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Tamlama

Ozet: Uyanlmis beyin potansiyelleri(UP’ler) klinik tan: igin ok onemlidir. UP’ler
genellikle siiregelen elektroensefalogram (EEG) igerisine gomiilii durumdadirlar ve
¢ikartimlann en ¢ok bilinen UP elde etme yontemi olan grup ortalamas: almakla elde
edilir. Bu yontemle, kullamgh bir dalga sekli elde edebilmek igin yiizlerce segment UP
Olgimii gerekmektedirr Bu c¢alismada, tek segmentlik kayitlarda uyarilmg
potansiyellerin tesbiti igin, olgiilen aktiviteyi siiregelen EEG ve uyanlmig potansiyel
pargalarina ayiran bir yontem kullamlmugtir. Caligmada olgiilen aktivitelerin siiregelen
kismu Yapay Sinir Ag1 (YSA) tarafindan kestirildikten sonra kestirim hatalart UP
olarak yorumlanmugtir. EEG igaretinin zamanla-degisen nitelikte olmasi nedeni ile,
EEG’ye ait bir parametrik model ¢ikarabilmek igin dinamik yaklagimlanin kullanilmast
tercih edilmelidir. Bu nedenle uyan sonrasi EEG aktivitesinin, uyan 6ncesi EEG ile
egitilen bir dinamik YSA ile kestirilebilecegi diisiiniilmisgtiir. Uyan sonrasi aktiviteyi

_kestirmek i¢in “Gergek-Zaman Geri-Doniisimli” ag ve “Cok Katmanh Algilayic1”,
dinamik ve statik yaklagimlar olarak kullamlmustir. Bu yontemlerde, UP’ler bir
segmentlik veri i¢in ¢ikartilmaya ¢aligilmig ve sonuglar ortalama alma yontemi ile
zaman ve frekans dizleminde kargilagtinlmigtir. Tez caligmasinda, y&ntemlerin
dogrulugunu test etmek amaci ile bir simiilasyon ¢aligmasi gerceklestirilmistir.
Simiilasyon ¢aligmasinda, EEG ve UP ayn ayn uretildikten sonra bir model altinda
toplanmustir. Yéntemlerin yapay veri ile test edilmesinden sonra bir segmentlik
UP’lerin ¢ikartilmas: i¢in gergek isaret kullamlmigtir.



EEG MODELLING AND EXTRACTION OF EVOKED BRAIN
POTENTIALS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Irfan SAGDINC
Keyword: EEG Modelling, UP Detection, Non-linear System ldentification

Abstract: Evoked potentials (EPs) of the brain are very meaningful for clinical
diagnosis. The EPs are usually embedded in ongoing electroencephalogram (EEG).
The traditional method of EP extraction is take ensemble averaging. In this method, to
obtain a usable waveform thousands of evoked potential measurements are required.
In this study, for the investigation of evoked potentials in single segment
measurements, a method which separates the measured activity into spontaneous part
and evoked potentials is used. Spontaneous part of the measured activity was
estimated by ANN and estimation errors have been interpreted as EPs. Since EEG’s
are time-varying signals, dynamic approaches must be used to obtain accurate results.
Therefore, it was considered that poststimulus EEG activity may be estimated by a
dynamic ANN which is trained by prestimulus data. In order to estimate the
poststimulus activity, real-time recurrent neural network (RNN) and multilayer
perceptron (MP) were used. In these approaches, EPs have successfully been
extracted in single segment and results compared with the ensemble averaging in time
and frequency domain. In order to test the accuracy of the methods a simulation
study has been performed. In simulation study, EEG and EPs were produced
separately and then combined in a model. After testing the methods with artificial data
, real signal was used for the single segment extraction of EPs.



ONSOZ ve TESEKKUR

Bilindigi gibi insan beyni ¢ok karmagik bir yapiya sahiptir ve insan oglunun bu giine
kadar beyin hakkinda 6grenebildikleri olduk¢a sinirlidir. Bu nedenle, son yillarda bu
konuda bir ¢ok bilimsel ¢aligma gergeklestirilmigtir. Yapay sinir aglan bir ¢ok bilim
dalinda oldugu gibi Tip Elektroniginde de rahatlikla kullamlabilecek bir hesaplama
yontemi olmasindan dolayi, bu konunun bir ¢ok ustinliigiiniin beyin isaretlerinin
incelenmesinde de verimli bir sekilde kullamlacag: agiktir. Bu alandaki galigmalara

katkida bulunmas: dilegiyle.

Bana bu konudaki yardim ve 6nerilerinde dolayr Sayin Hocam, Y. Dog¢. Dr. Mehmet
Engin bey’e, degerli arkadasim Ars. Gor. Sekan Kirag’a , Aileme ve tiim g¢aligma

arkadaslarima tesekkiirlerimi sunarim.
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BOLUM 1. GiRiS

Insan viicudunun en karmagik orgami olan beyin iizerinde yapilan bilimsel ¢aligmalar,
bu kompleks yap: hakkinda daha fazla bilgi edinmek amaciyla son yillarda 6énemli bir

ilerleme kaydetmigtir.

Beynin elektriksel aktivitesini gosteren EEG kafa derisi lizerinden veya beyin
igerisinden elektrotlar kullanilarak algillamir. Bu elektriksel aktivite sinir hiicreler:
arasindaki akim akigi ile ortaya cikar. Insan beynindeki sayist milyarlani bulan ve
degisik davrams sergileyen hiicrelerin varligi distiniiliirse bu igaretin yorumlanmas ve
islenmesinin oldukga gii¢ bir iglem oldugu anlagilabilir. Tipta ,teshis ve tedavi amaci ile
EEG isaretleri 6nemli bir yer tutarlar.

Uyarilmig potansiyeller (UP) bes duyu orgamindan herhangi biri ile uyanlan beynin
cevabidirlar. Yani beynin bir digsal uyartya karsihik elektriksel aktivitesini gosterirler.
Bu nedenle teshis ve tedavide oldukga genis bir kullamm alam vardir. En ¢ok

kullanilan uyan gesitleri isitsel , gérsel ve somatik olanlaridir.

Uyan potansiyelleri genellikle olgim sirasinda stiregelen EEG igerisinde gémiilii
durumdadir. Bu nedenle UP’lerin  bir segmentlik oOlgiimiinde yorumlanmasi
zorlagmaktadir. En ¢ok bilinen ve kullamlan UP g¢ikartim yontemi grup ortalamasi
alma yontemidir. Bu yontemle isaret/girilti miktan iyilestirilir. Fakat bunun
gergeklestirilmesi igin yiizlerce UP iceren segmentin kullanilmas: gereklidir. Bu hem
bellek ihtiyacim arttirmakta hem de segmentlerde ani degigimlere ugrayabilen UP
cevaplannin givenilirligini azaltmaktadir. Bu nedenle ortalama sayisim azaltmak ve
kisa stirede ¢6ziime ulasmak igin bir ¢ok ¢alisma gergeklestirilmistir. Bir segmentlik
UP degisimlerinin ¢ikartimi igin Aunon ve McGillem (1975 , 1977) Zamanla
degismeyen, dogrusal, en kiigiik ortalama karesel hata filtresini onerdiler. Bu
yaklagimda EEG ve UP’nin o6z iligki kargt iligkilerinden faydalamlmugtir. Fakat

Weerd(1981) zamanla degismeyen filtreleme yaklagimlarimin bu i igin pek uygun



olmadigimi gosterdi. Ayrica Bromm(1985) zamanla degisen filtre ile UP ¢ikartimint

gergeklestirdi.

Yukanda bahsedilen yaklagimlann hepsi uyan sonrasi EEG aktivitesini
kullanmaktadirlar. Fakat uyan Oncesi aktivite uyan sonrast EEG ozelliklerini de
tagimaktadir. Bu nedenle UP ¢ikartiminda uyan 6ncesi EEG bilgisinin kullamlabilmesi
icin Spreckelsen ve Bromm (1988) Kalman Filtre Yaklasim ile UP ¢ikartimm
gerceklestirdiler. Buna benzer bir yaklagim Giilgtir ve Madani (1994) tarafindan
Yapay Sinir Ag: ile gergeklestirildi. Bu yaklasim ile EEG ve UP ayri ayn ele alinmig
ve siiregelen EEG aktivitesi uyan Oncesi EEG ile egitilen ¢ok katmanh ag ile
modellenmistir. Daha sonra ¢ikartilan bu model ile uyan sonrast EEG aktivitesi
kestirilmis ve kalanlar yani hata UP olarak elde edilmistir. Bahsedilen tim
yaklagimlarda grup ortalamasi almamn tizerinde bir sonug elde edilememistir. Fakat bir

segmentte UP ¢ikartimda yeterli ilerlemeler kaydedilmistir.

Tez caligmasimin amaci, kisa araliklarda duragan kabul edilen ve her segmentlik
olgiimde farkli davramg sergileyen EEG isaretinin dinamik modelinin ¢ikartilmasi ve
uyant sonrast EEG’nin bu model ile kestirilmesidir. Uyan o6ncesi EEG’den uyan
sonrasim kestirmek igin, bir ¢ok dogrusal olmayan sistemi veya zaman serisini
modelleyebilen yapay sinir aglan kullanimi amaglanmaktadir. Yapay sinir ag1 olarak
tez ¢alismasinda statik yapili ¢ok katmanh ag ve dinamik davrams sergileyen gergek
zaman geri donisimli ag kullanilacaktir. Yapay sinir aglanmn egitimi uyan oncesi
EEG ile gergeklestirilecektir. Egitimi tamamlanmug aglar ile her segment igin uyan
sonrasi EEG Kkestirilip girig ile kestirim arasindaki fark UP olarak yorumlanmaktadir.
Dinamik ve statik yapihi yapay sinir aglan ile EEG’ye ait NAR (Non-Linear Auto-
Regressive) modeli elde edilecektir. Dinamik yapay sinir af: ile her segmentinde
degisik yapida olabilecek EEG’ler igin bir uyum saglanmasi digiiniimistir. Geri
doniigiimli aglanin dhj degigikliklere sahip olan dinamik sistemlerin modellemesinde

ustunlik gostermektedirler (Narendra 1990).

UP c¢ikartimy igin gergek igaret ile aglan denemeden oOnce bir isaret simiilasyonu
gergeklestirilmektedir. Simiilasyon ¢aligmasi ile bilinen isaretler iizerinde olumlu

sonuglarin alindigi kosullarda gercek isaret kullamimaktadir. Gergeklestirilen isaret



simiilasyonu EEG ve UP birbirlerinden bagimsiz olarak iiretilmekte ve daha sonra bir

model altinda toplanmaktadir.

Bir segmentlik olgiimde UP ¢ikartimi igin yapilan tez ¢aligmasinda sistem tamlama
gergevesinde ele alinacaktir. Yapay sinir aglanmin dogrusal olmayan dinamik
sistemlerin  modellemesindeki  Ustiinlilkklerinden  bu konuda faydalanmak

amaglanmaktadir.

EEG ve UP hakkindaki temel bilgiler bolim-2’de ele alinmig ve UP’nin elde edilis
yontemlerinden bahsedilmistir. Boliim-3°de sistem tamlama hakkinda temel bilgiler
verilmistir. Ayrica bu bolimde konuya genel yaklagimlardan bahsedilmis ve ¢ok
kullanilan rastsal modellere deginilmistir. Boliim-4’de yapay sinir aglanna giris
yapilmig ve yapay sinir aglanmin klasik yontemlere gore stiinliklerinden
bahsedilmistir. Ayrica bu boliimde temel yapay sinir ag1 ogrenme yontemlerinden
bahsedilmistir. Bolim-5’de Yapay Sinir Aglarinda ¢nemli yeri olan Cok Katmanlh
aglar ele alinmig ve Geri Yansitmali 6grenmeden bahsedilmigtir. Boliim-6’da dinamik
yapay sinir aglan konusu ele alinmus ve statik aglarla farklan belirtilmigtir. Tez
calismasinda kullamlan dinamik ag modeli olan Gergek-Zaman Geri Doniigiimlii ag ve
bunun egitim algoritmasindan bahsedilmistir. Béliim-7de dogrusal olmayan dinamik
sistemlerin modellemesinde yapay sinir aglanmin kullamhgindan bahsedilmis ve bir
simiilasyon ¢alismasi yapilmigtir. Bolim-8 tez ¢ahgmasiun sonug boélimiinii
olusturmaktadir. Bu béliimde ¢ok katmanli ve gergek zaman aglari kullanilarak UP
¢tkartimu i¢in yapay isaret elde edilmigtir. Yapay isaret ile her iki ag denendikten sonra

gercek isaret ile UP ¢ikartimu gerceklestirilmigtir.



BOLUM 2. ELEKTROENSEFALOGRAM VE UYARILMIS
POTANSIYELLER

EEG isaretlerinin varh@mn bilimsel sekilde kesin olarak ortaya konmasi, ancak
elektronikteki geligmeler sonucunda 1934'de Adrian ve Matthews tarafindan,
etektrodlarla alinan EEG isaretlerini kuvvetlendirip kaydedilmesi ile saglandi. P.A.
Davis, 1939'da, uyamk bir insanin EEG'sinde, ses uyarilanna kargt olan uyarlan

yanitlarinin (Evoked Potential) oldugunu ortaya ¢ikardi.

Ikinci diinya savagini takip eden yillarda, elektronik ve bilgisayarlarda meydana gelen
biiyitk gelismelerle bu alanda buyiik ilerlemeler saglanmustir. EEG béylece klinik
uygulamalarda kullaniimaya bagland:.

Uyarilmis Potansiyeller (UP) alamindaki gelismeler, bunlarin genliklerinin EEG’ye
nazaran kiiciik olmalan nedeniyle ancak yeni igaret igleme yontemlerinin bulunmastyla
miimkiin olabildi. Ilk olarak 1958’de Clark ve arkadaglari, gelistirdikleri Ortalama
yamt yontemini; igaretin (UP) giriltiye (EEG) olan oramimi yiikseltmek amaciyla
kullandilar.

2.1. Elektroensefalogram(EEG)

Beynin sinirsel faaliyeti sonucu elde edilen biyoelektrik iaretlere elektroensefalogram
(EEG) adi verilir. EEG'nin ¢ok karmasik bir degisim sekli vardir ve yorumlanmasi
zordur. Yiizeyden olgillen EEG igaretleri, alttaki birgok noktadan ve serebral
korteksin olduk¢a genig bir bolgesinden gelen potansiyellerin toplamindan olusur

(Yazgan ve Kortirek 1996 ).

Bugiine kadarki deneysel caligmalar EEG frekansiun kiginin zihin faaliyeti ile
degistigini gostermistir. Bu durum, beynin tabii ve bosta ¢ahsma frekansi gibi bir
senkronizasyon durumunu gosterir. Kigi uyanir uyanmaz veya diiginmeye baglarken
alfa ritmi kaybolur ve yerine , genellikle beta bandinda bir ritim olusur. Giniimiizde

¢ogu aragtirmalar, beyindeki bu islemi yapan mekanizmanin bulunmas: ile ilgilidir. Bu



konudaki ¢alismalar, bazi 6zel durumlarda kisinin kendi EEG’si ile ilgili bilginin, ses
veya 1sikla uyan olarak geri besleme seklinde kendisine verilmesi durumunda, EEG

isaretlerinin bir miktar kontrol edebilecegini gostermistir.
2.1.1. EEG isaretinin frekans bilesenleri

EEG igaretinin frekans bilesenleri son derece onemlidir. Farkh bolgelerden alinan
benzer EEG isaretleri arasindaki faz iligkileri de bulunmaktadir. Bu tip bilgiler,
EEG’nin kaynagmin incelenmesine yardimci olur. Kafa tizerinden alinan EEG’lerin
genligi tepeden tepeye 1-100 uV ve frekans bandi ise 0.5-100 Hz’dir. Olgiimlerin
beyin Uzerinden dogrudan alinmasi durumunda genlik 10 kat kadar artmaktadir.
EEG’de olusan farkli frekanslarin olusum mekanizmalarimn anlamu, hentiz tam olarak
bilinmemektedir. EEG isaretleri periyodik olmadiklarindan genlik, faz ve frekanslan
siirekli degisir. Bu nedenle, anlamlt bir veri elde edebilmek igin, 6l¢iimlerin oldukga
uzun bir siirede yapilmas: gerekir. Tablo 2.1’de EEG isaretlerinin kapsadiklan
frekans bantlar1 ve bu bantlara verilen 6zel isimler gosterilmektedir. (Yazgan ve

Koriirek 1996 ).

Tablo 2.1 EEG isaretlerinin kapsadiklan frekans bantlan ve isimleri

Frekans Bandi ismi | Frekans araligi(Hz)
Delta(d) 0.5-3.5
Teta(®) 4-7
Alfa(a) 8-12
Beta(B) 12-22

Gamma(y) 22-30

Alfa dalgalan , 8-12 Hz arasindaki beyin dalgalandir. Uyamk, normal ve sakin
kimselerde gorillip uyku durumunda yok olurlar. Uyamk kigi dikkatini 6zel bir
faaliyete yoneltirse o dalgalan yerine, daha yiiksek frekansh fakat diisiik genlikli EEG
isaretleri (B dalgalar) meydana gelir. Sekil 2.1°de, parlak igikta gézlerin agilmasi ve
sonra kapatilmas: durumundaki EEG igaretlerindeki degigim gosterilmigtir.

Beta Dalgalan , frekanslart 12 Hz'in uizerindeki beyin dalgalandir. 25 Hz'e ve nadir

hallerde de 50 Hz'e kadar uzamrlar. Sagh derinin parietal (sakak bolgesi) ve frontal



Govzler Agik Gozler Kapah
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Sekil 2.1 Goziin agik ve kapali olmasina gére EEG’ nin degigimi

(alin bolgesi) bolgelerinde belirgin olarak kaydedilebilir. Beta-I ve Beta-II diye ikiye
ayrilirlar. Beta-I1 dalgalarinin frekansi, beta-I'ninkinin iki mislidir ve a dalgalarinda
oldugu gibi zihinsel aktivitenin artmasi ile ortadan kalkarlar ve yerlerine diigiik genlikti
isaretler olusur. Beta-II dalgalan, merkezi sinir sisteminin kuvvetli aktivasyonunda

veya gerginlik hallerinde ortaya gikar.

