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ONSOZ

Bu calismamda kisinin karariyla ilgili 6znel degerlendirmeleri esnasinda elde edilen EEG
sinyalleri belli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak birbirlerinden ayrilmaya ¢alisilmistir.
Benimle EEG verilerini paylasan sevgili Prof. Dr. Tamer Demiralp’e ve destegini higbir zaman
esirgemeyen sevgili esim Basri Erdogan’a ¢ok tesekkiir ederim. Beni destekleyen, nezaketi ve
bilgisiyle her zaman yanimda olan tez danigmanim sayin Prof. Dr. Aydin Akan’a sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

ALGIYA ILISKIN KARARLARDAKI OZNEL GUVEN DUZEYININ EEG
SINYALLERI KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

YUKSEK LISANS TEZI

Giilay ERDOGAN

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Aydin AKAN

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) arastirmalar1 insanlar ile makineler arasindaki iletisimi
giiclendirmeye ¢alismaktadir. Bu ¢abaya bir katki sunmak adina karar verme siireclerine dair
zihinsel stireglerin Elektroansefalogram kayitlar1 kullanilarak birbirinden otomatik olarak
ayrilmas1 amaglanmistir. Bu ¢alismada oddball deneyi sirasinda kaydedilen EEG sinyalleri
kullanilmistir. Deney esnasinda kisinin verdigi kararlarla ilgili 6znel degerlendirilmesi alinarak,
bu degerlendirmeler; dogru-emin (dogru yapilmis ve dogrulugundan emin olunan durumlar),
yanlig-emin (yanlis yapilmis ve yanlishigindan emin olunan durumlar) ve emin-degil (dogru ya
da yanlis yapildigindan emin olunmayan degerlendirmeler) olmak {izere {i¢ grup altinda
incelenmistir. Ug kosulla alakali EEG kayitlarina yansiyan olaya iliskin salinimlar (OIS) ve
olaya iliskin potansiyeller (OIP), tek denemeli (single trial) veride ayrilmaya calisilmistir.
Farkli  zihinsel durumlarin  ayrilmasinda  kullanilacak  6grenme  algoritmalarinin
uygulanmasindan 6nce EEG verisi 4 farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi ile islenmis ve EEG verisi
icindeki ayristirict sinyal bilesenlerinin daha 1yi temsilleri elde edilmeye ugrasilmistir. Sonug
olarak elde edilen dort farkli 6znitelik kiimesi sunlardir; 6z kip fonksiyonlarina ayrigtirilmis
sinyalde belli zaman araliklarinda alinan ortalamalar, yine 6z kip fonksiyonlarina ayrilmis
sinyalin frekans alanina tasinmasi ile elde edilen Oznitelikler, istatistiksel moment temelli
oznitelikler ve dalgacik doniisiimii temelli 6znitelikler. Makine 6grenmesi algoritmasi olarak,
ornek bir veri kiimesinin 6 farkli algoritma ile siniflandirilmasi neticesinde en yiiksek basarimi
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sagladig1 tespit edildigi i¢in Gauss Destek Vektor Makinesi segilmistir. Siniflandirma
basarimini dogru kestirmek amaci ile 10-katli ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Siniflar arasi
gozlem sayisindaki dengesizligi gidermek i¢in Ornek artirma/azaltma ve Ogrenme
algoritmasinin verimli ¢alismasini saglamak amaci ile Ozniteliklere z-skoru normalizasyonu
uygulanmigtir. Egitim kiimesinden elde edilen ortalama ve standart sapma degerleri
kullanilarak test kiimesi ayrica normalize edilmistir. Ug farkl zihinsel (dogru emin, yanlis emin
ve emin degil) durum dort farki kombinasyon igin siniflandirilmis ve bu islemler uyarana kilitli
ve yanita kilitli veri kiimeleri i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Sonuglar incelendiginde en yiiksek
basarimin yanita kilitli veri kiimesinde, dalgacik doniisiimii temelli 6znitelikler ile elde edildigi
gozlenmistir. 1ki sinifli durumlarda en yiiksek basarim %75 ile dogru emin ve yanlis emin
durumlarinin ayrilmasinda, en diisiikk basarim ise %63 ile yanlis emin ile emin degil
durumlarinin ayrilmasinda elde edilmistir. Ug¢ smifli durum olan dogru emin, yanlis emin ve
emin degil verilerinin siniflandirma basarimi %54 olarak gerceklesmistir.

Temmuz 2019, 58. sayfa.

Anahtar kelimeler: EEG, Beyin bilgisayar arayiizii, BBA, Karar verme, siniflandirma,
dalgacik dontistimii
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SUMMARY

CLASSIFICATION OF THE SUBJECTIVE CERTAINTY LEVEL OF
PERCEPTUAL DECISIONS USING EEG SIGNALS

M.Sc. THESIS

Giilay ERDOGAN

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies

Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Aydin AKAN

Brain computer interface (BCI) research attempts to strengthen communication between
humans and machines. In order to contribute to this effort, it was aimed to separate the mental
states of decision-making processes using single trial EEG records. EEG signals recorded
during the oddball experiment were used in this study. During the experiment, subjective
evaluation of the decision making was obtained and these assessments are; certain-hit (hit trails
in which the subject was sure about their response), certain-error (false trails in which the
subject was sure about their response), and uncertain (unsure whether correct or wrong). Event-
related oscillations (ERO) and event-related potentials (ERP) which were acquired from EEG
recordings related to that three conditions were attempted to be separated in single trial data.
Before the application of learning algorithms to differentiate mental states, EEG data was
processed by 4 different feature extraction methods and a better representation of the distinctive
signal components in EEG data was tried to be obtained. The resulting four different sets of
features are as follows; Time averages taken at certain time intervals in the signal which was
decomposed to intrinsic mode functions (IMF), the features obtained by transferring the IMFs
to the frequency domain, statistical moment-based features and wavelet transform based
features. Gaussian Support Vector Machine which provided the highest performance on a
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sample data set classification test within 6 different algorithms was chosen as machine learning
algorithm. 10-fold cross-validation was applied to accurately predict classification
performance. Oversampling/undersampling processes were applied to eliminate the imbalanced
observation numbers among the classes and z-score normalization was applied to the features
to ensure that the learning algorithm operated efficiently. The test set was normalized using the
mean and standard deviation values attained from the training set. Three different mental states
(certain hit, certain false, and uncertain) were classified for four different combinations, and
these operations were performed separately for stimulus-locked and response-locked data sets.
When the results were analyzed, it was observed that the highest performance was acquired
with wavelet transform based features in the response locked data set. The highest performance
in two-classed cases was achieved in separation of certain-hit and certain-false states with 75%,
and the lowest performance was achieved in the separation of the certain false and uncertain
states with 63%. The classification performance of the three-classed case, which is certain hit,
certain false, and uncertain was 54%.

July 2019, 58. pages.

Keywords: EEG, BCI, decision making, classification, wavelet transform
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1.GIRIS VE AMAC

Norogoriintiileme tekniklerindeki ilerlemeler sayesinde beyin arastirmalarinda kullanilan
davranigsal yontemlerin yerine beyin islevlerinin, zamanlamasi ve yerlesimi hakkinda da bilgi
veren biligsel prosediirler kullanilmaya baglanmigtir. Norogoriintiileme teknikleri kullanilarak

O0grenme, hafiza, dikkat ve dil gibi siiregler hakkinda literatiire 6nemli katkilar saglanmaktadir.

Karar verme, insan davranisinin karmasik ve hayati siireglerinden biridir ve bir¢ok disiplinde
yogun bir sekilde ¢alisilmaktadir. Son yapilan caligmalarda birgok farkli yontem kullanilarak
karar verme siirecinin altinda yatan bilesenler ve bu bilesenleri iireten beyin bolgeleri
bulunulmaya g¢aligilmaktadir [1]. Karar verme siireci, kisinin dis diinya ile iligkisi bakimindan

cok temel bir siiregtir. Dikkat, motivasyon, harekete gegiren neden ve kisinin beklentisi ile

alakalidir.

Karar verme, genellikle, kisinin tercihlerinin fayda ya da zararlara yol agip agmayacagina dair
belirsizlik karsisinda gergeklesir [2]. Bu etki farkli diizeylerde biling ve biling dis1 seklinde
olabilir. Karar verme ve eylem monitorizasyonu siiregleri, nérogoriintiileme sistemleriyle analiz
edilebilen biligsel aktivitelerdir. Bu aktiviteler sirasiyla, fiziksel uyaranin algilanip alternatif
motor yanitlardan uygun olanin secilmesi ve kararin uygulanmasi; hatali bir cevap verildiginde
de durumun saptandigi siireglerdir. Duysal ve motor siireglerle dogrudan iliskili olan bu islevler

karar verme durumundaki mantiksal ve duygusal sartlardan da etkilenmektedir [3].

Karar verme siireci esnasinda kararin dogrulugundan emin olma derecesi, bu esnada kullanilan
beyin bolgelerinin belirlenmesi acgisindan katki saglamakla beraber, pratik olarak da ayirt
edilmesi deger arz etmektedir. Beyin-bilgisayar etkilesimi araglari hem insanlarin
performansini artirmak hem de yorucu ve dikkat dagitic1 kosullarda ¢alisanlarin hata yaptig
veya hata yapma olasiliginin arttigi durumlarn algilayip gerekli geribildirimleri saglamak
acisindan potansiyel tasimaktadir. Bilgisayarla etkilesime giren kisinin aldigi kararlarin
giivenilirlik diizeyi EEG yolu ile belirlenip, gerekli aksiyonun alinmasina yardimeci olan bir
beyin bilgisayar ara yliziiniin gelistirilmesi birey konforu, ¢aligma verimliligi ve giivenlik

konularinda katk1 saglayacaktir.



1.1 BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU

Ay zamanda Beyin-Makine arayiizii olarak da tanimlanan Beyin-Bilgisayar arayiizii (BBA)
sistemleri insanin amacini yansitan beyin sinyallerindeki degisiklikleri tespit eder ve bu
sinyaller harici cihazlar1 kontrol etmek igin kullanilir. BBA'lar tipik olarak noral aktiviteden
kaynaklanan elektrik sinyallerini 6lger. Gelismis Orilintii tanima ve siniflandirma algoritmalari,
noral aktiviteyi gerekli kontrol sinyallerine doniistiiriir. BBA arastirmalari, noral aktiviteyi
dogru bir sekilde siniflandirmak icin giiclii sinyal isleme ve makine 6grenme teknikleri

gelistirmeye yogunlasmustir [4].

Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) gibi ciddi norolojik rahatsizliklarla miicadele eden
insanlarda, beyin sap1 felci veya omurilik hasar1 gibi motor yetenekleri etkileyen hastaliklarda
Kisiler giinliikk hayatlarini idame ettirmekte zorlanmanin yani sira bilgisayar etkilesmesini
saglayacak kas hareketlerini de yapamayabilirler. Bu durumlar i¢in BBA insanlarin motor
yeteneklerini veya iletisim yeteneklerini artirmanin bir yolu olarak éne ¢ikmaktadir. Ornegin
hareketin hayal edilmesi (motor imagery) tizerinden kontrol edilen bir tekerlekli sandalye veya
P300-heceleyici ile iletisim kurmaya yardimci olmak ve ¢esitli gerecleri kontrol etmek miimkiin
olabilmektedir [5, 6]. BBA, hasta ve engelli kisilere yardimci olmak amaci ile kullanilmasi
disinda, oyun sektdriinde, giivenlik uygulamalarinda, egitim ve daha bir¢ok alanda uygulanma

potansiyeline sahiptir [7].

