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Doktora Tezi

OZET

IMLECIN iKi BOYUTLU HAREKETININ HAYALI SIRASINDA KAYDEDILMIS
EEG ISARETLERININ KARAR AGAC YAPISI ESASLI SINIFLANDIRILMASI

Onder AYDEMIR

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2013, 105 Sayfa, 14 Ek Sayfa

EEG tabanli Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) sistemlerinin girig isaretleri dogasi
geregi duragan degillerdir, diisiik isaret giirliltii oranina sahiptirler, fiziksel ve diisiinsel
uygulamalardan etkilenirler ve elektromiyogram ve elektrookiilogram gibi c¢esitli
artifaktlardan bulanirlar. Tiim bu dezavantajlar arastirmacilar1 beyin ile BBA nin ¢ikis
cihaz1 arasindaki iletisim sisteminin tim elemanlarmin hizin1 ve dogrulugunu arttirmaya
motive etmektedir. Bundan dolayi, hizli ve dogru bir BBA sistemi gergeklestirmek i¢in en
uygun siniflandirma algoritmasini ve diisiik boyutlu 6znitelik seti kullanmak miihimdir.
Diger taraftan, BBA sistemlerinin kullanimda pratik yapmak i¢in siniflandiricilarin farkl
seanslarda kaydedilmis sinyalleri ayrigtirma kabiliyetinin olmasi da ¢ok Onemlidir. Bu
tezde, bilgisayar imlecinin yukari, asagi, saga ve sola hareket ettirilmesinin hayal edilmesi
sirasinda kaydedilmis EEG isaretlerinin siiflandirilmasi i¢in hizli ve siniflandirma
dogrulugu yiiksek metotlar onerilmistir. Veri kiimeleri, yaslart 24-29 arasinda degisen
saglikli erkek bireylerden farkli giinlerde iki seansta kaydedilmistir. Dalgacik doniisiimii
katsayilari, 6zbaglanim parametreleri, yamukluk ve ortalama tiirev degerlerine dayali
cikarilan 6znitelik vektorleri, k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri ve dogrusal
ayirma ayiraci ile simflandirilmislardir. Onerilen metotlar, veri setine basarili bir sekilde
uygulanmis ve test verilerinde ii¢ kisi tizerinde %60.53, % 62.50 ve %84.21 smiflandirma

dogrulugu elde etmislerdir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Beyin bilgisayar arayiizii, Oznitelik ¢ikarma, Siiflandirma,
Bilgisayar imleci hareketinin hayali
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PhD. Thesis
SUMMARY

DECISION TREE BASED CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS RECORDED
DURING TWO DIMENSIONAL CURSOR MOVEMENT IMAGERY

Onder AYDEMIR

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Program
Supervisor: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2013, 105 Pages, 14 Appendix Pages

Input signals of a EEG based Brain computer interface (BCI) system are naturally
non-stationary, have poor signal to noise ratio, dependent on physical or mental tasks, and
contaminated with various artifacts, such as electromyogram and electrooculogram. All
these disadvantages motivate the researchers substantially improve the speed and accuracy
of all components of the communication system between the brain and a BCI output
device. Hence, it is significant to use optimal classification algorithm and low dimensional
feature set to implement a fast and accurate BCI system. On the other hand, it is very
important that the classifiers have the ability for discriminating signals which are recorded
in different sessions to make brain computer interfaces practical in use. In this thesis, we
propose fast and accurate classification methods for classifying of up/down/right/left
computer cursor movement imagery EEG data. Data sets were acquired from three healthy
human subjects in age group of between 24 and 29 years old and on different days in two
sessions. Extracted feature vectors based on continuous wavelet transform coefficients,
autoregressive parameters, skewness and average value of derivative of the EEG signals
were classified by k-nearest neighbor, support vector machine and linear discriminant
analysis algorithms. The proposed methods were successfully applied to our data sets and
achieved 60.53%, 62.50% and 84.21% classification accuracy rate on the test data of three

subjects.

Key Words: EEG, Brain computer interface, Feature extraction, classification, computer
cursor movement imagery
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1. GENEL BiLGILER
1.1. Giris

Bilim adamlar1 insanlarin hayatlarin1 kolaylastirabilmek ve yasam standartlarini
yiikseltebilmek i¢cin pek ¢ok yeni teknolojiler gelistirmeye devam etmektedirler.
Glintimiizde, beyin bilgisayar arayiizi  (BBA) teknolojisi gelistirilmeye calisilan
teknolojiler icerisinde tiim insanlig1 heyecanlandiran popiiler ¢alisma konularinin basinda
gelmektedir. BBA, insanlarin diisiincelerini ve isteklerini dig diinyaya iletirken beynin
olagan iletim sistemleri olan motor sinir sistemlerini kullanmak yerine, beyin biinyesinde
bulunan biyomedikal sinyal tiirlerinin aktivasyonlari tespit edilerek, bunlarin dis ortama bir
bilgisayar vasitasiyla aktarilmasiyla saglanan bir iletisim sistemidir. Bu sayede kisilerin
kas sistemlerini kullanmadan, kisilerin sadece diisiinceleri 1ile bir bilgisayari,
elektromekanik bir kolu ya da g¢esitli noroprotezleri kullanmalarimi olanakli hale
getirilebilmektedir. Ozellikle bu sistemler amiyotrofik lateral sklerozis (ALS), beyin kokii
travmasi, beyin ya da omurilik yaralanmasi, serebral palsi, kas distrofileri veya ¢oklu
skleroz gibi hastalarinin hayatlarina 11k tutabilmesi acisindan olduk¢a Onemli bir
teknolojik gelismedir [1], [2]. Ancak 6nemli olan sey bu tiir hastaliklarin sadece ve sadece
motor noronlari etkiledigi, yani hastanin biligsel islevlerine bir zarar vermedigi gergegidir.
Hafiza, zeka ve kisilik korunur. Hastalar gorebilir, duyabilir, koklayabilir ve dokunsal
uyaranlar1 yorumlayabilirler.

BBA uygulamalarinda elektroensefalogram (EEG), tek hiicre kayitlamalari,
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI), yerel alan potansiyelleri (LFP), yakin
kizilotesi  spektroskopisi (NIRS), elektrokortikografi (ECoG), magnetoensefalografi
(MEG) gibi teknikler kullanilmaktadir. Bu teknikler i¢erisinde BBA sistemleri i¢in genel
olarak pratik olarak elde edilmesi, act vermeyen bir yontem olmasi ve uygulanmasinin

kolay olmasi agisindan EEG potansiyelleri tercih edilmektedir [3], [4].

1.2. Beynin Noronal Yapisi

Sinir hiicresi ya da noron, sinir sisteminde bilgi iletimini saglayan en temel
parcaciktir. Sinir hiicresi li¢ ana boliimden olugmaktadir; dentritik koprii; giren bilgiyi

hiicreye iletir, viicut (ya da soma); bilgiyle kaynasir, akson; diger ndronlara bilgiyi tasir.


Aydemir
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Her noron, akson ve dentritlerinden, diger néronlara baglh haldedirler. Bundan dolay1 her
bir noéron, sinir sisteminde bagdastirict parca olarak nitelendirilmektedir. Bir néronun
yapist Sekil 1.1°de gosterilmektedir.

Noronlarin birbirleriyle baglandigi alana sinaps adi verilmektedir. Bir ndronun
aksonu, bir kag¢ ya da binlerce sinapsda sona ermektedir. Akson basina ortalama olarak, bin
sinaptik terminal tahmin edilmistir. Tek bir néronun dentritleri ve somalari, birkag yiizden,
15000 aksona kadar sinaptik bag kurabilir. Bir kisinin beyninde, yaklasik 10' ndron ve

buna gére 10" sinaptik birlesme bulunmaktadir.

Dentrit
AKson uglar

Miyelin kilif

Hiicre ¢ekirdegi

Sekil 1.1. Néronun yapisi

Beynin herhangi iki ucu arasinda en uzak mesafe kabaca 17cm’dir ve drnegin 6nden
arkaya dogru gidildiginde, bolge bolge ndronal fonksiyon birimleri goriilmektedir. Bu
bolgelerde var olan yogun ndronlar grubuna, niiklei ad1 verilmektedir. Beyin herhangi belli
bir gdrevi yaparken, gorevle alakali niiklei aktive olur, bilgiyi isler ve gonderir [5]. Bu
aktivite duragan olmayan isaret olarak gozlenir ve bu birgok néronun, ayni anda gosterdigi

dentritik potansiyellerin cebirsel toplamia EEG ad1 verilmektedir.

1.3. EEG’nin Kisa Tarihgesi

EEG’nin tarihsel gelisimi, Richard Caton’un 1875 yilinda hayvanlar iizerinde yaptig1
deneyler sonucunda beyinde bir takim elektriksel faaliyetlerin var oldugunu bulmasiyla
baslamistir. Ik defa 1929 yilinda, Alman Hans Berger tarafindan insan beyninin

aktivitesinin varligi, kafaya yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagli bir galvanometre



yardimiyla ortaya koyuldu. Bu gelisme bilim diinyasinda devrimsel bir bulus olmustur.
Hans Berger tarafindan ilk kaydedilen EEG 6rnegi Sekil 1.2°de gosterilmistir [5]. Berger,
1930 yilinda EEG adi verilen bu dalgalarin goziin acilip kapanmasiyla degistigini

gostermistir.

MAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAMANANY

Sekil 1.2. Hans Berger tarafindan kaydedilen ilk EEG isareti

Elektronik bilimindeki gelismelerden faydalanarak 1934 yilinda Edgar Douglas
Adrian ve Brian Matthews elektrotlarla alinan EEG isaretlerini  kuvvetlendirip
kaydedilmesini saglamiglardir. 1939 yilinda Pauline Davis, uyanik bir insanin EEG’sinde,
sese karst uyarilan yanitlarin (Evoked Potantials) oldugunu bulmustur. Hallowell Davis ve
arkadaglari, uyuyan insanda da ayni olaym meydana geldigini aym1 yil iginde
gostermiglerdir [5].

Gelisen teknolojiyle birlikte, EEG isaretlerinde ¢ok miktarda bilgi saklandigi yapilan
caligmalarla ortaya ¢ikmaktadir. Klinik tanilarda, norolojik rahatsizliklarin ¢oziimiinde bu
bilgilere ¢ok¢a basvurulur.  Giliniimiize gelindiginde EEG, tipta, basta epilepsi (sara
hastalil) olmak iizere bir¢ok beyin rahatsizliklarinin teshisinde ucuz ve hastaya aci
vermeyen bir yontem oldugu icin yaygin olarak kullamilir. EEG’yi olusturan beyin
dalgalarmin degerlendirilmesi ile bu rahatsizliklarin yeri ve sekli hakkinda bilgi edinilir.
Bunun yaninda biyomedikal alaninda beynin dinamiklerini ortaya koymak i¢in ve bir beyin

bilgisayar arayiizii olusturmak i¢in kullanilirlar.

1.4. EEG Isaretlerinin Ozellikleri

EEG, sag¢ derisi ilizerinden elektrotlarla algilanan diisiik genlikli biyoelektrik
isaretlerdir. EEG’nin degisim sekli ¢ok karmasiktir ve yorumlanmasi olduk¢a zordur.
Genlikleri tepeden tepeyel-400 puV ve frekans bandi ise 0.5-100 Hz’dir. EEG isaretleri
periyodik degildir, genlik, faz ve frekanslar1 siirekli degismektedir. Giinlimiiz teknolojisi

ile kaydedilmis tipik bir EEG isareti Sekil 1.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 1.3. Tipik bir EEG isareti

EEG isaretleri her ne kadar 0.5-100 Hz’lik bir frekans bandina sahip olsa da, klinik
ve fizyolojik ilgi 0.5 ile 30 Hz arasina yogunlagmistir. Bu frekans aralig1 4 frekans bandina
ayrilmistir. Bunlar sunlardir:

1. Delta(d) Dalgalar1: Frekanslar1 0.5-4Hz, genlikleri 20-400 uV arasinda degisir.
Derin uyku, genel anestezi gibi beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi durumlarda
karsilagilmaktadir.

2. Teta (0) Dalgalar:: Frekanslar1 4-8 Hz, genlikleri 5-100 pV arasinda degisir.
Normal bireylerde; riiyali uyku, orta derinlikte anestezi, stres gibi beynin diisiik
aktivite gosterdigi durumlarda karsilasilmaktadir.

3. Alfa (o) Dalgalari: Frekanslar1 8-13 Hz, genlikleri 2-10 pV arasinda degisir.
Uyanik Bireylerin; fiziksel ve zihinsel olarak tam dinlenimde bulundugu, dis
uyarilarinin olmadigi, gézlerin kapali oldugu durumlarda goriiliirler.

4. Beta (B) Dalgalari: Frekanslar1 13 Hz fazla olanlar, genlikleri 1-5 pV arasinda
degisir. Odaklanmis dikkat, zihinsel i, duyusal enformasyon isleme, uykunun hizli
g6z hareketleri evrelerinde karsilasilmaktadir. Beta dalgalar1 en yiiksek aktivite

diizeyine karsilik gelir. Sekil 1.4’te tim dalgalara ait EEG Ornekleri gosterilmistir
[6].
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Sekil 1. 4. Farkli frekans bandindaki EEG dalgalar1

1.5. EEG’de Artifaktlar

Beynin karmasik yapisi ve kontrol ettigi karmasik islemlerle birlikte, algilanan
isaretlerin diisiik genlikli olmasi, EMG ve elektrokiilogram (EOG) gibi artifaktlardan ve
ortamdaki elektromanyetik dalgalardan kolayca etkilenebilmesi bu bilgilere ulasilmasini
zorlasgtirmaktadir. Sekil 1.5, Sekil 1.6, Sekil 1.7 ve Sekil 1.8’de 4 farkli EEG isareti ve bu
isaretlere karismis bazi EMG ve EOG artifaktlar1 gosterilmistir. Bu isaretler, bu tez
calismasinda EEG verilerini kaydetmek i¢in kullanilan ve detaylar1 Yapilan Caligmalar
baslig1 altinda verilen EEG cihazi ile 2 saniye siire ile ve F7 numarali elektrot noktasindan
(bkz 1.6. EEG Isaretlerinin Olgiim Yontemi) kaydedilmistir. Sekil 1.5°de kisinin gdziinii
saga dogru, Sekil 1.6’te sola dogru hareket ettirdigi sirada ortaya ¢ikan EOG artifaktlari
gosterilmistir. Sekil 1.7°de kisinin dislerini sikmasi ile ortaya ¢ikan EMG artifakt
gosterilirken, Sekil 1.8’de kisinin goziinii li¢ defa kirpmasi ile ortaya ¢ikan artifakth EEG
gosterilmistir. Bu artifakth EEG isaretleri ile artifakt karigmamis bir EEG isaretinin



kiyaslanabilmesi i¢in Sekil 1.3’te normal yani EOG ve EMG artifakti karismamis bir EEG
isareti gosterilmistir. Artifakt karismis ve karismamis sekillerinden de goriildiigii gibi
kisinin yaptigi EMG ve EOG hareketleri EEG isaretinin Orlintiisiinii tamamen
degistirmekte ve genligini 6nemli olciide arttirmaktadir. Ornek olarak gosterilen bu
isaretlerden baska soluk alip verme, kalp atisi, yutkunma gibi ortaya ¢ikabilecek ¢ok c¢esitli

kas hareketlerinin de olabilecegini belirtmek gerekir.
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Sekil 1.5. Goziin saga hareketi ile ortaya ¢ikan artifaktli EEG
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Sekil 1.6. Goziin sola hareketi ile ortaya ¢ikan artifaktli EEG
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Sekil 1.7. Disin sikilmasi ile ortaya ¢ikan artifakthh EEG
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Sekil 1.8. Goziin kirpilmasi ile ortaya ¢ikan artifaktli EEG

Kisinin fiziksel hareketlerine bagh ortaya ¢ikan artifaktlh EEG isaretlerinin yani sira,
daha once belirtildigi gibi ortamdaki elektromanyetik dalgalarda EEG isaretlerinde bozucu
etki yaratabilir. Dogal olarak elektromanyetik dalgalarin siddetine ve kullanilan EEG
cihazinin ve elektrotlarin kalitesine bagli olarak biyolojik isaretlerin bozulma miktari
degisebilir. Dolayisiyla EEG oOl¢iimii veya kaydi yaparken tiim bahsedilen bu EEG artifakt
kaynaklariin asgariye indirilmesi daha sonra yapilacak analizler i¢in ¢ok biiyiikk 6nem arz

etmektedir.

1.6. EEG Isaretlerinin Ol¢iim Yéntemi

Elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi i¢in kullanilan standart metot Uluslararasi
EEG Federasyonu Birligi (International Federation of EEG Societies) tarafindan
belirlenmis olan 10-20 elektrot sistemidir. Bu yerlesme seklinde bas dort standart noktayla
isaretlenmistir. “Nasion” , burun; “inion” , kafanin arka kismi; sag we sol preaurikiiler.
“nasion” ve “inion” arast % 10- 20- 20-20- 20 ve 10 olacak sekilde boliinerek elektrotlar
yerlestirilmistir. Diger elektrotlar, bu elektrotlarla birlikte bir daire olusturacak sekilde
yerlestirilirler. Boylece 19 elektrot kafa iizerine yerlestirilmis olur. Kulak memesine

yerlestirilen 20. elektrot ise toprak elektrotu olarak kullanilir. Bu sisteme gore elektrot



yerlesimleri Sekil 1.9’da gosterilmistir [6]. Daha c¢ok sayida elektrot yerlesimi igin ise

genisletilmis 10/20 sistemi veya es uzaklikli sistemler kullamlir.

Vertex

e
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=

“ Preauricular
point

Sekil 1.9. 10/20 sistemine gore elektrot yerlesimi, A: soldan kafaya bakis
B:Ustten kafaya bakis, C: Genel gosterim

Sekil 1.10’da piramitsel hiicrelerin beynin iist kisminda nasil yerlestikleri ve EEG
sinyal algilamasi ve kaydedilmesi i¢in elektrotlara yakin bulunduklari sematik olarak

gosterilmektedir [6].
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Sekil 1.10 Elektriksel sinyalin elektrota ulagmasi

Elektrot isimleri harfe eslik eden bir rakamdan olusur. Harfler elektrotun iizerinde
bulundugu beyin loblarini ifade eder. Buna gore:

Fp: frontal kutup (pole)

F: frontal

C: santral (central)

T: temporal

P: pariyetal

O: oksipital

Iki harfin kombinasyonu ise ara elektrot yerlesimlerini gosterir, drnegin:

FC: frontal ve santral elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.

PO: pariyetal ve oksipital elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.

Kafanin sol tarafindaki elektrotlar tek sayilar ile, sag tarafindaki elektrotlar ¢ift
sayilar ile, orta hat elektrotlar1 ise kiiclik “z” harfi ile gosterilir. Sekil 1.11 beynin bu

loblarin1 gostermektedir.
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Sekil 1.11. Beynin bolgeleri

Beynin her lobunun sorumlu oldugu islevler farkli farklhidir. Pariyetal lob;
omatosensoriyel bilgiler i¢in unimodal baglant1 alanlar igerir, gorsel bilgiler i¢in unimodal
baglant1 alanlar1 igerir, somatosensoriyel ve gorme duyularinin biitiinlestirilmesini
saglayan multimodal baglanti alanlar1 igerir, ¢alisma bellegi icin frontal korteksteki
multimodal baglant1 alanlarina ¢ikti verir, motor planlama i¢in motor baglant1 alanlarina
ciktt verir. Oksipital lob; gorsel uyaranlarin iglenmesi, biitiinlestirilmesi ve yorumunu
yapar. Temporal lob; birincil isitme merkezidir, gorsel ve isitsel nesne tanima, duygu ve

bellek bolgesidir [5].

1.7. Uyarilmis Potansiyeller

Uyarilmis potansiyeller merkezi sinir sisteminin baslica duyu yollarinin biitiinliigiinii
kontrol eden elektrofizyolojik incelemelerdir. Duyusal uyaranlarin yoklugunda dogal fon
seklindeki normal EEG aktivitesi iizerine, 151k veya ses gibi uyaranlar etkisiyle ortaya
cikan uyarilmig aktiviteler eklenir. Uyarilma sonucu, beyinde ilgili 6zel merkezlerin
yanitlart olan bu uyarilmig aktiviteler, dogal fon aktivitesinden cok daha kiicilik
olduklarindan dogal fon i¢inde kaybolurlar. Uyarilmis aktiviteyi dogal fondan ayirabilmek
icin "sinyal ortalamasi alma" teknikleri kullanilir. Gorsel Uyarilmis Potansiyeller (GUP),
Beyinsap1 Isitsel Uyarilmis Potansiyeller (BIUP) ve Somatosensoriyel Uyarilmis
Potansiyeller (SUP) yaygin olarak kullanilan yontemlerdir.
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GUP, gérme yollarinin gérme sinirinden baglayarak beyin kabugunda temsil edildigi
alana kadar olan boliimiinii test eder. Bunun i¢in hasta bir ekran karsisinda doktorun
onceden belirledigi bir mesafede oturarak genellikle dama tahtasi seklinde hazirlanmis
ekranin orta noktasma bakar. inceleme bu ekranin énceden belirlenen araliklarla otomatik
olarak kaymas1 yani karelerin bu kaymayla birlikte yer degistirmesi ile baslar. Her kayma
ile birlikte g6z sinirinde uyartilan ve buradan ilgili beyin kabugu bdliimiine ulasan
bioelektrik potansiyeller, basa takilan elektrotlar yardimiyla toplanir. Toplanan ve
ortalamasi alinan bu potansiyeller alet yardimi ile biiyiitiilerek goriiniir hale gelir. Bu
inceleme diger goz kapatilarak her iki goz i¢in ayr1 ayr1 uygulanir ve yine her iki goz i¢in
en az iki kez tekrarlanarak yanitlarin rastlantisal sekiller olmadigi gosterilir. Incelemede en
cok dama tahtasi yontemi kullanilmakla birlikte aralikli 151k uyarani, kayan cubuklar,
renkli ¢ubuklar da kullamlmaktadir. inceleme, bebeklere 151k uyaran veren gozliikler
yardimiyla uygulanmaktadir. Boylece, eriskinlere uygulanan goz muayenesine uyumlu
olamayan bebeklerin goriip gérmedigi hakkinda ciddi yardimlari olmaktadir.

BIUP, isitme yollarimnin isitme sinirinden baslayarak beynin derin yapilarinda ve son
olarak ilgili beyin kabugunda temsil edildigi yere kadar olan bdliimiinii test eder. Inceleme
sirasinda hastaya belli frekans araliginda klik ses uyarani bir kulaktan verilir. Bu sirada
sacli deri iizerinden kayit yapilir. Incelemede, ilk 10 ms icerisinde bahsedilen beyin
yapilarinin bazi boliimlerinden kaynaklandigi bilinen ve bu yapilarda bir rahatsizlig
olmayan bireylerde her seferinde ayni sekilde ve ayni araliklarla tekrarlanan bazi yanitlar
elde edilir. Bu yanitlar yiiksek sayida tekrarlanarak ortalama bir sekil elde edilir. Bu sekil
igerisinde beklenen yanitlar isaretlenir. Yanitlarin zamana gore dagilimlari, genlikleri ve
sekillerine bakilarak normal degerler ve diger kulaktan elde edilen degerler ile
karsilagtirma yapilir. Ayni islem diger kulak i¢in de tekrarlanir.

SUP, bu incelemede de sinir sisteminin diger ikisine gore daha genis fakat yine de
isleve sinirl bir boliimii kontrol edilir. Burada uyaran kol, bacak, yiiz veya viicudun diger
bir alanindaki motor veya duyusal sinirlere ardi sira elektrik uyarist olarak verilir. Her
verilen uyar1 karsiliginda uyarilan sinirin viicuttaki gidis yolu iizerinden ve uyaranin
sonlandig1 beyin bdlgesine uyan sagli deriden belli yanitlar kaydedilir. Bu yanitlarin
tekrarlanan uyarilarla ortalamasi alinir. Cesitli isaretlemeler yapilarak yanitlarin zamana
gore dagilimi, genlikleri ve sekilleri kontrol edilir. Uyarilan sinir yolu iizerinde herhangi
bir sorun varsa beklenen yanit gecikebilir, genligi diisebilir, sekli bozulabilir ve hatta

tamamen kaybolabilir.
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1.8. EEG Tabanh Beyin Bilgisayar Arayiizii

"Beyin bilgisayar arayiizii" terimini ilk kullanmis olanlardan biri Jacques J. Vidal'dir
[7]. Vidal, 1973 yilindaki ¢alismasinda EEG sinyallerini algilayip, c¢oziimleyip belli
Oriintileri bulup bunlar1 6nceden tamimlanmis hareket komutlar1 olarak yorumlayan
karmagik bir bilgisayar sistemi gelistirmistir. "Bagimli BBA" olarak tanimlanan bu
sistemki bu sistem asagida daha detayli incelenecektir, kullanicinin géz hareketlerini
kontrol etme kabiliyetine dayaniyordu. Vidal'e gore kafatasi yiizeyi elektriksel
potansiyellerinin ana kaynag1 kafatasinin hemen altindaki beynin dis kabugunu meydana
getiren serebral korteksteki elektriksel etkinliktir. Serebral korteks, sinir hiicreleri
(noronlar) igeren gri maddeden olusan ince bir tabakadir. Bu hiicrelerin bir kismi (piramit
hiicreleri) apik dendritlere sahiptir. Yani beyin ylizeyine dogru uzanir ve yanlamasina
genislerler. Bunun sonucunda ince bir beyaz madde ylizeyi olusur ve burada da yogun
sekilde i¢ ice gegmis ince dendrit uzantilar1 diger komsu dendritlerle baglanti kurarlar.
Dendritler elektrik alant noron merkezine ileten elektrolitik baglanti araglaridir. Hiicre
merkezine ulasan elektrik sinyali hiicre zarin1 depolarize ederek hiicre atimini tetikler ve
boylece sinyal yeniden diger bir tiir hiicreleraras1 baglant1 elemani olan akson {lizerinden
ilerler. Gézlemlenen ylizey potansiyelleri piramitsel hiicrelerin tepedeki dendritlerinde ve
hiicre merkezinde iiretilir. Bu potansiyeller hiicre i¢indeki polarizasyon ve depolarizasyona
karsilik gelir (bu elektrik potansiyel degisimleri sinaps sonrasi olarak nitelendirilir ¢linkii
noronlararasi sinaps etkilesiminde gergeklesir). Hiicreleraras: alanda dikey olarak ilerleyen
elektrik akimlarinin ayn1 zamanda dendritler ile derinlerdeki hiicreler arasinda bir tiir
geribesleme baglantist sagladiklar1 da dislintilmektedir. Yiizeydeki pozitif olarak
kaydedilen bir degisim derin bolgelerdeki bir depolarizasyona (daha yiiksek uyarilabilirlik)
karsilik gelir ve bunun tersi de dogrudur.

Modern hali ile EEG tabanli BBA sistemleri kisinin sa¢ derisi lizerinde yerlestirilen
elektrotlarla kaydedilen elektriksel beyin aktivitelerini analiz eder ve kisinin niyetine karar
vermek i¢in bu aktivitelerden Oznitelik ¢ikarir. Daha sonra, ¢ikarilan 6znitelikleri kontrol
edilecek harici cihaz i¢in komut sinyallerine doniistiiriir [3], [8]. Asagida EEG tabanh

beyin bilgisayar arayiiziiniin temel bilesenleri ayrintili olarak aciklanmistir.
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1.9. EEG Tabanh Beyin Bilgisayar Arayiiziiniin Temel Bilesenleri

Modern bir BBA sistemi bes alt bilesene bdliinebilir:
Sinyal alinmasi

Onisleme

Oznitelik ¢ikarma

Siniflandirma
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Uygulama arayiizii

Bu bilesenlerin isleyisi Sekil 1.12°de gosterilmektedir.

Beyin Bilgisayar Arayuzu
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Sekil 1.12. BBA’nin temel bilesenleri
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1.9.1. Sinyalin AliInmasi

BBA uygulamalar i¢in kullanilacak EEG sinyalleri belirli bir isleyise gore alinir. Bu
isleyis gorsel ve isitsel ekipmanlarla desteklenerek kisinin uygulamaya motivasyonu
giiclendirilebilir. EEG sinyallerinin  kayitlar1 sirasinda EEG isaretlerinin  kas
hareketlerinden etkilenmemesi i¢in kisi hi¢c hareket etmemesi gerekir. Bunlardan baska
cevresel giiriiltli kaynaklarindan izole edilmis bir ortamda da verilerin alinmast EEG

verilerinin bozulmaya ugramamasi agisindan ¢cok énemlidir.

