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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ELEKTROENSEFALOGRAFI ISARETLERININ MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARI ILE INCELENMESI VE SINIFLANDIRILMASI

Sule BEKIRYAZICI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1

Damsman: Prof. Dr. Glines YILMAZ

Elektroensefalografi (EEG) isaretleri temel alinarak olusturulan Beyin-Bilgisayar
Arayiizii aragtirmalari, mevcut calismalardan daha yiiksek siniflandirma bagsarimi ve daha
hizli sistemlerin kurulmasini amaglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda Beyin-Bilgisayar
Arayiizii sistemleri i¢in EEG verilerinin siniflandirilmasi islemi gergeklestirilmistir. EEG
isaretleri igerisindeki giriilti kaynakli bozukluklarin belirli oranda ortadan
kaldirilabilmesi ve isaretlerin biitiiniin standartlastirilmasit amaciyla verilere standart
sapma normalizasyonu uygulanmistir. Ayrica her bir frekans bandindaki bilginin ayr1 ayr1
elde edilebilmesi i¢in isaretler alt frekans bandlarina ayristirilmistir. Devaminda,
isaretlere farkli Oznitelik gruplar1 uygulanarak en yiiksek siniflandirma basarisini
gosteren oznitelik grubu, calismada kullanilmak iizere secilmistir. Oznitelik matrisi
icerisindeki yetersiz dzniteliklerin ¢ikarilmasi icin Ardisik Ileri Yonde Se¢im Algoritmasi
kullanilmistir. Calismada siniflandirici performanslarinin karsilastirilmasi ve en yiiksek
siniflandirma basariminin elde edilebilmesi igin iki farkli yontem 6nerilmistir. Onerilen
ilk yontemde, makine Ogrenmesi tabanli klasik siniflandiricilardan k-En Yakin
Komsuluk, Destek Vektor Makineleri ve Dogrusal Ayirim Analizi algoritmalar ile
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ikinci ydntemde ise derin dgrenme tabanl
simiflandiricilardan  olan Derin  Sinir  Aglar1  kullanilarak — smiflandirma  islemi
gerceklestirilmistir. Derin Sinir Aglar ile iki, dort, sekiz ve on alti katmanli derin ag
modelleri olusturulmus ve siniflandirma basarilar1 analiz edilmistir.

Tez ¢alismasi sonucunda, k-En Yakin Komsuluk ile %89,4 Destek Vektor Makineleri ile
%388,7 Dogrusal Ayirim Analizi ile %88,3 iki-katmanli temel sinir ag1 modeli ile %88,07
dort-katmanli derin sinir ag1 modeli ile %92,5 sekiz-katmanli derin sinir ag1 modeli ile
%96,82 ve on alti-katmanl1 derin sinir ag1 modeli ile %94,67 siniflandirma basarisi elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar, EEG tabanli Beyin-Bilgisayar Arayiizii sistemlerinde
derin Ogrenme tabanli siniflandiricilarin, makine Ogrenmesi tabanli  klasik
simiflandiricilara  gore daha yiikksek smiflandirma basaris1  verdigi  gorisiini
desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi, beyin-bilgisayar arayiizii, 6znitelik ¢ikarma,
siiflandirma, makine 6grenmesi, derin 6grenme

2020, viii + 89 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

ANALYSIS AND CLASSIFICATION OF ELECTROENCEPHALOGRAPHY
SIGNAL USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Sule BEKIRYAZICI

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Giines YILMAZ

Brain-Computer Interface research, based on electroencephalography (EEG) sings, aims
to achieve higher classification performance and faster systems than existing studies. In
this thesis study, the classification of EEG data for Brain-Computer Interface systems has
been performed. Standard deviation normalization has been applied to the data in order
to eliminate the noise-related defects within the EEG signs and to standardize the whole
signs. In addition, the signs are divided into lower frequency bands so that the information
in each frequency band can be obtained separately. Subsequently, different feature groups
were applied to the signs, and the feature groups showing the highest classification
success were selected. Sequential Forward Generation Algorithm is used to remove
insufficient features within the feature matrix. In the study, two different methods are
proposed to compare classifier performances and to achieve the highest classification
performance. In the first proposed method, the classification was carried out with k-
Nearest Neighborhood, Support Vector and Linear Discriminant Analysis algorithms,
which are among the machine learning based classifiers. In the second method, the
classification was carried out using Deep Neural Networks, one of the deep learning based
classifiers. In Deep Neural Networks, two, four, eight and sixteen layer deep network
models were created and classification successes were analyzed.

As a result of the thesis study, a classification success of 89.4% with k-Nearest
Neighborhood, 88.7% with Support Vector Machines, 88.3% with Linear Discrimination
Analysis, 88.07% with two-layer basic neural network model, 92.5% with four-layer deep
neural network model, 96.82% with eight-layer deep neural network model and 94.67%
with sixteen-layer deep neural network model. The results obtained support the view that
deep learning based classifiers give higher classification success in EEG based Brain-
Computer Interface systems than machine learning based classifiers.

Keywords: Electroencephalography, brain-computer interface, feature extraction,
classification, machine learning, deep learning

2020, viii + 89 pages.
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1. GIRIS

Bilim diinyasinda insanlarin gilinlik hayatlariin kolaylasabilmesi ve hayat
standartlarinin arttirtlabilmesi i¢in bir ¢ok yeni teknoji gelismeye devam etmektedir. Bu
teknolojiler igerisinde Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemleri 6nemli g¢alisma
alanlarindan biridir. Zihin-Makine Arayiizii (Mind-Machine Interface) ve Beyin-Makine
Araylizii (Brain-Machine Interface) olarakta bilinen BBA sistemleri, motor sinir sistemi
Ogelerini kullanmak yerine beyin ve makine olarak tanimlanan harici bir cihaz arasinda
dogrudan iletisim yolunun kurulmasi olarak tanimlanmaktadir. BBA sistemleri
sayesinde, kisi kas sistemlerini devreye sokmadan sadece diisiinceleriyle bilgisayar,
klavye, robot, tekerlekli sandalye, protez vb. harici cihazlar1 kontrol edilebilmektedir
(Muglerab ve ark. 2008, Williamson ve ark. 2009, Krauledat ve ark. 2009, Millan ve ark.
2009).

BBA sistemlerinin en 6nemli alanlarindan biride saglik uygulamalaridir. Bu sistemler
beyin-omurilik yaralanmalarina, beyin travmalarina, merkezi sinir sisteminde meydana
gelen hasarlar sonucu olugan hastaliklarina, kas hastaliklarina vb. sahip hastalarin
hayatlarin1 kolaylastirabilmeleri agisindan onemli bir teknoloji olmaktadir. Bu tarz
hastaliklarda, hastanin sadece motor sinir sistemi ogeleri etkilenmekte fakat zihinsel

islevleri zarar gormemektedir (Wolpaw ve ark. 2002).

Giliniimiizde BBA sistemleri uygulamalari i¢in invaziv olan ve invaziv olmayan 6l¢tim
teknikleri kullanilmaktadir. Invaziv 6l¢iim teknikleri kullanilarak olusturulan BBA
sistemlerinde elektrokortikografi (ECoG) ve yerel alan potansiyelleri (LFP) yontemleri
uygulanmaktadir. Invaziv olmayan &lciim teknikleri kullamlarak olusturulan BBA
sistemlerinde elektroensefalografi (EEG), fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme
(fMRI) ve manyetoensefalografi (MEG) yontemleri uygulanmaktadir. (Huang ve ark.
2009, Eklund ve ark. 2010, O’Doherty ve ark. 2011, Schalk ve Leuthardt 2011).

Bu teknikler igerisinde EEG isaretleri kolay elde edilebilir, kullanilabilir ve uygulanabilir
olmasi nedeniyle BBA sistemlerinde olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir (O’Doherty
ve ark. 2011, Schalk ve Leuthardt 2011, Xiao ve Ding 2013).



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Kuramsal Temeller

Bu boliimde; sinir hiicresi, aksiyon potansiyeli, insan beyni, elektroensefalografi, EEG
isaretleri ve 6zellikleri beyin-bilgisayar araylizii sistemleri ve elektrot analizi gibi temel

bilgiler verilmektedir.

2.1.1. Sinir hiicresi

Sinir hiicresi (noron), i¢ ve dis ¢evreden gelen uyartimlarin alinmasi ve iletilmesi ile
gorevli olan beynin temel gorev ve yap1 birimidir. Sinir hiicreleri dendrit, hiicre govdesi
(soma) ve akson olmak iizere ii¢ kisimdan olusmaktadir. Dendrit, merkezi sinir
sisteminden veya diger sinir hiicrelerinden gelen uyartimlart hiicre gdvdesine
iletmektedir. Hiicre govdesinin igerisinde hiicre ¢ekirdegi ve organeller bulunmaktadir.
Bu bilegenler sayesinde dendritlerden gelen bilgi anlamlandirilmaktadir. Akson ise bu
bilginin diger sinir hiicrelerine iletilmesi ile gérevlidir. Ornek bir néron yapisi Sekil 2.1

de verilmektedir.
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Sekil 2.1. Sinir hiicresi yapisi.

Aksonlarin dis ylizeyinde yag dokudan olusan korucu kilifa miyelin kilif denir. Bu kilif
akson boyunca uyartimlarin daha hizli ilerlemesini saglamaktadir. Miyelin kilifi bulunan

aksanlarda uyartim hizi ortalama 120 m/s’ dir.



Bir sinir hiicresinin akson ucu ile baska bir sinir hiicresinin dendritinin ortak baglanti
noktasina sinaps ad1 verilmektedir. Sinaps bolgelerinde olusan snaptik akimlar sayesinde,
uyartimlar ndronlar arasinda iletilmektedir. Saglikli bir insan beyninde yaklasik 100 adet

sinir hiicresi ve 10* adet sinaptik birlesme noktas1 bulunmaktadir.

2.1.2. Aksiyon potansiyeli

Sinir, kas ve bez dokularinda bulunan hiicrelerde (uyarilabilir hiicreler) K*, Na*, Ca?* ve
CI" gibi iyonlarin harekerleri sayesinde elektrokimyasal aktiviteler meydana gelmektedir.
Elektrokimyasal aktiviteler, hiicre i¢cinde ve disinda potansiyel farklarin olugsmasina sebep
olmaktadir. Hiicre zarinda meydana gelen bu potansiyelin ani ve hizli artip azalmasindan
dolay1 olusan voltaj degisimlerine aksiyon potansiyeli adi verilmektedir. Bu potansiyel
sinir hiicresi boyunca akson uclarina kadar iletilmektedir. Sinir hiicreleri bu sayede
olduk¢a uzun mesafelerde bilgi aktarimi yapabilmektedir. Aksiyon potansiyeli olusumu

Sekil 2.2° de gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Aksiyon potansiyeli.

Uyarilabilir hiicrelerde, hiicre i¢inde ve disinda bulunan iyonlarin konsantrasyonlari

farklidir. Hiicre disinda Na*, Ca?* ve CI iyonlarinin konsantrasyonlar1 daha fazlayken,



hiicre igerisinde K" iyonunun konsantrasyonu daha fazladir. Hiicre zarinda bulunan Na'-
K* pompasi adi verilen aktif tasima kanallari, konsantrasyon farkini sabit tutmak i¢in
difiizyon yoluyla hiicre i¢ine dogru K*, hiicre disina dogru Na* iyonlarini tasimaktadir.
Bu durumda olusan potansiyel fark, hiicre ic¢inden hiicre disina dogru -70 mv
seviyesindedir. Hiicrenin igi ve dig1 arasinda sabit bir potansiyel farkin oldugu bu duruma

“dinlenme durumu” adi verilmektedir.

Sinir hiicresine esik seviyesinin (-55 mV) {izerinde bir uyarim geldiginde Na* iyonlar
hiicre disindan hiicre igerisine dogru difiizyon yoluyla hareket etmektedir. Bu durumda
hiicre igerisi, hiicrenin disina gore pozitif hale gelmektedir. Bu olaya "depolarizasyon"
ad1 verilmektedir. Depolarize durumdaki bir hiicrenin potansiyeli +35 mV ila +40 mV

araligindadir.

Depolarizasyon isleminden sonra hiicre igerisinde bulunan Na® iyonlar1 belli bir
konsantrasyon seviyesine ulasinca, hiicre zarinda K* kanallar1 agilmakta ve hiicre
icerisine Na* girisi durdurulmaktadir. Boylece hiicrenin i¢ kisminda derisimi fazla olan
K" iyonlar1 hiicrenin dismna ¢ikmaya baslamaktadir. Hiicre igerisine giren Na* iyonu
miktar1 kadar K* iyonu hiicre disina ¢ikarak, potansiyel fark dinlenme seviyesine tekrar

gelmektedir. Bu olaya "repolarizasyon" ad1 verilmektedir.

Repolarizasyon iglemi sonrasi, agilan K* kanallar1 daha yavas kapandigindan hiicrenin
disina daha fazla K* iyonu ¢ikisi olmaktadir. Bu sebeple hiicre igi potansiyel dinlenme
durumu seviyesine (—70 mV) donmek isterken —85 mV degerine kadar diisebilmektedir.

Bu durum “hiperpolarizasyon” olarak adlandirilmaktadir.

Potansiyel farkin dinlenme seviyesi ulagsmasi sonrasinda, hiicre igerisinde Na* hiicre
disinda ise K* iyonu derisimi daha fazladir. Sinir hiicresinin dinlenme durumuna yeniden
ulagabilmesi i¢in Na* ve K" iyonlarinin yer degistirmesi gerekmektedir. Bu islem Na* -
K* pompasi tarafindan ATP harcanarak gerceklestirilir. Bu sayede hiicre yeniden

dinlenme durumuna getirilmektedir.



2.1.3. insan beyni

Milyonlarca sinir hiicresinden olusan beyin, hala c¢oziilememis kisimlar1 bulunan
karmasik bir yapiya sahiptir. Insan beyninin, omurilik ve sinirler vasitastyla merkezi sinir
sisteminin kontrol edilmesi, ¢evresel sinir sisteminin yonetilmesi ve giinliik hayatta
yapilan tim islevlerin diizenlenmesi gibi 6nemli gorevleri bulunmaktadir. Bunlarla
birlikte kalp atis1, sindirim, soluk alma gibi istemsiz eylemleri ve diislince, mantik,
soyutlama gibi karmasik zihinsel eylemlerin yOnetimi beyin tarafindan

gerceklestirilmektedir.

Insan beyni gri ve beyaz madde olmak iizere iki farkli maddeden meydana gelmektedir.
Ssinir hiicrelerinin aksonlar1 beyaz maddeyi olusturmaktadir. Beyin icerisindeki gorevi,
hiicreler arast baglantinin kurulmasi olarak tanimlanmaktadir. Gri madde, beyin
(serebrum) ve beyincigin (serebellum) dis kisimlarini 6rten beyin zaridir. Kalinligr 1,5
mm-5 mm arasinda degismektedir. Gri maddenin serebrumu Orten boliimiine “serebral
korteks™ adi verilmektedir. Beyin ve onu koruyan tabakalar i¢eriden disa dogru beyaz

madde, serebral korteks, kafatasi ve deri olarak siralanmaktadir.

Serebral korteks, insan beyninin en gelismis kismidir. Agirliklik bakimindan beynin
2/3’1inii teskil etmekte ve beynin neredeyse tlim yapilarinin tistiinii 6rtmektedir. Serebral
korteks, yapisal olarak dort ana lobdan olusmaktadir. Bunlar; frontal lob, pariyetal lob,
temporal lob ve oksipital lob olarak siralanmaktadir. Belirtilen bu loblar Sekil 2.3 ve Sekil

2.4’ te verilmektedir.

Frontal Lob Pariyetal Lob

Sekil 2.3. Frontal ve pariyetal loblar.



Temporal Lob Oksipital Lob

Sekil 2.4. Temporal ve oksipital loblar.

Frontal lob, serebral loblar igerisindeki en biiyiik lobdur. Beynin 6n kisminda
bulunmaktadir. Motor islevleri, yliksek mertebeli beyin islemleri, planlama, muhakeme,
karar verme, diirtii kontrolii, hafiza gibi yogun zihinsel islemlerin gergeklestigi boliimdiir.
Pariyetal lob, frontal lobun arka kisminda ve temporal lobun iist kisminda bulunmaktadir.
Algilama, bilgi islenmesi, sekil ayrimi, renk ayrimi, dokunma hissi, konugma, mekansal
yon belirleme, aritmetik yetenekler ve gorsel algilama gibi duyusal islemlerin

gerceklestirildigi bolimdiir.

Temporal lob, frontal ve pariyetal loblarin alt kisminda yer almaktadir. Temporal lob,
basin her iki tarafindada bulunmaktadir. Kulaklarin {ist kisminda yer almasindan dolay1
en Oonemli gorevi isitsel bilgileri islemesidir. Ayn1 zamanda uzun siireli bellek, isitsel
ogrenme, kelimeleri yeniden diizenleme, miizik farkindaligi ve dili anlama islemlerininde

gerceklestirildigi boliimdiir.

Oksipital lob, pariyetal lobun arkasinda yer almaktadir. En 6nemli islevi g6z duyusundan
gelen gorsel bilgileri islemesidir. Oksipital loblarda meydana gelebilecek hasarlar, gorsel

haliisinasyonlara ve gorsel iliizyonlara yol acabilmektedir.

Serebral korteksin boliimlerinden biri motor korteksidir. Motor korteks, beynin motor
islevlerinden sorumlu bolimiidiir. Frontal lobda bulunmaktadir. Duyusal kortekst
tarafindan gonderilen bilgiler dogrultusunda viicut hareketlerinin planlanmasi,

denetlenmesi ve uygulanmasi islemlerinden sorumludur.



2.1.4. Elektroensefalografi

Insan beyninde bulunan milyonlarca sinir hiicresinin elektriksel yiik ve iyon hareketleri
sonucunda, kafatasi yiizeyinde elektrik akimlari olusmaktadir. Elektroensefalografi
(EEG), kafatas1 iizerindeki bu elektriksel akimlarin, Ag-AgCl elektrotlar yardimiyla
izlenmesine ve kaydedilmesine olanak saglayan 6l¢lim teknigi olarak tanimlanmaktadir.
Elektroensefalografi; elektro (elektriksel), ensefalo (beyin), gram (kayit) kelimelerinin

birlesmesi ile olugsmaktadir. (Teplan 2002).

Elektroensefalografinin tarihsel gelisimi, 1875 yilinda Richard Caton’un hayvanlar
tizerinde yaptigt deneyler sonucu beyindeki elektriksel aktiviteyi kesfetmesi ile
baslamustir. Insan beynindeki elektriksel aktivitenin varligi ise 1929 yilinda Alman
psikiyatrist Hans Berger’in yaptigi deneyler ile ortaya ¢cikmistir. Berger, kafatasi tizerine
yerlestirdigi elektrotlar1 bir galvanometreye baglayarak insan beyin aktivitesini
kesfetmistir. Bu gelisme, bilim diinyasinda biiyiik bir bulus olmustur. Ayn1 zamanda
Berger, 1930 yilinda EEG dalgalarinin géz hareketleri ile degistigini gozlemlemistir.
Berger’dan sonra, 1934 yilinda Brian Matthews ve Edgar Douglas Adrian, EEG
isaretlerinin kuvvetlendirilmesine ve kaydedilmesine olanak saglayacak bir calisma
geceklestirmislerdir (Niedemeyer ve Da Silva 2005). Teknolojideki gelismeler ile birlikte
sonraki yillarda, bu alanda yapilan calismalar artmis ve elektriksel aktivitesinin

Ol¢iilmesiyle insan beyninin yapisi agiklanmaya ¢alisilmistir (Malmivuo ve ark. 1995).

2.1.5. EEG isaretleri ve ozellikleri

Elektroensefalografi 6l¢iim teknigi kullanilarak kaydedilen sinyallere EEG isaretleri
denmektedir. EEG isaretlerinin genlikleri beyin yiizeyinde tepeden tepeye 1-5 mV, kafa
derisi yiizeyinde 1-400 pV olarak 6l¢iilmektedir. Frekans degeri ise 0.5-100 Hz arali§inda
degisim gostermektedir. EEG isaretleri periyodik isaretler degildir, genlik, frekans ve faz
degerleri siirekli olarak degismektedir. Saglikli insanlarda, bu isaretlerin genlik ve
frekansi uyku hali, diisiinme hali, uykunun farkl evreleri, zihinsel aktivite vb. durumlarda

farklilik gostermektedir (Webster 2009).



EEG isaretleri 0.5-100 Hz arasinda degisim gostermis olsa da, icerisinde fizyolojik bilgi
yogunlukla 0.5 ile 50 Hz arasinda bulunmaktadir. Bu frekans araliginda EEG isaretleri
bes banda ayrilmaktadir. Bunlar, algak frekans degerinden yiiksek frekans degerine dogru
sirastyla; delta (0) , teta(0), alfa (o), beta (), ve gama (y) dalgalaridir. Temel EEG dalga

formlar1 ve frekans araliklar Sekil 2.5 te gosterilmektedir.
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Sekil 2.5. EEG dalga formlar1 ve frekans araliklari.

Delta (6) Dalgalari: Genlikleri 20-400 pV ve frekanslar1 0.5-4 Hz arasinda degisen dalga
formudur. Derin uyku hali, uyanmaya baslama, genel anestezi gibi beyin aktivitesinin

diisiik oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir (Sanei ve Chambers 2013).

Teta (0) Dalgalari: Genlikleri 5-100 pV ve frekanslar1 4-8 Hz arasinda degisen dalga
formudur. Cocuklarda temporal ve pariyetal loblarda goriilmektedir. Saglikl
yetiskenlerde ise, acik bilincin dinlenme hali, derin meditasyon, stres, rilya gérme hali

gibi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir (Donchin ve ark. 2000).

