basarisini etkileyen en 6nemli faktorlerden
biridir (Wu ve ark. 1997, Xu ve Zhang 2005). Bu nedenle, YSA’nin hem basarisini
hem de hizim1 artirmak amaciyla 1990’1 yillarda aktivasyon fonksiyonu ile ilgili
calismalara baglamis ve YSA’nin temel aktivasyon fonksiyonlarindan olan ve Denk.
3.1 ile ifade edilen sigmoid fonksiyonuna farkli sekillerde ve sayilarda serbest
parametreler ilave edilmis ve geleneksel YSA ile karsilastirmalar yapilmistir (Liu
1993, Wu ve ark. 1997, Yazdanpanah ve ark. 2003).

AAFYSA ile yapilmis c¢aligmalarda, siklikla kullanilan bir aktivasyon

fonksiyonu olan ve daha once Denk.3.2 ile verilen serbest parametreli sigmoid
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fonksiyonu, bu tez ¢alismasinda AAFYSA-1 modelinin gizli katman aktivasyon
fonksiyonu olarak seg¢ilmistir. Wu ve ark (1997) ve Yazdanpanah ve ark. (2003),
sigmoid fonksiyonuna bir tane serbest parametre ve Liu (1993), Yu ve ark. (2002) ve
Xu ve Zhang (1999a, 2000, 2005) ise iki tane serbest parametre ilave etmislerdir. Bu
tez calismasi i¢in literatiirde yapilan bu calismalar dikkate alinarak, AAFYSA-1
modelinde iki adet serbest parametre kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Xu ve Zhang (1999a, 2001), adaptif aktivasyon fonksiyonu olarak serbest
parametreli sigmoid fonksiyonu ile serbest parametreli sinils fonksiyonunun
toplamini se¢misler ve bu aktivasyon fonksiyonunu kullanarak tek degiskenli siniis
ve kosiniis fonksiyonunun taninmasi ve finansal veri simiilasyonu uygulamasi
gergeklestirmislerdir. Bu tez ¢alismasinda, Xu ve Zhang’in (1999b, 2001) yaptiklar
bu caligma dikkate alinarak, AAFYSA-2 modeli i¢in, daha 6nce Denk. 3.3’de de
verilmis olan aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, iki serbest
parametreli sigmoid fonksiyonu ile iki serbest parametreli siniis fonksiyonunun
toplamu seklinde olusturulmus ve AAFYSA-2 modelinin gizli katman diigiimlerinde
kullanilmistir.

Son olarak, daha Once literatiirde hi¢ uygulanmamis olan ve ilk defa bu
calismada serbest parametreli aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan ve Denk.3.4
ile ifade edilen, serbest parametreli Morlet dalgacik fonksiyonu ile AAFYSA-3
modeli gelistirilmistir. AAFYSA-3 yapisinda kullanilan bu fonksiyonda kullanilacak
serbest parametre sayisi iki olacak sekilde tasarlanmustir.

Bu tez calismasinda, yukarida anlatildigi gibi farkli adaptif aktivasyon
fonksiyonlart kullanilarak algoritmalar1 tasarlanmis ve gelistirilerek Matlab
programinin yapay sinir aglar1 fonksiyonlar1 kullanilmaksizin yazilmig olan
AAFYSA modelleri ile yapilmis uygulamalar gergeklestirilmistir. Bu programlar
sirastyla AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-3 olarak adlandirilmiglardir.

Bu boliimde oncelikle bu modellerin tasarimi ve gelistirilmesi sirasinda
karsilagilan problemler, CKYSA’dan farkliliklar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinda
bulunan serbest parametrelerin giincellenmesi i¢in kullanilan algoritma ayrintili
olarak anlatilmistir. Burada kullanilan her bir modelin gizli katmanda kullanilan
serbest parametreli aktivasyon fonksiyonunun tipi ve serbest parametre sayisi farkl

oldugu i¢in ayr1 ayr1 yazilimlari gergeklestirilmistir.
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6.1. AAFYSA Modelinin Tasarim Asamalari ve Gelistirilmesi

AAFYSA’nin ag mimarisi ve agirliklarin 6grenme algoritmasi bu tez
calismasi icin gelistirilen biitlin modellerde ortak oldugu i¢in Boliim 3’de ayrintili
olarak anlatilmigtir. Bunun yaninda, AAFYSA’nin herbirinde farkli adaptif
aktivasyon fonksiyonu kullanildig1 i¢in serbest parametrelerin giincellenmesinde
gerekli olan matematiksel ifadeler degismektedir. Ciinkii her model i¢in gizli katman
aktivasyon fonksiyonuna bagl olarak ayri ayr1 gizli katman ndron parametrelerini
hesaplamak gerekmektedir. Bu nedenle, yazilimlar1 gergeklestirilmis olan AAFYSA
modellerindeki aktivasyon fonksiyonunun her birinin tipine baglh olarak agin
O0grenmesi ayrintili olarak anlatilmistir.

Bu tez calismasinda, adaptif aktivasyon fonksiyonunun hangi katmanda
kullanilacagint ve noronlar arasindaki agirliklarin ve aktivasyon fonksiyonunda
bulunan serbest parametrelerin giincelleme zamanini tespit etmek, algoritmayi
olustururken karsilagilan en biiylik problemler olmustur. Bu nedenle de kullanilan
AAFYSA’nin gelistirilmesi sirasinda basarili bir sonug¢ elde edilinceye kadar farkl
algoritmalarla denemeler yapilmistir.

Simdiye kadar bu konuda yapilmis ¢aligmalar g6z 6niinde tutularak, hem gizli
katman noronlarinda hem de ¢ikis katmani néronlarinda serbest parametreli sigmoid
fonksiyonu (Denk.3.2) aktivasyon fonksiyonu olarak se¢ilmistir (Liu 1993, Wu ve
ark. 1997, Yazdanpanah ve ark. 2003, Wu ve ark 1997). Calisan bir algoritma
kuruluncaya kadar yapilan denemelerin tamaminda bu fonksiyon tercih edilmistir.

Sekil 6.1 ile akis diyagrami gosterilen ilk algoritmada, adaptif aktivasyon
fonksiyonunda bulunan serbest parametrelerin gilincellenmesi islemi, noronlar
arasindaki agirliklarin giincellenmesi ile es zamanli olarak yapilmistir. Diger bir
deyisle, her egitim ¢ifti aga sunulduktan sonra hedef ¢ikis degeri ile ¢ikis
noronlarindan elde edilen deger arasindaki farka bagli olarak lokal egimler
hesaplanmistir. Daha sonra c¢ikis katmanindan gizli katmana dogru, noéronlar
arasindaki agirliklar ve serbest parametrelerin giincellenmesi es zamanli olarak

gerceklestirilmistir.
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Sekil 6.1. AAFYSA modelinin gelistirilmesinde kullamilan ilk algoritmanin akis diyagrami
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Sekil 6.1’de gosterilen akis diyagramina uygun olarak yapilan algoritma
kuruldugu zaman, gizli katmanda bulunan noéronlarin aktivasyon fonksiyonlari, her
egitim ¢ifti aga sunulduktan sonra degistirilmektedir. Bu sekilde olusturulan
yazilimin islem yiikii oldukg¢a artmaktadir. Clinkii her ¢evrimde hesaplamasi gereken
parametre sayist daha fazla olmakta ve ag yiikiinii arttirmaktadir. Bunun sonucu
olarak da, agin 6grenemedigi ve ¢ok yavas isledigi goriilmiistiir. Bu durumda serbest
parametrelerin giincelleme zamaninin degistirilmesi gerektigine karar verilmistir.

AAFYSA’nm algoritmasi tasarlanirken karsilagilan ikinci problem ise adaptif
aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi gereken ag katmaninin se¢imi sirasinda
ortaya c¢ikmistir. Baslangicta adaptif aktivasyon fonksiyonunun hem gizli katman
noronlarinda hem de ¢ikis katmani1 néronlarinda kullanilmasi kararlastirilmistir. Bu
mimari kullanilarak yapilan algoritmanin yaziliminda her iterasyonda giincellenmesi
gereken parametre sayist ¢ok fazla oldugu igin, adaptif YSA egitme sirasinda
ogrenme egilimi gostermekle birlikte yiliksek iterasyon sayisina ulasildigi halde
istenilen minimum hata kriterine ulagilamamistir. Bu nedenle basarisiz bir algoritma
olarak nitelendirilmis ve adaptif aktivasyon fonksiyonunun sadece gizli katmanda
kullanilmast uygun goriilmiistiir. Cikis katmaninin ndronlarinda ise Denk.2.1 ile

ifade edilen sabit sigmoid fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir.

6.2. AAFYSA Algoritmast ve Bu Algoritmanin CKYSA Algoritmas: ile

Karsilastirilmasi

Yukarida anlatilan problemler asildiktan sonra gelistirilen yeni algoritmaya
gore, sadece gizli katman ndronlarinda adaptif aktivasyon fonksiyonu kullanilmas,
c¢ikis katmani ndronlarinda ise sabit sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Bu sekilde
Boliim 3’de ayrintili olarak anlatilan AAFYSA’da agirliklarin glincellenmesi esasina
dayanarak, Sekil 6.2 ile verilen akig diyagrami dogrultusunda AAFYSA algoritmasi
tamamlanmis ve Matlab dili ile yazilim1 gerceklestirilmistir. Bu algoritma adim adim
asagida ifade edildigi gibi 6zetlenebilir.

AAFYSA’nin modeline bagli olarak gizli katman aktivasyon fonksiyonu

degistigi icin, parametrelerin giincellenmesi ayr1 bagliklar altinda anlatilacaktir.
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Adim 1: Gizli katman nodronlarinda kullanilacak adaptif aktivasyon
fonksiyonu belirlenir. Daha sonra aktivasyon fonksiyonunun serbest parametrelerine
ve agirliklara rasgele degerler atanir ve sonra agirlik degerleri Nguyen-Widrow
yontemine gore yeniden diizenlenir.

Adim 2: Maksimum iterasyon sayisi, gizli katman diigiim sayisi, 0grenme
orani ve minimum hata kriteri egitime baglamadan once belirlenir.

Adim 3: Giris noron sayisini, egitme veri setinin her segmentinde bulunan
ornek sayist (matrisin satir sayisi1) ve ¢ikis noron sayisini hedef veri setinde bulunan
herbir segmente karsilik gelen 6rnek sayisi (matrisin satir sayisi) belirlemektedir.

Adim 4: Aga egitme ¢ifti (egitme veri setinin bir segmenti ve bu segmente
karsilik gelen hedef veri setinin segmenti) sunulur.

Adim 5: Gizli katman néronlarinin girisini hesaplamak i¢in, giris katman
noronlarindan gelen sinyallere gore Denk. 6.1 kullanilmaktadir. Daha sonra gizli
katmanda kullanilan adaptif aktivasyon fonksiyonunun tipi degistigi icin secilen

AAFYSA modeline gére Denk. 2.4’e uygun olarak gizli ndron ¢ikist hesaplanir.
m
T, oW =3 [w ;0 (w]+6 ©.1)
1=

AAFYSA-1 algoritmasi i¢in gizli katman néron ¢ikiglari,
a
O;() =y I;(w) = PR (6.2)
l+e
AAFYSA-2 algoritmasi i¢in gizli katman noron ¢ikislari,
. c
O;(u) =y, (I;(u)) = aSin(bl;(u)) + W (6.3)

AAFYSA-3 algoritmasi i¢in gizli katman noron ¢ikiglari,

~a(lj(w)?

0;(u) =y (I;() =e (Cos(bl;(u)) (6:4)

denklemleri ile hesaplanmaktadir.

Admm 6: Gizli katman noronlarinin ¢ikislarindan alinan sinyallerin agirlikli
toplam1 alinarak ¢ikis katmani néronlarinin girisleri Denk. 2.3’e gore Denk. 6.1 ile
hesaplanir. Bu giris degerlerine gore ¢ikis degerleri Denk.3.1 ile verilen sabit
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, Denk.6.5’e gore elde edilir. Cikis
katmaninda bulunan noronlarin ¢ikis degerleri, aga girilen sete karsilik agin iirettigi

¢ikis olarak adlandirilmaktadir.
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1

Oj(u) =\Vc(1j(u)) =m

(6.5)

Adim 7 : Aga sunulan egitim segmenti i¢in agin iirettigi ¢ikis ile hedef ¢ikis
arasindaki farka bagli olarak noron hatalar1 Denk. 3.13’e gore ve noronlar i¢in egim

degeri Denk.3.12’ye gére hesaplanir. Oncelikle ¢ikis katmanindaki ndronlar igin,

Azt p =d;j(w)-0O;(u) (6.6)
I
8iq o =hj———— (6.7)
J=1,..,p ] (1 + e_IJ )2 .

degerleri hesaplanir ve daha sonra gizli katman néronlarina gegilir.
p
Akot.g = 20jW ik (6.8)
j=1

Herbir gizli ndéron icin ndron hatasi hesaplandiktan sonra, gizli katmanda
noronlarinin adaptif aktivasyon fonksiyonlarinin tipine bagli olarak néron egimleri
Denk. 6.9 ile hesaplanur.

00y (u)
Ol (u)

Oyt g =M Ay (I (w)) (6.9)

Adim 8: Denk. (3.8 ve 3.9) ile verilen ndronlar arasindaki agirliklarin ve esik
agirliklariin giincellenme denklemlerine gore karesel hata fonksiyonunun kismi

tiirevi alinarak agirliklarin degisimi hesaplanir.

w; Wisj_l +P3;0;(u) (6.10)

i,j =

0 :eis—l +BS; (6.11)
Burada O; bir 6nceki katmanda bulunun j. néron ¢ikisini ifade etmektedir.

Adim 9: Denk. 6.10 ve Denk. 6.11 esitliklerine gore noéronlar arasindaki
agirliklar ve esik agirliklar1 bir sonraki ¢evrim igin ayarlanir.

Adim 10: Biitiin egitim segmentleri i¢in Adim (4-9) tekrar edilir. Egitim
segmentlerinin tamami i¢in bu adimlar takip edildikten sonra, yeni bir iterasyon igin
bir sonraki adima gegilir.

Adim 11: Denk. 3.7°ye gore karesel hata (E) hesaplanarak en kiiciik hata
kriteri ile karsilagtirilir. Eger ortalama karesel hata, minimum hatadan veya iterasyon
sayist maksimum iterasyon sayisindan kiiciik ise egitme sonlandirilir ve test iglemi

yapilir.
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Adim 12: Aksi halde bir sonraki iterasyona baslamadan once gizli katmanda
bulunan serbest parametrelerin gilincellenmesi gerekmektedir. AAFYSA’nin
modeline bagl olarak adaptif aktivasyon fonksiyonu da degisecegi icin, her bir
modelde bu parametrelerin giincellenmesi Boliim 6.3’de ayrintili olarak, ayri
basliklar altinda anlatilmistir.

Adim 13: Adaptif aktivasyon fonksiyonundaki serbest parametrelerin
giincellenmesi iglemi tamamlandiktan sonra Adim 4’e doniilerek egitme ciftinin ilk
setinden egitme islemine devam edilir.

Sekil 6.2’den ve yukarida anlatilan algoritmadan da goriilebilecegi gibi,
AAFYSA yapist i¢in, agirliklarin giincellenmesi, Boliim 3.2 ile anlatilan geleneksel
CKYSA yapisinda oldugu gibi her egitme ciftinin aga sunulmasindan sonra hedef
deger ile agin cikisinda elde edilen deger arasindaki farka gore yapilmaktadir.
Sekil 2.4’de bulunan CKYSA akis diyagrami ile AAFYSA modelinin akis
diyagramimi gosteren Sekil 6.2 karsilastirildigi  zaman anlatilan benzerlik
goriilebilmektedir.

Ayrica Sekil 6.2 ile Sekil 2.4 karsilastirildigi zaman adaptif yapida serbest
parametrelerin giincellenmesinin agirliklarin giincellenmesiyle farkli zamanlarda
yapildig1 dikkati ¢ekmektedir. Serbest parametrelerin giincellenmesi, biitiin egitim
seti aga sunulduktan sonra, diger bir deyisle her iterasyon sonunda hesaplanan hata
degerine bagli olarak yapilmaktadir. Bunun anlami gizli katman digiimlerinde
kullanilan adaptif aktivasyon fonksiyonunun degeri her iterasyon sonunda
degismektedir.

AAFYSA’nm egitme siireci, CKYSA’ da oldugu gibi maksimum iterasyon
sayist veya minimum hata degerlerinden birine bagli olarak sonlandirilmaktadir.
Egitme isleminin ardindan test verileriyle adaptif agin performansi test edilmektedir.

Boliim 3’de anlatilmis olan ve gizli katman noronlarinda adaptif aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilan Denk.(3.2-3.4) esitlikleri ve Denk. 3.1 ile ifade edilen
cikis katmani ndéronu yada noronlarinda kullanilan sabit sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna bagli olarak AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-3 modelleri igin
serbest parametrelerinin giincellenmesi islemi her model i¢in ayrintili olarak asagida

tanimlanmustir.
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6.3. AAFYSA-1 Modelinin Serbest Parametrelerinin Giincellenmesi

Daha o6nce bahsedildigi gibi calisilan modele bagl olarak gizli katmanda
bulunan adaptif aktivasyonu degismektedir. AAFYSA-1 modelinde, Denk.3.2 ile
verilen serbest parametreli sigmoid fonksiyonu, gizli katmanda bulunan néronlar igin
aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir (Denk.6.2).

Boliim 6.3 ile verilen, algoritmada da bahsedildigi gibi her iterasyon sonunda,
Denk.3.7 ile ifade edilen ortalama karesel hata degeri (E) minimum hata degeri ile
karsilagtirilir. Ayn1 zamanda iterasyon sayisi da kontrol edilir. Adim 12 ile ifade
edilen durumda yani egitme devam edecekse, Denk.3.2 ile gosterilen adaptif
aktivasyon fonksiyonu i¢inde bulunan iki adet serbest parametrenin degeri (a ve b),
ortalama karesel hata fonksiyonunun kismi tiirevine gore Denk. 6.10 ve
Denk.6.11°de oldugu gibi hesaplanir. Burada r. iterasyon i¢in gizli katmanda bulunan
1. ndronun aktivasyon fonksiyonunda bulunan parametrelerin hesaplanabilmesi igin,
Denk.3.2, Denk.3.10 ve Denk.3.11 esitliklerinin kullanilmasi gerekmektedir (Xu ve
Zhang 2001, Xu ve Zhang 2005, Zhang ve ark. 1999, Zhang ve ark. 2002).

r r-1 OE
ay =a +p— (6.12)
oa,
_ OE
bl =bl ! +p—
k k ob, (6.13)

Serbest parametrelerdeki degisimleri bulmak i¢in, Denk 6.12 ve Denk.
6.13’de oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunun bu parametrelere gore kismi tiirevi
alinir. Ayrica daha once Denk.3.11 ile verilmis olan ndron ¢ikigina gore kismi
tiirevini gosteren Ay parametresinin Denk.6.8’e gore hesaplanabilmesi i¢in ¢ikis
katmanindaki noronlar i¢in hesaplanan lokal egim degerine (8;) (Denk 6.7) ve ¢ikis
katman ile gizli katman arasindaki agirlik degerlerine (wjy) thtiyag vardir.

CE _ OE 30, (w)_, 1
da(u) 00, () day(u)  “1ye Pkl

(6.14)

1

r r-1
ag =ay +Pr—— -
1+e

(6.15)
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CE___E 0w _, a1 (u)e Oklk 010

Oby () 04 (w) dby(w) (14 e bklk)?2 '
- I —bklk

bl =bi + pa., Helk(WC (6.17)

(1+¢Klk )2

AAFYSA-1 modeli ile uygulama yapilirken, bir sonraki r iterasyonu i¢in gizli
katman noéronlarinin aktivasyon fonksiyonunda bulunan ax ve by serbest
parametrelerinin degeri, Denk. 6.15 ve Denk 6.17’ de gosterildigi sekilde hesaplanir.
Bu denklemlerden de goriilebilecegi gibi, serbest parametrelerin yeni degerinin elde
edilebilmesi i¢in Onceki degerine, 0grenme oranina, karesel hata fonksiyonunun
noron ¢ikigina gore kismi tiirevine ve adaptif sigmoid fonksiyonunun parametreye

gore kismi tiirevine gerek vardir.

