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OZET

EEG SINYALLERI iILE BCI HECELEME SiSTEMLERINDE KANAL
SECME ALGORITMALARININ TANIMA PERFORMANSINA
ETKIiSININ INCELENMESI
YUKSEK LiSANS TEZi
MURAT ARICAN
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, AGUSTOS - 2019

Son donemde devlet destekli yiiriitiilen projelerle engelli bireylerin sosyal
katilimlar arttirllmaya calisilmaktadir. Ancak Motor Noron Hastaligi (MNH), Tam
Siirgiilii Durum (TSD) gibi bireyi tamamen hareketsiz birakan néromuskiiler
hastaliklarda kisilerin iletisim becerileri bile sekteye ugramaktadir. Birkag on yillik
gecmisi olan ve istel bir ivmeyle ¢aligma sayisi artan Beyin Bilgisayar Araytizleri
(BBA), bu tiir bozukluklara sahip bireylerin g¢evreleriyle iletisim kurmalarini
saglamak iizere gelistirilmeye caligilmaktadir.

Heceleme sistemleri, bir ekranda bulunan harf ve rakamlardan olusan matris
icerisinde, kisinin odaklandigi karakterleri tespit ederek, uygulama araciligiyla
yaziya doniistiiren BBA sistemleridir. Bu kapsamda ekranda bulunan karakterlerin
rastgele yanip sonmesi ile, kigiye verilen uyaran sonucunda, beyinde meydana
gelen elektriksel degisimleri tespit etmeyi amaglar. Arastirmalar, bireyin
karsilagtig1 uyaranin, EEG sinyalinde, P300 ismi verilen ve 250 — 500 ms arasinda
bir genlik olugmasina neden oldugunu ortaya koymaktadir.

EEG sinyallerinin karmasik yapist bu genligin tespitini oldukca
zorlagtirmaktadir. Bu amacla makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak, BBA’lar
araciligr ile tahmin islemi gergeklestirilmektedir. Ancak burada problem, EEG
kayitlarinin uzun siireli, tekrarl ve ¢cok kanalli kayit edilmesi sonucu olusan biiyiik
veri ve buna bagli olugan islem maliyetinin yliksek olmasidir.

Veri miktarin1 ve islem maliyetini azaltmak i¢in c¢esitli ydntemler
onerilmektedir. Bunlardan biri de kullanilan kanal sayisinin azaltilmasidir. Bu
amagla, en iyileme teknikleri, hangi kanalin daha verimli oldugunun matematiksel
model ile tasarlanamadigi durumlarda metasezgisel yoOntemleri ile devreye
girmektedir.

Calisma, 2005 yilinda gergeklestirilen BBA III Yarismasi Veri Kiimesi II
olarak isimlendirilen veriler tizerinden gergeklestirilmistir.

Calismada metasezgisel en iyileme yontemlerinden, genetik algoritma, ikili
parcacik siirii en iyilemesi ve ikili yapay ar1 kolonisi ile kanal se¢im islemleri
gerceklestirilmistir. Uc algoritma da 20 tekrar ve 30 kosum ile calistirilmustir.
Calisma sonucunda segilen kanallar, kosumlardaki se¢im sayilarina gore 8 kanal,
16 kanal ve ortalama se¢im sayisina gore gruplandirilmistir.

Secilen kanallarin, Destek Vektor Makinesi (DVM), En Kiigiik Kareler
Destek Vektor Makineleri (EKK-DVM) ve Dogrusal Ayirict Analizi (DAA)
siniflayicilar ile tekil ve topluluk yapisi ile performanslari incelenmistir.
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Siniflayict performans analizi karmagsiklik matrisi {izerinden dogruluk,
hassasiyet, kesinlik, F skor dl¢timleri ile degerlendirilmistir.

Calisma sonucunda kanal azaltma isleminin tiim smiflayicilar igin
performans artisina neden oldugu gozlenmistir. Ozellikle dogruluk oram diisiik olan
verilerde daha yliksek oranda artis olmaktadir. Kanal se¢imi sonras1 %97’leri gegen
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Elde edilen degerler alanyazin ile paralellik
gostermektedir. Metasezgisel en iyileme yoOntemleri, BBA sistemlerinde kanal
secim iglemlerinde kullanilarak veri miktarinin azalmasini ve buna bagli olarak
islem maliyetinin diismesini saglamaktadir. Ayrica tahmin performansini
arttirmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Beyin Bilgisayar Arayiizii, P300, Heceleme Sistemi,
En lyileme, Genetik Algoritma, ikili Pargacik Siirii En Iyilemesi, ikili Yapay Ar
Kolonisi
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE EFFECT OF CHANNEL SELECTION
ALGORITHMS ON RECOGNITION PERFORMANCE IN SPELLING
SYSTEMS FROM EEG SIGNALS
MSC THESIS
MURAT ARICAN
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY GRADUATE SCHOOL OF
NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, AUGUST 2019

In recent years, with the help of state-funded projects, it is aimed to increase
the social participation of individuals with disabilities. However, even in
individuals with neuromuscular diseases such as Amyotrophic Lateral Sclerosis
(ALS) and Completely Locked in State (CLIS) that completely immobilize the
individual, their communication skills are impaired. With several decades of history
and an exponential acceleration, Brain Computer Interfaces are being developed to
enable individuals with such disorders to communicate with their environment.

Speller systems are BCI systems which detect characters of the person
focused in a matrix consisting of letters and numbers on a screen and convert them
into writing through the application. In this context, it aims to detect electrical
changes in the brain as a result of the stimulus given to the person by random
flashing of the characters on the screen. Research has shown that the stimulus
encountered by the individual causes an amplitude of 250 - 500 ms in the EEG
signal, called P300.

The complexity of the EEG signals makes it difficult to detect this
amplitude. For this purpose, machine learning methods are used for estimating
through BCls. The problem is that large data resulting from long-term, repetitive
and multi-channel recording of EEG recordings and the associated processing costs
are high.

Various methods are proposed to reduce the amount of data and process
cost. One of these is to reduce the number of channels used. For this purpose,
optimization techniques come into play with metaheuristic methods in cases where
which channel is more efficient cannot be designed with mathematical model.

The study was conducted on the data called BCI III Competition Dataset II
held in 2005.

In this study, channels were selected by metaheuristic optimization methods
that the genetic algorithm, binary particle swarm optimization and binary artificial
bee colony. All three algorithms were run with 20 iterations and 30 repetitions. At
the end of the study, the selected channels were grouped according to the number
of selections in the repetitions by 8 channels, 16 channels and average number of
selections.

The performance of the selected channels in the singular and ensemble
structure was investigated by using Support Vector Machine (SVM), Least Squares
Support Vector Machine (LS-SVM) and Linear Discriminant Analysis (LDA).
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The classifier performance analysis was evaluated with accuracy,
sensitivity, precision, F score measurements over the complexity matrix.

As a result of the study, it has been observed that channel reduction causes
performance increase for all classifiers. Especially the data with low accuracy rate
increases at a higher rate. After the channel selection, accuracy rates exceeding 97%
were obtained. The values obtained are in parallel with the literature. This
metaheuristic methods are used in channel selection processes in BCI systems,
decreasing the amount of data and consequently decreasing the transaction cost and
increasing the estimation performance.

KEYWORDS: Brain Computer Interface, P300, Speller Systems, Optimization,
Genetic Algorithm, Binary Particle Swarm Optimization, Binary Artificial Bee
Colony
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KISALTMA VE SEMBOLLER LISTESI

BBA : Beyin Bilgisayar Araylizii (Brain Computer Interface — BCI)

BMA : Beyin Makine Arayiizli (Brain Machine Interface — BMI)

BYAK : Ikili Yapay Ar1 Kolonisi (Binary Artificial Bee Colony — BABC)
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1. GIRIS

Motor néron hastaligt (MNH) veya tam siirgiiliim durum (TSD) gibi bireyi
tamamen hareketsiz birakan bedensel engellerde, birey hareket etmekte ve ¢evresiyle
iletisim kurmakta zorluklar yasamaktadir. Bu durumda olan bireylerin hareket
etmelerini veya cevreleriyle olan iletisimini saglamalar1 amaciyla beyin bilgisayar

araylizleri (BBA) bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile kullanilmaya baglanmistir.

BBA’lar, bireyden alinan beyinsel aktiviteleri bu uygulama {izerinden harekete
veya yaziya donlstiirmektedir. Bu amagla beyinsel aktiviteleri gorsel hale getiren
yontemlerden biri olan elektroensefalogram (EEG) sinyallerini kullanmaktadir. Elde
edilen EEG sinyalleri bilgisayarlar aracigi ile makine o6grenmesi yOntemleri
kullanilarak anlamli bilgi haline getirilirler. EEG sinyal edinimi elektrotlar araciligi ile

gerceklestirilmektedir ve bu islem i¢in ¢ok fazla sayida elektrot kullanilmaktadir.

Elektrot sayisindaki fazlalik, kullanilan elektronik ve bilgisayar donanimin
ihtiya¢ duyulan kapasitesini arttirmaktadir. Bu durum hem maddi yiikiin hem de islem
yukiiniin artmasma neden olmaktadir. Dolayis1 ile kullanilan sistemlerin fiziki

boyutlar1 artmakta, maliyeti de herkesin ulasabilecegi degerlerin {izerine ¢ikmaktadir.

Fiziki boyutlar1 ve maliyeti azaltmak iizere kullanilan elektrot sayisinda
azaltma gerceklestirilebilinir. Bu asamada temel problem hangi elektrotun daha etkin
oldugunun belirlenmesidir. 64 elektrot ile gerceklestirilen bir kayitta, aktif olan
elektrotu deneme yanilma ydntemi ile segcmeye ¢alisirsak 10'°°dan fazla ihtimalin tek

tek stnanmasi gerekmektedir. Ancak bu durum giiniimiiz sartlarinda miimkiin degildir.

Bu ve benzeri durumlarda, rastgelelik temeline dayanan en iyileme yontemleri,
denemelerini belirli bir uyum fonksiyonu ¢ercevesinde gergeklestirerek, en iyi sonucu

elde etmek yerine en iyiye yakin sonuglarin elde edilmesini saglarlar.

Calismada, metasezgisel en iyileme algoritmalari aracilig ile standart 64 kanal
EEG elektrot seti igerisinden kisiye gore en aktif elektrolar secilecektir. 64 kanal ile

kaydedilen sinyaller ve segilen elektrotlar iizerinden kaydedilen sinyaller, makine



O0grenmesi yontemleri ile smiflandirilarak tahmin bagsarimlar1 karsilastirilacaktir.
Calisma sonucunda secilen elektrotlarin siniflayici bagarimina olumlu yonde katki

yapmast beklenmektedir.

1.1 Elektroensefalografi

Sinir sistemi, bir ag iizerinde, birbiri ile esglidiimlii ¢alisan bolimlerden
olusmaktadir. Bu sistemin temelinde néronlar bulunur. Bir insanin beyninde yaklasik
100 milyar sinir hiicresi bulunmaktadir. Tiim sinir sisteminde bulunan néronlar,
kendilerine ulasan mesaj1 bir sonraki ndrona iletmekle gorevlidirler. Iletim islemi,
ndron i¢inde ve diginda bulunan iyonlarin yer degistirmesi ile baglar. Bu degisim,
akson boyunca bir elektriksel potansiyelin olugsmasina neden olur. Sinir akimi1 veya
akson potansiyeli denilen elektriksel aktivite néron boyunca devam eder (Motris,
1996). Beyinde bulunan bu sinir hiicrelerinin aktiviteleri sirasinda olusan elektriksel
isaretler, ilk kez, Berger (1929) tarafindan gelistirilen Elektroensefalograf ile
kaydedilmistir (Teplan, 2002). Kaydedilen bu isaretler EEG olarak isimlendirilir ve
serebral korteksin ¢ok genis bir ylizeyi tlizerinden elde edilir. Sekilsel olarak oldukca
karmasik bir yapiya sahiptir (Yazgan ve Koriirek, 1996). Ornek bir EEG’ye ait grafik
Sekil 1.1°de gosterilmektedir (Wolpaw vd., 2004).
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Sekil 1.1. CZ kanalina ait 6rnek bir EEG Sinyali

Beyinsel aktiviteler, EEG’nin yani sira, manyetik alan yardimiyla 6lgen MEG
(magnetoencephalography), elektriksel isaretleri dogrudan beyin yiizeyinden alan
ECoG (electrocorticography) ve dogrudan gri maddeye yerlestirilen intrakortikal

implantlar ile noro-goriintiileme modelleri ile kaydedilmektedir (Fouad vd., 2015).
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Sekil 1.2°de bu goriintiileme yoOntemlerine ait yerlesimler grafiksel olarak

gosterilmektedir (Astrand vd., 2014).
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Sekil 1.2. Beyinsel aktivitelere ait isaretlerin edinim yontemleri
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Sekil 1.3. 10-20 Elektrot Sistemi 64 Olgiim kanalmin yerlesimi ve isimleri



EEG sinyalleri ¢ok kanall1 bir dogaya sahiptir. Bir baska deyisle, bir olaya kars1
beynin tek bir noktasi cevap olusturmamaktadir (Garrett vd., 2003). Bu ¢ok kanalli
yapinin kayit edilebilmesi i¢in 10-20 elektrot yerlesim sistemi kullanilmaktadir
(Gesualdi ve Franca, 2011; Nicolas-Alonso ve Gomez-Gil, 2012; Niedermeyer vd.,
2004; Seeck vd., 2017; Teplan, 2002; Yazgan ve Koriirek, 1996). 10-20 elektrot
sisteminde Sekil 1.3’de gosterildigi gibi, kafa; burun tarafi nasyon, ense tarafi inyon

ve kulaklar preaurikular olarak dort noktayla belirlenmistir.

Nasyon — inyon arasi ve iki preaurikular noktalarinin arasi ilk adim %10,
sonraki adimlar %20 oranla boliimlendirilerek elektrotlar yerlestirilmistir. Tespit
edilen noktanin isimlendirilmesinde beynin ilgili bolgesinin bas harfine (Merkez — C,
Temporal — T, Frontal — F, Parietal — P, Occipital — O) beynin sol lobu i¢in tek, sag
lobu i¢in ¢ift rakam eklenerek isimlendirilmistir. Bu sistem ile uluslararasi bir standart
saglanmistir. Yine Sekil 1.3’de goriildiigii gibi %20’lik adimlar, %10 — %10 olacak
sekilde bolimlendirilerek 64 elektrot baglantis1 gerceklestirilebilmektedir (Acharya
vd., 2016; Seeck vd., 2017).

Elektroensefalografi ile EEG kaydi girisimsel-olmayan yontemle
gerceklestiginden dolayi, herhangi bir risk olmadan, tiim yas gruplart icin
kaydedilebilirdir. Arastirmalarda ve klinik uygulamalarda EEG kullanim alanlar1 ana

basliklari;

e koma ve beyin 6limii takibi,

e kafa yaralanmalari, darbe veya tiimor gibi durumlarda beynin hasar olan
bolgesinin belirlenmesi,

¢ uyarilmis potansiyeller,

o bilissel siire¢lerin izlenmesi,

e anestezi durum takibi,

e epilepsi takibi ve ndbet bolgesinin belirlenmesi,

e uyku bozukluklari ve fizyolojisinin incelenmesi,

seklinde siralanabilir (Teplan, 2002). Bu calisma, EEG kullanim alanlar1 arasinda

bulunan uyarilmis potansiyeller ile ¢calisan BBA sistemlerini temel almaktadir.



1.2 Beyin-Bilgisayar Arayiizii

Insan ve bilgisayar arasindaki etkilesim ilk ticari bilgisayar UNIVAC ile 1951
yilinda baglamistir. Bu makinenin kontrolii sadece IBM’in elektrikli daktilosu ile geri
bildirimler ise Tektronix osiloskop ile gerceklesmekteydi (UNIVAC 1, 2018).
Giliniimiizde 1se modern bilgisayarlar, mobil 6zellikleri ile klavye ve fare gibi ¢cevresel
birimlerle kontrol edilebilmektedir. Bu duruma alternatif olarak Insan-Bilgisayar
araylizleri son 20 yilda dokunma duyular1 (haptics), ses ve ‘dik dik’ bakis (gaze) ile
kullanilacak sekilde gelistirilmistir (Cabrera, 2009).

