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OZNITELIK CIKARIM VE EVRIMSEL OZNITELIK SECIM
METOTLARININ EEG SINYALLERININ SINIFLANDIRMA BASARISINA
ETKILERI

OZET

EEG sinyalleri beyindeki elektriksel aktivitenin 6l¢iilmesi ile elde edilir. Bu sinyallerin
analizi, incelenmesi ve siiflandirilmas:t epilepsi ve uyku bozuklugu gibi
rahatsizliklarin teshisinde kullanilir. EEG sinyallerinin siniflandirilarak bir sonuca
ulagilmasi ve bu sonuglara iliskin mantikli yaklasimlar getirilmesi bazen gii¢ ve
karmasik bir islem olabilmektedir. Bu tezde EEG sinyalinin smiflandirma dogruluk
oranini arttirmak i¢in Oriintli tanima tabanli, 6znitelik ¢ikarma ve segme yontemleri ile
calismalar yapilmistir. Bu tezde ilk olarak kullanilan verilere siiflandirma dogruluk
oraninin arttirilmasi amaciyla giiriiltiilii verinin elenmesi i¢in bant geciren filtre
uygulanmistir. Filtreleme isleminden sonra verilere Oznitelik ¢ikarim metotlar1
uygulanmustir. Oznitelik ¢ikarim isleminden sonra oznitelik segim islemi ile
smiflandirma dogrulugunu arttiran Oznitelikler se¢ilmistir. Elde edilen 6znitelik
matrisi siniflandirma metotlarindan Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Lineer
Diskriminant Analiz (LDA) ile test edilmistir. Smiflandirma dogruluk oranlari
karsilagtirilmistir.  Belirtilen yontemler iki farkli veri {izerinde uygulanmistir.
Bunlardan ilki Bonn Universitesi tarafindan epilepsi rahatsizhginin tespiti i¢in
toplanan veridir. Bu veri kiimesi tek kanall1 100 6rnege sahiptir ve 5 farkli smiftan
olusmaktadir. Bu smiflarin 2’si saglikli, 2’si hasta ve 1’1 nobet halindeki kisilerin
verileridir. Digeri de Berlin Teknik Universitesi tarafindan diisiince yolu ile kaslarin
oynatilmasi lizerine ¢aligmalar yapilmasi i¢in toplanan BCI yarigma verisidir. BCI’nin
3. yarigsmasinin 3a veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi ise 60 kanala sahiptir ve
4 farkl smiftan olugsmaktadir. Bu smniflar sag el, sol el, dil ve ayak hareketlerinin
verilerini temsil etmektedir. Oznitelik ¢ikarim islemi var olan veri kiimesinden farkli
filtrelemeler ve istatistiksel yontemleri kullanilarak verinin smiflandirma islemine
uygun hale getirilmesidir. Bu iglem sirasinda siitun yapilar1 degismekte ve veriyi temsil
edecek yeni bir kiime olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarim metotlarindan Ortak Uzamsal
Oriintiiler (CSP), 1D Yerel ikili Oriintii (1D-Y10), Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD)
ve Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinden
CSP, ayr1 siniflar1 aymt etmek ve elde edilen sinyallerin uzamsal ¢oziiniirligiini
artirmak igin sik¢a kullanilan bir uzamsal filtreleme yontemidir. CSP iki smnifli
kiimeler i¢in kullanilmaktadir fakat bu tezde ¢ok sinifli kiimeler igin genisletilmis hali
kullanilmistir. 1D-YIO ise sinyal isleme ydntemlerinin bircogu gibi goriintii isleme
yontemlerinden tiiretilmis bir metottur. Sinyali bir goriintii gibi ele alip merkezi
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sinyalin komsu sinyallerden biiyliik olup olmamasina gore veriyi diizenleyerek
istatistiksel 6zellikler ¢ikarmaktadir. ADD ise sinyalin farkli alt bantlara boliinmesi ile
istenilen frekans araligindaki verilerin filtrelenerek ortaya ¢ikmasini ve o araliktaki
verilerin katsay1 bilgileri kullanilarak istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmasini
saglamaktadir. TBA ise bir boyut azaltma yontemidir. Oznitelik ¢ikarim islemi sonucu
olusan &znitelik matrisine dznitelik segim islemi uygulanmistir. Oznitelik segimi,
oznitelik matrisinden siniflandirma dogruluk oranini arttiran 6znitelik siitunlarinin
se¢ilmesi ile olusturulmaktadir. Oznitelik siitunu se¢iminde farkl siitunlarmn secilme
olasilig1 vardir. Biitiin olasiliklarin tek tek denenmesi zor bir islemdir. Bu sebeple
alternatifler arasindan se¢im yapilarak karar verildigi i¢in bu islem bir optimizasyon
problemidir. Bu tezde optimizasyon algoritmalarindan Diferansiyel Evrim
Algoritmasr’nin dznitelik se¢imi amaciyla (DEOS) kullanilmas: incelenmistir. Bu
algoritma ile en yiiksek smiflandirma dogruluk oranina sahip alt kiimeler secilmistir.
Ayrica 0znitelik se¢imi i¢in istatistiksel bir test olan ki kare yontemi de denenmistir.
Farkli veri kiimeleri ile yapilan testlerde Bonn verisi i¢gin ADD’nin iirettigi 6znitelik
kiimesi smiflandiricilarla test edildiginde yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmektedir.
Saglikli, hasta ve nobet gegiren kisilerden alinmis 3’li kiimelemelerde literatiirde
goriilen dogruluk oranlarini gegmektedir. Ayrica nobet geciren ve gecirmeyen kisilerin
verileri stniflandirildiginda elde edilen dogruluk oranlari da literatiirdekileri ge¢gmistir.
ADD ile elde edilen dznitelik matrisinden DEOS kullanilarak en yiiksek dogruluk
oranini veren dzniteliklerin kullanilmasi siniflandirma dogruluk oranini arttirmaktadir.
1D-YIO yontemi ikili ve ii¢lii kiimelerde ADD’den bir nebze diisiikk sonuglar
vermesine ragmen kendisi gibi olan literatiir caligmasiyla yarisabilmektedir. Fakat
besli kiimelemelere gelindiginde ADD ile yarisamamaktadir.
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EFFECTS OF FEATURE EXTRACTION AND DIFFERENTIAL
EVOLUTION FEATURE SELECTION METHODS ON CLASSIFICATION
SUCCESS OF EEG SIGNALS

SUMMARY

EEG signals are obtained by measuring the electrical activity in the brain. The analysis,
examination and classification of these signals are used to diagnose disorders such as
epilepsy and sleep disorder. It is sometimes difficult and complicated process to
achieve a result by classifying the EEG signals and introducing logical approaches to
these results. In this thesis, studies were carried out by feature extraction and selection
methods based on pattern recognition to increase the classification accuracy of the
EEG signal. In this thesis, the band pass filter was used to eliminate the noisy data in
order to increase the classification accuracy. After the filtering process, data extraction
methods were applied to the data. After the attribute extraction process, the attributes
that increase the classification accuracy are selected by the feature selection process.
The obtained attribute matrix was tested by Support Vector Machines (SVM) and
Linear Discriminant Analysis (LDA). Classification accuracy were compared. The
specified methods were applied on two different data. The specified methods were
applied on two different set of data. The first one is the data collected by the University
of Bonn for the detection of epilepsy. This data set has 100 single-channel samples
and consists of 5 different classes. 2 of these classes are healthy, 2 patients and 1
patient are seizures. The other one is BCI competition data collected by Berlin
Technical University for the study of muscle activities. 3a data set of the 3rd
competition of BCI was used. This data set has 60 channels and consists of 4 different
classes. These classes represent the data of the right hand, left hand, tongue and foot
movements. The feature extraction process is to adapt the data to the classification
process by using different filtering and statistical methods from the existing data set.
During this process, the column structures are changing and a new set is created to
represent the data. Common Spatial Patterns (CSP), 1D Local Binary Pattern (1D-
LBP), Discrete Wavelet Transform (DWT) and Principal Component Analysis (PCA)
were used for feature extraction methods. CSP from feature extraction methods is a
spatial filtering method commonly used to distinguish separate classes and to increase
the spatial resolution of the signals obtained. CSP is used for two-class clusters, but in
this thesis the extended state is used for multi-class clusters. 1D-LBP is a method
Xiv



derived from image processing methods such as many of the signal processing
methods. It treats the signal like an image and arranges the data according to whether
the central signal is bigger than the neighboring signals. DWT allows the data to be
separated by dividing the signal into different subbands and by filtering the data in the
desired frequency range and using the coefficient information of the data in that range.
PCA used for attribute extraction is a size reduction method. The feature selection
process was applied to the feature matrix resulting from the attribute extraction
process. The feature selection is created by selecting feature columns that increase the
accuracy of the classification from the feature matrix. Columns of subset could be
selected by different combination in feature selection. There is many possibility. It is
difficult to try all possibilities individually. For this reason, this process is an
optimization problem because it is decided by choosing from alternatives. In this
thesis, the use of Differential Evolution Algorithm (DEFS) for optimization of
optimization algorithms is investigated. The subscales with the highest classification
accuracy were selected with this algorithm. In addition, chi-square method, which is a
statistical test for attribute selection, has also been tried. For tests conducted with
different data sets, high accuracy rates are obtained when tested with the attribute set
classifiers produced by DWT for Bonn data. Healthy, patients and seizures in the 3-
group clusters taken from people in the literature exceeds the accuracy rates. In
addition, the accuracy obtained when the data of the people who had seizures and not
passed were passed in the literature. The use of attributes that give the highest accuracy
by using DEFS from the attribute matrix obtained by DWT increases the classification
accuracy rate. Although 1D-LBP method has some slightly lower results than DWT in
binary and triple clusters, it can compete with literature. However, it cannot compete
with DWT when it comes to clusters of five.
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1. GIRIS

Beyin c¢alismasi esnasinda diisiik siddette elektrik akim iretir. Beyin Bilgisayar
Arayiizi (BBA) kisilerin beyinleri tarafindan iiretilen elektriksel akimin dlgiilmesi ve
bilgisayarlar yardimiyla yorumlanabilmesi islemidir. BBA c¢esitli sebeplerle beyin
fonksiyonlarmi kullanabilen fakat kas sistemini yarim ya da tamamiyla kullanamayan
bireyler icin diisiince giiciiyle bir sistemi, bir bilgisayar1 ya da bir protezi harekete
gecirmek i¢in kullanilan sistemlerdir. EEG (Elektroensefalogram) beyindeki
elektriksel akimin kafaya baglanan elektrotlar sayesinde beyin sinyallerinin bilgisayar

ekranina aktarilmasi ile elde edilen bir BBA turtdiir.

Bu calismanin amaci EEG verilerinin smiflandirma dogruluk oranlarmin
arttirilmasidir. Bu amag dogrultusunda farkli 6znitelik ¢ikarim ve se¢im yontemlerinin
smiflandirma dogruluguna katkisi incelenmis ve birbirleriyle karsilastirilmistir. Bu
tezde yapilan islemler sirasiyla filtreleme, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi ve
siniflandirma islemidir. Ilk olarak kullanilan verilere filtreleme islemi uygulanmistir.
Veriler toplanma amagclarma gore farkli frekans araliklarindan elde edilmis
olabilmektedir. Bu sebeple filtreleme islemi verilere gore farkli frekans araliklarinda
secilmistir. Filtreleme isleminin detaylar1 On isleme ve Giiriiltii Temizleme kisminda
anlatilmistir. Filtrelenen veriye 6znitelik ¢ikarim igslemi uygulanmistir. Bu islem i¢in
kullanilan ydntemler CSP, ADD, 1D- YiO ve TBA’dir. Bu metotlarin detaylari
oznitelik ¢ikarma ve boyut indirgeme kisimlarinda anlatilmistir. Oznitelik ¢ikarmmi
isleminden sonra &znitelik se¢imi uygulanmustir. Oznitelik se¢imi alt kiime secimi
olarak da bilinen bir yontemdir. Oznitelik matrisinden smiflandirma dogruluk oranini
arttiran Oznitelik siitunlarmin segilmesi isleminde farkli siitunlarin se¢ilme olasiligi
vardir. Bunun icin iki yontem kullanilmustir. Ilki ki-kare yontemidir. Digeri ise
Diferansiyel Evrim algoritmasidir. Bu yontemler ile en yiiksek smiflandirma dogruluk
oranina sahip alt kiimeler secilmistir. Sonucta elde edilen Oznitelik matrisleri
smiflandiricilar ile test edilerek smiflandrma dogruluk oranlart bulunmustur.
Smiflandirma isleminde 10-k capraz dogrulama islemi uygulanmistir. Dogruluk

oranlarinin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanarak sonuglar karsilastirilmistir.



Biitiin islemler literatiirde yaygm olarak kullanilan Bonn Universitesi’nin halka agik
epilepsi verisi [1] ve BCI iigiincii yarismasina ait 3a veri seti [2] i¢in uygulanmistir.

Bu verilerin detayli incelenmesi ileriki bolimlerde anlatimustir.

1.1. EEG Nedir?

EEG, BBA’nin kullanilabilmesi i¢in gelistirilmis bir yontemdir. Beyindeki
elektriksel aktivitenin varligini ilk defa Psikiyatrist Hans Berger bulmustur ve 1924
yilinda alfa ve beta dalgalarin1 kaydetmeyi basarmustir [3]. EEG 6lgtimii giivenli,
pratik ve kolay bir islemdir. Kafatasina yerlestirilen elektrotlar sayesinde beyindeki
sinyal durumunun rahatga olgiilmesini saglar. Sekil 1.1’de EEG 6l¢limii yapilan bir

birey gosterilmektedir [4].

Sekil 1.1: EEG 6l¢iimii 6rnegi [4]

EEG verisinden faydalanma 6zellikle son zamanlarda kisinin beyin yapismin
anlasilmasi ve o kiside norolojik bir bozukluk olup olmadiginin takibi gibi konularda
kullanilmaktadir. Cesitli uyku bozukluklari, psikolojik rahatsizliklar, epilepsi gibi
hastaliklarin tan1 ve tedavisinde bu sinyallerin analizi biiyilk 6nem arz etmektedir.
Kismen ya da tamamiyla fel¢li ya da sadece beyin fonksiyonlariyla hayatmi idare eden
bireylerin yasamlarini daha rahat kontrol altina alabilmeleri i¢in gerekli protezlerin ya
da c¢esitli tibbi materyalin {iretilmesi ve hasta ile uyum saglayabilmesinde
kullanilmaktadir. Ayrica son yillarda Ozellikle yayginlasan ve Onemi anlasilan
pazarlama alaninda yaygm olarak kullanilmaktadir. Bilingaltina hitap etme cesitli
gorsellerle kisilere istenildigi gibi kararlar aldirmakta etkili olmaktadir. Bu konuda
ilerleme kaydedebilmek icin yapilan ¢caligmalar kisilerin karar verme mekanizmasini

cozebilmek ve bir konuda fikir sahibi olundugu anda beynin fiirettigi sinyalleri
2



smiflandirabilmek i¢in yapilan ¢alismalardir. Son yillarda olduk¢a 6nem kazanan
noropazarlama olarak bilinen kisilerin nasil karar verebildigi, hangi asamada ikna
olduklar1 BBA ile tespit edilmis ve ikna olduklar1 o andaki EEG verileri incelenmistir.
Bu sayede ikna olunan andaki durumlar pazarlama yapilmak istendiginde en uygun

konuma getirilerek kisinin yonlendirilmesi planlanmaktadir.

EEG sinyalleri belirli genlik ve frekansa sahip periyodik olmayan isaretlerdir. Bu
sinyaller kisinin durumuna bagli olarak ¢esitlilik gdsterebilmektedir. EEG sinyalleri
frekanslarina gore ¢esitli alt bantlaria ayrilabilmektedir. Uyanik olup olmama, kiginin
psikolojik durumu, diisiindiigli eylem, sahip oldugu nérolojik hastalik EEG
sinyallerinin ¢esitlenmesine sebep olur ¢linkii, kisinin beynindeki elektriksel aktivitesi
uyurken, mutlu iken, depresyonda iken, hayal kurarken farklilik gostermektedir. Bu
cesitlenme ile birlikte cesitli frekans bantlarinda dalgalar olusur. Bu dalgalar delta,
teta, alfa, beta ve gama’dir. Alfa Beta, Teta ve Delta dalgalara ait frekanslar Sekil
1.2°de gosterilmistir [5].
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Sekil 1.2: Alfa Beta, Teta, Delta beyin dalgalarina ait frekanslar [5].

1.1.1.Teta Dalgalar:

Frekanslar1 3-8 Hz araliginda genlikleri 5-100 mikrovolttur [6]. Derin uyku, Rem ve
hayal giicii ile iligkilidir. Uyuyan ¢ocuklarda ve 13 yas ve alt1 cocuklarda goriiliir. Stres
altindaki kisilerde siklikla goriiliir [7]. Yetigkinlerde sik¢a goriilmesi bir rahatsizligin
temeli sayilabilir. Teta dalgasinin saglikli seviyede olmasi yaraticilik ve diisiinmeyi

olumlu etkiler [8].



1.1.2. Delta Dalgalan:

3 Hz den daha kiiciik frekansa sahiptir. Genlikleri 20-400 mikrovolttur. Cocuklarda ve
yetigskinlerde derin uyku aninda goriliir [6]. Genel olarak delta dalgalar1 kalp atis
hizmin diizenlenmesi gibi bilingsiz viicut aktiviteleri ile ilgilidir [7]. Yetigkin bir
bireyde bu dalgalarin sik sik goriilme durumu beyinde ciddi sorunlarin var oldugunu

gosterir [8] .

1.1.3. Alfa Dalgalar:

8-13 Hz araliginda frekansa ve genlikleri 2-10 mikrovolta sahiptir [6]. Viicudun
rahatlamis aninda ya da uykudan onceki gozler kapali andaki gevseme durumlarda

aktiftir [7]. Stressiz bireylerde goriilme ihtimali yiiksektir [8].

1.1.4. Beta Dalgalar:

12-33 Hz arasi frekanslara ve genlikleri 1-5 mikrovolta sahiptir [6]. Kisinin
uyanik oldugu ve zihinsel aktiviteler yapabildigi zamanda olusan dalgalardir [7].
Giinliik hayatta diisiinmek konusmak calismak gibi durumlar beta dalgasinin olustugu
durumlardir [8]. Diisiinmek, konusmak, ¢alismak vb. Yogun g¢alisma durumunda,
stresli anlarda, dikkati toplamanin ¢ok zor oldugu zamanlarda bu dalgaya

rastlanmaktadir. [9].

