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OZET

Elektroensefalogram, magnetoencephalogram, bilgisayarli tomografi, magnetik
rezonans gorilintiileme gibi yoOntemlerle norolojik hastaliklarin teshisi Onemli
gelismeler kaydetmistir. Bu ¢alismada, epilepsi hastast olan bir bireyden alinmis
Elektroensefalogram (EEG) sinyallerinin dalgacik doniigiimleriyle spektral analizi
gerceklestirilerek, bu sinyaller hakkinda 6nemli bilgi i¢eren dalgacik katsayilar1 elde
edilmistir. Bu katsayilar yardimiyla, analizlerde kullanilacak olan 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Daha sonra 6znitelik vektorleri, cok kategorili lojistik regresyon ve
cesitli yapay sinir aglarina girdi olarak verilerek, bireyden alinan sinyallerin bireyin

durumunu teshis edecek sekilde siniflandirilmasi saglanmistir.

Birinci bolimde, insan beyninin yapisi, sinir hiicreleri, biyolojik isaretlerin nasil
olustugu ve epilepsiden sz edilmistir. Bunun yanisira, EEG kaydi ve Olglimleri
hakkinda bilgi verildikten sonra epileptik olan ve olmayan beyin dalgalar

tanitilmastir.

Ikinci béliimde, konuyla ilgili literatiir arastirmasima yer verilerek, Epileptik EEG
verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan klasik yontemler ve yeni metodolojiler

tartisilmastir.

Ugiincii boliimde, néronun yapisi agiklanmis, EEG kayd1 ve kayit sonucu elde edilen

farkli frekanslardaki beyin dalgalar1 gosterilmistir.

Dordiincii boliimde, yontemler tartisilmistir. Fourier doniisiimii, dalgacik tiirleri,
dalgacik doniigiimii, yapay sinir aglari, ¢ok kategorili lojistik regresyon ve model
secme kriterleri tanitilmistir. Besinci boliimde yapay sinir aglariyla, altinci béliimde
cok kategorili lojistik regresyonla ve yedinci béliimde model se¢me kriterleriyle ilgili

tanimlara yer verilmistir.

Sekizinci boliimde, analizleri gergeklestirmek i¢in Onerilen prosediiriin adimlar1 ve

icerigi verilerek analiz sonuglari tartigilmigtir.



Dokuzuncu boliim ise sonu¢ boliimiidir. Bu boliimde ¢alismanin analiz sonuglart
yorumlanarak, kullanilan yontemlemlerin zayif ve giiclii taraflart tartisilmistir.

Bunun yanisira gelecek calismalardan sz edilmistir.

Analiz sonuglarina gore; model karmasikligl, asir1 uyum ve egitim algoritmasinin
secimi gibi egitim performansini etkileyen faktorlerin géz 6linde bulundurulmasiyla
yapay sinir aglarinin, logistik regresyona gore daha iyi bir siniflandirma performansi

sagladig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Epilepsi, Elektroensefalogram (EEG), Sinyal isleme, Ayrik
Dalgacik Doniisiimii, Yapay Sinir Ag1, Cok Kategorili Lojistik Regresyon, Gradyan

Tabanli Ogrenme.



ABSTRACT

Recently, electroencephlogram  (EEG), magnetoencephalogram, computed
tomography, magnetic resonance imaging has made significiant advances in the
diagnosis of neurological diseases. In this study, EEG signals taken from an
individual who suffers from epilepsy has been performed the spectral analysis using
by the wavelet transforms. By means of these transformations, the wavelet
coefficients which provide important information about these signals are obtained.
From these coeffcients, the feature vectors are constructed to use in the analysis,
because they include important information related to EEG signals. These feature
vectors are considered as the system inputs for the multiple logistic regression
analysis and artificial neural networks, and then the classification process is
performed over these signals.

In the first chapter, the structure of human brain, nerve cells, biological signals,
occurring biological signals and epilepsy are introduced. In addition, the examples of
brain wavelets which are epileptic and non-epileptic are displayed over EEG

recording and measures.

The second chapter is left to the literature review. In this chapter, the classical
methods and new methodologies have been discussed in the classification of
epileptic signals. In the third chapter, the structures of neuron and epilepsy, EEG
recording and brain waves have been introduced. In the fourth chapter; Fourier
transform, wavelet types, wavelet transform are explained. In the fifth chapter, the
functional structures of neural networks are given. In the sixth chapter, the theory of
multiple logistic regression model is introduced. In the seventh chapter, the model
selection criteria are discussed. The eighth chapter includes analysis. In this chapter,
the steps of proposed approach and its structure are introduced. In addtion, The

analysis results are given in this chapter.



The last chapter is left to the conclusion part. In this part, the analysis results are
discussed in detail. Lastly, the contribution and limitations of techniques used in
analysis are explained, and the future works are mentioned regarding to EEG signal

classifications.

According to analysis results, the ANNs are superior to the multiple logistic
regression in terms of clssification performance over the EEG signals considering
some issues such as model complexity, overfitting and selection of learning

algorithm which directly affect the training performance.

Keywords: Epilepsy, Electroencephalogram, Signal Processing, Discrete Wavelet
Transform, Artificial Neural Networks, Multiple Logistic Regression, Gradient

Based Learning.
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1 GIRIS

Noroloji, beyin, beyin sapi, omurilik ve c¢evresel sinir sistemleriyle kaslarin
hastaliklarini inceleyen bilim dalidir. Baslica nérolojik hastaliklarin arasinda, migren,
epilepsi (sara), bas donmesi, Parkinson, siyatik, beyin kanamasi, beyin tiimorleri,

cevresel sinir hastaliklari, yiiz felci bulunmaktadir.

Epilepsi, sinir hiicrelerinde gegici anormal elektrik bosalmasi sonucu ortaya c¢ikan
norolojik bir bozukluktur ve genelde biling kaybina yol agar. Diinyada en sik
rastlanan ciddi bir nérolojik hastalik olan epilepsinin diinya ¢apinda yaklasik olarak
70 milyon insani etkiledigi tahmin edilmektedir. Diisiik ve orta gelirli iilkelerdeki
epilepsi yayginligi, yiiksek gelirli tilkelerdekinin yaklasik iki kat1 kadardir. (Ngugi ve
dig., 2010). Epilepsinin baslica sebepleri arasinda, kafa travmalari, beyin damar

hastaliklar1 ve dogum travmasi gelmektedir (Wang ve dig. 2003).

Insan viicudundan gelen sinyaller ve goriintiilerin kazanilmasi, ¢esitli hastaliklarin
erken tanist icin olduk¢a Onemlidir. Bu tiir veriler, elektrobiyolojik sinyaller
biciminde olabilir. Electroencephalogram (EEG) ve magnetoencephalogram (MEG),
bilgisayarlt tomografi (CT), magnetik rezonans goriintileme (MRI) ya da
fonksiyonel MRI (fMRI), pozitron emisyon tomografi (PET) ve tek foton emisyon
tomografisi (SPET) gibi yontemlerle beyindeki fonksiyonel ve fizyonel degisiklikler
kaydedilebilir (Saeid ve Chambers, 2007).

Kaydedilen sinyaller Avustralya yontemi, Amerikan (HCM) yontemi ve Ingiliz
(webster) yontemi basta olmak {izere farkli bircok hesaplama yontemi kullanilarak
analiz edilebilir. EEG dalgalarinin ayrimi, bigimsel 6zellikleri, yerleri, hangi kosul ve
zamanda ortaya ciktigi dogru degerlendirilmelidir. Ozellikle ndbet Oykiisiinii ve
klinik bulgu degerlendirmesi ¢ok dnemli oldugu i¢in bu incelemelerin yapilmamasi
ya da EEG sinyallerinin yanlis degerlendirilmesi sonucu epilepsi olma ya da olmama

karar1 yanlis verilebilir.

Epilepsi nébeti beynin kabuk bolgesinde olusuyorsa, yiizey elektrot yardimiyla,

merkezi beyinde olusuyorsa, kafa i¢i 6zel elektrot yardimiyla EEG kaydi olusturulur



ve normal EEG kaydiyla karsilastinllir. Kabaca gorsel bir degerlendirme
yapildiginda, epileptik EEG kaydinin, normal EEG kayitlarina gore ¢ok sayida diken
sinyali i¢cerdigi ve genliginin fark edilir diizeyde arttig1 gozlenir. Diken, ¢oklu diken,
sivri uglu diken gibi sekillere sahip olan epileptik EEG kaydi, epileptik nobetlerin
beynin hangi kisminda bagladigini ve hangi tedavi seklinin uygulanmasi gerektigi
konusunda bilgi vermektedir. Baz1 durumlarda, bir EEG sinyalinde epileptik yapiya,

kanallarin birinde ve sadece birkag saniyelik kesitinde rastlanabilir.

EEG incelemesi kisa siireli oldugu i¢in, ilk incelenmede bozukluk saptanmayabilir.
Eger klinik olarak siipheli ya da tekrarlayan durumlar varsa birden fazla EEG
incelenmesi yapilmalidir ve gerekirse hasta uykusuz birakilarak (uykusuzluk nébeti

tetikler) kisa ya da uzun siireli uyku incelemeleri yapilmalidir.

Kaydedilen EEG sinyalleri, Fourier doniisiimii, Dalgacik doniisiimii, gii¢ spektrumu
dontisim metodu, kiimeleme analizi, temel bilesenler analizi, bagimsiz bilesenler
analizi gibi yontemler kullanilarak oznitelik ¢ikarimi yapilir. Daha sonra EEG
sinyallerini smiflandirmak icin, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri,
istatistiksel sinir aglari, karar agaglari, bayes siniflandiricilar gibi yontemler

kullanilir.

Bagimli degisken kategorik, bagimsiz degisken sayisal oldugu i¢in lojistik regresyon
analizi yapilmistir. Ayrica, bagimli degiskenin kategori sayisi birden fazla oldugu
icin ve de lojistik regresyonda dogrusal regresyondaki varsayimlar aranmadigi igin

cok kategorili lojistik regresyon analizi yapilmistir.



2 LITERATUR ARASTIRMASI

Electroencephalogram gibi goriintiileme cihazlarindan elde edilen sinyallerin hastalik
teshisi i¢in analiz edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Elde edilen bu sinyallerin spektral
analizi i¢in, Fourier donilisiimii, dalgacik doniisiimii, temel bilesenler analizi,
bagimsiz bilesen analizi gibi yontemler kullanilir. Daha sonra elde edilen girdi
vektori, yapay sinir aglari, probabilistic neural network, general regression neural
network gibi siniflayicilarla siniflandirilir. Bu ¢aligmada, EEG cihazindan elde edilen
sinyaller epilepsi teshisi i¢in analiz edilmistir ve kullanilan metadoloji ile ilgili bazi

caligsmalar agagidaki gbidir.

Rajna (1997), epileptik hastalarin klinik prodrom olarak bilinen belli belirsiz
algilamalar ile nobet gecirecegi zaman araliklarinin ayarlanabilecegini gostermistir

(Rajna, 1997).

Petrosian ve dig. (2000), EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in dalgacik parcalanmasi
yapmislar ve daha sonra Yinelenen Sinir Aglart (RNN) kullanmiglardir. Nobetlerden
yaklasik bir dakika Oncesinde sinyallerdeki degismenin fark edilebilir oldugu

sonucuna varmiglardir (Petrosian ve dig., 2000).

Kiymik (2004), EEG sinyallerindeki epileptik siirecin belirlenmesinde Kisa Zaman
Fourier Doniistimii ve Dalgacik Doniisiimii analiz yontemlerini  kullanmistir.
Dalgacik Doniisiimii’niin Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii’ne gore daha basarili bir

yontem oldugu sonucuna varmistir (Kiymik, 2004).

Giiler ve dig. (2005), EEG sinyallerini siniflandiran RNNSs, ileri beslemeli YSA’dan
daha yiiksek performans gostermistir (Giiler ve dig., 2005).

Toprak (2007), EEG sinyalleri epilepsi teshisi icin ayrik dalgacik doniisiimii ile
sinyal dalgacik katsayilarina (2. seviye ve 4. seviye) ayrismis ve daha sonra YSA ile
simiflandirma yapmugtir. Farkli dalgaciklar, degisik 6grenme algoritmalariyla egitilen
farkli yapidaki CKA sinir aglari ve RTFA iizerindeki etkisini incelemis ve en yiiksek

siniflama performansint BFG algoritmasi ile elde etmistir (Toprak, 2007).
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Ozkaya (2007), EEG sinyallerinin rasgele iiretilen sinyaller olup olmadigmin
anlasilmasi i¢in EEG isaretlerine zaman serileri uygulamistir. Epilepsi krizinin tek

bir kaynakta baslayip yayildig1 sonucuna varmistir (Ozkaya, 2007).

Tzallas ve dig. (2007), EEG sinyalleri zaman frekans analizine dayanan bir metotla
analiz etmisler ve bu analizden elde edilen oOzellikleri YSA’ya girdi olarak

vermislerdir. Yiiksek performansli sonuglar elde etmislerdir (Tzallas ve dig., 2007).

Giirsoy ve Subasi (2008), EEG sinyallerine 6zbaglanimli (AR) uygulanarak giic
spektrumu elde etmisler ve daha sonra elde edilen 6znitelik vektorleri TBA, BBA ve
DAA kullanilarak boyut indirgemesi yapmislardir. Elde edilen degerleri DVM ile
simiflandirmiglardir.  DVM  ile yapilan EEG smiflandirmasinda  DAA’nin
performansinin digerlerine gore daha iyi oldugunu gostermisler. (Glirsoy ve Subasi,

2008).

Sezer (2008), epilepsi teshisi i¢cin EEG sinyallerini dalgacik doniisiimii ile sinyal
dalgacik katsayilarina (4. seviye) ayirmis ve daha sonra YSA ile siniflandirma
yapmustir. LVQ, PNN, GRNN ve RBF YSA yapilariyla yiiksek bagar1 elde edilmistir.
Ayrica Elman agi ile %95.6’lik bir basar1 elde etmistir (Sezer, 2008).

Diez ve dig. (2009), EEG sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelikler Beyin Bilgisayar
Arayiizii (BIC) i¢in zihinsel gorevler smiflandirmasinda AKA yontemi kullanarak

onemli dl¢iide basar elde etmiglerdir. (Diez ve dig., 2009).

Orhan (2011), Epileptik aktivitelerin tespiti i¢in ayriklastirmaya dayali olasilik
yogunlugu yaklagimini kullandi. EEG sinyallerini hem zaman hem de zaman-frekans
boyutunda, esit genislikli ayriklastirma, esit frekanshi ayriklagtirma ve K-means
yontemleri kullanilarak EGA, EFA ve K-means yontemleri ile ayristirdi. Bu
yontemlerin bagar1 siralamasinin EFA, K-means ve EGA seklinde elde etmistir.

(Orhan, 2011).

Dogan (2011), epilepsi hastalarina uygulanacak tedavide, mineral madde diizeyleri
ve mineral madde degerleri arasinda olusan degisim ve korelasyonlarin gz 6niinde
bulundurulmasinin tedavinin etkinligi agisindan 6nemli olup olmadigini aragtirmistir.

Analiz sonucunda, 6nemli olabilecegi sonucuna varmistir (Dogan, 2011).

Mutlu (2011), mevcut antiepileptik tedavilerine LEV eklenmesi ile ndbet kontrolii

saglanan direngli epilepsi hastalarinin, tedaviye yanitsiz hastalara kiyaslanarak klinik



ozellik farkliliklar, tedaviye verilen yanit ve ndbet kontroliinii belirleyen etkenlerin

arastirilmasini amaglamistir (Mutlu, 2011).

Tekin ve dig. (2011), beynin farkli bdlgelerinden elde edilen epileptik EEG
sinyallerinin analizi i¢in Dalgacik Doniisiimii analiz yontemini kullanmis ve elde
edilen Ozellikleri K-Means kiimeleme yontemi ve YSA ile smiflandirmiglardir.
Geleneksel yontemle uygulanan YSA’ ya gére KM-YSA yonteminde daha basarili
sonuglar elde etmislerdir (Tekin ve dig., 2011).

Yalcin (2012), EEG kayitlarinin degerlendirilip epilepsi teshisinin yapilabilmesi igin
YSA kullanmistir. Calismasinda, pargacik siirlisii optimizasyonunu &grenme
algoritmas1 geri yayilim algoritmast ile kiyaslamis ve parcacik siiriisii
optimizasyonunun geri yayilim sinir agina gore daha yiiksek performansl

siiflandirma yaptig1 sonucuna varmistir (Yalcin, 2012).

Yalcin ve dig. (2015), EEG kayitlarinin degerlendirilip siiflandirma yapilabilmesi
icin parcacik silirii optimizasyon tabanli yapay sinir aglarin1 kullanmis ve oldukca

yiiksek siniflama basarilari elde etmislerdir (Yalcin ve dig., 2015).



3 AMAC VE KAPSAM

Elektrotlar yardimiyla elde edilen sinyallerdeki bilgi, epilepsinin teshisi i¢in oldukca
onemlidir. Epileptik sinyal, saniyenin ¢ok kiiclik bir zamaninda ve yiiksek
frekanslarda ortaya ¢ikabilir. EEG sinyallerinin kisa siirede algilanip, frekans ve
fazlarin analiz edilmesi ve sinyalde bilgi kaybi olmamasi igin sinyali analiz eden

Fourier analizi, dalgacik doniisiimii gibi analiz yontemleri kullanilir.

Uzerinde calisilan sinyale benzeyen dalgaciga gorsel olarak karar vermek pek
miimkiin olmadigindan hangi dalgacik tiiriiniin kullanilmas1 gerektigine karar verme
kriterleri kullanilarak karar verilir. Bu ¢alismada, daubechies, coiflets ve symlets
dalgacik tiirleri ile farkli analizler yapilmis ve en iyi sonucun coif5 dalgacigr ile elde
edildigi goriilmiistiir.

Sinyallerin analizi i¢in Fourier Donisiimii, bir sinyal iginde farkli frekans
bilesenlerinden ne kadar bulundugunu gosterir fakat bu frekans bilesenlerinin
zamanin hangi aninda bulundugunun ya da tekrarladigimin bilgisini vermedigi igin
(Mallat, 1999; Strang and Nguyen, 1996), Dalgacik doniisiimiiniin Fourier
doniistimiinden istiin oldugu soylenebilir. Bu yiizden analizde dalgacik doniisiimii

tercih edilmistir.

Ayrik Dalgacik Doniislimii, sinyali tiim frekans bilesenlerine analiz eden bir
filtreleme gorevi de goriir. ADD ile sinyalin giiriiltii bilesenleri, uygulanan esik
degerleri ile siirlanabilir ya da tamamen ¢ikarilabilir. Daha sonra giincellenen bu
sinyal birlestirilir ve giiriiltiden temizlenmis olarak 0zgiin sinyal elde edilir.
Epileptik EEG isaretleri kiiciik frekanslarda goriilmektedir. ADD, siirekli kiiciik

frekanslarda analiz yaptig1 i¢in bu ¢alismada tercih edilmistir.

Bu ¢alismanin amaci, farkli YSA yapilart incelenerek, EEG sinyallerini en yiiksek

performansla siniflayan YSA yapisini elde etmektir.

En iyi YSA yapisinin elde edilmesi i¢in kullanilmasi gereken bagimsiz degisken

sayis1 ve gozlem sayisi olduk¢a onemlidir. Kullanilacak bagimsiz degisken sayisina
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karar vermek i¢in, farkli seviyelerde (2, 3, 4, 5, 6, 7) ADD doniisiimii yapilmustir.
Bu doniisim sonucu elde edilen detay ve yaklasiklik katsayilarimin her biri i¢in
sirastyla maksimum, minimum, ortalama, standart sapma, aralik genisligi, medyan ve
hausdorff metrik degerleri bulunmustur. Gézlem sayisina karar vermek i¢in 64, 128,
256, 512 ve 1024 olmak iizere 5 farkli pencere genisligi ile analiz yapilmis ve bu
pencere genisliklerinde sirastyla 32000, 16000, 8000, 4000 ve 2000 gozlem elde

edilmistir.

Agin d6grenme algoritmasinin belirlenmesi i¢in, en dik azalig, yar1 Newton metodu,
Olgekli eslenik gradyan ve Levenberg — Marquardt 6grenme algoritmalariyla
denemeler yapilmis ve en yiiksek simiflama performansinin hangi algoritma(larca)

saglandig1 arastirilmistir.

EEG sinyalinin kompleks yapisindan dolay1 YSA’lar tercih edilmis. Bunun nedeni,
YSA’larin fonksiyonel yapist tam olarak bilinmeyen, lineer olmayan  ve

modellenmesi olduk¢a zor problemlerin ¢ézlimiinde iyi sonuglar vermesidir.

