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BEYIN-BILGISAYAR ETKILESIMI
VERILERIN ANALiZi VE UYGULAMALARI

0z

Viicudun ana kontrol mekanizmasi olan beyin, anlasilmasi zor bir yapiya sahiptir.
Insan beyni {izerinde incelemeler yapilmaya basladigindan beri giiniimiize dek farkli
metotlarla, beynin hareketli yapisin1 anlasilir hale getirmek igin bir¢ok c¢alisma
yapilmustir. Elektroensefalografi (EEG), bu yontemler arasinda beyin aktivitesini
goriintiilemeye yarayanlardan bir tanesidir. Beyin — Bilgisayar Etkilesimi, gelismekte
olan ve iizerinde ¢ok fazla sayida ¢alisma yapilmamais bir alandir. Yalnizca diislinceler

araciligiyla teknolojik cihazlarla konusabilme fikri pek ¢cok yeni ufuklar dogurur.

Calismada kullandigimiz Emotiv Epoct+ adli cihaz, EEG sinyallerini okunabilir
hale getirmek i¢in faydalanilan araclardan bir tanesidir. Kafatasinda farkli loblara gore
Ozellesmis olarak kendine has bolgelere yerlestirilen 14 farkli elektrot sayesinde bu
cihaz araciligtyla beyinsel aktivite gozlemlenir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan EEG
verileri, bahsedilen ara¢ ve yazilim kullanilarak elde edilmistir. Ayrica ¢alismayi
desteklemek amacli kullanilan smiflandirma algoritmalarimin  testi de UCI

veritabanindan alinan onaylanmis EEG verileri lizerinde gergeklestirilmistir.

Beyinde iiretilen dalgalarin iist liste cakismasiyla EEG sinyalleri meydana gelir. Bu
calismada, kullanilan cihaz ve yazilim araciligiyla bilgisayara aktarilan EEG verileri
dosyaya yazdirilmistir. Verilerin tutuldugu dosyalara gerekli 6nisleme operasyonlari
uygulanarak, kullandigimiz programlama ortami olan Visual C# 2015 de veriler
ayristirilarak okunabilir hale getirilmistir. Siniflandirma asamasinda ise K-En Yakin
Komsuluk, C x K — En Yakin Komsuluk, Naive Bayesian kullanilmistir. Smiflandirma
algoritmalarinin uzaklik 6l¢iim ydntemleri i¢inde ise Oklid, Bray- Curtis, Hellinger ve

Cosine benzerlik 6l¢timleri bulunmaktadir.



Gergeklestirdigim tez calismasinda, ayni denekten temin edilen anlik EEG
sinyalleri kullanilmistir. Denege deney sirasinda dort temel ana yon (sag, sol, yukari,
asagi) gosterilen bir bilgisayar arayiizii sunulmustur. Bu gosterilen dort yonden fare
imlecinin yalnizca birine gitmesinin denegin zihninde imgelenmesi istenmistir.
Denegin bu diisiinsel siireci EEG 6l¢lim cihazi yardimiyla kaydedilmistir. Her bir yon
diistincesi ilgili yon ismiyle etiketlenip dort farkli smifa ayrilmistir. Bu sekilde
gruplanan EEG sinyalleri farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanarak siniflandirma
dogruluk oranlarimi karsilastirmigtir. Nispeten basarili oran veren algoritma, hangi

yOniin diistiniildiigiiniin bilinmedigi EEG verileri lizerinde uygulanarak incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin bilgisayar arayiizii (BBA), elektroensefalogram (EEG),
EEG g6z durumu, siniflandirma, K — en yakin komsuluk (K-NN), C x K — en yakin
komsuluk (C x K-NN)



ANALYSIS OF BRAIN-COMPUTER INTERACTION DATA AND
RELATED APPLICATIONS

ABSTRACT

The brain which is the central control mechanism of body, has a complex structure.
Many researches have been made to make dynamic structure of human brain more
understandable with many different methods Electroencephalography (EEG), is one
of these methods able to visualize cerebral activity. Brain — Computer Interface is a
developing field about which there are not many researches. The idea of being able to

communicate with technological devices via thoughts causes new scientific horizons.

The device named Emotiv Epoc+, used in this study, is one of the tools benefited
for making EEG signals readable. Cerebral activities are observed via this device
thanks to 14 distinct electrodes placed upon proper specialized locations according to
different lobes on brain. EEG data used in this thesis study, has been acquired by
utilizing mentioned tool and software. Moreover, test of classification algorithms used
with purpose of supporting study has been applied to verified EEG data obtained by

UCI data warehouse.

EEG signals are emerged of collusion of the waves generated in brain. EEG data
transmitted to a computer via utilized device and software are written to a file. In
classification phase, K-Nearest Neighborhood, C x k- Nearest Neighborhood and
Naive Bayesian are utilized. As distance measuring methods of these classification
algorithms, Euclidean, Bray-Curtis, Hellinger and Cosine Similarity Metrics take

place.

In this study, instantaneous EEG signals supplied by the same subject are used. A
computer interface in which four main directions are shown is presented to the subject
during an experiment. Imagination of movement of the mouse cursor to only one of
these four directions is asked from subject. This thinking process of subject is recorded
with the help of an EEG measurement device. Each thought of a direction is labeled

with respective direction name and all signals are divided into four different classes

Vi



with respect to their labeled direction names. EEG signals grouped in this manner are
classified using distinct classification algorithms and classification accuracy rates of
those algorithms are compared. Quite more successful algorithms are analyzed by
being applied to EEG data in which unknown directions are thought among these four

directions.

Keywords: Brain computer interface (BCI), elektroensefalogram (EEG), EEG eye
state, classification C x K — nearest neighborhood (C x K — NN), K — nearest
neighborhood (K-NN)
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BOLUM BiR
GIRIS

Tiim potansiyel igslevsel mekanizmasinin gergeklesme siireglerinin giiniimiizde hala
tam olarak saptanamadig1 beyin, diger viicut organlarina kiyasla olduk¢a anlagilmasi
zor bir yapidadir. Beyin, insanin giinliik yasamda hayata ge¢irdigi tiim eylemleri
gerceklestirir. Hareket etme, hafizadan bilgi cagirma, soluk alis-verisi, yabanct dil

konusma ve daha birgok aktiviteyi yiiriitiir.