1.9.2. Onisleme

EEG isaretleri dogasi geregi mikro voltlar mertebesinde c¢ok kiiciik genlik
seviyelerine sahip olduklarindan 6tiirii fiziksel ve ¢evresel bazi giiriiltii kaynaklarindan ¢ok
kolay etkilenebilmektedir.

Her ne kadar EEG sinyallerinin alinmasi esnasinda kisinin hareket etmemesi istense
de istemsiz yapilan géz kirpma, soluk alip verme gibi kas hareketleri EEG sinyallerinde
bozucu etki yapmaktadir. Bunlarin yaninda ¢evresel etkenlerden kaynaklanan nedenlerden
dolay1 da EEG sinyalleri bozulmaya ugrayabilmektedir.

Tim bu fiziksel ve cevresel giiriiltli kaynaklarint 6nlemek igin cesitli Onisleme

teknikleri EEG sinyalleri uygulanmaktadir.

1.9.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma, farkli diisiince durumunda kaydedilen EEG isaretlerinin 6nemli
ozelliklerinin ¢ikarilip Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi islemidir. Ornegin BBA
teknolojili bir tekerlekli sandalyenin kullanicisi aracini ileri gotiirmek istedigi durumda
EEG isaretleri nasil bir Oriintli olusturuyor sorusunun cevabini bulmak bir 6znitelik
c¢ikarma islemidir. Bu asama BBA sisteminde Onemli ve kritik bir asamadir. Ciinkii
cikarillan Ozniteliklerin  kullanighligi  direkt olarak smiflandiricinin - performansini,
dolayistyla da BBA nin g¢aligma performansini etkiler.

Oznitelik ¢ikarma isleminde ¢ok farkli yontemler kullamlabildigi icin EEG isaretini
tanimlayan farkli 6znitelikler elde edilebilmektedir. Cikarilan her 6znitelik vektorii isareti
tanimlayabilir fakat simniflandirma asamasinda hi¢ biri yiizde yiiz dogruluk vermeyebilir.

Bundan dolayi, yiiksek siniflandirma basarimi elde etmek igin farkli 6zniteliklerin birlikte
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kullanim1 gerekli olmustur. Bu sekilde ¢ok sayida oOznitelik kullanan siniflandirma
islemleri daha iyi sonuglar vermektedir.

Coklu elektrot kullanilarak kaydedilen EEG verileri incelenirken, hangi elektrot
Oznitelik c¢ikarma i¢in daha uygundur konusu da énemlidir. Beynin farkli bolgeleri farkl
gorevler igin daha duyarlidir. Ornegin dokunma duyumlar1 beynin yankafa lobunda beden
duyumu bdlgesi ad1 verilen bolgeyle algilanip yorumlanir. Bunun gibi koklama, isitme,
hayal kurma, matematiksel islemler yapma gibi farkli gorevler beynin farkli bolgelerinde
daha fazla etki yaratir. Dolayisiyla, coklu elektrotlu EEG verilerinde tiim elektrotlardan
(kanallardan) elde edilen verileri kullanmak yerine, yapilan uygulamaya gore beyinsel
aktivitenin yogun oldugu bodlgelerden alinan verileri kullanmak hem siniflandirma igin
cikartilacak en iyi Ozniteligin bulunmasini, hem de siniflandirma asamasinda karar verme
stiresinin kisalmasini saglar [2].

Literatiirde 6znitelik ¢ikarma konusunda bir¢ok yayin mevcuttur. Ancak, mevcut
yontemlerle veya 6zgiin gelistirilecek bir yontemle, kullanigh 6znitelikler ¢ikarmak uzun

arastirma gerektirmektedir.

1.9.4. Simiflandirma

Siniflandirma islemi, degerlendirilen EEG isaretinin ¢ikarilan 6znitelik vektorii goz
Oniine alinarak onceden belirlenmis bir sinifa atama iglemidir. Bu agsama sonucunda kiginin
diisiincesine karar verilir. Isaretin hangi simifa ait olduguna karar verme hem hizli hem de
dogru olmalidir. Bunun icin literatiirde cesitli smiflandirma yontemleri degisik
yaklasimlarla 6nerilmektedir.

Bir smiflandirma yonteminin genel akis diyagrami Sekil 1.13’te verilmektedir. Her
bir denemeden o denemeyi temsil etmek i¢in kullanilacak 6znitelik vektorii ¢ikarilir. Her
bir egitim denemesinden c¢ikarilan Oznitelik vektorleri ile bir Oznitelik vektor seti
olusturulur. Bu set ile siniflandirict egitilir. Test asamasinda, egitilen siniflandiricr ilgili
test denemesinden ¢ikarilan 6znitelik vektoriine gére denemenin hangi sinifa ait olduguna
karar verir. Bu tez ¢alismasinda smiflandirma yontemleri ile bu akis diyagramina gore

islemler yapilmstir.



17

Test
denemesi

Egitim veri seti

v

Oznitelik ¢1karma

' Fest denemesinin

Egitim veri setinin 6znitelik vektorii
Oznitelik vektor seti !
Simflandirica Siniflandiric:
egitimi
‘ /
Simflandirma '
yontemi

Sinif karar1
/+

Sekil 1.13. Bir siniflandirma yonteminin genel akis diyagrami

Her tiirlii problem i¢in her zaman en iyi smiflandirma sonucunu veren bir
siiflandirma yontemi yoktur. Farkli problemler i¢in siniflandirma yoOntemlerinin
performanslart farklilik gosterebilmektedir. Ancak, Oznitelik verisinin genel dagilimi

bilindiginde bir takim 6ngdriilerde bulunabilmek miimkiindiir.

1.9.5. Uygulama Arayiizii

EEG tabanli BBA alaninda yapilan arastirmalardaki temel amaglardan biri, mevcut
yontemlerden daha yiiksek siniflandirma oranina ve beyin-bilgisayar arayiizlesme veri
hizina sahip bir yontem gelistirmektir.

Modern bir BBA sisteminin ¢iktis1 herhangi bir cihaz olabilir ama genellikle bu
cihazlar bilgisayarlar ya da bilgisayar kontrollii robotlardir. Arastirmalarda ve deneylerde
kullaniciya geri besleme saglamak icin genellikle bir bilgisayar monitorii ve bunun
iizerindeki imlecler, ikonlar ve harf se¢imleri kullanilir.

Isletim protokolii sistemin genel olarak davranisii ve kullanimini belirleyen kurallar
biitiiniidiir. Protokol sistemin ne tiir bir iletisim kullanacagini, ne tiir beyin sinyallerinin

analiz edilecegini ve sistem ile kullanict arasindaki etkilesim sekillerini belirler.



18

Uzman arastirmacilarin ve BBA teknisyenlerinin hazir bulunup kullaniciya ya da hastaya
yardime1 olduklar1 bir laboratuvar ortaminda bu protokol c¢ok detayli ya da onemli
olmayabilir. Ancak, eger BBA sistemi ger¢ek hayat ortaminda bir hasta tarafindan tek
basina kullanilacaksa ve hasta kendisi cihaz1 agip kapatmak, komut vermek zorunda ise

protokol detaylar1 had sathada 6nem arz eder.

1.10. Uyarilms Potansiyeller Bakimindan BBA Cesitleri

BBA sistemleri kullanilan EEG isaret tliriine gore gruplandirilirlar. Bu gruplar

asagidaki alt basliklarda kisaca 6zetlenmislerdir [5].

1.10.1. Gorsel Olarak Tetiklenen Potansiyeller

Gorsel Olarak Tetiklenen Potansiyeller (GTP), kisinin oksipital korteksinin
uyarilmasi sonucunda olusur. Yanip sonen harfleri ya da benzeri gorsel uyaranlar1 gosteren
bir bilgisayar monitérii beyinde bu tiir elektrik potansiyel farkliliklarina yol acar.
1970'lerde Vidal tarafindan BBA arastirmalarinda kullanilan ilk sinyal tiirii GTP idi.
Ancak bu BBA sistemi bagimli BBA olup kisinin az da olsa goziinii bir yere
odaklayabilmesini gerektiriyordu. Burada 6nemli olan nokta dikkat seviyesi ve bakisin
yoneldigi yer ile bilginin tamamen EEG ile toplaniyor olmasidir yani higbir sekilde goziin
kendisi iizerinden bir dl¢iim yapilmamaktadir. GTP kullanan modern bir BBA sistemine
ornek olarak Middendor gosterilebilir. Kullanici ekrandaki diigmelerden birini bakislarini
oraya odaklayarak secebilir [10]. Bu tez calismasinda olusturulan BBA 06rnegi GTP

potansiyellere dayali gerceklestirilmistir.

1.10.2. Yavas Kortikal Potansiyeller

Yavas kortikal potansiyel (YKP) biyoelektriksel beyin sinyalindeki potansiyel
kaymadir. Negatif YKP’ler genellikle kortikal etkinlige yol agan hareket ve benzeri
islevlerle baglantili iken pozitif YKP’ler de seviyesi diisen kortikal etkinlikle ilgilidir.
Negatif kaymalar genellikle beynin primer gorsel korteksinin gorsel uyarana kars1 verdigi
elektriksel tepkidir. Bu tiir sinyaller EEG verisindeki ¢ok yavas voltaj degisimleri olarak
algilanir. Bu degisiklikler 0.5 ile 10 saniye arasinda gerceklesir.
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Yavas kortikal potansiyellerle ilgili en 6nemli nokta, insanlarin bunlar1 kullanmak
lizere biyogeribesleme araciligl ile egitilebilmeleridir. Dolayist ile YKP’ler BBA

operasyonunun temelini olusturur.

1.10.3. P300 Tetiklenen Potansiyeller

P300 tetiklenen potansiyeli alakasiz bir uyaran dizisi i¢ine gomiilmis dikkat cekici
bir uyaran ile karsilagan beynin yaklasik 300 ms sonra iirettigi pozitif potansiyeldir. Tipik
bir P300 dalga formu Gauss dagilimini1 andirir, yart genisligi 150 ms olup siddeti 100
mikrovolta kadar ¢ikar. Genellikle temiz bir P300 dalgasi elde edebilmek icin pek c¢ok
denemenin ortalamasini almak gerekmektedir ve bunun sebebi de sinyalin, giiriiltii basina

diisen sinyal oraninin diisiik olmasidir.

P300 potansiyellerini kullanan BBA sistemlerinin kullanimlar1 daha ¢ok yenidir.
Yapilan bir ¢aligmada sistemin kullanicilar1 bilgisayar monitdriinde yanip sonen harflere
bakarak istedikleri harfi segebilmektedir. Sistemin performansi dakikada yaklagik 1 kelime
kadardir. P300 tabanlt BBA sistemlerinin avantajlarindan biri kullanicinin egitilmesine pek
gerek duyulmamasidir yani sistem c¢ok kisa slirede kullanilir hale gelmektedir. Bu tiir
calismalar ¢ok yeni oldugundan P300 BBA’larin kullanict beyninin sisteme alismasindan

kotii etkilenip etkilenmeyecegi heniiz bilinmemektedir.

1.10.4. p ve B Ritmleri

Normalde insanlar uyanikken ve belli bir sey yapmiyorken beyinleri a EEG
sinyalleri yayar. Bu dalgalar 8-12 Hz frekans araligindadir. p ritimleri ayni aralikta olup o
dalgalarindaki ufak tefek degisiklikler seklinde kendilerini gosterirler. Buradaki 6nemli
nokta sudur: p ritimleri, kisi hafifce motor korteksini hareketlendirecek sekilde bir seye
konsantre oldugunda ortaya ¢ikan o dalgalaridir. B ritimleri ise 18-25 Hz araligindadir ve
bunlar da istemli hareket ve etkin odaklanma ile baglantilidir.

Gergek ve hayal edilen hareketleri kiyaslayarak ve temel bilesen analizi kullanarak
bu ritimler ¢oziimlenmis ve hem gergek hareketlerin hem de hayal edilen hareketlerin p ve

B ritim desenkronizasyonlar ile baglantili oldugu tespit edilmistir.
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1.10.5. Kortikal Noronlar

BBA i¢in daha ender kullanilan yontemlerden biri ise miidahaleci bir yontemdir ve
bu yontemde beyin ylizeyine elektrotlar yerlestirilir. Bu yonteme elektrokortigogram
(ECoG) denilir ve hastaligi ileri derecede olan kisilere uygulanir. Bu sekilde tek tek
noronlarin eylem potansiyelleri ve tetiklenme oranlar1 kaydedilebilmektedir. Kortikal
noronlara miidahale ederek olusturulan BBA sistemleri de vardir.

Ozetleyecek olursak; kisiler, BBA sistemlerini kullanarak ¢ok basit kelime islem
uygulamalarini ¢alistirabilmekte, etraflarindaki cihazlar1 agip kapatabilmekte, cihazlari
belli bir 6l¢iiye kadar ayarlayabilmektedirler.

BBA  sistemlerinin  gelisimi  uyarlanabilir  doniigtirme  algoritmalarinin
gelistirilmesine ve beynin isleyisi hakkindaki bilgilerimizin artmasma baglhdir. Isaret
isleme teknikleri gelisirken bir yandan da fiziksel boyutlar1 diisen bilgisayarlar BBA
acisindan 6nemli bir avantajdir ¢iinkii bu sayede sistemleri daha tasmabilir yapmak ve
boylece BBA kullanan kisilerin hareket o6zgilirliikklerini artirmak miimkiin olmaktadir.

BBA sistemleri daha taginabilir hale gelip ucuzladik¢a ALS gibi agir hastaliklarla
miicadele eden insanlara yardim etmek kolaylasacaktir. BBA arastirmalarinin bir baska
onemli noktas1 da kas uyaricilar1 ve harekete geciricilerinin intrakortikal elektrotlara
baglama deneyleridir. Bdylece normalde kaslarina hiikkmedemeyen hasta bu yapay

sistemler sayesinde de olsa bazi kaslarini hareket ettirebilir hale gelecektir.

1.11. Literatiir Arastirmasi

BBA teknolojisi 6zellikle 1999 yilinda yapilan kortikal néronlarin direkt olarak
robotik bir kolu kontrol edebildigini gosterir ilk deneysel calismadan sonra biiyiik bir
asama kat etmistir [10]. Bu ¢alismadan sonra bu alanda muazzam arastirmalar yapilmaya
baslanmustir[11]. Ozellikle son 15 yilda BBA’ya olan ilgi artarak devam etmektedir. Bu
alanda bir¢ok yenilik¢i caligmalar yapilmaktadir. Diinyada 6zellikle bu alanda 6ne ¢ikan
belli basli kuruluslar sunlardir: Benjamin Blankertz ve Klaus-Robert Miiller baskanliginda
Almanya’da Berlin Teknik Universitesi, Gert Pfurtscheller baskanliginda Avusturya’da
Graz Teknik Universitesi, A.B.D’de Jonathan R. Wolpaw baskanliginda Wadsworth
Merkezi (ABD, NY), yine Almanya’da Niels Birbaumer bagkanliginda Tiibingen

Universitesi.
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EEG isaretlerinin c¢ok kiigiik genlikli olmasi bu isaretlerin c¢esitli giiriiltiiden
rahatlikla etkilenmesine yol acar. Bu bakimdan o6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma
islemlerinden Once bir 6n isleme ara birimi ile EEG isaretlerine karisan giiriiltiiler
giderilmeye calisilmaktadir. Literatiirde giiriiltiilleri EEG isaretlerinden arindirmak igin
cesitli yontemler kullanilmaktadir. En yaygin olanlar1 bagimsiz bilesenler analizi [12],
[13], [14] ve filtreleme (lineer ve lineer olmayan) [15], [16] teknikleridir. Dalgacik
dontisimii [17], [18], temel bilesenler analizi [19], kaynak dipol analizleri [20] gibi
yontemler de norolojik bilgiyi kaybetmeden giiriiltii arindirma yoOntemi olarak
kullanilmaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalarda en fazla giderilmeye ¢alisilan giiriiltii kaynag:
g6z kirpmasindan ileri gelen giriiltiidiir. Bu giiriiltii 6zellikle goze yakin ve oksipital
bolgelere konumlandirilmigs elektrotlardaki isaretlere karisir.  Giiriiltillerin ~ yok
edilmesinden bagka bazi durumlarda bagvurulan ortalama alma, esik degeri belirleme,
isaret iyilestirme gibi islemler de on islemeyi olusturmaktadir. Giiriiltii arindirma islemi
orijinal isaretin bozulmasina neden olmasi 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma adimlarini da
olumsuz etkileyeceginden bu adim olduk¢a 6nemli bir konudur [17, 19, 20].

EEG tabanli BBA alaninda yapilan ¢alismalardaki genel amag, mevcut yontemlerden
daha yiiksek siiflandirma oranina ve beyin-bilgisayar araylizlesme veri hizina sahip bir
yontem gelistirmektir. Literatiirde bu konuda yaymlanmis birgok c¢alisma mevcuttur.
Oznitelik ¢ikarma islemi bazen oldukca zaman alici isaret analizleri gerektirebilmektedir.

Mevcut BBA’lar ¢ogunlukla ¢ikis komutu iiretmek i¢in su bilgileri kullanirlar: mii () (8-

12 Hz) ve/veya yiiksek beta (18-26 Hz) ritim genlikleri gibi frekans domeni bilgileri, P300
ve yavas kortikal potansiyelleri (YKP) veya DC potansiyeller gibi zaman domeni dalga
formlar1 [21], [22], izgel gii¢ yogunlugu (power spectral density) degerleri [23], [24]
O0zbaglanimli (autoregresive, AR) ve uyarlamali 6zbaglanimli parametreler [25], [26].
Egitim verilerinin zaman domeni ortalamalarina bakarak farkli diisiince durumlarinda
kaydedilen isaretlerin potansiyellerinin birbirinden farklilik gosterip gostermemesine gore
YKP’lerin kullanip kullanilamayacagi hakkinda bir fikir alinabilir. Yine egitim verilerinin
frekans domeni ortalamalarina bakarak hangi frekans bolgesinin (delta, teta, alfa, beta)
farklilik gosterdigi incelenerek Oznitelik ¢ikarilabilir, boylece frekans bandi konusunda da
bir dngoriide bulunmak miimkiindiir [27].

Farkli diistinsel ve gorsel durumlarda kaydedilen EEG isaretlerini elde edilen
Oznitelik vektorlerine gore simiflandirma BBA teknolojisinde ¢ok onemli bir konudur.

[saretin hangi smifa ait olduguna karar verme hem hizli hem de dogru olmaldur.



22

Literatiirde birgok siniflandirma yontemleri mevcuttur. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari
destek vektor makineleri (DVM), k-en yakin komsuluk (k-EYK), dogrusal ayirict analizi
(DAA), sinir aglari, Bayes siniflandiricisidir. Ayni tiir uygulamada degisik siniflandirma
algoritmalar1 farkli sonuglar verebilmektedir [28].Bu yontemlerden 4.-EYK biiyiik boyutlu
Oznitelik vektorlerinde etkin olmamakla [29], [30], [31] birlikte diisiik boyutlu 6znitelik
vektorleri ile etkin olabilmektedirler [28], [32]. 1960’larin sonlarinda V. Vapnik tarafindan
bulunan istatistiksel bir algoritma olan DVM [33] 6zellikle yiiksek boyutlu 6znitelik elde
edilen EEG isaretlerinin siniflandirilmasi asamasinda siklikla kullanilir ve geleneksel
metotlardan ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir. Yapisal risk minimizasyonu prensibi
etrafinda formiillestirilmistir ve beklenen riskin iist sinirin1 kiigiiklemeye calisir [8]. DAA
ise, basit ancak BBA alaninda siklikla bagvurulan ve iyi sonuglar verebilen bir yontemdir
[28]. DVM de k-EYK gibi siiflandirma islemi sirasinda 6znitelik vektorlerin zamansal
bilgilerini dikkate almaz bu bakimdan statiktirler. Diger taraftan DVM simiflandiricisinda
egitim kiimesindeki kiigiik degisimler siniflandirma performansini etkilemez bu bakimdan
kararlilik 6zelligi vardir. Siniflandirma islemlerinde karsilasilan bir zorlukta asir1 egitim
(overtraining) durumudur. Bu durumda egitilen ag egitim Orneklerini miikemmel olarak
uygunlastirir fakat test setindeki 6rneklerde dogru sonuglar vermeyebilir.

BBA alaninda ¢alismalarini siirdiiren {iniversite ve arastirma enstitiileri farkl
diisiinsel ve gorsel durumlara ait deneyler yapmaktadirlar. Yapilan deneylerin konusunu,
genelde kas sistemlerini hareket ettiremeyen hasta insanlarin ihtiya¢ duyacagi temel
hareketler olusturmaktadir. Ornegin sag/sol kol hareketi, bilgisayar imlecinin yukari/asag
hareketi, tekerlekli sandalyenin ileri/geri/durmasi lizerine yapilan deneyler gibi. Wenjie Xu
ve digerleri “BCI competition 2003” [34] yarismasinda sunulan verilerden sag ve sol
parmagin hareketine ait olan EEG verileri iizerine c¢alismis ve yarismada elde edilen
%84’liik basartya karsilik yavas kortikal potansiyeller ile temel bilesenler analizi
yontemlerini birlikte kullanarak bu basarimi destek vektor makineleri siniflandirma
yontemi ile % 90 oraninda bir bagarimla saglamistir [35]. Baska bir ¢aligmada Shang-Ming
Zhou ve digerleri “BCI competition 2003” [34] yarismasinda Graz Universitesi tarafindan
sunulan sag ve sol el motor hareketlerine bagh kaydedilmis EEG isaretlerinden ikili tayfa
bagl oznitelik ¢ikarimi ve bu oOzelliklere gore siniflandirma yapma yoluna gitmislerdir.
Siniflandirmayr DAA, DVM ve yapay sinir ag1 kullanarak denemislerdir. Elde ettikleri
sonu¢ soz konusu yarigsmada elde edilen en iyi sonugtan daha iyi olmustur. En iyi %90

siiflandirma bagarimini DVM algoritmasi ile elde etmislerdir [36].



23

Literatiirde BBA alaninda mevcut ¢aligmalarin ¢ogu ikili problemleri siniflandirmaya
yoneliktir. Ikili smiflandirma problemlerinde %70-%95ler seviyesinde siniflandirma
dogruluklarina erisilmistir [37]. Siniflandirma dogrulugunun yiiksek olmasi kullanilan
yontemlerden baska, sistemin ¢evrimdist ¢alisip calismadigina, EEG verilerinin saglikli
bireylerden [4] ve egitim ve test verilerinin ayni seans igerisinde kaydedilmesine ve bir
biriyle iligkisiz gorevlere bagli EEG verilerinin smiflandirilmasina da baghdir [38].
Yapilan calismalarda siniflandirma probleminin boyutu arttik¢a siniflandirma basarisinin
da azaldign goriilmektedir. Bu durum, ikili smiflandirma problemlerinde rasgele
olusturulmus bir BBA sistemi %50 oraninda siniflandirma dogrulugu elde edebilirken, dort
simifli  problemlerde bu oranin %25’e¢ diisecek olmasindan da anlasilmaktadir.
Siniflandirma dogrulugunun tanmm 2.2.5 Swumflandirma Performanst Olgiitleri bashg1
altinda yapilmistir.

Dort sinifli siniflandirma problemlerinde G. Townsend ve digerleri ¢evrimdisi
yaptiklar1 ¢alismalarinda 4 simifli problemde sag el, sol el, ayak ve dil hareketlerinin
diisiiniilmesi sirasinda 4 goniilliiden tek oturumda kaydedilmis toplam 1600 denemesi olan
EEG verilerini siniflandirmislardir [39]. Karmasik band giicii yontemi ile 8 boyutlu
Oznitelikler ¢ikararak Mahalanobis uzakligi yontemi ile isaretleri siniflandirmiglardir.
Simiflandirict performansini Kappa degeri ile 6lgerek ortalama 0.5875 olarak bulmuslardir.
Bu deger, dort sinifli problemlerde yaklasik % 65 degerinde bir siniflandirma dogruluguna
karsilik gelmektedir. Ayni tiir gorevlerle yapilan baska bir 4 sinifli problemde X. Lei ve
digerleri ¢alismalarinda iki ayr1 veri seti kullanmiglardir [40]. Her iki veri grubunda da 3
gontlli bireye ait veriler olup, veri setlerinden birini kendi laboratuvarlarinda olustururken
digerini BCI Competition 2005 yarigsmasindan (Data Set Illa) temin etmislerdir. Her bir
veri seti toplam 1080 deneme igermektedir. Beta ve mii bant giiglerine ait 6zniteliklerle
kendi veri setleri icin Bayes DAA siniflandiricisi ile ortalama 0.5618 Kappa degeri elde
ederken, Data Set Illa veri seti i¢in ortalama 0.8086 Kappa degeri elde etmislerdir. Bu
degerler dort smifli problemlerde sirasiyla, yaklasitk % 63 ve %85 degerlerinde
siiflandirma dogruluklarina karsilik gelmektedir.

Literatiirde bilgisayar imlecinin iki yonlii hareketinin siniflandirilmasina dair bir¢ok
calisma mevcuttur [4], [41-54]. Ancak, sadece dort yonlii bilgisayar imlecinin hareketinin
hayaline dayali EEG isaretlerinin siniflandirilmasina yonelik ¢alismalar ayrintili
incelenmemistir. Baz1 ¢caligsmalarda imlecin saga hareketi i¢in sag kolun hareketinin hayali,

sola hareketi i¢in sol kolun hareketinin hayali gibi uygulamalar yapilmistir [45-48].
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Kayagil ve digerleri bilgisayar imlecini bilgisayar ekraninda dort yonlii hareket
ettirebilmek i¢in EEG cihaz ile kaydettikleri EMG isaretleri ile gergeklestirmislerdir [49].
Calismalarinda, kisi bir monitorde bilgisayar imlecini sag kolunu hareket ettirmek sureti ile
yonlendirmektedir. Sag kolunu hareket ettirdigi sirada EEG potansiyellerinin genligi
artmakta (EMG artifakt1 ile) ve sistem kisinin sag kolunu hareket ettirdigini bu sayede
algilamaktadir. 4 katilimcr ile c¢aligmalarinin sonucunda ortalama %86.1 oraninda bir
siiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Ayni1 calismada, bir katilimci ile yaptiklar: el
hareketi olmadan sadece disiinceye bagli EEG isaretleri ile %53.1 oraninda bir
siiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Kayagil ve digerleri gibi benzer yaklasimla
yapilmis caligmalar bagka arastirmacilar tarafindan da islenmistir [50-53].

BBA konusunda ileri gelen arastirma gruplari belirli yillarda diizenledikleri
uluslararas1 BBA yarigsmalart (BCI Competitions) ile bu tiir EEG deneyleri ile elde ettikleri
isaretleri  aragtirmacilara  sunarak, yarigmacilarin isaretleri  siniflandirmalarini
istemektedirler [54], [55], [56]. Yapilan deneyler saglikli veya fel¢li kisilerle yapildigi gibi
bazende her iki grup goniilli deneklerde de yapilabilmektedir [57], [58], [59].
Yarigmalarda sunulan veriler daha sonraki yillarda farkli yontemlerle etkin Oznitelik
cikarma c¢alismalar1 ile incelenerek yarigma sonucunda elde edilen simiflandirma
basarimindan daha iyi sonuglarinda cesitli bilimsel dergilerde ve sempozyumlarda
yayinlanmaktadir [35], [60], [61], [62].

