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OZET

EEG VERILERI KULLANILARAK METINSEL OKUMA ve
MATEMATIKSEL iSLEMLERIN ANALIZi

Bu c¢alismada sayisal ve metinsel islemler sirasinda olusan EEG isaretlerinin
siniflandirilmasi hedeflenmistir. Bu amagla 18 saglikli ve goniillii denekten uluslararasi
10-20 sistemine uygun olarak, EEG verileri kaydedilerek bir veritabani olusturulmustur.
Veritabani, Nihon Kohden 1200 marka 32 kanaldan 1kHz 6rnekleme ile yiiksek kalitede
cekim yapabilen, sebeke giiriiltiilerini otomatik temizleyebilen dijital EEG kayit cihazi
ile 22 elektrot kullanilarak 26 kanal tizerinden toplanmistir. Bu veriler ilk olarak 6n
islemden gegirilmis, daha sonra uzunlugu 1 saniye olan %75 ortiismeli kayan pencereler
kullanilarak Dalgacik Doniistimii yoluyla 6znitelikler ¢ikartiimis ve BayesNet, kNN ve
Karar agac¢ yapilar1 siniflandiricilar ile siniflandirilmis ve sirasiyla ile %88,8, %89,5 ve

%90 dogru pozitif oranina ulagilmistir.

Bilgisayar beyin arayiiz ¢alismalar1 gergek zamanl ¢alisan sistemler oldugundan
analiz siireleri biiyilk onem tagimaktadir. Cok sayida kanal kullanilan sistemlerde
cikarilacak Oznitelik sayisi yiiksek olacagindan bir pencerenin islenmesi siiresi sorun
teskil edebilmektedir. Kullanilan kanal sayisinin dogru pozitif oranim etkilemeyecek
sekilde azaltilmasi analiz siiresini azaltacagindan sistemin kullanilabilirligini
artiracaktir. Bu nedenle 26 kanaldan elde edilen oznitelikler arasindan, Korelasyon
Tabanli Oznitelik Segimi (KTOS) kullamlarak, kendi aralarinda korelasyonlar1 diisiik ve
sinif ile korelasyonu yiiksek olan etkin 6znitelikler tiim denekler i¢in belirlenmistir. Bu
Ozniteliklerin ait olduklar1 kanallar analiz edilerek, en ¢ok secilenden en az segilene
dogru siralanmis ve analize teker teker eklenerek siniflandirma islem tekrarlanmistir. Bu
analiz sonucunda dogru pozitif degerini en az etkileyecek sekilde 14 kanal kullanilarak
yapilan BayesNet, kNN ve Karar Agaclar1 siiflandirmalarinda sirasi ile %90,1 %87,7

ve % 90,6 sonuglar1 elde edilmistir.
2014, 59 Sayfa

Anahtar Kelimeler: EEG veritabani, EEG siiflandirma, kNN, BayesNet, Karar Agag

Yapilari, Kanal Se¢imi.



ABSTRACT

ANAYSIS OF EEG SIGNALS DURING TEXT READING AND
MATHEMATICAL PROCESSING

This thesis aims to classify EEG signals during simple math and text processing.
For this purpose, EEG recordings were collected from 18 healthy voluntary subjects
according to International 10/20 System through 26 channels using the Nihon-Kohden
1200 EEG device with 1kHz sampling rate. After pre-processing, recordings are
segmented into 1 second long epochs with 75% overlap for sliding window analysis and
features are extracted using Wavelet Transform. Finally BayesNET, KNN and Decision
Tree Structure algorithms are employed for classification and 88,8%, 89,5% and 90%

true positive rates are obtained respectively.

Brain-Computer Interface studies are real time systems and therefore time of
analysis is of great importance. For a system with a high number of channels, number of
features might be huge that the time needed to process a window might cause problems.
Decreasing the number of channels without affecting the true and false positive rates
would increase the effectiveness of the system. For that cause, features that are highly
correlated with the class but uncorrelated (or has a low correlation degree) with other
features are detected for all subjects using Correlation based Feature Selection (CFS)
method. Analyzing the channels detected features belong to, channels are sorted
according to the number of times they were selected. Finally, starting from mostly used
channel and adding one channel at a time, the whole analysis was repeated. Among 26
channels, 14 channels, through which true positive rate is least affected, were
determined and 90,1%, 87,7% and 90,6% true positive rates are obtained for

BayesNET, kNN and Decision Tree Structure classifiers respectively.
2014, 59 Pages

Key Words: EEG database, EEG classifications,kNN,BayesNET, Decision Tree
Structure,Channel Selection.
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SIMGELER DIiZINi

Y| Alfa.

B Beta

©) Teta

A Delta

y Gamma
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T Zaman
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P(t) Temel dalgacik fonksiyonu
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1. GIRIS

Beynin fonksiyonel her aktivitesi, kafatasi i¢inde elektrik akimi1 meydana getirir.
1929 yilinda Berger Elektroensefalografi (EEG) kaydinin kafa derisi iizerinden de
yapilabilecegini tespit ederek ilk defa kafa derisi {izerinden EEG kaydim
gerceklestirmistir (Haas,2003). EEG beynin sinir hiicreleri olan noéronlarin uyarilmasi
sonucunda olusan akimlarin 6l¢iilerek kayit edilmesidir. Aktiflesen ndron ile kayit eden
elektrot arasinda deri, kafatas1 ve diger tabakalar oldugu icin kaydedilen isaretin genligi
diisiik olur, bundan dolay1 isaret, siddeti artirilarak kaydedilir ve sayisallagtirilarak
bilgisayarin hafizasinda saklanir (Malmivuo ve Plonsey, 1995, Isoglu Alkag, 2009).

Normal bireylerde EEG frekanslariin degisim araligi 1-100 Hz, genlik deger
araligi ise 20-100uV’tur (Niedermeyer, 2005). EEG isaretlerinde beynin fonksiyonlari
ile ilgili ¢ok miktarda bilgi saklidir. Bu bilgilerin kullanilabilmesi i¢in isaret isleme
yontemleri kullanilarak cesitli arastirmalar yapilmaktadir. Yapilan deneyler, EEG
frekansinin kisinin zihinsel aktivitelerine gore cesitlilik gosterdigini ortaya koymustur
(Batar,2005,Liu ve Ark., 2011, Chen, 2014).

EEG cesitli frekans bantlarina ayrilarak isimlendirilmektedir. Bu isimler ve
kapsadig1 frekans araliklari delta (A) 0.5-3.5 Hz, teta (0) 4-7Hz, alfa (o) 8-13Hz, beta
(B) 14-29Hz ve gamma (y) 30-80Hz’ tir (Niedermeyer,2005, Baris¢1 ve Miildiir, 2003,
Hermann ve Demiralp, 2005).

Alfa dalgalar1 uyanik, sakin ve normal insanlar da goriliirken, beta dalgalari
zihinsel aktivitenin yogun oldugu durumlarda goriiliir. Teta dalgalari ¢ocuklarda ve
yetiskin insanlarda diis kiriklig1 ve gerginlik anlarinda gortiliirken, delta dalgalar1 da siit
cocuklarinda ve agir beyin hasar1 olan yetiskinlerde goriilmektedir. Gamma dalgalari ise
gorsel islevler sirasinda olusan beyin dalgalaridir (Yazgan ve Korierk, 1996,
Niedermeyer ,2005).

EEG isaretleri beyin arastirmalarinda zamansal ¢6zliimleme konusunda,
gorlintiilleme (BT, MRG, fMRI, PET) sistemlerine gére daha avantajlidir. Goriintiilleme
sistemlerinde uzaysal ¢O6ziimleme daha iyi olmasma ragmen, EEG zamana bagl
olaylarin arastirilmasinda diger yontemlerden daha etkilidir.

EEG isaretlerinin en belirgin 6zelligi duragan ve dogrusal olmayan ani
degisimler gostermesidir. EEG isaretlerinde, genlik, faz ve frekans degerleri siirekli

degisir. Bu 6zelliginden dolay1r anlamli bir veri elde edebilmek i¢in, dl¢limlerin oldukca



uzun bir slireye yayilarak yapilmasi gerekir (Yazgan ve Kortirek, 1996). Bu isaretlerin
islenmesi ve anlamli veri elde edilmesi igin farkli isaret isleme yoOntemleri
kullanilmaktadir.

Literatiirde bulunan pek ¢ok calismada, EEG Isaret analizinde Fourier Déniisiim
(FD) kullanilmistir (Aljazery ve Ark, 2011). FD ile zaman temelinde bulunan bilgi
frekans temeline doniistiiriilmektedir. FD, Isaretlerin frekans igerikleri isaret
karakteristigi ile ilgili pek c¢ok bilgiyi tasimasindan dolayr 6nemlidir. Ancak, FD
isaretlerin periyodik bir yapiya sahip oldugunu ve analiz boyunca karakteristiginin
degismedigini varsaymaktadir. Bu nedenle duragan isaretler icin ¢cok gecerli sonuglar
alinsa da duragan olmayan isaretler i¢in uygun bir analiz yontemi degildir.

Bu nedenle, EEG isaretlerinin zamana bagli olarak nasil degistigini analiz ederek
anlamli veri elde edebilmek amaciyla, tiim isaret bilesenlerini inceleyebilecek duragan
olmayan isaret isleme yoOntemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Biyo isaretlerin
incelenmesinde Dalgacik Doniisimii (DD) FD’nin  eksikliklerini gidermek igin
gelistirilmis bir yontemdir. Bu analiz yontemi giiriiltiiye karst daha az hassasiyet
gostermekte ve duragan olmayan isaretlere rahatlikla uygulanabilmektedir. Bundan
dolay1 DD isaret isleme ¢alismalarinda ¢ok tercih edilen bir yontem haline gelmistir.

Dalgacik Doniistimii, FD’yi temel almasina ragmen, FD’ de oldugu gibi sabit
fonksiyonlar1 kullanmak yerine, EEG gibi ani degisim goOsteren isaretler i¢in zaman-
frekans c¢oziiniirliglinii saglayabilecek, frekansa bagli biiylikliigli degisebilen ve
ayarlanabilen pencere fonksiyonlarmi kullanmaktadir.

Bu pencereler diisiik frekanslar i¢cin genis, yliksek frekanslar i¢in dar olacak
sekilde degisen pencere boyutlarina sahiptir. Bdylece, biitiin frekans araliklarinda
optimum zaman-frekans ¢oziiniirliigiinii saglayabilmektedir (Merry,2005).

Bu calismada, saglikli deneklerden sayisal iglemler yaparken ve s6zel metinler
okurken kaydedilen EEG isaretlerinin siniflandirilmasi hedeflenmistir. Bu islem igin
goniillii  deneklerden, uluslararast 10-20 sistemine uygun olarak EEG verileri
toplanmustir.

Daha sonra DD yardimiyla elde edilen 6znitelikler BayesNet, kNN ve Karar
Aga¢ Yapilar1 kullanilarak smiflandirmaya tabi tutulmustur. Bu simiflandirmalar

sonucunda sayisal ve sozel islemler esnasinda kaydedilen EEG isaretleri, BayesNet



siiflandiricist ile %88.8, kNN siniflandiricis1 ile %89,5 ve Karar Agag yapilari
siiflandiricist ile %90,2 dogru pozitif oranlariyla ayirt edilmistir.
Calismanin ayrintilarina deginmeden 6nce beyin yapisi, EEG isaretleri ve isaret

isleme teknikleri hakkinda bilgi verilmistir.

1.1 Beynin Yapisi

Beyin, noron adi verilen sinir hiicrelerinin gdévdeleri ve liflerinin kafatasi i¢inde
yogun bir sekilde toplanmasi ve gevresini saran noroglia veya glial adi verilen gri bir
maddeyle olusan ve karmasik islemleri bir arada yapabilen organdir (Yazgan ve
Koriierk,1996). Beyinde bulunan toplam hiicre sayisi yaklagik 100 milyardir. Bu
hiicrelerin igerisinde, noronlarin sayisinin 10-15 milyar civarinda oldugu bilinmektedir.
Geri kalan hiicreleri ise glia ad1 verilen hiicreler olusturmaktadir.