6.4. AAFYSA-2 Modelinin Serbest Parametrelerinin Giincellenmesi

AAFYSA-2 modelinde daha once Denk.3.3 ile verilen serbest parametreli
sigmoid fonksiyonu ile serbest parmetreli siniis fonksiyonunun toplami, gizli
katmanda bulunan ndronlar i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir
Denk.(6.3). Bu modelde, bu adaptif aktivasyon fonksiyonu i¢inde bulunan dort adet
serbest parametre (ax, by, cx ve di) vardir. AAFYSA algoritmasina uygun olarak
serbest parametrelerin gilincellenmesi i¢in gerekli esitlikler, Denk. (6.18-6.14) ile
verilmigtir. Sekil 6.2°de verilen akis diyagramina gore, herbir iterasyon sonunda,
ortalama karesel hata degeri (Denk.3.7) ile minimum hata degeri karsilastirilir.
Adimm 12’ye gore egitme devam edecekse gizli katman diiglimlerinde kullanilan
adaptif aktivasyon fonksiyonundaki siniis fonksiyonunun serbest parametreleri ax ve
bk, Denk.6.18 ve Denk.6.19 ile ve sigmoid fonksiyonu serbest parametreleri cx ve di
ise Denk.6.20 ve Denk.6.21 ile giincellenmektedirler (Xu ve Zhang 2001, Zhang ve
ark. 2002, Xu ve Zhang 2005).

r r—1 OE
ay =a, +p— (6.18)
oa,
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_ OE
br :br 1+B_
k = Ok ob, (6.19)
_ OE
ol =cf | +B— (6.20)
ocy
_ OE
di =di ' +p—
k = dk ad, (6.21)

Bu denklemlerde yer alan, kismi tiirevler, Denk.6.3 ile verilen aktivasyon
fonksiyonu dikkate alinarak elde edilir. ~ Bu aktivasyon fonksiyonunda bulunan
serbest parametrelerin bir sonraki iterasyon icin degisimleri Ay parametresine
baglidir. Bu parametre Denk.6.8 ile verilmistir ve ¢kis katmanindaki noéronlarin
egimlerine ve ¢ikis katmani ile k. noron arasindaki agirlik degerlerine baghdir. k.
Noron i¢in Ay parametresi hesplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonunda bulunan ay
serbest parametresinin 6nceki degerine bagl olarak r. iterasyon i¢in degeri,

OE  OE 00, (u)
Oaj (u) 00 (u) day ()

:}\“k Sin(kak) (622)

al =al |+ Py sin(by Iy ) (6.23)
by serbest parametresinin dnceki degerine bagli olarak r. iterasyon i¢in degeri,

OE OB 00, (u)

Gy (0) 30, (u) by (u) Ak cosbili) (6.24)
bh = bi! + Byl ay cos(byly) (6.25)
ck serbest parametresinin 6nceki degerine bagli olarak r. iterasyon icin degeri,
OE _ OE 904w _ A 1 (6.26)
oc(u) 00y (u) ey (u) 1+ e dklk
! (6.27)

r r—1
Ck=Cx +PAy——77—
1+ e dklk

dy serbest parametresinin dnceki degerine bagl olarak r. iterasyon icin degeri,

GE__ 0B 00, _, e ]y (w)e Kk (6.28)
adi(u) 90 (w) ddi(u) © (14 9kIk)2

Cka(u)e_dek (6.29)

di =di !+
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hesaplanir. AAFYSA-2 modeli ile uygulama yapilirken, bir sonraki iterasyonu ig¢in
hesaplanan gizli katman ndronlarmin aktivasyon fonksiyonunda bulunan serbest
parametrelerin degeri hesaplandiktan sonra algoritmada verilen Adimm 13’den
program islemeye devam eder. Bu denklemlerden de goriilebilecegi gibi, serbest
parametrelerin yeni degerinin elde edilebilmesi i¢in 6grenme oranina, karesel hata
fonksiyonunun noron ¢ikisina gore kismi tiirevine ve adaptif sigmoid fonksiyonunun

parametreye gore kismi tlirevine gerek vardir.

6.5. AAFYSA-3 Modelinin Serbest Parametrelerinin Giincellenmesi

Ucgiincii algoritma olan AAFYSA-3’de Denk. 3.4 ile verilen, gizli katmanda
bulunan noronlar i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir. Simdiye kadar,
serbest parametreli Morlet dalgacik fonksiyonu adaptif aktivasyon fonksiyonu olarak
hicbir ¢aligmada kullanilmamistir. Bu fonksiyonda ay ve by olmak iizere iki adet
serbest parametre vardir. Bu parametrelerin giincellenmesi, Denk 6.23ve Denk. 6.24
ile verilmistir (Xu ve Zhang 1999b, Xu ve Zhang 2000, Xu ve Zhang 2001, Zhang
Xu ve Zhang 2005).

r r— OE
aj =aj ' +B— (6.30)
oa,
4 . 0E
bl =bl ' +p—
k = Ok ob, (6.31)

Bir aktivasyon fonksiyonu olarak iki serbest parametreli Morlet dalgaciginin
ifadesi Denk. 6.3 ile gosterilmistir. Bolim 6.3 ile verilen, algoritmada da
bahsedildigi gibi her iterasyon sonunda, Denk.3.7 ile ifade edilen ortalama karesel
hata degeri (E), minimum hata degerinden kiigiik degilse ve ayni zamanda iterasyon
sayist maksimum iterasyon sayisindan daha az ise egitme devam edecek demektir
(Adim 12). Bu durumda serbest parametrelerin de§eri ortalama karesel hata
fonksiyonunun kismi tlirevine gére Denk. 6.32 ve Denk. 6.33’de oldugu gibi
hesaplanir. ax serbest parametresinin, gizli ndron aktivasyon fonksiyonuna gore bir

sonraki iterasyon i¢in degeri,
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JOE OE  00;x(u) (6.32)

0a; i (u) ) 00k (u) Oa;y (u) B

2 -2 k(i)
—AixLix) e kK cos(b; i I )

.l 2 —ajk(ik)? (6.33)
aj, =ajx —PriTix)e kK cos(b; I )

ile ve by serbest parametresinin, gizli ndron aktivasyon fonksiyonuna gore bir sonraki
iterasyon i¢in degeri,

OE OB 00 (w)
b (u)  00; k (u) Ib; y (u)

(6.34)

2
—ajk (Iik)” .
—Aixlixe sin(b; i I )

N2 6.35
ik Zbir,il —PBAilixe k(b sin(b; i [ ) (6.33)

denklemleri ile hesaplanmaktadir.

Bu aktivasyon fonksiyonunda bulunan serbest parametrelerin bir sonraki
iterasyon i¢in degisimleri A parametresine baglidir. Daha 6nce Denk.6.8 ile verilmis
olan ve noron c¢ikisina gore kismi tiirevini gosteren Ay parametresi, ¢ikis
katmanindaki ndronlar i¢in hesaplanan lokal egim degerine (9;) ve ¢ikis katmani ile
gizli katman arasindaki agirhik degerlerine (wj) bagl olarak degismektedir. Bu
durumda serbest parametrelerin degeri, ¢ikis katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklara baglidir. Bilindigi gibi agirliklar ag bilgisini tutan 6gelerdir. Sonug olarak,
bu ifadeler dikkate alinarak serbest parametrelerin de ag bilgisini tuttugu

sOylenebilir.

6.6. AAFYSA modelinin basarisinin olciilmesi

Bu calismada tasarimi yapilan {i¢ farkli AAFYSA modelinin egitme
algoritmasi, gizli katmanlarinda bulunan aktivasyon fonksiyonlar1 disinda
birbirlerinden ¢ok uzak degillerdir. Bunun yaninda farkli aktivasyon fonksiyonu
kullanilmasi, agirliklarin ve serbest parametrelerin giincellenmesinde kullanilacak
matematiksel ifadeleri tamamen degistirmektedir. Bu nedenle AAFYSA’nin
modeline bagli olarak kurulan algoritmada Boliim 3 ve Bolim 6’da anlatildigi gibi,
farkli matematiksel ifadeler kurulmustur. AAFYSA modellerinin ortak 6zellikleri ise

c¢ikis katmanlarinda bulunan néronlarin aktivasyon fonksiyonu olarak sabit sigmoid
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aktivasyon fonksiyonunu kullanmalaridir. Bu ¢alisma i¢in yazilimi olusturulan
AAFYSA modellerinin litreatiirde yapilmis ¢alismalardan (Xu ve Zhang 1999a, Xu
ve Zhang 1999b, Xu ve Zhang 2000, Xu ve Zhang 2001, Zhang ve ark. 2002, Xu ve
Zhang 2005, Liu 1993, Yu ve ark. 2002) farki, ¢ikis katmaninda bulunan ndron
sayilari, aktivasyon fonksiyonunun tipi, serbest parametrelerin 6grenme algoritmasi
ve ¢ikis katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tipidir.

Literatiirde yapilan g¢aligmalarin biiyiik cogunlugunda serbest parametreli
sigmoid fonksiyonu, adaptif aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir (Wu ve ark.
1997, Liu 1993, Yu ve ark. 2002, Yazdanpanah ve ark. 2003). Farkli adaptif
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildigi ¢alismalarda ise tek giris néronuna sahip
mimariler kullanilmistir. Yapilan calismalarda genellikle ¢ikis katmaninda bulunan
ndron sayist birdir. Cok karmagsik ag yapilarinda adaptif aktivasyon fonksiyonlu
mimari ile yapilmis ¢aligmalar literatiirde bulunmamaktadir.

Bunun yaninda karmasik ag mimarisi ile CKYSA kullanilarak yapilmis pek
cok calisma s6z konusudur. Bu nedenle AAFYSA algoritmasinin da karmasik
problemlerin ¢éziimiinde basarili olabilecegi diisliniilmiistiir.

Bu nedenle, bu ¢alismada, CKYSA modeli ile ii¢ farklit AAFYSA modelinin
karsilastirilmasi, oncelikle literatiirde sik¢a kullanilan verilerden biri olan XOR ile ve
daha sonra EKG ve EEG biyomedikal verileriyle yapilmistir. Gelistirilen yazilimlar
ile egitme yapilirken egitme siireleri ve iterasyon sayist a¢isindan dogru karsilagtirma
yapilabilmesi i¢in her zaman ayni bilgisayarin kullanilmasina dikkat edilmistir. Ayni
zamanda hem CKYSA i¢in hem de AAFYSA icin Boliim 8’de anlatilacak olan

egitme ve test hatalar1 ile performans karsilastirilmasi yapilmstir.
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7. MATLAB NEURAL NETWORK TOOLBOX KULLANARAK EEG
SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASI

Beyin fonksiyonlarin taninmasinda ve norolojik hastaliklarin teshisinde
yaygin olarak kullanilan EEG sinyalleri karmasik, yorumlanmasi zor ve veri miktari
cok fazla olan sinyallerdir. Beyin fonksiyonlarinin anlasilmasi ve epileptik verilerin
tanimlanmas1 ic¢in yapilan caligmalarda yaygin olarak geleneksel YSA, dalgacik
doniisiim ve temel bilesen analizi yontemleri kullamlmstir (Kalayc1 ve Ozdamar
1995, Krajca ve ark. 1999). Oysa alkolik ve normal kisilere ait EEG sinyallerinin
siiflandirilmasinda bu yontemlerin hibrit yapilarindan meydana gelen galigma sayisi
cok fazla degildir. Bu nedenle bu boliimde anlatilacak olan ¢aligmalarda, The UCI
KDD Archive Information and Computer Science University of California veri
tabanindan alinan EEG verilerinin dalgacik doniisiimii, temel bilesen analizi ve
geleneksel YSA kullanilarak simiflandirilmasit amaglanmistir. Bu amacgla, EEG
sinyallerinden 0zellik ¢ikarma islemlerini gerceklestirebilmek igin kullanilan
dalgacik donlisimi ve temel bilesen analizi yazilimlar1 ve geleneksel CKYSA
yazilim1 Matlab programlama dilinde yazilmistir. Burada yazilimi gergeklestirilen
CKYSA yazilimi, Bolim 2 ile anlatilan CKYSA yazilimindan ve Bolim 3 ile
anlatilan AAFYSA yazilimindan farkli olarak Matlab hazir komutlar1 kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Bu ¢alisma i¢in, The UCI KDD Archive Information and Computer Science
University of California veri tabanindan alkolik ve normal denek EEG verileri
alinmistir. Bu veriler coklu elektrotlu zaman serileri seklinde yapilmis EEG
kayitlaridir. Bu veri tabaninda genel kullanima agilmis olan EEG kayitlari, alkolizme
genetik yatkinligin EEG sinyallerine etkisini gormek i¢in yapilmis kayitlar olarak
tanimlanmistir. EEG kayitlar1 64 kanal 256 6rnekleme frekansi ile kafa derisine
yerlestirilmis elektrotlarla yapilmis kayitlardir.  Alkolik EEG sinyali ve normal
(kontrol) EEG sinyali olmak tizere iki sinif veri sz konusudur.

Bu béliimde anlatilan calismalarda, 40 alkolik, 40 normal olmak tizere 80
denekten alinmis verilerle ¢alisilmistir. 20 alkolik ve 20 normal denekten alinan

veri, egitme veri seti i¢in, kalan 20 normal ve 20 alkolik kisiden alinan veriler ise test
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seti olarak kullanilmistir. Veri setindeki her segment, toplam 30 saniyeden yani 7680
ornekten olusmaktadir.

Her iki caligmada hem egitme hem de test verisine 5. seviyede db4 dalgacik
doniislimii uygulanarak her segmentte bulunan Ornek sayisinin azaltilmasi
saglanmigtir. 5. dereceden dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra algak frekans
bilesenlerini igeren 5. dereceden yaklasim katsayilar1t olan A5 katsayilar1 elde
edilmistir. Bu sekilde her bir segment sayis1 7680 drnekten 246 drnege azaltilmis

olmaktadir.

7.1. Dalgacik Doniisiimii ve YSA Kullamlarak EEG Sinyallerinin

Siniflandirilmasi

Alkolik ve normal EEG verilerine dalgacik doniisiimiinii uygulayarak, elde
edilen 6zellik vektoriinii dogrudan smiflandiriciya uygulanmustir (Tezel ve Ozbay
2006). Yukarida anlatildigi sekilde db4 dalgacigir kullanilarak elde edilmis AS
katsayilari, CKYSA’nin giris vektoriinii olugturmustur. Bu ¢aligmada, verinin
islenmesi ve siiflandirilmasi i¢in kullanilan yontemler blok olarak Sekil 7.1 ile ifade
edilmigtir. Sekil 7.1°de goriildiigii gibi, ham veriye 5. dereceden db4 dalgacik
doniigiimii uygulanarak, her segmentte bulunan 6rnek sayisi, 7680 degerinden 246
degerine azaltilmig olmaktadir. Daha sonra ise siniflandirici olarak kullanilan YSA
girisine elde edilen yeni 6zellik vektdrii uygulanir. iki sinif veri siiflandirildig: igin
YSA’nin ¢ikis katmaninda bir tane ndron kullanilmistir. Yapilan denemeler
sonucunda Sekil 7.1°de verilen yapiya gore Tablo 7.1 de belirtilen siniflandirma
sonugclari elde edilmistir.

Deneysel sonuglar gostermistir ki, iki gizli katmanli bir mimari ile daha
basarili sonug elde edilmistir. Buna gore en basarili mimari, 0.05 6grenme orani ve
0.8 momentum sabiti i¢in 246x100x10x1 seklinde bulunmustur. Gizli katmanda ve
¢ikis katmaninda bulunan noéronlarda logaritmik sigmoid fonksiyonu aktivasyon
fonksiyonu olarak kullamilmistir. Egitme icin durdurma kriteri 10" olarak

belirlenmistir.
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2560x7680 246x2560 1/0
EEG verisi ( X | Dalgacik (246x )‘ (1/0) Cikis

Sekil 7.1.Dalgacik doniistimii ve YSA kullanilarak simiflandirma algoritmasinin blok
olarak gosterimi

Tablo 7.1.Dalgacik doniisiimii ve YSA kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglart (Mc:momentum katsayisi, [:6grenme orani, SEN:Hassasiyet

ve SPE: Belirlilik)

YS4 . Egitme Test Hatast Egitme SEN | SPE

No |\ rmrisi | Terasvon | Me | g | R, %) Zamams) | %) | %)
1 | 246:75:10:1 | 2903 | 0.8 | 0.1 | 4E-09 4E-09 14069 | 100 | 100
2 | 246:75:10:1 | 5449 | 0.8 | 02 | 945E-10 | 9.45E-10 1148 100 | 100
3 | 246:75:10:1 | 10000 | 08 | 03 |  0.05 0.0497 2174 | 99.9 | 100
4 | 246:75:10:1 | 1986 | 0.8 | 0.05 | 3.85E9 | 3.85E-9 4056 | 100 | 100
5 |246:100:10:1| 1736 | 0.8 | 0.05 | 3,11E-09 | 3,11E-09 01 100 | 100
6 |246:150:10:1| 1002 | 0.8 | 0.05 | 3.59E-9 | 3.59E-9 35569 | 100 | 100

7.2. DD-PCA-YSA Hibrit Yapisi1 Kullanilarak EEG Sinyallerinin

Siiflandirilmasi

Boliim 7.1 ile anlatilan ¢alismaya ek olarak 64 kanal olan bir kisiye ait EEG
verisini daha az sayida kanal ile ifade etme amaciyla PCA yonteminin kullanilmasi
dstiniilmiistiir. Bu nedenle, veri matrislerinin boyutlart DD-PCA-YSA hibrit yapisi
kullanilarak azaltilmis ve sonra siniflandirilmustir.

Bu ¢alismada (Tezel ve ark. 2007), giris verisine dalgacik doniisiimii (DD)
uygulanarak A5 katsayilari elde edildikten sonra 64 kanal veriyi daha az sayida kanal
ile temsil edebilmek amaciyla Bolim 5’de anlatilan PCA yoOntemi uygulanmustir.
Simdiye kadar EEG sinyallerine dalgacik dontistimii ve PCA uygulayarak hem veri
hem de kanal azaltilmasi yapilmis bir ¢alisma yapilmamistir. Bu nedenle bu tip bir
hibrit yap1 kullanilmasi diistiniilmiistiir. Bu uygulamada kullanilan yeni sistem, DD-
PCA-YSA seklinde adlandirilmistir. Bu c¢alismada 64 kanal EEG segmentlerine
oncelikle 5. dereceden db4 dalgacik doniisimii uygulanmis ve 5. seviyedeki
yaklagim katsayilar1 6zellik vektorii olarak alinmistir. Bu sekilde her bir denek igin

7680x64 olan veri matrisi (246x64) boyutlarina indirgenmis olmaktadir. Daha sonra
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indirgenmis veri matrisine, PCA yOntemi uygulanarak kanal sayisinin azaltilmasi
islemi gergeklestirilmistir. Bu yontemle azaltilan kanal sayisi, segilen temel bilesen
(TB) miktar ile ifade edilmektedir. Bu 6nislem yonteminden sonra da bir denege ait
veri matrisi boyutlar1 (246xTB) seklinde elde edilmektedir.

Bu sistemin blok olarak gosterimi ve matris boyutlarindaki degisim Sekil
7.2‘de gosterilmistir. Bu ¢alisma i¢in en iyi sonuglarin, 40 noronlu tek gizli katmanh
mimaride elde edildigi goriilmistiir. Gizli katman diigiimlerinde tanjant sigmoid
fonksiyonu ve c¢ikis katmani diigiimlerinde sigmoid fonksiyonu aktivasyon

fonksiyonu olarak kullanilmistir. Tablo 7.2 ile bu c¢alisma i¢in yapilan uygulama

sonuclar1 verilmistir.