Beynin sahip oldugu néron miktar1 100 milyardan fazladir. Asagi yukar1 1400 gr
agirliginda olup, kafatasi iskeleti sayesinde hasar verebilecek dis etmenlerden
muhafaza edilir. Viicut dengesini saglar ve kisinin aldig1 kararlar1 yonetir. Her bir
noronu iletisim agindaki bir parca olarak disiiniirsek ve agdaki elemanlarin
birbirleriyle kuracag iletisim baglantilarin1 hayal edersek beynin karmasik yapisini

idrak etmek kolaylasacaktir.

Beyin mekanizmasi da, diger mekanizmalar gibi harici bir girdi alip onu isleyip bir
¢ikt1 olusturur. Beyin s6z konusu oldugunda da sistem teori prensipleri ve analiz

yontemleri uygulanabilir (Tiilay, 2009).

Beynin kendi i¢inde nasil ¢alistigindan bahsetmek i¢in beynin yapisi hakkinda bilgi
verdikten sonra beynin elektriksel aktivitesini gozlemlemeye yarayan EEG
(Elektroensefalografi) kullanimina deginilecektir.

1.1 Beynin Yapisi

Yarikiire anlamima gelen hemisfer ismiyle adlandirilan 2 kisim beyin kabugu
anlamina gelen serebral korteksi (cerebral cortex) meydana getirir. Serebral kortekste
dis diinyaya dair duyular araciligiyla algilamalar gerceklesir(isitme, gorme, koku alma
vb.). Yarikiirelerin her bir tanesi frontal (F), parietal (P), temporal (T) ve oksipital (O)

olmak {izere 4 ayr1 lobdan olusur.



Parietal Lob

Sekil 1.1 Beynin ana loblar (Tiilay, 2009)

Her bir lob ayr islevler i¢in 6zellesmistir. Sekil 1 de tiim bu bahsedilen loblarin
beyindeki yerlesimi temsil edilmistir. Frontal lob, karar almada, hislerin
hakimiyetinde ve sorunlara ¢6ziim bulmada, parietal lob, gorme ve temas yoluyla
idrak etmede, temporal lob, duyma, uzun siireli bellek ve konusmada, son olarak

oksipital lob ise gorsel algilamada etkindir (Aydemir, 2009).

1.2 EEG (Elektroensefalogram)

EEG beyinde yer alan néronlarin birbirleriyle etkilesimini daha anlasilir hale
getirmek i¢in sinir uclarindaki elektriksel potansiyel farklarini sayisal veriye ¢eviren
sinyallerdir. Ismini Yunan kékenli sdzciik grubundan almis olup, “Beyin Elektriksel
Resmi” anlamm tagir. Ilk defa Richard Caton 1875 yilinda beynin elektriksel
degisimini incelemistir. Ancak, burada yapilan gozlem hayvanlar {izerinde

gerceklesmistir. Ilk insan beyni iizerinde yapilan analiz ise 1929 yilinda Hans Berger



tarafindan gergeklestirilmistir. Bu analiz i¢in kaydedilen EEG 6rnegi Sekil 1.2°de

gosterilmistir.

N aa s A AAN f VAR
A AV AAAYVAWAAANAAAAANANAN

Sekil 1.2 Hans Berger tarafindan yayilanan ilk EEG kaydi (Tiilay, 2009)

1970 oncesi itibariyle EEG kayitlar1 bu alanda yapilan ¢aligmalara dahil
edilmemistir. Daha sonraki siirecte ise EEG verilerinin beynin iglev mekanizmasini
yansitabilmek i¢in kayda deger oldugu anlasilmis ve tizerinde durulmaya baslanmaistir.
EEG sinyallerini etkileyen birgok faktor bulunur. Bunlardan bazilar1 EEG sinyali
aliman denegin yasi, cinsiyeti, beyin dalgas1 frekans araligi, g6z a¢ip kapama hali ve
beyinsel hasarlarin varligidir. Bunlara ek olarak, dis uyaranlarin kisi lizerinde yarattigi

duygu degisimleri de EEG sinyalleri tizerinde etki biraktigi kanitlanmistir.

EEG verilerini elde etme yontemleri istila eden yontemler ve istila etmeyen
yontemler olarak ikiye ayrilir. Istila eden metotlar kafatasindaki derinin igine niifuz
ederek beyinle temas eden elektrotlar sayesinde sinyale ulagir. Bu tarz metotlar cerrahi
operasyon ile gerceklestirilebilir. Ote yandan, istila etmeyen yontemlerde ise beyin ile
direk bir temas olmaksizin kafatasi derisinin ustiine yerlestirilen elektrotlarla gerekli
Olcimler yapilir. Denek iizerinde fiziksel bir zedelenme birakmaz. Bu tez
calismamizda kullandigimiz veriler istila etmeyen bir yontem kullanilarak elde

edilmistir.

Giincel yasamda, EEG 'nin kullanim alanlar1 arasinda, klinik tedaviler ve sinir
bilimi iizerine yapilan calismalar yer alir diyebiliriz. Sinir bilimi alaninda, beyinden

bilingli olarak diisiiniilen bir diisiincenin yoneltilen sorulara gore kismi olarak tespiti



ve klinik alanda sara hastaligi ¢ceken bireylerin iyilesme siirecinde yardim amach

kullanilabilir.