1.1.5. Gama Dalgalan

Gama dalgalar1 genelde klinik ¢aligmalar esnasinda dikkate alinmaz [6]. Diger
alt bantlara gore yiiksek frekansli bantlardir. Frekanslar1 30-80 Hz arasinda genlikleri
2 mikrovolttan kiigtktiir [9].

1.2. Kaynak Arastirmasi

EEG sinyallerinin incelenmesi igin yapilmis bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Bunlar
icinde farkli veri setleri ilizerinde ¢aligma yapilanlar da vardir. Bu bakimdan kaynak
ozeti kismmda Bonn Universitesi’nin epilepsi verisi, BCI yarigmast verisi ve diger veri

setleri seklinde ayrim yapilarak incelenmistir.



Bonn Universitesi’nin verisi bes adet veri kiimesini icerir [1]. Bunlar A, B, C, D
ve E’dir. A ve B saglikli C, D ve E verileri ise hasta deneklere aittir. En ¢ok kiyaslanan

A saglikli ve gozii agik denek ile E hasta ve epilepsi nobeti halindeki denektir.

BCI verisi {li¢iincii yarismasina ait 3a veri kiimesidir [2]. Veri kiimesinde 3 adet
denek vardir. Denekler sandalyeye oturtulup ekranda gosterilen sekillere gore sag el,
sol el, ayak ve dillerini hareket ettirdiklerini diistinmeleri istenmektedir. Verilerin

detayli agiklamasi veri isleme kisminda anlatilmistir.

1.2.1. Bonn Universitesinin Epilepsi Verisiyle Yapilmis Cahismalar

Z. Lasefr ve arkadaglarinin 2017°de yaptig1 calismada literatiirde de siklikla
kullanilan A ve E deneklerini kiyaslamiglardir. A denegi saglikli veriyi, E denegi
epilepsi nobet halindeki veriyi tanimlamaktadir. Bunun igin filtreledikleri sinyali
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) yontemiyle alt bantlara ayirmiglardir. Ayirdiklari
alt bantlarin katsayillarmdan her birine ait enerji degerini hesaplamislardir.
Smiflandirma igin Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yontemi kullanilmistir. Sonucta DVM %96 ve YSA %98 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Md. Rashid ve arkadasinin 2017°de yaptig1 ¢alismada [10] ADD ile Daubechies-4
(db4) dalgacig1 kullanilarak besinci seviyeye kadar ayrilmis ve 10 adet istatistik 6zellik
cikarmiglardir. Bunlar ortalama, medyan, maksimum, minimum, minimum aralik,
standart sapma, ortalama mutlak sapma, ortanca mutlak sapma, 12 norm ve maksimum
normdur. Siniflandirma iglemini sinir aglar1 yontemi ile ikili ve tiglii kombinasyonlar
seklinde 6lgmiislerdir (AxB, BXE, CxE, DXE, AxCxE, BXCxXE, AxDxE, BXxDxE). En
yiiksek %100 en diisiik %79,3 bulmuslardir.

A. Ahmadi ve arkadaglarinin 2017°de yaptigi calismada [11] sinyal 17 alt parcaya
ayirmiglardir. Her bir pargaya ADD uygulamislardir. ADD igin dalgacik ailesinden
Daubechies2, Daubechies4, sym4, rbio2.2, db6, bior2.4 ve biorl.1 gibi dalgacik
aileleri kullanilmis ve sonuglar1 kiyaslamiglardir. En yiiksek siniflandirma dogruluk
orani biorl.1 ile elde etmislerdir. Siflandirma dogruluk oranlar1 bir sinifa karsi ikinci
smif ve bir smifa kars1 biitlin siniflar seklinde ikili smiflandirmaya dayanarak DVM

ile 2, 5, 10 k-katlamali ¢apraz dogrulama uygulayarak incelemislerdir.



W. Ren ve arkadaslarinin 2016°da yaptigi calismada [12] farkli 6znitelik ¢ikarma
metotlar1 ile 6znitelikler ¢ikarmislardir. Bu yontemler Otoregresif model (AR), ADD,
Dalgacik Paket Déniisiimii (DPD) ve Ornek Entropi (SampEn)’dir. Bu ydntemlerle
elde edilen 6zniteliklere Boyut azaltma ve 6znitelik segme metotlar1 uygulanarak alt
kiime olusturulmuslardir. Olusan alt kiimeler ile smiflandirma yapmiglardir. Bu
yontemler Temel Bilesen Analizi(TBA), Minimum Gereksizlik Maksimum lgi
(mRMR), Fisher Skoru. Elde edilen alt kiimeler karar agact ve DVM ile siniflandirma
yapmiglardir. Sonucta diger caligmalara kiyasla kendi onerdikleri 6znitelik ¢ikarim

metotlarinin daha 1yi sonuglar verdigini kaydetmislerdir.

S. Ramakrishnan ve arkadagmin 2018’de yaptig1 bir ¢alismada [13] iki adet veri
seti kullanilmistir. Biri Bonn Universitesi'nin verisi [1] digeri Boston Cocuk
Hastanesi’nin verisidir [14]. Bu iki veri iginde ADD ile 4. Seviyeye kadar dalgacik
ayrimi yapilmis ve dalgacik katsayilar1 elde edilmistir. Her bir banttan elde edilen
katsayilar i¢in istatistiksel 6zellikler hesaplanip bulanik tabanli 6znitelik se¢im metodu
uygulanmustir. Siniflandirma igin verinin %50°si egitim %50’si test i¢in rastgele
secilmistir. Onerdikleri bulanik tabanli &znitelik ¢ikarimi metodu ile %95 dogruluk

elde etmislerdir.

O. Salem ve arkadaslarinin 2014°de yaptig1 ¢alismada [15] dordiincii seviye ADD
uygulanarak alt bant katsayilar1 elde edilmistir. Elde edilen katsayillardan minimum,
maksimum, standart sapma ve ortalama Ozellikleri ¢ikarillip Karmca Kolonisi
Algoritmast ile smiflandirilmistir. Nobet halindeki hasta ile geri kalan smiflari

karsilagtirarak siniflandirma yapmislardir ve hata oranini %9 olarak bulmuslardir.

S. Bose ve arkadaslarinin 2017 de yaptig1 bir ¢alismada [16] ADD ile EEG verileri
alt bantlara ayrilmis ve istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6zellikler Cok
Katmanli Algilayict ve Rastgele Orman smiflandiricilarini kullanarak A, D ve E

kiimelerinin dogruluk orani %98 olarak bulunmustur.

D. Chen ve arkadaslarmm 2017°de yaptigi ¢alisgmada [17] ADD’nin farkli
dalgacik aileleri kullanilmistir. Bunlar bior, sym, coif, rbio, haar ‘dir. En yiiksek
siniflandirma dogruluk oraninin sym dalgacik ailesine iiye sym2 dalgacig ile elde
edildigi goriilmiistiir. Caligmada epilepsi ndbetindeki hastanin tespiti %99,33 dogruluk

orantyla 6l¢iilmiistiir.


https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22First%20Name%22:%22Weijie%22&searchWithin=%22Last%20Name%22:%22Ren%22&newsearch=true&sortType=newest

Y. Kaya ve arakadaglarmin 2014°de yaptigi ¢alismada [18] goriintii islemede
kullanilan ydntemin bir boyutlu sinyale uygulanmasi ile olusan 1D-YIO (Yerel ikili
Oriintii) kullanilmistir. A ve E kiimelerinin birbirinden siniflandirici ile ayrilmast %99

dogruluk oraniyla elde edilmistir.

U. R. Acharya ve arkadaslarmin 2012°de yaptigi calismada [19] 6znitelik ¢ikarimi
icin DPD ve TBA, 0znitelik se¢imi igin ANOVA testi kullanilmistir. Siniflandirma
i¢in karar agaci, k-en yakin komsu ve Gauss karigimi modeli kullanilmistir. En yiiksek

sonu¢ %99 ile Gauss karigimi modelinden elde edilmistir.

N. Ahammad ve arkadaglarmm 2014’de yaptig1 ¢alismada [20] ADD ile 4.
seviyede ayrim yapilmistir. Bunun i¢in Daubechies 2 dalgacigi kullanilmistir. Ayrilan
alt-bantlardan (D3, D4 ve A4) istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmistir. AXDXE siniflar1

kiyaslanmistir. Siniflandirma dogruluk oranlar1 %84,2‘ye ulasmistir.

K. Mahajan ve arkadaslarinm 2011 de yaptig1 bir galismada [21] ADD kullanilarak
EEG sinyalleri alt-bantlara boliinmiis ve istatistiksel ozellikler ¢ikarilmistir. Temel
bilesen analizi (TBA) ve Bagimsiz Bilesen Analizi yontemleriyle 6znitelik boyutu
azaltilmistir. Yapay sinir aglari ile (YSA) epilepsi rahatsizligi olan kisilerin ve saglikli
kisilerin verileri siniflandirilmistir. TBA 1ile 9%93,63 ve Bagimsiz Bilesen Analizi ile

%96,75 olarak bulunmustur.

A. Subasi ve arkadasini 2010°da yaptig1 ¢alismada [22] ADD ile 5. seviye
Daubechies 4 dalgacigi kullanilarak ayrim yapilmistir. Her bir alt banttan 6znitelik
olarak ortalama, standart sapma, gii¢ ve mutlak ortalama oran olmak tizere 4’er adet
¢ikarilmistir. TBA, BBA (Bagimsiz bilesen analizi) ve LDA (Lineer Diskriminant
Analiz) yontemleri ile boyut azaltma yapilmistir. Ayri1 ayri DVM uygulanmis ve
dogruluk oranlar1 kiyaslanmistir. En yiiksek siniflandirma dogruluk oranlar1 LDA ile

%100, BBA ile %99,5 ve TBA ile en diisiik dogruluk oran1 %98,75 elde edilmistir.

1.2.2. BCI Yanisma Verisiyle Yapilmis Cahsmalar

M. Z. Baig ve arkadaslarinin 2017°de yaptigi caligmada [23] BCI 3. yarigmasina
ait 4a veri seti [24] kullanilmistir. Bu veri seti her bir denek igin 118 kanal ve 280
deneme igerir. Bu g¢alismada sinyaller bant filtresi kullanarak 0,05-200 Hz arasi

filtrelenmistir. Daha sonra Butterworth bant gegiren filtre ile 8-30 Hz arasi
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filtrelenmistir. Oznitelik ¢ikarmmu i¢in Ortak Uzamsal Oriintiiler (CSP) metodu
kullanilmistir.  Cikarilan  Oznitelikler  diferansiyel evrim, parcacik siiriisii
optimizasyonu, karmca kolonisi algoritmasi ve yapay ar1 kolonisi gibi evrimsel tabanl
algoritmalar kullanilmis ve sonucglar1 kiyaslanmistir. Caligmalarinda oOnerdikleri
diferansiyel evrim tabanli Oznitelik se¢im algoritmasinin en optimal 6znitelik alt
kiimesini segtigini ve dolayisiyla en yiiksek smiflandirma basarisina ulastigi tespit
edilmistir.

O. Aydemir ve arkadaslarinin 2016° da yaptig1 calismada [25] BCI 2. Yarismasina
ait 3. veri seti [26] kullanilmistir. Fourier Doniisiimiiniin genellestirilmis bir hali olan
Fast Walsh Hadamard Transform kullanilmistir. Doniisiim sonucunda segilen
kanallardan 6znitelik ¢ikarilmis ve Oznitelik matrisi olusturulmustur. K-NN (K- En
Yaki Komsu), YSA ve DAA ile siniflandirma sonuglar1 karsilagtirilmistir. En yiiksek
dogruluk oran1 YSA da en hizli hesaplama ise DAA da tespit edilmistir.

Y. Wang ve arkadaslarmin 2006°da yaptigi ¢alismada [27] BCI 3.yarismasina ait
4a veri seti kullanilmistir. Sinyale 0,05-200 Hz aras1 bant filtresi uygulanmistir. CSP
uygulanarak aktif kanallar bulunmustur. Bulunan aktif kanallarm o6zellikleri
cikarilarak Oznitelik veri alt kiimesi olusturulmustur. Siniflandirma i¢in Fisher

diskriminant1 kullanilmistir.

I. Koprinska’nin 2009 da yaptigi ¢alismada [28] BCI iigiincii yarismasina ait 3a
isimli veri seti [2] kullanilmistir. Bu ¢alismada {i¢ denek 6rneklerinin sahip oldugu 4
smif i¢cin 6znitelik se¢im metotlar1 incelenmis ve siniflandirmadaki dogruluk oranlar1
Olciilmiistiir. Kullanilan bu 6znitelik se¢me metotlart; Bilgi kazanimi (Information
Gain-BK), Korelasyon tabanli Oznitelik Secimi (CFS), ReliefF, Tutarlilik
(ConsiStency-Based Feature Selection) and 1R Ranking (1RR) ‘dir. Bu Oznitelik
secme metotlarnin basarist farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak test
edilmistir. Tiim denekler diisiiniildiigiinde en diisiik boyuta indirgeyen 6znitelik se¢im
metodunun tutarhilik oldugu tespit edilmistir. Bu metottan sonra en iyi boyut

indirmenin CFS oldugu tespit edilmistir.

1.2.3. Diger Veri Setleri ile Yapilmis Cahismalar

I.A. Siradjuddin ve arkadaslarmin 2017°de yaptig1 ¢calismada [29] UCI veri seti
[30] kullanilmigtir. ADD modeli ile alt bantlara ayrilan sinyalden yedi adet istatistiksel

ozellik ¢ikarilmistir. Bunlar; maksimum, minimum, ortalama, standart sapma ve
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entropilerdir. Toplam 6znitelik sayist istatistiksel 6zelligin kanal sayisina ¢arpimiyla
elde edilmistir. Sirasiyla verinin %20, %40 ve %60’lik kismiyla egitim yapilmig ve

dogruluk oranlar1 6l¢iilmiistiir.

N.Ahammad ve arkadaslarinin 2014°de yaptigi ¢calismada [20] kullanilan veri seti
[31] i¢in ADD ile 4. seviyede ayrim yapilmistir. Bunun i¢in Daubechies 2 dalgacigi
kullanilmigtir.  Ayrilan alt-bantlardan (D3, D4 ve A4) istatistiksel Ozellikler

¢ikarilmistir. Siniflandirma dogruluk orani %98,5ye ulagsmustir.



2. VERI ISLEME VE OZNITELIK CIKARIMI

Bu tezde yapilan islemlerin genel hatlar1 Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Ilk
olarak veri filtrelenmistir. Filtrelenmis veriye Oznitelik c¢ikarim yOntemleri
uygulanmistir. Bu sayede veriyi temsil edecek 6znitelik kiimesi olusturulmustur. Daha
sonra Oznitelik kiimesinden &znitelik segimi yapilmistir. Oznitelik se¢imi sayesinde
hangi Ozniteliklerin smiflandrma dogruluk oranmi arttirdig: tespit edilmistir. Son
asamada ise Oznitelik se¢imi ile olugsmus alt kiime siniflandirma algoritmalari ile test
edilmistir. Tezin bu asamasinda kullanilan verilerin tanimlanmasi ve filtreleme

islemleri anlatilmigtir.

FILTRELEME OZNITELIK OZNITELIK SINIFLANDIRMA

CIKARIMI SEGIMI

Sekil 2.1: Tezde yapilan islemler
2.1. Kullanilan Verilerin Tanimlanmasi

Bu tezde iki farkli veri seti iizerinde c¢alistlmustir. ilk veri seti epilepsi
rahatsiziginimn tespiti i¢in olduk¢a sik kullanilan Bonn Universitesinin verisidir [1].
Ikinci veri seti ise BCI yarismasi ad1 altinda farkli yillarda gergeklestirilen yarismada

yaymlanan veri setlerinden biridir.

2.1.1. Bonn Universitesi Verisi

Bu veri seti 5 kiimeden olusmaktadir (A, B, C, D, E). Her biri 23,6 saniyelik
100 6rnekli tek kanallr kiimelerdir. Ornekleme frekans: 173,61 Hz’dir. Her bir veri

ornegi 4096 veri noktasi icermektedir. Bu veri setinde bozuk ve hatali veriden
10



kacinmak icin denekler incelenmis ve c¢esitli kas hareketi ve goz kirpma gibi
eylemlerin oldugu yerler kesilmistir. Cilinkii bu kas hareketleri beyinde ayr1 bir
elektriksel akim olusmasma sebep olmaktadir. Bu durum esas incelenmek istenen
sinyalin tespit edilememesine sebep olmaktadir. Ayrica veri 0,5-85 Hz arasi
filtrelenmistir. A ve B bes saglikli goniilliden alinan verilerdir. A’daki goniilliilerin
gozleri acik B deki goniillillerin gozleri kapalidir. C, D, E ise bes epilepsi hastasinin
kayitlaridir. C smifina ait denekler EEG sinyali Sl¢iimi sirasinda kafatasma
yerlestirilen elektrotlarin Epileptojenik bdlgenin karsisina yerlestirilen elektrotla,
nobet halinde bulunmadiklart andan alinmistir. D smifina ait denekler Epileptojenik
bolgeye yerlestirilen elektrotlarla, nobet halinde bulunmadiklar1 andan alinmistir. E
smifina ait 6rnekler ise, hastalar ndbet gecirirken alinmistir. Verinin 6zeti Tablo 2.1°de

gosterilmektedir [32].

Tablo 2.1: Bonn verisi 6zeti [32].

Denek 5 Saglikli Denek 5 Hasta Denek
Smmif Isimleri Simif A Simf B Simf C Simf D Simf E
Kisinin ;}Z,?grﬂ;;i g})’Jz}lleel?lli(a;Zh Hasta ve Nobet | Hasta ve ndbet | Hasta ve nobet
Durumu (Normal) (Normal) Halinde degil halinde degil halinde
Elektrot Tipi Yiizey Yiizey Kafatas ici Kafatasi i¢i Kafatasi i¢i
Elektrot Uluslararasi 10- | Uluslararasi 10- Epl;LelpteOrJlierle Epileptojenik Epileptojenik
Yerlestirme 20 sistem 20 sistem K & bolge bolge
argist
Deneme Sayisi 100 100 100 100 100
Deneme Siiresi 23,6 23,6 23,6 23,6 23,6

Tablo 2.1°de gosterildigi lizere temel olarak veri hasta ve saglikli kisiler olmak
iizere ikiye ayrilmistir. A’nin B’den tek farkinin gbzlerinin agik olmasidir. Bu sebeple
literatlirde A ve B Ornekleri i¢in siniflandirma dogruluk oranlarmin karsilastirilmasi
nadiren goriilmektedir. C, D ve E’nin hasta oldugu bilinmektedir. E diger deneklerden
onemli bir farka sahiptir. O da hasta kisiden ndbet ge¢irdigi anda alinan bir veri
olmasidir. Bu sebeple literatiirde genelde E ile saglikli bireylerin (A, B) smiflandirma
dogruluk oranlarmin kiyaslanmasi yapilmaktadir.