Bilgisayar ile etkilesirken beyindeki noral aktiviteyi 6lgmek i¢in kullanilan gesitli yontemler
vardir. Noral aktivite monitorizasyonunda en yaygin kullanilan modaliteler arasinda,
Elektrokortigografi, Yakin Kizilotesi Spektroskopi, fonksiyonel Manyetik Rezonans
Goriintiileme, Magnetoensefalografi ve Elektroensefalografi sayilabilir. Bu yontemler beyin
bilgisayar etkilesimi ¢ercevesinde degerlendirildiginde, gérece diisiik maliyeti, uygulanmasinin
kolaylig1 ve hareketli bir kurulum i¢inde kullaniminin miimkiin olmas1 gibi avantajlari nedeni

ile EEG 06ne ¢ikmaktadir.

1.2 KARAR VERME SURECLERININ EEG KORELATLARI

EEG gibi noral goriintiileme teknikleri karar verme ile sonucglanan biligsel siireglerin
anlasilmasinda kullanilabilir. P1 ve N1 gibi erken uyarilmis potansiyellerin yiiriitiilen bir gorev

esnasindaki dikkat seviyesine hassas oldugu gosterilmistir, ornegin N1 genligi dikkat



seviyesindeki diisiisle birlikte azalmaktadir [8]. Bir gorevin zorlugunun ayni zamanda P300
potansiyel genligini ve gecikmesini modiile ettigi de bir bagka ¢alismada gosterilmistir [9].
Buraya kadar bahsedilen olaya iliskin potansiyeller erken algisal ve bilissel islemlemeleri
yansitirken CNV (contingent negative variation) gibi motor yanita hazirligi yansitan geg
bilesenler de karar alma siiregleri ile iligkilendirilmektedir. CNV genliginin yanlis cevap
oncesinde dogru cevaba kiyasla daha diisiik oldugu rapor edilmistir [10]. Hatal1 yanittan 50 ila
80ms sonra ortaya ¢ikan Hataya Iliskin Negativite de karar verme siirecindeki giiven seviyesini
tespit etmekte bir gosterge olarak kullanilabilir [11]. Bahsedilen ¢aligmalar ortalama Olaya
[liskin Potansiyel (OIP) sonuglarini yansitmaktadir. OIP sinyalleri tekli deneme (single trial)
verileri i¢in sinyal giiriiltii oranlarinin diisiik olmasi nedeni ile ¢ok verimli degillerdir, fakat
EEG sinyalinde karar verme siireclerinden etkilenen bilesenler oldugunu gostermesi agisindan
onemlidir. Karar verme siireclerinin incelenmesinde faydalanilabilecek bir diger EEG bileseni
olaya iliskin salinimlardir (OIS) ve OIS’lerin bilgi isleme ve davranis ile ilintisini gdsteren
calismalar bulunmaktadir [12,13]. OIS’ler, OiP’lerden farkli olarak uyaran ani ile sabit bir faz
iliskisi gdstermezler, bu nedenle konvansiyonel ortalama alma yolu ile elde edilen OIP sinyal
dlciimlerinde OIS sinyaline rastlanmaz, fakat diisiik sinyal/giiriiltii oranlar1 yiiziinden OIP’lerin

elde edilmesinin bir sart1 olarak kullanilan ortalama alma islemi OIS’ler i¢in zorunlu degildir.

Bu ¢alismada cesitli sinyal isleme ve 6znitelik ¢ikarma ydntemleri ile OIP ve OIS sinyallerinin
tekli deneme verisinde belirgin hale getirilmesi ve 6grenme algoritmalar1 yoluyla, karar verme

stiregleri ile ilgili farkli zihinsel durumlarin bu sinyaller izerinden ayrilmasi hedeflenmektedir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. ELEKTROENSEFALOGRAFI

Elektroensefalografi (EEG), 6zellikle beynin serebral korteksinde olusan elektriksel aktivitenin
kafa derisi boyunca yerlestirilen elektrotlar araciligiyla elde edilip kaydedildigi 6l¢timdiir. EEG
aktivitesi hiicresel temelinde, ¢ogunlukla korteksin 5.-6. tabakalarinda bulunan ve kafa
yiizeyine gore dik konumda olan birer dendritik agaca sahip piramidal noronlarda olusan
potansiyeller sonucu ektraseliiler bdlgedeki iyonlarin hareketinden kaynaklanmaktadir.
Elektrot ve dipol arasinda diisiik iletkenlige sahip yapilar (cilt, kafatasi, beyin zarlari) nedeniyle
kaydedilen sinyal 6nemli 6l¢iide zayifladigindan, EEG'deki potansiyel degisimler ancak ¢ok
sayida kortikal ndéronun benzer yonde sinaptik girdileri alinarak olusan senkronizasyon

sayesinde gozlenebilir.

EEG, klinikte bir¢ok hastaligin teshisinde kullaniminin yani sira kisitli uzamsal ¢oziiniirliigline
ragmen degerli bir arastirma aracidir. Belirli beyin bolgesindeki aktivitelerle spesifik zihinsel
islevler arasindaki iliskileri anlamak i¢in kullanilan fonksiyonel bir nérogoriintiileme
yontemidir. Kullanilan diger yontemlerden bazilari, magnetoensefalografi (MEG), tek foton
emisyonu bilgisayarli tomografi (SPECT), fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme
(fMRI), pozitron emisyonu tomografisi (PET) ve yakin kizilotesi spektroskopik (NIRS)
goriintiilemedir. Bu yontemlerden MEG hari¢ diger yontemler noral aktivite ile alakali serebral
kan akisin1 ve metabolik aktivitedeki degisiklikleri dlgerler. PET ve fMRI ydntemlerinin
uzamsal ¢oziiniirligii EEG’ye gore ¢ok daha iyi olmasina karsin zamansal ¢oziintirliikleri diistik
ve maliyetleri fazladir. PET invazif olmayan bir yontem olmakla beraber radyoaktif maddelerin
kullanimindan dolay1 organizmaya zararl olabilir ve bu sebeple siklikla kullanilmast miimkiin
degildir. MEG, EEG’ye benzer sekilde iyi bir zamansal ¢oziiniirliigii ve gorece yiiksek uzamsal
¢Oziiniirliigli olmasina karsin EEG’ye gore maliyeti yliksektir ve mevcut teknoloji dahilinde
oldukca yer kaplayan bir yontemdir. Kisaca EEG’nin diisiik maliyetli olmasi, oldukga az yer
kaplamasi ve yliksek zamansal ¢oziiniirliigii nedeniyle klinikte ve arastirma araci olarak hala

cokea tercih edilen bir sistemdir.

En yaygin olarak kullanilan 10-20 sistemindeki EEG elektrot dizilimi Sekil 2.1°de

gorilmektedir.
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Sekil 2.1: EEG elektrot yerlesimi (10-20 sistemi).

2.2 SINYAL iISLEME VE OZNITELIiK CIKARMA

EEG verisinden 6znitelik ¢ikarimi, biligsel performans degerlendirmelerinin kalitesini artirdigi
ve ozellikle siniflandiricinin performansini dogrudan etkiledigi igin dnemlidir. EEG sinyalinin
sinyal giiriiltii oraninin diisiikliigii 6znitelik ¢ikarma adiminin EEG veri siniflandirmasinin en

kritik adimi1 olmasina sebep olmustur.

Ozelde beyin-bilgisayar arayiizii ve genel olarak EEG literatiiriinde bir¢ok dznitelik ¢ikarma
yontemi bildirilmistir. Bunlar zaman alan1 6znitelikleri, frekans temelli 6znitelikler, zaman
frekans temelli Oznitelikler ve son olarak uzam, zaman ve frekans bilgisinin bir arada
kullanildig1 6znitelikler olarak siniflandirilabilir [14]. Bu ¢alismada zaman alani, frekans alani

ve zaman frekans alani1 (Dalgacik Doniisiimii) temelli yaklagimlar denenmistir.

2.2.1 Gorgiil Kip Ayrisimi

Son yillarda dogrusal ve duragan olmayan sinyallerin analizinde kullanilan metotlardan biri
gorgiil kip ayrisimi1 (GKA) yontemidir. Uyarlanabilir bir yontemdir ve bu nedenle de oldukca
etkilidir. Yontemin en 6nemli kismi, karmasik bir veri setinin sonlu ve az sayida 6z kip

fonksiyonlarina (OKF) ayristiriimasidir [15].



GKA yontemi, sinyali diisiik frekansh ve yiiksek frekansli bilesenler olarak ayirir. Yiiksek
frekans kismina 6z kip fonksiyonu (OKF) ve diisiik frekans kismina artik denir. Daha sonra
prosediir artik sinyale (yeni zaman serisi olarak kabul edilir) tekrar uygulanarak yeni bir OKF

ve yeni bir artik sinyal elde edilir. Bir x(t) sinyali i¢cin GKA algoritmasi asagidaki gibidir:
1. x(t) 'nin tiim extremum noktalar1 (maximum ve minimum) tespit edilir;

2. maximum ve minimum noktalar1 kiibik spline ile ayr1 ayr1 birlestirilerek list ve alt zarf

(Emin(t)s €max(t)) Olusturulur;

3. yerel ortalama hesaplanir m(t) = (eminr) + €maxr))/2;
4. detay sinyal ¢ikarilir d(t) = x(t) — m(t);

5. artik sinyal m(t) lizerinde islemler tekrarlanir.

Ayrigtirma isleminin sonunda, GKA ydntemi, x(t) sinyalini sinirli sayida OKF ve son bir artik

sinyalin toplam1 olarak ifade eder:

K
x(0) = D die (©) +my(©) @D
k=1

di (t)’ler OKF’leri ve m(t) son artik sinyali ifade eder [16].

2.2.2 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, sinyalin i¢inde farkli dl¢eklerde var olan bilgiyi ortaya ¢ikarir. Dalgacik
hem frekans hem de zaman alaninda iyi lokalizasyona sahip bir matematik fonksiyonudur ve
tim frekans araliklarinda optimum zaman-frekans ¢oziiniirligii saglar. Bir dalgacik ailesi

Y4 (t), anne dalgaci@in Y (t) genislemesi ve yer degistirmesi ile olusan bir dizi fonksiyondur.

1 t—>b

PYa,u(t) = —¢< ) (2.2)
Vlal a

Formiilde, t zaman, a genisleme parametresi, b yer degistirme parametresi, a,b € R ve

a # 0 dir. Genisleme parametresi salinim frekansina ve dalgacik uzunluguna karar verir, yer

degistirme parametresi kayma konumuna karar verir.



Ger¢ek zamanli bir x(t) sinyalinin siirekli dalgacik doniisiimii, sinyal X(t) ve dalgacik

fonksiyonu 1, , (t) arasindaki korelasyon olarak tanimlanur.