Bu calismada, kullanim kolayli§i ve kontrol parametrelerinin azligi nedeniyle
gradyan tabanli algortimalar tercih edilmistir. En iyi smiflama performansi
secilirken, egitim, test, gecerlilik verileri ve tiim verinin performans degerlerinin yani
sira AIC, AICc ve BIC bilgi kriterlerinden de yararlanilmistir. Ayrica ROC egrisi de
incelenmistir. Calismada, siniflarin (A, B, C, D, E) ayn1 anda miimkiin olan en

yiiksek siniflama performansi ile siniflandirilmasi amaglanmustir.

Calismada, Andrzejak ve dig. (2001) elde edilen EEG sinyalleri kullanilmistir.
Sinyallerin, 173.6 Hz frekans ve 23.6 saniyelik kayitlar halinde elde edilmesi,
sinyallerin kaydi i¢in 10-20 elektrot sisteminin kullanilmasi, sinyallerin beynin belli
bolgeleri ve belli durumlarda alinmasi, sinyallerin bes bireyden elde edilmesi

calismanin kisitlar arasinda yer almaktadir.

Yukaridaki literatiir arastirmasinda da goriilecegi gibi, konuyla ilgili yapilan
caligmalar i¢inde her bir dalgacik i¢in yedi farkli istatistik degeri elde edilmemistir.
Bu calismada farkli olarak, coif5 dalgaciginda, 6l¢ekli eslenik gradyan 6grenme
algoritmasi ile en iyi performans elde edilmistir. Ayrica farkl olarak, spektral analiz
sonucu elde edilen girdi degerleri ¢ok kategorili lojistik regresyon analizi ile analiz

edilmistir.



Bagimli degisken kategorik, bagimsiz degisken sayisal oldugu icin lojistik regresyon
analizi yapilmistir. Ayrica, bagimli degiskenin kategori sayisi birden fazla oldugu
icin ve de lojistik regresyonda dogrusal regresyondaki varsayimlar aranmadigi igin

cok kategorili lojistik regresyon analizi yapilmistir.

3.1 GENEL TANIMLAR

3.1.1 Noron

Beyin, merkezi sinir sisteminin yonetim merkezidir (Jensen, 1998). Beyin, 6n beyin,
orta beyin ve arka beyin olmak iizere 3 temel kisimdan olusur. Bu kisimlar
birbirleriyle haberli ya da birbirlerinden bagimsiz olarak gorevlerini yerine
getirebilirler. Hatirlama, diisinme ve her harekette daha Onceki deneyimlere
bagvurma yetenegini saglayan insan beyninin en temel parcasi noronlardir. Insan
beyninde yaklasik 101! néron bulunmaktadir. Her bir biyolojik néronun uyar1 aldig

yaklagik 10.000 komsu bagintisi vardir (Elmas, 2011).

3.1.1.1 Noronun Yapisi

Tiim dogal néronlarin dendritler, soma, akson ve sinaps olmak {izere 4 temel bileseni
vardir. Biyolojik néron, diger kaynaklardan girisleri alir, soma girisleri genelde
dogrusal olmayan bir sekilde isler, akson islenmis girisleri ¢ikisa aktarir ve sinaps
diger noronlara ¢ikis1 gonderir. Noronlar, ¢ok kutuplu, iki kutuplu, tek kutuplu ve
anaksonik olmak f{izere siniflandirilir (Elmas, 2011). Noronlarda iletimi hizlandiran

miyelin yalitm maddesi olan néron yapis1 kullanilir.
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Sekil 3.1 Bir ndéronun yapis1 (Sanei, 2013; Attwood ve Mackay, 1989)
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3.1.1.2 Biyolojik Isaretlerin Olusumu

Bir norondan sinapsa isaretlerin tasmmasi kimyasal bir siiregtir. Ozel verici
substancesler birlesmeden sonra giden son isaretle serbest kalir ve eger alinan isaret
hiicrenin igindeki elektrik potansiyelinden kiiciikse etki ortaya ¢ikar. Potansiyel bir
esik degerine ulasirsa akson igine bir igsaret gonderir ve buna da hiicrenin uyarilmasi
denir. Noronun gorevi, sinaps boyunca dendrite ulasan uyarilar1 alip, bunlardan

aksiyon potansiyeli olusturmak ya da olusturmamaktir (Elmas, 2011).

Iki hiicrenin birbirleriyle bilgi alisverisi sinaptik bagintilarda nérotransmiterler
yoluyla yapilir. (Oztemel, 2012). Bir noéronun yiizey zarmin i¢ ve dis tarafinda
potansiyel fark vardir. Komsu néronun sinapsindan gonderilen norotransmiter
kimyasal isaretler ndronun zar potansiyelini ayarlar ve sinapslar darbe-kodlu

elektriksel sinirsel isaretleri norotransmiter isaretlere dondstiiriir (Elmas, 2011).
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Sekil 3.2 Bir aksiyon potansiyeli (Sanei, 2013; Peter ve dig., 2002)
3.1.2 Epilepsi
Epilepsi, ani bir paroksismal noéronal atesleme meydana gelmesiyle karakterize

edilen yaygin bir norolojik bozukluktur. En sik goriilen merkezi sinir sistemi

hastaligidir (Vecchio ve dig., 2014). Diinya niifusunun yaklasik %1’inde goriiliir.



Epilepsi ¢cocukluk ¢aginda ve yetigkinlikte en yiiksek diizeyde iken erken eriskinlikte

daha disiik diizeydedir (Zupec-Kania ve Spellman, 2009). Dogustan gelen

hastaliklar, dogum sonrasi meydana gelen menenjit, beyin iltihabi, kazalarda

meydana gelen beyin zedelenmesi gibi durumlar epilepsiye neden olabilir.

Epilepsinin cerrahi ve ilagl tedavisi miimkiindiir.

3.1.2.1 Epileptik Nobet

Epileptik nobet, inme, senkop, psikojenik nobet, 6fke patlamasi gibi aniden ortaya

¢ikan ndrolojik bir olaydir (Blume ve dig., 2001). Uluslararas: epileptik ndbet

simiflamasina gore epileptik ndbetler 2 temel sinifta incelenir;

parsiyel nobetler: EEG degisikliklerinin, baslangigta bireyin hemisferinin bir
kismindaki sinirli bir ndronlar sisteminin aktivasyonunu gdsteren epileptik
nobettir (Epilesia, 1981). Parsiyel nobetler, ilk olarak nobet sirasinda biling
bozulup bozulmamasina gore siniflandirilir. Eger biling bozulmuyorsa basit
parsiyel nobet, biling bozuluyorsa kompleks parsiyel nébet denir. Kompleks
parsiyel nobet, ilk klinik bulgu olarak biling bozuklugu ile baslayabilir ya da
basit parsiyel nobet kompleks parsiyel nobete doniisebilir. Ayrica, basit
parsiyel nobetlerde cogunlukla tek tarafli nadiren cift tarafli hemisfer
tutulumu olmasina karsin, kompleks parsiyel nobetlerde genellikle ¢ift tarafl
hemisfer tutulumu olduguna dair gii¢lii kanitlar bulunmaktadir. Biling
bozuldugunda, hastada bazi davraniy sapmalar1 yani otomatizmalar
goriilebilir. Bir parsiyel nobet durmayabilir ve jeneralize motor ndbete

ilerleyebilir (Yigit, 2008).

. jeneralize ndbetler: Baslangi¢ semiyolojisinin (gdsterge bilimi), her iki beyin

hemisferinde, minimalden ¢ok daha fazla tutulma gosterdigi epileptik bir
nobettir (Blume ve dig., 2001). Jeneralize nobetlerde ilk gosterge olarak
biling bozuklugu goriilebilir. Motor gosteriler ¢ift tarafli olur. Iktal EEG
goriintiiler1, ilk basta c¢ift taraflidir ve her iki hemisferde yaygin noronal

bosalim goriliir (Epilesia, 1981).

siniflanmayan ndbetler: Uygun ve tam olmayan veriler igeren ve de
yukaridaki tanimlanan smiflara uymayan epileptik ndbetlerdir. Ritmik goz
hareketleri, ¢cigneme ve yiizme hareketleri gibi baz1 yenidogan ndbetleri 6rnek

verilebilir (Epilesia, 1981).
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3.1.3 Elektroensefalografi (EEG)

Elektroensefalografi beynin elektriksel aktivitelerini kaydeden (Taywade ve Raut
2012) ve genellikle nébet degerlendirilmesi ig¢in kullanilan gerekli tani aracidir.
Ozellikle, sinyalin epileptik olup olmadigi, epilepsinin hangi tiirii oldugu,
antiepileptik bir tedavi uygulanirsa etkisinin ne olacagi (6zellikle epileptik durumda
tedavi ile durdurulabilir mi?) gibi sorulara cevap vermek i¢in EEG kullanilir (Fowle
ve Binnie, 2000).

EEG, 1929°da Alman ruh hekimi Hans Berger tarafindan gelistirilmistir. Uyanik
dinlenme durumunda ¢ekilen standart EEG, genelde 20-30 dakika siirer ve 3
dakikalik derin soluma ve aralikli 151k uyarimi ile aktive edilir. Eger gerekiyorsa,
uyku sirasinda da EEG cekilebilir. EEG, klinik epilepsi tanisinin dogrulanmasinin
yant sira, jeneralize ve fokal epilepsilerin ayriminda da yararhidir. Fakat eger
ayrintilara dikkat edilmezse EEG’nin koétiiye kullanimi da miimkiindiir (Fowle,
2000). Antiepileptik ilag tedavisi nobet doneminden sonra kesilirse, EEG nobetin

tekrarlama olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilabilir (Pillai and Sperling, 2006).

3.1.3.1 EEG Kayit ve Olciimii

Elektrotlar sagh deriye pasta denilen iletken bir madde araciligiyla yerlestirilerek
EEG ¢ekimi yapilir. Elektronlar arasindaki potansiyel degisikler bilgisayara
kaydedilir ve sonuglar yorumlanir. EEG’de elektrot yerlesimi, 1958°de Uluslararasi
Federasyon tarafindan kabul edilen 10-20 elektrot yerlestirme sistemi olarak kabul

edilen standardizasyona gore yapilir:
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Sekil 3.3 21 elektrotun yerlestirilmesi i¢in geleneksel 10-20 EEG elektron
pozisyonlar1 (Jasper, 1958; Saeid ve Chambers, 2007; Taywade ve Raut, 2012)
F: On kisim loblar

T: Sakaga ait loblar

C: Merkezi (orta) loblar

P: Parietal (kafatas1 yan kemigi) loblar

O: Oksipital (kafanin arka kismina ait) loblar
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Sekil 3.4 Epileptik nobet sirasindaki EEG kaydi (Duran, 2010; Lee, 2010)

Yukaridaki sekilde, EEG sinyalinin nobet sirasindaki degisiklikleri zaman alaninda
goriiliir. Genelde oldugu gibi, 3 Hz frekansinda diken seklindeki bir sinyal aniden
ortaya ¢ikar ve birkag saniye sonra kaybolur (Lee, 2010).
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3.1.4 Beyin Dalgalan

EEG genis bir frekans bilesen alanina sahiptir. Frekans, dalganin birim zamandaki
tekrarinin bir 6l¢timiidiir. Genlik ise, bir dalganin tepesi ile ¢ukuru arasindaki diisey

uzunlugun yarisidir.

3.1.4.1 Gama Dalgast

Frekans1 30 Hz nin {izerinde olanlar (genelde 45 Hz ye kadar) gamma araliidir
(bazen hizli beta dalgasi olarak adlandirilir). Bu ritmin genligi ¢ok diisiik olmasina ve
nadiren meydana gelmesine ragmen, bu ritimlerin tespiti bazi beyin hastaliklarinin
anlasilmasi i¢in kullanilabilir. Yiiksek EEG frekans bolgeleri ve serebralin en yiiksek
seviyelerinde kan akisi (oksijen ve glikoz aliminin yani sira) frontosantral bolgede

yer almaktadir (Pfurtscheller ve dig., 1994).

3.1.4.2 Beta Dalgasi

Beta dalgasi, genelde odaklanmis dikkat, zihinsel is, duyusal enformasyon isleme,
uykunun hizli g6z hareketleri gibi beynin en yiiksek aktivite diizeyinde ve normal
yetiskinlerde goriiliir. Insan panik durumundayken bir iist diizet beta dalgasi elde
edebilir. Frekans araligi 14-26 Hz dir. Genligi, normalde 30 pV un altindadir
(Sterman ve dig., 1974).

3.1.4.3 Alfa Dalgasi

Alfa dalgasi, beynin posterior yarisinda ve genellikle beynin occipital bdlgesinden
alinan kayitlarda belirgin bigimde gdzlenir. Bireylerin, fiziksel ve zihinsel olarak tam
dinlenme durumunda oldugu, dis uyaranlarin olmadig1 ve ¢ogunlukla gozlerin kapali
oldugu durumlarda goriiliir. Frekans aralig1 8-13 Hz dir ve yuvarlak ya da siniizoidal
olarak sekillenen sinyalleri yaygin goriiliir. Alfa dalgasi, occipital alanlar tizerinde 50

uV den az olan yiiksek genlige sahiptir (Sanei ve Chambers, 2007).

3.1.4.4 Teta Dalgasi

Teta dalgasi, bireylerde riiyali uyku, orta derinlikteki anestezi, derin meditasyon gibi
beynin diisiik aktivite gosterdigi durumlarda goriiliir. Bebeklikte ve ¢ocukluk caginda
onemli bir rol oynar. Uyanik yetiskinlerde, teta dalga aktivitesinin biiyiik miktari,
normal degildir ve c¢esitli patolojik sorunlarda kaynaklanir. Frekans araligi, 4-8 Hz
dir. Genligi, 5- 100 uV arasindadir (Ashwal ve Rust, 2003).
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3.1.4.5 Delta Dalgasi

Delta dalgasi, genelde, derin uykuyla iligkilendirilir ve uyanik durumda da
gorilebilir. Beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi durumlarda goriiliir. EEG verilerine
basit sinyal analiz yontemleri uygulayarak, asir1 hareketten kaynaklanan cevap ¢ok
kolay goriiliir. Frekans araligi, 0.5- 4 Hz dir. Genligi, 20-400 pV arasindadir. Bir
delta dalgas1 diger frekanslarla ve uyarilma diizeyi ile iliskili goriiniir (Ashwal ve
Rust, 2003).

Beta (i)
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[ 2 L 6 g
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Sekil 3.5 Beyin dalgalar1 (Sanei ve Chambers, 2007)
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4 METADOLOJI

41 FOURIERDONUSUMU

Fourier doniisiim, siirekli olarak tanimlanan fonksiyonlar ig¢in kullanilan
matematiksel bir yontemdir. Fourier doniisiim, zaman tanim kiimesindeki bir isaretin
frekans igerigini analiz etmede biiyiik yarar saglar. Bu doniisiim, 6dnce tanim kiimesi
zaman olan bir fonksiyonu, tanim kiimesi frekans olan bir fonksiyona cevirir.

Boylece sinyalin frekans igerigi incelenir.

Zamansiz x(t) fonksiyonu i¢in Fourier doniisiimii,

x(t) = [ X(w)e“tdw (4.1)

X(w) = i [2 x(tetdt (4.2)

Gibidir. Burada w, temel frekanstir. Fourier doniisiimii, degisim olmadan, bir siire
icinde kendini tam tekrarlayacak sabit periyodik fonksiyonlarin analizi ig¢in
uygundur. Fourier doniisiimii teknigi sabit sinyal islemede ¢ok 6nemli bir tekniktir

(Vernekar, 2014). Siirekli Fourier doniistim siireci Sekil 4.1 de gosterilmistir.

Transfom

Signal Conafilianl sinusoid ol dilfensnl Fequenciss

Sekil 4.1 Siirekli Fourier Doniisiim siireci (Misiti ve dig., 2009)
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kisa zamanl fourier doniisiimii: Kisa zamanli Fourier doniisiimii (KZDF), zamanla
degisen olarak bir sinyalin belli kisimlarinin faz igerigi ve sinilizoidal sikligin

belirlemek i¢in kullanilan bir Fourier doniistimdiir (Sejdic ve dig., 2009).

ayrik zamanl fourier doniigiimii: Ayrik zamanlh fourier doniisiimii, 27t periyodu ile
periyodiktir. Analizi i¢in 2m’lik bir temel aralifin incelenmesi yeterlidir (Ertiirk,

2005).

4.2 DALGACIK TURLERI

Dalgacik, konum ve 6l¢eklendirmede belirli bir islevi yerellestirmek i¢in kullanilan
fonksiyonlarin bir smifidir. Sinyal isleme ve zaman serisi analizleri gibi
uygulamalarda kullanilir. Dalgacik, ayn1 zamanda, farkli frekans bilesenlerindeki
operator ya da fonksiyonlarin verisini kesen dalgacik doniisiimiiniin temel formudur
(Daubechies, 1992). Dalgacik tiirleri asagidaki gibidir (Misiti ve dig., 2009; Chan
and Shen, 2005).

4.2.1 Haar Dalgacik

Dalgaciklarin herhangi bir konusu, ilk ve en basit olarak Haar dalgacikla baslar. Haar
dalgacik diizensizdir ve bir adim fonksiyona benzer. Bu Daubechies dbl ile aym
dalgacig1 temsil eder. Haar dalgacik ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.2 de

verilmistir.

Sekil 4.2 Haar dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gosterimi (Misiti ve
dig., 2009)

4.2.2 Daubechies Dalgacik
Ingrid Daubechies tarafindan bulunan ve sikistirilmis destekli ortonormal dalgaciklar

olarak adlandirilan dalgacik sayesinde ayrik dalgacik analizi i¢in uygulanabilir hale

geldi.

Daubechies tiir dalgalarin isimleri dbN olarak yazilir. N, sira numarasidir ve db
dalgaciginin soyadidir. dbl dalgacigi, yukarida bahsedildigi gibi Haar dalgaciginin
16



aynisidir. Daubechies dalgacik ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.3 de

verilmistir.
n i 1 1
£ / I Al i
(e I VA O Y S 1 O
\ ¥ L i i
db2 db3 db db5 db&
r‘ ! |
I — d— I R
I di’ L U‘l‘“ l— “"n\'l’f
L doé dsd dbid

Sekil 4.3 Daubechies dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gosterimi
(Misiti ve dig., 2009)

Db4 dalgacigr igin fonksiyonu igin, sikistirmanin (daralma ya da genisleme)
derecesini 6lgen a Olceklendirme parametresi ve zaman ekseninde ana dalgacigin

yerini belirleyen b doniisiim parametresi asagidaki gibidir (Walker, 1999):

_1+V3 _ 3+V3 _3-V3 _ 13

al_ﬁ;aZ_ﬁ;a3_ 4\/5'614_ w2 (43)
_ 13 _V3-3 _3+3 _ -1-V3
ﬁl_ﬁrﬁZ_ N lﬁ3_ NG '183_ NG (44)

4.2.3 Biortogonal Dalgacik

Dalgaciklarin bu tiirii, sinyal ve goriintiiyii yeniden yapmak i¢in gereken lineer fazin
ozelligini gosterir. Tek tek aynisinin yerine, solda ayristirma i¢in ve sagda yeniden
yapilandirma i¢in iki dalgacik kullanarak farkli ozellikleri iiretir. Biortogonal

dalgacik ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.4 de verilmistir.
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Sekil 4.4 Biortogonal dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gosterimi
(Misiti ve dig., 2009)

4.2.4 Coiflets Dalgacik

Daubechies tarafindan coiflet dalgacik fonksiyonu, sifira esit 2N momente ve

olgeklendirme fonksiyonu sifira esit 2N-1 momente sahiptir. Iki fonksiyon 6N-1

uzunlugunu destekler. Coiflet dalgacik ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.5

de verilmistir.

|

inlay

L

ooifl

1

ooif2

Sekil 4.5 Coiflet dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gosterimi (Misiti
ve dig., 2009)
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Coif dalgacigi da Daubechies’e benzer sekilde ifade edilebilir. Coif6 dalgacigi icin
fonksiyonu icin, sikistirmanin (daralma ya da genisleme) derecesini Olgen a
Olceklendirme parametresi ve zaman ekseninde ana dalgacigin yerini belirleyen b
dontigiim parametresi asagidaki gibidir (Walker, 1999):

547 14427 _ 14-2V7 17

—3+7
= g, =——",a, = az = e =
16v2’ 3 16v2 ' 4 16v2 ' 0 1ev2’

16V2

oz’ %2 (4.5)

P1= Qg B2 = —as,P3 = a4, By = —03,P5 = Az, 6 = — a4 (4.6)

Daha iist seviyeler i¢in yaklagsiklik katsayilar1 benzerdir. Fakat dogruluk genelde
diizey sayisi arttikga azalir. Bu dalgaciklar, orijinal sinyal ile trend degerleri arasinda
sirdiriilebilir yakin bir eslesme amaciyla tasarlanmistir. Coif6 donilisiimil,
altsinyaller ve orijinal dalga arasinda DaublJ doniisiimleriyle elde edilebilenden ¢ok

daha yakin bir eslesme iiretir (Walker, 1999).