Bu calismada biitiin Ornekler

birbirleri ile ikili, ti¢lii ve dortlii gruplar olusturarak yeni kiimeler elde edilmistir. Elde
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edilen kiimelere sinif etiketleri eklenmistir. Etiketli kiimelere siniflandirma yontemleri

uygulanmistir ve siniflandirma dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir.
2.1.2. BCI Yarisma Verisi

Bu c¢alismada kullanilan veri setlerinden digeri de BCI yarigsmasmin i¢lincii
yarigmasina ait 3a veri setidir [2]. Bu yarigmanin olusturulma tarihi 2004°diir. Yarisma
8 veri setinden olusmaktadir. Yarigmacilarin ¢6ziim bulmasi gereken konu ise egitim
ve test olarak ayrilmis verilerden siniflandirma dogruluk orani en yiiksek sonucu

bulmaktir.

3a veri setinin girdileri 64-kanalli bir EEG yiikselteci ile yapilmistir.
Ornekleme frekans1 250 Hz’dir. 1-50 Hz arasinda filtreleme islemi uygulanmistir.
Deneyler su sekilde gergeklesmistir; denekler kolcaklar1 olan rahat bir sandalyeye
oturtulmus ve deneklerden ekranda gosterilen oklara gore sag el, sol el, dil ve
ayaklarmi1 hareket ettirdiklerini diisiinmeleri istenmistir. Diisiiniilmesi istenen
hareketlerin sirasi1 rastgele olarak verilmistir. Her bir hareket i¢in 45’er deneme
olusturulmus ve her bir denemede deneme basladiktan sonra 2 saniye sessizlik
olusmustur. Sessizlik olustugu anda siyah ekran goriilmiistiir. Ikinci saniyede ekranda
‘+* isareti ile bip sesi duyulmustur. Ugiincii saniyede tetiklenme baslamistir ve ekranda
goriilen bir saniyeligine yukari, asagi, sag ya da sola dogru bir ok gosterilmistir. Bu
anda ‘+’ isareti kaybolana kadar denekten sag el, sol el, dil ya da ayak hareketlerini
ekranda gosterildigi sirayla hayal etmesi istenmistir. Bu islem yedinci saniyenin
sonunda bitmistir ve sekizinci saniyeye kadar denegin dinlenmesi i¢in viicudunu rahat
birakmasi istenmistir. Deney bu sekilde toplam sekiz saniye siirmiistiir. Deneyin

gerceklesme asamasi Sekil 2.2°de belirtilmistir [2].
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Deneyin D.e-n E}'r

basladigini Hareketi tamimlayan bitimi:

gsteren X ok gozuktd ¥ kaybolur.
Bip sesi Tetikleyici

7
Siyah el:cran | -
1

2 3 4 5 6 7 8

Sekil 2.2: Deneyin ger¢eklesme asamalari [2].

= —
| pp——

0

Yarigmanin web sayfasindan indirilen veri karmasik goriilmektedir. Bu sebeple ilk
once tetiklenme baslangic ve bitis drnekleri ele almmustir. {lk denek icin indirilen
dosyada trigger dosyasi i¢cinde tetiklenme baslama 6rnegi verilmektedir. Bu zamanlar
arasinda 2560°lik bir fark oldugu goriilmektedir. Tablo 2.2°de tetiklenme baglama

Orneginin bir kismi gosterilmektedir [2].

Tablo 2.2: Tetiklenme baslama 6rnegi [2].

2425
4985
7545
10105
12666
15226
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Tablo 2.2 bu hali ile deneyin istenilen kismu ile ilgili bir anlam ifade etmemektedir.
Mantikli kisim Sekil 2.2°’de gosterildigi gibi tetiklenme baslangicindan tetiklenme
sonuna kadar olan kisimdir. Bu sebeple 3 ve 7 saniye arasi dikkate alinmistir. Aradaki
4 saniyede 6rnekleme orani kadar 6rnek bulunmaktadir. Tablo 2.2’den elde edilen yeni
tablo su sekildedir; tetiklenme siiresi eklenmesi ile (4 x250 Hz=1000 6rnek) Tablo 2.3
elde edilmistir [2].

Tablo 2.3: Tetikleyici islem 6rnegi [2].

Tetiklenme Tetiklenme
Baslangi¢ Deney Siiresi  Bitig

2425 1000 3425

4985 1000 5985

7545 1000 8545

10105 1000 11105
12666 1000 13666
15226 1000 16226
17786 1000 18786
20346 1000 21346

Tablo 2.3°de yapilan islem su sekildedir. ilk olarak 8 saniyelik deneme
stiresinin asil kismi olan (tetiklenme baglangicindan denegin rahatlamasma kadar
gegen siire) 4 saniyelik kismi biiyiik veriden ¢ikarilmistir. Elde edilen verilerde anlamli
satirlar1 alabilmek i¢in 4 saniyelik kisim i¢in 6rnek sayis1 bulunmustur. Bilyiik veri
dosyasidan tetiklenme bitis ve baslangi¢c arasi degerler alinmistir. Veri dosyasi bu
sekilde diizenlenmistir. Veri sayfasinda bulunan dogru etiketli veriler ile elde edilen
satilar eslestirilmistir. Boylece denekler i¢in asagidaki Tablo 2.4 elde edilmistir [2].
Bu tabloya gore 1. denegin 360 6rnegi bulunmaktadir. Kullanilan metotlar 1. denegin

verisinde denenmistir.

14



Tablo 2.4: Denekler i¢in egitim ve test sayilari [2].

Denekler Egitim Sayis1 | Test Sayisi
1. Denek | 180 180
2. Denek | 120 120
3. Denek | 120 120

EEG elektrotlarinin kafaya yerlestirilmesi Sekil 2.3’deki gibidir [2]. Sekilde
gosterildigi tlizere elektrotlar kafanin 6n tarafindan licgen seklinde genisleyerek
yerlestirilmis ve merkez hizasinda daralarak enseye dogru ilerlemistir. Yerlestirilen
elektrotlar verideki kanallar1 temsil etmektedir. Bazi kanallardan elde edilen bilgiler
kafaya yerlestirildikleri konumdan dolay1 daha iyi bilgi vermektedir ¢iinkii, bazi
bolgeler cesitli kas hareketlerinin beyindeki merkezine yakin olmasi sebebiyle kas
hareketlerinden daha cok etkilenmektedir. Bu sebepten ¢ok kanalli sistemlerde en
dogru sinyallerin elde edilebilmesi i¢in kanal se¢imi 6nem kazanmistir. Kanal se¢imi

ile ilgili caligma 6znitelik ¢ikarma kisminda incelenmistir.
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Sekil 2.3: Elektrotlarin kafadaki pozisyonlari [2].

2.1.3. On isleme ve Giiriiltii Temizleme

Bu ¢alismada Bonn verisi i¢in uygulanacak islemlerin genel diyagrami Sekil 2.4’de
verilmigtir. Bu sekle gore ilk 6nce veri i¢in filtreleme islemi yapilmistir. Daha sonra

filtrelenmis veriye ADD, TBA ve 1D-YIO uygulanarak dznitelik gikarimi yapilmistir.
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Oznitelik ¢ikarmmi sonucu elde edilen 6znitelik matrisine DEOS ile &znitelik se¢imi
uygulanmustir. Oznitelik se¢imi sonucu smiflandirma dogruluk oranini artiran
Oznitelik siitunlar1 secilmistir. Segilen siitunlar siniflandiricilar ile test edilmis ve
dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. Bu islemlerin teorik kismi Oznitelik Cikarma

boliimiinde, pratik kismi1 ve ise Bulgular boliimiinde incelenmistir.

OZNITELIK GIKARIMI

O

FILTRELEME * ADD

OZNITELIK SECimMi SINIFLANDIRMA

Bant
Gegiren > ADD - DEOS [y LDA
Filtre L DVM
(0,53-40 Hz)
> TBA N
> 1D-YIO

J

Sekil 2.4: Bonn verisi i¢in uygulanan iglemler

BCI verisi i¢in uygulanan yontemler Bonn verisine uygulananlardan birkag farka
sahiptir. Bu iglemlerin gosterildigi diyagram Sekil 2.5’deki gibidir. BCI verisine ilk
olarak filtreleme islemi uygulanmistir. Filtrelenmis veriye ilk olarak CSP uygulanarak
kanal se¢imi yapilmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin ADD ve 1D-YIO uygulanmustir.
Oznitelik ¢ikarimi sonucu olusan &znitelik matrisine DEOS ve ki kare ile dznitelik
se¢cimi uygulanmistir. Oznitelik se¢imi sonucu olusan &znitelik alt kiimesi
smiflandiricilar ile test edilmistir ve dogruluk oranlari karsilastirilmistir. Bu iglemlerin

ayrmtili anlatimi ve uygulanmasi ileriki boliimlerde anlatilmistir.
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OZNITELIK GIKARIMI

™
Y

CSP — ADD

FILTRELEME

SINIFLANDIRMA

OZNITELIK SECiMi

Bant
Gegiren
Filtre
(8-30 Hz)

.~  CsP | ADD —

DVM

P —>  ADD DEOS  ——

L 1D-YIO

Sekil 2.5: BCI verisi i¢in uygulanan islemler

[1k olarak Bonn Universitesi verisine 0,53 ile 40 Hz arasi filtreleme uygulanmstir. Bu
filtreleme isleminin benzer frekans araliklarinda literatiirde baska ¢alismalarda da

uygulandig1 Tablo 2.5’de goriilmektedir.

Tablo 2.5: Literatiirde benzer filtreleme 6rneklerinin goriildiigi ¢alismalar.

[13] 0-60 Hz
[17] >=0.5Hz.

Tavsiye edilen ve iyi sonug¢ verdigi bilinen bu filtreleme aralig1 kullanilarak veriye
bant geciren filtresi uygulanmistir. Bant gegiren filtreler belirlenen iist ve alt limitler
disindaki diger sinyalleri bastiran ve istenen araliktaki sinyalleri ortaya g¢ikaran
filtreleme tiirtdir. Filtre uygulanmadan onceki ve sonraki hali Sekil 2.6’daki gibi

gosterilmektedir.
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oy Orijinal zaman serileri

Sekil 2.6: Orijinal ve filtrelenmis sinyalin frekans araligi.

Filtrelenmeden 6nce ve filtrelenmeden sonra bant gecisliliginin toplam giicii Sekil

2.7°deki gibi elde edilmistir.

orijinal sinyalin gli¢ spektrumu

150 -100 50 0 50 100 150

150 -100 1&0 150
Sekil 2.7: Orijinal ve filtrelenmis sinyalin bant gegisliliginin toplam giicii.

BCI yarigma verisine 8-30 Hz arasi bant gegiren filtre uygulanmistir. Filtre
uygulandiktan sonra belirlenen frekans araligi disindaki sinyaller bastirilmistir.
Sinyalin filtre uygulandiktan sonraki hali Sekil 2.8’deki gibi gosterilmektedir.

Filtreleme isleminden sonra CSP islemi uygulanmistir.
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Sekil 2.8: Bant gegiren filtre uygulandiktan sonra verinin frekans aralig1.
2.2. Oznitelik Cikarma ve Boyut indirgeme

Bu kisimda filtrelenmis ¢ok kanalli veriye kanal se¢imi uygulanmistir. Kanal se¢imi
uygulandiktan sonra iki veriye de 6znitelik ¢ikarim yontemleri uygulanarak 6znitelik

matrisi olusturulmustur.

2.2.1. Ortak Uzamsal Oriintiiler (CSP)

Ortak uzamsal oOriintii bulma yontemi bir veriden ¢esitli filtreler kullanarak
Oznitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Genelde iki sinifi birbirinden ayirmak igin

kullanilmaktadir. Fakat ¢coklu smiflar i¢inde genisletilmis hali mevcuttur.

Bu tezde BCI yarigma verisi i¢in uygulanan CSP su sekilde gosterilmistir. N kanal
sayisini, M her bir deneme i¢in 6rnek sayisii temsil etmistir. S1 ve S2, N X M
boyutunda olmak {iizere ayr1 siniflarin verilerini temsil etmistir. CSP islemi i¢in ilk
once her smifin uzamsal kovaryansi hesaplanmistr. EEG’nin normalize edilmis
uzamsal kovaryansi birinci sinif igin Denklem 2.1 ve ikinci sinif igin Denklem 2.2 ile

hesaplanmustir.

_(s1s11)
X1 = trace(51.517) (2.1)
T
X2 = (5252) (2.2)

" trace(s2.52T)
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Trace() islemi diagonal elemanlarm toplamini temsil etmistir. S17 ise S1
matrisinin transpozunu temsil etmistir. Uzamsal kovaryans matrisi her bir sinif i¢in her
bir denemenin ortalamasi alinip hesaplanmistir. BCI verisinde her bir denege 45
deneme yapildig1 i¢in 45’er kez kovaryans matris bulunup, bulunan matrislerin
ortalamasi1 alinmistir. Birinci ve ikinci siiflarin uzamsal kovaryansini gosteren matris

Denklem 2.3’deki gibi gosterilmistir.
X1,X2 (2.3)

Her bir smif i¢in uzamsal kovaryans matris bulunduktan sonra kompozit uzamsal

kovaryans bulunur. Denklem 2.4’deki gibi hesaplanmustir.

X=X1+X2
(2.4) Daha sonra kompozit matris denklemi hesaplanmistir. Bunun igin Denklem

2.5’deki gibi kompozit uzamsal kovaryans 6zdegerleri ve 6zvektorlerine ayrilmstir.

X = X1+ X2 = RyAgRY (2.5)
Denklem 2.5’deki R, 6zvektorlerin oldugu matrisi, A, ise 6zdegerlerinin bulundugu
diagonal matrisi temsil etmistir. Ozdegerler azalan sirada siralanmustir. Ozdegerler ve

Ozvektorler ile beyazlatma doniisiimii matrisi Denklem 2.6°ya gore elde edilmistir.

P=HR; @9

Iki ayr1 sinifa ait kovaryans matrisleri Denklem 2.7’ye gére hesaplanmustir. Bu islem

sonucunda ortak ozvektorler elde edilmistir.
U, = PX1PT U, = PX2PT (2.7)

U, ve U, ortak dzvektdrler igeren matrisler olmustur. icerdikleri 6zdegerlerin toplami

Denklem 2.8’de oldugu gibi 1 olmustur.
U]_:UA]_UT, U2:U/12UT, /11+/12:I (2.8)

[ birim matrisi temsil etmistir. Projeksiyon matrisi de Denklem 2.9’a gore

bulunmustur.

W =1 matrisinin siitunlar1t EEG’nin ortak uzamsal desenlerini olusturmustur. Oznitelik

¢ikarimi i¢in W nin satirlar kullanilarak varyans hesaplanmustir. ilk ve son m matris
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satirmin varyans hesabi dikkate alinarak Z  hesaplanmustir. (Z,:p = 1,2 ...,2m).

var(2p) formiilii varyansi temsil etmistir. Oznitelik Denklem 2.10°daki gibi

hesaplanir.

var(2p)

Fp = lOg <m) (210)

Literatiirde ¢coklu sinif i¢in birgok CSP yaklagimi bulunmaktadir. Bunlar; bire kars1
kalan1 (BKK), ikili kombinasyonlar halinde olan yaklagimlardir [33]. BKK yaklagimi
uygulandiginda bir sinifa karsi geriye kalan siniflar bir biitiin olarak ele alinir [34].

BCI veri seti i¢in BKK uygulanip 4 tane projeksiyon matrisi olusturulmustur;

(1. smif) X (2,3,4). Smf
(2. smif) X (1,3,4). Smf
(3. smif) X (1,2,4). Stf
(4. smif) X (1,2,3). Smf

Ikinci yaklasimda ise biitiin smiflardan ikililer olusturup projeksiyon matrisleri
hesaplanmistir. BCI veri seti i¢in uygulandiginda projeksiyon matrisleri su sekilde

olusmustur;

e (1. smif) X (2. smif)
e (1. smif) X (3. smif)
e (1. smif) X (4. smif)
e (2. smif) X (3. smif)
e (2. smif) X (4. smif)
e (3. smif) X (4. smif)

Bu tezde BCI veri seti igin ikinci yolu segerek 4 smifli bir veri i¢in 6 adet
projeksiyon matris olusturulmustur. Elde edilen projeksiyon matrislerinden aktif
kanallar belirlenmistir. Aktif kanal seciminde Denklem 2.11 uygulanmustir. 11k smifa
ait uzamsal desen 51, ikinci siifa ait uzamsal desen S2 oldugunda; find() metodu ile
W1 ‘nin siitunlarinda mutlak degeri (genligi) en yiiksek olan elemanin kaginc1 satir

oldugu hesaplanmistir. Bu hesapla hangi kanalin aktif oldugu ortaya ¢ikmustur.

CH! = find(|S,| == Max(|S,])) (2.11)
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Elimizde alt1 adet projeksiyon matrisi oldugu i¢in her bir matrisin ilk 10 siitununun en
yiiksek genlikteki elemaninin satir sayisi tespit edilmistir. Ortak c¢ikan kanallara
oncelik verilerek kanal se¢cimi yapilmistir. Toplamda 60 kanalli veri 12 kanala
disirilmiistiir. Bu islem sonucunda se¢ilmis kanallar sunlardir; 55, 28, 43, 44, 54, 41,
27, 60, 58, 23, 4, 37. Secilen kanallara ayrik dalgacik donlisimii uygulanmistir.