Beyin, kafatas1 sayesinde disaridan gelecek birgok etkiye karsi korunaklidir. Insan
beyni, beynin alt tarafindan yine sinir hiicrelerinden olusan omurilige baghdir. Yapilan
aragtirmalarda beynin sag yarim kiiresinin viicudun sol tarafini, sol tarafindaki yarim
kiirenin ise viicudun sag tarafin1 kontrol ettigi goriilmistiir (Yazgan ve Koriierk,1996).

Beynin biiytlik bir kismi proteinden olusur. Beynin ¢aligmasi i¢in gerekli olan enerji,
glikozun oksijenle yanmasiyla elde edilir. Beyin insan viicudunun sadece % 2’sini
olusturmasina ragmen, viicudun tiikettigi oksijenin yaklasik %25’ini kullanmaktadir.

Insan beyni yapisal islevleri agisindan 5 ana lob’a ayrilmistir. Bu loblar Frontal (On)
Lob, Parietal (Yan) Lob, Temporal (Sakak) Lob, Occipital (Arka) Lob ve Serebellum
(beyincik) Lob’dur ve Sekil 1.1°de gosterilmistir. Asagida loblarin islevleri hakkinda

kisa bilgiler verilmektedir.

1- Frontal Lob: Go6z kiirelerinin {izerinden baslar ve beynin alinda sagli derinin
bagladig1 yere kadar olan kismina verilen isimdir. Bu bdlgenin en belirgin
ozelligi insanda akil 6zeliklerinin olustugu boliim olmasidir. Bu lob sayesinde
insan dikkatini toplar, kisa siireli bellegi kullanabilir, diigiinebilir ve koku alma
gibi iglevleri yerine getirebilir. Ayrica, problem ¢dzme ve hafiza ¢aligmasi
esnasinda da etkilidir.

2- Temporal Lob: Gorsel ve isitsel bellek, 6grenme ve konusma gibi islemlerin
yapilmasindan sorumlu olan beyin bolgesidir. Hasar gormesi durumunda

konusma ve isitme problemleri meydana gelmektedir. Ayrica duygusal denge ve



sosyallesme konulart da sakak (temporal) lob’un ¢alismast sonucu ortaya ¢ikan

Ozelliklerdendir.

PARIETAL LOB

FRONTAL LOB

TEMPORAL LOB

OKSIPITAL LOB —__ BEYIN SAPI

BEYINCIK ~ OMURILIK

Sekil 1.1. Beyin loblar1

3- Oksipital Lob: Kafatasinin arka kisminda yer alan bu lob, gorme islemlerinden
sorumlu olan beyin boliimiidiir. Hasar gérmesi durumunda insanda goérme
bozukluklar1 meydana gelir.

4- Parietal Lob: Beynin iist orta kisminda yer alir. Duygusal bilgileri isler,
viicuttan gelen dokunma, agri, sicaklik ve basing duyularini alarak cevap tiretir.
Ayrica okuma, matematik gibi islerde akilda tutmayi saglar.

5- Beyincik: Beynin arka kisminda yer alir. Gorevi yiiriime islemi sirasinda denge

ve diizeni saglamaktir.

1.2 EEG (ELEKTROENSEFLOGARFI)

EEG, insan beynini olusturan sinir hiicrelerinin uyarilmasi sonucu meydana gelen
potansiyel farktir. ilk olarak 1875 yilinda hayvanlar {izerinde yapilan arastirmalarda
varligi tespit edilen beynin elektriksel faaliyetleri, 1929 yilinda Hans Berger tarafindan
insan beyninde de tespit edilmistir ve 1930 yilinda goz kapaklarinin hareketi ile EEG

e

isaretlerinin degistigi goriilmistiir (Yazgan ve Koriirek,1996).



EEG isaretleri genellikle kafa derisi tiizerinden, elektrotlarin jel yardimiyla
sabitlenmesi sonucu girisimsel olmayan sekilde kayit edilmektedir. EEG genligi 1-
100pV arasinda genisligindedir. EEG isaretleri beynin her aktivitesinde olugsmaktadir ve
genligi ve frekans1 zamana gore ani olarak degisim gostermektedir. Beyin dalgalar
bireyin yasina, g¢evresindeki duyusal uyaranlara, beyindeki hasarlara ve viicudun
kimyasal dengesine bagl olarak degisebilir. EEG uygulamalarinda genelde 0.1 Hz ile
100 Hz frekans aralig1 incelenir ve incelemeler farkli alt frekans bantlarinda yapilir. En
¢ok analiz edilen frekans alt bantlar1 ve islevleri asagida verilmektedir (Malmivuo ve
Plonsey, 1995,Yazgan ve Kortierk,1996).

1.2.1 Delta Dalgalar:

Frekans araligi 0.5-3.5 Hz’dir. Genellikle ¢ocuklarda goriiliir; yetiskinlerde derin
uyku halinde, bilincin tam olarak kayboldugu durumlarda ve agir beyin hastaligi olan
bireylerde goriiliir.

1.2.2. Teta Dalgalar:

Frekans aralig1 4-7 Hz olan bu dalgalar, genellikle uyku 6ncesi, uykunun ilk
evrelerinde bilincin zayif oldugu durumlarda ve diis kirikligi durumlarinda meydana
gelir. Kafatas1 bolgelerinden parietal ve temporal bdlgelerde ortaya ¢ikar.

1.2.3. Alfa Dalgalari:

Frekans araligi 8-12 Hz’dir. Genellikle uyanik ve sakin bireylerde zihinsel
rahatlama aninda goriiliir ve uyku halinde tamamen ortadan kalkar. Kafatasinin
boliimlerinden oksipital bolgede daha ¢ok goriiliir.

1.2.4 Beta Dalgalar:

Frekans araligi 13-30 Hz’dir. Bu bant genellikle kafatasinin frontal ve parietal
bolgelerinden kayit edilmektedir. Insanlarin beyinlerini aktif ve yogun sekilde

kullandiklar1 durumlarda veya stresli ve gergin olduklarinda meydana gelir.
1.2.5 Gamma Dalgalar::

Bazi aragtirmacilar tarafindan kullanilan ve EEG dalgalarinin 30 Hz iistii oldugu
durumlarda dalgalara verilen isimdir. Ozellikle gorsel islevlerde ag13a ¢ikan bu dalgalar,
genellikle uzun siireli bellek, epilepsi ve uyku karakteristiklerini inceleyen

arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. (Keil ve ark., 1999, Brankack ve ark., 2010).



2. OCEKI CALISMALAR

Bu boliimde ilk olarak EEG ile ilgili yapilan ¢alismalar ve EEG isaretlerinin

islenmesinde dalgacik doniisiimiiniin kullanildig1 ¢alismalar anlatilacaktir.

1875 yilinda Richard Caton tavsan, kedi ve maymunlar iizerinde yaptigi
deneylerde beyinde elektriksel aktivite oldugunu bulmustur. Caton deneylerinde
elektrotlarin bagh oldugu galvanometre kullanmistir. 1912 yilinda Pravdich-Neminsky
galvanometreli elektrotlar kullanarak hayvanlarin beyninde olusan elektriksel

aktiviteleri kayit etmeyi bagarmistir (Niedermeyer, 2005).

Bu gelismelerden sonra, insanlar iizerinde ilk caligmalar baslamistir. Birinci
diinya savasinda kafatasi yarali olan bireylerde kafatasi icerisine yerlestirilen elektrotlar
ile ilk elektroserebrogram kayd: 1924 yilinda gerceklestirilmistir (isoglu Alkag, 2009).
1929 yilinda ise Hans Berger insan beyninde de ayni aktivitenin oldugunu, oglunun
kafatasina yerlestirdigi elektrotlar yardimiyla tespit ederek bunu kayit etmeyi
basarmistir (Yazgan ve Korlirek,1996, Niedermeyer, 2005). 1930 yilinda Berger
EEG’nin goziin acilip kapanmasi ile degistigini tespit etmistir (Yazgan ve Koriirek,

1996).

EEG’nin bilimsel olarak ortaya konmasi ve incelenmesi elektronik alanindaki
gelismeler sayesinde gergeklesmistir. EEG’nin kuvvetlendirilerek kagit iizerine kayit
edilmesini ilk olarak 1934 yilinda Adrian ve Matthews gerceklestirmistir. Ayrica 1936
yilinda gozlerin agik olmasima ragmen sesin uyaran olarak EEG’nin lizerinde etkili
oldugu P.A. Davis tarafindan tespit edilmistir (Yazgan ve Koriirek,1996, Niedermeyer,
2005).

Giliniimiizde EEG kayitlarinin incelenmesi ve anlamli bir verinin elde edilmesi

i¢cin ¢cok sayida calisma yapilmistir. Bu caligmalardan bazilar1 asagida anlatilmaktadir.

Schroder, 1995 yilinda yaptigi ¢alismada DD’ nin isaret isleme alaninda en
giiclii analiz yontemi oldugunu ileri siirerek bir kiire iizerinde dalgacik fonksiyonu

calisma yapmustir. Diger klasik analiz yOntemlerinin sadece basit dikdortgensel



yapilarda islem yapabildigini DD’ nin ise kiire gibi yapisal olarak karisik olan sekillerde

bile analiz yapabilecegini gostermistir (Schroder and Sweldens, 1995).

Amara Grap, yaptig1 calismada Fourier Doniisiimii ile Dalgacik Doniistimi
arasindaki farkliliklar1 arastirmis ve dalgacik doniisiimiiniin kullanim alanlarindan

bahsetmistir (Grap, 1995).

Xizheng ve Arkadaslarinin, dalgacik doniisiimiiniin zaman-frekans analizi ile
islenmesi {lizerine yayinladiklari calismada EEG isaretleri lizerindeki giiriiltiilerin DD ile

daha iyi temizlendigini ortaya koyulmustur (Xizheng ve Ark., 2010).

Amcalar ve Cetin EEG tabanli beyin-bilgisayar arayiizii ile heceleme problemini
aragtirdiklar1 ¢alismada, ayarlanabilen gorsel uyaran kullanarak EEG’de 6ngdriilmeyen
uyaranlara tepki sonucu ¢ikan P300 dalgasinin varligi ve yoklugundaki EEG verilerini
kayit etmislerdir (Amcalar ve Cetin, 2010). Denegin yazmaya ¢alistig1 harfle ilgili EEG
isareti Bayes dogrusal ayrag¢ analizine dayali siniflandirici ile siniflandirilmigtir. Sonucta
bulunan yontemin cevrim i¢i ¢alisan diger yontemlere gore daha i1yi sonuglar verdigi

belirtilmistir.

Bir baska c¢alismada Gandhi ve arkadaslari, EEG isaretlerinin analizinde
dalgacik dontisiimii dalgalarindan hangisinin daha i1yi sonu¢ verecegini arastirmigtir
(Ghandi ve Ark., 2011). Calismada Haar, daubechies, coiflets ve biorthogonal
dalgaciklart karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda coiflets dalgaciginin

digerlerine gore daha iyi sonug verdigi belirtilmistir.

Insan beyni her aninda siirekli olarak isaret iireten bir merkezdir. Kisinin
uyumasi, uyanik olmasi veya anestezi altinda olmasi beynin isaret iiretmesine engel
degildir. Coskun ve Istanbullu yapmis olduklar1 ¢alismada anestezi altindaki hastanin
EEG kayitlarin1 DD ve FD ile analiz etmislerdir (Coskun M. ve Istanbullu A., 2012). Bu
analiz sonucunda anestezi altindaki hastalarin EEG’lerinin gii¢ yogunlugu analizlerinde

DD’ nin FD’ye gore ¢cok daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymuslardir.

Geetha ve Geethalakshmi, EEG verilerindeki giiriiltiiniin dalgacik doniisiimii ile

temizlenebildigini gostermislerdir (Geetha and Geethlakshmi, 2012).
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EEG cesitli hastaliklarin teshisleri i¢in onemli verileri igerisinde bulunduran
isaretlerdir. Ubeyli ve Giiler 2004 yilinda yaptiklari calismada DD’ nin EEG gibi
duragan olmayan isaretlerin analizinde daha basarili olduklarini ortaya koymustur.
Ayrica aymi ¢alismada EEG isaretlerinin analizinde kullanilan 6znitelik vektorlerinin
sayisinin azaltilmasinda Dalgacik Déniisiimiiniin etkisi ortaya konmustur ( Ubeyli, E.D.,

ve Giiler, 1., 2004).