Alfa (a) Dalgalari: Genlikleri 2-10 uV ve frekanslar1 8-13 Hz arasinda degisen dalga
formudur. Dalga sekilleri genellikle siniizoidaldir. Cogunlukla oksipital lob iizerinden

olgtimleri alinmaktadir. Bu bdlgeden alinan alfa dalgalariin genlikleri 50 pV seviyesine



kadar yiikselmektedir. Diisiinsel motor hareketleri ile iliskilendirilmektedir. Uyanik
bireylerde, zihinsel ve fiziksel tam dinlenme durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica
gozlerin kapatilmasi halinde de bu dalga formlar1 gozlemlenmektedir (Spyrou ve ark.
2007).

Beta () Dalgalari: Genlikleri 1-5 uV ve frekanslar1 13-30 Hz arasinda degisen dalga
formudur. Cogunlukla pariyetral ve frontal loblar {izerinden Olgiimleri alinmaktadir.
Merkezi sinir sisteminin yogun faaliyet gosterdigi durumlarda ve dikkat seviyesinin

arttig1 konsantrasyon anlarinda ortaya ¢ikmaktadir (Niedermeyer ve Da Silva 2005).

Gama (y) Dalgalari: Frekans araligi ortalama 30-50 Hz olarak tanimlanmaktadir. Frontal

lob tizerinden 6l¢timleri alinmaktadir. Genlikleri oldukga diisiiktiir (Spyrou ve ark. 2007).

EEG isaretleri ortaya ¢ikma sekline gore iki gruba ayrilmaktadir. Bunlar; faz kilitli olay
iligkili potansiyeller ve olay baglantili desenkronizasyon/senkronizasyon (faz kilitli
olmayan reaktivite) olarak siralanmaktadir (Pfurtscheller 1999). Sekil 2.6 da bu gruplar

gosterilmektedir.
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Sekil 2.6. Ortaya cikma sekline gére EEG isareti gruplart.

Olay Iliskili
Desenkronizasyon/ Senktonizasyon

Olay iliskili potansiyeller; belirli bir olay karsisinda beyinde ortaya ¢ikan kiigiik
elektriksel voltajlar olarak tanimlanmaktadir (Blackwood ve Muir 1990). Olay iliskili
potansiyeller; yavas kortikal potansiyelleri, P300 dalgalari, duragan hal gorsel uyarilmig

potansiyel ve hata-baglanti potansiyeli olmak {izere dorde ayrilmaktadir.



Yavas kortikal potansiyeller (Slow Cortical Potential, SCP); EEG isaretlerinde meydana
gelen potansiyel kaymalardir. Hem pozitif hem de negatif yonde gerceklesmektedir.
Potansiyel kaymalar 0.5-10 sn siire araliginda ger¢eklesmektedir (Birbaumer 1990).

P300 Dalgalar1; zihinsel bir gorev gerceklestirilirken, uyartim geldikten 300 ms sonra
ortaya ¢ikan EEG isaretleridir (Donchin ve ark. 2000). Bu dalgalar beyin-bilgisayar

arayiizii uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.

Duragan hal gorsel uyarilmis potansiyel (Steady-State Visually Evoked Potential,
SSVEP); belirlenen siklikla tekrar eden gorsel uyartim deneylerinde ortaya cikan
potansiyellerdir. Bu potansiyel, beynin optikal korteksinde meydana gelmektedir
(Birbaumer ve ark. 1990). Hata-baglant1 potansiyeller (Error-Related Potentials, ErRP);

gorsel hatalarin fark edilmesi sonucunda ortaya ¢ikan potansiyellerdir.

Olay baglantili desenkronizasyon/senkronizasyon; biligsel, duyusal ve motor aktiviteler

sonucu EEG isaretlerinin olayla iliski genlik seviyelerinin degismesi durumudur.

2.1.6. Beyin bilgisayar arayiizii sistemleri

Beyin-bilgisayar etkilesimi teknolojisi son yillarda bilim insanlarinin ve arastirmacilarin
siklikla calismalar yaptig1 6nemli bir alandir. Beyin-bilgisayar etkilesimi teknolojileri
igerisinde en ¢ok kullanilan1 beyin-bilgisayar arayiiz (BBA) sistemleridir (Wolpaw ve
ark. 2002, Schwartz ve ark. 2006, Birbaumer 2006).

Fizyolojik isaretleri kullanilarak olusturulan BBA sistemleri, motor sinir sistemlerini
kullanmadan bilgi tasiyan isaret ile bilgisayar arasinda dogrudan bir baglanti kurarak,
bilgisayar veya ¢esitli noroprotezler gibi elektronik sistemlerin kontrol edilebilmesine

olanak saglamaktadir (Wang ve ark. 2007).

BBA terimi ilk olarak 1973 yilinda Jacques J. Vidal’in yapmis oldugu bir sistem sonucu
ortaya cikmistir. Vidal yapmis oldugu c¢alismada, EEG sinyallerini tanimlayan,
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cozlimleyen, aralarindaki korelasyon iligkisini tespit eden ve bulgularini yorumlayan bir

sistem gelistirmistir (Weiskopf ve ark. 2004).

Giiniimiizde BBA sistemleri uygulamalar i¢in invaziv olan ve invaziv olmayan 6l¢im
teknikleri kullanilmaktadir. Invaziv 6l¢iim teknikleri kullanilarak olusturulan BBA
sistemlerinde elektrokortikografi (ECoG) ve yerel alan potansiyelleri (LFP) yontemleri
uygulanmaktadir. ECoG tekniginde, beynin selebral korteksi iizerinden alimman EEG
Olctimleri, LFP tekniginde, sinir dokusu igerisindeki birbirine komsu olan néronlardan

akan elektrik akiminin olusturdugu toplam potansiyeller kullanilmaktadir.

Invaziv olmayan o&l¢iim teknikleri kullanilarak olusturulan BBA sistemlerinde
elektroensefalografi (EEG), fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) ve
manyetoensefalografi (MEG) yontemleri uygulanmaktadir. MEG tekniginde, beyin
icerisinde olusan aktivasyonlar sonucu ortaya ¢ikan elektrik akiminin olusturdugu
manyetik alan ile beynin haritasi ¢ikarilmaktadir (Huang ve ark. 2009, Eklund ve ark.
2010, O’Doherty ve ark. 2011, Schalk ve Leuthardt 2011, Zhang ve ark. 2013).

Invaziv 6lgiim tekniklerinde, yiiksek isaret giiriiltii oran1 (SNR) ile isaretler
toplanmaktadir. Bu teknikler kullanilarak olusturulan BBA sistemlerinde, yliksek kaliteli
isaretler sisteme aktarilmaktadir. Fakat invaziv Ol¢iim tekniklerinde, isaretlerin
toplanmast i¢in kullanilan elektrotlar cerrahi islemler ile wviicut igerisine
yerlestirilmektedir. Bu da invaziv yontemleri uygulanmasi zor bir hale getirmektedir

(Georgopoulos ve ark. 2005).

Invaziv olamayan yontemler ise kabul edilebilir bir isaret giiriiltii oranma sahiptir.
Isaretlerin elde edilmesi i¢in kullanilan elektrotlar, cerrahi isleme ihtiya¢ duymadan
yerlestirilebilmektedir. Bu nedenle BBA uygulamalarinda invaziv olmayan yontemler
siklikla tercih edilmektedir. invativ olmayan ydntemler igerisinde bulunan EEG 6lgiim
teknigi, kolay elde edilebilir, kullanilabilir ve uygulanabilir olmasi nedeniyle BBA
sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Xiao ve Ding 2013). EEG tabanli beyin-

bilgisayar arayiizii sistemlerinin temel bilesenleri Sekil 2.7” de verilmektedir.
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Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA)
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Sekil 2.7. EEG tabanl1 beyin-bilgisayar araylizii sistemi.

Sekil 2.7’ de goriildiigii gibi BBA sistemlerine ait temel islem adimlari; isaretlerin

toplanmasi, dnisleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma olarak siralanmaktadir.

EEG Isaretlerinin Toplanmasi: Kafa derisi iizerine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla,
ham EEG sinyalleri kaydedilmektedir. EEG sinyallerinin genlik seviyelerinin disiik
olmas1 sebebiyle, bu isaretler bir 6n kuvvetlendirme asamasindan geg¢irilmektedir.
Kuvvetlendirilmis sinyallerden istenen frekans araliklarinin elde edilmesi amaciyla band

geciren filtre kullanilmaktadir.

Filtreden gecen zayif sinyallerin tekrardan kuvvetlendirilmesi i¢in kazang
kuvvetlendiricisi ile sistem tamamlanmaktadir. EEG isaretlerinin toplandig: sistemlerde,
gii¢ kaynaklarindan veya 6l¢lim cihazlarindan olusabilecek kacaklarin neden olabilecegi
elektrik carpmalarindan korunmak i¢in devre tasariminda izolasyon islemine Onem

verilmektedir (Da Silva 2009).

Onisleme: EEG isaretleri, yapis1 geregi kiigiik genlik seviyelerine sahip olduklari icin
fiziksel ve cevresel giriilti kaynaklarindan kolaylikla etkilenebilmektedir. EEG
isaretlerinin toplanmasi asamasinda, kisinin hareket etmesi, géz kirpmasi, soluk alip

vermesi gibi kas hareketleri bozucu etki olarak sinyallere eklenmektedir. Tiim bu fiziksel
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ya da ¢evresel giiriiltii kaynaklarinin bozucu etkisinin sinyaller {izerinden kaldirilabilmesi

icin On igsleme islemleri gerceklestirilmektedir.

Oznitelik Cikarma: EEG isaretleri igerisinde var olan bilgiyi en iyi sekilde ifade
edebilecek 6zelliklerin ¢ikarilarak 6znitelik matrisinin elde edilmesi islemidir. Oznitelik
cikarma islemi BBA sistemlerinde en 6nemli ve en kritik adimlardan biridir. Bu islem
adiminda farkli siiflara ait verilerin, birbirinden en iyi sekilde ayirt edilebilmesine
yardime1 olucak 6zelliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Cikarilan 6zniteliklerin basarisi
dogrudan smiflandirma performansint  ve sistemin toplam basar1 yiizdesini

etkilemektedir.

Literatlirde yapilan bir ¢ok ¢alismada, farkli siniflar1 birbirinden ayirt edebilecek tek
Oznitelik kullanmak yerine bir ¢ok Oznitelik grubunun birlikte kullanilmasi tercih
edilmektedir (Yapici ve ark. 2018). Cikarilan her bir 6znitelik, isareti tanimlayabilir fakat
smiflandirma isleminde %100 dogruluk verememektedir. Bu nedenle sisteme ait
siniflandirma basarisinin arttirilabilmesi ic¢in farkli 6zniteliklerin bir arada kullanilmasi

gerekmektedir.

EEG tabanli BBA sistemlerinde sinyallerin; varyansi, standart sapmasi, maksimum
degeri, minimum degeri, ortalamasi, basiklik katsayisi (kurtosis), carpiklik katsayisi
(skewness), hjorth parametreleri (activity, mobility, complexity), fourier donligiimii
katsayilari, dalgacik doniistimii katsayilari, ortalama tiirev degeri, hilbert doniisiimii
katsayilar1 vb. Ozellikleri literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Wang ve ark. 2007,
Mohammed ve ark. 2014, Pattnaik ve ark. 2016).

Smiflandirma: EEG isaretlerinden c¢ikarilan 6zniteliklerin degerlendirilmesi sonucu
ilgili isaretin 6nceden belirlenen bir sinifa atanmasi islemidir. Siniflandirma isleminde ilk
olarak, her bir egitim verisinden belirli 6zellikler ¢ikarilarak Oznitelik matrisi
olusturulmaktadir. Devaminda 6znitelik matrisi ve ilgili sinyallerin etiketleri kullanilarak
siniflandiric1 egitilmektedir. Test asamasinda ise, test verilerinden ¢ikarilan 6znitelik
matrisi egitilen smiflandiric1 algoritmasina sokularak, denemenin hangi smifa ait

olduguna karar verilmektedir (Mohammed ve ark. 2014, Cheong ve ark. 2015).
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2.2. Elektrot Analizi

Insan viicudundaki biyoelektriksel potansiyellerin 6l¢iilebilmesi igin iyonik potansiyel ve
akimlarin elektrik potansiyel ve akimlarina doniistiiren doniistiiriicii birimlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Tibbi teshis amaciyla biyoelektriksel isaretlerin algilanmasi i¢in insan
viicudu ve Olce diizenegi arasindaki baglantiy1 saglayan elektronik birimler elektrot
olarak adlandirilmaktadir. Elektrotlar, biyolojik isaretlerin algilanmasi amacinin yani sira
bazi uygulamalarda tedavi amagl viicudun belirli bolgelerine akim gonderilmesi i¢in de

kullanilmaktadir.

2.2.1. Tersinir ve tersinmez elektrotlar

Elektrotlarin, insan viicudundaki biyoelektriksel isaretleri algilamasi veya disaridan
uyartim yapmak amaciyla kullanilmasi, elektron akiminin iyon akimina ya da iyon
akimmin elektron akimmna doniistiiriilmesi esasmna dayanmaktadir. Iyon akiminin
elektron akimina doniistiirme islemi, elektrotlarin igerisinde bulundugu elektrolit
ortaminda ve elektrot araylizii arasinda gerceklesmektedir. Elektrot arayiiziinde akim
tastyict olarak elektronlar bulunmaktadir. Elektrolit tarafinda ise akim tasiyicilar

anyonlar ve katyonlar olusturmaktadir.

Elektrot atomlarimin elektronlarin1 kaybederek elektrolit ¢ozeltisi igerisindeki katyon
durumuna gelmesi ve elektrolit ¢ozeltisi icerisindeki katyonlarin, elektrottan elektron
almas1 sonucu yilizyinde birikmesi islemleri ile iyon-elektron doniislimi
gerceklesmektedir. Elektrottan akim ge¢cmedigi siirece, kimyasal reaksiyon durumunda

olan bu islemler birbirini dengelemektedir.

Tanimlanan denge durumunda, elektrot-elektrolit arayiiziinde pozitif yiikli katyon
iyonlar1 ile elektrodun arayiize yakin bdlgesinde elektronlar birikmektedir. Arayiiz
tizerindeki yiik birikimi, elektrotu cevreleyen elektrolit bdlgesininin elektriksel
potansiyelinde bir degisiklik meydana getirmektedir. Kullanilan elektrotun yapildigi
malzemeye ve kullanilan elektrolitteki iyon aktivitesine gore degisiklik gosteren bu

potansiyel fark yari-hiicre potansiyeli olarak adlandirilmaktadir.
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Elektrotlar teorikte polarize olan ve polarize olmayan elektrotlar olmak iizere iki ana
boliime ayrilmaktadir. Polarize olan elektrotlar, elektrot-elektrolit arayiiziinde akim gegisi
sinirlt olan elektrotlar olarak tanimlanmaktadir. Tamamiyla polarize olan elektrotlardan
akim gegmesi durumunda, elektrot elektroliz bolgesinde gergek bir sarj transferi
olmamaktadir. Bu sekilde tamamen polarize olan elektrotlar tersinmez elektrot olarak
adlandirilmaktadir. Tersinmez bir elektrot sisteminden hissedilir bir miktarda akim
gecirilebilmesi icin biiyiik potansiyel farklara ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 2.8 de tersinir

ve tersinmez elektrot yapilarilar verilmektedir.

Polarize Olan (Tersinmez) Elektrot Polarize Olmayan (Tersinir) Elektrot

Elektrot © © Elekirolif Elektrot @._ Elektrolit
© ®

Sekil 2.8. Tersinir ve tersinmez elektrot yapisi.

Bircok uygulamada, cozelti igerisinde iyonu bulunan bir metalin elektrot olarak
kullanilmas: tercih edilmektedir. Arayiizde, herhangi bir potansiyel azalma olmadan
akimmn 1ki  yonli hareket edebildigi elektrotlar tersinir elektrotlar olarak
adlandirilmaktadir. Tersinir elektrotlarda, elektrot-elektrolit bolgesinden akim serbestce
gecebilmekte ve bu gecis sirasinda bir enerji gereksinimi olmamaktadir.

Sekil 2.8” de tersinir elektrot yapisinda EEG isaretlerinin 6l¢timiinde siklikla kullanilan

Ag-AgCl (giimiig-glimiisklortir) elektrot yapis1 6rnek verilmistir (Tallgren ve ark. 2005).

2.2.2. Ag-AgCl elektrotlar

Ag-AgCl elektrotlar, kat1 Ag ylizeyinin ince bir katt Ag-AgCl tabakayla kaplanmas1 ya
da to seklindeki AgCl’ nin kati palet seklinde sikistirilmast ile olusmaktadir. Glimiis
elektrotun AgCl ile kaplanmasi sonucunda daha giiriiltiisiiz isaret Ol¢iimleri

yapilabilmektedir.
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Ag-AgCl elektrotlar 1slak (jelli) ve kuru (jelsiz) olarak kullanilabilmektedir. Islak olarak
kullanilan elektrotlarda, deri ile elektrot ylizeyi arasina bir jel siirlilerek yilizey empedansi
azaltilmaktadir. Bu sayade EEG isaretlerinin zayiflamasi engellenmektedir. EEG
isaretlerinin Olc¢lilmesinde elektrot ile deri arasindaki kontak enpedansi gerilim boliicii
etkisi yaratacagi icin isaretin elektrot ile algilanmasinin ardindan bir sonraki kata
gecisinde (filtre kat1 veya kuvvetlendirici kat1) bozulmadan ve zayiflamadan gegisi i¢in
olduk¢a O6nemli bir parametredir. Literatiirde yapilan bir¢ok calismada, elektot-deri
kontak empedansinin 5 k€’ dan daha diisiik olmas1 gerektigi belirtilmektedir (Casson ve
ark. 2010). Giiniimiizde elektrot-deri kontak empedansi probleminin ¢6ziimii i¢in giris
direnci ¢ok yiiksek olan biyoelektrik kuvvetlendirici devreleri iiretilmistir. Bu devreler

sayesinde elektrot-deri kontak empedansinin 6nemide azalmistir.

2.2.3. EEG isaretlerinin ol¢iilmesi

EEG isaretleri kiiciik genlik seviyelerine sahip isaretlerdir. Bu isaretlerin olgiilmesi
esnasinda sisteme karigak her tiirlii bozucu etki (sebeke giiriiltiisti, harmonikler, 6l¢iim
sisteminde olusan elektriksel giiriiltiiler, biyolojik isaret kaynaklari, EOG, EKG vb.),
isaret igerisindeki bilginin kolaylikla kaybolmasma neden olmaktadir. Isaretin dalga
formunun bozulmadan Sl¢iimlerin gergeklestirilebilmesi i¢in 6l¢iim sisteminin tasarimi

oldukga 6nemlidir (Malmivuo 1995).

EEG isaretlerinin dl¢imlerinde kullanilan elektrotlarin kafa derisine yerlestirilebilmesi
icin belirli standartlar bulunmaktadir. Bu standartlardan en ¢ok kullanilan1 Uluslararasi
Elekroensefalografi Federasyonu Birligi (International Federation of EEG Societies)

tarafindan belirlenmis olan 10-20 elektrot 6l¢iim sistemidir.

Bu sistemde bag dort ana bolgeye ayrilmaktadir. Bunlar; nasion bolgesi (g6z hizasi tistii),
inion bolgesi (kafa arkasi), sag preaurikiiler ve sol preaurikiiler olarak siralanmaktadir.
Elektrotlar, nasion bolgesi ve bolgesi arasinda %10-%20-%20-%20-%20-%10 mesafede
araliklar ile kafa derisine yerlestirilmektedir. Kalan elektrotlar, yerlestirilen elektrotlar ile
bir daire olusturacak sekilde sag ve sol preaurikiiler bdlgelere yerlestirilmektedir. On
dokuz elektrot kafa derisine, bir elektrot ise kulak memesine (toprak elektrotu)

yerlestirilerek, toplamda yirmi elektrot ise standart dl¢iimler yapilmaktadir (Malmivuo ve
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ark. 1995). Elektrot sayisinin artmasinin gerektigi durumlarda, 10-10 ya da 10-5 6l¢iim
sistemlerini kullanilmaktadir (Oostenveld ve Praamstra 2001). Sekil 2.9” da 10-20

elektrot standartina ait elektrot lokasyonlar1 gosterilmektedir.

Nasion Bélgesi l« %10
g .

%20

Nasion
Bolgesi

%20
Inion

%10

Inion BﬁlgesiT«
Sekil 2.9. 10-20 elektrot standart yerlesim sistemi yandan ve tepeden bakis.

Elektrotlar, yerlestirildikleri yerlerde bulunan loblarin isimlerinin bas harfleri
kullanilarak etiketlendirilmektedir. Frontal lob lizerine yerlestirilen elektrotlar F, merkezi
sulkus {izerine yerlestirilen elektrotlar C, temporal lob {izerine yerlestirilen elektrotlar T,
pariyetal lob {lizerine yerlestirilen elektrotlar P ve oksipital lob {izerine yerlestirilen

elektrotlar O harfleri kullanilarak adlandirilmaktadir (Webster 2014).