Teta Dalgalari, 4-7 Hz arasindaki dalgalardir. Ozellikle, g¢ocuklarda parietal ve
temporal bolgelerde ortaya ¢ikarlar. Yetigkinlerde de hayal kinklign durumlannda
ortaya gikarlar. Genlikleri, 100 uV “dan kiigiiktiir.

Delta Dalgalan, 3.5 Hz'in altindaki beyin dalgalandir. Baz1 durumlarda 1Hz'in altina
da diserler. Siit ¢ocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda goriiliir. Genlikleri,
100 nV ‘dan kiigiktir.

Gamma Dalgalan, genellikle aragtirmacilar tarafindan kullamlmaktadir. Genlikleri, 2
uV 'dan daha kugiktir. Kafanin merkezinde, genlikleri daha biyiiktir. Uykunun

karakteristik belirtisini tagirlar.
2.2, Uyarilms Potansiyeller

Yapilan arastirmalar, normal bir insamun algiladig: tiim enformasyonun %70’ini gorme,
%15’ini igitme ve %10”unu da dokunma duyusu ile elde ettigini géstermistir. Duyular
ile ilgili bozukluklarin (Ozellikle yeni dogan gocuklarda) miimkiin mertebe erken

belirlenmesi, tedavinin erken baglamasim ve dolayisiyla bagar sansint arttirmaktadr.

Uyarilmig Potansiyellerin  olgtilmesiyle, gérme, isitme ve dokunma duyularinin
normallik seviyeleri belirlenebilmektedir. Beynin, gorsel, duysal ve -elektriksel
uyarmaya karg1 cevabimin normal olup olmamasi, uyarmanin beyne ulagtigim gésteren
UP’deki tepe ve vadilerin olusma siirelerinin, normal degerlerinden olan farkliliklarin

Olgiilmesiyle belirlenir. UP’lerin o6lgiilmesiyle, sinir sisteminin fonksiyonlan, invasive
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(dogrudan) olmayan objektif bir yontemle belirlenmis olur. Kanama, timoér gibi sinir
sitemleriyle ilgili bozukluklann erken teshisi mimkin olmaktadir. UP’ler elektrodlar
yardimiyla algilamir. Algilanan igaretin gurilti igerisine gémiili olmasi nedeniyle,

Isaret-Giiriiltii oraninin arttiriimast gereklidir.

UP’lerin 6zelliklerinin  biiyilk oranda bilinmesine karsin, kaynaklari ve olusum
mekanizmalan, beynin elektriksel aktivitesinin olusumunu agiklayan temel bir teorinin
olmamasi nedeniyle agik bir sekilde bilinmemektedir. Boyle bir temel teori, beyin
anotomisinin karmasik ve norofizyolojik olaylarin dogrusal olmamalan nedeniyle

gelistirilememigtir.
2.2.1. Uyanlimis potansiyellerin 6l¢iimii

Sekil 2.2°de UP igin bir 6lgiim diizenedi gosterilmigtir. Hastanin bagina bagh olan
EEG elektronlann ile o6lgii sistemine giriy saglaur. Hastadan algilanan isaret
kuvvetlendirildikten ve bir o6nfiltreden gegirildikten sonra bilgisayar sistemine girilir.
Bilgisayar, istenilen zaman araliklarinda uyan diizenlerini tetiklemektedir. Her bir
uyan sonucu olugan ve beynin uyariya cevabi olan isaretlerin senkron bir gekilde
alinmg toplam degerleri 6l¢iim sayisina boliniir. UP genellikle Bilgisayar ortamina
ahindiginda EEG ile kanigmg olup bagka giiriiltiller de igerebilir. Bu yiizden UP’ lerin
igaret - guriltii oramm arttirilmasi igin genellikle ortalama alma yontemi kullanilir.
Sekil 2.3’de g¢esitli ortalama sayilari i¢in UP’ler ifade edilmektedir. $ekilden
gorilecegi gibi ortalama sayisi arttik¢a igaret-giiriiltii oram iyilestirilmektedir.

Ortalama alma yontemi ile UP’deki ani degigikliklerin atilmas: sorunu ortaya
¢tkmaktadir. Ortalama sayisiu en aza indirmek veya tek segmentte UP tespiti yapmak

bu konudaki en 6nemli ugras: alamdir.

2.2.2. Uyarilms potansiyel Cesitleri
2.2.2.1. Somatik duysal uyarilmis potansiyeller (SUP)

SUP’lerin algilanmasi, somatik duysal sistemin fonksiyonunun incelenmesinde
kullamhr. Bu tur bir sistemin kaynagi, uyaryr sinirlerde durtilere donastiren

reseptorlerdir. Bu dirtii dizisi sinir lifleri Gzerinden omuriligin arka koklerine gelir ve



birtakim iglemlerden sonra da beyin kabuguna (kortekse) ulagir. SUP’ler kahn, ilik
igeren duyarh liflerin mekanik ve elektriksel uyarimi sonucu meydana gelirler. Bu
lifler, derinin, kaslarin ve eklemlerin mekanik reseptorlerinden gikarlar. Uyan, sinir

yolu boyunca olmak sartiyla, viicudun herhangi bir yerine uygulanabilir.

F On @ Kaydedici

Yitk, Filtreleme - % = Yazict

Elektrotlar

Tetikleyici Isaret

Sekil 2.2 Uyarma potansiyeli dlgiim sisteminin blok diyagrami

(a

(b)

(c)
Sekil 2.3 Cesitli Gorsel UP’ ler
a) Islenmemis isaret
b) 30 ortalama sonucu

¢) 90 ortalama sonucu

Senkron uyanilmis olan bolgelerin  6lglimunde, 6l¢im bolgesinin  yerine ve
buyukligune gore SUP’in maksimum genlik degeri, birkag mikrovolt mertebesine

ulagir. Bu SUP’in, diger biyolojik isaretler ve ol¢iim dizeninin giirilti isaretleri



tarafindan bastirilabilecegi anlamina gelir. Ortamda, uyaridan bagimsiz olan ve rasgele
bir karaktere sahip olan giiriiltii isaretleri s6z konusu oldugundan igaret-giiriltii
oranim iyilestirmek amaciyla, senkron uyarnlar i¢in SUP’in ortalamasmin alinmasi

yontemi kullamihir,

Bu alandaki en onemli paramatre, uyan ile ortalama SUP bilesenleri arasindaki
gecikmelerin olgiilmesiyle elde edilir, S6z edilen parametrelerin belirli bir uyan ve
61¢iim durumu igin elde edilen normal degerleriyle yapilan kargilagtirma sonuglarindan
yola gikarak bir tam konulabilir. Kiigik genlikli SUP’lerin algilanmasinda, 10°-10*

oraninda bir kuvvetlendirme yapilmalidir.

SUP olgtimleri, viicudun somatik duysal sisteminin, objektif wve nicel bir
degerlendirmesinin yapilmasina imkan verir. Somatik duysal yol boyunca birgok
uyarma ve Olgtim yeri segilerek, gecikme miktan belirlenebilir; Cevresel ve merkezi
uyar iletim hizlan hesaplanabilir. Bir veya birkag bélgede, uyan iletim hizinda normal
degerine gore gozlenen sapma, merkezi sinir sisteminde hastalikli bir durumun
varh@im gostergesidir. Boyle bir durumda hastalikli bolgenin yeri tespit edilebilir ve
ilgili kisim uzunlugu belirlenebilir. Bu sekilde tedavide de daha iyi bir yaklagim

saglanir.

2.2.2.2. Duysal (akustik) uyarilms potansiyeller (AUP)

Akustik uyanlmig potansiyeller, isitme duyusunun elektriksel aktivitesi sonucu
meydana gelirler. D1 ve orta kulak boliimlerinin, ses uyansim mekanik titregimlere
dontigtirdiigii akustik isaretlerden elde edilirler. Daha sonra, dalgalar seklinde ana
membran lzerinden salyangoz (cochlea) iginde dagilmig olan i¢ ve dis sag hiicrelerine
kadar yayilirlar. Salyangozun (kohleanin) akustik 6zelligi nedeniyle, burada bulunan
sag hiicreleri, ses dalgalarini frekansa gevirir. Isitme siniri yaklagik olarak 30000 sinir
lifinden olusur ve beyin sapi, orta beyin ve beyin kabugu ile birlikte merkezi igitme

yolunu olusturur.

AUP’lerin elde edilmesi igin, genig bandli ses uyarilant veya darbe genisligi birkag 100

s olan ses darbeleri uygulanir. “Click” ses uyarilan olarak bilinen uyarilar, genis bandh



oluglan nedentyle, yiiksek genlikli AUP’ler retirler ve isaret-giriilti oranmi

iyilestirirler ayrica bu 6lgiim stresinin kisalmasina neden olur.

AUP’lerin biyik band genisligine (100Hz-2kHz) sahip olmalan ve maksimum
genliklerinin 20 nV-20 pV arasinda olugu nedeniyle, 6lgim diizenlerinin de bu 6zel
kosullara uygun olmasi gerekir. Yeterli bir isaret kalitesini elde edebilmek igin

yaklasik 6000 AUP cevabi alinmahdir.

Duyu organlanyla ilgilenen fizyologlar, otologlar, nérologlar ve psikiyatristler, akustik
uyarilmig potansiyellerden tam: koymaya yonelik bilgiler elde ederler. Tani koymada,
erken, ortalama (normal) ve gecikmis uyan cevaplari, teshiste onemlidir. Duyu
organlanyla ilgilenen fizyoloji dalinda, isitme sinir hiicrelerinin iletim 6zellikleri sonucu

meydana gelen bilegenlerin genlikleri ve gecikmeleri anlam tagimaktadir.

2.2.2.3. Gorsel uyarilmis potansiyeller (GUP)

Gorsel uyanlmig potansiyeller denince, gérme sinirlerinin toplam elektriksel aktivitesi
ve gorsel bir uyan karsisinda korteksteki gérme merkezinde olusan cevap anlagilir.
Gorsel bir uyan, goziin dig tabakasi, mercek veya goz yuvarlagimn i¢ini dolduran esas
madde Uzerinden g6ziin i¢ ylizeyini ¢evreleyen retinaya (ag tabaka) ulasir. Retinada,
gelen 15181 biyokimyasal yollarla membran gerilimine doniigtiiren ve homojen olmayan
bir dagilima sahip koni ve ¢ubuk hiicreleri bulunmaktadir. Uyan sonucu bu hiicrelerde
olusan potansiyel degisimlerini gangliyon hiicreleri, gorme sinirlerine géndermeden
once islemeye tabi tutarlar. Elde edilen gorsel bilgi, gorme sinirleri iizerinden
korteksteki gorme merkezine ulagir, Diger duyu kanallarindan farkli olarak gorme
sinirlerinde, isaretin karakterine gore 6nemli 6lgiide farkhiliklar gésteren, kompleks bir
bilgi taginmas! s6z konusudur. Bu nedenle, her GUP sekli, kullamlan gorsel uyarinin

ozellikleri ile dogrudan ilgilidir.

GUP’lerin elde edilmesinde genellikle, gok kisa stireli parlak stk uyaranlan ve
kontrast uyaran olarak da satrang tahtasi modeli kullamlr. Kontrast uyaran olarak,
yatay veya dikey yonlendirilmis siniis dalgalan tiriinde bir takim isaret katarlan da

kullamlmaktadir. Kontrast uyaranlar hastaya genellikle bir ekran lizerinde sunulur.
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GUP’ler, gorsel korteks bolgesinde, yukanda belirtilen tiirde parlaklik ve kontrast
uyaranlarina kars: bir cevap olarak olusur. Elde edilen GUP’un ozellikleri asagidaki

uyar sartlarina baghdir.

e Model uzerindeki agik ve koyu bolgelerin yer degisim frekanst,
e Modelin biryiklugii,

e Modelin iizerindeki bolgeler arasindaki kontrastlik derecesi,

e Ekranin ig1ik yogunlugu siddeti,

e Deney ortaminin aydinhgy,

e Model tizerinde yapilan degisimlerde izlenen yol.

Elektromagnetik ve elektrostatik alanlar, diger biyolojik kaynaklar, elektrod ve 6lgme
duzenlerinden v.s. kaynaklanan bozucu faktorlere ek olarak GUP'lerin 6lgiimiinde,
yine miimkiin oldugunca 6nlenmesi gereken diger etkiler de mevcuttur. GUP’lerin
genlik degeri, bakis yoniine bityiik olgiide bagimhdir. Bakig yoniiniin uygunlugunun
kontrol edilmesiyle isaret-giiriilti orammin iyilestirilmesi saglanabilir. Bir diger

istenmeyen olay da bilingsizce gergeklesen, géziin agilip kapanma hareketleridir.

GUP’lerin frekans spektrumu, 1-50Hz arasindadir ve maksimum genlik degeri de 10-
15 pV civanindadir. Saghkli bir GUP seklinin elde edilebilmesi igin 100 civarinda

senkron uyanm cevabimn ortalamas: alnmahdir.

Elde edilen uyariimig potansiyeller, birgok negatif ve pozitif dalgalara sahip olabilirler.
Tibbi, tammina gore pozitif olanlar asag dogru, negatif olanlar ise yukan dogru
gosterilir. Tepeden tepeye genlik degerleri uyan, ile dogrudan ilgilidir.

GUP’ler gozlerin ve optik sinir sisteminin incelenmesi amaciyla kullamlir. Bu sekilde,
uygun uyanlar kullanilarak, hastalik veya yaga bagli olarak olugabilen goriig alam ile
ilgili bozukluklar, ¢ift gorme ve renk korligi gibi durumlar teshis edilebilir.
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BOLUM 3. SISTEM TANILAMA

Sistemlerin davramiglaninin anlagitmas: ve gelecek durumlarmin tahmini iizerine birgok
bilimsel ¢alisma bulunmaktadir. Bunlarin birgogu gergek sistemi temsil edecek olan
uygun modelin gelistirilmesi tGzerinedir. Bu modeller ¢ok farkli sekilde olabilirler.
Omek vermek gerekirse bir model sembolik veya fiziksel olabilir. insan beyninin belirli
kisimlarinin modellenmesi sembolik modellemedir. Fakat ugagin dentimi fiziksel bir

yaklagimdir.

Nedensel , yani ancak bir giris uygulandifinda ¢ikis iireten sistemler dinamik ve statik
olmak Uzere iki durumda ele alinirlar (Ljunk1987). Statik sistemlerde gikis sadece o an
uygulanan girige baghdir. Dinamik sistemlerde ise ¢ikis giris ve ¢tkigin gegmis
degerlerine baghdir.

Sistem tamlamanin temel amact gergek sistem gibi davranan bir kestirim modeli elde
etmektir. Bu tir yaklagimlar simdiye kadar bir ¢ok bilim dalinda basarih bir sekilde
uygulanmuslardir.  Gergek sistemi tam olarak modelleyebilmek istenen bir durum
olmasina ragmen buna her zaman ulagilamayabilir. Bunun nedeni , gergek sisteme

yakinsamada bir takim kestirim bilgilerinin kullamlmasidir.

3.1. Sistem Tanidama

Esas itibari ile sistem tamlama , ampirik bilgi ve sisteme ait énciil yap: bilgilerden
dinamik sistem modelleri elde etme iglevidir. Onciil bilgiden kasit giri ve ¢ikiglardan
olusan sistemin uygun sekilde yapilandinlmasidir. Bu model daha sonra istatistiksel
anlamda ampirik bilgi elde edecek sekilde diizenlenir. Bu islem genellikle 63renme

olarak adlandirihr. Gozlem altindaki aynk zaman dinamik sistem igin giris u
(u = [u(n—— D yu(n—2)eeiireeennnnn. u(n—M)]) vektori y(n) ¢ikisini elde edecek

sekilde agirhklarla diizenlenir (Haykin 1996).

Sistem tamlama gergek sistem gikist olan y(n) ‘i kestirmek igin y(u”,y) modelini

bulma ile ugragir. Sekil 3.1°de basit bir tamlama diizenegi gozikkmektedir. Sekilden



agtkga goriilebilecegi gibi gergek bir sistem gibi davranan bir model elde edilmeye
calistimaktadir. Bu model genellikle kestiim modeli olarak adlandinlir. Asagida

birazdan bahsedilecek olan amaglan yerine getirmelidir.

y(n)

Sistem j

u(n)—» ( - ,}——’ e(n)
Model ¥

Sekil 3.1 Basit tamlama diizenegi

3.1.1.Sistem tamlamanmn amaclari
Sistem tamlamann temel amaglan asagidaki gibi 6zet olarak siralanabilir(Ljunk 1987).
3.1.1.1.Kestirilebilirlik

Bu genellikle en onemli Ozelliktir. Gozlem bilgisinden , gercek model g¢ikigina

yakinsama yapacak olan ve y(n)’i olugturacak model yapisinin bulunmasina yardimci
bir ¢zelliktir. Uygun modelden alinan y(n) ’ler ile gekil 3.1°deki e(n) hatas: sifira

dogru gider. Hatanin giderek kiigiilmesi istatistiksel anlamda yorumlanmahidir. Gergek
sistem c¢ikist ile model ¢iki;i arasindaki farkin beklenen degerinin en kiigiige
indirgenmesi modelin ger¢ek sisteme yakinsamasi ile sonuglamir. Beklenen hata degeri

denklem 3.1°deki gibi ifade edilir.

T, = E[(y(n) - §(u,y))] 3.1)

Beklenen hata degerinin hesabinda sonlu sayida bilgiye sahip olabilecegimiz igin

beklenen hata zaman ortalamasi cinsinden denklem 3.2’deki gibi tammlanir.