EEG tabanli BBA™’larin 6zellikle giivenli, ac1 vermeyen ve kullaniminin kolay
olmasi gibi avantajlarinin yaninda smiflandirma basarimindaki yetersizlik, veri bit hizinin
yavas olmasi, etkin 0znitelik vektorlerinin bulunmasinin zaman almasi bu alanda dikkat
¢eken olumsuzluklardir. Literatiirde mevcut calismalarda ulasilan simiflandirma
dogruluklari ve erisilen veri bit hiz1 oran1 yeterli diizeyde degildir. Ayrica BBA konusunun
yeni bir ¢calisma sahasi olmasindan dolay1 yapilan deneylerin c¢esitliligi cok fazla degildir.
Bir baska 6nemli konu ise yapilan deneysel caligmalarin ¢ogunda verilerin tiimii aym
seansta kaydedilmektedir. Oysaki BBA sistemlerinin kullanimda pratik yapmak icin
siiflandiricilarin farkli seanslarda kaydedilmis sinyalleri ayrigtirma kabiliyetinin olmasi da

¢ok onemlidir.
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1.12. Tezin Kapsam

Bu tez calismasinda, bilgisayar imlecinin farkli seanslarda yukari, asagi, saga ve sola
hareket ettirilmesinin  hayal edilmesi sirasinda kaydedilmis EEG isaretlerinin
siniflandirilmasi i¢in hizli ve smiflandirma dogrulugu yiiksek bir yaklagim onerilmistir.
Veri kiimeleri, yaslar1 24-29 arasinda degisen saglikli {i¢ erkek bireyden farkli giinlerde iki
seansta kaydedilmistir. Tezin ilk boliimiinde verilen Genel Bilgiler ’den sonra veri
kiimesinin tanitim1 detayli olarak verilmistir. Yontem bashgi altinda ise bu tez
calismasinda Onerilen Oznitelik c¢ikarma (Dalgacik doniistimii katsayilari, 6zbaglanim
parametreleri, yamukluk ve ortalama tiirev) ve siniflandirma (k-en yakin komsuluk, destek
vektor makineleri ve dogrusal ayirma ayiract) yontemlerinin matematiksel teorisi detayli
bir sekilde agiklanmustir. Onerilen 6znitelik ve simiflandirma yontemleri ile farkli diisiince
durumunda kaydedilen EEG isaretleri karar aga¢ yapisi esashi siniflandirilmistir. Burada
karar agac¢ yapisindan kastedilen literatiirde bilinen karar agaci (decision tree) algoritmast
degil, 4 sinifli problemin 2’li alt gruplar halinde dallandirilarak ¢6ziilmesidir. Bu yaklagim
3.6 Karar Agac Yapisi bashgi altinda agiklanmistir. Daha sonra, Bulgular basligr altinda
EEG verilerinin egitim ve test kiimelerinden ¢ikarilan oOznitelikler ve elde edilen
simiflandirma dogruluklart verilmistir. Sonuglar kisminda ise elde edilen bulgular
yorumlanmig ve literatiirde mevcut motor hayaline dayali BBA uygulamalarinin sonuglari
ile detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Ayrica, bu tez ¢caligmasinda 6nerilen matematiksel
yontem, literatliirde siklikla kullanilan BCI Competition III Data Set Illa isimli veri
kiimesine uygulanarak sonuglar bu baslik altinda performans karsilastirmast igin
sunulmustur. Calismanin son kisminda ise bu teze ait bazi 6nemli Oneriler verilmis ve

sonuglar tartigilmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyal

Bu tezde kullanilan verilerin tanitim1 asagida detayli olarak agiklanmaktadir.

2.1.1. Kullanilan EEG Cihazi ve Deney Ortam

Verilerinin kaydedildigi cihaz Micromed marka BrainQuick model 32 kanal ile kayit
yapabilen bir EEG 6l¢iim cihazidir.

(a)

Sekil 2.1. EEG sistemi, (a) Sistemin genel goriiniisii, (b) Yiikselteg, (c) Izolasyon kati, (d)
Elektrot jeli, (e) Enjektor, (f) Elektrot sapkasi

Kullanilan EEG sistemi Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Veriler kaydedilmeye baslanmadan
once bireyin basina elektrot sapkasi yerlestirilir. Enjektor ile elektrot jeli kullanilacak
elektrot noktalarindan enjekte edilerek sa¢ derisi ile EEG sistemi arasindaki empedans
uygunlugu saglanir. Ayrica deneye katilan bireylerin EEG sistemi tarafindan elektriksel bir
etkiye maruz kalmamalar1 i¢in kullanilan sistemde izolasyon kat1 bulunmaktadir.
Elektromanyetik dalgalarin biyolojik isaretlere olan bozucu etkisini ortaya koymak
icin elektromanyetik dalganin siddetli oldugu ve bu siddetin diisiik oldugu ortamlarda
yapilan EKG ol¢liimii sirastyla Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’te gosterilmistir. Biyolojik isaretler


Aydemir
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icerisinden EKG’nin secilmesi bu isaretin Oriintiisiiniin bilinmesidir. Bu sayede
elektromanyetik dalgalarin bozucu etkisi daha kolay anlasilir. Sekil 2.2. KTU Elektrik-
Elektronik Miihendisligi Bolimii 1. katinda TRT Trabzon radyosu anteninden yaklasik
1000 metre uzaklikta (Google Earth ile dlgiilen uzaklik sonucudur) ve radyonun antenini
direk olarak goren bir odada TRT Trabzon radyosunun yayin yaptig1 sirada kaydedilerek
elde edilmistir. Sekil 2.3 ise ayni boliimiin zemin katinda ve TRT Trabzon radyosunun
yayin yapmadigi (saat 10:00 - 13:00 aras1) sirada kaydedilerek elde edilmistir. Goriildigi
gibi elektromanyetik dalganin siddetli oldugu bir ortamda EKG isaretlerinde giiriiltii
seviyesi, elektromanyetik dalganin siddetinin az oldugu ortamdaki EKG isaretine gore ¢ok
daha fazla giirtiltiliidiir. Bu EKG isaretleri tez calismasinda kullanilan EEG cihazinin EKG

Ol¢iim 6zelligi kullanilarak kaydedilmistir.

Sekil 2.2. Ortamdaki elektromanyetik dalganin siddetli oldugu EK G isareti

Sekil 2.3. Ortamdaki elektromanyetik dalganin siddetinin diisiik oldugu EKG isareti
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2.1.2. EEG Verilerinin Kaydedilmesi

EEG verileri Karadeniz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi
blinyesinde kurulan EEG Arastirma Laboratuvari’nda kaydedilmistir. EEG verilerinin
alinmasinda, yerlesimleri Uluslararasi 10-20 Sistemi’ne gore olmak {iizere, 18 elektrot

kullanilmistir. Elektrotlarin yerlesimleri ve isimleri Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Sekil 2.4. Elektrotlarin sa¢ derisine yerlesim diizeni

Sekilde siyah daire icerisinde gdosterilen Cz noktasi referans nokta olarak alinmistir.
Kullanilan elektrotlarin isimleri Tablo 2.1°de gosterildigi sekilde numaralandirilmistir. Bu
elektrotlardan Fpl, Fp2, Ol ve O2 elektrotlarna ait isaretler EOG artifaktlarindan

etkilenebilecegi igin 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmamislardir.
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Tablo 2.1. kanal isimlerinin numaralandirilmasi

Kanal Kanal
Numarasi | Ismi
1 Fp2
2 Fpl
3 F4
4 F3
5 F8
6 F7
7 Fz
8 T4
9 T3
10 C4
11 C3
12 T6
13 T5
14 P4
15 P3
16 Pz
17 o1
18 02

Deneylere toplam 3 géniillii saglikli erkek birey istirak etmistir. Ornekleme frekansi
2 goniilli birey i¢in 2048 Hz secilmis, 1 goniillii birey i¢in ise 256 Hz secilmistir.
Ornekleme frekansmin bu ¢alismaya etkisinin olup olmadigini, varsa ne kadar etkiledigini
de degerlendirebilmek igin farkli 6rnekleme frekanslarinda kayit yapilmistir. Ancak,
verilerin degerlendirilmesi asamasinda 2048 Hz’de yapilan degerlendirmelerin ¢ok zaman
almasindan Otiirii bu isaretler 256 Hz’e matematiksel olarak indirilmistir. Bu islem
ilerleyen kisimlarda a¢iklanmistir. Deneyler esnasinda, birey rahat bir koltukta oturmakta,
yaz1 yazmak i¢in kullandigi eli ile bilgisayar faresini tutarken diger eli serbest bir sekilde
oniindeki masanin iistiinde durmaktadir ve birey karsisindaki LCD monitore bakmaktadir.

Bu durum Sekil 2.5 ve Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Hiiseyin Kazaz ile deney esnasindan bir fotograf
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Veriler 4 asamada MATLAB ortaminda hazirlanan bir yazilimla ve 2 seansta
kaydedilmistir. Seanslar arasinda yaklasik 1 hafta ara verilmistir. 1. seansta asamalardan
ticii gerceklestirilmistir. Bu asamalardan ilk ikisi bireyin deneye motive olabilmesini
amaglamaktadir. 3. asama egitim verilerinin alinmasidir. 2. seans ise son asama olan test
verilerinin alinmasi asamasidir. Bu tez ¢alismasinda elde edilen tiim bulgular ve sonuglar
egitim ve test asamasinda kaydedilen verilerle elde edilmistir. Asagida s6z konusu 4

asama sirastyla detayl olarak agiklanmaktadir.

L. Motivasyonl Asamasi
Motivasyonl asamasinin bir denemesine ait senaryo su sekildedir:
* Baslangigta ekran Sekil 2.7°de gosterildigi 19x19’luk beyaz renkte 1zgaralar ile

boliinmiistiir ve bostur.

Sekil 2.7. Ekranin 19x19’luk beyaz renkte 1zgaralar ile boliinmesi

* Birey bilgisayar faresinin sol tusuna tiklayarak denemeyi baslatma komutu verir ve
ekranin ortasinda gercek imleg ile goriintii imleg belirir.

» 2 saniye (sn) sonra baslama sesi duyulur.

* Baglama sesi 1 sn siirer.

* Baglama sesinin bitiminden 1sn sonra rastgele bir yonde (yukari/asagi/sag/sol)

hedef goriiniir.
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* 2 sn sonra imle¢ goriintiisii hedefe dogru otomatik siiriiklenmeye baslar ve bu
esnada birey gercek imleg ile bu imle¢ goriintiisiinii takip eder. Imle¢ gériintiisiiniin hedefe
varmasi 5sn siirmektedir.

« Imleg goriintiisii hedefe vardig1 anda denemenin bittigini belirten bitis sesi duyulur.

* Bir sonraki denemeye ge¢mek ic¢in birey, yine bilgisayar faresinin sol tusu ile
denemeyi baslatma komutu verir.

Sekil 2.8’de bu asamaya ait senaryo gosterilmektedir.

Baslama Hedefin Bireyin gergek imlect Bitig sesi
sest gér?ﬂh;esi hareket etirmesi ¢

v @

Lo [ | P ©

i i ; (Gergek imleg)

i ! 1 (Goriinti imleg)
| | | | | | | | | | 11,5
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Zaman

T T (saniye)

Tiklama Imlecin harekete
baglamasi

Sekil 2.8. Motivasyonl asamasi senaryosu

II. Motivasyon2 Asamasi

Motivasyon2 asamasinin bir denemesine ait senaryo su sekildedir:

* Baslangicta ekran Sekil 2.7°de gosterildigi gibi bostur.

* Birey bilgisayar faresinin sol tusuna tiklayarak denemeyi baglatma komutu verir ve
ekranin ortasinda sadece goriintii imleci belirir.

* 2 sn sonra baslama sesi duyulur.

* Baglama sesi 1 sn siirer.

* Baglama sesinin bitiminden 1 sn sonra rastgele bir yonde (yukari/asagi/sag/sol)
hedef goriiniir.

» 2 sn sonra imle¢ goriintiisii hedefe dogru otomatik siiriiklenmeye baslar ve bu
esnada birey goriintii imleci kendi hareket ettiriyormus gibi imlece odaklamir. Imleg
goriintlisliniin hedefe varmasi 5 sn siirmektedir.

« imleg goriintiisii hedefe vardig1 anda denemenin bittigini belirten bitis sesi duyulur.
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* Bir sonraki denemeye gecmek ic¢in birey, yine bilgisayar faresinin sol tusu ile
denemeyi baslatma komutu verir.

Sekil 2.9°da bu asamaya ait senaryo gosterilmektedir.

Baglama Hedefin Bitig ses
sest gérilmesi ‘
v T
o] B |
; ; : u (Gorunti imle) ' Ara |
[ [ [ | I [ | | | | I 11,5 "
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Zaman
T T (saniye)
Tiklama Imlecin harekete
baglamasi

Sekil 2.9. Motivasyon 2 asamas1 senaryosu

I1I. Egitim Verilerinin Alinmas1 Asamasi
Bu asamada bu tezde kullanilan egitim veri setinin kaydi yapilmistir. Egitim

verilerinin alinmasi asamasina ait bir denemenin senaryosu su sekildedir:

* Baslangigta ekran Sekil 2.7°de gosterildigi sekilde bostur.

* Birey bilgisayar faresinin sol tusu ile denemeyi baslatma komutu verir ve ekranin
ortasinda sadece goriintli imleci belirir.

* 2 sn sonra baslama sesi duyulur.

* Baglama sesi 1 sn siirer.

* Baglama sesinin bitiminden 1 sn sonra rasgele bir yonde (yukari/asagi/sag/sol)
hedef goriiniir.

* Birey bu imleci hedef yoniinde siiriikledigini 8sn boyunca hayal eder.

* Denemenin bittigini belirten bitis sesi duyulur.

* Bir sonraki denemeye ge¢gmek ic¢in birey, yine bilgisayar faresinin sol tusu ile
denemeyi baslatma komutu verir.

Sekil 2.10°da bu asamaya ait senaryo gosterilmektedir.
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Bitig sest

.

¢)

o | | ©

Aral

(Gorunti imleg)
l T T l
5 6 7 8 9 10

i

0 1 2 3 4
Tiklama Bireyin imleg hareketini
hayal etmeye baglamasi

Sekil 2.10. Egitim verilerinin alinmasi asamasi senaryosu

IV. Test Verilerinin Alinmas1 Asamasi

—
11

Zaman
(sanye)

12,5

Bu asamanin isleyisi yukarida aciklanan Egitim Verilerinin Alinmast Asamast ile

isleyis agisindan tamamen aynidir. Egitim verilerinin alinmasindan yaklagik 1 hafta sonra

gerceklestirilen agsamadir. Sekil 2.5 ve Sekil 2.6’da deneyler esnasinda ¢ekilmis 2 fotograf

gosterilmektedir.

More than 20 KOhm Values in KOhm

ECG1+ECG2+

| Impedances of positive inputs

Sekil 2.11. Elektrotlarin empedanslari

ECG1+ > 20
ECG2+ > 20
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Deney sirasinda elektrotlarin sa¢ derisine tam temasi elektrot ile sa¢ derisi arasina
siriilen jel ile saglanmistir. Sekil 2.11°de jelden sonra elektrotlarin empedanslari
gosterilmektedir. Kullanilan elektrotlarin direng degerleri 20 KOhm’dan diisiik olmalidir.
Sekil 2.11°de Al, A2 ECGl+ ve ECG2+ elektrotlarin direng degerleri bu elektrotlar
deneyde kullanilmadigindan dolay1 20 KOhm’dan biiyiik oldugu gosterilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda egitim ve test asamalarinda 4 oturum gergeklestirilmistir. Her
oturumda hedefin goriilme yeri rastgele ortaya c¢ikmak {izere toplam 40 deneme
gerceklestirilir. Bu 40 denemede hedefin goriilme yerleri (yukari/asagi/sag/sol) sayisi
esittir. Baz1 denemeler deneye katilan bireyin o denemeye motive olamadigini hissetmesi
tizerine kendi istegiyle iptal edilmis ve veri tabanindan silinmistir. Tablo 2.2’de 3 gontlli
birey ile yapilan denemelerin sayilar1 verilmistir. Toplam 1024deneme yapilmistir. Egitim

ve test denemelerinde hedefin goriilme yeri dagilimlar: esittir.

Tablo 2.2. Goniillii bireyler ile yapilan deneme sayilari

Goniillii Bireyin | .,
Y Ornekleme | Motivasyon | Motivasyon | ... . Toplam
Frekansi 1 2 Egitim| Test | Deneme
Adi,Soyadi | Yas1 Sayisi

Mustafa
Mutlu (MM) 24 2048 Hz 30 20 140 | 152 342
Hiiseyin
Kazaz (HK) 24 2048 Hz 20 20 148 | 152 340
Onder
Aydemir 29 256 Hz 21 21 148 | 152 342
(OA)

Asagida Sekil 2.12°de Onder Aydemir ile yapilan deneye ait C3 elektrotundan
kaydedilmis tipik EEG verileri gosterilmektedir.
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Sekil 2.12. Tipik EEG verileri, (a) Yukar1 imle¢ hareketi, (b) Asagi imle¢ hareketi,
(c) Sag imleg hareketi, (d) Sol imle¢ hareketi
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2.2. Yontem
2.2.1. Oznitelik Cikarma Yoéntemleri

Daha oOnce belirtildigi gibi 0Oznitelik cikarma isleminde ¢ok farkli yontemler
kullanilabildigi i¢in EEG isaretini tanimlayan farkli 6znitelikler elde edilebilmektedir. Bu
baslik altinda bu tezde EEG isaretlerini temsil etmek i¢in kullanilan matematiksel

yontemler detayl bir sekilde agiklanmustir.

2.2.1.1. Dalgacik Doniisiimii

Birgok isaret genellikle zamanin bir fonksiyonu ile elde edilir. Zaman tanim alaninda
elde edilmis bir isarette zaman ve genlik olmak {izere iki bilgi mevcuttur. Baz1 isaret
isleme uygulamalarinda bu iki bilgi, isaretlerden gerekli bilgiye ulagmak i¢in yeterli
olamamaktadir. Uygulamalar i¢in gerekli olan asil bilgi, isaretin icerdigi frekans bilgisinde
sakli olabilmektedir. Bu durumda isaretin zaman-genlik gosterimi yerine frekans
spektrumunun incelenmesi daha uygun olmaktadir. Frekans spektrumu, isaretin icerdigi
farkli frekans bilesenlerini ve bu frekanslara ait genlik biiyiikliiklerini igermektedir. Bu
amacla isaretlerdeki frekans bilgisini kullanmak i¢in Fourier doniisiimii (FD) yaklasimi
gelistirilmistir. FD, zaman tanim alanindaki isareti frekans tanim alanina ceviren ve bir
isaretin ihtiva ettigi frekanslar1 gosterebilen oldukga iyi bilinen matematiksel bir aragtir.

Bir x(?) sinyali i¢in, FD su sekilde verilebilir:
X(f) = [0 x(®)e /2 tae 2.1)

FD, sonuglar1 frekans bilesenlerinin yerel zaman, baglangic veya bitis bilgileri
hakkinda kesin bilgiler saglamaz. Ciinkii bu bilgi Fourier spektrumu boyunca yayilmistir
yani, igareti biitlin bir zaman ekseni boyunca alir, isaretin tamami {izerinde doniisiim yapar
ve bdylece isaretin tamamina ait bilgileri verir. Bunun sebebi Fourier temel
fonksiyonlarmin (siniis ve kosiniis) tam dayanakli olmamalaridir. Bundan dolay1 duragan
isaret uygulanmalarinda FD iyi sonug verebilmektedir [63]. Fakat gecici durum veya anlik
degisim analizlerinde istenilen neticeleri verememektedir. FD’nin bu sinirli yaklagimini
gidermek i¢in kisa zaman Fourier doniisiimii (KFZD) yaklasimi gelistirilmistir. KZFD’nin

avantaji, analiz i¢in sabit uzunluga sahip keyfi g(z) penceresi kullanarak gercekte duragan
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olmayan sinyalleri yaklasik duragan gibi kabul etmesidir. KZFD, x(?) sinyalini, farkl t
zamanlari icin g(?) kayan penceresi kullanarak iki boyutlu zaman-frekans gosterimi S(z,f)
haline getirir. BSylece pencerelenmis x(#)g (t- 7) isaretinin Fourier doniisimii, KZFD

olarak sonuglanir. Bu durum asagidaki esitlikle ifade edilebilir:
KZFD,(r,f) = [* x(t)g*(t — t)e /2™ tdt (2.2)

KZFD i¢in bir g(¢) penceresi sec¢ildiginde, ayni pencere biitiin frekanslarda
kullanilacagi i¢in tiim zaman-frekans ekseni boyunca zaman-frekans ¢ozlniirliigii ayni
olacaktir. Bu, KZFD’de zaman c¢oziiniirliigli ile frekans ¢oziiniirliigii arasinda daima bir
secim yapmay1 gerektirmektedir [64], [65].

Hem FD hem de KFZD’nin sinirh yaklagimlarini gidermek i¢in son yillarda bir¢ok
isaret isleme alaninda uygulanan ve popiiler bir yaklagim olan dalgacik doniisiimii (DD)
yontemi gelistirilmistir. DD diisiik frekanslar i¢in genis, yiiksek frekanslar i¢in dar olacak
sekilde degisen pencere boyutlar ile odagi ayarlanabilen matematiksel bir mikroskop gibi
davranarak biitin  frekans araliklarinda optimum zaman-frekans ¢Ozliniirligi
saglayabilmektedir [66], [67], [68]. Bu sayede analiz edilen isaret hem frekans bolgesinde
hem de zamana bolgesinde incelenebilmektedir.

DD genel olarak daraltilip, genisletilebilen bir dalgacik fonksiyonu wq(?) ile analiz
edilecek bir x(z) isaretinin evrisimi ile tanimlanir. Esitlik 2.3 dalgacik fonksiyonunu, Esitlik
2.4 ise evrigim iglemini ifade etmektedir. Dalgacik fonksiyonunun bir 6zelligi Esitlik 2.5’te

gosterildigi gibi sifir ortalamaya sahip olmasidir.

Yrs = %lp(i_r) (2.3)
DD} (z,5) = = |7, x () 9" ()t 2.4)
f_oooo l/)‘L',s(t)dt =0 (2.5)

Burada s, 7 € R (s>0) olmak iizere ¢, ¢ ve s sirasiyla zaman, Oteleme ve Olcek
parametreleridir. Esitlik 2.4 ile dalgacik katsayilariin bir kiimesi elde edilir. Bu katsayilar,
isaretin temel fonksiyona ne kadar benzedigini gostermektedir. Dalgaciklar, 6l¢cekleme

faktoriiniin biiyiikliigline orantili olarak sikistirilir ya da genisletilirler. Bir Meksican Hat
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dalgaciginin 6telenmesi Sekil 2.13°te ve dlgeklenmesi s1>s2>s3 olmak tizere Sekil 2.14te,

gosterilmistir.

AR
% [ |
L AN A
OI - N p—d ‘/ - '
N A ;) V Zaman

Sekil 2.13 Bir Meksican Hat dalgaciginin zaman ekseni boyunca 6telenmesi

 od

% sl
© B /\‘--.__.-—-:"—_ >
'y Zaman
5
6 s2
i R Zaman
? s3

\j v Zaman

Sekil 2.14. Bir Meksican Hat dalgaciginin zaman ekseni boyunca dlgeklenmesi

Bircok BBA veri analiz uygulamalarinda 6znitelik aramak i¢in DD kullanilmaktadir
[69], [70], [71]. Ancak, dalgacik analizinde 6nemli bir husus dalgacik fonksiyonunun
secimidir. Dalgacik doniisiimlerinde kullanilan baz1 dalgacik fonksiyonlari, Morlet,
Symlet, Daubechies, Meyer, Haar, Meksican Hat dalgaciklandir.

Morlet dalgacigimin frekans tanim alaninda yerel uyarlamasinin iyi olmasi, EEG
isaretlerine benzerliginin bulunmasi ve Oznitelik ¢ikarma uygulamalarinda ¢ogunlukla
tercih edilmesinden dolay1r bu tez c¢aligmasinda dalgacik fonksiyonu olarak Morlet

dalgacigi secilmistir [37], [72]. Morlet dalgaciginin denklemi Esitlik 2.6’da verilmistir.

Y(t) = e‘tzcos(n\% t) (2.6)
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Stirekli dalgacik dontisiimiinde miimkiin olan tiim élgekte dalgacik katsayilarinin
hesabi1 gereksiz bir¢ok veri iiretilmesine neden olabilmektedir. Bunun icin dalgacik 6lcegi
4-20 Hz arasin1 kapsayan tam say1 degerlerinden segilmistir. Siirekli dalgacik doniistimii
Matlab’da cwt fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Sekil 2.15te 256 Hz 6rnekleme

frekansina sahip isaretin Morlet dalgacigina ait frekans-6lcek iliskisi verilmistir.

dlgek

0 5 10 15 20 2 30
frekans (Hz)

Sekil 2.15. Morlet dalgacigina ait frekans-6lgek iligkisi

256 Hz’lik isaretin alt bantlarina ait 6l¢ek araliklar: Tablo 2.3’te verilmistir

Tablo 2.3. Alt bantlara ait 6l¢gek araliklar1

Band Olcek Arahg
Teta (4-8 Hz) 26-52
Alfa (8-13 Hz) 16-26
Beta (13-20 Hz) 10-16
4-20 Hz band1 10-52
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2.2.1.2. Ozbaglanim Metodu

Bir¢ok ayrik zamanli sistemlerde, veri olarak yalnizca ¢ikis degerlerinin yardimiyla
sistemin modellenmesi gerekir. Bu tiir sistemler 6zbaglanimli (autoregressive, AR) olarak
modellenebilir. Model-tabanli parametrik yontemler x(n) veri dizisinin rasyonel bir sistem
tarafindan karakterize edilen lineer bir sistemin ¢ikisi olarak modellenmesi temeline
dayanir. Model-tabanli yontemlerde gii¢ spektral yogunlugu (GSY) tahmini, veri dizisi ve
tahmin edilen yontem parametreleri kullanilarak hesaplanir. AR modelleme yonteminde,
igsaretin belli bir anindaki genligi daha Onceki Orneklenmis kisimlarin 6rneklerinin
genliklerinin farkli oranlarda toplanmasi ve bu toplama bir tahmin hatasinin eklenmesi
sonucu elde edilir.

AR model parametreleri dogrusal denklemlerin ¢oziimiiyle elde edildigi icin AR
yontemi ¢ok yaygin kullanima sahiptir. Veri, girisi beyaz giiriiltii olan nedensel, tiim

kutuplu ayrik filtre ¢ikis1 olarak modellenebilir. Derecesi p olan AR model,
x(n) = =Yr_,a()x(n — k) + e(n) (2.7)
ifadesiyle verilir. Bu esitlikte (1) ¢ikis dizini, e(n) varyansi o* olan beyaz giiriiltii dizini,

a(k) ise 0zbaglanim (AR) parametrelerini belirtmektedir. AR(p) modeli, {a[l], a[2],...,

a[p], o’} AR model parametreleri ile karakterize edilir. Bu durumda GSY:

Pyr(f) = |A?f2)|2 (2.8)

esitligi ile bulunur. Burada

A(f) — 1 + ale_j27Tf + aze_jznf + -+ ape_jzﬂf (29)

seklindedir. Ozbaglanim metodu Matlab’da ar fonksiyonu kullanilarak uygulanmustir.
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2.2.1.3. Carpiklik ve Ortalama Tiirev

Oznitelik  ¢ikarma icin dalgacik doniisiimii  katsayilar1t ve &zbaglanim
parametrelerinden baska iki adet yontem daha kullanilmistir. Bunlardan birincisi
sinyallerin ortalama tiirev degerleridir. Asagidaki esitlikte bu ortalama tiirev (OT) degerin
nasil hesaplandig1 verilmektedir. Bu deger Matlab ortaminda mean(diff(y)) fonksiyonu ile

hesaplanmuistir.

YRt x(n+1)-x(n)
a L-1

oT

(2.10)

Burada, x; isareti, L; isaretin 6rnek sayisini, yani uzunlugunu ifade etmektedir.
Ikinci yontem ise sinyalin carpiklik (C) degeridir. Yamukluk degeri asagidaki

esitlikle tanimlanmaktadir ve Matlab ortaminda skewness fonksiyonu ile hesaplanmustir.

1L _
7 Zi=1 (= %)°

C= 2.11)

ik, xi-0)?)?

Burada, x; isareti, X; isaretin ortalama degerini, L; isaretin 6rnek sayisini ifade etmektedir.

2.2.2. Siniflandirma Yontemleri

Bu tez ¢alismasinda, beyin bilgisayar araylizii calismalarinda siklikla kullanilan k-en
yakin komsuluk, destek vektdor makineleri, dogrusal ayirma ayiract yontemleri
siiflandirma i¢in kullanilmistir. Asagidaki alt basliklarda bu yontemler detayli bir sekilde

agiklanmaktadir.

