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OZET

Bu tez ¢caligmasinda, elektroensefalogram (EEG) sinyallerini incelemek amaciyla sag ve sol el
hareketleri arasindaki farki ayirt edip, fiziksel engellilere yardimi1 dokunacak bir siniflandirma
sistemi sunulmustur. Ug¢ kanal {izerinden kayit edilmis olan data kiimesi (Graz Data,
Department of Medical Informatics, Institute for Biomedical Engineering, University of
Technology Graz tarafindan saglanmustir.) hayali saga-sola yonelim ile kontrol edilen bir geri-
besleme seans1 esnasinda normal bir denekten elde edilmigtir. Ileri beslemeli bir yapay sinir
agiun farkli konfigiirasyonlar ile EEG datas1 belirlenmis olan iki siniftan birine ¢ikis verecek
sekilde egitilmigtir. Data boyutlari, EEG’yi temsil etmesi igin oto-regresif (AR) model
kullanilarak asagiya c¢ekilmistir. Ag performans1 test setinin verdigi sonuca gore
olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: motor-goriintii, elektroensefalogram (EEG), yapay sinir aglari,
oto-regresif (AR), fiziksel engelliler, diigiinsel faaliyetler, BCI (Beyin Bilgisayar Arabirimi).
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ABSTRACT

In this study, the discrimination of left and right hand movements by means of
electroencephalogram (EEG) signals is formed into a classification system that has the
purpose of helping physically handicapped individuals. Three-channel EEG data (Graz Data
provided by Department of Medical Informatics, Institute for Biomedical Engineering,
University of Technology Graz.) was recorded from a feedback session during which the task
was to control a feedback bar by means of imagery left or right hand movements. A feed-
forward neural network with different configurations is trained to classify EEG data into one
of the two classes which corresponds to either right or left hand movements. Reduction of
data’s dimension is sought by means of using an autoregressive (AR) model to represent the
EEG signals. The performance of network was based on the classification rate of the test set.

Keywords: motor imagery, electroencephalogram, neural networks, autoregressive (AR),
physically handicapped, mental tasks, BCI (Brain Computer Interface).



1. GIRIS

Tarih boyunca, insan beyni, i¢inde sayisiz sirlar barindiran bir kara kutu olarak algilanmugtir.
Epilepsi ve diger noral rahatsizhiklarin tedavisi igin gerekli olan Elektroensefalogram (EEG)
inceleme diizeneginin ilk olarak 1949 yilinda Houston’da kurulmasinin [1] {izerinden bilimsel
anlamda ¢ok uzun bir zaman dilimi gegmesine ragmen, konu gegerliligini hi¢ bir surette
yitirmemistir. Aksine, bilimin aydinlatici ger¢eklifinin egiginde edinilmis tecriibeler, bu
mevzunun uzun vadede daha farkli alanlara da kayabilecegini gOstermistir. Teihard de
Chardin (1959) “Diisiinceler en temel anlamda 6zgiirdiir; hem ¢ikig itibariyle, hem de ortaya
konus big¢imiyle.” demistir. Belki de bu O6zgiirlik bilim adamlarim ve akademisyenleri
diigtinceleri betimleyen EEG’yi incelemeye ve anlamaya yoneltmistir.

Kuskusuz, bir kontrol sisteminde tiim zamanlarin en aranilan kriteri mutlak kontrol olanagidur.
Bu yiizdendir ki insanoglu iginde bulundugu ham bilgilerden olusan ¢evreyi islemeye
caligmis, onu maniple etmenin farkli farkli yollarinda gidip gelmigtir. Gergekte iiretilmis olan
higbir kontrol sistemi bizim diigiinsel faaliyetlerimizi idare ettifimiz kadar milkemmel
¢alisgamamaktadir. Insan beyni oto-kontrol mekanizmasi olarak halen en harika 6rnektir.
Gerek ‘mimari’ olarak, gerek kendini gelistirebilme potansiyeli goz 6niine alindiginda, beynin
serebral yetkinligi bilincin yansimasi niteligindedir. Bilincimizin belirlemis oldugu kararlar,
sinirsel uyartimlar olarak hedef organa ulagtiginda, hareket, viicut simirlan igersinde en
optimal sekilde gergeklesir. Bu durumun isleyiginde kuskusuz en takdire sayan 6zellik ardi
ardma yapilan hareketlerin bir zaman sonra daha kolay bir sekilde icra edilebilmesi, yani
beynin bu bilgiye adapte olabilmesi veya diger bir deyisle 6grenebilmesidir. Noron denilen
hiicreler viicutta iglemsel 6grenmenin alt yapisini (bir bilgisayarin mikroiglemcilerini temsil
etmekle esdeger bir sekilde) olusturmaktadir. Gegmiste karsilastifimiz bilgiler beyinde yaygin
olarak kodlanmis bir sekilde barmirken, bu veya buna benzer bir veri girdisi (bu bir diiiince
veya hareket olabilir) onceki izlenimlerimizi ‘hatirlamamiza’ yol agacaktir. Yapacaklarimizin
ad1 gegen bu izlenimlerin yorumlanmas: sonunda olacag: bir gercektir. Benzer bir igleyise
sahip olan yapay sinir aglar néronlarin davramiglarinin pratik matematiksel modelleridir.
Paralel islem yliriitebilmesi ve kendi ‘donamimint’ ihtiyaglara gore degistirebilmesi yeni
Ogrenen bir bébek kadar gerceklerle bas edebilmesini saglamaktadir. Bebek gittikge
gelismekte bilgi ve tecriibelerinin birikimi sonucunda sayisiz karar alabilmektedir. Yapay sinir
aglaninin (YSA) bu esnekligi tammlanamayan ya da ¢ok karmagik bir modele sahip pek gok
konuda uygulama imkam bulabilmesine yol agnugtir. Bilgisayar devriminin meyveleri olarak
tabir edebilecegimiz yazilimsal ve donanimsal ¢6ziimler, YSA’nin iglem kabiliyetini
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arttirmakla kalmayip, bir takim biitiinlegik algoritmalar sayesinde adaptif olarak 6grenebilen
evrensel yakinsayicilarin (Bkz. B6liim 4) olugturulabilmesine imkan vermisgtir.

Kaderin bir oyunu olsa ki sinirlerin igleyisinden ortaya ¢ikmus bir teori (YSA), sonradan
‘gercek sinir aglarimin’ nasil galistifimi Ogrenebilmek i¢in uygun bir arag olmustur [14].
Diigiincelerin sakli diinyasinda yolculuk etmeye aligkin olan bir bilgisayar arabirimi bir
istenen olmaktan c¢ikmug, artik ihtiyag duyulan bir uygulama haline gelmistir. En ilkel
bilgisayar arabirim orneklerinden biri olan siirgiilii kartlardan sonra klavye ve fare ¢ok rahat
diizenekler gibi goriilebilir; ama, diinya {izerinde bu arag gereg¢leri kullanamayan milyonlarca
insan yasamaktadir. Viicutsal iglevlerini yerine getiremeyen, yatafa veya tekerlekli
sandalyeye bagimli bireylerin isteklerini sadece diigiinerek yerine getirebilmeleri belki de
tabmin ettigimizden ¢ok daha yakindir (Guger, 2003).

Cogu beyin bilgisayar arabirimi uygulamasi temelinde EEG oriintiillerinin bir sekilde
taninmasini ve bu taninan pargaciklarin sisteme dinamik olarak kodlanmasim barmdirir. Daha
sonra adi gegen Kodlanmig veri bilgisayar aracilifiyla ¢éziimlenerek, kontrol edilecek
diizenege hareketi saglayacak sinyaller génderilir. Akla gelen soru, bunun direkt bir sekilde
bilgisayar tarafindan algilamp algilanamayacagidir.  Diislindiiklerimizin  dogrudan
okunabilmesine imkan verecek bir diizenek su an i¢in bile miimkiin degildir. Bu konudaki asil
sorun iglemsel yetersizlikten ¢ok insanlarin farkh diigiince normlarina sahip olmasi gergegidir.
Tek bir diigiince kalib1 ile EEG’si arasindaki baglanti sadece o sahis igin gegerli olacaktir.
Ama, ufak bir benzerlik bile bazen yapay sinir aglarmin g¢ikartim yapmasim olanaklh
kilmaktadir.

Insanoglunun diistinceleri ile gevresi arasinda irtibat kurabilme g¢abasi uzun siireden beridir
varolan bir olgudur (Hinterberger, 2003). Genel olarak BCI (Brain Computer Interface, Beyin
Bilgisayar Arabirimi) bagli1 altinda toplanmis bir ¢ok ¢aligma (Cincotti, 2003), EEG datasini
gesitli sistematik yOntemler aracilifiyla inceleyip gorsel veya yonelimsel bilgiyle
iligkilendirmeyi amaglamistir. EEG {izerinde yapilmig ¢aligmalarin tarihine bakacak olursak
goriiriiz ki, beyindeki elektriksel aktiviteler degisik bolgelerde meydana gelmekte ve bu
elektriksel olugsumlarin senkronizasyonu sonucunda diisiinsel faaliyetler ortaya ¢ikmaktadir.
Dolayisiyla beyindeki EEG yayilimim (uzay domeni) ve EEG dalga formunu (zaman
domenini) incelemek suretiyle tamima gergeklestirebilecek bir sistem tasarlayabilme
imkanimiz olduk¢a fazladir (Baillet, 2001). Liu ve Gao yaymladiklari makalelerinde
(Liu ve Gao, 2003) hayali el hareketlerini tantyabilen bir metoda isaret ederek olasi stratejiyi
agiklamiglardir. EEG kayit datasi 10/20 sistemine uygun olarak yerlestirilmis 59 elektrot



aracihfyla 100Hz’de orneklenmistir. Ug bant-gegisli filtre araciligiyla temel olarak 8-, o, B
dalgalarina aynstirlmigtir. Ilk basta bilginin giiriiltiiden arindirilmas1 amaglanmistir. Bu saga
ve sola ybnelimi simgeleyen X4 ve Xp egitim data setlerinin kovaryans matrisi toplamlar
alindiinda olusan matrise PCA (Principle Component Analysis, ana komponent analizi)
uygulanmak (matrisin rankim1 bulmak kaydiyla) suretiyle saglanabilir. Ardindan aranan
komponentleri (saa y6nelim ve sola y6nelim) igeren bilginin beyin loblarindaki yaklagik yeri
bulunmugtur. Burada Liu ve Gao, kendi gelistirdikleri bir algoritma olan ‘Shrinking
LORETA-FOCUSS’dan yardim almistir. Gene kendi buluslari olan GPS (Global Pattern
Similarity, Global Oriintii Benzerligi) kriterini kullanarak GPS’in maksimuma ulastig1 anlarda
(Tr, Representative Time, Temsili Zaman), ¢oziim uzayindaki EEG o6zellikleri kaydedilerek
bir sonraki asamaya taginmigtir. Bu sayede, temsili zaman Tr ve temsili zamanlara tekabiil
eden akim kaynaklarinin (i) 3D tomograftaki yeri ile enerjisi (i®) olmak iizere iki adet bilgiye
ulasmig oluruz. Bu bilgiyle bas etmek igin gérevlendirilen HMM (Hidden Markov Model,
Gizli Markov Modeli) son klasifikasyon islemini yapar. HMM (Chiappa ve Bengio, 2004),
(Obermaier vd., 2003), sinyalin bir kag durum ve bu durumlarn olasiifiyla karakterize
edildigi stokastik (olasilikli) bir yontemdir. X4 ve Xp egitim datasina karsilik gelen iki HMM
bulunmaktadir. Test datast bu iki modele uygulandiginda en yiiksek ¢ikisi verene (en yiiksek
olasilifa sahip olana) gore gikarim yapilir (EEG datasinda olasilik hesabi iizerine ek bilgi igin
(Felzer ve Freisleben, 2003) kaynagina goz atilabilir). Ug denekten alinan bilgiden elde edilen
sonuglar géstermistir ki ortalama verim 81% olmaktadir.

Maiorescu ve Lazér yayinladiklar makalelerinde (Maiorescu vd., 2003) alti kanal tizerinden
edinilmis birbirinden farkli karakterdeki bes diigiinsel aktiviteyi betimleyen EEG datasim
Oncelikle AR modelini ¢ikarmak suretiyle basite indirgemis, ardindan bunu ileri beslemeli bir
yapay sinir agina yedirerek sonuglarim bilim camiasi ile paylagmislardir. Edinilen verim bir
test setine istinaden bulunmugtur (Sekil 1.1). Diigiinsel faaliyetler (Millan vd., 2002), siikunet
(denegin gevsemesi), mektup (denegin bir arkadagina hayali bir mektup olusturmasi), sayma
(denegin hayali bir kara tahtaya sirali sayilarin goriiniip kaybolmasim diigtinmesi), matematik
(denegin kafadan hesaplamasi verilen siirede miimkiin olmayan bir ¢arpim islemi) ve son
olarak da ¢evirme (denegin 30 saniye boyunca izledigi {i¢ boyutlu cismi bir eksen etrafinda
dondiirdiigiinii diigiinmesi) olarak siralanabilir. 9. dereceden alinan AR modeli Yule-Walker
esitlifiyle parametrelerine indirgenmis, edinilen bilgi ileri beslemeli bir agin grenimine

sunulmusgtur.
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Sekil 1.1 Calisma prensibi ve sonuglar (Maiorescu vd., 2003)

Kullamlan sistem stratejisi ve elde edilen sonuglar iistteki sekilde belirtilmigtir. Elde edilen
sonuglar gostermigtir ki data ilk bagta bir 6n islemden gegirildigi takdir de ihtiyag duyulan
onemli bilginin bir kismi heba olmaktadir. Bir diger 6nemli unsur ise bir geri besleme
olmaksizin denegin konsantrasyonunu saglamasini korumasmin zor oldugudur. Bu yﬁzdén
verim o6zellikle goz Oniinde canlandirmasi1 zor faaliyetler igin diigmekte ve hatta diger
diigiinsel iglerle aralarinda YSA’nin fark edebilecegi kadar degisiklik olamamaktadir.

Culpepper ve Keller (2003) makalelerinde 250Hz 6mekleme hiziyla 12 kanal {izerinden
kaydedilmis EEG datasimi, 5 farkli beyinsel aktiviteyi temsil eden simflara aywrabilmenin
miimkiin olup olmadiimi ortaya koymuglardir. Burada bahsi gegen beyinsel aktiviteler
(Maiorescu vd., 2003) kaynagindakilerle aynidir. ICA (Independent Component Analysis,
Bagimsiz Komponent Analizi) (Delsanto vd., 2003) yardimu ile baz: bilinen ve istenmeyen
dalga pargaciklari siiziilmiig; edinilen verinin gii¢ spektral yoéunluk vektorleri ise ¢ok
katmanli YSA ile iligkilendirilmistir. ICA sayesinde goz ve kas hareketleri elimine edilirken



data 11 kanala indirilmigtir. Sekil 1.2 ‘sayma’ igleminin bip sesinden 6nceki ve sonraki halini

ve Fourier doniisiimiinii géstermektedir.
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Sekil 1.2 Sayma isleminin bip’ten 6nceki ve sonraki hali ile Fourier doniigiimi
(Culpepper ve Keller, 2003)

Bu makalenin en ¢arpici kismi verinin tiimiinden ziyade ufak bir kismindan yola ¢ikarak
¢oziime ulagilmasidir. Zira 1.5 s gibi uzun bir siire boyunca (kontrol sistemleri i¢in)
ornekleme yapmast gereken bir sistem hareket imkamm kisitlayacaktir. Ote yandan saniyenin
beste biri veya belki de yirmi de birine indirgenmis bir pencereleme durumu, ihtiyaglarimizi

kargilamaya yetecektir.

Cizelge 1.1’te temel bes beyinsel aktivitenin iki tanesi arasinda ayrim yapabilen bir sistemin
sonuglart belirtilmistir. Cizelge 1.2°te ise arasinda ayrim yapacag aktiviteler iige ¢ikartilirsa
durumun ne olacagim belirtmek i¢in verilmistir. Edinilen sonuglar ikiliden iigliiye gegiste bile
fazlasiyla diigtiifii i¢in, bu asamadan sonra bes aktivite arasinda ¢ikarim yapabilecek bir
sistem aragtirnlmamistir.



Cizelge 1.1 Ikili aynmdan elde edilen sonuglar (Culpepper ve Keller, 2003)

Pencere En Iyi Ag . Egitim
Uzunlugu | (1.katman, En lyi Verim En Kotii Verim Siirg;i (dKk)
(s, ornek) | 2. katman) °

o (4]
(0.5, 125) (40, 5) g o 7
geometri, carpma sayma, ¢arpma

90% 69%

025,62) | (40,5) baz, mektup sayma, mektup 6
82% 69%

(0.125,31) | (100, 10) baz, sayma sayma, mektup ’
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Cizelge 1.2 Uglii ayrimdan elde edilen sonuglar (Culpepper ve Keller, 2003)

Pencere En Iyi Ag . Egitim
Uzunlugu | (1. katman, En lyi Verim En Kétii Verim Siiresi
(s, ornek) | 2. katman) (dk)

86% 71%
0.5, 125) (100, 10) baz; mektup, garpim sayma, mektup, 30
garpim
77% 63%
(0.25, 62) (250, 50) N A P e R, mekiup 16
0,
(0.125, 31) (250, 50) = melZ’?:;) arpii saym:,6nf;ktup, 8
’ garpim
66% 51%
(0.05, 13) (250, 50) sayma, mektup, 6
eo, mektup, m
£¢e0, mexiup, ¢arp carpim

Fabiani, McFarland ve ekibi yaymladiklarni makalelerinde (Fabiani vd., 2004), Wadsworth
EEG bazli bir BCI arabiriminde (Wolpaw vd., 2003) sens6r-motor korteksindeki mu ve beta
frekansindaki genlikleri kullanarak bilgisayarda cursor (imleg) hareketini olusturmay:
bagarmigtir (Bkz. Mason vd., 2003). Ara birime aligik kisiler bir boyutlu veya iki boyutlu
hareket olugturabilme imkanina sahip olmustur. Makalenin asil amagladig kétiirlim kisilerin
ihtiyaclarim kargilayabilecek yeni bir gesit haberlesme imkanimmin saglanabilmesidir. Bu
durum bir veya iki EEG ozelliginden (farkli elektrot pozisyonlarindan elde edilmis spektral
bantlar) ¢ikarilmis ampirik lineer fonksiyonlar sayesinde saniyede 10 kez pozisyon
belirlenebilmesiyle yapilmaktadir. Makalede hangi metodun oriintii tanimada daha iyi sonug
verdigi, EEG ozellik sayisinin performansi nasil etkiledigi gibi sorulara cevap arandigi
gézlenmistir. Tiim metotlarin optimal 6zellik sayist 10-20 olarak belirlenmigsken, iki boyutlu
lineer metodun tek boyutlu olanindan bir miktar daha fazla performans verdigi anlagilmigtir.



Lineer ve no-lineer EEG BCI yontemleri iizerinde ayrintili bilgi i¢in (Miiller vd., 2003)
kaynagina g6z atilabilir.