Omer Demir, 2008 yilinda yapmis oldugu yiiksek lisans tezinde hastalarin
travmalarinin derecesini, EEG dalgalarin1 dalgacik doniisimii ile analiz ederek
bulmustur. Analiz sonucunda bulunan deger ile hekimlerin hasta i¢in yapmis olduklari

travma derecesi %73,96 oraninda ayni olmustur (Demir, 2008).

EEG epilepsi teshisi, nobet teshis ve tahmini ¢alismalarinda siklikla
kullanilmistir. Subasi ve arkadaslari, epileptik nobet tahmini i¢in lojistik regresyon ve
dalgacik doniisiimiine dayali olan dalgacik yapay sinir aglarini kullanmiglardir (Subasi,
A, 2005). Calismada hasta olmayan ve epilepsi hastasi olan bireylerden aliman EEG
verileri kullanilmigtir. Dalgacik yapay sinir aglarmin tahmin sonuglarimm lojistik
regresyon tahmin sonuglarina gore daha basarili olduklar1 rapor edilmistir. Bir bagka
calismada EEG isaretlerinden dalgacik doniisimii ve yapay sinir aglari kullanilarak
yapilan epilepsi teshisinin, ham EEG verileri ile yapilan teshislere gore daha iyi sonug
verdigi tespit edilmistir (Batar, 2005). Subas1 yaptig1 ¢alismada, EEG isaretlerini ayrik
dalgacik doniigiimii ile alt bantlarma ayirarak epileptik nobet tahminlerinde %94
oraninda basar1 saglamistir (Subasi, 2007). Toprak 2007 yilinda yapmis oldugu yiiksek
lisans ¢alismasinda epilepsi teshisi icin EEG verilerini kullanarak dalgacik doniistimii

ile Oznitelik ¢ikarimi yapmis ve bu Oznitelikleri yapay sinir aglarinda kullanilan

O0grenme algoritmalarindan  Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) ile

siiflandirarak %99,81 basar1 elde etmistir (Toprak, 2007). Orhan ve arkadaslari
dalgacik doniisiimii katsayilarini kullanarak ¢ok katmanli algilayici yapay sinir aglari ile
epilepsi teshisinde iki farkli deney hazirlamistir. Bu deneylerden ilk deneyde 50 saglikli,
45 atak gegirmeyen epilepsi hastasi ve 55 atak geciren epilepsi hastasindan olusan ii¢
veri kiimesi kullanilmig ve sonugta %99,60 oraninda basari saglanmistir, ikinci deneyde
ise 202 adet saglikli ve atak gegirmeyen epilepsi hastalar1 ile 48 adet atak gegiren

epilepsi hastasindan olusan bes veri kiimesi kullanilmis ve sonugta %100 oraninda
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basart saglamistir (Orhan ve Ark., 2010). Kaya ve arkadaslari epileptik isaretlerin
siiflandirilmasi i¢in EEG isaretlerinin dalgacik doniisiimii ile spektral ¢oziimlemesini
yaptiktan sonra karar agaclari ve karar kurallar1 yontemlerini kullanarak %96.6 ve
%99.70 oraninda simniflandirma basarist saglamiglardir (Kaya ve Ark., 2012). Chen,
2014 yilinda yaptig1 calismada epilepsi teshisi ve nobet algilamasinda FD 6zelliklerini
kullanarak, dual-tree complex wavelet (DTCWT) denilen metot yardimiyla
simiflandirma yapmis ve bornn {niversitesinin veri tabaninda %100 siniflandirma

basarisi saglamistir (Chen, 2014).

Son yillarda EEG isaretlerinden duygu tanima caligmalar1 hiz kazanmis ve bu
konuda pek ¢ok calisma yapilmistir. Liu ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada
Uluslararas1 Duyussal Sayisallastirilmig  Sesler veri tabanindan sesler deneklere
dinletilmis ve bu islem sirasinda EEG verileri kayit edilmistir. Ger¢ek zamanh
algoritma ile korku, sinirli, iizgiin, mutlu, keyifli ve memnuniyet duygular test
edilmistir (Liu ve Ark., 2011). EEG isaretleri lizerine yapilan bir diger ¢aligma ise Uzun
ve arkadaglarinin duygu tahmini iizerine yaptiklar1 ¢alismadir. Bu calismada bireyin
duygu durumu, kayit edilen EEG verilerinin, DD ile analizi sonucu destek vektor

regresyon yontemi kullanilarak tespit edilmeye calisilmistir (Uzun ve Ark., 2012)

Culpepper, calismasinda, zihinsel durumlari EEG isaretlerinin  gii¢
spektrumlarim1 kullanarak ayirt etmeyi basarmistir. Calismasinda 12 kanal iizerinden
veriler toplamis ve bu verileri li¢ katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarini kullanarak
egitmistir. Calismast sirasinda EEG verilerindeki artefakt etkilerini ayirt etmek igin
bagimsiz bilesen analizi adi verilen (ICA) kullanilmistir. Calisma sonucunda iki gorev

arasindaki farkliliklar %85 oraninda dogru sekilde ayirt edilmistir (Culpepper,1999).

Nelson ve Arkadaslari Bayesian modelini EEG/MEG goriintiilemede olugan ters

problem sorununu gidermek i¢in kullanmiglardir (Nelson ve Ark., 2003).

Aydemir ve Kayik¢ioglu yaptiklari caligmada EEG isaretlerinin 6znitelik
vektorlerini olusturarak, Bayesian, destek vektor makineleri (DVM), k en yakin
komsuluk (kNN), dogrusal ayirt eden analizi ve sinir aglarin1  kullanarak

siiflandirmiglardir (Aydemir ve Kayik¢ioglu, 2009). Bunun sonucunda diigiik boyutlu
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Oznitelikler i¢in kNN, biiyiik boyutlu 6znitelikler icin DVM’nin en iyi sonuglari
verdigini ortaya koymuslardir.

Erséz ve Ozsen, uyku evrelerinin tespiti icin uyku halinde kayit edilen EEG
isaretinin dalgacik donilisimii katsayilarinin alinmasi ve yapay sinir aglarl ile
siniflandirilmasi {izerine yaptiklar1 calismada YSA 6grenme katsayilarini, gizli katman
sayilarini ve iterasyon sayilarini degistirilerek optimum ¢6ziimii saglayan YSA modelini

yapmislardir (Ersoz ve Ozsen, 2011)

Aljazery ve arkadaglari EEG isaretlerinin Kuantum sinir aglan ile
smiflandirilmasi tizerine bir ¢alisma yapmuglardir (Aljazery ve Ark, 2011). Calismada
kuantum sinir agi ile ileri beslemeli sinir aglar1 karsilastirilmistir. EEG verilerinin
analizi ve Oznitelik ¢ikarimi icin dalgacik doniisiimii, bagimsiz bilesen analizi ve fourier
doniistimii kullanilmigtir. Sonug olarak kuantum sinir aglar1 yapisinin her ti¢ 6znitelik
cikariminda da ileri beslemeli sinir aglarma gore daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Kuantum sinir ag1 ile elde dilen sonuglar, bagimsiz bilesen analizi,
dalgacik doniisiimii ve fourier doniisiimii i¢in sirasiyla %81,83, %76,67 ve %67,33
olarak rapor edilmistir.

Arastirmacilar okuma ve problem ¢ozme islemleri sirasinda olusan sinyallerin
farkliliklarinin tespiti ve siniflandirilmast icgin ¢esitli calismalarda bulunmuslardir.
Oliveria ve arkadaslar1 okuma ile okumanin olmadigi durumlarda EEG sinyallerini en
yakin komsuluk algoritmast (kNN, k=5) ile %84,41 dogru pozitif ve %15,59 yanlis
pozitif degeri ile siniflandirmislardir (Oliveria, 2009)

Mostow ve digerleri ise yetiskinlerin ve cocuklarin kolay ve zor metinleri
okurken tek kanalli EEG ile kayitlarin1 yapmis ve ¢alisma sonunda EEG isaretlerinden
okuyucunun yetiskin veya ¢ocuk oldugunu ve okunmus olan metnin zorluk derecesini

ayirt edebilmislerdir (Mostow ve Ark., 2011).

Diger bir calismada Federice C.G. ve Carole R.B. 16 6grenci lizerinde yaptiklari
deneylerde Ogrencilerin matematik sinav sorusu ¢bzerken g¢ekilen EEG sinyallerinden
Ogrencinin soruyu dogru ya da yanlis cevapladigini rastgele bir tahminciden daha iyi
tahmin edilebilmistir. Kolay problemlerde %87 basar1 saglanirken zor problemlerde ise

%78 tahmin basaris1 saglamistir (Galan ve Beal, 2012).
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Yapilan ¢aligmada diger c¢aligmalardan farkli olarak, sayisal islemlerin ve
metinlerin yer aldig1 gorseller esnasinda kaydedilen EEG isaretlerinin ayirt edilmesi ve

bu analiz i¢in kanallarin etkisinin incelenmesi hedeflenmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde yapilan islemler ve kuallanilan yontemler hakkinda bilgi
verilecektir.

Sekil 3.1°de ¢alimanin islem basamaklar1 verilmistir.

EEG Verl Ierl nin s EEG verileri, 18 denekten, 22 elektrot 26 kanal
kullanilarak 1kHz 6rnekleme frekansi ile Nihon
TOpIa nmasi KOHDEN 1200 EEG cihazi ile toplanmistir.

aPW| e Sebeke Gurlltisu temizlenerek 120 Hz algak
On I§Iem gegiren Filtre uygulanmistir

Oznitelik o ADD ile (db4 dalgacig kullanilarak) ézniteliklerine
C| ka rrmi ayristiriimustir.

Ka nal Segl ml e KTOS ile en cok secilen dzniteliklerin belirlenerek
kanal secimi yapiimistir.

® 26 kanalli veri_ler BayesNet, kNN ve Random Forest
Algoritmalari lle Siniflandiriimistir.

Sinifalandirma

|§|em |eri ¢ Belirlenen kanallarin analizleri yapilararak
siniflandirma yapilmistir.

Sekil 3.1 Islem Basamaklar1
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3.1. Isaret isleme Yontemleri

EEG isaretleri beynin fonksiyonlart ile ilgili 6nemli bilgiler icermektedir. Ancak,
ham EEG verilerinden anlamli bilgiler elde edilebilmesi i¢in c¢esitli isaret isleme
yontemleri kullanilmalidir. Biyomedikal isaretlerin islenmesinde siklikla kullanilan
isaret isleme yOntemleri olarak Fourier Doniisiimii, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii,
Dalgacik Doniistimii ve Hilbert-Huang Doniisiimii sayilabilir (Polikar, 1999, Ghandi ve
Ark., 2011, Ozdemir ve Ark., 2012, Chen, 2014).

Isaret islemede boyut degisim islemi icin Kisa Zamanli Fourier Déniisiimii,
Fourier Dontistimii, Hilbert ve Dalgacik Doniisiimii gibi bir¢ok yontem kullanilmaktadir

(Polikar, 1999).
3.1.1. Fourier Doniisiimii

19. yy’da Fransiz bilim adami Fourier tarafindan bulunan bu isaret isleme
yontemi, bir periyodik fonksiyonun sonsuz sayidaki karmasik iistel fonksiyonlarn
toplamu ile ifade edilebilecegini belirtmektedir (Batar, 2005, Oppenheim ve Ark., 2014).
goriildiigii gibi Fourier Doniisiimii zaman temelinde bulunan isaretin frekans temeline
donustiirtilmesidir (Sekil 3.1).