Beyin-Bilgisayar Arayiizleri (Brain Computer Interface BCI) veya bir diger
ismiyle Beyin Makine Arayiizleri (BMA — Brain Machine Interface BMI), engelli
insanlarin, EEG sinyalleri iizerinden tiretilen kontrol sinyalleri ile kaslarin ve ¢evresel
sinirlerin miidahalesi olmadan ¢evreleri ile etkilesime ge¢cmelerini saglayan
sistemlerdir. Kisaca 6zetlersek BBA sistemleri, harici cihazlarin veya bilgisayarlarin
sadece biligsel aktiviteler ile kontrol edilebilmesine olanak vermektedirler (Hochberg

vd., 2012).

BBA sistemlerinin temel amaci, MNH, beyin sapt inmesi veya omurilik

yaralanmas1 gibi norolojik ndéromuskiiler bozukluklarla tamamen fel¢ olan veya

"kilitli" olan ciddi engelli kisilere iletisim kabiliyeti saglamaktir (Nicolas-Alonso ve

Gomez-Gil, 2012).
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Sekil 1.4. Beyin bilgisayar araylizii temel blok diyagrami



Sekil 1.4’te gortildiigi gibi tipik olarak bir BBA, bir dizi islem sonrasinda elde
edilen EEG oriintiilerinin tanilanmasini saglayan yapay zeka sistemleridir (Fouad vd.,

2015; Khalid vd., 2009; McFarland ve Wolpaw, 2017). Bu islemler;

¢ beyin sinyallerinin yakalanmasiyla sinyal edinimi,

e sinyallerin Onislemesi veya sinyallerin  gelistirilmesi  (filtreleme,
kuvvetlendirme, giiriiltii giderme vb.),

e sinyallere ait ayirt edici bilgileri tanimlayacak 6zniteliklerin ¢ikartilmasi

¢ sinyallerin siniflandirilmasi ve

¢ siiflamaya gore sinyalin anlamlandirilip ilgili cihazin kontrol edilmesidir.

BBA sistemleri bireylerin farkli ihtiyaglarina yonelik olarak uygulamalar
icermektedir. Nicolas ve vd.’nin (2012) yaptiklari ¢calisma, Chaudhary vd. nin (2017)
calismasi ile revize edilerek, BBA uygulama cesitleri, Sekil 1.5’te verilen grafik ile
gosterilmistir. Bu grafikte x ekseni BBA sistemi i¢in gereken bilgi aktarim oranini, y
ekseni ise bireyin kapasitesini gostermektedir. Sekil 1.5’te goriilecegi lizere fiziksel
kapasite ile BBA sisteminin ¢alisma kapasitesi, arasinda dogru bir oranti vardir

(Kiibler ve Birbaumer, 2008).
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engelli bireyler
______________________ Noroprotez

Hareket
Cevre
Kontrol

Birey Kapasitesi

Tletisim

Bilgi Transfer Orani

Sekil 1.5. BBA uygulamalari ¢esitleri i¢in birey kapasitesi ve veri iletim orant
iligkisi

Nicolas vd. (2012) TSD olarak isimlendirilen ve bireyin higbir sekilde hareket

edemedigi, higbir kas grubunun faaliyet gosteremedigi durumlarda BBA sistemlerinin
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de kullanilamadigini bildirmistir. Ancak Chaudhary vd. (2017) yaptiklar1 ¢aligmada
TSD’li hastalarda Evet/Hayir seklinde cevap alinabilecegini ortaya koymuslardir.
Siirgiileme Sendromu olarak isimlendirilen, viicudun biiyiik boliimiinde, kas gruplari
hareketsiz olsa bile, yliz kaslarmmin bazilar1 ve gz hareketlerinin saglandigi
durumlarda BBA sistemleri kullanilabilmektedir. BBA sistemleri bu ¢ergevede,

kullaniciya sagladigi imkanlar agisindan siniflandirildiginda, kisinin;

e cevresiyle iletisim saglanmasini,
e cevre birimlerini kontrol edebilmesini,

hareket edebilmesini ve

ndroprotezleri kontrol edebilmesini saglamaktadir.

1.3 P300 - Olay Etkili Potansiyeller

6 . r
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Sekil 1.6. P300 sinyali (Kirmizi: Hedef karakter — Yesil: Hedef olmayan
karakter)

EEG isaretlerinin kaydedilmesi ¢alismalarinda EEG kayitlarinda, ses veya
goriintli gibi uyaranlara karsilik bir degisim yani bir yanit oldugu ve bu degisimin
zaman-kilitli oldugu goriilmiistiir (Davis, 1939; Gesualdi ve Franca, 2011; Jung vd.,
2001; Luck, 2005; Sur ve Sinha, 2009). EEG sinyallerinde meydana gelen bu degisim
Olay-Iliskili Potansiyel (OIP) olarak isimlendirilmektedir. EEG sinyallerinin
karmasiklig1 OIP isaretlerinin bilgisayar ortaminda islenmesini geciktirmis, ilk islem
Galambos ve Sheatz (1962) tarafindan geceklestirilmistir. OIP sinyalleri, uyarana karsi

beyinde olusan elektriksel aktivitenin yoniine gore pozitif (P) veya negatif (N) olarak,



milisaniye (ms) olarak da siiresine gore siniflandirilmistir. Calismada kullanilan P300
sinyali, pozitif yonlii ve 300 ms’de olusan elektriksel aktiviteyi isaret etmektedir. P300
sinyaline ait 0rnek Sekil 1.6’da gosterilmistir. Kirmizi renkli gdsterilen sabit ¢izgi,
kullanicinin odaklandigi hedef karaktere ait uyarana kars1 olusan EEG sinyalini, yesil
renkli kesikli ¢izgi ise hedef olmayan karakter aninda olusan EEG sinyalini
gostermektedir. Sinyaller incelendiginde 250ms — 500ms arasinda meydana gelen tepe

rahatlikla se¢ilmektedir.

1.4 Heceleme Sistemleri

BBA sistemlerinde, en az diisiik diizeyde birey kapasitesi gereksinimi olan,
engelli bireylerin gevresiyle iletisim kurmasini saglayan uygulamalar heceleme
sistemleridir. Heceleme sistemleri, olay iligkili potansiyellerden P300 dalgasini temel
almaktadir. Burada amag¢ kullaniciya sunulan harf tablosu icerisinden kullanicinin
odaklandig1 harfi tespit etmektir. Heceleme sistemlerinde kullaniciya sunulan ekran
paradigma olarak isimlendirilmektedir. Sekil 1.7°de Satir — Siitun (Tek Ekran)
Paradigmas1 (Farwell ve Donchin, 1988; P300 speller paradigm, 2004), Sekil 1.8’de
Tek Karakter Paradigmasi (Cuntai vd., 2004; Pan vd., 2013) ve Sekil 1.9 (a) ve (b)’de
Bolge Tabanli Paradigma goriilmektedir (Fazel-Rezai ve Abhari, 2009; Pan vd., 2013).

Satir — siitun paradigmasinda, kullanicinin odaklanmasi istenilen tiim harfler
tek bir ekranda gosterilmektedir. Her bir satir ve siitun, her ¢evrimde birer kez olacak

sekilde, rastgele yanip sonmektedir.

Sekil 1.7. Satir — Siitun Paradigmasi 3. Satir parlama aninda
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Tek karakter paradigmasinda da satir — siitun paradigmasinda oldugu gibi
kullanicinin odaklanmasi istenilen tiim harfler tek bir ekranda gosterilmektedir. Bu

harflerin her biri birer kez olacak sekilde, rastgele yanip sonmektedir.

Sekil 1.8. Tek Karakter Paradigmas1 M hartfi parlama aninda

Bolgesel tabanli paradigma ise iki ekrandan olugsmaktadir. Birinci ekranda tim
harfler gruplar halinde ekranda bulunmaktadir. Bu asamada kullanicidan odaklandigi
harfin bulundugu grubun se¢imi gergeklestirilir. Se¢imin ardindan, grupta bulunan
harfler yer alacak sekilde ikinci ekran olusur ve burada kullanicinin odaklandig: harfin

tahmin edilmesi gergeklestirilir.

(b)

Sekil 1.9. Bolgesel Tabanli Paradigma M harfi i¢in a) Birinci ekran: Harfin
bulundugu bélge se¢imi b) Ikinci ekran: Segilen bolgenin ardindan
M harfi i¢in parlama an1



1.5 En lyileme Algoritmalar:

En iyileme TDK (2019) tarafindan “en uygun duruma getirmek™ olarak
tanimlanmaktadir. Matematiksel olaraksa, uyum fonksiyonu tanimlanan bir aralikta

degiskenlerin en iyi degerlerini bulmaktir (Kaya ve Figlali, 2016).

Uyum fonksiyonunda bulunan karar degisken tiirleri en iyileme probleminin
tiirlerini siniflandirmada kullanilan kistaslardan bir tanesidir. Eger degiskenler siirekli
(reel) degerler ise siirekli en iyileme problemi, tam say1 ise kesikli en iyileme problemi,
sonlu sayida ayrik degere sahipse karigik tam sayir (kombinatoryal) en iyileme
problemi, ikili degere sahipse ikili en iyileme problemi olarak siniflandirilabilir. En
iyileme problemleri uyum fonksiyonundan beklenen sonuglara gore en kiigiikleme
(minimizasyon) veya en biiylikleme (maksimizasyon) problemi olarak iki grupta

incelenebilir (Arora, 2016; Kaya ve Figlali, 2016; Rao, 2009).

Problemin karmasik oldugu durumlarda en iyi ¢éziimii bulmak miimkiin
olamayabilir. Bu durumlarda sezgisel yontemler kullanilarak en iyiye en yakin
sonuglar elde edilmesi amaclanir. Sezgisel yontemler, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in
kullanilirken, daha geneli kapsayan c¢oziimler liretmek amaciyla meta sezgisel
yontemler kullanilmaktadir. Meta sezgisel algoritmalar, dogadaki olaylarin
gozlemlenerek ortaya konmasi ile olusturulmaktadir. Ancak en iyi yakinsamasinin
ispatt miimkiin degildir ve kesin ¢ozlimii garanti etmezler. Sezgisel yontemler Sekil

1.10°da gosterilmistir (Akyol ve Alatas, 2012; Bingdl ve Alatasg, 2015).

1.5.1 Biyoloji Tabanh Algoritmalar

Insan ve benzeri canlilarin viicutlarinda meydana gelen biyolojik olaylar1 temel
alan meta sezgisel en iyileme yontemleridir. Gen olusumunu 6rnek alan Genetik
Algoritma, sinir aglarinin ¢aligmasin1 model alan Yapay Sinir Aglar1 ve viicudun
savunma mekanizmasini Ornek alan Yapay Bagisiklik sistemi gibi farkli tiirleri

bulunmaktadir (Engin ve Ddyen, 2004).
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1.5.2 Siirii Tabanh Algoritmalar

Stiri  genel anlamda “birlikte yasayan hayvan toplulugu” olarak
tanimlanmaktadir (Tirk Dil Kurumu, 2019). Siiriilerde bireyler ortak bir amaci
gergeklestirmek tlizere ortak bir hareket tarzi benimserler. Bu hareket tarzi bireyler
tarafindan siirii icerisinde siirekli olarak tekrarlanir. Bu bireysel davranislarin yani sira
siirii igerisinde bilgi paylasimi da s6z konusudur. Parcacik Siirii En lyilemesi, Yapay
Ar Kolonisi, Ates Bocegi Algoritmasi, Karinca Koloni Algoritmasi siirii tabanl

algoritma orneklerindendir.

Fizik Tabanlh

Sosyal Tabanli

Miizik Tabanl

Kimya Tabanl

: " Genetik Algoritma
Biyoloji Tabanlh (GA)

9
(=]
:0
>
—
)
o
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N
()
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Parcacik Stirii En
Iyilemesi (PSE)

Surt Tabanhi

Yapay Ar1 Kolonisi
(YAK)

Spor Tabanh

Sekil 1.10. Sezgisel Yontemler

1.6 Cahsmamn icerigi

Calismada, bir beyin bilgisayar ara yiizii olan, satir — silitun paradigmasi
kullanan heceleme sistemi iizerinden kaydedilen EEG sinyalleri aracilig1 ile, hedef

karakter tespitinde kullanilan P300 dalgalarinin makine 6grenmesi yontemleri ile

11



tespitinde, EEG elektrotlarinin se¢iminde en iyileme yontemlerinin kullanimi ve

kullanilan yontemlerin performansa olan etkilerinin arastirilmasi amaglanmustir.

Bu kapsamdan Bo6liim 2°de alanyazin taramasi ile alanda yapilan ¢aligmalar
incelenmis, Boliim 3’te kullanilan materyaller ve yontemler agiklanmistir. Boliim 4°te
calisma sirasinda elde edilen bulgular aktarilmistir. Boliim 5°te elde edilen sonuglar

alanda yapilan ¢alismalar 1s181nda degerlendirilerek ¢aligma sonlandirilmstir.
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2. ILGILI CALISMALAR

BBA sistemleri, heceleme sistemlerinde kanal se¢imi ve c¢alismada
kullandigimiz Wadsworth BCI Dataset (Wolpaw vd., 2004) veri kiimesi ile yapilan

caligsmalar taranmustir.

Rakotomamonjy ve Guigue (2008), yarisma kapsaminda ger¢eklestirdikleri
calisma ile yarigsmanin birincisi olmuslardir. Calismalarinda EEG sinyalleri tizerinden
Oznitelik ¢ikartma yerine EEG sinyallerinde 6rnek azaltma islemi uygulamislardir.
Calismada 6z yinelemeli kanal se¢im yontemi kullanilmis ve kanal sayisi 8’
diisiiriilmiistiir. Siniflayici olarak topluluk yapisinda Destek Vektor Makinesi (DVM)
kullanmiglardir. Yarismay1 kazanan ¢alisma 6nerdigi yontem ile alanyazinda siklikla

tekrarlanmistir. Calisma sonucunda %96,5 dogruluk orani bildirmislerdir.

Wang vd. (2010) gerceklestirdikleri ¢alismada, dalgacik doniisiimii ile kanal
secimi gerceklestirmis ve 10 kanala diislirmiisler, smiflama islemininde Fisher
mesafesi kullanmiglardir. Calisma sonucunda %85 bir dogruluk orani bildirmislerdir.
Ayni veri kiimesini kullanan ¢alismalar kiyaslandiginda olduk¢a diisiik bir orana

sahiptir.

Jin vd. (2010) c¢alismalarinda PSE ile kanal se¢im islemini
gerceklestirmislerdir. Veri kiimesi olarak 4*4’liikk Cince telefon klavyesi seklinde bir
paradigma iizerinden kaydedilen 30 kanal EEG verileri kullanilmistir. Siniflayict
olarak Bayes DAA kullanilmistir. Calismada seg¢ilen kanallarda %100 dogruluk orani
bildirilmistir.

Cecotti ve Gréser (2011) ¢aligmalarinda herhangi bir kanal se¢gme islemi
gerceklestirmeden 64 kanal lizerinden siniflama islemini evrisimli sinir ag1 (ESA) ile

gergeklestirmistir. Caligsma sonucunda %95,5 dogruluk orani bildirmislerdir.

BBAlar iizerine yapilan ¢aligmalar birkac on yil 6nce baslamis ve giiniimiize
kadar gelen siirecte yiiksek bir ivme kazanmistir. Norogoriintilleme yontemleri,

Oznitelik cikartimi icin sinyal isleme yontemleri, artifakt yok etme yontemleri,
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siiflama islemleri ve BBA uygulamalari alaninda devam etmektedir (Nicolas-Alonso

ve Gomez-Gil, 2012).