4.2.5 Symlets Dalgacik

Daubechies tarafindan Onerilen Symletler, db tiirlerine farklilik olarak yaklasik
simetrik dalgaciklardir. Iki dalgacik tiiriniin 6zellikleri benzer. Symlet dalgacik

tiirline ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.6 da verilmigtir

A ' 1

A
- |
=1 . -"'~'||'k..-—

A ' ul
'\ |Il ] __//I'ulllI v
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sym2
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Sekil 4.6 Symlet dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gosterimi (Misiti
ve dig., 2009)

4.2.6 Morlet Dalgacik

Morlet dalgacigin dlgekleme fonksiyonu yoktur ama belirgindir. Morlet dalgacik

ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.7 de verilmistir.
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Sekil 4.7 Morlet dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gésterimi (Misiti
ve dig., 2009)

4.2.7 Mexican Hat Dalgacik

Mexican Hot dalgacigin, 6lgekleme fonksiyonu yoktur ve Gauss olasilik yogunluk
fonksiyonunun ikinci tiirev fonksiyonuna orantili bir fonksiyondan elde edilmistir.

Mexican Hat dalgacik ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.8 de verilmistir.

Sekil 4.8 Mexican Hat dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gdsterimi
(Misiti ve dig., 2009)

4.2.8 Meyer Dalgacik

Meyer dalgacigi ve Olgekleme fonksiyonu frekans alaninda tanimlanir. Meyer

dalgacik ailesine ait zaman-genlik gosterimi Sekil 4.9 da verilmistir

|
i
|
0.5 |
N'ﬂl |I.I'..n
0 ——"\/ |||I ]
I
-0.5 ||| |
1 J |. 1
-5 | 5

Sekil 4.9 Meyer dalgacik ailesine ait fonksiyonlarin zaman-genlik gosterimi (Misiti
ve dig., 2009)
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4.3 DALGACIK DONUSUMU

Dalgacik doniisiimii, 6znitelik uzayinda bir sinyali hiyerarsik bir 6lgek frekansina
dahil eden ¢ok ¢oziiniirliigli ve doniisen katsayilardan optimum varyans dagilimina
en uygun olan1 gosterir (Jain, 1986). Dalgacik doniisiimii, farkli frekanslarda duragan
olmayan yapida zaman serisi sinyallerinin analizinde kullanilabilir (Proch’azka ve
dig., 1994) ve sinyalin dalgacigin zaman ekseninde kaydirilmasi ve boyutunun
degistirilmesi ile elde edilen fonksiyonu ayristirir. Temelde dalgacik doniistimii,
diizgiin ve siirekli tekrar eden frekans eksenini parcalar ve kendi 6l¢eginde uygun bir

¢ozliniirliige sahip her bolimii (frekans bandini) analiz eder (Daubechies, 1992).

Dalgacik doniistimii, diisiik frekanslar i¢in genis, yiiksek frekanslar i¢in dar olarak
degisen pencere boyutlari olusturdugu icin, biitiin frekans araliklarinda optimum
zaman-frekans ¢oziiniirliigiinii saglayabilir (Zhang ve dig. 2001; Ubeyli ve Inan,
2003).

Jean Morlet 1982°de, dalgacik doniisiimii fikrini hayata ge¢irmis ve sismik dalga
analizi i¢in yeni bir matematiksel yontem gelistirmistir. Morlet, baslangigta dalgalar
doniisimden elde edilen fonksiyonlarin bir ailesi olarak diistinmiis ve tek
fonksiyonlu bir germe ya da genisletme islemine “ana dalga” ¥(t) adim vermistir
(Sifuzzaman ve dig., 2009). Dalgacik doniisimi esitligi asagidaki gibidir
(Grossmann ve Morlet, 1984).

Yap(t) = \/%lz/) (%), a,beR,a # 0 4.7)

Yukaridaki formiilde, a parametresi, O0lceklendirme parametresi ya da dlgektir ve
sikistirmanin (daralma ya da genisleme) derecesini Olger. b parametresi, zaman
ekseninde ana dalgacigin yerini belirleyen doniisiim parametresidir. Eger lal < 1
ise, 0 zaman (4.7) deki dalgacik, ana dalganin sikistirtlmis halidir (zaman-etki
alanin1 daha az destekleyen) ve 6zellikle daha yiiksek frekanslara karsilik gelir. Diger
taraftan lal > 1 oldugunda, o zaman ;) P(t) den daha biiyiik bir zaman
genisligine sahiptir ve daha diistik frekanslara karsilik gelir. Sonugta, dalgacik-zaman
genislikleri kendi frekanslarina adapte olmustur. Bunun temel nedeni ise, zaman-
frekans sinyal analizi ve sinyal islemede Morlet Dalgaciklarinin basarisidir

(Sifuzzaman ve dig., 2009). Ayrica, dalgacik doniisiimii geleneksel yontemlerle
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kiyaslandiginda, dalgacik analizi yardimiyla bir sinyali sikistirma ya da giiriiltiiden
arindirma (filtreleme) isleminin sinyalin orijinalini bozmadan kolayca yapildigi

goriiliir (Misiti ve dig., 2004),

4.3.1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), ayni uzunluktaki farkli vektorlerin sayisal bir
doniistiiriilmesi olan iki tam gii¢ agirhiginda bir veri vektoriinde islenen bir dogrusal
dontistimdiir. Veriyi, farkli frekans bilesenlerine ayiran bir yontemdir ve daha sonra
kendi Olgeginde yani dalgacigin zaman eksenindeki genisliginde, eslesen

¢ozlinlirliikli tiim bilesenleri aragtirir (Kociolek ve dig., 2001).

ADD (Mallat, 1998), iki alt 6rnekleme faktoriinii takip eden ardisik bir filtreleme ile
hesaplanir ve Sekil 4.10 daki gibi parcalanir.

D
£[n] —@
D
x[n] gin) —o@—b

A D:
g[n] -~

hin)

hin]

'\:
hin) —b@—o )

Sekil 4.10 Ayrik dalgacik déniisiim agaci (Giiler ve Ubeyli, 2005; Kociolek ve dig.,
2001; Mallat, 1998)

h[n] ve g[n] sirasiyla al¢ak ve yiiksek gegcis filtreleridir. | 2 asag1 6rneklemeyi
gosterir. Bu filtrelemelerin ¢iktilar1 asagidaki esitliklerdeki gibidir:

aj11[p] = Xn=—w h[n — 2plaj[n] (4.8)
dj+1[p] = Xn=—w g[n — 2pla;[n] (4.9)

aj adimlari, doniisiimiin sonraki adimi (6l¢egi) i¢in kullanilir. Dalgacik katsayilari
olarak adlandirilan d; adimlari, doniisiimiin ¢iktisini belirler. h[n] ve g [n] sirastyla
alcak ve yiiksek gegcis filtreleridir. Olgekteki j+1’in, 6lgekteki d ve a adimlarinin

sayisinin sadece yarist oldugu kabul edilebilir. Bu nedenle, analiz edilen sinyalde
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sadece iki tane aj adimi kalana kadar ADD yapilabilir. Bu adimlara fonksiyon
6l¢ekleme katsayilar1 denir (Mallat, 1998).

Dalgacik doniistimii, son donemde tibbi alanlarda 6zellikle EEG, EKG, EMG, MRG,

BT gibi medikal isaretlerin siniflandirilmasinda da kullanilmaktadir.

4.3.2 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniisiimii, zamanin bir fonksiyonu olarak sinyalin frekans icerigini
gosteren spectogramlar ic¢in kullanilir. x(t) fonksiyonunun siirekli zaman dalgacik

doniisiimii, asagidaki gibidir:
1 o) « [t—D
Xo(a,b) = = [, x(O¥ (£2)at, a,beR,a%0 (4.10)

Yukaridaki esitlikte W (t), zaman alaninda siirekli bir fonksiyondur. ¥*, analiz
edilen dalganin W(t) kompleks eslenigini igerir. a parametresi, Olgekleme
parametresi ve b parametresi de Oteleme parametresi olarak adlandirilir. Xy (a, b)
donistiiriilmiis sinyali, 6teleme parametresi b ve Ol¢ekleme parametresi a nin bir
fonksiyonudur (Vernekar ve dig., 2014). Siirekli Dalgacik doniistimii stireci Sekil
4.11 de verildigi gibidir.

Wawalaf i
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Sekil 4.11 Siirekli Dalgacik Doniistiimii siireci (Misiti ve dig., 2009)
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5 YAPAY SINiR AGLARI

5.1 YAPAY SiNiR AGLARININ TANIMI

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar aracilig1 ile birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir (Elmas, 2011).
Bir baska deyisle yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya
cikarilan ve biyolojik sinir aglarina benzeyen bazi performans ozellikleri olan bir

bilgi isleme sistemidir (Fausett, 1994).

Yapay sinir aglari, normal olmayan, belirsiz bilgileri isleyebilen gii¢lii bir problem
¢ozme teknigi olmasinin yani sira insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer
sekilde Ogrenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, O6zellik belirleme ve
optimizasyon gibi konularda da basarili bir sekilde uygulanir. YSA, bir girdi setini
(6rnekler1) alarak onlar1 ¢ikti setine g¢evirir. Bunun i¢in agin, kendisine gosterilen

girdilere dogru ¢iktilar iiretebilmesi yani egitilmesi gerekir (Oztemel, 2012).

YSA, ozellik ¢ikarimi ve siniflama i¢in dogrusal olmayan algoritmalarin yeni bir
versiyonudur. Dahasi, mevcut 6zellik ¢ikarimi ve siniflama algoritmalart YSA’da

etkili bir uygulamadir (Basu ve dig., 2010).

Sinir hiicreleri, insan beyninin hatirlama, diistinme, her harekette daha oOnceki
deneyimlere basvurma yetenegini saglayan en temel hiicrelerdir (Elmas, 2011).
Biyolojik sinir aglar1 beyinde bulunan milyarlarca sinir hiicresinin bir araya
gelmesiyle olusur. Sinir hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarini yerine
getirirler. Beyinde yaklasik 10%adet sinir hiicresi ve bunlarinda 6x10!3 ten fazla
sayida baglantisinin oldugu sdylenir. Biyolojik sinir aglarmin performanslart ¢ok
yiksek olmakla beraber, karmasik olaylar1 isleyebilir. YSA ile bu yetenegin

bilgisayar sistemlerine kazandirilmas1 amagclanir (Oztemel, 2012).
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Cizelge 5.1 Insan beyni ile bilgisayar sistemlerinin karsilastirilmasi (Crone, 2004)

Ozellikler Insan Beyni Bilgisayar
islemci Hizx 1073 ms (0.25 MHz) 1079 ms (2500 MHz)
Noron/ Transistor 10! & 1033 baglanti 10'° Yonga
Agirhk 1500 gr. Kilogramlarca
Enerji Tiiketimi 10716 Joule 107 Joule
Hesaplama 100 Adim Milyarlarca Adim

Ucgiincii iinitede detayli anlatildig1 gibi noronlar, dendritler, soma, akson ve sinaps
olmak tizere 4 temel bilesenden olusur. Temel olarak biyolojik sinir diger
kaynaklardan girigleri alir, soma girisleri genelde dogrusal olmayan bir sekilde isler.
Akson girisleri ¢ikarir. Sinaps diger sinirlere ¢ikist gonderir. Bir yapay sinir agi,
birbirleriyle baglantili, ¢cok sayida diiglimden olusur ve biyolojik sinirlere gére daha
basit olmasina ragmen, biyolojik sinirlerin 4 temel islevini taklit etmektedir (Elmas,

2011). Sinir sistemi ile YSA benzerlikleri Cizelge 5.2 de ifade edildigi gibidir.

Cizelge 5.2 Sinir sistemi ile YSA benzerlikleri

Sinir Sistemi YSA sistemi
Noron Islem elemani
Dendrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

5.2  YAPAY SiNiR AGLARININ UYGULAMA ALANLARI

YSA’da, ilk olarak 1890’da insan beyninin yapisi ve fonksiyonlar ile ilgili yaymn
yazilmistir. Daha sonra 1943’te insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek,
elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellenmistir. 1957°de Perceptron, 1970°de
geriye yayilim algoritmasi, 1982°de ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir. YSA

ile ilgili ¢aligmalar hala stirmektedir.

YSA’lar dogrusal olmayan sistemlerde kullanilmalarinin yani sira, bilgi siniflama ve
bilgi yorumlamanin da iginde bulundugu cok degisik problemlerin ¢oéziimiinde de
kullanilmaktadir. YSA’larinin bagslica uygulama alanlar1 siniflama, tahmin ve

modellemedir. Denetim, ses tanima, el yazis1 tanima, parmak izi tanima, otomatik
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ara¢ denetimi, fizyolojik isaretleri izleme, tanima ve yorumlama gibi alanlarda da

YSA’dan faydalanilir (Elmas, 2011).

5.3  YAPAY SiNiR AGLARININ KULLANIM AMACLARI

YSA’nin kullanim ve uygulama alanlarindan 6nceki boliimde bahsedilmisti. Bu

boliimde YSA’nin kullanim amaglarina gore kullandiklar1 topolojiler Cizelge 5.3 de

verildigi gibidir.

Cizelge 5.3 Kullanim amaglarina gore YSA topolojileri (Anderson ve McNeill,

1992)

Kullanim Amaclart

Uygulanilan Ag Topolojileri

Tahmin — Ongorii

Geri Yayilim

Yonlendirilmis Rassal Tarama
Yiiksek Dereceli Sinir Aglar
Geri Yayilim I¢inde SOM
Radyan Tabanli Fonksiyon
Elman Agi

Jordan Ag1

Fonksiyon Yaklastirma

Geri Yayilim
Radyan Tabanli Fonksiyon

Desen (Oriintii) Smiflandirma

Ogrenme Vektorii Nicelendirme
Uyarlanir Rezonans Ag1

Olasilik Tabanli Aglar

Tek veya Cok Katmanli Algilayici
Boltzmann Makinesi

Radyan Tabanli Fonksiyon

Veri lliskilendirme

Kohonen’s SOM

Hopfield Aglar

Boltzmann Makinesi

Hamming Aglari

Cift Yonlii iliski Hafiza

Spatio- Temporal Desen Tanima
Uyarlanir Rezonans Ag1

Kavramlastirma / Kiimeleme

Ogrenme Vektorii Nicelendirme
Ozorgiitlemeli Harita Ag1
Uyarlanir Rezonans Ag1

Veri Filtreleme

Yeniden Dolagim

Optimizasyon

Geri Yayilim
Olasilik Tabanli Sinir Aglar
Radyan Tabanli Fonksiyon

Kontrol

Geri Yayilim
Ogrenme Vektorii Nicelendirme
Radyan Tabanli Fonksiyon
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5.4 YAPAY SiNiR AGLARININ GENEL OZELLIKLERI

Yapay sinir aglarinin karakteristik 0Ozellikleri uygulanan a§ modeline gore

degismektedir. Asagida biitiin modeller i¢in gegerli olan genel karakteristik 6zellikler

verilmistir.

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi ger¢eklestirirler.
Programlari, ¢calisma stili bilinen programlama yontemlerine benzerler.

YSA’da bilgi agin baglantilarinin degerleri ile olgiiliir ve baglantilarda

saklanir.
YSA ornekleri kullanarak dgrenirler.

YSA’nin  giivenle  ¢aligtirllabilmesi  i¢cin  Once  egitilmeleri  ve

performanslarinin test edilmesi gerekir.

Gorililmemis 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.
Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

Sekil (Oriintii) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler.
Oriintii tamamlama gergeklestirebilirler.

Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.
Eksik bilgi ile calisabilmektedirler.

Hata toleransina sahiptirler.

Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.
Dereceli bozulma gosterirler.

Dagitik bellege sahiptirler.

Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilirler.

Paralel yapilarindan dolay1 hizli ¢aligabilirler.

(Oztemel, 2012; Sagiroglu ve dig., 2003; Haykin, 1994).
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5.5 YAPAY SiNiR AGLARININ AVANTAJLARI

- YSA onceki deneyimlerden 6grenebilir, bir kez egitildiklerinde yeni bir veri
kiimesine hemen cevap verebilir. Bir 6rnekten hareket ederek diger 6rnekleri

aciklayabilir.

- YSA matematiksel modele ihtiyag duymaz. Yapay sinir agr yazininda
verilerin yapay sinir aginin egitiminde kullanilmasi i¢in gerekli bir varsayima

rastlanmamustir.

- YSA verilerden hareketle bilinmeyen iligkileri akillica hemen ortaya

cikarabilir. Aglarin bu 6zelligi, uygulama agisindan 6nemlidir.

- Geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde olusacak hatalara karsi ¢ok
hassastir. Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata sonuca ulasamama
ya da sonuglarda biiyiik hataya yol agabilir. Ancak YSA’nin bir veya birkag
ndronunun zarar gormesi sistemi geleneksel bilgi islem teknolojilerinde

oldugu kadar etkilemez.

o

- Ag agirlik katsayisi ve yapisi gibi kendi parametreleri degistiginde somut bir

problemin ¢oziimil i¢in kendini adapte edebilme 6zelligine sahiptir.

- Aglar dogrusal degildir. Bu nedenle karmasik problemleri dogrusal
tekniklerden daha dogru ¢ozebilirler. Dogrusal olmayan davranislar hissedilir,
algilanir ve bilinebilir. Ancak, bu problemleri ve davraniglari matematiksel

olarak ¢6zmek zordur (Tolon ve Tosunoglu, 2008; Garver, 2002).

5.6  YAPAY SiNiR AGLARININ DEZAVANTAJLARI

- Probleme uygun ag mimarisinin belirlenmesi (ara katman sayisi, burada
bulunacak sinir sayisi), toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi,
O0grenme kuralinin ve egitiminin ne zaman sonlandirilacaginin belirlenmesi
icin gelistirilmis bir kural bulunmamaktadir. Bunlar yapilan analizler ve ag
tasarimcisinin dngoriileri sonucu belirlenir. Bu yiizden YSA, en iyi ¢oziimii
garanti edemez bunun yerine kabul edilebilir ¢oziimler iiretir.

- Yapay sinir aglarinin davraniglarinin agiklanamamasi, yonetime getirilen en

onemli elestiridir (black box yakistirmasi). YSA’lar, bir probleme ¢oziim
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iirettigi zaman, bu ¢oziim i¢in sorulacak nasil ve neden sorularina cevap

veremezler yani agiklama yetenekleri yoktur (Sen, 2004).

5.7 YAPAY SiNiR AGININ YAPISI

Temel olarak yapay sinir aglarinda, giris katmani dis g¢evreden gelen uyarilar
alirken, son katman ag yapisinda islenen bu uyaricilara karsilik gelen ¢ikislart iiretir.
Genelde bu iki katman arasinda birka¢ gizli katman vardir. Gizli katmanlar
noronlardan olugmaktadir ve bu néronlar asir1 kompleks fonksiyonel yapilara yol
acmamali ve agin 68renim kabiliyetini arttiracak sayida belirlenmelidir (Kocadagli,
2015). Diger bir ifadeyle, gizli katman sayisi ile birlikte ndéron sayisi da asiri
arttirilirsa, YSA’nin fonksiyonel yapist asirt kompleks hale gelecek ve bu durum
Ogrenim asamasinda veriye asiri uyuma yol acacaktir (Feritas, 2000; Elmas, 2011;
Haykin, 2005, Kocadagli ve Asikgil, 2014; Kocadagli, 2015). Noronlar, dis ¢cevreden
gelen uyarilan isleyen aktivasyon fonksiyonlar1 igermektedir. Basit bir yapay sinir

ag1 yapisi sekil 5.1 deki gibi gosterilebilir.

LR
Famsian

b
Falrivem

OO AR

Sekil 5.1 Basit YSA yapisi (Kurup ve Dudani, 2002; Tolon ve Tosunoglu, 2008)

YSA’nin dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi hususunda iistim yd&nleri
olmasma ragmen, Ogrenim algoritmasinin gradyan temelli olmasi, risk
fonksiyonunun ortlama kareler hatasi gibi L? normunu temel almasi, yaklasim ve
kestrim hatas1 gibi iki temel probleme yok agmaktadir (Feritas, 2000; Kocadagli,
2012).
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5.8 AKTIVASYON FONKSIYONLARI

Aktivasyon enerjisi, noron davranigini etkileyen 6nemli etmenlerden biridir (Kaynak

ve Efe, 2004). YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin farkli tiirleri

bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun se¢iminde dogrusal olmama ve basitlik

Ozelliklerinin yan1 sira bazi problemlerde aktivasyon fonksiyonunun birinci

dereceden tlirevinin alinabilir olmasi gerekebilir. Bazi aktivasyon fonksiyonlari

asagida verilmistir (Oztemel, 2012; Neural, 2001; Neural, 2002).