Schalk vd., (2004) yayinlarinda ileri derecede engelli sahislarin gevreleri ile etkilesmesine
yardimc1 olacak BCI sistemlerin gesitli laboratuarlar tarafindan gelistirildigini ama bu
atilimlarin ortak bir platformda toplanamadigim belirtmistir. Bunun sebebi, uygulamalarin
¢ogunun birbiri ile uyumlu bir alt yapiya sahip olmamasinda yatmaktadir. Bdyle bir problemin
¢Oziimii olarak aragtirma ve gelistirme platformu BCI2000 bash@ altinda bir sistem
yapilmigtir. Beyinsel sinyallerin incelenmesi i¢in olabilecegi gibi daha karmasik kontrol
kriterlerinin saglanmasi igin de uygulama sahas1 bulacag: belirtilmeye galisilmistir. Kullanilan
sinyal analiz cihazlari, operasyon ve ¢ikig protokolleri hali hazirda mevcut olan APT’ler
yardimu ile her tiirli uygulamayi saglayacak alt yapiya sahip oldugu izlenimini vermektedir.

Curan, Sykacek ve ekibi (Curran vd., 2003) makalesinde BCI uygulamalarinda
kullanilabilecek birbirinden farkli diigiinsel faaliyetler arasindan en uygun iki tanesini
¢ikarmay1 amaclamigtir. EEG aktivite farkinin maksimum oldugu faaliyetlerin bilgi tasima
kapasitesinin de yiiksek olacag: diigiiniilmiistiir. Dort kanal lizerinden kayit edilen EEG
aktiviteleri sirasiyla, bilinen bir gevreyi diisiinmek (denegin kendi odasindaki detaylar
diisiinmesi saglanmigtir), bilinen bir sarkinin hatirlanmasi, sag ve sol elin agilip kapanmasinin
diisiiniilmesi (agilip kapandiginda hissedilenler de disiincelere katilmakta ama eller hareket
ettirilmemektedir) olarak sayilabilir AR modeli olusturulduktan sonra mantiksal geriye
déniim (logistic regression) yontemi ve no-lineer jeneratif bir ¢ikarim islemi yapilmugtir.
Model ¢ikarmm esnasinda dikkati ¢eken temel unsur, meydana gelen AR katsayilarimn
yansima katsayilarmin kullanilmasidir. Zira AR katsayilan kendi aralarinda fazlasiyla yakin
iligkilidir. Datamin alternatif bir sunumu olarak bu katsayilarin lineer bir doniistimii
gosterilebilir. Yansima katsayilariyla sonuglanacak bu donilisim iglemi (Pardey vd., 1996)
kaynaginda agiklanmistir. En yilksek verim bilinen bir ¢evreyi diisiinmek ile bilinen bir
parcanin hatirlanmasi bagligi altinda tanimlanmis olan diislinsel faaliyetlerde elde edilmigtir
(sirasiyla 74%, 69%).

Lo ve Wu makalelerinde (Lo vd., 2004), EEG BCI c¢aligmalar1 i¢in énemli olan bir diger
faktore dikkat cekmistir: Insan faktorii. Sahislarin, EEG spektral yayilimlarim kontrol etmek
suretiyle BCI sistemlerini daha iyi maniple edecegi anlatilmaya ¢ahsilmstir. Zen meditasyonu
yapan kisilerden elde edilen ERD (event related desynchronization, konu iligkili
desenkronizasyon) fenomenine yogunlagilarak, sahsin yapmasi istenen diigiinsel aktivite
iizerindeki ilgi odagmin kontrol iizerinde ciddi bir fark yarattifn goriilmiistiir. Bahsi gegen



ERD, ilgilenilen frekans band: igersindeki yiizdesel giic miktar1 artisimi (referans degerine
nazaran) gostermektedir. Sag ve sol diigiinsel el hareketi i¢in yapilan ¢alismalarda bu bagil
arttmin Zen meditasyonu yapan kisilerde yapmayanlara kiyasla istenen degerlere daha iyi
oturduu gbzlenmigtir. Edinilen sonuglarin veriminin geri besleme sistemi oldugunda daha

yiiksek olacag distiniilmektedir.

Bahsi gegecek son ¢aligma [13], EEG’nin bilgisayar uygulamalarinda kullamlabilecegine dair
kanit niteligindedir. Dublin Universitesi biinyesinde ufak bir proje olarak baslayan ‘Mind
Balance’ (akli denge) bas mimart1 Robert Burke’iin deyimiyle MIT Medya Avrupa
Laboratuarina tasmigtir. Bir sonraki sayfada program igi goriintiisiine yer verilmis olan sanal
karakter ‘Mawg’, uzun gergin bir ipin iizerinde yliriimek suretiyle asagiya diigmeden karsi
tarafa gegmeye ¢aligmaktadir. Bu oyunda kontrol ne bir joystickle, ne klavye ile, ne de fare ile
saglanmaktadir. Kontrol sisteminin dayandirildifn nokta insan EEG’sidir. Bagin osipital
lobundan 6l¢tim yapilirken ekranin sag ve sol kdsesinde yer alan kirpigan topguklardan birine
konsantre olundugunda kirpigma frekansiyla aym frekansta olan beyinsel bir elektrik aktivite
artimi aracilifiyla saga mi yoksa sola mi yogunlasildigi tahmin edilebilmektedir. Bu fark
edilebilen pargaciklara VEP (Visually Evoked Potentials, Gorsel Uyarim Potansiyelleri) adi
verilmektedir. Basitge ifade etmek gerekirse, Mawg saga dogru kayarsa, kullanic1 onu sola

egmek i¢in ekranin sol yaninda kirpisan parlak topguga bakacaktr.

Sekil 1.3 ‘Mind Balance’ yaziliminin ekran goriintlisii [13]



EEG’deki bu anlik elektriksel degisim bir VEP olarak algilanacak, akabinde tek boyutlu bir
analog kontrol eksenine indirgenecek, bu sayede sanal yarahifin asagiya diigmesine mani
olunacaktir. Teknik detaylara goz atildiginda C# lisan1 ve grafik kiitiiphaneleri aracilifiyla alt
yap1 olusturulmugtur. Bahsi gegen topguklarin saniyede en az 60 kare oynayacak sekilde
gosterilmesi gerekmektedir. Uygun olan 100 kare/s olarak segilmistir. Sistem iki ayr laptopta
calistirilmaktadir. Bir bilgisayar veri tanima islemini gerceklestirirken digeri grafik motoru
caligirmaktadir. Oyunu oynamadan once yaklasik 45 saniye boyunca yazilim akustik geri-
besleme araciligiyla kullanicinin ‘diisiinsel siikunet’ (baseline) durumunu Sgrenmekte, bu
esnada kullanic1 da iyi odaklanmig bir bakigin nasil oldugunu idrak etmektedir. Sekil 1.4°de

bu sistem gosterilmigtir.

Sekil 1.4 ‘Mind Balance’ sisteminin arabirimi [13]
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Biyolojimizin, insan neslinin dogusundan beri basa ¢ikabildigi tanimlama becerisini eger
anlamak istiyorsak Oncelikle yonelmemiz gereken yer gene bizim kendi dogamiz, yani

hiicresel yapimiz olacaktir.



2. HUCRE VE SINIR SiSTEMi

Tim canlilarin ortak noktasi biinyelerinde yapitas: olarak hiicreleri barindirmasidir. Hiicreler
belli bagh ii¢ béliimden olugmaktadir: Hiicre membram, sitoplazma ve ¢ekirdek.

= =

Sekil 2.1 Hiicrenin yapi taglan [2]

Hiicre membrani, sitoplazmay1 tamamen saran neredeyse goriilemeyecek kadar ince bir
yapiya sahiptir. Ayrica endoplazmik retikulumu ¢ekirdek membranina baglamakla da
gorevlidir [2].

Hiicre membraninin iginde ylizen degisik tipte proteinler mevcuttur. Cogunlukla globular
protein olan bu yapilar 6nceden belli olan bir formasyonda degil de fosfolipit katmaninda asili
kalacak sekilde dururlar. Yapisal olarak bu proteinleri genellikle ii¢ kategoride siralayabiliriz:

Tagima ve diflizyondan sorumlu ‘Tastyic1 Proteinler’

Sekil 2.2 Tagtyic1 proteinler [2]



12

Hiicreyi diger hiicrelere tanimlayan ‘Isaretsel Proteinler’

Sekil 2.3 Isaretsel proteinler [2]

Gelen komutlar1 almaya yarayan ‘Reseptor Proteinler’

Sekil 2.4 Reseptor proteinler [2]

Hiicre membranimin tistlenmis oldugu gorev yukarida bahsi gegen protein molekiilleri
etrafinda doner. Bilinen genel islevleri, resepttr proteinler yardim ile iki hiicre arasinda
haberlesmeyi saglamak, tasiyici proteinler vasitastyla hiicre igine giren ¢ikan maddelerin
regulasyonu ve kontroliinii gerceklestirmek, isaretsel proteinlerle ise hiicrenin tipini belirtmek
olarak siralanabilir.

Tasiyic1 proteinler iki forma sahiptir. Bunlardan ilki Carrier (Tastyici) Proteinler olarak
adlandinlan belirli molekiillerle arabirimi olusturan yapidir. Spesifik molekiillerin her seferde

bir tanesiyle bilesik olusturup membrandan gegirilerek diger tarafa aktamlmasim saglar.
Asagida buna iligkin sekiller goriilmektedir.

Sekil 2.5 Tasiyic1 proteinler [2]

Bir diger tastyic1 protein ise kanal proteinleridir. Membranda bir g¢esit por olusturarak

molekiillerin gegmesine izin verirler. Temsili resim Sekil 2.6’da mevcuttur.
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Fosfolipit Protein
Molekiilleri Molekiilieri

Sekil 2.6 Hiicre membrani ve kanal proteinleri [15]

Kanal proteinleri, tagiyici proteinlerinin aksine enerjiye ihtiyag duymadan molekiillerin
hiicrenin i¢ine veya disina difiizyon ile ulagmasina izin verirler. Diflizyon bilindigi gibi,
molekiillerin yar1 gegirgen bir zardan niifuz etmek suretiyle yiiksek konsantrasyondan algak

konsantrasyona taginmasi anlamina gelir.

Simportlar(symports) da diflizyon yapmasima ragmen biraz farkli sekilde islevini yerine
getirir. Simportlarda bir molekiil igeri girerken bir bagka molekiilii de beraberinde siiriikler.
(Sodyum’a takilan glikoz molekiilleri de iceri girerler) Asagida olay1 betimleyen sekil

mevcuttur.

Sekil 2.7 Simportlar [2]

Baz1 proteinler hiicre i¢indeki ATP’den enerji kullanarak algak konsantrasyondan yiiksek
konsantrasyona (diflizyona tam ters mahiyette) molekiil siirikleyebilir. En bilindik 6rnegi
Na(Sodyum)/K(Potasyum) pompasidir. Burada fosfatin (iistteki sekilde kirmiziyla gosterilen)
enerjisi kullanilarak sodyum atomlar ile potasyum atomlarinin yer degistirmesi saglanir.
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2.1. Sinir Sisteminin Ana Elemanlan

Sinir sistemini olusturan temel birim sinir dokusudur [3]. Sinir dokusu iki tiir hiicreden
olusmustur: Noronlar ve glial hiicreler. Noronlar sinirsel sinyalleri iletirken, glial hiicreler de
néronlara dogrudan temas ederek onlar sarar, desteklenmesini ve ¢esitli fizyolojik etkilerden
korunmasim saglar. Bilinmesi gereken diger bir konu ise glial hiicrelerin iletken olmadigidir.

Boylece, noronlar tarafindan iletilmesi gereken sinyale etki etmezler.

Noron, sinir sisteminin ana iinitesidir. Sadece insan beyninde ortalama yiiz milyon néron
oldugu hesaplanmigtir. Boyut ve sekil itibariyle varyasyon gostermesine ragmen, néronlar ii¢
parcadan olusmaktadir: Dendritler, hiicre gbvdesi ve aksonlar. Dendritler kisa ama, olduk¢a
dallanmms bir yapiya sahip sinirsel sinyalleri hiicre gévdesine tasimakla gorevli uzantilardir.
Hiicre govdesi g¢ekirdek, mitokondri ve tipik bir okaryot hiicresinde goriilmesi beklenen
organellerin bulundugu kisimdir. Aksonlar ise, nérondan alinan bilgiyi hiicre gévdesinden alip

gbtliren uzantilar olarak ifade edilebilir. Sekil 2.8’de gergek bir sinir a1 ve temsili resimleri
goriilmektedir.

Sekil 2.8 Noronlar ve sinir ag: [3]

Ug tip nérona rastlamak miimkiindiir: Sensér néronlar, motor ndronlar, inter-ndronlar.

Sensor néronlar adindan da anlagilabilecegi gibi, algilayici reseptorlerden gelen mesajlan
merkezi sinir sistemine ulagtiran, uzun dendritli, kisa aksonlu hiicrelerdir. Boylece, gevre
bilgisinin, beynin prosesleri yiiriiten kismina ve omurilie varmas: saglanmis olur. Efferant
ndronlar olarak da anilirlar.
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Motor noronlar ise merkezi sinir sisteminden gelen mesajlan kaslara veya salgi organlarina
iletmekle gorevli uzun aksonlu, kisa dendritli sinir hiicreleridir. Bilgiyi inter-nSronlardan
alarak cevap lireten effektor hiicrelere verirler. Diger bir ad1 da effekt6r néronlardir.

Inter-noronlar ise sadece merkezi sinir sisteminde bulunur. Bir veya daha ¢ok sensér nérondan

gelen bilgiyi motor néronlara iletir. Konnektdr néronlar olarak da anilirlar.

Baz1 aksonlar myelin denilen bir kilifla kaplidir.
Myelin, &6zel bir glial hiicre olan Schwann
hiicresinin plasma membranindan olugmustur.
Schwann hiicreleri, ndronlar i¢in destek, besin ve
servis faaliyetlerini saglamakla yiikiimliidiir.
Schwann  hiicreleri arasinda kalan bosluga

Ranvier Nodu ad1 verilir.

Sekil 2.9 Myelin kilifi ve ranvier nodu [3]

Noéronun sinyal iiretme hattinda mesaji1 noddan noda atlatarak, akson yiizeyinde gideceginin
yaklagik olarak yiiz katt hizinda siirebilmesine imkan verir. Boylece, beynimizin
bagparmagimizla haberlesmesi saniyenin binde biri gibi bir stirede olup biter.

Aksiyon potansiyeli
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Sekil 2.10 Sinir kesiti ve aksiyon potansiyeli [3]
Goz atilmasi  gereken diger bir konu ise sinirsel mesajin nasil tiretildigidir. Diger hiicrelerde

oldugu gibi noéronlarda da plasma membraninin her iki tarafi farkli iyon konsantrasyonuna
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sahiptir. Membranin dis1 pozitif yiiklii iken, i¢ kisim negatif karakterdedir. Bu yiik farki
‘dinlenme potansiyeli’ olarak bilinir. Birimi milivolt’tur. Hiicre membranindan iyonlarin gegis
yapmasi elektriksel yiikiin hiicrede ilerlemesine neden olur. Hiicrenin dinlenme halinde bu bir
potansiyel farki olarak gozlenecektir. Adi gegen dinlenme potansiyeli -65mV (milivolt) olarak
6lgtilmiigtiir. Dinlenme potansiyeli sodyum(Na), potasyum(K) gibi pozitif yiiklli iyonlar ile
sitoplazmadaki negatif yiiklii iyonlar arasindaki yiik farkindan dogar [4].

fyon dagiim Iyonlarin hareketi
Ne* o4 Kiyonu.konsantrasyon
Na* Nat No* Ngt Na* 'Na"' potasyum gradyeninden dolayn

hiicreyi terk eder
No* Novl- N°+ NN:* Nﬂ+ Na+ yl E

Na* K* Na* Na* No*w

No* Na* Na* l':l:: No* Na*

No* K+ K* Na* Na* Na*

Sekil 2.11 Sodyum potasyum pompasi [15]

Sodyum iyonlar1 membran diginda daha bol bulunurken, potasyum iyonlar ise membran
icinde fazlahiga sahiptir Bu dengesizlik iyonlarin sodyum potasyum pompas: ile aktif
taginmastyla saglamir. Sodyum potasyum pompasimin bu islemi iyonlarin konsantrasyon
gradyenlerine ters bir mahiyette yapiyor olmasi gézden kagmamalidir.

Bahsi gecen durumu s6zle ifade etmek gerekirse sdyle diyebiliriz: Once hiicre igerisindeki ig
sodyum iyonu tasiyici proteine (Symporta) tutunur. Sonra ATP’den bir fosfat grubu tagiyici
proteine yapisarak (ATP hidrolizi ile) proteinin sekil degistirmesini saglar. Boylelikle sodyum
iyonlan hiicre disina kagar. Hitcre digindaki iki potasyum iyonu ise tasiyict proteine tutunur.
Fosfatin proteinden kopmasi (defosforizasyon) ile protein orijinal formuna dénerek potasyum
iyonlarinin hiicre igine gdnderilmesini saglar. Bu ¢alisma stili aktif taginmaya bir 6rnek
niteligindedir [5].
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Membranin degismis polaritesi (aksiyon potansiyeli) sinirsel darbenin membran boyunca
hareket etmesine sebep olur. Aksiyon potansiyeli, membranin elektriksel potansiyelinin bir
kag¢ milisaniyeligine terslenmesi anlamina gelir. Sodyum ve potasyum iyon kanallar1 agilarak
membrandan iyonlarin gegmesine izin verir. Sodyum ve potasyum iyonlart membran iyon
akigm ayarlamakla gorevli olan agihip kapanabilen protein kanal kapilarindan gegerler. Once
sodyum gegis yapar. Membran negatif potansiyelinin maksimum noktasina ulasildiginda,
potasyum kanallar1 agilarak potasyum iyonlarinin membran digina ¢ikmasina izin verilir.
Ikinci olarak potasyum gegecektir. Béylelikle iyon yayiliminda bir degisiklik olur. Bu degisim
sodyum-potasyum pompasinin stirekli ¢aligmasi saglanarak daima reset edilir. Sonunda yeterli
miktarda potasyum iyonu digariya gikarak dinlenme potansiyeline geri doniiliir [6].

Aksiyon potansiyeli, membranin bir noktasinda baslayip komsu bélgelere yayilarak, mesajin,
hiicre membram1 boyunca iletilmesini miimkiin kilar. Aksiyon potansiyelinin gecmesinden
sonra bir ¢egit kendini toparlama periyodu (refractory period) gelir ki bu siire zarfinda hiicre

stimule edilemez. Bu sayede mesajin geriye iletilmesi 6nlenmis olur. Mesaj daimi olarak ileri
gotiiriiliir [3].

1. Dinlenme
icerden daha pozitiftir.

aninda membran digi

2. Sodyum, hiicre i¢ine girerek aksiyon
potansiyelini olugturur. Membran ig¢i
disaridan daha pozitif olur.

3. Potasyum iyonlann hiicreden digan
akarak dinlenme potansiyelinin net

yiikk durumuna doniiliir.