—b
(WyX)(ab) = X( )¢ ) (2.3)

Morlet dalgacig1 (Gabor dalgacigi) bir Gauss fonksiyonunun ikinci tiirevinden tiretilmistir [17].

—t2

P(t) = e?'™teac? (2.4)

2.2.3 Merkezi Momentler

Olasilik teorisi ve istatistikte, merkezi moment, rastgele degiskenin ortalamasi etrafindaki
olasilik dagiliminin bir momentidir; yani, rasgele degiskenin ortalamadan sapmasinin belirli bir

tamsay1 giicliniin beklenen degeridir.
n
1
= = @e—my (25)
=

r. 6rnek merkezi momenti m,. dir. n 6rnek boyutu ve x; k. 6rnek degeridir.

Basiklik (b) bir olasilik dagiliminda asimetriklik derecesini yansitan bir dl¢tidiir.

ms
b= F (2.6)

s oOrnek standart sapmay1 ve ms 3. merkezi momenti belirtir.

Carpiklik (k) standart sapma degerine gore olasilik dagiliminin yiiksekligi hakkinda bilgi saglar

yani verilerin normal dagilmis bir girdiden elde edilip edilmedigini belirler [18].

my
k = pry (2.7)

m, 4. merkezi momenti belirtir.



2.3 MAKINE OGRENMESI VE SINIFLANDIRMA

Simiflandirma 6znitelik vektoriinli temel alarak veri siiflarin1 ve kavramlarini tanimlayan ve
aytran bir model bulma siirecidir. Siiflandirmanin amaci, verinin igindeki her 6rnek igin hedef

siifi dogru bir sekilde tahmin etmektir.

Bir siniflandirma isi, atanmis siniflari igeren bir veri setiyle baslar. Egitim (training) siirecinde,
siniflandirma algoritmasi, bagimsiz degisken degerleri ile hedef verilerin degerleri arasindaki
iligkileri bulur. Farkli siniflandirma algoritmalart, iliskileri bulmak igin farkl: teknikler kullanir.
Bu iligkiler bir modelde 6zetlenir ve daha sonra sinif tipinin bilinmedigi farkli bir veri setine

uygulanabilir.

Siniflandirma modelleri, bir dizi test verisindeki bilinen hedef degerlerle ongoriilen degerleri
karsilagtirilarak test eder. Test verileri, modeli olusturmak igin kullanilan verilerle uyumlu
olmali1 ve bu verilerin hazirlandig1 sekilde hazirlanmalidir. Ozetle siniflandirma algoritmalar

tipik olarak iki asama igerir:
 Egitim Asamasi: Bu agamada, egitim o6rneklerinden bir model olusturulur.

» Test Asamasi: Bu asamada, model etiketlenmemis bir test verisine bir etiket atamak icin

kullanilir [19].

Makine d6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin belirli bir gorevi etkin bir sekilde gergeklestirmesi
i¢in, agik talimatlar kullanmadan, bunun yerine kaliplara ve ¢ikarimlara dayanan algoritmalarin
ve istatistiksel modellerin bilimsel ¢aligmasidir. Makine O6grenme algoritmalari, gorevi
gerceklestirmek lizere acik¢a programlanmadan ongoriilerde veya kararlarda bulunmak icin

"egitim verileri" olarak bilinen 6rnek verilere dayanan matematiksel bir model olusturur.

Makine &grenmesinde, ham verilerden ¢ikarmaya caligilan 6ngérii veya bilgiler verilere

bakmadan agikga anlasilmaz. Makine 6grenmesi verileri bilgiye doniistiiriiyor.

Beyin verileri, denemeden-denemeye ve denekten-denege gore degisim gosterdigi igin analizini
yapmak oldukc¢a zordur. Sinyal-giiriiltii oran1 oldukg¢a elverissiz olan bu veriler az sayida 6rnek
igerir ve yiiksek boyutludur, bu sebeple bir modele uygulanmalar1 zordur. Iyi tanimlanmamus

bir veride sinyal ve giiriiltii birbirinden ayirt edilemeyebilir. Bu degiskenlikler sebebiyle, tek



dilimli verilerin online analizinde makine 6grenmesi yontemleri tercih edilen bir ara¢ haline

gelmistir [20].

2.3.1 Destek Vektor Makineleri

2.3.1.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri
Destek Vektor Makinesi (DVM) bir dizi etiketli egitim verisinden giris-¢ikis esleme fonksiyonu
iireten egiticili bir 6grenme yontemidir. Bu yontemde veriler daha yiiksek boyutlu bir giris

uzayina eslestirilir ve bu alanda optimum bir ayirma hiper diizlemi olusturulur.

Egitim verilerini {x;,y;},i=1,..,1 y; € {-1, 1}, x; € R%. Pozitif érnekleri negatiflerden
ayiran bir hiper diizlem oldugunu varsayalim (bir "ayiric1 hiper diizlem"). Hiper diizlem
tizerinde bulunan x noktalar1 w-x + b = 0 denklemini de saglamaktadir. Burada w hiper diizlem
icin normaldir ve ayn1 zamanda agirlik vektoriidiir, |b| / ||w]|| hiper diizlemden orijine olan dik
mesafedir ve ||w|| wnun Oklid normudur. d+(d-) ayirict hiper diizlemden en yakin pozitif
(negatif) ornege olan en kisa mesafedir. Dogrusal olarak ayrilabilir durum igin, destek vektor

algoritmasi basitce en biiylik mesafeye sahip ayirici hiper diizlemi arar.

yi=+licin X.w+b>+1 (2.8)
yi=-ligin Xiw+b<-1 (2.9)
Bu iki esitsizlik su sekilde birlestirilebilir:

yiiw+b)—1>0 Vi (2.10)

orijin

=N
= /
© o mesafe
0 ¢ TR

Sekil 2. 2: DVM simiflandirict yapisi. Destek vektorleri daire igine alinmstir.
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H1 normali w olan xi;.w + b = +1 hiper diizlemdir ve orijinden dik uzaklig: |1-b|/ ||w|| dir. Benzer
sekilde H2 normali w olan X;.w + b = —1 hiper diizlemidir ve orijinden dik uzakligi |-1- b| / ||w||
dir. Dolayisiyla d+ = d-=1/||w|| ve hiper diizlemler arasi mesafe 2/||w||. H1 ve H2 birbirine
paraleldir ve bu sebeple ayni normale sahiptir. Hl ve H2 arasina hicbir egitim noktasi
diismemektedir. Boylelikle 6yle iki hiper diizlem bulunabilinir Ki (2.10) denklemindeki kisiti

saglamak kosuluyla ||w]||> degerini minimize ederken aralarindaki mesafeyi maksimuma ¢ikarir.

Yukarida ele alinan denklemler ve kisitlar Lagrange formiilasyonunda birlestirilir. Bu,
prosediirii dogrusal olmayan duruma genellestirmemize saglayacak ¢cok dnemli bir ozelliktir.

Pozitif Lagrange carpania; i =1,....,1

l l

1 2
Lp = §||W|| - Zaiyi(xi.w+ b) + Zal- (211)
i i=1

i=1

Lp, w ve b'ye gore minimize edilir.

Z @y, =0 (2.12)

l
w= z a;yi X; (2.13)
i

Bu esitlikler (2.11) denkleminde yerine konulur ve elde edilen yeni Lp esitligi a;’ye gore

maksimize edilir.

1
LD = Z a; — Ez aiajyiyj Xi'xj (214‘)
i i,j

2.3.1.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Karar fonksiyonunun dogrusal fonksiyon olmadigi durumlarda veriler 6nce ® adi verilen bir
eslestirme kullanilarak baska bir (muhtemelen sonsuz boyutlu) Oklid uzayina (9€) eslestirilir.
Verinin egitim probleminde goriinmesinin tek yolu denklem (2.14)’te bulunan skaler ¢arpim

(X; . X;) bicimindedir.

®:RY 5N
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Egitim algoritmasi sadece 9{’deki ®(x;). ®(x;) formunda olan skaler carpimdan elde edilen
verilere bagli olacaktir. Egitim algoritmasinda kullanilan K (xi. xj) = O (x;). P(x;) seklinde bir

“kernel fonksiyonu” var oldugunda ®’nun ne oldugunu agik¢a bilmeye gerek yoktur [21].

Sikca kullanilan bazi dogrusal olmayan kernel fonksiyonlari:

K(x,y) = (x.y+1)? (2.15)
“llx=yI?/ _ _ _ _

K(x,y)=e 202 (Gaussian radial basis function (2.16)

K(x,y) = tanh(kx.y — 6) (2.17)

2.3.2 k-En Yakin Komsuluk

k-en yakin komsuluk (kNN), etiketleri olan egitim setine etiketi olmayan yeni bir veri
verildiginde bu yeni veri parcasini mevcut veri ile karsilastirir. Daha sonra en benzer veri
pargalarini (en yakin komsular) alir ve etiketlerine bakar. Yeni veriye en ¢ok benzeyen k tane
komsunun etiketleri incelenir (k bir tamsayidir ve genellikle 20'nin altindadir). Son olarak, bu

benzer komsular arasinda ¢ogunlugu elde eden siif yeni verinin sinifi olarak atanir.

2.3.3 Rastgele Orman

Rastgele orman smiflandiricisi, her siniflandirma ¢iktisi i¢in belirli bir agirliga (weight) sahip
0zgiin bir¢cok siniflandirma agacindan olusur. Tiim agaglarin siniflandirma ¢iktilari, yapilacak

genel siiflandirma ¢ikisini belirlemek i¢in kullanilir.

Rastgele ormanlar siniflandiricisinin olusturulmasi igin gereken adimlar asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
- Rastgele orman siniflandiricisinin 6grenme prosediirii, her bir agacin olusturulmasiyla baslar.
- Bir sonraki adim, her aga¢ i¢in egitim veri setlerini hazirlamaktir.

- Her agac icin, rastgele sayida Oznitelik secilir ve rastgele agac simiflandiricisinin diigiimlerini

ve yapraklarini olusturmak i¢in kullanilir.



12

- Rastgele bir agac olusturmak, tiim egitim veri setiyle agacin tepesinde baslar. Ilk adim, kok
diigtimde bir 6znitelik segcmeyi ve ardindan 6zniteligin her olasi degeri i¢in egitim verilerini alt

boliimlere ayirmayi igerir.

- Tim agaglar1 olusturduktan sonra, (out of bag) veriler, tek tek agaclart ve tiim ormani test
etmek i¢in kullanilir. Ortalama yanlis siniflandirma hatasi her bir agacin agirligini ayarlamak

i¢in kullanilabilir [22].

2.3.4. Lojistik Baglamim

Arastirma hedeflerine ve degisken bi¢cimine bagli olarak farkli baglanim tiirleri vardir, dogrusal
baglanim en sik kullanilanlardan biridir. Dogrusal baglanim, siirekli ¢iktilar1 (continuous
outcome) analiz eder ve ¢ikti ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin diiz bir ¢izgi
izledigini varsayar. Dogrusal baglanima benzer sekilde, lojistik baglanim yalnizca bir veya
birden fazla bagimsiz degisken icerebilir, ancak birden fazla degiskeni incelemek genellikle
daha bilgilendiricidir, ¢linkii diger degiskenler icin diizeltme yapildiktan sonra her degiskenin
benzersiz katkisim1 ortaya cikar. Her degiskene bakmak yerine, birden fazla bagimsiz

degiskenin ayni anda degerlendirilmesi énemlidir [23].