2.2.2.1. k-En Yakin Komsuluk

Literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan A~~-EYK yOntemi, bir test 6rneginin sinifina
kendisine en yakin k£ adet egitim Orne8inin agirlikli sinifina bakarak karar veren
denetlemeli bir O6grenme algoritmasidir [9]. Soyle ki; yeni bir test Ornegini
siiflandirabilmek i¢in test ornegine ait Oznitelik vektorii ve egitim kiimesinin 6znitelik
vektorleri kullanilir. Bir test 6rnegi verilir, bu test noktasina en yakin k tane egitim noktasi

hesaplanir. Siniflandirma ise bu k tane egitim Orneginin siniflarindan en fazla olani ile
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yapilir. Bu durum, Sekil 2.16’da iki boyutlu 6znitelik vektorlerine sahip ve iki sinifli
(kirmizi ve mavi) 6rnek veri degerleri ile basit bir sekilde gosterilmektedir. Bu 6rnekte &=5
olarak sec¢ilmistir. Etiketsiz test 6rnegi, kendisine en yakin 5 egitim verisi igerisinden 4

tanesi kzrmizi siif, 1 tanesi ise mavi sinif oldugu icin kirmizi olarak etiketlendirilecektir.

+ Smaf knraza
) Smaf mavi

* Test omegl

Sekil 2.16. k-EYK yontemi i¢in basit bir 6rnek

k-EYK yonteminin performansi iki temel hususa baghdir. Bunlardan birincisi; test
Oornegine en yakin egitim Orneklerinin hesaplanmasinda kullanilacak olan uzaklik
hesaplama yéntemidir. Ikincisi ise belirlenecek k parametresinin degeridir.

Uzaklik hesaplamak icin 6klit, kosiniis, hamming, sehir blok mesafesi (city-block),
korelasyon yontemleri icerisinden en sik kullanilam1 Oklidyen uzaklig:i hesabidir. Bu tez
calismasinda da bu uzaklik 6l¢iitii kullanilmistr.

Egitim kiimesi Oznitelikleri kullanilarak en iyi & parametresi belirlemek icin ise
cesitli yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklagimlardan hemen hemen tiim danigikli 6grenme
metotlarinda bagvurulan K-kat ¢capraz onaylama (K-fold cross-validation), birini disarda
birak capraz onaylama (leave one-out cross-validation) ve rasgele alt dérnekleme capraz
onaylama (random subsampling cross-validation) siklikla kullanilir. Bu yontemler
Swtiflandirict Egitimi Metotlar: baslhigl altinda detayli olarak agiklanmustir. Bu {i¢ egitim
metodundan baska k parametresini belirlemek i¢in Esitlik 2.12°de verilen yaklasimda

kullanilmaktadir.

k = Round(WM) (2.12)
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Burada M, egitim kiimesindeki deneme sayisini ifade etmektedir. Round ise ondalik
say1y1 en yakin tam say1 degerine yuvarlama fonksiyonudur. Bu yaklasimla k& parametresi

uzun vakit alan egitim agamalarina tabi tutulmadan kolaylikla belirlenebilmektedir.

2.2.2.2. Destek Vektor Makineleri

DVM istatistiksel 6grenme teorisinde iyi sekilde kurulmus bir teoriye sahiptir ve
siniflandirma ile regresyon problemlerine ¢6ziim i¢in uygundur. Vapnik’in teorisi egitim
kiimesindeki ariza ile VC (Vapnik-Chervonenkis)-boyutuna gore ifade edilen hipotez
uzayinin karmasikliginin her ikisini de kiigiikleyen ¢6ziimiin bulundugunu gostermektir
[33]. Bu bakimdan, DVM ile bulunan fonksiyon, veriye yakinlik ve ¢6zlimiin karmasikligi
arasindaki gegistir. Ozellikle iki sinifli siniflandirma probleminde DVM iki sinif arasindaki
siir1 biiylikleyen optimal ayirt etme ylizeyini belirlemekte, yani egitim kiimesi ile ayirt
etme ylizeyine en yakin noktalarin arasindaki mesafeyi en biiyiiklemektedir. Sekil 2.17°te
verilen iki ayr1 kiimeyi birbirinden ayirmak ig¢in sonsuz sayida optimal olmayan
hiperdiizlem c¢izilebilir. Ancak DVM bu iki kiimeyi ayirmak i¢in maksimum marjini (en

yakin egitim noktalarinin uzakligl) saglayan optimal hiperdiizlemi arar.

A optimal
| hiperdiizlem
N. X & 9 destek — optimal olmayan
\\" 3 vceitcﬁr > Biperdiiziem
N\
o @
e NN S >
s S O o
O‘ ~ .*5‘ / &
o o \ (o}
O Y N
O« N\
O destek f o\
vektér O “\
O D . .

Sekil 2.17. Maksimum marjinli hiperdiizlem

Sekil 2.17°de ayiric1 diizlem olarak siniflar arasinda bir¢ok dogrunun cizilebilme
ihtimali vardir. Hata toleransini en diisiik hale getirmek i¢in ¢izilebilecek dogrular arasinda

her iki sinifa en uzak olacak sekilde ¢izilen dogru bulunmalidir. DVM ile siiflandirma
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mantiginin temeli her iki siifin u¢ noktalarinda bulunan ve egitime 6rneklerinin arasindan
secgilen destek vektorlerdir. Ayrica diizlemin optimum olmasiyla genelleme yetenegi de
maksimum diizeyde olacaktir. Fakat bu verileri iki sinifa ayiracak ¢ok fazla sayida ayirict
diizlem bulunmaktadir. Oncelikle bu ayrici diizlem sayis1 siniflar aras1 mesafe dlgiisiiyle
siif genigligi carpimi 1 alinarak siniflandirilmistir. Sonrada bu ayirict diizlemler arasinda
optimum olanmin bulunmasi gerekir. Optimum ayiric1 diizlem ise, her iki smifin en ug
verileri arasindaki mesafenin (iki smifin destek vektorleri arasindaki mesafe) maksimum
oldugu durumu saglayan ayirict diizlemdir. Bu ayiric1 diizlem bahsedilen araligin tam
ortasindan gegmelidir.

DVM, optimum ayirici diizlemi bulunurken Once optimizasyon problemini
formiillestirir sonra ikinci dereceli programlama ad1 verilen metotlar1 kullanarak onu ¢ozer.
DVM 6grenme metodu teorik olarak VC boyutu ve yapisal risk minimizasyonu (YRM)
prensiplerine uygun olarak tasarlanmaistir.

Sekil 1.13’te verilen akis diyagrami tiim makine 6grenmesi siniflandirict metotlari
icin gecerli olan bir mimaridir. Siiflandirma islemi yapilirken eldeki verilerin bir kismi
egitme icin kalan kismi ise test i¢in ayrilir. Clinkii egitme verilerinin siniflandiricinin
dogruluk tahmininde de kullanilmasini iyimser (gercek uygulamalara gore daha yiiksek
olan) sonuclar elde etmemize sebep olur. Bu verilerin birbirine orani siniflandirma
isleminin dogruluk oranini (ayn1 zamanda hata oranini) dogrudan etkilemektedir. Dogruluk
oranini etkileyen bir diger faktor de verilerin sahip oldugu dagilimdir. Matematiksel olarak
DVM, dagilimindan bagimsiz formiil yapisi iizerine kurulur. DVM tekniginde de once
egitim verileri alimip DVM egitilerek siniflandirict model olusturulur. Daha sonra ¢ikis
degerini 6nceden bildigimiz test verileri i¢in sistemin hesaplayacagi ¢ikis degeri belirlenir.
Sonra bu iki deger arasindaki farklilik oranina gére DVM’nin simiflandirma performansi
degerlendirilir. Oznitelik vektdrlerinin dagilimina (dogrusal/dogrusal olmayan) gére DVM

parametreleri degisir.

2.2.2.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

DVM’lerin en basit modeli en biiylik smirli smiflandirma olarak bilinmektedir.
DVM’lerin bu kismu1 sadece dogrusal olarak ayrilabilen 6znitelik uzay1 i¢in gecerlidir. Bu
nedenle, ¢ogu gergek diinya uygulamalarinda kullanilmasi oldukg¢a zor bir yontemdir. Ama

anlasilmasi en kolay algoritmadir ve daha karmasik DVM i¢in temel kismi1 insa etmektedir.
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DVM ig¢in gegerli olan ¢ogu anahtar 6zellikleri i¢inde bulundurur. Giris verilerinin Kernel
fonksiyonlarindan gegcirilip 6znitelik uzayina diisiiriilmesine gerek yoktur. Sadece verileri
birbirinden en iyi sekilde ayiran ve en biiyiik sinirl siniflandirmay1 yapan hiperdiizlemi

bulmak yeterli olacaktir.

Hiperdiizlem tarafindan ayrilan veriler x* ve x~ ise,
<w.x+>+b:+1 (2.13)

<w.x->+b:—1 (2.14)

olur. Smiflandiricinin sinirint y ile gdsterecek olursak;

Ao b

:ﬂ(<w.x+>—<w.x_>) 2.16)

_ 1 (2.17)

.

ifadesi geometrik sinir1 verecektir.

S =((x,3,)s-,(x,,¥,)) ile verilmis bir dogrusal olarak ayrilabilen egitim kiimesinde

optimizasyon problemini ¢6zen (w,b) hiperdiizlemini en biyiik degerli smirh

hiperdiizlemin geometrik siniri;

-1 2.18
7= v, 219

olarak hesaplanir.
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Yukaridaki denklemlerle verilen ifadelerin ¢6zlimii zor olacagindan bu problemi

uygun bir ikili forma ¢evirmek iyi olacaktir.

L(w,b,a) = %<W.W> - ,Z:‘ai [yl- (<w.xl-> + b)— l]

(2.19)

Burada o, >0 degerli Lagrange ¢arpanlaridir. (42) esitliginde w ve b ‘ye gore tiirev

alinacak olursa,

OL(w,b,a)

P w—lzzllyiaixizo,

oL(w,b,a)
—_— N =0’
= Zz;y ;

Bu iki ifadeyi birlestirirsek;
w= Z YVi&iX;,
i=1

0= i)’;ai
i=1

ifadeleri bulunur. Hesaplanan biitiin bu degerler birlestirilirse;

L(w,b,a) = %<w, w> - iai [y,. (<w.xl-> + b)— 1]

i=1

= v ()= Y vy (nx) + e,

i,j=1 i,j=1 i=1

:ﬁ%_%j%%%%@m>

i,j=1

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)
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ifadesi elde edilir. S =((x,,),....(x,,»,))ile verilen dogrusal olarak ayrilabilen bir egitim

kiimesinde a" parametrelerinin ikinci dereceden bir optimizasyon problemini ¢6zdiigiinii

diistiniirsek,
W(a)= Sa, _% S vy, <x,~xj> (2.27)
i=1 i,j=1
> ya; =0, @, >0,i=1,..,n (2.28)
i=1

Agirlik vektoric w” = Z y.ax, en bilyiik sirl hiperdiizlemin geometrik siniri
i=1

y = 1‘ .1 olarak hesaplanir. b degeri ikili problemde bulunmamaktadir. Bu nedenle
w

2

birincil sabitler kullanilarak »° degeri bulunmalidr.

o maksy (" >i i (5 (229)

Karush-Kuhn-Tucker sartlar1 kullanilarak,

o lyi(wx )07 )-1]=0, i=1.cn (2.30)

ifadesi bulunur. Hiperdiizleme en yakin noktalar yani destek vektorii (DV) i¢in ai*
degerleri 0 degildir. Diger noktalar i¢in biitiin 05,-* degerleri 0’a esittir. Bu nedenle agirlik

vektorii w i¢in sadece DV’lerin al.* degerleri gecerlidir.

Bu agiklamalardan sonra optimal hiperdiizlem su sekilde verilir:

f(x,a,b*) = iyiai*<xi.x>+b* (2.31)
i=1
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= En:yiai*<x, x)+b (2.32)
ieDV
j €DV igin,
vl )= yj[ Zn‘,yial-*<x,-,xj>+b*} =1 (2.33)
ieDV
<w*,w*> = iyiyjai*aj*<xi .xj> (2.34)

i,j=1

=Y ay; Y (xx;) (2.35)

jeDV ieDV

= Ya, (1-y;b) (2.36)
jebV
=Y a (2.37)
ieDV
2.2.2.2.2. Dogrusal Ayrilabilir Veri

Dogrusal ayrilabilir veri durumunda her biri y={-1,1} ile gosterilen siniflardan birine
ait olan, R" ’in elemani1 olan x;’ler, i=/,...,N, kiimesi S verilmistir. Amag, veri kiimesini

verilen etiketlere gore bir alt diizlemle ayirip, ayni smifa ait biitlin veri noktalarini alt

diizlemin ayn1 tarafinda birakmaktir.
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v
r

(a) (b)

Sekil 2.18. Dogrusal ayrilabilen veri (a) Iki sinifli veriyi ayiran bir alt diizlem,
(b) en iyi alt diizlem ve marjlar1

Bir x,’ler veri kiimesi, eger i=1,...,N i¢in

yiw-x; +b) 21 (2.38)

kosulunu saglayan bir w varsa dogrusal ayrilabilirdir. Burada (w,b) asagidaki denkleme

sahip bir alt diizlem tanimlamaktadir;

w.x + b=0 (2.39)

ve ayiran alt diizlem olarak adlandirilir ve Esitlik 2.38’deki carpim, veri noktasi ile
etiketinin alt diizlemin ayni tarafinda olmasini belirler. Sekil 2.18’de iki sinifi ayiran bdyle
alt dlizlemlerden biri gosterilmistir. Tabi ki, iki sinifi ayirabilen sonsuz sayida alt diizlem

vardir. Simdi alt diizlemden bir veri noktasi x;’ye olan bir d;uzaklik 6l¢iisii tanimlayalim:

_wex, +b

S

d (2.40)

Eger Esitlik (2.38) ve (2.40) birlestirilirse agagidaki denklemi elde ederiz:
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vd; 2 L (2.41)
i

Burada 7/||w||’nin (w,b) alt diizlemi ilex, veri noktas: arasindaki uzakligin bir alt sinir

oldugunu gozlityoruz. Dolayistyla, eger veri noktalar1 kiimesi i¢inde bu alt sinir1 esitlikle
saglayan bir x, noktasi bulabilirsek, bu alt diizleme en yakin noktayr buldugumuz
anlamina gelir. Ayni1 zamanda, en iyi alt diizlemi elde etmek icin alt diizlemle en yakin veri
noktasi arasindaki uzakligi enbiiyiiltmemiz gerekir ve bu marj gergekten de 1/]|w||
degerine karsilik gelir. Dahasi, bu marj1 enbiiylitmek w’nin diizgesi ||w||’i enkii¢liltmeye
karsilik gelir. Bu marj1 enkiiciiltmek ile elde edilen w ve b kullanarak siniflandirma

problemi, x gelen veri olmak {izere,

w-x; +b (2.42)

yukaridaki denklemin isaretini bulmaya indirgenir. Boylelikle, karar fonksiyonumuz;

f(x) =sign(w-x+b) = sign(< w,x > +b) (2.43)

olur.

2.2.2.2.3. Dogrusal Ayrilamayan Veri

Gergek hayatta karsilasilan ¢ogu problemler ya dogrusal ya da dogrusal olmayan
durumlarda ayirt edilemezler. Genellikle miimkiin oldugu kadar smiflar1 ayirabilen giris
kiimeleri bulmaya calisilir, fakat ¢ogunlukla ilgili girisler kayiptir, veri tam degildir,
giivenilir degildir veya giiriiltiiliidiir. Dogrusal DVM’lerin ayirt edilemez durumuna
genigletilmesi Cortes ve Vapnik tarafindan yapilmistir. Temel olarak, problem
formiilasyonlarinda ek serbestlik degiskenleri alarak yapilmistir. Dogrusal olarak ayirt
edilebilen siniflar hipotezi pratik uygulamalar i¢in olduk¢a sinirlidir. Bu nedenle 6nceki

sonuglar1 diizenlemeye gerek vardir. Bu durum, y, (w.xl. +b)+ &, <1 ifadesini saglayacak
sekilde bir takim (x[ , Y ) € § noktalarinin var oldugu anlama gelir. Negatif olmayan bir &,
serbestlik degiskeninin girilmesi y, (w.xi + b) >1 ile aym formda dogru sekilde

siiflandirilmamis bir nokta igin kisit belirtmeye ve dogrusal olarak ayirt edilemeyen
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egitim kiimesi durumunda 6nceki analizleri genisletmeye izin verir. Bu amagcla, asagidaki

ifadeyi saglayacak sekilde N adet negatif olmayan serbestlik degiskeni (S’teki her nokta
icin) & =(&,,¢,,....&, ) verilirse;

y(wx, +b)+& >1,1=12,.,N (2.44)

x, noktas1 dogru bir sekilde siniflandirilmis ise &, =0 esitligine gore y; (W.xi +b)+ & 21
“dir ve y; (w.xi +b)+ &, 21 smirlamast y, (W.xi +b)2 1’e doniisgiir. x, noktas1 dogru bir
sekilde siniflandirilmamus ise y, (w.x,. + b)+ &, 21’in saglanmasi i¢in serbestlik degiskenine
uygun sekilde bir x,>0 degeri varsayilacaktir. dogrusal metottan, dogrusal olmayan
teknige ge¢isi yapabilmek icin Vapnik giris verisini ¢ok boyutlu 06zellik uzayina
haritalamay1 ger¢eklestirmistir. Girig degerleri 6zellik uzayina diistiriilerek dogrusal ayirict

hiperdiizlem yapilmistir.

K(x,z) = ®(x)®(z) uygulamasi siklikla Kernel oyunu diye adlandirilir. Bu bize

kesin hesaplamalar yapmadan ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda ¢alisma kolayligi sunar. Bu
Kernel oyununu uyguladiktan sonra hesaplamalar bagka wuzayda gerceklestirilir.

DVM’lerde @(.) doniigiimleri yapilarak ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda formiilasyonlar
yapilir.

2.2.2.2.4. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri Siniflandiricilar

Dogrusal Destek Vektor Makineleri Siniflandiricilarindan dogrusal olmayan DVM

smiflandiricilara genisletme basittir. x ile ®(x)bigimsel olarak yer degistirebilir ve Kernel

oyunu uygulanabilir.
Dogrusal olmayan DVM’leri tasarimlamak i¢in temel fikir, giris uzayindaki verileri

yiiksek boyutlu 6zellik uzayina diistirmektir.

xeR" - z(x) = [a,, (), ar, (x),.... a,8,(x).] € R (2.45)

Yukaridaki gosterimde n f R ® R ’e bir doniisiim gosterilmistir. Bir f (x) eslestirmesi

onceden secilen, sabit bir fonksiyondur. Bir x-giris uzayi, x giris vektoriiniin x,
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bilesenlerinden olusur ve bir f-6zellik uzay1 (z-uzay1) z vektoriiniin ¢, (x) bilesenlerinden

olusur. Bu doniisiim yapildiktan sonra z-uzayinda dogrusal algoritma uygulanarak ¢oziime
ulasilmas1 beklenilir.

Bir x-giris uzayindan, yiliksek dereceli z-uzayina diisiirme isleminde iki problemle
karsilasabiliriz: ¢, (x) eslestirmesinin se¢imi ve eger f ozelliklerinin sayis1 ¢ok fazla ise
hesaplanmas1 gdzii korkutan bir z' (x).z(x)skaler carpiminin hesaplama islemidir. Bu
islemlerden de kurtulabilmenin yolu Kernel fonksiyonlarinin kullanimidir.

Bir ozellik uzaymdaki ¢" (x,. ).¢(x j) skaler carpimlarini, herhangi bir Kernel
fonksiyonu segildikten sonra K(x,,x,)hesaplamasini yaparak bulabiliriz. Bu ¢ok

ugrastirict bir iglem degildir [73], [74].

En ¢ok kullanilan Kernel fonksiyonlar1 sunlardir:

K(x,y)= (x. y)d (polinomal Kernel) (2.46)
K(x,y)=tanh(K(x,y)+ ®) (sigmoid Kernel) (2.47)
K(x.) = expl-|x - | /202 )) (RBF Kernel) (2.48)

RBF Kernel bir¢ok calismada iyi sonuglar vermesinde dolay: tercih edilen bir
cekirdek fonksiyonudur [75], [76]. Bundan dolay1 bu tez ¢alismasinda DVM’ye dayali

bulunan sonuglar RBF Kernel fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir.

2.2.2.3. Dogrusal Ayirma Ayiraci

Dogrusal ayirict analizi (linear discriminant analysis), BBA, alaninda yaygin
kullanilan bir yontemdir [77], [78]. Bu yontem, dnceden belirlenmis iki veya daha fazla
sinifin ortalama niteliklerinin istatistiksel olarak anlamli bir farklibik gosterip
gostermedigini ve gruplarin farkliliklarini ayirt etmede en fazla katkiyr hangi degiskenlerin
yaptigini test etmekte kullanilan bir siniflandirma teknigidir ve bu yontemin caligsma
mantig1, mevcut verilerin bileskesi olan yeni bir degisken iiretmesi seklindedir. Ilk

tanimlanan siniflarin yeni degiskene gore aralarindaki farkliliklar maksimumlastirilir.
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DAA, bir bagimhi degiskenin diger 6zelliklerin veya kistaslarin dogrusal bileseni olarak
ifade edildigi yontemler olan varyans analizi ve regresyon analizi ile de yakindan ilgilidir.
Fakat bu iki yontemde bagimli degisken sayisal bir biiyiikliik olmasina ragmen, DAA’da
bu smif etiketi gibi kategorik bir degiskendir.

DAA’da gruplar aras1 farki belirleyen ayirict fonksiyonu hesaplandiktan sonra bu
fonksiyon kullanilarak gozlemlerin sinif tiyelikleri tahmin edilir. Fonksiyon belirlendikten
sonra siniflandirma ayni veri grubu {zerinde yapilabilmekte fakat bu durumda
simiflandirma fonksiyonunun belirlendigi ve test edildigi veriler ayni oldugu igin,
siiflandirma sonuglart oldugundan daha basarili goziikme riskini tagimaktadir. Veri seti
yeterli oldugunda verileri, egitim grubu ve test grubu olarak ikiye ayirmak daha saglikli
sonu¢ vermektedir. DAA uygulanabilmesi i¢in bir takim varsayimlarinin gegerli olmasi
gereklidir. Bu varsayimlar: her smif ¢ok degiskenli normal dagilim goOsteren bir ana
kiitleden alinmis olmali; degiskenler arasinda c¢oklu baginti olmamali ve her grup i¢in
kovaryans matrisleri esit olmalidir.

EEG sinyallerinden elde edilen 6znitelikler, bir test sinyali gonderildiginde, egitim
kiimesindeki Oznitelikler ile karsilastirildiktan sonra, o sinyalin hangi goreve ait oldugu
tespit edilmeye calisilmigtir. DAA’nin ilk amaci, farkli siniflara ait noktalar1 bagka bir
diizleme birbirlerinden en ayri olacak sekilde iz diistirmektir. Bunun i¢in her bir siniftaki
her bir x noktast y; = VTx olacak sekilde degistirilmistir. V izdiisiim matrisini, 7
transpozeyi temsil etmektedir. Sinif sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda DAA’nin
genisletilmis hali olan ¢oklu siniflandirma kullanilabilir. ikili siniflandirmada oldugu gibi,
burada da projeksiyon matrisi biiyiik boyutlu uzaydan kiicliik boyutlu uzaya tasinacak
sekilde olusturulur ve yine siniflar aras1t mesafe maksimum ve sinif i¢i mesafe minimum

olacak sekilde diizenlenir. Yalniz burada her sinif arasindaki mesafe maksimum yapilir.
n smiftan olusan bir veri grubu i¢in,
n; : 1. sinifa ait isaretlerin sayisi
n : toplam isaret sayisi
¢ : sinif parametresi
W;: 1. siifa ait noktalarin ortalama degeri

u : tiim siniflara ait noktalarin ortalama degerini géstermek lizere:



55

1
U = n_inesmLfi ve (2.49)

1
u= ;erEgitimKﬁmesi Xi (2.50)

olarak ifade edilir. Buradan sinif i¢i kovaryans matrisi Sy ve siniflararasi kovaryans matrisi

Sz, (2.51) ve (2.52) denklemleri ile hesaplanir.
SW = Z{:‘:l ZxkEsmlfi(xk - .ui)(xk - :ui)T (2-51)

Sp =Xy — W)y — )’ (2.52)

Projeksiyon matrisi V ise, (2.53) esitliginden elde edilir.
SgV = ASyV (2.53)

V' nin bulunmasi i¢in Sw'Sp ’nin 6z vektorleri hesaplanir. V' bulunduktan sonra,
egitim setindeki EEG sinyallerini sentezlemek i¢in kullanilan her bir parametre vektori, V'
matrisi kullanilarak DAA uzayma tasimmistir. Bir test sinyali geldiginde, sentezlenen
sinyalin C parametrelerinin hangi sinifa ait oldugunun bulunmasi i¢in dncelikle hesaplanan
V' matrisi kullanilarak C parametresi DAA uzayma gegcirilir. DAA uzayinda bu noktanin
her bir smifa olan uzaklign hesaplanir. Uzaklik hesabi i¢in Oklid uzaklik bagimtisi
kullanilmigtir. Bu uzaklik, iki boyutlu uzayda Pisagor Teoreminin bir uygulamasi olarak

karsimiza ¢ikmaktadir. i ve j noktalari i¢in (2.54) esitligi ile ifade edilir.

AG) = [Zhs o = 002 (2.54)

Daha sonra bu uzakliga gére veri uygun gruba siiflandirilir.
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2.2.3. Smiflandiric1 Egitimi Metotlar

Kullanilacak simiflandiricinin en uygun parametreleri egitim verileri kullanilarak
hesaplanir. Bu isleme smiflandiricinin egitimi denilir. Literatiirde siklikla kullanilan ii¢
egitim yaklasimi vardir. Bunlardan birincisi K-kat ¢apraz onaylama yontemidir. Bu
yontemde egitim kiimesi K esit alt kiimeye esit olarak boliiniir. K-1 alt kiime egitim i¢in ve
1 alt kiimede test (onaylama ya da validasyon da denilir) kiimesi olarak kullanilir. Bu
dagilim i¢in siniflandiricinin en uygun parametresi aranir. Bu iglem her bir alt kiime en az
bir kez validasyon kiimesi olarak kullanilincaya kadar tekrarlanir. Cogu c¢alismada K
degeri 10 olarak segilir [79], [80]. Bu yontemde rasgele dagilimdan kaynaklanan bir takim
problemlerle karsilasilabilir. Bir diger dezavantaji da mevcut egitim verisinin hepsini
egitim i¢in kullanmayisidir.

Ikinci smniflandirict egitim metodu rasgele alt oOrnekleme capraz onaylama
metodudur. Bu metotta egitim kiimesi egitim ve validasyon kiimesi olarak rasgele ikiye
boliiniir ve en uygun siniflandirict parametresi aranir. Bu metotta da rasgele secim ve
egitim verisinin hepsini egitim i¢in kullanmayisindan kaynaklanan dezavantajlarla
karsilasilabilir.

Ugiincii egitim metodu ise birini digarida birak capraz onaylama metodudur. Bu
metot K-kat capraz onaylama metodunun 6zel bir durumudur. Validasyon kiimesinin
boyutu 1 olacak sekilde yukaridaki prosediiriin uygulanmasi ile gergeklestirilir. Bu
metodun mevcut egitim verisinin en uygun kullanmasindan ve rasgele secim
problemlerinden etkilenmemesinden dolay1 [8] bu tez calismasinda siniflandiricilar birini
disarida birak capraz onaylama yontemi ile egitilmislerdir. Bu yontemin MATLAB kodlar
EKLER boliimiinde verilmistir (bkz sayfa 112 ve 113).

2.2.4. Coklu Simiflandirma

Coklu smiflandirma durumu ikiden fazla sinifin bir problemde olmasi durumunda
ortaya ¢ikar. Bu tiir ¢oklu sinif problemlerinde ikili sinif problemleri i¢in iiretilmis DVM
ve DAA gibi iyi sonuglar verebilen simiflandirma algoritmalari direkt olarak
kullanilamamaktadir. Yapay sinir aglari, k-EYK gibi smiflandirma algoritmalar1 ile
cikarilan Ozniteliklere dayali siniflandirmalar yapilabilmektedir. DVM ve DAA gibi
siniflandiricilart da kullanabilmek adina ¢oklu siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin

literatlirde birka¢ yaklasim bulunmaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlari; bire-karsi-hepsi
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(one versus all), bire-karsi-bir (one versus one) ve bol-ve-fethet (divide and conquer)
yontemleridir.