Beynin sol yarim kiiresine yerlestirilen elektrotlar ilk harflerinin yanmna 1, 3, 5, 7 tek
sayilarin1 almaktadir. Beynin sag yarim kiiresine yerlestirilen elektrotlar ilk harflerinin
yanma 2, 4, 6, 8 ¢ift sayilarin1 almaktadir. Iki yarim kiire arasinda kalan elektrotlar, ilk
harfinin yanina ingilizcede ‘zero’ kelimesinin bas harfi olan ‘z’ harfini almaktadir. Kulak
memesi (referans noktasi) elektrotlar1 ise A harfi ile etiketlendirilmektedir (Teplan,

2002).
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2.3. Kaynak Arastirmasi

BBA arastirmalar ilk olarak 1973 yilinda Jacques J. Vidal tarafindan gergeklestirilmistir
(Vidal 1973). Vidal’den sonra bu alanda yapilan c¢alismalar devam etmis olsa da, bu
teknoloji 1999 yilinda yapilan, kortikal ndronlar ile robotik bir kolun kontrol
edilebildigini gosteren ilk deneysel ¢alisma sonucunda 6nemli bir yol kat etmistir (Chapin
ve ark. 1999). Bu ¢alismadan sonra 6zellikle son 20 yilda BBA uygulamalarina olan ilgi
giderek artmistir (Lebedev ve Nicolelis 2006).

EEG tabanli BBA calismalarinda arastirmacilar genel olarak, mevcut sistemlerden daha
yiiksek siniflandirma basarisina ve daha yiiksek veri isleme hizina sahip yeni sistemlerin
gelistirilmesini  amacglamaktadir. Yiksek veri isleme hizina sahip BBA’larin
kurulabilmesi i¢in 6znitelik ¢ikarma isleminde, 6zelliklerinin sayisinin az olamasi ve bu
ozelliklerin sinyali ¢ok iyi sekilde temsil edebilmesi gerekmektedir. Literatiirde yapilan
calismalarda etkin Oznitelikler olarak siklikla; fourier ve dalgacik doniisiimii tabanl
frekans domeni analizleri (Bhattacharyya ve ark. 2016, Sharma ve ark. 2017, Alickovic
ve ark. 2018), P300 ve yavas kortikal potansiyelleri dalga formlar1 (Hou ve ark. 2018,
Ditthapron ve ark. 2019), yaklasik entropi (approximate entropy)-6rnek entropi (sample
entropy)-bulanik entropi (fuzzy entropy) gibi farkli entropi ¢esitleri (Patidar ve Panigrahi
2017, Arunkumar ve ark. 2018), gii¢ spektral yogunlugu (Rajaguru ve Prabhakar 2017,
Al Ghayab ve ark. 2018) vb. yontemleri kullanilmaktadir. Ayrica EEG sinyallerinin farkli
frekans bolgelerine (delta, teta, alfa, beta, gama dalgalar1) ayr1 ayri Oznitelikler
uygulanarak, bolgeler aras1 farkliliklar tespit edilebilir ve frekans domeni analizleri

giiclendirilebilmektedir (Tiirk ve ark. 2017, Onay ve Kose 2019).

Literatiirde yapilan ¢alismalarda bazi durumlarda etkin oznitelikler kullanilmasina
ragmen Oznitelik matrisinin boyutlar1 ¢ok biiyiik olabilmektedir. Oznitelik matrisinin
yiiksek boyutlara sahip olmasi sistem performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu
nedenle bir ¢ok calismada siniflandirma islemi i¢in yetersiz olan 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
icin boyut azaltma algoritmalart veya etkin Oznitelik secim algoritmalar
kullanilmaktadir. Boyut azaltma algoritmalari, birbirileri ile yliksek korelasyona sahip

Ozniteliklerin, igerisindeki bilginin biiyiik bir kismini kaybetmeden boyutunu azaltabilen
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yontemlerdir (Der Maaten ve Postma 2009). Literatiirde siklikla kullanilan boyut azaltma
yontemleri; temel bilesen analizi (Siuly ve Li 2015, Chai ve ark. 2016), faktor analizi
(Engemann ve Gramfort 2015, Shoorangiz ve ark. 2017), dogrusal ayirim analizi (Zhou
ve ark. 2013), raslantisal komsuluk yerlestirme analizi (Yapici ve ark. 2018), maksimum

daralan metrik 6grenme analizi (Yapici ve ark. 2018) vb. olarak siralanmaktadir.

Etkin 6znitelik se¢im algoritmalarida boyut azaltma yontemlerinde oldugu gibi yetersiz
Ozniteliklerin sistemden ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Literatiirde siklikla kullanilan
Oznitelik secme algoritmalari; ki-kare yontemi, bilgi kazanci yontemi, kazanim oran
hesaplari, gini katsayist hesaplari, OneR kurali, RelieF yontemi, ileri yonde 6znitelik
secimi, geri yonde Oznitelik secimi ve genetik algoritmalar1 olarak siralanmaktadir (Suto

ve ark. 2016, Huijuan ve ark. 2017, Kaynar ve ark. 2018).

Literatirde EEG isaretleri kullanilarak hastalik tespitine yonelik bir¢cok c¢alisma
mevcuttur. Bunlardan biri Vidyaratne ve Iftekharuddin’in yapmis oldugu gercek zamanlh
epileptik nobet tespiti sistemidir. Aragtirmacilar ¢alismasinda, kafa derisi ve kafa igi
elektrotlar ile aldiklar1 EEG sinyallerini kullanarak epileptik nobet baglangi¢ anini tespit
etmektedir. EEG isaretlerinin harmonik dalgacik paket doniisiimii (harmonic wavelet
packet transform) ve fraktal boyut (fractal dimension) 6zellikleri kullanilarak bu tespit
gerceklestirilmektedir. Calismada kisa siireli EEG isaretleri (veri seti-A) ve uzun siireli
EEG isaretleri (veri seti-B) toplanarak iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Kisa siireli EEG
isaretleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonucu % 99.8 smiflandirma basarist elde
edilmistir. Onerilen algoritmanin, % 96 duyarlilik (sensitivity) orani ile saat basma 0.1
medyan yanlis algilama orani ve 1.89 sn ortalama algilama gecikmesi ile nobet baslangic

tespiti i¢in etkili oldugu gosterilmistir (Vidyaratne ve Iftekharuddin 2017).

Farkli diisiinsel ve gorsel gorevler karsisinda kaydedilen EEG isaretlerinin
siiflandirilmas: BBA uygulamalarinda ¢ok 6nemli bir konudur. Smiflandirma isleminin
hizli1 ve dogru olmasi beklenmektedir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda pek ¢ok farkli
siiflandirict yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemlere 6rnek olarak makine 6grenmesi
tabanli siniflandiricilardan; k-en yakin komsuluk algoritmas: (k-EYK), destek vektor

makineleri (DVM), dogrusal ayrisim analizi (DAA), bdl ve fethet algoritmasi (BFA),

19



rastgele orman karar agaci algoritmalari (ROKA), bayes siniflandiricis1 (BS) ve derin
o6grenme tabanli siniflandiricilardan; yapay sinir aglar1 (YSA), derin sinir aglar1 (DSA),
evrisimsel sinir aglar1 (ESA), yineleyen sinir aglar1 (YSA), uzun-kisa stireli bellek sinir

aglari verilebilmektedir.

Siniflandirict algoritmalarinin kendine 6zgii avantaj ve dezavantajlart oldugu i¢in, her
smiflandirict ayni uygulama i¢in farkli sonuglar verebilmektedir (Lotte ve ark 2007).
Makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan; k-EY K, DVM ve DAA uygulanmasi kolay
ve hizli sonug veren algoritmalar oldugu i¢cin makine 6grenmesi ¢alismalarinda siklikla
tercih edilmektedir (Murugavel ve Ramakrishnan 2015, Mehmood ve Lee 2015,
Dhongade ve Rao 2017). Giinlimiiz modern simiflandiricilart olarak kabul edilen derin
sinir aglar ise goriintli isleme ve ses isleme alanlar1 basta olmak {izere dogal dil isleme
ve biyomedikal gibi bir ¢ok farkli alanda uygulanmaktadir (Ma ve ark. 2015, Shamwell
ve ark. 2016, Tang ve ark. 2017).

Literatiirdeki BBA uygulamalar1 calismalarinin bir ¢ogu iki smifli siniflandirma
problemlerini ele almaktadir (Vidyaratne ve Iftekharuddin 2017, Amin ve ark. 2015,
Singh ve ark. 2016). Makine 6grenmesi uygulamalarinda smif sayisi arttikca problem
karmagiklasmakta ve sisteme ait siniflandirma basaris1 azalmaktadir (Aydemir ve

Kayik¢ioglu 2010).

Memar ve Faradji’nin 2018 yilinda yapmis oldugu calismada her bir EEG ritmi sekiz alt
smifa (delta, teta, alfa, sigma, beta-1, beta-2, gama-1, gama-2) ayrilmistir. Deney igin 25
uyku diizensizligine sahip hasta ve 20 saglikl1 birey goniillii olarak EEG kayd1 vermistir.
Her bir alt frekans band1 i¢in on ii¢ Oznitelik ¢ikarilarak toplam Oznitelik matrisi 104
Oznitelikten olusturulmustur. Calismada minimum yedeklilik-maksimum uygunluk
Ozellik se¢im algoritmasi (the minimal-redundancy-maximal-relevance feature selection
algorithm) kullanilarak gereksiz oznitelikler ¢ikarilmistir. Boyutu azaltilmig 6znitelik
matrisi rastgele orman karar agaci algoritmast kullanilarak siniflandirilmistir. Ayrica
siniflandirma isleminde i¢in 5-kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Calisma
sonucunda Onerilen sisteme ait siniflandirma basarist % 95.31 olarak elde edilmistir

(Memar ve Faradji 2018).
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Literatiirde EEG tabanli BBA sistemlerinin bir diger kullanim alan1 siiriicii yorgunluk
tespit sistemleridir. Trafik kazalarinin en 6nemli nedeni olarak siiriiciilerin uykusuzlugu
ve yorgunlugu gosterilmektedir. Bu nedenle siiriicii performansinin analizi konusunda
yapilan arastirmalar biiylik O6nem tasimaktadir. Siirlici yorgunlugu, noérobiyolojik
sireglerden kaynakli uyusukluga ve uykululuga neden olmaktadir. EEG, insan
beynindeki nérofizyolojik aktiviteyi dogrudan 6l¢tiigli i¢in yorgunlugu tespit etmek i¢in

onemli ve giivenilir bir ydontem olarak kabul edilmektedir (Hong ve ark. 2005).

Literatiirde bu amag¢ dogrultusunda yapilmis bir ¢ok ¢aligma mevcuttur. Bunlardan biri
Wang ve digerlerinin 2018 yilinda yapmis oldugu gercek zamanli siiriicli yorgunluk tespit
sistemidir. Calismada on saglikli birey siiriis simiilatorii ile 90 dk ara¢ kullanirken EEG
kayitlar1 alinmistir. EEG sinyallerinin teta, alfa ve bata frekans band1 bilesenlerine giic
spektral yogunlugu ve Ornek entropi degerleri 6znitelik olarak uygulanmistir. Calisma
sonucunda siiriicii yorgunlugu baslama evresinde basarili bir sekilde tespit edilmistir

(Wang ve ark. 2018).

BBA uygulamalar1 alaninda ileri gelen bazi aragtirma topluluklar1 belirli yillarda
yarismalar diizenlemektedir. Bunlardan en ¢ok bilineni “BCI Competitions”
yarigmalaridir. Bu yarigmalarda farkli siniflandirma ve regresyon problemlerine sahip
EEG kayitlar1 katilimcilara verilerek ilgili problemin ¢oziimlenmesi istenmektedir.
Veriler ayn1 zamanda yarigma tamamlandiktan sonrada web sitesinde arastirmacilarin
caligmalar1 i¢in agik kaynak olarak sunulmaktadir. Bu sayede arastirmacilar, elde edilen
siniflandirma basarilarin1 arttirmak ve bilimsel caligmalarinda kullanmak amaciyla veri
setlerini kullanabilmektedir (Doroshenkov ve ark. 2007, Aydemir ve Kayik¢ioglu 2011,
Xu ve ark. 2018, Guan ve ark. 2019).
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2.4. Tezin Kapsam ve Konusu

Bu tez ¢alismasinda, EEG isaretlerinin siniflandirilmasi islemi i¢in siniflandirma basarisi
yiiksek ve hizli bir yaklasim onerilmistir. Calismada veri seti olarak “BCI Competition
IT” yarismasinda sunulan III numarali EEG kayitlar1 kullanilmistir. Bu veri seti, bilgisayar
ekraninda ¢ikan art1 “+” isaretinin saga veya sola dogru hareketinin hayal edilmesi ile
toplanan EEG isaretlerinden olusmaktadir. Tezin {iglincii béliimiinde veri setinin tanitimi

deteyl1 olarak verilmistir.

EEG isaretleri icerisindeki fiziksel ve ¢evresel giiriiltii kaynaklarinin etkisini oradan
kaldirabilmek icin verilere On isleme islemleri uygulanmistir. Sonrasinda, EEG
isaretlerini en iyi sekilde ifade edecek Ozniteliklerin (fourier doniistimii, dalgacik
doniistimii, ortalama tiirev, hyjort parametreleri, hilbert doniisiimii vb.) elde edilebilmesi
icin on farkli onitelik grubu verilere uygulanmis ve en yiiksek siiflandirma basarisini

saglayan grup secilmistir.

Yiiksek boyutlu 6znitelik matrisinin boyutunun azaltilmasi ve igerisindeki yetersiz
ozniteliklerin secilebilmesi icin Ardisik ileri Yonde Secim Algoritmasi kullanilmistir.
Siniflandirma islemi i¢in, makine 6grenmesi tabanli klasik siniflandiricilardan; k-en
yakin komsuluk, destek vektor makineleri, dogrusal ayirim analizi algoritmalar1 ve derin
ogrenme tabanli siniflandiricilardan; derin sinir aglart kullanilmistir. Bu sayede, makine
ogrenmesi tabanl klasik smiflandiricilar ve derin 6grenme tabanli siiflandiricilarin
siniflandirma  basarimlar1  karsilastirilmistir.  On  isleme, Oznitelik ¢ikarma ve
siniflandirma islemlerinin matematiksel teorisi ‘“Materyal ve Metot” bashg: altinda

detaylandirilmistir.

“Bulgular” boliimiinde EEG isaretlerinin siniflandirilmast  sonucu elde edilen
siniflandirma basarilar1 verilmistir. “Sonuglar” boliimiinde ise ¢alisma sonucunda elde
edilen bulgular yorumlanmis ve literatiirde yapilmis olan mevcut BBA c¢alismalari

sonuglar ile karsilastirilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu béliimde; calismada kullanilan veri setinin agiklanmasi, 6n isleme yontemleri,
Oznitelik ¢ikarma yontemleri, makine 6grenmesi tabanli Klasik siniflandirma yontemleri

ve derin 6grenme tabanli siniflandirict yontemleri detaylandirilmastir.

3.1. Kullanilan Veri Setinin A¢iklanmasi - BCl Competitions 11 Veri Seti

“BCI Competition” yarismalari, katilimcilarin sinyal isleme ve smiflandirma
yontemlerini kullanarak en iyi beyin-bilgisayar araylizii sistemini olusturmasini
amaglayan bir organizasyonlardir. Bu amagla, belirli donemlerde yarisma sayfasina farkli
siiflandirma problemlerine sahip veri setleri yiiklenmektedir. Yarigma sonrasinda ilgili
BClI sistemlerinin iyilestirilebilmesi ve bilimsel ¢aligmalarin yapilabilmesi amaciyla veri

setlerinin kullanimi agik kaynak olarak devam etmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, birinci veri seti olarak “BCI Competition II”” yarismasinda sunulan
III numarali EEG kayitlart kullanilmistir. Veri seti Graz Teknoloji Universitesi,
Biyomedikal Miihendisligi Enstitiisii, Tibbi Bilisim Boliimii iiyesi Dr. Alois Schlogl ve
ekibi tarafindan olusturulmustur (URL-1). EEG isaretlerinin 6lgiilmesi i¢in deneklerin
kafa derisine ii¢ adet Ag-AgCl elektrot yerlestirilmistir. ilgili elektrot lokasyonlar1 Sekil

3.1’ de verilmektedir.

Sekil 3.1. Veriseti-I elektrot lokasyonlari.
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Elektrot lokasyonlar1; merkezi sulkus bolgesi ortasina yerlestirilmis elektrot (Cz), merkezi
sulkus bolgesi soluna yerlestirilmis (sol yarim kiire) elektrot (C3) ve merkezi sulkus

bolgesi sagina yerlestirilmis (sag yarim kiire) elektrot (Cas) olarak siralanmaktadir.

EEG kayitlar1 G.Tec firmasina ait bir kuvvetlendirici kullanilarak gerceklestirilmistir.
Isaretler 128 Hz drnekleme frekanst ile drneklenmistir. Ayrica isaretler, alt kesim frekansi

0.5 Hz ve iist kesim frekans1 30 Hz olan band gegiren bir filtreden gegirilmistir.

Veri seti igerisinde toplam 280 adet deney verisi bulunmaktadir. Bunlardan 140 adedi
egitim verisi, 140 adedi test verisi olarak kaydedilmistir. Tiim deneylere ait sinif bilgiside
veri seti igerisinde verilmektedir (Neuper ve ark. 1994). Deneyler gerceklestirilirken

kullanilan senaryo Sekil 3.2 de verilmektedir.
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Uyaric Ses Geri Besleme Siiresi

Sekil 3.2. Veriseti-I deney prosediirii.

Veri seti icerinde bulunan EEG isaretlerinin elde edilmesi i¢in gergeklestirilen deneyde,
ilk iki saniye denege karanlik bir ekran gosterilmistir. ikinci saniyede bilgisayardan
uyarici bir ses verilerek deneyin basladig: belirtilmistir. Daha sonra bilgisayar ekraninda
iki-li¢ saniye araliginda “ + ” isareti gosterilmistir. Ug-dokuz saniye araliginda denekten,
ekranda ¢ikan ok yOniinde arti isaretinin hareket ettigini hayal etmesi istenmistir.

Dokuzuncu saniyeye ulasildiginda EEG kayitlart tamamlanmustir (Schlogl ve ark. 1997).
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3.2. On isleme Yontemleri

Bu tez calismasinda, veriler 6n isleme adimlarinda ilk olarak normalize edilmis ve

ardindan alt frekans bandlaria ayrilmistir.
3.2.1. Normalizasyon

Normalizasyon islemi, EEG isaretleri i¢erisindeki giiriiltii kaynakli bozukluklarin belirli
oranda ortadan kaldirilabilmesi ve isaretlerin biitiiniin standartlastirilmasi amaciyla sinyal
isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Standart sapma normalizasyonu, bu

uygulamalarda en ¢ok kullanilan yontemdir.

Standart sapma normalizasyonu, verinin ortalama degerinin tiim elemanlarindan
cikartlmast ve birim standart sapma degerine oranlanmasit sonucu veriyi

standartlastirmaktadir. Bu islemin matematiksel ifadesi Denklem 3.1°de verilmektedir.

V(n,t) — V(n,t)
On

V(nt) = (3.1)

Bu denklemde, V(n,t) orjinal EEG isaretini (n: Kanal, t: Ornek) temsil etmektedir.

V(n,t) verinin ortalamasini ve o, verinin standart sapmasini ifade etmektedir.
3.2.2. EEG isaretlerinin alt frekans bandlarina ayrilmasi

EEG isaretleri, beyinde gergeklesen islemlerin temelinde yatan bilgiyi igerisinde
barindiran, farkli frekans degerlerindeki isaretlerdir. Frekans araligi 0.5 Hz-50 Hz
arasinda olan EEG sinyallerini farkli frekans bandlarinda incelemek i¢in filtreleme
islemleri yapilmaktadir. Filtreleme sonucunda; Delta (0.5-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (9-
13 Hz), Beta (14-31 Hz) ve Gama (32-50 Hz) frekans bandlar1 olugsmaktadir (Kumar ve
Bhuvanewari 2012).

Bu tez calismasi kapsaminda, EEG isaretleri band geciren sonlu darbe cevapl filtreden
gecirilmistir. Delta frekans bandi i¢in alt kesim frekans1 0.5 Hz {ist kesim frekans1 4 Hz,

teta frekans bandi i¢in alt kesim frekansi 4 Hz iist kesim frekans1 8 Hz, alfa frekans bandi

25



icin alt kesim frekans1 9 Hz iist kesim frekanst 13 Hz, beta frekans bandi i¢in alt kesim
frekans1 14 Hz iist kesim frekansi 31 Hz ve gama frekans bandi i¢in alt kesim frekans1 32
Hz st kesim frekanst 50 Hz olan band gegiren filtreler kullamilmustir. Filtre
karakteristikleri MATLAB® ortaminda tasarlanmastir.

3.3. Oznitelik Cikarma Yontemleri

EEG isaretlerini en iyi sekilde temsil edebilecek 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, siniflandirma
basarimina etki eden en 6nemli faktorlerden biridir. Bu tez ¢alismasinda, EEG isaretleri
icerisindeki bilgiyi en iyi sekilde ifade edebilecek 6znitelikleri belirlemek amaciyla on
farkli 6znitelik grubu veriye uygulanmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Uygulanan

Ozniteliklerin icerikleri Cizelge 3.1’ de verilmektedir.