1 1 1
—’ Ll L
2 > 2| Temel Bilesen —2 (0/1)
Dalgacik Analizi YSA
Doniistimii (PCA)
7680 246 246 (N/A)

v v

| 76806rnek x (64kanalx 40denek) 2460rnek x (TBkanalx40denek)

Sekil 7.2. Dalgacik déniigiimii-PCA-YSA yapisinin blok olarak gosterimi

Tablo 7.2. Dalgactk doniisiimii-PCA-YSA yapist  kullanilarak elde edilen

swiflandirma sonuglart

TB Egitme Test Hatasi Egitme SEN | SPE
Hatas (%) (%) Zamani(s) (%) (%)
1 1.8107 1.8107 70 100 | 100
2 0.23 0.93 136 100 | 100
3 1.86 107 1.67 107 192 100 | 100
4 5.74 107 9.12 10° 255 100 | 100
5 1.93 107 4.84 107 334 100 | 100
10 0.5 0.28 624 99 99
15 0.345 2.75 1300 99 99
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7.3. Neural Network Toolbox Fonksiyonlar: Yerine AAFYSA Algoritmasinin

Secilme Nedenleri

“The UCI KDD Archive Information and Computer Science University of
California” veri tabanindan alinmig 64 elektrotla zaman serileri seklinde kayit
yapilmis EEG verileri ile yapilan bu caligmalarda, Matlab R2006 “Neural Network
Toolbox” kullanilarak yapilmis smiflandirma islemlerinde basarili sonuglar elde
edilmistir. Fakat literatiirde, dalgacik doniisiimii ve CKYSA kullanilarak yapilmis
epileptik EEG sinyallerinin islenmesi ile ilgili ¢cok sayida calisma vardir. Bunun
yaninda alkolik verilerle yapilmis calisma sayis1 sinirlidir. Ayrica ikinci ¢alismada
dalgacik doniisiimii yaninda PCA yontemi de kullanilarak veri setinin boyutlarinin
azaltilmasi ile ilgili uygulamaya raslanmamustir.

Bu boliimde anlatilmis olan calismalarla basarili sonucglar elde edilmesine
ragmen, kullanilan bu yontemlere EEG uygulamalarinda siklikla rastlanmaktadir. Bu
nedenle, daha oOnce sinyali smiflandirma ya da tanima uygulamalarinda hig
denenmemis yeni bir yontem arayigina girilmistir. Yapilan literatiir taramalari
sonunda heniiz sinyal isleme konusunda kendisine bir yer bulamayan ve 1990’I
yillardan beri lizerinde caligilmakta olan AAFYSA algoritmasi {izerinde durulmustur.
AAFYSA ile EEG sinyallerinin siniflandirilmasi konusunda heniiz literatiirde
yapilmis bir ¢aligma yoktur. Bu nedenle, bu yontemin bu tez ¢alismasina daha iyi
katki saglanacagi diisiiniilmiis ve bu amagla da, Boliim 3’de algoritmasi anlatilmig

olan AAFYSA ile ilgili caligmalara baglanmistir.
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8. GELISTIRILEN YSA MODELLERI iLE YAPILAN UYGULAMALAR

Bu boliimde, tez ¢aligmasi kapsaminda, algoritmasi gelistirilen ve yazilimi
yapilan ii¢ tane AAFYSA modeli (AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-3) ve esit
kosullarda karsilagtirma yapmak i¢in yazilimi gergeklestirilen CKYSA modeli ile
yapilmis uygulamalara yer verilmistir. CKYSA ag1, AAFYSA aglarinin basarisini
geleneksel yontemlerle karsilagtirabilmek amaciyla gelistirilmis ve yazilimi
gergeklestirilmistir. Gelistirilen AAFYSA aglant ile CKYSA ag, ilk olarak,
literatiirde standart bir problem olarak kabul edilen XOR problemine uygulanmustir.
Daha sonra, AAFYSA modelleri ile hi¢ uygulama yapilmamis olan EKG ve EEG
verilerinin siniflandirilmasi problemleri lizerinde durulmustur.

Bu tez c¢alismasinda gelistirilen ti¢ adet AAFYSA aginin sonuglari hem
birbirleriyle hem de geleneksel CKYSA ile karsilastirilmistir. Yapilan denemelerin
basaris1 egitme hatasi, test hatasi, 6grenme zamani ve minimum hataya ulasilan
iterasyon sayisi, belirlilik ve hassasiyet kriterlerine gore olciilmiistiir. Yapilan biitiin
uygulamalarda basar1 Olgiitii olarak kullanilan hata parametreleri, belirlilik ve

duyarlilik analizi B6liim 8.1°de anlatilmaktadir.

8.1. Egitme ve Test Basarisinin Ol¢iilmesi

Yapilan herhangi bir c¢alismanin veya uygulamanin gecerliligini
kanitlayabilmek i¢in birtakim basar1 kriterleri belirlemek gerekmektedir. Bu kriterler
YSA so6z konusu oldugu zaman egitme hatasi, test hatasi, zaman, maksimum
iterasyon sayisi, hassasiyet ve belirlilik kriterlerdir.

Bu boliimde, uygulamalarin basarilarinin = 6l¢iilmesi  ve  gelistirilen
algoritmalarin literatiirde anlamli bir yer kazanabilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan

egitme ve test basarim olgiitleri anlatilmistir.
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8.1.1. Egitme ve test hatasinin hesaplanmasi

CKYSA ve AAFYSA ile yapilan uygulamalarin sonuglarimin gosterildigi
tablo ve sekillerde verilen egitme ve test hatas1 degerleri Denk.8.1 ile ifade edilen
Hata(%) esitligine gdre hesaplanmustir (Ozbay ve ark. 2006).

> 3, () -0 (i)

j=li=l

Hata(%) = x 100 (8.1)

pn

Boliim 2°de de anlatildig: gibi, bu formiilde kullanilan p, ¢ikis ndron sayisi, n
egitme setindeki segment sayisi, di(j), i. ¢ikis ndronunun hedef degeri ve O;(j)
inoronun ¢ikis degeridir. Burada j egitme setindeki segment numarasini ifade
etmektedir. Denk. 8.1°e gore hata hesaplanirken ¢ikis katmanindaki biitiin néronlar
icin ag Urettigi deger ile olmasi gereken deger arasindaki farklarin mutlak toplami
almir. Bu islem egitme ya da test veri setindeki biitlin segmentler i¢in yapildiktan
sonra elde edilen toplam deger, ¢ikis diigiim sayis1 ile veri setinde bulunan segment
sayisinin ¢arpimina boliiniir ve 100 ile garpilir. Bu denkleme gore hata degeri yiizde
olarak hesaplanmaktadir ve hem test hem de egitme hatasinin hesaplanmasi i¢in
kullanilabilmektedir. Bu denklem kullanilarak hata hesabinin yapilabilmesi igin
hedef ¢ikis degerinin bilinmesi gerekmektedir.

Denk 8.1 XOR problemi ve EEG verilerinin siniflandirilmasi problemlerinde
hem egitme hem de test hatasinin hesaplanmasi i¢in kullanilmistir. EKG verilerinin
siiflandirilmasi probleminde ise sadece egitme hatasinin hesabinda kullanilmustir.

Bunun yaninda eger herhangi bir test veri seti i¢in hedef deger verilmedigi
zamanlarda ise hata hesabinin yapilabilmesi i¢in farkli bir yontem uygulanmigtir
(Ozbay ve Ark. 2006).

Ozbay ve ark. (2006)'min gelistirdigi bu algoritmada, ¢ikis katmanindaki
ndronlarin hedef ¢ikis degerleri Lojik 1 veya Lojik 0 olarak ifade edilmektedir. Buna
gore ¢ikis noronunun degerinin, 0 ile 1 arasinda degistigi kabul edilmektedir.

Bu durumda bir segment icin agin ¢ikisinda elde edilen i. ¢ikis néronu igin,

agin iirettigi deger O;>0.5 ise ndron hatasi,

hi=[1-0j| (8.2)
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olur ve yeni bir karsilagtirma daha yapilir ve néron degeri ¢ikis katmanindaki
diger noron degerleri ile karsilagtirilir. Buna gore aym1 zamanda Oi>(diger ¢ikis
noron degerleri) ise bu ¢ikis olmasi gereken ¢ikis olarak tanimlanir.

Yukarida anlatilanin aksine agin irettigi 1 noron ¢ikis degeri, O;<0.5 ise
istenen ¢ikis degildir ve noron hatasi asagidaki formiile gore yapilir.

hi=0-Oj (8.3)

Ayrica eger biitiin ¢ikis noronlar1 i¢in agin iirettigi deger 0;<0.5 degerinde
olursa giris segmenti, tanimlanamayan segment olarak nitelendirilmektedir. Bu
durumda YSA bu segmenti siiflandirilamamistir ve benzer sekilde, bu tip bir
segment YSA’ya o6gretilmemistir. Sonug olarak, test veri setinde bulunan biitiin
segmentler ve cikis noronlar1 i¢in yukaridaki karsilastirilmalar yapildiktan sonra
ortalama test hatas1 Denk. 8.4’e gore hesaplanabilmektedir. Bu formiile gore, toplam
noron hatalar1 bulunduktan sonra test verisindeki segment sayisina ve ¢ikis néron
sayisina boliinerek 100 ile ¢arpilarak test hatasi ylizde olarak hesaplanmaktadir

(Ozbay ve Ark. 2006).

N—"

p .

_Z Z hi (]

TestHatas1(%) = = 100 (8.4)
pn

Denk. 8.4. ile verilen Test hatasi esitligi, EKG verilerinin siniflandirilmasi

probleminde test hatasini1 bulmak i¢in kullanilmustir.

8.1.2. Belirlilik (Specificity-SPE) ve hassasiyet (Sensitivity -SEN) analizleri

Herhangi bir modelin test performansi belirlilik (specificity-SPE) ve
hassasiyet (sensitivity-SEN) ile hesaplanabilmektedir. Bu analizlerin yapilabilmesi
icin agin {irettigi ¢ikis ile uzman goriisiiyle belirlenmis hedef ¢ikis degerleri asagida
verilen kriterlere gore degerlendirilir (Tarrasenko ve ark. 1998, Dirgenali ve Kara

2006).
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(1) Dogru pozitif (DP): YSA, uzman tarafindan hastalikli olarak tanimlanan
segmenti hastalikli bulmustur.
(2) Dogru negatif (DN): Uzman tarafindan normal olarak tanimlanmis
segmenti YSA’da normal olarak tespit etmistir.
(3) Yanhs pozitif (YP): Uzman tarafindan normal olarak tanimlanmig
segmenti YSA hastalikli olarak tespit etmistir
(4) Yanhs negatif (YN): Uzman tarafindan hastalikli olarak tanimlanmis
segmenti YSA normal olarak tespit etmistir.
Bulunan bu kriterlere bagli olarak belirlilik (SPE) ve hassasiyet (SEN) Denk.8.5 ve
Denk8.6’ya gore hesaplanir
(1) Hassasiyet (SEN): Smiflandiricinin hastalikli veriyi tespit etme yetenegidir.

DP

SEN(%) = ————100
(DP+YN)

(8.5)

(2) Belirlilik (SPE): Smiflandiricinin normal veriyi tespit etme yetenegidir

DN

+

(8.6)

8.2. XOR Probleminin AAFYSA ile Coziimii

XOR problemi, YSA’da bir devrin kapanip bir devrin agilmasina neden
olmus dnemli bir kilometre tasidir (Oztemel 2003). Bu nedenle, adaptif aktivasyon
fonksiyonlu YSA modeli ile geleneksel CKYSA modelinin performansini ve hizini
karsilagtirmak i¢in CKYSA modellerinin bulunmasinin en énemli nedenlerinden biri
olan XOR problemi iizerinde durulmustur. Bu calismada, Tablo 8.1 ile ifade edilen
XOR verisi kullanilmigtir. Tablo 8.1°de XOR verisinin egitim seti, test seti ve egitme
ve test islemi sonunda agin liretmesi beklenen hedef ¢ikig seti verilmistir. XOR verisi
ile yapilan denemeler igin algoritmasi gelistirilen ve yazilimi gergeklestirilen
AAFYSA-1, AAFYSA-2, AAFYSA-3 ve CKYSA aglar1 kullanilmistir. Biitiin
modeller i¢in farkli gizli diiglim sayilarinda ve farkli 6grenme oranlarinda egitme
yapilmistir. XOR probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan modellerin basarisi, egitme

hatas1 (EH), test hatast (TH), egitme zamani ve iterasyon sayisi bakimindan
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degerlendirilmistir. XOR verisi ile yapilan denemeler sonucunda elde edilen sonuglar

Tablo 8.2’de gosterilmektedir.

Tablo 8.1 AAFYSA-1, AAFYSA-2, AAFYSA-3 ve CKYSA aglart igin kullanilan XOR

Veri Seti
Egitme Seti | Hedef Cikis | Test Seti
0.1 | 0.1 0 0.2 ]0.01
0.1 | 0.9 1 0.05| 0.8
09 | 0.1 1 0.8 | 0.1
09 1 09 0 09 109

Tablo 8.2.a’da CKYSA ig¢in en kiigiik egitme hatas1 % 2.14, 2x3x1 mimarisi
ile test hatasi ise % 1.94 olarak 2x2x1 mimarisi ile elde edilmistir. Iki mimari i¢inde
maksimum iterasyon sayist olan 10000 degerine ulasilmadan, karesel hata degeri en
kiigiik hata kriterine yakinsamustir.

Tablo 8.2.b’de AAFYSA-1 i¢in 0.2 6grenme oraninda en kiigiik egitme
hatas1 2x4x1 mimarisinde %2.11 ve test hatas1 0.5 6grenme orani ve 2x3x1 mimarisi
i¢cin %2.24 olarak elde edilmistir.

Tablo 8.2.c’de AAFYSA-2 i¢in 0.5 6grenme orani ve 2x2x1 mimarisinde en
kiigiik egitme hatast % 1.8 ve test hatasi %1.66 elde edilmistir. Bu basariya 4
saniyede 452 iterasyonda ulasiimistir.

Tablo 8.2.d’de AAFYSA-3 i¢in genel olarak biitiin mimarilerde yakasik
olarak %2.2 egitme ve test hatasina ulagilmistir. Bu model zaman bakimindan
degerlendirildiginde 0.5 6grenme orani ve 2 gizli diiglim, 4 saniye ile en basarili
mimaridir denilebilir.

Sonug olarak Tablo 8.2 ile verilen biitiin tablolar karsilastirildiginda, en
kiiciik egitme hatasi ve test hatasi, 0.5 6grenme orani () ve 2 gizli diigiim i¢in
AAFYSA-2 modeliyle elde edilmistir. AAFYSA-2 modelinde egitme i¢in harcanan
zaman 4 saniye iken en basarili CKYSA egitimi i¢in harcanan zaman 47 saniyedir.
Dolayisiyla, CKYSA egitimi icin harcanan zaman, AAFYSA-2 modelinin egitimi
icin harcanan zamanin, yaklasik olarak 10 kat1 oldugu Tablo 8.2.a ve Tablo8.2.c’den
goriilebilmektedir.

Sekil 8.1 CKYSA, AAFYSA-1, AAFYSA-2 ve AAFYSA-3 modelleri i¢in en

1yi sonuclarimn elde edildigi verilere gore ¢izilmistir.
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Tablo 8.2. XOR verisi i¢in Egitme ve test sonuglart (a) CKYSA modeli, (b)
AAFYSA-1 modeli igin, (c) AAFYSA-2 modeli igcin ve (d) AAFYSA-3
modeli icin

(a) CKYSA modeli (b) AAFYSA-1 modeli
B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon
Diigiim | (%) | (%) (s) Sayisi Diigiim | (%) | (%) (s) Sayisi
2 4.07(3.54| 51 10000 2 2.61 | 2.86 | 130 10000
0.2 3 3.25(3.52| 70 10000 0.2 3 2.57 | 2.66 86 10000
4 296|320 56 10000 4 2.11 | 2.75 3 10000
2 2221194 55 8032 2 33.25|34.04| 80 10000
0.5 3 2.1412.34| 56 7895 0.5 3 2.16 | 2.24 44 5397
4 2.18|1240| 47 6539 4 2.18 | 2.34 42 4928
(c) AAFYSA-2 modeli (d) AAFYSA-3 modeli
B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon
Diigiim | (%) | (%) (s) Sayisi Diigiim | (%) | (%) (s) Sayisi
2 1.80|2.97 9 1161 2 220224 27 3086
0.2 3 222|243 8 1032 0.2 3 2.20(2.24| 60 6726
4 2.2013.60 3 688 4 220(3.64| 12 3086
2 1.80 | 1.66 4 452 2 2.21(2.26 4 544
0.5 3 2.10|3.80 4 475 0.5 3 2200240 22 2689
4 2.09|2.70 3 308 4 2.20(2.26 8 920

Tablo 8.2°den de goriilebilecegi gibi, egitme AAFYSA-2 ve AAFYSA-3
modellerinde diger modellere gore ¢ok daha kisa zamanda bitmektedir. Sekil 8.1°de
gosterilen grafikler dort model ile yapilan XOR siiflandirilmasinda en iyi sonuglarin
elde edildigi degerler icin ¢izilmistir. Sekil 8.1.a egitme ve test hatasinin AAFYSA-2
modelinde en diisiik oldugunu gostermistir.. Sekil 8.1.b ise iterasyon sayisi
bakimindan AAFYSA-2 ve AAFYSA-3’iin daha basarili oldugu gorilmiistiir.
Ayrica, bu grafiklerde de goriildiigii gibi biitiin siniflandiricilar i¢in de birbirine
yakin egitme ve test hatasi elde edilmesine ragmen egitme iterasyon sayist agisindan

CKYSA ve AAFYSA-1 ¢ok biiyiik degerleri gdstermektedir
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Sekil 8.1. XOR verisi i¢in 2 gizli diigiim ve 0.5 6grenme orani igin egitme ve test
sonuglarina gore egitme hatasi ve iterasyon sayisunin karsilagtiriimast
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8.3. EKG Verilerinin AAFYSA ile Simiflandirilmasi

8.3.1. EKG verisinin ozellikleri

Kalpte meydana  gelen  elektriksel  aktivitenin  kaydedilmesine
elektrokardiyografi, elde edilen traseye de elektrokardiyagram (EKG) denir. Teshis
icin standart bir yontem olan EKG, insan viicuduna cerrahi bir miidahale olmadan
(noninvasive) takilan elektrotlar ve EKG cihaz1 ile kayit edilir. EKG sinyallerinde
¢ok miktarda veri oldugu i¢in siniflandirilirken parametrelerin ve 6l¢iim noktalarinin
hesaplanmasi, doktorlarin isini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle EKG sinyallerinin
bilgisayar kullanilarak otomatik olarak siniflandirilmas: 6nemlidir (Acharya ve ark.
2002, Osowski ve Linh 2001).

Bu calismada kullamlan EKG sinyalleri, Dr. Yiiksel OZBAY’m “EKG
Aritmilerini Hizli Tanima” adli doktora calismasinda kullanmis oldugu verilerden
secilmistir (Ozbay 1999). Bu EKG verileri iki gruptan olusmaktadir. Birinci grup
veriler, MIT-BIH ECG Arrhythmia Database’den alinmis on farkli hastalik sinifini
icermektedir. Bu hastalik siniflari, normal siniis ritmi (N), siniis bradikardisi (Br),
ventrikiiler tagikardi (VT), siniis aritmisi (SA), atrial prematiire kasilmasi (APC),
yapay vuru (P), sag dal bloku (R), sol dal bloku (L), atrial fibrilasyon (Afib) ve atrial
flutter (AFIt) seklindedir. Ikinci grup veriler ise, yine Dr. Yiiksel OZBAY in Selguk
Universitesi Tip Fakiiltesi Kardiyoloji A.B.D. Klinigi’nde hastalardan yaptigi EKG
kayitlarindan segilmistir (Ozbay 1999).