M>2 olmak iizere M sinifli bir siniflandirma problemi oldugunu varsayalim. Simf
kiimesi de {/, 2,...,d-1, d+1,...M} olarak verilsin. Bire-karsi-hepsi yonteminde her bir
siifin diger siniflardan ayirt edildigi M adet bagimsiz siniflandirict tim egitim kiimesi
egitilir. Bir test 6rnegi bu ikili siniflandiricilarin sonuglarma gére bir sinifa atanir. ikili
siiflandiricinin ¢ikist / ya da -/ smifidir. / sinifi test 6rneginin sinif d’ye ait oldugunu,
buna karsin -/ sinifi ise test Oorneginin geri kalan M-/ siniflarina ait oldugunu ifade
etmektedir. Bu yontemde test 6rnegini siniflandirirken karsilasilmak istenen durum bir ikili
siniflandiricinin ¢ikiginin / digerlerinin -/ olmasidir. Bdylece, test 0rneginin sinifi ¢ikis /
olan sinif secilir. Ancak, istenilen bu durum bu yontemle ortaya ¢ikmamakta ve bazi esitlik
durumlan ile karsilasilmaktadir. Bu esitlik durumu iki sekilde ortaya g¢ikabilmektedir.
Birincisi, iki ya da daha fazla smiflandiricinin ¢ikisinin / olmast durumu veya her
siniflandiricinin ¢ikiginin -/ olmasi durumudur. Esitlik durumlar1 bu yonteme ekstra kiilfet
getirmekte ve bu durumu gidermek icin cesitli yaklagimlar1 algoritmaya dahil etmek
zorunda birakmaktadir. Ornegin k-EYK ile k=1 secilerek esitlik durumunda karar
verilebilmektedir.

Bire-karsi-bir yonteminde ise d<m ve d, m € {1, 2,....,M} olmak tlizere dncelikle her

M(M-1)
2

bir sinif (d, m) seklinde ikili gruplandirilarak adet ikili siniflandiric egitilir. Bir test

ornegi i¢in her bir siniflandirici test 6rneginin hangi sinifa ait olmasi gerektigine dair bir
sonug verir. Bu sonuca oy da denebilir. En fazla oyu olan smif o test drneginin atanacagi
siif olarak belirlenir. Ancak bu yontemde de esitlik durumlar1 olabilir. Bire-karsi-hepsi
yonteminde oldugu gibi bu durum ¢esitli yaklagimlarla giderilebilir.

Bol-ve-fethet yontemi karar agaci yapisina benzer bir yaklagimdir. Bu yontemde en
biiylik bilgi kazancini veren Ozniteliklerden arama yapmak i¢in siniflandirma dogrulugu
kullanilir. Bu amagla karar agaci yapisini olusturmak icin egitim seti kiiciik alt setlere
ayrilir. Bol-ve-fethet yonteminin ana fikri siniflar1 her bir alt sette sadece tek bir sinif
kalincaya kadar alt kiimelere bélmektir. Bu yonteme gore sinif sayisi, M, arttik¢a ortaya
cok farkli alt set olasiliklar1 ¢ikabilir. Karar agaci yapisinin kokten dallara kadar nasil
olusturulacagi egitim kiimesi verileri kullanilmak iizere tiim ortaya ¢ikabilecek olasiliklarin
degerlendirilmesi ile belirlenmelidir. Bu durum yukarida anlatilan bire-karsi-hepsi ve bire-
karsi-bir yontemlerine gore egitim agsamasinda zaman kaybi1 daha fazla olabilmektedir. Bu

tez calismasinda oldugu gibi 4 sinifli bir problemde bire-karsi-hepsi 4 siniflandirici, bire-
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karsi-bir 6 smiflandirict ve bol-ve-fethet en fazla 3 simiflandiriciya ihtiyag duymaktadir.
Ayrica, bol-ve-fethet yonteminde esitlik durumunun ortaya ¢ikma ihtimali yoktur ve bu
yontemde karar agacinin her bir diiglimiinde ayni 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilmak
zorunda degildir. Bu avantajlarinin olmasindan dolay1 bu tez ¢alismasinda bol-ve-fethet
yontemi 4 siifli problemi ¢ozmek igin tercih edilmistir. Bu ¢alismada; G1: imlecin yukari
dogru hayaline, G2: imlecin saga dogru hayaline, G3: imlecin yukar1 asag1 dogru hayaline,
G4: imlecin sola dogru hayaline ait gorevi ifade etmektedir. Bu gorevlerin bitisik olarak

gosterilmesi ise bunlarin ayni sinifta igerisinde birlikte yer aldigin1 gostermektedir.

2.2.5. Smiflandirma Performansi Olgiitleri

Tim gorevlere ait (G1, G2, G3 ve G4) test denemeleri siniflandirma iglemine tabi
tutulduktan sonra, siniflandiricinin performansimi 6lgmek icin siiflandirma dogrulugu,
duyarlilik, secicilik, Kappa katsayisi, ayirma giicii, hata matrisi, ROC egrisi gibi ¢esitli
yaklasimlar literatiirde kullanilmaktadir. Bunlardan siniflandirma dogrulugu (SD) ve hata
matrisi en sik kullanilanlarin basinda gelmektedir. Duyarlilik, segicilik, Kappa katsayisi,
ROC egrisi ve aymrma giicii Olciitleri daha cok ikili simiflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda siniflandirma problemi doért sinifli oldugundan ve
SD, hata matrisi ve bilgi transfer oran1 (BTO) 6lgiitlerinin siniflandiricit performansini
gostermekte gerekli ayrintiy1 icerdiginden ve literatiirde siklikla tercih edilmelerinden
dolay1 bu ii¢ yaklasim siiflandiricilarin performanslarini 6lgmekte kullanilmistir.

Dort sinifli bir problemde (G1, G2, G3 ve G4) siniflandiricinin verecegi olas1 4 ¢ikis
(G1, G2, G3 ve G4), 16 farkli durum meydana getirebilir. Bu 16 farkli durum 4x4’liik bir
hata matrisi ile gosterilebilir. Tablo 2.4’te verilen hata matrisi bu 16 olast durumu

gostermektedir.

Tablo 2.4. Hata matrisi

Gercek (olmasi gereken) Simf

G1 G2 G3 G4
Gl | Gy G2 Gi3 G4
G2 | Gy G G G4
G3 |Gy G32 G33 G4
G4 | Gy Ga2 Gu3 Gy

Cikasi

Siiflandirici
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Bu tabloda gosterilen kisaltmalar asagida aciklanmaktadir:

Gi1: Gergekte G1 simifina ait ve smiflandiricinin dogru olarak G1 sinifina atama yaptig
deneme sayis1

Gyi: Gergekte G1 smifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G2 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gs;: Gergekte G1 simifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G3 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gui: Gergekte G1 smifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G4 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gi2: Gergekte G2 sinifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G1 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gaa: Gergekte G2 sinifina ait ve siiflandiricinin dogru olarak G2 sinifina atama yaptigi
deneme sayis1

Gasy: Gergekte G2 sinifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G3sinifina atama yaptigi
deneme sayis1

Guo: Gergekte G2 smifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G4 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gi3: Gergekte G3 simifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G1 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gy3: Gergekte G3 sinifina ait, ancak smiflandiricinin yanlis olarak G2 sinifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gs3: Gergekte G3 simifina ait ve smiflandiricinin dogru olarak G3 sinifina atama yaptigi
deneme sayis1

Gu3: Gergekte G3 sinifina ait, ancak smiflandiricinin yanhis olarak G4 sinifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gi4: Gergekte G4 sinifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G1 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Ga4: Gergekte G4 smifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G2 smifina atama
yaptig1 deneme sayisi

Gi4: Gergekte G4 sinifina ait, ancak siniflandiricinin yanlis olarak G3sinifina atama yaptigi
deneme sayis1

Gus: Gergekte G4 sinifina ait ve siiflandiricinin dogru olarak G4 sinifina atama yaptigi

deneme sayis1
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Bu hata matrisinden faydalanarak SD yiizde deger olarak asagidaki esitlikle

hesaplanir. Ozetle SD, siniflandirici tarafindan dogru sinifa atanan deneme sayilarmin tiim

deneme sayilarina oraninin 100 ile ¢arpilmasi ile hesaplanir.

st Gy
o G+ et G+ G+ 2t Gig

SD= .100

Deneme basina diisen bit cinsinden BTO asagidaki gibi hesaplanmustir.
BTO = log,M + Plog,P + (1 — P)log, ;;_Pl

Burada, P smiflandirma dogrulugunu, M ise gorev sayisim1 ifade

(2.55)

(2.56)

etmektedir.



3. BULGULAR

Bu kisimda ¢ikarilan 6znitelikler ilk olarak k-EYK algoritmasi ile siniflandirilmastir.
Burada k-EYK c¢oklu siniflandiricilar i¢in uygulamasinin kolay olmasindan baska, hizli ve
dogrulugu yiiksek bir yontem olmasindan dolay1 seg¢ilmistir [4], [8], [37]. Daha sonra bu
calismanin savi olan karar agaci yapisi yaklasimi ile gorevler (G1, G2, G3, G4) egitim
kiimesindeki denemelerden c¢ikarilan 6zniteliklerin kombinasyonlarinda k-EYK, DVM ve
DAA siniflandiricilarinin sagladigi en yiiksek siniflandirma dogruluguna gore ikili alt
gruplara otomatik olarak dallandirilmistir. Test asamasinda ise olusturulan aga¢ yapisina

gore denemeler siniflandirilmistir. Bu yontemler asagida detayli olarak agiklanmaktadir.

3.1. Oznitelik Parametreleri

Oznitelik Cikarma Yontemleri bashigi altinda detayli agiklanan matematiksel
yontemlerle Tablo 3.1°de agiklamalar1 verilen 6znitelikler EEG isaretlerinden ¢ikarilmistir.
Bu tabloda K: kullanilan kanali (elektrotu), S: kullanilan EEG isaretinin veri uzunlugunu
yani siiresini, B: EEG isaretinin bandini, N: 6zbaglanim modelinin derecesini ve F3
Ozniteliginin boyutunu belirtmektedir. En uygun N parametresi degeri 1-10 arasinda 1’er
araliklarla aranmistir. En uygun S degeri igaretin 0.25-8 saniyelik kisminda 0.25 saniyelik
araliklara aranmustir. Oznitelik ¢ikarma siiresinin zaman almamasi agisindan MM ve HK
kisilerine ait 2048 Hz’de kaydedilen isaretlerin 6rnekleme frekanslar1 8. dereceden algak
geciren Chebyshev filtresinden gecirilerek 256 Hz’e diisiiriilmiistiir. Ozniteliklerin
hesaplanmasina dair Matlab kodlar1 EKLER boéliimiinde verilmistir (bkz. sayfa 114-116).

Tablo 3.1. Cikarilan 6znitelikler ve 6zniteliklerin parametreleri

Oznitelik | Oznitelik Cikarma Yontemi | Parametreleri | Boyutu

F1 Dalgacik doniisimii | K, S, B 1
katsayilarinin ortalamasi

F2 Dalgacik doniisimii | K, S, B 1
katsayilarinin standart sapmasi

F3 Ozbaglamim katsay1lart K, S,N N kadar

F4 Ortalama tiirev K, S 1

F5 Carpiklik K S 1



Aydemir
Text Box
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3.2. F1 ve F2 Ozniteliklerinin k-EYK ile Stmflandirilmasi

DD ile EEG isaretlerinin teta, alfa, beta, alfatbeta, tetatalfa ve tetatalfatbeta
bantlarindan ¢ikarilmis F1 ve F2 oznitelikleri kullanilarak A-EYK simiflandiricist ile G1,
G2, G3 ve G4 gorevleri smiflandirlmastir. Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4, Sekil
3.5 ve Sekil 3.6 sirasiyla bu bantlara ait siniflandirma sonuglarim1 gdstermektedir.
Sekillerde yatay eksen zamani, diisey eksen SD sonucunu gostermektedir. Bu sekillerde

sadece en yiiksek SD’yi veren kanala ait sonuglar verilmektedir.

x100
0.65 ; - T T T z '
—— MMK=10
o6l — —HKK=5 ||
— - —-OAK=15
055}
5; 05}
E’ 045}
04 LWL
' / \ 4 l"(‘/\ s ?’
nll . / ‘}\ rl,-‘!' i ]: ,/\ » !' ‘\- ,:"\ . ;';l"
0351 {\ . oo T TN AN/ \ XN\
’ S YAVARY A "
03} \ / N/ i
0.25 L A I L 1 L !
0 1 2 3 4 3 6 7 8
Zaman (sn)

Sekil 3.1. Teta bandina ait SD sonuglar1
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x100
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——— MM,K=10
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055}
E 05}
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045}
04}
[ 7]
035}
/f‘\f } ‘T/’I
J‘ f’ \f' 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
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Sekil 3.2. Alfa bandina ait SD sonuglari

x100
0.55

05+

Sekil 3.3. Beta bandina ait SD sonuglari
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Sekil 3.4. Alfatbeta bandina ait SD sonuglari
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Sekil 3.5. Teta+alfa bandina ait SD sonuglari
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x100
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Smiflandirma Dogrulugu
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03}
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Sekil 3.6. Tetatalfa+beta bandina ait SD sonuglari

Bu sonuglara gore en yiliksek SD degerleri Tablo 3.2°de verilmistir. Tabloda verilen &

degeri ~~-EYK simiflandiricisinin k& parametresidir.

Tablo 3.2. F1 ve F2 6zniteliklerinin A-EYK ile siniflandirma sonugclari

Kisi B S K | kdegeri | SD (%) BTO
MM | Alfatbeta 1.25 |10 |25 56.58 0.33
HK | Beta 5.5 5 23 44.08 0.12
Alfa 425 |10 |23 45.39 0.14
OA
Alfa+beta 525 (14 |20 45.39 0.14

3.3. F3 Ozniteliginin k-EYK ile Siniflandirilmasi

Ozbaglanim modelinin derecesinin 1 ile 10 arasinda degistirilmek sureti ile
cikarilmis F3 Ozniteligi kullanilarak k-EYK simiflandiricist ile G1, G2, G3 ve G4 gorevleri

siiflandirilmigtir. Kisiler i¢in en yiiksek SD’yi veren derece ve kanala ait bulgular Sekil
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3.7’de verilmistir. Bu sekilde yatay eksen zamani, diisey eksen SD sonucunu

gostermektedir.

x100
0.48

046

044

042

Zaman (sn)

Sekil 3.7. F3 6zniteliginin k-EYK ile siniflandirilmasi

Sekil 3.7°den de goriildiigii gibi F3 6zniteligi ile MM, HK ve OA i¢in elde edilen en
yiiksek SD’ler sirastyla N=5, K=10, S=1.25 sn’de %44.74, N=5, K=6 ve S=5.25 sn’de
%46.71 ve N=8, K=16 ve S=2.75 sn’de %40.79 olarak hesaplanmstir.

3.4. F4 ve F5 Ozniteliklerinin k-EYK ile Stmflandirilmasi

F4 ve F5 Oznitelikleri kullanilarak k-EYK simiflandiricis: ile G1, G2, G3 ve G4
gorevleri smiflandirilmistir. Kigiler igin en yiiksek SD’yi veren kanala ait bulgular su
sekildedir: MM, HK ve OA i¢in elde edilen en yiiksek SD’ler sirasiyla K=10 ve S=2 sn’de
%54.61, K=13 ve S=2.5 sn’de %38.16 ve K=3 ve S$=4.75 sn’de %38.82 olarak

hesaplanmuistir.
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3.5. Tiim Ozniteliklerin k-EYK ile Simiflandirilmasi

Yukarida F1, F2, F3, F4 ve F5 Oznitelikleri kullanilarak elde edilmis en yiiksek
SD’yi veren Oznitelik parametreleri (K, S, B, N) g6z oOniinde bulundurularak k-EYK
smiflandirict ile G1, G2, G3 ve G4 gorevleri siniflandirilmistir. Elde edilen bulgular Tablo
3.3’te verilmektedir. Bu tablodan goriildiigii gibi tlim 6zniteliklerin birlikte kullanimi ve k-
EYK ile smiflandirilmast durumunda MM, HK ve OA kisileri icin sirasiyla %67.11,
%33.55 ve %41.45 oraninda SD’ler elde edilmistir. Bu siniflandirma iglemi kisiye 6zel
parametreler belirlenerek gergeklestirilmistir. Bu parametreler yukarida bu 6zniteliklerin
ayr1 ayr1 kullanimlar1 durumunda elde edilen en yiiksek SD degerleri goz oniine alinarak

belirlenmistir.

Tablo 3.3. Tim Ozniteliklerin k-EYK ile siniflandirilmasi

Kisi SD (%) Oznitelik Parametreleri
F1&F2: K=10, S=1.25 B=8-20
MM 67.11 F3: K=10, S=1.25, N=5

F4&FS: K=10, S=2
F1&F2:K=5, S=5.5, B=13-20
HK 33.55 F3:K=6, S=5.25, N=5

F4&F5: K=13, S=2.5
F1&F2:K=14, S=5.25, B=8-20
OA 41.45 F3:K=16, S=2.75, N=8
F4&FS: K=3, S=4.75

Sekil 3.8°de MM kisisine ait egitim verilerinden ¢ikarilan F1 ve F2 0Oznitelik
degerleri birlikte verilmistir. Bu sekilde goriildiigii gibi genel goriinis itibari ile G1 ve G3
siiflarina ait denemeler birlikte bir kiime olustururken, bu kiimeden ayr1 bolgede
toplanmis olan G2 ve G4 smiflarina ait denemeler birlikte baska bir kiime
olusturmuslardir. Bu sekilde dagilim gosteren 4 sinifli bir problemin tek bir diigiimde
siiflandirilmasi yerine, agac yapisi esasli olarak en uygun 6znitelik (siniflar arasi en fazla
ayrismay1 saglayan Oznitelik) ve en uygun smiflandirict (en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu veren simiflandirici) ile alt dallara ayirarak smiflandirmanin daha yiiksek
siiflandirma dogrulugu saglayacag aciktir. Bu 6rnek sekil i¢in ilk diigiimde G1 ve G3’iin
tek bir smif, G2 ve G4’iin de tek bir siifmis gibi diislintilerek siniflandirilmasi daha
uygundur. Agag yapisinda gorevlerin dallanma bi¢imi, en uygun 6znitelik yontemi ve en

uygun siniflandirici géz onilinde bulundurularak otomatik olarak olusturulmaktadir. Her
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kisi icin, o kisinin egitim asamasinda kaydedilen verileri kullanilarak en iyi dallanma
bicimini veren Oznitelik yontemi ve smiflandirici ile farkli bir aga¢ yapist
olusturulmaktadir. Burada en iyi dallanma bi¢iminden kasit her bir diigiim i¢in en yliksek
smiflandirma dogrulugunu verecek sekilde gorevlerin alt gruplara ayristirilmasidir. ilk
bakildiginda bu siniflandirma yaklagiminin kisi 6zel bir smniflandirma bi¢iminde oldugu
diisiiniilse de, aslinda her kisinin egitim verilerini kullanarak bu 4 siifli problem i¢in
onerilmis sabit 6znitelik yontemleri ve siniflandiricilarin se¢iminin otomatik yapilmasi ile

genellestirilmis bir siniflandirma yaklasimi oldugu sdylenebilir.

5

F2 degerler

=
T

=¥

gs8e

I ] | | | I | |

F1 degerleni

Sekil 3.8. Agac yapisi esashi siniflandirmanin geregi
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3.6. Karar Agac1 Yapisi

Bu tez ¢alismasinda bilgisayar imlecinin 4 yone hareket ettirildiginin diisiiniilmesi
sirasinda kaydedilen EEG isaretleri bol-ve-fethet yaklagimi ile olusturulan karar agaci
yapist ile smiflandirilmaktadir. 4 smifli bu problem ig¢in olusturulabilecek agac yapilar
Sekil 3.9’da gosterilmektedir. Bu sekilden de goriildiigii gibi 4 sinifli bir smiflandirma
problemi i¢in 15 farkli agac yapisi olusturulabilir. En basarilt aga¢ yapisi, her bir diiglimde
olusabilecek olast dallanma sekli egitim verileri ile sinanmak sureti ile olusturulmustur.
Egitim verileri lizerinde en yiiksek simiflandirma dogrulugunu veren oOznitelikler ve
simiflandiric1 ilgili diiglimiin O6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemine karar
verilmesini saglamaktadir.

Cikarilan ozniteliklere gore deneye katilan 3 goniilli bireye ait en iyi aga¢ yapisi
Ozniteliklerin kombinasyonlar1 ile egitim verileri iizerinden elde edilmistir. Asagida bu

bulgular verilmektedir.

G3G4)—>{[G3]][[G4]]

G2G4|—_5[[G2]|([G4]]

G2G3-1[

G3G4]——>([G3]|[[G4]]

G1G4[—_[G1]

>[[G1] G2G3G41d G1G3-[]

G2] G1G3G4

> ST 20— ]

>|[G3] G1G2G4|+ |G c1cs L[]

[G1G2G3G4] 96261&2&3 e BN 161 (73
EN “ A

5] G163 G2G4 |- 23]

>LGc164 G263 H — —fc1]][[G3]]

- LJcez])

—>{[c1]j[[G2]——{[G3]][[G4]}

>{[G1]] [63]]————{[G2]|[[G4]]

——|[G1]|[G4]}———f[G2]|[[G3]]

Sekil 3.9. Olusturulabilecek karar agaci yapilari
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3.7. MM Kisisine Ait Agac Yapisi

MM kisisine ait egitim verileri lizerinde yapilan arastirmalar neticesinde F1 ve F2
Ozniteliklerinin birlikte kullanimlan ile K=10, S=1.75 ve B=4-13 Hz oldugu durumda
G1G3-G2G4 ayrimi en yiiksek egitim siniflandirma dogrulugu DVM smiflandiricist ile
0=0.6 hesaplanarak %78.57 olarak elde edilmistir. Bundan dolay1 aga¢ yapisinin ilk
diigimiiniin G1G3-G2G4 olmasina karar verilmistir. Bu sartlar altinda test verisi iizerinde
DVM ile yapilan simiflandirma sonucu %92.76 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir.
Bu diigiim igin egitim ve test verilerinden ¢ikarilan 6znitelikler Sekil 3.10°da verilmistir.
Bu sekilde yatay eksen F1 diisey eksen F2 6zniteligini gostermektedir.

Birinci diigiimiin G1G3-G2G4 olmas1 agag yapisinin nasil sekillenecegini tamamen
ortaya ¢ikarmistir. Bu durumda tek olasilik vardir. Buda G1-G3 ve G2-G4 gorevlerinin
ayr1 ayri diglimlerde siniflandirilmasidir.

Yine egitim verileri ilizerinde yapilan arastirmalar neticesinde G1-G3 ig¢in F3
Ozniteliginin K=11, S=5.75 ve N=8 oldugu durumda DAA ile ve G2-G4 i¢in F4 ve F5
Ozniteliklerinin K=10, S= 1.75 oldugu durumda DVM ile en yiiksek siniflandirma
dogruluklari elde edilmistir. Bunlar sirasiyla %61.43ve %80°dir. Bu sartlar altinda tim G1-
G3 gorevlerinin test verisi lizerinde DAA ile yapilan siniflandirma sonucu %77.63 ve tim
G2-G4 gorevlerinin test verisi lizerinde DVM ile yapilan siniflandirma sonucu %96.05
olarak elde edilmistir. G1-G3 diigiimii i¢in 6znitelik vektdrii 8 boyutlu oldugundan dolay1
Oznitelik vektorleri gosterilmemistir. G2-G4 gorevlerine ait F4 ve F5 Oznitelikleri Sekil

3.11°de verilmistir. Bu sekilde yatay eksen F4, diisey eksen F5 6zniteligini gostermektedir.
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Sekil 3.10. MM kisisi i¢in G1G3-G2G4 smiflarina ait 6znitelikler, (a)
Egitim seti, (b) Test seti
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Sekil 3.11. MM Kisisi i¢in G2-G4 siniflarina ait 6znitelikler, (a) Egitim seti,
(b) Test seti

Sekil 3.12 MM Kkisisi i¢in olusan aga¢ yapisin1 gdstermektedir. Bu aga¢ yapisi

egitilmis smiflandiricilarla test veri setine uygulandiginda dort gorevi tanimlamada



%82.24’lik bir siniflandirma dogrulugu ve BTO 1.04 olarak elde edilmistir. Bu
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siniflandirma dogruluguna ait hata matrisi Tablo 3.4’te verilmektedir.

ﬂGlGZGSG‘I

e

L Du§um<

Oznitelik F1&F2
K=10,5=1.75sn
B=4-13Hz

|
¥

Smflandinica
DV¥M, 6=0.6

G1G3

II. Digiim

Oznitelik F3
K=11,5=575sn
N=g8
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DaA
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Sekil 3.12 MM kisisi i¢in olugan agag¢ yapisini

Ayni aga¢ yapisi, Oznitelikler ve ilgili parametrelerinden sadece S parametresi

kisilere 6zel en uygun hesaplanip degistirilerek HK ve OA kisilerine ait isaretlere

G2G4

Oznitelik F4&F5
K=10,5=1.75sn

!

Smaflandiricy
DVM, ¢=0.7

M. Diigiim

N

Tablo 3.4. MM aga¢ yapisinda MM hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |27 |0 6 1
G2 (2 35 |1 1
G3 |7 1 27
G4 |2 4 36




74

uygulandiginda Tablo 3.5’te verilen bulgular elde edilmistir. Bu tabloda 2, 3 ve 4. siitunlar
sirastyla G1G3-G2G4, G1-G3 ve G2-G4 gorevlerini en iyi siniflandiran siniflandiriciy,
simiflandirma dogrulugunu ve hesaplanan S parametresini gosterirken, son siitun test
verisinin aga¢ yapisina uygulandiginda hesaplanan siniflandirma  dogrulugunu

gostermektedir.

Tablo 3.5. HK ve OA isaretlerinin MM aga¢ yapisina uygulanmasina ait bulgular

Kisi | G1G3-G2G4 | G1-G3 G2-G4 SD (%) BTO
k-NN (k=4) DAA k-NN (k=19) 0.15
HK | %64.47 %72.37 %64.47 46.05 '
S=5.25 sn S=3 sn S=4.75 sn
k-NN (k=7) k-NN (k=3) | DVM (0=0.1) 0.16
OA | %64.47 %65.79 %72.37 47.37 '
S=1.5sn S=2.25 sn S=2.25 sn

HK ve OA isaretlerinin MM aga¢ yapisina uygulanmasi ile elde edilen hata

matrisleri sirasiyla Tablo 3.6 ve Tablo 3.7°de verilmektedir.

Tablo 3.6. MM agag yapisinda HK hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |19 |6 7 0
G2 |6 12 16 6
G3 |4 9 14 |7
G4 |9 11 11 |25

Tablo 3.7. MM agag¢ yapisinda OA hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |13 |2 2 4
G2 |7 16 |5 3
G3 |9 8 18 |6
G4 |9 12 13 125

Bu sonuglarla MM aga¢ yapisinda elde edilen ortalama siniflandirma dogrulugu

asagidaki esitlikte verildigi gibi %58.55 olarak hesaplanmistir.
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MMOrt — 82.24—+4-6:.305+4—7.37 — 5855 (3.1)

3.8. HK Kisisine Ait Aga¢ Yapisi

HK kisisine ait egitim verileri ilizerinde yapilan arastirmalar neticesinde F3
Ozniteliginin parametrelerinin K=6, S= 6 ve N=4 oldugu durumda G2-G1G3G4 ayrimi igin
en yiiksek egitim siiflandirma dogrulugu DVM smiflandiricisi ile 6=1.2 hesaplanarak
%77.03 olarak elde edilmistir. Bundan dolay1 aga¢ yapisinin ilk diigiimiiniin G2-G1G3G4
olmasina karar verilmistir. Bu sartlar altinda G1G2G3G4 test verileri lizerinde DVM ile
yapilan smiflandirma sonucu %82.89 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir. Bu
diigim i¢in egitim ve test verilerinden c¢ikarilan Oznitelikler 4 boyutlu olduklarinda
gosterilememistir.