2.2.2. Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD)

Sinyalden daha fazla bilgi c¢ikarabilmek i¢cin zaman-frekans araclarina
basvurulmustur. Dalgacik doniisiimii bir isaretin zaman-frekans analizi i¢in kullanilan
bir doniisim tiirtidiir. Fourier yontemleri duragan olmayan sinyaller igin uygun
olmadigidan dalgacik doniisiimii metotlar1 alternatif olarak kullanilmaya baslanmistir
[35]. Ayrik dalgacik doniisiimii sinyale uygulanan tekrarlayan analiz filtrelerinin
uygulamasiyla sinyali temsil eden dalgacik katsayilari olusturulmasidir. Sinyale
uygulanan filtreler yliksek gegiren ve algak geciren filtrelerdir. Dalgaciklar1 ayirmak
icin Daubechies dalgacik ailesinden db4 dalgacigi kullanilmistir. Dalgaciklara
ayirmak i¢cin db4'ten baska kullanilabilecek Sym, Coif gibi dalgacik aileleri de
mevcuttur. Yapilan ¢aligmalar sonucunda Daubechies dalgaciklarinin daha iyi sonug
verdigi ve db4’iin db2'den biraz daha iyi oldugu goriilmiistiir [36]. Bu sebeple bu tezde
BCI yarigma verisi i¢in db4 kullanilmistir. Dalgacik doniisiimii matematiksel olarak

Denklem 2.12’deki gibi ifade edilmistir [36].
DWT(a,b) = = oox(t)sv(ﬂ)dta =2, b=k2i=ka,jk € 72 (2.12)
) \/a o a ) ) o ’]’ .

a degeri Olgcekleme parametresini; b doniisiim parametresini; ¢y ana dalgacigi;, DWT
(a,b) isaretin siirekli dalgacik doniisiimiinii belirtmistir. Yiiksek ve algak geciren

filtreler de Denklem 2.13’deki gibi ifade edilmistir.
YVyiiksek [k] = Xn x[n] - g[Zk —n]
Yaicak [k] = X x[n] - h[2k —n] (2.13)

g[n] yiksek gegiren h[n] algak geciren filtreyi ifade etmektedir. ADD besinci
dereceden dalgacik ayrigmasi Sekil 2.9°da gosterildigi gibi yiiksek ve algak gegiren

filtre uygulanarak elde edilmistir.
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Sekil 2.9: EEG 5. Seviye Dalgacik Ayrismasi.

Biiyiik veri ilk olarak yiliksek ve alcak geciren filtreler uygulanarak ikiye
ayrilmistir. Bir sinyale ait algak geciren frekans degerleri o sinyalin 6nemli
ozelliklerini tasimaktadir. Yiiksek gecgiren kismi ise giiriiltiili veriyi tasimaktadir.
Algak frekans geciren kisma tekrar filtre uygulanarak yeni seviyede de algak ve yiiksek
frekans degerli sinyal olusturulmustur. Besinci seviyeye kadar inildiginde elde edilen
katsayilar Sekil 2.9°daki gibi; D1, D2, D3, D4, D5 ve A5 olmustur. Bu frekanslarin
temsil ettigi dalgalar yaklasik olarak Tablo 2.6°daki araliklara denk diigmektedir.

Tablo 2.6: Dalgacik katsayilarinin temsil ettigi dalgalar.

Dalga Ad1 | Dalgacik Katsayis1 Adi
Delta D5
Teta D4
Alfa D3
Beta D2
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ADD ilk olarak Bonn Universitesi verisi i¢in daubechies 2 ile dordiincii
seviyeye kadar ayrilmistir. Dordiincii seviyede Sekil 2.6°’da da gosterildigi tizere elde
edilen katsayilar A4, D1, D2, D3 ve D4’tiir. Smiflandirmada kullanilan dalgaciklar
D3, D4 ve A4’tir. Katsayilarin temsil ettigi dalgalar Tablo 2.6’da gosterilmistir.
Literatlirde yapilan c¢aligmalarda da alfa, delta ve teta dalgalarinin secildigi
bilinmektedir. Secilen ii¢ alt banttan istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmistir. Bunlar her bir
banttan elde edilen; maksimum, minimum, standart sapma, basiklik, carpiklik,
ortalama ve enerjidir. Boylece bir 6rnek icin 8 (istatistiksel 6zellik) x 3 (alt bant) =24
oznitelik ¢ikarilmistir. 100 &rnek icin verinin boyutu 100x24 olmustur. Oznitelik
kiimesinin boyutu smif etiketleri eklenmesi ile bir smif i¢in 100x25 olmustur.

ADD’den 6znitelik ¢ikarma iglemi Sekil 2.10°da gosterilmistir.

‘ Sinyal ‘
‘ D3 ‘ ‘ D4 ‘ ‘ Ad ‘
cD3 cD4

‘ ‘ - ‘

| I 1
Juuto0 tuonoon booooon

Sekil 2.10: ADD ile 6znitelik ¢ikarimi

BCI yarigma verisi i¢in daubechies 4 ile besinci dereceden ayrigma
uygulanmistir. Elde edilen alt bantlar AS, D1, D2, D3, D4 ve D5 olmustur. Segilen
alt bantlar A5, D5, D4 ve D3’tiir. BCI yarigma verisi igin ortalama, minimum,
maksimum, enerji, egrilik (skewness), basiklik (kurtosis), standart sapma, mutlak
toplam ve varyans olmak iizere toplam 9 6zellik ¢ikarilmistir. 1 alt-banttan 9 6zellik
cikarildiginda 4 alt-banttan 9x4=36 6zellik ¢ikarilmistir. Bir kanaldan 36 6znitelik
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cikarildiginda CSP ile se¢ilen 12 kanaldan 12x36=432 6znitelik ¢ikarilmistir. Bir smnif

icin etiket slitunu da eklendiginde 180x433 boyutunda 6znitelik kiimesi elde edilmistir.

2.2.3. Yerel ikili Oriintii (YIO)

Bu yontem bu tezde ADD yontemine alternatif olarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in

kullanilmistir. YiO Ojala ve arkadaslar1 [37] tarafindan bulunan yéntemdir. 1D-YI10O

yerel komsularda genel bir doku tanimindan tiiretilen gri 6lgekli bir doku Slgtistidiir

[38]. 2D-YI0O’da her bir piksel ve onun 8 komsusunun kiyaslanmas: ile olusmaktadir.

Ortadaki piksel degeri 8 komsusuyla kiyaslanmistir. Denklem 2.14°deki gibi komsular

biiyiikse bir degilse sifir yazilarak iki tabaninda bir say1 elde edilmistir. 2D-Y1O niin

goriintii lizerinde hesaplanist Sekil 2.11 [18] ve Sekil 2.12 [18]’de gosterilmistir.

75 | 88 | 90
91 ] 92 | 94
95 | 94 | 77

Sekil 2.11: Merkez pikselin komsu piksellerle degerinin kiyaslanmasi [18].

== (00010110), ==

Sekil 2.12: Elde edilen 8 bitlik sayinin 10’luk tabana gevrilmesi [18].

1" bit 2™ bit 3™ bit
0 0 0
— 1
o
1 1 0
7" bit 6" bit 5" bit
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Denklem 2.14’deki G(x;) merkezi pikselin i. komsusu (i =1,2,...,8) , G(x) ise

merkezi pikseli temsil etmistir.

t=G(xi)— G(x)
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Sekiz bitlik say1 olusturmak i¢in Denklem 2.15 kullanilmustir.

1,t=0

0.t <0 (2.15)

Vio() =30 ,s(8) 20, s(t) ={
2D-YiO’den tiiretilen 1D-YIO ilk olarak Chatlani ve arkadaslar1 [39] tarafindan
kullanilmistir. 2D‘de oldugu gibi hesaplama yapilmistir. Merkezi degerle komsu
degerlerin kiyaslanmasi sinyal uzunlugunca devam etmistir. 1D-YIO’ niin komsu
sayis1 8 olarak belirlenip merkez sinyalinin ve komsu sinyallerin belirlenmesi Sekil

2.13 [18] ve 2.14’deki [18] gibi gosterilmistir.

Pg < @ Merkez
40 ! O Komsu -
20+
GEMLIK
D..
20
_4 | L 1 1 | | L 1 1 | |

Ornek Mumaras

Sekil 2.13: Merkez sinyal ve ka¢ komsu sinyalin olacagina karar verme [18].
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Po Pi P, Py Pc Pi Ps Ps Py

52 50 48 38 . 17 3 -10 -14

Po Pi P, Ps Pc Pi Ps Ps Py

1 1 1 1 0 0 0 0

2 Tabaninda Gdsterim

(11110000),

10 Tabaninda Gdsterim
Pc

Sekil 2.14: 1d sinyale YIO uygulanmasi [18].

Bir kanal i¢in 256 6zellik elde edilmistir. 256 6zelligin boyutunu diisiirebilmek
icin 8 bitlik sayilarmn diizenli olup olmadigina bakilmistir. Diizenli ve diizensiz sayilar
su sekilde hesaplanmigtir. Degisim sayis1 2 ve daha az ise diizenli fazla ise diizensizdir.
Degisim sifirdan bire birden sifira gegisleri ifade eder. Ornegin; 11100001 sayis1 igin
2 degisim olmustur. Buna karsilik 11110101°da 4 degisim olmustur. Bu durumda
11110101 sayis1 diizensiz, 11100001 diizenlidir. Bu sayede 58 adet diizenli say1
oldugu bulunmus ve her biri 58 araligina yerlestirilmistir. Diizensiz olup geriye kalan
sayilar ise 59. siituna yerlestirilmistir. Daha once 256 olan veri indeksi 59’a

diigtiriilmiistiir. Bu islem Sekil 2.15’de gosterilmistir [18].

Bonn verisi tek kanalli oldugundan bir 6rnek igin 59 siitun elde edilmistir. 100
ornek i¢in 100x59 boyutunda 6znitelik matrisi olusmustur. Smif etiketi eklendiginde

bir smnif i¢in 100x60 boyutunda 6znitelik kiimesi olusmustur.
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Sekil 2.15: 256 araligindan 59 araligina diistiriilmesi [18].

BCI Yarigma verisi i¢cin 1D-YIO kullanilmistir. Her bir kanaldan 256 6zellik olmak
iizere 60 kanal icin 256 x 60 = 15360 6zellik ¢ikarilmistir. Sinif etiketi eklendiginde
180x15361 boyutunda 6znitelik kiimesi olusmustur.

2.2.4. Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA ¢ikt1 bilgisini kullanmayan denetimsiz bir boyut indirgeme metodudur. Biiyiik
boyutlu verilerin daha diisik boyutta Ozelliklerini kaybetmeden temsil
edilebilinmesini saglar. 1901 yilinda Pearson tarafindan bulunmustur [40]. TBA
uygulama kolayligindan en c¢ok kullanilan ve tercih edilen boyut indirgeme

yontemidir.

TBA kisaca xq,X5,..,X, boyutlu bir verinin  x, vektoriiyle ifade edilmeye
calisiimasma denir. Bu x, vektori ile yine ayn1 veriye ait x; vektoriiniin farklarinin

mutlak degerinin karesi minimum olmalidir. Hata degeri H,,,,1le ifade edildiginde;

Herror(xo) = Z:l [[ x0 — xk||2 (2-16)

H.pror Denklem 2.16°daki gibi hesaplanmistir. Bu islem i¢in xy n adet vektoriin
ortalamasi seklinde hesaplanmustir. Veriler 6rnegin ortalamasinin etrafinda olmak
sartiyla bir dogruya yansitilip ve e yansitilacak dogru ile ayni dogrultuda bir birim
vektoril temsil ettiginde ve a bir sayisal deger oldugunda dogru denklemi Denklem

2.17°deki gibi ifade edilir.

x=ort+a.e (2.17)
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Denklem 2.17 kismu tiirev alinip sifira esitlendiginde Denklem 2.18 elde edilmistir.
a, = el (x, — ort) (2.18)

Denklem 2.18 sonunda bagka en iyi e degeri bulabilmek i¢in sagilma matrisi

kullanilmistir. Sa¢ilma matrisi Denklem 2.19°daki gibi hesaplanmuistir.
S=Y0_1(xx—ort)(x, —ort)" (2.19)
a; degeri Denklem 2.19’da yerine konuldugunda Denklem 2.20 elde edilmistir.
Ho(e) = X0_, || ort — xi||* —eTSe (2.20)
Lagrange carpanlari kullanilarak Denklem 2.21 elde edilmistir.
u=e’Se—(eTe—1) 1 (2.21)
Denklem 2.21’in e ye gore tiirevi alindiginda Denklem 2.22 elde edilmistir.

Se = e (2.22)

Verinin tek bir boyuta yansimasini bulabilmek i¢in en biiylik 6zdegere denk gelen
0zvektor secilmistir. Eldeki bu bir boyuta diisiirme islemi d-boyuta diisiirmeye de
doniistiiriilebilmektedir. Bunun igin formiilde n yerine d konularak islemler

yapilabilmektedir.

2.2.5. Ki Kare Testi ile 6znitelik se¢imi

Ki Kare (x?) istatistiksel bir testtir. Gozlemlenen veriler ve segilen verilerin
birbiriyle uyumlu olup olmadigini inceleyen ve ¢ikan sonuca gore hipotezlerden birini
kabul digerini reddeden bir yontemdir. Bu test i¢in ilk 6nce iki adet hipotez gereklidir.
Hipotezler H, ve H, ‘dir. H, hipotezi (null) sifir hipotezdir. Dogru oldugu varsayilarak
isleme baslanmistir. H; ise H, ‘nin aksini savunan goriisii kabul etmektedir. Dogrulugu
ispat edilmeye calisiimistir. Ispat edilemezse H;’in yanlis Hy’in dogru oldugu
sonucuna ulagilmaktadir. Ki kare testine baslanirken bir yanilma pay1 belirlenmektedir
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(a). Smif sayis1 ¢ olarak kabul edilmektedir. Smiftaki eleman sayismin belirlenmesi

gerekmektedir. Denklem 2.23’deki gibi hesaplanmaktadir.

Ax = w (2.23)

Xmak» Ornekteki en bliylik elemani x,,;,,, 0rnekteki en kiiglik elemani ifade etmektedir.
Bir smifin alt ve st sinir1 Denklem 2.23°den faydalanilarak su sekilde
hesaplanmaktadir. j = 1,2, ..., ¢ kadar smif oldugu varsayilmaktadir. j ninci sinifin alt

smir1 ve Uist sinirt Denklem 2.24 ve 2.25°deki gibi hesaplanmaktadir.
Li=x;+( —1DAx (2.24)
U=x;+(—1Ax (2.25)

Her bir sinif i¢in gozlenen drnek degerleri (0;) Denklem 2.26°da gosterildigi sekilde

ifade edilmektedir.

1,L]SXL<U]

0, digerleri (2.26)

0; = =1 {
Her bir smif i¢in beklenen 6rnek degerleri (E;) ile ifade edilmektedir. Bu durumda ki-
kare degeri Denklem 2.27°deki gibi bulunmaktadir.

_EA2
c (0-Ej)

j

Hata payma gore x¢ ,_, degeri ki-kare tablosundan bulunmaktadir. v degeri serbestlik
katsayisini ifade etmektedir. yj degeri xy,_, nin tablodan elde edilen degerden

kiiciik ise H, hipotezi red, H; hipotezi kabul edilmektedir.
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3. EEG VERISINIiN SINIFLANDIRILMASI

EEG verisinin smiflandirilmasi i¢in en ¢ok tercih edilen siniflandirma yontemleri

DVM ve LDA’dir. Bu tezde bu iki smiflandirma metodu kullanilmistir.

3.1. Gozetimli Ogretim Yontemi

Etiketlenmis veri lizerinden sistemin girdileri ve ¢iktilar1 yani etiketleri arasinda
mantikli fonksiyonlar tireterek iliski kuran yontemlerdir. Bu tezde siniflandirma islemi

icin gozetimli 6gretim metotlarindan iKisi olan DVM ve LDA kullanilacaktir.

3.1.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM biiyiik boyutlu siniflandirma problemlerinde kullanilan 6nemli bir 6grenme
algoritmalarindan biridir. DVM uygulandig1 veri setinin karmagikligini géz oniinde

bulundurarak modeli 6grenir boylece siniflama ve regresyon yapar.

DVM’nin tarihi Oriintii tanima problemlerine 1936 yilinda ¢6ziim arayan
R.A.Fisher’a dayanmaktadir. 1950 de ise Aronszajn DVM’nin parg¢asi olan ¢ekirdegi
ortaya ¢ikarmigtir [41] .1963’e gelindiginde Vapnik ve Lerner DVM‘nin temeli
sayilabilecek Genellestirilmis Portre algoritmasini tiretmislerdir [42]. Daha sonraki
zamanlarda istatistiksel 6grenme teorisinin temel adimlar1 olusturulmaya baslanmstir.
1992°de Bernhard E. Bose, Isabelle M. Guyon ve Vladimir N. Vapnik maksimum
marjli hiperplanlara g¢ekirdek kurali uygulayarak lineer olmayan bir smiflandirici
rettiler [43]. 1995 ’de Corinna Cortes ve Vapnik tarafindan yumusak marj
siniflandirict gelistirilmistir [44].
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3.1.1.1. Dogrusal destek vektor makineleri

DVM ile siniflandirmada amag iki smifa ait drneklerin, egitim verisi ile elde
edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasidir. S6z konusu karar
fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem
bulunmaktadir. Bahsedilen iki sinifi ayirabilecek bir¢ok hiper diizlem ¢izilebilir fakat
DVM’nin amac1 kendisine en yakin noktalarin arasindaki uzaklig1 maksimuma ¢ikaran
hiper diizlemi bulmaktir. Bu sebepten noktalar arasinda en uygun ayirimi yapan
diizleme optimum hiper diizlem ve sinir genisligini sinirlandiran noktalara ise destek
vektorleri denir. Verileri tam olarak ayirt eden hiper-diizlemin dogrusal olmasi
durumuna dogrusal destek vektorleri denir. Egitim i¢in n sayida 6rnekten olusan egitim

kiimesi asagidaki Denklem 3.1°de gosterildigi sekilde tanimlanmaktadir.

xtLyt=12,..,n y* € {-1,+1} (3.1)

Optimum hiper diizleme ait esitsizlikler Denklem 3.2 ve 3.3’de gosterildigi sekilde

ifade edilmektedir.

wxt +w, = +1 ¥yt =+1 (3.2)

wxt +w, < -1 yyt=—1 (3.3)

Burada x € R Nolup N-boyutlu bir uzayi, y € {—1,+1} olup smif etiketlerini, w agirhik
vektoriinli, wy egilim degerini ifade etmektedir. wx + wy = 0 kosulunun saglandigi
durumdaki diizlem optimum hiperdiizlem olarak adlandirilmaktadir. Optimum hiper-
diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu diizleme paralel ve smirlarini olusturacak iki hiper-
diizlemin belirlenmesi gerekmaktedir. Sekil 3.1°de gosterildigi iizere bu hiper-
diizlemleri olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilip bu diizlemler wx®

+ w, = =1 seklinde ifade edilmektedirler. [45].
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destek vektorleri

o) O O X Optimum Hiper-Dizlem
x W x+b=0

Sekil 3.1: Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in hiper diizlem ve destek vektorleri

[45].

Burada, w hiper-diizleme dik bir vektorii temsil etmektedir. m ise ayrim degerini ifade
etmekte ve m = 2 lwl formiilii ile hesaplanmaktadir. Amag ayrim degerini maksimize
etmek oldugundan Iwl degerini minimize etmek gerekmektedir. En uygun hiper-
diizlemi belirleyebilmek i¢in asagidaki sinirli optimizasyon probleminin ¢6ziimii
gerekmektedir.

rt(wxt +wy )=+1, ve y'€{—1,+1} kosullarinin saglandigi durumda
min E ”W”Z]. Bu problem Lagrange denklemi ile ¢oziilebilir. Bu islem sonrasinda

Denklem 3.4 elde edilir.
Lp =3Il = 3 af [y wx +wo )+ X af (3.4
P=3 o @ [y (wx +wy @] .