Uygulamalarda, egitme i¢in olusturulan veri seti, MIT-BIH ECG Arrhythmia
Database’den alinmig ve yukarida bahsedilen 10 farkli aritmiden meydana
gelmektedir. Egitme veri setinde, 106 segment EKG sinyali bulunmaktadir. Bu 106

segment verinin hastaliklara gore dagilimi Tablo 8.3 ile verilmistir.

8.3.2. EKG verilerinin AAFYSA ile siniflandirilmasi ile elde edilen sonuclar

Tablo 8.3 ile tamimlanan 106 segmentten olusan egitme setinin her bir

segmentinde 200 Ornek vardir. Bu nedenle, EKG verisinin egitimi ve testi i¢in
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kullanilan biitiin ag§ mimarilerinde giris diigiim sayis1 200 ve ¢ikis katmanindaki
diiglim sayis1 ise 10 farkli smifi temsil etmek i¢in 10 olarak tanimlanmistir. Bu
mimari géz Oniine alinarak, Boliim 2’de anlatilan CKYSA modeli ve Boliim 3’°de
teorisi anlatilan ve Bolim 6’da algoritmast ve yazilimi gelistirilen AAFYSA
modellerinden ikisi (AAFYSA-1 ve AAFYSA-2) i¢in EKG sinyalleri ile egitme
yapilmistir.

Tablo 8.3: EKG Egitim seti siniflart ve segment sayilart

Hastalik Smifi Kisaltmasi | Segment sayisi
Normal Siniis Ritmi N 15
Siniis Bradikardisi Br, 15
Ventrikiiler Tagikardi VT 6
Siniis Aritmisi SA 15
Atrial Prematiire Kasilmasi APC 6
Yapay Vuru P 10
Sag Dal Bloku R 10
Sol Dal Bloku L 10
Atrial Fibrilasyon Afib 10
Atrial Flutter AFlt 9

TOPLAM 106

Egitme islemi i¢in farkli gizli katman diiglimleri ve farkli 6§renme oranlari
icin denemeler yapilmis ve egitme sonuglar1 Tablo 8.5’te verilmistir. Egitme icin
tanimlanan maksimum iterasyon sayist 5000 ve minimum hata kriteri 0.01 olarak
tanimlanmistir. Test basarisinit 6lgmek i¢in, dncelikle egitme islemini tamamlamig
olan, CKYSA, AAFYSA-1 ve AAFYSA-2 modellerine 15 segmentlik normal siniis
ritmi verisi sunulmus ve test edilmistir. Egitimi yapilan biitiin modeller normal siniis
ritmi ile test edildigi zaman %100 basar1 elde edilmistir.

Ikinci olarak, test iglemi icin 61 segmentten olusan ve bir hastadan kayit
edilen Tablo 8.4’deki 10 nolu hastaya ait veri seti kullanilmigtir. Tablo 8.5, CKYSA,
AAFYSA-1 ve AAFYSA-2 modellerinin egitimi i¢in farkli 6§renme oranlari ve
farklr gizli diigim sayilartyla yapilan denemeleri gostermektedir. Bu tabloda 106
segmentten olusan egitme veri seti ile yapilan egitme sonuglar1 ve 61 segmentten
olusan test verisi ile yapilan test sonuglarini géstermektedir. Bu tabloda verilen biitiin
mimarilerde, normal siniis ritmi ile test edildigi zaman %100 basar1 elde edildigi i¢cin

Tablo 8.5’te gosterilmemistir.
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EKG ile ilgili tablolarda yer alan, K1, normal siniis ritmi (N), K2 siniis
bradikardisi (Br), K3 ventrikiiler tasikardi (VT), K4 siniis aritmisi (SA), K5 atrial
prematiire kasilmas1 (APC), K6 yapay vuru (P), K7 sag dal bloku (R), K8 sol dal
bloku (L), K9 atrial fibrilasyon (Afib) ve K10 atrial flutter (AFIlt), K11 ise YSA
tarafindan siniflanamayan segmentleri gostermektedir.

Tablo 8.5.a’da CKYSA’nin egitme sonuglarin1 ve 61 setlik test verisinden
elde edilen test sonuglarini ifade etmektedir. CKYSA modeli i¢in 0.8 6§renme orani
(B), 30 gizli diiglim i¢in, % 0.2 egitme hatasi ve % 2.57 test hatas1 elde edilmistir. Bu
durumda siniflandirilamayan veri sayis1 58 segmenttir.

Tablo 8.5.b’de AAFYSA-1 modelinin EKG verilerini, egitme ve test
sonuglart verilmistir. Bu modelde de test islemi icin 61 segmentlik veri seti
kullanilmistir. AAFYSA-1 ile elde edilen en iyi sonuclar, 0.7 6grenme orani, 17 gizli
diigim icin, % 0.10 egitme hatasina ve %?2.04 test hatasina ulagilmistir.
Siniflandirilamayan segment sayisi 57 olarak tespit edilmistir.

Tablo 8.5.c’de ise AAFYSA-2 modelinin EKG verilerini, simiflandirma
sonugclar1 egitme ve test olarak ayri1 ayr1 verilmistir. Bu modelde de test islemi i¢in 61
segmentlik veri seti kullanilmistir. AAFYSA-2 icin elde edilen en iyi egitme ve test
hatas1 degerleri sirastyla %0.08 ve %1.48 seklindedir. Bu sonuglar 0.7 6grenme orani
ve 17 gizli diigiim i¢in elde edilmistir. Ayrica bu mimari i¢in siniflandirilamayan tset
segment sayis1 11 tanedir.

Tablo 8.5°de verilen tablolar karsilastirildigi zaman, en kiiglik test hatasinin
0.7 6grenme orani (B) icin AAFYSA-2 modeliyle elde edildigi ve ayn1 zamanda en
iyi egitme ve test performansinin elde edildigi mimaride kullanilan gizli digim
sayisinin 17 oldugu goriilmiistiir. Buna gore denilebilir ki en iyi sonug, AAFYSA-2
modeli i¢in 200x17x10 mimarisi ile elde edilmistir. Ayni zamanda siniflandirilmayan
segment sayisinin en az oldugu mimari de AAFYSA-2’dir.

Tablo 8.5 ile verilen sonuglara gore CKYSA, AAFYSA-1 ve AAFYSA-2
modellerinin en 1iyi sonuglart karsilastrildigit zaman, egitme ve test hatasi
bakimindan, AAFYSA-2 modeli daha basarilidir. Ustelik AAFYSA modeli
geleneksel CKYSA modelinden gizli katmanda kullanilan ndron sayist bakimindan
daha avantajlidir. Bunun anlami AAFYSA kullanilarak daha iyi basari, daha az

karmasik bir mimari ile saglanabilmistir.
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Tablo 8.4. Test icin kullanilan 10 farkly hasta verisinin 6rnek sayisi ve segment sayisi

Hasta No Ornek Sayist Segment Sayisi
1 3000 15
2 2400 12
3 6000 30
4 3400 17
5 4400 22
6 3000 15
7 6200 31
8 7000 35
9 6000 30
10 12100 61
Toplam 53600 268

Tablo 8.5. 10 farkl hastalik iceren EKG sinyalleri ile yapilan egitme sonucu ve bir
hastadan alinan verilerle yapilan test sonuglart (a) CKYSA modeli, (b)
AAFYSA-1 modeli igin, (c) AAFYSA-2 modeli igin

(a) CKYSA modeli test sonuglar

B | Gizli |EgtH | TestH | t |lIterasyon |KI|K2|K3|K4| K5 |K6|K7|K8| K9 |KI10|KI1
Noron | % % | (s)| Sayist | N|Br| T | S |Apc| P | R | L |Afib| Aflt| ?
0.1] 19 | 044 | 3.68 |444| 5000 8 2 51
05| 19 |022| 284 |211| 2351 2 1 58
05| 17 ]0.23 ]| 3.67 |417| 5000 7 4 50
07| 17 ]0.21| 500 |187| 2224 3 2 26 30
0.8] 30 |0.20] 257 |173] 1370 1 2 58
08| 48 |020| 3.79 |189| 1019 |11 50
(a) AAFYSA-1 modeli test sonuglart
B | Gizli | EgtH | TestH| t |lterasyon |KI|K2|K3|K4| K5 |K6|K7|K8| K9 |KI10|KII
Noron | % % (s) Sayisi | N |Br| T | S |Apc| P | R | L |Afib| Afit| ?
01| 19 ]0.36]| 2.84 |1720| 5000 |37 4 20
05| 19 |0.12 | 2.73 | 1166 | 5000 2 6 53
05| 17 ]0.13 | 3.33 | 1068 | 5000 8 53
0.7 17 ]0.10 | 2.04 | 1069 | 5000 1 3 57
0.8 30 |0.11 | 2.89 |1710| 5000 9 52
08| 48 |0.07 | 461 |2063| 5000 |19 3 1 38
(c) AAFYSA-2 modeli test sonuglar
B | Gizli |EgtH|TestH| t |lterasyon|KI|K2|K3|K4| K5 |K6|K7|K8| K9 |KI10|KI1
Noron| % % (s) Sayisi | N|Br| T | S |Apc| P | R | L |Afib| Aflt| ?
0.1 19 | 028 247 |1204| 5000 |52 8 1
05| 19 |0.07 | 235 |1223| 5000 1 17 1 42
05| 17 ]0.08| 3.32 |1112| 5000 7 33 21
07| 17 |0.08| 1.48 |1117| 5000 50 11
08| 30 |0.06| 222|985 | 2724 16 2 43
08| 48 |022| 239 |2726| 5000 |18 43
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AAFYSA-2 icin elde edilen en iyi egitme sonuclarina gore 10 farkl kisiden
alinmis EEG veri setleri ile test islemi yapilmistir. Tablo 8.4 ile verilen, bu 10 farklh
veri grubu ile yapilan test islemlerinde, hedef dosya tanimlanmamaistir. Bu nedenle,
her veri grubu igin test hatasi, daha dnce Bolim 8.1.1‘de verilen, Denk.(8.2-8.4)’e
gore hesaplanmistir. Elde edilen test hatalarinin degeri ve segmentlerin hangi hastalik
grubuna ait olduklar1 Tablo 8.6 ile verilmistir. Tablo 8.6’da ayn1 zamanda biitiin veri
gruplan icin elde edilen test hatalarinin ortalamasi hesaplanmis ve bu deger her
tablonun son satirina eklenmistir.

Tablo 8.6.a, 0.7 6grenme oran1 ve 17 gizli diigiim ile CKYSA modeli i¢in
toplamda 268 segment olan 10 smifli 10 farkli hastaya ait EKG veri setleriyle elde
edilmis test sonuglarin1 géstermektedir. Tablo 8.6.a’da en diislik test hatas1 %0.12 ile
6.hastadan ve en yiiksek test hatasi %7.57 ile 1. hastadan elde edilmistir. Bunun
yaninda siniflandirilamayan segment sayist 57 degeriyle 10. hastada en fazladir.
CKYSA modeli i¢in elde edilen ortalama test hatast %3.94 ve toplam
siniflandirilamayn segment sayis1 71°dir.

Tablo 8.6.b, 0.7 6grenme orani ve 17 gizli diiglim ile AAFYSA-1 modeli i¢in
toplamda 268 segment olan 10 sinifli 10 farkli hastaya ait EKG veri setleriyle elde
edilmis test sonuglarini gostermektedir. Bu tabloda en diisiik test hatasi, %0.12 ve en
yiiksek test hatas1 %7.57°dir. Smiflandirilmayan segment sayis1 yine 57 ileonuncu
hasta i¢in en fazladir. Ortalama test hatast %3.65 ve smiflandirilamayan segment
sayis1 114 tiir.

Tablo 8.6.c, 0.7 6grenme oran1 ve 17 gizli diiglim ile AAFYSA-2 modeli i¢in
toplamda 268 segment olan 10 sinifli 10 farkli hastaya ait EKG veri setleriyle elde
edilmis test sonuglarin1 gostermektedir. AAFYSA-2 i¢in test sonuglariin verildigi
bu tabloda, en kiigiik ve en yiiksek test hatalari sirasiyla, %0.11 ve %4.87 dir.
Smiflandirilamayan segment sayisinin en fazla oldugu hasta yine 10. hasta ve
segment sayis1 11°dir. AAFYSA-2 i¢in ortalama test hatas1 1.97°dir.

Bu tablolardan da goriilebilecegi, gibi elde edilen ortalama test hatasinin ve
siiflandirilamayan segment sayisinin en kiigiik oldugu model AAFYSA-2’dir. Bu
durumda test hatas1 ve EKG verilerinin siniflarinin taninmasi1 bakimindan da en

basarili model olarak AAFYSA-2 modeli gosterilebilir.
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Tablo 8.6. CKYSA. AAFYSA-1 ve AAFYSA-2 modellerinin 10 hastadan alinan
verilerle yapilan test sonuglart (a) CKYSA modeli, (b) AAFYSA-1 modeli
icin, (c) AAFYSA-2 modeli i¢in

(a) CKYSA modeli test sonuglar

Hasta |Ornek|Segment | K1|K2|K3|K4| K5 |K6|K7|K8| K9 |K10|KI11I|Hata
No |Sayisi| Sayisi | N |Br| T | S |Apc| P | R | L |Afib|Aflt]| ? | %
1 3000 15 0[{0]0O|O0O]|O]|O(f15/0] O | O | 0O |757
2 2400 12 0[{0]0O|O0O]O0O]O(f12/0] O | O | O |729
3 6000 30 0[{0]0|0O|0]|0|30[0]| 0| 0] 0722
4 3400 17 0(16]0[0| O0O|O[O|O]| O | O] 1372
5 4400 22 02100 O0O|0O]O|O]|] O | O] 1 |138
6 3000 15 15(0/0{0]0|0]O|O] O] O] 0012
7 6200 31 2710020 (000|201 ]054
8 7000 35 0[{0|0(35|0|0j0O|0O] O | O0]10]| 6
9 6000 30 2910(0|0|O0O]jO|O|O] O | O 1057
10 12100 61 1{0]0|0]O0|O|O|O0]| 3 |0 |57]5

Toplam|53600| 268 |7237|0 |37 0 |0 |57| 0| 5 | 0 |71 |3.94

(b) AAFYSA-1 modeli test sonuglari

Hasta |Ornek|Segment | K1|K2|K3|K4| K5 |K6|K7|K8| K9 |K10|KI11I|Hata
No |Saywst| Sayisi | N |Br| T | S |dApc| P | R | L |Afib|Aflt| ? | %
1 3000 15 0/0(0O|0O]O|O|5]0| 0] 010|757
2 2400 12 0/0(0|0O]O|0O|6|0| 0] 0] 6 (729
3 6000 30 010200 |0]|16]0| O | O |12 722
4 3400 17 0|7(0[(0]0]0|0O]O| 0] 0] 3 372
5 4400 22 0|8(0(0]O0|0O|0O]O| O] O |14 138
6 3000 15 I50{0]0]0|O0O|O|O] O | O] 0012
7 6200 31 271010102 (0]0]|0]| 2 0 1 |0.54
8 7000 35 0|00 |15]0|0|0]JO| O] O ]10]| 6
9 6000 30 29{0{0]0| 0 |0O]O]O] O] O 1 (0.57
10 [12100| 61 1/10(0|0O]O0O|0O]|]O]|O]| 3 0 | 57 |2.04

Toplam|53600| 268 |72|15| 2 |15 2 |0 |27|0| 5 0 |114)|3.65

(c) AAFYSA-2 modeli test sonuglari

Hasta  Ornek Segment K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 KI0 KII Hata
No Sayisi Sayisi N Br T S Apc P R L Afib Aflt 7? %
1 3000 15 0[0]0]0| O |O]|15]0]| O 0 0 |2.34
2 2400 12 0[0]0]0O| O |0O]12]/0]| O 0 0 |2.17
3 6000 30 0[0]0]O0O| O |0O|30]0]| O 0 0 |2.17
4 3400 17 0(14]0]0| 0 |O]O]O]| O 0 3 1276
5 4400 22 020100 0 |O]O]O| 1 0 1 245
6 3000 15 15/0{0[0] 0 |O|]O]O]| O 0 0 |0.11
7 6200 31 2710102 0 |O]O|O| 1 0 1 ]0.65
8 7000 35 1{0]0]0O| O |0O]O|O0O|34 ]| 0 0 |4.87
9 6000 30 129{0(0]0| 0 |0O|]O|0O] O 0 1 10.71
10 12100, 61 0/[0]0]0| O |0O]|]O|O| S50 ]| O |11 |148

Toplam 53600\ 268 (7234|012 | 0 [ 0|57|0| 8 | 0 | 17 |1.97
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Ozbay ve ark. *nin (2006) yaptiklari ¢calismada, bu tez ¢alismasinda kullanilan
106 segment 10 simif EKG egitme veri seti kullanilarak, Matlab programlama dili
hazir komutlar1 ile yazilimi gerceklestirilmis geleneksel CKYSA ile siniflandirma
yapmuslardir. 10000 iterasyon i¢in yapilan egitme yapildiktan sonra siniflandirma
basarisi olarak, 48 gizli ndron sayisi ile %0.28 egitme hatasi elde etmislerdir.

Bu tez calismasinda ise, ayn1 EKG egitme verisi kullanilarak 5000
iterasyonda egitilen AAFYSA-2 modeli ile 17 gizli néron icin %0.08 egitme hatas1
elde edilmistir. Elde edilen bu sonuca goére AAFYSA-2 modeli kullanilarak, daha az
gizli diiglim sayisi ile yani daha az karmasik YSA mimarisi ile daha az egitme

basarisina ulasilabilmistir.

8.3. iki Stmif EEG Verilerinin AAFYSA ile Stmflandirilmasi

EEG sinyalleri deterministik sinyaller degillerdir ve EKG gibi 6zel formlari
yoktur. Bu nedenle, EEG sinyallerinin analizinde, istatistik ve parametrik analiz
yontemleri kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda, EEG sinyallerinden 6zellik
cikartildiktan sonra gelistirilen CKYSA ve AAFYSA modelleri ile siniflandirma
yapilmigtir.

8.4.1. Verinin yapisi ve ozellikleri

Bu tez ¢alismasinda, Andrzejak ve ark. (2001) tarafindan tanimlanan genel
kullanima acik EEG verisi ile uygulamalar yapilmistir. Bu boliimde, verilerle ilgili
olarak bir tanimlama yapilmistir. Daha fazla bilgi i¢in Andrzejak ve ark.(2001)
referans gosterilebilir. Veri setinin tamamu, her biri 100 tek kanal EEG segmentinden
olusan ve A-E ile ifade edilen 5 setten olugmaktadir. Bu segmentler, artefaktlarin
gorsel olarak tespit edilmesinden sonra, ¢ok kanalli siirekli EEG kayitlarindan
secilmistir. Set A ve Set B, 5 saglikli goniilliiden sirasiyla gozler acik ve kapali iken
yapilmis ylizey elektrotlu EEG kayitlarindan alinan segmentlerden olusmustur. Set C

beynin hemisferindeki hipokampal olusumdan ve D setindeki segmentler,
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epileptojenik bolgeden ve kayit edilmislerdir. Set C ve Set D, atak olmayan araliktan
Olciilen aktiviteleri icerirken, set E sadece epileptik ataklarin bulundugu aktiviteleri
kapsamaktadir. Biitlin EEG kayitlari, aynm1 128-kanal yiikselteg¢ sistemi ile ortak
toprak referans kullanarak kaydedilmis ve veri 173.61 saniyedeki 6rnek sayisi ile 12
bit ¢oziiniirlikte sayisallagtirilmistir Andrzejak ve ark. (2001). Band gegiren filtre
0.53-40 Hz olarak ayarlanmistir.

Bu c¢alismada, A ve E olmak {izere iki veri seti kullanilmistir. A veri seti
normal kisiden gozler agik iken E veri seti ise epileptik ataklarin oldugu bolgeden
secilmigtir. Sekil 8.2’de A setine ait normal ve E setine ait epileptik EEG sinyalleri
gosterilmistir.