Gonzalez vd. (2014) gergeklestirdikleri calismada ses ile uyar1 verilen bir veri
kiimesi tizerinden P300 sinyallerini tespit etmeyi amaglamistir. Bu kapsamda Pargacik
Siirii En lyilemesi (PSE) algoritmasi ile kanal secimi gerceklestirmistir. Segilen
kanallar isim isim verilmeden sadece topolojik ¢izim olarak aktarilmistir. Hem
standart 64 kanal ile hem de PSE sonucunda belirlenen 5 kanal ile benzer sekilde

yaklagik %95 dogruluk orani bildirmislerdir.

Calismanin konusu olan kanal (elektrot) segimi BBA sistemlerinin ilk adimi
olan beyinsel aktivitelerin kayit altina alindigt ndrogoriintiileme kisminda
bulunmaktadir. Alotaiby vd. (2015) yaptiklar1 inceleme c¢alismasinda kanal se¢gme
yontemlerini farkli BBA uygulamalar1 i¢in vermistir. Heceleme sistemleri gibi zihinsel
gorevler barindiran BBA sistemlerinde sadece filtreleme teknikleri ve sargt (wrapper)
tekniklerinden bahsetmektedir. Ancak bu ¢alismada, sezgisel yontemlerden
bahsedilmemektedir. ~ Giliniimiizde, meta sezgisel yontemleri kullanarak

gerceklestirilen ¢caligsmalar alanyazinda yerini almaya baglamistir.

Xiaofeng vd. (2015) caligmasinda Bagging DVM ydntemini kullanmigtir.
Calismasinda kullanilan kanal sayis1 hakkinda bilgi yer almamaktadir. Calismada asil
odaklanilan nokta veri kiimesinde bulunan dengesizlik probleminin c¢oziilerek
siniflama isleminin gerceklestirilmesidir. Caligma sonucunda %96,7 dogruluk oram

bildirmislerdir.

Kee vd. (2015) ¢alismasinda BBA yarismasinda kullanilan {i¢ ayr1 data seti
kullanmiglardir. Genetik Algoritma (GA) ile kanal se¢imini, Bayes DAA ile de
smiflama islemini gerceklestirmislerdir. Wadsworth BCI Dataset {izerinde
gergeklestirilen kanal se¢cme islemleri sonucunda ortalama 22,3 kanal segilirken

dogruluk orani ortalama %93,6 olarak bildirilmistir.

Fira ve Goras (2016) da ¢alismalarini1 64 kanal ve sozliik sikistirma algoritmasi
tizerinden ¢alismasimi gerceklestirmistir. Calisma sonucunda %90 dogruluk orani

bildirmislerdir.
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Londhe ve Ghosh (2016), caligmalarinda Devanagari alfabesi lizerinde ¢alisan
heceleme sistemini kullanmiglardir. Olusturulan kayitlar iizerinde Farksal Evrim (FE)
algoritmasi uygulayarak kanal se¢im islemini gerceklestirmiglerdir. Siniflayici olarak
Agirliklandirilmis Topluluk Yapilt DVM kullanmislardir. Ortalama 28.9 kanal segilen
calismada %94,2 dogruluk orani bildirmislerdir.

Kundu ve Ari (2017) galigmalarin1 64 kanal lizerinden Temel Bilesen Analizi
(TBA) ve agirliklandirilmis topluluk yapili DVM ile gergeklestirmislerdir. Calisma

sonucunda %98 dogruluk oran1 bildirmislerdir.

Martinez-Cagigal ve Hornero (2017) gergeklestirdikleri calismada Wadsworth
BCI Dataset kullanilmigtir. Caligmalarinda, sezgisel en iyileme algoritmalarindan
PSE, An Algoritmast (AA), Yapay Ar Kolonisi (YAK) ve Ates Bocegi
Algoritmasi’na yer vermislerdir. YAK algoritmasinda Kullanic1 A i¢in 25 kanal ile
%94, Kullanic1 B icin 24 kanal ile %93 dogruluk orami bildirmislerdir. PSE
algoritmasinda ise Kullanict A i¢in yine 25 kanal se¢ilmis %95 dogruluk orani,
Kullanic1 B iginse 17 kanal ile %92 dogruluk orani bildirilmistir. Siiflayict olarak

DAA kullanilmistir.

Kog vd. (2018) caligmalarini yine 64 kanal iizerinden gerceklestirmistir.
Siniflayict olarak da, TBA ve agirliklandirilmig asir1 6grenme makinesini

kullanmislardir. En yiiksek %98 dogruluk orani bildirmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismaya ait blok diyagram Sekil 3.1°de gosterilmistir. Sisteme 85 harf ve 64
kanal kayittan olusan EEG sinyalleri uygulanmistir. Bu sinyallere dncelikle 6n isleme
uygulanmis daha sonra en iyileme algoritmalar1 ile performansi en yiiksek olan
kanallar tespit edilmis ve bu kanallar ile sistemin egitimi gergeklestirilmistir. Ikinci
safhada ise 100 harf ve tespit edilen kanallara gore yeniden olusturulmus test veri
kiimesi 6n islemeden gecirildikten sonra egitim islemi sonrasinda iiretilen modele

uygulanmis ve odaklanilan harf tahmini gergeklestirilmistir.

64 Kanal 64 Kanal n Kanal

Kanal Segim| "
fl
Algoritmasi [ Simflayicr Uygulama

n Kanal n Kanal J L

On Isleme Model Tahmin

n
Q
£ On Isleme
2

Egitim Veri

Test Veri
Kiimesi

Sekil 3.1. Calismaya ait blok diyagram

3.1 Veri Kiimesi

Calismada BCI Competition IIT Challenge 2004°te Dataset II adi ile kullanilan
Wadsworth BCI Dataset (P300 Evoked Potentials) isimli veri kiimesi kullanilmistir
(Wolpaw vd., 2004). Veri kiimesi, Farwell ve Donchin (1988) tarafindan ortaya konan
ve Donchin vd. (2000) tarafindan gelistirilen paradigma kullanilarak BCI2000 (2018)
ile kaydedilen P300 uyarilmis potansiyel kayitlarindan olugmaktadir.

6*6’11k matris yapisina sahip satir-siitun paradigmasi kullanilarak (bkz. Sekil
1.7) iki ayr1 kullanicidan egitim i¢in 85 farkli karakter ve test i¢in farkli 100 karakter
15 tekrarla kaydedilmistir. Kayitlar 240 Hz 6rnekleme frekansi ile 64 kanal olarak
gerceklesmistir. Kayit sirasinda 0,1 Hz — 60 Hz’lik bant geciren filtre uygulanmustir.

Yayinlanan veri kiimesi; her bir kullanici i¢in egitim ve test verilerinden olugmaktadir.
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Hem egitim hem de test veri kiimelerinin igerisinde; 64 kanal EEG sinyalini barindiran
“Signal”, paradigma iizerinde harfin parlama anin1 gosteren “Flashing” ve hangi
karakterin parladigini, satir ve siitun numarasini vererek belirten “StimulusCode”
degiskenleri bulunmaktadir. Ayrica egitim veri kiimesinde hedef karakterleri
etiketleyen “StimulusType” ve hedef karakteri gdsteren “TargetChar” degiskenleri

bulunmaktadir. Veri kiimesinde bulunan degiskenler Cizelge 3.1‘de verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri kiimesinde bulunan degiskenler

Degisken Aciklama Egitim Test
Signal 64 Kanal EEG sinyali ° °
Flashing Parlama durumu ° °
StimulusCode Parlayan satir veya siitun numarasi ° °
StimulusType Hedef/hedef olmayan karakter etiketi ° o)
TargetChar Hedef karakter ° o

e: Mevcut  o: Mevcut Degil

1 2 3 4 5 6
MEREEE
8—>G H | J K L
9—->M N O P Q R
1M0—>S T U V W X
M—>Y Z 1 2 3 4
12—>5 6 7 8 9 _

Sekil 3.2. StimulusCode degiskeninde her bir sayiya karsilik gelen satir ve
stitunlar

Test veri kiimesinin hedef karakterleri yarigmanin sona ermesinin ardindan
yayinlamistir. Paradigmada, rastgele olacak sekilde satirlardan veya siitunlardan biri
100 ms siireyle parladiktan sonra, 75 ms siireyle tiim ekran kararmaktadir. Bir harfi¢in
gecen siire (100 + 75) * 12 = 2100 ms’dir. 15 tekrarla bu siire 31500 ms’dir. Bir harf
icin tek bir kanalda 7560 6rnek bulunmaktadir.
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Sekil 3.2°de StimulusCode degiskeninde bulunan sayilarin temsil ettigi satir ve

stitunlar gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Veri Kiimesinde M hedef karakteri i¢in tek parlamada
degiskenlerin durumu

Veri Noktasi 1-24 25-42 43-66 67-84 85-108  109-126  127-150 151-168
Flashing 1 0 1 0 1 0 1 0
StimulusCode 2 0 9 0 10 0 5 0
StimulusType 0 0 1 0 0 0 0 0
Veri Noktasi 169-192  193-210 211-234 235-252  253-276 277-294 295-318 319-336
Flashing 1 0 1 0 1 0 1 0
StimulusCode 3 0 8 0 12 0 4 0
StimulusType 0 0 0 0 0 0 0 0
Veri Noktasi 337-360 361-378  379-402 403-420 421-444 445-462 463-486 487-504
Flashing 1 0 1 0 1 0 1 0
StimulusCode 6 0 11 0 7 0 1 0
StimulusType 0 0 0 0 0 0 1 0

Cizelge 3.2°de ise M hedef harfi i¢in yapilan kayit sirasinda degiskenlerin
durumu gosterilmektedir. 100 ms parlama siiresine karsilik gelen her bir 24 veri
uzunlugunda rastgele bir satir veya siitun parlamaktadir. Bu anlar Flashing
degiskeninde 1 ile isaretlenmistir. Bunu takip eden, her 75 ms sénme siiresine karsilik
gelen 18 veri uzunlugunda ise Flashing degiskeni 0O ile isaretlenmektedir. Bu islemler
sirasinda, Ornegin, hedef karakter M oldugunda, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi, 1
numarali stitun ve 9 numarali satir parladigi anda StimulusType degiskeni 1 ile geri

kalan durumlarda 0 ile etiketlenmektedir.

3.2 Onisleme

Veri Kiimesi

* Sadece Topluluk Siniflayicilar i¢in

Sekil 3.3. On isleme adim1 blok semast
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Sekil 3.3’de 6n isleme adimlarini gosterir blok diyagram verilmistir. Veri
kiimesinden alinan sinyal sirasi ile boliitleme, filtreleme, toplama, 6rnek azaltimi,
topluluk kiimesi olusturma (sadece topluluk temelli simiflayicilarda bu adim
kullanilmaktadir) ve Z-skor normalizasyonudur. Bu islemlerin ardindan egitim veri
kiimesi siniflayiciya, test veri kiimesi ise olusturulan modellere uygulanmaktadir

(Rakotomamonjy ve Guigue, 2008).

3.2.1 Boliitleme

Boliitleme ya da bir bagka deyisle pencereleme; EEG sinyali gibi duragan
olmayan sinyalleri daha kiigiik parcalara bolerek duragan kabul edilebilecek sinyaller
elde edilmesini saglar. Bu kapsamda, kaydedilen EEG sinyalleri, her bir parlamayla
baslayacak sekilde, ilk parlamanin meydana geldigi andan itibaren 667 ms’lik
pencerelere ayrilmistir. Burada siirenin belirlenmesinde P300 dalgalarinin 250-500 ms
arasinda olugmasi temel alinmistir. Bu sayede, eger olusmus bir P300 dalgasi var ise

tamami elde edilen pencere igerisinde yer alacaktir.

Boliitleme sonucunda bir harf i¢in her bir kanalda; 7560 uzunluguna sahip bir
vektor olan verimiz, 180 satir (15 tekrarda 12’ser parlama) ve 160 siitundan olusan bir

matris halini almistir.

3.2.1 Filtreleme

Loon

W (e} W

() () ()
T T

Genlik (dB)
Y
S
(@]

-250

20 40 6|0 80 100 120

-300 . .
0

Frekans (Hz)
Sekil 3.4. 0,1-20 Hz Chebyshev tip 1 bant geciren filtre frekans cevabi
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P300 dalgas1 tiim EEG bandi igerisinde diisiik frekansli bir bilesendir. Bu
bileseni daha net ortaya koyup, diger bilesenleri uzaklastirmak amaci ile filtreleme
islemi uygulanir. Bu amacla, ¢alismada, alt kesim frekans1 0,1 Hz, iist kesim frekans1
20 Hz olan Chebyshev tip 1 bant geciren filtre kullanilmistir. Kullanilan filtreye ait
frekans cevabi Sekil 3.4’de gosterilmistir.

3.2.2 Toplama

120
— Tekrar 1
100 Tekrar 2
80 Tekrar 3
—— Tekrar 4
60 Tekrar 5
; 40 ——Tekrar 6
Z —— Tekrar 7
= 20 —— Tekrar 8
= 0 4 Tekrar 9
@) —— Tekrar 10
-20 —— Tekrar 11
40 — Tekrar 12
—— Tekrar 13
-60 L L L L L L — Tekrar 14
0 100 200 300 400 500 600 700|__ Tekrar 15
Zaman (ms) = Toplam

Sekil 3.5. E harfi i¢in 7 numarali satirin parlamasi sonrast Cz kanalina ait
sinyaller

— Tekrar 1
Tekrar 2
Tekrar 3
—— Tekrar 4
Tekrar 5
—— Tekrar 6
—— Tekrar 7
——— Tekrar 8
; Tekrar 9
) ——— Tekrar 10
1|—Tekrar 11
——— Tekrar 12
—— Tekrar 13

1 ] 1 1 1 1 ——— Tekrar 14
0 100 200 300 400 500 600 700| _ Tekrari1s

Genlik (uV)

Zaman (ms) s TOplam

Sekil 3.6. E harfi i¢in 12 numarali satirin parlamasi sonrasi Cz kanalina ait
sinyaller

20



Filtreleme iglemini takiben, P300 dalgasin1 yiikseltmek, diger bilesenleri
zayiflatmak amaci ile toplama islemi gergeklestirilmistir. Burada, on bes tekrar igin

ayni kanala ait veriler matematiksel olarak toplanmustir.

Sekil 3.5’de hedef karakterin bulundugu 7 numaral satirin, Sekil 3.6°de ise
hedef olmayan bir karakterlerin bulundugu 12 numaral satirin parlamasini miiteakip
olusan beyin aktivitesi, 15 tekrar ve kalin yesil ¢izgi ile gosterilen toplam sinyal igin
ayr1 ayr1 gosterilmistir. Her iki sekilde de 15 tekrar sirasinda ayirt edici bir formdan

s0z etmek miimkiin degilken, toplam sinyallerinde bu fark acik¢a goriilmektedir.