1 & . )
Iy =g 2 0@ = §(u,y) (3.2)

Sistem tamlamada Jy maliyet fonksiyonunun en kiigiiklenmesi her ne kadar etkili bir

yontem olsa da bazen yeterli sonuca ulagmayabilmektedir. Sistem davramgmnin
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modellenmesi sistem tamimanin temeli olan genellestirme olarak adlandinlir. Modelin
genellestirilmesi secilen model yapisi (derecesi vs.) ve kullanilan bilgilerin giiriiltii

Ozellikleri ile yakindan ilgilidir.
3.1.1.2.Yorumlanabilirlik

Sistem tamlama c¢aligilan sistem hakkinda bilgi elde etme olarak yorumlanabilir.
Tamlama igleminin sonunda sistem hakkinda basit matematiksel ifadeler ve hangi
giriglerin ¢ikigi etkiledigi modelin dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir. Tamlama
modelinin girig gikig iligkisinin ger¢ek sistem ile uyum gosterip gostermedigi tanilama

acisindan 6nemlidir.
3.1.1.3.Uyarlanabilirlik

Baz1 uygulamalarda sistemin on-line olmasi gerekmektedir. Bu durumlarda yeni bilgi
geldiginde sistemin buna uygun cevap vermesi beklenir. Boyle sistemlerin
tanilanmasinda model yapist ve gerekli algoritmalar zamanla degigen nitelikte segilir.
Zamanla degisen sistemlerin modellenmesi digerlerine gore kestirimi daha zor bir

durum sergilemektedir.
3.2.Sistem Tanmilama Yaklasimlar:

Belirli amaglan yerine getirmek i¢in disinilmis model yapisi tamlama agisindan
olduk¢a o6nemlidir. Bu nedenle model yapisiin sistem tammada en onemli kriter
oldugu disinilirse bu konuda gesitli yaklagimlarin olabilecegi agiktir. Bu
yaklagimlara oérnek olarak dogrusal fark modelleri , polinomsal modeller , ve yapay
sinir ag1 yaklagimlan 6rnek olarak verilebilir. Bu bahsedilen tim yaklagimlar sistem
girig ve ¢ikiglarinin gegmis degerlerinden olusan sonlu zaman serileri ile beslenirler. Bu
yaklagimlar , w agirlik vektoru ile parametrelendirilen genel parametrik yaklagimlar

olarak da adlandinilabilir. Parametrik yaklagim denklem 3.4 deki gibi ifade edilebilir.
y(u,y) = §(x(n), w) (3.4)

Burada ,x(n) sistem giris ve cikiglannin geg¢mis degerlerinden olusan kestirim

modelinin giris vektoridiir ve denklem 3.5°deki gibi a¢ik formda ifade edilebilir.
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x(n) = [u(n), un—-1)............ un-p,),y(n-1),................ y(n—mg )] 3.5)

Yukarida bahsedilen sistem tamlama yaklagimlarinin temel sorunu tamlama modeli
yapisinin  segimidir. Kestiim modelinin segiminde yapay sinir aglan daha esnek
Ozellikler sunmaktadir(Chen 1990). Yapay sinir aglan ile modelleme konusu bolim 7
de aynntili olarak ele alinmustir. Aynca sistem tamlamada Parametrik Olmayan
yaklagimlar1 da bulunmaktadir. Bu konu tez konusunun diginda kaldif i¢in iizerinde

durulmamigtir.

3.2.1. Parametrik modeller

Simdiye kadar bir ¢ok farkh parametrik model 6nerilmistir(Ljung 1987). Parametrik
yaklagimlarda giris ve ¢ikisin gegmis degerlerinden sistem ¢ikisim kestirim esas
alinmistir. Bu islem esasen giris uzayindan ¢ikis uzayma bir eglestirme islemidir. Bu
agidan bakildiginda model giris ¢ikis baglant1 uzayinda bir yiizey tamumlamaktadir.
Ampirik bilgi seti bu yiizeyde dagilmig durumdadir. Sistem tanilama bahsedilen uzayda
bulunan bu bilgiye bir ylizey uydurma alarak diisiiniilebilir. Bu diisiince ile aslinda ¢ok
degiskenli bir fonksiyon yakinsamasindan bahsedilmektedir. Bahsedilen yiizeye

yakinsama saglayacak model i¢in 0 modelin dogrusal olup olmayis1 6nemlidir.

3.2.1.1.Dogrusal modeller

Dogrusal ayrik zaman sistemlerinin giris ile ¢ikislan arasindaki en temel iligki dogrusal
fark esitlikleri ile kurulabilir. Boyle bir modele ait fark denklemi denklem 3.6’daki
gibidir.

ym)=-ay(n-1)+..... a,y(n - P)+ Bu(n)+........ Sou(n — M)+ e(n) (3.6)

Burada, e(n) beyaz giriltidir ve modelleme hatasim gosterir. P ve M modelde
kullanlan siras1 ile giriy ve ¢ikigin kag gegmis degerinin kullamlacagim delirten
derecelerdir. Model derecesi modellenecek sistemin ¢ikigindan alinan isaret ile derece
tespit yontemlerine gore belirlenir(Haykin 1996). Denklemdeki fark esitligi o6z
baglammli extra girishi model olarak bilinif(ARX). Bu model denklem 3.7°deki gibi

matris formunda da gosterilebilir(Ljunk 1987).
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() = X" (n)w (3.7

Burada , parametre ve giris vektorleri agik bigimde asagidaki gibi ifade edilirler.

Bu giine kadar, ARX modelden bagka ¢ok sayida model 6nerilmistir. Bu konuda
ayrintih bilgi i¢in ilgili kaynaklar incelenebilir. ARX modeli basit yapisina kargin
oldukgea etkilidir ve bir ¢ok uygulamas: bagarili bir sekilde gergeklestirilmistir.

3.2.1.2.Dogrusal olmayan modeller

Dogrusal modeller , dogrusal ve dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde
olduk¢a iyi sonuglar vermektedir. Fakat sistemlerin karmagikhig: veya dogrusal
olmayan yapimmn g¢ok etkili oldufu uygulamalarda yetersiz kalmaktadirlar. Bunun
nedeni dogrusal kabuller altinda modelin biyiik hata yapmasidir. Daha énce
bahsedilen dogrusal fark esitlifi dogrusal olmayan fark esitligi olarak denklem
3.8°deki gibi yeniden diizenlenebilir(Chen 1990).

ym)=f(y(n -1),.....y(n — P),¥(n -1),.......,9(n -K),u(n),......... u(n - M)) (3.8)

Bir bagka gosterim sekli olarak da parametrelerinde isin igine katilmas: ile dogrusal
olmayan aynk zaman modeli denklem 3.9°daki gibi ifade edilebilir.

$(n) = f(x(n), w) (3.9)

Burada f{.); dogrusal olmayan esnek bir fonksiyondur. Denklem 3.8°deki dogrusal
olmayan fark esitlisi NARMAX olarak bilinen dogrusal olmayan ¢z baglamml
kayan ortalamal ve dis girigh modeli gostermektedir. Sirasi ile modelin pargalan olan
AR ,MA X | sistem ¢ikist , model gikisi ve harici girig terimlerinin gegmis degerleri
ile olusturulur. Bu bahsedilen yapiya karsilik genellikle NARX modeli basitlii nedeni

16



ile tercih edilmektedir(Ljung 1987). Bu modelde x(n) vektorii sadece girig ve ¢ikigin

gecmis degerlerinden olusan girig vektoriidir.

Bahsedilen her iki modelde de f{.) fonksiyonu zamanla degismeyen bir fonksiyondur.
Sistem tamlama uygulamalarinda model yapisi ve f{.) fonksiyonunu 6nceden bilmek
zordur. Bu yiizden f{.) bir ¢ok sistemi modelleyebilecek sekilde segilmelidir. Genellikle
dogrusal olmayan model denklem 3.10°daki gibi ifade edilir.

) = 2 a,(x(@),w, (3.10)

Burada , aj() dogrusal olmayan taban (basis) fonksiyon ve w; ise model
parametreleridir. Denklem deki sonug¢ model taban fonksiyon vektoriiniin, parametre
vektorii ile dogrusal ¢arpimdir. Temel fonksiyon olarak en Onemlileri ridge
fonksiyonu ve tensor g¢arpim verilebilir. Dogrusal olmayan sistemlerin tamlanmas:
bolim 7°de  bahsedilecegi gibi ¢ok katmanh yapay sinir aglarna uygunluk

gostermektedirler.



BOLUM 4. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglarn ile ilgili calismalar, insan beyninin klasik bilgisayarlara gore farkh
bir hesap yontemi kullanmasmin anlagilmas: ile baglamistir. Beyin islevlerinin
ogrenilmesi ile ilgili ilk ¢aliymalar Ramon Cagal (1911) ile baglamigtir. Cagal sinir
hiicrelerinin biitin beyni olusturan yapisal pargalar oldugunu gosterdi. Sinir hiicreleri
mantik kapilarindan daha yavastirlar. Silikon yongada bir olay yaklasik 10® s alirken
bu beyinde 10™ s olmaktadir. Fakat beyin igersinde tahminlere gore 10 milyon hiicre
ve bunlar arasinda 60 trilyon baglanti goz oniine alimirsa bu yavashgmn sebebi

anlagilabilir. Bu karmagik yapi ile miikemmel bir verimlilik sergileyebilmektedir.

Beyin, karmagik , dogrusal olmayan ve paralel islem yapan bir mekanizmadir. Beyin
kesin hesaplamalan yapabilmek i¢in sinir hiicrelerini diizenlemektedir. Bu ozelligi ile
bilgisayarlardan daha hiziidir. Ornek olarak bir manzara icinde nesneyi tammak insan
beyni igin oldukca kolay bir igslemdir. Fakat bu is bir bilgisayar icin bazen ¢ok uzun

sure gerektirebilir.

Sinaplar hiicreler arasinda bilgi alisverisini saglayan yapisal ve islevsel baglantilardir.
En yaygin olanlan ise kimyasal olanlandir. Sinaptik islem aninda hiicreler arasindaki
baglantida yayilan iletici madde salgilamr. Bu iglem 6nsinap olarak adlandinlan
elektriksel dirttiniin kimyasal isleve gevrilmesidir. Sinaplar hiicreler arasinda uyarici

veya yasaklayici rol oynayabilirler.

Yapay sinir aglan ile insan beyninin kesin iglevleri yerine getirilebilmektedir. Yapay
sinir ag1 bahsedilen kesin bir islevi yerine getirmek igin olusturulmus bir mekanizma
olarak dugiinilebilir. Bu iglev genellikle bilgisayar simiilasyonu veya elektronik

cihazlarla yerine getirilir.
4.1. Yapay Sinir Ag1 Kullamminin Ustiinliikleri

YSA hesaplamadaki giiciinii paralel islem yapabilme ve 6grenme kabiliyetinden alir.

Yapay sinir aglan 0grendikleri bilgileri genellestirirler. Burada, genellestirmeden kasit



Egitimde kargilagilmayan bir girise yanit verebilmesidir. Bu iki ozellik ile YSA
karmagik hesap islemlerinin basit giris ¢ikig iligkilerine doniistiriilmesine izin verir

(Haykin 1994).

Sinir hiicresi dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Sonug olarak YSA 'nin bu
hiicrelerin baglantilarindan olustugu duastinilirse dogrusal olmayan bir yap:r elde
edilmis olur. Dogrusal olmayan iglevier ag igerisinde dagitilmaktadirlar. Gergek zaman
sistemlerinin bir ¢ogu dogrusal degildirler. Bu yizden YSA ’larin kullanimi ile bu

sistemlerin ¢oziimleri rahatlikla gergeklestirilebilmektedir.

Egiticili 6grenme olarak adlandinilan 6rnek bir 6grenme ,bir egitim setinin ag girigin
uygulanmas1 ve bu girise gore agihiklarin diizenlenmesi ile olur. Her bir 6rnek
Ogrenme, tek bir girisi ve uygun istenen degeri gostermektedir. Agin agirhklan istenen
degerle giris arasindaki farki en aza indirecek sekilde ayarlanmir. Egitim, ag stirekli hale
ulagincaya kadar devam ettirilir. Ag, egitim aninda, probleme giris ¢ikis eslesmesi

olusturur.

Yapay sinir ag), agirhklanm degisen ortama uyarlaﬁabilecek sekilde ayarlar. Ozel
iglevleri yerine getirmek igin egitilen ag ortamdaki ufak degisimlere uygun cevap
verebilecek sekilde uyarlamr. Duragan olmayan bir ortamda ger¢ek zaman degisimleri
yapay sinir aglart tarafindan izlenebilir. Ag bu gibi ortamlarda ¢aligirken kararhlik
kriterleri goz oniine alinarak ne kadar uyarlanabilir bir sistem elde edersek o kadar iyi

sonuglar elde ederiz.

Yapay sinir ag donamimlani hizh paralel islemciler ile belirli gorevleri hizlica yerine
getirebililer ve bu ozellikleri VLSI teknolojisi ile iretime uygunluk
gostermektedirler. VLSI teknolojisi ile birgok imge tamima , kontrol ve sinyal isleme

uygulamalarn gerceklestirilebilmektedir.

4.2.Sinir Hiicresi Modelleri

Sinir hiicresi, yapay sinir aglarimin temel islevi olan bilgi isleme unitesidir. Bir sinir

hiicresi igin li¢ temel eleman tammlayabiliriz.



e Model girisinde her biri agirliklarla belirtilen bir grup hat bulunmaktadir. Giris
isareti olan x; k sinir hicresine bir agirhkla baglhidir. Hiicre ¢ikisi agirliklarla girisin
dogrusal c¢arpimi ile ifade edilir. Agirhklarin wy; seklinde ifade edilmesinde k

baglant: kurulan hiicreyi j ise hangi agirlikla ¢ahgildigim gostermektedir.

e Modelde uygun agirhklarla garpilan girisi toplamak igin bir toplayici bulunmaktadir.

Bahsedilen toplayici dogrusal birlestirici olarak amlmaktadir.

e Model ¢ikiginda hiicre ¢ikigii  simrlamak igin  bir aktivasyon fonksiyonu

kullamilmaktadir. Bunun amaci hiicre gikisini belirli sinirlar igine sokmaktir.

Sekil 4.1 de goriilen hiicre modeli harici esik degerine (¢y) sahiptir. Bunun gérevi
aktivasyon fonksiyonunun giris degerini azaltmaktir. Benzer sekilde aktivasyon

fonksiyonun girisi arttirilabilir.

Aktivasyon
Giris x, Y fonksiyonu Ci
& $
igaretleri Vi

Toplayic1

Sekil 4.1 Sinir hiicresinin dogrusal olmayan modeli

Matematiksel olarak bir sinir hiicresi denklem 4.1 ve 4.2°deki gibi tanumlanabilir
(Haykin 1994).

U = ) WX, (4.1)
ol

Yy =@, —6) (4.2)

Burada, xi;, Xg2 ....... , Xy girlg isaretleri ve wy; , Wiz ........ , Wi ise sinir hicresi k” ya

bagl olan agirhklardir. Dogrusal toplayicimin gikist ui ,6, esik degeri ve ¢(.) ise
aktivasyon fonksiyonudur. Esik degerinin hiicre ¢ikigina uygulanmas: ¢ikisa, denklem

4.3” deki ayar doniigimiiniin uygulanmasini saglar.



v, =u, -6 4.3)

Burada , vy aktivasyon fonksiyonundan onceki agin i¢ aktivitesidir, Esik degerinin

pozitif veya negatif olugunun, toplayict ¢ikigi ve toplam igsel aktiviteye etkisi Sekil 4.2

deki gibi goriilebilir.
Toplam “f
icsel 6,0
avtivite g, =0

/ > U
/ Dogrusal toplayici *
gikist

Sekil 4.2 Esik degerinin toplayic: gikigina ve toplam aktivasyona etkisi

Esik degeri k sinir hiicresinin harici bir parametresidir. Denklem 4.2°de esik degerinin

etkisi denklem 4.4’deki gibi gosterilebilir.

v, = iwijj (4.4)
Vi = @(Vy) (4.5)

Denklem 4.4 ve 4.5’ deki esik degeri gosterimi Sekil 4.3’de gosterilmistir. Sekilden
gortilebilecegi gibi esik degeri sinir hiicresi i¢in sabit degerli bir giristir ve diger girigler

gibi esik degeri de hucreye bir agirlik ile baglanmaktadir.
4.3.Aktivasyon Fonksiyonlar

9 (.) ile gosterilen aktivasyon fonksiyonu girigin aktivasyon seviyesi cinsinden hicre
¢ikigini tamimlar Ug gesit temel aktivasyon fonksiyonu meveuttur(Freman and David

1992).
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sabit
X, =
X
Aktivasyon
Giri x, fonksiyonu "
Ty - "‘l‘ - Cl 1§
isarcllcr"

Vi

|
I
: ! Toplavicy

Agirhiklar
Sekil 4.3 Esik degerinin hiicre modeli {izerinde degisik gosterimi

4.3.1.Esik fonksiyonu

Bu aktivayon fonksiyonu g¢esidi sekil 4.4.a’da gorildigi gibidir ve denklem 4.6°daki

gibi tanumlanir.
1 v20
g v)= 0 v (0 (4.6)

Bu ifade ile sinir hiicresinin gikisi esik fonksiyonu olarak tanimlanmugtir. Burada, v
~ sinir hiicresinin igsel aktivitesidir. Bu gibi sinir hiicreleri McCulloch Pitts model

olarak bilinir.

4.3.2.Parc¢ah dogrusal fonksiyon

Pargali dogrusal fonksiyon sekil 4.4.b’de verilmis olup denklem 4.7°deki gibi ifade

edilir.
1 v>1/2

9()=1v 1/2)v)-1/2 4.7
0 v<s-1/2

Burada dogrusal bolgedeki egim faktorii birim olarak alinmustir. Bu gesit aktivasyon

fonksiyonlan dogrusal olmayan yﬂkselfece benzetilebilir.

4.3.3.Sigmoid fonksiyonu

Yapay sinir aglannda kullamlan en yaygin aktivasyon fonksiyonudur. Asimtotik
ozellik sergileyen bir yapidadir. Sigmoid fonksiyonuna bir 6rnek denklem 4.8°daki

gibi verilebilir.

2
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(v) = (4.8)

1+e™

Burada , a egim parametresidir. Sigmoid fonksiyonu gesitli egim degerleri igin Sekil
4.4.c "de gizilmistir. Limit degerlerde egim parametresi sonsuza yaklasir ve fonksiyon

genlik fonksiyonuna dontigur.