Bu ¢alismada yapilan uygulamanin amaci, siniflandiricinin girisine uygulanan
A ve E veri setlerinin iki siniftan (normal veya epileptik) hangisine ait oldugunu
dogru olarak tanimlayabilmektir. Bu amagla da egitme ve test matrislerinin se¢imi
onemlidir. Veriyi siniflandiriciya vermeden Once her iki sinifa ait (epileptik ve
normal) EEG verilerini segmentlere ayirabilmek i¢in dnce iki sinifa ait tek boyutlu
dizi seklindeki veri, 512 Ornekli, rectangular (dikdortgen) pencereleme ydntemi
kullanilarak segmentlere boliinmiistiir. Boylece her iki sinif i¢inde ayr1 ayri her bir
segmentte 512 6rnek olan toplam 800 segment elde edilmistir. AAFYSA modelinin
basarisin1 Olgebilmek i¢in, her iki sinifi igeren toplam 1600 segmentten rastgele
secilen 1000 segment egitme verisi olarak geriye kalan 600 segment ise test verisi

olarak kullanilmustir.

Epileptik EEG Sinyali Normal EEG Sinyali
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8.4.2. Istatistiksel ozellikleri cikartlmis EEG sinyallerinin AAFYSA ile

siiflandirilmasi

Desen smiflandirma problemlerinde, YSA’nin tasariminit yaparken giris
vektoriiniin se¢imi, dnemli bir konudur. Kotii secilmis girisler kullanildigi zaman en
1yl smiflandirict bile iyi performans gostermeyebilir. Siniflandirilacak veriyi en iyi
temsil edecek sekilde YSA’nin giris vektorlerinin se¢imi yapilmalidir (Giiler ve
Ubeyli 2005). Bu c¢alismada EEG sinyalinin asagida tamimlanan istatistiksel
ozellikleri ¢ikarilarak AAFYSA modelinin giris vektorii olusturulmustur. Daha sonra
elde edilen yeni 6zellik matrisinin degerlerine [0 1] araliginda normalizasyon iglemi
uygulanmistir. EEG segmentlerinden ¢ikartilan 6zellikler;

e Her segmentin minimum degeri,

e Her segmentin maksimum degeri,

e Her segmentin ortalama degeri,

e Her segmentin standart sapma degeri

Bu o6zellik ¢ikarma yontemi ile her bir segmentte bulunan 6rnek sayist 512
ornekten 4 ornege diisiiriilmiistiir. Boylece smiflandirict olarak kullanilacak aglarin
giris noron sayisi azaltilmis olmaktadir. Bu c¢alisma i¢in kullanilan CKYSA ve
AAFYSA modellerinin mimarisi, tek gizli katmanli olarak kurulmustur. Bu
mimarilerin giris katmaninda 4 noron ve iki smif veri kullanildigi igin ¢ikis
katmaninda tek ¢ikis néronu vardir. Eger ¢ikis ndronunda agin iirettigi deger “1” ise
giris segmenti, epileptik veri olarak smiflandirilmistir. Aksi halde giris segmenti
normal olarak tanimlanmustir.

CKYSA ve AAFYSA modellerinin tamami igin istatistiksel ozellikleri
cikartilmig EEG verileri ile farkli gizli diigiim sayilar1 ve 6grenme oranlari () igin
yapilan egitme ve test denemeleri sonucunda elde edilen degerler Tablo 8.7 ile
verilmistir.

Tablo 8.7.a’da istatistiksel 6zellikleri ¢ikartilan EEG verilerinin CKYSA ile
siiflandirilma sonuglart gosterilmistir. Bu tabloya gore en iyi sonug, 0.4 6grenme
orani, 2 gizli diiglim ve 5000 iterasyon i¢in, 464 saniyede egitme hatas1 %0.02 ve test

hatas1 %0.1 olarak bulunmustur.
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Tablo 8.7: Istatistik ozellikleri ¢ikartilmis iki sinif EEG verisi icin Egitme ve Test
sonuglari(a) CKYSA modeli, (b) AAFYSA-1 modeli icin, (c) AAFYSA-2
modeli i¢in, (d) AAFYSA-3 modeli igin

(a) CKYSA Modeli

(b) AAFYSA-1 Modeli

B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon
Diigiim | % | % (s) Sayist Diigiim | % | % (s) Sayist
2 0.06]0.07 | 467 5000 2 0.06]0.07| 721 5000
R 4 0.06|0.06| 642 5000 R 4 0.06|0.06| 1086 5000
6 0.06|0.07 | 818 5000 6 0.06]0.07 | 1511 5000
2 0.0410.09| 468 5000 2 0.03]0.09| 721 5000
e 4 0.03]0.08| 636 5000 e 4 0.03]0.08| 1095 5000
6 0.03]0.08| 812 5000 6 0.03]0.08 | 1451 5000
2 0.02]0.10| 464 5000 2 0.02]0.10| 721 5000
i 4 0.02]0.10| 639 5000 i 4 0.02]0.09| 1100 5000
6 0.10]0.02| 814 5000 6 0.02]0.10| 1458 5000

(c) AAFYSA-2 (d) AAFYSA-3 Modeli

B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon B Gizli | EH | TH | Zaman | Iterasyon
Diigiim | % | % (s) Sayust Diigiim | % | % (s) Sayust
2 0.06]0.06| 465 5000 2 0.08]0.26| 543 3688
214 ]006/006] 635 | 5000 214 ]007/0.19] 1124 | 5000
6 0.05]0.20| 1601 5000 6 0.08]0.08| 524 1735
2 0.07]0.14| 426 2775 2 0.0810.24| 396 2683
< 4 10.09[008| 1176 | 5000 o 4 1007[0.13] 628 2794
6 0.04]0.07| 868 2721 6 0.06]0.07| 583 1921
2 0.08]0.11| 394 2559 2 0.08]0.29| 788 2147
i 4 0.06]0.09| 1188 5000 i 4 0.09]0.11| 1277 2298
6 0.05]0.12| 785 2463 6 0.08]0.08 | 1301 1735

Tablo 8.7.b’de istatistiksel 6zellikleri ¢ikartilan EEG verilerinin AAFYSA-1

ile siniflandirilma sonuglar1 gosterilmistir. Bu model icin de 0.4 6grenme orani, 2

gizli diigiim ve 5000 iterasyon icin 721 saniyede egitme hatasi %0.02 ve test hatas1

%0.10 olarak bulunmustur.

Tablo 8.7.c’de istatistiksel 6zellikleri ¢ikartilan EEG verilerinin AAFYSA-2

ile yapilmis siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir. 0.3 6grenme orani, 6 gizli diigiim,

2721 iterasyon ve 868 saniye i¢in %0.04 egitme hatas1 ve % 0.07 test hatasina

ulasilmistir.

Tablo 8.7.d’de istatistiksel ozellikleri ¢ikartilan EEG verilerinin AAFYSA-3

ile yapilmis siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir. 0.3 6grenme orani, 6 gizli diigiim,

1921 iterasyon ve 583 saniyede %0.06 egitme hatasi ve %0.07 test hatas1 elde
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edilmistir. Tablo 8.7’ de goriilebilecegi gibi en kiiciik egitme hatasi, %0.02 ile
CKYSA modelinde 5000 iterasyon sayist i¢in elde edilmistir. Bunun yaninda,
egitme islemi, AAFYSA-3 modelinde, maksimum iterasyon sayist olan 5000
degerine ulasmadan, minimum hata kriteri olan 0.01 degerine ulasarak
tamamlanmaktadir. Fakat AAFYSA-2 ve AAFYSA-3 modellerinde minimum hata
kriterine ulasilamadan iterasyon sayisindan dolayr egitme tamamlanmistir. Sonug
olarak, biitlin modeller icin elde edilen yaklasik %99.9 egitme ve test basarisina
ragmen adaptif modellerde iterasyon sayis1 azalmaktadir. CKYSA’da 5000
iterasyonda iken AAFYSA-3 ‘de 1921 ve  AAFYSA-2’de 2721 iterasyonda egitme
tamamlanmustir (Tezel ve Ozbay 2007).

8.4.3. Welch metodu ile ozelligi ¢cikartilmis EEG sinyallerinin AAFYSA

modelleri ile siniflandirilmasi

Bolim 5°de bahsedildigi gibi, bir sinyalin gili¢ spektrumunu (gii¢ spektrum
yogunlugu) bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Welch metodu ile gii¢ spektrumu
hesaplanirken, belirlenmis bir pencereleme yontemi ile segmentlere ayrilarak her bir
segmentin gili¢ spektrumu hesaplanir ve daha sonra elde edilen spektrumlarin
ortlamasi alinir.

Bu tez c¢alismasinda, iki simif EEG verisine Welch metodu
uygulanirken 6ncelikle 512 6rnekli Hamming penceresi her bir EEG segmentine
uygulanmistir. Daha sonra pencerelenmis segmentlere, %50 {istiiste binme
(overlapped) ozelligi ve 128’lik pencerelerle Welch yontemi uygulanarak giig
spektrum yogunlugu (PSD) hesaplanmistir. Boylece agin 6zellik matrisindeki herbir
segmentin 0rnek sayisi, 512 ornekten 129 6rnege azaltilmis olmaktadir. Daha sonra
agin performansini artttirmak i¢in [0,1] normalizasyon islemi yapilmistir. Sekil 8.2
ile ifade edilen normal ve epileptik kisilere ait EEG sinyallerine, pencereleme
isleminden sonra Welch metodu uygulanarak elde edilen gii¢ spektrum yogunlugu
Sekil 8.3 ile ifade edilmistir. Sekil 8.3’de goriildigi gibi, giic spektrum

yogunlugunun maksimum degerleri normal denekte daha yiiksektir.
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Sekil 8.3. (a) Normal EEG sinyalinin ve (b) Epileptik EEG sinyalinin Welch Metodu
uygulanarak elde edilmis Gii¢ Spektrum Yogunlugu (PSD)

Tablo 8.8 farkli gizli noron sayilar1 kullanilarak AAFYSA modelleri ve
CKYSA modeli i¢in elde edilen sonuglari gostermektedir. Biitiin denemelerde
o6grenme orani (B) 0.9 olarak alinmustir.

Tablo 8.8.a, Welch metodu kullanilarak 6zellik ¢ikartilmis EEG sinyallerinin
CKYSA modeli kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglarini gostermektedir.
CKYSA modeli i¢in en iyi egitme sonucu, 10 gizli diigiim, 7814 iterasyon ve 2467
saniyelik egitim siiresi icin, %0.026 egitme ve % 0.180 test hatasi degeri elde

edilmistir
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Tablo 8.8. Welch metodu ile ozellik ¢cikartilmis EEG verileri kullanilarak elde edilen
egitme ve test sonuglart uygulanan (a) CKYSA modeli, (b) AAFYSA-1 modeli
igin, (c) AAFYSA-2 modeli igin, (d) AAFYSA-3 modeli igin

(a) CKYSA Modeli

B Gizli | Egt.Hatast | TestHatas1 | Zaman | Iterasyon
Diigiim (%) (%) (s) Sayisi
5 0.039 0.219 1455 7788
10 0.026 0.180 2467 7814
0.9 12 0.027 0.185 2847 7761
15 0.037 0.208 3302 7303
20 0.026 0.180 4498 7880
(c) AAFYSA-1 Modeli
B Gizli | Egt.Hatasi | TestHatas: | Zaman | Iterasyon
Diigiim (%) (%) (s) Sayisi
5 0.026 0.178 507 7810
10 0.027 0.180 4490 7780
0.9 12 0.028 0.187 8206 7815
15 0.026 0.184 6521 7822
20 0.026 0.139 8260 7695
(c) AAFYSA-2 Modeli
B Gizli | Egt.Hatasi | TestHatasi | Zaman | Iterasyon
Diigiim (%) (%) (s) Sayisi
5 0.035 0.157 2458 7060
10 0.024 0.124 4495 7157
0.9 12 0.022 0.110 5111 6959
15 0.030 0.116 5540 6095
20 0.026 0.139 8243 7038
(d) AAFYSA-3 Modeli
B Gizli | Egt.Hatasi | TestHatas: | Zaman | Iterasyon
Diigiim (%) (%) (s) Sayisi
5 0.045 0.152 2211 6646
10 0.055 0.500 4112 6898
0.9 12 0.032 0.122 4100 5922
15 0.046 0.150 5914 6908
20 0.033 0.129 7422 6669
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Tablo 8.8.b, Welch metodu kullanilarak 6zellik ¢ikartilmis EEG sinyallerinin
AAFYSA-1 modeli kullanilarak elde edilen smiflandirma  sonuglarini
gostermektedir. AAFYSA-1 modeli i¢in en iyi egitme sonucu, 20 gizli diigiim, 7695
iterasyon ve 8260 saniyelik egitim siiresi i¢in, %0.026 egitme ve % 0.139 test hatas1
degeri elde edilmistir.

Tablo 8.8.c, Welch metodu kullanilarak 6zellik ¢ikartilmis EEG sinyallerinin
AAFYSA-2 modeli kullanilarak elde edilen smiflandirma  sonuglarini
gostermektedir. AAFYSA-2 modeli i¢in en iyi egitme sonucu, 12 gizli diigiim, 6959
iterasyon ve 5111 saniyelik egitim siiresi i¢in, %0.022 egitme ve % 0.110 test hatasi
degeri elde edilmistir.

Tablo 8.8.d, Welch metodu kullanilarak 6zellik ¢ikartilmis EEG sinyallerinin
AAFYSA-3 modeli kullanilarak elde edilen simiflandirma  sonuglarini
gostermektedir. AAFYSA-3 modeli i¢in en iyi egitme sonucu, 12 gizli diigiim, 5922
iterasyon ve 4100 saniyelik egitim siiresi i¢in, %0.032 egitme ve % 0.122 test hatasi
degeri elde edilmistir.

Biitiin modeller i¢in en iyi sonuglarin elde edildigi mimariler dikkate alindig:
zaman, en iyi egitme ve test hatasinin elde edildigi model AAFYSA-2’dir. Bunun
yaninda CKYSA modeli ile AAFYSA-3 modeli karsilastirildigi zaman, AAFYSA-
3’lin test hatas1 daha diisiiktiir ve ayn1 zamanda daha az sayida iterasyonda egitme
tamamlanmistir. Ayrica CKYSA modeli i¢in 10 gizli diigiim ve 20 gizli diigiim i¢in
ayn1 egitme ve test hatasi elde edilmistir. Biitiin diiimler i¢in en basarili test hatalar
ile AAFYSA-2 modeli ile saglanmistir.

Sekil 8.4, dort YSA modeli i¢in en iyi sonuglarin elde edildigi mimarilerde,
egitme ve test hatasinin aga gore degisimini gostermektedir. Bu mimariler
CKYSA’da 129x10x1, AAFYSA-1’de 129x20x1, AAFYSA-2’de 129x12x1 ve
AAFYSA-3’de 129x12x1°dir. Sekil 8.4, bu mimariler i¢in her modelin elde edilen
egitme ve test hatasi sonuglarin1 gostermektedir. Sekilden de goriilebilecegi gibi, en
kiigiik test ve egitme hatalar1 AAFYSA-2 modeliyle elde edilmistir.

Ayrica, geleneksel CKYSA modeli ile tasarimi yapilan AAFYSA
modellerinin egitme ve test basarilar1 karsilastirildigi zaman biitlin modeller i¢in

yaklagik olarak % 99.9’luk degere ulasilmistir. Test hatas1 bakimindan CKYSA ile
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elde edilen en iyi basar1 degeri, AAFYSA modelleriyle elde edilen sonuglardan daha
kotidiir.

Sekil 8.5 ile gosterilen grafik ise, dort YSA modeli i¢in en iyi sonuglarin
elde edildigi mimarilerde, egitme siireleri ve iterasyon sayilar1 karsilagtirilmistir.
[terasyon sayis1 ve egitme siiresi bakimindan en iyi model AAFYSA-3 modelidir.
Bunun yaninda biitiin modeller i¢cin Welch metodu uygulanarak islenmis EEG
verilerinin siiflandirilmasinda % 99.9 egitme ve en az %99.8 test basarisina
ulasilmistir.

Sonug olarak bu uygulamada, AAFYSA-3 mimarisi egitme siiresi ve test
siiresi bakimindan CKYSA algoritmasina gore daha iyi performans gostermistir.
Bunun yaninda, AAFYSA-2 algoritmasi ise egitme ve test basaris1 yoniinden daha
iyl durumdadir. Ayrica ag mimarisinin karmagikligina gore karsilagtirma yapildigi
zaman adaptif yapi ile daha az sayida gizli noron kullanilarak daha iyi basari

saglanabildigi sdylenebilir.
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Sekil 8.4. Geleneksel CKYSA modeli ile AAFYSA modellerinin Egitme ve Test hatalarinin
karsilastiriimast
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Sekil 8.5. Geleneksel CKYSA modeli ile AAFYSA modellerinin Egitme zamanlarimin ve
iterasyon sayilarinin karsilastirilmasi

8.4.4. Dalgacik doniisiimii uygulanmis EEG verilerinin AAFYSA ile

siiflandirilmasi

EEG sinyallerinin tanimsiz bir sinyal olmas1 kolaylikla siniflandirilabilmesini
engellemektedir. Bu nedenle sinyalin frekans bilesenleri elde edilerek daha kolay
siniflandirilabilmesi saglanabilmektedir. Ayrica dalgacik doniisiimii, Bolim 5.3.2°de
de anlatildigi gibi pek c¢ok miihendislik ve bilimsel uygulamada sinyal isleme
amaciyla kullanilan bir yontemdir. Dalgacik doniisiimiiniin farkli frekans bantlarinda
ve farkli ¢oziiniirliiklerdeki sinyalleri analiz edebiliyor olmasindan dolayr EEG
sinyallerinin islenmesinde siklikla tercih edilen bir yontem olmustur (Kalayci ve
Ozdamar 1995, Hazarika ve ark. 1997, Akin ve ark. 2001). Bu nedenle bu ¢alismada
sinyalin alcak frekans bilesenlerini ve yiiksek frekans bilesenlerini filtreler
kullanilarak elde edebilen dalgacik doniisiimii 6zellik ¢ikarma yontemi olarak
kullanilmustir.

Dalgacik doniisiimiinde bir sinyali analiz ederken, uygun dalgacigin ve
ayrigtirma seviyesinin se¢imi Onemlidir. Ayristirma seviyesinin sec¢imi sinyalin

dominant frekans bilesenine gore yapilmalidir. Ayristirma seviyesi Oyle se¢ilmelidir
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ki, siniflandirma i¢in kullanilacak dalgacik katsayilarinda tutulan sinyal i¢in gerekli
olan frekanslarla en ¢ok iligkili ana sinyal boliimii ele alinabilsin (Subas1 2006).

Bu calismada, EEG sinyalleri 30 Hz’in istiinde gerekli frekans bileseni
icermedigi icin, ayristirma seviyesi 5 olarak se¢ilmistir. Boylece sinyal D1-D5 detay
bilesenlerine ve A5 yaklasim bilesenlerine ayrilmigtir. Dordiincii  dereceden
Daubechies dalgacigi (db4), EEG sinyallerindeki degisimler i¢in daha uygun oldugu
tespit edilmis (Subasi 2006) ve bu nedenle de bu calismada db4 dalgacik tipi
uygulanmistir. (Tablo 8.9). Buna gore db4 dalgacig ile ayristirilan EEG sinyalinin
alt bantlarda igerdigi frekans bilesenleri Tablo 8.9 ile verilmistir (Subasi 2006).

Boliim 4.8.3°de de anlatildig1 gibi, EEG dalgalarinin frekansi, delta, teta, alfa
ve beta dalgalar1 olmak {izere dort gruba ya da frekans bandina ayrilmaktadir. Tablo
8.9’da goriildiigii gibi D3-D5 ve AS bandlart yaklagik olarak EEG sinyallerinin bu
dalga tiplerine karst gelmektedir. Sekil 8.6, normal ve epileptik EEG sinyalleri i¢in
5. dereceden db4 dalgacigi uygulandiktan sonra elde edilen D3-D5 ve A5 dalgacik

katsayilarini ifade etmektedir.