Dogrusal (Lineer) Fonksiyonu: Dogrusal problemlerin ¢oziimii amaciyla
aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal bir fonksiyon segilebilir. Toplama
fonksiyonundan ¢ikan sonug belli bir katsay1 (A sabit sayisi) ile ¢arpilarak
hiicrenin ¢iktis1 hesaplanir.

Adim-Egsik Fonksiyonu: Adim fonksiyonunu asagidaki kosullar1 saglama
durumuna gore tek ya da ¢ift kutuplu fonksiyon olabilir.

Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi
almabilir bir fonksiyondur. Dogrusal olmadigi icin yapay sinir agi
uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri i¢in 0 ile 1 arasinda bir deger liretir.

Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu: Tanjant hiperbolik aktivasyon
fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer. Bu fonksiyonda ¢ikis degerleri

1ile -1 arasinda degisir.

Softmax Fonksiyonu: Softmax fonksiyonu, bir ag transfer fonksiyonudur.
Softmax fonksiyonu ¢ikis katmaninin toplam sonucunun 1 olmasini
saglayacak sekilde ¢ikislar1 normalize eder. Her simifin ¢ikis
aktivasyonunun degeri, girisin o sinifa ait olma olasiligin1 gosterebilir

(Shimodaira, 2015; Hajek, 2005; Bishop, 1995).

Yukarida acgiklananlarin disinda, Satlin Aktivasyon Fonksiyonu, Radyal Tabanl

Aktivasyon Fonksiyonu, Yarigmaci Aktivasyon Fonksiyonu, Lojistik Aktivasyon

Fonksiyonu, Uggen Aktivasyon Fonksiyonu, Bulanik Aktivasyon Fonksiyonlari, Esik

Deger Fonksiyonu, Siniis Fonksiyonu da bulunmaktadir.
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Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

F(NET) = A x NET

Adim-esik aktivasyon fonksiyonu

1, if Net > Esik Deger

F(Net) = {0, if Net < Esik Deger

a

A+l

0 >
s (1

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

1

F(Net) = 15 oNet

Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu

eNet + e—Net

F(Net) = eNet _ e—Net

a = tansig(n)

Soft-max aktivasyon fonksiyonu

Net

e
a = softmax(Net) = W

Input n Output a

-n.5l||.l

Q0

1

| 05 017 048 0.1 0.28

a = softmax(n)

Sekil 5.2 Aktivasyon fonksiyonlar1 ve grafikleri (Beale ve dig., 2015)
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5.9 AG YAPILARI

Yapay sinir aglari, birbirlerine bagli ¢ok sayida islem elemanlarindan (basit
sinirlerden) olusan, genelde paralel isleyen yapilardir. Yapay Sinir Aglan, tek
katmanli (sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan) ve ¢ok katmanli (girdi katmani,
en az bir gizli katmani ve ¢ikti katmani) olmak iizere iki yapida incelenir. En basit
tek katmanli sinir ag1 modeli perseptrondur. Cok katmanli YSA yapilarindan bazilari
ise asagida verildigi gibidir:

e Geri yayilim ag1 (Rumelhart ve dig., 1986).

e Delta bar delta ag1 (Jacobs, 1988).

e Genisletilmis delta bar delta ag1 (Minai and Williams 1990).

e Hopfield ag1 (Golden, 1996).

e Boltzman makinesi (Golden, 1996).

e Hamming ag1 (Hagan ve dig., 2002)

e Olasiliksal sinir aglar1 (Haykin, 2009).

5.10 YAPAY SiNiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

Yapilarina gore YSA, ileri beslemeli YSA, geri beslemeli YSA olmak {izere 2 sinifa
ayrilir.

5.10.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katman seklinde diizenlenir, sadece onceki
katmanlardan girdi alir, bir katmandaki hiicrelerin ¢iktis1 bir sonraki katmanin
girdisidir ve ¢iktidan girdiye geribildirim yoktur (Bhattacharjee ve Kothari, 2007).
Giris ve c¢ikis katmanlarmin arasinda gizli katmanlar bulunur. Bu katmanlardaki
dogrusal olmayan davranmisa sahip sinirler, sinir aginin toplam davranisindaki
dogrusal olmamanin kaynagini olusturur. LVQ (6grenmeli vektoér kuantulama) ve

CKA (¢cok katmanli ag) 6rnek olarak verilebilir (Kaynak ve Efe, 2004).
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0ag pary)
113G S191)

Sekil 5.3 Ileri beslemeli noron ag1 (Deveci ve Yavuz, 2013)
5.10.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri besleme ag yapilari, genellikle danigmansiz 6grenme kurallarinin uygulandigi
aglarda kullanilir. Bu tiir ag yapilarinda, bir tiir geri besleme islemi vardir. Geri
beslemeli aglarda, bir sinirin ¢ikist diger tiim sinirlerin girisine baghdir (Elmas,
2011). Geri beslemeli ag, onceden belirlenen bir ag topolojisine sahiptir. Geri
beseleme ag1, agirliklart elde etmek i¢in 6grenme algoritmasi olarak Genellestirilmis

Delta Kuralini kullanir (Wasserman, 1989; Freeman and Skapura, 1991).

hay 1ptt)
nag Sy

Sekil 5.4 Geri beslemeli néron ag1 (Deveci ve Yavuz, 2013)
5.10.3 Yapay Sinir Aginin Fonksiyonel Gosterimi

Tez ¢alismasinda siiflandirma problemleri i¢in, Sekil 5.5 de gosterilen ti¢ katmanli
ileri beslemeli bir YSA kullanilmistir. X, n gézlem ve m 6zellik igeren nxm lik bir

matris olmak tlizere; x, mX1 lik girdi vektoriine karsilik YSA nin irettigi ¢cikis y, =

[01, 05, ..., 0x] (c =1,2,...,k) olarak tanimlanmistir. Burada, c, smf sayisini
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gostermek tizere toplamda k bilesenden olusan y, ¢iktisi, kK siniftan herhangi birine

aittir:
v.€[{1,0,0,, ...,0},{0,1,0, ...,0},{0,0,1, ...,0}, ..., {0,0,0, ...,1}] (5.1)
N J J
1.smif 2.smif k.smif
Y. = [o1, 04, ..., 0x] c¢iktisinin herhangi bir c’inci bileseninin matematiksel

formiilasyonu asagidaki gibidir:

. [pH +wil a(w!x+pT)]

OC = f(WI' W”;x) =

ey €01 =12,k (5.2)
e

k
Ej=1

Bu yapi1, matematiksel olarak siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan softmax
fonksiyonuna karsilik gekmektedir. Burada, softmax fonksiyonuyla hesaplanan
o bilesenleri, [0,1] kapali araliginda deger almaktadir. Bu hesaplama isleminin
sonunda, y, = [04, 0, ..., 0x] c¢iktistnin smifin1 belirlemek i¢in bu ¢iktiya ait
bilesenlerden en biiyiik degere sahip olan1 “1” digerleri “0” degerine doniistiiriilerek
ikili sistemde kodlamalar ger¢eklestirilir:

_ {1, Eger o, = max [o04, 04, ..., 0i] ise

% 0, Aksidurumda c=12..k (5.3)

Boylece, x girdi vektoriine karsilik y,. ¢iktisinin k siniftan hangisine ait oldugu ikili

kodlama ile belirlenmektedir.
(5.2) formiilasyonundaki diger notasyonlar agagidaki gibidir:

W!: Gizli katmandaki girdiler ve ndronlar arasindaki tiim agirlik degerlerini igeren
matristir. Soyle ki, sistemdeki tiim girdi (inputs) sayis1 r, gizli katmandaki néron
sayist s, i. noron ile tim girdi degerleri arasindaki agirliklar1 igeren vektor
w/ = [Wm Wiz . Wi,r] (i=1,2, .. s) siitun vektdrlerini iceren W' matrisi,

vektorel formda asagidaki gibi tanimlanabilir:

W= [w! wl ..w! .. w!]" s:Gizli katmandaki sinir sayis1 (5.4)
veya
Wi1 Wiz 0 Wip
w! = ( 5 R ) (5.5)
Ws1 Ws2 0 Wy
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W!: Gizli katman ve ¢ikti katmanindaki ndronlar arasindaki tiim agirliklart iceren
matristir. Soyle ki, gizli katmandaki noron sayisi s, ¢ikis katmanindaki néron sayist k
(c =1, 2, ..., k), cikis katmanindaki c. noron ile gizli katmandaki tiim noronlar
arasindaki agirliklari igeren satir vektor wi! = [weq wey ... weg| olmak iizere, W'

matrisi vektorel formda asagidaki gibi tanimlanabilir:

Wi = wif wil wl' .. wlll"  k: Cikt1 sayis1 (Sinif sayisi) (5.6)
veya
Wi1 Wio 0 Wig
wi = ( : : ) (5.7)
Wi1 Wg2 0 Wi
b': gizli tabakadaki tansig aktivasyon fonksiyonu icin tiim yan degerlerini igeren
vektordir:
b'=[b! b} ... b} (5.8)

b ¢ikti katmamindaki softmax aktivasyon fonksiyonu ic¢in tiim yan degerlerini

iceren vektordiir:
b"=[bi bl ... b (5.9)

Aw'x + b'):R® - RS gizli katmandaki s adet ndronun aktivasyon fonksiyonu

ciktisini iceren vektor fonksiyondur:
AW!x +b") = G(A;(wix + b}), A;(Wix + b)), ... , As(wlx + bL)) (5.10)
burada,

A;, gizli katmandaki i. hiperbolik tanjant fonksiyonudur:

eNEti+e—N€fi

Ai=w; Netl=WlIX+blI i=1,..,s (511)
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Girdi

Katmani Gizli

Katman Cikis

Katmani

Esik vektorii (b1) Esik vektorii (b'h)
Sekil 5.5 Siniflamada kullanilan ¢ok katmanl algilayict YSA modeli

5.11 YAPAY SiNiR AGLARINDA RiSK FONKSIYONLARI

Uzerinde ¢aligilan veri kiimesinde dogru bir smiflandirma yapabilmek igin tiim
agirlik ve yan degerleri, risk ve uyum fonksiyonlar1 dikkate alinarak kestirilmelidir.
Literatiirde, YSA’larin egitimi i¢in farkli tiirlerde risk ve uyum fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Bunlarin en bilinenleri; ortalama karesel hata (mean squared
errors), ortalama mutlak hata yiizdesi (mean absolute percentage errors),
smiflandirma hatasi (classification errors), entropi kriteri (entropy criterion) ve bilgi
kriterleridir (information criteria). Daha datayli bilgi Golden (1996), Faraway ve dig.
(1998), Bozdogan (2000), McQuarrie ve dig., (2007), Silva ve dig. (2008), Bishop
(2010), Soydaner ve Kocadagli (2015) den bulunabilir. Bu c¢alismada, iyi bir
siiflandirma performans1 saglamak ic¢in ortalama karesel hatanin yaninda
smiflandirma hatas1 ve model kompleksligini kontrol altina almak i¢in AIC, AlCc ve
BIC bilgi kriterleri kullanilmigtir. Bunun yanisira, egitim esnasinda YSA’larin
siiflandirma performansini arttirmak igin erken durdurma (early stopping), ¢apraz

gegerlilik (cross-validation) ve degisken segimi teknikleri uygulanmistir.

YSA’larin egitiminde, diger bir 6nemli mesele, gizli katmandaki néron sayisinin

belirlenmesidir. Noron sayisinin belirlenmesi, dogrudan karmagikligi modellemek ile
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ilgilidir (Neal, 1996; Freitas, 2000; Bishop, 2010; Kocadagli, 2012). Dolayisiyla
AIC, AlCc ve BIC bilgi kriterlerinin goz 6niinde bulundurulmasi, néron sayisinin en
etkin sayisin1 belirlenmesinde kullanisli bir yaklasimdir (Anders et al. 1999; Qi et al.
2001; May et al., 2008; McQuarrie ve dig., 2007, Kocadagli, 2015; Soydaner ve
Kocadagli, 2015).

Literatiirde, karmasiklig1 modellemek i¢in ¢ogunlukla AIC ve BIC tercih edilir. AIC
asimptotik olarak yansiz ve biiyiik 6rneklem igin etikili olmasina ragmen, kiigiik
orneklerde asir1 uyuma neden olur. Bu durumda, kii¢iik 6rneklemde asir1 uyuma
egimle basa cikabildigi i¢in AIC ¢, AIC yerine tercih edilmelidir (McQuarrie ve dig.,
2007). Buna ragmen, AIC biiylik 6rneklemde AICc ye asimptotik olarak esdegerdir
ve hemen hemen ayni performansi saglar. Dahasi, BIC ekstra paratreleri
cezalandirmada AIC den daha etkindir ve bu karmasik modellerden ziyade basit
modeller saglar. Cezalandirma yetenegi bakimindan, AICc’nin BIC’e olduk¢a yakin

oldugu soylenebiilir (Faraway ve dig., 1998).

5.12 YAPAY SiNiR AGLARINDA OGRENME STRATEJILERI

Ogrenme algoritmalarina gére YSA genel olarak denetimli 6grenme, destekleyici

ogrenme, denetimsiz 6grenme ve karma stratejiler olmak tlizere 4 sinifa ayrilir:

e Denetimli Ogrenme

e Destekleyici Ogrenme
e Denetimsiz Ogrenme
e Karma Stratejiler

Denetimli 6grenmede, sistemin olayr Ogrenebilmesi i¢in yardimci bir denetmen
vardir. Denetmen sisteme 6grenilmesi istenen olay ile ilgili 6rnekleri girdi/ciktr seti
olarak verir. Her 6rnek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi
gereken ciktilar sisteme gosterilir. Girdiler, denetimin belirledigi ¢iktilara haritalanir
ve bu sayede olayin girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki iliski 6grenilir (Golden, 1996).
Egitim islemi, tiim egitim seti i¢in kabul edilebilir diizeyde bir hata oluncaya kadar

tekrarlanir (Weng, 1994).

37



Destekleyici 0grenmede denetmen, her girdi seti i¢cin olmasi gereken (iiretilmesi
gereken) ¢ikti setini sisteme gondermek yerine sistemin kendisine gosterilen girdilere
karsilik ¢iktisimi tiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru ya da yanhs oldugunu

gdsteren bir sinyal iiretir (Oztemel, 2012).

Denetimsiz 6grenmede ¢ikt1 i¢in hedef vektdr yoktur yani dnceden belirlenen ¢iktilar

icin karsilastirma yapilamaz. Egitim seti sadece girdi vektoriinii igerir. (Weng, 1994).

Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi

beklenir. Genelde siniflandirma problemleri igin kullanilir (Oztemel, 2012).

Karma stratejiler olarak, yukarida verilen 3 stratejiden bir kagini birlikte kullanarak

ogrenme gerceklestiren aglarda vardir (EImas, 2011).

5.13 YAPAY SiNiR AGLARINDA OGRENME KURALLARI

Danigsmali 6grenmede egitilmis sinirlere 6gretme isaretini gondererek sinirler egitilir
ve bu isaretin baglantisindaki agirliklar1 ayarlamakta kullanilir (Elmas, 2011).

Onemli 6grenme algoritmalarindan bazilar1 asagida verilmistir:

a. Hebb Kurali (Anderson ve McNeill, 1992).
b. Hopfield Kurali (Golden, 1996).

c. Delta Kurali (Anderson ve McNeill, 1992).
d. Egimli Inis Kurali (Larose, 2005).

e. Kohonen Kurali (Golden, 1996).

5.14 GRADYAN TABANLI OGRENME ALGORITMALARI

5.14.1 En Dik Azalhs (Gradient Descent)

En dik azalis, steepest descent olarak da bilinen, en basit ag Ogrenme
algoritmalarindan birisidir. Bu yontemde, genelde tesadiifi olarak segilen bir agirlik
vektorii ile baslanir (wy). Agirhik vektordi, (5.12) deki esitlik kullanilarak
giincellendikten sonra, negatif gradyan yoniinde yani hatanin en ¢ok azaldig1 yonde

kisa bir mesafe tasinir.

Awy = —nVE (wy) (5.12)
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En dik azalisin (5.12) deki formiiliinden beklenen, E (hata) degerinin her bir ardisik

adimda azalmasi ve sonunda,
E = enk 37, (y; — §)? (5.13)

esitligini saglayan bir agirlik vektoriine ulagsmasidir. Ayrica, (5.13) iin ardisik
giincellemeleri i¢in, hatada diizenli bir azalma olmas1 beklenebilir. Ciinkii yeterince
kiiclik bir n_degeri i¢in, agirlik uzayinda hareketin ortalama yonii gradyanin negatif
degerine yakinsamalidir. En dik azalis, bir¢cok kiiclik adimla minimuma ulasir.

Yaklagik minimumda hata fonksiyonuna quadratik yaklasimi diisiiniilebilir.

(5.12) esitligi yardimi ile elde edilen hata en kiigiik olana kadar agirlik
giincellemesine devam edilir. N. adimda hata azalmasinin en iyi oldugu negatif

gradyan giincellenmesi agagidaki gibi olur:

Aw; = —nVE(w,) (5.14)

Aw,, = —nVE (wy,) (5.15)
Momentum sabitli 6grenme;

En dik azalis yonteminde genis anlamda farkliliklar gosteren 6zdeger problemiyle
basa ¢ikmak i¢in kullanilan en basit tekniklerden birisi, (5.12) formiiliine bir
momentum terimi eklemektir. Momentum, agirlik uzay1 yoluyla harekete eylemsizlik

ekler.

Aw,, = —nVE (w,) + udw,_, (5.16)

Momentum, o6grenme oranmnin etkisini = arttirir, genelde, en dik azalisin
performansinda 6énemli gelismelere neden olur fakat genelde bu algoritma nispeten

yetersiz kalmaktadir.

39



»
'_"'—""—""_'.. W
R

ﬁwﬂb &W’m awﬂ]

Sekil 5.6 Uygun 6grenme parametreli en dik azalisin, ardisik kiigiik adimlarin yol
acacag diisiik egimli bir ylizeyde azalisi

A
E A /

1
i
]
1
]
|
1
i
L

.y

-
W

Sekil 5.7 En dik azalisin ardisik adimlarindaki bir durum ig¢in salinimlar

Yukaridaki sekilde de goriildiigii gibi, uygun bir 6grenme parametresiyle yiizeydeki
egriligi azalan en dik azali, ardisik daha kiiciik adimlarin neden oldugu azalan
egrilik ile egri ylizeyinde azalir. Boyle bir durumda, momentum teriminin etkisi

O0grenme orani parametresi etkisindeki artisa benzer.

En dik azalisin ardisik adimlarinin salinimindaki konum i¢in, momentum teriminin

O0grenme orani parametresindeki etkisi ¢cok azdir.

En dik azalisin kisitlarindan biri, 6grenme orani parametresi i¢in uygun bir deger
secilmesi gerekliligidir. Eger bu deger cok biiyiik olursa algoritma hata degerinde
(E) bir artis1 asabilir ve belki de algoritmanin ¢okerek farkli salinimlarla
sonuclanmasina neden olabilir. Eger bu deger cok kiigiik secilirse, arastirma ¢ok
yavas ilerleyebilir, uzun bir hesaplama zamanina ihtiya¢ duyulabilir. Ayrica bu
parametrenin optimum degeri minimizasyon boyunca stirekli degisebilir. Dahasi,
hata yiizeyinin ¢ogu noktasinda lokal gradyan minimuma dogru direkt olarak isaret

etmez (Bishop, 1995).
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5.14.2 Olgekli Eslenik Gradyan Algoritmasi

Olgekli eslenik gradyant algoritmasi, sayisal analizde eslenik gradyant olarak bilinen
optimizasyon tekniklerinin bir sinifina dayanir. Hessian matrisi hesaplamak zorunda
kalmadan segilecek eslenik algoritmasinda adim genisligine olanak veren arama
yolunun nasil kullanildig1 goriilmektedir. Fakat, her yol minimizasyonu bir¢ok hata
degeri igerir. Hata fonksiyonu, gradyan vektorii de iceren OEG algoritmasi asagida
verilmistir (Bishop, 1995):

_ 2{E(wj)-E(wj+a;d;)}
A= -
ajdj g]'

(5.17)

OEG, denetimsiz bagimli parametreler igeren tamamen otomatik yapidadir. Ve
uygun adim biiyiikliigiinii belirlemek i¢in her bir iterasyonda CGB ve BFSG’nin

kullandig1 zaman alic1 bir arama yolunu 6nler (Moller, 1990).