4. Sodyum iyonlarn hiicreden digari,
potasyum  iyonlan  ise  igeri
pompalanir.  Bdylece  iyonlarin

orijinal yayilimina déniilmiis olur.

Sekil 2.12 Aksiyon potansiyeli [15]
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Ranvier nodu Myelin Akson

(b)
Sekil 2.13 Aksiyon potansiyelinin myelinli aksondaki hareketi [15]

Iki noral hiicrenin birlestigi yere sinaps denilir. Sinirsel mesajlar bilindigi gibi noronlarda
elektriksel aksiyon potansiyelleri olarak yol alirlar. Iki sinir hiicresi arasindaki bosluk sinaptik
yarik olarak bilinir. Bu yang gegmek i¢in ndrotransmiter denilen maddelerin aktif hale
gelmesi gerekir. Norotransmiterler sinaptik bslmelerde sakh bir sekilde aksonun tam ucunda

bulunur,

. ‘Nérotranismiter
- vesikiilleri -

. Motor néronun aksonu

e  Norotransmiter .
... Kasdokusa: | " reseptorieri .

Sekil 2.14 Sinaps ve ndrotransmiterler [3]



Sekil 2.15 Sinaptik yarik [3]

Otuzdan fazla organik molekiil

nOrotransmiterler diger hiicrenin
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Aksiyon potansiyelinin ulagmasi ile bolmeciklerin
bir kismu aksonun ucuna hareket eder ve
igindekileri sinaptik yanga bosaltir. Cikan
norotransmiterler yanktan gegerek difer hiicrenin
membranindaki reseptorlere tutunurlar. Béylelikle
o  hiicredeki 1iyon kanallan agilir Baz
norotransmiterler aksiyon potansiyeline sebep
olurken, diger bir kismi inhibe edici (yatistirici)
etkide  bulunur.  Norotransmiterler  kiigiik
molekiiller ya da hormon olarak karsimiza ¢ikar.
Norotransmiterin  aksiyonu igin gereken siire
0.5-1 milisaniye arasindadir. Bu maddeler ya
spesifik enzimler ile sinaptik yarikta yok edilir, ya
yariktan disann difiizyona ugrar ya da hiicre
tarafindan geri emilir.

norotransmiter olarak davranir. Yanktan gegen

reseptor molekiillerine yapisarak mesajin  hiicre

membranindan gegmesi i¢in baskida bulunur. Asetilkolin ve norepinefrin degisik tiirde iki

norotransmiterdir. Kisa siireligine aktif olma egiliminde olan ndrotransmiterler gorevlerini
tamamlayinca sinaptik yariktaki enzimler tarafindan kullanim dig1 birakilarak, aksonun igine

geri ¢ekilip yeniden doniisiim d

siiriiklenirler.



3. ELEKTROENSEFALOGRAM VE iSARETLERIN OLCUMU

Elektroensefalogram (EEG), beyinde ortaya ¢ikan sinirsel faaliyetleri tasvir etmekle yiikiimli
biyoelektriksel isaretlerdir. Yap: olarak karmagik bir degisim gosteren EEG potansiyelleri,
serebral korteksten ve alttaki bir cok noktadan gelen isaretlerin toplam1 niteligindedir [7].

Sekil 3.1 Elektroensefalogram kaydi [7]

IIk EEG kayd: 1929 yilinda Hans Berger tarafindan gergeklestirilmis olmasina ragmen, bu
konuyla ilgili olarak kobay hayvanlar iizerinde yapilan g¢aligmalar 1870°li yillara
dayanmaktadir.

Elde edilmis olan dalga sekillerinin beyin ylizeyindeki (korteks) aktiviteyi yansitti
diigiiniilmektedir. Bu aktivitenin aslinda beynin korteks altindaki katmanlarindaki elektriksel
‘hareketlerinden kaynaklandig: bulunmustur. '

Beynimizdeki sinir hiicreleri aksiyon potansiyeli adi verilen sinyaller meydana getirir. Bu
sinyaller bir sinir hiicresinden digerine aradaki sinaps denilen boslugu asarak néro-
transmiterler aracilifiyla taginir. Iki tip ndro-transmiterden biri, aksiyon potansiyelinin komgu

hiicreye gecmesine yardim ederken, digeri bu hareketi engelleyici bir mahiyette etki eder.

EEG aktivitesi oldukga kiigiik bir genlige sahiptir (uV). Ilgilenilen temel frekanslar yaklagik
olarak 30 Hertz (Hz) civarina kadar degisim gosterir.

EEG dalgalarim1 bes farkli frekans araliginda siralamak miimkiindiir [8]:
e Gama aktivitesi (22 Hz - 30 Hz)

e Beta aktivitesi (12 Hz - 22 Hz)

o Alfa aktivitesi (8§ Hz - 12 Hz)

o Teta aktivitesi (4 Hz - 7 Hz)

e Delta aktivitesi (0.5 Hz— 3.5 Hz)

Bu dalga sekillerinden alfa aktivitesi, uyanik ve normal kimselerde basin arka kismindaki
kanallardan elde edilen dalgalardir. Nispeten simetrik bir yapida olan alfa dalgalar
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40pV-100pV araliginda genlige sahiptir. Sadece gbézler kapaliyken goriiniirler. Gozler
agildifinda ya genlikleri oldukg¢a azalir ya da hepten yok olur. Uyanik kisi dikkatini 6zel bir
ise yoneltecek olursa, alfa dalgalar: yerine daha yiiksek frekansli ama daha diigiik genlikli beta
dalgalan gozlenir. Sekil 3.2°de tipik bir alfa dalgas1 gorillmektedir.

WA vy

Sekil 3.2 Alfa dalgast [8]

Beta aktivitesi, gozler agik veya kapaliyken goriilen normal bir aktivitedir. Genellikle kafanin
merkezinden veya frontal bélgesinden kaydedilen beta dalgalari, 25 Hz frekansinda salinima
sahiptir. Nadir de olsa 50 Hz’e kadar uzandiklar1 da goriiliir. Beta dalgalarim Beta 1 ve Beta 2
diye ikiye ayrmak miimkiindir. Beta 2 dalgalarimin frekans: Beta 1 dalgalarinin iki katidir.
Zihinsel aktivitenin artmasiyla alfa dalgalarinda oldugu gibi yok olurlar ve yerlerini diigiik
genlikli asenkron sinyaller alirlar. Beta 2 dalgalari, merkezi sinir sisteminin kuvvetli bir
sekilde uyarildig1 durumlarda ya da ruhsal gerginlik hallerinde siklikla goriilmektedir. Sekil
3.3’te tipik bir beta aktivitesi goriilmektedir.

A it oo i

Sekil 3.3 Beta dalgasi [8]

Teta aktivitesi kisinin yagina ve durumuna gére normal veya anormal olarak siniflandirilabilir.
Yetiskinlerde, eger kisi uykulu ise, bu durum normaldir. Sayet yetiskin tiimiiyle uyamk ve
tetikte ise, teta aktivitesi, kisideki beyin fonksiyonlarindaki bir bozukluga delalet edebilir.
Bazi hallerde duygusal gerginligin ve diis kirikligimin habercisi niteliginde de olabilir.
Genglerdeyse, beynin arka ve orta kismindan elde edilen temel dalganin teta aktivitesine sahip
olmas1 muhtemeldir. Sekil 3.4’te genlikleri 100 pV’tan kiigiik bu dalgalarin karakteristik
yapis1 goriilmektedir.

ﬂv\,\/'\fmf/\j\ﬂlwb#

Sekil 3.4 Teta dalgalar [8]
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Delta aktivitesi yetigkin derin uykudayken goriilmektedir. Eger bu durum disinda gtzlenirse
beyinsel fonksiyon bozukluguna isaret eder. Siit cocuklarinda ise bu dalga formu hakimdir.
Sekil 3.5°te bu dalga formu goziikmektedir.

Sekil 3.5 Delta dalgalar [8]

Gama dalgalan olarak nitelendirilen beyin aktivitesi, baz1 aragtirmacilar tarafindan Beta 2
dalgalar1 sinifina sokulur. Uykunun tiim karakteristik belirtilerini tagirlar.

Bu temel dalgalarin disinda, bazi hastaliklar veya anomalilerin sebep oldugu dalga
formalarina rastlamak da miimkiindiir. Ornegin; darbe-dalga aktivitesi nobet alameti olarak
gozlenebilir. Epilepsi n6beti gecirmiyor olmasina ragmen bir takim dengesizliklerin olmasi bu
dalgalarin meydana gelmesini saglar. Sekil 3.6’da darbe-dalga aktivitesi goriilmektedir.

Sekil 3.6 Darbe-dalga aktivitesi [8]

Yukarida goriilen temel dalga sekillerinin cesitli kombinasyonlarnin mevcut olmasi, EEG
kayitlanmn incelenmesini ve yorumlanmasmm zor kilar. Anormal olarak nitelendirdigimiz
Ozellikler durumlara 6zgii bir mahiyette goriilmeyebilirler. Boyle anlar da daha farki
incelemelere gitmek gerekmektedir.

3.1. EEG lsaretlerinin Ol¢iimii

Kara kutu olarak nitelendirilen bir sistemi, kendinden wufak belli bagli pargalara
aylramayacafimiz igin, girisine bir sinyal uygulayip elde edilecek ¢ikist analiz ederiz. Bahsi
gecen sistem beyinde de mevcuttur. Tam isleyisleri hakkinda yeterli bilgiye sahip
olamadifimiz beynimizin pargalarinin &zelliklerini giris bilgisi olarak nitelendirecegimiz
duyular yardim ile bulabiliriz. Bu duyular gérsel, isitsel, duyumsal (deri), kokusal ve
tadimsal olarak siralanabilir. Beyin kara kutusunun ¢ikisi olarak da EEG gozlemlenecektir
(Vinther, 2002).

EEG kayd, kafanin belirli yerlerine yerlesﬁrilmis elektrotlar yardimu ile yapilir. Sekil 3.7°deki
gibi montaj1 yapilan elektrotlardan kulaklara ilistirilmis olanlan toprak olarak secilir. Her
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elektrot bolgesi bir harf-numara ikilisiyle temsil edilir. Harfler basin hangi bélgesinde
oldugunu (F:Frontal lob, C:Central Lob, T:Temporal Lob, P:Parietal Lob, O:Osipital Lob),

¢ift numaralar bagin sag yanini, tek numaralar ise sol yamm temsil eder [7].

Basin st kasmi

Sekil 3.7 10/20 elektrot pozisyonlar [7]

Elektrot pozisyonlar: uluslararasi 10/20 Sistemi kullamlarak yerlestirilmistir. Bu y&nteme
g6re bag dort temel noktayla isaretlenmistir: Nasion (burun), inion (basin arka kismi), sol ve
sag preauricular (kulak). ki kulak arasindaki mesafe %10-20-20-20-20-10 olacak sekilde
boliinerek elektrotlarin bir kismu yerlestirilir. Kalanlar ise o eksene simetrik olarak bir daire
yapacak sekilde konulur (Sekil 3.7) (Yazgan ve Koriirek, 1996).

Birgok elektrot ¢esidi olmasina ragmen, yaygin olarak diizgiin bir temas yiizeyine sahip scalp
disk tipi kullanilir. Elektrot temas direnci 10 kOhm’un altinda olacak sekilde temas yiizeyi
temizlendikten sonra, bir nevi iletken kremle elektrotun deriye temas etmesi saglanir.
Elektrotlar, paslanmaz celik, teneke, altin ve giimiis kloriir kaplamali olabilecegi gibi
alternatif bir yontem olarak bir tiir baghgin igine Onceden yerlestirilmis bir sekilde de
bulunabilir {7].

EEG makineleri bir diferansiyel kuvvetlendirici yardimi ile her kanal1 olugturur ve bir bakima
beyinsel aktiviteleri izler. Her kuvvetlendirici ucuna elektrotlarin baglanacag: iki adet girise
sahiptir. Bilindigi gibi, diferansiyel kuvvetlendiriciler girislerdeki iki sinyal arasindaki gerilim
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farkim oOlgerler. Elde edilen fark yiikseltilerek EEG aktivitesini tammlayan bir kanal olarak
g6zlemlenir [9].

Giris 1 (elektrot) —— -
: > EEG
Giris 2 (elektrot) ——.. kanaly

Yiikselteg
Sekil 3.8 Diferansiyel amplifikator [9]
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Sekil 3.9 Amplifikator galigma prensibi [9]

Elektrot ikililerinin EEG makinesinin iglemsel kuvvetlendiricilerine baglanma gekilleri montaj

tipini belirler. Ug tip baglama mevcuttur: Ortak referans, ortalama referans ve bipolar.

Ortak referans tiiretiminde (Sekil 3.10) her kuvvetlendirici baga baglanmis olan bir elektrot ile
referans elektrotu arasindaki farki Slger. Her kanal icin aym referans elektrotu kullanilir.
Genellikle A1, A2 veya Al ve A2 kisa devre edilerek referans olarak segilir.

Fpl_— |
> Fpl-A2
A2
3 —
F3-A2
A2
C3 ——
C3-A2

Sekil 3.10 Ortak referans tiiretme [9]

A2

Ortalama referans tiiretiminde ise (Sekil 3.11) tiim elektrotlardaki aktivite dlgiiliir, toplanir ve
ortalamalar1 alinarak biiyilkk degerli bir direngten gecirilip referans elektrotu olarak
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kuvvetlendiricilerin ikinci girigsine uygulamr. EEG sistemlerinin tiimiinde, kullanmicimin hangi

elektrotlar1 bu igleme dahil edecegini se¢mesine izin verilmektedir.

Fpl —
P > Fpl-Avg Ref
Avg Ref ]

{elekirotiarn ortalamass)
F3

F3-Avg Ref

Ffuwg Ref
(elekirotiann ortalamass)

[ 90 Jee——|

Awg Ref
{clckivotlars ortalamass)

C3-Avg Ref

Sekil 3.11 Ortalama referans tiiretme [9]

Bipolar tiiretme ise tiim elektrotlani (basin Onitinden arkasina dogru), birinin ikinci girigi
digerinin birinci girisi olacak sekilde baglamak suretiyle elde edilir. Boyuna oldugu gibi enine
de baglant1 yonii olarak segilebilir. Sekil 3.12°de bu baglant1 tipi gosterilmektedir.

Fpl ——rl
Fpl-F3
FB e
F3 w>
F3-C3
o, Jp—
c C
35-P3
o J—

Sekil 3.12 Bipolar tiiretme [9]

Sinyallerin  okunmasim1 ~ gergeklestirecek  makine  Onceden  bahsedilmis  olan
kuvvetlendiricilerden, bir galvanometreden ve bir yazicidan olusur. Galvanometre, manyetik
alan icersinde sarim halinde bulunan bir iletkendir. Yikseltilmis olan sinyal bu sarimdan
gecerek endiiksiyon kuvveti meydana getirip salimim yapmaya baglar. Ucuna yerlestirilmig
olan bir yazici mekanizma yardimi ile bu yukari ve asag1 salinimlar hareket eden kagidin

tizerine ¢izilir [10].

Analog bir EEG cihazinda yiikselteg ¢ikisi, yiksek veya algak frekans filtre devreleri
kullanilarak istenen EEG deger aralifinda (bant genisligi) kalmas: saglanir. Hassasiyet ise
ekranda gosterilmekte olan aktivitenin boyutunu kontrol etmekle yiikiimliidiir. Ornegin;
10pV/mm hassasliktan kastedilen 100pV genlige sahip bir sinyalin, 1cm diisey sapmaya yol
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acacagidir. Yazic1 ¢ikiginda dalga formalarnmin goriiniisiinii etkileyen bir diger faktor ise
kagidin kayma hizidir.

Bir dijital EEG sisteminde ise dalga formu niimerik degerler dizisine gevrilerek islenmektedir.
Bu islem “Analogdan-Dijitale-Doniigtiirme” olarak bilinir (Sekil 3.13). Okunan sinyallerden
elde edilen sayisal degerler, bilgisayarin hafiza birimine kaydedilmek suretiyle saklanip, bir
takim islemlerden gecirilmesinin ardindan ekranda bir dalga formunun gosterilmesinde
kullanilabilir. Bu analog dijital doniigtiirme siirecinde en 6nemli nokta, 6rnekleme hizinin
yeterli seviyede olmasidir.

Sekil 3.13 Analog dalga formu [10]

Hertz ile olgiilen 6rnekleme hizi, saniyedeki rnekleme hzim temsil etmektedir. Minimum
drnekleme hizi, ilgilenilen en yiiksek frekans degerinin 2.5 kat1 olarak kabul edilir ki bu say,
giiniimiizdeki bir cok EEG makinesinde 240 Hz olarak belirlenmistir (Sekil 3.14).

Sekil 3.14 240 Hz’de 6rnekleme [10]

Bazi hallerde 240 Hz 6mekleme hizi bile yetersiz kalmaktadir. Boyle bir durum beyin
yiizeyinden dogrudan ol¢lim yapildiginda kargilagilmaktadir. Bu yiizden bazi dijital EEG
sistemleri 480 Hz 6rnekleme degerine de destek vermektedir.

Eger 6rnekleme hizi idealin altinda kalacak olursa bu, analog sinyal degerlerinin yeterince iyi

incelenemedigine ve dolayisiyla bilgisayar ekraninda gosterilecek olan dalganin orijinaline

benzeyemeyecegine isaret eder. Sekil 3.15’te 50 Hz ornekleme sonucunda elde edilen bir
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dalga formu gosterilmektedir. Bu gekilde ilk haliyle ¢ok az iliskisi oldugu acik¢a
gorilmektedir.
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Sekil 3.15 50 Hz’de &rnekleme [10]

Omekleme performansim etkileyen faktorlerden biri de drnekleme kaymasidir. Ornekleme
kaymasi kanallarin aym anda okunamamasindan kaynaklamir. Ardi ardina okunan kanallar
arasindaki gecikmeler elde edilen bilginin eksik veya bozuk olmasma sebep olur. Gecikmeyi
giderici bir teknik olan burst modu 6rnekleme islemi, ilgilenilen kanallann 6rnekleme hizim
yiikseltmeyi amaglar.

Verimlilige etki eden bir diger faktor ise dalgalarin gosterilecegi ekrandir. Ekramin veriyi
uygun sekilde gosterebilmesi igin yeter sayida piksele (nokta) ihtiyaci vardir. Mevcut nokta
sayist ekranin ¢Oziiniirliiiinii gosterir ki bu, “Yatay nokta sayist X Diisey nokta sayis1’ .
notasyonu ile ifade edilmektedir (Omegin; 1024x768 ¢oziiniirliige sahip bir ekran).

VGA (Video Graphics Array) bir ekran 640 x 480 ¢oziiniirliige sahipken, bu deger SVGA
(Super Video Graphics Array) bir ekranda 1024 x 768 olarak bilinir. Tipik bir EEG sayfas1 10
saniyelik bir veri i¢erir. 240 Hz 6rnekleme yapan bir dijital EEG sistemi, ekranda yatay olarak
2400 (240x10) drnek (nokta) gdstermek durumundadir. Giiniimiizde bu degere karsilik gelen
bir ekran meveut olmadigi i¢in dijital bir sistem ekranda piksel bagina iki veri noktas1 ¢izmek
durumundadir. Bu sayede tiim noktalar Ornekleme hizi digiiriilmeden ekranda
gosterilebilmektedir.