Sonugta dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifl1 bir 6rnek i¢in karar fonksiyonu Denklem
3.5’deki gibi yazilmaktadir.

f(0) = sign(T,at.y" (x.x%) +wp) (3.5)

Bu denklem sifirdan biiylikse birinci sinifa diger hallerde ikinci sinifa aittir seklinde

smiflandirma yapilmaktadir.

3.1.1.2. Dogrusal Olmayan DVM

Giris uzayinda cekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla dogrusal olmayan egitim kiimesinin

yiikksek boyutlu 6znitelik uzayma donistiiriilerek, verilerin dogrusal olarak ayirt
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edilebilecegi diistiniiliir. Egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper-diizlemin diger
tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem i¢in bir & degiskeni tanimlanir. Sinirin
maksimize edilmesi ve yanlis siniflandirma hatalarinin minimize edilmesi arasmdaki
denge, 0-o arasinda pozitif degerler alan ve C ile ifade edilen bir diizenleme
parametresi tanimlanmasiyla kontrol edilebilmektedir [45]. Burada optimizasyon

problemi Denklem 3.6’daki gibi gosterilmistir.

2
foo) =min[M 4 c37_ g | (3.6)
Bu denklemin kisitlar: ise Denklem 3.7°de ifade edilmistir.

Y ((w.x) +wy) —1+8>0ve& >0t=12,..,n (3.7)

3.1.1.3. Cok Stmifi DVM

Bu kisma kadar olan islemler iki sinifli islemler i¢in uygundur. Coklu smif i¢in iki

yaklagim vardir. Bunlar Lagrange Fonksiyonu yaklasimi ve bire karsi bir yaklagimidir.

Lagrange Fonksiyonu Yaklasimi; Lagrange fonksiyonlar1 en kiigiikleme tipindeki

problemi dual probleme ¢evirerek problemin ¢oziilmesini saglamaktadir.

Smiflar arasi1 Karsilagtimalar ile Uygulanan Yaklagimlar

Bire kars1 bir yaklagimi; siif sayisindaki her 6rnek kiimesi diger 6rnekler kiimeleriyle
ayr1 ayr1 egitilmektedir.

Bire kars1 hepsi yaklasimi; her 6rnek kiimesi, geri kalan tiim 6rnekler bir kiimeye

aitmis gibi varsayilarak egitilmektedir.

3.1.2. Dogrusal Diskriminant Analiz

Diskriminant analiz metodu siniflar1 aywran oriintii tanima ve makine 6grenmesinde
kullanilan istatistiksel bir metottur. Smif ayrimini kullanan yaklagim Fisher tarafindan
bulunmustur [46] . Siniflarin dogrusal olarak ayrilmasini amaglamaktadir. Amaci ayni
smifta olan verileri bir diizleme yansitirken arasindaki mesafeyi minimum yapmaya

caligmaktir.
y = Ax (3.8)

Denklem 3.8°de goriildiigii gibi A optimal yansitma matrisi, x ise girdi degerini ifade
etmektedir. A matrisi Denklem 3.9 ile hesaplanabilmektedir.
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Denklem 3.9°da belirtilen Sy, ’nin tersi alinabilmektedir. Esitligin iki tarafi da tersi ile
carpilarak Denklem 3.10 elde edilmektedir.

St SpW = AW (3.10)

Sp degerinin alabilecegi en yiiksek deger sinif sayisidir. Bu durumda sinif sayis1 kadar
0 olmayan oOzdegerler vardir denebilmektedir. Farkli veri setleri i¢in her bir
kiimelenmenin ortalamasi alinip iki sinif i¢in kovaryans matris elde edilmektedir.
Biitiin kiimelerin ortalamas1 alinip kiimedeki noktalar bu ortalamadan ¢ikarilmakta ve

bu degerlerin ortalamasi alinarak sinif i¢i dagilim kovaryans matrisi bulunmaktadir.

3.2. Diferansiyel Evrim Algoritmas1 (DEA)

Optimizasyon bir sistemin istenen Ozelliklerini arttirirken istenmeyen oOzelliklerin
azaltilmasi i¢in yapilan islemdir. Arama uzayinda en iyi noktaya dogru olan her

yaklasim optimizasyonun bir pargasidir.

Evrimsel algoritmalar optimizasyon tiirlerinden biridir. Evrimsel algoritmalar evrim
ve dogal secilim kurallarina dayanarak dogadaki canlilarin hayatta kalma
miicadelelerini modelleyerek problem ¢oziimlerinde kullanilir. Evrimsel algoritmalar
tiirlerin dogal evriminden ilham alarak farkli alanlarda optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in uygulanmistir. Bu algoritmalarin ¢ogunlugu en iyinin hayatta kalma
prensibine gore calismaktadir. Her algoritmanin ¢dziime ulastiran bir amag fonksiyonu
vardir. Bu amaca ulasabilmek i¢in dogadan ilham alinan mutasyon ve ¢aprazlama gibi

fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

Evrimsel algoritmalar genelde rastgele bir ¢oziim ile isleme baglamaktadir. Bu sebeple
bu algoritmalarin genel 6zelligi higbir zaman ¢6ziim garantisi sunmamasidir. Bu
algoritmalar icin bulunan sonu¢ en iyi sonugtur gibi kesin bir ifadeye yer
verilmemektedir. Algoritmanin buldugu sonug igin en iyi ¢dziime yakin sonug ifadesi
kullanilabilmektedir. Evrimsel algoritmalardan birisi de Diferansiyel Evrim
Algoritmasidir (DEA). DEA, Price ve Storn tarafindan 1997 yilinda sezgisel tabanl
bir optimizasyon algoritmast olarak gelistirilmistir [47]. Diferansiyel evrim
algoritmas1 diger evrimsel algoritmalar gibi popiilasyon {izerinden islem yapmaktadir.
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3.2.1. Popiilasyon Yapis1

Popiilasyon Np adet bireyden olusmaktadir. Popiilasyon igerisinde ise her bir birey D
gercek degerli parametre igermektedir. Diferansiyel evrim algoritmast Np tane D

boyutlu vektorden olugsmaktadir. Popiilasyon Denklem 3.11°deki gibi tanimlanar.
Pog=(xi)i=01,..,No_y g=0.1,...,Gmax

Xig = (%i9)j = 01,..,D—1 (3.12)
Denklem 3.11’de g = 0,1, ..., gimax vektoriin hangi nesle ait oldugunu gdstermektedir.
,1=0,1,..., Np_; popiilasyon i¢cindeki bireyi, ,j = 0,1, ..., D — 1 birey icerinde hangi

parametrenin kullanildigini belirtmektedir.

Olgek Caprazlama Uygunluk
Faktéri F katsayisi degeri
g=1
(1) Baslangig - {2) Mutasyon (3) Caprazlama (4) Secim
Fy
| g=g+1
Hayir
[ (5) Durdurma |
kriteri?
|
| Evet
¥
Optimum
Cozum
Sekil 3.2: Diferansiyel Evrim Algoritmas1 Akis Semast
Sekil 3.2°de gosterildigi iizere Diferansiyel Evrim Algoritmas1 baslangic

parametrelerini belirleyerek baglamaktadir. Baglangi¢ popiilasyonu i¢in alt ve st sinir
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degerleri belirlenmektedir. D boyutlu bf ve b olarak tanimlanan iki vektdr igin L alt

smirt U st siir1 gostermektedir. Her vektoriin parametresine Denklem 3.12°e gore alt

ve iist sinirlara uygun parametreler atanir.
xj;g = rand(0,1)(bY — b}) + bf (3.12)
Denklemdeki rand(0,1) ifadesi rastgele iiretilen bir sayis1 temsil etmektedir.

3.2.2 Mutasyon

Baslangi¢c parametreleri belirlenip popiilasyon yapisi olusturulduktan sonra rastgele
secilen vektorler i¢cin mutasyon islemi uygulanmaktadir. Mutasyon islemi Denklem
3.13de ifade edildigi gibidir.

Vig = Xrog + F * (xrl,g - xrz,g) (313)

Denklem 3.13’de ifade edilen r0 baz olarak alinan vektor, r1 ve r2’de rastgele
secilmis vektorleri ifade etmektedir. Baz vektorii ve rastgele seg¢ilmis vektorler
birbirlerinden ve i ‘den farkli olmak zorundadirlar. F degeri 6lgek faktoriinii ifade
etmekte ve [0,1) arasinda bir deger almaktadir. Mutasyon islemi ile ara popiilasyon

olusturmaktadir. Bu yeni popiilasyon Denklem 3.14’deki gibi ifade edilmektedir.
Pog=ig)i=01..,No_; g=01,.., 0max
vig=(vjig)j=01,..,D—1 (3.14)

Ara popiilasyon B, 4, Np adet mutant vektor v; ; icermektedir.

3.2.3. Caprazlama

Diferansiyel evrim operatorlerinden biri olan caprazlama islemi deneme vektdrii
olusturmayr saglamaktadir. Deneme vektorlerinin parametrelerinin - mutant

vektorlerden mi yoksa orijinal popiilasyondan m1 gelecegi karar1 verilmektedir.

Viig ,if rand;(0,1) <C, ANj=]
uj,i,g — { Jj.iLg f( ]( ) T ] Jrand (3.15)

Xji g if (rand;(0,1) > C. V j # jrana

Denklem 3.15°de gosterilen C, g¢aprazlama olasiligini temsil etmektedir. C,, [0,1]
arasinda deger almaktadir. Denklemde ifade edildigi gibi eger iiretilen rastgele say1

caprazlama faktoriinden kiiciik ya da esitse deneme faktOriiniin parametresi olarak
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mutant vektoriin parametresi alinmaktadir. Aksi durumda orijinal popiilasyon

parametresi alinmaktadir.

3.2.4. Se¢cim

Caprazlama islemi sonucu deneme vektorlerinin de olusmasi ile birlikte diferansiyel
evrim algoritmasi i¢in se¢im asamasima gecilmektedir. Se¢im yapilabilmesi i¢in bir
amagc fonksiyonu olmalidir. Amaca en iyi hizmet eden nesil seg¢ilip algoritma adimlar1
devam etmektedir. Amag fonksiyonu problemden probleme farklilik gdstermektedir.
Ornegin; maliyet hesab1 gibi islemlerin optimizasyonunda en diisiik maliyeti veren
nesil tercih edilmektedir. Se¢im islemi sonrasinda algoritmanin durdurma kriterinin
saglanip saglanmadigi kontrol edilmektedir. Eger saglanmigsa algoritma
durdurulmakta degilse yeni nesile ge¢ilmektedir. Amag fonksiyonun belirli bir degere
ulagmas1 ya da nesilin belirli bir sayiya ulasmasi gibi kriterler kullanici tarafindan

algoritmanin durdurulmasi i¢in problemin en basinda belirlenmektedir.

3.2.5. Diferansiyel Evrim ile Oznitelik Secimi

Bu tezde kullanilan DEA tabanli Oznitelik se¢im metodu R.N. Khushaba ve

arkadaglarinmn yaklasimidir [48]. Bu yaklasimin s6zde kodu Sekil 3.3’de verilmistir.

function [Err,Subset] = DEFS(data tr,data ts,DNF,PSIZE,Ld,classif,GEN)
degiskenlerin tanimlanmasai ()

H=tznitelik sayisi;

NE=5;

NP=PSIZE=populasyon sayisi=50(cnerilen);
pop=populasyon matrisi;

fit= hata oranlarinin iginde bulundugu matris
iBest=en az hata oranlarini igeren &znitelik:;
§ PD=error(x)<=error().mean();

10 ND=error(x)>error().mean();

11 populayon olusturma ()

[ IS s S Y O P % T ]

Sekil 3.3: DEOS’de degiskenlerin tanimlanmasi

Sekil 3.3°de gosterildigi lizere algoritma egitim, test, segilecek Oznitelik sayisi,
popiilasyon biiyiikliigii, smiflandirma algoritmast ve nesil sayist parametrelerini
kullanicidan alarak isleme baglamigtir. DE’nin iist ve alt sinir degiskenlerini
tanimladig1 gibi iist smnir1 0znitelik sayis1 olarak, alt smir1 1 olarak kabul edilmistir.
Popiilasyon biiytikliigii 50 olarak Onerilmistir. Uygulamada 50°den biiyiik rakam

verildiginde ¢alisma hizinda yavaslama gozlenmistir. Pop, populasyon matrisini ifade
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etmektedir. Amag¢ fonksiyonu pop matrisinde bulunan 6znitelikler ile siniflandirma

sonucu en az hata oraninin hesaplanmasi olarak belirlenmistir. Siniflandirma i¢in LDA

kullanilmigtir. Fit degeri 1-dogruluk orani olarak hesaplanmustir. iBest her nesilde en

az hata oranini veren 0znitelik alt kiimelerini iceren matristir. PD degeri var olan hata

ortalamasimin bireysel hatadan biiyiik olmasi durumudur. ND ise var olan hata

ortalamasinin bireysel hatadan kii¢iik olmas1 durumudur.

Lo S s I ) Y= R o

17
18
15
20
21

degiskenlerin tanimlanmasi ()
x=rastgele alt kume ()
hesapla=error (x)
fit(1)=hesapla

for g=2:GEN

v=mutant vector (x) //mutant wektorleri
u=caprazlama(x,y) //deneme vektdrleri
if (u<L && u>H) then

uf)=x
else
u()=random/()
endif

f=error(u)
if (error(u) <= error(current));
pop(:,3)=x
error(j)=£f
if (error(u)<fit (iBest):
ibest=]
endif
endif

end

Sekil 3.4: DEOS’iin popiilasyon ve hata oranmnin bulunmasi

DEOS “iin sonraki islemleri Sekil 3.4’de gosterildigi adimlarda gergeklesir;

1.satirda degiskenler tanimlanmistir

2. satirlarda arasinda rastgele degerler ile popiilasyon olusturulmustur
3.satirda  olusturulan popiilasyonun temsil ettigi Ozniteliklere gore
smiflandirma dogruluk orani ile hata oraninin hesaplanmas1 yapilmastir.
4.satirda fit degerine ilk alt kiimenin siniflandirma hata orani eklenmistir.

5. satirda iterasyon 1 artirilarak yeni jenerasyona gegilmistir.

6.satirda mutant vektorler olusturulmustur.

7. satirda deneme vektorlerinin olusumu gosterilmistir. Mutant vektorlerden mi
yoksa var olan popiilasyon elemanlarindan mi1 parametre segilecegi ¢caprazlama
islemi ile yapilmistir. Caprazlama islemi sirasinda DEA’sinda sabit 6lgek

kullanilirken DEOS’de degisen 6lcek kullanilmistir. Bunun etkisi, popiilasyon
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tiyelerinin optimal ¢oziimleri atlamadan simirlar i¢inde hareket edebilmesine
yardimc1 olmaktir [48]. Degisen 6lgek faktorii Denklem 3.16’da gosterildigi
gibi ifade edilmektedir.

F= Cl. rand (316)

maksimum (X r1,g.Xjr2,g)

e 8-12 satirlar1 arasinda deneme matrisinin uygunlugu kontrol edilip, eger H’den
bliyiik ve L’den kiiclik ya da daha Once olusturulan vektorlerle ayni ise
degistirilmistir. Rastgele yeni deneme matrisi olusturulmustur.

e 13’de deneme matrisinin hata oran1 hesaplanmistir.

e 14-20 satirlar1 arasinda deneme matrisinin hata orani diisiikse popiilasyon
matrisi yerine deneme matrisi eklenmistir. Degilse var olan matrisle isleme
devam edilmistir.

e 21°de durdurma kriteri saglanmadiysa sonraki jenerasyona gecilmistir.

Bu algoritmanin avantaji ger¢ek degerin kullanilabiliyor olusudur. Fakat bu avanta;j
ayni zamanda bir zorlugu da beraberinde getirmistir. Bu zorluk da sudur; en iyi
Oznitelik alt kiimesinin se¢imi sirasinda sayilar kiisurath gelebilmekte ve bu sayilarin
yuvarlanmas1 gerekmektedir. Kiisurath elde edilen sayilarm farkli olacagi kesindir
ama yuvarlaninca olusan yeni sayilar essiz olacaginin garantisi yoktur. Bu probleme
¢oziim olarak rulet tekerlegi agirlik semasi kullanilmistir [48]. Bu semada her bir
Ozelligin olasihiginin kendisi ile ilgili bir maliyet hesabi uygulanmistir. Dagitim
faktorii FD ‘nin hesaplanis1 g iterasyonu, j Ozniteligi belirtmek {lizere Denklem
3.17°deki gibi hesaplanmustir.

- a1.< il >+ NE-DNF ‘(1 — —P2*0; (3.17)

FD,
PD;+NDj NF mak(PDj+NDj)

1.9

PD pozitif dagilim, ND negatif dagilimi ifade etmektedir. Degerleri ise Sekil 3.5
[48]°deki gibi bulunmaktadir. Popiilasyonlarin hata oranlar1 belirlenmekte, belirlenen
degerden kiiciik olanlar pozitif, biiylikler negatif dagilimi temsil etmektedir.
Popiilasyondaki her bir vektoriin hata degerinin popiilasyon sayisia bdliimii dagilimi

vermektedir.
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Sekil 3.5: Dagilim faktoriiniin hesaplanmasi [48].
Bu tezde iki farkl veri seti i¢cin degisen parametreler asagidaki gibi belirlenmistir;

e Bonn Universitesi i¢in;

o Veriboyutu 100 x 24 (6rnek x 6znitelik) olmaktadir. En az 1 6zellik en
cok biitlin 6zellikler kullanilabilecek sekilde oldugundan, L=1, H=24
olarak belirlenmistir.

e BCI verisi i¢in;

o Veri boyutu 180 x 432(6rnek x 6zellik) olmaktadir. L=1, H =432

olarak belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Bu tezde EEG veri kiimeleri iizerinde smiflandirma islemi ile en yiiksek
dogruluk orani elde edilmeye calisilmigtir. Bu sebeple farkli 6riintii tanima yontemleri
ve Oznitelik secim metotlart uygulanmistir. Kullanilan iki farkli veri setinden farkl

sonuglar elde edilmistir. Bu sebeple bulgular iki baslik altinda toplanmistir.