Tablo 8.9. Ornekleme fiekanst 173.6 olan EEG sinyali i¢in db4 dalgaciginin uygulanmast
sonucu farkl seviyelerdeki frekans bilesenleri

Ayristirilmig Sinyal | Ornek sayis1 | Frekans Araligi (Hz) | Sinyalin Dalga Tipi
D1 259 43.4-88.8
D2 133 21.7-43.4
D3 70 10.8-21.7 Delta
D4 38 5.4-10.8 Teta
D5 22 2.7-54 Alfa
AS 22 0-2.7 Beta
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Tablo 8.9°de gosterildigi gibi, 5. dereceden db4 dalgacigi ile ayristirildig
zaman baslangicta 512 olan her segmentteki Ornek sayisi, alt seviyelerde
azalmaktadir. Buna gore D3-D5 ve A5 altbantlar1 CKYSA ve AAFYSA aglarinin
girig vektorii olarak kullanilsaydi, giris katmani digiim sayilart (70+38+22+22)
toplam1 olan 152 olmas1 gerekirdi. Bu nedenle, db4 dalgacigi ile dalgacik doniistimii
uygulanarak elde edilen, D3-D5 ve A5 dalgacik katsayilarindan, YSA
algoritmalarinin giris vektoriiniin boyutunu azaltabilmek icin istatistiki yontemler
kullanilarak yeni bir 6zellik vektoriiniin ¢ikarilmasi diisiiniilmiistiir. Bu ¢alismada,
EEG sinyallerinin zaman frekans dagilimini temsil etmek tizere, D3-D5 ve AS
dalgacik katsayilarindan agagida verilen 6zellikler elde edilmistir.

1. Her alt banttaki katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi.

ii. Her alt anttaki dalgacik katsayilarinin ortalama giicii.

iii. Her alt banttaki katsayilarin standart sapma degeri.

iv. Komsu alt bantlarin mutlak degerlerinin ortalamalarinin orani.

Elde edilen bu 6zeliklerden ilk ikisi sinyalin frekans dagilimini ve diger ikisi
ise frekans dagilimindaki degisimi ifade etmektedir. Bu sekilde veri matrislerinin her
bir segmentindeki 6rnek sayis1 512 degerinden 15 degerine azaltilmis olmaktadir.

Elde edilen egitme ve test 6zellik vektorleri, siniflandiric1 olarak kullanilan
CKYSA ve AAFYSA modellerine uygulanmistir. Bu uygulamada en kiiciik hata
kriteri 0.001 olarak egitimden Once belirlenmistir. Egitme ve test sonucunda elde
edilen degerler Tablo 8.10 ile gdsterilmistir.

Tablo 8.10.a, 5.dereceden db4 dalgacigi uygulanmis EEG sinyalinin CKYSA
ag1 ile siniflandirma sonuglarini géstermektedir. CKYSA’da elde edilen en iyi sonug,
9 gizli diigiim, 2887 iterasyon ve 641 saniye i¢in %0.028 egitme hatasi ve % 0.213
test hatasi elde edilmistir.

Tablo 8.10.b, 5.dereceden db4 dalgacigi uygulanmis EEG sinyalinin
AAFYSA-1 agr ile smiflandirma sonuglarimi gostermektedir. AAFYSA-1 ile elde
edilen en iyi sonug, 9 gizli diigiim, 943 iterasyon ve 1221 saniye i¢in %0.028 egitme
hatast ve % 0.210 test hatasi elde edilmistir.

Tablo 8.10.c, 5.dereceden db4 dalgacigi uygulanmis EEG sinyalinin
AAFYSA-2 ag ile simiflandirilma sonuglarimi gostermektedir. AAFYSA-2 ile elde
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edilen en iyi sonug, 6 gizli diigiim, 2289 iterasyon ve 730 saniye i¢in %0.039 egitme
hatas1 ve % 0.419 test hatas1 elde edilmistir.

Tablo 8.10.d, 5.dereceden db4 dalgacigt uygulanmus EEG sinyalinin
AAFYSA-3 ag ile siniflanirma sonuglarin1 gostermektedir. AAFYSA-3’de elde
edilen en iyi sonug, 6 gizli diiglim, 983 iterasyon ve 302 saniye i¢in %0.039 egitme
hatas1 ve % 0.277 test hatas1 elde edilmistir.

Tablo 8.10’dan da goriilebilecegi gibi, bu ¢alismada, kullanilan biitiin YSA
modelleri i¢in belirlenen gizli néron sayilarinda, 0.5 6grenme orani igin, %99.9
egitme basarisina ulasilmistir. Egitmenin ardindan yapilan test sonucunda elde edilen
degerlerinde ise bakildig1i zaman elde edilen en diisiikk test basaris1 %99.45 ve
yaklasik olarak elde edilen en yliksek test basarist %99.8dir.

Sekil 8.7, Tablo 8.10’da verilen sonuglara gore, ¢izilmistir. Tablo 8.9.a, biitiin
modeller i¢in gizli ndron sayisina gére zamanin degisimini ifade etmektedir. Bu
sekilden goriilebilecegi gibi, %99.9 egitme basarist icin AAFYSA-3 modeli, diger
modellere gore EEG sinyallerinin siniflandirilabilmesi i¢in, daha kisa siirede
ogrenmistir. Tablo 8.9.b ise biitiin modeller i¢in gizli ndéron sayisina gore iterasyon
sayisinin  degisimini gostermektedir. Bu sekilde de CKYSA ve AAFYSA-I1
modellerinin e§itme iterasyon sayilar1 birbirine ¢cok yakindir. Bunun yaninda, en az
iterasyon sayisinda egiten model AAFYSA-3 modelidir.

Bunun yaninda belirlilik analizinde %100 basar1 elde edilebilmesine ragmen
hassasiyet analizinde %99.67 basar1 elde edilmistir. Bunun anlami kullanilan
algoritmalar, normal 6zellikli verinin tamamini taniyabilmesine ragmen epileptik
verilerden bir tanesini siniflandiramamaistir.

Sonu¢ olarak Tablo 8.10‘da ifade edilen biitiin uygulamalar icin basar
degerleri oldukea yiiksektir. Egitme ve test hatasina gore ve belirlilik ve hassasiyet
analizinde yiiksek basar1 elde edildigi i¢in karsilastirma kriteri olarak egitme igin
harcanan zaman ve iterasyon sayist dikkate almmistir. Sekil 8.7°dan da
goriilebilecegi gibi AAFYSA-3 modeli daha hizli egitmekte ve daha az iterasyon

sayisinda en kiigiik hata kiteri olana 0.01 degerine ulagsmaktadir.
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Tablo 8.10. db4 dalgacigir uygulandiktan sonra ozellik ¢ikartilmis normal ve
epileptik EEG verisiyle elde edilen siniflandirma sonuglar (a) CKYSA
modeli i¢in (b)JAAFYSA-1 modeli igin (c) AAFYSA-2 modeli i¢in

AAFYSA-3 modeli icin

(a) CKYSA icin elde edilen sonuglar

Gizli | Egt.Hatas: | TestHatasi | Zaman | Iterasyon | SEN | SPE
Diigiim % % (s) Sayist % %
3 0.029 0.219 359 3182  |99.67| 100
6 0.028 0.218 487 2916  199.97| 100
9 0.028 0.213 641 2887 199.67| 100
12 0.028 0.214 800 2910 [99.67| 100
15 0.028 0.224 970 2920 ]99.67| 100
(b) AAFYSA-1 igin elde edilen sonuglar
Gizli | Egt.Hatasi | TestHatast | Zaman | Iterasyon | SEN | SPE
Diigiim % % (s) Sayist % %
3 0.029 0.215 595 3217  199.67| 100
6 0.029 0.215 897 2982  199.67| 100
9 0.028 0.210 1220 2943 199.67| 100
12 0.028 0.211 3413 2951 99.67| 100
15 0.028 0.218 1875 2924 199.67| 100
(c) AAFYSA-2 igin elde edilen sonuglar
Gizli | Egt.Hatasi | TestHatast | Zaman | Iterasyon | SEN | SPE
Diigiim % % (s) Sayist % %
3 0.060 0.443 687 3426 |99.67| 100
6 0.039 0.419 730 2289  199.67| 100
9 0.051 0.426 768 1692  199.67| 100
12 0.041 0.438 1064 1839  199.67| 100
15 0.046 0.507 533 755 99 | 100
(d) AAFYSA-3 icin elde edilen sonuglar
Gizli | Egt.Hatasi | TestHatasi | Zaman | Iterasyon | SEN | SPE
Diigiim % % (s) Sayist % %
3 0.057 0.395 220 1162 [99.67|99.67
6 0.039 0.277 302 983 99.67| 100
9 0.047 0.278 340 801 99.67| 100
12 0.049 0.257 344 637 99.67| 100
15 0.047 0.307 446 669 99.67| 100
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(a) CKYSA ve AAFYSA modelleri icin egitme igin gerekli zamanin gizli néron
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(b) CKYSA ve AAFYSA modelleri igin egitme icin gerekli iterasyon sayismin gizli
ndron sayisina gore degisimi

Sekil 8.7. db4 dalgacigr uygulandiktan sonra ozellik ¢ikartilmig normal ve epileptik
EEG verisiyle elde edilen simiflandirma sonuglar: (a)egitme icin gerekli
zaman ve(b)egitme icin gerekli iterasyon sayisi
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Subasi’nin (2006) ayni veri tabanindan aldigi EEG verilerine, aym 6zellik
ctkarma yontemlerini kullanarak yaptiklar ¢alismada, siniflandirilmayan segment
sayist epileptik sinif icin 15 tane ve normal sinif i¢in 18 tanedir. Bu durumda
belirlilik degerini %94.5 ve hassasiyet degerini % 95 olarak hesaplamistir. Bu tez
calismasinda ise Tablo 8.10’da goriildiigli gibi, adaptif modeller kullanarak, %100
belirlilik ve % 99.67 hassasiyet elde edilmistir.

8.5. AAFYSA Uygulamalarimin 5-Fold (Sayida) Capraz Degerlendirme ile

Gergeklestirilmesi

Bu boélimde, daha ©once EEG sinyallerinin istatistiksel 06zelliklerinin
cikartilmasi ve Welch metodu kulllanilarak 6zelliklerin ¢ikartilmasi ile yapilmig
caligmalar ve CKYSA ve AAFYSA algoritmalariyla siniflandirma problemlerine,
bes fold ¢apraz degerlendirme yontemi uygulanmis ve siniflandirma sonuglar tekrar
incelenmistir. Bes-fold c¢apraz degerlendirme yoOntemi verilerin ve modellerin
giivenirligini kanitlamak i¢in kullanilmigtir. Bu yontem kullanilarak, biitin EEG

segmentleri i¢in egitme ve test islemi yapilmistir.

8.5.1. n-fold ¢apraz degerlendirme

n-fold capraz degerlendirme yonteminde, veri seti, n tane alt sete boliintir.
Her seferinde diger bir deyisle her ¢evrimde, n tane alt setin biri test seti olarak
kullanilir ve kalan (n-1) tane alt setin tamami ise egitme seti olarak birlestirilir. Bu
veri setleri i¢in egitme ve test islemi yapilarak hatalar hesaplanir. Daha sonra
ortalama hata, biitliin ¢evimler i¢in hesaplanir. Biitiin veri segmentleri kesinlikle bir
defa test verisinin i¢inde ve (n-1) defa egitme setinin i¢inde bulunur (Kohavi ve
Provost 1998).

Bu tez ¢alismasinda, kullanilan aglarin giivenilirligini kanitlamak amaciyla
capraz degerlendirmeyle yapilacak egitme ve test islemi icin fold sayis1 bes olarak

secilmistir. Her iki sinift da iceren 1600 segmentlik EEG verisi rasgele karistirilarak
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bes adet alt sete boliinmiistiir. Her ¢evrimde bu alt setlerden birisi test islemi i¢in
ayrilmig, kalan dort tane alt set ise egitme islemi i¢in kullanilmistir. Bu islem 5 defa
tekrar edilmektedir. Dolayistyla, her bir ¢cevrim icin, egitme setindeki segment sayisi
1280 ve test setindeki toplam segment sayist 320 olacak sekilde ayrilmig olur. Tablo
8.11, 5-fold ¢apraz degerlendirme isleminde her fold i¢in kullanilan egitme ve test

segmentlerinin sayisin1 gostermektedir.

Tablo 8.11. Bes-fold ¢capraz degerlendirme icin egitme ve test setlerindeki veri
segmentlerinin dagilimi

Fold No 1. fold 2. fold 3. fold 4. fold 5. fold
Swf Tipi | Test | Egitme | Test | Egitme | Test | Egitme | Test | Egitme | Test | Egitme
Normal 152 648 163 637 164 636 167 633 154 646
Epileptik | 168 632 157 643 156 644 153 647 166 634
Toplam 320 1280 320 1280 320 1280 | 320 1280 | 320 1280

8.5.2. Istatistiksel 6zellikleri ¢cikartilmis EEG verisine AAFYSA algoritmasinin

capraz degerlendirme ile uygulanmasi

Bu calismada, 512x1600 (800 segment normal ve 800 segment epileptik)
biiylikliigiindeki iki sinif EEG veri seti oncelikle ¢apraz degerlendirme islemi igin
rasgele karistirilmigtir. Daha sonra veri setinde bulunan her bir segmentin asagida
verilen istatistiksel ozellikleri (en kiiciik degeri, en biiylik degeri, ortalama degeri ve
standart sapma degeri) cikartildiktan sonra [0 1] araliginda normalizasyon islemi
uygulanmis ve bdylece biitin YSA modelleri i¢in yeni veri seti olusturulmustur.
EEG segmentlerinden ¢ikartilan 6zellikler;

e Her segmentin minimum degeri,

e Her segmentin maksimum degeri,

e Her segmentin ortalama degeri,

e Her segmentin standart sapma degeri

Bu 6zellik ¢ikarma yontemi ile her bir segmentte bulunan 6rnek sayist 512
ornekten 4 Ornege dislirlilmiistiir. Daha sonra bu yeni veri seti Tablo 8.11°de
goriildigi gibi, 5 adet alt sete boliinerek ¢apraz degerlendirme islemi uygulanmustir.
Bu yeni veri setinin 4x1600 boyutlarindadir. Her fold icin dnce egitme veri seti

kullanilarak egitme yapildiktan sonra test veri seti ile test edilir ve egitme ve test
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hatalar1 hesaplanir. Biitiin foldlar i¢in ayni islem yapildiktan sonra egitme ve test
hatasin1 bulmak i¢in ortalamalar1 alinir. Capraz degerlendirme islemi uygulandiktan
sonra CKYSA ve AAFYSA algoritmalariyla elde edilen en 1yi sonuglar Tablo 8.12

ile verilmistir.

Tablo 8.12. Istatistiksel ozellikleri ¢ikartilmis EEG verisinin ¢apraz degerlendirme
uygulamast sonucunda elde edilen en iyi sonuglar

4% Tii Optimum | Egt. Hatasi Test Hatast | SEN | SPE | Zaman | Ortalama

g 1P Mimari (%) (%) %) | (%) (s) | Iterasyon
CKYSA 4:3:1 0.034 0.054 100 100 676 4822
AAFYSA-1 4:3:1 0.034 0.054 100 100 1854 4814
AAFYSA-2 4:2:1 0.036 0.051 100 100 1043 2562
AAFYSA-3 4:6:1 0.078 0.099 100 100 628 1613

Bu caligmada, Tablo 8.12°den goriilebilecegi gibi en diislik egitme hatasi
%0.034 ile CKYSA ve AAFYSA-I, en diisiik test hatasi ise %0.051 degeriyle
AAFYSA-2 modeliyle elde edilmistir. Biitiin modeller i¢in %99.9 egitme ve test
basaris1 ve %100 belirlilik ve hassasiyet elde edilmistir. Bunun yaninda egitme
zamani ve iterasyon sayisi agisindan degerlendirme yapilirsa AAFYSA-3 modeli en
basarili modeldir. Kullanilan aglar egitme hizi1 ve iterasyon sayisi yoOniinden
kullanilan aglar karsilastirilirsa, %99.9 basari i¢in en iyi model AAFYSA-3
modelidir. Biitiin segmentler dogru olarak siiflandirilmigtir.

Tablo 8.13’de ise Tablo 8.12’de verilen en iyi sonuclar i¢in, biitlin modellerin
her foldda elde edilen hata degerlerini, belirlilik degerini, hassasiyeti, egitme i¢in
yapilan iterasyon sayisini ve zamanini ve bu degerlerin ortalamalari ayri ayri
verilmigtir.

Tablo 8.13.a, CKYSA modeli igin her foldda elde edilen sonuglari
gostermektedir. En yiiksek egitme ve test hatasi besinci foldda elde edilmistir. Bunun
yaninda en kii¢lik iterasyon sayis1 ve en az egitme zamani bu fold i¢in bulunmustur.
Bu tablo 0.3 6grenme oran1 ve 3 gizli diiglim i¢in olusturulmustur.

Tablo 8.13.b, AAFYSA-1 modeli i¢in her foldda elde edilen sonuglari
gostermektedir. Bu tablo 0.3 6grenme orani ve 3 gizli diiglim i¢in olusturulmustur.
En yiiksek egitme ve test hatasi bu model icin de besinci foldda elde edilmistir.
Bunlardan ikinci fold en basarili olanidir. Bunun yaninda en kiicilik iterasyon sayisi

ve en az egitme zamani besinci fold i¢in bulunmustur.
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Tablo 8.13. Istatistiksel oézellikleri ¢ikartilmis EEG verisinin ¢apraz degerlendirme
uygulamast sonucunda her fold icin elde edilen (a) CKYSA modeli, (b) AAFYSA-
1 modeli igin, (c) AAFYSA-2 modeli i¢in, (d) AAFYSA-3 modeli i¢in

(a) CKYSA modeli igin gizli diigiim sayisi 3, f=0.3 iken elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt Hatasi (%) | Test Hatas1 (%) | SEN (%) | SPE (%) | Time (s) | Ort. iterasyon
1 0.033 0.010 100 100 705 5000
2 0.033 0.002 100 100 700 5000
3 0.031 0.025 100 100 699 5000
4 0.032 0.025 100 100 699 5000
5 0.041 0.210 100 100 575 4110
Ort. Deger 0.034 0.054 100 100 676 4822

(b) AAFYSA-1 modeli igin gizli diigiim sayis1 3 f=0.3 iken elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt Hatasi (%) | Test Hatast (%) | SEN (%) | SPE (%) | Time (s) | Ort. iterasyon
1 0.033 0.010 100 100 1155 5000
2 0.033 0.002 100 100 1151 5000
3 0.030 0.025 100 100 1215 5000
4 0.032 0.025 100 100 2840 5000
5 0.041 0.210 100 100 2308 4072
Ort. Deger 0.034 0.054 100 100 1854 4814

(c) AAFYSA-2 modeli igin gizli diigiim sayisi 2, f=0.3 iken elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt Hatasi (%) | Test Hatas1 (%) | SEN (%) | SPE (%) | Time (s) | Ort. iterasyon
1 0.036 0.023 100 100 877 2154
2 0.030 0.006 100 100 1087 2673
3 0.023 0.010 100 100 1368 3354
4 0.028 0.008 100 100 1136 2789
5 0.065 0.208 100 100 747 1843
Ort. Deger 0.036 0.051 100 100 1043 2562

(d) AAFYSA-3 modeli igin gizli diigiim sayis1 6, $=0.3 iken elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt Hatasi (%) | Test Hatas1 (%) | SEN (%) | SPE (%) | Time (s) | Ort. iterasyon
1 0.069 0.047 100 100 670 1725
2 0.073 0.047 100 100 653 1679
3 0.088 0.099 100 100 732 1881
4 0.083 0.059 100 100 699 1796
5 0.078 0.024 100 100 383 984
Ort. Deger 0.078 0.099 100 100 628 1613
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Tablo 8.13.c, AAFYSA-2 modeli 0.3 6grenme orani ve 2 gizli diigiim i¢in
icin her foldda elde edilen sonuglar1 gostermektedir. En yiiksek egitme ve test hatasi
besinci foldda ve en diisiik egitme ve test hatasi ikinci foldda elde edilmistir. Bunun
yaninda en kiigiik iterasyon sayist ve en az egitme zamani besinci fold i¢in
bulunmustur. Bu tablo olusturulmustur. bu model i¢in herbir foldun basaris1 tek tek
CKYSA ile karsilastirilirsa, biitiin foldlar icin AAFYSA-2’nin daha basarili oldugu
goriilmektedir.