Daha once bahsedilen aktivasyon fonksiyonlart 0-1 arahfinda degismektedir. Bazen
sigmoid fonksiyonu orijine gore simetrik olmas: istenen durumlarda -1 +1 aralifinda

alimr. Bu durum denklem 4.9’da gosterilmigtir.

1 v)0
d(v)=4 0 v=0 (4.9)
-1 v{0

denklem 4.9’daki fonksiyon genellikle signum fonksiyonu olarak adlandirihr.

4.4.Yapay Sinir AZ1 Yapilan

Yapay sinir aginda hiicrelerin yapilandiriimas: , ag1 egitmek i¢in kullanilan 6grenme
algoritmas: ile baglantihdir. Bu yiizden yapay sinir aglan tasariminda o6grenme
algoritmalan g6z oniine ahnmalidirlar. Bu bolimde, temel a mimarilerinden

bahsedilecektir. En genel anlamda dort degisik ag mimarisinden bahsedebiliriz.
4.4.1.Tek katmanh ileri yonlii aglar

Katmanhi YSA sinir hiicrelerinin katmanlar halinde diizenlenmesinden olusur. Bu gesit
aglar ileri yonli yapiya sahiptirler. Yapisi sekil 4.5°daki gibidir. Sekilden goriilecegi
gibi ag sadece girig kaynak digiimlerinden ve ¢ikis hiicrelerinden olugmaktadir. Tek
katmanh aglara omek olarak Dogrusal Iligkisel Bellekli A3 wverilebilir. Bu agmn
uygulanmasinda giris vektori ile ¢ikis arasinda agirhklarla bir bellek  iligkisi

kurulmaktadir.
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Sekil 4.4 Genel aktivasyon fonksiyonlar
a) Esik aktivasyon fonksiyonu
b) Pargal dogrusal aktivasyon fonksiyonu

¢) Cesitli egim parametreleri i¢in sigmoid fonksiyonu

Kaynak
Diiggmleri Cikig Katmam
katmani Hicreleri

Sekil 4.5 Tek katmanl ileri yonli ag yapis
4.4.2.Cok katmanh ileri yonlii aglar

Ileri yonlii aglarin ikinci gesidi olan ¢ok katmanh aglar iki veya daha fazla gizli

katmandan olusur. Gizli katmanlar giris ile ¢tkig arasinda yer almaktadirlar. Gizli



katmanlarin aga eklenmesi yiiksek dereceli istatistiksel bilgilerin kullamimasina izin
vermektedir. Gizli katmanlar arasindaki agirlik baglantilarimin - kullammu Churchland

ve Sejnowski(1992)"ye gore ag global bir yapi kazanmaktadir (Khanna 1989).

Giris diigiimleri uygun girigleri agirhk baglantilan tizerinden gizli katmana baglamaya
yarar. Sirasi ile bir onceki katman sonraki katman igin giris olmaktadir. Agin en
¢ikiginda girisi temsil eden ve tiim katmanlardan gegmis ¢ikis bilgisi elde edilir. Bir

tane gizli katman igeren gok katmanli bir ag modeli sekil 4.6 deki gibidir.

Girig Katmam Gizli Katman Cikis Katman
Hiiereleri Hticreleri Hiiereleri

Sekil 4.6 Bir gizli katmana sahip ve tam baglantili ileri yonlii gok katmanh ag yapist

Sekildeki ¢ok katmanh ag alt1 giris dugiimiine ile dort gizli katmana ve iki tane de
¢ikis katmam sinir hiicresine sahiptir. Sekilden goriilebilecegi gibi her bir dugiim veya
hiicre kendinden sonra gelen tiim hiicrelere baglanti yapmaktadir. Bu tiir baglantiya
sahip aglara tam bagh aglar denir. Bazen bu baglantilanin tam olmasi gereksizdir. Bu

durumda ag pargali bagh olarak bilinir.

4.4.3.Geri doniigiimlii aglar

~ Geri doniisumli aglar illeri yonlii aglardan en az bir geri yonlii goze sahip oluslan ile

ayrilirlar. Ornek olarak bir geri doniisiimlii ag bir katmandan ve bu katman ¢ikigmin
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girige geri beslendigi bir yapida olabilir. Boyle baglantiya sahip bir yap: sekil 4.7°de ki

gibidir. Sekilden anlagilacag gibi 6z geri besleme kullamilmamigtir. Oz geri besleme
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Sekil 4.7 Tek katmanh geri donigtimli ag yapist

hiicre gikiginin yine kendi girisine geri beslenmesidir. Sekil 4.7°deki agda gizli katman
bulunmamaktadir. Sekil 4.8’da ise gizli katman igeren geri doniigiimlii ag modeli
gorilmektedir. Gizli katman ¢ikiglani birim geciktiriciler {izerinden girige geri
beslenmektedir. Geri beslemenin 6grenme iizerinde etkisi dinamik aglar boliimiinde

detayl olarak ele alinacaktir.

Cikuglar

Birim Geciktiriciler

Girigler

Sekil 4.8 Gizli katmani olan Geri doniigiimlii ag yapis
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4.4.4.Kafes yapih aglar

Kafes yapis1 , bir veya birden fazla boyutlu sinir hiicresinden olusan diziler ile elde
edilir. Diziye giris saglayan giris dugimlerinin sayisi dizi boyutuna uygunluk
saglamaktadir. Kafesin boyutu , ag grafimn bulundugu uzayda boyutlann sayisi
olarak ifade edilir. $ekil 4.9.ada bir boyutlu , b™ de ise iki boyutlu ileri yonlii kafes ag

yapist gorilmekte olup tim girig digiimleri her bir hiicreye giris yapmaktadir.

o

Giris ) B '
Dugumlen .__ - ) l
e .
| ]
v -
Girig
Dugtimleri °©
-~ v K o
R A
>
B Sodll e S v~

Sekil 4.9 Kafes yapili aglar
a) Bir boyutlu kafes yapi
b) Iki boyutlu kafes yapi

4.5.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ogrenme Cesitleri

YSA’ lann bir ¢ok 6zellikleri arasinda en 6nemlisi ¢evresini 6grenebilmesi ve 6grenme
asamasinda performansint arttirabilmesidir. Performanstaki artig belirtilen olgiiler
icinde zamanla olusur. YSA agirliklara uygulanan iteratif uyarlama ile gevresini
ogrenebilmektedir. Her bir iterasyondan sonra ag gevresi ile ilgili biraz daha bilgi
sahibi olmaktadir. Mendel ve McClaren 1970°de YSA kavrami olarak 6grenmeyi

asagidaki gibi tanimlanmglardir.
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“Ogrenme , agin iginde bulundugu ortam tarafindan, devam eden bir siirecte bagimsiz

ag parametrelerinin ayarlanmasi iglemidir.”

Ogrenmenin ¢esidi agin hangi parametrelerinin degistirilecegine gore belirlenir.
Ogrenme problemini ¢6zmek i¢in tamimlanmig kurallarin tiimiine 6grenme algoritmast
denir. YSA’ nin tasaninu igin tek bir 6grenme algoritmas: yoktur. Bu giine kadar gesitli
algoritmalar gelistirilmigtir. Bu algoritmalarn her birinin kendine 6zgi Gstiinlikleri ve
eksiklikleri vardir. Ogrenme algoritmalan agirlk degisiminin yapihs sekline gore
birbirlerinden aynlirlar. Yapay sinir aglarinda Ogrenme Sekil 4.10°daki gibi

siniflandinlabilir (Haykin 1994).

Dort temel oOgrenme kuralindan biri olan hata diizeltmeli O0grenme  Optimal
filtrelemenin bir uzantis1 olarak gelistirilmigtir. Hebbian ve Yanigmaci 6grenme ise
norobiyolojik diisiinceden kaynaklanmaktadir. Boltzmann 6grenme digerlerinden
oldukga farkli olarak termodinamikten esinlenilerek geligtirilmistir. Sekil 4.10°dan
goriilecegi gibi tic ayn cesit 6grenme yontemi vardir. Isminden anlagilacag gibi
egiticili 6grenmede bir egiticiye ihtiyag duyulmaktadir. Destekli 6grenmede bazi
kriterler kullamlarak deneme-hata iligkisi incelenir. Egiticisiz 6grenmede bir egiticiye

ihtiya¢ yoktur. Agirlik degisimleri igsel olarak gergeklestirilir.

Sekilden goriilen 6grenme yontem ve kurallarimin tez ¢alismas: ile iligkili olan ¢ok
katmanh aglarda egiticili 6§renme ve hata diizeltmeli 6grenme bolim 5’de detayh

olarak ele alinmgtir.

OGRENME
| o
OGRENME OGRENME
KU'ITALLAR YONTEMLERI
r | ] | r +‘—’7
HATA BOLTZMAN YARISMACI  HEBIAN EGITICILI DESTEKI! EGITiCISIZ
DUZELTMELI OGR. OGR. OGR. OGRENME EGITIM OGRENME

OGR.

Sekil 4.1 Yapay sinir aglarinda 6grenmenin siniflanmasi



BOLUM 5. ESLESTIRMELI AGLAR VE COK KATMANLI

ALGILAYICILAR

Eslestirmeli aglar tarafindan belirtilen problem, eslesmeyi ifade eden
f:AcR" - R™ yakinsama isleminin gerceklestirilmesidir. Burada , n boyutlu bir
uzayin alt eleman: olan A kiimesinin m boyutlu bir f{A) kiimesine yakinsamas: ifade
edilmektedir (Narendra 1990). Bu iglem giri§ ¢ikis igin alinan eslerin ((x;,y1), (X2,¥2)
, (X, yi) ) egitimi ile gergeklestirilir.

Ozellik ve 6rnek tabanli olmak iizere iki temel eslestirmeli ag vardir. Bir 6zellik ag1 ,
fonksiyonel terimlerle ifade edilen giris ¢ikig iligkisini olusturur. Bu fonksiyonel yapi
, gerceklestirilmesi gereken eslestirmeye gore , egitim kurali kullanarak ag
agirliklannin  uyarlanmasiyla elde edilir. Ozellik tabanh aglara en iyi omek geri

yansitmal agdir.

Bir ornek tabanh ag , istatistiksel olarak agin davramsim belirleyen 6zel giris ¢ikig
6rnek kiimelerinin ((X3,v1), (X2,V2) ,......... , (x1,v) ) yaratimasi ile ¢ahgir. Ag yeni
bilinmeyen giris igin bir kargilagtirma yaparak yeni giris i¢in bir tahminde bulunur. Oz-
organizeli eslem agi (self-organizing map network)drnek tabanli aglar igin 6rnek

olarak verilebilir.

Bu boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan o6zellik tabanh aglardan olan gok katmanh
algilayicilar (veya Ag) ele alinacaktir. Cok katmanli algilayicilant egitmek igin
kullanllan en popiiler metod olan geri yansutmali 6grenme algoritmasindan

bahsedilecektir.
5.1. Ol¢ii Fonksiyonu ve Yakinsama

YSA girigini x vektori ve y(x,w) ise ¢ikisim gostersin. Burada w; YSA 'nin agirhik
vektoriidiir. Agin yakinsamasinin dogrulugunu tespit etmek igin agin gergek ¢ikist ile

istenen deger kargillastinlir. Ayrica, xx ve yi . k’inct deneme igin ornekler olsun,



Burada y,=f(xy)'dir ve yakinsamanmin dogrulugu hakkinda 6l¢ii olarak denklem 5.1
kullanilabilir(Chen 1990).

Fo (%, W) = [fd, = y(x, , wh)| (5.1)

Burada Fi;, yakinsama hatasimin karesidir. Test amnda agirhk vektoriinin sabit
olduguna dikkat edilmelidir. Yakinsama igin bir ifade elde edildikten sonra ag igin
ortalama karesel hata F(w) segilen x; giriginin limitinin olmas1 kosulu ile denklem

5.2°deki gibi tammlanir.

F(w) = lim D F; (x,, ) (5.2)

Ortalama karesel hatamin hata i¢in bir 6l¢ii kullanilmasi agirlik degisimlerini karesel
olarak degistirilmesine neden olur. Yani biiyik hatada daha biyik degisim kiigik
hatada ise daha kiigiik agirhk degisimi saglamr.

Yukanida bahsedildigi gibi ortalama karesel hata agirliklarin bir fonksiyonudur. Her
agirhik degisiminde farkli ortalama karesel hata elde edilir. Bu yiizden ortalama karesel
hata agirliklar ile degigsen bir yuzey olarak disiiniilir. Bu yiizey hata ylizeyi olarak
adlandinihir. Sekil 5.1 tipik bir hata yiizeyini gostermektedir.

F(W)

ﬂk

l
wr

v
=

Sekil 5.1 Hata yiizeyinin tipik sekli.
5.2. Cok Katmanh Algilaycilar

Cok katmanli algilayicilar ileri yonlii YSA modelleri iginde 6nemli yere sahiptiler .
Ag, girisinde digiimlerden olusan bir giris katmani , bir veya birden fazla gizli katmam

ve bir de ¢tkig katmamindan olusur. Giris isareti giris dugumlerinden ileriye dogru ag
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icinde yansitilir. Bu tur aglar genellikle cok katmanh algilayicilar veya aglar olarak
isimlendirilir.(Multilayer Perceptron) Cok katmanl algilayicilar birgok karmagik
probleme ¢6ziim getirebilmektedirler. Egitimleri , egiticili egitim stmfina girer ve Hata
Geri Yansitma Algoritmas: ile egitimleri gergeklestirilirler. Bu egitim Hata Diizeltmelt

Ogrenme ile benzerlik gostermektedir.

Geri Yansitmah Ogrenmede ag i¢inde , ileri ve geri olmak iizere iki gegis vardir. Ileri
geciste girig, tim katmanlardan gegerek ¢ikiga ulagir. Cikista agin gergek cevabr elde
edilir. Agin ¢ikisinda istenilen degerle gergek deger arasindaki fark ahnarak hata
olarak elde edilir. Geri yansitma aninda bu hata degerine gore ileri yonde gegiste sabit
olan ag agirhklan degistirilir. Hata Geri Yansitmali Ogrenme ismini buradan
almaktadir. Agirlik degisimleri ¢ikig degeri ile istenen deger arasindaki farki en aza

indirecek sekilde siirdiiriilir.

5.2.1. Cok katmanh aglarin ozellikleri:

Cok katmanli aglar tiim sinir hiicrelerinin ¢ikiglarinda dogrusal olmayan , tiirevi
alinabilen bir aktivasyon fonksiyonu icerirler. Bu tiir aglarda genellikle daha once
bahsedilen sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanulmaktadir. Cok
katmanh bir ag bir veya birden fazla gizli katman igerir ve agin hiicreleri arasinda

agirliklardan olugan birgok agirlik baglantisi vardir.

Sekil 5.2 ¢ok katmanl algilayicinin kiigiik bir kismumi gostermektedir. Bu sekilde ,
fonksiyon ve hata isareti olarak iki ¢esit isaretten bahsedilebilir.

—_ fonksiyon isaretleri
< - - - Hata isaretleri

Sekil 5.2 1ki temel isaretin gok katmanli bir ag pargasi iizerinde gésterilisi.

Fonksiyon igareti agin girigine uygulanan giris isaretidir. Bu isaret daha sonra agin tim

katmanlanindan gegerek ¢ikig katmaninda bir isaret Gretir. Bu isarete fonksiyon isareti
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denmesinin nedeni ¢ikigin, girig ve agirliklarn bir fonksiyonu olmasidir. Hata isareti

ise agin ¢ikiginda elde edilen ve geri yonli yansitilan isarettir.

Cok katmanl algilavici , her bir hiicre ¢tkiginda gorilen fonksiyon isaretine gore
hiicrelerin sahip oldugu dogrusal olmayan siirekli fonksiyon gikisim ve geri yansitma

icin gerekli olan ani gradiyent degerini hesaplar.

Cok katmanli tipik bir agin blok yapisi sekil 5.3 deki gibidir. Sekilden goriilecegi gibi
ag W', W> W* olmak iizere ii¢ agirhk matrisine ve her agirlik matrisinin ¢ikiginda

dogrusal olmayan 9(.) operatoriine sahiptir.

= w B 9() 3w B 9() B wo ‘3(.)2‘

Sekil 5.3 Ug katmanh agm blok diyagram olarak gosteriligi.

Blok diyagramda gériilen her bir katman denklem 5.2 deki gibi ifade edilebilir.

N, [u]=9[Wiu] (5.3)

Burada , N; tek katmam gostermektedir. Cok katmanli agin giris ¢tkis iligkisi denklem
5.4 deki gibidir.

y= s[wsg[wzs[wlu]]] = N,N,N,[u] (5.4)

5.3.Geri Yansitma Algoritmasi

Geri Yansitmal 6grenme Sekil 5.4  gosterilmis olup hem ileri gegis ve hem de geri
yonlii isaret akist gorilebilmektedir(Haykin 1994).

Sekilde kullanilan notasyon asagidaki gibidir.

w' I katmandaki agirhklar

6 / katmandaki esik degeri

v I katmandaki hiicrelerin aktivasyon degeri

v I katmandaki hiicrelerin fonksiyon isareti
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Ug Katmanli ileri yonlii ag(ileri gegis am)

x“=_1 Dvw(]\ 9(]) D\NW(D gZ)
R N \_‘ -

|

|

|

|

. . |

oy -\ o v — - I
— ) |

|

I

]

T

Sekil 5.5 Geri yansitma algoritmasimn diyagram olarak gosterilisi

Sekilde agin derinligi olan /= 3 olarak alinmugtir. Sekil 5.5%in alt kismu geri yansimayi
agiklamaktadir. Bu kisimda yerel gradiyent elde edilmektedir ve kullamlan notasyonlar
ise asagidaki gibi tammlanmislardir.

8" I katmandaki hiicrelerin gradiyent vektorii.

e ise €;,€;...eq elemanlanindan olusan hata vektoridir.

Geri yansitmali 6grenmede bahsedildigi gibi iki gegis vardir. Ileri yon gegiste agirliklar

sabit olacak sekilde giris vektoru ¢ikisa dogru her bir katmandan gegerek yansitilir.
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Geri yansimada ise her bir katman igin gradiyent vektorii hesaplanir. Bulunan

gradiyent ifadesi ile agirlik degisimleri arasinda onemli bir iligki vardir.