1.2.1 EEG Osilasyonlart

Frekans araliklar birbirinden farkli olan birden fazla dalga iist iiste ¢akistiginda
EEG osilasyonlarini olusturur. Bu dalgalarin ¢akismasi olayi siiper pozisyon (siiper-
position) olarak adlandirilir. Dalgalarin frekanst en az 0,5 Hz olup, 100 Hz’i de
gecebilir. Sahip olabilecegi genlik ol¢iileri ise en diisiik /0 uV ve en ylksek 200 uV
olabilir. Uzerinde higbir 6nisleme yapilmamis EEG kaydinda bu dalgalar i¢ ice
oldugundan birer birer saptanamaz. Ancak, filtreleme islemleri gerceklestirildikten

sonra her bir dalga kendi basina gézlenebilir.

e Delta(d) Dalgalari: Frekanslar1 0,6 ile 4 Hz arasindadir ve genlik miktarlari
20 ile 400 uV arasinda degisebilir. Genel anestezi ya da derin bir uyku gibi ¢ok
diisiik seviyedeki beyinsel aktivite durumlarinda tespit edilmesi ¢ok daha

yaygindir. Delta dalgalarinin olusturdugu sekle 6rnek Sekil 1.3’te goriilebilir.

0.0 o2 0.4 0.5 0& 14

Sekil 1.3 Delta dalgasi (Tiilay, 2009)

e Teta(0) Dalgalar: Frekans araliklar1 4 Hz ile 8 Hz arasinda ve genlikleriyse 5
ile 700 uV arasinda degisiklik gosterir. Uykunun riiya goriildigii evresi, stres
veya normal bireylerde normal derin anestezi gibi beynin diisiik seviyede
calistigr durumlarda olusur. Teta dalgalarinin olusturdugu sekle 6rnek Sekil

1.4°te gortilebilir.
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Sekil 1.4 Teta dalgas1 (Tiilay, 2009)

e Alfa(a) Dalgalar: Frekans araligi 8-13 Hz ve genlik araligi 2-70 uV dur.
Bilinci agik birey gozlerini kapattiginda, herhangi bir dis uyarana maruz
kalmadiginda ve zihinsel ve fiziksel olarak tamamen dinlenme halinde

oldugunda alfa dalgalar1 olusur. Alfa dalgalarinin olusturdugu sekle 6rnek
Sekil 1.5’te goriilebilir.

\ ot
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Sekil 1.5 Alfa dalgasi (Tiilay, 2009)

Bireyin beyninin alfa durumundan ¢ikip gegici olarak beta durumuna gegmesi
tespit edilebilir. Kisi alfa durumundayken goz agtiginda ya da bir uyarana tepki
verdiginde dalgalarda betaya yonelik bir degisim gerceklesir.

Gozler
acildiginda gercgeklesen alfa dalgasindaki farklilik Sekil 1.6°da gosterilir.

' ilrapic l hapd

Sekil 1.6 Go6z acildiginda alfa dalgasinda olusan degisim (Tiilay, 2009)

Beta(p) Dalgalar: Frekanslart 13 Hz’i gegmektedir ve genlikleri 1-6 ulV

arasindadir. Beta dalgalart normal kosullar altinda en yiiksek seviye



aktivitelerle eslesir. Beta dalgalarinin olusturdugu sekle ornek Sekil 1.7°de

goriilebilir.
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Sekil 1.7 Beta dalgasi (Tiilay, 2009)

e Gama(y) Dalgalari: Frekanslari 30 Hz’in iistiindedir. Hatta bazi durumlarda
100 Hz degerine ulasabilirler. Olaganiistii kosullarda beynin ¢ok kisa siire
icinde ¢ok hizli diislinme eylemi gosterdigi durumlarda gergeklesir. Giinliik
yasamda sik rastlanmaz. Gama dalgalarinin olusturdugu sekle 6rnek Sekil 1.8

de goriilebilir.
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Sekil 1.8 Gama dalgasi (Tiilay, 2009)

1.2.2 Artefakt

Artefakt, beyinden elektriksel aktiviteye dair sinyal alinma islemi sirasinda,
istenilen veri disinda sinyale karisan giiriiltiilere verilen isimdir. Beyin tarafindan
uretilmeyen sinyaller bu gruba girer. Artefaktlar hem deneyin sebep oldugu
durumlardan hem de teknik aksakliklardan dogabilir. Cesitli etkenlerin sebep oldugu
artefaktlarin sinyallerde olusturdugu degisiklikler Sekil 1.9°da yansitilir.
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Sekil 1.9 Artefakt gesitleri (Tiilay, 2009)

a-) Goz Kirpmasi: EEG sinyallerini kayit etme esnasinda en sik karsilasilan

artefaktlardan biridir. Genligi, saf EEG sinyaline gore daha fazladir.

b-) Goz Hareketi: G6z kirpmasina kiyasla, goziin bir yone dogru oynamasi kafatasi
lizerinde daha genis alana yayilim yapmasina sebep olur. iki artefakt ¢esidi de birbirine

yakin araliklarla gerceklesir.

c-) Kas Hareketi: Frekansi oldukga genis bir artefakt tiirtidiir. Denek ilgili kas
tizerinde bir kasilma gergeklestirdiginde o kasin bulundugu bolge etrafindaki

kanallarda gozlemlenir.

d-) Hat Giiriiltiisii: EEG sinyalleri yalmizca birey tarafindan degil, c¢evredeki
elektriksel etmenlerden de etkilenebilir. Frekansi 50 Hz ve {izeri olan elektrik
kaynaklar1 EEG sinyallerine etki edebilir. Notch filtresi bu gesit harici artefaktlarin

glirtiltiisiinii gidermek i¢in kullanilir.



BOLUM iKi
BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU (BBA)

Insanlarin herhangi bir uzuvlarm kullanmadan bilgisayarlara ya da bilgisayar
tabanli dijital mekanizmalara komut vermesini saglayan sistemler insan beyni ve

komut verilen aygit arasinda dogrudan iletisimi amaglar.

Literatiirde genellikle Beyin Bilgisayar Arayiizii (Brain Computer Interface), kisaca
BBA olarak karsimiza ¢ikan bu c¢alisma alaninin temel girdi (input) elemani insan
diisiinceleridir. Bu diisiinceleri girdi olarak okuyabilme fikri, insanlarin akillarindan
bir sey gegirdiklerinde beyinlerinin ¢esitli bolgelerinde elektriksel sinyaller

olugmasina dayanir. Nitekim bu sinyallerin elektronik ortamda algilanmasi gerekir.