5.14.3 Yar1 Newton Metodu (BFGS Quasi-Newton Methods)

Yar1 Newton yaklasimi, sadece hata fonksiyonunun birinci tiirevindeki bilgileri
kullanan Hessian’in ters matrisi ( H~1) igin giderek artan kesinlikteki yaklagimlar
temsil eden art arda bir dizi matris ( G™®) igerir. Burada, pozitif tanimli olmayan
Hessian matrisinden kaynaklanan sorun, birim matris gibi pozitif tanimli bir matrisle
baslayarak ve Hessian matrisinin tersinin pozitif kalmasini garanti eden Hessian
matrisin tersine yaklasim gibi giincel yontemle saglayarak c¢ozilir. BFGS
algoritmasi1 asagida verildigi gibidir (Bishop, 1995) :

G(T+1) T4 M _ (G(T)v)vTG(T)
pTv vy

+ @ COv)uu’ (5.18)

Eslenik gradyan yontemine gore daha az yaklagimda en uygun noktay1 bulur. Fakat
her yaklasimda daha fazla hesaplama yapar ve daha fazla bellege ihtiya¢ duyar
(Stephan ve dig., 2002).

5.14.4 Levenberg- Marquardt

Optimizasyon algoritmalarinin ¢ogunda, genis kapsamli hata fonksiyonlariyla
calismak i¢in genel amagli metotlar tasarlanmistir. Levenberg- Marquardt metodunda

hata kare ortalamasini minimum yapmak i¢in 6zel bir algoritma tanimlanmaistir.

~ 1
E=E ”€(Wold) + Z(Wnew - Wold)”2 + A”Wnew - Wold”2 (5-19)
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A parametresinin ¢ok kiiciik degerleri i¢cin Newton formiilii kullanilirken, bu
parametrenin ¢ok biiylik degerleri icin standart en dik azalis yontemi kullanilir.
Pratikte, A i¢in deger se¢ilmeli ve bu deger en kiiclikleme siiresi boyunca farkli
yaklasimlar1 saglamalidir. A i¢in yaygin bir yaklasim, 0.1 gibi rasgele bir degerle
baslamak ve her adimda degisimi takip etmektir. Eger hata artarsa, A parametresinin
degeri de artar ve agirlik vektorii yenilenir ve yeni giincellenmis agirlik hesaplanir.
Eger agirlik vektoriiniin degismemesiyle tahmin edilen adimdan sonra hata azalirsa,
AM'nin degeri azalir ve siire¢ tekrarlanir. E* de yeni bir azalma elde edene kadar bu

durum tekrarlanir (Bishop, 1995).

5.14.5 Lyapunov Usteli

Diizensiz sinyaller genelde rasgele olmamasina ragmen, baslangic kosullarina
bagimli ve genis bant gii¢ spektrumlu rasgele gibi davranislarla karakterize edilir.
Eger oldukea kii¢iik farkliliklar: olan iki tane baglangi¢ kosulu ile baslayan iki 6zdes
diizensiz sistem varsa, onlarin sistemlerinin davranislar1 olduk¢a farkli olacaktir.
Bundan dolayi, kaotik (diizensiz) sistemin uzun siireli tahmini pratikte imkansizdir.
Kaotik davranigin varligini tahmin eden yontemlerden biri Lyapunov Usteli’dir. Bu
yontem, baslangic kosullarina duyarliligm bagimliigini dlger. Ozellikle iki yoriinge

bir baglangi¢ ayrimindaysa &, onlar;
15(6)] ~ [8olexp(At) (5.20)

olarak (A, Lyapunov iisteli) ayrilir. Eger A pozitifse o zaman sistem kaotiktir, eger
negatifse o zaman sistem kaotik degildir (Tamura ve Shimakage, 2013). Pozitif
Lyapunov iisteli, iki yakin yOriingenin ortalama {istel ayriligin1 dlger (Gencay ve
Dechert, 1992). Sistemin Lyapunov {istellerini analiz ederek, sistemin durumu agik¢a
tarif edilebilir ve sistem durumu ile sinyal genisligi arasinda karsilik gelen bir

iliskiye karar vermek kolay olur (Hu ve Liu, 2012).

5.15 YAPAY SiNiR AGLARINDA DURDURMA KRITERLERIi

Yapay sinir aglari, esnekliklerinden dolayi, asir1 uyuma (overfitting) egilimlidir.
Yani, bilinmeyen veriyi genellestirmek yerine egitim setinde kendine 6zgii desenleri
ezberler. Bu yiizden, YSA’nin egitilmesinin yani sira gereginden fazla egitilmemesi

de onemlidir. Ciinkii egitilmek istenen bir agda ¢6ziim icin istenen agirliklar elde
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edildikten sonra egitime devam edilirse, bu agin agirliklarinda hataya neden olabilir

ve agm performansint disiirebilir ya da 0grenemeyen aglara doniistlirebilir. Bu

ylizden agin egitiminin durdurulma zamani1 6nemlidir. Eger durdurma kriterleri goz

ard1 edilirse, hata kareler toplami i¢in yerel minimum olarak bilinen optimum ¢6ziim

noktasina ulagmayabilir. Eger optimum ¢6ziim olmazsa, algoritma, bir yerel

minimumda sikigabilir. Agin egitiminin durdurulmasi ile ilgili bazi durdurma
kriterleri asagida verildigi gibidir (Neural, 2002; Oztemel, 2012; Larose, 2005;
Alpaydin, 2010):

Hatanin belli bir degerin altina diigmesi: Hatanin, biitiin egitim seti i¢in
kabul edilebilir bir degerin altina diismesi kriter olarak alinabilir. Yani,
O0grenme performansinin %98-99 gibi bir diizeyde olmasi kabul edilebilir
olabilir. Kabul edilebilir hata miktar1 problemden probleme degisebilir. Ag

tasarimcist bunu kendisi belirler.

o Agn belli bir iterasyon sayisini tamamlamasi: Iterasyon sayisinin az olmasi

hatanin yeterince diigmemesine neden olur, iterasyon sayisinin fazla olmasi
da asir1 uyuma neden olur. Agdan aga farklilik gOsterebilen en uygun
iterasyon sayisi, Onceden bilinemez, deneme yoluyla anlasilir. Kabul

edilebilir hatanin belirlenemedigi durumlarda bu yontem kullanilabilir.

Capraz gegerlilik (cross validation): Genellemeyi arttrmak i¢in, veri, egitim,
gecerlilik ve test olmak ilizere 3 alt veri setine ayrilir. Egitim seti, ag
agirliklart ve yanlarmi gilincellemek ve gradyanti hesaplamak i¢in kullanilir.
Gegerlilik seti, egitimin baslangic siliresince hatanin genellikle azalmasini
saglar. Eger, agin veriye asir1 uyumu baslarsa, gegerlilik setindeki hata da
artmaya baglar. Belli bir iterasyonda gecerlilik hatasi artarsa, egitim durur ve
gegcerlilik hatasinin en kiiciik oldugu agirliklar ve yanlara doniiliir. Test seti
hatas1 egitim siiresince kullanilmaz ancak farkli modelleri karsilagtirmak i¢in
kullanilir. Eger test setindeki hata gecerlilik setindeki hatadan daha farkl
iterasyon sayisinda anlamli bir minimum degere ulastiysa, bu, setin
bolinmesinin zayif oldugunun gostergesi olabilir. Genel olarak, sinir agi i¢in

en uygum genelleme performansini elde etmek i¢in kullanilir.
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6 LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon analizi bir ya da birden fazla bagimsiz degisken ile bagiml
degisken arasindaki iliskiyi modeller. Lojistik regresyon modelde, genelde, bagimli
degisken iki ya da daha fazla olas1 deger alir. Lojistik regresyon model bir ¢ok alanda

kullanilir (Hosmer ve Lemeshov, 2000).

Lojistik regresyon analizi, normallik, ortak kovaryansa sahip olma gibi varsayimlarin
olmadigi durumlarda diskriminant analizi ve ¢apraz tablolara bir alternatiftir
(Tathdil, 1996). Bagimsiz degiskenler hem kategorik hem de siirekli oldugunda ¢ok
degiskenli normallik varsayimi gecersizdir. Boyle durumlarda bagimsiz degiskenin
dagilimi hakkinda hicbir varsayimda bulunmayan lojistik regresyon analizi tercih
edilir (Sharma, 1996). Lojistik regresyonda, minimum sayida parametre igeren
modelin olusturulmasit zordur, bu amagla yararlanilan en yaygin kriter AIC’dir

(Tathdil, 2002).

Lojistik regresyon en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip, bagimli degisken
ile bagimsiz degiskenler kiimesi arasindaki iligkiyi tanimlayabilen ve genel olarak

kabul edilebilir bir model kurmay1 amaglar (Aktas ve Erkus, 2009).

Lojistik regresyon modeli, dogrusal regresyon modelinden ayiran seylerden biri,
lojistik regresyondaki ikili bagimli degiskendir. Diger farklilik ise model varsayimi

ve parametrelerin se¢imidir.

6.1 IKi KATEGORILi LOJiSTIK REGRESYON

Regresyonda, bagimsiz degisken x verildiginde, bagimli degisken y nin kosullu
ortalamasi (beklenen degeri) E(Y|x) ile gosterilir. Dogrusal regresyonda bu

ortalamanin x’e gore dogrusal bir fonksiyon oldugu varsayailir.

E(Y|x) = Bo + B1x (6.1)
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Dogrusal regresyon analizinde kullanilan teknikler, lojistik regresyona modifiye
edilebilir. Lojistik regresyon formiilii asagidaki gibidir (Hosmer ve Lemeshov,
2000):

eBO+B1x

1+eBo+B1x

n(x) = E(Y|x) = 0< E(Y|x) <1. (6.2)

Burada, g(x) = In ——— logit doniigiimil uygulanirsa, asagidaki esitlik elde edilir

( )
(Anderson, 1997):

900 = In| 2| = B+ pux (63)

1-m(x)

(6.3) esitliginde, /(1 — m) orani odds adin1 alir (Montgomery ve dig, 2012).

6.2 COK KATEGORILIi LOJiSTIK REGRESYON

Cok kategorili lojistik regresyon modelinde, modeldeki bagimli ve bagimsiz
degiskenler farkli 6l¢tim diizeylerinde olabilirler (Hosmer ve Lemeshov, 2000). Bu
modelde, ¢ikt1 degiskeni vektori Y = (0,1, ...,c — 1), bagimsiz degisken vektorii
X= (x1, Xy, ...,xp) olmak iizere bagimsiz degiskenlerin her birinin en az aralik
6lceginde oldugu varsayilsin. Herbir ¢ikti degerinin ¢ok terimli olasiliklar1 bagimsiz
degisken x verildigi kosulu altinda:

1

P(Y =0 \X) = 1+e91() 4...4e9c—1(X) (64)
_ _ egl(x)
P(Y =1 \x) T 14+e91() 4. pedc—1(%) (65)
_ _ egC—l(x)
P(Y =c—1 \ X) T 14+e91() 4epedc—1(X) (66)
Olarak elde edilir. Burada asagidaki gibi logit doniisiim uygulanirsa:
P(Y= . .
gi(x) =In [P((Y é\\;) i=1,.,p, j=1,..,c—1 (6.7)
= Bjo + Bjrx1 + -+ Bipxp (6.8)

[fadesi elde edilir (Fagerland ve dig., 2008).
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Eger bagimsiz degiskenler cinsiyet, meslek gibi farkli nominal 6l¢iim diizeyinde
olursa, 0 zaman nominal o&lgliimlerin seviyelerini gosteren ve sayisal olarak
anlamlilig1 olmayan sayilar verilir (1,2,.. gibi) ve dummy degiskenleri kullanilir

(Hosmer ve Lemeshov, 2000).

Cok kategorili lojistik regresyonda, kullanilan model kestrim yontemleri iki
kategorili lojistik regresyon durumunda uygulanan yontemlerin genellemesidir.
Model kestirimi i¢in, en ¢ok olabilirlik, yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiigiik
kareler, minimum lojit khi-kare ve Begg-Gray kestirim yontemleri kullanilabilir
(Tathdil, 2002).

6.2.1 Cok Kategorili Lojistik Regresyon Model Cikarimi

n bagimsiz gozlem igin bir 6regin (x;,y;), i = 1,2,...,n oldugu varsayilsin. Tek
degiskenli analiz durumundaki gibi, model ¢ikarmmi igin B’ = (B, By, ..., Bp) Qibi
tahmin vektorii gereklidir. Modelin tahmini i¢in, tek degiskenlide kullanildig1 gibi
en cok olabilirlik yontemi kullanilir. Olabilirlik esitlik sistemi asagidaki gibi

verilebilir:

malyi —m(x)] =0 (6.9)
ve

iz xijlyi —m(x)] = 0, j=12,..,p (6.10)

Tahmin modelinde varyans ve kovaryansin tahmini katsayilari i¢in en ¢ok olabilirlik
teorisinden faydalanilir. Bu teoride, log olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi

tiirevinden elde edilen kestirimler ifade edilir. Bu tiirevler asagidaki gibi ifade edilir:

9*L(B)
aﬁ]z = — li=1 Xizjﬂ'i(l - T[l') (611)
ve
9*L(B) .
aﬁjaﬁl = - i=1xijxilﬂi(1 - T[i)’ ]:l = 0:1: v, P (612)

Burada, m(x;) = m; dir. (p + Dx(p + 1) matrisi, (6.9) ve (6.10) daki esitliklerdeki

negatif terimleri iceren matristir. Bu matris goézlenen bilgi matrisi olarak adlandirilir.
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Varyans ve kovaryansin kestirim degerleri bu matrisin tersinden elde edilen
Var(B) = 17'(B) matrisi ile bulunur. Burada Var(B)), ﬁjnin varyansi olan J.

kosegen elemanidir ve C 017(/3]-, ,Bl), B]- ile B, arasindaki kovaryanstir.
Kestirim katsayilarinin standart hata tahmini i¢in asagidaki esitlikten faydalanilir:
SE(B;) = Var(B)1V? j=01,..,p (6.13)

Model i¢in parametre kestirimi j(ﬁ) = X'VX matrisinden elde edilir. Burada X,
p+1 satir, n situnu olan bagimsiz degisken matrisi ve V, ;(1—1;)

elemanlarindan olusan matrisin gosterimi asagidaki gibidir:

1 x;; %12 7 X1p
y = 1 Xy, X2z o Xzp
1 Xp1 Xpz o Xpp
Ve
T (1-1y) 0 . 0
: 0 :
0 0 ﬁn(l - ﬁ-n)
gibi olur.

6.3 LoOJisTiK REGRESYON MODELINDE MODEL KATSAYILARI SINAMASI

Lojistik regresyon analizinde tahmin edilen katsayilarin modele uygun olup
olmadiginin sinanmasinda olabilirlik oran testi (likelihoodratio test) ve Wald testi
yaygin olarak kullanilan yontemler arasindadir. Katsayilarin anlamlilig i¢in

asagidaki hipotez ¢ifti kurulur (Sharma, 1996).

Bo 0 Bo 0
Hy: 'Bl = 0 Hi: ﬁl * O
By 0 By 0
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6.3.1 6.3.1. Wald Testi

Lojistik regresyon modelindeki her bir bagimsiz degiskenin modeldeki varliginin
anlamli olup olmadigini sinayan Wald testi, t degerlerinin karelerinden olusan, "1"
serbestlik dereceli, asimptotik y? dagilimma sahip bir istatistiktir (Sharma, 1996).

Wald test istatistigi asagidaki gibidir:

= 2
_ (. B ) .
W, == =12, .. 14

L (S(B]) ) l )&y ;p (6 )

6.3.2. Olabilirlik Oran Testleri

Lojistik regresyon modelindeki regresyon katsayilarinin anlamliligini test etmek igin
kullanilan Olabilirlik Oran Testleri, (bagimli degiskenin kategori sayisi-1)(tahmin
edilen parametre sayisi-1) serbestlik dereceli, y?dagilimma sahip bir istatistiktir
(Agresti, 1990). Lojistik regresyonda analiz yaparken, R-square istatistigi elde
edilmez, ¢linkii minimum varyans i¢in model tahmini yapilmaz. Bunun yerine en ¢ok
olabilirlik yontemi kullanilarak model tahmini yapilir. Lojistik regresyonda, modelin
uyum iyiligini degerlendirmek i¢in R-square’den gelistirilen Pseudo R-square degeri
kullanilir. Pseudo R-square degerleri arasinda en yaygin kullanilanlart Cox and

Snell’s R-square ve Nagelkerke’s R-square’dir (Meyers ve dig., 2006).

Cox and Snell’s R-square degeri:

1-Lfinal (6.15)

Lnun

ile hesaplanir. Burada, Lg;pq; degeri, sabit deger ve tahmin degerlerinin oldugu son
model icin log olabilirlik degeridir. Ly, degeri ise, gecersiz model i¢in log

olabilirlik degeridir.

Nagelkerke’s R-square, en biiylik pozitif degerin goriildigii Cox and Snell’s R-
square boliinmesiyle tiiretilir ve 0 ile 1 arasinda deger alir. Pseudo R-square, model
tarafindan agiklanan bagimli degiskendeki varyans miktarinin tahminini gosterir

(Mertler ve Vannata, 2002).

Cok kategorili lojistik regresyonda, modelin yeterliligini test etmek igin sozde R?
(pseudo) istatistikleri de incelenebilir. Mcfadden R?, Cox-Snell ve Nagelkerke R?

istatistikleri en sik kullanilan sdzde R? istatistikleridir. Bu katsayilar, dogrusal
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regresyondan farkli olarak kii¢iik ¢ikar. Daha ¢ok model olusturma sathasinda farkli
modellerin performansini karsilagtirmak i¢in kullanilmalar1 6nerilir. Olabilirlik oran
indeksi olarak da adlandirilan Mcfadden R?, ¢ok kategorili lojistik regresyonda elde
edilen R? ye gore oldukea kiiciik degerler alma egiliminde oldugu icin, 0.20-0.40
arasindaki bir degerin ¢ok yiiksek oldugu sdylenebilir. Cox-Snell R? en kiiciik 0
degerini alir fakat en biiyiik degeri 1 degildir. Nagelkerke R? degeri Cox-Snell R?
istatistiginin en biiylik degerinin 1 olabilmesi i¢in yapilan diizeltmeyle olustugu i¢in

bu degeri yorumlamak daha kolaydir (Alpar, 2011).

6.3.2 Modelin Uyum lyiligi

Modelin veriye uyumunun iyi olup olmadigini arastirmak i¢in kullanilan istatistikler
arasinda Pearson ki-kare testi, Hosmer-Lemeshow testi ve sapma (deviance)
istatistikleri en ¢ok tercih edilenleridir. Pearson ki-kare ve sapma istatistikleri
gozlenen ve beklenen degerler arasindaki farki kullanarak modelin uyumunu
degerlendirir ve bu formiil asagidaki sekilde ifade edilir (Fidell ve Tabachnick,
2007):

x% =2[LL(B) — LL(0)] (6.16)
Olarak elde edilir. Burada,
LL = 3L, [V In(Y:) + (1 = Y)In(1 - ¥))] (6.17)

dir. LL(B), tim tahminlerin oldugu biiyiik modeldir, LL(0O) ise b katsayilarinin
oldugu kiiciik modeldir.

Elde edilen sonuglar tablo degerinden biiyiik ve p<anlamlilik degeri ise modelin
uyumlu olmasi iizerine kurulan hipotez reddedilir ve modelin uyumlu olmadig:

sonucuna varilir (Fidell ve Tabachnick, 2007).
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7 MODEL SECIM KRITERLERI

Istatistiksel bir model olustururken hangi degiskenlerin modelde yer alacagi, modelin
anlamliligr ve alternatif modeller i¢inde en iyi modelin secilmesi son derece
Onemlidir. Genel anlamda, bu sorularin cevabi Occam’s Razor kurali olarak ta
bilinen cimrilik prensibinde yatmaktadir (Box ve jenkins, 1977). Bu prensibe gore,
basit modeller kompleks olanlara tercih edilmelidir. Diger bir ifadeyle, bir model

miimkiin oldugunca az parametre olusturulmalidir.

Modelin yapismin dogrulugunun sinanmasinda R?, Durbin-Watson, Ramsey’s
RESET, degisken eklemede Lagrange Carpani, White test vb gibi testler
kullanilabilir. Bunlarin disinda, kurulan modeller arasinda en iyi performansa sahip
olan modelin secilmesi de dnemlidir. En iyi performansa sahip modelin secilmesi

icin baz1 kriterler asagida agiklanmistir.