Genlik
Genlik

\W{w (M Wﬂ M\W{” EI> i

Zaman

Frekans

Sekil 3.2 Fourier Doniistiimii

Fourier Doniisiimii’nde (FD) isaretin karakteristiginin zamanla degismedigi
varsayildig1 igin isaretin global frekans igerigi elde edilir. Bu da zaman bilgisinin
kaybina neden olur. FD’deki bu eksiklik, isaretin pencerelenerek isleme tabi tutuldugu

Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (KZFD) ile giderilmistir (Allen, 1977).
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KZFD ile orijinal isaret sabit uzunluklu pencerelere boliiniir ve bu pencereler
kendi igerisinde FD isleminden gegirilir. Bu pencere igerisinde isaret duragan kabul

edilir, pencere fonksiyonu isaretin sonuna kadar kaydirilarak doniisiim tamamlanir.

KZFD

l’/.\
[
N\
R .
SOl ¢ Islemi ¢
W \‘ /
AW

Genlik
Frekans

Zaman

Sekil 3.3 KZFD grafiksel goriiniimii

3.1.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Biyolojik isaretlerin biiyiik bir ¢ogunlugu duragan olmayan yani genlik ve
frekans bilgisi zamana bagli degisen isaretlerden olusmaktadir. Bu nedenle biyolojik
isaretler FD ile eksiksiz olarak analiz edilememektedir. KZFD yontemi ile isaret
pencerelenerek kiigiik pargalara ayirilmis ve her parcadaki frekans igeriklerinin
bulunmasi ile zamana bagli degisen spektral analizin yapilabilmesi miimkiin olmustur.
Ancak KZFD’de kullanilan pencere boyutunun sabit olmasi nedeniyle, KZFD isaretin
zaman-frekans icerigini sabit frekans ve zaman ¢oziliniirliigl ile verir. Ancak yiiksek
frekans icerikleri i¢in zaman c¢Oziiniirliigli, diisiik frekanslar i¢cin oldugundan daha

onemlidir.

Stirekli Dalgacik Donstitimii (SDD), FD ile benzer sekilde, isaretin bir analiz
fonksiyonu ile konvoliisyonu olarak hesaplanmaktadir. Ancak FD’deki trigonometrik
temel analiz fonksiyonlar1 DD’de dalgacik fonksiyonu ile degistirilmistir. Dalgacik
fonksiyonu sabit frekans igerikli trigonometrik fonksiyonunun aksine farkli frekans
iceriklerine sahip bir fonksiyondur. Zaman bilgisi dalgacik fonksiyonunun isaret
boyunca kaydirilmasi ile elde edilir. Frekans bilgisi ise dalgaciktaki agilma ve

daralmalar sayesinde yakalanir.

SDD asagidaki sekilde tanimlanmistir (Addison, 2002):
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SDD,) (t,5) = W, (1,5) =

J_ f X% ()t o

SDD,’ (z,s) déniisiim parametresi T Ve dlgek parametresi s’ye baghdir. W(t)
dontigiim fonksiyonudur ve ana dalgacik olarak adlandirilir. Doniisiim i¢in kullanilan

diger pencere fonksiyonlar1 bu ana dalgaciktan tiiretilmektedir. Isaretin enerjisi,

dalgacik katsayilarinin 1/\/m ile boliinmesiyle her Olgekte normalize edilmistir.
Boylelikle her 6lcekte ayn1 enerji elde edilir.

Ana dalgacikta 6lgek parametresi s’nin degismesiyle agilir ve daraltilir. Olgek
parametresindeki degisim ile sadece merkez frekansi degil pencere uzunlugunu da
degisir. Bu nedenle dalgacik analizi sonucunda, frekans yerine Olgek parametresi s
kullanilir. Doniistim parametresi t’nin degismesiyle dalgacik isaret iizerinde kaydirilir
ve dalgacigin zamandaki yeri belirler.

SDD’ de 6telemenin yani sira 6l¢ekleme isleminin isaretlerin frekans bantlarinda
cok daha net ¢Oziiniirliik vermelerini saglamaktadir. Yiiksek olgek degerleri diisiik
frekansa, diisiik 6lgek degerleri ise yiiksek frekans karsilik gelmektedir. Orijinal isaretin
tim zamanlarinda ve frekanslarinda sabit ¢oziniirlik veren KZFD’ nin aksine, SDD
yiiksek frekanslarda zamanda iyi ¢Oziniirliik verirken, diisiik frekans bilesenlerinde

Olcek ya da frekansta ¢ok iyi ¢oziiniirliikk saglamaktadir.

N

—\.-'-‘.ﬁf"_
b A
$ Dalgacik ¢ ﬂr— —"’r'lj A
Doniisiimii
“f_

Orjinal Sinyal Farkh Boyutlardaki
5—-‘ Dalgacﬂdar

Sekil 3.4 Dalgacik Doniistimii Grafiksel Gosterimi

Dalgacik teorisinin igaretlerin analizi ve sentezi i¢in gii¢lii bir matematiksel arag
oldugu kanitlanmistir. Fizik, jeofizik, sayisal analiz, isaret isleme, biyomedikal
mihendislik ve istatistik gibi disiplinlerin birgogunda basarili sekilde uygulamaktadir.

Bu doniisiim 6zellikle dijital isaret isleme caligsmalarinda ani degisimlere verdigi analiz
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desteginden dolay1 diger doniisiimlere gore tercih edilmeye baslanmistir. Ozellikle
verilerin sikigtiritlmasi, giiriiltiiniin azaltilmasi, isaretin gili¢lendirilmesi ve ozellik

algilamasi gibi alanlarda gerceklestirilen ¢calismalarda kullanilmaktadir (Wei, D., 1998).

Ayrik Dalgacik Doniisiim (ADD), dalgacik analizi igin filtre bankalar1 kullanir.
Isaret, orijinal isaretin yeniden elde edilebilecegi sekilde, dalgacik katsayilarina

ayristirilir. Bu katsayilar isaretin farkli frekans bantlarinda temsil edilmis seklidir.
3.1.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

SDD ana dalgacigin agilip daraltilmasi ile ¢ok ¢oziiniirlik saglarken, Ayrik
Dalgacik Dontistimiinde (ADD) analiz i¢in filtre bankalar1 kullanir.

Filtre bankas1 isareti frekans bantlarina ayiran filtrelerden olusur (Strang and
Nguyen., 1997). ki kanall1 rnek bir filtre bankas1 Sekil 3.5°de gosterilmektedir. Ayrik
zamanlt bir isaret analiz edildiginde, isaretin frekans igerigini esit parcalara bdlen
yiiksek ve algak gegiren filtrelerden gegirilirler. Sekilde H(z) yiiksek geciren filtreyi,
L(z) ise algak geciren filtreyi temsil etmektedir. Filtre bankasinin alcak ve yiiksek

geciren filtre dallari, x(k) i¢in sirastyla yaklasim ve detaylar1 vermektedir.

¢, (k)

HE) %
6

o] —D)——

Sekil 3.5 Iki kanalli filtre bankas1

x(k)

Islem sonucunda elde edilen filtre sonuglari, giris isaretinin frekans igeriklerinin
yarisina sahip olmasina ragmen giris isareti ile ayni sayida drnege sahiptir. Bu nedenle

alt 6rnekleme yapilarak ¢ikislardaki toplam 6rnek sayisindaki fazlalik yok edilir.

Filtre bankasi istenen ¢oziiniirliige bagh olarak istenildigi kadar genisletilebilir.
Her seviyede frekans igerigi ikiye boliintir, yiiksek geciren filtre sonucunda elde edilen

katsayilar x(k)’nin frekans igeriginin {ist yarisin1 simgelerken, algak gegiren filtre
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sonucunda elde edilen katsayilar alt yarisin1 simgeler. Bu islem istenilen frekans

¢Oziiniirligl elde edilene kadar tekrarlanabilir.

Sekli 3.6° de goriildiigli gibi orijinal isarete uygulanan algak ve yiiksek geciren
filtre fonksiyonlar1 olan Dubechies, biortogonal, Symlet ve Coiflet dalgaciklar

kullanilmistir.

N @ Dj[n]
L AGF | — @ i e @Dz[ﬂ]

L Agln] Ds[n]
AGF S o g @ 5

YGF

LAGF %@ﬂ

Sekil 3.6 ADD katsayilart

3.1.4. Dalgacik Doniisiimiinde Kullamilan Dalgaciklar

Dalgacik Doniisiimii, giiniimiizde isaret isleme alaninda sik kullanilan bir
yontemdir. Dalgacik terimi ilk olarak 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan kullanmistir
(Haar, 1910). Giiniimiizde kullanilan dalgacik doniigiimiiniin temeli 1984’te yapilan

caligmaya dayanmaktadir (Grossmann and Morlet, 1984).

Dalgacik doniistimii diger yontemlere gore nispeten yeni bir isaret isleme
yontemidir. Cogu arastirmaci modern dalgacik teoremini 1984 yilinda yayinlanan
calismasiyla Fransiz fizikgiler Jean Morlet ve Alexander Grossman’dir. Daha sonra
1989 yilinda Yves Meyer ve 1992 yilinda Stephane Mallat ayri ayr1 yaptiklari
calismalarda ¢oklu analiz yontemlerini dalgacik doniisiimiin de gelistirmistir. Ingrid
Daubechies ise 1988-1993 yillar1 arasinda Daubechies dalgaciklarini gelistirerek bir cok
calisma yayinlamistir (Hubbard, B.B., 1998).
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Gilinimiizde siklikla kullanilan dalgaciklardan bazilari; Haar, Coiflets,
Daubechies, Biorthogonal, Symlets, Morlet ve Mexican Hat dalgaciklaridir ve Sekil
3.7’de gosterilmistir (Misiti ve Ark., 1996).

Haar Wavelet (9)Coiflet Wavelet
15 T T T T T T 25 T T T
1
0.5
ok
05F
-1
15 . ¢ . ¢ . ; 15 ¢ . ¢ .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 0 1 2 3 4 5
(¢)Coiflet Wavelet (9)Symlet Wavelet
25 T T 15 T

Morlet wavelet Mexican hat wavelet
:

Sekil 3.7 Kullanilan Baz1 Dalgacik Tiirlerinin Grafikleri
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3.1.5. Daubechies Dalgacigi

Ingrid Daubechis tarafindan gelistirilen bu dalgacik tiirii glinlimiizde en cok
kullanilan dalgacik tiirtidiir (Daubechies, 1990). Dalgaciklarin isimlendirilmesi dbl,
db2, db3, db4,..... dbN seklinde olmaktadir. Bu dalgaciklardan ilki olan dbl Haar
dalgacigi ile ayn1 sekle sahiptir. Sekil 3.8’ de diger daubechies dalgaciklarindan bazilari
gosterilmistir (Misiti, M. Ve Ark., 1996).

b2 Wavelet db6 Wavelet

|

-2 L L L L L J L i | | |
0 0.4 1 14 i 24 10 7 4 f 8 10 12
b3 Wavelet db7 Wavelkt
? T T T T 2 T T T T T T
UN\/M U————x,_/\/\/-\/—
2 L L L L 3 ! ! ! I I I
0 1 2 ] 4 51 i 4 b g 10 12 1
dbd Wavelet dbd Wavelet
2 T T T T T T 2 T T
g_\/\/\w 0/"%/%&
2 1 1 I 1 1 1 | | 2 I 1
0 1 2 3 4 f b 1 8 50 ) 10 15
dbd Wavelet db10 Wavelgt
2 T T T T T T 2 T T T
_2 | | [ | | | | | _2 | | |
0 2 4 6 g 10 12 14 16 1B 0 f 10 15 20

Sekil 3.8 Daubechies Dalgaciklar

Bu ¢alismada Sekil 3.9°de gosterilen db4 dalgacigr kullanilmistir.
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db4 Wavelet
13 T

Sekil 3.9 Daubechies Dalgaciklarindan db4 Dalgacigi

3.2. Verilerin Toplanmasi

Bu calismada 19-24 yas arasinda, her hangi bir saglik problemi bulunmayan,
sayisal ve sOzel boliimlerde egitim gormekte olan {iniversite 6grencisi deneklerden
goniillilik esasi ile alinan EEG verileri kullanilmistir. Bu EEG verileri Nihon Kohden
1200 marka 32 kanaldan 1kHz 6rnekleme ile yiiksek kalitede ¢ekim yapabilen, sebeke
giirtiltiilerini otomatik temizleyebilen dijital EEG ¢ekim cihazi ile kaydedilerek 6zgiin
bir veritabani elde edilmistir. Sekil 3.10 cihazin elektrot baglantt pargasini

gostermektedir.