3.2.3 Ornek Azaltma

Calismada, veri boyutunun azaltilmasi amaci ile Ornek azaltma islemi
(decimation) uygulanmustir. Ornek azaltma islemi girise uygulanan sinyali, belirlenen
bir r faktorii ile indirger. Giris sinyali “x”, ¢ikis sinyali “y”, indirgeme faktorii “r” ise,
cikista elde edilen y sinyalinin uzunlugu Denklem 3.1 ile hesaplanir (The MathWorks,
Inc., 2019). Ornek azaltma islemi sirasinda verinin degisimi yoniiniin ve hizinin da

hesaba katilmas1 amaci ile algak geciren filtre uygulanmistir.

uzunluk(x 3.1
uzunluk(y) = yukarlyuvarla(—()) (.1)
r
120 , | | |
100 | |— Ozgiin Sinyal |
——o Yeni veri noktalart
80 i
60 i
S 40 | i
2
~ 20 | i
g 0 /AN T o) /
v I
-20 L |
40 | |
-60 1 1 | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Ornek sayist

Sekil 3.7. Ornek azaltma islemi 6zgiin sinyal ve drnek azaltma sonucu elde
edilen veri noktalar1
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667 ms pencere uzunlugu i¢in 160 veri noktasina sahip veri, 14 veri noktasina
azaltilmistir. P300 dalgasi, sinyalin zaman uzayindaki sekilsel formuyla ilgilidir. Buna
bagh olarak, 6rnek azaltma islemi, sinyal icerisinden ornekler alarak, sekilsel formu
hakkinda 6zet bir bilgi elde etmemizi saglamaktadir. Sekil 3.7°de hedef karakterin
bulundugu 7 numarali satir i¢in tiim pencereye ait sinyal ve 6érnek azaltimi1 sonucunda
elde edilmis sinyal birlikte verilmistir. Sekilde de goriilecegi {lizere 6rnek azaltma

islemi sonucunda elde edilen veri noktalar1 sinyalin genel formunu vermektedir.

3.2.4 Topluluk Kiimesinin Olusturulmasi

Siiflayict bagsarimini artirmak i¢in kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Tiim
veri kiimesi igerisinden yeni veri alt kiimeleri elde edilmesi prensibine dayanmaktadir.
Her alt kiime smiflayici ile egitilerek her kiime i¢in bir model olusturulur. Tiim
modellerin sonuglar1 birlestirilerek nihai karar verilir Topluluk algoritmalarinin
basarist iki degisken ile 6l¢iilebilir. Bunlardan birincisi dogruluk (accuracy), ikincisi

ise ayrikliktir (diversity) (Kuncheva ve Whitaker, 2003; Tang vd., 2006).

7 N\
:\ Egitim Veri Kiimesi | X, | X, | X, [ X, [ -----------momm oo X[ |

/
I/ __________________ i LJ ﬁi LJ ﬁ _____________ i E—.\\
:\ Siniflayicilar ve modeller [h, [h [h fh f oo h |

/
o YoV Vi Vil AN
: Topluluk smiflama sonuglar1 |O,|O,[O,|O, | -----moommommcmeaon O, :
e~ cn_xt-n______—— ] 7

P

17
Enaks(zoi(sanrlar)j >Oi(sutunlar)j )

J=1

( Tahmin )

Sekil 3.8. Topluluk siniflayici yapisi ve ¢ogunluk oylama
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Calismada, Sekil 3.8’de verilen model kullanilarak, 85 harften olusan egitim
veri kiimesinin beser harfli bloklara ayrilmasi sonucu 17 alt veri kiimesi elde
edilmistir. 17 ayr1 modelden elde edilen tahmin sonuglar1 ¢cogunluk oylamasi sonucu
nihai sonuglar elde edilmistir. Sekilde alt kiime x ile ({xq, x5, ... ... ,X17}), bu alt

kiimeye ait siniflayici ise h ile ({hq, Ay, ... ... , hy-}) ifade edilmistir.

Topluluk yapisinin ayriklik oraniin hesaplanmasinda ikili olmayan ayriklik
Ol¢iimlerinden zorluk (difficulty) 0 Ol¢limii olarak isimlendirilen ayriklik Ol¢tim
yontemi kullanilmistir. Bu yontem Hansen ve Salamon’un (1990) c¢alismalarindan
ortaya ¢ikmustir. V ile tanimlanan ayrik bir veri seti igerisinden 6rnek segilen her bir
alt kiime icin Denklem 3.2 ile hesaplanan V; degerlerinin varyansinin (Denklem 3.3)
hesaplanmasi ile bulunur. Zorluk 0 6l¢iimiinde Sl¢iilen deger ne kadar kiicilikse ayriklik

o kadar yiiksektir. Idealde sifir olmas1 beklenirken gergekte miimkiin degildir.

L—1;
v, = Ll (3.2)
1 N
=— ;— p|? 3.3
0 N_lzlwl ul (33)
1=

Burada L grup yapisimi olusturan smiflayict sayisi, [; siiflayicilarin egitim
veri kiimesini smiflandirmasi sonucunda olusan agriliklardir. Denklem 3.3’te N
topluluk sayisi, p ise V; ’lerin aritmetik ortalamasidir. Denklem 3.4’te O matrisi
topluluk smiflayicilara ait tahmin uzayidir. O;; matrisinde, siitunlar her bir
siniflayiciyi, satirlar ise o siniflayiciya ait gézlem sonuglarini temsil etmektedir. O;;
matrisi smiflayici tahmini dogru ise 1, yanhs ise -1 ile igaretlenmistir. w; her bir
smiflayicinin agirh@r olup calismada tiim h; simflayicilart i¢in 1/L olarak esit

secilmistir (Kuncheva ve Whitaker, 2003; Tang vd., 2006).

0. = { 1, x; alt veri kiimest icin h; stniflayict sonucu dogru ise
U-1, diger durumlarda
=1 Z w; (3.4)
0;;=-1
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Topluluk yapist ile elde edilen 17 adet tahmin sonucu ¢ogunluk oylama
yontemi kullanilarak Denklem 3.5 ile birlestirilmektedir. Satir — siitun paradigmasinda
her bir harf i¢in, bir satira ait bir de siituna ait tahmin bulunmasi gerektiginden satirlar
ve stitunlar kendi iclerinde ayr1 olarak degerlendirilmistir. Burada T, tahmin edilen

sonucu gostermektedir (Kim vd., 2003).

17

Ti—Satlr' Ti—Siitun = max Z Oi(satlrlar)j ’ Oi(siitunlar)j (3-5)
j=1

3.2.5 Z Skor Normalizasyonu

Normalizasyon, veri kiimesi iizerinde ayni nitelikte olan verileri, bir diizen
icerisinde, birbirine benzer hale getirmeye yarar. Z skor normalizasyon ydntemi,
Denklem 3.6’y1 kullanarak, veri kiimesindeki degerler aras1 mesafeyi azaltilarak, ug
degerlerin ortadan kaldirilmasini saglar. Bu sayede ug verilerin sisteme olan etkisinin

azaltilmas1 amaglanmistir (Kundu ve Ari, 2017).

Xi — Wi
0i

X = (3.6)

Burada, X normalize edilmis veriyi, x; 6zgiin veriyi, y; 6zgilin verinin aritmetik

ortalamasini ve g; ise 6zgiin verinin standart sapmasint vermektedir.

Cizelge 3.3. En iyileme algoritmalari i¢cin kosum ve tekrar sayilari

Degisken Deger
Kosum sayis1 30
Tekrar sayisi 20
Boyut (B) 64
Coziim sayist (N) 30

3.3 Kanal Secimi

Calismada 3 ayr1 en iyileme algoritmasi ile kanal se¢im islemi

gerceklestirilmistir. Bu béliimde, Genetik Algoritma, ikili Par¢acik Siirii En Iyilemesi
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ve Ikili Yapay Ar1 Kolonisi algoritmalarinin ¢alismada kullanilan degisken degerleri
(Cizelge 3.3), muhtemel ¢oziimleri igeren kiimenin olusturulmasi, uyum fonksiyonu
ve caprazlama yontemi verilmistir. Tiim en iyileme algoritmalar1 30 kosumda 20 tekrar

ile calistirilmastir.

Calismada kullanilan her {i¢ en iyileme algoritmasi da rastgelelik (stokastik)
yapisi lizerine kurulmustur. Baslangi¢ asamalarinda verilen muhtemel ¢6ziimii iceren
matrisler (X,,) Denklem 3.7 kullanilarak olusturulmustur. Burada rastgele
fonksiyonu 0 ile 1 arasinda siirekli bir deger iiretirken, yuvarla fonksiyonu bu degeri
0,5’ten agag1 ise asagi, biiyiik ise 1’e yuvarlamaktadir ve i ise muhtemel ¢6ziim satirini

gostermektedir (Kiran, 2014).

Xmi = yuvarla(rastgele[0,1]) m=123,..,Nvei=123,..,B (3.7)

Her ti¢ en iyileme algoritmasinda da uyum fonksiyonu olarak Denklem 3.8°de
verilen F skor fonksiyonu (f) kullanilmistir (Goutte ve Gaussier, 2005). F skor,
dengesiz veri kiimlerinde ortaya ¢ikabilecek hatali 6l¢limlerin 6niline gecebilecek bir
Ol¢iim yontemidir. Kullandigimiz veri kiimesi de dengesiz bir dagilima (oran 1/5)
sahiptir. F skor, duyarlilik ve kesinligi birlikte isleme alarak hem gergekte pozitif iken
negatif yapilan tahminleri hem de gercekte negatif iken pozitif yapilan hatal
tahminleri dikkate almaktadir. Duyarlilik ve keskinlik ile ilgili detayl bilgi Bolim

3.4’te verilmistir.

Hassasiyet * Keskinlik

f=2 (3.8)

i Hassasiyet + Keskinlik

Algoritmalarda olas1 ¢oziimler igerisinde se¢im yapilmasi asamasinda rulet
tekerlegi yontemi kullanilmistir. Bu yontemde Denklem 3.9 kullanilarak uyum
fonksiyonlar araciligi ile tiim olas1 ¢ézlimlerin olasilig1 hesaplanmis ve bu olasiliklar
tiim olas1 ¢oziimler i¢in kiimiilatif toplam olarak siralanmigtir. Rastgele 0 ile 1 arasinda
tiretilen bir deger kiimiilatif toplam igerisinde hangi ¢6zlime karsilik geliyorsa o ¢6ziim

algoritma tarafindan se¢ilmektedir (Holland, 1975).

_ fuyum(i)

P =
' Z f uyum

(3.9)
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Algoritmalarda gergeklestirilen ¢aprazlama iglemlerinde uniform g¢aprazlama
tercih edilmistir. Bu caprazlama yonteminde, olasi ¢oziimlerde rastgele secilen
boyutlar, rastgele bir diizende yer degistirilmektedir. Boylelikle yeni ¢6ziim kiimeleri

tiretilmektedir. Caprazlama Sekil 3.9°da gosterilmistir (Kiran, 2014).

TG L B
oamt [T T [ T[] [
coxm2 T T TTT ] |
Yeni Coziim 1 | T T T |
Yeni Coziim 1 | ............ |
Boyut

Sekil 3.9. Uniform ¢aprazlama

3.3.1 Genetik Algoritma (GA)

Genetik Algoritma 1975 yilinda Holland tarafindan tanimlanmigtir. Darwin’in
dogal segilim ve evrim teorisini temel alan algoritma Sekil 3.10°da verilen akis
diyagraminda goriilecegi tlizere dort asamadan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla;
popiilasyonun olusturulmasi, dogal segilim, ¢aprazlama ve mutasyondur (Is¢i ve
Korukoglu, 2003; Yiiksel vd., 2016). Genetik algoritmada problemin boyutu gen, her
bir olasi ¢oziim ise kromozom olarak tanimlanmaktadir. Dolayisi ile 30 kromozomun
her biri 64 gene sahiptir. Bu degiskenlere ek olarak algoritmanin ¢aligsmasi igin gerekli
olan ve calismada kullanilan ¢aprazlama olasiligi ve mutasyon olasiligi degerleri

Cizelge 3.4’te verilmistir.

Popiilasyonun olusturulmasinin ardindan her bir olas1 ¢dziimiin uyum
fonksiyonu hesaplanmistir. Ikinci asamada, rulet tekerlegi yontemi ile segilen
kromozomlar ile ara popiilasyon olusturulmustur. Ugiincii asamada caprazlama
olasilig1 saglamiyor ise, ikili olarak c¢aprazlanarak yeni bir ara popiilasyon
olusturulmustur. Bu islemler kiiresel arama islemidir. Yerel bazda ise her bir yeni
kromozomun geni mutasyon olasilig1 saglaniyor ise Gen = NOT (Gen) fonksiyonu ile
mutasyona tabi tutulmaktadir. Bu asamada yeni popiilasyon olusturulmus ve yeni

uyum fonksiyonlar1 hesaplanmistir.
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> Segilim

Sekil 3.10. Genetik algoritma akis semasi
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Cizelge 3.4. Genetik algoritma baslangic degiskenleri

Degisken Deger
Caprazlama Olasilig1 0,95
Mutasyon olasilig1 0,005

3.3.2 Ikili Parcacik Siirii En iyileme Algoritmasi (BPSE)

BPSE siirii tabanli bir en iyileme algoritmasidir. Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan kus ve balik siiriilerinin yiyecek bulma hareketleri incelenerek ortaya
cikartilmigtir.  Siirli  igerisinde olan bireylerin sosyal iletisimleri tiizerinden
caligmaktadir. Genetik algoritmadaki kromozom parga, popiilasyon ise siirii olarak
isimlendirilmektedir. BPSE’ye ait akis diyagrami Sekil 3.11°de verilmigstir. Stiriide
bulunan pargalar mevcut konumunu, siiriiniin en iyi konumuna sahip pargaya gore
giincellemektedir. Parca, mevcut pozisyonunu Denklem 3.10°da verilen esitlik ile
giincellemektedir. Burada w atalet hizi, V! &nceki hiz giincellemesini, ¢, ve c,
sirastyla bireysel ve sosyal 6grenme katsayilarini, ¢, ve ¢, 0 ve 1 arasinda rastgele
bir degeri, Peniy; stirtinlin en iyi degerini, geniy; par¢acin en iyi konum degerini, X L
par¢acigin mevcut konumunu ifade etmektedir. Kullanilan katsayilar Cizelge 3.5°te

verilmistir (Kiran, 2014).

Vi(Hl) = WV + C101(Peniyi = X{) + C1p1(Geniyi — X{) (3.10)

Standart PSO algoritmasindan farkli olarak her parcacik siirekli degerler yerine
1 ve 0’lardan olusmaktadir. Bu nedenle hiz degerinin hesaplanmasinin ardindan bu
degerin ikili bir karsiliga doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amacla Denklem 3.11°de
verilen Sigmoid fonksiyonu hesaplanmistir. Ardindan Denklem 3.12 kullanilarak
pargacigin ilgili boyutunun 1 veya 0 olarak giincellenmesi saglanmistir. Burada z, 0

ve 1 arasinda iiretilmis rastgele bir degiskendir (Mirjalili ve Lewis, 2013).

1
$= 3.11
14+eV ( )
t+1 _ (1 <8
X = {0 Diger durumlar (3.12)
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Parametreleri Belirle
w, cl,c2

!
[ rmomr |

Hayir
‘Bﬂ_ﬁt—*
Hayir |
Tterasyon
Hay1r Sayisi

Tamamlandi mi1?

Evet

Sekil 3.11. PSE algoritmasi akis semasi
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Cizelge 3.5. BPSE Algoritmasi baslangic degiskenleri

Degisken Deger
) Denklem 3.13 ile
Ci; Ve Cy Denklem 3.14 ile

Denklem 3.13’te (Sengupta vd., 2018) wpin = 0,4 ve wpars = 0,9 olarak

alinmustir.
Tekrar;
W; = Wpin + (wmaks - wmin) * (1 - Tekrarl) (3.13)
¢ +c
1>Wi>¥—1>o (3.14)

3.3.3 Ikili Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (BYAK)

YAK algoritmas1 Karaboga (2005) tarafindan tanimlanmistir. Siirii zekasina
dayanan, arilarin besin kaynaklarina ait bilgileri kovandaki diger arilar ile
paylagmasini temel alan bir en iyileme algoritmasidir. Algoritmada, olasi ¢éziimler
besin olarak isimlendirilmektedir. Baslangi¢c fazinda besin sayis1 ve problemin
boyutuna ek olarak arama sinir1, gérevli ve gozcii ar1 sayisi degiskenleri tanimlanir.
Calismada kullanilan degiskenler ve degerleri Cizelge 3.6’da verilmistir. Arama
sinirinin belirlenmesinde Karaboga ve Akay (2009) tarafindan 6nerilen Denklem 3.15

kullanilmistir.