Dijitize edilmis EEG sinyalleri montaj seklini degistirmek suretiyle 6mekleme amnda
(on-line) ya da daha sonra (off-line) ayarlanabilir. Bahsi gegen bu ayarlama islemi, EEG
kanallarim montaj sekli gozetmeksizin ortak elektrot kullanarak kaydetmekle miimkiin olur.
Ortak referans elektroduna gore bilgisayéra kaydedilmis olan &rnek verileri sonradan degigik
montaj hallerine uygun olarak gosterebilmek miimkiindiir. Aslinda montaj islemi niimerik
notasyonda ortak referansin gotiiriildiigii bir ¢ikartma isleminden bagka bir sey degildir.

Sekil 3.16’da ortak referansa gore elde edilen bilginin bagka bir montaj haline nasi
déniigtiiriilebildigi gosterilmigtir.
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Sekil 3.16 Ortak referansla kaydedilmis bilginin bir bagka montaja doniistimii [10]

Ortak referans1 Al olan iki girdiyi tek bir kanalda gostermek igin birbirinden ¢ikartmak
yeterlidir keza bu islem Al referansimi matematiksel olarak gotlirmek suretiyle iki giris
arasindaki farki dile getirecektir.

3.2. EEG Isaretlerinin Analizi

EEG raporlan, denegin nefes aligverisi ve isikla uyarimi esnasinda olusan aktivite
degisimlerini gosterebildigi gibi hastanin kayit esnasindaki durumu hakkinda da yorum
yapilabilmesini saglar. Ilgili doktor, sonradan bu verileri incelenen hastalik normlan
cercevesinde degerlendirerek, izlenmesi gereken tedavi yOntemini seger. Ama artan veri
boyutlar1 bir takim algoritmalar yardimiyla ilgilenilen pikleri ve ndbet aninda ortaya ¢ikan
karakterleri aramayi gerekli kilmaktadir (Pang wvd., 2003). Klinisyenin tlim Kkayitlari
incelemesi mecburi olsa da en azindan ilgilenilen kesimlerin bilgiler isiginda vurgulanmasi

saglanmis olmaktadir [11].

Bir EEG incelemesi ¢ok sayida detay igermektedir. Veriler 16 kanal tizerinden saatler boyunca
kayit edilebilmektedir. Zira, hastanin problemini betimleyen teshis bilgisi, kayit edilmis
verilerin ufak bir kesrinde ortaya ¢ikabilmektedir. Uzun bir zaman dilimini hedef alan EEG
taramasi, kompleks yapisindan dolayi, analizcileri, bir takim otomatik veri azaltma
yontemlerine muhtag birakmaktadir (Yazgan ve Koriirek, 1996). Gelistirilmis olan
yontemlerden biri Gii¢ Spektrum Analizidir.

3.2.1. Gii¢ Spektrum Analizi

Spektral yaklagimin amaci bir sinyal i¢ersinde sakl olan gii¢ dagilimim frekansa bagli olarak
smirl1 sayida bilgiden elde edebilmektir. Bu tarz bir hareket, fazlasiyla giiriiltiilii sinyallere
ulasabilmemiz agisindan 6zellikle 6nem arz etmektedir (Matlab Help, 2002).

Gii¢ spektrumu olarak adlandirdigimiz biiyiikliik xn olarak kabul edecegimiz rasgele prosesin
korelasyon sekansiyla yakindan iligkilidir. Bu yaklasim asagidaki formiille (3.1) ifade edilir:
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oo

8.4@ = 3 R (myeTom
m = (3.1)

o : 2n f/f;,
f;: 6rekleme frekansini temsil etmektedir.

(3.1) fiziksel frekansin bir fonksiyonu seklinde yazilirsa,

oo

Sl = Byymye 29/l
m =~ (3.2)

ifadesini elde etmis oluruz. Korelasyon sekansini ise ters ayrnk Fourier doniigiimii

uygulayarak,

T . f./2 .
‘ Sxx(m)ejmm Sxx(f) eznjfm/f,
R e e
-7 ~f. /2 (3 .3)

seklinde buluruz. xn sekansinin ortalama giicii Nyquist aralif1 boyunca,

TSp@ s
o 2O i xx
R = [gpdo= [ <pdf
] ~f/2 (3 4)

esitligiyle hesaplanir.

S, (@ S
P =222 pp - 22l
, (3.5)

Esitlik 3.5°de gegen biiyiikliikler gelisigiizel sinyal xn’in gii¢ spektral yogunlugu (PSD) olarak
bilinir Bu sinyalin ortalama giicii verilmis olan frekans bandinda [®;, @3],

0 < w; < @y <7 olmak iizere,

(&) ~®y
F[(ﬁb @] = j‘Pxx(Cl))d(l) + '( P xx(m)dm
" - (3.6)

seklindedir. PSD’nin birimi gii¢/frekans olarak verilir.

3.2.2. Spektral Yaklasim Metotlar

Tiim yOntemleri li¢ kategoriye ayirmamiz miimkiindiir:

e Parametrik olmayan metotlar
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e Parametrik metotlar
e Uzay-alt1 (sub-space) metotlar

Parametrik olmayan metotlarda PSD dogrudan sinyalin kendisinden elde edilmektedir.
Periodogram yontemi bu metotlardan biriyken, adi gecen bu yontemin daha gelismis bir
versiyonu olarak Welch metodunu 6rnek gosterebiliriz. Daha modern bir teknik ise Multitaper
metodudur (Matlab Help, 2002).

Parametrik metotlarda PSD beyaz giiriiltii tarafindan stiriilmekte olan lineer bir sistemden elde
edilen bir sinyalden hesaplanmaktadir. Ornekler arasinda Yule-Walker’s Autoregressive (AR)
metodu ve Burg metodu sayilabilir Bu yontemler uydurulacak olan lineer sistemin
katsayilarim 6nce hesaplar, daha sonra da olusturulan sistemden sinyali simule ederler.
Parametrik olmayan yonteme gére data uzunlugu kisa olan uygulamalarda daha dogru sonug
verebilmektedir.

Uzay-alt1 metotlar aym zamanda yiiksek ¢6ziniirliik (ya da sliper ¢oziiniirliik) yontemi olarak
da bilinir. Yontem yapis1 geregi bir sinyal icin 6zvektdr analizinden yola gikarak frekans
komponentleri olugturur.

3.2.2.1 Yule-Walker AR Yontemi

En ¢ok kullanilan lineer sistem modeli ‘all-pole’ modelidir ki, bir filtre olarak tiim sifirlari
z-diizleminin orijininde yer alir. Bu mahiyette olan bir filtrenin beyaz giiriiltii girisine verecegi
cikis oto-regresif (autoregressive, AR) bir prosestir (Matlab Help, 2002).

Tiim AR metotlar1 PSD yaklagik sonucunu,

N _l ep

PAR(f)—fs D ikt 9

1+ Y 4, (ke W
k=1

3.7

formiilii ile hesaplar. Yule Walker AR metodu AR parametrelerini sinyalin oto-korelasyon
fonksiyonunun egilimli (biased) yakinsamasini olusturmak suretiyle hesaplar ve ileri tahmin
hatasinin (forward-prediction error) karesel minimizasyonunu (least squares minimization)

gergeklestirerek ¢cozer. Bu Yule-Walker egitliklerini (3.8) verir.

r)y r@ @ || e@ (@)
r@) r) - rp-b7| #® | = TG

2y e w2 w1y |le@+1] e+ 1)
r{p) r(2) r (3.8)
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3.2.2.2 Burg Yontemi

Burg yontemi ileri ve geri tahmin hatasim minimize ederken Levinson-Durbin yinelemesini
(Levinson-Durbin recursion) saglamak tizerine kuruludur. Diger AR yaklasgim metotlarinin
aksine, Burg yOntemi oto-korelasyon fonksiyonunu hesaplamaz, yansima katsayilarim direkt
olarak bulur (Matlab Help, 2002).

Yontemin avantajlarindan biri sinyal igersinde birbirine yakin yerlegimli diigtik giiriilti
seviyelerindeki siniizoidleri ¢6ziimleyebilmesi ve kisa data kayitlarindan sonug
cikartabilmesidir. Her iki durumda da AR giic spektral yogunluk yakinsamalan gergek
degerlere yakindir. Burg metodu dengeli bir AR modeli olustururken, etkin bir hesaplama
kabiliyetine sahiptir.

Ote yandan Burg yontemi verimi, yiiksek seviyeli modellerde, uzun data kayitlarinda ve
yiikksek sinyal/giiriiltli durumlarinda olduk¢a diiger. Ayrica, Burg ydntemiyle bulunmus olan
spektral yogunluk yaklasik degeri giiriiltiilii sinyalin baglangi¢ fazindan kaynaklanan frekans
oynamalarina kars: etkiye aciktir. Bu etki, kii¢iik data sekanslarinda olduk¢a fazladir. Adi
gecen etki Sekil 3.17°de agik¢a goriilmektedir.
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4. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglarina olan ilgi McCulloch&Pitts’in 1943 yilinda basitlegtirilmis nSronlan bilim
camiasina kazandirmasi ile bagladi. Tanitilan bu ilk ¢aligma hayvansal néron hiicrelerinin bir
modeli olarak ortaya ¢ikmus, takip eden dénemde sayisal hesaplamalarin gergeklestirilebildigi
devrelerin bir pargasi olarak kullanilmigtir (Krose ve Patrick, 1996). Minsk ve Papert’in 1969
tarihli ‘Perceptrons’ adl1 kitaplarim ¢ikartmalar: ile néral aglarin zay:f yénlan ve eksiklikleri
g6zler oniine serildi. Bu durum néral aglarin arastiriimasi igin ayrilmig fonun bagka bir
boliime kaydiriimasina sebep olurken, aragtirmacilarin ¢ogu bu alam terk etti. Geriye kalan
Kohonen, Grossberg, Anderson ve Fukushima gibi sahislar ise kendi bireysel gabalariyla
aragtirmalarim  stirdiirdii. Seksenlerin sonunda ‘hatanin geriye yayilinm’ algoritmasimin
kesfiyle, donammda olan gelismelerden istifade edilmek suretiyle, tekrar noral aglara olan ilgi
artiy gosterdi. Giinlimiizde ¢ogu lniversite, biinyesinde néral ag arastirmalarim takip ve
onciiliik ettigi psikoloji, fizik, elektrik ve elektronik, bilgisayar bilimleri ve biyoloji
departmanlarim barindirmaktadir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) yap: itibariyle kendi aralarinda bagli bir ¢ok islemci biriminden
(ndronlar) olugur. YSA’lan tipk:i insan ve diger canhlar gibi 6rnekler ile 6grenir. Oriintii
tanima ve bilgi siiflandirma uygulamalar i¢in spesifik olarak konfigiire edilen yapay sinir
aglarinin 6grenme islemi, biyolojik sistemlerdekine benzer bir bigimde néronlan birbirine
baglayan agirliklarin degistirilmesi ile gergeklestirilir Bu durumun biyolojik kargiligi
noronlar arasindaki sinaptik baglantimin kimyasal anlamda adaptasyonu olarak diigiiniilebilir
[12].

YSA’nin kompleks ve/veya eksik bilgi ile bas edebilmesi, oriintiilerin matematiksel olarak
anlagilmas: gili¢ durumlar iginden taminmasmma imkan verir. YSA'nin analizi istenen bilgi
tizerine eksperlik kazanmasinin ardindan, sorulan sorulara dogruya en yakin cevaplari vermesi
beklenir. Diger bir takim avantajlan agagida siralanmagtir:

1. Adaptif Ogrenme: Verilen bilgiye gore (ilk tecriibe) ¢ikis verebilme yetenepi.

2. Kendini Diizenleme: Kendi diizenini veya bilginin temsil ediligini 6grenme siirecinde

gerceklestirebilmesi.

3. Gergek Zamanli Operasyon: YSA hesaplamalan birbirine paralel olarak yiiriitebilir.
Dolayisiyla, bu 6zelligi kullanan O6zel ekipmanlar aracilifiyla es zamanli yiiriitiim
gergeklestirilebilir.
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4. Hata ve/veya Eksik Bilgiye Karg1 Tolerans: Ag yapisimn bir kisminin yok olmasi bilginin
ugup gitmesi anlamina gelmez. YSA yayilmis bir bilgi saklama teknigi kullandifi igin
yapisal olarak ciizi bir zarar gérmesi sadece tanimlama veriminin diigmesine neden olur.

Hatta baza durumlarda verim kayb1 bile gézlenmeyebilir.

YSA problemlerin ¢oziimiinde bilgisayarlardan daha farkli bir yaklasim kullanir. Geleneksel
bilgisayarlar bilinen durumlar i¢in Snceden belirlenmis bir algoritma yliriitmekle yiikiimliidiir.
Eger yliriitmesi gerekli olan adimlar bilinmiyorsa, bilgisayarin ¢6ziim iiretmesi beklenemez.
Diger yandan, yapay sinir aglarima tam olarak bu yiizden kullanma ihtiyaci1 duyariz: Céziim
yontemini bilmedigimiz bir problem tiirii i¢in. YSA, insan beyninin bilgiyle basa ¢ikmasina
benzer bigimde igler. Ag birbiriyle baglantili bir ¢ok birimin paralel islem kabiliyetinden
yararlanarak spesifik bir problemin ¢oziimiinti verir. Benzerlikleri ve 6rnekleri baz alarak
igledigi i¢cin klasik anlamda “IF-THEN” Onermeleri seklinde programlanmasi miimkiin
degildir. Omek bilgi ciftleri (giris-¢1kis) dogru sekilde secildigi takdirde ¢dziim mevcuttur.
Aksi halde, yapilandirma islemi dogru olarak gergeklestirilemedigi i¢in ag dogru sekilde
calismiyor olabilir. En biiyiik dezavantaji, ag yapis1 problemi ¢6zme yolunu kendisi iirettigi
icin yaptif1 operasyon onceden tahmin edilemeyebilir. Diger yandan, klasik bilgisayarlar
problem ¢6ziimiine daha kavramsal bir sekilde yaklagir. Problemi ¢6zmenin miimkiin oldugu
yontem biliniyor ise basit bir mahiyete indirgenerek yiiksek seviyeli bir dilde yazilan program
aracilifiyla donanimin ne yapmasi gerektigi ifade edilir. Akabinde yiiriitillen program ile
islemcinin istenen komutlar vasitasiyla ¢Oziim {iretmesi kabil olur. Sekil 4.1°de tiim
bilgisayarlarin operasyon mantifimi tanimlayan bir model olan ‘von Neumann’ makinesi

gortilmektedir (Gurney ve Kevin, 2000).

1slemci
emirler £ data
ve data :

hafiza

von-Neumann makinesi

Sekil 4.1 von-Neumann makinesi (Gurney ve Kevin, 2000)
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Bilgisayar devamli olarak asagida belirtilmis olan ¢evrimsel olaylar gergeklegtirir:
1. Hafizadan komutu oku

2. Hafizadan komut i¢in gerekli olan her bilgiyi(data) oku

3. Komutu yiiriitmek suretiyle bilgiyi isle

4. Sonuglart hafizaya kaydet

5. Birinci basamaga geri don.

Birgok problemi algoritmalar araciligiyla bilgisayara tanimlayabiliriz. Boylelikle makine,
Onceden belirlenmis bir prosediir egliginde cevabi garantilemis olur. Bir denklemin
hesaplanmas1 veya veritabamindaki bir verinin aranmasi gibi isler daha basit &nermeler
kﬁmésiyle tanimlanmig bir algoritmadan hareketle ufak pargalara ayrilip, CPU’nun anlayacagi
ve yiiriitecegi komutlara indirgenir. Coziim iiretebilmesi igin, bilgisayarn asagidaki kriterlere
uymasi gerekmektedir:

1. Problemin ¢oziilmesini saglayacak algoritma (eger biliniyorsa) makineye detayli bir
bigimde hi¢bir mantiksal hataya diismeden anlatilmak zorundadir. Bu birbiri ardina gelen
bir komut silsilesiyle bilgisayar yazilimini ortaya gikarmaktadir.

2. Makinenin ilgilenmesi gerektigi bilgi kesin bir formata sahip olmalidir. Zira giiriiltii igeren
bilgi makineyi yamltir.

3. Donamim kolaylikla islemez hale gelebilir. Eger 6nemli derecedeki hafiza noktalanindan
biri zarar goriirse, bu durum makinenin islememesine veya diger bir deyisle ‘crash’

etmesine (¢cakilmasina) neden olur.

4. Tlgilenilen veri (say, kelime, veritaban girdileri) ile donamim arasinda orantisal bir iligki
mevcuttur. Her obje hafiza blogunda bir yere atanir.

Sembolik ¢oziimiin bagarisimin kalbinde yatan gergek problemi dogru sekilde tamimlayip
¢ozebilmeyi saglayacak algoritmamn bilinmesi gerekliligidir. Aksi halde ¢dziime ulagilamaz.
Ote yandan giinliik hayatta bizim rahatlikla basa ¢ikabildigimiz gorsel veya isitsel gikarim, el
yazisinin taninmasi, yazili bir metinden veya sdylenen sozlerden yola ¢ikarak gorsel veya
igitsel bir takim anmilarin hatirlanmasi, yliziinii daha 6nce o agldaﬁ gormedigimiz bir kisiyi
tanimamiz, bilgisayar programlama mantifma algoritmalar aracilifiyla nasil indirgenebilir?
Bu tiir zorluklar1 bertaraf etmek igin beynimizin fiziksel yapisi ve igleme mantigim
kullanabiliriz.
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YSA ve Kklasik algoritmalar kullanan bilgisayarlar birbiriyle rekabet etmemekte, aksine
tamamlamaktadir. Giiniimiizde algoritmik ¢dziime uygun problemler (aritmetik islemler)
oldugu gibi, YSA’nin rahatlikla baga ¢ikabilecegi durumlar da mevcuttur. Hatta rahatlikla
sOylenebilir ki ¢agimizin biligim teknolojileri bu iki yaklasimi aym potada eritebilmis bir
takim yeni yontemleri aranan bir kriter haline getirmistir. Zira klasik bir bilgisayarin y6nettigi
YSA maksimum performansin elde edilmesine imkan vermektedir.

4.1 YSA’nmn Yapis: ve Isleyisi

Basit bir néron iinitesi kendisine gelmekte olan girisi (p), skaler bir agirlik olan w ile ¢arparak
gene skaler bir biiyiikliik olan wp’yi olugturur. Burada agirlikli giris, f fonksiyonunun yegane
argiimam niteligindedir. Dolayisiyla, ¢ikis gene skaler bir deger olan a olacaktir
(Demuth, 2002).