Tablo 8.13.d, AAFYSA-3 modelinin, 0.3 6grenme orani ve 6 gizli diigiim i¢in
her foldda elde edilen sonuglarini gostermektedir. Egitme ve test hatalarn tigiincii
foldda en yiiksek ve egitme hatasi birinci foldda ve test hatasi besinci foldda en
diisiik degerlerindedir. Bunun yaninda en kiigiik iterasyon sayis1 ve en az egitme
zamant besinci fold i¢in bulunmustur.

Tablo 8.7 ve Tablo 8.12 karsilagtirildigi zaman 5-fold capraz degerlendirme
isleminin modellerin  basarisim  etkiledigi goriilmektedir. Bes-fold c¢apraz
degerlendirme ile egime ve test basarilar1 yiikselirken egitme siiresi ve iterasyon

sayist ile azalmigtir.

8.5.3. Welch Metodu ile islenmis EEG verisine AAFYSA algoritmasinin ¢apraz

degerlendirme ile uygulanmasi

Bu uygulamada, capraz degerlendirme islemi uygulamadan dnce (512x1600)
boyutlarindaki karistirllmig veri matrisinin  her segmentinin Welch metodu
uygulanarak gii¢ spektrumu hesaplanir. Bunun i¢in 6ncelikli olarak, 1600 segmentten
olusan veri matrisinin her segmentine dnce 512 6rnek biiytikliiglinde Bolim 5.1 ile
anlatilan pencereleme yontemlerinden olan, Hamming penceresi uygulanir. Bu
islemden sonra ise daha 6nce Boliim 5.2°de ayrintili olarak anlatilan, % 50 iist {iste
binme (overlapping) 6zelligi kullanilarak 128 pencereli Welch metodu ile gii¢
spektrum yogunlugu elde edilir. Bu sekilde welch metodu veri setini (129x1600)
boyutlarina indirgenmis olmaktadir.

Daha sonra yeni (129x1600) boyutlarindaki veri seti Tablo 8.11°de goriildiigii

gibi, 5 adet alt sete boliinerek ¢apraz degerlendirme islemi uygulanmistir. Her fold
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i¢cin Once egitme veri seti kullanilarak egitme yapildiktan sonra test veri seti ile test
edilmis ve egitme ve test hatalari hesaplanmistir. Biitiin foldlar i¢in ayni islem
yapildiktan sonra egitme ve test hatasini bulmak icin ortalamalar1 alinmistir.

Tablo 8.11, bu veri setinde, her ¢evrimde egitme ve test setinin veri sinifina
gore segment sayisini gostermektedir. Tablo 8.14, 5 fold ¢apraz degerlendirme islemi
sonunda elde edilen iyi sonuclar ifade etmektedir. Tablo 8.15 ise Tablo 8.14 ile
verilen mimariler kullanilarak elde edilen sonuglarin her fold i¢in degerleri ayr1 ayri

ifade edilmistir.

Tablo 8.14. Welch Metodu ile islenmis EEG verisinin 5 fold ¢apraz degerlendirme islemi
sonunda elde edilen iyi sonuglar

45 Tii Optimum | Egt. Hatasi | Test Hatasit | SEN | SPE | Zaman | Ortalama

g 1P Mimari (%) (%) %) | (%) | (s) | Jterasyon
CKYSA 129:20:1 0,049 0,063 100 | 100 | 3144 4321
AAFYSA-1 | 129:15:1 0.045 0.063 100 | 100 | 4674 4439
AAFYSA -2 | 129:12:1 0.034 0.063 100 | 100 | 2257 2436
AAFYSA -3 | 129:5:1 0.068 0.083 100 | 100 | 1804 2290

Tablo 8.14’de goriildiigi gibi, egitme test hatasi bakimindan en basarili
model AAFYSA-2 modelidir. Bu modelle elde edilen hatalar CKYSA ile elde edilen
hatalardan daha disiiktlir. Ayrica zaman ve iterasyon sayisi agisindan karsilastirilma
yapilirsa AAFYSA-2, CKYSA modelinden daha hizlidir. Bunun yaninda bu tabloda
en 1yi sonuglar1 verilen imarilerin tamami i¢in yaklasik olarak %99.9 basariya
ulagilmistir. Bu bagarty1t AAFYSA-3 modeli 5 gizli diiglim sayis1 ile CKYSA ise 20
gizli diiglim sayisi ile yakalamistir. Bu durumda AAFYSA-3 modeli ile karmasikligi
daha az mimarilerde ayni basarmin elde edilebilecegi goriilmiistiir. Ayrica,
AAFYSA-3 mimarisi zaman ve iterasyon sayisi yoniiyle biitiin modellerden hizlidir.
Egitme icin harcanan zaman ve en kiigiik hata kriterine yakinsadigi iterasyon sayisi
AAFYSA-3 modelinde, geleneksel CKYSA’nin yaklasik olarak yarisi kadardir.
Dahasi, biitiin modeller icin %100 hassasiyet ve belirlilik elde edilmistir.

Tablo 8.15’e dikkat edildigi zaman biitiin modeller i¢in en basariz egitim ve
test sonucunun elde edildigi fold 1. ve en basarili sonuglarin elde edildigi fold
CKYSA i¢in 2. ve AAFYSA modelleri i¢in 3. folddur. Ayrica 5 fold ¢apraz

degerlendirme Welch metodu ile islenmis EEG verisinin test basarisint arttirmistir.
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Tablo 8.15. Welch Metodu ile islenmis EEG verisinin ¢apraz degerlendirme

uygulamast sonucunda her fold icin elde edilen sonuglar (a) CKYSA
modeli (b) AAFYSA-1 modeli igin, (c) AAFYSA-2 modeli icin, (d)
AAFYSA-3 modeli icin

(a) CKYSA modeli igin Gizli diigiim sayist 20 oldugunda elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt Hatasi (%) | Test Hatast (%) | SEN (%) | SPE (%) | Zaman (s) | Ort. iterasyon
1 0.080 0.137 100 100 3657 5000
2 0.023 0.010 100 100 2150 2959
3 0.075 0.061 100 100 3637 5000
4 0.024 0.016 100 100 3276 4512
5 0.045 0.090 100 100 3003 4138
Ort. Deger 0.049 0.063 100 100 3144 4321

(b) AAFYSA-1modeli i¢in Gizli diigiim sayist 15 oldugunda elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt.Hatast (%) | Test Hatast (%) | SEN (%) | SPE (%) | Zaman (s) | Ort. iterasyon
1 0.081 0.139 100 100 5295 5000
2 0.053 0.050 100 100 4753 4521
3 0.021 0.013 100 100 4679 4452
4 0.026 0.020 100 100 4190 3982
5 0.045 0.090 100 100 4454 4240
Ort.Deger 0.045 0.063 100 100 4674 4439

(c) AAFYSA-2 modeli i¢in Gizli diigiim sayisi 12 oldugunda elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt.Hatasi (%) | TestHatast (%) | SEN (%) | SPE (%) | Zaman (s) | Ort. iterasyon
1 0.058 0.244 100 100 1719 1858
2 0.032 0.013 100 100 1743 1865
3 0.022 0.014 100 100 3275 3575
4 0.028 0.009 100 100 1939 2071
5 0.028 0.036 100 100 2603 2815
Ort. Deger 0.034 0.063 100 100 2257 2436

(d) AAFYSA-3 modeli i¢in Gizli diigiim sayisit 5 oldugunda elde edilen fold degerleri

Fold No | Egt.Hatasi (%) | Test Hatast (%) | SEN (%) | SPE (%) | Zaman (s) | Ort. iterasyon
1 0.079 0.159 100 100 1692 1620
2 0.072 0.053 100 100 2100 2008
3 0.060 0.060 100 100 3335 3343
4 0.067 0.065 100 100 958 2264
5 0.062 0.081 100 100 936 2216
Ort. Deger 0.068 0.083 100 100 1804 2290
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9. SONUCLAR VE ONERILER

9.1. Sonuclar

Geleneksel YSA algoritmasinda, gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda bulunan
noronlarda sabit aktivasyon fonksiyonu kullanilmakta ve hatanin geriye yayilma
algoritmasina gore 0grenme iglemi gerceklestirilmektedir. Literatiirde biyomedikal
verilerle birlikte geleneksel YSA algoritmalartyla yapilmis ¢cok sayida ¢aligma vardir.
Bu calismalarin ¢ogunda da basarili sonuglar elde edilmistir. Bunun yaninda, ag
mimarisini basitlestiren ve daha hizli 6grenen yeni YSA algoritmalar1 {izerinde
calismalar devam etmekte ve bu amagla aktivasyon fonksiyonunun, bir YSA
algoritmasinin performansinda etkili bir faktér olmasindan yola ¢ikilarak, ndronlarda
kullanilan bu fonksiyonlarin yapilar1 ile ilgili yeni yaklagimlar {zerinde
durulmaktadir.

Bu tezde faydalanilan ve sinirli sayida ¢aligma yapilmis olan yaklagimlardan
birinde, aktivasyon fonksiyonlarinin degerinin probleme gore degiskenlik
gostermesini saglayarak aktivasyon fonksiyonuna noéronlar arasindaki agirliklarda
oldugu gibi ag bilgilerini yilikleme gorevi verilmistir. Bu durumda, ag bilgilerini
tutabilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonuna serbest parametreler eklenerek, bu
parametrelerin degerinin, agirliklar gibi egitme sirasinda dnceki degerlerine ve agin
urettigi ¢ikisa bagli olarak degistirilmesi saglanmistir. Bu sekilde tasarlanan
fonksiyon ise serbest parametreli adaptif aktivasyon fonksiyonu (AAF) olarak
adlandirilmstir.

Bu tez ¢alismasinda, gizli katman noéronlarinda adaptif aktivasyon fonksiyonu
kullanan ve CKYSA’dan 6grenme tipi ve aktivasyon fonksiyonunun karakteristigi
bakimindan farkliliklar gdsteren yeni bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen bu
algoritma adaptif aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir aglar1 (AAFYSA) olarak
adlandirilmig ve farkli AAF kullanilarak ii¢ tane AAFYSA modeli (AAFYSA-I1,
AAFYSA-2 ve AAFYSA-3) tasarlanmstir.

Algoritmasi gelistirilerek tasarimi gerceklestirilmis iic adet AAFYSA modeli
ve geleneksel ¢ok katmanli YSA (CKYSA) algoritmasi kullanilarak yapilmis
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uygulamalara yer verilmistir. Bu dort YSA algoritmasinin mimarisinde birtakim
ortak Ozellikler vardir. Bu YSA algoritmalarinin yazilimlari, Matlab programlama
dili ile ama “NN Toolbox” komutlar1 kullanilmadan ger¢eklestirilmistir. Bu aglarin
mimarileri, li¢ katmanli olarak tasarlanmislardir. Giris katmanlarinda bulunan
noronlarinda aktivasyon fonksiyonu kullanilmamistir ve ¢ikis katmanlarinda bulunan
noronlarinda sabit sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bunun yaninda en biiyiik
farkliliklar1 gizli katman noronlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tipidir.
CKYSA algoritmasinin gizli katman noronlarinda sabit sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken, AAFYSA algoritmalarinin gizli katman nodronlarinda
serbest parametreli adaptif aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Algoritmas1 gelistirilen ve yazilimi gerceklestirilen ti¢ AAFYSA modelinin
herbiri i¢in farkli adaptif aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. AAFYSA-1
modelinin gizli katman noronlarinda, literatiirde yapilmis benzer ¢alismalarda yaygin
olarak kullanilan serbest parametreli sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. AAFYSA-
2 modelinin gizi katmanlarinda ise serbest parametreli sigmoid fonksiyonu ile serbest
parametreli siniis fonksiyonunun toplami kullanilmigtir. AAFYSA-3 modelinin gizli
katmanlarinda ise serbest parametreli Morlet dalgacik fonksiyonu aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Bu fonksiyon ile yapilmis bir ¢alismaya literatiirde
rastlanmamustir.

Serbest parametreli adaptif aktivasyon fonksiyonu kullanilarak algoritmasi
gelistirilmis ve yazilimi yapilmis AAFYSA modellerinin CKYSA modelinden,
farkliliklar1 vardir. Bunlardan biri, CKYSA’dan farkli olarak AAFYSA modellerinde
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun serbest parametrelerinin degeri egitme sirasinda
hataya bagli olarak degismektedir. Fakat serbest parametrelerin degerlerinin
ayarlanmasi hatanin geriye yayilma algoritmasina dayanmakta ve fakat agirliklara
gore farkli zamanda degistirilmektedir. Ayrica bir fonksiyonun karakteristigini o
fonksiyon i¢indeki sabitler de etkiledigi igin, gizli katman diiglimlerinde, farkl
serbest parametrelerle farkli aktivasyon fonksiyonlar elde edilmis olmaktadir. Bunun
anlami CKYSA modelinde bir katmandaki biitin noronlar ayni aktivasyon
fonksiyonunu kullanirken AAFYSA’da gizli katmanda bulunan her bir néron farkl

aktivasyon fonksiyonuna sahip olabilmektedir.
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Simdiye kadar, AAFYSA algoritmasi ile yapilmis c¢alismalarin sayisi
sinirlidir ve bu ¢aligsmalar sadece XOR, n-bit parity, fonksiyon tanima gibi temel
problemlere uygulanmiglardir. Siiflandirict olarak kullanilan AAFYSA algoritmasi
ile biyomedikal verilerin siniflandirilmasi tizerine yapilmis bir caligmaya, literatiirde
rastlanmamustir.

Bu tez ¢alismasinda, AAFYSA algoritmalar1 iizerine herhangi bir calisma
yapilmadan 6nce EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan
dalgacik doniisiimii, temel bilesen analizi ve Matlab NN Toolbox komutlariyla
yapilmis CKYSA ile iki farkli uygulama yapilmistir. Bu uygulamalarda, hibrit
yapilar kullanilarak alkolik ve normal EEG sinyallerinin siniflandirilmasi yapilmis ve
% 100 basar1 elde edilmistir. Bu calismalarla basarili sonuglar elde edilmesine
ragmen, kullanilan bu yontemlere EEG uygulamalarinda siklikla rastlandig: i¢in daha
once sinyali siniflandirma ya da tanima uygulamalarinda hi¢ denenmemis yeni bir
yontem arayisina girilmis ve YSA’ya farkli bir yaklasim getiren AAFYSA modelleri
gelistirilmistir. AAFYSA ile biyomedikal sinyallerin siiflandirilmas: konusunda
heniiz literatiirde yapilmis bir ¢aligma yoktur. Bu nedenle, bu yeni yontemin bu tez
calismasina daha iyi katki saglayacagi diistiniilmiistiir.

CKYSA ve farkli aktivasyon fonksiyonlar1i ile gelistirilen AAFYSA
algoritmalarinin performanslarini karsilastirabilmek i¢in, baslangicta XOR verisi
kullanilarak denemeler yapilmistir. Yapilan denemeler gostermistir ki adaptif
aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi &grenme hizim1 arttirmaktadir. Ciinkii
agirliklarin yaninda serbest parametrelerinde ag bilgisini tutmasi ve probleme bagh
olarak degerlerinin degiskenlik gostermesi, hatanin minimum hata kriterine daha
hizli yakinsamasina neden olmaktadir. Bunun yaninda AAFYSA-3 modeli i¢in
egitme hatast CKYSA’ya gore %0.03 fazla olmakla birlikte, test hatasi %0.14 daha
kiiciik degerlerdedir. Ayrica biitiin modellerde ulasilan basari, % 99.9’a kadar
yiikselmistir. Ayni1 zamanda egitme hizi ve iterasyon sayist yoniiyle basari
degerlendirmesi yapilirsa; 6zellikle AAFYSA-2 ve AAFYSA-3, CKYSA’ya gore
yaklagik 5 kat1 hiz ile egitme islemini tamamladig1 tespit edilmistir.

Bu calismada kullamlan EKG sinyalleri, Dr. Yiiksel OZBAY’m “EKG
Aritmilerini Hizli Tanima” adli doktora caligmasinda kullanmig oldugu verilerden

secilmistir (Ozbay 1999). Bu EKG verileri iki gruptan olusmaktadir. Birinci grup
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veriler, MIT-BIH ECG Arrhythmia Database’den alinmis on farkli hastalik sinifini
icermektedir. Ikinci grup veriler ise, yine Dr. Yiiksel OZBAY 1 Sel¢uk Universitesi
Tip Fakiiltesi Kardiyoloji A.B.D. Klinigi’nde hastalardan yaptig1 EKG kayitlarindan
secilmistir (Ozbay 1999).

Uygulamalarda, egitme i¢in olusturulan veri seti, MIT-BIH ECG Arrhythmia
Database’den alinmis ve yukarida bahsedilen 10 farkli aritmiden meydana
gelmektedir. Egitme veri setinde, 106 segment EKG sinyali bulunmaktadir. Test
amaclt kullanilan 10 farkli hastaya ait veriler ise ikinci grup veriler arasindan
secilmigtir. Egitme ve test matrisinde bulunan biitiin veri segmentlerinde 200 6rnek
mevcuttur.

EKG verisinin smiflandirilmasi i¢in kullanilan ag mimarisi 200 giris katman
néronu ve 10 sinif veriyi smiflandirabilmek icin 10 ¢ikis katman noronu ile
olusturulmustur. Egitme islemi 5000 iterasyon i¢in 106 setten olusan, 10 sinif veriyi
iceren karma egitme kiimesi ile yapilmistir. Test islemi, oncelikle sadece normal
EKG verileriyle hazirlanmis test matrisi kullanilarak yapilmis ve %100 test basarisi
elde edilmistir. En iyi siniflandirma performanst 200x17x10 mimarisi ile AAFYSA-2
algoritmasinda elde edilmistir. EKG verisinin siniflandirilmasinda, 106 segmentlik
karma veriyle yapilan egitme sonuglarinin ve 61 segmentlik bir hastadan alinan EKG
verisiyle yapilmis test sonuglarinin en basarili olanlar1 Tablo 9.1 ile ifade edilmistir.
Bu tablodan goriilebilecegi gibi, CKYSA en iyi sonucu %97.43 test basarisi ile 30
gizli noron sayisinda, AAFYSA-1 % 97.96 test basarisin1 17 gizli néron sayisinda ve
AAFYSA-2 % 98.52 test basarisim1 17 gizli noron sayisinda yakalamislardir.
Gelistirilen AAFYSA’lar ile elde edilen test basarilarinin CKYSA’ya gore daha az
gizli diiglimde daha iyi olmasi Ozellikle gercek zamanli sistemlerin donanim

tasarimlarinda 6dnemli bir iyilestirme saglayabilecegi anlamini tagimaktadir.

Tablo 9.1. 10 simif aritmi iceren EKG verisi kullanilarak elde edilen egitme ve test
sonuclart

YSA4 S | Gizli | EgtH | TestH | Zaman | Iterasyon
Tipi Noron| % % (s) Sayisi
CKYSA (08| 30 |0,20| 2,57 | 173 1370
AAFYSA-1{0,7| 17 | 0,10 | 2,04 | 1069 5000
AAFYSA-210,7| 17 |0,08 | 1,48 | 1117 5000
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Daha sonra, farkli hastalik simiflarim1 igeren 10 farkli test veri kiimesi
olusturularak biitiin algoritmalar test edilmis ve ortalama test hatalar1 hesaplanmustir.
Tablo 9.2, bu kiimelerle yapilmis test islemi sonunda, ortalama siniflandirma
basarisini ve her hastalifa gore siniflandirilan segment sayisini gostermektedir. Tablo
9.2’den goriildiigii gibi, AAFYSA-3 algoritmasinda, smiflandirilamayan toplam
segment sayis1 17 ve ortalama test hatas1 1.97 ile diger algoritmalara gore en diisiik
degerdedir. Siniflandirilamayan segment sayis1t CKYSA’da 71 tane ve AAFYA-1’de
114 tanedir.