Arama Stnirt = Besin Sayist * Boyut (3.15)

Cizelge 3.6. BY AK algoritmasi baslangi¢ degiskenleri

Degisken Deger
Arama sinir1 1920
Gorevli ar1 30
Gozcl an 30
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Sekil 3.12. YAK algoritmasi1 akis semasi
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iterasyon
Sayisi
Tamamlandi m1?

Hayir

Evet

Sekil 3.12. YAK algoritmasi akis semasi (devam)

Y AK algoritmasi, baslangi¢ asamasi, gorevli ar1 asamasi, gozcii ar1 asamasi ve
kasif ar1 asamasi olmak iizere dort asamadan olugmaktadir. Algoritmaya ait akis
semas1 Sekil 3.12°de verilmistir.

Baslangic agsamasinda, diger algoritmalarda oldugu gibi, belirlenen besin sayisi
ve problemin boyutuna gore besinler ikilik diizende olusturulur. Gorevli ari
asamasinda, her gorevli ar1 bir besin kaynagi {izerinde ¢alisma yapar ve komsuluklarda

besinlerin nektar oranlarini uyum fonksiyonu araciligi ile arastirirlar.

Yeni besinlerin tiiretilmesi sirasinda ikili sisteme uygun genel YAK formundan
farkli olarak aritmetik operatorler yerine mantiksal operatdrler Denklem 3.16’da
verildigi sekliyle kullanilmistir. Mantik operatorlerinin ¢ikislart yine ikili diizende
oldugundan dolayi, yapilandirma sonuglarinda herhangi ek bir islem yapilmasina

gerek kalmamustir.
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W =x®o(x! ®x))] (3.16)

Besinin rastgele bir komsulugunda uniform secilen boyutlar arasinda
yapilandirma islemi gerceklestirilmektedir. Burada Xij , L. besinin j. boyutunu, X ,{, k.
komsuluktaki besinin j. boyutunu gostermektedir. Denklemde i # k ’dir. Yine
denklemde @, “Ozel Veya” operatoriinii gosterirken, ¢ ise rastgele bir olasilikla
(pdezii=0,5) ¢alisan “Degil” operatoriidiir. Komsuluklarda kaliteli besin arama iglemi
limit degere ulasana kadar veya daha kaliteli bir besin bulana kadar devam etmis ve

ardindan bir diger besine gecilmistir (Kiran, 2014).

Tiim besinlerin tamamlanmasinin ardindan tigiincii asama olan gozcii ar1 fazina
gecilmektedir. Gorevli arilar tarafindan paylasilan nektar bilgileri alan gozcii arilar
rulet tekerlegi yontemi ile bir besine giderler. Her bir gozcii ari, gittigi besini, limit
degerler igerisinde gelistirmeye ¢alisir. Eger uyum fonksiyonu degerlerinde bir gelisim
var ise arama limiti sifirlanarak o ¢6ziim saklanir. Tiim gozcii arillarin gelistirme
islemleri sonucunda en iyi uyum fonksiyonu degerine sahip besin problemin en iyi
¢Oziimii olarak saklanir. Dordiincii ve son asama kasif ar1 asamasidir. Bir kasif ari,

arama limitine ulasan, hi¢ gelismeyen, besin yerine yeni besin bulmakla gorevlidir.

3.4 Smiflama Algoritmalar:

Siniflama, bir veri uzayinda bulunan bir verinin daha dnceden tanimlanmis
gruplardan hangisine dahil oldugunu bulma islemidir. Burada her bir grup sinif, sinif
ismi ise etiket olarak isimlendirilmektedir. Alanyazinda smiflama problemlerinin
¢Oziimiinden ¢ok fazla sayida algoritma bulunmaktadir. Calismada Destek Vektor
Makinesi (DVM), En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi (EKK-DVM) ve
Dogrusal Ayirict Analizi (DAA) olmak {izere {i¢ ayr1 siniflayict kullanilmistir. Burada
amac optimizasyon algoritmalarinin farkli simiflayicilar i¢in ortaya koyduklari
performanslar1 da karsilastirabilmektir. Bu bdéliimde, lic smiflayici detayli olarak

incelenmistir. Ancak ii¢ siniflayici i¢in ortak gergeklestirilen islemler bulunmaktadir.

Siniflayicilar, performans farkliligini gérmek tizere, iiretilen tek bir model ve
topluluk yapisi ile iiretilen 17 model ile siiflandirma islemleri gergeklestirilmistir.

DVM ve DAA siiflayicilarda Temel Bilesen Analizi (TBA) uygulanmistir. Siniflama
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gecerliginin artirllmasi amaciyla her bir modelin iiretilmesinde 10 Katli Capraz
Dogrulama (CD) uygulanmistir. Topluluk yapisinin olusturulmasi Béliim 3.2.4°te

detayl1 olarak aktarilmistir.

TBA temelde bir veri azaltma yontemidir. Birbiri ile korelasyon igerisinde olan
verileri birlestirerek, aralarinda korelasyon olmayan bir boyuta tasinmasini saglar. Bir
veri kiimesine TBA uygulandig1 zaman aslinda olan veri degisikligi degil veriye bakis
acisinin degigmesidir. TBA sonucu hesaplanan yeni goriintiiniin tamaminin isleme
sokulmasi yerine, tim kiimeyi temsil edecek bir boliimii yeni veri kiimesi olarak
siiflayictya uygulanmaktadir. TBA islemine ait blok sema Sekil 3.13’te verilmistir
(Sangiin, 2007; Yazar vd., 2009).

Kovaryans Bilesenlerin|  ~_|Yeni verilerin
Matrisi secilmesi [ | tiiretilmesi

Veri Kiimesi
[
Veri Kiimesi

Sekil 3.13. Temel bilesen analizi blok semasi

Giriste bulunan veri kiimesi X olmak {izere Denklem 3.16 ile kovaryans matrisi

hesaplanir.
C=XTX (3.16)

C kare bir matris, W # 0 olan bir siitiin vektor ve A bir skaler olmak tizere
CW = AW esitligi saglantyorsa, W vektorii C matrisinin 6zvektori, A ise C matrisinin
ozdegeridir.  Ozdegerler ve 6zvektdrlerin bulunmasini takiben iigiincii adimda
ozvektorlerden hangilerinin kullanilacag: tespit edilir. Ozdegerler birikimli olarak
toplandiktan sonra calismada bu toplamm %99’unu temsil eden Ozvektorler
secilmistir. W, secilen 6zvektorlerden olusan yeni 6zvektdr matrisidir. Son adimda ise

Denklem 3.17 ile yeni veri kiimesi X elde edilir.
X =XW, (3.17)

CD, veri kiimesinin birden fazla parcaya boliinmesi suretiyle elde edilen farkl
egitim ve test veri kiimeleri ile siniflama sonucunda elde edilen bagarimin artmasini

hedefler. Calismada CD 10 katlamali olarak ¢alistirilmistir. Sekil 3.14’te goriilecegi
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tizere veri kiimesi 10 parcaya boliindiikten sonra sirastyla bir kiime test, geri kalan 9
kiime egitim kiimesi olarak belirlenmistir. 10 defa yapilan ¢alismanin ardindan elde

edilen siniflama sonuglarinin ortalamasit hesaplanarak nihai sonug¢ elde edilir

(Alpaydin, 2014).

\ &Y & S
o & C?&
o o
[ Egitim veri kiimesi
. Test veri kiimesi
Nihai Ol¢iim

Sekil 3.14. 10 Katli CD modellemesi

3.4.1 Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM’nin temelleri 1963 yilinda Vapnik ve Chervonenkis tarafindan atilmus,
gelisimi 1995 yilinda Vapnik, Boser ve Guyon tarafindan gerceklestirilmistir.
Istatistiksel 6grenmeye dayali danismal1 6grenme yontemidir. Cikis noktasi iki sinifl
verilerin birbirinden ayrilmasidir. Bu amagcla bir ayirici diizlem tespit edilir (Ayhan ve

Erdogmus, 2014; Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Yang, 2010).

DVM’lerde veri kiimesini ikiye bdlecek sonsuz ayirict diizlem dogrusaldir.
Veri kiimesi Sekil 3.15’te goriilecegi lizere dogrusal bir igerige sahipse dogrudan
ayirict diizlemin dogrusal fonksiyonu yazilabilirken, eger veri kiimesi Sekil 3.16’da
oldugu gibi dogrusal degilse dncelikle ¢ekirdek fonksiyonu ile giris verisi dogrusal bir

yapiya doniistiiriilerek dogrusal bir ayiric1 diizlem tespit edilebilir.
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Sekil 3.15. Dogrusal veri kiimesi ve ayirici diizlem
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Oznitelik 1 Oznitelik 1’
Sekil 3.16. Dogrusal olmayan veri kiimesi ve ayirict diizlem

3.4.1.1 Dogrusal Ayrilan Veri Kiimeleri

DVM siniflandirmada temel amag veriyi hatasiz bir sekilde dogrusal olarak

ikiye ayirabilmektir (Ayhan ve Erdogmus, 2014; Kavzoglu ve Colkesen, 2010). n

tane 6gesi bulunan bir veri kiimesi i¢in;
(C29070 R , (1), x € R4 x € {+1,—1} (3.18)

egitim verileri w ve w, katsayilar1 ile Denklem 3.19°da verilen esitlik ile saglanacak

ayirict diizlem ile ayrilabilir.
D(x) = (w X x) + w, (3.19)

Ayirict diizlem esitlik 3.20 ile verilen sartlar1 yerine getirmelidir.
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Wwxx)+wy=+1, egery;, =+1

wXxx)+wy<-—1 egery =-1 i=12..,n (3.20)

D(x;) = {

Denklem 3.20’nin bilestirilmesi ile Denklem 3.21 elde edilir.
yillw X x;) + wy] = +1, i=12,.... ,n (3.21)

Ayirict diizlem ile en yakin ver noktasi arasindaki uzaklik sinir olarak
isimlendirilir ve I ile gosterilir. Sinir degeri ne kadar biiyiik ise siniflayici o kadar iyi
genelleme yapar. Denklem 3.22 ile verilen kosul tiim egitim Ornekleri igin

saglanmalidir.
r, k=1,2,.... ,nvey, € {—1,+1} (3.22)

En iyi ayric1 deger i¢in saglanmasi gereken sart I' sinir degerini en yliksek
olacak sekilde ayarlamaktir. Ciinkii w agirhigi sonsuz sayida deger alabilmektedir.

Sinir tizerinde bulunan veri noktalar1 destek vektori olarak isimlendirilir.

3.4.1.2 Dogrusal Olarak Belirli Bir Hatayla Ayrilan Veri Kiimeleri

Egitim verilerinin her zaman hatasiz olarak dogrusal bir ayirict ile ayrilmasi
miimkiin olmamaktadir. Bu durumlarda verinin en az sayida veride hata olacak sekilde
ayrilma islemi gerceklestirilir. Ancak gerceklesen bu durum Denklem 3.21°de verilen
sartin yerine getirilmesini engelleyecektir. Yani bazi veriler ayrim bolgesinin igine
diisecek veya smif etiketi diger bolgede kalacaktir. Ayirma isleminin
gerceklesebilmesi i¢in n tane & pozitif gevsek degiskeni tanimlanir ve Denklem

3.23’teki halini alir (Ayhan ve Erdogmus, 2014; Kavzoglu ve Colkesen, 2010).
yillw X x;) + wo] = +1 = ¢, i=12,.... N (3.23)

Burada §; sinirdan olan minimum sapma miktaridir ve ayrilmazlik durumu i¢in
0 < ¢ <1, yanlis siiflandirma i¢in 1 < &; < 0 olur. Denklem 3.24’ilin en kiigiik

degerini almas1 ayrilamaz 6rnek sayisini da en kiiciik degerine getirir.

) =) & (324)
i=1
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Burada p = 1 alarak ve Denklem 3.23 aracilif1 ile Denklem 3.25’te verilen
esnek sinir ayirict diizlemi bulunur. Burada c sabiti, siniflandirilmayacak verilerin
cezalandirma oranidir. Kiigiik ¢ degeri siniflanmayacak veri noktalarini kolaylikla
belirlerken, biiyiik ¢ degeri simiflanmayacak veri noktalarinin daha az tercih

edilmesine neden olur.
Sk = {(w X x) + wy: [|W]|? < ¢} (3.25)

En iyi esnek sinir Denklem 3.26 ve 3.27 kullanilarak bulunur. Denklem 3.28’de
goriilecegi lizere ayiric1 diizlem karar fonksiyonu, dogrusal olarak ayrilabilir veri

kiimeleri ile benzerdir.

n n
1
Q(a) = Z a =5 Z a;a;y;y;(x; X ;) (3.26)
i=i ij=1
n
c
Z a;y; =0, 0<a <-, i=12,.... ,n (3.27)
i=1 I
n
D(x) = Z a;y;(x X x;) + wg (3.28)
i=1

3.4.1.3 Dogrusal Ayrilamayan Veri Kiimeleri

Dogrusal olmayan veri kiimelerinin dogrusal ayirici diizlemi ile ¢alistirilmasi
miimkiin degildir. Bu nedenle dogrusal olmayan veri uzayinin, dogrusal bir veri
uzayina doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amagla ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir.
Alanyazinda ¢ok sayida ¢ekirdek fonksiyonu bulunmakla birlikte ¢calismada Radyal
Temelli Fonksiyon (RTF) kullanilmistir. RTF, Denklem 3.29’de verilmistir. RTF
cekirdegi o parametresi ile calismaktadir. Kiigiik o degeri, karar sinirinin dar olmasina
dolayist ile karar bolgesinin genislemesine neden olur. Biiyiik o degeri ise karar
siirin1 genisletir. Bu durum veri noktalar etrafinda karar sinir1 noktalart olusturur

(Alpaydin, 2014; Ayhan ve Erdogmus, 2014).
el (3.29)

Veri uzaymin taginmasinin ardindan yapilan islemler dogrusal DVM

islemleridir.
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3.4.2 En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi (EKK-DVM)

En kiiciik kareler destek vektor makinesi (EKK-DVM) standart DVM
algoritmasinin bir ¢esit iyilestirmesidir. Algoritmanin karmagikligr dusiiktiir ve
algoritmanin yakinsama hizi artmistir. Calismada kullanilan EKK-DVM model,
Suykens vd. (2001) tarafindan gelistirilmistir. EKK-DVM yonteminde, DVM’de
kullanilan ayiric1 diizlem ve destek vektorleri arasindaki marj yerine bir yaklagim
hatasi kullanilir. EKK-DVM ig¢in hata en iyilemesi Denklem 3.30 ile saglanmaktadir
(Ceryan, 2016; Suykens vd., 2001). Burada y, = WT@(x,) + b + e, olmak iizere,

modele sunulan egitim veri seti k = 1,2, ......., N i¢in {x, y, } dir.

N
. 1 AN A
min. J(W,e) = EWTW + EZ ef Vi—9k =ex (3.30)
k=1
Denklem 3.30°da e, hata terimini, W agirliklari, @(x;) girdi uzaym g¢ok
boyutlu bir uzaya tasiyan ¢ekirdek fonksiyonu, b sabit (bias) terimi ve y diizenleme
faktoriinii ifade etmektedir. EKK-DVM’de Denklem 3.31°de verilen Lagrange

carpanlari ile en iyileme problemi ¢oziilmiistiir.

N

L(W,b,e,a) = J(W,e) — Z @ (WTO(x) + b + e, — yi) (3.31)
k=1

Burada a; Lagrange sabitlerini ifade etmektedir. y; 'nin birinci dereceden

kismi tlirevi ile W agirliklar1 ve e, hata terimi yok edilerek Denklem 3.32 elde

edilebilir. Burada K (xy, x) ¢ekirdek fonksiyonunu gdstermektedir.