2.3.5 Dengesiz Veri Seti Icin Ornek Arttirma veya Ornek Azaltma

Kavram 6grenme probleminde, veri setinin i¢inde bir sinifin digerine gore ¢cok daha fazla 6rnek
icermesi halinde sinif dengesizligi olusur. Boyle bir durum siniflandiricilar i¢in zorluklar ortaya
cikarmaktadir. Sonug¢ olarak, smiflandiricilar biiylik siiflar1 dogru siniflandirmaya
odaklanirken kiigiik siniflar1 gormezden gelme egilimindedir. Ne yazik ki, bir¢ok alanda sinif

dengesizligi olduk¢a yaygindir.

Iki farkl1 yeniden érnekleme yaklasimi géz éniinde bulundurulmaktadir: kiigiik sinifi, biiyiik
sinifa yakin bir boyuta ulastirmak icin kiiciik sinifta 6rnek arttiran (oversampling) yontemler ve
blyiik simifi kiigiik smnifa yakin bir boyuta ulasmak i¢in biiyiik siniftan 6rnek azaltan
(undersampling) yontemler [24].

Yapilan bazi caligmalar ampirik olarak sinif dagilimini dengelemek icin bir 6n isleme adiminin
uygulanmasinin genellikle yararl bir ¢6ziim oldugunu kanitlamistir. Ayrica, bu tekniklerin asil

avantaji, temel siniflandiricidan bagimsiz olmalaridir [25, 26].
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2.3.6 k - Katli Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, eldeki tiim 6rnekleri egitim ve test setleri olarak kullanan, hesap yogun bir
tekniktir. Bazen dondiirme kestirimi olarak adlandirilan k-katli ¢apraz dogrulamada, veri
kiimesi (D) rastgele bir sekilde esit biiyiikliikteki K tane birbirini dislayan alt kiimeye (katlar)
Dy, D,, ... D, ayrilir. Smiflandirict k kez egitilir ve test edilir; her seferinde t € {1,2, ..., k},
D\D,'de egitilir ve D,'de test edilir. Capraz dogrulama kestiriminin isabetliligi, tim dogru

smiflandirilan 6rnek sayisinin veri kiimesindeki drnek sayisina boliinmesiyle elde edilir [27].
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 EEG KAYIT SIiSTEMi

Bu calismada, 2008 yilinda istanbul Universitesi, Istanbul Tip Fakiiltesi, Fizyoloji ABD.
Ogretim iiyesi Prof. Dr. Tamer DEMIRALP yiiriitiiciiliigiinde alinmis olan EEG, kayitlari

kullantlmistir.

Katilimcilar ortalama 24.4 (£ 2.5) yasinda sag elini kullanan 17 (10 erkek, 7 kadin) kisiden
olusmaktadir. Tiim katilimcilar lisans, yiiksek lisans ve uzmanlik 6grencileridir. Hepsi normal
ya da diizeltilmis goriise sahiptir. Deneyden dnce katilimcilara EEG kayit prosediirleri ve deney
paradigmasi ile ilgili bilgi verilmistir. Kayit sonrasinda gerekli standartlar1 sagladigi tespit

edilen 13 katilimciya ait veriler kullanilmustir.

Denekler los olarak aydinlatilmis kayit odasina gorsel uyaranin sunulacagi monitoriin oniine
oturtulmus, ses ve elektromanyetik izolasyonu saglanmis bir odada deney siiresince monitoriin

merkezinde sabit bir noktaya odaklanmiglardir.

EEG kaydi, uluslararas1 10-20 sistem ile FP1, FP2, F3, Fz, F4, FC3, FCz, FC4, F7, F8, FT7,
FT8, C3,C2, C4, CP3,CPz,CP4,T7, T8, TP7, TP8, P3, Pz, P4, P7, P8, O1, Oz, O2 bolgelerine
yerlestirilen 30 Ag/AgCI elektrottan iki kulak memesinin ortalamasi alinarak yapilmistir. G6z
hareketlerini monitérize etmek i¢in kullanilacak olan elektro-okiilogram (EOG) kaydi sag

goziin dis kantus ve nazyon bolgesine yerlestirilen elektrotlar araciligi ile alinmistir.

La Mont Medical Inc. girketinin 32-kanalli EEG aleti kullanilarak elde edilen sinyaller 0.1 Hz
yiikksek geciren ve 70 Hz algak geciren filtre uygulanarak yiikseltilmistir. Veri, 200Hz

ornekleme frekansi ile 6rneklenip, sayisallastirilarak bilgisayara kaydedilmistir.

Kayit esnasinda iki bilgisayar kullamlmistir. IIki uyaran sunumu ve deneklerin diigmeye basma
yanitlarii toplamistir. Digeri ise EEG verisinin toplanmasinda ve birinci bilgisayardan gelen
uyaranlarin sunum ve deneklerin yanit anlarinin EEG kaydinin iizerine isaretlenmesinde

kullanilmistir.
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3.2 EEG KAYIT PARADIGMASI

Bu calismada kullanilan kayitlarda, Jeon ve Polich tarafindan tasarlanan deney deseni
degistirilerek hazirlanan Oddball daire paradigmasi kullanilmistir [28]. Bu paradigmada,
katilimcilarin esit olasilikla ekranda rastlantisal olarak beliren biri biiyiik biri kiigiik iki mavi
daireye sag elin isaret ve orta parmaklariyla biiyiik daire i¢in 8 ve kiiciik daire i¢in 9 tuslarina
basilarak cevap vermeleri gerekiyordu (Sekil 3.1). Deneyde kullanilan biiyiik daire Scm, kiigiik
daire ise 4.6cm capindadir. Katilimcilardan, kararlarindan emin olmadiklart durumlarda bir
sonraki uyarandan sonra o uyarana uygun yanit vermek yerine sol ellerinin orta parmaklariyla
klavyenin “Q” tusuna basmalari; hatali cevap verdiklerini diisiindiikleri durumlarda ise sol
ellerini isaret parmaklartyla klavyenin “W” tusuna basmalar1 istendi. Deney giinii, EEG kaydina

baslamadan once, kisa bir deneme seans1 yapilmistir.

Monitor katilimeiya 1m mesafede konumlanmis olup, daireler, siyah zemin {izerine parlak mavi

renkte boyanmisti.

EEG sinyali, bu paradigma ile es zamanli olarak ve boliim 3.1°de tarif edilen kayitlama sistemi

kullanilarak 32 kanaldan kaydedilmistir.

Sekil 3.1: Oddball daire paradigmas.

GO0z ve kas artefaktina sahip dilimler belirlenip ham veriden ¢ikarilmistir. Daha sonra uyarana
kilitli durumda, uyaran 6ncesi 0.5sn ve uyaran sonrasi 1sn zaman araligini, yanita kilitli durum
icin ise yanit dncesi 0.5sn ve yanit sonrasi 1sn arasindaki zaman araligin1 kapsayacak sekilde

EEG dilimleri elde edilmistir.
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Tim katilimcilarin EEG kayitlar, kisilerin kendinden emin olma seviyelerine gore 3 bdliime

ayrilmstir:
1. Dogru-emin: higbir degerlendirilmede bulunulmayan dogru yanit verilen durumlar
2. Emin-degil: “emin degilim” degerlendirilmesinin yapildigi durumlar

3. Yanlis-emin: sonrasinda “yanlis yaptim” degerlendirmesinin bulundugu yanlis yanitlanmis

durumlar.

3.3 EEG ON ISLEME

Uyarana ve yanita kilitli durumlar igin ayr1 ayr1 olmak tizere 13 katilimcidan Dogru Emin (DE),
Yanlis Emin (YE) ve Emin Degil (ED) durumlar i¢in EEG verisi kaydedilmistir. EEG verisi
32 kanal olarak kaydedilmis olup, bu kanallarin ikisi EOG kanalidir. Artefakt giderilmesinden
sonra EOG kanallarina ihtiyag kalmadigindan ve bu kanallarin aranan norolojik sinyalleri

icermesi miimkiin olmadigindan veriden ¢ikarilarak EEG verisi 30 kanall1 hale getirilmistir.

Bir buguk saniyelik EEG dilimlerinden olusan iki ayr1 veri seti tizerinde dncelikle 1-40Hz arasi
bant-gegiren 3. dereceden butterworth filtre uygulanmistir. Uyarana Kilitli veri, uyaran 6ncesi
200ms’lik zaman dilimi ve yanita kilitli veri yanit sonrasit 350-550ms arasindaki bolge

kullanilarak referansla zemin hatt1 diizeltme (baseline correction) islemine tabi tutulmustur.

Yanuta kilitli toplam 1472 adet 30 kanallik EEG dilimi bulunmaktadir. Bu 1472 dilim i¢inde
731 tanesi DE, 485 tanesi YE ve 256 tanesi ED durumlarina aittir.

Uyarana kilitli toplam 1468 adet 30 kanallik EEG dilimi bulunmaktadir. Toplam 1468 dilim
i¢inde 709 tanesi DE, 470 tanesi YE ve 289 tanesi ED durumlarina aittir.
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Tablo 3.1: Katilimcilara gore her bir duruma ait EEG dilim sayisi.

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11. 12. 13.
denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek | denek
Uyarana | e o5 | 35 | 30 | 15 | 50 | 30 | 70 | 125 | 20 | 30 | 44 | 55 | 180
Kilitli
EEG YE| 25 | 25 | 27 | 12 | 35 | 24 | 67 | 124 | 15 | 30 | 18 | 52 | 16
ED| 17 | 24 | 12 | 5 |50 | 28 | 30 | 15 | 11 | 21 | 44 | 7 | 25
Yamita DE| 28 | 35 | 27 | 15 | 48 | 30 | 70 | 125 | 20 | 33 | 40 | 54 | 206
Kilitli
EEG YE| 28 | 33 | 27| 8 | 35 | 24 | 70 |124| 12 | 33 | 21 | 52 | 18
ED| 20 | 18 | 11 | 7 | 48 | 24 | 26 | 15 | 13 | 5 | 39 | 7 | 23
3.4 OZNITELIK CIKARMA

Oznitelik ¢ikarmak icin asagida detaylar1 verilmis olan dort farkli yontem uygulanmustir. Bu
yontemlerin ilk tgiinde sinyale ilk adim olarak GKA uygulanmis, dordiincii yontem olan

dalgacik doniisiimii oncesinde ise GKA uygulanmamustir.

GKA uygulanarak Oz Kip Fonksiyonlarina ayristirilmis veride ve her bir EEG dilimi igin 3
OKEF elde edilmistir.