Tablo 9.2 CKYSA, AAFYSA-1 ve AAFYSA-2 modellerinin 10 farkliy EKG verisi igin
elde edilen test sonuclart

Ag Ornek | Segment |K1|K2|K3|K4| K5 |K6|K7|K8| K9 |KI10|K11|Hata
Tipi Sayisi | Sayist | N |Br| T | S |Apc| P | R | L |Afib| Aflt| ? %
CKYSA [53600| 268 |72(37|0 (37| 0 |0 |57|0]| 5 0 | 713,94
AAFYSA-1|53600| 268 |72|15|2 |15| 2 |0 |27|0| 5 0 |114]3,65
AAFYSA-2|53600| 268 [72(34(0| 2| 0 |0 |57]0|8 | 0 |17 |1,97

Ozbay ve ark. *nin (2006) yaptiklari ¢alismada, bu tez calismasinda kullanilan
106 segment 10 simif EKG egitme veri seti kullanilarak, Matlab programlama dili
hazir komutlar1 ile yazilimi gerceklestirilmis geleneksel CKYSA ile smiflandirma
yapmiglardir. 10000 iterasyon i¢in yapilan e8itme yapildiktan sonra siniflandirma
basaris1 olarak, 48 gizli ndron sayisi ile %0.28 egitme hatas1 elde etmislerdir.

Bu tez c¢alismasinda ise, aym1 EKG egitme verisi kullanilarak 5000
iterasyonda egitilen AAFYSA-2 modeli ile 17 gizli néron i¢in %0.08 egitme hatasi
elde edilmistir. Elde edilen bu sonuca gére AAFYSA-2 modeli kullanilarak, daha az
gizli diigiim sayis1 ile yani daha az karmasik YSA mimarisi ile ayn1 egitme basarisina
ulagilabilmistir.

Bu tez calismasinda, ikinci biyomedikal veri olarak EKG sinyaline gore
yorumlanmasi daha zor bir sinyal olan EEG sinyali ile caligmalar yapilmistir.
Denemeler i¢in kullanilan EEG verisi Andrzejak et al.(2001) tarafindan genel
kullanima ag¢ilmis olan veritabanindan elde edilmistir. Normal ve epileptik olmak
tizere iki simif EEG verisi kullanilmigtir. Veriyi siniflandiriciya vermeden once her
iki sinifa ait (epileptik ve normal) EEG verilerini segmentlere ayirabilmek i¢in dnce

iki sinifa ait tek boyutlu dizi seklindeki veri, 512 6rnekli, dikdortgen (rectangular)
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pencereleme yontemi kullanilarak segmentlere boliinmiistiir. Boylece her iki sinif
icinde ayr1 ayri her bir segmentte 512 6rnek olan toplam 800 segment elde edilmistir.
AAFYSA modelinin bagarisin1 dlgebilmek icin, her iki sinifi igeren toplam 1600
segmentten rasgele secilen 1000 segment egitme verisi olarak geriye kalan 600
segment ise test verisi olarak kullanilmistir.

Daha sonra egitme ve test veri setlerine ii¢ farkli 6zellik ¢ikarma yontemi
uygulanmis ve elde edilen yeni ozellik vektorleri kullanilarak toplam olarak bes
farkli uygulama yapilmistir.

IIk uygulamada, istatistiki ozellikler cikartilarak, elde edilen yeni 6zellik
vektorii kullanilarak CKYSA ve AAFYSA modellerinin tamaminin siniflandirma
basaris1 karsilagtirilmustir.

Bu uygulamada, 6zellik ¢ikarma yontemi olarak egitme ve test veri setinde
bulunan EEG segmentlerinden, istatistik Ozellikler ¢ikartilarak her bir segmentte
bulunan 6rnek sayis1 512°den 4’e diistiriilmiistiir. Bu yontemde ¢ikartilan 6zellikler
sirastyla, her segmentin minimum degeri, her segmentin maksimum degeri, her
segmentin ortalama degeri ve her segmentin standart sapma degeridir.

Iki simf EEG verilerinden bu istatistiksel ozellikler cikartildiktan sonra
siniflandiriciya uygulanmistir. Yapilan bu ilk ¢alismada veri matrislerinin boyutlar
512x800 iken 4x800 boyutlarina azaltilmistir. Daha sonra rasgele secilen 500 normal
ve 500 epileptik segment egitme matrisini, 300 normal ve 300 epileptik segment test
matrisini olusturacak sekilde birlestirilmistir. Yapilan egitme ve test sonuglar1 biitiin
modeller i¢in elde edilen yaklasik %99.9 egitme ve test basarisina ulasilmustir.
Bunun yaninda, AAFYSA modellerinde egitme i¢in gerekli olan iterasyon sayisi
azalmistir.

Ikinci EEG uygulamasinda ise, egitme ve test veri matrislerine ozellik
ctkarma yontemi olarak Welch metodu uygulanarak elde edilen 6zellik vektoriiniin,
daha sonra CKYSA ve AAFYSA modellerinin tamami ile siniflandirmasi
saglanmistir.

Bu uygulamada kullanilan 6zellik ¢ikarma yonteminde, iki sinif EEG verisine
Welch metodu uygulanirken oncelikle 512 6rnekli Hamming penceresi her bir EEG
segmentine uygulanmistir. Daha sonra pencerelenmis segmentlere, %50 {istiiste

binme (overlapped) 6zelligi vel28’lik pencerelerle Welch yontemi uygulanarak giic
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spektrum yogunlugu (PSD) hesaplanmistir. Boylece agin 6zellik matrisindeki herbir
segmentin 0rnek sayisi, 512 6rnekten 129 6rnege azaltilmis olmaktadir.

Bu sekilde EEG sinyallerinin frekans bilesenleri ortaya c¢ikarilmaya
calisilmigtir.  Bu durumda, veri matrisleri 512x 800 iken 129x800 boyutlarina
azaltilmistir. Daha sonra rasgele secilen 1000 veri (500 normal ve 500 epileptik)
egitme matrisi ve geriye kalan 600 segment ise (300 normal ve 300 epileptik) test
matrisi olarak secilmistir. Elde edilen bu egitme ve test matrisleri kullanilarak
yapilan denemeler sonucunda, tasarimi yapilan dort model icin de %99.9 basariya
ulagilmasina ragmen, CKYSA modelinin en iyi sonuglarin elde edildigi 20 gizli
diiglimlii mimaride, egitme siiresi 2467 s ve iterasyon sayist 7814 iken AAFYSA-3
modelinin en iyi sonug¢larinin elde edildigi 12 gizli diigiimlii mimaride egitme siiresi
4100 s ve iterasyon sayist 5922°dir. Bu calismada yapilan denemeler gostermistir ki
egitme hatasi ve test hatasina bakimindan modeller birbirleriyle karsilastirildigi
zaman en basarili model % 0.022 egitme hatas1 ve % 0.11 test hatas1 ile AAFYSA-2
modelidir. En basarili mimariler CKYSA 129x10x1, AAFYSA-1 i¢in 129x20x1,
AAFYSA-2 ve AAFYSA-3 i¢in 129x12x10 mimarileri seklinde elde edilmistir.
Bununla birlikte, zaman ve iterasyon sayist yoniiyle en basarili model AAFYSA-
3’diir. Bunun anlam1 AAFYSA algoritmasi agin egitimi hizlandirmaktadir.

Ugiincii EEG uygulamasinda, dalgacik déniisiimii ve istatistiksel dzellikler
kullanilarak elde edilen yeni 6zellik vektorii ile CKYSA ve AAFYSA modellerinin
tamaminin siniflandirma basarisi karsilastirilmstir.

Bu uygulama i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarma yonteminde, normal ve epileptik
EEG sinyallerine 30 Hz’in iistlinde gerekli frekans bileseni icermedikleri icin, 5.
dereceden db4 dalgacig1 uygulandiktan sonra elde edilen alt bantlarda D3-D5 ve AS
secilmistir. Secilen bu alt bantlarin her birine istatistiki 6zellik ¢ikarma yontemleri
uygulanarak giris vektorliniin boyutu azaltilmistir. Cikarilan istatistiki 6zellikler
strastyla, her alt banttaki katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi, her alt banttaki
dalgacik katsayilarimin ortalama giicii, her alt banttaki katsayilarin standart sapma
degeri ve komsu alt bantlarin mutlak degerlerinin ortalamalarinin oranidir. Bu
Onisleme yonteminde veri matrislerinde bulunan her bir segmentin 6rnek sayisi 15°e
indirgenmis olmaktadir. Bu 6zellik ¢ikarma yontemi ile her bir segmentteki 6rnek

sayist 512 degerinden 15 degerine azaltilmis olmaktadir. Bu ¢alismada, kullanilan
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biitiin YSA modelleri i¢in belirlenen gizli néron sayilarinda, 0.5 6grenme orani i¢in,
%99.9 egitme basarisina ulasilmistir. Egitmenin ardindan yapilan test sonucunda
elde edilen degerlerinde ise bakildigi zaman elde edilen en diisiik test basarisi
%99.45 ve yaklasik olarak elde edilen en yiiksek test basaris1 %99.8°dir.

Bu sekilden goriilebilecegi gibi, %99.9 egitme basaris1 icin AAFYSA-3
modeli, diger modellere gére EEG sinyallerinin siiflandirilabilmesi i¢in, daha kisa
siirede 6grenmistir.

Bunun yaninda belirlilik analizinde %100 basar1 elde edilebilmesine ragmen
hassasiyet analizinde %99.67 basar1 elde edilmistir. Bunun anlami kullanilan
algoritmalar, normal 6zellikli verinin tamamini1 taniyabilmesine ragmen epileptik
verilerden bir tanesini siniflandiramamaistir.

Bundan sonra yapilacak olan EEG uygulamalari, 800 segmentlik epileptik ve
800 segmentlik normal EEG verileri birlestirilerek 1600 segmentlik tek veri seti
olusturulmustur. Daha sonra bu veri setleri rasgele karistirilarak, (512x1600)
boyutlarinda karisik sirali tek bir veri seti bes fold ¢apraz degerlendirme i¢in elde
edilmis olmaktadir.

Dordiinci  uygulamada, karistk sirali  EEG  veri  setinin  ilk EEG
uygulamasinda tanimlanan istatistiki Gzellikleri c¢ikarilarak, bes-fold capraz
degerlendirme yontemiyle CKYSA ve AAFYSA modelleri kullanilarak
simiflandirilmigtir. 5 fold capraz degerlendirme islemi i¢in 5 adet alt sete boliinen
veri matrisinin her foldunda egitme seti 4x1280 ve test seti 4x320 boyutlarindadir.
Her fold i¢in 6nce egitme veri seti kullanilarak egitme yapildiktan sonra test veri seti
ile test edilir ve egitme ve test hatalar1 hesaplanmistir. Biitlin foldlar i¢in ayn1 islem
yapildiktan sonra egitme ve test hatasini bulmak i¢in ortalamalar1 alinmistir. 5-fold
capraz degerlendirme igleminin modellerin basarisini yiikselttigi gorilmiistiir.
Egitme ve test basarilar1 ylikselirken egitme siiresi ve iterasyon sayist 5 fold ¢apraz
degerlendirme ile azalmistir.

Son EEG uygulamasinda, karigik sirali (512x1600) boyutlarindaki veri
matrisine ikinci uygulamada anlatilan Welch metodu uygulanarak, her segmentin gii¢
spektrumu hesaplanmistir. Daha sonra elde edilen yeni (129x1600) 6zellik matrisi, 5
alt sete boliinmiistiir. Bu durumda her bir alt set i¢in egitme seti 129x1280 ve test seti

129x320 boyutlarindadir. Her bir alt set ile egitme ve test islemleri yapilarak daha
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sonra ortalamalar1 alinmistir. Bu c¢alisma ile CKYSA modelinde 20 gizli néron igin
%99.9 basari elde edilebiliyorken 12 gizli néronla AAFYSA-2 en basarili algoritma
olmustur. Bunun yaninda AAFYSA-3, egitme hiz1 ve iterasyon say1s1 bakimindan 12
gizli noronla en basarili algoritma olmustur. Egitme i¢in harcanan zaman ve en
kiigiik hata kriterine yakinsadigi iterasyon sayisi AAFYSA-3 modelinde, geleneksel
CKYSA’nin yaklasik olarak yaris1 kadardir.

Yapilan bu uygulamalar degerlendirildigi zaman asagida verilen sonuglar elde
edilmistir.

i. AAFYSA algoritmasinda gizli katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonu
CKYSA‘da oldugu gibi basariy1 etkileyen bir faktordiir.

ii. AAFYSA’nmn performansinit CKYSA’da oldugu gibi giris katmani diigiim
sayisi etkilemektedir.

iii. Yapilan uygulamalarda, AAFYSA kullanildig1 zaman, agin egitme zamani ve
egitme iterasyon sayisinin CKYSA’ya gore daha az oldugu goriilmiistir. Oysa
AAFYSA algoritmast ile CKYSA’nin algoritmast ve Matlab yazilimlar
karsilastirildigi zaman, AAFYSA programlar1 daha karmasik yapidadir. Sekil 6.2 ile
verilen AAFYSA akis diyagrami ile Sekil 2.4 ile verilen CKYSA akis diyagrami
karsilastirildigi zaman, AAFYSA’da daha fazla giincellenecek parametre vardir. Bu
da programlarin dongli sayisini dolayisiyla karmagikligini arttirmaktadir. Buna
ragmen AAFYSA, CKYSA’dan daha hizli egitme islemini tamamlamaktadir.

iv. AAFYSA kullanildigi zaman CKYSA’ya gore ag mimarisinin donanimsal
karmasikligi azalmistir. Diger bir deyisle ayni egitme ve test basarisina gizli
katmanda daha az néron sayisi ile ulasilmistir.

v. AAFYSA gizli katman néronlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu serbest
parametreleri, hataya bagli olarak agirliklarin giincellenmesine benzer bir sekilde
egitme sirasinda degerleri degistirilerek giincellendiginden, agin hedef degerlere
yakinsama hizi artmaktadir.

AAAFYSA kullanilmasinin en énemli avantaji, egitme hizim arttirarak daha
az iterasyon sayisinda ve daha basit mimaride CKYSA ile ayni1 ya da daha yiiksek

egitme ve test basarisina ulasilabilmesidir.
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9.2. Oneriler

Bu c¢aligmada EKG ve EEG gibi karmasik biyomedikal sinyallerle yapilan
denemeler sonucunda, AAFYSA ve CKYSA uygulamalar karsilagtirildigi zaman bu
modellerle ilgili birtakim yargilara varilabilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlarinda kullanilan serbest parametrelerden dolayi, agin
EEG ve EKG disinda farkli sinyalleri yorumlanmasinda ve siniflandirmasinda
basarisinin iyi olacagi diisliniilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlarinda kullanilan serbest parametrelerin sayis1 da
AAFYSA’nin performasmi ve hizin1 etkilemektedir. Farkli sayilarda serbest
parametrelerle uygulamalar gerceklestirilebilir. Ayrica gizli katman diigiimlerinde de
literatiirde kullanilan farkli aktivasyon fonksiyonlarina degisik sayilarda serbest
parametreler eklenerek kullanilabilir.

CKYSA’da kullanilan sabit sigmoid aktivasyon fonksiyonundan farkli olarak
tanjant sigmoid fonksiyonu gibi baska fonksiyonlar da, daha sonraki ¢aligsmalarda,
AAFYSA modellerinin ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilir..

AAFYSA modelleri yeniden ele alinarak farkli egitme algoritmasi kullanan
diger yapay sinir ag1 algoritmalari ile de karsilastirilabilir.

Bu calismada 6zellik ¢ikarmada kullanilan dalgacik doniisiimii, Welch metodu
ve istatistiki 6zellikler diginda farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri de uygulanarak veri
azaltilmasi ile AAFYSA ile siniflamalar gerceklestirilebilir.

AAFYSA modelleri ile yapilan denemeler sonucunda, daha az sayida gizli
diigiim kullanilarak, CK'YSA modeliyle ayni1 basari elde edilebilmistir. Bunun anlami
AAFYSA modellerinde daha az karmasik ag mimarileri ile CKYSA’dan daha
ylksek basartya ulasilabilmektedir. Bu da ger¢ek zamanli ve donanim olarak tasarimi
yapilacak sistemler i¢in bir avantajdir. Benzer sistemlerde AAFYSA modeli

donanima eklenebilir.



151

10. TARTISMA

Gelistirilen AAFYSA algoritmasi, miihendislik, tip bilimi ve endiistriyel
alanlarda ¢ok sayida uygulamasi olan geleneksel YSA’nin hizin1 ve performansini
arttirmak i¢in yapilan c¢alismalardan biridir. Arastirmacilar YSA’y1 insan beyninin
kavrama hizina yaklastirmak amaciyla siirekli bu konuda caligmalara devam
etmektedirler. Bu nedenle 6grenme basarisina ek olarak 6grenme hizi YSA’da
onemli bir unsur halini almigtir. XOR problemi ve EKG ve EEG verilerinin
siniflandirilmasi uygulamalar1 gostermistir ki AAFYSA algoritmasi egitme zamanini
ve egitme i¢in harcanan iterasyon miktarini azaltmaktadir. Bunun yaninda, AAFYSA
ile daha az gizli digiim sayisinda CKYSA ile ayn1 ya da daha yiiksek basariya
ulasilabilmektedir.

Ayn1 zamanda bu tezde yapilan ¢alismalar, daha 6nce ayni verilerle yapilmis
caligmalarla da karsilagtirilmistir.

EKG verisinin smiflandirilmasit amaciyla yapilan uygulamalarda, CKYSA,
AAFYSA-1 ve AAFYSA-2 aglart kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan EKG
verilerine herhangi bir 6zellik ¢ikarma yontemi uygulanmadigi halde AAFYSA
aglari ile % 99.9 egitme basarisina, 17 gizli katman néronu ve 5000 iterasyon sayisi
ile ulasilabilmistir.

Ozbay ve ark. "nin (2006) ayn1 EKG verileri ile yaptiklar1 ¢alismada, 10000
iterasyonda, 48 gizli noron sayisi ile %0.28 egitme hatasi elde etmislerdir. Elde
edilen bu sonuca gore AAFYSA-2 modeli kullanilarak, daha az gizli digim
sayisinda (17) daha diisiik egitme hatasina (% 0.08) ulasilabilmistir.

Literatiirde Andrzejak ve ark.’nin (2001) genel kullanima agmis oldugu EEG
verileri kullanilarak yapilmis pek ¢ok calisma mevcuttur. Subasi’nin (2006) bu veri
tabanindan aldigt EEG verilerine, ayn1 Ozellik ¢ikarma yontemlerini kullanarak
yaptiklar1 ¢alismada, siniflandirilmayan segment sayisi epileptik sinif i¢in 15 tane ve
normal smif i¢in 18 tanedir. Bu durumda belirlilik degerini %94.5 ve hassasiyet
degerini % 95 olarak hesaplamistir. Bu tez ¢alismasinda ise AAFYSA kullanarak,
%100 belirlilik ve % 99.67 hassasiyet elde edilmistir. Siniflandirilamayan normal
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sinifa ait segment sayist bir iken epileptik sinifa ait biitlin segmentler dogru
siniflandirilmastir.

AAFYSA modelleri ile biyomedikal verilerin siniflandirilmasi c¢alismalari,
literatiirde daha Once yapilmis bu caligsmalarla karsilastirildigi zaman, gelistirilen
AAFYSA modellerinin 6zellikle egitme zamani, iterasyon sayisit ve ag mimarisinin

karmasiklig1 konusunda daha basarili olduklar1 goriilmiistiir.
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