Cizelge 3.1. EEG isaretlerine uygulanan 6znitelik gruplari

Oznitelik Uygulanan Oznitelik I¢erikleri

Ortalama, Varyans, Maksimum, Basiklik, Carpiklik, Norm, Hjorth

Oznitelik-1 Parametreleri (Aktivite, Hareketlilik, Karsitlik) Degerleri

Temel Bilesen Analizi ile Ilintisiz Hale Gelen Verinin Ortalama,
Oznitelik-2 Varyans, Maksimum, Kurtosis, Skewness, Norm, Hjorth
Parametreleri (Aktivite, Hareketlilik, Karsitlik) Degerleri

“ Fourier Déniisiimii Alinmus Isaretin Standart Sapmast,
Oznitelik-3
Ortalamasinin Normu, Varyansinin Normu

Temel Bilesen Analizi ile Ilintisiz Hale Gelmis ve Fourier
Oznitelik-4 Déniisiimii Alinmis Isaretin Standart Sapmasi, Ortalamasinin
Normu, Varyansinin Normu

Dalgacik Déniisiimii Uygulanmus Isaretin Ortalamasi, Standart

Oznitelik-5 Sapmasi, Basiklik, Carpiklik

Temel Bilesen Analizi ile Ilintisiz Hale Gelmis ve Dalgacik
Oznitelik-6 Déniisiimii Uygulanmis Isaretin Ortalamasi, Standart Sapmasi,

Basiklik, Carpiklik

Hilbert Déniisiimii Uygulanmus Isaretin Ger¢ek Kismimin
Oznitelik-7 Ortalamasi ve Standart Sapmasi, Sanal Kisminin Ortalamasi ve

Standart Sapmasi

26



Cizelge 3.1. EEG isaretlerine uygulanan 6znitelik gruplari (devam)

Oznitelik Uygulanan Oznitelik icerikleri

) Temel Bilesen Analizi ile Ilintisiz Hale Gelmis, Hilbert Déniisiimii
Oznitelik-8 Uygulanms Isaretin Gergek Kisminin Ortalamasi ve Standart
Sapmasi, Sanal Kisminin Ortlamasi ve Standart Sapmasi

Oznitelik-3 + Oznitelik-5 + Oznitelik-7 (Frekans Tabanli Karma
Oznitelik Grubu)

Oznitelik-9

) Temel Bilesen Analizi ile lintisiz Hale Gelmis, Oznitelik-3 +
Oznitelik-10 Oznitelik-5 + Oznitelik-7 (Frekans Tabanli Karma Oznitelik
Grubu)

Oznitelik gruplari, literatiirde siklikla kullanilan EEG 6zellikleri baz almarak
olusturulmustur. Asagida, EEG isaretlerini temsil etmek i¢in kullanilan 6zniteliklerden
Fourier Doniisiimii, Dalgacik Dontisiimii ve Hilbert Donlisiimii matematiksel altyapisi

detaylandirilmistir.

3.3.1. Fourier doniisiimii yontemi

Fourier Doniisiimii, EEG isaretlerinin temsil edilebilmesi i¢in caligmalarda siklikla
kullanilan frekans tabanli bir doniisiim yontemidir (Hayes 1998). Bu yontem ile zaman
bolgesinde tanimli olan sinyallerin kapsadig: frekanslar gosterilerek isaretler frekans
bolgesinde ifade edilmektedir. Isaretleri temsil eden fonksiyonlarm seriler cinsinden
acilabilmesi, sinyal igerisindeki anlamli bilgilerin elde edilmesine olanak saglamaktadir
(Demren 2015). x(t) zaman domeninde degisen bir isaret olmak lizere x(t) isaretinin

Fourier Doniisiimii Denklem 3.2°de verilmektedir.
X(f) = f x(t) e 72t dt (3.2)

x(t) periyodik isaretin Fourier Donlisiimiiniin alinabilmesi i¢in igaretin; sinirli olmasi,
sonlu sayida siireksizlik noktasi olmasi, siirli sayida maksimum ve minimumu olmast

ve sinirli sayida ortalama degere sahip olmas1 gerekmektedir.
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f(x), —a <x < a araliginda degisen 2a periyotlu ve x degiskenine bagl bir
fonksiyon olmak iizere f(x) isaretinin Fourier Serisi a¢ilimi Denklem 3.3 ile ifade

edilmektedir.

nix (3.3)

f(x) =ay+ i (an [cos?] + b, [sinT])
n=1

Fourier Doniisimii problemleri, Denklem 3.2’de verilen Fourier Serisi aciliminin
katsayilar1 olan a,, a, ve b, katsayilarinin elde edilmesi ile ¢éziimlenmektedir. Bu
katsatilara ayn1 zamanda Fourier katsayilari denilir. Euler bagintis1 yardimiyla elde edilen

Fourier katsayilar1 Denklem 3.4’te verilen formiiller ile elde edilmektedir.

1 a
ag = %j_af(x) dx (3.4a)

1 a
a, = %f_af(x) cos [?] dx (3.4b)

nmx

1 (@ _
b, = %J_af(x) sin [ ] dx (3.4¢)

a
Fourier katsayilar1 f(x) fonksiyonun, siniis ve kosiniis taban fonksiyonlarindan olusan
fonksiyon uzayina izdiisiiriilmiis halini olusturmaktadir. Bu islem Denklem 3.4 grubunda
goriildiigii  gibi, i¢ carpimlar yardimiyla yapilmaktadir. Islem sonucunda, f(x)

fonksiyonunu harmonik taban fonksiyonlar1 cinsinden ifade edecek katsayilar elde

edilmektedir (Demren 2015).

Fourier Doniistimii her ne kadar stirekli bir donilisiim yontemi olsada, pratikte yapilan
uygulamalarda ayrik veri noktalar1 kullanilarak c¢alisilmaktadir. Bu nedenle Fourier
Doéniistimii  yontemlerinin yan1 sira Ayrik Fourier Doniisiimii yontemleride ortaya
konulmaktadir. f, sifirdan N’ye kadar 6rnek noktast bulunan bir dizi olmak iizere f ayrik

sinyalinin Ayrik Fourier Doniigiimii Denklem 3.5 ile ifade edilmektedir.
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N-1
“ —2mink
fr = Z fne N (3.5)
0

Bu denklemde; f,, f ayrik isaretinin t = t,, anindaki degerini ve k bir tamsayiy1 ifade
etmektedir. Ayrik Fourier Donlislimiiniin ayrik isaretler ile ¢alismaya uygun olup
olmadig, siirekli isaretten drneklenmesi sonucu olusan ayrik veri noktalar1 tekrardan bir

araya getirildiginde orjinal isarete yakinligi ile test edilebilmektedir.

3.3.2. Dalgacik doniisiimii yontemi

Zaman domeninde tanimlanmis isaretler, genlik ve zaman olmak {iizere iki bilgi
barindirmaktadir. Genlik ve zaman degerleri bazen isaret igerisindeki asil bilginin
anlasilabilmesi igin yeterli olmamaktadir. Isaret igerisindeki gerekli bu bilgi, sinyalin
icerdigi frekanslarda sakli olabilmektedir. Boyle durumlarda isaretler zaman-genlik
domeninde incelenmek yerine frekans domeninde incelenmektedir. Frekans domeninde
tanimlanmis isaretler, farkli frekans bilesenleri ve bu frekans bilesenlerine ait genlik
bilgisini barindirmaktadir. Sinyal isleme uygulamalarinda isaret icerisindeki frekans
bilgisinin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in frekans tabanli analizlerden biri olan Dalgacik

Doéniistimii yontemi gelistirilmistir.

Dalgaik Doniistimii yontemi, analiz edilecek x(t) isareti ile genisligi degistirilebilen bir
dalgacik fonksiyonunun evrisimi ile tanimlanmaktadir. Dalgacik fonksiyonu y(t) ile
ifade edilmektedir. Yy (t) diisiik frekanslar i¢in genis pencere boyutlarina sahipken, yiiksek
frekanslarda dar bir pencere boyutuna sahiptir. Bu sadece tiim frekans degerlerinde en iyi
zaman-frekans ¢oziinirliigii saglanmaktadir (Adeli ve ark. 2003). Dalgacik fonksiyonu
Denklem 3.6 ile ifade edilmektedir.

1
W

d)u,s (t) = E S

] (3.6)

Bu denklemde u oteleme miktarini, s Olgeklendirme miktarin1 ve t zamam ifade

etmektedir. Literatiirde siklikla kullanilan dalgacik fonksiyonlar1 Morlet, Daubechies,
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Haar, Mexican Hat ve Gabor dalgaciklari olarak siralanmaktadir. Ilgili dalgaciklarin

matematiksel ifadeleri Cizelge 3.2’ de verilmektedir.

Cizelge 3.2. Dalgacik fonksiyonlar1 matematiksel ifadeleri

Dalgacik Fonksiyonu Matematiksel Ifadesi
Morlet Dalgacig1 P(t) = et cos(my2/n2 t)
i/ i
t)y=2"29yRlt—k
Daubechies Dalgacigi . "1/1( i )
27:Olgekleme k:Merkez Nokta
(-1, 0<t<1/,
Haar Dalgacig1 Y(t) = J +1, 1/2 <t<l1
|k 0, diger durumlar
Mexican Hat Dalgacigi Y(t) = (2/V3)n~ V41 — t2) exp(—t2/2)
Gabor Dalgacig Y(t) = exp(—t?/20?) exp(jkt)

Haar dalgacigi, en eski, basit ve kii¢iik dalgacik fonksiyonudur. Ortogonal, biortogonal
ve simetrik bir dalgaciktir. Daubechies dalgacigi, dl¢ceklendirme fonksiyonuna sahip bir
dalgaciktir. Haar dalgacigi gibi ortogonal ve biortogonallik 6zelligine sahiptir. Fakat
simetrik bir fonksiyon degildir. Mexican Hat dalgacigi, ortagonal ve biortogonal degildir.
Olgeklendirme fonksiyonu mevcut degildir. Morlet dalgacig: ise ortogonal ve biortogonal
degildir. Olgeklendirme fonksiyonu yoktur. Ayrica simetrik bir fonksiyondur. Morlet
dalgacigi, EEG isaretleri ile benzerligi bulunmasi sebebiyle o6znitelik ¢ikarma
islemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Semmlow 2004). {(t) dalgacik fonksiyonun x(t)

isareti ile evrisimi Denklem 3.7°de verilmektedir.

Dalgacik — Donisimi ,lf(u, s) =

—u
x(O) Y™ [ ] dt (3.7)

L

Bu denklem kullanilarak dalgacik katsayilari kiimesi elde edilmektedir. Bu katsayilar

sinyal ile temel fonksiyon arasindaki benzerligin bir 6l¢iitiidiir.
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3.3.3. Hilbert doniisiimii yontemi

Hilbert doniisiimii; zamanla degisen bir s(t) sinyalinin, genliginde herhangi bir degisim
meydana gelmeden fazinin 7t/2 kadar kaydirilmasi olarak tanimlanmaktadir. Isaretin
fazinin 77/2 kadar kaydirilmasi islemi, s(t) sinyalinin 1/711: ile konvoliisyonu sonucu

gerceklesmektedir. Denklem 3.8’de Hilbert Dontistimii ifadesi verilmektedir.

1 1 r®
Hilbert — Dontustumii {s(t)} = §(t) = s(t) * —= - f

s(w)

t—u

du (3.7)

Bu denklemde $(t), s(t) sinyalinin Hilbert Doniisimii sonucu olusan ¢ikisini temsil
etmektedir. $(t) ifadesi sanal ve gergek kisimdan olusan bir karmasik sayidir. 'x’ sinyalin
gergek kismini, 'y’ ise sanal kismini temsil etmek lizere §(t) isareti Denklem 3.8 ile

gosterilmektedir.

S()=x+jy (3.7)

Karmasik sayilarin 6znitelik olarak kullanilmasi sistem performansini yavaslatmasi ve
islem karmasisini arttirmasi sebebiyle yapilan ¢alismalarda tercih edilmemektedir. $(t)
esitliginin ‘t’ sayida ornekten olusmasi durumunda, ger¢ek kisminin (x) ortalamasi ve
standart sapmasi, sanal kisminin (y) ortalamasi ve standart sapmasi Denklem 3.8

grubunda verilmektedir.

X1+ Xo+ X3+ -+ Xx¢
GOTt = . (38a)

_ Yty Yzttt oy

S, = t (3.8b)

Gorg = \/(xl — Gore)® + (X2 — tGi'tl)z + ot (X — Gore)? (3.8¢)
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Sy = \/(3’1 —Sore)? + (V2 _fo_rtl)z + 4 (Ve — Sore)? (3.8d)
Denklem 3.8’ da verilen

+ G, ifadesi $(t) isaretinin ger¢ek kisminin ortalamasini,

+ S, ifadesi §(t) isaretinin sanal kisminin ortalamasini,

* G4 ifadesi $(t) isaretinin gergek kisminin standart sapmasini

+ S,.q ifadesi $(t) isaretinin sanal kisminin standart sapmasini temsil etmektedir.

3.4. Ardisik ileri Yonde Secim Algoritmasi

Siniflandirma problemlerinde, smniflar1  birbirinden ayirt etmek igin kullanilan
Ozniteliklerin tamami her zaman iyi sonu¢ vermemektedir. Siniflar1 ayirt etmek icin
yetersiz olan Oznitelikler, siniflandirma dogrulugunu diisiirmektedir. Ayrica 6znitelik
matrisinin boyutunun artmasi, sistem performansini da olumsuz yonde etkilemektedir.
Bu nedenle Oznitelik matrisi icerisinde yer alan yetersiz Ozniteliklerin sistemden
¢ikarilmasi, sistemin basarisini yiikseltecektir (Nasr ve ark. 2017). Bu tez ¢alismasinda
etkin Oznitelik secme ydntemi olarak Ardisik Ileri Yonde Segim Algoritmasi

kullanilmistir.

Ardisik ileri yonde se¢im algoritmasi, 6znitelik se¢imi igin literatiirde kullanilan etkili bir
yontemdir. Bu algoritmada bos 6znitelik alt kiimesinden baslanarak 6znitelik degerlerinin
olas1 tiim kombinayonlari, dolu alt kiimeye kadar iiretilmekte ve en yiiksek siniflandirma

basarisina sahip olan 6znitelik grubu secilmektedir (Nasr ve ark. 2017).

Ardisik ileri yonde secim algoritmasinin ii¢ adet 6znitelik i¢in olusturulan kafes yapisi

Sekil 3.3’ te verilmektedir.
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Sekil 3.3. Ardisik ileri se¢im algoritmasi kafes yapisi.

Ug adet oznitelik icin olusturulan kafes yapisi bos dznitelik grubu ile baslamaktadir.

Devaminda sirasiyla asagidaki 6znitelik gruplarinin performansi analiz edilemektedir.

4 Ozniteliklerin Tekli Kombinasyonlari:

R/

¢ Sadece 1 numarali 6znitelik ile sistem performansinin analizi

R/

% Sadece 2 numaral1 6znitelik ile sistem performansinin analizi
% Sadece 3 numarali 6znitelik ile sistem performansinin analizi
4 Ozniteliklerin ikili Kombinasyonlari:

% 1 ve 2 numarali dznitelikler ile sistem performansinin analizi

% 1 ve 3 numaral1 &znitelikler ile sistem performansinin analizi
% 2 ve 3 numaral1 6znitelikler ile sistem performansinin analizi
4 Ozniteliklerin Uclii Kombinasyonu:

% 1, 2 ve 3 numaral 6znitelikler ile sistem performansinin analizi

Ozniteliklerin farkli kombinasyonlari sonucu olusan yedi farkli durum igin sistemin
siniflandirma dogruluklar1 hesaplanmaktadir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak, en
yiiksek siniflandirma basarisina sahip 6znitelik kombinasyonu sistemde kullanilmak
tizere tercih edilmektedir. Bu sekilde yetersiz 6znitelikler atilarak, etkin dznitelikler ile

sistem performansi ylikseltilmektedir.
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3.5. Makine Ogrenmesi Tabanh Klasik Stmflandirma Yéntemleri

Bu tez ¢alismasinda, makine 6grenmesi tabanli denetimli siniflandiricilardan k-En Yakin
Komsuluk Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri ve Dogrusal Ayirim Algoritmasi

kullanilmaistir.

3.5.1. k-en yakin komsuluk algoritmasi

k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (k-EYK); sinif bilgisi bilinmeyen bir test 6rnegine,
kendisine en yakin ‘k’ adet egitim 6rneginin etiketine bakarak sinif tayin edilmesi islemi
olarak tanimlanmaktadir (Duda ve ark. 2001). Kullanimi basit ve etkin olmasi sebebiyle

BBA uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir.

Test 6rneginin sinifinin tayin edilebilmesi i¢in egitim ve test drneginin dznitelik vektorii
kullanilarak sacilim grafigi cizilmektedir. ilgili test drnegine en yakin ‘k’ adet egitim
ornegi secilmekte ve aralarindaki uzaklik hesaplanmaktadir. Simiflandirma islemi igin,
test 6rnegine en yakin ‘k’ adet egitim Orneginin siniflarina bakilarak sayica fazla olan
smif tespit edilmektedir. Tespit edilen bu sinif test Orneginin sinifi olarak tayin
edilmektedir. Sekil 3.4’ te iki 6znitelik degerine sahip ve ii¢ sinifli bir problemin sagilim

grafigi verilmistir. Ornekte k = 5 olarak segilmis ve smnif bilgisi bilinmeyen test drnegi

etiketlendirilmistir.
Oznitelik-2 A 1 numarali sinif
[0 2 numarali sinif
<= 3 numarali sinif
Test Ornegi
» Oznitelik-1

Sekil 3.4. k-EYK Algoritmasi i¢in drnek.
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Sinif bilgisi bulunmayan test 6rnegi, k = 5 se¢imine gore kendisine en yakin bes egitim
verisi i¢inden bir tanesi “ 1 numarali sinif ”, bir tanesi ““ 2 numarali sinif ” ve ii¢ tanesi “3
numarall sinif ” verisine daha yakin oldugu i¢in k-EYK Algoritmasina gore 3 numarali

sinif ile etiketlendirilmistir.

k-EYK Algoritmasinda k degerinin se¢imi siniflandirma performansini agisindan biiyiik
Oonem tasimaktadir. Uygulamalarda genellikle ‘k’ degeri, tek say1 olarak segilmektedir.
Bunun sebebi ¢ift say1 se¢ilmesi durumunda siniflar arasi esitlik durumunun olusmasi
ihtimalidir. Ayrica bu algoritmada ‘k’ sayist kadar egitim Orne8ine olan uzaklik
hesaplanirken farkli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlara
Minkowski, Oklid ve Manhattan fonksiyonlar1 &rnek olarak verilebilmektedir. Denklem

3.9 grubunda bu ti¢ uzaklik fonksiyonunun matematiksel ifadeleri verilmektedir.

N
1
Aminkowsia (4,9) = (O 1% = yi|?)? (3.92)
i=1
N
dmanhattan (x, y) = lel - yil (3.9b)

i=1

dsiaia (6, y) = (3.9¢)

Denklem 3.9a ¢ da verilen d,,inkowski N POYyUtlu uzayda (x, y) koordinatlart Minkowski
uzaklik fonksiyonunu temsil etmektedir. Minkowski uzaklik fonksiyonunda p =1
olmast durumunda Denklem 3.9b de verilen Manhattan uzaklik fonksiyonu elde
edilmektedir. Minkowski uzaklik fonksiyonunda p = 2 olmasi durumunda Denklem
3.9¢’ de verilen Oklid uzaklik fonksiyonu elde edilmektedir. Manhattan ve Oklid uzaklik

fonksiyonlari, Minkowski uzaklik fonksiyonunun 6zel bir halidir.
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3.5.2. Destek vektor makineleri algoritmasi

Destek Vektor Makineleri (DVM) Algoritmasi, dogrusal olan veya dogrusal olmayan iki
smifl1 verilerin birbirlerinden ayirt edilebilmesi i¢in en uygun hiperdiizlemi tanimlayan
bir siiflandirict algoritmadir. Bu algoritma n boyutlu 6znitelik uzayina sahip iki sinifli
bir problemde, siniflarin birbirinden ayirt edilebilmesi i¢in n — 1 boyutlu bir hiperdiizlem
olusturmaktadir (Vapnik 2000). iki smifi birbirinden ayirt edebilecek optimum
hiperdiizlem esitsizligi Denklem 3.10° da verilmektedir.

wix;+b =1, y;=+1, i=0,12. k-1 (3.10a)

wlx+b <1, y,=-1,i=0,12,..,k—1 (3.10b)

Denklem grubu 3.10” da verilen x; ifadesi egitim verilerini (k: 6rnek sayisi, n: boyut)
temsil etmektedir. y; ifadesi egitim verilerinin sinif etiketlerini (+1, -1) temsil etmektedir.
Siniflar1 birbirinden ayirt edecek hiperdiizlem i¢in w agirlik vektorii ve b bias degeri

olarak verilmektedir. Sekil 3.5’ te dogrusal DVM yapisi verilmektedir.

Oznitelik-2

s b

// //
I
A e wix+b=0
N /
A 4
- A v 4
-/.
A A 7 i
e R LSS &----------75/-—--} ------------ Va Smmmm e S EE /'/: """"""" + Oznitelik-1
A //’ ::\ '/" b " Destek Vektor
A d L/ -
-/.
oy

Optimum .
Hiperdiizlem

Sekil 3.5. Dogrusal DVM ve optimum hiperdiizlem yapisi.
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DVM algoritmasi, iki sinifi birbirinden ayirt edebilmek i¢in optimal olmayan bir¢ok
hiperdiizlem ¢izebilmektedir. Fakat bu algoritma optimal olmayan hiperdiizlemler yerine
Denklem 3.11 ile tanimlanan optimal hiperdiizlemi aramaktadir. Optimal hiperdiizlemin
cizilebilmesi i¢in Denklem 3.12° de verilen iki ayr1 hiperdiizlemin belirlenmesi

gerekmektedir. Bu hiperdiizlemlere “Destek Vektorler” adi verilmektedir.
wlx;+b=0 (3.11)
wlx,+b=+1 (3.12)

Optimum hiperdiizlem, Denklem 3.12’de verilen destek vektdrlerinin optimizasyonu
yapilarak minimum degerinin elde edilmesi sonucu elde edilmektedir. Iki smifi
birbirinden optimum hiperdiizlem ile ayirarak smiflandirma islemini gerceklestirecek

karar fonksiyonu Denklem 3.13” te verilmektedir.

k-1
FG) = sign () @y K(xi,x) +b) (313
i=0

Denklem 3.13’ te verilen K fonksiyonu DVM Algoritmasina ait ¢ekirdek fonksiyonunu
(dogrusal, karesel, kiibik vb.), x; egitim kiimesi verilerini, y; egitim kiimesi etiketlerini

ve b bias degerini temsil etmektedir.