BBA’nde kullanilan sinirsel aktivitenin kayit edilmesi istila eden ve istila etmeyen
teknikler sayesinde gerceklestirilir. Istila eden tekniklerde elektrotlar kafatasinin 1-2
mm i¢ine s1zarak denege zarar verme riski tasir. Bu nedenle bu tiir teknikler genellikle
kobaylar ya da maymunlar iizerinde denenir. Bazi durumlarda istila etmeyen
tekniklere gore daha verimli islevsellik gosterdiginden performansindan Otiirii
kullanilabilir. Kaydedilen sinyaller daha fazla bilgi tasir ve daha ¢abuk yanit verir. Bu

nedenle egitim (training) gerekliligini azaltmis olur.

Ote yandan, istila etmeyen teknikler ise denegin kafatasi iizerine yerlestirilir ve deri
altindan igeri sizmadigi i¢in denege zarar verme durumu s6z konusu degildir. EEG bu
tekniklerden biridir. EEG yani Elektroensefalogram, kafatasinin belli bolgelerine
yerlestirilen elektrotlar sayesinde elektrotlarin baglandigi kanallardaki elektriksel
degisimi algilar. Elektrotlarin iki ucundaki potansiyel fark mV (milivolt) cinsinden

oOlciiliir ve bu degisim zamana bagli olarak kaydedilir.

Beyinsel aktiviteyi kaydetmeye yarayan bir diger teknik ise Dikotik Dinleme
(Dichotic  Listening — DL)’dir. Davramigsal seviyede beyin asimetrilerini

degerlendirmek icin kullanilir. Her bir kulaga es zamanli olarak birer duyusal uyarici



yerlestirerek yapilir. Beyin, ayn1 anda her iki kulaktan esit yogunlukta alinan iki

duyusal uyariciy1 tanimlayamaz.

2.1 Tarihge

1929°da Hans Berger, beyin aktivitesi tarafindan tiretilen elektriksel potansiyelleri
kaydeden cihaz ortaya ¢ikardi. Daha sonradan EEG yani Elektroensefalogram adini
ald1.

1970’1erde, arastirmacilar kafatasindan kayit edilen elektriksel aktiviteye dayanan
ilkel kontrol sistemleri gelistirdiler. Pentagon’un Ileri Arastirma Proje
Ajansi(DARPA), askerlere yardim etmek icin gelistirilen biyonik cihazlar {izerinde

calisan projelere maddi katki vermeye basladi.

1977°de Jacques Vidal tarafindan yapilan ¢alisma, beyinsel aktivitedeki sinyallerin,
kullanicin amaciyla iletisim kurabilmek i¢in verimli bir sekilde kullanilabilecegini

kanitladi.

2.2 BBA’niin Bilesenleri

2003’de Mason ve Birch tarafindan yapilan ¢alisma BBA sisteminin bir modelini
ortaya koydu. EEG’de EEG sinyalleri arasindaki sekil ve davranis benzerliginin,

biiyiikliik benzerliginden ¢ok daha degerli oldugu 6ne siirtildii.
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Sekil 2.1 Beyin Bilgisayar Arayiizii sistemindeki islevsel bilesenler ve geribildirim dongiileri (He,
2005)

Sekil 2.1°de, gelismis bir BBA sistemindeki bilesenler ve birbirleriyle iligkileri
gosterilmistir. Amp, Amplifier’r temsil eder. Ozellik ¢ikarict (Feature Extractor)
islenmemis sinyalleri ilgili 6zellik vektorlerine doniistiiriir. Bu vektorler 6zellik
doniistiiriiciisti (feature translator) tarafindan mantiksal kontrol siniflarma ayrilir.
Kontrol arayiizii ise mantiksal kontrolleri, cihaz kontrolciisiiniin (device controller)
algilayabilecegi semantik kontrollere doniistiiriir. Cihaz Kkontrolciisii bu anlamsal
kontrolleri, cihazin uygulayabilecegi fiziksel komutlara doniistiiriir. Boylece BBA

sistemi, kullanicinin niyetini cihazin gercgeklestirdigi bir eyleme uygulamais olur.

2.2.1 Islevsel Bilesenler

BBA sisteminin ¢alisma ortamindaki degisiklikleri saptayan bilesenlere denir.
Kullanic1 ise BBA sistemini i¢in girdi olarak kullanilan kontrol sinyalini tiretmek i¢in

kasitl olarak beyinsel aktivitesinde degisiklik yapan bireylerdir.

Istila eden teknikler genellikle maymunlar ve fareler iizerinde uygulanir ve
genellikle Beyin-Makine Arayiizii (BMA) olarak adlandirilir. Bu tekniklerin avantaji,

cok yliksek ornekleme oranlarindaki bireysel ndronlardan kayitlar alinabilir. Bu
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kaydedilen sinyaller daha fazla bilgi icerdiginden ve daha g¢abuk yanitlara izin

verdiginden, daha az antrenmana ihtiya¢ duyar.

Bu tekniklerin dezavantaji ise, sinyalin uzun-dénem siirekliligini elde etmek

giinlerce ve yillarca siirebilir ve oldukga zor olur.

2.2.2 Deri Altina Miidahalesiz Teknikler

Beyinsel aktivite istila etmeyen araglar yoluyla birgcok ydntemle olgiilebilir. Istila
etmeyen yontemlerin avantaji herhangi bir medikal operasyon ya da cihaza kalic1 bir
baglilik gerektirmedigi i¢in kullanicilar agisindan saglik yoniinden bir rahatsizlik
riskini azaltir. Beyine sizint1 yapmadan 6l¢lim alabilme metotlar1 arasinda bilgisayarl
tomografi (CT), pozitron elektron tomografi (PET), tekil foton yayilim hesaplamali
tomografi (SPECT), manyetik rezonans goriintileme (MRI), islevsel manyetik
rezonans goriintilleme (fMRI), magnetoensefalografi (MEG) ve elektroensefalografi
(EEG) yer alr.