Egitim ¢ifti , girig bilgisi x(n) ve bu giris igin istenen deger olan d(n) [x(n), d(n)] ile
gosterilsin. x(n) giris bilgisi agin giris diigiimlerinden aga dogru uygulanir ¢ikista ise
daha 6nceden belirlenmis istenen deger bulunmaktadir. Giris uygulandiktan sonra her

katmamn tim hicreleri igin fonksiyon isareti yada aktivasyon hesaplanir. /’inci

katmandaki j hiicresinin aktivasyonu olan vj.’ (n) denklem 5.5°deki gibi hesaplanir.

vi(m) =2 wi(n).y; " (n) (5.5)

i-0

Burada y!'(n) bir énceki katmamn i’inci hiicresinden gelen fonksiyon isaretidir.

wﬁi(n) j hiicresine bir 6nceki katmandan bagh olan i’ inci hiicreden gelen agirhk
baglantissdir. i=0 i¢in y,"(n)=-1 ve wj(n)=0(n) olarak almr . Burada ,
eﬁ(n) esik degerini gostermektedir. Her katmandaki j’inci hiicre ¢ikiginda dogrusal

olmayan sigmoid aktivasyon kullanildig1 kabul edilirse her bir hiicrenin ¢ikigi denklem
5.6’daki gibi bulunur.

yi(n)=———— (5.6)
Eger cahigilan katman bir ¢ikig katmam ise hiicre gikigi denklem 5.7°deki gibi ifade
edilir.

y;(n)=0;(n) (5.7)

Cikis katmammn tiim hiicreleri i¢in d;(n) istenen ¢ikis degerinin bilindigi diisiiniiliirse

hata degeri denklem 5.8’deki deki gibi hesaplanabilir.
e;(n)=d;(n)—-o0;(n) (5.8)

Geri yansitma algoritmasinin geri yénlii igleyisinin amact her katman igin yerel

gradiyent ifadesinin elde edilmesidir. Gradiyent vektorii, ¢ikigtaki katmandan geriye
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dogru tiim katmanlar igin hesaplanir. Gradiyent ifadesinin bulunmasi hangi katman ile
cahgildi@ina baglhdir. Cikis katmani i¢in gradiyent ifadesi denklem 5.9°daki gibi

hesaplanir.
8(n) = ] (m)o; (1 - 0;(n)] (5.9)

Bir gizli katman i¢in gradiyent ifadesi ¢ikis igin olamindan daha farkhidir ve denklem

5.10°daki gibidir.
HORNHO SHO) X I OIMO (5.10)

Gradiyent ifadeleri bulunduktan sonra / katmanindaki agirhklar genellestirilmis delta

kuralina gére denklem 5.11°deki gibi elde edilebilir.
wi(n+1)=w;(n)+a [wji(n) -w;(n- 1)]+ n 8§(n)y§“'(n) (5.11)

Burada , n 68renme orami o ise momentum sabitidir. Bu sabitler istenen ortalama
karesel hata degerine kag denemede ulasilacag: ile yakindan iligkilidir. Bu parametreler

genellikle uygulama aninda deneysel olarak elde edilebilirler.

5.4. Ogrenme Modlar

Geri yansitmali ogrenme algoritmasimin egitimi, bir egitim setinin ag igersinde
defalarca isletilmesi ile sonuglar. Egitim setinin tamaminin ag igerisinden bir defa
gecirilmesine deneme (epoch) denir. Denemelerin sayisi istenen ortalama karesel
hataya yaklasimla belirlenir. Istenen en kiigiik deger elde edildiginde egitim son bulur.
Agirhk degisimleri ag cikiginda elde edilen hataya gore gergeklestirilir. Agirhik
degisimi i¢in anhk ve grup olmak tizere iki farklh mod bulunmaktadir (Hertz 1991).

5.4.1. Anlik 6grenme modu

Bu egitim modunda egitim setinin her bir orneSine karsihk agirhk degigimi
hesaplanmaktadir. N egitim Ornegi igeren egitim seti ele alindifinda

(Ix(D), (). xX(N),y(N)] ) , ilk egitim gifti x(1),y(1) ‘den son egitim gifti



x(N),y(N)" e kadar tum giftler igin bir hata degisimi hesaplanir. Aw ;(n) agirhk

degisimini gostermektedir. Tum egitim ornekleri igin agirlik degigimi hesaplandiktan

sonra net agirhk degisimi ortalama olarak denklem 5.12° de goriildiigii gibi elde edilir.

1 N
AW (1) = 73 2, Aw () (5.12)
5.4.2. Grup 6grenme modu

Grup egitim modu , geri yansitmali 6grenmede tiim egitim setinin agdan gegirilmesi
sonucunda elde edilen agirhk degisimi ile gergeklesir. Ag i¢in maliyet fonksiyonu grup
modda denklem 5.13 ile ifade edilir.

I & )
=— . 513
ERETOWRAC) (5.13)
Burada, ¢(n) j cikis hiicresinde olusan hatadir. Tim ¢ikiglardaki hata esitligin ig
tarafinda gosterildigi gibi toplanir. Esitligin en dis tarafindaki toplam ile tim egitim
setinin gikislarda meydana getirdigi hatalann toplam: ifade edilmektedir. Net agirhk

degisimi denklem 5.14’de gorildigi gibi hesaplanir.

ge
A (n) = —— (5.13)
ji

Iki ogrenme modu oldukga farkhdir. Anlik ofrenmedeki agirhk degisimi grup
ogrenmede elde edileninkinin kestirimidir. Gergek zaman 6grenme sistemlerinde anhk
ogrenme tercih edilmektedir. Bunun nedeni hafiza ihtiyacinin az olusudur. Hangi

6grenme modunun kullailacag eldeki probleme gére farklilik gostermektedir.
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BOLIU'M 6. DINAMIK YAPILI YAPAY SiNiR AGLARI

Geri besleme hatlan ile donatilmig yapay sinir aglar ileri yonli aglara alternatif olarak
gelistirilmislerdir. Geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan zaman serilerinin
analizi veya dogrusal olmayan sistem tamlamada etkin bir sekilde
kullamilabilmektedirler. Geri beslemeli aglarda agin bir 6nceki ¢ikis bilgisi ag igerisine
geriye yollamr. Bundan dolayr karmagtk bir rekiirsif yapiya sahiptirler. Gergek
sistemlerin davraniglani zamanla degigken bir durum sergilemektedirler. Bu yiizden
sistemlerin tanilanmasinda gergek zaman degisimlerinin hesaba katilmas1  gereklidir.
Dinamik yapay sinir aglan zamanla degSisen sistemlerin veya isaretlerin
modellenmesinde uygunluk gostermektedirler. Bu boliimde dinamik yapay sinir
aglaninin tamm ve gerekliligi ortaya konduktan sonra gergek zaman geri doniisimla

agindan bahsedilecektir.
6.1.Dinamik Yapay Sinir Ag1 Tanimi

Boliim 5°de ele alinan geri yansitma algoritmast yapay sinir ag1 tasannminda en popiiler
yaklagimdir. Fakat bu algoritma girig ve ¢ikig eslerinin statik olmas: nedeni ile bir ¢ok
uygulamada simirlamalar icermektedir. Cok katmanh aglar bu anlamda egitildiklerinde
statik x girigi sekil 6.1°de gorildigi gibi, yine statik olan y ¢ikisina eslestirilmektedir.
Bu yap: imge tamma problemlerini rahathkla ¢ozebilmektedir. Cinki giris ve ¢ikis

zamandan bagimsiz olarak ele alinmaktadir.

— —

Girig 1 1 Cikas
vektori | Statik Cok Katmanl | vektori
X ! Ag f Y

> e

Sekil 6.1 Statik ¢ok katmanh agin blok yapisi



Standart statik geri yansitma algoritmas: duragan, dogrusal olmayan zaman serileri
igin kestirimci olarak da kullamlabilir. Bir zaman serisinin istatistiksel o6zellikleri
zamanla degismiyorsa o zaman serisi duragandir denir (Orfanidis 1988) Sekil 6.2°de

statik ¢ok katmanh agin kestirimci olarak kullamhgi gorilmektedir. Sekilde Z*

x(n-1) . { J

Z~l ‘

X(n-2y T |

| . : Cikag

, Statik Cok N
Katmanh Ag y(n) = X(n)

x(n-p+1) ;__.

7
x(n-p ) L—ﬂ :?

birim
Sekil 6.2 Dogrusal olmayan kestirimci olarak ¢ok katmanh agm kullanili:

geciktirme elemammni gostermektedir. Girig vektori x’in gegmis degerlerinden
olusmaktadir (x=[x(n-1) , x(n-2)........cc.....oceone... x(n-p) ] ) ve p kestirim derecesini
gostermektedir. y(n) skaleri ¢gok katmanli agin x giris vektoriine kargi iiretmis oldugu
ctkist gostermektedir. Bu igleme gelecek igin bir adimhk kestirim adi verilir. x(n)

degeri ag i¢in istenen degeri gostermektedir.

Bilindigi gibi gergek uygulamalann ¢ogunda zaman o6nemlidir. Ornek olarak ses ,
isaret ve  kontrol ile ilgili uygulamamalarinin g¢ofu zamanla degisken yapi
gostermektedirler. Bu uygulamalardaki sorun zamanin nasil temsil edilecegidir. Yani
¢ok katmanli bir agin zamanla degisen isaretlerle nasil ugrasacag: bir sorun teskil
etmektedir. Bu sorun yapay sinir agma dinamik o6zellikler ekleyerek ortadan

kaldirilabilir.

Bir yapay sinir aginin dinamik olabilmesi i¢in bellege sahip olmasi gereklidir (Elman
1990). Bunun bir yolu agmn agirlik yapisina zaman gecikmeleri ilave etmek ve bunlan

egitim aninda ayarlamaktir. Yapay sinir aglarinda zaman gecikmelerinin kullamlmas:
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norobiyolojik agidan uygun olmaktadir. Bu giine kadar ki norobiyolojik ¢aligmalar

beyinde bilginin islenmesi aminda zaman gecikmelerinin 6nemini ortaya koymusturlar.

Lang (1988) ve Waibel (1989)’nin tamttiklan ag yapilarinda zaman gecikmeleri
kullamlmigtir. Bu aglar zaman gecikmeli aglar(Time Delay Neural Networks) olarak
bilinir. Zaman gecikmeli yapay sinir aglant bu giine kadar ozellikle ses tamma

uygulamalarinda bagaril bir sekilde uygulanmgtir.

Zaman gecikmeli yapay sinir aglan ger¢ekte her bir agiriginda sonlu diirtii yamit: olan
filtre igermektedir (Wan 1990). Bu yapmn kegsfedilmesi ile ¢ok katmanli FIR ag:
gelistiriimektedir. Bu agin egitimi standart geri yansitma algoritmasi ile
gerceklestirilmigtir. Fakat gegici geri yansitma algoritmasi ile egitildiginde daha iyi
sonuglar verdigi goérilmistir (Wan 1994).

Bir yapay sinir agim dinamik yapmann diger bir yolu da ag: geri doniisimli yapmaktir
(recurrent). Agi dinamik bir yapiya sokmak i¢in agin tasarimina geri beslemeler ilave
edilmelidir. Geri dénisimli ag1 egitmek igin iki temel yaklasim gelistirilmistir(Haykin
1994). Bunlar, Zaman Aralikh Geri Yansitmal Ogrenme ve Gergek Zaman Gegici
Egiticili Geri Déniisimlii Ogrenme Algoritmalanidir. Zaman aralikli geri yansitmali
egitimde, geri donisimli agin belirli zaman araliklarninda ileri yonlii aga benzer
davramsta oldugu kabul edilmigtir. Bu diigiince ilk 6nce Werbos tarafindan 1974
yilinda doktora ¢aligmasi olarak gercgeklestirilmistir. Gergek Zaman Gegici Egiticili
Geri Doniigimlii egitimin bir tiri 1989 yilinda Wiliams ve Zipzer tarafindan
geligtiriimigtir. Algoritma ¢ikigtan girisje zaman gecikmeli geri beslemeler ile

olusturulmustur.

6.2.Gercek Zaman Geri Doniisiimlii Ag Yapisi

Bu kisimda geri donusiimlii agin egitimi i¢in farkh bir ag yapist ele ahinmigtir. Bu ag
yapisinda ag siirekli olarak egitime devam etmektedir. Bu tiir aglar gergek zaman geri
doénisimlii aglar olarak isimlendirilir. Geri déniisiimli aglarnin en 6nemli 6zellikleri |

zamanla degisen giriglere uyum saglayabilmeleridir.
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Toplam N tane ¢ikig hiicresi ve M tane harici girigi olan ag dustinalarse. n ani igin,
x(n); MXI °lik giris ve n+1 anin igin y(n+1) NX1’lik dretilen ¢ikig vektori olsun .
Girig vektorii x(n) ve geciktirilmis ¢ikis vektori y(n), (M+N)X1’lik ui(n) net giris
vektoriini olusturur. A4, ui(n) Gzerinde harici girisler olan x;(n) kiimesini , B’ de
¢ikistan gelen geciktirilmis yi(n) leri gosterirse net girig ifadesi denklem 6.1°deki gibi

elde edilmis olur.

B X;(n) ieA
u;(n) = y.(n) B 6.1)

Agda iki ayn katmam girig-¢ikis baglant1 ve iglem katmamu olarak ikiye ayirabiliriz.
Sekil 6.3°de gergek zaman geri doniigimlii ag gorilmektedir. Sekilden goriilecegi gibi
harici girig sayist (M) 2 ve toplam hiicre sayist (N) 4 olarak alinmustir ve ag tam
baglantihdir. Agda toplam MN tane ileri yonli ve N° tane geri besleme baglant:
bulunmaktadir. Geri beslemelerden N tanesi 6z geri beslemedir. Yani hiicre gikiglan

kendi giriglerine baglidir. Agin agirhk matrisinin boyutu NX(M+N)’dir.

Cikis Katmani

Ileri Yénlii ve
Geri Besleme
Baglantilar

Harici Girig
. Katmam
x(n)  x,n)

Sekil 6.3 Gergek zaman geri doniigimlii ag yapist

n aninda j ¢ikig hiicresinin i¢sel aktivitesi denklem 6.2’deki gibidir.
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vi(n)= X wi(n)u;(n) (6.2)

i=A B

Burada , AUB A ve B'nin birlesimdir. n+1 aninda j hiicresinin ¢ikigi igsel
aktivitesinin dogrusal olmayan bir fonksiyondan gegirilmesi ile denklem 6.3 deki gibi

elde edilir.
y(n+1)=3 (vy(n)) (6.3)

Denklem 6.2 ve 6.3 ag dinamigini olusturmaktadirlar. x(n) harici girisi n+1 anina
kadar agin herhangi bir hiicre ¢ikigint etkilemez. Eldeki bu dinamik esitliklerle gergek
zaman gegici egiticili ¢grenme algoritmast en-dik ini§ metoduna yaklagim taban

alinarak elde edilmistir.
6.3.1. Ger¢ek-zaman gecici-egiticili 6grenme algoritmasi

Gergek zaman geri dénigimlii ag i¢in §(n) gorunir ¢ikislar olarak kabul edilirse.
Agdaki diger hiicreler gizlidir. Bu ayinm yapildiktan sonra gikislardaki hata denklem
6.4°deki gibi tamimlanur.

(6.4)

J

( )_ dj(n)_Yj(n) ng(n)
& 0 Diger durumlar

n am i¢in klasik geri geri yansitma algoritmasinda oldugu gibi toplam ortalama karesel

hata denklem 6.5°deki gibi ifade edilebilir.

1 »
& wp =752, 2.€(n) (6.5)

Denklem 6.5 ag igin maliyet fonksiyonunu gostermektedir. Maliyet fonksiyonunun
agirhklara gore en kigiklenmesi en dik inis (steepest Descent ) metodu ile elde
edilmektedir. Bu yontemde gradiyent matrisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Gradiyent

ifadesi denklem 6.6°daki gibi yazilabilir.
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_~0d ¢ (n)
Vit =23 (6.6)

Burada V g € (n)’in agirhklara gore gradiyentidir. Istenirse bu gradiyent

mp';
ifadesi ile bir gincelleme esitligi gerceklestirilebilir. Fakat gergcek zaman geri
dontisiimlii ag igin bir 6grenme algoritmasi gelistirebilmek amaciyla gradiyentin ani
kestirimini kullanilmalidir. Boylece en-dik inig algoritmas: i¢in bir yakinsama elde
edilmig olur. Her hangi bir wi (n) agirhg1 igin agulik degisimi denklem 6.7°deki
gibidir.
0 & (n)

Aw (n)=—n—"""= 6.7

u(n)=-n 5 wy(n) (6.7)
Agirhk degisimlerini hesaplamak i¢in gerekli olan & £ (n) /& w(n) kiasmi tiirevinin

¢6ziimii denklem 6.8” deki esitlikle sonuglanmaktadir(Haykin 1994).
i (n+1)=9 '(vj(n))[z w; ()l (n +1)+8 kjui(n)} (6.8)

Bu esitlikte, pargali tiirev igleminin sonucu olan 7}, ¢ indisli dinamik bir degiskendir
ve bu indenksler jeB, keB vel€AUB olarak tantmlamirlar. & ,; kroneker

deltasidir. Bu degisken sadece k=j iken 1 diger durumlarda 0 dir. 9'(.) dogrusal
olmayan sigmoidal aktivasyon fonksiyonun tirevidir. Bu esitligin baslangic degeri

(®3,(0) = 0) sifir olarak almur.

Her zaman adim igin agdaki agirhk degisimleri dinamik esitligin kullammu ile denklem

6.9’daki gibi elde edilir.
Awy(n)=-nD e;(n).7}(n) (6.9)
j

Denklem 6.9°daki agilik degisimleri elde edildikten sonra afirhk giincellemesi
denklem 6.10°daki gibi olur.
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w(n+1)=w,(n)+Aw,(n) 6.10)

V& (n) anhk gradiyentinin kullamm ile Gergek Zaman Geri Doniigiimli Ogrenme
gergek gradiyent V_ g . °1t kullanan Gergek Zaman Olmayan Ogrenmeden farkhdir.
Geri donasumli ag egitmek igin gergek gradiyent ifadesinin kullanimi negatif en-dik
inigi garantilemeyebilir. Bu yiizden anlik gradiyentin kullanimi geri doniigiimlii ag igin 1
uygun diugmektedir. Fakat bu iki gradiyent hesabi uygun ogrenme parametresinin
kullanimu ile oldukga yakin hale getirilebilir. Ayrica gergek gradiyentin kullanilmayist

ile hata yiizeyindeki en kiigligii arama y6riingesinde sapmalar goriilebilir.