Birinci digiimiin G2-G1G3G4 olmas1 bundan sonraki diigiimiin Sekil 3.9°dan da
goriildiigii gibi 3 olast durumu vardir. Bunlar; G1-G3G4, G3-G1G4 veya G4-G1G3 tiir.
G1G3G4 egitim verileri lizerinde yapilan arastirmalar neticesinde G3-G1G4 igin F3
Ozniteliginin parametrelerinin K=6, S= 3.5 ve N=5 oldugu durumda DVM (c=1.8)
smiflandiricist ile en yiiksek egitim siniflandirma dogrulugu %66.68 olarak elde edilmistir.
Dolayisiyla agag¢ yapisinin ikinci diigiimii G3-G1G4olarak belirlenmistir. Bu sartlar altinda
G1G3G4 test verileri lizerinde DVM ile yapilan siniflandirma sonucu %79.82 oraninda bir
dogruluk oranmi elde edilmistir. Bu diigiim i¢in egitim ve test verilerinden c¢ikarilan
Oznitelikler 5 boyutlu olduklarinda gosterilememistir.

Ikinci diigiimiin G3-G1G4 olarak belirlenmesinden sonra iigiincii ve son diigiimiin
G1-G4 olacag kesinlesmistir. Bu iki gorevi birbirinden en yiiksek siniflandirma
dogrulugunda ayirt edecek Ozniteliklerin ve siniflandiricinin sirasiyla F1 ve F2 6znitelik
parametrelerinin K=5, S=5 ve B=13-20 Hz (beta band1) ve siniflandiricinin k-EYK (k=25
olarak hesaplanmistir) oldugu hesaplanmistir. Bu durumda elde edilen G1G4 egitim
kiimesine ait smiflandirma dogrulugu %:64.87olarak hesaplanmistir. Bu sartlar altinda
G1G4 test verileri lizerinde k-EYK ile yapilan siniflandirma sonucu %80.26 oraninda bir
dogruluk orani elde edilmistir. G1-G4 gorevlerine ait F1 ve F2 6znitelikleri Sekil 3.13°te

verilmigtir. Bu sekilde yatay eksen F1, diisey eksen F2 6zniteligini gdstermektedir.
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Sekil 3.13. HK kisisi i¢in G1-G4 smiflarina ait 6znitelikler, (a) Egitim seti,
(b) Test seti
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Sekil 3.14 HK kisisi i¢in olusan agac¢ yapisini gostermektedir. Bu agac yapisi
egitilmis simiflandiricilarla test veri setine uygulandiginda dort gorevi tanimlamada
%57.90’lik bir smiflandirma dogrulugu ve BTO 0.35 olarak elde edilmistir. Bu

siiflandirma dogruluguna ait hata matrisi Tablo 3.8’de verilmektedir.

G1G2G3G4

Oznitelik F3
K=6,5=35sn
N=5

v

Smaflandinc
DVM, =128

Oznitelik
F1&F2
K=35,5=5sn
B=13-20 Hz

v

Smaflandirica
k-NN, k=25

7N

Sekil 3.14. HK kisisi i¢in olusan agag yapist

- e
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Tablo 3.8. HK agac¢ yapisinda HK hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |28 |19 |14 |5
G2 |0 13 |1 0

G3 |0 4 14 |0
G4 |10 |2 9 33

Ayn1 HK aga¢ yapisi, 6znitelikler ve ilgili parametrelerinden sadece S parametresi
kisilere 6zel en uygun hesaplanip degistirilerek MM ve OA Kkisilerine ait isaretlere
uygulandiginda Tablo 3.9°da verilen bulgular elde edilmistir. Bu tabloda 2, 3 ve 4. siitunlar
sirastyla G2-G1G3G4, G3-G1G4 ve G1-G4 gorevlerini en iyi siiflandiran siniflandiriciy,
simiflandirma dogrulugunu ve hesaplanan S parametresini gosterirken, son siitun test
verisinin aga¢ yapisina uygulandiginda siiflandirma

hesaplanan dogrulugunu

gostermektedir.

Tablo 3.9. MM ve OA isaretlerinin HK aga¢ yapisina uygulanmasina ait bulgular

Kisi | G2-G1G3G4 | G3-G1G4 G1-G4 SD (%) BTO
DVM (6=0.2) | k-NN (k=8) k-NN (k=25) 0.10
MM | %76.32 %71.93 %65.79 42.11 ’
S=6.5 sn S=1.75 sn S=7 sn
DAA DVM (c=2) k-NN (k=9) 016
OA | %76.97 %72.81 %80.26 46.71 ’
S=2 sn S=5 sn S=5.5sn

MM ve OA isaretlerinin HK aga¢ yapisina uygulanmasi ile elde edilen hata
matrisleri sirasiyla Tablo 3.10 ve Tablo 3.11°de verilmektedir. Bu tablolarda dikkat ¢ekici

nokta G4 gorevinin taninirliginin diger gorevlere oranla yiiksek olusudur.

Tablo 3.10. HK aga¢ yapisinda MM hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |18 10 |11 |6
G2 |0 2 0 0
G3 |6 2 15 |3
G4 |14 |24 |12 |29
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Tablo 3.11. HK aga¢ yapisinda OA hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |26 |10 |13
G2 |1 5 0 1
G3 |1 5 8 0
G4 |10 |18 17 132

Bu sonucglarla HK agac¢ yapisinda elde edilen ortalama siiflandirma dogrulugu

asagidaki esitlikte verildigi gibi %48.91 olarak hesaplanmistir.

42.11+57.90+48.91

HKpp = : = 48.91 (3.2)

3.9. OA Kisisine Ait Aga¢ Yapisi

OA Kkisisine ait egitim verileri iizerinde yapilan arastirmalar neticesinde F1 ve F2
Oznitelik parametrelerinin K=7, S= 3.5 ve B=8-13 Hz oldugu durumda G1-G2G3G4 ayrim1
icin en yiiksek egitim siniflandirma dogrulugu DVM siniflandiricist ile 6=0.1hesaplanarak
%77.03 olarak elde edilmistir. Bundan dolay1 aga¢ yapisinin ilk diigiimiiniin G1-G2G3G4
olmasina karar verilmistir. Bu sartlar altinda G1G2G3G4 test verileri ilizerinde DVM ile
yapilan smiflandirma sonucu %~80.92 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir. Bu

diiglim i¢in egitim ve test verilerinden ¢ikarilan 6znitelikler Sekil 3.15°te gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. OA Kisisi icin G1-G2G3G4 smiflarina ait Oznitelikler, (a)
Egitim seti, (b) Test seti
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Birinci diigiimiin G1-G2G3G4 olmast bundan sonraki diigiimiin Sekil 3.9°dan da
goriildiigi gibi 3 olas1t durumu vardir. Bunlar; G2-G3G4, G3-G2G4 veya G4-G2G3’tiir.
G2G3G4 egitim verileri lizerinde yapilan aragtirmalar neticesinde G4-G2G3i¢in F1 ve F2
Oznitelik parametrelerinin K=7, S= 3.5 ve B=8-13 Hz oldugu durumda DVM (0=1.3)
smiflandiricisi ile en yiiksek egitim siniflandirma dogrulugu %64.87 olarak elde edilmistir.
Dolayisiyla aga¢ yapisinin ikinci diiglimii G4-G2G3 olarak belirlenmistir. Bu sartlar
altinda G2G3G4 test verileri lizerinde DVM ile yapilan simiflandirma sonucu %78.07
oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir. Bu diigiim i¢in egitim ve test verilerinden
cikarilan 6znitelikler Sekil 3.16’da gdsterilmistir.

Ikinci diigiimiin G4-G2G3 olarak belirlenmesinden sonra iigiincii ve son diigiimiin
G2-G3 olacagt kesinlesmistir. Bu iki gorevi birbirinden en yiiksek smniflandirma
dogrulugunda ayirt edecek F3 ve Oznitelik parametrelerinin K=5, S=3.25 ve N=5 ve
siiflandiricinin DAA oldugu hesaplanmistir. Bu durumda elde edilen G2G3 egitim
kiimesine ait siniflandirma dogrulugu %78.38 olarak hesaplanmistir. Bu sartlar altinda
G2G3 test verileri tlizerinde DAA ile yapilan smiflandirma sonucu %80.26 oraninda bir
dogruluk oranmi elde edilmistir. Bu diigiim i¢in egitim ve test verilerinden c¢ikarilan
Oznitelikler 5 boyutlu olduklarinda gosterilememistir.

Sekil 3.17 OA kisisi i¢in olusan aga¢ yapisim gostermektedir. Bu agag¢ yapisi
egitilmis siiflandiricilarla test veri setine uygulandiginda dort goérevi tanimlamada
%55.92°lik  bir smiflandirma dogrulugu ve BTO 0.31 olarak elde edilmistir. Bu

siiflandirma dogruluguna ait hata matrisi Tablo 3.12’de verilmektedir.
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G1G2G3G4

F1&F2
K=14,5=4sn
B=4.13 Hz

Smflandircy
DVM, o=13

K=5,5=325sn
N=5

v

Smaflandiricy
DAA

G2 G3

Sekil 3.17. OA kisisi i¢in olusan agag yapist

Tablo 3.12. OA agag yapisinda OA hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl (9 0 0 0
G2 |10 |24 9
G3 [14 |12 |36 |13
G4 |5 2 1 16

[S—
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Ayni OA agag yapisi, Oznitelikler ve ilgili parametrelerinden sadece S parametresi
kisilere 0zel en uygun hesaplanip degistirilerek MM ve HK kisilerine ait isaretlere
uygulandiginda Tablo 3.13’te verilen bulgular elde edilmistir. Bu tabloda 2, 3 ve 4.
stitunlar swrasiyla G1-G2G3G4, G4-G2G3 ve G2-G3 gorevlerini en iyi siniflandiran
siiflandiriciyi, siniflandirma dogrulugunu ve hesaplanan S parametresini gosterirken, son
siitun test verisinin aga¢ yapisina uygulandiginda hesaplanan smiflandirma dogrulugunu

gostermektedir.

Tablo 3.13. MM ve HK isaretlerinin OA aga¢ yapisina uygulanmasina ait bulgular

Kisi | G1-G2G3G4 | G4-G2G3 G2-G3 SD (%) BTO
DVM (6=0.1) | k-NN (k=6) DAA 0.09
MM | %76.97 %71.93 %68.42 40.79 '
S=8 sn S=6.75 sn S=4.25 sn
DVM (6=0.7) | DVM (c=0.1) | DAA 0.10
HK | %76.32 %68.42 %78.95 42.11 '
S=1.75 sn S=7.5sn S=6.75 sn

MM ve HK isaretlerinin OA aga¢ yapisina uygulanmasi ile elde edilen hata
matrisleri sirastyla Tablo 3.14 ve Tablo 3.15°te verilmektedir. Bu tablolarda dikkat ¢ekici

nokta G1 gorevinin tanimirliginin diger gorevlere oranla ¢ok diisiik olusudur.

Tablo 3.14. OA agag yapisinda MM hata matrisi

Gorev |G1 | G2 |G3 | G4
Gl |4 0 1 0
G2 |15 |23 11 |6
G3 |14 |12 |22 |19
G4 |5 3 4 13

Tablo 3.15. OA aga¢ yapisinda HK hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |2 0 0 0
G2 |11 |25 |3 3
G3 |25 13 |35 |33
G4 |0 0 0 2
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Bu sonuglarla OA agac¢ yapisinda elde edilen ortalama siniflandirma dogrulugu

asagidaki esitlikte verildigi gibi %46.27 olarak hesaplanmistir.

__ 40.79+42.11+55.92

OAprt = . = 46.27 (3.3)

3.10. Ozniteliklerin Farkh Anlardaki Kombinasyonlar1 ile Simflandirma
Dogrulugunun Arttirillmasi

Kisiye 6zgii olusturulan aga¢ yapilarinda siniflandirma dogrulugunu arttirmak icin
cikarilan Ozniteliklere farkli anlar ve farkli kanallardan ¢ikarilan ilave Oznitelikler
eklenmistir. Buna gore kisiler i¢in agac yapist ayni kalmak iizere 3 diigiim i¢in yeniden
olusturulan 6znitelik vektorleri ve bu 6znitelik vektorlerine ait parametreler asagida koyu
renkli olarak verilmistir.

MM kisisine ait diiglim parametreleri soyledir:

1.diigiim 6znitelikleri: Degismemistir (F1 ve F2 (K=10, S=1.75, B=4.13))

1. diiglim siiflandiricisi: DVM (6=0.6), SD %92.76 olarak ayni1 kalmistir.

2. diiglim 6znitelikleri: F3 +F4, FS (K=8, S=1.75)

2. diiglim smiflandiricist: Degigsmemistir (DAA), SD %80.26 olmustur.

3. diiglim 6znitelikleri: F4, F5 +F3 (K=12, S=5.75, N=10)

3.dliglim smiflandiricisi: k-NN (k=6), SD %97.37 olmustur.

Diiglimlere ait Ozniteliklerden boyutlar1 2’den fazla olanlara ait 6rnek oznitelik
degerleri EKLER bashigi altinda verilmistir. Tablolarda her gorevden 10 adet 6rnek
Oznitelikler verilmistir. Bu boliimde, Tablo 7.1’de MM i¢in 2. diiglim Oznitelikleri
verilmistir. Bu tabloda ilk 8 siitun F3’e ait AR katsayilarin1 ve son 2 siitun F4 ve F5
Ozniteliklerini gostermektedir. Tablo 7.2°de ise MM ig¢in 3. diiglim 6znitelikleri verilmistir.
Bu tabloda ilk 2 siitun F4 ve F5 6zniteliklerini, son 10 siitun ise F3’e ait AR katsayilarim
gostermektedir. Bu sonuglara gére MM i¢in elde edilen smiflandirma dogrulugu
%82.24’ten %84.21°e, BTO ise 1.03’ten 1.11°e ¢ikarilmustir. Elde edilen yeni SD’ye gore
MM hata matrisi asagidaki gibi hesaplanmustir.
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Tablo 3.16. MM aga¢ yapisinda yeni MM hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |28 |0 5 1
G2 |1 36 10 1
G3 |6 1 28 10
G4 |3 1 5 36

HK kisisine ait diigiim parametreleri soyledir:

1.diigiim 6znitelikleri: F3 (K=6, S=6.75, N=4) + F1 ve F2 (K=6, S=6.75, B=13-20)

1. diigim smiflandiricisi: DVM (6=1.9), SD %83.55 olmustur.

2. diigiim 6znitelikleri: Bu diigiimde S ve N degismistir, F3 (K=6, S=5.25, N=10)

2. diigiim simiflandiricisi: DVM (0=1.8), SD %79.82 olarak ayn1 kalmigstir.

3. diiglim 6znitelikleri: Degismemistir (F1 ve F2 (K=5, S=5, B=13-20))

3.digiim smiflandiricisi: Degismemistir (k-NN, k=25), SD %280.26 olarak ayni
kalmustir.
EKLER bdliimiinde Tablo 7.3’te HK i¢in 1. diiglim Oznitelik degerlerine ornekler
verilmistir. Bu tabloda ilk 4 siitun F3’e ait AR katsayilarin1 ve son 2 siitun F1 ve F2
Oznitelik degerlerini gostermektedir. Tablo 7.4’te ise HK i¢in 2. digim oOznitelik
degerlerini gostermektedir. Bu tabloda tiim degerler F3’e¢ ait AR katsayilarini
gostermektedir. Bu sonuglara gore HK icin elde edilen siniflandirma dogrulugu
%357.90’dan %62.50’ye ve BTO ise 0.35’ten 0.46’ya ¢ikarilmistir. Elde edilen yeni SD’ye
gore HK hata matrisi agagidaki gibi hesaplanmistir.

Tablo 3.17. HK aga¢ yapisinda yeni HK hata matrisi

Gorev |G1 | G2 | G3 | G4
Gl |25 |18 |7 5
G2 |0 13 |0 0
G3 |8 4 24 10
G4 |5 3 7 33

OA kisisine ait diiglim parametreleri ise s0yledir:

1.diigiim 6znitelikleri: F1 ve F2 (K=7, S=3.5, B=8-13) + F3 (K=10, S=5.5, N=6)
1. diiglim siiflandiricisi: k-NN (k=1), SD %81.58 olmustur.

2. diiglim 6znitelikleri: Degismemistir (F1 ve F2 (K=14, S=4, B=4-13))
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2. diigiim smiflandiricist: Degismemistir (DVM, 6=1.3), SD %78.07 olarak aym
kalmustr.

3. diiglim 6znitelikleri: F3 (K=5, S=3.25, N=5) + F4, F5 (K=12, S=2.5)

3.diiglim smiflandiricisi: DAA, SD %88.16 olmustur.
EKLER bdliimiinde Tablo 7.5’te OA igin 1. digim Oznitelik degerlerine ornekler
verilmistir. Bu tabloda ilk 2 siitun F1 ve F2 6zniteliklerini, ve son 6 siitun F3’e ait AR
katsayilarin1 gdstermektedir. Tablo 7.6’de ise OA i¢in 3. digiim ilk 5 siitun F3’e ait AR
katsayilarint ve son 2 siitun F4 ve F5 6zniteliklerini gostermektedir. Bu sonuglara gére OA
icin elde edilen simiflandirma dogrulugu %55.92’den %60.53’ye ve BTO ise 0.31°den
0.42°ye c¢ikarilmistir. Elde edilen yeni SD’ye gore OA hata matrisi asagidaki gibi

hesaplanmastir.

Tablo 3.18. OA agag yapisinda yeni OA hata matrisi

Gorev |Gl | G2 | G3 | G4
Gl |17 |1 5 1
G2 |8 29 1 10
G3 |10 |6 31 12
G4 |3 2 1 15

Tim kisiler i¢in elde edilen bu SD’ler bu tez ¢alismasinda 4 goérev igin hesaplanan en

1yi sonuglar1 temsil etmektedir.

3.11. Kararhlik Analizi

Elde edilen SD’lerin kararli sonuglar oldugunu gostermek icin egitim verileri ile test
verileri karigtirilmis ve rastgele bir miktar egitim verisi se¢ilip SD’ler tekrar
hesaplanmistir. Bu durum her se¢im miktari i¢in 30 kez tekrar edilmis ve ortalama SD ile
standart sapma hesaplanmistir. Bu sonuglar Tablo 3.19°da verilmistir. Bu tablodan da
anlasilacag1 gibi egitim verisi sayisi arttikca hesaplanan SD artmakta ve standart sapma
diismektedir. MM i¢in ortalama SD %70.39 ile %83.55 arasinda, HK icin %34.86 ile
%359.92 ve OA igcin ise %39.54 ile %58.67 arasinda degismektedir.
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Egitim Sayisi MM icin HK icin OA icin
Ortalama SD | Ortalama SD | Ortalama SD
52 70.39+5.25 34.86+5.35 39.54+5.67
80 71.95+4.27 37.97+4.66 44.19+£3.77
100 73.85+£3.48 41.75+5.05 46.21+£3.72
120 76.45+£3.21 51.72+4.30 49.87+3.52
148 83.55+2.56 59.92+4.11 58.67+3.21

3.12. Gérevlerin ikili Stmflandirma Dogruluklar:

Gorevlerin birbiri ile ayr1 ayr1 smiflandirilmasi ile hesaplanan SD’ler MM, HK ve

OA kisiler i¢in sirastyla Tablo 3.20, Tablo 3.21 ve Tablo 3.22°de verilmistir.

Tablo 3.20. MM Kkisisi i¢in ikili siniflandirma dogruluklar

MM
Gorev Smiflandiric1 | Oznitelikler | SD (%) | BTO
G1-G2 | DVM (c=1.1) |FI,F2 93.42 1.52
G1-G3 | DAA F3, F4, F5 80.26 0.96
G1-G4 | DVM (6=1.0) | FI,F2 93.42 1.52
G2-G3 | DVM (6=0.6) | FI,F2 90.79 1.42
G2-G4 | k-NN (k=6) F3, F4, F5 97.37 1.76
G3-G4 | DAA F1, F2 90.79 1.42

MM Kkisisi i¢in ikili siniflandirma dogruluklar1 %80.26 ile 97.37 arasinda degisiklik

gostermektedir. Tiim ikili gorevlerin SD ortalamasit % 91.00 ve BTO ortalamasi ise

1.43’tur.

Tablo 3.21. HK kisisi i¢in ikili siniflandirma dogruluklari

HK
Gorev Smiflandiric1 | Oznitelikler | SD (%) | BTO
G1-G2 | DVM (6=2.0) | F1,F2, F3 75.00 0.79
G1-G3 | DAA F3 71.05 0.67
G1-G4 | k-NN (k=25) | FI,F2 80.26 0.96
G2-G3 | DVM (6=2.0) | FI,F2, F3 71.05 0.67
G2-G4 | DVM (6=2.0) | FI,F2, F3 80.26 0.96
G3-G4 | k-NN (k=3) F3 75.00 0.79
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gostermektedir. Tiim ikili goérevlerin SD ortalamasi % 75.44 ve BTO ortalamasi ise

0.81°dir.

Tablo 3.22. OA kisisi i¢in ikili siniflandirma dogruluklari

OA
Gorev | Simiflandirica Oznitelikler SD (%) | BTO
G1-G2 | k-NN (k=3) F1, F2, F3 64.47 0.51
G1-G3 | k-NN (k=3) F1,F2,F3 64.47 0.51
G1-G4 | DVM (c=1.5) | F1,F2,F3 65.79 0.54
G2-G3 | DAA F3, F4, F5 88.16 1.28
G2-G4 | k-NN (k=12) | F1,F2 64.47 0.51
G3-G4 | DVM (6=0.8) | F1,F2 65.79 0.54

OA kisisi i¢in ise ikili smiflandirma dogruluklart %64.47 ile 88.16 arasinda
degisiklik gostermektedir. Tlim ikili gérevlerin SD ortalamast % 68.86 ve BTO ortalamasi
ise 0.65°tir.

3.13. Hesaplama Karmagsikhgi

Kisiler igin &nerilen aga¢ yapilarinda oznitelik hesaplama siiresi (OHS) ve
siniflandirma stiresi (SS) Intel ® Core ™ 17 CPU 1.73 GHz, 4 GB RAM ozelliklerine
sahip bir diziistli bilgisayar kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplama sirasinda bilgisayarda
baska bir program calistirilmamistir. Hesaplama siireleri saniye cinsinden Tablo 3.23’te
verilmigtir. Bu tabloda;

Egitim Seti OHS: Egitim setindeki biitiin denemelere ait 6znitelik ¢ikarma siiresini,
Siniflandirict Egitim Siiresi: Aga¢ yapisindaki 3 siniflandiricinin egitimi igin gegen siireyi
Test setinin SS: Test setindeki biitiin denemelerin siniflandirilmasi igin gegen siireyi (bu
stireye Oznitelik ¢ikarma stiresi dahildir)

KVS/deneme: deneme basina diisen ortalama karar verme siiresini ifade etmektedir.
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Tablo 3.23. Hesaplama stireleri
Agacg Egitim seti | Simiflandirici | Test setinin | KVS/D
Yapisi OHS egitim siiresi | SS
MM 7.64 38 14.34 0.09
HK 7.55 72 11.64 0.08
OA 7.20 22 9.20 0.06

Siniflandirma algoritmalar1 birini digsarida birak ¢apraz onaylama yontemi ile
egitildiklerinden dolayr smiflandiric1 egitim siiresi 22 ile 72 sn arasinda degismektedir.
KVS/D ise ortalama 0.075 sn civarindadir. Test setlerinin SS’leri ise MM, HK ve OA igin
sirastyla 14.34 sn, 11.64 sn ve 9.20 sn’dir. Bir test setinde 152 denemenin oldugunu burada

tekrar belirtmek gerekir.

3.14. Performans Karsilastirmasi

Daha o6nce de ifade edildigi gibi literatiirde, EEG tabanli BBA konusu ilk olarak ikili
problemlerin ¢dziimii ile baslamistir. ikili problemlerin ¢dziimlerinde elde edilen basarili
sonuglardan sonra bu alanda g¢alisan bilim adamlar1 dort gorevli problemleri ¢ézmeye
yonelmistir. Problemlerin ¢6ziimiinde 6zellikle egitim ve test verilerinin farkli giinlerde
hatta haftalarda kaydedilmis olup olmadiklar1 etkin rol oynamaktadir. Asagida verilen
tabloda bilim adamlarinin motor hayaline dayali cesitli dort gorevli problemlerin
¢Oziimiinde elde ettikleri en 1yi sonuglar verilmistir. Bu ¢alismalarda elde edilen sonuglari
gorevlerin birbirinden farkli olmasi1 ve verilerin farkli veya ayni giinlerde kaydedilmis
olmasindan dolay1 bu tez ¢alismasinin sonuglari ile direkt karsilastirmak miimkiin degildir.
Performans karsilagtirmasi i¢in dort sinifli bir problem icin deneye katilan kisi sayilari,
kaydedilen deneme sayisi, egitim ve test verilerinin kaydedilme periyotlarina bakarak bu
tez calismasinda elde edilen sonucglar hakkinda bir degerlendirme yapilabilir. Verilerin 1
hafta ara ile kaydedilmesi ve farkli bir dort sinifli problem ¢oziimii ile bu tez calismast

orijinal bir ¢alisma 6zelligindedir.
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Cahisma Cahisma
Ozellikleri [81] | [39] [40] [82] [49] [83] Bu
calisma

Deneye katilan| 8 4 3 3 1 3 3

Kisi sayisi

Kaydedilen 4608 | 1600 | 1080 | 840 59 432 1024

deneme sayisi

Ornekleme 250 250 250 250 250 250 256

frekansi (Hz)

Bir denemenin| 3 7 7 7 2 2.5 8

siiresi (sn)

Gorevler Solel | Solel | Solel | Solel | imlecin | Imlecin | Imlecin
Sagel | Sagel | Sagel | Sag el | Yukari/sag|Yukari/sag|Yukari/sag
Ayak | Ayak | Ayak | Ayak |a/asagi/sol|a/asagi/sol|a/asagi/sol

Dil Dil Dil Dil | a hareketi | a hareketi | a hareketi

Egitim ve Test| Farkli | Ayn1 | Ayn1 | Ayn1 | Ayni giin | Ayn1 giin |1 hafta ara

verilerinin giinler | giin gin glin ile

kaydedilme

periyodu

Ortalama SD| 63.6 | 65.00 | 63.00 | 77.96 53.1 56.8 69.08

(%)

Tablo 3.24’te [39], [40], [81] ve [82] caligmalarinda sol el, sag el, ayak ve dil
hareketlerinin yapildiginin diisiiniilmesi sirasinda kaydedilen motor hayaline dayali EEG
isaretleri siniflandirilmistir. Bu ¢alismalarda verilerin hepsi ayni prosediirle kaydedilmistir.
Yine ayni prosediirle kaydedilmis BCI Competition III Data Set Illa isimli veri kiimesi
tizerinde bu tez calismasinda Onerilen Oznitelik ¢ikarma yoOntemleri ile Oznitelikler
cikarilmis ve smiflandirilmistir. Bu veri kiimesinin 6nemli 6zellikleri yukarida Tablo
3.24’te [82] referans numarali ¢alisma ile besinci siitununda verilmistir. Bu veri kiimesinde
bulunan 3 kisiye ait ortalama siniflandirma dogrulugu %52 olarak hesaplanmstir.

Literatirde BBA alaninda ¢ok siklikla kullanilan birka¢ yontem ile veri kiimesi
ayrica test edilmistir. Elde edilen SD’ler Tablo 3.25’te verilmektedir. Bu yontemlerin
sonuclar1 %26.44 ile % 43.23 ile degisirken, en yiiksek SD Fourier doniisiimii ile% 43.23

olarak elde edilmistir.



92

Tablo 3.25. Sik kullanilan yontemlerin SD sonuglari

nokta tespiti, Minimum ve maksimum
degerler) [86]

Yontem Ortalama SD (%)
Bagimsiz bilesenler analizi [14], [81] 40.34
Fourier doniisiimii [84] 43.23
Gli¢ spektrum analizi [23], [24], [39] 38.94
Genlik analizi [85] 28.48
Ortak uzamsal Oriintii [40] 32.21
Yavas kortikal potansiyeller [21], [22], [27] 37.62
Zaman domeni parametreleri (Varyans, Sifir 26.44




4. SONUCLAR

EEG isaretleri yapis1 geregi siirekli degisim gosteren olduk¢a karmasik isaretler
oldugundan saglikli yorumlanmalar1 matematiksel yontemlerle analizlerine baghdir. Cok
miktarda bilgi icerdikleri giin gectikge yapilan calismalarla ortaya ¢ikmakta olan EEG
isaretleri, Ozellikle tipta teshis ve uygulanan tedavilerin basarimlarmin izlenmesinde
kullanildig1 gibi, insanoglunun hayatina farkli teknolojilerle de girecegi kesindir. EEG
uygulamali teknolojiye atilan adimlardan biri de BBA uygulamalaridir. BBA’da
kaydedilen EEG isaretlerinin yiiksek dogrulukta ve hizda yorumlanmasi esastir. Bu tez
calismasinda BBA uygulamalar i¢in farkli oturumlarda bilgisayar imlecinin dort yonde,
yukari, asagi, saga ve sola, hayali sirasinda kaydedilmis EEG isaretleri {izerinde
matematiksel analizler yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda bu dort tiir isaret basaril
bir sekilde siiflandirilmistir.