BBA i¢in giiniimiizde en gecerli sinyal alim teknigi EEG’dir. Saniyenin binde
birinde yani her milisaniyede bir 6l¢iim yapabilme kabiliyeti sayesinde yliksek gegici
¢Oziiniirliige sahiptir. Giincel EEG araglarinda ayn1 anda 6l¢iim yapabilen 256 elektrot
bile bulunabilir.

EEG’nin laboratuvardaki ve gergek hayat kosullarindaki kullanisliligi Oniine
gecilemez bir haldedir. Cihaz tasmabilir ve elektrotlar denegin kafatasi iizerine
kolayca yerlestirilebilir. Ayrica, EEG sistemleri var olmaya basladigindan beri ¢ok
fazla sayida alanda yaygin bir kullanima sahiptir. Son olarak, en 6nemlisi ise yontemin

istila etmemesidir.

Bircok EEG tabanli BBA sistemleri Sekil 11°de ayrintili olarak gosterildigi gibi
Uluslararas1 10/20 Sistemi tarafindan 6nerilen elektrot yerlestirme stratejisi kullanir.

Daha iyi boyutsal ¢6ziiniirliik i¢in, 10/20 sisteminin 6nerdigi elektrotlarin arasindaki
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bosluklara ilave elektrotlar yerlestiren 10/20 sisteminin bir bagka tiirevinin de

kullanilmas1 da ayrica mevcuttur.

Sekil 2.2 EEG ile istila etmeyen sinyal alimi igin elektrotlarin yerlesimi (He, 2005)

Sekil 2.2’de elektrotlar1 yerlestirme isleminde Uluslararast 10/20 Sisteminin
kullanimi verilmistir. Her bir elektrota yazilan harfler 6zel bir alt lobu temsil eder (He,

2005, s. 85-95). Bu harfler ve anlamlari agsagida listelenmistir.

FP: Prefrontal Lobe
F: Frontal Lobe

T: Temporal Lobe
C: Central Lobe
P: Parietal Lobe
O: Occipital Lobe.

Alt indiste gosterilen say1, elektrotun beyin yarimkiiresi i¢indeki yerine isaret eder.

Z, beynin tam anlamiyla orta ¢izgisini, tek sayilar sol yarimkiire {izerinde bir yeri ve
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cift sayilar ise sag yarimkiire iizerinde bir yeri sembolize ederler. Elektrotun orta

cizgiye olan mesafesi yakinlastikca, sayis1 azalir ve gitgide 0’a yaklasir.
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BOLUM UC
SINYAL iISLEME

Sinyalin fonksiyona déniistiiriilebilir bir bilgi olmas: gerekmektedir. Ornek olarak,
ses, sicaklik, elektromanyetik dalga, gerilim, akim veya goriintliyli disiinebiliriz.
Insan viicudundan alinanlar dahil, hangi tiir sinyal olursa olsun, sinyaller geldigi
kaynakla ilgili birgcok 6nemli bilgi tasir. Sinyalleri dogru analiz etmek bize, kaynagin
su anki giincel durumu hakkinda fikir verir ve bu sinyaller iizerine yapilan ¢aligmalar

gelecek durumlar hakkinda dogru tahminde bulunulmasina yardimer olur.

Sinyaller sabit ya da hareketli olabilir. Sabit sinyaller iizerinde ¢alismak daha
kolaydir. Ciinkii yalnizca frekanslari ve biiyiikliikleri vardir. Fakat hareketli sinyaller
cogunlukla beklendigi gibi gbzlenmez. Bu tiir sinyallerden alinan bilgiler daha degerli

olur.

Sinyaller, zaman ve frekans olmak iizere iki ayr1 alanda incelenip, ihtiya¢ halinde
birbirine doniistiiriilebilir. Bu sekilde ¢alismanin avantaji ise zaman perspektifinde
anlasilmasi gii¢ olan giincel durum, frekans alanina cevrildiginde ¢ok net bir sekilde

anlasilabilir. Tam tersi durum da ayn sekilde kolaylik saglayabilir.

3.1 Zaman Alan

Sinyalleri gozlemlemenin geleneksel yoludur. Zamana bagl olarak sistemdeki
degisen parametreleri kaydetme stilidir. Cevredeki degisken parametreleri elektriksel
sinyallere doniistiiriiciiler (transducer) araciligiyla ¢evrilir. Mikrofonlar, ivmedlgerler,

basingolcerler vs. bu doniistiiriiciilere 6rnektir.

Sekil 3.1’de, yayli bir sistem kullanilarak sabit zamanda kiitlenin, uygulanan
kuvvete gore yer degistirmesi kagit lizerinde sinyale aktarilmistir. Yay asag1 hareket
ettiginde, kalem birim zamanda kagit izerinde asagiya dogru ¢izim yapar. Yay yukari

hareket ettiginde ise bunun tam tersi durum gergeklesir ve sinyal olugsmus olur.
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Sekil 3.1 Zaman alaninda yer degistirme kaydi (Agilent, 2000)

Elektriksel bir sinyal ise dolayli olarak Strip Chart Recorder kullanilarak kagit
tizerine aktarilabilir. Bu bicimdeki sinyal temsili Sekil 3.1’de gosterilmistir. Dolayl
donistiirticiilerin kullanildigi sistemlerin amaci, dig ¢evre faktorlerinin sinyalleri

etkilemesine engel olmaktir. Bu faktdrler arasinda siirtiinme, riizgar ve cismin kiitlesi

sayilabilir.