Algoritmada tamimlanan jeB, k€B vel €e AuUB indeksleri ile N hiicresi , M
harici girisi olan ve tam baglantili ag icin n annda N(N*+NM) tane =), dinamik
degiskeni elde edilmektedir. Bu dinamik degisken (N*+NM)XN boyutunda matris
olarak distiniilebilir. Bu matrisin her bir satini bir agirliga ve her bir siitunu da bir sinir

hiicresini gostermektedir.



BOLUM 7. YAPAY SINIiR AGLARI iLE DOGRUSAL OLMAYAN SIiSTEM

TANILAMA

Bilimde bir ¢ok durumda sistemlerin énceki olgiimlerinden gelecekteki davramslarinin
degerlendirilmesi istenir. Bu aslinda klasik fizigin temelidir. Bir ornek vermek
gerekirse, bir cisim igin oOnce hareket denklemi olusturulur daha sonra gelecekteki

konumunu bulabilmek igin bu hareket denklemin integrali alimr.

Fakat yukanda bahsedilenler dogrusal olmayan karmagik sistemlerde basarisiz
olmaktadir. Buna o6rnek olarak akigkan hareketleri, ekonomi , fizyolojik isaretler
verilebilir. Cok 6zel durumlar disinda akiskan dinamiginin ¢oziilebilmesi igin gerekli
esitliklerin elde edilmesi olduk¢a zordur. Ciinkii ¢ok boyutlu bir uzayda hareketi
izlemek olduk¢a zordur. Fakat yiiksek dereceden dinamik bir sistemin derecesi
azaltilabilir. Yani dinamik sistem alt uzaylarda ele alinabilir. Alt uzayr tammlayacak
olan koordinatlan belirleyebilirsek sorun basit islemlerle ¢ozilebilir. Bu ilk planda
zormug gibi goziikse de son yillardaki bilimsel geligmeler ile bu konuda 6nemli adimlar

atimugtir.

Eldeki problemi alt uzaylarda ¢oziime ulagtirmak i¢in énceki olgiilerden faydalanmak
oldukga iyi bir yontemdir. Takins 1981 yilinda, alinan énciil dlgiimlerin gelecek igin
kestirim yapabilmesinin alinan olgiimlerin sayisina bagh oldugunu gosterdi (Hertz at.

al. 1991).
7.1.Yapay Sinir Aglan ile Modelleme

Karmagik dinamik sistemler i¢in kestirimle ¢6ziime ulagmak oldukg¢a kolaydir. Takins
’in teoremi istenen degere eksterpolasyon hakkinda pek fazla bilgi vermemektedir. Bu
sorunla birlikte yapay sinir aglari devreye girmektedir. Bu disiince ile ag; x(t), x(t+A)
, X(H+2A). x(tf(m-l)A) degiskenleri ile egitilir. Bu egitimde hedef deger
x(t+T) olarak ahnmaktadir. Bu islem eksterpolasyon benzeri bir yakmnsama

fonksiyonudur. Bu fonksiyon daha sonra ag agirhklan ile parametrelendirilir.



Dogrusal optimum filtreleme, ortalama karesel hata kriterinden yola g¢ikilarak
gergeklestirilmektedir. Duragan ortamda Wiener filtreler, bu kriterin en kiigtiklenmesi
ile gergeklestirilmektedirler. Bu tir yaklagimlarda en fazla ikinci derece istatistiksel
bilgiler kullanilabilmektedir. Bu simrlama ile dogrusal filtreleme Gauss olmayan
girislerden bilgi elde edilememektedir. Gauss olmayan girisler isaret islemede gok
karsilasilan bir durumdur. Bu sorunu asmak i¢in ¢oziim yontemlerinde dogrusal
olmayan operatérlerin kullanilmasi uygundur. Bunun amaci yiiksek dereceden

istatistiksel bilgileri hesaba katmaktir (Haykin 1996).

Yukanda bahsedilen nedenlerden dolayr ayrk zaman igaretlerinin veya sistemlerinin
parametrelendirilebilmesi i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan iki farkhh durum
disiiniilmelidir. Bu iki farkli durumu incelemek i¢in denklem 7.1 deki, daha once
bahsedilen dogrusal olmayan NAR (nonlinear auto-regressive model) ele alinmstir

(Cottrel and Gigard 1995 ).

y(n)=f,(y(n-1),y(n~2................... y(n—-p))+¢€ (n) (7.1)

Burada , f bir fonksiyon ,w parametre vektori, €(n) Bagimsiz , sonlu varyansh ve

sifir ortalamali rasgele degigkenlerden olusmus isarettir.

7.1.1.Dogrusal durum

Bu durumda denklem 7.1°deki f,, fonksiyonu parametrelere gére dogrusaldir ve y(n)

ise denklem 7.2°deki gibi dogrusal 6z baglanuml: bir siiregtir.

y(m) = p+ 2 oy(n=i)+ (n) (7.2)

Bu modelde yapilan kabuller asagidaki gibidir.
e y(n)’in duragandir
e E[y(n)] sabittir
e g(n) sifir ortalamal sonlu varyansli bagimsiz dizidir

¢ Polinomun tiim kokleri birim gemberin i¢indedir (kararhilik kosulu)



Denklem 7.2 dogrusal yapay sinir agi olan, p girigli uyarlanabilir dogrusal eleman

(ADALINE) ile sekil 7.1°deki gibi gergeklestirilebilir. Esitlikteki p esik degeridir.

¥(n-2) @

v(n-3)

v(n)

Sekil 7.1 Uyarlanabilir Dogrusal Eleman (ADALINE)

Girig olarak verilen goézlemden, yani y(n-1), y(n-2)........... y(n-p)’den y(n)‘in
kestirimi gergeklestirilir. Daha sonra Kestirim ile gergek deger arasindaki fark
ortalama karesel anlamda en kiiciikklenir.  En kiigiikkleme iglemi bilinen en kiigiik
kareler (LS) veya en kigiik ortalama karesel (LMS) algoritmalan ile
gergeklestirilebilir. Tez ¢ahsmasinda dogrusal durumlar esas amag¢ olmadig1 i¢in bu
konunun aynntilarina girilmemistir. ayrintili bilgi Freeman (1992)’den  bulunabilir.

7.1.2.Dogrusal olmayan durum

Denklem 7.1°deki esitlikte bulunan f, fonksiyonu g¢ok katmanlh bir ag tarafindan
gerceklestirilebilir. Burada , w ag parametrelerini (i, o, B, 6) gosteren vektordir. Ag
sekil 7.2 “deki gibidir. Model parametreleri cinsinden ag ¢ikist denklem 7.3’deki gibi
ifade edilir (Cottrel and Gigard 1995 ).

N k P
fuly(n=1),.....y(n—=p))=pn +ZBj9 (Zaﬁy(n - i)+6jj (7.3)

4()



Sekil 7.2°deki notasyona gore p+1 tane giri , sigmoid aktivasyona sahip k adet gizli
katman ve bir dogrusal ¢tkis htcresi bulunmaktadir. Agin egitimi ortalama karesel

hatanin en kiigtiklenmesi ile gergeklestirilir.

¥(o-1)

v(1-2)

¥(n-3)
y(n)

i
!
!
I
I
1

)’(ﬁ-p)

Sekil 4.2 Dogrusal olmayan model olarak ¢ok katmanli ag

Dogrusal modeller (Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olan) dogrusal olmayan modelin
alt modelleri olarak diisiintilebilir. Bu yiizden dogrusal olmayan ¢ok katmanh algilayict
dogrusal modelden daha kotii olamaz.

7.2.Dogrusal Olmayan Dinamik Sistem Modelleri

Bahsedilen yapay sinir aglar gorildigi gibi statik yapidadirlar. Statik agirhiklara sahip
yapay sinir aglarinda girigler ve gikiglar zamandan bagimsiz olarak aga sunulmaktadir.
Dinamik sistemlerde ise ag1 egitmek i¢in zaman baglammh giris ve hedef degerler
kullamlmaktadir. Yani egitimde kullamilan bilgiler bir onceki ag durumundan
etkilenebilmektedirler (Narendra 1990). Cok katmanh aglar dinamik sistemleri
modellemede kullanlabilmektedirler. Bu islem asagida gorilecegi gibi giriglerde,

cikislarda veya her ikisinde de birim geciktirme elemanlar ile gerceklestirilmektedir.

Dogrusal olmayan dinamik modelleri tanilayabilmek igin dort farkli temel tamlama
modeli dustnilebilir. Bu modeller birbirlerinden , girisin veya ¢ikisin gegmis
degerlerinden ¢ikigin nasil elde edildigine bagl olarak aynilmaktadirlar. Modeller

dogrusal olmayan fark esitlikleri olarak asagidaki gibi ifade edilirler.
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Model 1 : Cikis y(n+1), n+1 amnda dogrusal olarak ¢ikigin P ge¢mis degeri y(n-1),
y(n-2),........ y(n-P+1) ¢ e ve giris u(n)’in dogrusal olmayan M gegmis degeri u(n), u(n-
1) u(n-M)’e baghdir. Bu model denklem 7.4’deki gibi ifade edilebilir ve sekli
Sekil 7.3”deki gibidir.

P-1

y(n+1) =Y a,y(n—i)+gu(n),u(n —1),.....ccccco..... u(n —M +1)) (7.4)

i=0

Burada, g(.) dogrusal olmayan ve kendi parametrelerine gore tirevi alinabilen bir

fonksiyondur.
u(n)
—>® » y(n+l)
v__.lL(IL)__> l
Z—l
i v(n)
g()

v u(n-M+2),, y(n-P+2)
Z—l

[un-M+1), ap_, v(n-P+1)

Sekil 7.3 Dogrusal olmayan Dinamik model-I

Model II: y(n+1) ¢ikist n+1 aninda ¢ikigin dogrusal olmayan P gegmis degeri ve
girisin M gegmis degerine baghdir. Bu model denklem 7.5°deki gibi ifade edilir ve
sekli Sekil 7.4°deki gibidir.

M-1
y(n+1)=f(y(n),y(n=1),................ y(n—1>+1))+Z:;3i u(n —1) (7.5)

Burada f{.) yine dogrusal olmayan ve kendi parametrelerine gore tiirevi almabilen bir

fonksiyondur.
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Model 1II: y(n+1) ¢ikigt n+1 aninda  gikigin ve girisin dogrusal olmayan siras: ile P,
M gegmis degerinin toplamina baghdir. Bu model denklem 7.6”daki gibi ifade edilir ve
sekil 7.5°deki gibidir.

y(n +1)=f(y(n),...y(n = P+1))+g(u(n),.....u(n - M +1)) (7.6)

Model IV: y(n+1) ¢ikigi n+1 aminda ¢ikigin ve girisin dogrusal olmayan P, M ge¢mis
degerinin her ikisine birden baghdir. Bu model denklem 7.7°deki gibi ifade edilir ve
sekil 7.6 “deki gibidir.

y(n+1)=f(y(n),........ y(n-P+1),u(n),....... u(n-M+1)) (7.7
~©
-1
u(n) Z
—_—
Z—l
u(n-1) n-1
f()
u(e-M+2) § M)
Z—] Z-1
u@-M+1) Mt

Sekil 7.4 Dogrusal olmayan Dinamik model-I1

Model 1V diger tim modelleri kapsamasi nedeni ile en genel olamdir. Fakat en genel
model olmasina karsin matematiksel olarak izlenmesi en zor olamdir. Tim
modellerdeki f ve g dogrusal olmayan fonksiyonlarimin ¢ok katmanh agin geri
yansitma algoritmas: ile egitilmesi giris ¢ikis eslestirmesini  gergeklestirir. Hangi

modelin kullamlacag uygulamaya gore degisiklik gostermektedir.
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~©
7 l
U{n) v(n)
z"! Z!
—u@-1) «y(n-1) T
() I — f()
u(n-M+2)' y(n-P+2)

\ 4 * v
VA 7-1
! 1(n-M+I); y(n-P+1) ]

Sekil 7.5 Dogrusal olmayan Dinamik model-I1I

y(nt+1)
il &) >

Sekil 7.6 Dogrusal olmayan Dinamik model-IV



7.3. Sistem Tanilama Yontemleri

Tamlama problemi sistemi temsil edecek olan parametrelerin uygun sekilde
ayarlanmasi iglemidir. Bu parametre ayarlamasi performans fonksiyonunu optimize
edilmesi ile olur. Performans fonksiyonu tamlama modeli ile gergek model gikist
arasindaki farkin fonksiyonudur. Dogrusal olmayan sistemler i¢in tamlama modelinin
yapist uygun secilmelidir. Yani tamlama modeli ile gergek model yapilan birbirlerine
benzerlik gostermelidirler. Ayrnica tamlama modeli ile gercek model ¢ikislan
optimizasyon iglemi basladiginda ayni degere sahip olmalidirlar. Tarulama islemi yapay
sinir aglarimn agirhklannin ayarlanmas: sayesinde ger¢ek modele yakinsama ile son
bulur. Dogrusal olmayan dinamik bir modeli tamlamak i¢in paralel ve seri-paralel

olmak tizere iki ¢esit tamlama modeli bulunmaktadir.

7.3.1.Paralel tanilama

Sekil 7.7°de daha 6nce sekil 7.3°de belirtilen model-I i¢in paralel tanilama modeli
gozitkmektedir.

u(n)—

L fiwu)

Sekil 7.7 Paralel tamlama modeli

Sekil 7.7°de P=2 ve M=1 alinmugtir. Bir sistemi tanilamak i¢in ilk once tamlama

modelinin denklem 7.8°de goruldiigi gibi yapis: belirtilmelidir.

y(n+1l)=a ,ym)+a, y(n-1)+f(w,u(n)) (7.8)



Sekil 7.7°deki tamlama @ ;ve ag agirhiklarinin kestirimini gergeklestirir. Bu kestirim

daha 6nce bahsedildigi gibi hatanin kullanimu ile gergeklestirilir.

Tamlamada paralel yapimin kullamlmasi her zaman kararh g¢aligmayr garantileyemez.
Yani her zaman hata sifira dogru yaklagsmayabilmektedir. Bunun nedeni tanilama

modelinin gikigimun bir sonraki kestirimini etkilemesidir.

7.3.2.Seri-Paralel tamilama

Paralel modelin tersine seri paralel modelde tamilama modelinin ¢ikist yerine sistem

¢ikigi kestirimde kullanilmaktadir. Seri- paralel tamilama modeli ekil 7.8 de verilmigtir.

Lo —© y(m+)

u(n)__>

—P fiw,u)

Sekil 7.8 Seri-Paralel tamlama modeli

Seri-paralel tamlama modelinin yapisi denklem 7.9°daki gibidir. Seri-paralel model
kararhlik agisindan paralel modele gore daha tstiindur. Cinki tamlama modelinde bir

geri besleme bulunmamaktadir.
yn+l)=a,y(m+a, y(n-1)+f(w,u(n) (7.9)

Seri-paralel tamlama model IV ‘e uygulandiginda . bilinmeyen sistem igin tamilama
islemi sekil 7.9°daki blok sema kullamlabilir. Burada . ag ¢tkist gercek sistemin girig ,

¢tkiginin gegmis degerlerinin ve ag agirhiklarinin fonksiyonu olarak elde edilmektedir.
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Dogrusal olmayan Sistem , y(n)

u(n)
_’ +
e(n)
y(n
Yapay Sinir A8t ¥

Sekil 7.9 Model-1V igin tanilama blok semasi

Ag giriginde , sistem girisi ve ¢ikiginin gegmis degerleri bulunmaktadir. Boyle bir yapy,
bilinmeyen modelin NARX ile ifade edilecegini gostermektedir.

7.4.Model Gerg¢eklestirme

Modelin gergeklestirilmesi tanilama prosediiriiniin son basamag olmahdir. Model
yeterli ise kestirim hatasi dogrusal ve dogrusal olmayan giriy ve ¢ikisin gegmis
degerlerinden bagimsiz olacaktir. Bilinen tamlama  yontemleri igin kullalan bu
yaklagim yapay sinir aglan i¢in de gecerlidir. Bir girig ve bir ¢ikigh sistem i¢in model

yeterli ise kestirim hatasi denklem 7.10°daki kosullan saglamalidir (Chen 1990).

®_.(n)=38(n) bir durtii fonksiyonu
@, (n)=0 Tim n 'ler igin
®,.,(n)=0 n=0

) . (7.10)
®.(n)=0 Tim n 'ler igin

®..(n)=0 Tim n 'ler igin

Burada, ®, (n) x(t) ile y(t) arasindaki capraz iliskiyi gostermektedir.

gu(n)=e(n+ Du(n+1) ve u*(n)=u*(n)—u*(n) olarak hesaplanabilir. Burada ,

u*(n) u*(n)’in zaman ortalamas: veya ortalama degeridir. Bu iliski fonksiyonlan

+196/N araliginda saglanirsa modelin yeterli oldugu soylenebilir.