4.1.Bonn Verisi I¢cin Bulgular

[k veri seti Bonn Universitesi’nin epilepsi hastalig1 igin toplanmis verisidir.
Bu sette 5 veri kiimesi bulunmaktadir. Kiimeler A, B, C, D ve E olmak iizere 5 adettir.
Verinin genel 6zeti; A ve B kiimeleri saglikli ve A’nin g6zii agik B nin gozii kapali C,
D ve E kiimeleri ise hastadir. E kiimesi hastanin ndbet aninda alinmis verileridir. C, D
ise nobet halinde degil ama hasta olan deneklerden alinmig verilerdir. C ve D ‘nin

birbirinden farki ise elektrotlarin baglandigi kisimlarin farkli olmasidir.

[k olarak veri kiimesine bant gegiren filtresi uygulanmustir. Bant gegiren
filtresi yiiksek ve alcak bant frekanslar1 diginda kalan alanlar1 bastiran ve sadece o
arada kalan verileri ortaya ¢ikaran bir yontemdir. 0,53 Hz’den kiiglik frekansh

sinyalleri ve 40 Hz’den biiyiik frekanstaki sinyalleri bastirmistir.

Filtrelenmis veriye ADD ve 1D-YIO wuygulanarak Oznitelik g¢ikarimi
yapilmistir. Elde edilen 6znitelik matrisine TBA uygulanarak boyut kiigiiltmeye
gidilmis ve farkli sayida TBA parcasi segilerek smiflandirilmistir. Oznitelik matrisine
DEOS ile dznitelik se¢imi uygulanmis ve yiiksek siniflandirma dogruluk orani veren
Oznitelik siitunlariyla yeni alt kiimeler olusturulmustur. Elde edilen alt kiimeler

smiflandiricilar ile test edilmistir. Smiflandirma dogruluk oranlar1 karsilastirilmastir.

Kisaca 6zetlemek gerekirse Bonn Universitesi veri seti igin sirasiyla denenen

islemlerin 6zeti soyledir;

e Filtreleme -> ADD -> LDA\DVM
e Filtreleme -> ADD ->DEOQOS -> LDA\DVM
e Filtreleme -> 1D-YIO ->LDA\DVM
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e Filtreleme -> ADD -> TBA -> LDA

Literatiirde yapilan ¢calismalar ve Bonn verisinin farkli kiimeleri varliginda elde edilen
siniflandirma dogruluk oranlar1 6zet tablosu Tablo 4.1’de gosterilmektedir. Bu tabloda
da gosterildigi tizere veri setindeki farkli siniflar (A, B, C, D, E) ikili (AxB, AxC, AxD,
AxE) ve tl¢lii (AxBxC, AxBxD, AXBXE, BXCxD, BXCXE, CxDXE, AXCxD, AXCXE,
BxDxE) ve farkli ikili ve tgli gruplar (ABxCDxE, ABCDxXE) olmak iizere
smiflandirilmaya ¢alisilmis ve dogruluk oranlari kiyaslanmistir. Yapilan islemler i¢in

iki smiflandirict kullanilmustir. {lk olarak LDA ile elde edilen sonuglar1 incelenmistir.

Ikili gruplar halinde siniflandirma isleminde A ve B smiflarmnmn her biri 100x24
boyutunda kiimeleri temsil etmektedir. Smif etiketleri eklenerek 100x25 boyutunda

matrisler olusmustur. AxB ile 200x25 boyutunda 2 smifli bir matris elde edilmistir.

Uclii gruplar halinde siniflandirma isleminde A, B ve C smiflarmm her biri
100x24 boyutunda kiimeleri temsil etmektedir. Simf etiketleri eklenerek 100x25
boyutunda matrisler olusmustur. AxBxC ile 300x25 boyutunda 3 sinifl1 bir matris elde
edilmistir.

Farkli tiglii gruplar halinde smiflandirma isleminde A, B, C, D ve E smiflarinin
her biri 100x24 boyutunda kiimeleri temsil etmektedir. Siif etiketleri eklenerek
100x25 boyutunda matrisler olusmustur. ABxCDXE ile 500x25 boyutunda 3 sinifl1 bir
matris elde edilmistir. AB 200x25 boyutunda 1 smifli bir kiimeyi, CD 200x25
boyutunda 1 smnifli bir kiimeyi ve E 100x25 boyutunda 1 smifli bir kiimeyi temsil

etmistir.
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Tablo 4.1: Literatiirde Bonn verisinin farkli kiimeleri ile yapilan c¢aligmalar ve

smiflandirma dogruluk oranlari

Calisma Sahibi Onitelik Segim Kiimeler Smiflandirici Dogruluk oram
Yontemi (%)
Z. Lasefr v.d ADD e oA %1
AxXE DVM 96,2
AxE 100
BxE 99,5
CxE 99,5
Md. Rasih v.d. ADD (db4) XE Sinir aglari %90
AXCXE 80,0
BXCxE 78,7
AxDxE 80,0
BxDxE 79,3
AxE 99,67
BxE 98,44
A. Ahmadi v.d. ADD (db4, db2, bior) CxE DVM 98,25
DxE 95,15
ABCDXE 97,85
ADD/ DPD/ SampEn
W. Ren v.d +TBA/Fisher AXDXE Karar agaci 98,95
skor/mRMR
AXE 100
ABCDx E 99
S. Ramakrishnan v.d ADD (4. Seviye) AxDXE DVM 98
ABXCDXE 96
AxBxCxDXxE 95
O. Salem v.d. ADD (4. seviye) ABCDXE Kannca kolonisi ROC egrisi
siniflandirmast Hata orani=9
S. Bose v.d. ADD (5. seviye) AXDXE Karar Agaglari 98
D. Chen v.d. ADD ABCDXE DVM 99,33
Karar Agact 91,3
U.R. Archarya v.d DPD (rbio6.8) AXE Bulami %7
k-en yakin komsu 93,3
Naif Bayes 82
AXE DVM 98,5
AXE YSA 98
AxD DVM 99
AxD YSA 98,5
Y.Kaya v.d 1D-YiO DX pvM %
DxE YSA 93,5
ABXCDE DVM 92,8
ABXCDE YSA 95,40
AxXDXE DVM 94
AxXDXE YSA 94,33
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4.1.1.LDA ile Simflandirma Dogruluk Oram

Smiflandirict olarak LDA kullanilan deneyler bu baslik altinda incelenmistir. LDA ile
smiflandirmada dogruluk orani 10’lu capraz dogrulama ile bulunmustur. Deney
sonucunda ortalama dogruluk orani ve standart sapma degerleri ilgili tablolara

eklenmistir.

4.1.1.1.ADD Kullanilarak Oznitelik Matrisi Olusturma

Filtrelenen veriye ADD uygulanmistir. EEG verisine ADD uygulanmasi
yiiksek geciren ve algcak geciren filtre ile alt bant katsayilar1 elde edilmesini saglar.
ADD uygulanirken veri tek kanalli oldugu i¢in tek bir kanaldan alt kanallar elde
edilmistir. Doniistiiriilen veri 100x4096 boyutundadir. 4096 bir sinyalin uzunlugunu
ifade ederken 100 6rnek sayisini belirtmektedir. 4. dereceden ADD uygulanmasi
sonucu bir kanalli bir sinyalden A4, D4, D3, D2 ve D1 alt bantlar1 elde edilir. D3, D4
ve A4 alt bantlar1 se¢ilmistir, ¢iinkii bu alt bant frekanslar1 veri i¢in ilgili aralig1 temsil
etmektedir. Boylece bu araliktan D3, D4 ve A4 icin alt bant katsayilar1 cD3, cD4 ve
cA4 elde edilmistir. Bu durumda bir kanall1 veri 3 alt banda bolinmiistiir. Her bir alt
bandin katsayilar1 yardimiyla 8 adet istatistiksel 6zellik c¢ikarilmistir. Boylece veri
setinin her alt bandi i¢in ¢ikarilan 6zellikler maksimum, minimum, standart sapma,
ortalama, mutlak toplam, basiklik (kurtosis), ¢arpiklik (skewness), ve enerjidir. Her
bir sinif i¢in (A, B, C, D ve E) 100x24 boyutlu bir matris olusturmustur. Etiket verisi
de eklenince biitiin siniflar ile birlikte (100x5=500) verinin boyutu 500x25 olmustur.

Bu tezde Tablo 4.1°de goruldigi gibi ikili ve tgli olarak siniflarin
smiflandirma dogruluk oranlar1 kiyaslanmistir. Kiyaslanan tablolar asagidaki gibidir.
A, B, C, D ve E smiflarinin veri setleri kiyaslanmasi Tablo 4.2°de verilmistir. Bu ikili
kiimelerin siniflandirmasinda 2 sinif i¢in 2 farkli etiket kullanilmis ve sonuclar Tablo

4.2,4.3, 4.4°e eklenmistir.

Tablo 4.2°de literatiirde de olduk¢a yaygm goriilen etiketli A smifinin (100x25)
varliginda diger siniflar ile yaptig1 ikili kiimeler sonucu olusan kiimelerin (200x25)

LDA ile smiflandirma dogruluk oranmin sonuglar1 gosterilmistir.
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Tablo 4.2: ikili olarak A smifi ile diger smiflarin varliginda LDA ile dogruluk orani

kiyaslanmast.
Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram
AxB 0,915 +0,0634
AxC 0,97 +0,0331
Bonn ADD (4. Seviye, db2) LDA
AxD 0,9399 + 0,0538
AXE 0,9799 + 0,0244

Tablo 4.2°deki dogruluk oranlarina gore en farkli smiflarin olusturdugu kiimelerin
(saglikl1 ve sagliks1z) dogruluk oranlar1 benzer kiimelere gore (saglikli x saglikli) daha
yiiksek c¢ikmustir. En yliksek dogruluk oran1 AXE simiflar1 ile olusturulan kiimedir.

Ciinkii A saglikli E ise hasta ve nobet halinde olan kisilerden alinmis verilerdir.

Tablo 4.3 ‘de B smifinin diger smiflarla ikili olusturdugu veri kiimeleri ile

smiflandirma  dogruluk oranlar1 kiyaslanmistir.  Smiflandirict  olarak LDA

kullanilmastir.

Tablo 4.3: Ikili olarak B sinifi ile diger siniflarin varliginda LDA ile dogruluk orani

kiyaslanmasi.
Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandiricr | Dogruluk Orani
BxC 0,975+ 10,0335
Bonn ADD (4. Seviye, db2) BxD LDA 0,98 +0,0399
BxE 0,98 +£0,0244

Tablo 4.3” de gosterildigi tizere tipk1 A kiimesi varliginda kiyaslamalarda oldugu gibi
oldukca yiiksek ve benzer sonuglar elde edilmistir. Bu durumun sebebi de A ve B
smiflarinin birbirinden tek farkinin g6z acikligi olmasidir. Tablo 4.4’de C ve D
smiflarmin ikili kiime olusturmasi sonucu siniflandirma dogruluk oranlarinin LDA ile

bulunmasi gdsterilmistir.

Tablo 4.4: Ikili olarak C ve D siniflar1 ile diger siniflarm varhginda LDA ile dogruluk

orani kiyaslanmasi.

Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kullanilan Kiime Smiflandirma Dogruluk Orani
CxD 0,735+0,0743
Bonn ADD (4. Seviye, db2) CxE LDA 0,975 +0,0335
DxE 0,940 + 0,0489
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C ve D kiimelerinin hem hasta olmalar1 hem de nobet halinde bulunmamasi sebebiyle
ortak Ozellikleri vardir. Bu sebeple Tablo 4.4’de en diisiik dogruluk oranint CxD
kiimesiyle elde edildigi gosterilmistir. C ve D kiimelerinin tek farkinin elektrotlarin
baglandig1 yer olmasi sebebiyle literatiirde de ¢ok fazla lizerinde deney yapilan

kiimeler degillerdir.

Uclii kombinler halindeki smiflarin varliginda smiflandirma dogruluk orani
kiyaslanmas1 her bir smifa ayr1 ayri etiket verilerek yapilmistir. A, B, C gibi her bir
smifin etiketi ayr1 ayr1 verilir ve smiflandirmaya tabi tutulur. A sinift 100x25 iken
AxBxC kiimesi 300x25°dir. Elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 4.5’de gosterildigi
gibidir.

Tablo 4.5: Uglii kombinler halinde siniflarin varhiginda LDA ile dogruluk orani

kiyaslanmasi
Kullamilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Orani
AxBxC 0,9133 +0,0520
AxBxD 0,90 +0,0516
AXBXE 0,8766 + 0,0422
Bonn ADD (4. Seviye, db2) AXDXE LDA 0,8766 + 0,063
AXCxE 0,88 + 0,059
BxDxE 0,94 +0,032
BxCxE 0,963 +0,0406

Tablo 4.5’de gosterildigi gibi igerisinde benzer smiflarin bulundugu kiimelerin
smiflandirma dogruluk oranlar1 diger kiimelere gore diisiik ¢ikmaktadir. En farkhi
smiflarm birlesmesi ile olusmus olan BxDXE ve BxCxE kiimelerine gore AxBxC gibi

yakim siiflarin bulundugu kiimeler daha diisiik degerler vermistir.

Bu kiimelerin haricinde literatiirde de ozellikle tercih edilen [13] farkli
kiimelemelerle de denenmistir. AxBxCxDxE, ABCDxE, ABxCDxE gibi kombinlerde
test edilmistir. AxBxCxDxE bu veri kiimesinde her bir 6rnek ayri etiketlenmistir.
ABCDXE ise veri kiimesinde ABCD bir biitiin olarak tek bir sinifi, E smifi bagka bir
sinifi temsil edecek sekilde etiketlenmistir. ABXCDXE verisinde AB bir smifi, CD bir
smifi, E ise 6teki sinifi temsil etmistir. Farkli kombinlerle sinif olusturma ve dogruluk

oranlarmin kiyaslanmasi Tablo 4.6’daki gibidir.
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Tablo 4.6: Farkli siniflar arasinda LDA ile dogruluk orani

Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram
AXxBXCxDxE 0,722 £ 0,0509
Bonn ADD (4. Seviye, db2) ABCDXE LDA 0,968 + 0,027
ABXCDXE 0,932 £0,0411

Tablo 4.6’da gosterildigi sekilde siniflarin birlestirilmesi sonucu iki sinif elde edilmis
olan ABCDXE kiimesinin dogruluk orani daha yiiksek ¢ikmistir. Sebebi biitiin siniflara
kars1 nobet hali gibi fiziksel olarak bile ayirt edilebilen bir sinif ile kiimelenmesidir.
En diistik sonu¢ AxBxCxDxE kiimesinin olmustur. Sebebi bes farkli sinifin ayr1 ayri

kiimelenmeye ¢alismasidir.

Bu sonuglara gore hem ikili hem gl kombinlerle yapilan kiimelerin
bulundugu hem de literatiirde farkli kombinlerle denenen smiflarin birlesimiyle
olugsmus veri kiimelerinin siiflandirma dogruluk oranlar1 oldukc¢a yiiksek ¢ikmustir.
Bu sebeple diferansiyel evrim algoritmasi ile 6znitelik alt kiimesi belirleyebilmek i¢in
daha diisiik dogruluk orani veren kiimelere ihtiyag vardir. Bunun igin AXBXCXDXE

kiimesi tercih edilmistir.

4.1.1.2. DEOS Kullanilarak Oznitelik Olusturma

Diferansiyel Evrim ile Oznitelik Se¢imi, ADD ile olusturulmus oznitelik
kiimesine uygulanmistir. Etiketli verinin boyutu 500x25°dir. Dogruluk orami diisiik
oldugu icin segilen 5 smifli veri kiimesine diferansiyel evrim algoritmasinin farkli
parametreleri ile denemeler yapilmistir. Caprazlama orani (CR) parametresi i¢in 0.3 -
0.7 degerleri, iterasyon sayis1 (g) degeri i¢in ise 10000, 1000 ve 100 degerini alarak
hesaplamalar yapilmistir. Bu degerler farkli 6znitelik alt kiime sayilariyla hesaplanmis
ve sonuglar LDA ile test edilmistir. Tablo 4.7°de 24 tane siitunu bulunan 6znitelik
kiimesinden DEOS ile 10 adet 6znitelik se¢ilmesi sonucu olusan alt kiimenin dogruluk
orani gosterilmistir. DEOS algoritmasmmn dogruluk oranmi hesaplarken aldig1

parametreler Tablo 4.7’ ye eklenmigtir.
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Tablo 4.7: 10 6znitelige sahip alt kiimenin LDA ile smiflandirma dogruluk orani

gosterimi
CR iterasyon sayisi Smiflandirici Dogruluk Oram
0,3 10000 0,6819 + 0,0568
05 10000 0,7024 + 0,064
0,7 10000 0,7020 + 0,0641
0,3 1000 0,716 +0,0691
05 1000 LDA 0,6819 + 0,0568
0,7 1000 0,6559+ 0,0731
0,3 100 0,716 +0,0691
05 100 0,722 +0,0689
0,7 100 0,6900 + 0,0531

Tablo 4.7°de gosterildigi lizere iterasyon sayisinin 100 ve 10000 oldugu durumlarda
en yiksek dogruluk orani ¢aprazlama oranmnin 0,5 oldugu durumda bulunmustur.
Tablo 4.8’de 24 6znitelikten DEOS algoritmasiyla 15 elemanli znitelik kiimesi elde

edilip dogruluk orani kiyaslamasi yapilmistir.

Tablo 4.8: 15 Oznitelige sahip alt kiimenin LDA ile siniflandirma dogruluk orani

gosterimi
CR iterasyon sayisi Smiflandirici Dogruluk Oram
0,3 10000 0,73 +0,0627
05 10000 0,73 +0,0538
0,7 10000 0,74 +0,0551
0,3 1000 0,722 +0,0524
05 1000 LDA 0,73 +0,0507
0,7 1000 0,73 +0,0627
03 100 0,722 +0,0524
05 100 0,722 +0,0524
0,7 100 0,6519 + 0,0581

Tablo 4.8’de gosterildigi lizere en yiiksek dogruluk orani 0,7 ¢aprazlama degeri ve
10000 iterasyon sayist ile %74’diir. Tabloya bakildiginda 1000 iterasyonda da en
yiiksek degerin 0,7 ¢aprazlama orani ile elde dildigi gosterilmistir. Buna ragmen 100
iterasyonda en yiiksek degere 0,7 caprazlama orani degeri ile ulagilamamaistir. Bunun
sebebi de 100 iterasyonun en iyi simiflandrma dogruluk oranina sahip alt kiimeyi

secemeyecek kadar az olmasidir.
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24 znitelikten DEOS algoritmasina 20 elemanli dznitelik kiimesi elde edilip dogruluk
orani kiyaslamasi yapilmustr. DEOS ile dogruluk orami hesaplanirken aldigi

parametreler Tablo 4.9°a eklenmistir.