&

Sekil 3.10 Nihon Kohden 1200 Marka EEG Cekim Cihazi
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3.2.1. Elektrotlarin Baglant1 Sekli

Bu cihaz 32 kanalli yiiksek kalite ve giivenilirlikte EEG ¢ekimi yapan bir
cihazdir. Calismada deneklerden, Amerikan EEG derneginin klinik EEG ¢ekimlerinde
uyguladigi uluslararasi 10-20 standardina uygun olarak, 22 elektrot iizerinden 26 kanalli

veri kayit edilmistir.

26 kanal referans noktalarina gore olusmaktadir. Bu kanallar; Fpl-Al, Fp2-A2,
F3-Al, F4-A2, C3-Al, C4-A2, P3-Al, P4-A2, O1-Al, 02-A2, F7-Al, F8-A2, T3-Al,
T4-A2, T5-Al, T6-A2, Fp2-02, Fp1-01, Fpl-Fp2, F7-F8, F3-F4, T3-T4, C3-C4, T5-T6
P3-P4 ve O1-02°dir.

Elektrotlar kafa derisi lizerine EEG pastast yardimi ile tutturulur, 10-20
sisteminde kafa dort boliime ayrilir. Bu boliimler burun kopriisii, kafa arkasi, sol kulak
ve sag kulak’tir. Sekil 3.11 de uluslararast 10-20 sisteminin baglanma sekli vardir
(American EEG Society., 1991). Elektrotlarin yerlestirilme sekli Sekil 3.12’de
verilmistir. Sekil 3.13, Sekil 3.20 ve 3.21 de kayit esnasinda gekilen resimlerden

ornekler goriilmektedir.

Sekil 3.11 Uluslararas: 10-20 sistemi
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NASION
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-

Sekil 3.12 EEG kaydi i¢in elektrotlarin 10-20 sistemine gore yerlestirilmesi (iistten
goriinlim)

Sekil 3.13 Deney Sirasinda Elektrotlarin Yerlesiminin Goriiniimii

3.2.2. Slayt Diizeni ve Ornekleri

Calismada deneklere, Tiirkce metinler igeren sézel ve dort islem igeren sayisal

slaytlar gosterilmistir. Slaytlarin her biri 13,25 saniyelik olup toplam 60 slayttan
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olusmaktadir. Slaytlar aras1 bekleme siiresi verilmemistir. Slaytlardan ilk 30’u sayisal
islemlerden, sonraki 30’u ise metinlerden olusmaktadir. Sayisal islem igeren slaytlarda
dort islemi iceren slaytlar karisik sira diizeninde gosterilmistir. Sekil 3.14, sekil 3.15,
sekil 3.16, ve sekil 3.17 sayisal islemler igin 6rnek slaytlaridir.

17584
+ 9108

Sekil 3.14 Sayisal Slaytlarda Toplama Islemi Ornek-1

7393
- 3450

Sekil 3.15 Sayisal Slaytlarda Cikarma Islemi Ornek-2
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10426

Sekil 3.16 Sayisal Slaytlarda Carpma islemi Ornek-3

32211 90

Sekil 3.17 Sayisal Slaytlarda Bélme Islemi Ornek-4

Sozel islem olan slaytlarda ise cesitli metinler hazirlanmistir. Metinlerin
seciminde dil kurallarina uygunluk dikkate alinmigtir. Sekli 3.18 ve 3.19 s6zel metinlere

Ornektir.
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Cagdaslasma denildiginde, cagimizin é6zlemleri,
gereksinimleri,akimlari karsisinda duyarli ve
hosgérulil olmayr anhyoruz. Cagdas insan |
cevresiyle,llkesiyle hatta dunya ile birlikte yasar;
cevresinin sorunlariyla yakladar ve huzursuzdur.
Bu insanda mutluluk degerleri toplumsal ve
evrenseldir.

Sekil 3.18 Sozel Slaytlardan Ornek-1

Dunyada koétultkler oldugu surece siddet de
olacaktir.Siddet, siddetle degil, sevgiyle ortadan
kaldirilr. Guzelliklere, guzel  duygularla
yaklasmak kolaydir. Onemli olan,insanlik icin
olumsuzluk olan durumlarin karsisina guzel
duygularla cikmaktir.

Sekil 3.19 Sozel Slaytlardan Ornek-2

3.2.3. EEG Kaydi Oncesinde ve Kayit Sirasinda Dikkat Edilen Hususlar

Cekimden 6nce ve ¢ekim sirasinda onemli olan hususlar deneklere su sekilde ifade

edilmistir:
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e Denekler saglarinin temiz olmasi, jole gibi sag sekillendiricilerinin olmamasi ve
saclarin kisa olmasi konusunda uyarilmistir.

e Deneklere c¢ekimden oOnce herhangi bir ilag kullanmamalar1 gerektigi
sOylenmistir.

e Deneklerden islemleri yapmaya ¢alismalar1 istenmis, heyecan faktoriine karsilik,
islemlerin yetistirilmesi ve metinlerin tamaminin zaman igerisinde okumalarinin
gerekli olmadigr vurgulanmis ve sadece ekrandaki sayisal isleme veya sozel
metine odaklanmalar gerektigi ifade edilmigtir.

e Deneklere ¢ekim sirasinda el, kol, kafa, bacak ve goz gibi organlarini

oynatmamalar1 gerektigi soylenmis ve baslangigta rahat pozisyonda oturmalari

saglanmistir.

Sekil 3.20 EEG kaydi Alinirken Oturus Pozisyonu (listten goriiniim)

Cekimler esnasinda ortam giiriiltiiden arindirilmis ve iyi derecede 1siklandirma

saglanmistir. EEG kaydi ile slayt gosterimi ayn1 anda baglatilip bitirilmistir.
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Sekil 3.21 EEG Kayit Odast

EEG kayitlar1 1kHz 6rnekleme frekansi ile alinmistir. Kayit sirasinda sebekeden
kaynaklanan 50Hz’lik giiriiltii cihaz tarafindan temizlenmistir. Kayit edilen veriler kayit
sirasinda cihazin otomatik alcak geciren filtresi ile filtrelenmis, kesme frekansi olarak

120 Hz ayarlanmustir.

3.3. Veri Setinin Ayristirllmasi ve Oznitelik Cikarim

Cekim sonrasi elde edilen EEG isaretlerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in veri
setinin parcalara ayrilmasi gerekmektedir. Bu boliimde veri setinin ayrilmasi ve

Ozniteliklerinin ¢ikarilma asamalar1 anlatilmaktadir.

3.3.1. Veri Setinin Ayristirilmasi

Calismada ¢ekimlerden sonra slaytlarin siiresi olan 13,25 sn dikkate alinarak,
kayit edilen EEG veri seti sayisal ve sozel veri setlerine ayristirilmistir. Bu islem
sirasinda senkronizasyondan dolayir olusabilecek sikintilart gidermek igin asagidaki

islemler yapilmstir.

1. Slayt gosteriminin bitiminde EEG kaydi sonlandirilmasina ragmen, 1-2
saniyelik senkronizasyon uyumsuzlugu olusmustur. Bunun giderilmesi
icin ¢ekimlerin son boliimii olan sozel slaytlarin sonuncular1 veri

setinden ¢ikarilmistir.
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2. Cekim i¢in kayit diigmesine basildiginda cihazin 6zelliginden dolayi
yaklagik olarak 1,5 sn. sonra kayda baglamaktadir. Bu siireden dolay1
meydana gelen uyumsuzlugu gidermek i¢in kayitlarin basindaki sayisal

veri setinden bir slaytlik boéliimler ¢ikartilmistir.

Boylelikle veri setimizde her slayt i¢in Sekil 3.22°de goriildigi gibi 13250x26
boyutunda matris bulunmaktadir. Bu veri setlerinden toplam 29 adet sayisal slayta ait

veri seti, 29 adette sozel slayta ait veri seti elde edilmistir.

Bu veri setini olusturan matriste drnekleme frekansi 1 kHz, bir slaytin toplam
stiresi 13,25 sn’dir. Bu nedenle her slayt icin toplam 13250 6rnek bulunmaktadir. EEG
kaydi da 26 kanaldan olusmaktadir.

KANALLAR
1|12|3[4([5)16|7|8|9[10]11]12]|13|14|15(16|17(18|19]20]|21|22|23(24[25]|26

1
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5
6
7
8
9
g i
= N‘ i
&0 |
) i
;

13247

13248

13249

13250

Sekil 3.22 1 Slayta Ait Veri Setinin Matrisi

Sekil 3.23” de verilen 1 slayta ait olan veriler sayisal ve sozel veri setleri olarak
yukarida belirtilen senkronizasyon durumlar1 dikkate alinarak EEG kaydi sekil 3.23’da
oldugu gibi sayisal veri setine, Sekil 3.23’de oldugu gibi s6zel veri setine
ayristirilmistir.
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26 Kanal Uzunlugu
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Sekil 3.23 Sayisal Veri Seti Semast
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Sekil 3.24 Sozel Veri Seti Semast

Her bir denek igin, sekil 3.23 ve sekil 3.24 incelendiginde, her iki veri
kiimesinde 29 adetlik slayt veri setlerinin sayisal ve sdzel olarak ayrilmis halde oldugu

goriilmektedir.

Sekil 3.25°da goriildiigii gibi EEG veri setlerinden sayisal ile sozel veri setleri
ayristirmalarinda daha saglikli sonuglar ve senkronizasyondan kaynaklanabilecek
sikintilar1 gidermek i¢in, sdzel veri seti ile sayisal veri setinin birlestirildigi noktalardaki
slaytlar ile her slayt setinin sondan bir onceki slaytlari islem disinda tutulmustur.
Boylelikle ayristirilmis veri setleri ile sadece sayisal ve metinsel iglemler iceren verileri

elde etmis olduk.

32



1.Slayt

Senlgronizasyondan 2.Slayt 30.8layt 1.Slayt 2.Slayt 30.Slayt
Iptal Edildi Sayisal ve Sozel Sayisal ve Sozel Senl;ronizasyondan
Verileri Ayirmak Verileri Ayirmak Iptal Edildi

Icin Iptal Bdildi Icin Iptal Edildi

-
e B ol

Sayisal Veri Setleri Sozel Veri Setleri

Sekil 3.25 Tiim Sayisal ve S6zel Veri setleri GOsterimi

3.3.2. Ozniteliklerin Cikarilmasi

Toplanan EEG verilerinden anlamli bilgi elde edilmesi ve siniflandirilmanin
basarili bir sekilde yapilabilmesi icin Oznitelik vektorlerinin  uygun sekilde

olusturulmasi 6nemlidir.

Bu calismada 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi i¢in EEG isaretleri gibi ani
degisen isaretlerin analizinde FD’ ye gore daha etkin olan ve bir¢ok caligmada
kullanilan DD kullanilmistir (Ubeyli ve Giiler, 2004, Ubeyli, 2007, Coskun ve
Istanbullu, 2012). Kullanilan sistem ana hatlariyla Sekil 3.1°de gosterilmistir. Elde

edilen 6znitelikler farkli siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilmiglardir.

Dalgacik doniisiimii gelen isareti detay ve yaklagim katsayilarina ayirarak isleme
tabi tutan bir doniisiimdiir. Isareti istenilen seviyede ayrigima tabi tutarak istedigimiz

ozelliklerde katsayilara ulasabiliriz.

Calismada 6znitelik vektorii olusturulmast i¢in Daubechies dalgacik tiiriiniin 4.
dalgacigi olan Db4 kullanilmistir. EEG verileri Db4 dalgaciginda 7. seviye doniisiime
tabi tutularak D1, D2, D3, D4, DS, D6, D7 detay katsayilar1 ve A7 yaklasim katsayisi

elde edilmistir.