N
§r = Z K (. %) + b (3.32)

Calismada cekirdek fonksiyonu olarak YTF ¢ekirdegi kullanilmistir. EKK-
DVM siniflayict olarak Brabenter vd. tarafindan gelistirilen EKK-DVM Toolbox
stiriim 1.8 kullanilmistir (De Brabanter vd., 2010). LS-SVM’ye ait diizenleme faktorii
(y) ve yaricap fonksiyon genisligi (o) degiskenleri program iizerinden optimize

edilmistir.
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3.4.3 Dogrusal Ayiric1 Analizi (DDA)

DAA yontemi, siniflar arasinda (verileri en iyi sekilde tanimlayanlardan
ziyade) en iyl ayrim yapan vektorleri arar. Bir bagka ifadeyle, verilerin tanimlandigi
bir dizi bagimsiz 6zellik gbz oniine alindiginda, DAA, istenen simiflar arasindaki en
bliyiik ortalama farkliliklar1 veren dogrusal bir kombinasyonu olusturur (Ye vd.,

2009).

[1k kez Fisher tarafindan gelistirilmistir (Sayad, 2018). Fisher Denklem 3.34’te
verilen skor fonksiyonunu tanimlar. Bu esitlikte problem, skoru maksimum yapacak

katsayilar1 bulmaktir.

Z = Bixy + BoXgHe e oo By (3.33)
5(3)==Ef%§;é§iﬁi (3.34)

) = Graptaraati 7 ey 639
B=C"(u— 1) (3.36)

€ = MG = mC) (3.37)

Burada f model katsayilarini, C kovaryans matrislerini, pq,pu, ortalama

vektorleri gostermektedir.

3.4.4 Smmflayic1 Performans Olgiitleri

Kullanilan her ii¢ siniflayicinin performansi Sekil 3.17°de verilen iki sinifl bir
karmagiklik matrisi ile Sl¢iilmiistiir. Kullanilan veri kiimesinde hedef karakterler “1”
ve hedef olmayan karakterler “-1” ile isaretlenmistir. “1” ile isaretlenen etiketler
pozitif smifa, “-1” ile isaretlenen etiketler negatif sinifa karsilik gelmektedir.
Karmasiklik matrisinde satirlar toplami1 gercek degerleri gosterirken, siitunlar tahmin

edilen degerleri gostermektedir. Hem gergek sinif hem de tahmin edilen sinif pozitif
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ise Gergek Pozitif (GP), gergek sinif pozitif iken tahmin negatif ise Yanlis Negatif
(YN), gercek sinif negatif iken tahmin edilen sinif pozitif ise Yanlis Pozitif (YP), hem
gercek siif hem de tahmin edilen sinif negatif ise Gergek Negatif (GN) tir

Gergek
+

+| GP YP

YN GN

Sekil 3.17. Karmasiklik Matrisi

Sekil 3.17°de verilen karmasiklik matrisi kullamlarak; Dogruluk (DOG),
Hassasiyet (HSS), Kesinlik (KSN), F Skor (F), Yanlis Pozitif Oram1 (YPO)
hesaplanmistir. Bu Ol¢iimlere ek olarak siniflayict giiven araligi hesaplanmistir

(Alpaydin, 2014).

3.4.4.1 Dogruluk

Siniflayicinin dogru tahmin yapma oranini verir. Denklem 3.38 ile hesaplanir.

DO — GP + GN
" GP+YP+YN+GN

(3.38)

3.4.4.2 Hassasiyet

Gergekte pozitif olan verilerinin, pozitif tahmin edilme sikligin1 dlger. Dogru

Pozitif Oran1 (DPO) olarak da isimlendirilir. Denklem 3.39 ile hesaplanir.

GP
= 3.39
HSS GP+YN (3-39)

3.4.4.3 Kesinlik

Pozitif olarak tahmin edilen verilerin, gercekte pozitif olma orani Olger.

Denklem 3.40 ile hesaplanir.

GP
S — 3.40
KSN GP +YP (3.40)

41



3.4.4.4 F Skor

F Skor Hassasiyet ve Kesinligin harmonik ortalamasidir. Dengesiz veri
dagilimi bulunan veri kiimelerinde Dogruluk oOl¢iimiinde meydana gelen hatay1
gostermek amagli kullanilmistir. Denklem 3.41 ile hesaplanir (Goutte ve Gaussier,

2005).

HSS * KSN
= - 341
F Skor Z*HSS+KSN ( )

3.4.4.5 Yanhs Pozitif Oram

Gergekte negatif olan verinin, pozitif tahmin edilme oranini veren 6l¢limdiir.

Denklem 3.42 ile hesaplanir.

YpP
= = 3.41
5 YP + GN (341)

3.4.4.6 Giiven Arah@

Bir smiflayict performans ol¢limii olan dogruluk oranini giiven araligi ile
vermek, performans hakkinda daha gercekgi bilgiler saglayacaktir. Gliven araliginda
ilk bolim, modelden beklenecek dogruluk oraninin alt ve iist sinir1, ikinci boliim ise
model performansinin bu aralik i¢gine girme olasiligidir. Siiflandirma hatasi ile giiven

araliginin (GAvs) tespiti Denklem 3.42 ile gerceklestirilir (Brownlee, 2019).

GAgs = Hata +C ,Hata*(il—Hata) (3.42)

Burada Hata Denklem 3.43 ile hesaplanan hata oranini, C giiven aralig1 i¢in
belirlenen olasilig1, n ise toplam gézlem sayisini ifade etmektedir. Caligma %95 giiven

aralig1 i¢in gergeklestirilmis olup Z ¢izelgesine gore C sabiti 1,96 alinmistir.

Hata Orams YP + YN a3)
aaLran = o YP+ YN + GN '
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calisma sonucunda elde edilen bulgular iki boliimde incelenmistir. Boliim
4.1°de GA, BPSO ve BABC ile segilen kanallar ile ilgili bilgi verilirken, Boliim 4.2°de

secilen kanallarin siniflama performanslari karsilastirilmistir.

4.1 En lyileme ile Kanal Se¢imi

Her bir en iyileme algoritmasi igin 3 adet veri alt kiimesi elde edilmistir. Ilk
olarak se¢imi yapilan kanallarin se¢im sayisi, ortalama sec¢im sayisi ile karsilagtirilmig
ve  SeCiMyanaiiy = Usecim» (0= 1,2, ...... ,64) kosulunu saglayan kanallar
belirlenmigtir. Bu kosulda Seg¢imggnq;y herhangi bir kanalin segilme sayisini,
Usegim 1€ segilen kanal sayisinin ortalamasimi belirtmektedir. Ikinci ve iiciincii alt
kiime olarak ise daha az sayida kanalin performansin izleyebilmek amaci ile en sik
secilen 8 kanal ve 16 kanal ile siniflama yapilmistir. Bu asamada sekizinci ve on altinci
sirada esit sayida sec¢ilmis kanal bulunmasi halinde uyum fonksiyon degeri yiiksek
olan ¢Oziimiin bulundugu kanal tercih edilmistir. Secilen kanallarin yogunlugunu
gosteren sekiller ICA EEGLAB Toolbox (Delorme ve Makeig, 2004) aracilig ile
olusturulmustur. Topografi ¢izimlerinde, maviden kirmiziya verilen 6l¢ekte sirasiyla

az secilenden ¢ok segilene dogru bir renklendirme vardir.

4.1.1 Genetik Algoritma

Cizelge 4.1°de 20 tekrar ve 30 kosum sonrasinda GA sonucu sirast ile secilen
kanallarin secilme sayilar1 verilmistir. Kanal se¢ilme sayilarina gore, Kullanici A igin

ortalama (Ugecima) bir kanal 16,73 defa segilirken, Kullanici B i¢in ortalama (fgecimp)

15,04 defa bir kanal secilmistir.

Sekil 4.1°de Kullanic1 A ve Kullanici B i¢in secilen kanallarin yogunlugu EEG
elektrot yerlesimine gore verilmistir. Goriilecegi tizere Kullanici B i¢in 30 defa secilen

PO8 kanal1 ve Kullanici A igin 25 defa segilen CPz sik secilen kanallardir.
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Cizelge 4.1. GA ile kanal se¢im sayilar1

Secilme Sayis1 Secilme Sayisi
Kanal No Kanal Adi  Kullamaa A  Kullama B Kanal No Kanal Adi Kullamca A Kullamc1 B

1 FC5 33 F1

2 FC3 34 Fz

3 FCl1 35 F2 14 13
4 FCz 36 F4 16 16
5 FC2 37 F6 12 16
6 FC4 38 F8 15 16
7 FCo 39 FT7 14 16
8 C5 40 FT8

9 C3 41 T7

10 Cl 42 T8 17

11 Cz 43 T9 17

12 C2 44 T10 14

13 C4 45 TP7 17

14 C6 46 TP8 14

15 CP5 47 P7 17

16 CP3 48 P5

17 CP1 49 P3

18 CPz 50 P1 14 14
19 CP2 51 Pz

20 CP4 52 P2

21 CP6 53 P4

22 Fpl 54 P6

23 Fpz 55 P8

24 Fp2 56 PO7

25 AF7 57 PO3

26 AF3 58 POz

27 AFz 59 PO4

28 AF4 60 PO8

29 AF8 61 o1

30 F7 62 Oz

31 F5 63 02

32 F3 64 Iz
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Kullanic1 A Kullanic1t B

Sekil 4.1. GA ile Kullanic1 A ve B i¢in elektrot yerlesimine gore segilen
kanal yogunluklari

Kullanic1r A igin ortalamanin Ustiinde segilen kanal sayisi (Se¢cimAganaiy =
Usecima ) 36 ve Kullanict B igin ortalamanin istiinde segilen kanal sayisi
(SecimByanai(i) = Msecimp) 29 olarak gergeklesmistir. Secilen bu kanallar Cizelge

4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2. GA ile ortalamanin iizerinde se¢ilen kanallar

Kullanict A Kullanic1 B
o FC5—FC3 —FC4—C5-C3 FCI -FCz - FC2 - FC6 - Cz
= Cl—-Cz—C2-C4-C6 C2-C6-CP5—-CPz-CP2
<
= CP5 — CP3 — CP1 — CPz— CP6 AF3 —F7-F4 —F6 - F8
M FP1 - FP2 — AFz—F1 - Fz FT7-T9 - TP8 - P5 - P3
B FT8 — T7 - T8 - T9 - TP7 Pz — P4 — P6 — P8 — PO3
Z P7-P5—Pz—P6— P8 POz -PO8-02 -1z
95

PO7-POz-PO8-01-02-1z

Cizelge 4.3’te en sik segilen 8 ve 16 kanal secilme sayisina gore sirali olarak
verilmistir. Siniflayicilarda, Cizelge 4.2°de belirtilen kanallar ortalama iistii (OU
ekiyle), Cizelge 4.3te verilen kanallar ise ilk sekizi (8 ekiyle), tamami da (16 ekiyle)

kullanilmustir.

Cizelge 4.3. Kullanict A ve B i¢in GA ile en sik se¢ilen 16 kanal

Kullanicx 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
A P8 CPz PO7 C5 Pz P6 FC3 CP3 PO8 C3 Cz C4 CP5 AFz Fz CPl
B PO8 P6 P3 Iz Cz PS5 Pz P4 CPz T9 FC2 FC6 CP5 P8 FClI 02
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4.1.2 Ikili Parcacik Siirii En Iyilemesi

Cizelge 4.3’te 20 tekrar ve 30 kosum sonrasinda BPSE sonucu, kanallarin
secilme sayilar verilmistir. Kanal secilme sayilarina gore, Kullanic1 A i¢in ortalama
(Usecima) bir kanal 16,546 defa segilirken, Kullanici B igin ortalama (Ugecimp) 14,344

defa bir kanal segilmistir.

Sekil 4.2°de Kullanict A ve Kullanici B i¢in secilen kanallarin yogunlugu EEG
elektrot yerlesimine gore verilmistir. Sekilde maviden kirmiziya verilen Olgekte

strastyla az se¢ilenden ¢ok secilene dogru bir renklendirme vardir.

Kullanict A Kullanic1t B

Sekil 4.2. BPSE ile Kullanici A ve B i¢in elektrot yerlesimine gore secilen
kanal yogunluklari

Kullanict A igin ortalamanin tstlinde segilen kanal sayisi (Se¢imAganaiciy =
Usecima ) 29 ve Kullanict B igin ortalamanin istiinde segilen kanal sayisi
(SecimByanai(iy = Usecimp) 29 olarak gergeklesmistir. Segilen bu kanallar Cizelge

4 .4’te verilmistir.

Cizelge 4.4. BPSE ortalamanin {izerinde seg¢ilen kanallar

Kullanic1 A Kullanic1 B
8 FC3-C5-C3-Cl-Cz FC3 -FCz-FC6-C3-Cl
E C4 - CP5-CP3-CP1-CPz Cz—-C6—CP1-CPz—CP2
V; CP6 — AFz— AF4—F1 —Fz CP6 — F3 —F2 —F4 - FT7
= F4 - T9 - TP7-P7-P5 T7-T8—-T9—-P5—-Pz
= P1-Pz-P8—PO7-PO3 P2 — P4 —P6 — P8 — PO3
R PO8—01-0z-1z PO4-PO8—-02-1z
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Cizelge 4.5. BPSE ile kanal se¢im sayilar1

Secilme Sayis1 Secilme Sayisi
Kanal No Kanal Adi  Kullamaa A  Kullama B Kanal No Kanal Adi Kullanici A Kullanic1 B

1 FC5 16 - 33 F1

2 FC3 34 Fz 18

3 FC1 15 14 35 F2 18
4 FCz 13 36 F4 17 18
5 FC2 16 37 Fo6 13
6 FC4 15 38 F8

7 FCo 16 39 FT7 12 17
8 C5 40 FT8 13

9 C3 41 T7

10 Cl 42 T8 16

11 Cz 43 T9

12 C2 44 T10 12

13 C4 45 TP7

14 C6 46 TP8 14

15 CP5 47 P7

16 CP3 48 P5

17 CP1 49 P3

18 CPz 50 P1

19 CP2 51 Pz

20 CP4 52 P2

21 CP6 53 P4

22 Fpl 54 P6

23 Fpz 55 P8

24 Fp2 56 PO7

25 AF7 57 PO3

26 AF3 58 POz

27 AFz 59 PO4

28 AF4 60 PO8

29 AF8 61 (0]

30 F7 62 Oz

31 F5 63 02

32 F3 64 1z

47



Cizelge 4.6’da en sik secilen 8 ve 16 kanal secilme sayisina gore sirali olarak

verilmistir.

Cizelge 4.6. Kullanict A ve B i¢in BPSE ile en sik secilen 16 kanal

Kullanic1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
A Pz Cz PO7 C3 P5 CI P8 CPz Ol FC3 T9 P7 C5 CP5 C4 PO8
B PO8 Cz Pz P8 T9 CPz PO3 C3 P2 P4 FC3 PO4 Iz C6e P5 02

4.1.3 Ikili Yapay Ar1 Kolonisi

Cizelge 4.7°de 20 tekrar ve 30 kosum sonrasinda BYAK sonucu sirasi ile
secilen kanallarin se¢ilme sayilar1 verilmistir. Kanal secilme sayilarina gore, Kullanici

A igin ortalama (Ugecima) bir kanal 16,531 defa segilirken, Kullanici B igin ortalama

(Useimp) 14,281 defa bir kanal segilmistir.

Sekil 4.3°te Kullanic1 A ve Kullanici B igin segilen kanallarin yogunlugu EEG

elektrot yerlesimine gore verilmistir.