Tablo 4.9: 20 6znitelige sahip alt kiimenin LDA ile smiflandirma dogruluk orani

gosterimi
CR iterasyon sayisi Smiflandirici Dogruluk Orani
0,3 10000 0,734 +0,0506
05 10000 0,734 +0,0506
0,7 10000 0,734 +0,0506
0,3 1000 0,734 +0,0506
05 1000 LDA 0,734 +0,0506
0,7 1000 0,734 +0,0506
0,3 100 0,728 +0,0506
05 100 0,734 +0,0506
0,7 100 0,728 +0,0506

Tablo 4.9’da hem ¢aprazlama orani hem de iterasyon sayisinin degismesine ragmen
dogruluk oraninin pek degismemesinin sebebi 24 G6znitelikli kiimeden 20 6znitelikli
alt kiime olusturmaya calismasidir. Alt kiime olusturabilecegi eleman sayisimin smirl

olmasi bu sonucu olusturmustur.

4.1.1.3. TBA Kullamlarak Oznitelik Cikarim

ADD uygulanarak olusturulmus veri kiimesine TBA yOntemi uygulanmistir.
Smiflandirma dogruluk oranimi arttirmak i¢in denenen boyut azaltma yontemlerinden
TBA ile farkh parga sayilari ile alinan sonuglar Tablo 4.10’daki gibidir. TBA sonucu
elde edilen pargalarla siniflandirma islemi LDA ile 10 kat ¢aprazlama yontemi ile

hesaplanmastir.

Tablo 4.10: TBA ile siiflandirma dogruluk oranlarmnin kiyaslanmasi

TBA bilesen sayis1

Dogruluk Oram

10 0,7669 + 0,1525
15 0,722 +0,1852
20 0,7319 +0,1675
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Tablo 4.10°da gosterildigi tizere en yliksek dogruluk orani 24 6znitelikli kiimeden 10

bilesen olusturarak %76 olarak bulunmustur.

4.1.1.4. 1D-YiO Kullanilarak Oznitelik Olusturma

Bonn verisinde 1D-YiO yontemi kullamldiginda farkli dogruluk oranlari elde
edilmistir. Bu dogruluk oranlarinin kiyaslamasi ilk olarak A smaifi ile ikili olarak diger
siniflarin kombinlenmesi ile elde edilen kiimelerde denenmistir. Ikili olarak A smnifi
ile diger smflarn varhiginda dogruluk oraninin kiyaslanmasi Tablo 4.11°de

gosterilmistir.

Tablo 4.11: A sintfi ile diger smiflarm ikili olusturduklar1 kiimenin LDA ile dogruluk

orani
Kullamilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Orani
AxB 0,89+ 0,0634
- AxC 0,880 + 0,0509
Bonn 1D-YIO LDA
AxD 0,9349 + 0,0449
AXE 0,885 +0,0867

Tablo 4.11°de gosterildigi iizere en diisiik dogruluk oran1 AxC kiimesinde olusmustur.

En yliksek dogruluk orani ise AxD kiimesi ile elde edilmistir.

Tablo 4.12: B sinifi ile diger siiflarin ikili olusturduklar1 kiimenin LDA ile dogruluk

orani

Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram

BxC 0,9499 = 0,0634
Bonn 1D-YiO BxD LDA 0,9799 = 0,0509
BxE 0,795+ 0,0449

Tablo 4.12°de en yiiksek smiflandirma dogruluk orani BxD ile bulunmustur. Tablo
4.11°deki sonuglarda da A kiimesinin D ile yaptig1 birlesim sonucu en yiiksek dogruluk
orani bulunmustur. Bu benzerligin sebebi A ve B kiimelerinin olduk¢a benzer

deneklerin verileriyle olusturulmasidir.

C ve D smiflarmin diger siiflarlar varliginda ayr1 ayr ikili kombin kiimelerinin LDA

ile dogruluk oranlarinin kiyaslanmasi Tablo 4.13’de gosterilmistir
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Tablo 4.13: C ve D siniflarinin diger siniflar varliginda ayr1 ayri ikili kombinler ile

olusturduklar1 kiimenin LDA ile dogruluk orani

Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram

CxD 0,61+0,0634
Bonn 1D-YiO CxE LDA 0,7649 + 0,0509
DxE 0,675 +0,0449

Tablo 4.13’de gosterildigi tizere en yiiksek dogruluk orami E smifi ile yapilan
kiimelerle olusmustur. Sebebi ise E kiimesinin epilepsi ndbeti halinde
olusturulmasidir. A, B, C, D ve E smiflar1 ile olusturulan ikili dogruluk oranlari
kiyaslamasindan sonra ii¢lii kombinler olusturulup dogruluk oranlart DVM ve LDA
ile kiyaslanmistir. Tablo 4.14°de {iclii kombinlerin 10’lu ¢aprazlama ile dogruluk orani

hesaplanmistir.

Tablo 4.14: Uglii kombinler halinde kiimelerin smiflandirma dogruluk oranlarinin

LDA ile 6lgiilmesi.

Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Smiflandiricr | Dogruluk Orani
AxBxC 0,8466 + 0,0618
AxBxD 0,86 +0,0879
AxBXE 0,736 +0,0887
AXCxD 0,676 + 0,065
. AXCxE 0,7366 +0,0737
Bonn 1D-YIO LDA
AxDxE 0,666 +0,0577
BxCxD 0,75+ 0,05
BxCxE 0,7266 +0,0573
BxDxE 0,63 +0,0959
CxDxE 0,526 + 0,064

Tablo 4.14’de gosterildigi lizere en diisiik dogruluk oranma sahip iiclii kiimelenme

hepsi hasta deneklerden toplanan veri kiimeleri olan CxDxE kiimesidir.

Ikili ve iiclii kombinlerin ardindan dértli kombinler olusturulup smiflandirma

dogruluk oranlar1 kiyaslanmistir. Literatiirde Bonn verisinin siniflarini dortlii olarak
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kombinleyen baska bir calisma bulunmamaktadir. Dortli kombinlerin LDA ile

dogruluk oranlarin 6l¢iimii Tablo 4.15°de gosterilmistir.

Tablo 4.15: Doértlii kombinlerin LDA ile dogruluk oranlarinin kiyaslanmasi

Kullanilan Veri Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler Siniflandirica Dogruluk Oram
AXBXCxD 0,71+0,0618

Bonn 1D-YiO AXBXCXE LDA 0,6775 + 00575

AXBXCXE 0,6799 + 0,0857

4.1.2. DVM ile Smiflandirma Dogruluk Oram

Smiflandirici olarak DVM kullanilan deneyler bu baslik altinda incelenmistir. DVM

ile siniflandirmada dogruluk orani 10°lu ¢apraz dogrulama ile bulunmustur.

4.1.2.1. ADD Kullanilarak Oznitelik Olusturma

Bu kisimda ADD sonucu olusturulan 6znitelikler ile islemler yapilmistir. Olusan
Oznitelik kiimeleri ikili, tichi, dortlii ve besli olarak kombinlenerek siniflandirma
dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Tablo 4.16°daki gibi A smifinin varliginda diger
smiflar ile ikili kiimeler olusturmasi sonucu gosterilmistir. Bu sonuglar1 veren DVM

parametreleri tabloya eklenmistir.

Tablo 4.16: ikili olarak A siufi ile diger smiflarm varligimda DVM ile dogruluk

oranlar1 kiyaslanmasi.

Oznitelik Parametreler
Kullanilan Kullanilan Dogruluk
. Secim Siniflandirica
Veri Kiime Oram ¢/ gamma /kernel
Yontemi
AxB 0,9125 1/0,15/ rbf
ADD (4.
. AxC 0,95 1/0,1/ rbf
Bonn Seviye, DVM
AxD 0,975 10/0,1/ rbf
db2)
AxE 0,9875 1/0,1/ rbf

Tablo 4.16’da beklenildigi lizere en yiiksek sonucu veren kiimelenme saglikli ve
epilepsi nobeti halindeki bireylerin verilerini iceren AXE smiflarindan olugsmaktadir.
En diisiik dogruluk orani ise birbirine oldukca benzeyen iki saglikli bireyin verilerini
iceren AxB siniflaridir. Tablo 4.17°de B sinifi varliginda diger siniflar ile dogruluk

orani kiyaslamasi yapilmustur.
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Tablo 4.17: Ikili olarak B smifi ile diger smiflarin varhiginda DVM ile dogruluk orani

kiyaslanmast.
Kullanmilan Oznitelik Se¢im Dogruluk Parametreler
. Kiimeler | Smiflandiric

Veri Yontemi Oram c/ gamma/kernel

BxC 0,9812 1/0,1/ rbf
ADD (4. Seviye,

Bonn ib2) BxD DVM 0,9687 1/0,1/ rbf

BXxE 0,9812 10/ 0,1/ rbf

Tablo 4.17°de gosterildigi ilizere kendisine c¢ok benzeyen A ile bir kiime
olusturulmadigi i¢in dogruluk oranlar1 oldukga yiiksek ¢cikmistir. En yiiksek dogruluk
oranlarmdan birinin E simifi ile olmasi E’nin nébet halindeki kisilerin verilerini igeren
kiime olmasindandir. Tablo 4.18’de C ve D smiflar1 ile diger smiflarin ikili

olusturduklar1 kiimelerin smiflandirilma sonucu dogruluk oranlar1 gésterilmistir.

Tablo 4.18: ikili olarak C ve D smiflar1 ile diger siniflarm varhginda DVM ile

dogruluk oran1 kiyaslanmasi.

. Parametreler
Kullanilan Veri | Oznitelik Se¢cim Yontemi | Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram
¢/ gamma/ kernel
CxD 0,7625 10/ 0,125/ rbf
Bonn ADD (4. Seviye, db2) CxE DVM 0,9625 1/0,1 /rbf
DxE 0,9625 10/ 0,1/ rbf

Tablo 4.18’de gosterilen sonuglara gore en diisiik dogruluk orani, smiflar1 arasinda
benzer ozelliklerin olmasi sebebiyle CxD kiimesidir. Diger smiflarin kiyaslanmasi
nobet halindeki hastadan alinmis olmasi sebebiyle smiflar arasinda belirgin fark
olusturarak dogruluk oranini arttirmistir. Tablo 4.19°da {iglii kiimelerin siniflandirmasi

sonucu en 1yi sonuglar ve en iyi sonuglar1 veren parametreler gosterilmistir.

54



Tablo 4.19: Uglii kombinler halindeki smiflarin varliginda dogruluk orani

kiyaslanmast
Oznitelik Parametreler
Kullanilan Veri Secim Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram
¢/ gamma/ kernel
Yontemi
AxBxC 0,9041 1/0,1/ rbf
AxBxD 0,891 10/0,1 /rbf
AXBXE 0,9166 10/0,1 /rbf
ADD (4.
Bonn . AxDXxE DVM 0,92 50 /0,1 /rbf
Seviye, db2)
AXCXE 0,929 50/ 0,1 /rbf
BxDXE 0,9458 50/ 0,1 /rbf
BXCXE 0,95 10/ 0,1 /rbf

Tablo 4.19°da gosterildigi tizere farkli siniflarin olusturdugu kiimelerin dogruluk
oranlar1 diger benzer smiflarin olusturdugu kiimelere gore yiiksek ¢ikmistir. Bunun
yaninda benzer AxBxC ile AxBxE’nin dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda E sinifin1

bulunduran kiimenin daha yiiksek dogruluk orani ile smiflandirildigi anlasilmaktadir.

Uclii olusturulan kiimelerin yam swa Literatiirde de 6zellikle tercih edilen farkli
kiimelemelerle birlikte de sonuglar denenmistir. Denenen kiimelemeler dogruluk
oranlartyla birlikte Tablo 4.20’ye eklenmistir. AxBxCxDxXE kiimesi i¢in bes sinif
bulunmaktadir. ABCDXE kiimesi icinse ABCD bir smif etiketiyle E ise ikinci smif
etiketliyle eklenmisti. Boylelikle 2 smif olusmustur. ABxCDXE kiimesinde ise AB bir
sinifi, CD ikinci sinifi E ise li¢lincii smifi temsil edecek sekilde etiketlenmis ve

smiflandirma dogruluk orani 6l¢iilmiistiir.

Tablo 4.20: Farkli siniflar arasinda DVM ile siniflandirma dogruluk oranlarmin

Olciilmesi.
Kullanilan Oznitelik Secim Parametreler
. Kiimeler Smiflandirict | Dogruluk Oram
Veri Yontemi ¢/ gamma/ kernel
AxBXCxDXE 0,7975 10/ 0,125/ rbf
Bonn ADD (4. Seviye, db2) ABCDxE DVM 0,9675 1/0,125/ rbf
ABXCDXE 0,9325 50/0,1/ rbf

Tablo 4.20’den de anlasildig1 lizere en yiliksek siniflandirma dogruluk oranini
ABCDXE kiimesi vermistir. Sebebi ise biitiin verilere karsilik nobet halindeki hastanin

verileri ile kiyaslanmasi olmustur. Buna karsilik en diisiik dogruluk orami ise
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AxBxCxDxE kiimesinde elde edilmistir. Sebebi ise birbirine benzeyen ikiser sinifa

sahip olmasi ve 5 kiimeyi siiflandirmak zorunda olmasidir.

4.1.2.2. DEOS Kullanilarak Oznitelik Olusturma

Bu kisimda ADD ile olusturulan 6znitelik kiimeleri arasinda en yiiksek dogruluk
oranma sahip 6znitelik alt kiimesi bulunmaya ¢alisiimistir. Tablo 4.21°de DEOS ile
secilen 10 Oznitelige sahip alt kiimenin DVM ile elde edilen dogruluk orani

gosterilmistir.

Tablo 4.21 : 10 6znitelige sahip alt kiimenin DVM ile siniflandirma dogruluk orani

gosterimi
CR iterasyon sayis1 Smiflandiricl Dogruluk Parametreler
Oram ¢/ gamma/ kernel
0,3 10000 0,8 10/ 0,2/ rbf
05 10000 0,7925 100/ 0,17/ rbf
0,7 10000 0,7875 500/ 0,2/ rbf
0,3 1000 0,82 100/ 0,15/ rbf
05 1000 DVM 0,79 500/ 0,1/ rbf
0,7 1000 0,8225 50/ 0,17/ rbf
0,3 100 0,8225 50/ 0,1/rbf
05 100 0,8175 500/ 0,15/ rbf
0,7 100 0,815 50/ 0,1/ rbf

Bu tablo sonucunda en yiiksek dogruluk oraninin 0,7 ve 0,3 ¢aprazlama orani ve farkl
iterasyon sayilar1 ile bulundugu gozlenmistir. Bunun sebebi 24 6znitelik i¢erisinden
secilebilecek 10’lu alt kiime sayilarmin ¢ok olmasidir. Tablo 4.22°de 24 6znitelikten
dogruluk oranmi arttirmayr amaglayan 15 elemanhh alt kiimeler secilmesi

gosterilmistir.
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Tablo 4.22: 15 6znitelige sahip alt kiimenin DVM ile dogruluk orani gosterimi

R iterasyon Smflandirier Dogruluk Optimum parametreler
say1s1 Oram c/gamma/ kernel

0,3 10000 0,8 10 /0,2/ rbf
0,5 10000 0,7925 100/ 0,17/ rbf
0,7 10000 0,7875 500/ 0,2/ rbf
0,3 1000 0,82 100/ 0,15/ rbf
0,5 1000 DVM 0,79 500/ 0,1/ rbf
0,7 1000 0,8225 50/ 0,17 /rbf
0,3 100 0,8225 50/ 0,1/ rbf
0,5 100 0,8175 500/0,15 /rbf
0,7 100 0,815 50/ 0,1/ rbf

Tablo 4.22°nin sonuglarmin Tablo 4.21°den farkli olmadig1 gozlenmistir. LDA ile
smiflandirmada bu durum olusmamisken DVM’de bdyle bir sonug¢ ¢ikmistir. Burdan
DVM ig¢in olusturulmaya calisilan alt kiimenin sonuca biiyiik bir etkisi olmadigi
DVM’nin daha 1iyisini bulmaya ¢alistigi sonucu c¢ikarimistir. Tablo 4.23’de 24
Oznitelikten siniflandirma dogruluk oranmi arttirmayir amacglayan 20 elemanli alt

kiimeler se¢ilmesi gdsterilmistir.

Tablo 4.23: 20 6znitelige sahip alt kiimenin DVM ile dogruluk orani gésterimi

. Dogruluk Optimum parametreler
CR Iterasyon sayisi Smiflandirici
Oram ¢/ gamma/ kernel

0,3 10000 0,8075 50/ 0,1/ rbf
05 10000 0,765 50/ 0,1/ rbf
0,7 10000 0,7875 50/ 0,1/ rbf
0,3 1000 0,78 10/ 0,125/ rbf
05 1000 DVM 0,7925 10/ 0,15/ rbf
0,7 1000 0,78 100/ 0,125/ rbf
03 100 0,8075 50/ 0,1/ rbf
05 100 0,795 10/ 0,125/ rbf
0,7 100 0,78 100/ 0,1/ rbf

Tablo 4.23°de gosterildigi gibi smiflandirma dogruluk orani diger alt kiimelerin
dogruluk oranini gececek sekilde ¢ikamamistir. Ayni durum 24 6znitelikli kiimeden
20 oznitelikli alt kiime olusturup dogruluk oranini1 LDA ile test edince de gdzlenmistir.

Sebebi de 24 6znitelik arasindan 20 elemana sahip sinirli sayida alt kiime ¢ikarmasidir.
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4.1.2.3. 1D-YIO Kullamlarak Oznitelik Olusturma

Filtrelenen sinyalden 1D-YIO ile 6znitelik kiimesi olusturulmasi ile test edilmistir.
Deneyler tipki ADD’deki gibi ikili, tighii ve dortlii siniflarin varliginda siniflandirma
dogruluk oranlarmin karsilastirilmasi ile olusmustur. Ikili olarak A siifi ile diger
smiflarin  varliginda DVM ile dogruluk orant kiyaslanmasi Tablo 4.24°de

gosterilmistir.

Tablo 4.24: A smufi ile diger siniflarin ikili olusturduklar1 kiimenin DVM ile dogruluk

orani
Kullanilan B Dogruluk Parametreler
. Oznitelik Secim Yontemi Kiimeler | Smiflandirma

Veri Oram ¢/ gamma/kernel

AxB DVM 0,86 10/ 0,1/ rbf
. AxC DVM 0,8875 10/ 0,1/ rbf

Bonn 1D-YIO
AxD DVM 0,825 10/0,15 /rbf
AxE DVM 0,8 1/0,1 /rbf

Bu tabloya gore smiflandirma sonucu LDA ile yapilan testlerin dogruluk oranina yakin
cikmistir. Dogruluk oranlar1 kiyaslamasi B smifinin ikili olarak diger smiflar ile
kombinlenmesi ile elde edilen kiimelerde denenmistir. Sonuglar Tablo 4.25°de

gosterilmistir.