3.5.3. Dogrusal ayirim analizi algoritmasi

Dogrusal Ayirim Analizi (DAA), iki ya da daha fazla sinifli stniflandirma problemlerinde
verilerin ortalama degerlerinin anlamli farkliliklar gosterip gostermedigine karar veren
bir algoritmadir. Bu yontemde siniflarin birbirinden ayirt edilmesinde en ¢ok katkiy1
saglayan degiskenler tespit edilmektedir. Katki payr diisik degiskenlerin bileskesi
aliarak yeni bir degisken tiretilmektedir. Yeni degisken ile katki pay1 yliksek degiskenler
arasindaki farklilik en yiiksek seviyededir. DAA Analizi uygulanmasi basit ve hizli bir
smiflandirict oldugu i¢in BBA uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir (Bostanov
2003).
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DDA Algoritmasinda, smiflar arasindaki farki belirlemek icin ayirict fonksiyonlar
hesaplanmaktadir. Bu fonksiyonlar sayesinde etiketsiz test verisinin sinifi tahmin
edilmektedir. Iki sin1fl1 bir siniflandirma problemi igin dogrusal ayirici foksiyon Denklem

3.14’ te verilmektedir.

yx)=wlx+b (3.14)

Bu denklemde w model parametrelerini ve b sapma degerlerini temsil etmektedir. w ve

b degerleri sirasiyla Denklem 3.15 ve Denklem 3.16° da verilmektedir.

w= 3"l — 1) (3.15)
b= _M (3.16)

Denklem 3.15 ve Denklem 3.16° da verilen p, ifadesi birinci sinifin ortalama deger
vektoriinii ve p, ifadesi ikinci sinifin ortalama vektoriinli temsil etmektedir. Sapma
degerinin (b) hesaplanabilmesi i¢in model parametrelerinin elde edilmesi gerekmektedir.
Girdi vektorii x i¢in dogrusal ayirict fonksiyon y(x)” in degeri, ayirict hiperdiizleme olan
uzaklik ile tanimlanmaktadir. y(x) = 0 olmasi karar sinirin1 ifade etmektedir. y(x) =0
oldugu durumda x girdi vektorii birinci sinif olarak etiketlenmektedir. y(x) < 0 oldugu

durumda x girdi vektori ikinci sinif olarak etiketlenmektedir.

3.5.4. Simflandirici egitim yontemi (k-kat ¢capraz onaylama)

Denetimli 6grenme algoritmalarinda kullanilan siniflandiricinin egitimi, smiflandirict
parametrelerin en uyununun secimi ile gergeklestirilmektedir. Smiflandirict egitimi i¢in

literatiirde en ¢ok kullanilan yontem K-Kat Capraz Onaylama yontemidir.
K-Kat Capraz Onaylama yonteminde, egitim kiimesi K adet esit alt kiimeye

ayrilmaktadir. K-1 adet veri kiimesi siiflandiricinin egitimi i¢in ve bir adet veri kiimesi

test kiimesi (validasyon kiimesi) olarak kullanilmaktadir. Bu islem K adet alt kiimenin
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her birinin en az bir kez test kiimesi olarak kullanilmasi durumuna kadar tekrar

edilmektedir. Sekil 3.6 ile K-Kat Capraz Onaylama yontemi agiklanmistir.

1. Iterasyon 2. Iterasyon 3. Iterasyon e e o K. Iterasyon
Kat - 1 Kat- 1 \ Kat - 1 | Kat - 1
| Kat-2 Kat - 2 . Kat-2 | i Kat - 2
7 Kat-3 | | Kat-3 | Kat -3 ’ Kat - 3
o o o o
o o 0 0
o o o Q
| Kat - K | ‘ Kat - K | \ Kat-K ; e @ o Kat- K
| Egitim Veri Kiimesi Test Veri Kiimesi

Sekil 3.6. K-kat ¢apraz onaylama yontemi.

K degerinin se¢imi sistem performansini 6nemli Olciide etkilemektedir. Literatiirde
yapilan pek ¢ok calismada K degeri 5 (5-Kat Capraz Dogrulama) veya 10 (10-Kat Capraz
Dogrulama) olarak se¢ilmektedir (Bradberry ve ark. 2011).

3.5.5. Simiflandirma basarim olgiitleri

BBA uygulamalarinda smiflandirma islemlerinden sonra, sisteme ait basarim
sonuglarin verilmesi i¢in literatiirde siklikla; toplam siniflandirma basarisi, segicilik,
duyarlilik, hata matrisi ve ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi gibi bir ¢ok
farkli Ol¢lit kullanilmaktadir. Bunlardan smiflandirma basaris1 ve hata matrisi
calismalarda en cok tercih edilen olgiitlerdir. Ozellikle ¢ok sinifli problemlerde, hata

matrisi sistem performansini en iyi sekilde ifade edebilmektedir.

Bu tez calismada, siniflandirma islemi iki sinifli problem oldugundan siniflandirma

olgiitii olarak toplam smiflandirma basaris1 ve hata matrisi degerleri kullanilmustir. iki
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smifli bir problemde, siniflandirict algoritmasi sonuglarinda dort farkli olast durum

meydana gelmektedir. Sekil 3.7° de bu olasi durumlar verilmektedir.

Tahmini Siniflar
18] T Dogru-Pozitif Yanlis-Negatif
Orani (TP) Orani (FN)
M E Gl TGll TGlZ TGll TGlZ
N e e O
g g
O x TG
Gy 21 TGy, TGy, TGy,
Dogru-Negatif Yanlis-Pozitif
Oram (TN) Oramni (FP)

Sekil 3.7. Iki siifl1 bir problemde hata matrisi.

Sekil 3.7°de verilen T;ve T, ifadeleri siniflandirici ¢ikisindan elde edilen tahmini sinif
bilgileridir. G, ve G, ifadeleri ise verilere ait ger¢ek sinif bilgisidir. Hata matrisi igerisinde
bu siniflarin kesismesi ile TGyq,TGq2, TGyq, TGyy ile gosterile dort farkli durum

olugmaktadir. Bu kesisim verileri asagidaki gibi agiklanmaktadir.

TG4,: Gergekte G4 sinifina ait olan ve siniflandiricinin T; sinifina atadigi veri kiimesi
TG4,: Gergekte G, sinifina ait olan ve siniflandiricinin T; sinifina atadigi veri kiimesi

TG,4: Gergekte G4 sinifina ait olan ve siniflandiricinin T, sinifina atadigi veri kiimesi

-+ + +

TG,,: Gergekte G, sinifina ait olan ve siniflandiricinin T, sinifina atadigi veri kiimesi

Iki simifli problemlerde TG, ifadesi dogru-pozitif orani (True-Positive Rate / TP), TG,
ifadesi yanlis-negatif orani (False-Negative Rate / FN), TG, ifadesi yanlis-pozitif orani
(False-Positive Rate / FP) ve TG, ifadesi dogru-negatif oran1 (True-Negative Rate / TN)
olarak tanimlanmaktadir. Hata matrisinin dogru-pozitif ve dogru-negatif oranlari
toplaminin tiim degerlere onar1 sonucu elde edilen toplam siniflandirma basaris1 Denklem
3.17° de verilmektedir.

TGy, + TGy,

TSB = 3.17
TGll + TGlZ + TGZI + TGZZ ( )
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Denklem 3.17’ de verilen TSB ifadesi toplam siniflandirma basarisini temsil etmektedir.
Tahmin edilen tiim siiflarin, gercek siniflar ile ayni olmasi durumunda (T, = G, T, =

G,) siniflandirma islemi %100 dogruluk ile gergeklestirilmektedir.
3.6. Derin Ogrenme Tabanh Smiflandirma Yontemleri

20. ylizyilin basinda sinir aglar1 kavraminin ortaya c¢ikmasi sonucu gelisme siirecine
baslayan derin 6grenme, giiniimiizde teknolojinin ilerlemesi ile hayatimizin her alaninda
yerini almistir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi kavramlarinin bir alt kiimesi olan derin
O0grenme, literatiirde yapilan bir ¢ok calismada karmasik problemlerin yiiksek bir
dogruluk degeri ile c¢oziimlenmesinde biiyiik katki saglamistir. Derin O6grenme
yontemleri; siniflandirma, kestirim, tahmin, ses isleme uygulamalari, dogal dil isleme
uygulamalari, Oriintli tanima gibi bir ¢ok farkli alanda 6nemli rol oynamaktadir (Bengio

ve ark. 2013).

Derin 6grenme yontemleri, insan beyninin ¢alisma mantigini temel alarak 6grenme
islemini gerceklestirecek matematiksel modeller olusturmaktadir. Ogrenme islemleri

denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme seklinde yapilabilmektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, veri seti igerisindeki girdilerden bilinen ¢iktilara
(hedeflere) olan eslestirmeyi kapsamaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda ise
veri seti icerisindeki girdilerden herhangi bir bilinen ¢iktinin (hedefin) yardimi olmadan
istenilen islemin gergeklestirilmesini amaglamaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari
genellikle veriyi gorsellestirmek, veriler arasi korelasyon iligkini anlamak, veriyi
sikistirmak ve veri igerisindeki giiriiltiiyii azaltmak amaciyla kullanilmaktadir (Hinton ve

Sejnowski 1999).

3.6.1. Sinir aglar1 ve matematiksel modeli

Insan beyninin egitilebilme, &grenebilme, tahmin edebilme, smiflandirabilme,
gorsellestirebilme gibi bir ¢ok yetenegi mevcuttur. Bu yeteneklerin bagimsiz sistemler

tarafindan gergeklestirebilmesi amaciyla sinir aglar1 kavrami meydana gelmistir.
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Egitilebilen, 6grenebilen ve degerlendirme islemi yapabilen sinir aglari ile insan beyni

ogrenme yapisinin matematiksel modellenmesi gergeklestirilmistir.

Insan beyni icerisindeki bir sinir hiicresi dentrit, hiicre cekirdegi, akson ve sinaps
boliimlerinden olusmaktadir. Dendrit, merkezi sinir sisteminden veya diger sinir
hiicrelerinden gelen uyartimlart hiicre govdesine iletmektedir. Hiicre govdesinin
icerisinde hiicre c¢ekirdegi ve organeller bulunmaktadir. Bu bilesenler sayesinde
dendritlerden gelen bilgi anlamlandirilmaktadir. Akson ise bu bilginin diger sinir
hiicrelerine iletilmesi ile gorevlidir. Sinaps baglantilar1 ise akson uglarmin diger
hiicrelerdeki dentritlerle olan baglantisin1 saglamaktadir. Yapay sinir aglar ile sinir
hiicresi igerisindeki bu boliimlerin islevini gergeklestirebilecek matematiksel modeller

olusturulmaktadir. Sekil 3.8’ de bir sinir hiicresine ait matematiksel model verilmektedir.

Bias

—

Sinaps

- | Akson
Ko W —Tow,

‘le{F \Wl{r P! inwi+b f 1 f{zxiwi-l-b}

i

W2 i Aktivasyon Akson
% Fonksiyonu Cikist
> )
‘ X2 L1 Dentrit
Hiicre
Govdesi

Sekil 3.8. Sinir hiicresi matematiksel modeli.

Sekil 3.9 da verilen x, x; Ve x, ifadeleri giris isaretlerini, wy, wy Ve w, ifadeleri agirlik
degerlerini temsil etmektedir. Gergek sinir hiicresindeki sinaps bagintilar1 matematiksel
modellemede agirliklar ile temsil edilmektedir. Akson uclarina gelen giris isaretleri
agirlik katsayilar ile ¢arpilarak hiicre govdesi icerisinde toplanmaktadir. Elde edilen
toplama bias degerininde eklenmesi ile aktivasyon fonksiyonundan ge¢mekte ve cikisa

aktarilmaktadir.
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3.6.2. Sinir aglarinda ileri ve geri yayihm algoritmalari

Sinir aglarinda 6grenmenin gerceklesebilmesi i¢in giris isaretleri, agirlik katsayilar1 ve
bias degerleri kullanarak ileri ve geri yonde yayilim islemleri yapilmaktadir. Olusturulan
sinir ag1 modelinde; giris isaretlerinden ¢ikis degerine dogru yapilan matematiksel

islemler ileri yonde yayilim (forward propagation) olarak adlandirilmaktadir.

Sinir aginin tasarlanmasi asamasinda, baslangigta agirlik degerleri genellikle rastgele
secilmektedir. Ileri yonde yayilim islemi gergeklestirildikten sonra elde edilen ¢ikis
degeri ve verinin gercek etiket degeri karsilastirilmaktadir. Aradaki hata degerinin en aza
indirilmesi amaciyla agirlik ve bias degerlerinin giincellenmesi i¢in yapilan matematiksel
islemler geri yonde yayilim (back propagation) olarak tanimlanmaktadir. Sekil 3.9° da

ileri ve geri yonde yayilimin temel yapisi verilmektedir.

x Ileri Yonde Yayilim
w 7= wa+bH}7=f(Z) L(?,y)]
b Geri Yonde Yayilim

Sekil 3.9. leri ve geri yonde yayilim algoritmasi temel yapisi.

Sekil 3.9 da verilen x giris isaretlerini, w agirlik degerlerini, b bias degerlerini ve L kayip
fonksiyonunu temsil etmektedir. Giris isaretlerinin agirhik degerleri ile garpilip bias
degeri ile toplanmasi sonucu z fonksiyonu elde edilmektedir. z fonksiyonunun aktivasyon
fonsiyonuna girmesi ile ¢ikis degeri olan y ifadesi hesaplanmaktadir. Bu islemlerin
tamam1 ileri yonde yayilim olarak tanimlanmaktadir. Geri yonde yayilimin
gerceklestirilebilmesi i¢in § ve y (verinin gercek etiket degeri) degerleri, L kayip
fonksiyonuna tabi tutularak modele ait hata degeri hesaplanmaktadir. Elde edilen hata
degerinin en aza indirilmesi amaciyla agirlik ve bias degerleri gilincellenmektedir.
Olusturulan model ileri ve geri yonde yayilim algoritmalari ile 68renme islemini

tamamlamaktadir.
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3.6.3. iki-katmanh temel sinir ag yapis

Temelinde bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile olusturulan sinir ag1 modelleri iki
katmanli sinir ag1 yapist olarak tanimlanmaktadir. Bu yapilar yapay sinir aglarinin en
temel modelini olusturmaktadir. Sinir ag1 modellerinde katman sayisi, gizli katman sayisi
ve ¢ikis katmani sayisinin toplami olarak hesaplanmaktadir. Model igerisinde yer alan
giris katmani katman sayisina dahil edilmemektedir. Sekil 3.10° da iki katmanli temel bir

sinir ag1 modeli verilmektedir.

Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

z[1] z[2]
Sekil 3.10. iki katmanli sinir ag1 yapisi.

Sekil 3.11°de xg, xq, x5, ..., x; ifadeleri giris isaretlerini ve aq,a,, as ifadeleri gizli
katmanda bulunan néronlari ifade etmektedir. Gizli katman noronlari tizerinde bulunan
(1) ifadesi birinci gizli katmani temsil etmektedir. Tanimlanan model i adet giris
isaretinden, gizli katman icerisinde bulunan ii¢ adet nérondan ve bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Modelin ilk katmaninda, giris isaretleri w agirlik degerleri ile ¢arpilip bias
degeri ile toplandiktan sonra gizli katmanda bulunan néronlari girisine gelmektedir. z[*!
gizli katmandaki noronlarin girisine gelen toplam isareti temsil etmek {izere Denklem

3.18 ile tanimlanmaktadir.
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zM = wltl x 4+ plUl (3.18)

Bu denklemde, w!! birinci katmana ait agirlik degerlerini ve b1 birinci katmana ait bias
degerini temsil etmektedir. z!' ifadesi, model icerisinde gizli katman igin tanimlanan f
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak c¢ikisa A1 olarak aktarilmaktadir. A1 degeri

Denklem 3.19 ile tanimlanmaktadir.
Alll = f(Z[ll) (3.19)

Gizli katmanda bulunan noronlarm ¢ikisindan gelde edilen Al ifadesi, modelin ikinci
katmaninda bulunan w agirlik degerleri ile carpilip bias degeri ile toplandiktan sonra ¢ikis
katmanini girisine gelmektedir. z!?! ¢ikis katmaninim girisine gelen toplam isareti temsil

etmek tizere Denklem 3.20 ile tanimlanmaktadir.
7121 = wl2] gl 4 pl2] (3.20)

Bu denklemde, w!?! ikinci katmana ait agirlik degerlerini ve b!?] ikinci katmana ait bias
degerini temsil etmektedir. z!?! ifadesi, model igerisinde ¢ikis katmani igin tanimlanan f
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak cikisa Al olarak aktarilmaktadir. A[?! degeri

Denklem 3.21 ile tamimlanmaktadir.
y = Al2l = f(z[z]) (3.21)

Bu denklemde verilen y ifadesi olusturulan modelin vermis oldugu ¢ikis degeri olarak
tanimlanmaktadir. Elde edilen ¢ikt1 degeri ile etiket degeri (y) degeri model icerisinde
tanimlanan kayip fonksiyonuna tabi tutularak sistemin hata degeri hesaplanmaktadir. J
modele ait kayip fonksiyonunu temsil etmek lizere en kiiciik kareler yontemi ile Denklem

3.22’ de hesaplanmaktadir.
n
1 5 2
J==> G- (3:22)
i=1
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Kayip fonsiyonu modele ait hata degerinin bir ifadesidir. Sinir ag1 modellerinde amag
kayip fonksiyonunun en kii¢clik degerde elde edilmesidir. Bu sayede sistem ¢ikisindan
elde edilen y degerleri y etiket degerleri ile olabildigince benzerlik gosterecek ve

o0grenme islemi verimli bir sekilde gerceklestirilecektir.

Denklem 3.22 ile kayip fonksiyonu hesaplandiktan sonra katmanlarda yer alan agirlik ve
bias degerlerinin giincelenmesi isleminde geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir.
Literatiirde yapilan bir ¢ok calismada ilgili parametrelerin giincellenmesi i¢in Gradyan
Inisi Algoritmasi (Gradient Descent Algorithm) kullanilmaktadir. Denklem 3.23° de w

agirlik katsayilariin giincellenmesi igin Gradyan Inisi Algoritmasi tanimlanmaktadur.

2 2 dWl]

w ) (3.23)

Bu denklemde, a 6grenme katsayisim (6grenme hizint), w;; olusturulan modelde i.

katmanda bulunan j. néronunun agirlik katsayisini ve t iterasyon sayisini (dongii sayisi)

temsil etmektedir.

3.6.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Sinir ag1 modellerinde, gergek sinir aglarinda var olan dogrusal olmayan 6zelliklerin
tanimlanmasi1 igin aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Temel bir sinir ag
modelinde girdi isaretleri agirlik degerleri ile ¢arpilip bias degeri ile toplanmas1 ardindan
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Bu islem sonucunda elde edilen dogrusal
olmayan ¢ikis, modelin 6grenme sonucu ya da baska bir katmanin girdi isareti olarak

kullanilmaktadir.

Sinir ag1 modellerinde aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmamasi durumunda ¢ikis
isaretleri dogrusal bir fonksiyon olarak elde edilmektedir. Dogrusal fonksiyonlar modelin
O0grenme yetenegini sinirlandirmaktadir. Sinir ag1 modelleri aktivasyon fonksiyonlari
sayesinde dogrusal olmayan durumlar i¢in 6grenme yetisini genisletmektedir. Bu nedenle

aktivasyon fonsiyonu, yapay sinir aglarinda énemli bir rol oynamaktadir.
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Literatiirde yapilan ¢alismalarda en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari, sigmoid
fonksiyonu, basamak fonksiyonu, tanjant hiperbolik fonksiyonu, ReLU (Rectified Lineer
Unit) fonksiyonu ve sizinti ReLU fonksiyonu olarak siralanmaktadir. Cizelge 3.3 te

aktivasyon fonksiyonlar1 denklemleri ve grafikleri verilmektedir.

Cizelge 3.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Adi Fonksiyon Denklemi Fonksiyon Grafigi
' ]
08
L 1 06
Sigmoid flx) = 1T ox y
02
o -

I —Basamak
0.8
0, x<0 06
x =
Basamak f(x) {1’ >0 N
0.2
0
-3 2 1 0 | 2 3
1
0.5
Tanjant Flx) = e — e 0
Hiperbolik eX + g%
-0.5
] e
-8 -6 -4 2 0 2 4 6 8
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Cizelge 3.3. Aktivasyon fonksiyonlar1 (devam)

Adi Fonksiyon Denklemi Fonksiyon Grafigi

;

_ O, x<0 4
ReLU Fx) = {x’ 0 1
1
0
£ 6 4 2 0 2 4 6 3
8
7 — Szt RCLU‘
6
5 J
//
/
Sizint1 _ (0.01x, x<0 /
ReLU f(x)—{ x, x>0 /

— o —_ [ (9] 4
'

Basamak fonksiyonu, dgrenmeye katki saglamamasi ve tiirevinin kolay alimabilmesi

sebebiyle sinir ag1 modellerinde siklikla gizli katmanlarda kullanilmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu, basamak fonksiyonunun tersine 6grenmeye katki saglamaktadir. Bu
fonksiyon, girisine uygulanan [-co, o] araligindaki degeri c¢ikisa [0, 1] aralifinda

iletmektedir.

Tanjant hiperpolik fonksiyonu, yapisal bakimdan sigmoid fonksiyon ile benzerlikler
gostermektedir. Sigmoid fonksiyonundan farki ise girisine uygulanan [-oo, o] araligindaki
degeri c¢ikista [-1, 1] araliginda iletmektedir.