Kullanici A Kullanic1 B

Sekil 4.3. BYAK ile Kullanic1 A ve B i¢in elektrot yerlesimine gore se¢ilen
kanal yogunluklari

Kullanier A i¢in ortalamanin Ustiinde segilen kanal sayisi (Se¢cimAganaiciy =
Usecima ) 31 ve Kullanict B igin ortalamanin istiinde segilen kanal sayisi
(SecimByanai(iy = Usecimp) 30 olarak gergeklesmistir. Segilen bu kanallar Cizelge

4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4.7. BY AK ile kanal se¢im sayilari

Secilme Sayis1 Secilme Sayisi
Kanal No Kanal Adi  Kullanict A Kullanic1 B Kanal No Kanal Adi  Kullamci A Kullanic1 B
1 FC5 17 33 F1
2 FC3 19 34 Fz
3 FC1 18 12 35 F2
4 FCz 17 18 36 F4
5 FC2 _ﬁ 37 F6
6 FC4 11 38 F8
7 FCo 12 19 39 FT7
8 C5 40 FT8
9 C3 41 T7
10 Cl1 17 18 42 T8
11 Cz 43 T9
12 C2 19 44 T10
13 C4 11 45 TP7
14 C6 14 46 TP8
15 CP5 18 14 47 P7
16 cp3 21 13 48 P5
17 CP1 15 12 49 P3
18 cez AN 200 50 Pl
19 CP2 15 15 51 Pz
20 CP4 14 6 52 P2
21 CP6 16 12 53 P4
22 Fpl 12 12 54 P6
23 Fpz 13 10 55 P8
24 Fp2 13 56 PO7
25 AF7 15 57 PO3
26 AF3 18 58 POz
27 AFz 59 PO4
28 AF4 60 PO8
29 AF8 61 o1
30 F7 62 Oz
31 F5 63 02
32 F3 64 Iz
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Cizelge 4.8. BYAK ortalamanin iizerinde secilen kanallar

Kullanic1 A Kullanici1 B
8 FC5 - FC3 - FC1 — FCz — FC2 FC3 —FCz-FC6-C3-Cl
E C5-C3-Cl-Cz-C4 Cz—C2 - CPz—CP2 - AF7
v/ C6 — CP5 — CP3 — CPz-F1 AF3 —F3 - F4 - F6—T7
£ T7 — T8 — T9 — TP7 — P7 T9 — TPS — P5 — Pz — P2
= P5-P1-Pz-P6-P8 P4 — P6 — P8 — PO7 — PO3
®  PO7-PO4-PO8-01-0z-02 POz—-PO8—0z—-02-1z

Cizelge 4.9°de en sik segilen 8 ve 16 kanal secilme sayisina gore sirali olarak

verilmistir.

Cizelge 4.9. Kullanic1 A ve B i¢in BYAK ile en sik secilen 16 kanal

Kullanicx 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
A PO7 P8 Ol C5 C3 P7 PS5 Pz Cz C6 Cpz Oz FC2 C4 FC3 POS8
B PO8 Cz Iz Pz P6 PO3 C3 P4 P8 CPz T9 FC3 FCo6 C2 P2 PO7

4.2 Secilen Kanallarin Performanslarimin karsilastirilmasi

Bu béliimde siiflama performanslari incelenmistir. Oncelikle 64 kanal ile
gerceklestirilen siniflama iglemlerine ait ¢izelgeler, daha sonra da siras1 ile GA, BPSE
ve BYAK algoritmalar1 sonucunda ortalamanin tistiinde secilen kanallar, sekiz kanal
ve 16 kanal ile gerceklestirilen siniflama islemlerine ait cizelgelere yer verilmistir.
Siniflayici performanslarmin  dlgiimiinde Dogruluk (DOG), Kesinlik (KSN),
Hassasiyet (HSS), F Skor, Yanlis Pozitif Orani1 (YPO) 6l¢iimleri karmasiklik matrisi
tizerinden hesaplanmistir. Siniflayicilara ait hata oranlari da hesaplanmistir. Bu
kriterlere ek olarak, topluluk yapisinin ayriklik oram1 Zorluk Olgiimi ile

gergeklestirilmistir. Dogruluk oranlar1 6zet sekilde kutu grafigi ile de verilmistir.

Simiflayici olarak, DVM, EKK-DVM, DAA, Topluluk DVM, Topluluk EKK-
DVM ve Topluluk DAA kullanilmigtir. Siniflayicilara ait tiim veriler Kullanict A ve

Kullanici B igin test veri kiimesi ile hesaplanmuistir.

Topluluk yapisi ile 17 model ile gergeklestirilen siniflayicilarin 6 ayrilik dl¢timleri
DVM smiflayic igin Cizelge 4.10’da, EKK-DVM simiflayici icin Cizelge 4.11’de ve DAA

smiflayici i¢in Cizelge 4.12°de verilmistir.
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Cizelge 4.10. Topluluk DVM siiflayici igin 0 ayrilik dl¢titleri

0
Algoritma Kanal Sayis1  Kullamc1 A Kullamic1 B
64 0,018 0,010
GA 8 0,034 0,038
16 0,033 0,027
36/29 0,023 0,020
BPSE 8 0,039 0,043
16 0,035 0,031
29/29 0,028 0,021
BYAK 8 0,033 0,040
16 0,032 0,031
31/30 0,026 0,019

Cizelge 4.11. Topluluk EKK-DVM siniflayici i¢in 6 ayrilik ol¢iitleri

0
Algoritma Kanal Sayis1  Kullanic1 A Kullanic1 B
64 0,015 0,004
GA 8 0,033 0,031
16 0,041 0,022
36/29 0,023 0,015
BPSE 8 0,025 0,037
16 0,037 0,029
29/29 0,025 0,012
BYAK 8 0,024 0,038
16 0,021 0,028
31/30 0,019 0,018

Cizelge 4.12. Topluluk DAA siniflayici i¢in 0 ayrilik olgiitleri

0
Algoritma Kanal Sayis1  Kullamic1 A Kullanmic1 B
64 0,051 0,037
GA 8 0,063 0,071
16 0,068 0,059
36/29 0,053 0,050
BPSE 8 0,067 0,073
16 0,068 0,066
29/29 0,059 0,560
BYAK 8 0,061 0,073
16 0,064 0,069
31/30 0,059 0,053

Topluluk yapisi siniflayicilarin ayrilik oranlari ile dogruluk oranlar1 grafiksel

olarak Sekil 4.4’te verilmistir. Sekilde diisiik ayrilik, yiiksek dogruluk orani kirmizi
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nokta ile belirtilen Kullanic1 A’ya ait Yapay Ar1 Kolonisi ile ger¢eklestirilen Topluluk
EKK-DVM siniflayici gosterilmektedir.

100 I T T T T
Dogruluk: % 96,25
0 orani: 0,023 +——_ e ¢ ot o o 2
951 Kullanic1 A $o, o o, c . o ® .
BYAK8Kanal . & o o . *
EKK-DVM . .
[ ]
90 - ° ° _
° [}
X °
< ° °
2 [ ]
3
5 85 N . ° s
o [ ]
@)
[ ]
80 —
%o
[ ]
75, .
70 I l ! ! I I I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Ayrilik

Sekil 4.4. Topluluk yapisi siniflayicilara ait 0 ayrilik dl¢limii

Cizelge 4.13’te Kullanici A’ya ait DVM siniflayict ile gerceklestirilen
siiflandirma islemine ait 6lgiimler verilmistir. %90,333 dogruluk orani ve 0,770 F
skor degeri ile BPSE algoritmasi sonucu segilen 16 kanal ile gergeklestirilen siniflama
en 1yi sonucu vermistir. Bu sonucu, %90,000 dogruluk oran1 ve 0,768 F skor degeri ile

GA sonucu segilen 36 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.13. Kullanici A i¢cin DVM siniflayict performans 6lgiimleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG  KSN HSS FSkor YPO GAos
64 88,167 0,585 0,995 0,737 0,141 0,118+0,018
GA 8 83,583 0,504 0,940 0,656 0,185 0,164+0,021

16 87,833 0,579 0,985 0,730 0,143 0,122+0,018
36 90,000 0,626 0,995 0,768 0,119 0,100+£0,017
BPSE 8 86,833 0,563 0,945 0,705 0,147 0,132+0,019
16 90,333 0,638 0,970 0,770 0,110 0,097+0,017
29 89,417 0,614 0985 0,756 0,124 0,106+0,017
BYAK 8 82,000 0479 0935 0,634 0,203 0,180+0,022
16 87,250 0,569 0,975 0,718 0,148 0,128+0,019
31 88,500 0,593 0985 0,741 0,135 0,115+0,018
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Cizelge 4.14’te Kullanici B’ye ait DVM simniflayici ile gerceklestirilen
siniflandirma islemine ait olgtimler verilmistir. %78,000 dogruluk orani ve 0,601 F
skor degeri ile GA sonucu segilen 16 kanal ile gergeklestirilen siniflama en iyi sonucu
vermistir. Bu sonucu, %77,833 dogruluk orani ve 0,599 F skor degeri ile BPSE sonucu

secilen 16 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.14. Kullanic1 B icin DVM siniflayici performans olgiimleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG KSN HSS FSkor YPO GAos
64 60,083 0,293 0,990 0453 0477 0,399+0,028
GA 8 76,500 0,414 0990 0,584 0,280 0,235+0,024

16 78,000 0,431 0,995 0,601 0,263 0,220+0,023
29 74,250 0,393 0,995 0,563 0,308 0,258+0,025
BPSE 8 77,083 0,420 0,990 0,590 0,273 0,229+0,024
16 77,833 0,429 0,995 0,599 0,265 0,222+0,024
29 75,417 0,403 0,990 0,573 0,293 0,246+0,024
BYAK 8 77,167 0421 0990 0,591 0,272 0,228+0,024
16 77,000 0,420 0,995 0,591 0,275 0,230+0,024
30 76,750 0,417 0,990 0,587 0,277 0,233+0,024

Cizelge 4.15’te Kullanicti A’ya ait Topluluk DVM siniflayict ile
gergeklestirilen siiflandirma islemine ait olgiimler verilmistir. %95,583 dogruluk
orant ve 0,873 F skor degeri ile BPSE algoritmasi sonucu se¢ilen 16 kanal ile
gerceklestirilen siniflama en iyi sonucu vermistir. Bu sonucu, %95,500 dogruluk orani

ve 0,73 F skor degeri ile BY AK sonucu secilen 16 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.15. Kullanici A i¢in Topluluk DVM siiflayic1 performans

Olctimleri
Kanal %
Algoritma Sayim1  DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 92,750 0,729 0,900 0,805 0,067 0,073+0,015
GA 8 95,167 0,826 0,900 0,861 0,038 0,048+0,012

16 95,000 0,815 0,905 0,858 0,041 0,050+0,012
36 95,167 0,806 0,935 0,866 0,045 0,048+0,012
BPSE 8 95,500 0,841 0,900 0,870 0,034 0,045+0,012
16 95,583 0,839 0,910 0,873 0,035 0,044+0,012
29 95,000 0,804 0,925 0,860 0,045 0,050+0,012
BYAK 8 94,583 0,817 0,870 0,843 0,039 0,054+0,013
16 95,500 0,826 0,925 0,873 0,039 0,045+£0,012
31 95,083 0,795 0,950 0,866 0,049 0,049+0,012
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Cizelge 4.16’da Kullanic1 B i¢in topluluk DVM smiflayict sonuglar

verilmistir. %88,167 dogruluk oran1 ve 0,731 F skor degeri ile BPSE algoritmasi

sonucu secilen 8 kanal ile gergeklestirilen siniflama en iyi sonucu vermistir. Bu

sonucu, %87,500 dogruluk orani ve 0,713 F skor degeri ile GA sonucu segilen 8 kanal

siiflama ve %87,333 dogruluk orani ve 0,711 F skor degeri ile BY AK sonucu segilen

8 kanal siiflama takip etmektedir.

Cizelge 4.16. Kullanici B i¢in Topluluk DVM siniflayici performans dl¢timleri

Kanal %
Algoritma Sayi1  DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 75,917 0,403 0,930 0,563 0,275 0,241+0,024
GA 8 87,500 0,578 0,930 0,713 0,136 0,125+0,019
16 84,167 0,514 0,950 0,667 0,180 0,158+0,021
29 79,333 0,444 0,950 0,605 0,238 0,207+0,023
BPSE 8 88,167 0,588 0,965 0,731 0,135 0,118+0,018
16 85,000 0,528 0,955 0,680 0,171 0,150+0,020
29 81,750 0476 0,940 0,632 0,207 0,183+0,022
BYAK 8 87,333 0,574 0,935 0,711 0,139 0,127+0,019
16 83,667 0,505 0,955 0,661 0,187 0,163+0,021
30 79,167 0442 0,950 0,603 0,240 0,208+0,023

Cizelge 4.17°de Kullanict A i¢gin EKK-DVM siniflama olgtimleri verilmistir.

%93,917 dogruluk orani ve 0,846 F skor degeri ile GA algoritmasi sonucu secilen 36

kanal ile gerceklestirilen siniflama en iyi sonucu vermistir. Bu sonucu, %93,500

dogruluk orani ve sirastyla 0,837 ve 0,836 F skor degerleri ile BPSE sonucu secilen

29 kanal ve BYAK sonucu segilen 31 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.17. Kullanici A i¢in EKK-DVM siniflayici performans dlgiimleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG  KSN HSS FSkor YPO GAos
64 91,583 0,664 1,000 0,798 0,101 0,084+0,016
GA 8 88,667 0,598 0,980 0,742 0,132 0,113+£0,018
16 91,167 0,655 0,995 0,790 0,105 0,088+0,016
36 93917 0,733 1,000 0,846 0,073 0,061+0,014
BPSE 8 88,083 0,585 0,980 0,733 0,139 0,119+£0,018
16 87,333 0,569 0,990 0,723 0,150 0,127+0,019
29 93500 0,719 1,000 0,837 0,078 0,065+0,014
BYAK 8 78917 0,438 0,935 0,596 0240 0,211+0,023
16 87,083 0,565 0,975 0,716 0,105 0,129+0,019
31 93500 0,721 0,995 0,836 0,077 0,065+0,014
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Cizelge 4.18’de kullanict B’ye ait EKK-DVM simiflama 6l¢timleri verilmistir.
En yiiksek dogruluk oranlar1 %81,250 ile BPSE algoritmasina ait 16 ve 29 kanal ile
gerceklestirilen siniflama islemi ile gerceklesmistir. Her iki siniflama isleminde F skor
orani sirastyla 0,635 ve 0,638 olarak hesaplanmistir. Bu sonucu, %80,333 dogruluk
orani ve 0,624 F skor degeri ile BY AK sonucu segilen 16 kanal takip etmektedir.

Cizelge 4.18. Kullanic1 B i¢cin EKK-DVM siniflayici performans lgiimleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG KSN HSS FSkor YPO GAos
64 70250 0,358 0,985 0,525 0,354 0,298+0,026
GA 8 74917 0,398 0,985 0,567 0298 0,251+0,025

16 79,167 0,444 0985 0,612 0,247 0,208+0,023
29 79,583 0,449 0985 0,617 0,242 0,204+0,023
BPSE 8 74,750 0,396 0,980 0,564 0,299 0,253+0,025
16 81,250 0,470 0,975 0,634 0,220 0,188+0,022
29 81,250 0,470 0,990 0,638 0,223 0,188+0,022
BYAK 8 79,917 0,453 0980 0,619 0,237 0,201+0,023
16 80,333 0,458 0,980 0,624 0,232 0,197+0,022
30 79,167 0,444 0990 0,613 0,248 0,208+0,023

Cizelge 4.19°da Kullanic1 A’ya ait Topluluk EKK-DVM ile gerceklestirilmis
siiflamalara ait dlgtimler verilmistir. %96,250 dogruluk orani ve 0,892 F skor degeri
ile BYAK algoritmas1 sonucu sec¢ilen 8 kanal ile gergeklestirilen siniflama en iyi
sonucu vermistir. Bu sonucu, %95,500 dogruluk oranmi1 ve 0,871 F skor degerleri ile

BPSE sonucu secilen 16 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.19. Kullanic1t A i¢in Topluluk EKK-DVM smiflayici performans

Olctimleri
Kanal %
Algoritma Sayim1  DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 89,083 0,624 0,870 0,727 0,105 0,109+0,018
GA 8 94917 0,812 0,905 0,856 0,042 0,051+0,012

16 94,750 0,804 0,905 0,852 0,044 0,053+0,013
36 94,583 0,800 0,900 0,847 0,045 0,054+0,013
BPSE 8 94,000 0,776 0,900 0,833 0,052 0,060+0,013
16 95,500 0,835 0910 0,871 0,036 0,045+0,012
29 93,500 0,752 0,910 0,824 0,060 0,065+0,014
BYAK 8 96,250 0,860 0,925 0,892 0,030 0,038+0,011
16 92917 0,731 0910 0,811 0,067 0,071+0,015
31 92,833 0,724 0920 0,811 0,070 0,072+0,015
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Cizelge 4.20’de Kullanic1 B’ye ait topluluk EKK-DVM ile ger¢eklestirilmis
siniflandirma islemine ait performans ol¢timleri verilmistir. Cizelgede en yiiksek
dogruluk oran1 %93,583 ile GA sonucu sec¢ilmis 8 kanala aittir. Bu sonucu %93,417
dogruluk oranini ile BPSE sonucu se¢ilmis 8 kanal siniflama takip etmektedir. Iki

siiflamaya ait 0,829 ve 0,827 F skor degerleri ¢izelgenin en yiiksek degerleridir.