Giris  Bayassiz néron Giris  Bayasli néron
r N7 N N7 N
PeT—" "> Py S S
15
/\ J (DN, J
a = flup) a = flup+8)

Sekil 4.2 Basit néron yapisi (Demuth, 2002)

Ust sagdaki noron ise b bayasina sahiptir. Agirlikli toplam islemine dahil edilen bir girig gibi
etkisi olan b, sabit bir degerden bagka bir sey degildir. YSA’nin asil manti1 parametrelerini
maniple etmek suretiyle arzu edilen davranig big¢imini sergilemesini saglayabilmektir. Bu
durumda w ve b néronun ayarlanabilir skaler parametreleridir. Boylece agirlik ve bayasin
ayar edilmesiyle, yapay sinir afim egitmeyi becerebiliriz. Hatta daha da ileri giderek uygun
bir algoritma yardimiyla agin kendi kendini egitmesi miimkiindiir diyebiliriz.

So6z edilmesi gereken diger bir konu ise transfer fonksiyonu olarak tamimladiimiz, yapay
ndronun davramsg bigimini belirleyen f fonksiyonudur. Yillardir siklikla kullanila gelmis bir
takim transfer fonksiyonlan asagida goriilmektedir.
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Sekil 4.3 Transfer fonksiyonlar1 (Demuth, 2002)
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Sekil 4.4 Transfer fonksiyonlar1 (devam) (Demuth, 2002)

‘Hard-limit’ transfer fonksiyonu néron ¢ikiginin ‘0’ ile ‘1’ arasinda kalmasim saglar. Eger net
giris n sifirdan kiigiikse 0°, sifira esit veya biiyilkkse ‘1’ degerini alir. Bu fonksiyon
simflandirma kararlar1 verebilen néronlar olusturmak i¢in kullamlmaktadir.

Ote yandan ‘lineer’ transfer fonksiyonu lineer yakinsayicilarda, ‘log-sigmoid’ fonksiyonu ise
eksi sonsuz art1 sonsuz aralifinda tiim girigleri kabul edip, ¢ikig1 ‘0’ ile ‘1’ arasinda tutmak
suretiyle, geriye yayilimli aglarda sikhikla kargimiza gikmaktadir.
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Gergege yakin bir igleyis tarzi isteniyorsa tek girigse sahip bir néronun giintimiiz miihendislik
uygulamalan i¢in kafi gelmeyecegi agikardir. Bu yilizden R-elemana sahip tek ndronlu bir ag
yapisi, ardidan da ¢ok katmanl ag tipi incelenecektir (Demuth, 2002).

Girds  w vekidr girisli néron
AN 4 N

R = girig velotGrantn
eleman sayisi

a=fWp +&)

Sekil 4.5 Vektor girisli néron (Demuth, 2002)
Cok girisli ag yapisinda agirlikli toplam iglemi,

n= w1’1p1+W1’2p2+...+W1,RpR+b (41)
formiilii ile belirtilmig olup f fonksiyonun sonucu ise ¢ikig1 ifade etmektedir.

Girds Néiron katrrian

N
n a
b
i = pirig vektSrinin
) a eleman sayisi
1 8= katmandaki
' néron sayist
Ay s
M
J
a=f(Wp+h)

Sekil 4.6 Cok girisli néron katmam (Demuth, 2002)

Ustte goriilmekte olan tek katmanh ag yapisinda p giris vektoriiniin her eleman: néronlara W
agirhk matrisi ile baghdir. Dolayisiyla belirtilmis olan ag yapis1 p giris vektoriinii, matris ile
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carpar, sonucu b bayas degeri ile toplayarak f fonksiyonundan gegirir (Demuth, 2002).

Ama bu bile miihendislik uygulamalan i¢in kafi gelmeyebilir. Zira, evrensel yakinsayicilar
(gilinliik uygulamalarin ¢ogunun yorumlanmasi i¢in garttir) en az iki katmana ihtiya¢ duyar.
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al = f1{TWi1ip+b1) az = f2(LWia1 +h2} a3 =f% (LWaza +b3)

as =f3 (LWa2 £2 (LWl (TWip +bi)+bi)+b3)
Sekil 4.7 Cok katmanli néron ag1 yapisi (Demuth, 2002)

Cok katmanli ag (Sekil 4.7), yapisinda tek katmanlidan bir ¢ok adet barindirir. Her katman bir
agirhk matrisi W’ya, bir bayas vektorii b’ye ve bir ¢ikis vektorli a’ya sahiptir. Agirhik
matrisinin yazim notasyonu w geldigi giris, gitti§i néron numaras1 seklinde ifade edilmigtir.
Sekil 4.7°de R! girig sayisim, S, S* ve S? ise sirasiyla birinci, ikinci ve figiincii katmandaki
ndron sayisim ifade etmektedir (Demuth, 2002).

Agin ¢ikisini saglayan katmana ¢ikis katmam, kendisi digindaki tlim katmanlara ise gizli
katmanlar ad1 verilir. Cok katmanli ag yapilart, olduk¢a doygun matematiksel giice sahiptir.
Iki katmanl1 bir ag olan evrensel yakinsayici ilk katmaninda sigmoid fonksiyonunu, ikinci
katmaninda ise lineer transfer fonksiyonunu barindirir. Bu sayede bilinen tiim fonksiyonlar
yakinsamak igin geriye yayilim algoritmasi ile birlikte siklikla kullanilir.
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4.2 YSA’nin Ogrenmesi ve Egitilmesi
Tiim egitim metotlar1 iki temel kategoride toplanabilir: Opreticili 6grenme ve Ogreticisiz
Ogrenme [12].

Opreticili 6grenmede digsal bir egitici eleman, giris sinyaline bakarak ¢ikis iinitesine ne
yapmas: gerektigini tamimlar. Bu 6grenme tipinde global bilgiye ihtiyag duyulur. Hata
diizeltme Ogrenimi, pekistirmeli Ggrenme (reinforcement learning), olasilikli Ggrenme
(stochastic learning) 6greticili 6grenme tipine 6rnek olarak gosterilebilir. Bu 6grenme tiiriinde
ilgilenilmesi gereken en Snemli konu hatanin en aza indirgenebilmesidir. Hatanin azaltiimasi
agirlik degerlerinin o problem igin optimal degerlerine ulagmasiyla miimkiin olur. Béylece
hata geriye ¢ekilmigken, agin giris desenini ezberlememesi saglanir. Kullanila gelmis en

bilinen metot LMS (least mean square) yakinsamasidir.

Opreticisiz grenme tipinde ise digsal bir egitici yoktur. Dolayisiyla ag sadece lokal bilgiye
bakmak suretiyle islemektedir. Kendini diizenleme ile §grenme olarak da bilinen bu yontem
verilen dataya bakarak benzerlikleri bulur, bu benzer yapilan dgrenerek isleyisini stirdiiriir.

Hebbian 6grenimi ve rekabetci 6grenme 6greticisiz 6grenme tipine 6rnek olarak verilebilir.

Dikkate deger bir diger konu ise ¢evrimigi ve ¢evrimdisi kavramlarinin kendisidir. Ag yapist
eger 6grenme islemini ve operasyonu (¢ikis verme islemini) ayn vakitlerde gergeklestiriyorsa
cevrimdigi, eger aym1 zamanda yapiyorsa ¢evrimigi egitim gerceklestirmektedir. Cogunlukla

Ogreticili 6grenme gevrimdigi, dgreticisiz 6grenme ise ¢evrimici karakter tagir.

YSA igin 6nemli olan bir diger konu ise egitim stilleridir. Bahsi gegecek olan egitim
tiplerinden biri artigh (incremantal) egitimdir. Bu tip egitimde YSA’nin agirlik ve bayaslari
aga giris verildikge degisime ugrar. Ote yandan grup (batch) halinde egitimde ise agirlik ve
bayas giincellestirme islemi tiim girigler ve hedefler verildikten sonra yapilir (Demuth, 2002).

Hedef ile asil ¢ikis arasmdaki fark agm hatasim ifade eder. Istenilen durum &rmek ne olursa
olsun istenilen sonucun gergegi ile uyusmasidir. Bu sebepten dolay:r bir takim egitme
algoritmalarn gelistirilmistir. En taninanm ‘Geriye Yayilim’ algoritmasidir. Su an hiz olarak adi
gecen bu algoritmadan daha hizli yontemler olmasina karsin basitlifi ve anlagilabilirligi
neticesinde halen etkin bir bilgi kaynagidir.

En basit anlamda algoritma agirlik ve bayaslari, performans fonksiyonunun en hizli azaldigi
yonde (hata gradyeninin tersi yénde) giinceller. Tek bir iterasyon su sekilde yazilabilir:

Kper1= Xie— 0 g “4.3)
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Burada Xy o anki agirlik ve bayaslan ihtiva eden wvektér, g; o anki gradyeni
(VE[w]=[6E/6w0,... OE/dwn] ), o ise 6frenme parametresini ifade etmektedir.
Algoritmanin igleyisi su sekilde ifade edilebilir:
o Baslangic¢ agirliklarini rasgele seg
e Hata istenilen degerden yiiksekken (E > E-istenen)
- Her egitilecek oriintii i¢in

* QGirigleri YSA’ya ver

* Her néronun ¢ikisimi hesapla ( giristen ¢ikisa kadar)

* Cikiglardaki hatay1 hesapla

* Cikis hatasim kullanarak gizli katmanlar i¢in hata sinyallerini hesapla

* Hata sinyallerini kullanarak agirliklardaki degigimleri hesapla

* Agirliklar giincelle

Ogrenme parametresi ne kadar biiyiikse atilacak adim da o kadar biiyikk olur. Eger bu
parametrenin degeri ¢ok yiiksek olursa algoritma kararsiz bir yapiya siirtiklenir
(6niine gecilemeyen osilasyonlar gozlenir). Eger ¢ok kiigiik bir deger verilirse bu sefer de
yakinsama iglemi ¢ok uzun zaman ahr. Daha hizli yakinsama gergeklestirebilmek igin
algoritmanin isleme fonksiyonuna bir momentum terimi iligtirebiliriz (Demuth, 2002).

Yerlestirdigimiz bu terim agin, sadece hatanin lokal gradyenine degil aym zamanda hata
yiizeyindeki degisimlere de cevap verebilmesini saglar. Al¢ak-gecirgen bir filtre gibi
davranarak, hata yiizeyindeki ufak degigimlerden agin etkilenmemesi saglanmig olur.
Momentum terimi olmasa yayvan bir lokal minima noktasinda takilip kalmabilir. Bunu

bertaraf etmek igin iterasyona son degisimin bir kesri eklenmelidir. Yeni iterasyon,

Xev1=mc Xp— 0y 2 4.4)

seklinde gosterilebilir. Momentum katsayisi ‘mc’ 0 ile 1 arasinda bir sayidir. Eger bu deger
bir olursa degisim sadece gradyene gore olugacaktir. Sayet bu say1 1 olarak segilirse bu sefer
de iterasyon son agirlik degisimine dayandirilacaktir. Bu deger ¢ogunlukla 0.9 olarak segilir.

Diger yontemler kisith olan hafizay: daha uygun sekilde kullanmak suretiyle hiz elde etmeye
yoneliktir. Bahsi gegen bu yontemler sirasiyla agagida verilmigtir (Demuth, 2002).

Traingda Algoritmasi: Ogrenme parametresinin se¢imi klasik geriye yayilim algoritmasinda
biiyiik 5nem arz etmektedir. Zira eger biiyiik segilirse, osilasyonlar ve stabil olmayan kosullar
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g6zlemlenirken, ¢ok kii¢lik segimi ise algoritmanin ¢ok uzun siirede yakinsamasina sebep
olabilir. Bu yiizden adaptive §grenme algoritmasi ile §grenme adimlarmin biiyiikligiiniin
olabildigi kadar yliksek tutulmasi amagclanir. Boylece Ogrenme orami hata yiizeyinin
karmasiklifina gore sekillenir.

Traingdx Algoritmasi: Ustteki yonteme momentum terimi eklenmesi ile elde edilir.

w()=w,
. + , ..-’ ""~..’.
Wiry = W + Aw, Wit | RProp w. W
w(t+1)
Artim yonii: , )
- R « >
oF ok
— >0 — <0
ow k ow k
Artim miktari: A&/
k
JE| dE JdE| OE
| >0 — =1 <90
owly_; owl; w1 dwly

Sekil 4.8 Resilient backpropagation algoritmasi [16]

Resilient Backpropagation Algoritmasi (trainrp): Steepest descent ile sigmoid fonksiyonlu
aglan egitirken gradyen degerleri ¢ok kiigiilebilir, dolayisiyla bu da optimal degerlerine
ulagilmadig halde bayas ve agirhklarin ¢ok az defismesine sebebiyet verir. Bunun 6niine
gecmek icin Rprop tepe degerlerinden ziyade tlirevlerin isaretlrini baz alarak afirliklan
giinceller. Agirhik giincellemesi ayr bir fonksiyonla ifade edilebilir. $6yle ki eger performans
fonksiyonunun agirhga gore tiirevi iki iterasyon sonunda aym igarete sahip oluyorsa (yani
aym1 yonde ilerleniyorsa) agirhik giincelleme faktori, (delt_inc kadar) arttinlir. Keza bayas
icin de bu gegerlidir. Eger igaret degisimi gozleniyorsa, agirlik ve/veya bayas giincelleme
miktan (delt dec kadar) azaltilir. Eger igaret degisimi yoksa, giincelleme miktar1 aym kalir.
Sayet agirliklarda osilasyonlar gozleniyorsa, agirlik degisimi azaltilir. Yok eger agirliklar bir
¢ok iterasyon sonunda aym y6nde degismeye devam ediyorsa, bu vakitte agirlik degisiminin
degeri arttirilacaktir.
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Conjugate Gradient Algoritmasi: Klasik BP algoritmasinda agirliklar hatanin gradyenin ters
y6niinde degisim gostermekle yiikiimliidiir. Bunun sebebi hatanin o yonde en lzh sekilde
azaldigy icindir. Ama fonksiyonun o yoénde en hizli sekilde azalmasi, en hizhh sekilde
yakinsayacagi anlamina gelmez. Her iki y6nde de bir arama islemi gergeklestirilir.
Performans fonksiyonunu (hatayr) minimize edecek sekilde, o dofru lizerinde konjuge

gradyen ydniinde bir arama yapilir.

Fletcher-Reeves Giincellemesi (traincgf): Once bir yénde arama yapilir.Ve baslangigta (her
zamanki gibi) gradyenin ters yonii segilir.

Po=-go “4.5)
Bir ¢izgi boyunca arama yontemi ile baglanan y6nde ilerlenecek optimal uzakhk kesfedilir.
X1 =X+ i pr (4.6)

Daha sonra yeni bir arama yoni se¢ilir (konjugesi). Burada kullanilan, yeni y6n bulma
prosediirii ile bir evvelki yonii (steepest descent yonii) birlestirmek amacim giider diye ifade
edilebilir.

Pr= -8k + Bk Pr1 @.7)
Konjuge gradyenler de Fletcher-Reeves giincelleme prosediirii olarak bahsi gegen P ile
bulunur.
ng
kB
Br= 73—
gr-18-1 (4.8)

Polak-Ribiére Giincellemesi (traincgp): Arama yonii se¢imi Fletcher-Reeves algoritmasinin
aymdir. Tek farkla:
T
Agy 18

ﬁk, = 7
8k 18k -1 4.9)

Powell-Beale Restarts (traincgb): Tiim konjuge gradyen algoritmalarinda arama yonii
peryodik olarak gradyenin tersine(baslangicta segilen ydne) reset olur. Bu reset durumu dogal
olarak iterasyon sayisinin agirlik ve bayas sayisina egit oldugu durumda ortaya ¢ikar. Ama bu
her zaman verimli olacak diye bir kural yoktur.Bagka bir reset metodu da Powell-Beale
yontemidir.

lg'eree] 202 |l [I* (4.10)
(4.10) ifadesi saglanirsa, arama yo6nii gradyenin tersine reset olur.
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Scaled Conjugate Gradient (trainscg): Evvelki tiim konjuge gradyen algoritmalan ¢izgi
{izerinde arama y&ntemlerini kullamyordur. Bu yontemin hesap agisindan getirdigi yiik bahsi
gecen bu yontemle giderilmeye calisilmigtir. Izlenen yol ise Levenberg-Marquardt
algoritmasiyla konjuge gradyen yontemini bagdastirmaya dayalidir.

Quasi-Newton Algoritmasi: Bu yéntem konjuge gradyen yontemlerine alternatiftir.
BFGS Algoritmasi (trainbfg): Bu algoritmay1 temsil eden (4.11) esitligi, icinde Az’y1

Xier1 = Xi— Ax” g (4.11)

Yani, Hessian matrisini (performans indeksinin ikinci tiirevi) barindirmaktadir. Eger Aj
kolayca hesaplanabilecek bir yonteme sahipse, 0 zaman Newton ydntemi konjuge gradyen
yontemlerinden daha hizli yakinsamay becerir. Ikinci tiirevleri dogrudan hesaplamadan bu
islemler gerceklestirilebilmektedir. Bu yonteme Quasi-Newton metodu adi verilmektedir.
Yontem yaklasik bir Hessian matrisini her iterasyonda giinceller. Bu update islemi ise
gradyenin bir fonksiyonu geklindedir.

One Step Secant Algoritmasi (trainoss): Bu yontem konjuge gradyen algoritmasi ve Quasi-
Newton(secant) algoritmasi arasindaki boslugu kapamak i¢in vardir. Hessian matrisinin
tamami saklanmaz.Her iterasyonda, evvelki Hessian’in birim matris oldugunu varsayar.

Boylece yeni arama y6nii bir matrisin tersini almadan bulunur.

Levenberg-Marquardt Algoritmasi (trainim): Quasi-Newton ydntemi gibi bu algoritma da
Hessian matrisini hesaplama kiilfetini ortadan kaldirmak i¢in tasarlanmigtir. Eger performans
fonksiyonu karesel toplamdan ihtiva olmugsa ki ileri beslemeli aglarda bu tipiktir, Hessian

matrisi,

H=1"] 4.12)
ve gradyen de

g=1"e (4.13)

seklinde ifade edilebilir. J burada Jacobiyeni temsil eder ki bu da agm hatasinin agirlik ve
bayaslara gore birinci tiirevi demektir. Giincelleme ise Quasi-Newton’a benzer bir sekilde

saglanir:
X1 =Xe—[TI+pi]1"e 4.149)
u sifirken iistteki egitlik Newton yontemi, p biiyiikken ise kii¢ikk adim biiytikliigtine sahip bir

‘gradient descent’ oluverir.
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Bayesian Regulasyonu (trainbr): Burada ag sadece karesel hatanin minimize edilmesini
listlenmez aymi zamanda, afirhk ve bayaslarin karesel ortalamasim da asagiya ¢ekmeye
calisir. Bu sayede agin daha kiigiik agirliklara ve bayaslara kavugmasi saglanir. Sonug olarak
agin cevabi daha iyi olacak ve ¢ikigin egitim datasina tam oturmasi saglanacaktir.

4.3 RBF (Radial Basis Function) Ag Yapisi

‘Radial Basis’ aglari standart ileri siirlimlii aglardan sayica daha fazla noron igermesine
ragmen, eger yeterli miktarda egitme vektoriine sahipse ileri stirimlii aglarin yakinsamasinin
cok ufak kesri olan bir siirede sonug verebilir (Demuth, 2002).