1 kHz’lik 6rnekleme frekansi1 goz Oniline alindiginda, ilk {i¢ detay katsayisi
yiiksek frekans araligina sahip oldugundan D1, D2 ve D3 katsayilar1 kullanilmamustir.
Oznitelik vektorii olusturulurken D4, D5, D6, D7 detay katsayilar1 ve A7 yaklasim
katsayis1 kullanilmistir.
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Sekil 3.27 EEG isaretinin 7. Seviyede Ayristirilmast

Calismada isaretin dalgacik dontisimii ile islenmesi sonucunda elde edilen
katsayilarin, asagidaki istatistiksel Ozelliklerden yararlanarak Oznitelik vektort

olusturulmustur. (Ubeyli ve Giiler, 2004).

1. Katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi.
2. Katsayilarin mutlak degerlerinin maksimumu.
3. Katsayilarin mutlak degerlerinin minimumu.
4 Katsayilarin standart sapmas.

Ozniteliklerin elde edilmesi isleminde kayan pencere yontemi kullanilmustir. Her
slayta ait veriler birer saniye uzunlugunda 0.25 sn’lik kaydirmalar ile olusan 50 adet
pencereye boliinmiis ve her pencere yukarida belirtilen istatistiksel 0Ozellikler

kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir.

Her pencere i¢in D4, D5, D6, D7 ve A7 katsayilar1 elde edilerek, bu katsayilar
icin istatistiksel ozellikler ¢ikarilmistir. Kanal sayisi 26 oldugundan toplamda (26 Kanal
* (4 Detay Katsayis1 + 1 Yaklasim Katsayis1)* 4 Istatistiksel Veri) 520 adet 6znitelik

elde edilerek oznitelik matrisi olusturulmustur.
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Sekil 3.28’de bir denege ait sayisal veya sozel 6zniteliklerin bir slayta ait matris

Ornegi goriilmektedir.

DD Sonras: Elde Edilen Oznitelikler

(26 Kanal * (4 Detay Katsayis1+ 1 Yaklagm Katsayisi)* 4 Istatistiksel Veri)

112 (3 |4 |5 _— 518 | 519 | 520

ol

adetlik pencere bilgisi

47

49

13.25 sn’'lik iyaretin 1 saniy euzunhigundaki 025

sn’lik adimlar ile kay dirilmasi sonucu olugan S0

Sekil 3.28 Bir Slayta Ait Oznitelik Matrisi

Her slayt i¢in olusturulan 50x520’lik matrisler alt alta eklenerek bir denege ait
sayisal ve sozel Oznitelik matrisleri olusturur. Bir denege ait 27 slaytlik 6znitelik matrisi
ornegi Sekil 3.29° de goriilmektedir. Her denek icin hazirlanan sayisal ve sozel verilere

ait 0znitelik matrisleri hazirlanarak egitim ve test i¢in kullanilmistir.
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DD sonras1 elde edilen Oznitelikler
(26 Kanal*(4 Detay Katsayisi+1 Yaklasim Katsayis1)*4 istatistiksel )

1 2 3 4 5 > 518

519

520

W =t

l 1. Slayt icin Olan Oznitelik Vektorleri

l 2. Slayt Icin Olan Oznitelik Vektorleri

99

100

1301

l 27. Slayt icin Olan Oznitelik Vektorleri

1348

1349

1350

Sekil 3.29 Bir Denege Ait 27 Slaytlik Oznitelik Matrisleri

3.4. Smiflandirma ve Basarim Olgiitii

3.4.1. Smiflandiricilar

Verilerin siniflandirilmasinda BayesNet (Deepa ve Thangaraj,2011), kNN
(Alzoubi ve Ark., 2008, Murugappan, 2011) ve Karar Aga¢ Yapilar1 (Alzoubi ve Ark.,

2008, Kaya ve Ark., 2012) siniflandirma algoritmalari kullanilmistir. Calismamizda

simiflandirma islemlerinde agik kaynak kodlu veri madenciligi programi olan WEKA

uygulamasi kullanilmistir (Witten ve Frank, 2002, Hall ve Ark., 2009).
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3.4.1.1. KNN Teoremi
Bu teorem literatiirde bulunan EEG calismalarinda da ¢ok sik kullanilmaktadir

(Qu ve Gotman, 1997, Olivveira ve Ark.,2009, Murugapann, 2011, Pourzare Ark.,2012
ve Ozer ve Amasyali, 2013).

K-En yakin komsu (k-NN) teoremi Ornekler arasindaki uzaklik degerine gore
caligan bir teoremdir. Bu teoreme gore veriye en yakin olan k adet nokta segilir
smiflandirma iglemi bu segilen k sayisina gore yapilir. K sayisinin kiigiik olmasi
benzerlik orani en yiiksek olan 6rnekleri bir sinifta toplamaya yardimci olurken, Kk
sayisinin artigi ile birbirine benzemeyen veriler de aynmi sinifa dahil edilerek yanlis
smiflandirma sonunglart ile karsilagilabilir (Mitchell, 1997). Bu nedenle k degerinin
secilmesi i¢in yontemlerden biri de, zaman almasina ragmen, gesitli k degerleri i¢in
siiflandirma  sonuglarinin  karsilastirilmasidir.  Ornegin, Ozer ve Amasyali’nin
calismasinda verilerin siniflandirilmast 1 en yakin komsuya gore yapildiginda ortaya
c¢ikan siniflandirma basarist, 3, 5, 7, 9 ve 10 en yakin komsuluk siniflandirmalarina gore

daha iyi sonug vermistir (Ozer ve Amasyali, 2013).

Bu metotta veri setinden bir boliim 6grenme kiimesi olarak ayrilir ve egitim seti
olarak kullanilir, bu egitim seti disinda kalan veri seti ise test i¢in kullanilir. Test igin
kullanilan verilerin igerisinden bir 6rnek, egitim seti icerisinde kendisine en yakin olan
k adet 6rnegin oklid degerine gore en yakin olan egitim verisini bulur. Bulunan bu
veriye gore sinifi belirlenir, bu islem test verisindeki tiim verilerin siniflandirmasi bitene

kadar tekrarlanir (Olivveira ve Ark.,2009, Parvinnia, E., 2014).

3.4.1.2. BayesNet Algoritmasi (BayesAg)

Bayesian aglar1 Bayes teoremine gore ¢aligmaktadir. Bayes teoremi iki farkli

olaya bagli olarak olasilik hesabina dayanan bir teoremdir.

Birbirinden bagimsiz X ve Y olaylar1 i¢in, iki olaym ayni anda olusma olasilig1
iki olayin ayr1 ayr1 olusma olasiliklart ¢arpimina esittir. Bagimli olaylarda ise bu olasilik

asagidaki sekilde elde edilir:

P(XAY) = P(X) * P(X|Y) (3.2)
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Bu formiil bize X ve Y durumlarinin bir arada olma olasiligin1 vermektedir
Formiilde P(X|Y), Y olayinin durumunun bilinmesi durumunda X’ in meydana gelme
olasiligin1 vermektedir. Bu durumda Bayes teoremi :
P(XAY)=P(X)* P(X|Y)=P(Y)*P(XY)
_PCO=P(Y IX)
PXIY)=—5— O (3.3)

Bayes ag cok terimli verilerin analizinde kullanilan algoritmadir. Bu algoritma
zor problemleri verimli ve gilivenilir bir sekilde ¢dzmek icin var olan yontemlerin
gelistirilmesi ile olusmustur. Bayes ag cok terimli verilerin birbirleri ile olan
olasiliklarin1 hesaplamak icin ¢ok giiclii bir algoritmadir. Bayes ag algoritmasinin

formiilii, formiil 3.4°te verilmistir (Friedman ve Ark., 1997).
n-1
pe0 = | [petiim) (34)
i=0

Bu formiilde X=(Xp.....X, -1) degiskenlerin vektoriini, m; Xj’lerin ana
diigtimlerini gostermektedir. Bayes ag yapilarinda olayin etkisi olan ¢ocuk diiglimler ve

olayin nedeni olan ana diigiimler bulunmaktadir (Ben-Gal, 2007).

B A
E D
Sekil 3.30 Ornek Bayes Ag Yapisi

Sekil 3.30°da C diigiimiiniin ana diigiimleri A ve B iken, C diigiimii D ve E

diigtimleri i¢in ana diiglimdiir. Bu durumlarin olusma olasilig1 sarth ve birlesik olasilik
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dagilimi ile tanimlanmaktadir ve formiil 3.25° de verilen esitlik ile aralarindaki iliski

tanimlanabilir.

Bayes Aglarinda, her diigiimiin sarthi olma olasiliginin tablosu olusturulur. Bu
tabloda her diiglimde bulunan olayin olma olasiliginin degerleri bulunur. Genellikle bir
adet kok diigiim vardir. Tim diger diigliimler bu kok diigiimiin olma olasiligini
etkileyebilir. Bayes aglarda islem yapilabilmesi igin bu tiim olasiliklarin degerlerinin
tabloya islenmesi gerekir. Bu islem sonucunda anlamli veri elde etmek i¢in tam ya da

yar1t makine 6grenmesi teknikleri kullanilir (Friedman, 1997).
Bu calismada tam 6grenme kullanarak siniflandirma yapilmistir.

3.4.1.3. Karar Agac¢ Yapilar1 Teoremi

Karar agaglar1  algoritmasinin  yapis1 algoritma akis diyagramlarina
benzemektedir. Karar agaglarinin elemanlar1 dallar, yapraklar ve karar diigiimlerinden
olusur. Bu yontem siniflar1 bir agacin yapraklari seklinde gostermeye yarayan sekilde
dizayn edilir (Bierman, 2001). Karar agaglari smiflandirma islemini olusturulan

kurallardan verilerin test edilmesine dayanir.

Smiflandirma islemi icin kullanilan karar agaci ornegi Sekil 3.31° de
gosterilmistir. Li<K; seklinde karsilastirmalarin bulundugu elips seklindeki ilk sekil
karar aga¢ yapisinin kokiinii olustururken diger sekiller ise karar agac¢ yapisinin karar
diiglimlerini olusturmaktadir. Karar diiglimleri L; degerlerine dayanan K; esik degerleri
bagli olarak belirlenir. Sekilde bulunan S1 ve S2 degerlerinin bulundugu dikdoértgen
seklindeki diigiimler karar aga¢ yapisinin terminal diigiimleridir ve karar agacinin sinif
etiketlerini olustururlar. Smif etiketler, test verisindeki degerlerin egitim sirasinda
belirlenen esik degerlerine dayali olarak karar agacinda EVET (E) veya HAYIR (H)

seklinde dallanmalar ile belirlenir.
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EVET .H HAYIR

|
H
H
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52 S1 S2
Sekil 3.31 Dokuz Boyutlu ve Iki Sinifli Ornek Karar Agac Yapisi

E m

b

Calismada, EEG verilerinin siniflandirmalarinda iyi sonuglar verdigi bir ¢ok
calismada belirtilen Random Forest (Rastgele Orman: RO) yontemi kullanilmistir
(Alzoubi ve Ark. 2008, Steyrl ve Ark., 2013). Rastgele Orman yonteminde 10 agactan

olusan algoritma kullanilmistir.

RO yontemi 2001 yilinda Bierman tarafindan gelistirilmistir. Bierman bu
yontemde, 1996 yilinda gelistirmis oldugu dogru siniflama oranini arttiran ve varyansi
diisiiren Bagging yontemi ile 1998’de Ho’nun gelistirdigi rasgele alt gruplar segcmeye
yarayan The Random Subspace tekniklerini birlestirmistir (Bierman,2001).

RO yontemi, topluluk 6grenme algoritmasi olarak bilinmektedir. Bierman bu

yontemde tek bir karar tek aga¢ yapisi yerine, ¢ok sayida farkli egitim kiimleri ile
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egitilmis ve cok degiskenli birbirinden bagimsiz karar agaglarmi kullanarak bir

algoritma olusturmustur.