ReLU fonksiyonu, girisine uygulanan negatif degerlere karsi sifir ¢iktis1 tiretmektedir. Bu

ozelligi ile sinir agiin hizli ¢alismasina ve hesaplama islemlerinin azalmasina katki
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saglamaktadir. Fakat ReLU fonksiyonunun sifir ¢ikt1 verdigi boliimlerde tiirevininde sifir

olmasi sebebiyle 6grenme islemini ger¢eklesememektedir.

Sizintt ReLU fonksiyonu, yapisal bakimdan ReLU fonksiyon ile benzerlikler
gostermektedir. ReLU fonksiyonundan farki ise girisine uygulanan nagatif degerleri
0.01°1ik bir s1zint1 katsay1 ile ¢ikisa aktarmasidir. Boylece negatif degerlerde de 6grenme

islemini gerceklestirebilmektedir.

3.6.5. Sinir aglarinda hiperparametrelerin tanimlanmasi
Kiime-Boyutu (Bach Size)

Yapay sinir aglarinin egitiminde, veri seti igerisindeki tiim deneyler ayn1 anda model
girisine uygulanmamaktadir. Veri seti igerisindeki deneyler, belirlenen bir oran ile
boliinerek model girigine sirasiyla girdi olarak verilmektedir. Boylece model egitimideki
islem yiikii ve gerekli siire azalmaktadir. Sinir aginin egitilmesinde kullanilan her bir veri

seti boliimii Kiime-Boyutu (Batch Size) olarak adlandirilmaktadir.

Kiime boyutu, bir ile egitim veri seti igirisindeki deney sayisi arasinda bir deger
alabilmektedir. Kiime boyutunun bir (1) olarak secilmesi durumunda veri kiimesi
icerisindeki her bir deney, tek tek model girisine aktarilmaktadir. Kiime boyutunun
egitim veri seti icerisindeki deney sayisi olarak secilmesi, bdlme isleminin
gerceklesmemesini ve veri seti igerisindeki tiim deneylerin girise ayn1 anda aktarilmasini
saglamaktadir. Fakat bu durum kiime boyutu mantigina ters diiserek islem yiikiini

arttirmaktadir.

Egitim Dongii Sayis1 (Epoch)

Sinir aginin egitiminde kiime boyutunun belirlenmesinin ardindan model girisine
uygulanan birinci veri seti boliimii ile birlikte tahmin edilen ¢ikislar hesaplanmakta ve
geri yayilim algoritmasiyla agirliklar giincellenmektedir. Bu islem, her bir veri seti

bolimiiniin model girisine uygulanmasi tamamlanana kadar tekrarlanmaktadir. Veri seti

49



icerisindeki tiim kiimelerinin, modele aktarilip egitim isleminin gerceklesmesi bir egitim

dongiisii (bir epoch) olarak adlandirilmaktadir.

Sinir aglarinin egitiminde dongii sayisinin se¢imi oldukca Onemlidir. Geri yayilim
algoritmasi ile agirlik katsayilarinin glincellenmesi islemi her bir egitim dongii sayisinda
hesaplanmaktadir. Olusturulan modelde dongili sayisinin kiigiik se¢ilmesi, en uygun
agirlik degerlerinin bulunmadan egitimin sonlandirilmasina sebep olmaktadir. Bu durum
model bagarimini diisiirmektedir. Egitim dongii sayisinin ¢ok biiyiik se¢ildigi modellerde
asirt 6grenme (overfitting) durumu gerceklesmektedir. Asirt 6grenme durumunda belli
bir dongii sayisininda sonra model egitimini durdurmaktadir. Bu nedenle egitim dongii

say1s1 olusturulan modele gore en uygun sekilde secilmelidir.

Ogrenme Katsayisi (Learning Rate)

Geriye yayilim algoritmasi ile agirlik degerlerinin gilincellenmesi isleminde ilk olarak,
modelin  toplam hata degerinden geriye dogru tirev almmasi islemi
gerceklestirilmektedir. Elde edilen sonug¢ 6grenme katsayisi ile carpilarak, gercek agirlik
degerinden cikarilmakta ve giincel agirlik degeri hesaplanmaktadir. Bu islem sirasinda
belirlenen 6grenme katsayisi sabit bir deger olarak secilmektedir. Genellikle cok katmanl

sinir ag1 modellerinde 1 ile 10~° degerleri arasinda tercih edilmektedir.

Optimizasyon Algoritmasi (Optimizer)

Sinir ag1 uygulamalarinda 6grenme islemi temelinde bir optimizasyon problemi olarak
tanimlanmaktadir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanildigi  problemlerin
¢oziimiinde en wuygun degerlerin elde edilmesi ic¢in optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Sinir ag1 egitimlerinde genellikle gradyan inisi (gradient descent),
adam, adammax, adagrad, adadelta vb. optimizasyon algoritmalar1 tercih edilmektedir.
Igili algoritmalar, hiz ve basarim bakimindan farkliliklar gdstermektedir. Derin 6grenme
tabanli kurulan modellerde genelde varsayilan olarak kullanilan algoritma gradyan inisi

algoritmasidir.
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3.6.6. Derin sinir aglar:1 (deep neural network)

Cok Katmanl1 Sinir Aglar1 olarakta bilinen Derin Sinir Aglari, birden fazla gizli katman
sayisina sahip modeller olarak tanimlanmaktadir. Derin Sinir Ag1 modelleri, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarini barindiran bir ¢cok ndronun birbirlerine agama asama
baglanmasi ile olusturulmaktadir. Derin Sinir Ag1 modellerinde katman sayisi, gizli
katman sayisi ve ¢ikis katmani sayisinin toplami olarak hesaplanmaktadir. Model
igerisinde yer alan giris katmani katman sayisina dahil edilmemektedir. L modelin katman
sayisini temsil etmek tizere ¢ok katmanli bir sinir ag1 “L-Boyutlu Derin Sinir Ag1” olarak

adlandirilmaktadir. Sekil 3.11°de L-Boyutlu Derin Sinir Ag1 yapist verilmektedir.

Giris 1. Gizli 2. Gizli L. Gizli Cikis
Katman Katman " Katman 1 Katman - Katmani

Sekil 3.11. L-boyutlu derin sinir ag1 yapist

Sekil 3.12°de olusturan model giris katmani, L adet gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Model girisine i adet deneyden olusan veri seti uygulanmistir. 1. Gizli
katmanda dort adet noron, 2. Gizli katmanda ti¢ noéron, L. Gizli katmanda dort néron ve
cikis katmaninda ii¢ ¢ikis bulunmaktadir. Varolan problemin yapisina gore olusturulan
modelde boyut sayist ve gizli katmanlarda bulunan néron sayist farklilik

gosterebilmektedir.
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3.7. Onerilen Yontemin Akis Diyagram

Bu tez ¢alismasinda ilk olarak BCI Competition II veri setine makine 6grenmesi tabanli
klasik siniflandiricilar uygulanmis ve siniflandirma basarilar elde edilmistir. Sekil 3.12’
de Onerilen yontemin akis diyagrami verilmektedir. Burada “Veri Seti-1” BCI

Comepetition Il veri setini temsil etmektedir.

Yontemleri

/3 ot - -
_ Farkli Oznitelik b )
b s On Isleme En Iyi Oznitelik
Ver1 Seti-1 Gruplarinin e P
Grubu Secimi
. Uygulanmasi P

( Ardisik Ileri Yonde P
Simiflandirma Secim Algoritmasi ile Ozniteliklerin
) Oznitelik Secimi Uygulanmast

y
k-En Yakin Farkli Komsu Degerleri ve Mesafe
Komsuluk )

Olciitleri I¢in Test

( Destek Vektor i )
Makinerleri ,——.‘ Farkli Cekirdek Fonksiyonlar: I¢in Test J
v

\,

~

Dogrusal i
| Ayirim Analizi | |

Farkli Cekirdek Fonksiyonlar1 I¢in Test ’

Sekil 3.12. Onerilen yoéntem-1 akis diyagramu.

Onerilen yontem-1 de ilk olarak veri seti-1 normalizasyon ve alt frekans bandlarma
ayirma On isleme yontemlerine tabi tutulmaktadir. Sonrasinda, farkli 6znitelik gruplar
veri setlerine uygulanarak en yiiksek siniflandirma bagarisini gosteren 6znitelik grubu,
calismada kullanilmak iizere secilmis ve verilere uygulanmistir. Oznitelik matrisi
icerisindeki yetersiz 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in Ardisik ileri Y&nde Segim Algoritmasi
kullanilmigtir. Makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan k-EYK Algoritmasi farkli
komsuluk degerleri ve mesafe ol¢iitleri ile, DVM ve DAA Algoritmalar1 farkli ¢ekirdek

fonksiyonlart ile sisteme uygulanarak siniflandirma basarilar1 elde edilmistir.
Tez ¢alismasiin ikinci kisminda, veri seti-1’ e derin 6grenme tabanli siniflandiricilar

uygulanmis ve siniflandirma basarilari elde edilmistir. Sekil 3.13’ te Onerilen yontemin

akig diyagrami verilmektedir.
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Farkli Oznitelik A

Veri Seti-1 On Isleme. Gruplarmin Enly Oszeh.k
L Yontemleri Grubu Secimi
Uygulanmasi P
B e "5y Y
( : o Ardisik Ileri Yonde B g s
Modelin Egitimi igin Sec;im$Alg0ritma51 ile il
Egitim Veri Seti Oniteli o Uygulanmasi
L znitelik Se¢imi | J
. ‘ N N
Modelin Modelin Test i¢in Suniflandirma
Kurulmasi Test Veri Seti
Yy v

|
Farkli Aktivasyon Farkli Katman || Farkli Optimizasyon
Fonksiyonlar1 I¢in || ve Noron Sayisi Algoritmalari I¢in
Test Icin Test Test

Sekil 3.13. Onerilen yontem-2 akis diyagramu.

Onerilen yontem-1’de oldugu gibi onerilen yontem-2> de 6n isleme, farkli &znitelik
gruplarinin veriye uygulanmasi, en yiiksek siniflandirma basarisina sahip Gznitelik
grubunun secimi, Ardisik Ileri Yénde Secim Algoritmast ile etkin dzniteliklerin segimi

yontemleri veri seti-1’ e uygulanmistir.

Derin o6grenme tabanli smiflandiricilardan  Derin  Sinir  Aglar1  Algoritmasinin
kullanilabilmesi i¢in ilk olarak olusturulacak modelde, gizli katman sayisi, katmanlarda
bulunacak noron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, Ogrenme katsayisi, optimizasyon
algoritmasi, egitim dongii sayisi, kiime boyutu gibi hiperparametrelerin se¢imi
yaptlmistir. Mimarisi tamamlanan model girisine, Oznitelik matrisi uygulanarak
simiflandirm basarilar1 elde edilmistir. Model igerisindeki hiperparametrelerden
aktivasyon fonksiyonlari, gizli katman sayisi, ndéron sayist ve optimizasyon

algoritmalarinin degistirilmesi ile siniflandirma basarisinin degisimi analiz edilmistir.

Tez caligmasinda onerilen iki farkli yontem ile makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilar

ve derin 6grenme tabanli siiflandiricilar karsilastirilmis ve sonuglari analiz edilmistir.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda ilk olarak veri kiimesi igerisinde bulunan EEG isaretlerine 6n isleme
yontemleri (normalizasyon ve alt frekans bandlarina ayirma) uygulanmistir. Normalize
edilmis ve alt frekans bandlarina ayrilmis olan verilere on farkli Oznitelik grubu
uygulanmis ve siniflandirma basarilar1 analiz edilmistir. Bu islem i¢in k-EYK, DVM ve
DAA algoritmalar1 Kullanilmistir. lgili algoritmalar uygunlanmasi kolay ve hizli
olmasindan dolay1 tercih edilmistir. En yiiksek siniflandirma basarisina sahip 6znitelik
grubu icerisindeki etkin Ozniteliklerin tespit edilebilmesi i¢in AIYS algoritmasi
kullanilmistir. Etkin 6znitelik matrisi makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan k-
EYK, SVM, DAA algoritmalari ile derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan derin sinir

aglart algoritmasi ile siniflandirilmig ve siniflandirma basarilari analiz edilmistir.

4.1. On Isleme Yontemleri Analizi

BCI Competition II yarigmasina ait III numarali veri seti 768x3x140 boyutlu egitim ve
768x3x140 boyutlu test verilerinden olugsmaktadir. Burada 140 deney sayisini, 3 kanal
sayisini ve 768 veri uzunlugunu temsil etmektedir. Egitim ve test i¢in ayrilan tiim veriler
oncelikle standart sapma normalizasyona tabi tutulmusglardir. Bu islem sonucunda veri

boyutlarinda herhangi bir degisim s6z konusu olmamastir.

Sonrasinda normalize edilmis veriler alt frekans bandlarina (delta, teta, alfa, beta, gama)
ayrigtirtlmigtir. Bu islem sonucunda egitim ve test verilerinin matris boyutu 140x2304
olarak degismistir. Egitim verileri i¢erisinde bulunan her bir deneyde, veri uzunlugunun
tamami kullanilarak tiim kanallar sirasiyla tasarlanan band geciren filtreden gecirilmistir.
Bu islem sonucunda filtrelenmis sinyalin boyutu bir kanal i¢cin 1x768 olarak elde
edilmistir. Deney igerisinde bulunan tiim kanallar i¢in ilgili islem tekrarlandiginda ve elde
edilen matrisler yan yana siralandiginda boyutu 1x2304 olan filtrelenmis sinyal
olusmaktadir. Egitim ve test verileri igerisindeki tiim deneylere ayni igslemin uygulanmasi
sonucu her bir frekans bandi i¢in toplamda 140x2304 boyutlu filtrelenmis sinyal ¢iktis1
elde edilmektedir. Calismada deney sayisinin arttirtlmasi igin egitim ve test verileri

birlestirilerek 280x2304 boyutlu veri matrisi kullanilmustir.
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4.2. Oznitelik Grubu Secim Analizi

Normalize edilmis ve alt frekans bandlarma ayrilmis egitim ve test verilerine “Oznitelik
Cikarma Yontemleri” basligi altinda verilen on farkli 6znitelik grubu uygulanmis ve
smiflandirma basarilar1 analiz edilmistir. Bu islem i¢in k-EYK, DVM ve DAA
algoritmalar1 kullanilmistir. Cizelge 4.1° de k-EYK algoritmasmin farkli komsuluk
degerlerinde tiim Oznitelik gruplari i¢in vermis oldugu toplam smiflandirma basarilar
gosterilmektedir. Siniflandirma isleminde 10-kat ¢apraz dogrulama ve Euclidean mesafa

olciitii kullanilmastir.

Cizelge 4.1. Tiim 6znitelik gruplari icin k-EYK algoritmasi siniflandirma bagarilari

k-EYK Algoritmasi k Degerleri ve
Oznitelik Siniflandirma Basarilar (%)

k=1 k=3 k=5 k=7 k=9 k=11

Oznitelik-1 | % 78.8 % 80.7 % 80.1 % 78.4 % 79.3 % 75.7

Oznitelik -2 | % 76.5 % 75.8 % 78.2 % 75.1 % 78.6 %714

Oznitelik -3 | % 80.9 % 79.5 % 81.4 % 80.6 % 82.2 % 82.8

Oznitelik -4 | % 78.2 % 75.4 % 78.7 % 75.3 % 80.4 % 80.1

Oznitelik -5 | % 85.4 % 83.6 % 82.8 % 85.2 % 81.5 % 83.4

Oznitelik-6 | % 83.2 % 80.1 % 79.5 % 83.4 % 78.6 % 80.0

Oznitelik-7 | % 81.3 % 84.2 % 83.1 % 80.5 % 84.0 % 83.5

Oznitelik -8 | % 79.8 % 83.4 % 82.6 % 82.9 % 81.8 % 80.4

Oznitelik-9 | % 84.3 % 85.8 % 84.9 % 86.4 % 85.6 % 84.2

Oznitelik - 10 | % 80.1 % 83.6 % 84.3 % 83.0 % 82.3 % 81.5

k-EYK algoritmasinda Oznitelik-1 en yiiksek % 80.7 (k=3), Oznitelik-2 en fazla % 78.6
(k=9), Oznitelik-3 en fazla % 82.8 (k=11), Oznitelik-4 en fazla % 80.4 (k=9), Oznitelik-
5 en fazla % 85.4 (k=1) i¢in, Oznitelik-6 en fazla % 83.4 (k=7), Oznitelik-7 en fazla %
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84.2 (k=3), Oznitelik-8 en fazla % 82.9 (k=7), Oznitelik-9 en fazla % 86,4 (k=7) ve
Oznitelik-10 en fazla % 84.3 (k=5) siniflandirma basaris1 gdstermistir.

Cizelge 4.2° de DVM algoritmasinin farkli ¢ekirdek fonsiyonlarinda tiim &znitelik
gruplart i¢in vermis oldugu toplam smiflandirma basarilart  gosterilmektedir.

Siniflandirma igleminde 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir.

Cizelge 4.2. Tiim 6znitelik gruplart icin DVM algoritmasi siniflandirma basarilar

DVM Algoritmasi Cekirdek Fonksiyonlar1 ve
Oznitelik Siniflandirma Basarilari (%)

Dogrusal Karesel Kiibik
Oznitelik - 1 % 80.4 % 82.6 % 78.5
Oznitelik - 2 % 77.4 % 78.8 % 80.2
Oznitelik - 3 % 84.3 % 82.5 % 81.0
Oznitelik - 4 % 80.2 % 77.9 % 78.7
Oznitelik - 5 % 86.7 % 85.8 % 84.6
Oznitelik - 6 % 85.2 % 83.8 % 81.5
Oznitelik - 7 % 83.4 % 85.2 % 81.1
Oznitelik - 8 % 80.8 % 83.5 % 78.6
Oznitelik - 9 % 88.7 % 85.3 % 86.7
Oznitelik - 10 % 85.4 % 85.2 % 86.3

DVM algoritmasinda Oznitelik-1 en yiiksek % 82.6 (karesel), Oznitelik-2 en fazla % 80.2
(kiibik), Oznitelik-3 en fazla % 84.3 (dogrusal), Oznitelik-4 en fazla % 80.2 (dogrusal),
Oznitelik-5 en fazla % 86.7 (dogrusal) icin, Oznitelik-6 en fazla % 85.2 (dogrusal),
Oznitelik-7 en fazla % 85.2 (karesel), Oznitelik-8 en fazla % 83.5 (karesel), Oznitelik-9
en fazla % 88.7 (dogrusal) ve Oznitelik-10 en fazla % 86.3 (kiibik) siniflandirma basarisi

gostermistir.
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Cizelge 4.3’ te DAA algoritmasinin farkli ¢ekirdek fonsiyonlarinda tiim 6znitelikler igin
vermis oldugu smiflandirma basarilar1 gosterilmektedir. Simiflandirma isleminde 10-kat

capraz dogrulama yapilmistir.

Cizelge 4.3. Tiim Oznitelik gruplar1 igcin DAA algoritmasi siniflandirma basarilari

DAA Algoritmasi Cekirdek Fonksiyonlar: ve
Oznitelik Siniflandirma Basarilar: (%)

Dogrusal Karesel
Oznitelik - 1 % 814 % 80.8
Oznitelik - 2 % 80.5 % 78.3
Oznitelik - 3 % 85.1 % 83.5
Oznitelik - 4 % 81.5 % 78.6
Oznitelik - 5 % 85.9 % 84.1
Oznitelik - 6 % 83.2 % 80.8
Oznitelik - 7 % 83.1 % 81.2
Oznitelik - 8 % 80.8 % 79.2
Oznitelik - 9 % 88.3 % 83.5
Oznitelik - 10 % 85.9 % 82.2

DAA algoritmasinda Oznitelik-1 en yiiksek % 81.4 (dogrusal), Oznitelik-2 en fazla %
80.5 (dogrusal), Oznitelik-3 en fazla % 85.1 (dogrusal), Oznitelik-4 en fazla % 81.5
(dogrusal), Oznitelik-5 en fazla % 85.9 (dogrusal) icin, Oznitelik-6 en fazla % 83.2
(dogrusal), Oznitelik-7 en fazla % 83.1 (dogrusal), Oznitelik-8 en fazla % 80.8 (dogrusal),
Oznitelik-9 en fazla % 88.3 (dogrusal) ve Oznitelik-10 en fazla % 85.9 (dogrusal)

siniflandirma basaris1 gostermistir.

Farkl1 6znitelik gruplarinin siniflandirilmasi igleminde kullanilan ti¢ farkli algoritma igin

elde edilen en yiiksek siniflandirma dogruluklar Sekil 4.1° de verilmektedir.
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Sekil 4.1. Uygulanan tiim 6znitelikler i¢in en yiiksek siniflandirma dogruluklari.

Oznitelik-9 grubu, k-EYK algoritmasinda en yiiksek % 86,4 DVM algoritmasinda % 88,7
ve DAA algoritmasinda % 88,3 siiflandirma basaris1 gostererek ¢aligmada kullanilmak

lizere secilmistir.

4.3. Ardigik ileri Yonde Secim Algoritmasi Analizi

Oznitelik-9 grubu Fourier, Dalgacik ve Hilbert Déniisiimlerini kapsamaktadir. Ilgili
doniistimlerin egitim ve test verilerine uygulanmasi sonucu tek bir frekans bandi i¢in elde

edilen 6znitelik matrisleri boyutlar1 Cizelge 4.4° te verilmektedir.