7.1 AKAIKE BiLGI KRITERi (AIC: AKAIKE INFORMATION CRITERION)

Akaike Bilgi Kriteri, modele eklenen degiskenlerin yarattigi artis1 sinirlandirarak
diizenlenmistir (Akaike, 1973, 1974; Siungiura, 1978; Hurvich ve Tsai, 1989). AIC,
K-L (Kullback-Leibler Uyumsuzlugu) ye dayanan bir model se¢im kriteridir
(Akaike, 1973, 1974, 1985, 1994). AIC’in en ¢ok olabilirlik tahmini asagidaki gibidir
(Tsai ve McQuarrie, 2007):

AIC = —21og (L(8|data)) + 2K (7.1)

Burada L, en ¢ok olabilirlik fonksiyonudur. Diger bir gosterimle, normal dagilimh

hataya sahip AIC asagidaki gibi ifade edilebilir:
AIC = nlog(6?) + 2K (7.2)

Yukaridaki esitlikte,
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22
52 = 2 (7.3)

n

dir. Burada €, uygun bir modelden tahmin edilen artiklardir.

Model se¢imi esnasinda, AIC degerinin en diisiik oldugu model tercih edilmektedir
(Vrieze, 2012). Orneklerin varyanslarmin bagimsiz oldugunu varsayan AIC model

se¢imi, baz1 ¢capraz dogrulama 6zelliklerine sahiptir (Stone, 1974, 1977).

AIC’1n tiretilmesinden daha sonraki donemlerde, kiigiik 6rnek zaman serisi regresyon
modelleri (Hurvich ve Tsai, 1989) i¢in kullanilan egimsiz AIC’dan AICc tiiretilmistir
ve agagidaki gibi ifade edilir (Zucchini, 2000; Sugiura, 1978; Hurvich ve Tsai, 1989,
1995):

Alce = -210g (L(B)) + 2K + 202 (7.4)

n—-K-1

7.2 BAYES BiLGi KRIiTERi (BIC:BAYES INFORMATION CRITERION)

Her model i¢in Bayes Bilgi Kriteri hesaplanir ve en kiigiik BIC degerine sahip olan
model secilir. Dogrusal regresyonda secilmis model problemleri i¢cin BIC model
se¢im kriteri tretilmistir (McQuarrie, Tsai, 1998). BIC, hedef modelin bir tahmini
olarak, biiyiik olmayan 6rnek genisliklerinde oldukga yanl olabilir ve agagidaki gibi
ifade edilir (Burhnam ve Anderson, 2004):

BIC = —=21In(L) + Klog(n) (7.5)

7.3 ISLEM KARAKTERISTiK EGRisi (ROC)

Siirekli ve sirali sonug veren tani testlerinin performansini bir biitiin olarak irdelemek
amaciyla kullanilan yontemlerden en popiiler olani islem karakteristik egrisi (ROC)
dir. ROC, olas1 tiim kesim noktalar1 i¢in “duyarlilik” (dogru pozitiflik) degerlerine
karsilik “1- secicilik” (yanlis pozitiflik) degerlerinin noktalanmasi ve bu noktalarin
birlestirilmesi ile elde edilen grafiktir. ROC’ un icerdigi bilgiyi 6zetleyecek degisik
Olgiitler lizerinde durulmugsa da, en yaygin olarak kullanilant ROC egrisi altinda
kalan alandir. ROC egrisi altinda kalan alanin tahmin edilmesinde parametrik olan ve

olmayan yontemler kullanilir (Oztuna, 2011).

ROC egrisi, testin ayirt etme giiciinlin belirlenmesine, ¢esitli testlerin

kiyaslanmasina, uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine, laboratuvar sonuglarinin
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kalitesinin  izlenmesine, uygulayicinin gelisiminin  izlenmesine ve farkh
uygulayicilarinin gelisiminin izlenmesine ve farkli uygulayicilarinin tani etkilerinin

kiyaslanmasin1 miimkiin kilar (Dirican, 2001).

ROC, farkli degerler i¢in hesaplanan, dikey eksen iizerinde dogru duyarlilik ve yatay
eksen lizerinde yanlis duyarlilik oranlari yer alan bir grafiktir (Tomak ve Bek, 2009).

DLy ARLILIK DL ARLILIE

i1 13

(0,00

I- DZGULLDE 1. CEHILLUE

Sekil 7.1 ideal ve kétii performans gosteren testlere iliskin ROC egrileri (Dirican,
2001)

Dikey eksenin duyarlilig1 ve yatay eksenin 6zgilliigii gosterdigi ROC egrisi altinda
kalan alan etkinlik diizeyine bagli olarak 0.5 ile 1.0 arasinda degerler alabilir. Bu
alan ne kadar biiyiikse, tan1 testi o kadar ayrim yetenegine sahip demektir. Bu alan

0.975 ve daha iizeri ise milkemmel sayilmaktadir (Dirican, 2001).

ROC, birgok farkli alanda kullanilir. Ornegin; radar uygulamalarinda, bir alicinin
giiriiltiiden sinyali ne kadar iyi algilayabildigini 6lgmek i¢in kullanilirken saglik
alaninda ROC egrisi, negatif 6rneklerden pozitifleri ayirma yetenegini 6l¢gmek i¢in

kullanilir (Zweih ve Campell, 1993).
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8 UYGULAMA

8.1 VERI SECIMI VE KAYIT TEKNIKLERI

Calismada, Bonn Universitesi Klinik fiir Epileptologie laboratuvarindan alinan EEG
verileri kullanilmigstir. Bu veriler, 128 kanall1 ayn1 amplifikator sistemiyle kaydedilen
EEG kayitlarini igcermektedir. Kayitlar, 23.6 saniyede 173.61 Hz. 6rnekleme frekans:
ile uluslararast 10-20 elektrot yerlestirme diizenine gore toplanan, 12 bitlik analog-
sayisal doniistirmeyle kaydedilen ve 0.53-40 Hz’lik bant gegiren filtreden gegirilmis
sinyallerdir. Bu sinyaller A, B, C, D, E olarak adlandirilan 5 veri setine ayrilmis olup
her veri setinde 100 kanaldan saglanan sinyaller tutulmaktadir. Tek bir kanal 4096
sinyal icermektedir. A ve B veri seti saglikli; C, D ve E veri setleri, epilepsi hastast
bireylere aittir. A veri setindeki sinyaller saglikli gézli acik bireylerden, B veri
setindekiler ise saglikli gozleri kapali bireylerden alinmistir. C deki veriler epilepsi
hastas1 bireylerin beyinlerinin epileptik olmayan bdliimlerinden, D dekiler ise
epilepsi hastasi bireylerin beyinlerinin epileptik boliimiinden alinmistir. Son olarak E
veri seti ise, epilepsi hastasi bireylerden kriz aninda elde edilen verileri icermektedir

(Andrzejak ve dig., 2001).

8.2 ANALIZ ADIMLARI

8.2.1 Oznitelik Cikarma

Her bir kanaldan (elektrot) elde edilen sinyalin sayist 4096 dir. Elde edilen 4096
sinyal, ADD ile, sirasiyla 64, 128, 256, 512, 1024 sinyal igeren pencere
genisliklerine ayrilmistir. Bu kiimelemeyi yapmaktaki amac¢ analizde kullanilacak
gozlem sayisina karar vermektir. Gozlem sayisini bulmak igin (4096/pencere
genisligi)x100 formiilii kullanilmistir. Yapilan kiimeleme sonucunda her birinde 100
kanal bulunan 5 veri seti i¢in toplam 32000, 16000, 8000, 4000 ve 2000 gozlem elde
edilmistir. En iyi sonug, 4096 sinyalin her bir kiimesinde 512 sinyal igeren pencere

genisligine ayrilmastyla yani 4000 gozlemle calisilmasiyla bulunmustur.
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Analizde kullanilacak dalgaciga gorsel olarak olarak karar vermek pek miimkiin
olmadigindan, veri setlerindeki 512 sinyal igeren kiimelerin her biri, oncelikle
MATLAB Dalgacik Doniisiimii kullanilarak incelenmis ve alt bantlarda ayrit edici
Ozellikler bulunmaya c¢alisilmistir. Farkli dalgacik aileleri (Daubechies, coiflets ve
symlets) ve farkli dalgacik ayristirma seviyelerinde (1,2, ...,12) dalgacik doniistim
denemeleri yapilmis ve en yiiksek siniflama performasi 5. dereceden Coiflet (coif5)
ana dalgacik fonksiyonu ile 6. seviyede ayristirma sonucu detay (D) ve yaklasim (A)
katsayilar1 Dy, D,, D3, D,, Ds, Dg Ve Ag alt bantlar1 elde edilmistir.

8.2.2 Oznitelik Secme

EEG sinyallerinden dalgacik doniisiimii sonucu elde edilen dalgacik katsayilari
sinyali temsil eden Oznitelik vektorleri olarak alindi. Dalgacik doniisiimiinden elde

edilen D, D,, D3, D,, Ds, Dy Ve A, alt bantlari igin:
1. Her bir alt banttaki katsayilarin maksimum degeri
2. Her bir alt banttaki katsayilarin minimum degeri
3. Her bir alt banttaki katsayilarin ortalama degeri
4. Her bir alt banttaki katsayilarin standart sapma degeri
5. Her bir alt banttaki katsayilarin aralik genisligi degeri
6. Her bir alt banttaki katsayilarin medyan degeri
7. Her bir alt banttaki katsayilarin housdorff metrik degeri

elde edilmistir.

8.2.3 Girdilerin Ol¢eklendirilmesi

Problemin verileri elde edilirken baz1 durumlarda problemin girdileri arasinda asir
biiyiik ya da kiigiik degerler olabilir. NET girdiler hesaplanirken bu degerler asir1
biiyiik ya da kiiclik degerlerin dogmasina yol acarak agi yanlis yonlendirebilirler.
Problemde, biitiin girdilerin belirli bir aralikta dlgeklendirilmesi [1,-1] hem farkli
ortamalardan gelen bilgilerin ayni1 Glgek {izerine indirgenmesine, hem de yanlis
girilen ¢ok biiyiik ve kii¢lik degerlerin etkisinin ortadan kalkmasini saglar. Ciinkii bu
durumda olas1 en biiylik deger 1 degerini alir ve ondan biiyiik degerlerde 6grenme
setine 1 degerini alarak girer. En kiiclik deger ise -1 degerini alir ve ondan kii¢lik

degerler 6grenme setine -1 olarak girer. Olgeklendirmede kullanilacak ydntem
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girdiler igindeki olumsuz etkileri 6nleyecek sekilde olmahidir (Oztemel, 2012).
Oznitelik matrisi elemanlar;, YSA’nin egitim ve 6grenme performansini arttirmak

i¢in MATLAB da normalize edilmistir.

8.2.4 YSA’min Yapisinin Belirlenmesi

Bu ¢alismada, Sekil 8.1 de gosterilen bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1
katmani olmak {izere toplam {i¢ katmandan olusan bir YSA kullanilmigtir. YSA’nin
izli katmaninda tansig aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti katmaninda ise soft-max
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Gizli katmanda soft-max aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasiyla, YSA’lara girdi degerlerine gore smiflandirma
kabiliyeti kazandirilmaktadir. En iyi performansi gosteren modeli tespit etmek igin,
gizli katmandaki sinir sayilarini ve kestirilen modellerin kompleksligini 6lgmek igin
AIC, AICc, BIC bilgi kriterleriyle birlikte siniflandirma dogruluk oranlar
kullanilmistir. YSA’lardan daha genel modeller kestirebilmek icin veri seti farkli
oranlarda egitim, gegerlilik ve test veri setlerine parcalanmis ve erken durdurma
yaklagimi kullanilmistir. YSA’larin egitiminde en dik azalis, dlgekli eslenik gradyan,

yar1 Newton metodu ve Levenberg-Marquardt o6grenme algoritmalarindan

yararlanilmistir.

Girdi

Katmani Gizli Cikis
X1 S Katman Katmanm

Esik Esik
Degeri (b1) Degeri (by)
Sekil 8.1 Calismada kullanilan ¢ok katmanli algilayict YSA modeli
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Bes farkli smifi igeren EEG sinyalleri, ayrik dalgacik doniisiimii ile analiz edilip
frekans alt-bantlarma ayrilmistir. Bu bantlardan, elde edilen Oznitelik vektorleri
MATLAB da normallestirildikten sonra farkli mimarilerdeki YSA lar icin giris
olarak kullanilmis ve bu bes sinif i¢in siniflama yapilmistir. Siniflamada YSA lar i¢in
giris olarak kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler Cizelge 8.1 de verildigi

gibidir.

Cizelge 8.1 Siniflamada kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler

Bagimli Degisken Olguim Turd

A BC,DE Kategorik
Bagimsiz Degisken Olgtim Tiri
Alt banttaki katsaymm maksimum degeri Sayisal
Alt banttaki katsaymm minimum degeri Sayisal
Alt banttaki katsaymm ortalama degeri Sayisal
Alt banttaki katsaymn standart sapma degeri Sayisal
Alt banttaki katsaymm aralk degeri Sayisal
Alt banttaki katsaymm medyan degeri Sayisal
Alt banttaki katsaymm housdorff met degeri Sayisal

YSA’lar ile EEG sinyallerinin smiflandirilmasinda asagidaki adimlar takip

edilmistir:

Adiml: Sinyallerin analize hazir hale getirilmesi,

Adim?2: Sinyallere ADD doniisiimii uygulayarak girdi degerlerinin elde edilmesi,
Adim3: Veri setinin 0grenme, test ve gegerlilik olarak ii¢ kisma ayrilmasi,
Adim3: Agim mimari yapisinin belirlenmesi,

Adim4: Ogrenme algoritmasinin belirlenmesi,

Adim35: Agirlik baslangi¢ degerlerinin atanmast,

Adim6: YSA’nin egitilmesi,

Adim7: Bilgi Kiriterleri ve siniflandirma performansi yardimiyla en iyi YSA

konfigurasyonunun belirlenmesi,
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Yukaridaki adimlar Sekil 8.2°de gorsellestirilmistir:

EEG Sinyallerini ADD ile doniistiir

ADD katsayilarini belirle

ADD katsayilarin1 YSA’lar i¢in girdi
olarak diizenle

v

Veri setini egitim,
gegerlilik ve test olarak

narrala

Ogrenme Algoritmasim
belirle

YSA’ nin baglangi¢
parametre degerlerini belirle

YSA’lar1 erken durdurma
yaklagimi kullanarak egit

Smiflandirma
performans kriteri

Sekil 8.2 YSA’nin akis diyagrami
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8.3 GRADYAN ALGORITMALARLA EGITiM

8.3.1 EN DIK AZALIS ALGORITMASI

En dik azalis 6grenme algoritmasi ile olusturulan YSA’da, egitim, gegerlilik, test
verileri ve tiim veri i¢in dogru smiflama yiizdesi, performans degerleri ve AIC, AICc
ve BIC bilgi kriterlerinin degerleri incelendiginde, gizli katmaninda 12 ndéron
bulunan YSA modelinde elde edilen bu degerlerin yeterince kiigiik oldugu ve

bdylece en iyi dogru siniflama performansinin saglandigi gorilmiistiir.

Cizelge 8.2 En dik azalis algoritmasi kullanilarak elde edilen YSA modelleri

Egtim Gegermik Testseti  Toplam

Egitim  Gecerlilik  Test .
giim - Leger Zaman setl setl

Noron

MSE Verisi Verisi verisi AIC AlCc BIC smiflama  smiflama
sayst MSE MSE  MSE () smiama smifama o %
% %
2 0,2286  0,2250 0,3964  0,2323 -5936,5778 -5936,4413 -5827,1671  0,0207 88,0 83,8 83,8 85,9
3 0,2268 0,2220 0,3959 0,2317 -5976,6908 -5976,4132 -5816,2218  0,0206 89,5 21,0 84,2 86,8
4 0,2158 02116  0,3976  0,2200 -6153,9071 -6153,4385 -5942,3797  0,0203 95,2 20,0 90,2 92,7
5 0,2131 0,2073 0,398  0,2189 -6222,1214 -6221,4116 -5959,5356 = 0,0208 96,9 20,0 90,2 93,5
6 0,2142  0,2092 0,398 0,2192 -6171,0353 -6170,0340 -5857,3911 0,0208 95,9 20,0 90,2 93,0
7 0,2130 0,2072 0,3990 0,218  -6196,5529 -6195,2094 -5831,8504  0,0207 96,5 20,0 90,3 93,4
8 0,2123  0,2074 0,3991 0,2173 -6177,7951 -6176,0585 -5762,0343 0,0209 96,2 21,0 91,1 93,7
9 0,2115 0,2067 0,3993 02162 -6177,0682 -6174,8872 -5710,2491  0,0222 96,6 20,0 91,8 94,2
10 0,2132  0,2056  0,3988 0,2208 -6185,3623 -6182,6855 -5667,4848  0,0223 97,3 20,0 89,5 93,4
11 0,2105 0,2062 0,3993 0,2148 -6160,2489 -6157,0244 -5591,3130 0,0216 96,8 20,0 92,3 94,5
12 0,2074 0,2018 0,3995 0,2130 -6231,0278 -6227,2036 -5611,0336  0,0209 99,1 20,0 93,3 96,2
13 0,2115 0,2063 0,3994 0,2166 -6130,0493 -6125,5731 -5458,9967  0,0213 96,8 20,0 91,5 94,2
14 0,2099 0,2038 0,3993 02160 -6163,6305 -6158,4496 -5441,5195 0,0211 98,0 20,0 91,8 94,9
15 0,2097 0,2033 0,3992 0,2160 -6159,3093 -6153,3710 -5386,1401 0,0214 98,3 20,0 91,9 95,1

8.3.2 YARI NEWTON METODU

Yar1 Newton metodu 6grenme algoritmasi ile olusturulan YSA’da, egitim, gegerlilik,
test verileri ve tiim veri i¢in dogru siniflama ylizdesi, performans degerleri ve AIC,
AlICc ve BIC bilgi kriterlerinin degerleri incelendiginde, gizli katmaninda 11 néron
bulunan YSA modelinde elde edilen bu degerlerin yeterince kiigiik oldugu ve

bdylece en iyi dogru siniflama performansinin saglandig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 8.3 Yar1 Newton Metodu algoritmasi kullanilarak elde edilen YSA modelleri

Egitim  Gegerlilik

Egitim  Gegerlik ~— Test Testseti  Toplam

Noron \visE verisi versi verisi | AIC Alcc  Bic  Zamen  sethset o pn sinflama
sayist MSE MSE MSE (sn)  smiflama smiflama % %
% %
2 0,2249 0,2212 0,3951 0,2286 -6004,9843 -6004,8477 -5895,57 00:29:20 90,5 21,0 85,5 88,0
3 0,2182 0,2143 0,398 0,2222  -6118,4132 -6118,1355 -5957,94 00:29:39 93,5 21,0 88,5 91,0
4 0,218 0,2139 0,3981 0,2221 -6110,0797 -6109,6111 -5898,55 00:29:43 93,8 21,0 89,1 91,4
5 0,2164 0,2117 0,3986 0,2211 -6138,9448 -6138,235 -5876,36 00:29:31 94,6 20,0 89,0 91,8
6 0,2136 0,2095 0,399 0,2177 -6165,5946 -6164,5934 -5851,95 00:30:12 95,5 20,0 91,0 93,2
7 0,2138 0,2076 0,3989 0,2199 -6188,1094 -6186,7659 -5823,41 00:31:09 96,5 20,0 89,9 93,2
8 0,2137 0,208 0,3992 0,2195 -6166,6377 -6164,9011 -5750,88 00:30:19 96,0 20,0 90,1 93,1
9 0,2122 0,2057 0,3989 0,2186 -6196,7415 -6194,5605 -5729,92 00:30:47 97,3 20,0 90,5 93,9
10 0,2122 0,2055 0,3991 0,2189 -6187,9308 -6185,2539 -5670,05 00:32:09 97,2 20,0 90,3 93,7
11 0,2069 0,2012 0,3994 0,2127 -6258,3794 -6255,1549 -5689,44 00:32:00 99,5 20,0 93,3 96,4
12 0,2089 0,2025 0,3993 0,2153  -6217,8256 -6214,0014 -5597,83 00:32:47 98,8 20,0 92,2 95,5
13 0,2121 0,2072 0,3993 0,2169  -6112,0077 -6107,5315 -5440,96 00:31:46 96,3 20,0 91,5 93,9
14 0,2108 0,2049 0,3992 0,2167 -6142,3962 -6137,2153 -5420,29 00:30:33 97,4 20,0 91,5 94,4
15 0,2097 0,2037 0,3992 0,2157 -6153,3566 -6147,4182 -5380,19 00:31:04 98,1 20,0 91,8 94,9