Oznitelik ¢ikarma, isaret simiflandirmada ¢ok &nem arz eden bir asamadir.
Oznitelikler mevcut smiflandirma problemi icin uygun olmadiginda, elde edilen
performans tatmin edici olmayacaktir. Bu durumda, siniflandirma yontemi problem icin en
uygun sekilde belirlense dahi zayif Oznitelikler nedeniyle yontem yiiksek performans
sergileyemeyecektir. Dolayisiyla, tatmin edici siniflandirma sonuglart elde etmek igin
isaretlerden uygun Oznitelikler ¢ikarmak mecburidir. Dalgacik doniisimi, 6zbaglanim
parametreleri, ortalama tiirev ve ¢arpiklik yontemleri ile ¢ikarilan 6zniteliklerle agac yapist
modeline dayal1 bol-ve-fethet yaklasimi ile dort sinifli BBA problemi bu tez ¢alismasinda

¢Oziimlenmistir.

Tablo 4.1. Ortalama siniflandirma dogruluklari

Agac Yapisi Ortalama SD
Kisiye 6zel (ilave 6zniteliklerle) 69.08
Kisiye 6zel 65.35
MM 58.55
HK 48.91
OA 46.27

Motor (hareket) hayaline dayali mevcut BBA sistemlerinin 6nemli bir kisitlamasi her

bir yeni kullanict i¢in egitim verisi kaydinin yapilmasi ve sistem egitimi gerektirmesi
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zorunlulugundan dolay1 kisiye ©6zel olmasidir. Bu siire¢ 0Ozellikle smnirli hesaplama
kaynaklariyla siradan kullanicilar veya tasinabilir BBA sistemleri i¢in zaman alict ve
zahmetlidir. Yukarida Tablo 4.1°de verilen sonuglara gore de kisiye 6zel olmasi BBA’lar
icin daha yiliksek performans saglayacagini kanitlamaktadir. Kisiye 6zel parametrelerle
elde edilen siniflandirma dogrulugu ile her bir aga¢ yapisi ile elde edilen ortalama
siniflandirma  dogruluklart Tablo 4.1°de verilmistir. Kisiye 06zel aga¢ yapist
olusturuldugunda ortalama %65.35 oraninda SD elde edilmektedir. Eger bir kisi igin
olusturulan agac¢ yapist diger kisilere de ayni yontemle uygulanirsa MM, HK ve OA agag
yapilarinda sirasiyla %58.55, %48.91 ve % 46.27 oraninda SD’ler elde edilmektedir. En
yiksek SD, MM Kkisisi ile %82.24 olarak elde edilirken, en diisiik SD yine MM Kkisisi i¢in
OA aga¢ modeli ayn1 yontemle uygulandiginda %40.79 olarak elde edilmistir. Kisiye 6zel
aga¢c yapilarmin bir avantaji da mevcut c¢ikarillan Ozniteliklere rahatlikla ilave
yapilabilmesidir. Yukarida 3.10 baslig1 altinda kisiye 6zgli olusturulan agag¢ yapilarinda
siniflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in c¢ikarilan Ozniteliklere farkli anlar ve farkli
kanallardan ¢ikarilan ilave 6znitelikler eklenmistir. Bu sayede MM kisine ait SD %84.21°¢
HK i¢in %62.50’ye, OA i¢in ise %60.53 e ylikseltilmistir. Boylece %65.35 olan genel SD
ortalamas1 da 9%69.08’e yikseltilmistir. Genlik normalizasyonu, standart sapma
normalizasyonu gibi normalizasyon teknikleri ile siniflandirma dogruluklar arttirilmaya
calisilmistir. Ancak tatmin edici sonuclar elde edilememistir.

Bu tez calismasinda onerilen aga¢ yapist yaklasimi yerine ¢ikarilan 6znitelikler hep
birlikte k-EYK smiflandiricist ile siniflandirildiklarinda ortalama %47.37 SD elde
edilmektedir. Bu deger agac yapisit yaklagimi ile elde edilen degerden %17.98 oraninda
daha diisiiktiir. Ayrica aga¢ yapisi yaklasiminda hangi gorevin siniflandirilmasinda diisiik
performans var ise o goreve spesifik 6znitelik ¢ikarilarak bu gorevinde daha yliksek oranda
siiflandirilmasina imkan tanimabilirken, 6zniteliklerin hep birlikte kullaniminda bdyle bir
imkan bulunmamaktadir.

Validasyon kiimesinin SD’leri genelde test kiimesi SD’lerine gdre daha diisiik
kalmistir. Bu sonuglara gore, iki seansta kaydedilen veriler i¢in, deneyde yer alan kisilerin
ikinci seansta motivasyonlarinin birinci seansa gore arttigini sdylemek miimkiindiir.

Bu ¢alismanin basarili ve uygulanabilir oldugunu gdsteren bir taraf da kullanilan
Oznitelik vektorlerinin kolay ¢ikarilabilir ve diisiik boyutlu olmasidir. Elde edilen en iyi SD

vektorleri kullanilarak agac yapisi sonuglari elde edilmistir. Elde edilen sonuclar siirekli
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dalgacik doniisimii katsayilari, 6zbaglanim parametreleri, ortalama tiirev ve c¢arpiklik
degerinin bilgisayar imleci hayaline dayali EEG isaretlerinin siniflandirilmasi igin
kullanilabilecegini gdstermistir.

Daha once de deginildigi gibi BBA uygulamalarinin pratikte uygulanabilirliginin
kolay olmasi agisindan kullanilan elektrot sayilarinin da miimkiin oldugunca az sayida
olmas1 6nem arz etmektedir. Agac yapist yaklasiminda MM igin referans elektrotu harig 4
(K: 8,10, 11, 12), HK i¢in 2 (K: 5, 6) ve OA i¢in ise sadece 5 elektrot (K: 5, 7, 10, 12, 14)
kullanilmigtir. 8 saniyelik verilerin MM igin ilk 5.75 sn, HK i¢in ilk 6.75 sn ve OA i¢in ilk
4 saniyelik kism1 kullanmugtir.

Olusturulan {i¢ agag¢ yapisi dikkate alindiginda kullanilan siniflandiricilardan DVM
4, k-EYK 3 ve DAA ise 2 diiglimde en basarili sonuglar1 vermistir. Ortaya ¢ikan bu
duruma gére DVM’nin bu siiflandiricilar igerisinde daha basarili oldugu sdylenebilir.

Coklu siniflandirma yontemleri arasindan bol-ve-fethet yontemi kullanilarak daha az
sayida siniflandirici kullanilmistir. Daha az sayida smiflandirict kullanmak hem egitim
asamasinda hem de test asamasinda zaman kaybini1 6nlemistir. Bu tez ¢alismasinda oldugu
gibi 4 sinifli bir problemde bire-karsi-hepsi 4 siniflandirici, bire-karsi-bir 6 siniflandirict ve
bol-ve-fethet en fazla 3 smiflandiriciya ihtiyag duymaktadir. Ornegin, HK ve OA agag
yapilarinda ilk diiglimde tek siniflandirici ile bir test 6rnegine karar verilebilirken 2 veya
en fazla 3 siiflandirict ile de karar verilebilir. MM aga¢ yapisinda ise bir test 6rnegine
sadece iki siniflandirict kullanilarak karar verilmektedir. Ayrica, bol-ve-fethet yonteminde
esitlik durumunun ortaya ¢ikma ihtimali yoktur. Bu 6zelligi ile de ekstra bir esitlik ¢oziicii
yontemi kullanilmak zorunda kalinmamis ve zaman kaybi1 olusturulmamistir. Bol-ve-fethet
yonteminde karar agacinin her bir diigiimiinde ayni 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirict
yontemi kullanilmak zorunda degildir. Hibrit bir yaklasimla her diigiimde en basarili

Oznitelik ¢cikarma ve siiflandirict yontemleri kullanilabilmektedir.



5. ONERILER VE TARTISMA

EEG isaretleri yapis1 geregi siirekli degisim gosteren olduk¢a karmasik isaretler
oldugundan saglikli yorumlanmalar1 matematiksel yontemlerle analizlerine baghdir. EEG
uygulamal1 teknolojiye atilan adimlardan biri olan BBA sistemleri halen gelistirilme
asamasindaki sistemlerdir. BBA konusu iilkemizdeki {iniversiteler de dahil olmak iizere
diinyada bir ¢ok {iniversite tarafindan gesitli seviyelerde incelenen oldukga popiiler bir
arastirma konusudur. Arastirmalar sonucunda diinya niifusunda goz ardi edilemeyecek
kadar yiiksek sayidaki fel¢li ve ALS hastalar: i¢in hayatlarini daha kaliteli yagayabilme
olanagi sunulabilecektir.

Bu c¢alismada BBA wuygulamalar1 igin farkli diisiinsel ve gorsel durumlarda
kaydedilmis EEG isaretlerinin siniflandirilmasi {izerine ¢alisilmistir. Ele alinan isaretin
hangi smifa ait olduguna karar verebilmek i¢in Oncelikle egitim verileri {izerinde
incelemeler yapilarak farkli siiflara ait EEG isaretlerinden Oznitelikler ¢ikartilmalidir.
Oznitelik ¢ikarma islemi BBA uygulamalarinin en temel ve en zor konusunu olusturur.
Ciinkii kaydedilen EEG isaretleri diislinsel durumda olusan ndérolojik bilgileri igermesinin
yaninda EMG ve EOG gibi EEG i¢in potansiyel artifakt kaynaklarini, sebeke etkisi, ortam
etkisi ve biyolojik etkiler gibi giiriiltii olarak isimlendirebilecegimiz kaynaklar1 da
icerebilir. Bunlar gibi bir¢cok giiriiltii igeren bir veri lizerinde matematiksel incelemeler
yapmak olduk¢a zordur. Dolayisiyla bu artifaktlar1 EEG isaretlerinden arindirmak,
diisiinsel durumda olusan ndrolojik veriyi elde etme veya isaretlerden Oznitelik ¢ikarma
acisindan olduk¢a Onemlidir. Bu arindirma islemi bir Onigsleme asamasi ile giderilmeye
calisirken, bu durum ek islem yiikiinii sisteme getirecektir ki, bu ek islem BBA’nin hizh
calismasina engel teskil edecektir. Bu durumu asmak i¢in yapilabilecek en dogru
yaklagimlardan biri EEG kayitlart sirasinda bu tiir giiriiltii kaynaklarindan etkilenmemek
icin 6nlemler alinmalidir. Bu tez ¢aligmasinda EEG kayit sisteminin yaziliminda 50 Hz’lik
centik siizge¢ sebeke giiriiltiislinii filtrelemek i¢in aktif edilmistir. Bundan baska EEG
isaretleri 0-100 Hz arasinda kaydedilmesi i¢in bant gegiren silizge¢ yazilimda aktif
edilmistir.

Coklu elektrot kullanilarak kaydedilen EEG verileri incelenirken, hangi elektrot
Oznitelik ¢ikarma i¢in daha uygundur konusu da 6nemlidir. Beynin farkli bolgeleri farkli

gorevler i¢in daha duyarlidir. Ornegin dokunma duyumlari beynin yankafa lobunda beden
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duyumu bdlgesi ad1 verilen bolgeyle algilanip yorumlanir. Bunun gibi koklama, isitme,
hayal kurma, matematiksel islemler yapma gibi farkli gorevler beynin farkli bolgelerinde
daha fazla etki yaratir. Dolayisiyla, coklu elektrotlu EEG verilerinde tiim elektrotlardan
(kanallardan) elde edilen verileri kullanmak yerine, yapilan uygulamaya goére beyinsel
aktivitenin yogun oldugu bolgelerden alinan verileri kullanmak hem smiflandirma igin
cikartilacak en 1yi 6zniteligin bulunmasini, hem de siniflandirma agamasinda karar verme
siiresinin kisalmasini saglayabilir. Bir¢cok smiflandirma yontemi, 6znitelik vektorii ¢ok
bliylik ve smiflandirma islemi i¢in sinirli siire oldugunda ve oOznitelik vektorlerinin
dagilim1 hakkinda higbir bilgi yok ise verimli ¢alismazlar.

Yukarida da deginildigi gibi farkli diisiinsel ve gorsel uygulamalarda kaydedilmis
EEG isaretlerinden oznitelik ¢ikarma islemi ¢ok Onemlidir. Oznitelik c¢ikartimi igin
literatlirde bircok matematiksel yontem mevcuttur. Her yontem her uygulamada iyi sonug
vermeyebilir. Yapilan uygulamaya has matematiksel analizlerle, o uygulamaya ait
Oznitelik(ler) aranmalidir. Diger taraftan farkli insanlardan aymi uygulamaya ait EEG
isaretleri de insan fizyolojisi geregi ayni olmayacagindan, bulunacak 6znitelik(ler) kisiden
kisiye de farkli sonuglar verecektir. Yapilacak ¢alismalarda tiim bunlarin dikkate alinmast
calismanin saglikli temellere dayandirilmasi agisindan miithimdir.

EEG isaretleri kaydedilirken yiiksek ornekleme frekanslarinda kaydetmek daha
sonraki adimlar i¢in zaman kaybina ve islem karmasikligina neden olmaktadir. Bundan
dolay1 kayit agamasinda literatiirde de siklikla tercih edilen 256 Hz 6rnekleme frekansi
olarak secilebilir.

Onerilen ¢alismanin en dnemli dezavantaji en uygun agag¢ yapisi olusturmanin ¢ok
zaman alic1 olmasidir. Ancak, bir kisi i¢in aga¢ yapisi olusturulduktan sonra bir test
verisini degerlendirmek hizli ve dogrulugu yiiksek olmaktadir.

Deney siiresinin zaman almasi, farkli seanslarda kayit islemlerinin yapilmasi, elektrot
sapkasmin yerlestirilmesinde elektrot ile sa¢ derisi arasindaki iletkenligin artmasi igin
stiriilmesi zorunlu olan jelin kullanilmasi BBA calismalarinda deneye katilacak goniillii
kisilerin bulunmasin1 zorlastirmaktadir. Deneye katilacak bireylerin tiim bu zorluklar bilip
ondan sonra deneye katilmak i¢in istekli olmasi kaydedilecek EEG isaretlerin kalitesini
arttiracaktir. Deney i¢in isteksiz bir kisiden EEG kaydi yapmak ve sonra bu isaretlerin
analiz edilmesi i¢in harcanacak zaman anlamsiz olabilir. Diinyada bu alanda calisan

gruplarin goniillii birey bulmakta zorlanmadiklar1 yaptiklari ¢alismalardan anlagilmaktadir.
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BBA konusu halen gelistirilmekte olan bir konudur. Literatiire sunulan veri kiimesi
sayis1 ve smiflandirilmaya calisilan gore sayist ¢ok sinirlidir. Her ne kadar BBA nin her
asamasinda bir takim zorluklara neden olacaksa da gorevler icerisinde diger ya da hi¢ biri
siifi da olmahidir. Aksi durumda, BBA’lar giindelik kullanimda kisiler i¢in tatminkar

olmayacaktir.
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7. EKLER

Bu boliimde aga¢ yapilarindaki diigiimlerde boyutlar1 2°den biiyilik olan 6znitelik
degerlerinden bir kismi Ornek olarak tablolar halinde verilmistir. Ayrica, Matlab

yazilimimin R2010b versiyonunda hazirlanan program kodlart da sunulmustur.

Tablo 7.1. MM ig¢in 2. diiglim 6znitelik degerleri

Gorevler Oznitelik Degerleri

1 -0.7865 0.4426 -0.7540 0.6082 -0.4972 0.4583 -0.4700 0.1399 -0.0212 0.2640
-0.9913 0.5625 -0.9284 0.8458 -0.6021 0.4909 -0.4705 0.1636 0.1419 1.1590
-0.7685 0.4141 -0.7727 0.5747 -0.5181 0.4337 -0.4331 0.1487 0.0147 1.3693
-1.1038 0.5841 -0.9117 0.8951 -0.5695 0.4972 -0.5356 0.1921 -0.0538 0.9520
-1.0692 0.5107 -0.8591 0.8505 -0.5664 0.5601 -0.5469 0.1902 -0.0025 2.4841
-1.0583 0.5621 -0.9235 0.8704 -0.6215 0.5479 -0.5547 0.2187 0.0013 0.8775
-1.0147 0.5567 -0.9392 0.8820 -0.6131 0.5242 -0.5419 0.2171 -0.0134 0.6931
-0.8373 0.4342 -0.8342 0.6993 -0.5231 0.4606 -0.4932 0.1671 0.0094 0.7721
-0.9039 0.4586 -0.8260 0.7252 -0.5032 0.4361 -0.4776 0.2049 -0.0275 0.1513
-0.8114 0.4266 -0.7958 0.6609 -0.4888 0.4401 -0.4480 0.1561 0.0200 0.0590
-0.8490 0.4244 -0.8010 0.6632 -0.4709 0.3795 -0.4421 0.1011 0.2698 0.4385
-0.9832 0.5402 -0.8834 0.8591 -0.5765 0.4806 -0.5316 0.1780 0.0190 0.1704
-0.9327 0.4396 -0.8515 0.7820 -0.5252 0.4500 -0.5597 0.2022 -0.0674 0.1935
-0.9412 0.4316 -0.7817 0.7521 -0.5684 0.4503 -0.4932 0.1968 -0.0390 2.0157
-1.0611 0.5453 -0.8515 0.8015 -0.5324 0.4861 -0.5093 0.1587 0.0106 1.5844
-1.0486 0.5504 -0.8686 0.8499 -0.6078 0.5175 -0.5323 0.1992 -0.0034 1.6734
-1.1604 0.6757 -0.9917 0.9862 -0.6950 0.5715 -0.5758 0.2171 0.0232 1.3719
-1.1212 0.6802 -0.9782 0.8874 -0.6210 0.5040 -0.5230 0.1825 -0.1562 -0.7349
-1.1245 0.6763 -0.9476 0.8380 -0.6227 0.5658 -0.5709 0.2449 0.1530 -1.0172
-1.1266 0.6264 -0.9055 0.8759 -0.6393 0.5650 -0.6222 0.2296 -0.0071 2.3187
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Tablo 7.2. MM ig¢in 3. diiglim 6znitelik degerleri

| Gorevler
2

2
2
2
2
2
2
2
2
2
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4

0.0024
0.0072
0.0054
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0.0138
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0.0184
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0.0121
0.0125
-0.0244
-0.0808
-0.0823
-0.0674
0.0040
-0.0133
-0.0344
-0.0385
-0.0066
0.0128

-0.7220
-0.7644
-0.2879
-0.0294
-0.8966
-0.8083
-0.5351
-0.6375
-1.0272
-1.2551
1.2265
-0.7607
0.2588
0.1682
0.0965
0.6918
0.1304
0.2088
1.0163
0.0585

-1.0319
-0.9909
-0.7963
-1.1844
-1.2239
-1.0620
-0.7367
-1.0707
-1.0388
-0.9943
-0.9793
-0.9817
-1.0501
-1.1385
-1.1328
-1.4711
-1.3994
-1.2488
-1.3352
-1.4055

0.6255
0.5790
0.5562
0.7942
0.7747
0.5992
0.5492
0.6209
0.6373
0.6110
0.6471
0.6240
0.7018
0.7623
0.6955

1.0231
0.9421
0.7967
0.9646
0.9103

Oznitelik Degerleri

-1.1346
-1.0534
-0.9878
-1.1160
-1.2140
-1.0755
-0.9254
-1.0689
-1.1139
-1.0972
-1.0837
-1.1111
-1.0930
-1.1166
-1.1069

-1.1944
-1.1998
-1.1397
-1.2417
-1.1902

1.0343
0.8830
0.8163
1.1564
1.1918
1.0227
0.7933
0.9955
0.9928
0.9996
0.9872
0.9680
1.0407
1.1184
1.0710

1.3292
1.3189
1.1472
1.2686
1.2849

-0.9303
-0.7918
-0.7790
-0.9402
-0.9437
-0.8079
-0.6952
-0.8288
-0.8584
-0.8561
-0.8532
-0.8611
-0.9027
-0.9370
-0.8622

-1.1115
-1.1002
-0.9685
-1.0356
-1.0405

0.8667
0.7825
0.7322
0.8912
0.9525
0.8254
0.6993
0.8174
0.8263
0.8083
0.7802
0.7874
0.8105
0.8253
0.8346
0.9769
0.9395
0.9163
0.9818
0.9798

-0.7894
-0.7700
-0.7394
-0.9211
-0.9301
-0.8335
-0.7226
-0.8094
-0.8629
-0.8603
-0.8320
-0.7959
-0.8341
-0.8647
-0.8734
-0.9857
-0.9414
-0.9281
-0.9124
-0.9749

0.4933
0.4472
0.4059
0.5424
0.5675
0.4776
0.3817
0.4962
0.5249
0.4909
0.4556
0.4502
0.4753
0.5261
0.5253
0.6502
0.6298
0.5915
0.5426
0.6345

-0.4007
-0.3666
-0.4135
-0.3758
-0.4467
-0.3525
-0.3641
-0.3521
-0.4063
-0.3997
-0.3683
-0.3474
-0.3894
-0.3783
-0.4330

-0.3900
-0.4472
-0.4438
-0.4306
-0.3817

0.3064
0.3158
0.2668
0.2099
0.2984
0.2492
0.2280
0.2325
0.3297
0.3346
0.2483
0.2762
0.2414
0.2238
0.3060

0.1955
0.2787
0.2892
0.2096
0.1842
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Tablo 7.3. HK i¢in 1. diiglim 6znitelik degerleri

L

Gorevler Oznitelik Degerleri

2 -0.4179 0.0938 -0.5270 0.1284 7.3189 5.8504
-0.4364 0.0727 -0.5353 0.1335 7.3785 5.5022
-0.4181 0.1098 -0.4789 0.1439 8.8268 6.7722
-0.4312 0.1330 -0.5004 0.1379 8.5613 6.3548
-0.4720 0.0835 -0.5252 0.1606 8.2392 6.5570
-0.8163 0.1969 -0.5638 0.2779 5.8769 4.8185
-0.8359 0.2215 -0.6210 0.3132 6.0458 4.9184
-0.3401 0.1035 -0.4852 0.0742 8.4384 6.6522
-0.4521 0.0856 -0.5492 0.1364 8.9224 7.0800
-0.9752 0.3495 -0.6479 0.3354 4.9693 3.7958
-0.4486 0.1618 -0.5296 0.1039 8.4434 6.3203
-0.4327 0.1542 -0.5277 0.1192 7.5229 5.9994
-0.7361 0.2293 -0.5790 0.2212 5.7262 4.4007
-0.7751 0.1900 -0.5553 0.2508 6.5463 5.3590
-0.8977 0.2681 -0.5995 0.2606 5.8196 4.9786
-0.8404 0.3026 -0.6104 0.2466 5.8112 4.6249
-0.2986 0.1514 -0.4754 0.1248 8.8232 6.6695
-0.8717 0.2971 -0.5726 0.2281 5.6287 4.2806
-0.8804 0.3121 -0.5803 0.2723 5.6217 4.5044
-0.8867 0.3091 -0.5981 0.2546 5.8541 4.6224
-0.8244 0.2169 -0.5339 0.2320 5.8769 4.4351
-0.3933 0.0852 -0.4992 0.0968 8.3703 6.0572
-0.3738 0.0407 -0.5106 0.1235 9.4657 7.3107
-1.0549 0.4778 -0.6727 0.3017 4.4954 3.6185
-0.8946 0.2385 -0.5365 0.3107 6.3892 5.1743
-0.9543 0.3498 -0.5911 0.2869 5.8252 4.5432
-1.0335 0.3756 -0.6147 0.3431 5.9950 4.9891
-0.4333 0.0486 -0.5834 0.0980 6.7165 5.0033
-0.3549 0.1193 -0.4819 0.0889 8.3334 6.5021
-0.4278 0.1442 -0.5265 0.1660 8.4180 6.2125
-0.5556 0.1601 -0.5137 0.1251 8.1831 5.8888
-0.4378 0.1269 -0.5352 0.1065 7.2453 5.4309
-0.5196 0.0801 -0.5976 0.1041 8.2181 6.4070
-0.4914 0.0478 -0.5792 0.0929 6.7852 5.1274
-0.6203 0.1747 -0.5804 0.1279 7.2682 5.5052
-0.5497 0.0851 -0.5800 0.1083 6.9253 5.2930
-0.5845 0.1025 -0.5847 0.1662 7.0882 5.7874
-0.5067 0.0858 -0.5321 0.1571 7.0126 5.8571
-0.5305 0.1050 -0.4889 0.1539 6.3909 4.9341
-0.6219 0.1461 -0.5420 0.1408 6.8059 5.2027
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Tablo 7.4. HK i¢in 2. diigiim 6znitelik degerleri

Gorevier Oznitelik Degerleri

3 -0.6259 0.5239 -0.9274 0.7632 -0.7227 0.6009 -0.7596 0.3321 -0.3297 0.2475
-0.6215 0.5122 -0.9703 0.7383 -0.6787 0.6845 -0.7311 0.3241 -0.3517 0.2677
-0.6392 0.5494 -0.9294 0.7184 -0.6962 0.6409 -0.6707 0.3298 -0.3494 0.2659
-0.7259 0.6181 -1.0164 0.8462 -0.8122 0.7244 -0.7888 0.3975 -0.3981 0.2659
-0.7564 0.7039 -1.0060 0.8275 -0.8235 0.7035 -0.7351 0.3963 -0.3409 0.2393
-0.9545 0.6277 -1.0857 0.9658 -0.8412 0.8235 -0.8137 0.4565 -0.3517 0.2513
-1.0870 0.7417 -1.0856 1.0309 -0.9264 0.8159 -0.7838 0.5273 -0.3653 0.2102
-0.5935 0.5211 -0.9026 0.7158 -0.7181 0.6279 -0.6990 0.2822 -0.3433 0.2595
-0.6299 0.5043 -0.9432 0.7467 -0.7574 0.6464 -0.7025 0.3712 -0.3575 0.2823
-1.3073 1.0286 -1.3804 1.2980 -1.0986 1.0733 -1.0151 0.6488 -0.4767 0.2698
-0.6654 0.5691 -0.9539 0.7312 -0.6879 0.6815 -0.7161 0.3688 -0.3643 0.2369
-0.6365 0.5868 -1.0110 0.8027 -0.7437 0.7195 -0.7399 0.3217 -0.3607 0.2762
-0.9573 0.7245 -1.1380 1.0394 -0.9062 0.8489 -0.8061 0.4447 -0.3877 0.2398
-1.0278 0.7196 -1.1389 1.0416 -0.9167 0.9029 -0.8376 0.5412 -0.4468 0.2667
-1.1502 0.8274 -1.2493 1.1629 -0.9670 0.9609 -0.8704 0.4766 -0.3920 0.2263
-1.0921 0.8112 -1.2404 1.0790 -0.9298 0.9502 -0.8903 0.5569 -0.4082 0.2459
-0.4929 0.5099 -0.8600 0.6470 -0.6516 0.5856 -0.6005 0.2394 -0.3074 0.2793
-1.0918 0.7728 -1.1631 1.0445 -0.8802 0.8674 -0.8423 0.4702 -0.3497 0.2390
-1.1174 0.8367 -1.2367 1.1383 -0.9609 0.9266 -0.8467 0.4967 -0.3927 0.2675
-1.1284 0.8002 -1.2090 1.0829 -0.9152 0.9593 -0.9038 0.5724 -0.4388 0.2497
-1.1516 0.7591 -1.1156 1.0274 -0.9017 0.8679 -0.8379 0.5280 -0.3788 0.2636
-0.5053 0.4597 -0.8486 0.6254 -0.6446 0.5714 -0.6581 0.2697 -0.3614 0.2474
-0.6277 0.4802 -0.8766 0.6947 -0.7025 0.5901 -0.6625 0.2776 -0.3017 0.2626
-1.2895 1.0406 -1.4108 1.3232 -1.1078 1.1357 -1.0531 0.6359 -0.4595 0.2590
-1.1044 0.8652 -1.2820 1.1675 -1.0435 1.0060 -0.8959 0.5286 -0.4401 0.2833
-1.1661 0.8660 -1.2709 1.2034 -0.9998 0.9244 -0.8598 0.5113 -0.3482 0.2018
-1.2046 0.9285 -1.2822 1.1973 -1.0575 1.0002 -0.9354 0.5828 -0.4335 0.2722
-1.2533 1.0042 -1.4029 1.3515 -1.1947 1.0714 -0.9685 0.6130 -0.3852 0.2361
-0.6318 0.5317 -0.9580 0.7477 -0.7309 0.6901 -0.7253 0.3606 -0.3703 0.3036
-0.6764 0.6159 -0.9488 0.7549 -0.7760 0.6954 -0.7267 0.3402 -0.3866 0.2757
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Tablo 7.5. OA i¢in 1. diigiim 6znitelik degerleri