Cizelge 4.21°de Kullanict A’ya ait DAA siniflayici dlglimleri verilmistir.
Cizelgede en yiiksek dogruluk orani %94,583 ile BPSE sonucu secilmis 29 kanala
aittir. Bu sonucu, %94,083 dogruluk orani ile GA sonucu segilen 36 kanal takip
etmektedir. Yine bu iki siiflayiciya ait 0,860 ve 0,849 F skor degerleri ¢izelgenin en

yiiksek degerleri olarak goriilmektedir.

Cizelge 4.20. Kullanic1 B i¢in Topluluk EKK-DVM smiflayict performans

Olctimleri
Kanal %
Algoritma Sayis1 DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 74,667 0,380 0,825 0,521 0,269 0,253+0,025
GA 8 93,583 0,745 0,935 0,829 0,064 0,064+0,014

16 91,917 0,689 0940 0,795 0,085 0,081+0,015
29 85,667 0,542 0910 0,679 0,154 0,143+0,020
BPSE 8 93,417 0,735 0,945 0,827 0,068 0,066+0,014
16 89,417 0,621 0935 0,747 0,114 0,106+0,017
29 84,500 0,520 0,915 0,663 0,169 0,155+0,020
BYAK 8 90,667 0,656 0,925 0,768 0,097 0,093+0,016
16 90,083 0,636 0945 0,761 0,108 0,099+0,017
30 91,333 0,668 0,955 0,786 0,095 0,087+0,016

Cizelge 4.21. Kullanic1 A i¢cin DAA simiflayict performans dl¢timleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 91,417 0,662 0,990 0,794 0,101 0,086+0,016
GA 8 89,500 0,622 0945 0,750 0,115 0,105+0,017

16 89,833 0,623 0,990 0,764 0,120 0,102+0,017
36 94,083 0,740 0,995 0,849 0,070 0,059+0,013
BPSE 8 87,250 0,569 0,965 0,716 0,146 0,128+0,019
16 92,583 0,695 0990 0,816 0,087 0,074+0,015
29 94,583 0,755 1,000 0,860 0,065 0,054+0,013
BYAK 8 89,000 0,607 0,965 0,745 0,125 0,110+£0,018
16 90,417 0,637 099 0,775 0,113 0,096+0,017
31 91,583 0,664 1,000 0,798 0,101 0,084+0,016
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Cizelge 4.22°de Kullanic1 B’ye ait DAA siniflayiciya ait performans dl¢timleri
verilmistir. %86,750 dogruluk orani ve 0,715 F skor degeri ile BPSE algoritmasi
sonucu secilen 8 kanal ile gergeklestirilen siniflama en iyi sonucu vermistir. Bu
sonucu, %86,583 dogruluk orani ve 0,713 F skor degerleri ile BY AK sonucu se¢ilen

30 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.23’te Kullanict A’ya ait topluluk DAA siniflayiciya ait performans
Olctimleri verilmistir. %97,250 dogruluk orant ve 0,919 F skor degeri ile BPSE
algoritmast sonucu segilen 29 kanal ile gerceklestirilen siniflama en iyi sonucu
vermistir. Bu sonucu, %97,167 dogruluk orani ve 0,918 F skor degerleri ile BYAK

sonucu segilen 31 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.22. Kullanici B i¢in DAA siniflayici performans dlgtimleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG KSN HSS FSkor YPO GAos
64 78,583 0436 0,975 0,603 0252 0214+0,023
GA 8 84,500 0,518 0,990 0,680 0,184 0,155+0,020

16 84,917 0,525 0,995 0,687 0,180 0,151+0,020
29 85,250 0,531 0,995 0,692 0,176 0,148+0,020
BPSE 8 86,750 0,557 0,995 0,715 0,158 0,133+0,019
16 85,833 0,541 0,995 0,701 0,169 0,142+0,020
29 85,500 0,535 1,000 0,697 0,174 0,145+0,020
BYAK 8 85,667 0,538 1,000 0,699 0,172 0,143+0,020
16 85,250 0,531 1,000 0,693 0,177 0,148+0,020
30 86,583 0,554 1,000 0,713 0,161 0,134+0,019

Cizelge 4.23. Kullanict A i¢in Topluluk DAA siniflayici performans dl¢timleri

Kanal %
Algoritma Sayim  DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 95,667 0,843 0910 0,875 0,034 0,043+0,012
GA 8 96,000 0,869 0,895 0,882 0,027 0,040+0,011

16 96,333 0,879 0,905 0,892 0,025 0,037+0,011
36 96,833 0,893 0,920 0,906 0,022 0,032+0,010
BPSE 8 96,417 0,872 0,920 0,895 0,027 0,036+0,011
16 97,000 0,898 0925 0911 0,021 0,030+0,010
29 97,250 0,900 0,940 0919 0,021 0,028+=0,009
BYAK 8 95,750 0,850 0,905 0,877 0,032 0,043+0,011
16 96,833 0,893 0,920 0,906 0,022 0,032+0,010
31 97,167 0,888 0,950 0918 0,024 0,028+0,009
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Cizelge 4.24’te Kullanict B’ye ait topluluk DAA siniflayiciya ait performans

Olctimleri verilmistir. %96,750 dogruluk oranit ve 0,910 F skor degeri ile BPSE

algoritmas1 sonucu sec¢ilen 8 kanal ile gerceklestirilen siniflama en iyi sonucu

vermistir. Bu sonucu, %96,500 dogruluk oran1 ve 0,900 F skor degerleri ile GA sonucu

secilen 8 kanal siniflama takip etmektedir.

Cizelge 4.24. Kullanici B i¢in Topluluk DAA siniflayict performans 6l¢timleri

Kanal % 5
Algoritma Sayis1 DOG KSN HSS FSkor YPO GAys
64 91,583 0,681 0,930 0,786 0,087 0,084+0,016
GA 8 96,500 0,856 0,950 0,900 0,032 0,035+0,010
16 95,083 0,793 0,955 0,866 0,050 0,049+0,012
29 94917 0,798 0,930 0,859 0,047 0,051+0,012
BPSE 8 96,750 0,848 0,980 0,910 0,035 0,033+0,010
16 94,167 0,764 0,940 0,843 0,058 0,058+0,013
29 93,750 0,739 0,965 0,837 0,068 0,063+0,014
BYAK 8 96,333 0,845 0,955 0,897 0,035 0,037+0,011
16 96,083 0,826 0,970 0,892 0,041 0,039+0,011
30 94,500 0,779 0,935 0,850 0,053 0,055+0,013
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Sekil 4.5. Tekil ve topluluk yapist siiflayicilarin dogruluk oranlar1 agisindan

karsilastirilmast

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da topluluk yapist siniflayicilar ile tekil siiflayicilarin

karsilastirilmasi verilmektedir. Gerek bu boliimde verilen ¢izelgeler gerekse de verilen

iki sekil incelendiginde topluluk yapisi siniflayicilarin tek bir simiflayiciya gore

oldukga tstiin oldugu goriilmektedir. 64 kanal ile gerceklestirilen siniflamalara ait ug
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degerleri goz ardi ettigimizde ortalama %95’e varan bir dogruluk oranmi1 Sekil 4.5°te

verilen kutu ¢izimlerinde agikca goriilmektedir.
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Sekil 4.6. Tekil ve topluluk yapist smiflayicilarin F Skor Slgiimii agisindan
karsilastirilmasi
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64 Kanal GA-8 GA-16 GA-OU BPSE-8 BPSE-16 BPSE-OU BYAK-8 BYAK-16 BYAK-OU
En Iyileme Algoritmas1

Sekil 4.7. Kullanic1 A ve B i¢in en iyileme algoritmalarinin Dogruluk orani ile
karsilastirilmasi

Tiim kanal sec¢imleri ile yapilan tekil siniflama sonucu elde edilen dogruluk
oranlar1 Sekil 4.7°de, F skor degerleri ise Sekil 4.8’te verilen bir kutu grafigi ile
Ozetlenmistir. Her iki sekilde de kanal secim algoritmalarinin BYAK ile secilen 8
kanal disinda smiflama performansinmi arttirdigr goriilmektedir. Siniflama islemleri

sonucunda dogruluk oranlar1 ve F skor degerleri paralellik gostermektedir.

59



0.85

0.8

0.75

0.7

F Skor

0.6

0.55

0.5

0.45

[
I
€L

1

64 Kanal

GA-8 GA-16 GA-OU BPSE-8

I BPSe-16 BPSE-OU BYAK-8 BYAK-16 BYAK-OU
En Iyileme Algoritmasi

Sekil 4.8. Kullanic1 A ve B i¢in en iyileme algoritmalarinin F skor 6l¢timii ile
karsilastirilmast

Tiim kanal segimleri ile yapilan topluluk siniflama sonucu elde edilen dogruluk

oranlart Sekil 4.9°da verilirken, F skor degerleri Sekil 4.10°da kutu grafigi ile

Ozetlenmistir. Her iki sekilde de kanal se¢im algoritmalarinin siniflama performansini

arttirdig1 goriilmektedir. Siniflama islemleri sonucunda dogruluk oranlar1 ve F skor

degerleri paralellik gostermektedir.
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Sekil 4.9. Kullanict A ve B i¢in topluluk smiflayicilar ile en iyileme
algoritmalarinin dogruluk orani ile karsilastirilmasi
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Sekil 4.10. Kullanict A ve B icin topluluk siniflayicilar ile en iyileme




5. SONUC VE ONERILER

EEG sinyallerinin yapisal olarak karmagikliginin, giiriiltiiye agik olmasinin ve
kullanicilarin anlik odaklanma durumlarinin, siniflayict performansina dogrudan ve
negatif bir etki yaptig1 goriilmiistiir. Buna bagli olarak, tekil olarak gerceklestirilen
siniflama isleminin performansinin diisiik oldugu gézlenmistir. Tiim siniflandirma
islemlerinin ortalamasi incelendiginde tek model ile tasarlanan sistemde en diisiik
dogruluk oran1 %60 ile ger¢eklesirken (Kullanict B), topluluk yapisinda ayni veri %76
olarak gerceklesmistir. Tekil model 64 kanal i¢in ortalama %80 dogruluk oram
saglamaktadir. Topluluk yapis1 ve ¢ogunluk oylama ile gerceklestirilen modelde bu

oran ortalama %87’ ye yaklagmistir.

Siiflandirma Oncesi uygulanan kanal se¢gme algoritmalar1 da sistem
performansma tiim se¢imlerde olumlu katki saglamustir. Ozellikle kanal se¢gme
algoritmasi topluluk yapist siniflayici ile birlestirildiginde %97,25 (Kullanici A —
Topluluk DAA siniflayici ve BPSE 29 kanal) dogruluk orani saglanmistir.

Ozellikle kanal se¢gme algoritmalar1 sonucunda secilen ve 8’e diisiiriilen kanal
sayilar1 da yadsinamaz bir performans artigina sebep olmustur. 64 kanal i¢in ortalama
%386 olan dogruluk oran1 GA ve BPSE ile %94, BY AK ile %93,5 oranlarina ¢ikmustir.
8 Kanal ile gergeklestirilen siniflamalarda her ii¢ algoritmada da dogruluk orani hem
16 kanaldan hem de ortalama istii kanal sayisindan daha iyi bir performans

saglamistir.

Her iki kullanic1 ve her ii¢ kanal se¢cim yontemi en sik secilen 16 kanal ele
alarak incelendiginde Cz, CPz, Pz, P8 ve POS8 kanallarinin altisar kez secildigi
goriilmektedir. Bu durum beynin arka merkez bolgesinin ve arka sag yarim kiiresinin,
Ozellikle parietal ve parietal-okipital bolgenin, daha aktif kullanildigin
gostermektedir. Bununla birlikte FC3 ve C3 kanallar1 da beser kez seg¢ilmistir. Bu
durum yine merkez bolgenin aktivitesine isaret etmektedir. Ancak her iki kullanici igin
secilen kanallarin farkli olmasi kisisel farkliliklarin beynin aktif olan bdlgesini
etkiledigini gostermektedir. Dolayisi ile herkes icin ortak bir elektrot setinden

bahsetmek miimkiin olmayacaktir. Boyle bir set tesadiifi olarak bazi kullanicilarda
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basarim artis1 saglarken, bazi kullanicilarda tam tersi basarim diislisiine neden
olabilecektir. Kullanicilara ait daha fazla demografik bilgi bu yorumlarina daha kesin
yapilmasina olanak saglayacaktir. Ornegin; kullanicilara ait, sag el veya sol el
kullanimina ait bilgi bulunmamaktadir. Bu nedenle beynin sag veya sol yarim
kiiresinin daha aktif olmasina, el kullaniminin etkisinin olup olmadigi konusunda

yorum yapmamiza engel olmaktadir.

Elde edilen bu bulgular Bolim 2’de detayli verilen alanyazin ile
kiyaslandiginda paralellik gostermektedir. Alanyazinla benzer sekilde kanal se¢imi
performansa olumlu etki saglarken, siniflayici olarak kullanilan DAA’da performansi
olumlu yonde arttirmistir. Bu kapsamda ilerleyen ¢alismalarda DAA’nin tiirevi olan

Bayes DAA da siniflayici olarak incelenebilir.

Boliim 4.2°de verilen kutu grafiklerde de goriildiigii tizere kanal secimi sonucu
elde edilen sonuglarin dogruluk orani araliginin daha az oldugu, yani sonuglarin daha

kararli oldugu gortilmektedir.

Yapilan caligmadan elde edilen bulgular, gelecekte tasarlanacak sistemler i¢in

iyi bir temel olusturacaktir.

Gelecek c¢alismalarda kurulacak bir deney diizenegi ile gerceklestirilecek
cevrimici kayitlar ile sistem gilincellenmesi gerceklestirilebilir. Yine farkli derin
6grenme modelleri ve sinir aglar1 vasitasi ile sistem performans ve kararligi {izerine
calismalar gergeklestirilebilir. Sinyal {izerinde yapilacak on isleme basamaklarinda
giincelleme yapilabilir. Ozellikle topluluk yapis1 daha derinlemesine incelenerek tek
siiflayicili bir yap1 yerine birden farkli siniflayict modelinin bulundugu bir sistem

tasarlanabilir. Boylece cesitlilik artirilarak ¢esitlilik/dogruluk orani gelisebilir.

Kanal se¢imi algoritmasi ile kisiye 6zel BBA sistemi tasarlanarak, performans

artis1 saglanirken maliyet azaltim1 saglanabilir.

Tiim bu ¢alisma 15181nda, son birkac on yilda hizli bir gelisim gosteren BBA
sistemleri, engelli bireylerin sosyal katilimini artiracak, diisiik maliyetli, yiiksek

performansli sistemler haline gelecektir.
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