8.3.3 OLCEKLI ESLENIiK GRADYAN

Olgekli eslenik gradyan o&grenme algoritmasi ile olusturulan YSA’da, egitim,
gecerlilik, test verileri ve tiim vert i¢in dogru siiflama yiizdesi, performans degerleri
ve bilgi kriterlerinin degerleri incelendiginde, gizli katmaninda 7 ve 8 néron bulunan
YSA modelinin degerleri birbirine yakin ¢iktig1 i¢in, en iyi performansin bu iki
model i¢in elde edildigi goriilmektedir. Dogru siniflama yiizdesi, gizli tabakasinda 8
noron bulunan YSA modeline kadar artmis daha sonra azalmistir. Yani, gizli néron
sayist en fazla 8 olana kadar arttirmak model basarisi arttirir, 8den fazla ndron sayisi

ile ¢alismak siniflama basarisini diistiriir.
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Noron
sayisl

O o0 N O Ul b W N

I e G S
T W N Rk O

0,2286
0,2268
0,2185
0,2136
0,2114
0,2057
0,2045
0,2058
0,2051
0,2113
0,2126
0,2106
0,2109
0,2076

Cizelge 8.4 Olgekli eslenik gradyan algoritmasi kullanilarak elde edilen YSA

Gegerlilk  Test

modeller

Egitim

Verisi Verisi
MSE MSE
0,225  0,3964
0,222 0,3959
0,2149  0,3965
0,2083  0,3983
0,2048  0,3981
0,2018  0,3989
0,2018  0,3989
0,2019 0,399
0,201 0,399
0,206  0,3994
0,2069  0,3992
0,2046  0,3993
0,2046  0,3992
0,2015  0,3995

verisi
MSE

0,3964
0,2317
0,2222
0,2189

0,218
0,2097
0,2072
0,2098
0,2092
0,2166
0,2183
0,2166
0,2172
0,2137

AIC

-5936,5778
-5976,6908
-6092,4538
-6203,2964
-6256,8486
-6301,8663
-6287,3051
-6272,7823
-6274,8656
-6163,6818
-6131,3877
-6162,5798
-6149,6287
-6196,7017

AlCc

-5936,4413
-5976,4132
-6091,9852
-6202,5867
-6255,8473
-6300,5228
-6285,5684
-6270,6013
-6272,1888
-6160,4573
-6127,5636
-6158,1037
-6144,4479
-6190,7634

8.34 LEVENBERG - MARQUARDT

BIC

-5827,1671
-5816,2218
-5880,9264
-5940,7106
-5943,2044
-5937,1638
-5871,5442
-5805,9632
-5756,9881
-5594,7459
-5511,3935
-5491,5273
-5427,5178
-5423,5325

Zaman

(sn)

00:28:02
00:27:31
00:30:15
00:29:07
00:28:31
00:28:15
00:28:35
00:28:01
00:29:16
00:31:22
00:31:35
00:30:13
00:31:17
00:32:07

Egitim  Gegerlilik

seti seti
smiflama  smiflama
% %
88,0 19,0
89,5 22,0
93,6 21,0
96,4 20,0
98,5 21,0
99,6 20,0
99,6 20,0
99,5 20,0
99,5 20,0
97,0 20,0
96,5 20,0
97,5 20,0
97,6 20,0
99,3 20,0

Test seti
siniflama
%

83,8
84,2
89,1
90,5
90,6
95,3
96,8
95,0
95,3
91,3
90,6
91,5
91,0
92,8

Levenberg-Marquard 6grenme algoritmasi ile olusturulan YSA’da, egitim, gegerlilik,

test verileri ve tiim veri igin dogru siniflama yiizdesi, performans degerleri ve AIC,

AlCc ve BIC bilgi kriterlerinin degerleri incelendiginde, gizli katmaninda 10 néron

bulunan YSA modelinde elde edilen bu degerlerin yeterince kiigiik oldugu ve

boylece en iyi dogru smiflama performansinin saglandigr gorilmistir. Gizli

katmandaki

goriilmektedir.

noron

sayisl

arttirtlirsa  modelin
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simiflama basarisinin  diistiigii

Toplam
smiflama
%

85,9
86,8
91,3
93,5
94,5
97,5
98,2
97,3
97,4
94,1
93,5
94,5
94,3
96,0



Cizelge 8.5 Levenberg-Marquard algoritmasi kullanilarak elde edilen YSA modelleri

. Egitim  Gegerlilk ~ Test Egmm Geger.lﬂik Testseti  Toplam
Norom e versi versi  wersi AIC Aicc  Bic  Amn s sl snflma
saylst MSE  MSE  MSE (sn)  smiflama smiflama % %

% %

2 02172  0,2142 0,3968 0,2202 -6132,5065 -6132,3699 -6023,0958 01:19:06 93,7 21,0 90,0 91,8

3 0,215 0,2116  0,3982  0,2183 -6167,7497 -6167,4721 -6007,2807 01:23:29 94,8 22,0 91,0 92,9

4 0,2507 0,2497 0,3897 0,2517 -5491,6574 -5491,1887 -5280,1299 01:30:20 76,8 22,0 75,3 76,1

5 0,2178 0,2138 0,393 0,2219  -6098,889 -6098,1792 -5836,3032 01:40:07 94,6 20,0 89,9 92,3

6 0,2268 0,2234 0,3903 0,2301 -5908,8219 -5907,8207 -5595,1778 01:50:58 92,5 21,0 87,8 90,1

7 0,2167 0,212  0,3966  0,2213 -6104,4184 -6103,0749 -5739,7159 01:53:56 95,3 20,0 89,8 92,5

8 02239 00,2205 10,3915 0,2274 -5933,3085 -5931,5718 -5517,5476 02:06:07 94,0 20,0 89,0 91,5

9 02247 0,2204 03912 0,2291 -5920,7251 -5918,5441 -5453,9059 02:20:51 93,7 21,0 87,8 90,8

10 02169  0,2128 0,394 02211 -6048,313 -6045,6362 -5530,4355 02:32:48 96,5 20,0 91,3 93,9

1 0,2211 0,2169 0,3928 00,2253  -5957,683 -5954,4585 -5388,7471 02:47:10 94,5 20,0 89,1 91,8

12 0,2241  0,2206  0,3917 0,2276  -5875,9478 -5872,1236 -5255,9536 03:04:07 93,3 20,0 89,0 91,2

13 02234 02192 03926 0,2275 -5887,0786 -5882,6024 -5216,026 03:24:39 93,6 20,0 88,2 90,9

14 02266  0,2227 0,3907 0,2304 -5808,8677 -5803,6869 -5086,7568 03:42:40 92,5 20,0 87,4 89,9

15 0,2281 0,2245 0,3901 0,2318 -5764,3679 -5758,4296 -4991,1987 03:56:10 91,8 20,0 87,5 89,6

8.3.5 ENIiYi YSA MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Calismada, farkli egitim, gecerlilik ve test verisi oranlar1 ile 4 farkli algoritma
kullanilarak egitilen YSA’lardan elde edilen en iyi modellerin karsilastirilmasi
asagidaki gibidir.

Cizelge 8.6 En iyi YSA modellerinin karsilastiriimasi

. Egitim  Gegerlilik ~ Test ke m Geger.hhk Test seti Toplam
Noron MSE verisi verisi verisi AIC AlCc BIC Zaman (sn) set sel sniflama  smiflama
SayBl MSE MSE  MSE smflama - smiffama -, %

% %

Levenberg- Marquardt

10 0,2169  0,2128 0,394 0,2211 -6048,31 -6045,64 -5530,4355  02:32:48 96,5 20 91,3 93,9
En Dik Azals

12 0,2074  0,2018  0,3995 0,213  -6231,03 -6227,2 -5611,0336 00:30:10 99,1 20 93,3 96,2
Yari Newton Metodu

11 0,2069 0,2012 0,3994 0,2127 -6258,38 -6255,15 -5689,4435  00:32:00 99,5 20 93,3 96,4
Olgekli Eslenik Gradyan

8 0,2045 0,2018 0,3989 0,2072 -6287,31 -6285,57 -5871,5442  00:28:35 99,6 20 96,8 98,2
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Levenberg — Marquardt algoritmasi ile elde edilen YSA modelinde elde edilen en iyi
dogru smiflama basaris1 %93.9 iken, en dik azalis algoritmasi ile elde edilen YSA
modelinde bu basar1 %96.2, yar1 Newton metodu algoritmasi ile elde edilen YSA
modelinde bu %96.4 ve 6lgekli eslenik gradyanda ise elde edilen bu basar1 %98.2dir.
Goriildiigii gibi, farklt 6grenme algoritmalari ile egitilen YSA modellerinin basarilar
karsilastirildiginda en yiiksek basar1 olgekli eslenik eslenik gradyan algoritmasina
aittir. En iyi modeldeki egitim verisi, gegerlilik verisi, test verisi ve tiim veriye ait

ROC degerleri de Sekil 8.3. de verildigi gibidir.

Training ROC Validation ROC
1 1r
0.8} 08}
[E] [:F]
= &
s 0.6} o 06}
= =
E =
o g4t o op4r
2 e
E =
02; 02
0 : : : - : 0
0 02 0.4 0.6 08 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False Positive Rate False Positive Rate
Test ROC All ROC
1 1
08} 08¢
= =
o o
o 06} o 06}
2 =2
E =
. 04r % 04l
2 =
[ —
0.2t 02!l
0 . . ! 0 L . : . !
0 02 04 06 0.8 1 ] 0.2 0.4 06 0.8 1
False Positive Rate False Positve Rate

Sekil 8.3 En iyi YSA modeline ait ROC egrileri
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Output Class
Output Class

L

4

=
Output Class

Output Class

L
(5, ]

Target Class Target Class

Sekil 8.4 En iyi YSA modeline ait siniflama degerleri

84 COKKATEGORILI LOJIiSTIK REGRESYON

Bu calismada elde edilen EEG sinyalleri (Andrzejak ve dig., 2001) farkli coif
dalgaciklar1 (2, 3, 4, 5), farkli gbzlem sayilar1 (2000, 4000, 8000) ve farkli bagimsiz
degisken sayilar1 (35, 42, 49) ile ADD doniisiimiine ugrayan sinyallerden elde edilen
degerler, SPSS 21.0 kullanilarak ¢ok kategorili lojistik regresyon analizine girdi
olarak verilmis ve bagimli degiskeni bes kategori olan ¢ok kategorili lojistik
regresyon ile siniflama yapilmistir. SPSS 21.0 da Analyze > Regression >
Multinomial Logistic Regression se¢eneginden Multinomial Logistic Regression
penceresi goriintillenmistir. Agilan pencerede, bagimsiz degiskenler covariate

boliimiine, bagimli degisken dependent boliimiine aktarilmistir. Model olarak main
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effects secilmistir, dagilim Olgekleme ig¢in none secilmistir. Giiven araligi %95
alinmistir. En iyi sonug, coif 2 dalgacik tiirii, 2000 gézlem ve 49 bagimsiz degiskenli
model ile elde edilmistir. En iyi model i¢in modelin yeterliligini test etmede
kullanilan Mcfadden R?, Cox-Snell ve Nagelkerke R?, sdzde R? istatistikleri
yorumlar asagidaki gibidir:

Cizelge 8.7 Pseudo R-Square tablosu

Pseudo R-Square

Cox and Snell ,920
Nagelkerke ,958
McFadden ,785

gibi elde edilir. Pseudo R-Square istatistiklerinden Cox and Snell ve Nagelkerke
istatistikleri 1’¢ olduk¢a yakin degerler oldugu i¢in modelin istatistiksel olarak
yeterli oldugu soylenebilir. McFadden istatistiginin de olduk¢a biiyiikk bir degere
sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 8.8 Siniflandirma tablosu

Classification

Observed Predicted

1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 Percent Correct
1,00 364 26 9 1 0 91,0%
2,00 39 359 1 0 1 89,8%
3,00 9 0 302 89 0 75,5%
4,00 4 1 126 268 1 67,0%
5,00 0 0 1 1 398 99,5%
Overall Percentage 20,8% 19,3% 22,0% 18,0% 20,0% 84,6%

Siiflandirma tablolari, uyum iyiligi i¢in kullanilan bir baska ol¢iittiir. Yukaridaki
smiflandirma tablosuna gore, modelin %84,6 dogru smiflandirma yilizdesine sahip
oldugu goriilmektedir. A setinde siniflama orant %91,0, B setinde smiflama orani
%89,8, C setinde simiflama oran1 %75,5, D setinde smiflama oram1 %67,0 ve E

setinde smiflama orani %99,5 olarak bulunmustur.

Cizelge 8.9 Modelin uyum iyiligi

Goodness-of-Fit

Chi-Square df Sig.
Pearson 8307,435 7884 ,000
Deviance 1384,224 7884 1,000

64



Hy, = Tahmin edilen model uyumludur.

H, = Tahmin edilen model uyumlu degildir.

Verinin modele uygunlugunun testi i¢in model uyum iyiligi tablosu incelenebilir.
Yukaridaki tablo incelendiginde Pearson ve Deviance istatistiklerinin anlamlilik
degerlerine bakildiginda 0 ve 1 oldugu goriilmektedir. Bu degerlerim birinin
anlamlilik degerinin 0.05 den kiigiik digerinin biiylik oldugu goriilmektedir. Burada
oldugu gibi, Pearson ve Deviance istatistiklerinin sonucu her zaman ayni
¢ikmayabilir. Bu durumda model uyum bilgisi tablosundaki anlamlilik degerinin ne

olduguna bakilarak yorum yapilir.

Cizelge 8.10 Model uyum bilgisi tablosu

Model Uyum Bilgisi

Model Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests
AIC BIC -2 Log Chi-Square df Sig.
Likelihood
Intercept Only 6445,752| 6468,155 6437,752
Final 1616,224 2265,929 1384,224 5053,528 112 ,000

Hy = Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliski anlamsizdir.

H, = Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliski anlamlidur.

Model uyum bilgileri ¢izelgesi incelendiginde, final modelinin anlamlilik degerinin 0
oldugu goriilmektedir. Buradan modelin anlamli oldugu s6ylenebilir. Yani, modelde
bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda anlamli bir iligki oldugu
sOylenebilir. Ayrica, AIC ve BIC degerlerinin de son modelde daha kiigiik oldugu

gorilmektedir.

Wald istatistigi zaman zaman giivenilir olmayan sonuglar sonuglar verebilir bu

yiizden olabilirlik oran degisken elemede daha iyi bir 6l¢iittiir (Field, 2005).
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Cizelge 8.11 Olabilirlik oran testleri tablosu

Likelihood Ratio Tests

66

Effect Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests
AIC of Reduced | BIC of Reduced -2 Log Chi-Square df Sig.
Model Model Likelihood of
Reduced Model

Intercept 2176,191 2803,492 1952,191 567,967 4 ,000
X1 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X2 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X3 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X4 1790,801 2418,102 1566,801 182,577 4 ,000
X5 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X6 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X7 1641,076 2268,377 1417,076" 32,852 4 ,000
X8 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X9 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X10 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X11 1678,144 2305,445 1454,144 69,920 4 ,000
X12 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X13 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X14 1613,682 2240,983 1389,682 5,458 4 ,243
X15 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X16 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X17 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X18 1761,389 2388,690 1537,389 153,165 4 ,000
X19 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X20 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X21 1661,766 2289,067 1437,766b 53,542 4 ,000
X22 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X23 1616,224 2265,929 1384,224° ,000 0

X24 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X25 1644,025 2271,326 1420,025 35,801 4 ,000
X26 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X27 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X28 1610,277 2237,578 1386,277 2,053 4 , 726
X29 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X30 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X31 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X32 1627,435 2254,736 1403,435 19,211 4 ,001
X33 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

X34 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0




X35 1609,907 2237,209 1385,907 1,683 4
X36 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0
X37 1616,224 2265,929 1384,224* ,000 0
X38 1616,224 2265,929 1384,224* ,000 0
X39 1669,509 2296,810 1445 509" 61,285 4
X40 1616,224 2265,929 1384,224* ,000 0
X41 1616,224 2265,929 1384,224* ,000 0
X42 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0
X43 1616,224 2265,929 1384,224* ,000 0
X44 1616,224 2265,929 1384,224* ,000 0
X45 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0
X46 1630,590 2257,891 1406,590 22,366 4
X47 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0
X48 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0
X49 1616,224 2265,929 1384,224% ,000 0

, 7194

,000

,000

The chi-square statistic is the difference in -2 log-likelihoods between the final model and a reduced

model. The reduced model is formed by omitting an effect from the final model. The null hypothesis is that

all parameters of that effect are 0.
a. This reduced model is equivalent to the final model because omitting the effect does not increase the
degrees of freedom.

b. The log-likelihood value cannot be further increased after maximum number of step-halving.

H, = Bagimsiz degiskeninin modeldeki varligi anlamsizduir.

H, = Bagimsiz degiskeninin modeldeki varligi anlamliduir.

Olabilirlik oran testlerinin oldugu tablo incelendiginde X,, X7, X11, X158 X321, X255,
X34, X539, Xyedegiskenleri yani D, altbandi i¢in standart sapma ve housdorff metrik
degeri, D, altbandi igin standart sapma degeri, D5 altbandi i¢in standart sapma ve
housdorff metrik degeri ve D,, Ds, Dg Ve Ag altbantlari igin standart sapma degerleri
igin p degerleri 0.05 (anlamlilik) degerinden kiigiik oldugu i¢in H, hipotezi red edilir
ve H; hipotezi kabul edilir ve bu bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin anlamli

oldugu sonucuna varilir.

8.5 ENIYI CKLR MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Asagidaki ¢izelgede farkli coif dalgacigi ile, farkli gozlem sayilari ve farkli bagimsiz
degiskenlerle ve bes kategorisi olan bagimli degisken ile ¢ok kategorili lojistik
regresyon analizleri yapilmistir. Cizelge incelendiginde, bagimsiz degiskenin

sayisinin artmasimin modelin siniflama performasinda ¢ok etki gostermemesine
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coif2
Gozle Baglmsu Coxand Nagelker McFadde
Sayisi Degisken Snell ke n
Sayisi
8000 35 0,882 0,919 0,664
8000 42 0,884 0,921 0,67
8000 49 0,877 0,913 0,651
4000 35 0,9 0,938 0,717
4000 42 0,9 0,937 0,714
4000 49 0,754 0,785 0,436
2000 35 0,916 0,954 0,769
2000 42 0,912 0,95 0,756
2000 49 0,92 0,958 0,785
coif3
Gozle Baug.|m5|z Coxand Nagelker McFadde
Sayisi gisken Snell ke n
Sayisi
8000 35 0,882 0,919 0,664
8000 42 0,885 0,921 0,671
8000 49 0,885 0,922 0,672
4000 35 0,9 0,938 0,717
4000 42 0,902 0,94 0,723
4000 49 0,875 0,912 0,647
2000 35 0,915 0,954 0,767
2000 42 0,918 0,957 0,778
2000 49 0,699 0,728 0,373
coifd
Gozlem Baglmsu Coxand Nagelker McFadde
Degisken
SayI Snell ke n
Sayis!
8000 35 0,882 0,919 0,664
8000 42 0,884 0,921 0,67
8000 49 0,885 0,922 0,672
4000 35 0,875 0,912 0,647
4000 42 0,886 0,922 0,673
4000 49 0,815 0,849 0,525
2000 35 0,915 0,953 0,766
2000 42 0,918 0,956 0,778
2000 49 0,91 0,948 0,75
coif5
Gozlem Baglmsu Coxand Nagelker McFadde
Degisken
Sayisi nell ke n
8000 35 0,882 0,919 0,664
8000 42 0,884 0,921 0,67
8000 49 0,885 0,922 0,671
4000 35 0,816 0,85 0,526
4000 42 0,833 0,868 0,556
4000 49 0,89 0,927 0,685
2000 35 0,915 0,953 0,765
2000 42 0,918 0,956 0,775
2000 49 0,914 0,952 0,762

karsin, gézlem sayisinin azalmasiyla siniflama basarisinda artis oldugu goriilmiistiir.

En yiiksek siniflama basarisi, coif2 dalgacik tiirii, 2000 gozlemli, 49 bagimsiz

degiskenli ¢oklu lojistik regresyon modelidir.