Giris Radial Basis néronu

N

J

a =radbas( || w-p || b)
Sekil 4.9 Radial basis néron yapisi (Demuth, 2002)
Ustte R adet girise sahip bir ag yapisi goriilmektedir. Sekil 4.9 dikkatle incelenirse ‘radbas’
ndronuna gelen net giris diger ndron yapilarindan biraz olsun farklidir. Ciinkii burada, net
giris olarak tabir ettifimiz biiyiikliik, agirhk vektorii w ile girig vektorii p arasindaki vektorel
uzakligin bayas b katindan bagka bir sey degildir. Radial Basis noronunun transfer
fonksiyonu,

radbas (1) = exp(-n°) (4.15)
seklinde ifade edilmigtir. Sekil 4.10’da Radial basis fonksiyonu verilmektedir.

&

]

0.0 st L—.
0833 | +0833
a = radbasin)

Radial Basis Fonksiyonu
Sekil 4.10 Radial basis fonksiyonu (Demuth, 2002)
Radial Basis (radbas) fonksiyonu maksimum degeri olan 1’e girisi 0 oldufu zaman ulagir.
Diger bir deyisle w ve p arasindaki uzaklik azaldikca, ¢ikis1 artig gosterir. Bu sebepten Gtiirii
radial basis fonksiyonu giris vektoriiniin, agirbik vektdriiyle benzesip benzegmedigini
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algilayan ( w vektorii, p ile uyusuyorsa gikisi 1’e gekmek suretiyle) bir detektor gibi davranir.

Bayas b, radbas noéronunun ayarlanabilen hassaslik derecesini gostermektedir.

Girig Radial Basis katmam Lineer Katman
{ \ N N\
sixk | TW R= girly veletrintn
cleman sayi
p a - ar=y
T 1"’2’“‘ ”N \ T
Rx1 xst " - t .
i Q §2.% % S = 1. katmandaki
‘ néron sayis
' 2
R Tixd 5l £2%1 52 = 2 kstmandaki
‘\-—j \ J N _/ Boren 8aVisy

al=radbas (|| TWa-pi bfj) ar = purelin(LWz21 ar +h2)
5 H
al ai‘ini. elemaniyken, IW1.1ise IWi1'in i. satirmdan olugmus bir vektordir.

Sekil 4.11 RBF ag yapis1 (Demuth, 2002)

Sekil 4.11°de yapis1 goriilmekte olan radbas ag, radial basis katmam olan S! ile ¢ikis katmam
olan lineer S? noronlarindan olugmaktadir.

Bu af yapisina benzeyen ama bir gok agidan daha esash islem kabiliyeti gerektiren
varyasyonu olan Gergek Dizayn (Exact Design, newrbe) agim su dakikada incelemek dogru
bir davranig olacaktir. Girig sayisi kadar néron olusturmak suretiyle giris ile ¢ikis arasindaki
iligkiyi tayin eder. Ama bazi durumlarda ¢ok sayida giris yer alacag igin giris ¢ikis deseni
iligkisini tamimlayabilmek miimkiin olamayabilir.

Diger yandan ‘newrb’ fonksiyonu iteratif bir sekilde aga néron ekleyerek toplam karesel
hatanin kabul edilebilir bir degere kadar diistiigii an veya maksimum néron sayisina erigildigi
zaman duracak sekilde ayarlanabilir. Dikkat edilmesi gereken husus yayillmanin (spread)
yeterince biiyiik olmasidir. Boylelikle ag, giris uzaymn st {iste gegmis patern bolgelerine
cevap verebilecektir. Fakat ¢ok da biiyilkk olmamasi gerekmektedir zira bu durumda da
néronlarin neredeyse aym sekilde ¢ikis vermesi saglanmis olur. Bir ¢ok ornek gostermistir ki
radial basis ag1, sigmoid/¢izgisel yapiya sahip ileri siiriimlii bir agdan daha az nérona ihtiyag
duymaktadir.

Ad1 gegen bu iki tiiriin diginda ‘newrbe’ ile biiyilik benzerlik igeren bir ag yapist olan GRNN
(Generalized Regression Networks, Genellestirilmis Regresyon Aglart) ag1 mevcuttur. Radial
Basis katmam ve o6zel bir lineer katmandan ihtiva olmus bu ag yapisi fonksiyon
yakisamasinda siklikla kullanilmaktadir. Ikinci katmanda “nprod’ fonksiyonu kullamlarak al

giris vektoriintin lineer katman agirliklan olan LW?! ile garpimmin a' elemanlarimn toplami

ile normalize edilmesi saglanmig olur. Bu sayede S? eleman sayist n® eleman igeren bir
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vektore indirgenir. Ik katman tipki ‘newrbe’ ag1 gibi P nin i¢indeki giris/hedef vektorii sayis
kadar nérona sahiptir. Bu agin tasarlanmasina imkan veren komut ‘newgrnn’ olarak
verilmigtir.

Diger bir RBF ag tipi ise PNN (Probabilistic Neural Netwrok, Olasilikli Noral Aglar) olarak
karsimiza ¢ikar. PNN smiflandirma problemlerinde kullanilan bir ag yapisidir. Aga bir girig
uygulandiginda, birinci katman giris vektorii ile egitilen giris vektorii arasindaki uzaklig
hesaplayarak, girigin egitim desenine ne kadar yakin oldugunu ifade eden bir vektor ¢ikigi
verir. Ikinci katman ise her smifa tekabiil eden bu eldeleri toplayarak net bir gikis olarak bir
olasihk vektorii olusturur. Son olarak da ‘compete’ ( rekabet ) transfer fonksiyonu bu
olasiliklarin maksimumunu segerek o smuf igin 1° , diger siiflar igin ise ‘0° ¢ikisi verir.
Olasiliksal bir hesaplama kriteri igermesi bu ag yapisinin egitim sekline bagimh kalmasim
engeller. Ote yandan her iki ag yapis1 da bir sebepten dolay1 dezavantaja sahiptir ki bu hem
cinslerinden daha fazla hesaplama barindirmalan yiiziinden kagimlmaz olarak daha yavas
olmalaridir.

4.4 Elman Ag Yapisi

Sekil 4.12°de yapis1 goriilmekte olan Elman ag1 ilk katmanin ¢ikis1 ile girigi arasinda bir geri
besleme barindinr. Bu geri beslemeli baglanti, Elman aginin zamana bagli degisen ortintiileri
tanimasina imkan verir. Sakli katmanindaki ‘tansig’ néronlan ile ikinci katmandaki ‘purelin’
néronlan1 sinirli sayida siireksizlik igeren fonksiyonlarin taninmasi igin gerekli ‘evrensel
yakinsayicl’ yapisimi olugturur. S6zii gegen tamimlamanin gergeklestirilebilmesi gizli
katmandaki noron sayisina baghdir. Yakinsanacak fonksiyonun kompleksliginin yiiksek
olmas1 gizli noronlarin da sayismin nispi olgiide gok olmas: yikiimliiliiiinii doguracaktur.
Diger ag tiplerinden farkli olarak ilk katmanda kullanilmig olan geri besleme &nceki zaman
basamagindaki bilgiyi tutup diger basamakta kullanmaya yaramaktadir. Bu ylizden, iki Elman
aginin, bayaslar1 ve agirliklar1 aym segilmis bile olsa, her hangi bir girise verecegi cevaplar,
degisik geri besleme anlarinda elde ettikleri bilgiye gore degisim gosterecektir. Diger bir
deyisle ayn1 geri-besleme durumlarina sahip olmadiklar: i¢in farkl: sonug vereceklerdir.
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Geri Beslemeli “tansig’ katmam Cikig ‘purelin’katmam

ai(k) = tansig(IWuip +LWriaik-1) + b1)

Sekil 4.12 Elman ag yapisi (Demuth, 2002)

Elman aglar1 diger geri beslemeli aglar kadar giivenilir olamayabilmektedir. Bunun nedeni
hem egitimde hem de adaptasyon esnasinda hata gradyeninin yaklasik degerinin
kullanilmasindandir. Eger 6grenme isleminin dogru sekilde gergeklesmesi isteniyorsa gizli
katmanda diger yontemlerde kullanildigindan daha ¢ok noron bulunmasina dikkat edilmelidir
(Diger ileri beslemeli aglarda 100 n6éron optimal olarak kabul edilmisken, ¢alismamizdaki

Elman aginda 150 noron kullanmamizin sebebi budur.).

a2(k) = purelin(LW2121(k) +b2)



5. EEG SINYALLERININ SIMULASYON ORTAMINDA TANINMASI

EEG sinyallerini tanimay1 ama¢ edinmig bir simiilasyonu yiiriitmek icin gerek ve yeter sartlar,
hali hazirda mevcut bir veri kiimesinin (dataset) varlif ile simiilasyon ortamin1 saglayacak bir
dinamik sistemin olugturulmas: olarak sayilabilir. Oncelikle incelenecek olan veri kiimesinin
ayrintilaridir.

‘University of Technology Graz’ (Avusturya) aracilifiyla diizenlenmis olan ‘BCI Data
Classification 2003’ yarigmasinda ‘Graz Data’ adli bir veri kiimesi kullanilmigtir. Graz Data
ile ilgili galhigmalar (Blanchard ve Blankertz, 2004), (Blankertz ve Miiller, 2004) ve
(Lem vd., 2004) kaynaklarmda mevcuttur. Yarigma yiiriitiiclisii Alois Schlogl’in izniyle
edinmis oldugumuz bu veri kiimesinde yirmi bes yaslarinda bir bayanin EEG Oriintiileri
mevcuttur. Adi1 gegen veri kiimesi, sesten ve her tiirlii dis etkiden arindirilmig 6zel bir hiicrede,
denegin ekrandaki imléci saga veya sola yonlendirmesine yarayan bir geri-besleme
mekanizmasim kontrol ettigi esnada kaydedilmistir. G6ziimiiziin dniinde canlandirabilmemiz
acisindan basitge ifade etmek gerekirse, ekranda sol (ya da sag) yonii simgeleyen oku
gordiigiinde denegin yapmasi gereken tek sey konsantrasyonunu bozmadan —ki burada
bahsedilen sadece o am diigiinmek- geri besleme barini sola ¢ektigini diigiinmektir. Saga veya
sola oklarin ¢ikma sirasi geligigiizel olarak belirlenmigtir (Schldgl, 2003); (Schlogl ve
Keinrath, 2003).

Deney 7 seferden ibarettir. Her seferde 40 adet deneme gergeklestirilmistir. Denegin her
seferinde bir ka¢ dakika kadar dinlenmesine izin verilmek kaydiyla, deney aym giin igersinde
tamamlanmigtir. Boylelikle her biri 9 saniyelik toplam 280 deneme gergeklestirilmistir. EEG
128Hz ile orneklenmis, 0.5 ve 30 Hz aralif1 filtre edilmigtir MATLAB dosya formatina
uygun olarak doldurulmus olan bu veri kiimesi 3x140x1152°lik #i¢ boyutlu bir matris
seklindedir. Burada 3 orneklenmis olan kanallari, 140 her bir denemeyi, 1152 ise veri
noktalanim (128x9) temsil etmektedir.
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T ‘ Geri Beslemenin Oldugu Periyoil

I 1

Tetikleme
Sinyali

Sekil 5.1 Elektrot pozisyonlar: ve zamanlama sekansi (Schlogl, 2003)

IIk 2 saniye siikunet halinde gegerken, t=2s’de akustik bir stimulus denemenin baglangicini
belirtmektedir. Akabinde ekranda “+” isareti goriiniir ve 1 saniye boyunca kalir. Daha sonra
t=3s’de bir ok (saga veya sola) goriiniir. Denekten t=3s ile t=9s aralifinda bari ekranda
belirtilen yone kaydirmasi istenir. Bar geri besleme sistemi kanal 1 (C3) ve kanal 3 (C4)’iin
AAR parametrelerinin diskriminant analizi yardimi ile indirgenmis olan tek bir ¢ikis
parametresi ile yakindan iligkilidir. Kayit islemi G.tec yiikseltici ve Ag/AgCl elektrotlar
yardimi ile gergeklestirilmisti. U¢ bipolar EEG kanalindan C3, Cz ve C4 elektrotlan

iizerinden 6lgiim islemi uygulanmigtir.

5.1 MATLAB Ortamnda EEG Veri Setinin Taninmasi

Matlab 7.0 akademik ¢evrelerce kabul gormiig olan sayili simiilasyon ortamlarindan biridir.
Icermis oldugu alt yapi sayesinde hali hazirda mevecut olan bir takim algoritmalan ve
yontemleri kullanici tarafindan C++ programlama lisanmina yakin bir #islupta yazilabilen
scriptler ile kogturmak miimkiindiir. Cogu algoritmanin barindirdifn karmagik yap: isleme
mantig1 kavrandifinda kendisini meydana getiren parcaciklan desifre etmeyi bile liizumsuz
kilmaktadir. Program alt yapisinda kullanilmis olan blok mantig1 bir ¢ok konuda iglevselligi
On plana gikarabilmektedir. Matlab yazilimmn en can alic1 noktas: da belki burasidir. Yaninda
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verilmis olan ve kendi tasarlayabildigimiz araglarla uygulamaya 6zel ¢éziimler iiretebilmek
miimkiindiir. Ag¢iklamalar ve Ornekler sistemi anlama siirecini ciddi gekilde asagiya
cekmektedir.

Veri setini, YSA gibi dinamik sistemlerin tammasim1 amagliyorsak, ilk yapmamiz gereken
hareket kuskusuz bu veri setini oncelikle “kendimiz” anlamaya c¢aligmaktir. Zira insan zekasi
ve sezgisi ¢ogu zaman en icinden ¢ikilmaz gibi géziiken durumlardan siyrilmamiza olanak
vermektedir. Bu durumun temelinde anlamayla iligkili oldugu agiktir. Eger programci
problemi anlamiyorsa, ¢6ziim {iretmek igin strateji gelistiremiyorsa, onun olugturacag:
programn sonuca ulasacagim diislinmek bos bir umuttan ileriye gidemez. Bilgisayarlarla
kiyaslandiginda kusursuz olmayan inceleme kabiliyetimiz bazen bizim tek dostumuz
olabilmektedir. Bu yiizden yapilmas1 gereken ilk sey verileri bir igleme tabi tutmadan 6nce
onlarin bir diizlem {izerindeki dagilimlarimi grafiksel olarak incelemektir. Belki kaotik veri
kalabaliinda ilgilendigimiz konuya &zel bir kriter yakalayabiliriz. Burada bahsi gegen, saga
veya sola yOnelim arasindaki temel EEG farklilifi olduguna gére bu iki duruma ait
fonksiyonlarin birlikte incelenmesi dogasi hakkinda gikarim yapmamiza imkan verebilir.

Altta saga ve sola yonelimi simgeleyen iki durumun C1 ve C3 kanallarina ait EEG dalgalan
goriilmektedir. Burada basitlik agisindan dalganin sadece ilgilenilmis olan kismi yansitilmigtr.
Dalgalar arasindaki farki gozlemlemek, iki durumu birbirinden ayiran bir sistem olusturmak
i¢in yararlidir.

Sekil 5.2 “1” (sag) durumunu inceleyen C1 ve C3 kanallarindaki dalga formlar sirasiyla a ve
b sekillerinde ifade edilmistir.

Q.05

oS

-0

=015

-0.2

=X &0 100 150 200 =50 300

Sekil 5.2a “1” (sag) durumunu inceleyen C1 kanalindaki dalga formu
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Sekil 5.2b “1” (sag) durumunu inceleyen C3 kanalindaki dalga formu
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Sekil 5.3a “2” (sol) durumunu inceleyen C1 kanalindaki dalga formu
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Sekil 5.3b “2” (sol) durumunu inceleyen C3 kanalindaki dalga formu
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Sekil 5.3 “2” (sol) durumunu inceleyen C1 ve C3 kanallarindaki dalga formlan sirasiyla a) ve
b) sekillerinde ifade edilmistir.

YSA’y1 siurlandiran asil faktorler ilgilendigi verinin ne kadar basit olarak ifade edildigi ve
egitme iglemine son verilme zamam olarak belirtilebilir. Zira temel 6zelliklerini tutmak
kaydiyla veri ne kadar basite indirgenirse cevap siiresi o kadar kisalacaktir. Egitme islemine
son verme am da agm veriyi ezberlemesine engel olmak igin 6nem arz etmektedir. Verinin
ezberlenmesi bizim amagladiklarimiza ters diigmektedir. Ciinkii yazmis oldugumuz scriptin
her durumda “sagi” “sol”dan ayirabilmesini istemekteyiz. Eger YSA'y1 efitme Oriintiisiine
fazlasiyla yakinsatirsak, onun test ettifimiz Oriintiiy{i tanima verimi olduk¢a diisiik olacaktir.
Yani, aldigi veriyi iyice ¢ignemis yutmus, kendi 6ztimsedigi bilgiyle karsilastiginda 100%
verime sahip olan ama diger hicbir durumda tanimlama gergeklestiremeyen bir sistem elde

‘etmis oluruz. Bu kabul edilemez bir sonugtur.

Beyin dalgalarini yansitan EEG Oriintiileri yapisal olarak kaotik pargaciklar barindirir
(Freeman, 2003). Bu durum, klasik yontemlerle tanimay1 zorlagtirmamin G&tesinde
tekrarlanabilirlige ciddi anlamda biiyiik bir darbe vurur. Néron yapisimn kullamlmasiyla agin
bizim g¢ikartamadigimiz kurallan deneme yanilma y6ntemiyle bulmasina imkan verilmis olur
(Haselsteiner ve Pfurtscheller, 2000). Noronlar tekrarlanan oriintii kaliplarina rastladiginda bu
durumlar1 dgrenip ileriki iterasyonlarda, agirliklarimi yakinsama kriteri saglanacak sekilde
giinceller. Ag yapismni ve egitme algoritmasini segerken dncelikle arzuladigimiz hizli ve dogru
bir sekilde sonu¢ verebilmesi olmalidir. Denemis oldufumuz egitme algoritmalarinda
parametrelerine bagh degisimleri incelenmis ve bu durum iki 6n islem (Burg ve Yule-Walker
yontemleri) i¢inde tekrarlanmistir. Burada amaglanan EEG datasim yakinsayacak optimal 6n
islem ve ag tipi/egitme algoritmasim bulabilmektir.