Strip Chart Displacement
Recorder Transducer

i/ﬂ

Amplifier

Farce

Sekil 3.2 Yer degistirmenin dolayl kayd: (Agilent, 2000)

Bu tiir sistemlerin kullanigsiz oldugu durum ise, cismin yer degistirmesi kalemin
yazim hizindan yiiksek oldugunda sinyalin hatali iiretilmis olmasidir. Ciinkii kalemin
yazim hizi sonludur. Bu sorunu gidermek icin sistemden kalem c¢ikarilir ve 1s18a
duyarl kagit yerlestirilir. Bu tiir cihazlara osilograf denir. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi
galvanometre i¢indeki aynay1 ¢ok kiiciik agiyla dondiirmek yeterli olacagindan, strip

chart recorder’a gore ¢ok daha hizli ¢izim yapilir.
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Sekil 3.3 Basitlestirilmis osilograf islemi (Agilent, 2000)

Zaman boliimlii sinyalleri gostermek i¢in kullanilan diger bir cihaz ise osiloskoptur.
Burada, elektrik alani kullanilarak bir elektron hareket ettirilir. Elektron fosforisil
maddeden yapilmis ekran tizerinde goriiniir hale gelir. Bu sistem sinyalleri,
osilograftan bile ¢cok daha hizli sekilde iiretebilir. Bunun sebebiyle aynay1 degil de
yalnizca elektronu hareket ettirmenin gerekli olmasidir. Elektronun hareketiyle olusan

sinyal Sekil 3.4’te temsil edilmistir.

Electron

Deflection Source
> Electron Beam
Plates

o
o*
— Phosphor
Screen

Sekil 3.4 Basitlestirilmis osiloskop islemi (Agilent, 2000)

Electrical R ?
Signal D !

3.2 Frekans Alanm

100 y1l 6nce Baron Jean Baptiste Fourier tarafindan ger¢ek diinyada var olan tim
sinyal dalgalari, siniis dalgalarinin birbirine eklenmis hali olarak iiretilebilecegi ileri
striildii. Sekil 3.5’te 2 siniis dalgasinin birbirine eklenmis haliyle olusan bir sinyal
gosterilmistir. Bu siniis dalgalarinin genligi, fazi1 ve frekansi dogru bir sekilde
ayarlanarak istenilen sinyal {iretilebilir. Ayn1 sekilde, diinya iizerindeki her sinyalde

sinilis dalgalarina ayristirilabilir.
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Sekil 3.5 Herhangi bir dalga siniis dalgalarinin birlesimiyle iiretilebilir (Agilent, 2000)

Sekil 3.6.a, bu siniis dalgalarinin birbirine eklenmis halinin 3 boyutlu grafikte
temsilini gosterir. Zaman alanindan da tanidik gelecegi tizere, eksenlerin ikisi zaman
ve genliktir. Ugiincii eksen ise karmasik dalga boyunu iiretmek i¢in birbirine eklenen
siniis dalgalarin1 gorsel olarak ayrilmasina olanak saglayan frekanstir. Bu ii¢ boyutlu
grafige frekans ekseninden bakilarak Sekil 3.6.b goriinimii elde edilir. Bu siniis
dalgalarinin zaman alani goriinlimiidiir. Onlarin her birim zamanda bir birbirine
eklenmesi bize asil dalgay1 verir. Fakat grafik Sekil 3.6.c de oldugu gibi zaman
ekseninden bakildiginda, bambagska bir goriintii ortaya ¢ikar. Burada zamana kars1
frekansin yer aldig1 grafik olusur ve frekans alani olarak adlandirilir. Girdiden ayrigmis
her bir siniis dalgas1 dikey c¢izgi biciminde goriiliir. Boyu genligini ve pozisyonu
frekansini temsil eder. Her bir ¢izgi siniis dalgasini temsil ettiginden, girdi sinyali
frekans alaninda essiz bir sekilde tanimlanmistir. Sinyalin temsilinin frekans alani
sinyalin spektrumu olarak adlandirilir. Spektrumun her bir siniis dalga ¢izgisi toplam

sinyalin bileseni olarak adlandirilir.
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Sekil 3.6 Zaman ve frekans alanlar1 arasindaki iliski (Agilent, 2000)

a) Zamani, genligi ve frekansi gosteren 3 boyutlu koordinatlar. b) Zaman alani

,2000). Ayn1 3 boyutlu grafige farkli

goriiniimii ¢) Frekans alani goriiniimii (Agilent

acilardan bakilir. Bu farkli bakis ac¢is1 ¢cok fayd

tuhaf ve farkli goriinebilir fakat giinliik hayatin 6nemli bir pargasidir. Kulak-beyin

kombinasyonu harika bir frekans alan1 analizcisi
gruplara ayirir ve her gruptaki giic varligim

giiriiltiilerinden kiiclik sesleri kismen frekans al

Doktor anormallikleri yakalamak icin hastanin kalbini ve nefes aligverisini dinler.

Stetoskop kullanarak, iiretilen frekans sayesinde

duyabilir.

18

al1 olabilir. Baslangicta frekans alani
dir. Kulak-beyin ses spektrumunu dar
belirler. Yiiksek siddette arka plan

an kapasitesi sayesinde ayiklayabilir.

ritimde bir tutarsizlik olup olmadigini
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Sekil 3.7 Frekans spektrum ornekleri (Agilent, 2000)

vardir.

3.3 Beyin Bilgisayar Arayiizii Asamalari
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Sekil 3.7°de siniis dalgasinin spektrumunun yalnizca bir ¢izgi oldugu goriiliir. Sekil
3.7.b’deki kare dalga sonsuz sayida siniis dalgasindan olusur. Sekil 3.7.c’deki dalganin
stirekli bir spektrumu vardir. Sekil 3.7.d’deki impuls sinyalindeyse her frekansta enerji

Beyin Bilgisayar Araylizii (BBA) beyin ile fare imlecinin ya da protez kolun
kontrolii gibi bazi harici aktiviteleri yonlendirmek icin beyinden sinyal alimini
saglayan cihaz arasinda gergeklesen bir igbirligidir. Arayiiz, beyin ile kontrol edilecek

nesne arasinda dogrudan iletisim kurar. Ornegin, fare imleci kontrolii durumunda



beyinden fareyi tlizerindeki parmaga viicudun sinir-kas (neuromuscular) sistemi

tizerinden normal yolu takip etmek yerine sinyal beyin tarafindan dogrudan iletilir.