3.4.1 Uyarana Kilitli Veri Seti

3.4.1.1 Oz Kip Fonksiyonlarindan Zaman Alanminda Oznitelik Cikarilmast

Oznitelik vektdr boyutunu sinirlandirmak ve sinyal giiriiltii oranini artirmak amaci ile 301
noktali OKF verisinin 3 degere indirgenmesine karar verilmistir. Bu dogrultuda literatiir ve [11]
calismasi baz alinarak zamanda anlamli sinyal gzlemlenen 3 farkli zaman aralig1 belirlenmis
([0 — 0.2sn], [0.35 — 0.45sn] ve [0.45 — 0.7sn]) ve belirlenen zaman araliklarinin her birinde
aritmetik ortalama hesaplanmustir. Béylece her EEG diliminde 3 zaman ortalamasi x 3 OKF x

30 kanal i¢in toplam 270 elemanli 6znitelik vektorleri elde edilmistir.
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OKF 1

OKF 2

OKF 3

Zaman(sn)

Sekil 3.2: GKA kullanilarak elde edilmis OKF'lere 6rnek.

3.4.1.2 Oz Kip Fonksiyonlarindan Frekans Alaninda Oznitelik Cikarilmast

Her bir EEG dilimi i¢in elde edilen 6z kip fonksiyonlarindan zaman alaninda uyarana kilitli O-
Isn arasinda 1sn’lik dilimlerde 201 noktali ayrik Fourier doniisimi uygulanarak 1Hz
¢Oziiniirliiklii frekans izgeleri elde edilmistir. Frekans alanina taginan veride 3 ayr1 6z kip
fonksiyonu igin giicin yogunlastig1 tespit edilen frekans bantlarindaki (1. kip 1—20Hz, 2. kip
1—-10Hz ve 3. kip 1—5 Hz) her bir frekansa ait genlik degerleri vektorize edilmistir. Sonug

olarak 35 frekans x 30 kanal i¢in 1050 elemanli 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

3.4.1.3 Oz Kip Fonksiyonlarindan Istatistiksel Moment Oznitelik Cikarimast

Her bir EEG dilimi i¢in elde edilen 6z kip fonksiyonlarindan zaman alaninda uyaran sonrasi
1sn’lik dilimlerde 3 merkezi moment (2, 3 ve 4. momentler) ile dagilim ¢arpikligi (skewness)
ve savrukluk (kurtosis) degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak 5 moment x 3 OKF x 30 kanal

i¢cin 450 elemanh 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

3.4.1.4 Dalgacik Déniigiimii

Zemin hatt1 diizeltmesi ve bant gegiren filtreleme uygulanmis EEG dilimlerine 6 dongiilii
Morlet dalgacik doniisiimii uygulanmis ve verinin [-0.5 — 1sn] ve 1—-20Hz arasinda zaman
frekans temsili elde edilmistir. Elde edilen zaman frekans verisinin uyaran sonrasi [0 — 0.7sn]
zaman araliginda ortalamasi alinmig ve bdylece veri zamanda tek bir degere indirgenmistir.
Sonug olarak 20 frekans x 30 kanal i¢in 600 elemanli 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Tek

bir EEG dilimi i¢in 6rnek dalgacik doniistimii sonucu sekil 3.3°te goriilmektedir.
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Frekans(Hz)

-0.3 -02 -01 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Zaman(sn)

Sekil 3.3: Tek dilimlik EEG'nin Dalgacik Doniistimii.

3.4.2 Yanita Kilitli Veri Seti

3.4.2.1 Oz Kip Fonksiyonlarindan Zaman Alaninda Oznitelik Cikarilmast

Oznitelik vektdr boyutunu smirlandirmak ve sinyal giiriiltii oranin1 artirmak amaci ile 301
noktali OKF verisinin 3 degere indirgenmesine karar verilmistir. Bu dogrultuda literatiir ve [11]
calismasi baz alinarak zamanda anlamli sinyal gozlemlenen 3 farkli zaman aralig1 belirlenmis
([-0.05 — 0.05sn], [0.1 — 0.2sn] ve [0.25 — 0.35sn]) ve belirlenen zaman araliklarinin her
birinde ortalama hesaplanmistir. Boylece her EEG diliminde 3 zaman ortalamasi x 3 OKF x 30

kanal i¢in toplam 270 elemanli 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

3.4.2.2 Oz Kip Fonksiyonlarindan Frekans Alaninda Oznitelik Cikarilmast

Her bir EEG dilimi i¢in elde edilen 6z kip fonksiyonlarindan zaman alaninda yanita kilitli
durum i¢in yanittan 6nce 0.3sn ve yanittan sonra 0.7sn ([-0.3 — 0.7sn]) arasinda 1sn’lik
dilimlerde 201 noktali ayrik Fourier doniisiimii uygulanarak 1Hz ¢6ziiniirliklii frekans izgeleri
elde edilmistir. Frekans alanina taginan veride 3 ayr1 6z kip fonksiyonu i¢in giiclin yogunlastigi
tespit edilen frekans bantlarindaki (1. kip 1—20Hz, 2. kip 1-10Hz ve 3. kip 1-5 Hz) her bir
frekansa ait genlik degerleri vektorize edilmistir. Sonug olarak 35 frekans x 30 kanal i¢in 1050

elemanli 6znitelik vektorleri elde edilmistir.
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3.4.2.3 Oz Kip Fonksiyonlarindan Istatistiksel Moment Oznitelik Cikarilmast

Her bir EEG dilimi i¢in elde edilen 6z kip fonksiyonlarindan zaman alaninda yanittan 6nce
0.3sn ile yanittan sonra 0.5sn ([-0.3 — 0.5sn]) arasinda 3 merkezi moment (2, 3 ve 4. momentler)
ile dagilim ¢arpiklig1 (skewness) ve savrukluk (kurtosis) degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak

5 moment x 3 OKF x 30 kanal i¢in 450 elemanli 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

3.4.2.4 Dalgacik Doniisiimii

Zemin hatt1 diizeltmesi ve bant geciren filtreleme uygulanmis EEG dilimlerine 6 dongiili
Morlet dalgacik doniisiimii uygulanmis ve verinin [-0.5 — 1sn], 1—20Hz arasinda zaman
frekans temsili elde edilmistir. Elde edilen zaman frekans verisi yanittan 6nce 0.3sn ve yanittan
sonra 0.5sn ([-0.3 — 0.5sn]) aras1 bir pencerede zaman alaninda ortalamasi alinmis ve boylece
veri zamanda tek bir degere indirgenmistir. Sonug¢ olarak 20 frekans x 30 kanal icin 600

elemanlt 6znitelik vektorleri elde edilmisgtir.

3.5 SINIFLANDIRMA

3.5.1 Algoritma Secimi

Siniflandirma islemleri MATLAB ortaminda gergeklestirilmistir. MATLAB makine 6grenmesi
ara¢ kutusu altinda sunulan asagida verilmis olan algoritmalar, en iyi modelin bulunmas1 amaci
ile var sayilan iist degisken (hyperparamater) degerleri ile kullanilmigtir. Bu algoritma arama
asamasinda yanita kilitli veri kiimesi kullanilmis ve veri seti dengelenmesi amaciyla 6rnek

azaltma yonteminden faydalanilmistir.

Veri azaltma yonteminin seg¢ilmis olmasimin sebebi ¢ok sayida algoritmanin bir arada
denenmesine imkéan saglayan aracin, capraz dogrulama esnasinda veri dengeleme islemi
yapilmasina izin vermemesidir. Eger veriye capraz dogrulama uygulamadan 6nce Ornek
artirma uygulanir ve bu veri seti iizerinden siniflandirma yapilirsa, test setine egitim seti i¢ginden
veri s1izmasi olacaktir. Bu halde yanlis bir sekilde yiiksek siiflandirma basarimi elde etmek
miimkiindiir. Yapilan bir denemede eldeki veri setinde bu sekilde %87’ ye yakin siniflandirma

“dogruluk” degerleri gdzlemlemek miimkiin olmustur.

Yanita kilitli 6rnek azaltilmis veriye 6znitelik ¢ikarma boliimiinde agiklanmis olan yontemler

uygulanmis ve elde edilen 6znitelik veri kiimesi asagida verilen algoritmalar kullanilarak
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smiflandirilmistir. Bu siniflandirma islemi sonucunda en yiiksek basarimi veren Gauss Destek

Vektor Makine algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.
e Gauss Destek Vektor Makinesi
e Karesel Destek Vektor Makinesi
e K-NN
e Karar Verme Agaci
e Rastgele Orman

e Lojistik Baglanim (Bu algoritma sadece iki sinifli durumlarin siniflandirilmasinda

denenmistir).

3.5.2 10-kat Capraz-Dogrulama

Siniflandirma basarimmin dogru kestirimi i¢in 10 Kat Capraz-Dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemde veri seti rastgele bir sekilde 10 farkli parcaya ayrilip 10 kere
egitime tabi tutulmus, her seferinde farkli bir parca test kiimesine geri kalan parcalar ise egitim
kiimesine atanip bu sekilde egitim yapilmistir. Sonug olarak her bir test kiimesi i¢in elde edilen

basarimlar bir araya getirilerek toplam basarim hesaplanmugtir.

Her 10 egitim adiminda dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta egitim kiimesi ile test kiimesi
arasinda bilgi s1zintis1 olmamasidir. Bu nedenle normalizasyon ve veri dengeleme islemleri veri

kiimesi pargalara ayrildiktan sonra her bir parcaya ayr1 ayr1 uygulanmistir.

3.5.3 Normalizasyon

Elde edilen oznitelik vektorlerinin Oznitelik uzaymdaki temsilinin olabildigince simetrik
olmasi, 6grenme algoritmalarinin basarimii etkileyebildiginden, egitme islemi dncesinde
biitin katilimcilar i¢in kosullara (Dogru Emin, Yanlis Emin ve Emin Degil) bagh tiim
denemelerin (trial) bir araya getirilmesiyle olusan veride her bir 6znitelik igin ortalama degeri
sifira, standart sapmayi bire esitleyen z-skoru yontemi kullanilarak ortalama ve standart sapma

normalizasyonu yapilmustir.
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Test kiimesi Ozniteliklerinin normalizasyonu i¢in egitim setinden her bir 6znitelik icin elde

edilen ortalama ve standart sapma degerleri kullanilmistir.

3.5.4 Veri Seti Dengeleme

Farkli durumlar i¢in elde edilen EEG gozlem sayisi esit degildir, bu durum 6grenme asamasinda
yiiksek gbzlem sayisina sahip siniflara art1 yonde bir yanlilik seklinde yansimaktadir. Bu sorunu
asmak ve siiflandirma basariminin dogru kestirimi adina sik kullanilan 6rnek artirma ve 6rnek

azaltma yontemlerinden bu tezde faydalanilmistir.

3.5.4.1 Ornek artirma
Az elemana sahip olan sinif verisinden rastgele 6rnekler secilip tekrar edilerek yiiksek elemana
sahip siuifin veri sayisina ulasmay1 hedefler. Elimizdeki EEG kiimesinde 6rnek artirma iglemi

Oncesi veri sayilart yukarida verilmisti, 6rnek artirma sonrasi elde edilen veri sayilari ise su

sekildedir.