Tablo 4.25: B sinifi ile diger siniflarm ikili olusturduklar1 kiimenin DVM ile dogruluk

oranlari
Oznitelik Secim Parametreler
Kullanilan Veri Kullanilan Kiime Smiflandirma Dogruluk Oram
Yontemi ¢/ gamma/ kernel
BxC 0,9125 10/ 0,1/ rbf
Bonn 1D-YiO BxD DVM 0,875 10/ 0,1/ rbf
BxE 0,8125 1/0,1/ rbf

Tablo 4.25°de en yiiksek siniflandirma dogruluk orani Tablo 4.24’deki gibi C smifiyla
yapilan kiimelenme sonucu bulunmustur. Sonraki en yiiksek dogruluk oran1 C sinifiyla
oldukca benzerlige sahip olan D smifi ile olan kiimeden elde edilmistir. Ikili olarak C
ve D smiflarinm ayr1 ayr1  diger siniflar ile olusturduklar1 kiimelerin dogruluk oranlar1

kiyaslanmas1 Tablo 4.26’da gosterilmistir.
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Tablo 4.26: C ve D smiflarmin diger smniflar varliginda ayr1 ayri ikili kombinler ile
olusturduklar1 kiimelerin DVM ile dogruluk oranlart

Oznitelik Secim Parametreler
Kullanilan Veri Kiimeler Smiflandirici Dogruluk Oram
Yontemi ¢/ gamma/ kernel
CxD 0,58125 10/0,1/ rbf
Bonn 1D-YiO CxE DVM 0,71125 1/0,1/rbf
DxE 0,7375 10/ 0,1/rbf

Tablo 4.26’da da gosterildigi lizere en diisiik dogruluk orami birbirleriyle ¢ok ortak
ozelligi olan CxD kiimeleridir. Diger kiimelenmeler CxD kiimesinin dogruluk oraninin
iistiinde ¢tkmustir. Uclii kombinler halinde olusturulan kiimelerin dogruluk oranlarmin

Ol¢iilmesi Tablo 4.27°de gdsterilmistir.

Tablo 4.27: Uglii kombinlerin DVM ile dogruluk oranlarinin kiyaslanmasi

Kullan?lan Oznitelik Segim Kiimeler Smiflandirma | Dogruluk Orani Parametreler

Veri Yéntemi ¢/ gamma/ kernel
AxBxC 0,808 1/ 0,1/ rbf
AxBxD 0,7791 1/ 0,1/ rbf
AxBXE 0,745 10/ 0,1/rbf
AXCxD 0,591 10/ 0,1/ rbf

Bonn 1D-YiO AXCXE DVM 0,6875 1/0,1/ rbf
AxDXE 0,7125 10/ 0,1/rbf
BxCxD 0,5875 1/0,1/ rbf
BxCxE 0,675 10/ 0,1/ rbf
BxDxE 0,65 10/ 0,1/ rbf
CxDxE 0,5125 10/ 0,1/ rbf

Tablo 4.27°deki gosterildigi lizere ii¢lii kiimelerden en diisiik sonucu veren kiime {i¢ii
de hasta sinifa sahip olan CxDxXE kiimesidir. Ikili ve ii¢lii kombinlerin ardindan dortlii

kombinler olusturulup smiflandirma dogruluk oranlar1 kiyaslanmustir.
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4.1.3. Biitiin Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bonn verisi sonucu farkli veri kiimeleri elde edilmis ve hepsinin siniflandirma

dogruluk oranlar1 kiyaslanmistir. AXE ve BXE icin ADD ve 1D-YIO karsilastirilmasi
Tablo 4.28°deki gibidir.

Tablo 4.28: AXE ve BxE i¢in ADD ve 1D-YIO dogruluk oranlari karsilastiriimasi

Kullanilan Veri Oznitelik Se¢imi Smiflandirma Kullanilan Kiime Dogruluk Oram
LDA 0,9799
ADD AXE
DVM 0,9875
LDA 0,885
AXE
. DVM 0,8
Bonn 1D-YIO
LDA 0,795
BxE
DVM 0,8125
LDA 0,98
ADD BxE
DVM 0,9812

Tablo 4.28’e gore AXE kiimesinin en yliksek dogruluk orani veren islem ADD ve

DVM’nin birlikte kullanilmasi sonucu olusmustur. BXE kiimesi i¢cin de ADD ve

DVM’nin birlikte kullanilmasi ile bulunmustur. Biitiin smiflar1 tek bir tabloda

kiyaslamak i¢in A, B, C, D ve E siniflar1 ele alinip tek bir tabloda kiyaslama islemi

yapilmaistir.

Tablo 4.29: Besli kiime i¢in kullanilan biitiin yontemlerin kiyaslanmasi.

Kullanilan Veri Oznitelik Secimi Smiflandirma Kullanilan Kiime Dogruluk Oram
LDA 0,722
ADD

DVM 0,7975

. LDA 0,57

Bonn 1D-YIO

DVM AxBxCxDXxE 0,555

. LDA 0,74

ADD +DEOS

DVM 0,8225
ADD + TBA LDA 0,7669

Tablo 4.29°da elde edilen sonuglara gore besli kiimenin en yiiksek dogruluk orani

verdigi yontem ADD +DEQS ile DVM nin kullanilmas1 sonucu olusmustur. DEOS’iin

dogruluk oranini arttirdig1 goriilmektedir.
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4.2. BCI Verisi i¢in Bulgular

BCI yarisma verisinde ise 3 denek bulunmaktadir; k3b, k6b ve 11b. Bu tezde
k3b deneginin verisi lizerinde ¢alisiimistir. K3b denegi 4 smifli bir veridir. Denek
ekranda gosterilen isaretlere gore zihninde sol el, sag el, ayak ve dilini oynattigini

diistinmektedir. Toplamda 4 sinifa sahip bir veri setidir.

BCI yarigma veri kiimesine bant geciren filtresi uygulanmistir. Bant gegiren
filtresi yiiksek ve algak bant frekanslari arasinin disginda kalan alanlar1 bastiran ve
sadece o arada kalan verileri ortaya ¢ikaran bir yontemdir. 8 Hz’den kiiciik frekansh
sinyalleri ve 30 Hz’den biiyiik frekanstaki sinyalleri bastirmistir. Ornekleme frekansi
250 Hz olan veri ile 4 saniye boyunca yapilan deney siiresi hesaplanmig ve 1000 veri
noktasmin bir deney siiresi oldugu anlasilmistir. Ornekte toplam 360 deneme oldugu
icin her bir denemenin 1000x60 boyutunda oldugu anlagilmistir. Veri etiketli hale
dontstiiriiliip 4 smnifa ayrilmistir. Her bir smif i¢cin 90000x60°lik bir matris

olusturulmustur.

4.2.1. CSP Uygulanmasi

CSP’nin ikili siniflandirma kuralina gore ikili kombinler halinde CSP islemi
sonucu uzamsal desen bulunmustur. Bulunan matrisin tersi alinarak siitunlari
incelenmis ve siitunlarda mutlak maksimum degeri veren elemanin satir sayisi aktif
kanali belirlemistir. CSP ikili smiflarda uygulaninca 6 adet uzamsal Oriintii matrisi
olugsmustur (1x2, 1x3, 1x4, 2x3, 2x4, 3x4). Her birinden en yiiksek degerli 10 kanal
secilmis ve ortak olanlardan 12 tanesi aktif kanal olarak almmigstir. Uygulanan

yontemler sonucu 6zet tablo boliimiin sonunda gosterilmistir.

4.2.2. ADD Kullanilarak Oznitelik Olusturma

Secilen 12 kanala besinci dereceden ADD uygulanmis ve cD3, cD4, cD5, cAS
alt bant katsayilar1 alinmig ve her bir alt bant katsayisindan istatistiksel 6zellikler
cikarilmistir. Bu Ozellikler; ortalama, minimum, maksimum, enerji, egrilik
(skewness), basiklik (kurtosis), standart sapma, orta deger, mutlak toplam ve
varyanstir. Toplamda 432 6znitelik ¢ikarilmistir (9 6znitelik 6zelligi x 4 alt bant x 12

kanal). Oznitelikler kullanilarak siniflandirma islemi yapilmustir.
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4.2.3. DEOS Kullanilarak Oznitelik Olusturma

ADD ile 6znitelik olusturulmus kiimeden Diferansiyel evrim algoritmasi ile de
en iyi dznitelik alt kiimesi segilmeye calisilmis ve siniflandirma DEOS algoritmasinin

farkli parametreleri ile denenmistir.

4.2.4. Ki Kare ile Oznitelik Olusturma

ADD sonucu elde edilen matris 0-1 arasinda normalize edilerek ki-kare testi

uygulanmis ve siiflandirmaya sokulmustur.

4.2.5. 1D-YIO ile Oznitelik Olusturma

ADD metoduna ek olarak 1D-YIO de kullanilmistir. Bu ydntem her bir
kanaldan 256 6zellik ¢ikararak olugsmustur. 60 kanal i¢in 256 x 60 = 15360 Oznitelik
elde edilmistir. Matrisin boyutu 360x15360 olmus ve siniflandirmaya sokulmustur.
Veriye 1D-YIO kullanilarak her bir érnegin 9’lu olarak ayrilmasi saglanmistir. 9’lu
kiimelerin ortalarindaki elemanla kiyaslanarak 1 ve 0 degerleri elde edilmistir. Eger
komsu eleman merkez elemandan biiyiikse 1 degilse 0 degerini almistir. Bu sayede
256 Oznitelik elde edilmistir. Bu 6znitelikler kullaniciya hangi komsunun merkezi
pikselden daha biiyiik oldugu bilgisini vermistir. Bu sayede BCI verisinin tek smifi
icin 180x15360 boyutunda kiime elde edilmistir. Smif etiketi eklenince 180x15361

boyutlu matris olugsmustur.
BCI Yarigmasi veri seti i¢in sirasiyla denenen islemlerin 6zeti soyledir;

e Filtreleme -> CSP -> ADD -> LDA

e Filtreleme -> CSP -> ADD ->Ki Kare ->LDA
e Filtreleme -> CSP -> ADD ->DEOS ->LDA
e Filtreleme -> 1D -YiO -> LDA

4.2.6. Biitiin Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu tez sonucu elde ettigimiz sonuglara gére Bonn verisinin BCI veri setinden daha
diizenli ve dogru veriler icerdigi sdylenebilmistir. Kullandigimiz CSP ve 1D-YiO,
ADD, DEOS gibi literatiirde giiclii oldugu bilinen yontemlere Bonn verisinin iyi sonug
verdigi fakat BCI verisinin vermedigi goriilmiistiir. Bu tezde BCI verisi i¢inde farkl
Oznitelik se¢im metotlar1 denenmistir. Sonuglar Tablo 4.30°da gdsterildigi sekilde cok

yiiksek ¢ikmamustir.
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Tablo 4.30: BCI verisi i¢in denenen metotlar ve dogruluk oranlari

Oznitelik Se¢cim
Kullanilan Veri Simiflandirma Kullanilan Kiime Dogruluk Oram
Y ontemi
CSP +ADD (5.
. 0,26
Seviye, db4)
BCI Yarisma 3 _
. CSP+ADD (5. Seviye, LDA K3b (4 sinif)
Veri set 3a . 0,30
db4) +Ki Kare
1D-YIO 0,28

BCI verisi i¢in denenen Diferansiyel Evrim Algoritmasi ile iterasyon sayisi 10 000

iken CR ise 0.8 - 0.3 iken elde edilen sonuglar Tablo 4.31°deki gibidir.

Tablo 4.31: BCI verisi DEOS ‘iin farkli CR degerlerine gore dogruluk orani

kiyaslamasi
CR | iterasyon sayis1 | Simflandirica Dogruluk Orani
0,8 0,26
0,5 10000 LDA 0,31
0,3 0,28

Tablo 4.31°de gosterildigi iizere DEOS kullaniminin siniflandirma dogruluk oranimni

bir miktar arttirdig1 fakat yeterli seviyeye gelmedigi gozlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Literatiirde en ¢ok kullanilan EEG veri setlerinden olan Bonn ve BCI veri kiimeleri
kullanilarak 6znitelik ¢ikarim ve se¢im metotlarinin basariya etkileri gézlenmistir.
Kullanilan Evrimsel Oznitelik Se¢im Metodu ile ¢ikarilan dzniteliklerden alt 6znitelik
kiimesi segilerek DVM ve LDA ile smiflandirma yapilmistir. Kullanilan
smiflandiricilarm tirettigi dogruluk degerlerine gore secilen 6znitelik ¢ikarim metotlar:

arasinda performans karsilastirilmasi yapilabilmistir.

Ik olarak Bonn verisinin sonuglarina baktigimizda Bonn verisi islenmesi oldukca
kolay bir veri seti olup dogruluk oranit hem literatiirde hem de tez sonuglarimizda
yiikksek ¢ikmustir. Bunun sebeplerinden birisi de veri setini olusturan uzmanlar
tarafindan manuel olarak bozulma tespiti (artifact selection) yapilmis olmasidir. Bonn
verisinde daha az 6rnek bulunmasi sebebiyle DVM’nin daha basarili sonug¢ verdigi
tespit edilmistir. Bonn verisine uygulanan yontemlerden biri olan ADD’nin sinyal
verileri igin etkili bir dznitelik ¢ikarim ydntemi oldugu tespit edilmistir. Ikili kiimelerin
smiflandirilmasinda literatiirdeki gibi yiiksek sonuclar elde edilmistir. Bu calismada
bulunan A ve E smiflarinin birlesimiyle olusan kiimenin dogruluk orani 0,9875 iken
literatiirde %98, %99, %100, %91 ve %96 gibi degerler bulunmustur. Bu durumda bu
caligma ikili kiimelerde bazi1 sonuglar1 gegmis bazilarna ise ¢ok yaklasmistir. ADD ile
ticlii kiimelerin varliginda yapilan ¢aligmada ise bilinen bircok ¢alismay1 ge¢mistir.
Literatliirde AXCxE ile yapilan deneyde %80 sonucuna karsilik bu ¢aligmada %92,
BxCxE ile yapilan deneyde literatiirdeki sonug¢ %78,7 iken bu tezde %95 olmustur.
Literatiirde %80 ve %98 olarak bulunan AXDxE kiimesinin sonucu bu ¢alismada %92
olarak bulunmustur. Ayrica %79,3 olan BxDxE kiimesinin dogruluk orant bu
calismada %94 olarak bulunmustur. Ayrica ABCDXE gibi ndbet halindeki ve diger
denekleri kiyaslayan kiimede bilinen sonu¢ %91 iken, bu calismada %96 olarak
bulunmustur. ADD ile elde edilen 5 smifli kiimeye DEOS uygulanarak LDA ile %72
olan ¢aprazlama oranmin 0,7 ve iterasyon sayisinin 10000 oldugu deney ortaminda
dogruluk oran1 %74’e ¢ikmistir. DVM ile %79 olan dogruluk orani ¢aprazlama
oraninin 0,7 iterasyon sayisinin 1000 oldugu deneyde %82’ye ulastig1 gdzlenmistir.
En yiiksek dogruluk oranmi veren DEOS ydntemi bu orani 15 elemanl alt kiimeye

sahip oldugunda elde etmistir. DEOS ile 6znitelik secim ydnteminde 24 elemanl
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kiimeden 10, 15 ve 20 elemanl alt kiimeler secilerek kiyaslanan siniflandirma
dogruluk oranlar120 elemanli kiimede ¢ok yiiksek sonuglar vermemistir. Bunun sebebi
24 elemanli kiimeden sinirli sayida 20 elemanli alt kiime olusmasidir. DEOS ile secilen
10 ve 15 elemanh alt kiimelerin smiflandirma dogruluk oranlarinin DVM ile
Olglimiinde degisim gozlenmemistir. 10 elemanli alt kiimede de 15 elemanli alt
kiimede de maksimum kabul ettigimiz %82’ye ulagmistir. Bu durumun sebebi
DVM’nin var olan en iyi sonucu bulmaya LDA’dan daha elverisli olmasidir. Bu
bakimdan DVM bu problem i¢in LDA’dan daha iyidir denilebilmistir. Ayrica DEOS
degiskenlerinden biri olan iterasyon sayisinin diisik olmasit dogru sonucun
bulunmamasima neden olmaktadir. 100 ile yapilan deneyler 1000 ve 10000 ile yapilan
deneylere gore daha diisiik smiflandirma dogruluk orani1 veren alt kiimeler
olusturmustur. TBA ile boyut azaltma islemi uygulandiginda ise bilesen sayis1 10°a
disiiriildiikten sonra LDA ile dogruluk orani 0,7669 + 0,1525 olarak bulunmustur.
ADD sonucu elde edilen veri kiimesine TBA uygulandig1 icin dogruluk oranim
arttirmistir. Ciinkii ADD ile elde edilen Oznitelikler istatistiksel verilerdir ve TBA
uygulanmasi sonucu dogruluk oranmin artmasi birbirleriyle baglantili olduklarmi
gostermektedir. Boyut azaltma ile siniflandirma dogruluk orami arttirilmustir. 1D-YIO
yontemi bu ¢alismada ADD’ye bir alternatif olarak distiniilmiistiir. Literatiirde
bulunan sonuglara benzer sonuglar elde edilmistir. Ikili ve iiclii kombinlerde ADD ile
yarisabilecek sonuclar vermesine ragmen besli kiimelerde smiflandirma dogruluk
oran1 agisindan ADD’den daha diisiik sonuclar vermistir. Ayrica smiflandiriciya
verilen kiimenin boyutunun ADD sonucu olusan kiimenin boyutundan biiyiik oldugu
gbzlenmistir. Bu sebeple siniflandirma islemi siiresi daha biiylik verilerde daha uzun
olacagi tahmin edilmektedir. Literatiirde bu yontemle besli kiime i¢in siniflandirma
dogruluk orani bulunmamaktadir. Bu eksikligin giderilmesi i¢in bu yontemin dogruluk

oraninin arttirilmasi ileriki calismalar i¢in diisiiniilmiistiir.

Son olarak BCI verisi sonuglar1 incelendiginde bir yarigsma verisi olmasi ve
yarigmacilart 6zellikle zorlamak amaciyla olusturuldugu diisiiniiliince islenmesi ve
smiflandirilmas1 zor bir veri oldugu tahmin edilmistir. Literatiirde iyi sonug¢ verdigi
bilinen kanal segme ve Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanmasina ragmen yiiksek
sonuclar elde edilememistir. Bu sebeple BCI verisinde bozulma oldugu
diisiiniilmektedir. Bu sorunun ¢oziimii olarak ileriki ¢alismalarda bozulma tespiti

yapilmasi diisiiniilmiistiir.
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