Cizelge 4.4. Oznitelik-9 grubu veri boyutlar

Oznitelik-9 Fourier Dalgacik Hilbert
Dontisiimii Doniisiimii Doniisiimii
Egitim Ve_ri_leri Oznitelik 140 X 9 140 x 12 140 x 12
Matrisi Boyutu
Test Verileri Oznitelik
Matrisi Boyutu 140x 9 140 x 12 140 x 12
Toplam Oznitelik Matrisi
Boyutu 280x 9 280 x 12 280 x 12
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Fourier Doniisiimii alinmis veriden her bir kanal i¢in ti¢ farkli 6znitelik (standart sapmast,
ortalamasinin normu ve varyansinin normu) ¢ikarilmis ve bir frekans bandinda egitim-
test verileri i¢in boyutu 140x9 olan ilk 6zellik grubu elde edilmistir. Dalgacik doniistimii
alinmis veriden her bir kanal i¢in dort farkli 6znitelik (ortalamasi, standart sapmasi,
basiklik ve ¢arpiklik katsayisi) ¢cikarilmis ve bir frekans bandinda egitim-test verileri i¢in
boyutu 140x12 olan ikinci 6zellik grubu elde edilmistir. Son olarak Hilbert doniisiimii
alinmis veriden her bir kanal i¢in dort farkli 6znitelik (ger¢ek kismi ortalamasi ve standart
sapmasi, sanal kismi ortalamasi ve standart sapmasi) ¢ikarilmis ve bir frekans bandinda

egitim-test verileri i¢in boyutu 140x12 olan ti¢giincii 6zellik grubu elde edilmistir.

Bu islemler sonucu tiim 6zellikler ve veriler birlestirilerek 6znitelik matrisinin bir frekans
bandi i¢in boyutu 280x33 olarak bulunmustur. Delta, teta, alfa, beta ve gama frekans
bandlari1 i¢in ayn1 islem tekrarlanmis ve toplam 6znitelik matrisi boyutu 280x165 olarak

elde edilmistir.

Oznitelik matrisi igerisinde bulunan 165 6zelligin AIYS algoritmasi ile farkl
kombinasyonlar1 olusturularak smiflandirma basarilar1 analiz edilmistir. Bu islem
sonucunda siniflart birbirinden ayirt etmek icin yetersiz olan 38 ozellik, Oznitelik
matrisinden ¢ikarilmistir. Yeni Oznitelik matrisi boyutu ise 280x127 olarak elde

edilmistir.

4.4. k-EYK Algoritmasi Siniflandirma Basaris1 Analizi

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi, makine dgrenmesi tabanli siniflandiricilardan ilk
olarak k-EYK Algoritmasi ile siniflandirilmis ve siniflandirma basarilari analiz edilmistir.
k-EYK Algoritmasinda 1-11 degerleri arasinda komsu k degerleri ve “Euclidean, City
Block, Chebyshev, Minkowski, Mahalanobis, Cosine, Hamming” mesafe olgiitleri
kullanilmistir. Bu sayede farkli komsu degerleri ve farkli mesafe Oolgiitlerinde
siniflandirma basarilar1 degerlendirilmistir. Smiflandirma isleminde 10-kat c¢apraz
dogrulama yapilmistir. Algoritma sonucunda ayrica dogru-pozitif orant (TP) ve dogru-
negatif oran1 (TN) basarim 6Slgiitleride hesaplanmistir. Cizelge 4.5 te k-EYK Algoritmasi

i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.
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Cizelge 4.5. K-EYK algoritmasi siniflandirma sonuglari

k-EYK Algoritmasi k Degerleri ve

'Mesafe Siniflandirma Basarilari (%)
R =1 | k=3 | k=5 | k=7 | k=9 | k=11
Olgiitleri
TSB % 76,4 | %846 | %854 | %864 | %857 | %854
Euclidean TP % 78,4 | %862 | %861 | %891 | %869 | %862
TN % 74,4 | %830 | %84,7 | %837 | %845 | % 84,6
TSB %83,2 | %846 | %894 | % 86,1 | %889 | %891
City Block TP %84,5 | %859 | %903 | %883 | %898 | % 90,0
TN %819 | %833 | %885 | %839 | %880 | %882
TSB %746 | %743 | %725 | %750 | %725 | %721
Chebyshev TP %781 | %748 | %753 | %782 | %753 | % 73,6
TN %711 | %738 | %69,7 | %717 | %69,7 | % 70,6
TSB %789 | %854 | %802 | %824 | %835 | % 85,7
Minkowski TP %818 | %895 | %837 | %876 | %87,8 | %90,3
TN %760 | %813 | %767 | %772 | %792 | %811
TSB %729 | %743 | %750 | %784 | %754 | %771
Mahalanobis TP %752 | %777 | %786 | %813 | %778 | %801
TN %706 | %709 | %714 | %755 | %730 | %741
TSB %786 | %832 | %857 | %875 | %861 | %836
Cosine TP %80,3 | %864 | %893 | %906 | %892 | %875
TN %769 | %800 | %821 | %844 | %830 | %797
TSB %729 | %743 | %750 | %714 | %754 | %771
Hamming TP %76,3 | %781 | %765 | % 746 | %793 | %821
TN %695 | %705 | %735 | %682 | %715 | %721
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k-EYK Algoritmast sonucunda; Euclidean mesafe olgiitiinde en yiiksek siniflandirma
dogrulugu % 86,4 (k=7), City Block mesafe dlgiitiinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu
% 89,4 (k=5), Chebyshev mesafe 6l¢iitiinde en yiiksek siiflandirma dogrulugu % 75,0
(k=7), Minkowski mesafe 6l¢iitiinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu % 85,7 (k=11),
Mahalanobis mesafe dlgiitiinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu % 78,4 (k=7), Cosine
mesafe Olgiitiinde en yiiksek siiflandirma dogrulugu % 87,5 (k=7) ve Hamming mesafe
Olciitiinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu % 77,1 (k=11) olarak elde edilmistir. Sekil
4.2’ de City Block mesafe olciitii kullanilarak elde edilen algoritmadaki en yliksek toplam

siniflandirma dogrulugunun hata matrisi verilmektedir.

Tahmini Siniflar

‘ 7Dogru-Pozitif n Yanlis-Negatif
Sinif-1 [ Sinif-2 Orani (TP) Orani (FN)
. 8l %903 % 9,7 % 90,3 %9,7
= | M)
=]
g
7 | P —— PR ——) = _ _3
A
&
CHIRY
E % 11,5 % 88,5 % 88,5 %0 11,5
wn
Dogru-Negatif Yanlis-Pozitif
Orani (TN) Orani (FP)

Sekil 4.2. k-EYK algoritmasi en yiiksek siniflandirma dogrulugu hata matrisi.

k-EYK Algoritmast ile City Blok mesafe 6l¢iitiinii kullanarak, % 90,3 dogru-pozitif oran,
% 9,7 yanlig-negatif orani, % 88,5 dogru-negatif orani, % 11,5 yanlig-pozitif oran1 ve %

89,4 toplam siniflandirma basarisi elde edilmistir.

4.5. DVM Algoritmasi Siniflandirma Basaris1 Analizi

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi, makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan ikinci
olarak DVM Algoritmasi ile siniflandirilmis ve siniflandirma basarilar1 analiz edilmistir.
DVM Algoritmasinda “Dogrusal, Karesel ve Kiibik”  c¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilmistir. Siniflandirma isleminde 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Cizelge 4.6’

da DVM Algoritmasi i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.
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Cizelge 4.6. DVM algoritmasi siiflandirma sonuglari

Cekirdek Basarim DVM Algoritmasi
Fonksiyonlari Olgiitleri Siniflandirma Basarilar: (%)

TSB % 88,7
Dogrusal TP % 90,1
TN % 87,3
TSB % 85,3
Karesel TP % 89,5
TN % 81,1
TSB % 86,7
Kiibik TP % 89,7
TN % 83,7

DVM Algoritmast sonucunda; dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda en yiiksek

siiflandirma dogrulugu % 88,7 karesel ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda en yiiksek

siniflandirma dogrulugu % 85,3 ve kiibik ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda en yiiksek

siniflandirma dogrulugu % 86,7 olarak elde edilmistir. Sekil 4.3” te dogrusal ¢ekirdek

fonksiyonu kullanilarak elde edilen algoritmadaki en yiiksek toplam siniflandirma

dogrulugunun hata matrisi verilmektedir.

Tahmini Siniflar
Simif-1 Simif-2
&
. | 9 P00 % 9,9
cf-f-. n
g
n
A
&
CRIRD
g % 12,7 % 87,3
n

Dogru-Pozitif
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Orani (TP) Oram (FN)
% 90,1 % 9,9
% 87,3 % 12,7

Dogru-Negatif
Orani (TN)

Yanlig-Pozitif
Orani (FP)

Sekil 4.3. DVM algoritmasi en yiiksek siniflandirma dogrulugu hata matrisi.
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DVM Algoritmasi ile dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak, % 90,1 dogru-pozitif
orant, % 9,9 yanlig-negatif orani, % 87,3 dogru-negatif orani, % 12,7 yanlis-pozitif orani

ve % 88,7 toplam siniflandirma basaris1 elde edilmistir.

4.6. DAA Algoritmasi1 Simiflandirma Basaris1 Analizi

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi, makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan ti¢iincti
olarak DAA Algoritmasi ile siniflandirilmis ve siniflandirma basarilari analiz edilmistir.
DAA Algoritmasinda “Dogrusal ve Karesel” ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Siniflandirma isleminde 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Algoritma sonucunda
ayrica dogru-pozitif orant (TP) ve dogru-negatif orani (TN) basarim Olciitleride

hesaplanmistir. Cizelge 4.7’ de DAAAlgoritmasi i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.

Cizelge 4.7. DAA algoritmas1 siniflandirma sonuglari

Cekirdek !}asarlm DVM Algoritmasi
Fonksiyonlar Olgiitleri Siniflandirma Basarilar (%)

TSB % 88,3
Dogrusal TP % 89,8
TN % 86,8
TSB % 83,5
Karesel TP % 85,4
TN % 81,6

DAA Algoritmasi sonucunda; dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda en yiiksek
smiflandirma dogrulugu % 88,3 ve karesel cekirdek fonksiyonu kullanildiginda en
yiiksek siniflandirma dogrulugu % 83,5 olarak elde edilmistir. Sekil 4.4’ te dogrusal
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen algoritmadaki en yiliksek toplam
siniflandirma dogrulugunun hata matrisi verilmektedir. Hata matrisi analiz edildiginde
DAA Algoritmasi ile dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu kullanarak, % 89,8 dogru-pozitif
orani, % 10,2 yanlis-negatif orani, % 86,8 dogru-negatif orani, % 13,2 yanlig-pozitif oranm

ve % 88,3 toplam siniflandirma basaris1 elde edilmistir.
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Sekil 4.4. DAA algoritmasi en yiiksek siniflandirma dogrulugu hata matrisi.
4.7. Derin Sinir Aglar1 Algoritmasi1 Simiflandirma Basaris1 Analizi
4.7.1. Iki-katmanh temel sinir ag1 modeli siniflandirma basaris1 analizi

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi, derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan ilk olarak
2-katmanli temel sinir ag1 yapisi ile siiflandirilmis ve siniflandirma basarilar1 analiz
edilmistir. 2-katmanli temel sinir ag1 yapisinda gizli katmanda bulunan aktivasyon
fonksiyonu, gizli katman ndron sayis1 ve optimizasyon algoritmasi degistirilerek toplam

siiflandirma basaris1 ve standart sapmasi elde edilmistir.

Ag yapist kurulurken gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid — TanH —
ReLU, gizli katmanda bulunan noron sayisi on altt — otuz iki — altmig dort — yiiz yirmi
sekiz — iki yiiz elli alt1 — bes yiiz on iki ve optimizasyon algoritmasi olarak SGD — Adam
— RMSprop — Adadelta kullanilmistir.

Tiim ag yapilar1 kurulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, kayip
fonksiyonu olarak Binary Crossentropy, egitim dongii sayisi1 yiiz olarak se¢ilmis ve 10-
kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Cizelge 4.8’ de 2-katmanli temel sinir ag1 modeli igin

elde edilen sonuglar verilmistir.
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Cizelge 4.8. 2-katmanli temel sinir ag1 modeli siiflandirma sonuglari

Gizli Katman Gizli Katman Optimizasyon Toplam
Aktivasyon Noron Savisi Apl ritm;’ . Siniflandirma Basarisi
onksiyonu 0) [Standart Sapma
Fonksi oron Sayis gortmas (%) [Standart Sapma]
SGD % 81,43 [+ 4,57]
16 RMSprop % 87,50 [+ 4,04]
Adam % 87,14 [+ 3,98]
Adadelta % 86,43 [+ 4,14]
SGD % 82,86 [+ 5,02]
2 Adam % 85,71 [+ 4,25]
RMSprop % 86,07 [+ 4,60]
Adadelta % 85,36 [+ 4,19]
SGD % 84,29 [+ 4,46]
64 Adam % 84,64 [+ 5,45]
RMSprop % 85,93 [+ 4,03]
Siamoid Adadelta % 85,00 [+ 3,58]
g SGD % 8429 [+ 4.11]
198 Adam % 85,05 [+ 3,69]
RMSprop % 85,28 [+ 4,34]
Adadelta % 87,29 [+ 4,93]
SGD % 85,06 [+ 4,02]
256 Adam % 84,64 [+ 2,97]
RMSprop % 84,29 [+ 3,55]
Adadelta % 85,71 [+ 4,42]
SGD % 86,17 [+ 5,23]
512 Adam % 86,36 [+ 4,53]
RMSprop % 87,14 [+ 4,93]
Adadelta % 88,07 [+ 3,79]
SGD % 87,14 [+ 4,41]
16 RMSprop % 86,89 [+ 4,54]
Adam % 85,71 [+ 4,00]
TanH Adadelta % 86,07 [+ 4,77]
SGD % 83,29 [+ 4,93]
32 Adam % 85,64 [+ 3,99]
RMSprop % 86,00 [+ 4,00]
Adadelta % 87,34 [+ 4,62]
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Cizelge 4.8. 2-katmanli temel sinir ag1 modeli siiflandirma sonuglar1 (devam)

Gizli Katman Gizli Katman Optimizasyon Toplam
Aktivasyon Néron Savisi Apl oritm;’m Siniflandirma Basarisi
Fonksiyonu y & (%) [Standart Sapma]

SGD % 86,43 [+ 4,93]

64 Adam % 85,00 [+ 4,58]
RMSprop % 86,07 [+ 4,06]

Adadelta % 86,43 [+ 4,25]

SGD % 86,07 [+ 2,79]

128 Adam % 84,64 [+ 4,40]
RMSprop % 85,71 [+ 4,58]

TanH Adadelta % 85,85 [+ 4,20]
SGD % 86,79 [+ 4,91]

256 Adam % 85,71 [+ 4,35]
RMSprop % 86,07 [+ 4,54]

Adadelta % 85,36 [+ 4,82]

SGD % 86,07 [+ 4,89]

519 Adam % 85,36 [+ 4,59]
RMSprop % 86,00 [+ 4,58]

Adadelta % 86,79 [+ 4,86]

SGD % 84,57 [+ 3,78]

16 Adam % 82,07 [+ 3,31]
RMSprop % 85,07 [+ 4,40]

Adadelta % 84,64 [+ 4,31]

SGD % 82,50 [+ 3,60]

32 Adam % 83,50 [+ 4,006]
RMSprop % 83,21 [+ 2,36]

RelLU Adadelta % 84,93 [+ 3,64]
SGD % 81,86 [+ 4,57]

64 Adam % 81,14 [+ 4,84]
RMSprop % 84,64 [+ 4,99]

Adadelta % 81,86 [+ 4,49]

SGD % 86,79 [+ 4,07]

128 Adam % 83,21 [+ 4,40]
RMSprop % 84,29 [+ 4,25]

Adadelta % 85,36 [+ 3,29]
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Cizelge 4.8. 2-katmanli temel sinir ag1 modeli siiflandirma sonuglar1 (devam)

Gizli_Katman Gizli Katman Optimizasyon Toplam
Aktlvr?lsyon Néron Sayist Algoritmast Siniflandirma Basarisi
Fonksiyonu (%) [Standart Sapma]

SGD % 84,64 [+ 4,99]

256 Adam % 85,00 [+ 4,58]

RMSprop % 83,57 [+ 4,66]

Adadelta % 84,64 [+ 4,31]

ReLU

SGD % 85,71 [+ 4,02]

512 Adam % 84,29 [+ 4,93]

RMSprop % 82,86 [+ 4,49]

Adadelta % 86,85 [+ 4,07]

2-katmanli temel sinir ag1 modelinde gizli katman aktivasyon fonksiyonunun sigmoid
secilmesi durumunda (Sekil 4.5) siniflandirma basarimi en yiiksek %88,07 (gizli katman
noron sayisi: 512, optimizasyon algoritmasi: Adaldelta), gizli katman aktivasyon
fonksiyonunun TanH se¢ilmesi durumunda (Sekil 4.6) siiflandirma basarimi en yiiksek
%87,34 (gizli katman noron sayisi: 32, optimizasyon algoritmasi: Adaldelta) ve gizli
katman aktivasyon fonksiyonunun ReLU secilmesi durumunda (Sekil 4.7) smiflandirma
basarimi en yiiksek %6,85 (gizli katman ndron sayisi: 512, optimizasyon algoritmasi:
Adaldelta) olarak elde edilmistir. Bu ii¢ basarim yiizdesinin elde edildigi modellerdeki
egitim basarimi grafigi sirasiyla Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 de verilmektedir.

101/ — Egitim Basarimi

(I) 2‘0 4|0 GIO 8‘0 1[|)0
EgJitim Dongu Sayisi

Sekil 4.5. 2-katmanli sinir ag1 modeli egitim basarimi grafigi-1.
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— Egitim Basarimi

0 20 40 60 80 100
Egitim Dongu Sayisi

Sekil 4.6. 2-katmanli sinir ag1 modeli egitim basarimi grafigi-2.
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Sekil 4.7. 2-katmanli sinir ag1 modeli egitim basarimi grafigi-3.

Sekil 4.5 —4.7° de goriildiigi gibi egitim dongii sayisinin artmasi ile bagarim grafiklerinde
dogruluk degeri artmakta ve buna bagli olarak kayip degeri azalmaktadir. Bunun sebebi
egitim dongii sayisinin ilk degerlerinde modele ait parametrelerin (agirlik degerleri, bias
degerleri vb.) rastgele belirlenmis olmasidir. Egitim dongli sayisinin artmasi ile bu
degerler giincellenmekte ve en iyi degerlerine yakinsamaktadir. Sekil 4.5 te kurulan
modelde yaklasik sekseninci egitim dongii sayisinda model parametreleri optimum
degere ulasmistir. Bu durum Sekil 4.6’ da doksan besinci ve Sekil 4.7’ de yetmis besinCi
egitim dongii sayisinda gerceklesmektedir. Ortalama bir egitim dongli sayisinin

secilebilmesi adina olusturulan modellerde bu deger yiiz olarak alinmistir.
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4.7.2. Dort-katmanh derin sinir ag1 modeli siniflandirma basaris1 analizi

280x127 boyutlu Oznitelik matrisi, derin 6grenme tabanli smiflandiricilardan ikinci

olarak 4-katmanli derin sinir ag1 modeli ile smiflandirilmis ve siiflandirma basarilar

analiz edilmistir. 4-katmanli derin sinir ag1 yapisinda gizli katmanda bulunan aktivasyon

fonksiyonlart degistirilerek toplam smiflandirma bagaris1 ve standart sapmasi elde

edilmistir. Ag yapis1 kurulurken gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid,

TanH ve ReLU fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Tiim ag yapilar1 kurulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu sigmoid, optimizasyon

algoritmas1 SGD, kayip fonksiyonu Binary Crossentropy, egitim dongii sayis1 400 olarak

secilmis ve 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Cizelge 4.9 da 4-katmanli derin sinir

ag1 modeli i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.

Cizelge 4.9. 4-katmanli derin sinir ag1 modeli siniflandirma sonuglari

Birinci Gizli ikinci Gizli Uciincii Gizli Toplam
Katman Katman Katman Smiflandirma
Aktivasyon Fonk. | Aktivasyon Fonk. | Aktivasyon Fonk. Basaris1 (%)
[Noron Sayisi] [Noron Sayisi| [Noron Sayisi] [Standart Sapma]

Sigmoid Sigmoid Sigmoid o

[512] [256] [64] 70 87,5 [+ 3,04]
Sigmoid Sigmoid RelLU o

[512] [256] [64] % 91,07 [+ 4,40]
Sigmoid Sigmoid TanH o

[512] [256] [64] % 91,43 [£ 5,23]
Sigmoid RelLU RelLU 0

[512] [256] [64] % 90,36 [+ 4,63]
Sigmoid RelLU Sigmoid o

[512] [256] [64] % 91,07 [+ 4,79]
Sigmoid ReLU TanH 0

[512] [256] [64] % 89,64 [+ 4,40]
Sigmoid TanH TanH o

[512] [256] [64] % 90,00 [+ 4,23]
Sigmoid TanH ReLU o

[512] [256] [64] % 89,29 [+ 4,55]
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Cizelge 4.9. 4-katmanli derin sinir ag1 modeli siniflandirma sonuglari (devam)

Birinci Gizli Ikinci Gizli Ugiincii Gizli Toplam

Katman Katman Katman Smiflandirma

Aktivasyon Fonk. | Aktivasyon Fonk. | Aktivasyon Fonk. Basarisi (%)
[Néron Sayisi] [Néron Sayisi] [Néron Sayisi] | [Standart Sapma]
{;le; Si[%rgg]id R[%'Z]U % 90,36 [+ 4,19]
}'5a]r-12|-]| Si[gzrgg]id T[ZT]* % 91,07 [ 4,33]
| e | w |
| m | E | e
o m | |
o m | |
Eﬂle; Egg R[‘;';]U % 90,71 [ 4,00]
m | Ee e
I
e | CE | e
W | B | | eeeee
| | me e
| | wm e
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Cizelge 4.9. 4-katmanli derin sinir ag1 modeli siniflandirma sonuglari (devam)

Birinci Gizli Ikinci Gizli Uglincit Gizli Toplam
Katman
Katman Katman Aktivasyon Siniflandirma
Aktivasyon Fonk. | Aktivasyon Fonk. Fonky Basarisi (%)
[Noron Sayisi] [Noron Sayisi] [Néron Sayisi] [Standart Sapma]

RelLU TanH TanH 0
[512] [256] [64] % 90,29 [+ 4,93]
RelLU TanH RelLU o
[512] [256] [64] % 88,21 [+ 5,48]
RelLU TanH Sigmoid 0
[512] [256] [64] Y% 89,64+ 6,40]

4-katmanli derin sinir agi modelinde birinci gizli katman aktivasyon fonksiyonunun
sigmoid (ndron sayist: 512), ikinci gizli katman aktivasyon fonksiyonunun TanH (néron
sayist: 256) ve liciincii gizli katman aktivasyon fonksiyonunun sigmoid (ndron sayisi: 64)
secilmesi durumunda smiflandirma basarimi en yiiksek %92,50 [+4,16] olarak elde

edilmistir. Olusturulan bu modele ait egitim basarimi grafigi Sekil 4.8 ile verilmektedir.