Uyarana Kilitli Durumda

DE-YE: Her iki siniftan 709 adet gozlem, toplam 1418
DE-ED: Her iki siniftan 709 adet gozlem, toplam 1418
YE-ED: Her iki siiftan 470 adet gozlem, toplam 940
DE-YE-ED: Her ii¢ siniftan 709, toplam 2127 adet gézlem
Yanita Kilitli Durumda

DE-YE: Her iki siniftan 731 adet gozlem, toplam 1462
DE-ED: Her iki siniftan 731 adet gozlem, toplam 1462
YE-ED: Her iki siiftan 485 adet gozlem, toplam 970
DE-YE-ED: Her ii¢ siniftan 731, toplam 2193 adet gézlem

3.5.4.2 Ornek azaltma
Daha ¢ok elemana sahip olan siif veri adedini az elamana sahip sinif veri adedine esitlemeyi

hedefler, bunu biiyiik sinif i¢inden az elemana sahip sinif eleman adedi kadar elemani rastgele
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secerek yapar. Elimizdeki EEG kiimesinde 6rnek azaltma islemi 6ncesi veri sayilar1 yukarida

verilmisti, 6rnek azaltma sonrasi elde edilen veri sayilari ise su sekildedir.
Uyarana Kilitli Durumda

DE-YE: Her iki siniftan 470 adet gozlem, toplam 940

DE-ED: Her iki siniftan 289 adet gozlem, toplam 578

YE-ED: Her iki smiftan 289 adet gézlem, toplam 578

DE-YE-ED: Her ii¢ siiftan 289, toplam 867 adet gbzlem

Yanita Kilitli Durumda

DE-YE: Her iki siniftan 485 adet gozlem, toplam 570

DE-ED: Her iki siniftan 256 adet gozlem, toplam 512

YE-ED: Her iki smiftan 256 adet gozlem, toplam 512

DE-YE-ED: Her ii¢ siiftan 256, toplam 768 adet gbzlem



24

4. BULGULAR

4.1 SINIFLANDIRMA ALGORITMASININ SECILMESI

Siniflandirma i¢in kullanilacak algoritmanin tespitinde dncelikle ampirik bir yol izlenmis olup
veri seti 2 sinifli ve 3 siniflt durumlar i¢in asagida verilen yontemler, varsayilan iist degisken
(hyper parameters) degerleri kullanilarak siniflandirildi. Bu adimin amaci model se¢iminde en
uygun algoritmanin tespit edilmesiydi. Bu asamada elde edilen siniflandirma dogruluk degerleri

Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: DE, YE ve ED sinifi verilerinin 6 farkli siniflandirma algoritmasi ile siniflandirilmasi.

Karar .
Gauss Karesel KNN Rastgele | Lojistik
Verme
DVM DVM Orman Baglamim
Agaci
DE-YE-ED 44 52.1 50.9 48.4 46.5
DE-YE 61 724 69 67.2 68.6 57.9
DE-ED 64.5 74 71.7 70.9 70.1 52.5
YE-ED 59.4 64.6 62.9 64.5 61.3 51.4

Yukarida verilmis olan siniflandirma sonuglari, yanita kilitli veride dalgacik doniisiimii ve veri
dengeleme i¢in veri azaltma yontemi kullanilarak elde edilmistir. Tablodan da goriilecegi tizere,
Gauss DVM algoritmasi tutarli bir bicimde eldeki verinin siiflandirilmasinda karsilastirilan
yontemlerin tamamindan daha basarilidir. Tezin geri kalaninda bu tablo referans alinarak Gauss

DVM’sinden faydalanilmistir. Sonuglar tekli deneme verisi sonuglarini yansitmaktadir.

4.2 EEG VERILERININ GAUSS DVM KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

Elimizde uyarana kilitli ve yanita kilitli olmak {izere temelde iki veri seti bulunmaktadir. Bu
veri setleri ayr1 ayr1 igslenmis fakat verilerin islenmesinde ve 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda bazi
kiigiik farkliliklar olmakla birlikte ayni sinyal isleme ve Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden
faydalanilmistir. Siras1 ile uyarana kilitli ve yanita kiliti EEG dilimlerinin smiflandirma

sonuclar1 agsagidaki gibidir.
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4.2.1 Uyarana Kilitli EEG Dilimlerinin Simiflandirilmasi

Gorgiil kip ayrisimi (GKA) ve dalgacik doniisiimii (DD) temelli dort farkli 6znitelik ¢ikarma

yontemi ile elde edilen tekli deneme siniflandirma sonuglar1 asagidaki gibidir.

Tablo 4.2: GKA ve DD temelli 6znitelikler i¢in % cinsinden siniflandirma basarima.

GKA +zaman | GKA + frekans | GKA + Dalgacik
alam alam istatistiksel doniisiimii
oznitelikleri oznitelikleri momentler
DE-YE-ED 39.06 46.59 48.00 53.69
Ornek DE-YE 58.39 66.71 64.10 70.38
Artinlmis | YE-ED 55.31 60.43 58.51 60.96
DE-ED 56.27 68.19 69.39 70.01
DE-YE-ED 38.75 47.64 46.83 52.10
Ornek DE-YE 55.74 65.31 64.36 68.4
Azaltilmis | YE-ED 56.57 60.20 58.82 61.94
DE-ED 56.57 65.57 67.13 69.38

Tablodan goriilecegi lizere en yiiksek siniflandirma bagarimi Dalgacik Doniisiimii yontemi ile
elde edilen zaman frekans temelli 6znitelikler ile elde edilmistir. Siiflandirma sonuglar1 10
kathh capraz dogrulama ile elde edilen degerleri yansitmaktadir. Tabloda dort farkli
smiflandirma kombinasyonu goriilmektedir. Ilk satir ii¢ smifin bir arada degerlendirildigi
durumu yansitmaktadir. Uyarana kilitli EEG dilimlerinin Dogru Emin, Yanlis Emin ve Emin
Degil siniflar1 i¢in ayrilmasinda en yiiksek basarim %49,65 ile dalgacik doniisiimii temelli
Ozniteliklerden elde edilmistir. Bu deger sans eseri elde edilecek olan %33’liik degerden
anlamli derecede farkhidir. Ug sinifli durumda en diisiik basarim, zaman alan1 Oz Kip
Fonksiyonlarindan ¢ikarilan dznitelikler ile elde edilen %39,06°dir. Ug smifli durumdan sonra

her durumun bir diger durum ile karsilastirildigr iki siifli kombinasyonlarin ayrilmasina

gecilmistir.

Dogru Emin ile Yanlis Emin durumlarinin birbirinden ayrilmasinda en ytiksek basarim %70,38
ile dalga doniisiimii sonrasinda elde edilmistir. Bu basarim iki sinifli durum igin gegerli %50
rastgele secim degerinden anlamli derecede farklidir. Ug siifli durumda oldugu gibi en diisiik

basarim %58,39 ile zaman alan1 Oz Kip Fonksiyon verisine aittir.
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Yanlis Emin ve Emin Degil durumlarinin birbirinden ayrilmasi s6z konusu oldugunda en
yiiksek basarim %60,96 ile dalgacik doniisiimiine aittir. YE ve ED durumlari i¢in siniflandirma
basarimi her ne kadar %50’den 6nemli oranda yiiksek ise de iki sinifli durumda en kétii ayirma
performansi bu siniflarda elde edilmistir. YE-ED siniflandirmasinda en diisiik basarim %55,31

ile zaman alan1 Oz Kip Fonksiyonu verisine aittir.

Dogru Emin ile Emin Degil durumlarinin ayrilmasinda en ytiksek basarim %70,01 ile dalgacik
dontigiimii yontemi ile elde edilirken en diisiik basarim %56,27 ile zaman alan1 GKA ile elde
edilmistir. Frekans alant GKA ve GKA istatistiksel moment yontemleri orta bir bagarim elde

etmis ve birbirlerine yakin sonuglar vermistir.

Siniflandirma modelinin egitiminin saglikli yapilabilmesi i¢in durumlara ait veri sayilar1 6rnek
azaltma ve Ornek artirma yontemleri ile dengelenmistir. Tablodan goriilecegi lizere, iki

uygulama i¢in elde edilen sonuglar birbirine olduk¢a yakindir.

Sekil 4.1°deki siiflandirma matrislerinde, satirlar tahmin edilen sinifa ve siitunlar gercek sinifa
karsilik gelir. Diyagonal hiicreler, dogru sekilde siniflandirilmis gézlemlere diyagonal olmayan
hiicreler ise yanlis siniflandirilmis gozlemlere karsilik gelir. Her bir hiicrede hem gozlem sayisi

ve hem de toplam gozlem sayisina gore yiizdesi gosterilir.

Grafigin en sagindaki siitun, dogru ve yanlis siniflandirilmis her bir sinifa ait oldugu tahmin
edilen tiim 6rneklerin yiizdesini gosterir. Bu dl¢limlere sirasiyla pozitif tahmin degeri ve yanlis
kesif oran1 denir. Grafigin altindaki satir, her sinifa ait tiim 6rneklerin yiizdelerini dogru ve
yanlis siiflandirilmis olarak gosterir. Bu Olclimler sirasiyla gergek pozitif oram1 ve yanlis

negatif oran olarak adlandirilir. Grafigin sag alt kosesindeki hiicre genel dogrulugu gosterir.

Siniflandirma sonuglarinin daha detayli incelenmesi amaci ile en yiiksek basarim veren yontem
olan, 6rnek artirilmis uyarana kilitli veride dalgacik doniisiimii sonrasi siniflandirma sonuglari

siniflandirma matrisine (confusion matrix) aktarilmistir.
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Dalgacik Donulsumii

Dalgacik Donusiimii =
Ornek Artirma

Ornek Artirma

Pozitif Tahmin D. Pozitif Tahmin D.
481 196 71.0% YE 251 148 62.9%
— DE 33.9% 13.8% 29.0% = 26.7% 15.7% 37.1%
& &
[ Yanlhg Kesif Orani S Yanis Kesif Orani
% 228 513 69.2% Sgp| 219 322 59.5%
3P| 16.1% | 36.2% | 30.8% | W | 23.3% | 34.3% | 40.5%
: -—
I £
% Gergek Pozitifi Yanlis Negatif % Gergek Pozitifi Yanls Negatif
= 67.8% | 72.4% | 70.1% = 53.4% | 68.5% | 61.0%
32.2% 27.6% 29.9% 46.6% 31.5% 39.0%
DE ED YE ED
Gergek Sinif Gergek Sinif
Dalgacik Donusiimii Dal_gamk Donilisimii
Ornek Artirma Ornek Artirma
Pozitif Tahmin D.
79
oe| 492 | 203 | 708 o e
'E 34.7% 14.3% 29.2% "é ) ] j ]
® ® ve| 163 | 371 | 266 |46.4%
é 217 506 Ya"?gegoc}:”' é 1.7% (17.4% |12.5% |53.6%
T YE . o
E : _g 50% | 8.7% |11.5% |54.4%
< Gergek Pozitifi Yanlis Negatif lg
= [5) o) 0
gg'g;" ;;'g(f Zg'gof 62.1% | 52.3% | 34.6% [49.6%
e e e 37.9% |47.7% |65.4% | 50.4%
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Gergek Sinif Gergek Sinif

Sekil 4.1: Uyarana kilitli durumda DD siniflandirma bagariminin siniflandirma matrisinde gosterimi.

DE-ED durumunda sinif dagilimi1 dengelenmis toplam 1418 gozlemden %33,9’u DE %36,2’si
ise ED olarak dogru smiflandirilmis, DE igin dogru pozitif orant %67,8 iken bu deger ED i¢in

%72.,4 gozlemlenmistir. Yanlis siniflandirilan 6rnekler iki sinif arasinda dengeli dagilmistir.