Onisleme, BBA’niin temel siireclerinden biridir. (Sekil 3.8) Beyinden alman
sinyaller, 6znitelik ¢ikarim asamasi i¢in hazir olmaya yeterli diizeyde degildir ve bu
nedenle 6nisleme yapmak kaginilmazdir. EEG sinyalleri yalnizca diisiinme stirecinde
tretilen norolojik bilgi tasimakla kalmaz, ayni zamanda ilgilenmedigimiz
kaynaklardan da veri tasir ve bu veriler giiriiltii olarak adlandirilir. Bir¢ok giiriiltii
kaynagindan olusan veri lizerinde islem yapmak oldukca zordur. Bu sebepten otiirii,
EEG sinyallerine karigmig giiriiltiiler bir 6nisleme mekanizmasindan gegcirilerek yok

edilmelidir.

EEG sinyallerinin genlikleri ¢ok kiiglik oldugundan, giiriiltiler bu sinyaller
tizerinde varligini kolayca gosterir. Kolu soldan saga hareket ettirmek, kalp atiglari ve
g6z kirpmak gibi fiziksel hareketlerden ve lambadan 151k yayilan 151k ya da ¢evredeki
elektromanyetik dalgalar yayan cihazlarin varligi gibi dis etmenlerden etkilenmeye

maruz kalirlar.

Dijital Sinyal Isleme

Onigleme | — znite — | Smuflandirma

Calcarma
Sinyal yegulama
Alimai Arayiizi
Bevyin Uvzulama

Sekil 3.8 BBA’niin temel islevsel elemanlart
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Literatiirde, kullanilan etkili bir¢ok giiriiltii giderme yontemleri mevcuttur. Onlarin
arasinda en yaygin olanlar1 ise Bagimsiz Bilesenler Analizi, Dogrusal ve Dogrusal
Olmayan Filtreleme, Dalgacik Doniisiimli, Temel Bilesenler Analizi, Fourier
Doniisiimleri ve Kaynak Dipol Analizi’dir. BBA uygulamalarindaki asil giiriiltii
kaynagi goz kirpilmasindan kaynaklanandir. Bu ¢esit bir giiriiltii, 6zellikle gozlere
yakin bulunan beyin arka loblarina yerlestirilmis elektrotlarla tespit edilir
(Alexandridis ve Chondrodima, 2014).

Giriiltii giderme tekniklerinden farkli olan diger Onisleme operasyonlariysa
ortalama almak, esik degeri belirlemek, normalizasyon yapmak ve sinyal iyilestirme

yapmaktir.

Bir sonraki asama olan 6znitelik ¢ikarma, diislinceler farklilastiginda kaydedilen
EEG sinyallerinin énemli 6zelliklerini belirleme isleminin ardindan 6znitelik elde
etme operasyonudur. Ornegin, ellerini normal bir sekilde kullanamayan engelli bir
birey bilgisayardaki imlecin pozisyonunu degistirmeyi diisiindiigiinde, EEG

sinyallerinin nasil sekil aldig1 bir 6znitelik ¢ikarma islemi haline gelir.

Olusturulmus her bir 6znitelik vektorii bir sinyali tanimlayabilir fakat siniflandirma
asamasinda higbiri %100 dogru yanit vermeyebilir. Bu nedenle, yiliksek basar1 orani

yakalamak i¢in farkl 6zellikler bir arada kullanilmalidir.

Bir diger 6nemli nokta ise, ¢oklu elektrotlar araciligiyla kaydedilen EEG verisi
tizerinde analiz yapilirken Oznitelik ¢ikarmak icin hangi elektrotun daha uygun
olacagina karar vermektir. Beynin farkli boliimleri farkli tipte gorevler i¢in daha
hassastir. Ornegin, duyma duyular1 beynin arka lobunda islenir. Sonug olarak, tiim
beyinsel pargalar1 kaplayan c¢oklu elektrotlardan gelen biitiin veriden faydalanmak
yerine, beyinsel aktivitenin ¢ok daha yogun oldugu beyin kisimlarindan alinan veriyi
kullanmak daha iyi bir fikir olur. Ciinkii bu durum siniflandirma asamasinda karar
vermek i¢in harcanan zamani kisaltir ve siniflandirma i¢in ¢ikarilacak en iyi 6zniteligi

bulmaya olanak saglar (He, 2005).
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Farkli gorsel ve zihinsel durumlarda kaydedilen EEG sinyallerini, 6znitelik
vektorlerine gore siniflara ayirmak BBA’nde 6nemli bir konudur. Hangi sinyalin hangi
sinifa ait olmas1 gerektigi karar1 hizli ve dogru olmalidir. Sinyalin hangi siniftan
olduguna karar verme islemi siniflandirma olarak adlandirilir. Literatiirde bir¢ok farkli
siiflandirma yontemleri vardir. Onlarin en yaygin olarak kullanilanlari arasinda
Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsuluk, Dogrusal Diskriminant Analizi,

Yapay Sinir Aglar1 ve Bayes Siniflandirma gibi algoritmalar bulunur.
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BOLUM DORT
KULLANILAN EKiPMANLAR VE YONTEMLER

4.1 Yararlamilan Malzeme, Donanim ve Yazilimlar

Giliniimiiz teknolojisinden faydalanilarak onceleri zahmetli olan EEG sinyali alim
ve analiz islemleri artik daha kolaylikla ve daha kisa siirelerde gerceklestirilebilir hale
geldi. Sekil 4.1°de de gosterildigi gibi, beyin ve bilgisayarin iletisimini saglayacak

koprii bir mekanizma vasitasiyla EEG kaydi alinip istenilen formata doniistiiriilebilir.

D 3o Haw s == H o h £
¥

(1) (2) ©) (4)

Sekil 4.1 Beyin Bilgisayar Arabirimi

Yapilacak ilk islem beyin ilgilenilen kisimlarinda ger¢eklesen elektriksel potansiyel
farklarin1 6lgmek igin kafatasina elektrotlar yerlestirmektir (Sekil 4.1.1). Daha sonra
heniiz anlamsal degerler tasimayan EEG verilerinin birtakim filtreleme islemlerinden
gegirilerek yorumlanabilir hale getirilmesi gerekir (Sekil 4.1.2). Ardindan iizerine
islem uygulanmis  verilerin  bilgisayarmn  giris  birimlerinden(portlarindan)
algilanabilmesi i¢in uygun hale doniistiiriilmesi gerekir (Sekil 4.1.3). Son olarak,
toplanan bu sinyaller kayit islemi i¢in bilgisayara gonderilir ve yazilimin arayiiziinden

okunur.