1.0 1 e
—— Egitim Bagsarimi

0.9 1

0.6

0.5 1

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Egitim D&ngu Sayisi

Sekil 4.8. 4-katmanli derin sinir ag1 modeli egitim basarimi grafigi.

Sekil 4.8 de kurulan modelde yaklasik {i¢ yiiz ellinci egitim dongii sayisinda model
parametreleri optimum degere ulagmustir. Ortalama bir egitim dongli sayisinin

secilebilmesi adina olusturulan modellerde egitim dongii sayis1 dort yiiz olarak alinmistir.
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4.7.3. Sekiz-katmanh derin sinir ag1 modeli simiflandirma basarisi analizi

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi, derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan ticiincii
olarak 8-katmanli derin sinir agi modeli ile smiflandirilmis ve siiflandirma basarilar
analiz edilmistir. Katman sayisinin artmasi, hiperparametrelerin (gizli katman néron
sayisi, aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon algoritmasi vb.) kombinasyonlarini
cogaltmaktadir. Bu nedenle 8-katmanli derin modelin olusturulmasinda, en iyi
siniflandirma basarimini saglayacak farkli hiperparametre degerleri test edilmistir. Islem
sonucunda en yiiksek siniflandirma dogrulugu % 96,82 ve standart sapmasi = 2,34 olarak
elde edilmistir. En yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip model ve hiperparametre

degerleri Sekil 4.9 da verilmektedir.
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Sekil 4.9. 8-katmanli derin sinir ag1 modeli ve hiperparametre degerleri.

8-katmanli derin sinir agi modeli, yedi gizli katman ve bir c¢ikis katmanindan
olugsmaktadir. Birinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve néron sayisi
2048, ikinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve noron sayis1 1024, {i¢ilincii
gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve noron sayis1 1024, dordiincii gizli

katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve ndron sayist 512, besinci gizli katmanda;
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aktivasyon fonksiyonu ReLU ve ndron sayisi 128, altinci gizli katmanda; aktivasyon

fonksiyonu sigmoid ve ndron sayis1 64, yedinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu

sigmoid ve ndron sayisi 16 olarak se¢ilmistir. Cikis katmani, iki sinifli bir problem oldugu

i¢in tek nérondan olugsmaktadir.

Model olusturulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu sigmoid, optimizasyon

algoritmas1 Adadelta, kayip fonksiyonu Binary Crossentropy, egitim dongii sayis1 400

olarak secilmis ve 10-kat capraz dogrulama yapilmistir. 8-katmanli derin sinir agi

modeline ait detaylar her bir katmandaki parametre sayis1 Cizelge 4.10 ile

detaylandirilmistir.

Cizelge 4.10. 8-katmanl1 derin sinir ag1 modeli detaylari

Katman I?okrfli(vs?%?lﬂ Katglg;uﬁ:klsl Parametre Sayisi
1 | Katman_1 (Dense) Sigmoid (None, 2048) 339968
2 | Katman_2 (Dense) RelLU (None, 1024) 2098176
3 | Katman_3 (Dense) RelLU (None, 1024) 1049600
4 | Katman_4 (Dense) TanH (None, 512) 524800
5 | Katman_5 (Dense) RelLU (None, 128) 65664
6 | Katman_6 (Dense) Sigmoid (None, 64) 8256
7 | Katman_7 (Dense) Sigmoid (None, 16) 1040
8 | Katman_8 (Dense) Sigmoid (None, 1) 17
Toplam Parametre Sayisi 4 087 521
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8-katmanli derin sinir ag1 modelinde toplam parametre sayis1 4087521 olarak elde

edilmistir. Modele ait egitim basarimi grafigi Sekil 4.10 ¢ da verilmektedir.

107 — Egitim Basarimi

0.91

0.6

0.5

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Egitim Dongl Sayisi

Sekil 4.10. 8-katmanli derin sinir ag1 modeli egitim bagarimi grafigi.

Sekil 4.10° da kurulan modelde yaklasik yiiz ellinci egitim dongii sayisinda model
parametreleri optimum degere ulagmistir. Ortalama bir egitim dongli sayisinin

secilebilmesi adina olusturulan modellerde egitim dongii sayisi iki yiiz olarak alinmistir.

4.7.4. On alti-katmanh derin sinir ag1 modeli siniflandirma basaris1 analizi

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi, derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan dordiincii
olarak 16-katmanli derin sinir ag1 modeli ile siniflandirilmis ve siniflandirma basarilar
analiz edilmistir. Katman sayisinin artmasi, hiperparametrelerin (gizli katman noron
sayis1, aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon algoritmasi vb.) kombinasyonlarini
cogaltmaktadir. Bu nedenle 16-katmanli derin modelin olusturulmasinda, en iyi

siniflandirma basarimini saglayacak farkli hiperparametre degerleri test edilmistir.
Siniflandirma islemi sonucunda en yiiksek siniflandirma dogrulugu % 94,67 ve standart

sapmas1 +4,08 olarak elde edilmistir. En yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip model

ve hiperparametre degerleri Sekil 4.11° de verilmektedir.
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Sekil 4.11. 16-katmanli derin sinir ag1 modeli ve hiperparametre degerleri.

16-katmanli derin sinir ag1 modeli, on bes gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olugsmaktadir. Birinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve noron sayisi
4096, ikinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve néron sayis1 2048, {igiincii
gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve ndron sayist 2048, dordiincii gizli
katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve noron sayis1 1024, besinci gizli katmanda;
aktivasyon fonksiyonu TanH ve noéron sayisi 512, altinci gizli katmanda; aktivasyon
fonksiyonu ReLU ve noron sayist 512, yedinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu
ReLU ve noron sayist 256, sekizinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve
noron sayist 256, dokuzuncu gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve néron
sayis1 128, onuncu gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLLU ve noron sayis1 128, on
birinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve ndron sayis1 64, on ikinci gizli
katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve ndron sayist 32, on iigiincii gizli katmanda;
aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve ndron sayist 16, on dordiincii gizli katmanda;
aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve ndron sayisi 8, on besinci gizli katmanda; aktivasyon
fonksiyonu ReLU ve noron sayisi 4 olarak secilmistir. Cikis katmani, iki sinifli bir

problem oldugu i¢in tek nérondan olugsmaktadir.
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Model olusturulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu sigmoid, optimizasyon
algoritmas1 RMSprop, kayip fonksiyonu Binary Crossentropy, egitim dongii sayis1 400
olarak secilmis ve 10-kat capraz dogrulama yapilmistir. 16-katmanli derin sinir agi
modeline ait detaylar her bir katmandaki parametre sayis1 Cizelge 4.11 ile

detaylandirilmistir.

Cizelge 4.11. 16-katmanli derin sinir ag1 modeli detaylari

Katman Aktivgsyon Katman Cikisi Parametre
Fonksiyonu Boyutu Sayisi
1 Katman_1 (Dense) Sigmoid (None, 4096) 679936
2 Katman_2 (Dense) Sigmoid (None, 2048) 8390656
3 Katman_3 (Dense) RelLU (None, 2048) 4196352
4 Katman_4 (Dense) TanH (None, 1024) 2098176
5 Katman_5 (Dense) TanH (None, 512) 524800
6 Katman_6 (Dense) RelLU (None, 512) 262656
7 Katman_7 (Dense) RelLU (None, 256) 131328
8 Katman_8 (Dense) TanH (None, 256) 65792
9 Katman_9 (Dense) Sigmoid (None, 128) 32896
10 | Katman_10 (Dense) ReLU (None, 128) 16512
11 | Katman_11 (Dense) Sigmoid (None, 64) 8256
12 | Katman_12 (Dense) TanH (None, 32) 2080
13 | Katman_13 (Dense) Sigmoid (None, 16) 528
14 | Katman_14 (Dense) Sigmoid (None, 8) 136
15 | Katman_15 (Dense) RelLU (None, 4) 36
16 | Katman_16 (Dense) Sigmoid (None, 1) 5
Toplam Parametre Sayisi 16 410 145
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16-katmanli derin sinir ag1 modelinde toplam parametre sayist 16410145 olarak elde
edilmistir. Modele ait egitim basarimi grafigi Sekil 4.12 © de verilmektedir.

0.9 4 — Egitim Basanimi

0.5 1
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Egitim D6ngl Sayisi

Sekil 4.12. 16-katmanli derin sinir ag1 modeli egitim basarimi grafigi.

Sekil 4.12° de kurulan modelde yaklasik yiiz yetmisinci egitim dongii sayisinda model
parametreleri optimum degere ulagmistir. Ortalama bir egitim dongli sayisinin

secilebilmesi adina olusturulan modellerde egitim dongii sayisi iki yiiz olarak alinmistir.

5. TARTISMA VE SONUC

EEG isaretleri, yapisal bakimdan genligi ve frekansi siirekli degisim gosteren karmasik
isaretlerdir. Bu isaretlerin yorumlanarak anlamlandirilabilmesi i¢in matematiksel
yontemler ve analizler gerekmektedir. EEG isaretleri 6zellikle medikal alaninda yapilan
teshislerde ve tedavi siireglerinin izlenmesinde kullanildigi gibi giinliik hayati
kolaylastiracak bir ¢ok teknolojik gelismede de Onemli bir rol oynamaktadir. EEG
isaretlerinin siklikla kullanildig1 alanlardan biri de BBA sistemleridir. BBA sistemleri,
EEG isaretlerinin yiiksek basarim oranlar1 ile hizli bir sekilde yorumlanabilmesini
saglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda BBA sistemleri i¢in bilgisayar ekranina yansitilan
semboliin saga ve sola hareket ettirilmesinin hayali sirasinda kaydedilen acik kaynakli bir
EEG veri seti (BCI Compatition Il yarismasi / III numarali veri seti) kullanilarak
smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Yapilan analizler ile iki sinifli bu problem,

basarim orani yiiksek bir sekilde siniflandirilmistir.
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Calismada ilk olarak, EEG isaretleri 6n isleme asamalarindan olan standart sapma
normalizasyonu ve alt frekans bandlarina ayirma islemlerine tabi tutulmustur. On islemi
tamamlanan EEG isaretlerinin icerisindeki bilgiyi en iyi sekilde yansitacak 6zniteliklerin
elde edilebilmesi igin on farkli znitelik grubu secilmis ve verilere uygulanmistir. Ilgili
Oznitelik gruplart k-EYK, DVM ve DAA algoritmalart ile smiflandirilmis ve
siniflandirma basarilarr analiz edilmistir. Bu islem sonucunda Oznitelik-9 grubu (en
yiiksek smiflandirma basarisina sahip grup) k-EYK algoritmast ile %86,4 DVM
algoritmasi ile %88,7 ve DAA algoritmasi ile %88,3 siniflandirma basaris1 géstermistir.
Oznitelik-9 grubu Fourier Déniisiimii, Dalgacik Déniisiimii ve Hilbert Déniisiimii tabanli

Ozniteliklerden olugsmaktadir.

Oznitelik-9 grubunda bulunan &zniteliklerinin EEG isaretlerinin alt frekans bandlarina
uygulanmasi sonucu 280x165 boyutlu 6znitelik matrisi elde edilmistir. Yiiksek boyutlu
Oznitelik matrisleri sistem performansini ve hizim1 olumsuz yonde etkiledigi i¢in bu
calismada AIYS algoritmasi ile 6znitelik matrisi boyutu azaltilmistir. Bu algoritma ile
ayrica siniflarin birbirlerinden ayirt edilmesi igin yetersiz Oznitelikler matristen
cikarilmistir.  AIYS algoritmasmin uygulanmasi sonucu 6znitelik matrisi boyutu

280x127 olarak elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda siniflandirma basarimlarinin karsilastirilabilmesi amaciyla iki farkl
yontem Onerilmistir. Bu yontemlerde makine 6grenmesi tabanli simiflandiricilar (yontem-
1) ve derin 6grenme tabanli siniflandiricilarin (yontem-2) kullanilmasi ile siniflandirma
1slemi gergeklestirilmistir. 280x127 boyutlu 6znitelik matrisi makine 6grenmesi tabanl
siiflandiricilardan ilk olarak k-EYK algoritmast ile siniflandirilmistir. Bu algoritmada k
komsu degerleri ve mesafe Olciitleri degistirilerek siniflandirma basarilari analiz
edilmistir. Siniflandirma isleminde 10-kat c¢apraz dogrulama yapilmistir. Algoritma
ciktis1 sonucunda en yiiksek siniflandirma basarimi k = 5 degeri ve City Block mesafe
Ociitii kullanilarak %89,4 olarak elde edilmistir. Bu deger icin hata matrisi analiz
edildiginde TP oram1 %90,3 ve TN oranm1 %88,5 olarak elde edilmistir. Hata matrisinde
TP degerinin yiiksek ¢ikmasi, bir numarali sinif olan semboliin saga gitmesinin hayali
sirasinda alinan EEG isaretlerinin daha yiiksek basar1 ile smiflandirildiginin bir

gostergesidir. Bu da deneklerin bu gorevi daha kolay gerceklestirdigini gostermektedir.
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Calismada makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan ikinci olarak DVM algoritmast
ile smiflandirma iglemi gercgeklestirilmistir. Bu algoritmada ¢ekirdek fonksiyonlar
degistirilerek smiflandirma basarilar1 analiz edilmistir. Siiflandirma isleminde 10-kat
capraz dogrulama yapilmistir. Algoritma c¢iktis1 sonucunda en yiiksek smiflandirma
basarimi dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak %88,7 olarak elde edilmistir. Bu
deger i¢in hata matrisi analiz edildiginde TP oran1 %90,1 ve TN oran1 %87,3 olarak elde
edilmistir. Hata matrisinde TP degerinin yiiksek ¢ikmasi, K-EYK algoritmasinda oldugu
gibi bir numarali sinif olan semboliin saga gitmesinin hayali sirasinda alinan EEG
isaretlerinin daha yiiksek basari ile siniflandirildiginin bir gostergesidir. DVM algoritmasi
kK-EYK algoritmasina gore toplam siniflandirma basarimi ve hata matrisi degerlerinde

daha diisiik basarim gdstermistir.

Calismada makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan son olarak DAA algoritmasi ile
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu algoritmada, DVM algoritmasinda oldugu
gibi cekirdek fonksiyonlar1 degistirilerek siniflandirma basarilar1 analiz edilmistir.
Smiflandirma isleminde 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Algoritma ¢iktisi
sonucunda en yiiksek siniflandirma bagarimi dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak
%388,3 olarak elde edilmistir. Bu deger i¢in hata matrisi analiz edildiginde TP orani %89,8
ve TN oram1 %86,8 olarak elde edilmistir. DAA algoritmasi k-EYK ve DVM
algoritmalarina gore toplam siniflandirma basarimi ve hata matrisi degerlerinde daha

diisiik basarim gostermistir.

280x127 boyutlu 6znitelik matrisi derin 6grenme tabanl siniflandiricilardan ilk olarak
2-katmanli temel sinir ag1 ile siniflandirilmistir. 2-katmanli temel sinir ag1 yapisinda gizli
katmanda bulunan aktivasyon fonksiyonu, gizli katman néron sayisi ve optimizasyon
algoritmas1 degistirilerek toplam siniflandirma basaris1 ve standart sapmasi elde
edilmistir. Ag yapilar1 kurulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid,
kay1p fonksiyonu olarak Binary Crossentropy, egitim dongii sayis1 yiiz olarak secilmis ve
10-kat capraz dogrulama yapilmistir. Olusturulan modelde gizli katman aktivasyon
fonksiyonunun sigmoid, gizli katman noron sayisi bes yiiz on iki ve optimizasyon
algoritmas1 Adaldelta secilmesi durumunda en yiiksek siniflandirma basaris1 %88,07 ve

standart sapma +3,79 olarak elde edilmistir.
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Derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan ikinci olarak 4-katmanli derin sinir agr ile
simiflandirilmigtir. 4-katmanli derin sinir ag1 yapisinda gizli katmanlarda bulunan
aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilerek toplam siniflandirma basarisi ve standart sapmasi
elde edilmistir. Ag yapilar1 kurulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu sigmoid,
optimizasyon algoritmast SGD, kayip fonksiyonu Binary Crossentropy, egitim dongi
sayis1 400 olarak secilmis ve 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Olusturulan modelde
birinci gizli katmanda Sigmoid ve bes yiiz on iki néron, ikinci gizli katmanda TanH ve
iki yiiz elli alt1 noron, iiglincii gizli katmanda Sigmoid ve altmis dort noron se¢ilmesi
durumunda en yiiksek siniflandirma basarist %92,5 ve standart sapma +4,16 olarak elde

edilmistir.

Calismada kullanilan derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan bir digeri 8-katmanl
derin sinir aglaridir. 8-katmanli derin sinir ag1 yapisinda birinci gizli katmanda;
aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve ndron sayisi 2048, ikinci gizli katmanda; aktivasyon
fonksiyonu ReLU ve ndron sayis1 1024, iicilincii gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu
ReLU ve noron sayist 1024, dordiincii gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve
ndron sayis1 512, besinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve ndron sayisi
128, altinc1 gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve néron sayist 64, yedinci
gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve ndron sayist 16 olarak secilmistir.
Model olusturulurken, ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu sigmoid, optimizasyon
algoritmas1 Adadelta, kayip fonksiyonu Binary Crossentropy, egitim dongii sayis1 400
olarak se¢ilmis ve 10-kat capraz dogrulama yapilmistir. islem sonucunda en yiiksek

siniflandirma dogrulugu %96,82 ve standart sapma £2,34 olarak elde edilmistir.

Derin 6grenme tabanli siniflandiricilardan son olarak 16-katmanli derin sinir agi ile
simiflandirilmistir.  16-katmanli derin sinir ag1 yapisinda birinci gizli katmanda;
aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve ndron sayist 4096, ikinci gizli katmanda; aktivasyon
fonksiyonu sigmoid ve ndron sayis1 2048, {iglincii gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu
ReLU ve noron sayis1 2048, dordiincii gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve
noron sayist 1024, besinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve noron sayisi
512, altinc1 gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve néron sayis1 512, yedinci

gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve noron sayisi 256, sekizinci gizli
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katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve noron sayis1 256, dokuzuncu gizli katmanda;
aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve ndron sayisi 128, onuncu gizli katmanda; aktivasyon
fonksiyonu ReLU ve ndron sayisi 128, on birinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu
Sigmoid ve noron sayis1 64, on ikinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu TanH ve
ndron sayisit 32, on lgilincl gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve ndron
say1st 16, on dordiincii gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu Sigmoid ve ndron sayis1 8,
on besinci gizli katmanda; aktivasyon fonksiyonu ReLU ve néron sayisi 4 olarak
secilmistir. Model olusturulurken, c¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu sigmoid,
optimizasyon algoritmasi RMSprop, kayip fonksiyonu Binary Crossentropy, egitim
dongii sayis1 400 olarak segilmis ve 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Islem
sonucunda en yiiksek siniflandirma dogrulugu %94,67 ve standart sapma +4,08 olarak
elde edilmistir. Tez c¢alismasinda kullanilan tiim smiflandirma algoritmalar1 ve

siiflandirma bagarimlar1 Cizelge 5.1° de verilmektedir.

Cizelge 5.1. Siniflandirma Basarilar1 Analizi

Siniflandirma Algoritmasi Smiflandirma Basarisi
k-EYK Algoritmasi % 89,4

DVM Algoritmasi % 88,7

DAA Algoritmasi % 88,3
2-Katmanli Temel Sinir Ag1 Modeli % 88,07
4-Katmanli Derin Sinir Ag1 Modeli % 92,5
8-Katmanli Derin Sinir Ag1 Modeli %06 96,82
16-Katmanli Derin Sinir Ag1 Modeli % 94,67

Calisma sonucunda makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilar, derin 6grenme tabanl
siiflandirict sonuglarina gore daha diisiik bagarim performansi géstermistir. Arastrmalar
derin 6grenme tabali stniflandiricilarin, makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilara gore
bircok problem i¢in yiiksek performans gosterdigini desteklemektedir. Derin 6grenme
modellerinde geri yayilim algoritmasi ile model parametrelerinin en iyilenmesi, modelin
giiclenmesi ve yiiksek performans gostermesinde biiylik 6nem tasimaktadir. Bu tez

calismasi sonucunda elde edilen bulgular ile de ilgili aragtirmalar desteklenmektedir.
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