YE-ED karsilagtirmasinda, toplam gozlem adedi 940, genel siniflandirma basarimi %61,0 ve

YE i¢in dogru pozitif orant %53,4 diir. Bu veriler 1s18inda YE-ED bagariminin DE-ED’ye
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kiyasla daha diisiik olmasinin, YE i¢in yanlis negatif oraninin gorece yiiksekliginden

kaynaklandig1 sonucu ¢ikarilabilir.

DE-YE smiflandirmasi en yiliksek basariminin elde edildigi kombinasyondur ve toplam veri

sayist 1418°dir. Yanlis siniflandirilan gozlem sayisi iki sinif arasinda gorece esit dagilmistir.

DE-YE-ED smiflandirmasinda en yiiksek hata katkisini ger¢ek sinif ED oldugu halde YE olarak

tahmin edilmis olan 266 adet gdzlem vermektedir. Ornek artirimi sonrasi toplam gdzlem sayisi

2127°dir.

Elde edilen smiflandiricilarin farkli esik degerlerine kullanildiginda iki sinifli durumlarda
Dogru Pozitif ve Yanlis Pozitif bulgularinin nasil degistigini gosteren alici isletim karakteristigi

(ROC) egrilerinin, dort farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi ¢izimi asagida goriilebilir.

ROC
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Sekil 4.2: DE-YE smiflandiricist igin alici isletim karakteristigi egrileri.

Sekil 4.2°de DE-YE siniflar1 i¢in elde edilen uyarana kilitli EEG verilerinin dort farkli 6znitelik
c¢ikarma yontemi sonrasinda, egitim sonucu elde edilen smiflandiricilarin ROC egrileri

verilmistir. Egri altinda kalan alan degerleri Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3: DE-YE egri altinda kalan alan (AUC) degerleri.

Dalgacik déniisiimii GKA moment GKA frekans GKA zaman

0.7807 0.6884 0.7470 0.6044
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Sekil 4.3: YE-ED smiflandiricist i¢in alici isletim karakteristigi egrileri.

Sekil 4.3’de YE-ED siniflar1 i¢in elde edilen ROC egrileri goriilmektedir. Egri altinda kalan

alan degerleri Tablo 4.4°de verilmistir.

Tablo 4.4: YE-ED durumu i¢in AUC degerleri.

Dalgacik doniisiimii | GKA moment GKA frekans GKA zaman
0.6565 0.5844 0.6038 0.5234
ROC
1 :
0.9
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_ 07
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0.3 ,
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Sekil 4.4: DE-ED siniflandiricisi igin alict isletim karakteristigi (ROC) egrileri.

Sekil 4.4’de DE-ED siiflar1 igin, ROC egrileri verilmistir. Egri altinda kalan alan degerleri
Tablo 4.5°de goriilebilir.
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Tablo 4.5: DE-ED durumu i¢in AUC degerleri.

Dalgacik doniisiimii | GKA moment GKA frekans GKA zaman

0.7687 0.7428 0.7236 0.5577

4.2.2 Yanita Kilitli EEG Dilimlerinin Siniflandirilmasi

Yanita kilitli EEG dilimlerinin Gorgiil Kip Ayrisimi ve dalgacik doniisiimii temelli 6znitelikler

ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen siniflandirma basarimlari asagidaki gibidir.

Tablo 4.6: Yanita kilitli dilimlerde % cinsinden siniflandirma basarimiu.

GKA +zaman | GKA + frekans GKA + Dalgacik
alam alam istatistiksel doniisiimii
oznitelikleri oznitelikleri momentler

DE-YE-ED 40.95 48.97 51.89 54.17
Ornek DE-YE 60.19 68.88 69.42 75.44
Artiriimis YE-ED 51.24 63.09 65.46 63.92
DE-ED 58.28 68.47 66.89 71.81
DE-YE-ED 38.80 49.61 52.08 54.68
Ornek DE-YE 59.38 68.55 68.24 73.40
Azaltilms YE-ED 56.64 65.43 62.69 64.25
DE-ED 61.52 72.07 66.60 71.48

Yanita kilitli EEG dilimlerinden elde edilen siniflandirma basarimlarinda ilk goze ¢arpan,
siniflandirma basarimi degerlerinin uyarana kilitli EEG verisine kiyasla 3-5 puan daha yiiksek
oldugudur. Dort farkli siniflandirma kombinasyonu i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama sonucunda

elde edilen degerler incelendiginde, 6rnek artirilmis veride;

DE-YE-ED durumunda en yiiksek bagarim %54,17 ile dalgacik doniisiimiine aittir. Bu deger
rastgele bir veriden elde edilecek %33’liikk degerin oldukga iizerindedir. Bu siniflandirma
kombinasyonunda en diisiik basarim uyarana kilitli durumda da oldugu gibi, zaman alan1 GKA

yontemine aittir ve elde edilen siniflandirma dogrulugu degeri %40,95 dir.

DE-YE durumlar1 siniflandirildiginda, en yiiksek basarimin %75,44 ile dalgacik doniisiimiine
ait oldugu goriilmektedir, bu deger %50°lik rastgele secim degerinin oldukca tizerindedir. GKA
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frekans ve moment yontemleri yaklasik %69 ile ikinci sirada ve zaman alanit GKA yontemi

%60,19°luk basarim ile son siradadir.

YE-ED siniflarinda en yiiksek basarim %65,46 ile GKA momentleri yontemine aittir, onu

sirastyla dalgacik dontigiimii, GKA frekans ve GKA zaman alani yontemi takip etmektedir.

DE-ED smiflar1 %71,81 ile en iyi dalgacik doniisiimii 6znitelikleri ile ayrilmaktadir, ikinci

sirada %68.,47 ile GKA frekans ve son sirada %58,28 ile GKA zaman alan1 vardir.

Ayni islemler 6rnek azaltilma yontemi ile dengelenmis veride tekrar edildiginde, 6rnek artirma
yontemi ile karsilastirilabilir sonuglar elde edilmekle birlikte, YE-ED ve DE-ED
siniflandirmalarinda en yiiksek degerleri GKA frekans yontemi vermistir. Dalgacik doniisiimii

yontemi sonuglar1 da bu degerlere olduk¢a yakindir.

Elde edilen smiflandirma sonuglari en yiiksek basarimi veren dalgacik doniisiimii igin
siniflandirma matrisine aktarilmistir. Dalgacik doniisiimii ile dort farkli smiflandirma

kombinasyonu i¢in elde edilen matrisler asagidaki gibidir;

Dalgacik Doniligiimii Dalgamk Donisiimii
Ornek Artirma Ornek Artirma
DE 617 298 67.4% YE 345 210 62.2%
“= 42.2% 20.4% 32.6% = 35.6% 21.6% 37.8%
c
7 n
c c
= ep| 114 433 | 79.2% = cp| 140 275 | 66.3%
“:’ 7.8% 29.6% 20.8% '-g 14.4% 28.4% 33.7%
£ £
S §
= 84.4% 59.2% 71.8% = 71.1% 56.7% 63.9%
15.6% 40.8% 28.2% 28.9% 43.3% 36.1%
DE ED YE ED
Gergek Sinif Gergek Sinif

Sekil 4.5: Yanita kilitli durumda DD smiflandirma basariminin siniflandirma matrisinde gdsterimi.
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Dalgacik Donisiimii Dalgacik Donilisiimii
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Sekil 4.6: Yanita kilitli durumda DD siniflandirma basariminin siniflandirma matrisinde gosterimi.

Omek artirlmis veride dalgacik doniisiimii sonrasinda siniflandirma matrisi incelendiginde
DE-ED durumunda sinif dagilimi dengelenmis toplam 1462 gézlemden %42,2’si DE, %29.6’s1
ise ED olarak dogru siniflandig gortilmektedir. DE i¢in dogru pozitif orani %84,4 iken bu deger
ED i¢in %59,2 dir.

YE-ED karsilagtirmasinda, toplam gozlem adedi 970, genel siniflandirma basarimi %63,9 ve
YE i¢in dogru pozitif orant %71,1°dir. Bu veriler 1s181inda YE-ED basarimimnin DE-ED’ye
kiyasla daha diisiik olmasinin ED yanlis negatif oraninin gorece yiiksekliginden kaynaklandig:

sonucu ¢ikarilabilir.

DE-YE smiflandirmasi, calismanin genel olarak en yiiksek basarimmin elde edildigi
kombinasyonu olup, toplam veri sayisi 1462°dir ve yanlis siniflandirilan gézlem sayisinin

gorece esit dagildigr goriilmektedir.

DE-YE-ED smiflandirmasinda en yiiksek hata katkisini, ED oldugu halde YE olarak

siniflandirilmis olan 262 adet gézlem vermektedir. Toplam gézlem sayis1 2193 diir.

Dort farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi i¢in egitim sonrasinda elde edilen siniflandiricilarin ROC

egrileri asagidaki gibidir.
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Sekil 4.7°de DE-YE siniflar icin elde edilen yanita kilitli EEG verilerinin dort farkli 6znitelik
cikarma yontemi sonrasinda siniflandirilmasi sonucu elde edilen siniflandiricilarin ROC
egrileri verilmistir. Dalgacik donilisiimii yontemi devaminda elde edilen siniflandirict ROC

egrisi, siniflandirma basarimi sonuglarindan da anlasilacagi lizere en basarili siiflandiriciy
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Sekil 4.7: 4 6znitelik i¢cin DE-YE ROC egrileri.

isaret etmektedir. Egri altinda kalan alan degerleri agagidaki gibidir.

Tablo 4.7: DE-YE AUC degerleri.

Dalgacik doniisiimii

GKA moment

GKA frekans

GKA zaman

0.8095

0.7498

0.7624

0.6466

Sekil 4.7°de YE-ED simflarinda, yanita kilitli EEG verilerinin dort farkli 6znitelik ¢ikarma

yontemi i¢in ROC egrileri verilmistir. Tablo 4.7°de egri altinda kalan alan degerleri verilmistir.
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Sekil 4.8: 4 6znitelik i¢cin YE-ED ROC egrileri.

Tablo 4.8: YE-ED AUC degerleri.

Dalgacik doniigiimii GKA moment GKA frekans GKA zaman
0.6764 0.6660 0.6627 0.5144
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Sekil 4.9: DE-ED ROC egrileri.

Sekil 4.8’de DE-ED siniflar1 i¢in, ROC egrileri verilmistir. Egri altinda kalan alanlar degerleri
Tablo 4.8’de goriilmektedir.
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Tablo 4.9: DE-ED i¢in AUC degerleri.

Dalgacik doniisiimii GKA moment GKA frekans GKA zaman

0.7880 0.7274 0.7662 0.6247

4.3 UST-DEGISKEN ENiYILEMESI

Ust-degisken eniyilemenin (hyperparameter optimization) amac1 dogrultusunda, Gauss Vektor
Destek Makinesi tist degiskenlerinin ince ayariin yapilmasi saglandi. Bu asamada arama uzayi
2 boyutlu olup, MATLAB ortaminda ger¢eklenen Gauss VDM (fitcsvm) algoritmasi, {ist-
degisken olarak c¢ekirdek boyutu (kernel size) ve kutu kisit1 (box constraint) kullanmaktadir. En
iyl parametrelerin bulunmasinda arama uzayinin gorece sinirli olmasindan dolayr 1zgara

lizerinde arama (grid search) yonteminden faydalanilmistir.