7.5. Simulasyon Calismasi

Bu bolimde dogrusal olmayan bir sistemin tamnmas: i¢in simiilasyon galigmasi
gergeklestirilmigtir. Similasyonda denklem 7.10 uyannca 300 noktalik sistem gikis
elde edilmis ve bu zaman serisini ilk 200 noktasi ag1 egitmek i¢in kalan 100 noktas: ag

test etmek igin kullanilmugtir.
y(n)=05+08y(n —2)-15u’(n - 2)y(n — 2) + 08(u(n — 1) - 2)" +e(n) (7.11)

Sistem girisi olan u(n) [-1 1] araliginda rasgele sayilardan elde edilmistir. Girig ile
iliskisiz sistem giriiltiisii olarak sifir ortalamali varyansi 0.04 olan beyaz guriilti
kullanilmistir. Zaman serisinin tamilanmasi igin girisin ve gikigin ii¢ gegmis degeri gok
katmanh aga girilmigtir. Hedef veya istenen deger olarak sistem ¢ikigindan alinan 200
noktalik veri alinmigtir. Agda bir girig , bir gizli ve birde ¢ikig katmam olmak iizere ¢
katman kullamlmugtir. Bahsedildigi gibi agin girig katmaninda 6 tane digim , gizli
katmaninda 10 tane dogrusal olmayan aktivasyona sahip hiicre ve ¢ikig katmamnda
ise bir tane dogrusal hiicre kullamlmigtir. Sistem giriy , ¢ikis ve guriltiisii gekil

7.10°deki gibidir.

Ag egitimi 100 deneme ile gergeklestirilmigtir. Agin toplam ortalama karesel hatasimn

denemelere gore degisimi sekil 7.12°deki gibi elde edilmistir.

Segilen ag parametrelerinin (AR ve X dereceleri ve agda kullamlan gizli katman sayisi)
yeterli olup olmadigini test etmek igin ahnan sonuglara iligki testi uygulanmugtir.
Yapay sinir ag ile gerceklestirilen dogrusal olmayan modelleme sonuglan sekil
7.11°deki gibidir. Egitimi tamamlanmi§ agin girisine model tarafindan iretilen son
100 6rnek uygulanmig ve ag ¢gikist ile gergek deger kargilagtinlmstir ve iligki testinin

sonuglar sekil 7.13’deki gibidir.
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Sekil 7.10 Sistem i¢in kullamilan isaretler

a) [1-1] araliginda rasgele sayilardan olusmusg giris
b) Sistem gikist

¢) Girigle iliskisiz 0.04 varyansh beyaz giiriiltii

200 220 240 260
(b)

2% 300
Sekil 7.11 Sistem Tanilamanin sonuglan

a) sistemin gergek ¢ikigi (---) , ag gikist (—)
b) Kestirim hatasi
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BOLUM.8 YAPAY SINiR AGLARI iLE EEG MODELLEMESI VE
UYARILMIS POTANSIYELLERIN CIKARTIMI

EEG igaretleri genellikle parametrik isaret isleme yaklagimlari ile analiz edilirler.
Isareti matematiksel terimler cinsinden ifade eden parametrik metotlar bir paremetre
seti ile ifade edilirler. Genellikle EEG, AR veya ARMA olarak beyaz girltii ile
beslenen dogrusal bir modelin gikisi gibi diistiniilerek modellenir. EEG isareti duragan
bir isaret degildir. Fakat parametrik yaklagimlarinda  belirli araliklarda (1s gibi)
duragan oldugu kabul edilebilirler (Hazarika 1997).

Uyanlmig potansiyellerin tespiti igin ortalama alma engok kullanilan yontemdir. Bu
yontemde saghkli sonuglar elde edebilmek igin en az 80 yada 100 denemeye ihtiyag
vardir. UP’lerin son derece hizli degisimlerin oldugu ve beyinden alindig: diisiiniiliirse
bu kadar uzun bir zamanda yaniltici sonuglar elde edilebilir. Bu giine kadar UP
tespitinin daha kisa siirede yapilmasi igin girig boliminde bahsedildigi gibi bir ¢ok
g:ahsma yapilmugtir. Simdiye kadar ki yontemlerin ¢ogu UP’yi tespit etmek igin uyan
sonrast isareti kullanmaktadirlar. Uyan 6ncesi EEG’nin modellenmesi ile uyari sonrast
giiriiltii karakteristikleri hakkinda bilgi elde edilmektedir (Sprecelsen and Brom 1988).
Uyan sonrasi periyodu siiperpozisyon ile UP ve suiregelen EEG’nin toplam: denklem

8.1’deki gibi yazilabilir.

s(n)=u(n)+e(n) 8.1

Burada ,e(n) siiregelen EEG aktivitesi, u(n) uyarnlmig potansiyel, s(n) uyar1 sonrasi

UP+EEG aktivitesi olarak alinmistir.

8.1.isaret Simiilasyonu

Yapay sinir ag1 ile EEG modellenmesi ve UP ¢ikartimi igin , tez c¢alismasinda
bahsedilen uyari potansiyeli igeren yapay EEG isareti aretilmistir. Gergek isaret ile
calismadan énce boyle bir ¢aligma yapmak sistemin dogrulugunun test edilmesi

- agisindan onemlidir.



Uyan sonrast EEG aktivitesi , uyan ve siiregelen EEG’nin  toplamu olarak ifade
edilebildigi yukanda agiklanmigtir. Bu nedenle , isaret simiilasyonu igin iki farkh
isaretin (iretilmesi gereklidir. Daha sonra ayn ayn distniilen bu iki isaret toplanarak
uyari sonrasi toplam isaret elde edilmistir. Fizyolojik isaret similatoriniin blok

semasi Sekil 8.17 deki gibidir.

Sekil 8.1 EEG ve UP simulatorii blok diyagrami
8.1.1.EEG modeli

Siiregelen EEG rastsal bir siireg olarak diigiiniilebilir ve bu yiizden beyaz giirlti ile
beslenen dogrusal bir sistemin ¢ikigi alarak elde edilebilir. Yapay EEG tiretimi AR
rastsal model ile deklem 8.2°deki gibi ifade edilmigtir (Yu at. al. 1994 ).

e(n)=a"e(n-1)+v(n) (8.2)

Burada , e(n) siiregelen EEG , a* P’inci dereceden parametre vektorii ve v(n) ise
beyaz giirtltiidir. EEG modeli bilinen dogrusal parametre kestirimi algoritmalarindan
biri ile rahathikla elde edilebilir. Tez ¢aligmasinda ele alinan fizyolojik verinin ilk 125
Ornegi alinarak en kiigik kareler yontemi(least squares) ile model elde edilmeye
caligtimigtir ve elde edilen model ile 3750 Orneklik isaret elde edilmigtir. Model
denklem 8.3’deki gibidir. Modelde giirilti olarak varyansi 6 olan gaus dagilimli beyaz

gurilta kullanlmastir.

e(n) = 0.7889%(n — 1) + 0496e(n — 2) — 0.1950e(n — 3)— 0.2310e(n ~ 3)

+0.1105¢(n - 3) + v(n) (8.3)



Yapay isaret igin ornekleme frekans: 250Hz olarak alinmistir ve bir segment 6lgtiimiin
1.5 s oldugu kabul edilmistir. Model ¢ikisinda elde edilen 375 orneklik yani 1.5s5’lik
bir segment EEG isareti sekil 8.2 deki gibidir.
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Sekil 8.2 EEG simiilasyonu i¢in AR model ¢gikist

8.1.2. UP modeli

Uyan potansiyelleri kisa siireli uyanlann cevabi olarak ortaya ¢iktig igin bir sistemin

diirti yamti olarak diigiiniilebilir. Bu sistem denklem 8.4’deki ¢ parametre vektori ile

u(n) =c"u(n-1) (8.4

Burada c¢”; IIR filtre katsay1 vektorii(cy, .......... Cms di,d2eeiinninn, d.) ve u(n-1) ise
girig ve ¢tkigin gegmis degerlerinden olusan giris vektoriidur. UP iiretmek igin gerekli

parametre vektorii denklem 8.5°deki gibidir.
u(n)=d(n)-0.5d(n-1)-0.1u(n-1)-0.3u(n-2) (8.5)

Bu sekilde UP’nin deterministik kism elde edildikten sonra olusturulan her segment
uyart i¢in degiskenlik goz 6niine alinmalidir. Bunun igin UP isaretine rastsal genlik ve
faz bilgileri ilave edilmigti. Bu durum denklem 8.6°daki gibi ifade edilebilir
(Spreckelsen and Bromm 1988).



u;(n)=Au(n-7)) (8.6)

Burada , A; ve f, sirasi ile rastsal genlik ve faz degisimlerini gostermektedir.

Simiilayon galigmas i¢in sistem ¢ikisindan100 segmentlik farkli UP elde edilmistir. flk
tic segment icin elde UP’ler sekil 8.3’de goziikkmektedir. Uyan potansiyelleri 1.5
saniyelik periyotlarda ve periyodun ftgte birlik kisminda baslayacak sekilde elde

edilmislerdir.
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Sekil 8.3 UP simiilasyonu igin farkli genlik ve fazdaki ilk ti¢ segment UP isareti

8.1.3.Birlesik model

EEG ve UP ayn ayn elde edildikten sonra her segment igin toplam isaret
olusturulmaktadir. Isaretin 6rnekleme frekansi 250Hz olarak alinmig ve her bir
segment igin 375 ornekten olusan igaret elde edilmistir . Birlesik model ¢ikigina ait bir

segmentlik isaret Sekil 8.4 deki gibidir.
8.2. Gergek Isaret Ozellikleri

UP ¢ikartimu igin kullanlan YSA modellerinin gergek ortamda nasil galisabileceginin
test edilmesi i¢in gercek isaret kullamlmustir. UP igeren isaret Pz (parietal region)
elektrodundan yani bagin en ustiiniin biraz altindan ytizey kayd: ile alinmistir. Kayitta
ornekleme frekanst 250 Hz olarak segilmis ve her segment igin 1.5 saniyelik kayit

yapilmugtir. Uyan dncesi 0.5 saniye ve uyan sonrast ise | saniye kayit yapilmgtir. 100
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segmet isaret bu sartlar altinda kayit edilmistir. Uyan potansiyeli 126 6rnege kargihk

gelecek sekilde santrang tahtasi ile uyanlarak gergeklestirilmistir.
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Sekil 8.4 UP+EEG isareti i¢in birlesik model ¢ikig1
8.3. Yapay Sinir Aglan ile Uyan Sonrasi EEG Kestirimi ve UP Cikartim

Bu ¢aligmada,uyan 6ncesi siiregelen EEG ile uyan sonrasit EEG aktivitesi arasindaki
iliskiden yola gikilarak UP’lerin  tespiti ele alinmustir. Yukanda ozelliklerinden
bahsedilen isaretlerden UP’lerin sezinlenmesi i¢in kangtk EEG+UP isaretinden
modellenen EEG cikartilarak kalanlar UP olarak elde edilmistir. Uyan oncesi EEG ,
Cok Katmanli ve Gergek Zaman A ile modellenmigtir. Daha sonra uyan sonrasi
EEG’yi kestirmek i¢in bu model kullamlmustir. Model igin gerekli olan agirliklar her
bir ag i¢in strasi ile Geri Yansitma ve Gegici Egiticili Gergek Zaman Geri Dontigimli
Ogrenme Algoritmalar ile elde edilmiglerdir. Elde edilen modellerle uyar: sonrasi EEG

kestirilmeye ¢aligilmuis ve kestirim hatasi UP olarak yorumlanmigtir.

Cahsmada her iki ag1 egitmek igin yapay ve gergek isaretin uyan oncesi bilgiler
kullamlmigtir. Bu yiizden uyan oncesi EEG’nin islem Oncesinde kullanilmast
gereklidir. EEG modellemek i¢in kullamlan ¢ok katmanli ag bir gizli katmana sahiptir
ve gizli katmandaki hiicre sayist 10 olarak alinmustir. Bu ¢ok katmanh agin girig
digiim sayisi 4 taneden fazla alindiginda yeterli oldugu gozlemlenmistir. Cok katmanh
ag1 egitmek igin geri yansitma algoritmas: kullamlmstir. Algoritmada 6grenme orani
0.001 ve momentum katsayist 0.95 olarak alinmigtir. Gergek zaman geri doniigtimlii ag

igin ise toplam 16 g¢ikig hiicresi kullamlmig ve bunlarin sadece bir tanesi gortintir ¢ikis
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olarak kullamlmig. Digerleri ise geri besleme hatlarina g¢ikig iiretmek amaciyla
kullanilmigtir. Ag igin girisin ii¢ ge¢mis degerinin kullamlmasinin yeterli oldugu
gorulmustir. Geri donusimli ag i¢in 6grenme orant 0.1 olarak ve agin baslangig

sartlart bolim 6°da bahsedildigi gibi alinmustir.

Aglanin  her ikisinin egitiminde bir adimhk iled dogru Kkestiim islemini
gergeklestirmektedir. Yani isaretin  ge¢mis deZerlerinden bir sonraki durumunun
kestirimi s6z konusudur. Béylelikle uyan 6ncesi EEG ait NAR model YSA ile elde

edilmigtir.

YSA modellerinin her ikisi ile tek segmentte UP ¢ikartimi iglemi gergeklestirildikten
sonra performans testi igcin SNR ¢aligmasi gergeklestirilmigtir. SNR hesabinda UP
gici EEGHUP isareti giiciine oranlanmugtir (Chiristopher 1989). Karsilagtirma
yapabilmek amaci ile yapay ve gergek isaretten alinan 100 segmentlik isaretin
ortalmasi alinmig ve tek segmente gére SNR hesaplanmigtir. SNR hesaplamasi igin
kullanilan esitlik denklem 8.7°deki gibidir.

SNR =101 ( 216 ) 8.7
=% H[(EEG + UP)'] &7

Bilindigi gibi sayisal isaret islemede frekans domeni analizleri 6nemlidir. Tez
caligmasinda, yapay sinir aglan kullanarak tek segmentlik UP g¢ikartim sonuglan
frekans domeninde ortalama alma ile karsilagtinlmistir. Her iki yapay sinir ag ile
gergeklestirilen UP ¢tkartimi sonuglan igin Ortalama Peryodogram Yontemi ile gii¢
spektrumu kestirilmistir. Peryodogram , FFT tabanh en ¢ok kullamlan ve elde
edilmesi en kolay spectrum kestirim yontemlerinden biridir. Ortalama peryodogram
metodunda, spektrumu elde edilmek istenen zaman serisi birbirinden bagimsiz ve esit
uzunlukta pargalara boluntndikten sonra her parga igin bilinen FFT algoritmasi
uygulanir. Her segment igin FFT hesaplandiktan sonra segmentlerin ortalanmast ile
ortalama peryodogram elde edilmig olur. Ortalama peryodogram ifadesi denklem

8.8deki gibi dir (Akay 1996).
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v

M1
P (F) =%[Z y(n)e 9% “”} (8.8)
no

Burada, L, isaretten alinan segment sayisint M, ise segmentlerdeki 6rnek sayisini

gostermektedir.
8.4.Sonuglar

Yapay ve gergek isaretin her iki ag girisine uygulanmast ile elde edilen sonuglar bu
bolimde ele alinmustir. Ilk o6nce yapay isaret igin UP ¢ikartimu her iki ag ile
gergeklestirilmigtir. 100 segmentten olusan gergek isaretin sadece ilk iki segmenti
icin UP ¢ikartimt sonuglar gosterilmistir. Her segment isaret i¢in uyan sonrasi EEG
aktivitesi kestirilmistir ve igaretin kestirimi ile arasindaki fark UP olarak elde edilmis.
Ortalama alma ile karsilagtirma yapabilmek amaci ile 10 segment gergek isaret

ortalamasi ile 3 segment hata (UP) ortalamas: karsilagtirlmugtir.

Yukanida bahsedildigi gibi, alinan sonuglar iizerinde, yapay ve gergek isaret igin bir
SNR c;a11$ma514 gergeklestirilmigtir. SNR ¢aliymasimin sonuglar tablo 8.1°deki gibidir.
Tabloda goriilecegi gibi klasik yontemle yapay sinir ag1 yaklagimlan karsilagtinimgtir.
isaretinin ortalamasi

Ortalama alma yonteminde UP olarak 100 segment

kullamlmgtir.

Tablo 8.1 UP ¢ikartimu i¢in gesitli yontemlere gére SNR sonuglart

2 Yapay isaret i¢in | Gergek isaret igin
YONTEM
SNR(dB) SNR(dB)
Ortalama Alma -9.4164 -10.4244
Cok katmanli Ag -11.7608 -11.2559
Gergek Zaman Geri Doniigimli Ag -9.5911 -9.5906

Oncelikle, yapay isaret igin her iki ag ile sekil 8.5 ve 8.6°daki sonuglar alinmugtir.
Sekil 8.7 ve 8.8 de ise gercek isaret igin tek segmentte UP gikartim sonuglarim
gostermektedir. UP gikartimlanimin frekans domenindeki analizi her iki ag igin Sekil
8.9°daki gibi elde edilmisti. Sekil 8.9°da klasik ortalama alma ve yapay sinir aglan ile

elde edilen sonuglar karsilagtinlmasgtir.
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Sekil 8.5 Yapay isaret igin ¢ok katmanh ag ile UP ¢ikartimu sonuglart

a) Bir segment igin giri§ isareti (diiz ¢izgi) ve onun kestirimi( kesikli ¢izgi)
b) Bir segment i¢in hata (UP)
c) Ik 20 segment isaret ortalamas: (kesikli ¢izgi) , 3 hata ortalmasi (diiz ¢izgi)
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Genlik(.V)

Genfik(pV)

GenfikipV)

Zaman(s)

(©
Sekil 8.6 Yapay isaret igin gergek zamanh ag ile UP gikartim: sonuglar

a) Bir segment igin girig iareti (diiz ¢izgi) ve onun kestirimi(kesikli ¢izgi)

b) Bir segment i¢in hata (UP)

¢) [lk 20 segment isaret ortalamasi (kesikli ¢izgi) , 3 hata ortalamasi (diiz
¢izgi)

65



b
T T S |
v . [ > ' -
v v . . .
' . * .
' v . 0
' » . .
' v . .
v . . . -
. . » > g
. . . .
. . - — .
v . N v
v . Z, . v
, . o = . v
. . . v
. ' P v *
. ' . t
' 1 ] r .

v enaa pesean pPruwne e 3 cup e ad —
' ] ' . o—

. ] . » 1
. ’ o ] '
. T e ®
. = ' .
. ' ] .
’ v . . ]
' v T .
’ . = . .
. . e Y .
N . . Dl el 3
[ I —_— v 7 [
* v — .
s T ==~
3 e AT » )
. = ) .
v . . .

b e Ly v ol T 40
' ) R ' b <
. . ) . ’

. . . . s

. . " ’ =

' . * o - "

. . . .