140 deneyin 70 adeti agmn egitimi i¢in kullamlirken, kalan1 test etmek i¢in saklanmigstir. Bu
durumda 70 adet egitim datasi geligigiizel olarak secilmis, kalam ile test islemi
gerceklestirilmistir. Akabinde ag test isleminde kullamilan data ile egitilip, egitim igin
saklanan veri ile test edilmigtir. Bu iglem iki kez tekrarlanmis, dort sonucun ortalamasi
alinarak gergekei sonuglar elde edilmeye c¢aligilmugtir. Egitim veri kiimesinin 502-772.
noktalar1 arasindaki bilgi 6ncelikle Yule-Walker’s Method kullamlarak. PSD (Gii¢ Spektral
Yogunlugu) formuna doniigtiiriilmiigtiir. 6. dereceden bir yakinsama kriteriyle 64 FFT
uzunlufuna sahip bir ger¢eveleme secilerek doniisiim islemi tamamlanmigtirBoylelikle
1152x70 tane veri elimine edilerek 66x70 adete indirgenmis olur. Bu yayilmas1 uygun bir
deger secilmis bir RBF agina, bir MLLP’ye veya Elman Afina verilmistir. Bahsi gecen durum
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Burg Yontemi icin 6. dereceden bir AR modeli kullamlarak tekrarlanmistir. FFT uzunlugu
yapilan denemeler sonucunda optimal olarak 256 bulunmugtur. Boylelikle 1152x70 tane veri
14x70 adete sikistinlabilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra test deseniyle sinama
gerceklestirilmigtir. Sonuglan yorumlayan kriter sag1 ‘1°, solu ‘2’ olarak gostermektedir. Bu
durum agin ¢ikis katmanina binary modunda kodlanmustir. “‘tansig’ ‘purelin’ geklinde iki adet
katmandan ihtiva olmug bir evrensel yakinsayici kullanilmig oldugu i¢in bu binary kod biraz
modifiye edilerek lojik sifir olarak tabir ettifimiz deger ‘-1’ ile yer degistirilmistir. Dolayisiyla
1(-11)ile 2 ise (1 -1) ifade edilmistir.
YSA ile egitim ve test sistemimizi ifade eden algoritma,

* 140 deneyin rasgele 70'ini 'Egitim' igin ayir, kalanimi "Test' igin tut

* Gii¢ Spektral Yogunlugunu meydana getirecek AR Model derecesini seg ( 6. dereceden)

* 'Egitim' ve 'Test'in PSD'sini hesapla

* PSD degeri ile YSA'y1 egit

* 'Test' ile YSA'y1 test et, sonucu Sonucl'e kaydet

* 'Egitim'i "Test' ile yer degistir

* YSA'y1 yeni 'Egitim' degerleri ile egit

* YSA'viyeni "Test' degerleri ile test et, sonucu Sonuc2'e kaydet

* Sonucl ve Sonuc2'nin ortalamasini al bunu Sonuc3'e kaydet

* Usttekileri bir kez tekrarla, ortalamasim al ve Sonuc4'e kaydet

* Sonuc3 ve Sonuc4'iin ortalamasim al, Sonuc'a kaydet

* Dur.

seklinde ifade edilebilir.

MLP ve RBF ag yapisimt meydana getiren evrensel siniflandiricinin gizli katmaninda 100 adet
noron bulundurulmugken Elman Aginda 150 adet néron kullanilmigtir. Bunun sebebi Elman
Aglarmin karmagik fonksiyonlarin yakinsanmasinda genellikle MLP akranlarindan daha fazla
ndrona ihtiyag duymasidir. Bunun diginda Elman Aginda “TRAINLM’ veya ‘TRAINRP’ gibi
biiyitk basamaklarla isleyen algoritmalarin kullanilmasi sakincali bulundugu i¢in bu bahsi
gecen yontemler kullamilmamigtir. Adi gecen algoritmalar tarafindan yiritillen gradyen
performansinin, Elman Agmnda varolan gecikmeler yiiziinden, sadece yaklagik degeri
kullanilabilmekte; bu da biiyiikk basamakli algoritmalar igin 6grenmeyi zor kilmaktadir.
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‘newcf” ve Elman Aglarinda kullamilan parametreler Cizelge 5.1°de en yiiksek verim elde
edilmis olanlar ile aymdir ( Ornegin, ‘newelm’ aginda ‘trainoss’ egitim algoritmasinin
parametreleri, Cizelge 5.1°deki ‘trainoss’ egitim algoritmasina ayrilmig kisimdaki en yiiksek
verime sahip satirdaki parametrelerle aymdir).Cizelgelerde verilmis olanlarin haricindeki tiim
parametreler ‘default’ degerleriyle kullanmilmigtir.

Cizelgelerde gecen parametreler, ‘Ir’ (6grenme parametresi), ‘Ir_inc’ (6grenme parametresinin
artig oram), ‘Ir_dec’ (6grenme parametresinin azaltilma orani), ‘mc’ (momentum Kkatsayisi),
‘delt_inc’ (agirlik degisimi artis miktarr), ‘delt_dec’ (agirhik degisimi azalig miktarr), ‘scal_tol’
(deltaya boliindiigiinde c¢izgisel arama toleransi bulunur), ‘alpha’ (performansta kabul
edilebilir bir diislise imkan veren katsay1), ‘beta’ (arama adimlarimin yeteri biiyiikliikte
olmasim saglayan katsayi), ‘delta’ (aranan araliktaki adim biiytikliigi), ‘gama’
(performanstaki ufak degisimlerin etkisini engellemek igin var olan parametre), ‘sigma’
(ikinci tiirev yaklasik degeri igin afirhiktaki degisimi belirleyen biiyiiklik), ‘lambda’
(Hessian’mn sonsuzluk degerini regiile eden parametre), ‘mu’ (marquardt ayarlama
parametresi), ‘mu_dec’ (mu azaltma parametresi), ‘mu_inc’ (mu arttirma parametresi),
‘mem_reduc’ (hafiza/hiz arasindaki dengeyi saglayan faktor, default 1), ‘spread’ (Radial Basis
fonksiyonlarinin yayihm degerleri), ‘MN’ (kullamlacék maksimum noéron sayist), ‘DF” (iki
gOsterim arasinda eklenecek noron sayis1), ‘BTF’ ( Geri besleme aginin egitim algoritmasi),
‘BLF’ (Geri besleme agimin agirlik/bayas 6grenme fonksiyonu), ‘learngd’ (gradient descent
agirlik/bayas 6grenme fonksiyonu), ‘learngdm’ (momentumlu gradient descent agirlik/bayas
Ogrenme fonksiyonu), ‘PF’ (performans fonksiyonu), ‘MSE’ (ortalama karesel hata
performans fonksiyonu), ‘MSEREG’ (regiilasyonlu ortalama karesel hata performans
fonksiyonu) olarak siralanmigtir.

Cizelge 5.1 incelendiginde en yiiksek verimin ‘traincgb’ algoritmasi ile elde edilmis oldugu
goriilmektedir. Gerek hiz1 gerek rasgele oriintiileri tanima performansindaki bagarisi acisimndan
kabul edilebilir bir degere sahiptir RBF aglarindan ‘newpnn’ uygun bir yayillim degeri
segildiginde hizli ve iyi bir yaklasim yapabildigini kanitlamistir. ‘newcf” ag1 ‘traingdx’ egitim
algoritmasi, ‘learngd’ 6grenme yontemi ve ‘MSE’ performans fonksiyonu ile olduke¢a nitelikli
bir sonug elde edilmesine imkan vermistir.

Cizelge 5.2’de Burg Yontemi on islemi kullamlarak Cizelge 5.1°de yapilmis olanlar
tekrarlanmugtir. Iki durum kargilastirildiginda dikkate deger unsur, Yule-Walker 6n igleminin,
Burg Yontemine kiyasla gok daha basarili sonuglar ¢ikarabilmemize imkan vermis olmasidir.
Neredeyse tiim egitim algoritmalarinda Yule-Walker AR Yontemi, Burg Yonteminden daha



56

iyi sonuglar vermigtir Bunun sebebinin Yule-Walker Yonteminin oto-korelasyon
fonksiyonunu hesaplarken, Burg Yonteminin bu fonksiyonu hesaplamayip, yansima
katsayilarini direkt olarak bulmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir. Yule-Walker Y6ntemi
ile irdelenen bilginin YSA ile daha dogru bir uyusum igersinde oldugu kabul edilmisgtir.

Eger dikkat edilirse verinin yaklagik olarak 1.7 saniyelik kisminin incelenmesi sonucunda
cevap verilmektedir. Gergek bir kontrol sisteminde bu uzunlukta bir inceleme stiresi pek
olanaklhi gozikkmemektedir. Ornegin; bir elektronik protezi hareket ettirecek EEG sinyali
algilanma hizinin saniyede bir sembol olmasi kolu ¢evirmeyi biiyiik dlgiide zorlagtiracaktir.
Diger yandan, eger bu hiz saniyede 16 semboliin iizerindeyse istenilen durumu saglamak
miimkiin olabilir. O yiizden Cizelge 5.1°de verilmis olan diizeneklerden en iyi performansa
sahip bir ka1 alinarak tekrar deneyler yapilmis ve sonuglan Cizelge 5.3’de iredelenmistir.
Kullamlan néron sayis1 gene MLP icin 100, Elman ag: i¢in ise 150 olarak alinmustir. Bu

kisimda amaglanan 6rnekleme siiresinin verime etkisini irdelemektir.

Gergek zamanli kontrol uygulamalar1 goz oniine alindiginda 0.05-0.5s arahiindaki 6rnekleme
siiresine sahip formasyonlar nispeten iyi performansa sahiptir. Dikkate deger bir husus ise
Ornekleme siiresinin azalmasinin performans1 olumsuz yonde etkiledigidir. YSA'min az
miktarda Ornekten yola cikarak bir yakinsama yapmaya mecbur birakilmasi yiiziinden
bahsedilen durumun gergeklestigi diisiinilmektedir. Cizelge 5.3’te Yule-Walker Gii¢ Spektral
Yogunlugu kullamlmis ve tiim parametreler, Cizelge 5.1°de yanlarina ‘** konulmug olanlar
(en yiiksek verim elde edilmis degerler) ile aym segilmistir. Cizelge 5.3 incelendiginde
‘traincgb’ algoritmasi ile egitilen bir YSA’min diisiik 6rnekleme siiresinde de ortalama bir
sonug verdigi goriilmiigtiir. Fakat bu bile gergekei bir kontrol sistemini maniple edecek
yeterlilige sahip olarak diisiiniilemez. Ornekleme stiresi azaldikga yararli ‘(giiriiltli) / (yararh
bilgi)’ oranmi yiikselise gegcmekte, keskin bir kontrol stratejisi iiretilmesini zorlastirmaktadir.
S6z konusn durum bilgisayar veya yazilimin yeterlilifinden ¢ok, insan diigiince sisteminin
‘pulanik’ yapisindan kaynaklanmaktadir. Saga veya sola yonelimi hayal eden bireyin bu
durumu hangi zaman diliminde ne derece dogru yaptis1 bir o kadar Snemlidir. Incelenen
kesimde diigtincelerin dogru sekilde odaklanip odaklanmadigi, sahisin aklindaki imgeye ne
kadar bagh kaldig1 (giiriiltii) / (yararh bilgi) oranini etkileyen ana unsurlardir. Gene de
ornekleme hizinin yiiksek olmasi, bir takim tolere edici ¢6ziimler tiiretilebilmesine de imkan
verebilir. Eger kistaslarin digsinda yer alan bir durumla kargilagilirsa (6rnegin alfa beta veya
gama aktivitelerinde agir1 bir artig gibi), yazilim, yanhs bir cevap iiretimini engellemek igin
Ornekleme hizim diigiirerek, (gtiriiltii) / (yararl bilgi) oranini yiikseltmeyi amaglayabilir. Fakat
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s6zii gecen yazilimsal ¢6ziimiin, ana kontrol planina, hesaplama siiresine yanstyacak ek bir

kiilfet getirecegi gbzden kagmamalidir.

Cizelge 5.1 Yule-Walker 6n isleminden gegirilmis verilerin YSA algoritmalanyla egitim

sonuglart
Cizelge 5.1a) traingda
Ir Ir_inc Lr_dec v(e(;;x)n
0.1 1.05 0.7 83.2
0.01 1.05 0.7 83.9
0.001 1.05 0.7 82.7
0.1 12 0.5 86.4°
0.01 1.2 0.5 84.2
0.001 1.2 0.5 85.5
0.1 1.5 0.6 80.0
0.01 1.5 0.6 83.0
0.001 1.5 0.6 80.3
Cizelge 5.1b) traingdx
vermm
Ir Mc (%)
0.1 0.9 86.8
0.01 0.9 83.0
0.001 0.9 84.3
0.1 0.55 82.8
0.01 0.55 81.8
0.001 0.55 85.0
0.1 0.25" 87.1°
0.01 0.25 81.3
0.001 0.25 85.3
Cizelge 5.1¢) trainrp
Ir delt inc | Delt_dec Vf;')“
0.1" 1.27 0.5 87.0°
0.01 1.2 0.5 83.6
0.001 1.2 0.5 86.1
0.1 1.5 0.6 84.6
0.01 1.5 0.6 82.8
0.001 1.5 0.6 86.1
0.1 1.7 0.8 85.0
0.01 1.7 0.8 86.4
0.001 1.7 0.8 81.8
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Cizelge 5.1d. traincgf

scal_tol | alpha beta delta gama v:,l,'/:l;l
20 0.001 0.1 0.01 0.1 85.0
10 0.001 0.1 0.01 0.1 83.2
40 0.001 0.1 0.01 0.1 84.6
20 0.01 0.1 0.01 0.1 83.0
10 0.01 0.1 0.01 0.1 84.6
40 0.01 0.1 0.01 0.1 86.4
20 0.001 0.5 0.01 0.1 85.0
107 0.001" [ 0.5 0.01° 0.1 88.9°
40 0.001 0.5 0.01 0.1 85.3
20 0.001 0.1 0.1 0.1 87.9
10 0.001 0.1 0.1 0.1 81.4
40 0.001 0.1 0.1 0.1 83.2
20 0.001 0.1 0.01 0.5 85.0
10 0.001 0.1 0.01 0.5 84.3
40 0.001 0.1 0.01 0.5 85.0

Cizelge 5.1e traincgp

scal tol | Alpha | beta delta gama V(e;:’l)n
20 0.001 0.1 0.01 0.1 87.9
10 0.001 0.1 0.01 0.1 84.3
40 0.001 0.1 | 0.01 0.1 81.8
20 0.01 0.1 0.01 0.1 85.7
10 0.01 0.1 0.01 0.1 85.0
40 0.01 0.1 0.01 0.1 86.1
20 0.001 0.5 0.01 0.1 84.3
10 0.001 0.5 0.01 0.1 81.8
40" 0.001° | 05 0.01" 0.1 88.9°
20 0.001 0.1 0.1 0.1 87.5
10 0.001 0.1 0.1 0.1 84.6
40 0.001 0.1 0.1 0.1 87.9
20 0.001 0.1 0.01 0.5 83.9
10 0.001 0.1 0.01 0.5 86.1
40 0.001 0.1 0.01 0.5 83.6
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Cizelge 5.1f trainbfg
scal_tol | alpha beta delta gama vzn;/:t)n
20 0.001 0.1 0.01 0.1 79.6
10 0.001 0.1 0.01 0.1 83.6
40 0.001 0.1 0.01 0.1 87.5
20 0.01 0.1 0.01 0.1 83.2
107~ 0.01 0.1 0.01 0.1 83.5
40 0.01 0.1 0.01 0.1 82.9
20 0.001 0.5 0.01 0.1 84.3
10 0.001 0.5 0.01 0.1 86.4
40 0.001 0.5 0.01 0.1 86.8
20" 0.001" | 0.I" 0.1 0.1 87.9"
10 0.001 0.1 0.1 0.1 87.1
40 0.001 0.1 0.1 0.1 83.6
20 0.001 0.1 0.01 0.5 85.0
10 0.001 0.1 0.01 0.5 85.4
40 0.001 0.1 0.01 - 0.5 83.9
Cizelge 5.1g traincgb
scal tol | Alpha beta delta gama v:(n;/:r;l
20 0.001 0.1 0.01 0.1 83.6
10 0.001 0.1 0.01 0.1 86.8
40 0.001 0.1 0.01 0.1 86.4
20 0.01 0.1 0.01 0.1 854
10 0.01 0.1 0.01 0.1 84.6
40* 0.01* 0.1% 0.01* 0.1% 89.6*
20 0.001 0.5 0.01 0.1 83.6
10 0.001 0.5 0.01 0.1 83.9
40 0.001 0.5 0.01 0.1 87.1
20 0.001 0.1 0.1 0.1 81.1
10 0.001 0.1 0.1 0.1 814
40 0.001 0.1 0.1 0.1 88.9
20 0.001 0.1 0.01 0.5 80.3
10 0.001 0.1 0.01 0.5 83.1
40 0.001 0.1 0.01 0.5 85.0




Cizelge 5.1 h) trainoss

60

scal tol | alpha beta delta gama ng)ﬂ
20 0.001 0.1 0.01 0.1 79.9
10 0.001 0.1 0.01 0.1 83.9
40 0.001 0.1 0.01 0.1 81.4
20 0.01 0.1 0.01 0.1 83.6
10 0.01 0.1 0.01 0.1 86.8
40 0.01 0.1 0.01 0.1 85.4
200 | 000" | 05 | o0.01 0.1° 89.3°
10 0.001 0.5 0.01 0.1 83.9
40 0.001 0.5 0.01 0.1 83.9
20 0.001 0.1 0.1 0.1 80.7
10 0.001 0.1 0.1 0.1 87.1
40 0.001 0.1 0.1 0.1 85.7
20 0.001 0.1 0.01 0.5 86.1
10 0.001 0.1 0.01 0.5 86.8
40 0.001 0.1 0.01 0.5 81.8
Cizelge 5.1j trainscg
sigma lambda vg;‘l,x)n
5.0e-5 5.0e-7 83.6
5.0e-6* 5.0e-7* 87.9*
5.0e-7 5.0e-7 84.3
5.0e-4 5.0e-7 83.6
5.0e-3 5.0e-7 82.1
5.0e-5 5.0e-6 83.6
5.0e-5 5.0e-5 78.6
5.0e-5 5.0e-8 83.2
5.0e-5 5.0e-9 84.3
Cizelge 5.1k trainlm
. verim
mu mu_dec mu_inc | mem_reduc (%)
0.001 0.1 10 | 85.7
0.01 0.1 10 | 82.9
0.0001 0.1 10 1 86.4
0.005 0.1 10 1 86.8
0.001 0.01 10 1 83.9
0.001 0.001 10 1 82.5
0.001 0.5 10 1 84.6
0.001 0.1 5 1 86.4
0.001 0.1 20 1 83.2
0.001 0.1 15" 1 87.5
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Cizelge 5.11 trainbr
mu mu_dec mu_inc mem_reduc Ve:] m
‘ - (%)
0.005 0.1 10 1 82.5
0.05 0.1 10 1 82.1
0.0005 0.1 10 1 83.3
0.001 0.1 10 1 85.4
0.005" 0.01° 10° 1 86.8°
0.005 0.001 10 1 84.8
0.005 0.5 10 1 84.0
0.005 0.1 5 1 81.1
0.005 0.1 20 1 85.1
0.005 0.1 15 1 86.3
Cizelge 5.1m newrb
spread MN DF "(";')“
1 70 5 67.5
1 100 1 67.5
0.5 100 1 62.9
0.25 100 1 66.8
0.125 100 1 60.0
0.0125 100 1 81.1
0.0060 100 1 65.7
0.00125 100 1 51.0
0.0124 100 | 80.0
1.5 100 1 61.7
0.02 100 1 70.4
2 100 1 60.4
3 100 1 70.5
0.0129 100° 1 814
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Cizelge 5.1n newrbe, newgrnn, newpnn

newrbe newgrnn newpnn
spread verim spread verim spread verim
(Y) (%) (%)
1 63.0 1 57.9 1 45.7
0.5 65.5 0.5 45.4 0.5 52.5
0.25 64.6 0.25 60.7 0.25 62.1
0.125 63.2 0.125 57.5 0.125 62.9
0.0125 60.7 0.0125 84.3 0.0125 82.5
0.0060 56.1 0.0060 85.0 0.0060 814
0.00125 45.6 0.00125 84.6 0.00125 85.0
0.0124 62.5 0.0124* 86.8* 0.0124* 87.5*
1.5 58.7 0.0123 84.6 0.0123 84.3
0.02 64.6 1.5 53.6 0.0122 81.8
2 66.1 0.02 85.0 1.5 60.8
3 59.3 2 454 0.02 77.9
0.0129 61.8 3 45.5 2 46.1
0.0135 63.3 0.0129 82.1 3 47.3
2500 82.8 0.0135 79.3 0.0129 81.4
2480 80.1 2500 47.1 0.0135 85.7
2510 80.3 1 57.9 2500 45.0
Cizelge 5.10 newcf

verim

BTF BLF PF (%)

traincgb learngdm mse 86.4

traincgb learngd mse 86.8

traincgb learngdm | msereg 85.0

traincgb | learngd msereg 86.8

trainlm learngdm mse 84.2

trainlm learngd mse 83.7

trainlm learngdm | msereg 82.9

trainlm learngd msereg 83.7

trainrp learngdm mse 86.5

trainrp learngd mse 86.4

trainrp learngdm | msereg 84.3

trainrp learngd msereg 85.0

trainoss Jearngdm mse 85.0

trainoss learngd mse 82.1

trainoss learngdm | msereg 76.9

trainoss learngd msereg 82.2

traingdx learngdm mse 85.9

traingdx* Learngd* mse* 87.9*

traingdx learngdm | msereg 85.6

traingdx learngd msereg 83.9
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Cizelge 5.1p newelm

verim

BTF BLF PF (%)
traincgb learngdm mse 82.1
traincgb learngd mse 83.6
traincgb learngdm msereg 84.6
traincgb learngd msereg 83.9
trainoss learngdm mse 78.6
trainoss learngd mse 87.5
trainoss learngdm msereg 83.2
frainoss learngd msereg 84.3
traingdx learngdm mse 84.8
traingdx* learngd* mse* 87.9*
traingdx learngdm msereg 80.2
traingdx learngd msereg 78.5