Olusturulan algoritmada bir birinden farkli smiflama ve regresyon karar
agaclarindan olusan bir orman kullanildigindan her bir karar agacina siniflandirma
sonucuna gore oy verilir. Bu islem tiim karar ormani igerisinde bulunan agaglarin
hepsinin oylanmasi ile tamamlanir, oylama sonucunda en fazla oyu alan karar agaci
smiflandirma i¢in segilir ve secilen karar agacina gore sistem simiflandirmayi

gerceklestirilir (Bierman,2001).

3.4.2. Basarim Olciimii

Calisma sonuglarinin  degerlendirilmesinde 10 kat c¢apraz dogrulama
kullanilmistir. 10 kat ¢apraz dogrulamanin birinci agamasinda veriler rastgele 10 esit
parcaya ayrilir. Veri kiimelerinin bir tanesi test i¢in, geri kalan dokuz tanesi ise egitim
icin kullanilir. Bu islem on defa tekrarlanir ve sonuglarin ortalamasi alinir. Bu iglemde

her veri seti bir defa test verisi olarak kullanilmis olur.

Sonuglarin degerlendirilmesinde Dogru Pozitif Oran1 (True Positive Rate)
Formiil 3.5’de gosterildigi gibi, her iki sinifa ait dogru tahmin edilmis etiket sayisinin
(DTEES) toplam etiket sayisina (TES) orani ile bulunur.

DTEES
Toplam Etiket Sayist

Dogru Pozitif Orant = (3.5)

Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate) yanlis tahmin edilmis etiket sayisinin

(YTEES) toplam etiket sayisina boliinmesiyle bulunur.

YTEES
Toplam Etiket Sayist

Yanlis Pozitif Orani = (3.6)

Kesinlik (Precision) ise dogru tahmin edilen etiketlerin pozitif olarak tahmin
edilmis toplam etiket sayisina (TEES) orani olarak bulunur. Agirlikli kesinlik ortalamasi
ise formiil 3.7°de gosterildigi gibi, her iki smif i¢in elde edilen kesinlik degerlerinin

gercek sinif etiketleri ile oranlanmis durumu olarak tespit edilir.
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DTEESy TESy N DTEES, TESy
k *
TEESy TES TEESy TES

Kesinlik = (3.7)

3.5. Kolerasyon Tabanh Oznitelik Secimi Yardimyla Kanal Secimi

3.5.1. Oznitelik Se¢imi

Oznitelik secimi  ydntemleri esasen yiiksek sayidaki 6zniteliklerden
smiflandirma islemine katkist en yiiksek olanlarin segilmesi amaciyla kullanilmaktadir.
Bu islem sayesinde literatiirde boyutun laneti olarak (curse of dimensionality) olarak

bilinen sorun da ortadan kaldirilmaktadir (Lee ve Ark., 2013).

Korelasyon Tabanli Oznitelik Secimi yontemi birbirleri iligkisi az olan fakat
smifla yiiksek iligkili olan &znitelikleri segerek bir alt 6znitelik kiimesi olusturur. Bu
amagla, 0znitelikleri tek tek degerlendirmek yerine alt 6znitelik kiimelerini puanlanarak

en uygun alt kiime bulunur.

3.5.2. Kanal Se¢imi

Gergek zamanli calisan sistemlerde analiz siireleri biiyilkk 6nem tasimaktadir.
Cok sayida kanal kullanilan sistemlerde ¢ikarilacak 6znitelik sayis1 yliksek olacagindan
bir pencerenin islenmesi siiresi sorun teskil edebilmektedir. Kullanilan kanal sayisinin
dogru pozitif oranini etkilemeyecek sekilde azaltilmasi analiz siiresini azaltacagindan
sistemin kullanilabilirligini artiracaktir. Bu nedenle siniflandirmada en etkili kanallar
bulmak 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada siniflandirma problemine en yiiksek katkiy1
saglayan kanallarin bulunmasinda Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi (KTOS)

yonteminden faydalanilmistir.

KTOS yontemi birbirleri iliskisi az olan fakat sinifla yiiksek iliskili olan
Oznitelikleri segerek bir alt Oznitelik kiimesi olusturur. Bu amagla, 6znitelikleri tek tek
degerlendirmek yerine alt 6znitelik kiimelerini puanlanarak en uygun alt kiime bulunur

(Wang ve Ark., 2005).

Kanal se¢imi yapilirken su islem siras1 kullanilmistir;

1. KTOS yardimiyla secilmis dznitelikler bulunmustur.

2. Secilmis 6zniteliklerin hangi kanallarda oldugu tespit edilmistir.
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3. Kanallara ait se¢ilmis 6zniteliklerin sayisinin toplam1 bulunmustur.

4. Bu islem basamaklar1 her denek i¢in tekrarlanarak tiim deneklerde en ¢ok
kullanilan 6znitelikler bulunmustur.

5. Tim deneklerde secilen 6znitelik sayilar1 dikkate alinarak en yliksek
sayida ozniteligin kullanildig1 kanaldan, en diisiik 6znitelik sayisina sahip
kanala kadar tim kanallar, birinci kanaldan baslayarak ¢izelge 3.1’deki

siraya gore yan yana eklenerek kanallarin analizi yapilmistir.

Cizelge 3.1’ de kanallar ve Oznitelik sayilari verilmistir. Bu ¢izelge
incelendiginde en az Oznitelik secimi yapilan kanal 10 Oznitelik ile P3-Al kanali
olurken, en c¢ok Oznitelik se¢imi yapilan kanal ise 113 Oznitelik ile FP1-FP2 kanali

olmustur.

Cizelge 3.1 Segilen Ozniteliklerin Sayisinin Kanallara Gére Dagilimi.

S,\lll;)a Kanal Numarasi Kanal_ad1 Oznitelik Sayis1
1 Kanal19 Fpl-Fp2 113
2 Kanal26 01-02 69
3 Kanal24 T5-T6 52
4 Kanall3 T3-Al 51
5 Kanal16 T6-A2 49
6 Kanall Fpl-Al 43
7 Kanall4 T4-A2 42
8 Kanal18 Fpl-O1 42
9 Kanal12 F8-A2 40
10 Kanal20 F7-F8 39
11 Kanal25 P3-P4 32
12 Kanall7 Fp2-02 31
13 Kanal10 02-A2 30
14 Kanalll F7-Al 28
15 Kanal15 T5-Al 24
16 Kanal22 T3-T4 24
17 Kanal2 Fp2-A2 22
18 Kanal9 0O1-Al 22
19 Kanal23 C3-C4 22
20 Kanal21 F3-F4 21
21 Kanal8 P4-A2 20
22 Kanal4 F4-A2 15
23 Kanal5 C3-Al 13
24 Kanal6 C4-A2 13
25 Kanal3 F3-Al 12
26 Kanal7 P3-Al 10
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4. ARASTIRMA VE BULGULAR

Bu boéliimde 26 kanal iizerinden elde ettigimiz sonuglar ile secilme sayisina gore
ksnsllsrin sirastyla eklenmesi sonucu elde edilne sonuglar karsilastirilmistir.

4.1. BayesNet Algoritmasina Gore Siniflandirma Sonuglari

Yapilan calismada BayesNet algoritmasi kullanilarak sayisal ve sozel diislince

birbirinden %88,8 dogru pozitif oraniyla ayirt edilmistir.

Cizelge 4.1’de deneyin tim denekler i¢in 26 kanal kullanilarak BayesNet
algoritmasmin siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Yapilan g¢alisma sonuglar1 genel
olarak incelendiginde, sayisal ve sozel diisiincenin siniflandirmasinda ortalama %88,8
dogru pozitif oranina ulasilirken, bireysel dogru pozitif oranlarimin %72,3 ile %96,5
arasinda degismekte oldugu goriilmektedir. Ayrica ortalamada yanlis pozitif oran1 ¢ok
diisik iken, en disik %3,5 ve en yiksek %27,7 olarak bulunmustur. Kesinlik
degerinde ise ortalama oran %89,2 olurken, en yiiksek oran %96,5 ve en diisiik oran
%73,5’tir.

Cizelge 4.1 BayesNet Siniflandiricist Sonuglari

Denek No Dogru Pozitif Oram Yanhs Pozitif Oram Kesinlik
1 0,866 0,134 0,867
2 0,845 0,155 0,853
3 0,723 0,277 0,730
4 0,843 0,157 0,860
5 0,930 0,070 0,930
6 0,877 0,123 0,878
7 0,965 0,035 0,965
8 0,894 0,106 0,899
9 0,921 0,079 0,921
10 0,900 0,100 0,910
11 0,910 0,090 0,910
12 0,839 0,161 0,849
13 0,931 0,069 0,932
14 0,895 0,105 0,906
15 0,927 0,073 0,927
16 0,899 0,101 0,901
17 0,929 0,071 0,933
18 0,888 0,112 0,893
Ortalama 0,888 0,112 0,892
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4.2. KNN Algoritmasina Gore Siiflandirma Sonuclari

KNN algoritmasi kullanilarak yapilan analizde ortalama %89,5 dogru pozitif

oranina ulasilmustir.

kNN algoritmasinda 1,3,5 ve 10 degerlerine gore sonuglar incelenmis ve en iyi
sonucun 1 en yakin komsuluk algoritmasinda elde edildigi goriilmiistiir. Cizelge 4.2°de
k degerine gore ortalama dogru pozitif, yanlis pozitif ve kesinlik degerleri verilmistir.
Bu sonuglar ile literatiirdeki diger ¢alismalar arasinda benzerlik oldugu goriillmektedir

(Ozer ve Amasyali, 2013).

Cizelge 4.2 1,3,5 ve 10 K degerlerine Gore Siniflandirma Sonuglar

k Degeri Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Kesinlik
Oram Oram
1 0,895 0,105 0,896
3 0,892 0,108 0,894
5 0,885 0,115 0,889
10 0,874 0,126 0,882

kNN algoritmasinda komsuluk sayisi en iyi sonuglar1 verdigi i¢in k degeri 1

olarak alinmis ve 1 en yakin komsuluk degerine gore ayrintili sonuglar verilmistir.

1 en yakin komsuya (1-NN ) gore yapilan siniflandirmada elde edilen sonuglar
Cizelge 4.3’ de gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde en yiiksek siniflandirma orani,
dogru pozitif ve kesinlik degerlerinde %97,2 olurken, en diisiik siniflandirma oram
dogru pozitif ve kesinlik degerlerinde %70,5tir. Yanlis pozitif oranlarinda ise ortalama

%10,5 olurken en diisiik oran %2,8 en yiiksek oran ise %29,5 olarak gerceklesmistir.
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Cizelge 4.3 1-NN Algoritmasina Gore Siniflandirma Sonuglar

Denek No Dogru Poz.Oram Yanhs Poz.Oram Kesinlik
1 0,893 0,107 0,897
2 0,881 0,119 0,884
3 0,705 0,295 0,705
4 0,900 0,100 0,900
5 0,929 0,071 0,929
6 0,757 0,243 0,759
7 0,972 0,028 0,972
8 0,948 0,052 0,948
9 0,918 0,082 0,919
10 0,893 0,107 0,899
11 0,859 0,141 0,864
12 0,917 0,083 0,918
13 0,931 0,069 0,932
14 0,943 0,057 0,944
15 0,931 0,069 0,932
16 0,888 0,112 0,889
17 0,938 0,062 0,939
18 0,906 0,094 0,906
Ortalama 0,895 0,105 0,896

4.3. Karar Agac Yapilar1 Algoritmasina Gore Simiflandirma Sonuclar:

Oznitelikler, bir baska smiflandirma ydntemi olan karar aga¢ yapilari ile

smiflandirildiginda Cizelge 4.4’teki sonuglar elde edilmistir.

Karar agac yapilar1 smiflandirmasinda en iyi sonu¢ %96,5 olurken en diisiik
smiflandirma orani ise %72,6’dir. Sonuglardan on bir tanesinde %90 iistii basar1 elde

edilirken, alt1 tanesinde %89,5 ile %90 arasi basari elde edilmistir.