. . v .

v . . * [

. . . ' *

. ] . * >

. . . . =)

' ] ' .

. * ’ x5 .

1 * N ~ .

1 . » .

N . » .

x . . . "

H H H o
= wy < sl [= v <

(o] _— —_— ' -

(A)1ueD

Zaman(s)

()

wn
T T T T T T ~—
. L] r . [ L] £
. L] R . . . .
. . . . L ] .
. L ] L) L] » L
. " . . . L L]
. L] . L) . L) .
. . L] . L] . .
. L] L] . . . L)
. L] L L .
- .
L ] 1] L] ’ . L] ’
1 ] T L] * 1] r L]
L] £ ] L) L] 1 ] R ] *,
L ] . » . 1] L
" L] » . . L] .
e P R T o —
T 1 L] 1 H] b
t T L) 1) 3 1
. 1 . L] L ] s
L] ] ¥ » 1 ] 1]
L) L3 v L] L
. ] . . . L .
L] " L] . L . .
. [ L) . L L] L)
. . " L) . . L
L] . " 1] L] .
. 1 " . . . .
[] . . . .
’ * . . .
. 2 L3 L] b | ; | A
[ [ . : L)
L] . L] D »
. . L] . [ L] .
L L] . L] t* 2 wy
LN -0 0 aeed
1] . . L] * L z L] 0
1] » . r T L] ’ "
t . . L] 1 1] s L
* * . L] ] 1 L L]
L £ . L3 L4 T L] .
T 3 . L3 L3 L . .
L z L) L] L] 1 ] L] L]
L] t . L] . . L 13
. " 1 L) . . . .
. " . . . . . L]
. " L] L) . L . . 3
. " 1 ] L . . L] .
. L . . . . L] .
. L] . L] . . . 1 ]
. . L] L] ] L L] 1]
. . L ’ L] . . .
I S S T S N 1 o
© OV T O ® WO T 6O 6
— — — — et

(A)yuap

n
T T
. H —
T »
' .
’ *
’ .
’ .
. .
. .
. .
. .
» ’
. .
. . *
. ]
] h .
' 1 .
- * [
uuuuu tn ey cmenmpnarngTccs v —
. . ]
. ' l
. : . —_
' ' . w
. . . ~—
. ' ' =1
] (] L] m
. ' .
. . .
. s 3
. ' . N
- .
. . »
. *
v * .
. v [ .
. . * ' "y
hovnetcnnns PR LR L T e enveen EREERT !
v . . ol
. . 0 .
. . ' .
. . . .
. s . .
. . ] '
« s . v
t s . .
* ' . .
* . . .
. - ’ .
. » .
" . . .
- ] .
— 0 . .
1 . .
. = ' . »
- i — -
o j=] < el = = = =
[ag] o1 — - (] (2] .4

(©

66



3() : k]

20}-- SRRCRILIILELERTE
10F- ; feeaeeammnanaaaand

ENERY ALl

%‘ :

f R SRR LR /ol 7 B EECRECRERLE R
20 ------------------
1) U FEPE EECRRRARRRRR I
40 ~ i

0 0.5 1 1.5
Zaman(s)
(d)
20 T T
q ne
? .4): .................
; N R

(e)
Sekil 8.7 Gergek isaret igin ¢ok katmanh ag ile UP ¢ikartimu sonuglarn
a) 1. segment i¢in girig isareti (diiz ¢izgi) ve onun kestirimi(kesikli ¢izg)
b) 2.segment igin hata (UP)
c) 2. segment igin giris isareti (diiz ¢izgi) ve onun kestirimi (kesikli ¢izgi)
d) 2.segment igin hata (UP)

e) Ilk 10 segment isaret ortalamas: (kesikli ¢izgi) , 3 hata ortalamasi (diiz

Gizgi)
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(e)
Sekil 8.8 Gergek isaret igin gergek zamanh ag ile UP ¢ikartimui sonuglar

a) 1. segment i¢in giris isareti (diiz ¢izgi) ve onun kestirimi(kesikli ¢izgi)

b) 1.segment i¢in hata (UP)

¢) 2. segment igin giris isareti (diiz ¢izgi) ve onun kestirimi (kesikli ¢izgi)

d) 2.segment i¢in hata (UP)

e) Ilk 10 segment isaret ortalamas: (kesikli ¢izgi) , 3 hata ortalamasi (diiz

¢izgi)
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Sekil 8.9 Tek segmentte UP ¢ikartimi i¢in frekans diizlemi sonuglan
a) Bir segment islenmemis isaretin peryodogrami
b) 100 segment isaret ortalamastnin peryodogrami
c¢) Cok katmanh ag ile bir segment UP ¢ikartim: igin peryodogram
d) Gergek zaman geri déntsimlii ag ile bir segment UP gikartimi igin
peryodogram

8.5. Sonuclarn Degerlendirilmesi

Tez Caligmasinda ,uyan oncesi EEG igareti kullamlarak egitilen aglar ile EEG’ye ait
NAR modeli elde edilmis ve bu model ile uyan sonrasi1 EEG aktivitesi kestirilmistir.
Sekil 8.5, 8.6, 8.7 ve 8.8’de goriilebilecegi gibi uyart sonrast EEG her iki yapay sinir
ag1 ile bagarih bir sekilde kestirilmig ve kestirim hatalar1 UP olarak elde edilmigtir.
EEG’nin modellemesinde kullamlan Gergek Zaman Geri Dontasimlu Ag dinamik
yapisindan dolay1 , Cok Katmanli Aga gore ani degisimleri daha iyi takip etmistir. Her
iki agin kullammu ile elde edilen sonuglar klasik ortalama alma ile karsgilagtinlmigtir ve
ortalama almaya gore olduk¢a iyi sonuglar gozlenmistir. Bir segmentlik veri

icerisindeki UP cevabi gecikmeler ve genlik degerleri agisindan degerlendirildiginde
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pek fazla bilgi icermedigi gorilmiis ve bir kag segment ¢ikartim sonucunun grup

ortalamasimn alinmasimn faydah olabilecegi disiniilmiistiir.

Sekil 8.9.a’da goruldigi gibi EEG isareti igine kangmig olan UP spectrumda bagil
genlik agisindan olduke¢a zayif durumdadirlar. Sekil 8.9 ab,c’de ¢esitli yontemlere
gore UP ¢ikartim sonuglarmin peryodogramlan elde edilmistir. 10-15Hz civarindaki
UP’lerin kullamlan YSA yaklagimlan ile bir segment i¢in daha belirgin bir olarak
ortaya ¢ikartilmistir. Zaman diizleminde oldugu gibi Gergek Zamanh YSA yaklagim
sekil 8.9.c’de belirgin bir sekilde gorilebilecegi gibi siiregelen EEG aktivitesini
oldukea zayiflatmugtir.
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EK A: PRAGRAM LISTELERI

Bu ekte, UP gikartimi igin MATLAB ile yazilmig ¢ok katmanh ve gergek-zaman geri-

doniisimlu ag igin egitim programu listeleri goziikmektedir.
2k afe e e e s 2 e s 3 o o e ¢ 3 2k e e e s s o S 4 e se sk s ofe e ke e o o e o o e e 3k s ofe e s sk S e e e 3¢ s s s k¢ k¢ s sk sk 2 sfe e s o e 3 o 20 e 3 e e o6 e e ek ek K sk

Cok katmanli ag i¢in geri yansitma algoritmasi

2 afe fe e e o 2fe fe ae o s sfe 5¢ e S e e e e S e s sfe e fe s s s sfe e fe s sfe e e sk afe e e ab dbe e 3 3k 3 3 e Sk e 3 s b 34 e e e s a4 e e sk sk e e b afe e e 3 e e 3 S e sfe e o e sl e e

clear

clg:

initalize="Y";

load cn3l.pz:

y=zeros(375.1):

for i=0:99
y=y+cn31(375%i+1:375*i+375);

end

y=y/3000:

plot(y);

epoch=240;

N=size(y, 1);

D_Y=24.

D E=3;

Ir=0.05;

gizli_boyut=60;

giris_boyut =D _Y+D_E;

[data_set]=ornekle(y,D_Y+1.D_Y);

L=size(data_set,2);

target = data_set(1,:);

data_inp = data_set(2:D_Y+1.:);

clear data_set;

SON=120-D_Y;

est=zeros(L.1);

error=zeros(L+D_E.1);

x=zeros(giris_boyut.1):

if upper(initalize)=="Y"
['Initialize 1 hidden layer']
kat=0.3:
wl=(rand(gizli_boyut,giris_boyut)-0.5)*kat;
w2=(rand(1.gizli_boyut)-0.5)*kat;
bl=(rand(gizli_boyut.1)-0.5)*kat:
b2=(rand(1.1)-0.5)*kat;

end

['Trainbp 1 hidden layer']

for j=1:epoch

for i=1:SON
x(1:D_Y,1) = data_inp(..i):
if D_E>0

X(D_Y+I:giris_boyut, l)=error(i:i+D_E-1);

end
[gizli_v.cikis v.gizli_y.cikis_y] = ileri(wl,w2.b1.b2.x):
desired = target(i):
[cikis_delta.gizli_delta]=geriyans(gizli_v.cikis_v.gizli_y.cikis_y.w2 desired);
[wl.w2.bl.b2] = guncelle(x.gizli_y.wl,w2,bl b2.cikis_delta.gizli_delta,Ir):
Igizli_v.cikis_v.gizli_y.cikis_y| = ileri(wl,w2.b1,b2.x):
est(i) = cikis_y:
crror(i+D_E) = dcsired-cikis_y:

End



if rem(j.3)==0

close (figurc()).
figurc(1)
plot(cst(1:SON).'r"):
hold on
plot(target(1:SON)):
for i=1:SON
x(1:D_Y.1) = data_inp(:,i);
ifD_E>0
x(D_Y+1:giris_boyut,1)=error(i:i+D_E-1):
end

[gizli_v,cikis_v.gizli_y,cikis_y] = ileri(w1l,w2.b1.b2,x).

est(i) = cikis vy
% error(i+D_E) = desired-cikis_y;
end

close (figure(1));

figure(1)

plot(est(1:SON).'t");

hold on

plot(target(1:SON));

pause
end
end
fori=1:L

x(1:D_Y.1) = data_inp(:,i):

if D E>0

x(D_Y+1:giris_boyut,1)=error(i:i+D_E-1);

end -

[gizli_v.cikis_v.gizli_y,cikis_y] = ileri(w1l,w2.b1,b2.x),

desired = target(i);

est(i) = cikis_v;

error(i+D_E) = desired-cikis_y:
end
figure
plot(target)
hold on
plot(est,'r)
figure
semilogy(error(D_E+1:size(error,1)).72+1)
*********************************************************************************
function [data_set]=ornekle(y.gecikme.R)
N=size(y.1).
data_set=zcros(R+1.N-gecikme+1).
for i=0:R

data_set(i+1,:)=y(gecikme-i:N-i)".
end
e ek afe e e e s ok e e e ofe o af e o ¢ 5 o 3 e e e ok s e ke abe sk e e ke o o e e e 3 o e le afe s o e e fe e e s o e e ke o e e & e de i 3 aj¢ e ofe e dfe e ok
function [gizli_v,cikis_v.gizli_y.cikis_y] = ileri(w1,w2 bias1.bias2.x)

gizli_v = wl*x-biasl:

gizli_y = 2./(1+exp(-2*gizli_v))-1.

cikis_v = w2*gizli_y-bias2:

cikis_v = 2./(1+exp(-2*cikis_v))-1:
*********************************************************************************
function |cikis_delta.gizli_delta]=geriyans(gizli_v.cikis_v.gizli_y.cikis_y.w2.desired)

cikis_delta = (desired-cikis_y).*(4*exp(-2*cikis_v)./(( 1+exp(-2*cikis_v))."2));

gizli_delta = (w2"*cikis_delta). *(4*exp(-2*gizli_v)./(( 1+exp(-2*gizli_v)).*2)):

e te s e e ool o sl o oo i ok 0 e o o o e i ol e el e s o sl e ol i e ol ook e el o skl e sl sl e e s ol ek el s sl el sk ke feleolese ke e e ook ok
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function [wl.w2.bl.b2| = guncelle(x.gizli_y.wl.w2.bl.b2.cikis_delta.gizli_delta.lr):
wl =wl + Ir*(gizli_delta*x'),
w2 = w2 + Ir*(cikis_delta*gizli_y").
bl = bl - Ir*gizli_dclta:
b2 = b2 - Ir*cikis_dclta:
3 sje sk afe 336 3k 3¢ afe s afe e ¢ ai¢ sfe s ke 246 3¢ ofe o ke she e 3¢ o e ol 3k ¢ s sfe ol e Sfe e afe abe e 3k g 3¢ 3 e sk 3k sfe afe s fe 3k e ofe s ke sk s afe afe ok ke e ¢ e 3k e 35 3 3 34 ok e 246 3k 3¢ ke e gk ¢ sfe e ke
Gergek zaman geri-donisgiimli ag igin egitim algoritmasi
st 3¢ sfe ok sfe o 3 24¢ 3k fe ofe sk o dfe s e 346 3K v of e o4 3 e s 3 3¢ 3fe 3¢ sk 3 Sfe 3 a4 o e afe ok 3 e ofe > e =3¢ sk s ofe s fe sbe o ok 3 e ok s af¢ 2k df ¢ ke s sfe 3k e 24¢ S 46 246 e e 24 sy 236 o6 3k ok of¢ sfe ok e
clear
load eeg_data:
plot(target)
inp=zeros(size(data_inp, 1)+1. size(data_inp.2));
inp(1:size(data_inp,1),:)=data_inp:
inp(size(data_inp, 1)+1.:)=-ones(1,size(inp.2)):
H=16:
Ir=0.1:
epoch=1:
figure
plot(target);
M = size(inp. 1);
[cikis_boyut,no_patt] = size(target):
N = cikis_bovut + H;
est=zeros(size(target)).
[w] = sifirlaN.N+M,0.1);
for ep=1:epoch
del_w = zeros(size(w));
PIM = zeros(N,N*(N+M)).
v_h=zeros(N.1);
for i=1:no_patt
u=[y_h
inp(..D]:
[v.y_h] = ileri(w.u).
e = target(..i) - y_h(1:cikis_boyut);
[PIM]=geriyans(PIM,w,v,u).
[del2_w] = guncelle(w,e,PIML1r);
w=w+del2_w;
est(:.i) = y_h(l:cikis_boyut):
end
if rem(ep.1)==
hold on
plot(est.'r'):
hold on
plot(target-est.'w"):
end
end
3o 06 s sfe s sfe 36 sfesfe o sfe 3¢ o e sfe fe 3k 3¢ fe e e 36 24 e st 4¢3 3k e 3 ol sfe e sk fe sk 24¢ S ¢ o 3fe e she 3¢ ok fe o sfe e shesfe e sk e e e e sfe e e e e sfe e sk fe 3k ke e she fe s e s ofe e e e s e s
function |w] = sifirla(K.L katsayi)
w = (rand(K.L)-0.5)*2*katsayi:
e e o g e s 4 e s e e e ofe e ol ol e se sl e se s fe e sl sl e se s sk e e s o e o B¢ e s sfe e s e sl e sl ke e se s s fe s ke e sl e s sk e s sl e fe s ok e s ok oo ke e e e ke
function [data_set]=ornekle(y.gecikme.R)
N=size(y,1):
data_sect=zeros(R+1,N-gecikme+1);
for i=0:R
data_set(i+1.:)=y(gecikme-i:N-i)".
end
33 35 afe o5 2k afe 356 2 af¢ 2k afe e o afe sf¢ sk 3¢ o 3k 3¢ ok 3k e s s ol 3 3¢ 3k ke o e 3¢ 3¢ afe ok 36 5¢ 24¢ 2k 3¢ 3k 3 3¢ 3k e 3f¢ o 3 3 e afe 3k ke ok e 2f¢ sk 3k 36 2k 3t 2l 3 3¢ 34 o 3¢ 24 3 A ofe s 46 e e 2f¢ ke 3 e ke

function [v.y_h| = ileri(w.u)
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v = wku;
y_h=2/(1+exp(-2*v))-1.
a5 e a4 2k 36 236 5 3 e 24 gk e s 3 3¢ 2k 3k 3¢ 3¢ s o4 S e o4 o e a4 3 4 3k e ¢ de 246 o e o4 e 2k e 2fe ke e af¢ o afe dbe sk e ofe o5 3¢ 20¢ S 3¢ ofe e e 8¢ S ¢ e e afe ¢ e ke S fe e ok e k¢ o e sfe e e e e ke
function [PIM2|=geriyans(PIM1,w.v.u)
N=size(w.1):
M=size(w.2)~N:
PIM2=zeros(size(PIM1)).
turev_v = d¥*exp(-2*v)./((1+exp(-2*v)).*2);
forj=1:N
fork=1:N
for I=1:N+M
kl = (k-1)*(N+M)+L;
ara = w(j.[:N)*PIM1(: kl):

if ==k
ara = ara + u(l);
end
PIM2(j.kl) = ara*turev_v(j);
end
end
end

a5 3¢ aje sk o a4 j¢ sk e afe afe e 34 3 e 35 a5 je 26¢ 3k 3§¢ 3k 3 3¢ s 6 afe 2k ¢ ok ¢ ke e 2 s ofe 2k e k¢ e abe sk ¢ a4 s e 24 s sj¢ af¢ sk afe ke e ale 3 e afe sk 24¢ 266 ake i ok e dle o afe afe e e sfe e afe sfe e e ofe e dfe e
function [del_w] = guncelle(w,e,PIM.Ir);

N = size(w.1):

M = size(w.2) - N:

K =size(e.1).

del_w = zeros(1,size(PIM,2)):

for =1:K
del w=del w+ e(i)*PIM(,:);
end

del w = (Ir/K)*reshape(del_w,N+M.N)';

sk sk o 3 3 o 3 o e e ke e e afeofe ofe ae e e e e e e ke ke ¢ e sfe e e ke b 3 2k o 3 o e s e e e e o e o o 3 o 3 s s sk ok ok ok ok o e ok 3k ok ok ok sk sk sk 3 ok of sk o of o ok e e e e e e

s
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