Cekirdek boyutu 1-100 arasinda ve kutu kisit1 ise 1-10 degerleri arasinda olacak sekilde
belirlendikten sonra Gauss Destek Vektor Makinesi ile 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak toplam 1000 iist degisken kombinasyonu i¢in arama yapilmistir. Bu aramada
eniyileme kriteri olarak siniflandirma basarimi kullanildi. Sekil 4.10-13’de dalgacik doniisiimii
oznitelikleri ile yanita kilitli EEG verisinden elde edilen iist-degisken yiizeyleri ve bu ylizeyleri

maksimum yapan ¢ekirdek boyutu ve kutu kisit1 parametreleri goriilmektedir.

Ust degisken eniyilemesi sonucu en yiiksek smiflandirma basarimini sunan parametre setleri

asagidaki gibidir

Tablo 4.10: Ust degisken eniyilemesi sonucunda elde edilen iist degisken degerleri.

Cekirdek Boyutu (Kernel Size) Kutu Kisit1 (Box Constraint)
DE-YE 16 1
YE-ED 54 1
DE-ED 45 1
DE-YE-ED 41 1

Izgara iizerinde arama yontemi sonucunda elde edilen smiflandirma basarimi ylizeyleri

asagidaki gibidir.
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Sekil 4.10: DE-YE igin iist degisken parametrelerine gore siniflandirma basarimi yiizeyi.
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Sekil 4.11: YE-ED ig¢in iist degisken parametrelerine gore siniflandirma basarim yiizeyi.
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Sekil 4.12: DE-ED i¢in list degisken parametrelerine gore siniflandirma bagarimi yiizeyi.
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DE-YE-ED ig¢in iist degisken parametrelerine gore siniflandirma bagarimi yiizeyi.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda karar verme siiregleri ile ilgili kisinin verdigi kararin dogrulugundan emin
oldugu durum, yanlis yaptigindan emin oldugu durum ve kararindan emin olmadigi durum
olmak tizere 3 farkli durumun birbiri ile iligkisi ve tekli deneme seviyesinde bu durumlara karsi
olusan beyin potansiyellerinin birbirinden ne derece ayrilabildigi incelenmistir. Bu inceleme
icin EEG kullanilarak 3 durumun birbirinden ayrilmasini saglamak adina cgesitli 6znitelik
c¢ikarma yontemlerinden faydalanilmistir. Bu Oznitelik yontemleri ile hedeflenen, EEG
sinyalindeki OIP ve OIS sinyallerinin, giiriiltii ve arka plan EEG aktivitesinden armdirilarak
etkilerinin ortaya ¢ikarilmasi ve farkli deneysel kosullarla degisen bu aktivite parametrelerinin
tespit edilerek ¢ok boyutlu bir 6znitelik uzayinda birbirinden ayrilmasi idi. Bu amagla dort
Oznitelik ¢ikarma yontemi belirledik, oncelikle sinyal giiriiltii oraninin artirilmasina yonelik
olarak kullanilan bir ayristirma yontemi olan ve son zamanlarda literatiirde kendine ¢okca yer
bulmus olan GKA yonteminden faydalandik. Bu yontem dogrusal olmayan ve duragan olmayan
sinyalleri ayristirmak i¢in kullanildigindan EEG sinyalleri i¢in 6zellikle uygun goriinmektedir.
Yaptigimiz deneylerde GKA ile EEG sinyalleri 3 ayr1 kipe ayristirildi ve sonrasinda hem OIP
hem de OIS sinyal bilesenlerini hedefleyerek zaman alami ve frekans alaninda &znitelikler

cikarildi.

Zaman alaninda ¢ikarilan Oznitelikler icin literatiirde rapor edilmis zaman araliklarindan
faydalanildi, uyarana ve yanita kilitli olarak ¢ikarilan bu zaman bdlgelerindeki ortalama genlik
degerleri farkli OKF ve kanallar icin vektdrize edilerek siniflandirildi. Elde edilen sonuglar
rastgele segime gore daha basarili olsalar da diger 6znitelik ¢ikarma yontemleri ile elde edilen
basarimin gerisinde kalmiglardir. Bu sonuglar degerlendirildiginde, her ne kadar GKA gibi bir
ayristirma yontemi kullanilmigsa da zaman alaninda tek denemeli veri kiimesinde gerekli sinyal

giiriiltii oranina ulasmanin miimkiin olmadig1 gorilmiistir.

Bir diger 6znitelik elde etme yontemi olarak, GKA ile ayristirilan veriye Fourier doniigiimii
uygulandiktan sonra baskin frekans bantlar1 tespit edildi, bu bantlar 3 farkli OKF icin 1-20Hz,
1-10Hz ve 1-5Hz idi. Bu frekanslardaki verinin vektorize edilmesi ve siniflandirilmasi ile elde
edilen sonuclar incelendiginde, zaman alaninda yapilan analizden elden edilen sonuclara
kiyasla ¢ok daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ornegin Dogru Emin ile Yanlis Emin

durumlarinin yanita kilitli veride siniflandirilmast sonucunda frekans temelli &znitelikler
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yaklasik %69 dogruluga ulasirken, zaman alani temelli 6znitelikler yaklasik %60°da kalmistir.
Buradan yola ¢ikarak tek denemeli EEG verisinin frekans alaninda islenmesinin ¢ok daha
basarili oldugu ve tekli deneme BBA sistemleri i¢in olaya iligkin salinimlarin daha iyi bir

secenek oldugu yorumu yapilabilir.

Ugiincii  6znitelik ¢ikarma yontemi olarak kullanilan GKA + istatistiksel momentlerin
bulunmasi ve bu momentler {lizerinden yapilan siniflandirmada, GKA + frekans verisi temelli
oznitelikler ile benzer sonuglara ulagilmustir. iki uygulama arasindaki fark istatistiksel moment
temelli yaklasimda elde edilen 6znitelik vektdr boyutu 450 iken frekans temelli yontemde
vektor uzunlugu 1050°dir. Her ne kadar Destek Vektor Makinelerinde kullanilan kutu kisit1 gibi
parametreler ile modelin egitim setine asir1 uyumlanmasi (overfitting) kontrol edilmeye
calisilsa da frekans temelli yontemin bu problemden daha ¢ok etkilenmis olabilecegi ihtimal
dahilindedir.

Son Oznitelik ¢ikarma yontemi dalgacik dontisiimiidiir ve veriye GKA gibi bir ayrigtirma
yontemi kullanilmaksizin direkt uygulanmistir. Dalgacik doniisiimii konvansiyonel sinir bilim
calismalarinda da siklikla kullanilan bir ydntemdir ve OIS gibi denemeler (trial) aras1 faz kilidi
iligkisi gostermeyen sinyallerde Ozellikle tercih edilmektedir [11]. Dalgacik doniisiimii
sonrasinda tespit edilen zaman-frekans penceresinde verinin zaman alaninda ortalamasi alinmis
ve frekans ve kanal boyutunda veri vektorize edilerek 600 elemanli 6znitelik vektorleri elde
edilmistir. Bu Ozniteliklerin siiflandiriciya verilmesi sonucunda kullanilan doért 6znitelik
cikarma ydntemi icerisinde en yiiksek smiflandirma basarimi degerlerine ulasilmistir. Ozellikle
yanita kilitli veride DE ve YE durumlarinda kaydedilen EEG sinyallerini tek deneme
verilerinde %75 civari bir bagarimla ayirilabilmis olmasi, zaman frekans temelli 6zniteliklerin
karar verme stiregleri ile ilgili tek deneme seviyesinde kullanim potansiyeline dair umut

vermektedir.

Dalgacik doniigiimii ile elde edilen Ozniteliklerin diger durum kombinasyonlart i¢in de
siiflandirma bagarimlari rastgele se¢cimin oldukga {lizerindedir. Yanita kilitli veride dalgacik
dontisiimii ile elde edilen sonuglarin siniflandirma matrisine yerlestirilmesi ile goriilmektedir ki
yapilan hatalar genel olarak siniflar arasinda simetrik dagilmistir. Sadece yanlis emin ve emin
degil durumlarmi birbirinden ayirmakta diger kombinasyonlara gore gorece basarisiz

kalinmistir. Bu sonuglar ayni1 veri seti ile yapilan [11] calismasi ile de uyumlu goriinmektedir.
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Yanita kilitli ve uyarana kilitli veri setinde elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, yanita kilitli
veri seti ile elde edilen sonuglarin tutarli olarak birkag¢ puan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Zaman alaninda EEG dilimleri arasinda bir ortalama alma islemi gergeklestirilmedigi ve yanitin
uyarandan ortalama 0.5sn sonra geldigi hesaba katildiginda yanita kilitli EEG dilimlerinde hem
uyaran ile ilgili algisal ve bilissel siireglere ait sinyalin hem de yanit ile ilintili aktivitenin daha
1yl yakalanmis olabilecegi spekiilasyonunda bulunabilir. Bizim uyguladigimiz analizler i¢in bu
iki veri seti arasindaki temel fark bir veri setinin digerine gore yaklasik 0.5sn otelenmis

olmasidir.

Veri seti dengelenmesi i¢in kullanilan 6rnek artirma ve azaltma yontemleri ile elde edilen
sonuglar incelendiginde iki yontemin birbirine olduk¢a yakin sonuglar verdikleri goriilmiistir.
Kullandigimiz veri setinde bir sinifa ait en kiigiik veri kiimesinde 256 gozlem bulunmaktadir
ve bu say1 ¢ok kiiciik olmadigindan bu iki yontemin benzer sonuglar vermesi mantikll
goriinmektedir. Eger bir sinifa ait gézlem sayist ¢ok kiigiik oldugu durumlarda 6rnek artirma

ile veri seti dengeleme yonteminden faydalanilabilir.

Bu ¢alismada uzamsal filtreleme yontemlerinin sistematik bir incelemesi yapilmamistir. Cesitli
denemelerden sonra, biitiin kanallarin kullanilmasina karar verilmistir. Her ne kadar bu tercih
ile 6znitelik vektorleri yliksek boyutlara ulagmigsa da elde edilen 10 kat ¢apraz dogrulama
sonuglari siniflandirma modelinin egitim setine agir1 uyumlanmasi probleminin ciddi bir oranda
yasanmadigini gdstermektedir. Gelecekteki ¢alismalarda uzamsal filtrelemenin OIP ve OIS
temelli kayitlamalarda da sistematik incelenmesi ile aranan sinyale ait sinyal giiriiltii oraninin

artirtlmasi ve siiflandirma basariminin daha yukarilara ¢ekilmesi olasidir.

Son olarak, ¢alismamin karar verme siireglerinde farkli zihinsel durumlarin tekli deneme EEG
Olgtimleri vasitasi ile birbirinden ayrilmasi konusunda literatiirde var olan boslugun

doldurulmasina ve gelecekte gelistirilecek ¢oziimlere katki sunmasini dilerim.
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