Gorevler Oznitelik Degerleri

| 6.3515 5.6034 -0.5958 -0.3975 -0.1392 0.2131 0.1435 -0.1599
5.8322 5.0643 -0.5906 -0.3674 -0.1858 0.1048 0.2810 -0.0919
6.6353 5.7216 -1.0115 -0.0196 -0.0586 0.1786 0.0305 -0.0590
6.2149 5.0141 -1.1302 0.0249 0.0381 0.1050 0.1178 -0.0992
6.6238 5.3455 -1.0794 -0.0042 -0.0529 0.2664 0.0260 -0.0916
5.5903 4.3235 -1.0959 0.0044 -0.0025 0.1776 0.0146 -0.0535
6.7092 5.2034 -1.1260 -0.0055 0.0348 0.2221 -0.0005 -0.0735
6.3277 5.3993 -1.2169 0.0807 0.0697 0.1882 0.0180 -0.1149
6.0540 5.4612 -0.6919 -0.4437 -0.0515 0.2435 0.2126 -0.1935
5.7097 4.1438 -0.5124 -0.5198 -0.2442 0.3149 0.1980 -0.1208
6.3600 5.4159 -1.1059 0.0333 0.0078 0.1076 0.0926 -0.0747
7.4163 5.6223 -1.0982 -0.0312 0.0202 0.2530 -0.0156 -0.0929
7.1881 5.3152 -1.1506 0.0588 -0.0111 0.2143 0.0209 -0.0801
6.3647 5.5498 -0.9070 -0.1672 -0.0609 0.2451 0.0175 -0.0748
6.3937 5.8974 -0.5808 -0.4564 -0.2413 0.3588 0.2205 -0.2101
8.3661 7.6680 -0.6668 -0.3958 -0.2006 0.2637 0.2117 -0.1461
6.8898 6.0127 -0.6629 -0.3500 -0.1511 0.2670 0.0233 -0.0371
5.9210 4.7707 -0.3160 -0.3165 -0.4894 0.1224 0.1774 0.0213
0.8982 8.0027 -0.2506 -0.4458 -0.5302 0.0067 0.3668 -0.0125
5.8836 4.3898 -0.1500 -0.4008 -0.6162 -0.1775 0.1799 0.2268
6.4795 5.1623 -0.6751 -0.4015 -0.1705 0.3068 0.1355 -0.0798
7.8413 6.7806 -0.7281 -0.3915 -0.0548 0.2337 0.0457 -0.0127
8.1939 8.6588 -0.5898 -0.4900 -0.1889 0.2296 0.2094 -0.0881
6.1049 5.1014 -0.5656 -0.3570 -0.2383 0.2209 0.1099 -0.0792
6.6472 4.8891 -0.3008 -0.4265 -0.3621 0.0468 0.3279 -0.1391
6.8119 5.2775 -0.1526 -0.5052 -0.4738 0.0820 0.2766 -0.1234
7.2315 5.8563 -0.4880 -0.4501 -0.3438 0.1954 0.2472 -0.1139
6.3897 5.0956 -0.4624 -0.4139 -0.3272 0.2496 0.2631 -0.2284
7.9339 7.2929 -0.2209 -0.3997 -0.4097 -0.0351 0.2474 0.0456
6.4265 5.1029 -0.3851 -0.4246 -0.3901 0.0115 0.2194 -0.0262
8.7407 7.0915 -0.3605 -0.5283 -0.3951 0.1999 0.3062 -0.0877
5.3547 4.3585 -0.4606 -0.4442 -0.2512 0.0274 0.4122 -0.1832
7.5451 5.9422 -0.4270 -0.3885 -0.3778 0.0814 0.3535 -0.1226
7.2469 6.7192 -0.5016 -0.4912 -0.3329 0.3593 0.3487 -0.2955
7.2475 5.7867 -0.2124 -0.7809 -0.4026 0.4845 0.1098 -0.0587
8.5492 6.4481 -0.2064 -0.6843 -0.2549 0.2571 -0.0193 0.1180
6.4625 5.2899 -0.3884 -0.5720 -0.1037 0.2117 -0.0422 0.0539
7.8216 6.6112 -0.4577 -0.5260 -0.1366 0.1840 0.0363 0.0677
6.5896 4.6723 -0.5531 -0.5277 -0.0107 0.2927 -0.1730 0.0855
6.0177 5.5541 -0.4960 -0.6922 -0.1144 0.5049 -0.0832 -0.0075
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Tablo 7.6. OA i¢in 3. diigiim 6znitelik degerleri

_- Gorevler
2

W W W W W W w w w wMNNMNMNMNMNMNMNMNNNNNN

-0.7665
-0.8557
-1.0623
-0.9545
-0.9760
-0.8859
-0.8474
-0.8098
-0.9018
-0.8225
-1.0246
-1.0421
-0.9410
-0.8754
-0.9775
-0.9540
-0.8342
-0.6567
-0.7182
-0.9007

-0.1652
-0.0202

0.0706

0.1131
-0.0180
-0.1064
-0.1327
-0.0604
-0.0628
-0.1116
0.1007
0.0607
0.0093
-0.1493
-0.0284
-0.0583
-0.0209
-0.2294
-0.2556
-0.0998

Oznitelik Degerleri

-0.1788
-0.2008
-0.1486
-0.2580
-0.1532
-0.2004
-0.1492
-0.1911
-0.1627
-0.1737
-0.1047
-0.1150
-0.1651
-0.1324
-0.1134
-0.1218
-0.2171
-0.1829
-0.3193
-0.1649

0.1484
0.0798
0.1172
0.1106
0.1754
0.2216
0.1690
0.1385
0.1206
0.0862
0.1368
0.1967
0.1199
0.2483
0.1466
0.1594
0.1378
0.1341
0.3995
0.2460

0.0171
0.0611
0.0763
0.0705
0.0223
0.0195
-0.0055
-0.0365
0.0511
0.0657
-0.0394
-0.0388
0.0667
-0.0628
0.0354
0.0243
-0.0248
0.0181
-0.0516
-0.0288

0.0140
-0.0047
0.0325
0.0198
0.0179
-0.0106
0.0044
0.0091
0.0163
0.0160
-0.0041
-0.0332
0.0149
0.0138
-0.0233
0.0066
-0.0020
-0.0360
0.0188
-0.0105

2.4549
2.1859
2.7469
3.3677
3.1344
2.8888
2.8443
2.8848
2.5138
2.9782
2.8466
3.2495
2.8763
2.8933
3.0183
3.0035
2.7331
3.8910
3.3402
2.5098
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Program kodlar1 1: k-EYK i¢in k parametresinin belirlenmesine ait birini disarida birak

yontemi kodlar1

function [AccTr Best k]=kNNloocv(TrainingSet,TrainingLabel)
$%Aciklama:Bu fonksiyon Oklidyan uzakligina badli birini disarida birak
% (leave—-one—-out cross validation)

ig¢in hazirlanmistir.

k parametresi 1-25 arasindaaranmaktadir. Giris matrislerinin boyutlari
asagidaki gibi olmalidir

TrainingSet MxN, where M is the number of features and N is the number
of training trials

TrainingLabel Nx1
% TestSet MxH, where H is the number of test trials

%% TestLabel Hx1
TrSet=TrainingSet;
Trlbl=TrainingLabel;

d° o° o o° o o o°
o° A o° o° o o

o

TrLngt=max (size (TrSet));

R=randomsayi (1, TrLngt, TrLngt) '; %sinif 0'dan alinan random veriler
TrSet=TrSet (:,R);

trainlabel=TrLbl (R, 1)

for k=1:25
for i=1:TrLngt
val(:,1)=TrSet(:,1);
subtrain=TrSet;
subtrain(:,1i)=[];
subtrlabel=trainlabel;
subtrlabel (i)=1[];

class_tr(i)=knnclassify(val',subtrain', subtrlabel, k,'euclidean', 'nearest’
)

end

cp_tr=classperf (trainlabel,class tr);

ca(k)=100*cp_tr.CorrectRate;
end

[AccTr Best k]=max(ca);

Program kodlar1 2: Program 1’in ¢agirdig1 randomsayi fonksiyonu kodlar1

function r=randomsayi (a,b,c)

%$Ramdom tam sayi ireteci

%axb boyutlu 1'den c ye kadar b tane random tam sayilar Uretir
c=c-1;

N=b;

r=round (c* (rand(a,1)))+1;

while length (r)<N
% r=unique ([r round(c* (rand(a,1l)))+1]); Skiclikten bluylige ¢ikis verir
r=myunique ([r round(c* (rand(a,l)))+1]); %$karisik cikis verir

end
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Program kodlar1 3: randomsayi fonksiyonunun ¢agirdigi myunique fonksiyonu kodlari

function [a ndx h]=myunique (a,mode)

bu fonksiyon bir dizi igerisinde bir ya da birkac¢ kez tekrar etmis
sayilardan sadece birini dizide tutar ve siralama yapmadan verir.
Ornek:

> a=[9 3 62712111993 3];

>> myunique (a)

o o o oP

e

% ans =

% 9 3 6 2 7 1
% >> myunique (a, 'last')

% ans =

% 6 7 2 1 9 3

if nargin==
mode="'first';
end

[r cl=size(a); u=max(r,c);
[s sil=sort(a);

ds = false(r,c);

v=1l: (u+l);

esit=diff (s)==0;

if strcmpi (mode, 'last')

ds(l:end-1) = esit;
v=v (not ([false;ds (:)]1));
h=diff (v);

else
ds (2:end) = esit;
v=v (not ([ds(:);false]));
h=diff (v);

end

si(ds)=[1;

[ndx ndxi]=sort (si);

h=h (ndxi) ;

a=a (ndx) ;

Program Kodlar1 4: DVM i¢in sigma parametresinin belirlenmesine ait birini digarida birak

yontemi kodlar1

function [AccTr Best si]=SVMloocv (TrainingSet, TrainingLabel)

%Aciklama:Bu fonksiyon RBF kerneline bagdli DVM icin en iyi sigma
%parametresini aramak icin kullanilir.

TrainingSet MxN, where M is the number of features and N is the number
of training trials

TrainingLabel Nx1

TestSet MxH, where H is the number of test trials

TestLabel Hx1

TrSet=TrainingSet;

TrLbl=TrainingLabel;

o0 o° o° o° o° o
o o° o° oe

o
o\

TrLngt=max (size (TrSet));
R=randomsayi (1, TrLngt, TrLngt) '; %$sinif 0'dan alinan random veriler
TrSet=TrSet (:,R);
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trainlabel=TrLbl (R, 1)

k=1;

sival=0.1:0.2:1.5;

for si=0.1:0.2:1.5

for i=1:TrLngt

val(:,1)=TrSet(:,1);
subtrain=TrSet;
subtrain(:,1)=1[1;
subtrlabel=trainlabel;
subtrlabel (i)=1[];

svmStruct = svmtrain(subtrain',6subtrlabel', 'Kernel Function', 'rbf',
'RBF Sigma', si);
class_tr(i)= svmclassify(svmStruct,val', 'showplot', false);
end
cp_tr=classperf (class_tr,trainlabel);
ca(k)=100*cp_tr.CorrectRate;
$Hata verirse
cp_tr=myclassperf (class tr,trainlabel);
ca(k)=100*cp tr;
k=k+1;
end
[AccTr Best k]l=max(ca);
Best si=siVal (Best k);

oe

o\

Program Kodlar1 5: Dalgacik doniisiimii katsayilarinin hesaplanmasi i¢in kullanilan kod

function [FE szTl szT2 szT3
szT4]=wcoefs (K, tm, DSR, scale,wname, Data, Datalabel)

Training=Data;
TrainingLabel=Datalabel;

fs=256; %OA icin 256, MM ve HK icin 2048 olarak girilmeli

data tm=1l:tm*fs; %data uzunlugdu

Tl=Training (TrainingLabel==1,data tm, :
T2=Training (TrainingLabel==2,data tm, :
T3=Training (TrainingLabel==3,data tm, :
T4=Training (TrainingLabel==4,data tm, :

—_ — — —
Ne Ne N

~.

szTl=size (T1,1);
szT2=size (T2,1);
szT3=size (T3,1)

( )

szT4=size (T4,1

’

’

aa=[1 2 4 8];
SSR=aa (DSR) ;
for i=l:size(T1,1)
S1=T1 (i, :,K);
Sl=decimate (S1,SSR) ;
Wcoefl=cwt (S1, scale,wname) ;
T1f1l (i)=mean (abs (Wcoefl (:)));
T1f2 (i) =std (abs (Wcoefl (:)))

Iz
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S52=T2 (i, :,K);
S2=decimate (S2, SSR) ;
Wcoef2=cwt (S2, scale, wname) ;
T2f1l (1) =mean (abs (Wcoef2 (:)));
T2f2 (1i)=std (abs (Wcoef2(:)));

S3=T3(i,:,K);
S3=decimate (S3, SSR) ;
Wcoef3=cwt (S3, scale,wname) ;
T3fl (1) =mean (abs (Wcoef3(:)));
T3f2 (1) =std (abs (Wcoef3(:)))

Iz

S4=T4 (1, : ,K) ;
S4=decimate (S4, SSR) ;
Wcoefd=cwt (S4,scale,wname)

T4f1 (i) =mean (abs (Wcoefd (:)));
T4f2 (1)=std (abs (Wcoefd (:)));
end

TlFs=[T1f1l;T1£f2];
T2Fs=[T2f1;T2f2];
T3Fs=[T3f1;T3f2];
T4Fs=[T4f1;T4f2];

FE=[ TlFs T2Fs T3Fs T4Fs];

Program kodlar1 6: AR katsayilarin1 hesaplamak i¢in kullanilan kod

function [FE szT1l szT2 szT3 szT4]=ARcoefs (K, tm, DSR,NmC, Data, Datalabel)

Training=Data;
TrainingLabel=Datalabel;

fs=256; %OA ic¢in 256, MM ve HK ic¢in 2048 olarak girilmeli

data tm=1l:tm*fs; %data uzunlugu

Tl=Training (TrainingLabel==1,data tm, :
T2=Training (TrainingLabel==2,data tm, :
T3=Training (TrainingLabel==3,data tm, :
T4=Training (TrainingLabel==4,data tm, :

—_ — — —
Ne Ne N

~.

szTl=size (T1,1);
szT2=size (T2,1);
szT3=size (T3,1)

( )

szT4=size (T4,1

’

’

aa=[1 2 4 8];

SSR=aa (DSR) ;

for i=l:size(T1,1)

S1=T1 (i, :,K);
Sl=decimate (S1, SSR) ;

eqgl=ar (S1,NmC) ;

getCoefsl=get (eql);

ARcoefsl (:,1)=getCoefsl.a(2:end);
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S2=T2 (1, :,K);
S2=decimate (S2, SSR) ;

eqg2=ar (S2,NmC) ;
getCoefs2=get (eqg2) ;
ARcoefs2(:,i)=getCoefs2.a(2:end);

S3=T3 (1, :,K);
S3=decimate (S3, SSR) ;

eg3=ar (S3,NmC) ;

getCoefs3=get (eq3);
ARcoefs3(:,1i)=getCoefs3.a(2:end);

S4=T4 (1, : ,K) ;
S4=decimate (5S4, SSR) ;

eg4=ar (S4,NmC) ;
getCoefsd=get (eqg4d) ;

ARcoefs4d (:,1)=getCoefsd.a(2:end);
end

FE=[ ARcoefsl ARcoefs2?2 ARcoefs3 ARcoefsd];

Program kodlar1 7: Carpiklik ve ortalama tiirev 6zniteliklerinin hesaplandigi kod

function [FE szT1l szT2 szT3 szT4]=features (K, tm,DSR,Data, Datalabel)

Training=Data;
TrainingLabel=Datalabel;

fs=256; %OA ic¢in 256, MM ve HK ic¢in 2048 olarak girilmeli

data tm=1l:tm*fs; %data uzunlugu
Tl=Training (TrainingLabel==1,data tm, :
T2=Training (TrainingLabel==2,data tm, :
T3=Training (TrainingLabel==3,data tm, :
T4=Training (TrainingLabel==4,data tm, :
T=[T1;T2;T3;T4];

szTl=size (T1,1);

szT2=size (T2,1);
szT3=size (T3,1)
szT4=size (T4,1)

~. PR

—_ — — —
~

~.

’

’

aa=[1 2 4 8];

SSR=aa (DSR) ;

for i=l:size (T, 1)
S1=T(i, :,K);
y=decimate (S1, SSR) ;
$features

yTR1 (i) =var (diff(y)):;
yTR2 (1) =mean (diff (y));
nozero=0;

yy=diff (y);

for j=l:length(yy)-1
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sgn (Jj)=sign(yy(3)/yy (J+1));
if sgn(j)<0
nozero=nozero+l;

end
end
yTR3 (i) =nozero;
yTR4 (1) =kurtosis (y);
yTR5 (1) =skewness (y) ;
yTR6 (1) =svd (y) ;
yTR7 (i) =var (y) ;
yTR8 (1) =var (diff (diff(y)));
end

= [yTR2; yTR5];

Program kodlar1 8: MM i¢in olusturulan agag yapisinin kodu

clear

clc

close all

load MM Training.mat

load MM Traininglabel.mat
load MM Test2.mat

load MM Testlabel2.mat
TestData=MM Test2;

DSR=4;

aa=[1 2 4 8];

SSR=aa (DSR) ;

£fs=2048; %$OA ig¢in 256, MM ve HK ic¢in 2048 olarak girilmeli

scalel=16:52;
K1=10;
tml=1.75;
wname="morl"';

[Trainl szTl TR szT2 TR szT3 TR
szT4 TR]=wcoefs MM(K1, tml,DSR,scalel,wname,MM Training,MM Traininglabel) ;

TR labell=[13*ones(1l,szTl TR) 13*ones(l,szTl TR) 24*ones(l,szT4 TR)
24*ones (1,szT4 TR)];

K2=11;

tm2=5.75;

K22=8;

tm22=1.75;

NmC=8;

[Train21 szTl TR szT2 TR szT3 TR

szT4 TR] =ARcoefs MM(KZ tm2, DSR NmC,MM Training,MM Traininglabel);
[Train22 szTl TR szT2 TR szT3 TR

szT4 TR]=features MM2 (K22,tm22,DSR,MM Training,MM Traininglabel);
Train2=[Train2l;Train22];

TR label2=[1*ones(1l,szTl TR) 3*ones(l,szT3 TR)];

K3=10;
tm3=1.75;
K32=12;
tm32=5.75;
NmC32=10;
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[Train31l szT1l TR szT2 TR szT3 TR

szT4 TR]=features MM(K3,tm3,DSR,MM Training,MM Traininglabel) ;
[Train32 szTl TR szT2 TR szT3 TR

szT4 TR]=ARcoefs MM2 (K32, tm32,DSR,NmC32,MM Training,MM Traininglabel);
Train3=[Train31l;Train32];

TR label3=[2*ones(l,szTl TR) 4*ones(l,szT4 TR)];

99000

20225

TestData, 1)

SFEL
Sa=TestData (i, l:tml*fs,K1l);
Sl=decimate (nrmlztn (Sa), SSR) ;
Wcoefl=cwt (S1,scalel,wname) ;
Testl=[mean (abs (Wcoefl (:))) std(abs (Wcoefl(:)))];

$Classificationl

svmStruct =

svmtrain (Trainl', TR labell, 'Kernel Function', 'rbf', 'RBF Sigma', .6, 'showpl
ot', false);

CalculatedLabel (i) = svmclassify(svmStruct,Testl, 'showplot', false);

SFE2

if CalculatedLabel (i)==13
Sb=TestData (i,1l:tm2*fs,K2);
S2=decimate (nrmlztn (Sb), SSR) ;

Sb2=TestData (i, l:tm22*fs,K22) ;
S22=decimate (nrmlztn (Sb2), SSR) ;

egl=ar (S2,NmC) ;
getCoefsl=get (eql) ;
Test2(:,1)=[getCoefsl.a(2:end) mean(diff (522)) skewness(S22)];

$Classification2
classLDAl=classify(Test2',Train2', TR label2, 'linear"');
CalculatedLabel (i) =classLDAl;
else

SFE3

Sc=TestData (i, 1l:tm3*fs,K3);

S3=decimate (nrmlztn (Sc),SSR) ;

Sc2=TestData (i, 1l:tm32*fs,K32);
S32=decimate (nrmlztn (Sc2), SSR) ;
eqg3=ar (S32,NmC32) ;
getCoefs3=get (eq3);

Test3=[mean (diff (S3)) skewness (S3) getCoefs3.a(2:end)];
$Classification3

classkNN3 = knnclassify(Test3,Train3',TR label3, 6, 'euclidean', 'nearest');
CalculatedLabel (i) =classkNN3;

end
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end
CR=classperf (MM Testlabel2,CalculatedLabel) ;
CA=CR.CorrectRate*100

m=0;
for i=1l:size(TestData,l)
if CalculatedLabel (i)~=MM Testlabel2 (i)

m=m+1;

Error ndx(m)=i;
end
CCA(1)=100* (1i-m) /1i;

end
plot(l:size (TestData,l),CCA)
AAA=CR.CountingMatrix



OZGECMIS

13.04.1982 tarihinde Trabzon’da dogdu. Liseyi, Trabzon Affan Kitapgioglu
Lisesi’nde tamamladi. 2000 yilinda Karadeniz Teknik Universitesi, Miihendislik Mimarlik
Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii’nli kazandi. Bu 6grenimi sirasinda
KTU Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Isletme Boliimii’nde Yandal egitimini ayrica
tamamladi ve yine Ogrenimi siiresince, 2002-2005 yillar1 arasinda, KTU Bilimsel
Arastirma Projeleri Birimi’nde kismi zamanli 6grenci statlisiinde calisti. 2005 yili giiz
doneminde Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali’nda yiiksek lisans egitimine
basladi. Aym yil, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii’nde Arastirma Gorevlisi
olarak goreve basladi. 2006-2007 Egitim Ogretim Donemi’nde Erasmus programi ile
yiiksek lisans calismasi yapmak iizere Viyana Teknik Universitesi’ne gitti. Yabanci dil

olarak Ingilizce ve Almanca bilmektedir.

SCI/SCI-E indekslerine giren dergilerde yayinlanan makaleler

1. Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Comparing Common Machine Learning Classifiers
in Low-Dimensional Feature Vectors for Brain Computer Interface Applications,
Inter. Journal of Innovative Computing Information and Control, 9, 3 (2013) 1145-
1157.

2. Aydemir, O., Pourzare, S. ve Kayikcioglu, T., Classifying Various EMG and EOG
Artifacts in EEG Signals, Electrical Review (Przeglad Elektrotechniczny), 88, 11a
(2012) 218-222.

3. Aydemir, O., Letter to the Editor: regarding "Performance evaluation of multiple
classifications of the ultrasonic supraspinatus images by using ML, RBFNN and SVM
classifiers", Expert Systems with Applications, 39,12 (2012) 11321.

4. Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Wavelet Transform Based Classification of Invasive
Brain Computer Interface Data, Radioengineering, 20,1 (2011) sy: 31-38.

5. Kayikcioglu, T. ve Aydemir, O., A Polynomial Fitting and ~~-NN Based Approach for
Improving Classification of Motor Imagery BCI Data, Pattern Recognition Letters,

31,11 (2010) 1207-1215.



Aydemir
Text Box


10.

11.

12.

13.

14.

Diger dergilerde yayinlanan makaleler

Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Comparative Performance Assessment of Classifiers
in Low-Dimensional Feature Space Which are Commonly Used in BCI Applications,

Elektrorevue, 2,4 (2011) 58-63.

Hakemli konferans/sempozyumlarin bildiri kitaplarinda yer alan yayinlar

Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Electroencephalogram Based Human-Computer
Interfaces, 6th International Computer & Instructional Technologies Symposium,
Ekim 2012, Gaziantep.

Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Classification of Various Face Movement Artifacts
in EEG Signals, 35th International Conference on Telecommunications and Signal
Processing (TSP-2012), Temmuz 2012, Prag.

Shahin Pourzare, Aydemir, O. ve Kayik¢ioglu, T., insan-Makina Etkilesimi i¢in Yiiz
Hareketleri Yapildign Sirada Kaydedilen EEG Isaretlerinin Siniflandiriimasi, 20.
Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultay1, Nisan 2012, Mugla.

Aydemir, O., Ozturk, M., Kayikcioglu, T., Performance Evaluation Of Five
Classification Algorithms In Low-Dimensional Feature Vectors Extracted From EEG
Signals, 34th International Conference on Telecommunications and Signal Processing
(TSP-2011), Agustos 2011, Budapeste.

Aydemir, O. ve Kayik¢ioglu, T., Sag/Sol El Hareketi Diisiiniilerek Kaydedilmis EEG
Isaretlerinin Fourier Déniisiimii Esasli Oznitelikler Kullanarak Siniflandiriimasi, 19.
Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultay1, Nisan 2011, Antalya.

Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Classifying ECoG Based Mental Tasks Using
Wavelet Transform Features, 33rd International Conference on Telecommunications
and Signal Processing (TSP-2010), Agustos 2010, Viyana.

Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Dalgacik Déniisiimii Oznitelikleri Kullanarak Motor
Imgeleme ECoG Isaretlerinin Smmiflandirilmasi,, 18. Sinyal Isleme ve Iletisim
Uygulamalar1 Kurultayi, Nisan 2010, Diyarbakair.

Aydemir, O., Oztiirk, M., Okumus, H.I., EEG Based Robotic Arm Position Control,
International Symposium on INnovations in Intelligent SysTems and Applications, ,

June 29-July 1 2009, Trabzon.


Aydemir
Text Box


15.

16.

17.

18.

19.

20

Aydemir, O. ve Kayikcioglu, T., Ikinci Dereceden Polinom Uydurma Algoritmasi
Kullanarak Ham EEG Isaretlerinden Oznitelik Cikarma,, 17. Sinyal Isleme ve Iletisim
Uygulamalar1 Kurultay1, Nisan 2009, Antalya.

Yazgan, A., Tugcu, E., Aydemir, O., Simsek, C., OFDM Sisteminin AWGN
Kanallardaki Performansinin Incelenmesi, Akademik Bilisim 2009, Subat 2009,
Sanliurfa.

Aydemir, O. ve Kayik¢ioglu, T., EEG Tabanli Beyin Bilgisayar Arayiizleri, Akademik
Bilisim 2009, Subat 2009, Sanliurfa.

Aydemir, O. ve Kayik¢ioglu, T., Beyin Bilgisayar Arayiizii Uygulamalarma Y&nelik
EEG lsaretlerinin Smiflandirilmasi igin Oznitelik Cikarma,, 30. Yil Sempozyumu,
Ekim 2008, Adana.

Hacioglu, G., Aydemir, O., Oztiirk, M., Sayisal Modiilasyon Yontemlerinin Spektral
Etkinlikleri Bakimmdan incelenmesi, URSI-Tiirkiye 2006, 3. Bilimsel kongresi ve 4.
Ulusal genel kurul toplantisi, Eyliil 2006, Ankara..

. Aydemir, O., Oztiirk, M., Hacioglu, G., Islevsel Manyetik Rezonans Gériintiileme ile

Beyin Gériintiilerinin Incelenmesi, URSI-Tiirkiye 2006, 3. Bilimsel kongresi ve 4.

Ulusal genel kurul toplantisi, Eyliil 2006, Ankara.

Odiiller

En iyi makale 6diilii: 33rd International Conference of TSP 2010, Viyana, 2010.
TUBITAK yayin tesvik ddiilii, 2010.
KTU yayin tesvik 6diilii, 2011 ve 2012.

Teknoloji Liderleri Lisansiistii Bursu, 2011.


Aydemir
Text Box