Cizelge 8.11 En iyi ¢ok kategorili lojistik regresyon modellerinin karsilastirilmasi

Final AIC

8821,946
8685,526
9226,456
3816,767
3880,751
7498,577
1656,292
1768,082
1616,224

Final AIC

8813,844
8674,833
8677,982
3817,806
3767,865
4781,424
1665,448
1629,501
4267,733

Final AIC

8821,781
8687,466
8687,783
4716,126
4406,01
6347,659
1675,213
1631,551
1843,447

Final AIC

8832,567
8704,052
8701,276
6276,987
5920,091
4289,761
1682,716
1646,028
1762,877

Final BIC

9408,87
9384,246
10036,97
4345,468
4510,156
8228,687
2126,768
2328,172
2265,929

Final BIC

9400,768
9373,553
9488,497
4346,506
4397,27
5511,534
2135,924
2189,591
4917,438

Final BIC

9408,706
9386,185
9498,297
5244,826
5035,415
7077,769
2145,689
2191,641
2493,152

Final BIC

9419,492
9402,772
9511,791
6805,687
6549,49%
5019,871
2153,191
2206,118
2412,582

-2log
Likelihoo
d
8653,946
8485,526
8994,456
3648,767
3680,751
7266,577
1488,292
1568,082
1384,224

-2log
Likelihoo
d
8645,844
8474,833
8445,982
3649,806
3567,865
4549,424
1497,448
1429,501
4035,733

-2Log
Likelihoo
d
8653,781
8487,466
8455,297
4548,126
4206,01
6115,659
1507,213
1431,551
1611,447

-2log
Likelihoo
d
8664,567
8504,052
8469,276
6108,987
5720,091
4057,761
1514,716
1446,028
1530,877

Pearson
Chi-
Square
27279369
10366524
1,24E+34
271134,4
1,91E+16
1,2E+228
15903,62
5,14E+23
8307,435

Pearson
Chi-
Square
8417050
2769482
2171549
456051,6
226958,7
3,99E+75
20048,42
6868,51

Pearson
Chi-
Square
9721714
1778390
1371197
7,56E+22
2,55E+81
9,8E+196
21404,44
8786,756
1,47E+25

Pearson
Chi-
Square
18190602
1537788
1207968
1,2E+163
1,4E+202
3,9E+51
19895,87
11245,47
33557900

Deviance
Chi-
Square
8653,946
8485,526
8994,456
3648,767
3680,751
7266,577
1488,292
1568,082
3184,224

Deviance
Chi-
Square
8645,844
8474,833
8445,982
3649,806
3567,865
4549,424
1497,448
1429,501
4035,733

Deviance
Chi-
Square
8653,781
8487,466
8455,783
4548,126
4206,01
6115,659
1507,213
1431,551
1611,447

Deviance
Chi-
Square
8664,567
8504,052
8469,276
6108,987
5720,091
4057,761
1514,716
1446,028
1530,877
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Final Chi-
Square

17097,06
17265,48
16756,55
9226,736
9194,753
5608,927
4949,46
4869,67
5053,528

Final Chi-
Square

17105,16
17276,17
17305,02
9225,698
9307,639
8326,079
4940,304
5008,25
4035,733

Final Chi-
Square

17097,23
17263,54
17295,22
8327,377
8669,493
6759,844
4930,538
5006,201
4826,304

Final Chi-
Square

17086,44
17246,95
17281,73
6766,517
7155,412
8817,742
4923,036
4991,724
4906,874

Percent Percent

Percent

Percent

Percent

Percent

Correct A Correct B Correct C Correct D CorrectE Corrent

%
82,6
82,6
82,9
86,1
86,0
84,0
88,0
90,0
91,0

Percent Percent

%
79,7
79,9
79,8
84,0
84,3
79,4
88,5
88,8
89,8

%
65,2
65,6
66,7
70,6
69,1
69,8
72,3
70,8
75,5

Percent

%
56,6
55,8
55,1
58,9
57,3
60,0
64,0
66,0
67,0

Percent

%
96,7
97,0
96,4
98,0
98,0
90,4
99,5
99,0
99,5

Percent

All%
76,1
76,2
76,2
79,5
78,9
76,7
82,5
82,9
84,6

Percent

Correct A Correct B Correct C Correct D CorrectE Corrent

%
82,5
83,1
83,2
86,1
86,0
86,0
89,8
90,3
90,8

Percent Percent

%
79,5
79,8
80,3
85,0
84,5
83,3
88,5
89,5
90,3

%
65,2
66,3
67,3
71,0
69,6
71,5
72,8
72,0
74,0

Percent

%
55,3
55,7
54,4
58,4
57,4
61,0
65,3
66,5
66,8

Percent

%
96,6
96,9
97,0
98,3
98,0
95,5
99,3
99,5
99,0

Percent

All %
75,8
76,4
76,4
79,8
79,1
79,5
83,1
83,6
84,2

Percent

Correct A Correct B Correct C Correct D CorrectE Corrent

%
82,4
83,1
83,2
86,1
86,5
83,8
90,3
90,5
89,8

Percent Percent

%
80,1
79,9
80,3
81,5
84,4
82,0
89,5
90,3
89,8

%
65,1
66,7
67,2
72,1
68,9
70,5
73,0
72,3
73,8

Percent

%
54,7
55,3
53,6
58,0
58,0
61,1
65,0
66,3
66,0

Percent

%
9,6
9,9
9,9
94,6
97,1
94,1
99,3
99,3
98,5

Percent

All %
75,8
76,4
76,2
78,5
79,0
78,3
83,4
83,7
83,6

Percent

Correct A Correct B Correct C Correct D CorrectE Corrent

%
82,6
82,6
83,1
86,6
86,0
86,5
90,0
91,0
89,8

%
80,2
80,2
80,3
83,5
84,3
84,6
89,8
90,3
88,8

%
64,7
66,7
67,3
71,1
68,5
71,8
73,8
72,0
73,5

%
54,1
54,6
53,1
57,0
57,1
61,0
64,8
65,0
67,3

%
96,8
96,8
96,9
94,8
96,9
96,8
99,0
99,3
98,0

All%
757
76,2
76,1
78,6
78,6
80,1
83,5
83,5
83,5



8.6 ENIYIMODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Yapay sinir aglar1 ile model olusturuldugunda, Cizelge 8.12 de gosterildigi gibi en
iyi siniflama oran1 %98.2 olarak elde edilmistir. Cok kategorili lojistik regresyon ile
model olusturuldugunda ise, Cizelge 8.7 de gosterildigi gibi en iyi siniflama orani
%84.6 olarak elde edilmistir. Bu iki model karsilastirildiginda, YSA modelinin
CKLR modeline gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 8.12 En iyi modellerin karsilastiriimasi

s . Bagimsiz . B Seti C Seti CSeti DSeti  Toplam
Ogrenme Gozlem o A Seti
Model . Degisken AIC BIC Siniflama Siniflama Siniflama Siniflama Siniflama
Algoritmasi  Sayisi Siniflama %
Sayisi % % % % %
Im 4000 49 -6048,31 -5530,4355 98,5 98,9 91,6 89,9 90,6 93,9
YSA gd 4000 49 -6231,03 -5611,0336 99,3 99,3 95,8 93,8 93 96,2
bfg 4000 49 -6258,38 -5689,4435 99 99 94,3 95,5 94,3 96,4
scg 4000 49 -6287,31 -5871,5442 99,1 99,1 97,5 98,5 96,6 98,2
CKLR - 2000 49 1616,224 2265,929 91 89,8 75,5 67 99,5 84,6
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9 SONUC VE ONERILER

Bu calismada, (Andrzejak ve dig., 2001) calismasindaki veri tabani kullanilarak EEG
sinyalleri kullanilmistir. Her setteki EEG verisi kendi aralarinda kiimelere ayrilmistir.
Daha sonra bu kiimelerdeki sinyaller ADD ile doniisiime ugramis ve Oznitelik
vektorleri elde edilmistir. Elde edilen bu Oznitelik vektorleri, farkli noronlar
denenerek AIC, AICc ve BIC bilgi kriterleri yardimiyla belirlenen ndron sayisi ve 3
katmanli YSA smiflayicist igin girdi olarak kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda,
egitim ve test verisi ve tlim verinin performansi, dogru smiflama yilizdesi ve bilgi
kriterleri (AIC, AICc, BIC) degerlendirilerek en 1yi siniflama yiizdesinin %98.2
oldugu goriilmiistiir. Ayrica, egitim verisini %99.6 ve test verisini de %96.8 dogruluk
orani ile siniflamistir. Bunun yani sira Daubechies dalgacigi ile ADD dontisiimi
yapilmis ve YSA ile siniflandirma yapildiktan sonra, elde edilen en iyi sonug altinct
seviyeden ayristirma, scg algoritmasi, 3 katmanli ve gizli katmaninda 13 ndron
bulunan db10 dalgacig1 ile %97.9 olarak bulunmustur. Ayrica, egitim verisini %99.6
ve test verisini de %96.3 dogruluk orani ile siniflamistir. Son olarak Symlet dalgacigi
ile yapilan ADD doniisiimii ve YSA smiflandirmasindan sonra, elde edilen en iyi
sonug altinci seviyeden ayristirma, scg algoritmasi, 3 katmanl ve gizli katmaninda
13 noron bulunan sym3 dalgacigi ile %96.4 olarak bulunmustur. Ayrica, egitim

verisini %99 ve test verisini de %92.9 dogruluk orani ile siniflamistir.

Uygun bir YSA yapisinin fonksiyon tipinin belirlenmesi, ayn1 YSA yapisinin egitime
tabi tutulmasinda bile baslangic agirlik degerleri rasgele atandig1 i¢in benzer sonuglar
tiretilemeyebilir. Bu ylizden, YSA’lar birden fazla kez c¢alistirilip onlarin iginden
performansi en iyl olanlarin parametre degerleri baska bir egitim igin baslangic
degerleri olarak alinabilecegi gibi daha onceki parametre degerlerinin ortalamalari
da baslangic degeri olarak kullanilabilir. YSA’larin egitiminde diger bir problem
olan model kompleksligi, bu c¢alismada bilgi kriterlerinin ve erken durdurma

yaklasiminin kullanilmasiyla en aza indirgenmeye ¢alisilnistir.
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Cok kategorili lojistik regresyonda en iyi siniflama performansi coif2 dalgacig ile
yapilan ADD ile 2000 gozlem ve 49 bagimsiz degiskenli regresyon modeli %84.6

olarak elde edilmistir.

Gelecek c¢alismalarda gradyan algoritmalar yerine meta-Sezgisel algoritmalarin
kullanilmas: ve klasik YSA’lar yerine hibrit yaklasimnlarin modifikasyonunun ele

alinmasi dintilmektedir.
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EKLER

Cizelge EK 1 A veri setinin ADD katsayilarinin parametre degerleri

max

mean

std

range

median

hauss met

mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min

D1
0,030038
0,128016
0,007943
-0,02981
-0,00862
-0,11008
0,008544
0,105479
-0,08544
0,032665
0,121481
0,018613
0,030048

0,1195
0,009038
-0,00249
0,212332
-0,15192
0,008867

0,49406
9,93E-05

D2
0,032839
0,090674
0,013598
-0,03278
-0,01429

-0,0913
0,008544
0,105479
-0,08544
0,033021
0,087748
0,014816
0,032858
0,091124
0,013965
-0,00093
0,174004
-0,17527
0,009712
0,445999
0,000167

D3
0,033773
0,08653
0,012603
-0,03374
-0,01345
-0,08331
0,008544
0,105479
-0,08544
0,034102
0,062458
0,015071
0,033828
0,083776
0,013464
0,002179
0,146085
-0,13022
0,010159
0,394283
0,000169

D4
0,033826
0,087276
0,013982
-0,03385

-0,0135
-0,07754
0,008544
0,105479
-0,08544
0,034333
0,064873
0,016394
0,033907
0,082589
0,014923
-0,00117

0,1044

-0,1345
0,009283

0,44486
0,000145

D5
0,033606
0,101476
0,012058
-0,03391
-0,01176
-0,08396
0,008544
0,105479
-0,08544
0,034286
0,072484

0,01615
0,033865
0,093075
0,012624

0,00099
0,123556
-0,12455
0,010375
0,347521
0,000169

D6
0,033004
0,096379
0,010274
-0,03301
-0,00996
-0,10802
0,008544
0,105479
-0,08544
0,033528

0,0799
0,010245
0,033128
0,101866
0,010567
-0,00183
0,119243
-0,16966
0,009903
0,429268
0,000134

Cizelge EK 2 B veri setinin ADD katsayilarinin parametre degerleri

max

min

mean

std

range

mode

hauss met

mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min

D1
0,028985
0,157511
0,004765
-0,02895
-0,00529
-0,15612
0,013265
0,089575
-0,07469
0,030891
0,10185
0,013166
0,029088
0,157471
0,005534
-0,00356
0,127541
-0,19947
0,002567
0,992321
1,32E-05

D2
0,033214
0,107904
0,012227
-0,03328
-0,01213
-0,10731
0,013265
0,089575
-0,07469
0,034183
0,069799
0,01501
0,033322
0,106676
0,012238
0,003278
0,16569
-0,12352
0,002481
0,986596
2,03E-05

D3
0,033246
0,074289
0,010287
-0,03316
-0,00834

-0,0777
0,013265
0,089575
-0,07469
0,032726
0,079454

0,00956
0,033262
0,076142
0,009323
-0,00204
0,118835
-0,17346
0,002781
0,979041
2,66E-05

81

D4
0,032432
0,087647
0,010985

-0,0324
-0,01138
-0,09405
0,013265
0,089575
-0,07469
0,032466
0,079197
0,013088
0,032462
0,090967
0,011692
0,001013
0,152936
-0,14732

0,00296
0,947517
2,78E-05

D5
0,033535
0,074144
0,010717
-0,03347
-0,01104
-0,08581
0,013265
0,089575
-0,07469
0,033833
0,079856
0,011876
0,033611
0,071854
0,011538
-0,00065
0,110946
-0,16909
0,002706

0,97745
2,41E-05

D6
0,033032
0,10395
0,011851
-0,03288
-0,01111
-0,11395
0,013265
0,089575
-0,07469
0,033114
0,10166
0,010588
0,033067
0,109341
0,011619
0,001387
0,161306
-0,11742
0,002413
0,989171
2,08E-05

A6
0,023746
0,119239
-0,05863
-0,02917
0,032747
-0,08595
-0,00854
0,085442
-0,10548
0,032432
0,097249
0,006284
0,032464
0,095919

0,00556
-0,00859
0,086435

-0,1084
0,009903
0,429268
0,000134

A6
0,017057
0,117613
-0,05644
-0,02889
0,028139
-0,09337
-0,01326
0,074691
-0,08958
0,032482
0,118143
0,006964
0,032498
0,110156
0,006923
-0,01338
0,071766
-0,08871
0,002413
0,989171
2,08E-05



Cizelge EK 3 C veri setinin ADD katsayilarinin parametre degerleri

max

mean

std

range

mode

hauss met

mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min

D1
0,027389
0,197524
0,004646
-0,02748
-0,00488
-0,17151
0,012081
0,109389

-0,0803
0,029994
0,122447

0,01121
0,027486
0,184972
0,005057
0,003792
0,248329
-0,16763
0,002761
0,906866
1,01E-05

D2
0,029107
0,176415
0,005514
-0,02893
-0,00589
-0,17748
0,012081
0,109389

-0,0803
0,029153
0,132649
0,008872
0,029058

0,1772
0,005757
-0,00203
0,167735
-0,24036
0,002863

0,92674
1,39E-05

D3
0,02974
0,159405
0,005698
-0,02951
-0,00558
-0,16899
0,012081
0,109389
-0,0803
0,02997
0,148109
0,007078
0,029692
0,162109
0,005653
0,000407
0,202302
-0,18552
0,002263
0,979612
8,87E-06

D4
0,031737
0,126308
0,007774
-0,03164
-0,00672
-0,12516
0,012081
0,109389

-0,0803
0,032301
0,113031
0,008498
0,031769
0,113528
0,007613
0,000231
0,132219
-0,15303
0,002562
0,938905
1,08E-05

D5
0,032084
0,111207
0,006954

-0,0319
-0,00683
-0,11357
0,012081
0,109389

-0,0803

0,03261
0,097714
0,008002
0,032085
0,112712
0,007076
-0,00136
0,198506

-0,1239

0,00236
0,963656
8,21E-06

D6
0,031585
0,116254
0,005524
-0,03159
-0,00553
-0,11247
0,012081
0,109389

-0,0803
0,031841
0,103109
0,006775
0,031687
0,114737
0,005542
0,002404
0,156451
-0,15162

0,00206
0,984694
6,05E-06

Cizelge EK 4 D veri setinin ADD katsayilarinin parametre degerleri

max

min

mean

std

range

mode

hauss met

mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min

D1
0,024093
0,261523
0,003402
-0,02427

-0,0035
-0,25481
0,008389
0,121447
-0,14129
0,029352
0,193714
0,011289
0,024249
0,258913
0,003489
0,000775
0,125299
-0,19229
0,006733
0,830312
0,000103

D2
0,024394
0,218273
0,003902
-0,02407
-0,00433
-0,22264
0,008389
0,121447
-0,14129
0,028442
0,171783
0,007691
0,024279
0,220958
0,004251
-0,00193

0,17577
-0,20226
0,007273
0,737833
0,000188

D3
0,023082
0,202267
0,003513
-0,02286
-0,00307

-0,2166
0,008389
0,121447
-0,14129
0,027337
0,182039
0,006589
0,023038
0,210056
0,003349
-0,00195
0,163303

-0,1817
0,006807
0,678009
0,000186

82

D4
0,025587
0,193109
0,005244
-0,02452
-0,00435
-0,21617
0,008389
0,121447
-0,14129
0,028052
0,195172
0,007074
0,025162
0,205923

0,00509

-0,0045

0,22922

-0,12061
0,00659
0,674351
0,000194

D5
0,026315
0,186084
0,006029
-0,02484
-0,00481

-0,2084
0,008389
0,121447
-0,14129
0,026706
0,196687

0,00715
0,025643

0,19848
0,005529
-0,00555
0,080359
-0,27496
0,005298
0,865252
0,000146

D6
0,026485
0,177858
0,002811

-0,0247
-0,00301
-0,19488
0,008389
0,121447
-0,14129
0,025522
0,196785
0,002652
0,025676
0,173881
0,002995
0,001508
0,244987
-0,25902
0,007088
0,709017
0,000112

A6
0,026172
0,145708
-0,04144
-0,03029
0,013606
-0,10344
-0,01208
0,080296
-0,10939
0,031474
0,113103
0,005744

0,03144
0,109552
0,005359
-0,01241
0,080182
-0,12183

0,00206
0,984694
6,05E-06

A6
0,02078
0,231368
-0,02033
-0,02463
0,011838
-0,18113
-0,00839
0,141286
-0,12145
0,022964
0,234273
0,001721
0,023898
0,208706
0,001862
-0,00946
0,106288
-0,20953
0,007088
0,709017
0,000112



Cizelge EK 5 E veri setinin ADD katsayilarinin parametre degerleri

max

min

mean

std

range

mode

hauss met

mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min
mean
max
min

D1
0,025819
0,184526
0,001396
-0,02589
-0,00128
-0,16398
0,005629
0,116259
-0,09447
0,028473
0,120893
0,003772

0,02596
0,175012
0,001346
0,004428
0,168055
-0,13297
0,003329
0,604328
6,67E-06

D2
0,028315
0,108802
0,003014
-0,02876
-0,00383
-0,10779
0,005629
0,116259
-0,09447
0,028352
0,113159
0,003085
0,028609
0,108602
0,003419
-0,00593
0,141687
-0,29502
0,002585
0,730913
9,51E-06

D3
0,029039
0,093355
0,004144
-0,02896
-0,00429
-0,10035
0,005629
0,116259
-0,09447
0,028833
0,094841
0,003358
0,029051
0,096244
0,004388
-0,00358
0,128122
-0,14532
0,002832
0,813666
1,79E-05

D4
0,031251
0,092999
0,003712
-0,03155
-0,00454
-0,09279
0,005629
0,116259
-0,09447
0,030794
0,089492
0,002769
0,031512
0,093227
0,004566
0,001322
0,148819
-0,15505
0,003038
0,871674

1,6E-05

D5
0,030826
0,102391
0,004985
-0,03076
-0,00494
-0,09347
0,005629
0,116259
-0,09447
0,030282
0,092316
0,004546
0,030845
0,092919

0,00497
-0,00188
0,183988
-0,17423
0,003017
0,842678
1,94E-05

Decomposition at level 6. s = a6 + d6 + d5 + dd + d3 + d2 + d1.

D6
0,0288
0,129745
0,003481
-0,02891
-0,0034
-0,11598
0,005629
0,116259
-0,09447
0,028309
0,138856
0,003195
0,028926
0,117955
0,003484
0,001904
0,187566
-0,18981
0,002252
0,933817
6,87E-06

A6
0,025071
0,199252
-0,01186
-0,02887
0,007747
-0,13523
-0,00563
0,094473
-0,11626
0,028235
0,149646

0,00444
0,028175
0,149497
0,004369
-0,00608
0,121072
-0,15649
0,002252
0,933817
6,87E-06
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Decomposition atlevel 6 :s =af+d6 +d5 + dd + d3 +d2 +d1 .
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Decomposition atlevel 6.5 =af +d6 +d5 + dd + d3 +d2 +d1 .
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Decomposition atlevel 6: s = a6 + d6 +d5 +dd +d3 +d2 +d1.
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