Kullanilan tim simiflandiricilarin sonuglarimin grafiksel gosterimi Grafik 4.1°de
gosterilmektedir. Kullanilan smiflandiricilarin - sonuglart  incelendiginde en iyi
sonuglarin karar agag yapilar ile elde edildigi goriilmiistiir. BayesNet siniflandiricist ile
%388,8 ve kNN siiflandiricis1 ile %89,5 dogru pozitif oraninda ortalama basari
saglanirken, karar aga¢ yapilari ile siniflandirma sonucunda ortalama bagar1 oran1 dogru

pozitifte %90,2, kesinlik degerinde ise %90,4 olarak gerceklesmistir.
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Cizelge 4.4 Karar Agac Yapilarina Gore Siiflandirma Sonuglar

Denek No Dogru Poz.Oram1  Yanhs Poz.Oram Kesinlik
1 0,866 0,134 0,871
2 0,874 0,126 0,875
3 0,721 0,279 0,726
4 0,952 0,048 0,952
5 0,947 0,053 0,948
6 0,847 0,153 0,852
7 0,963 0,037 0,963
8 0,920 0,080 0,923
9 0,890 0,110 0,894
10 0,910 0,090 0,910
11 0,887 0,113 0,890
12 0,850 0,150 0,850
13 0,917 0,083 0,919
14 0,955 0,045 0,955
15 0,928 0,072 0,928
16 0,900 0,100 0,901
17 0,938 0,062 0,938
18 0,933 0,067 0,933
Ortalama 0,900 0,100 0,902

26 Kanalli Siniflandirma Sonuclari

0,900
0,898
0,896
0,894
0,892
0,890
0,888
0,886
0,884
0,882

RO KNN BayesNet
| mSeril 0,900 0,895 0,888

Sekil 4.1 Smiflandiricilarin 26 Kanala Gore Smiflandirma Sonuglar1 Grafigi

Tiim smiflandirma sonuglart incelendiginde, en kotii sonuglarin 3 nolu denege

ait olmas1 dikkat ¢ekmektedir. Bu denege ait sonuglarin biitiin siniflandiricilarda koti
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olmasimin nedeni olarak denegin deney sirasinda gerekli 6zeni gostermedigi ve deney

Oncesi yapilan uyarilar1 dikkate almadig diistiniilmektedir.

Bu denege ait degerler smiflandirma sonuclarinin disarisinda birakildiginda
BayesNet icin ortalama dogru pozitif degeri %88,8 den %89,8’e, kNN algoritmasina
gore %89,5’dan %90,6’ya ve Random Forest algoritmasina gore ise %90,2’den %91

degerine ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.5’de ve Sekil 4.2°de kanallarin BayesNet siniflandirmasina gore analiz
sonuclar1 verilmistir. Bu sonuglar incelendiginde daha az kanal kullanilarak daha

yiiksek dogru pozitif degerine ulasabilecegimiz goriilmektedir.

Sonuglar incelendiginde en yiiksek sonucun 16 kanal kullanilan analizde alindig1
goriilmektedir. Ayrica 26 kanalin kullaniminda ulagilan %88 dogru pozitif degerinin 5

kanal kullanilarak ge¢ildigi %89 oranina ulagilarak gecildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.2 BayesNet Kanallara Goére Dogru Pozitif Sayilar

Kanal sayilarina gore elde edilen dogru pozitif basari oranlar1 grafik 4.2° de
verilmistir. Sekil incelendiginde, 10 kanal ile 20 kanal kullanilmasi arasinda %90

tizerinde birbirlerine ¢ok yakin veriler elde edilmektedir.

48



Cizelge 4.5 Kanallarin BayesNet Siniflandirmasina Gére Analiz Sonuglari

Kanal

TPR Kullanilan Kanallar
Sayisi
1 0,753 Fpl-Fp2
2 0818 Fpl-Fp2,01-02
3 0,840 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6
4 0,873 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al
5 0,890 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2
6 0,896 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al
7 0,897 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2
8 0,899 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2 Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1
9 0,898 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2, Fpl-O1,F8-A2
10 0,900 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al, T6-A2,Fpl-Al, T4-A2 Fpl-O1, F8-A2, F7-F8
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
11 0,902 P4
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fp1-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
12 0,901
P4,Fp2-02
13 0.901 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
! P4,Fp2-02, 02-A2
14 0.901 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
' P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al
15 0.902 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
' P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al
16 0.903 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-0O1,F8-A2, F7-F8, P3-
! P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4
17 0.899 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-0O1,F8-A2, F7-F8, P3-
! P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2
18 0.901 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
! P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-Al
19 0.900 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
! P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4
20 0.900 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-0O1,F8-A2, F7-F8, P3-
' P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
21 0,898 P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
22 0,893 P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
23 0,893 P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
24 0,889 P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
25 0,888 P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2, F3-Al
Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
26 0,888 P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-

A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2, F3-Al
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Cizelge 4.6 Segilen Kanallara Gore kNN Siniflandirma Sonuglari

Kanal TPR Kullanilan Kanallar
Sayisi

1 0,687 Fpl-Fp2

2 0,740 Fpl-Fp2,01-02

3 0,766 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6

4 0,809 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al

5 0,828 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2

6 0,845 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al

7 0,851 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2

8 0,859 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2 Fpl-O1

9 0,865 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2, Fpl-O1,F8-A2

10 0,869 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al, T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1, F8-A2, F7-F8

11 0,869 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4

12 0,871 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02

13 0,874 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2

14 0,877 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al

15 0,879 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al

16 0,879 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4

17 0,880 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2

18 0,882 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-Al

19 0,888 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4

20 0,890 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4

21 0,892 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2

22 0,893 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,

23 0,894 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al

24 0,895 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2

25 0,895 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2, F3-Al

26 0,895 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-

P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2, F3-Al
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Cizelge 4.6’te 1-NN algoritmas: kullanilarak elde edilen dogru pozitif oranlari

verilmigtir.

Cizelge 4.6 incelendiginde 26 kanal kullanilarak elde edilen %89,5 dogru pozitif

oranina yakin sonuglari 20 kanal kullanilarak elde edilebildigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.3 kNN Algoritmasinin Kanallara Gore Dogru Pozitif Sayilari

Sekil 4.3’de kNN algoritmasina goére kanallarin analizleri grafiksel olarak
gosterimi verilmistir. Bu analizler incelendiginde en yiiksek dogru pozitif basar1 oranin
26 kanal kullanilarak elde edildigi goriilmektedir. Fakat 20 kanallin kullanilmasi ile
%89 basar1 elde edilebilmistir. Ayrica sadece 4 kanalin kullanilmasi ile %80 iistiinde

dogru pozitif orani elde edilebildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.7°da ise Ozniteliklere gore belirlenen kanal siralamasi ile olusturulan
kanal diizeni igerisinde Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilen dogru

pozitif oranlar1 verilmistir.
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Cizelge 4.7 Kanallarin Random Forest Algoritmasina Gore Sonuglari

Kanal TPR Kullanilan Kanallar
Sayisi

1 0,753 Fpl-Fp2

2 0,811 Fpl-Fp2,01-02

3 0,836 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6

4 0,872 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al

5 0,884 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-ALT6-A2

6 0,897 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al

7 0,899 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al1,T6-A2 Fpl-Al, T4-A2

8 0,898 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2, Fpl-O1

9 0,903 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2, Fpl1-O1,F8-A2

10 0,901 Fpl-Fp2,01-02, T5-T6, T3-Al, T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1, F8-A2, F7-F8

11 0,903 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4

12 0,900 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02

13 0,906 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2

14 0,906 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al

15 0,907 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al

16 0,904 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4

17 0,905 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2

18 0,904 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-Al

19 0,905 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4

20 0,905 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4

21 0,904 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-0O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-A2

22 0,905 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,

23 0,903 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al

24 0,902 Fpl-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2

25 0,900 Fpl1-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al1,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-
P4,Fp2-02, 0O2-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2, F3-Al

26 0,900 Fpl1-Fp2,01-02,T5-T6, T3-Al,T6-A2,Fpl-Al, T4-A2,Fpl-O1,F8-A2, F7-F8, P3-

P4,Fp2-02, 02-A2,F7-Al, T5-Al, T3-T4, Fp2-A2,01-A1,C3-C4, F3-F4, P4-
A2,F4-A2,C3-Al, C4-A2, F3-Al
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Cizelge 4.7 incelendiginde 26 kanal kullanilarak elde edilen %90’lik bagariin
12 kanal kullanilarak elde edilebilgi goriilmektedir. Ayrica 15 kanal kullanildiginda

%90,7 dogru pozitif orani ile en yliksek sonuca ulasilabildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4 Random Forest Algoritmasinin Kanallara Gore Dogru Pozitif Sayilari

Sekil 4.4 incelendiginde 9 kanalli analizden 26 kanalli analize kadar dogru
pozitif oranlarinda ¢ok fazla sapma meydana gelmemistir. 9 kanalli analizde %90,3
basar1 saglanirken 26 kanalli analizde %90 basar1 saglanmistir. Ayrica iki kanal

kullanima ile %80 uistii siniflandirma bagarisi saglandig1 goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Degerlendirme

EEG kayitlarinin 26 kanlmin kullanilmasi ile yapilan siniflandirmada basari
orani dogru pozitiflerde BayesNet %88,8 1-NN %89,5 ve Random Forest %90 olarak
gerceklesmistir.

Sadece iki kanal Fpl-Fp2 ve O1-O2 kullanilarak analiz yapildiginda sayisal ve
metinsel islemlerin ayirt edilmesinde BayesNet, KNN ve Random Forest algoritmasi
kullanilarak sirasi ile %81.8, %74 ve %81,1 dogru pozitif oran1 elde edilebildigi

goriilmektedir.

NASION

Sekil-5.1 Secilen iki kanalin gdsterimi

Bu kanallardan Fpl-Fp2’nin bulundugu frontal lob problem ¢6zme islemlerinin
yapilmasinda kullanilan bolge olarak literatiirde bulunmaktadir (Burgess,2000). Bu
durum yapilan calismanin literatiirdeki benzer c¢alismalar ile paralel sonuglar elde

edildigini gostermektedir.

Sekil 5.2°de her {i¢ smiflandirict i¢in yapilan kanal analiz calismasinda en
yiiksek Oznitelik sayisina sahip ilk dort kanal gosterilmektedir. Bu kanallar
kullanildiginda ise sayisal ve metinsel isaretlerin analiz edilmesinde %80 iizerinde

basar1 saglandig1 goriilmektedir.
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NASION

Sekil-5.2 Secilen dort kanalin gdsterimi

Kullanilan ilk dort kanal sirasi ile Fpl-Fp2, O1-0O2, T5-T6 ve T3-Al’dir. Bu dort
kanal {izerinden yapilan siiflandirmada BayesNet algoritmas1 %87,3, kNN algoritmasi
%80,9 ve Random Forest algoritmasi ise %87,2 oraninda dogru pozitif basarisi

saglamaktadir.

BayesNet ve Random forest algoritmalarinda sekil 5-3’de gosterilen, Fpl1-Fp2,
01-02, T5-T6, T3-Al1,T6-A2, Fpl-Al, T4-A2, Fpl-O1, F8-A2 ve F7-F8 kanallari
kullandiginda sirast ile %90 ve %90,1 oraninda dogru pozitif sinirlandirma bagarisi

saglanmistir.
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NASION

Sekil-5.3 Secilen on kanalin gosterimi

Bu oranlar EEG isaretlerinden matematiksel ve metinsel islevlerin ayirt
edilmesinde, frontal ve oksipital loblar {izerine yerlestirilecek olan elektrotlar

kullanilarak %80’nin {istiinde siniflandirma basarisi saglanabilecegini gostermistir.

5.2. Gelecek Calismalar

Daha sonraki ¢aligmalarda tarafimizdan toplanan bu veritabani kullanilarak;

e Farkli 6znitelik ¢ikarma yonetmleri kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmasi
ve farkli siniflandiricilar ile siniflandirmalar yapilmasi,

e Matematiksel islemlerde toplama-¢ikarma ve ¢arpma-bdlme islemlerinin
guruplandirilarak siniflandirilmasi,

e sayisal ve metinsel islemler sirasinda olusan sinyallerin enerjilerinin

incelenmesi ve aralarindaki farklarin arastirilmasi

planlanmaktadir.
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