Cizelge 5.2 Burg 6n isleminden gegirilmis verilerin YSA algoritmalariyla egitim sonuglari

Cizelge 5.2a traingda
Ir Lr_inc Ir_dec v(e;:;n
0.1 1.05 0.7 80.6
0.01 1.05 0.7 782
0.001 1.05 0.7 78.6
0.1 1.2 0.5 81.4"
0.01 1.2 0.5 79.2
0.001 1.2 0.5 79.5
0.1 1.5 0.6 80.0
0.01 1.5 0.6 74.3
0.001 1.5 0.6 80.0
Cizelge 5.2b) traingdx
verim

Ir Mece (%)

0.1 0.9 78.8

0.01 0.9 78.0

0.001 0.9 78.5

0.1 0.55 76.6

0.01 0.55 78.5

0.001 0.55 82.0°

0.1 0.25 79.9

0.01 0.25 78.8

0.001 0.25 81.5
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Cizelge 5.2¢ trainrp
Ir Delt_inc | delt_dec V;’;S“
0.1 1.2 0.5 78.0
0.01" 1.2° . 0.5 80.1°
0.001 1.2 0.5 77.8
0.1 1.5 0.6 79.4
0.01 1.5 0.6 75.0
0.001 1.5 0.6 75.8
0.1 1.7 0.8 71.4
0.01 1.7 0.8 79.0
0.001 1.7 0.8 76.8
Cizelge 5.2d traincgf
scal_tol alpha beta delta gama v:;:’x)n
20 0.001 0.1 0.01 0.1 81.4
10 0.001 0.1 0.01 0.1 80.4
40 0.001 0.1 0.01 0.1 81.4
20 0.01 0.1 0.01 0.1 82.4
107 0.01" 0.1 0.01° 0.1 83.8"
40 0.01 0.1 0.01 0.1 78.4
20 0.001 0.5 0.01 0.1 80.9
10 0.001 0.5 0.01 0.1 81.7
40 0.001 0.5 0.01 0.1 82.9
20 0.001 0.1 0.1 0.1 80.5
10 0.001 0.1 0.1 0.1 82.3
40 0.001 0.1 0.1 0.1 79.7
20 0.001 0.1 0.01 0.5 81.4
10 0.001 0.1 0.01 0.5 82.8
40 0.001 0.1 0.01 0.5 80.5




65

Cizelge 5.2¢ traincgp

scal_tol { alpha beta delta gama V(e;x)n
20 0.001 0.1 0.01 0.1 84.5
10 0.001 0.1 0.01 0.1 81.4
40 0.001 0.1 0.01 0.1 80.5
20 0.01 0.1 0.01 0.1 79.3
10 0.01 0.1 0.01 0.1 78.6
40 0.01 0.1 0.01 0.1 84.1
20 0.001 0.5 0.01 0.1 82.5
10 0.001 0.5 0.01 0.1 83.5
40 0.001 0.5 0.01 0.1 814
20" 0.001" [ 0.1" 0.1° 0.1° 85.0°
10 0.001 0.1 0.1 0.1 82.5
40 0.001 0.1 0.1 0.1 83.5
20 0.001 0.1 0.01 0.5 82.6
10 0.001 0.1 0.01 0.5 81.5
40 0.001 0.1 0.01 0.5 84.3

Cizelge 5.2f trainbfg

scal tol [ alpha beta delta gama vf‘l,'/:’l;l
20 0.001 0.1 0.01 0.1 83.4
10 0.001 0.1 0.01 0.1 78.5
40 0.001 0.1 0.01 0.1 79.6
20 0.01 0.1 0.01 0.1 83.5
10 0.01 0.1 0.01 0.1 78.6
40 0.01 0.1 0.01 0.1 82.8
20 0.001 0.5 0.01 0.1 81.5
10 0.001 0.5 0.01 0.1 84.4
40 0.001 0.5 0.01 0.1 80.5
20 0.001 0.1 0.1 0.1 81.7
10 0.001 0.1 0.1 0.1 83.8
40° 0.001" | 0.1 0.1" 0.1° 84.5°
20 0.001 0.1 0.01 0.5 82.5
10 0.001 0.1 0.01 0.5 83.4
40 0.001 0.1 0.01 0.5 83.3
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Cizelge 5.2¢g traincgb
scal_tol | alpha beta Delta gama Vt(a;:)n
20 0.001 0.1 0.01 0.1 82.1
10 0.001 0.1 0.01 0.1 83.5
40 0.001 0.1 0.01 0.1 81.5
207 001" [ 01 [ o001 0.1 84.3"
10 0.01 0.1 0.01 0.1 80.1
40 0.01 0.1 0.01 0.1 84.2
20 0.001 0.5 0.01 0.1 82.2
10 0.001 0.5 0.01 0.1 79.5
40 0.001 0.5 0.01 0.1 82.1
20 0.001 0.1 0.1 0.1 83.7
10 0.001 0.1 0.1 0.1 78.4
40 0.001 0.1 0.1 0.1 79.3
20 0.001 0.1 0.01 0.5 82.4
10 0.001 0.1 0.01 0.5 81.4
40 0.001 0.1 0.01 0.5 79.6
Cizelge 5.2h trianoss
verim
Scal tol | alpha beta Delta gama (%)
20 0.001 0.1 0.01 0.1 78.6
10 0.001 0.1 0.01 0.1 81.4
40 0.001 0.1 0.01 0.1 84.6
20 0.01 0.1 0.01 0.1 84.5
10 0.01 0.1 0.01 0.1 83.2
40 0.01 0.1 0.01 0.1 85.4
20 0.001 0.5 0.01 0.1 85.7
10° 0.00" | 0.5 | o.01 0.1" 86.8
40 0.001 0.5 0.01 0.1 82.8
20 0.001 0.1 0.1 0.1 81.2
10 0.001 0.1 0.1 0.1 83.3
40 0.001 0.1 0.1 0.1 83.5
20 0.001 0.1 0.01 0.5 84.4
10 0.001 0.1 0.01 0.5 81.4
40 0.001 0.1 0.01 0.5 84.3
Cizelge 5.2j trainscg
Sigma Lambda 1“;:;“
5.0e-5 5.0e-7 714
5.0e-6 5.0e-7 73.5
5.0e-7 5.0e-7 70.5
5.0e-4 5.0e-7 69.5
5.0e-3 5.0e-7 78.6
5.0e-5 5.0e-6 73.5
5.0e-5 5.0e-5 74.7
5.0e-5" 5.0e-8" 814
5.0e-5 5.0e-9 77.5
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Cizelge 5.2k trainlm
d . d verim
mu mu_dec mu_inc | mem_reduc (%)
0.001 0.1 10 1 81.5
0.01 0.1 10 1 83.3
0.0001 0.1 10 1 81.2
0.005 0.1 10 1 83.2
0.001 0.01 10 1 83.5
0.001 0.001 10 1 79.7
0.001" 0.5 10" 1 84.1
0.001 0.1 5 1 80.8
0.001 0.1 20 1 82.4
0.001 0.1 15 1 83.0
Cizelge 5.21 trainbr
mu mu_dec mu_ine mem_reduc ) vz;:;n
0.005 0.1 10 1 814
0.05 0.1 10 1 78.2
0.0005 0.1 10 1 82.6
0.001 0.1 10 1 79.8
0.005 0.01 10 1 81.0
0.005" 0.001" 10" 1 83.7
0.005 0.5 10 1 82.1
0.005 0.1 5 1 78.3
0.005 0.1 20 1 76.2
0.005 0.1 15 1 78.3
Cizelge 5.2m newrb
verim
spread MN DF (%)
1 70 5 65.5
1 100 1 68.4
0.5 100 1 65.5
0.25 100 1 64.8
0.125 100 1 58.2
0.0125 100 1 71.6
0.0060 100 1 67.4
0.00125 100 1 49.5
0.0124° 100 1 79.6°
1.5 100 1 65.6
0.02 100 1 69.5
2 100 1 58.5
3 100 1 72.6
0.0129 100 1 73.7
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Cizelge 5.2n newrbe, newgrnn, newpnn

newrbe Newgrnn newpnn
spread verim spread verim spread verim
(%) (%) (%)
1 65.5 1 48.5 1 48.7
0.5 68.5 0.5 42.1 0.5 534
0.25 62.1 0.25 55.2 0.25 63.4
0.125 63.3 0.125 59.2 0.125 58.8
0.0125 58.7 0.0125 63.4 0.0125 78.5
0.0060 61.7 0.0060" 75.4° 0.0060 77.8
0.00125 45.8 0.00125 74.4 0.00125 81.4
0.0124 68.3 0.0124 73.4 0.0124 80.5
1.5 78.3 0.0123 74.4 0.0123 71.7
0.02 62.2 1.5 42.4 0.0122 71.5
2 53.4 . 0.02 74.4 1.5 65.4
3 55.0 2 41.5 0.02 68.2
0.0129° 82.5° 3 44.3 2 65.4
0.0135 65.4 0.0129 63.2 3 67.3
2500 80.8 0.0135 66.3 0.0129 80.3
2480 80.2 2500 46.9 0.0135 81.3
2510 80.2 1 48.5 2500 40.5
Cizelge 5.20 newcf
verim
BTF BLF PF (%)
traincgb learngdm mse 81.4
traincgb learngd mse 80.9
traincgb learngdm | msereg 79.2
traincgb learngd | msereg 83.4
trainlm learngdm mse 82.8
trainlm learngd mse 80.8
trainlm learngdm | msereg 814
trainlm learngd msereg 81.7
trainrp learngdm mse 83.5
trainrp learngd mse 82.8
trainrp learngdm msereg 83.5
trainrp learngd msereg 84.2
trainoss learngdm mse 82.2
trainoss learngd mse 74.5
trainoss learngdm | msereg 73.4
trainoss learngd msereg 77.1
traingdx learngdm mse 78.5
fraingdx learngd mse 82.4
traingdx learngdm | msereg 84.4
traingdx learngd msereg 83.5




Cizelge 5.2p newelm

verim

BTF BLF PF (%)
traincgb learngdm mse 79.7
traincgb learngd mse 774
traincgb learngdm msereg 82.6
traincgb learngd msereg 83.2
trainoss learngdm mse 77.2
trainoss learngd mse 79.5
trainoss learngdm msereg 83.4°
trainoss learngd msereg 824
traingdx learngdm mse 79.6
traingdx learngd mse 77.6
traingdx learngdm msereg 78.4
traingdx learngd msereg 82.1

Cizelge 5.3 Verimin 6rnekleme siiresine gore degisimi

ornekleme ortalama
algoritmalar siiresi verim

(s) (%)

traingdx 0.05 75.4
traingdx 0.1 78.2
traingdx 0.2 78.5
traingdx 0.5 814
traincgb 0.05 79.5
traincgb 0.1 82.4
traincgb 0.2 82.8
traincgb 0.5 85.6
trainoss 0.05 78.3
trainoss 0.1 814
trainoss 0.2 83.2
trainoss 0.5 84.8
trainlm 0.05 75.5
trainlm 0.1 78.0
trainlm 0.2 824
trainlm 0.5 834
newpnn 0.05 77.8
newpnn 0.1 80.9
newpnn 0.2 834
newpnn 0.5 84.7
newcf 0.05 76.5
newcf 0.1 78.5
newcf 0.2 80.4
newcf 0.5 82.5
newelm 0.05 77.4
newelm 0.1 814
newelm 0.2 84.3
newelm 0.5 84.5




6. SONUCLAR VE ONERILER

Beyinsel aktiviteleri yansitan EEG yapisal olarak kaotik pargaciklar barindirir. Bu pargalarin
bir kism1 nefes alma yutkunma, g6z kirpma gibi fiziksel faaliyetleri yansitirken, biiyiik bir
boliimii ise ihtiyag duyulan diisiinsel islemlerin ¢iktisi niteligindedir. Gerekli ayiklama
iglemlerinin ardindan bu ham bilgiyi temsil edecek bir metot gelistirmemiz zorunludur. Bu
tezde ve bir ¢ok uygulamada 6nce EEG datasmmin uygun AR derecesinde giic spektral
yogunlugu hesaplanmistir. Boylelikle ham bilgi yapay sinir agimn daha kolay basa
cikabilecegi bir formata indirgenmistir. iki gizli katmana sahip ileri beslemeli bir YSA,
karesel hata istenen belirli bir degerin altina diigiinceye kadar egitilmistir. Elde edilen sonuglar
gOstermigtir ki, ‘traincgb’ algoritmasiyla egitilen bir MLP en yiiksek verimi vermektedir. RBF
agimin verdigi sonucun giivenilir olmadi1 gozlenmigtir. Zira giris bilgisine, on isleme ve
verinin incelenen kesimine fazlasiyla bagimhidir. Bu nedensellik g6z oniine alindifinda

optimal ¢aligma ‘traingdx’ ile saglanmigtir.

Gergek bir kontrol sisteminde 1.7s’lik bir inceleme araligina imkan olmadig: igin bu siire
asagiya cekilmeye c¢aligilmig, verimin siire ile birlikte azaldifi gozlenmigtir. Bunun sebebi
yararli bilginin zamanin o fraksiyonunda YSA’nin baga ¢ikabilecegi kadar yer alamamasinda
saklidir. YSA gerekli yakinsama islemini tam olarak yerine getiremedigi i¢in verimin
diismesine sebep olmaktadir. Ama gene de sonuglar umut vaat edici niteliktedir.

Diisiincelerin karmagik koridorlar, bilgisayarlar bir yana dursun, insanlar i¢in bile bir
muamma niteligindedir. Kararsiz bir yapiyr amimsatan bir takim kaotik kirintilar EEG’yi
bilinen yontemlierle siniflandirmay1 zorlagtirmaktadir. Nedensellik iligkisini fark etmek aymi
rasgelelikle kutsanmig YSA igin bile zor bir ugragtir. Bu noktadan sonra aragtirmaya deger
diger bir konu genetik algoritma (GA) ve GA’nin YSA’ya uygulanmasi olarak diisiiniilebilir.
Belki GA’nin popiilasyonlar aracilifiyla evrimlestirdigi bilgi sayesinde daha istiin bir basar1
elde edilebilecektir (Schroder, 2003). Diger bir atilabilecek adim ise SVM (Support Vector
Machines, Destek Vektor Makineleri) adi altinda toplanmig olan bir bagka Oriintii
tanryicilardir. Kisaca SVM olarak bahsedecegimiz bu konu kékleri Vapnik’in Istatiksel
Ogrenme Teorisine (Vapnik, 1995) uzanan bir takim smiflandiric1 ve regresyon yéntemlerini
barindirmaktadir. Simflandirma teknifi optimal aynm yasasma dayandirilarak, Oriintii
simiflarinin maksimum gekilde birbirinden ayrilabilmesi miimkiin kilinmaktadir. Bu durum
YSA’nin arzu edileni kargilayamadift durumlarda bagvurulabilecek alternatif bir ySntemin
varlifina isaret etmektedir.
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Her ne kadar bilgisayar, bir takim bilgilerin prosesinde ¢ok hizli olsa da insan beyninin
esnekligine sahip degildir. Ozellikle bir takim &nemsizmis gibi goziiken iglemlerin (evde
tamidik olmayan bir lamba veya mobilyamn fark edilmesi) yapilmasi1 bir bilgisayar igin
hazmedilmesi gii¢ bir olgudur. Ayrica beynin Ofrenme ve hatirlama kabiliyeti, beg
yasindayken edinilmis olan ufak bir ayrintiy1 animsayacak kadar kuvvetlidir [14]. Ote yandan
bilgisayar bazli EEG 6riintii tanima tekniklerinin, s6zii gecen bu insani iglevleri yerine
getirebilmesi i¢in daha uzun yillarin gegmesi gerektigi su gotiirmez bir gergektir. Gene de
edinilmis olan verilerin 1§1finda yapilan tiim ugraslara degecek bir umudun oldugu da
yadsinamaz. Viicutsal islevlerini yerine getiremeyen insanlarin tiim isteklerini, heniiz
kargilayamasa bile bir takim basit emirlerin bahsi gecen stratejilerle taninabilecegi ve kontrole
yonelik uygulamalarla bitiinlestirilerek  kullanabilecegi vurgulanmaya c¢aligilmastir.
Temennimiz, iigiincii nesil bilgisayarlar olarak tasvir edilen Quantum Bilgisayarlarin, bir an
Once bilim camiasinin hizmetine girmesi ve boylelikle edinilecek olan muazzam islemsel
yetenekle, YSA, GA, SVM gibi teknikleri ¢ok daha yiiksek hizlarda, kabul edilebilir tanima
verimlerinde galigtirabilmesidir.
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