4.1.1 Malzemeler

Elektrotlar: Kafatasina yerlestirilen 14 kanalli, yani 14 farkli noktasinda elektrot
iceren, cihazin her bir elektrot ucunda tuzlumsu nemli sensorler yer alir. Bu sensorlerin
yer aldig1 kap ve uglarina takilan pedler Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Elektrot
uclarindaki bu sensorler elektriksel aktiviteyi tespit edebilir. Elektrot uclar

kurudugunda cihazin kendine 6zgii sivistyla tekrar nemlendirilir.
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Sekil 4.2 (a) Elektrot uclarindaki sensor sivisi ve (b) sensor pedleri (Emotiv, 2016)

Beyinden sinyal alim1 yapmak amaciyla Emotiv Epoc+ 14 Channel isimli bas
lizerine yerlestirilebilen portatif bir cihazdan yararlaniriz. Kendisine ait USB bellek
araciligiyla alman sinyalleri bilgisayar ortamina tasiriz. Cihaz herhangi bir kablo

icermemektedir. Sekil 4.3, cihazin fotografin1 yansitmaktadir.
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Sekil 4.3 Emotiv Epoc+ 14 Channel EEG kayit cihazi (Emotiv, 2016)

4.1.2 Donanimlar

EEG sinyallerini analiz etmek ve siniflandirmak icin 1 adet masaiistii bilgisayar
kullanilmaktadir. Tlim 6nisleme ve siniflandirma iglemleriyle gorsel arayiiz olusturma

bu bilgisayar ile yapilmstir.

Kullanilan masasiistii bilgisayarin sistem 6zellikleri:
e Windows 8.1 Pro Isletim Sistemi
o Intel® Core™ j5-4590 CPU @ 3,30GHz Islemci
e 8,00 GB RAM ve 500 GB Sabit Disk

4.1.3 Yazlimlar

Emotiv cihaziyla alinan EEG sinyallerini kullanabilme hakki elde etmek ve
bilgisayara tasimak amaciyla Emotiv Pure EEG Raw EEG Data yazilimi
kullanilmaktadir. Bu yazilimin dinamik arayiiziine ait ekan goriintiisii Sekil 23 de

gosterilmektedir. Ayrica verilerin istenilen formata doniistiiriildiikten sonra yapilacak
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tim iglemlerde Visual Studio 2015 Community programindan ve C# programlama
dilinden faydalanilmaktadir. Ayrica kodladigimiz simiflandirma algoritmasininin elde
ettigi sonuglart diger popiiler smiflandirma algoritmalarinin  sonuglariyla

karsilastirmak i¢in Weka veri madenciligi yazilimi kullanilmistir.

OPTIONS

Channel Spacing

200 = uv

Max Amplitude

AutoScale

¥4 High-Pass Filter

""WMWMW’LW

Headset (user) O has connected. e e e ettt P
Headset (user) O been removed.
Headset (user) O has connected. &S

et o

FASGEIE o Bt PR O P, SR '\\_ﬂ-

AF3 7
Goar o2 T8
128
03
— 77—
o 200 400

Sekil 4.4 Emotiv Pure EEG yazilimimin uygulama arayiiziine ait goriintii (Emotiv, 2016)

4.2 Veriseti

Verisetimiz, farkli deneylere tabi tutulmus ayni denek tarafindan alinan EEG
sinyallerinden olusur. Doktora 0Ogrencisi Sezin Tunaboylu, siniflandirma
algoritmalarimizi tizerinde calistirip test edebilmemiz i¢in bu verilerini bize tahsis
etmistir. Onun deneylerinde, ayn1 denek 4 farkli oturumdaki deneylere maruz kaldi.
Bu oturumlarda bilgisayar arayiiziinde ¢ikan sag, sol, yukari ve asagi olmak iizere 4
farkli yone sahip okun gosterdigi yonii hayal etmesi istendi. Bir bagka deyisle, zihninde
canlanan herhangi bir seyin okun yoniine dogru hareket ettigini imgelemesi istendi.

Ok ekranda her ¢iktiginda rastgele bir yonii géstermis olup 3 saniye boyunca ekranda
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kalmistir. Her bir oturumda ok 4 yonden yalnizca birini gostermistir ve ayn1 yon tekrar

etmemistir.

Bir oturumun tamamlanmasinin ardindan, EEG sinyalleri bir metin dosyasina
kaydedilmistir. Bu kayitta her bir elektrotta kendisinde gézlemlenen o anki elektriksel
potansiyel farki cinsinden degerler yer alir. Bu veri aktarimini denegin kafasina
yerlestirilen EEG sinyal alim cihazi miimkiin kilmistir. Emotiv cihazinin donanimsal
parcalarindan biri olan “Dungle” ad1 verilen harici bir USB bellek vasitasiyla sinyal

alim cihaz1 ve bilgisayar arasinda koprii olusturulmustur. Kablo kullanilmamustir.

EEG verisini alan 14 farkl elektrot vardir. Elektrotlardaki veriler asagidaki sirayla
kaydedilmistir:
AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, 01, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4. Bu elektrot kanallarinin
adlandirilmasi ve kafatasi tizerindeki yerlesimi cihaz tarafindan daha dnce bahsedilen

10/20 sistemine uygun olarak yapilmustir.

Bunlardan bagka cihaz tarafindan denekle ilgili harici olarak keydedlilen baska
veriler de bulunur. Siniflandirma yaparken gz oniine almadigimiz bu ozellikler ise
sunlardir:

COUNTER, INTERPOLATED, RAW_CQ, GYROX, GYROY, TIMESTAMP,
ES_TIMESTAMP, FUNC_ID, FUNC_VALUE, MARKER, SYNC_SIGNAL.

4.3 Veri Onisleme

Her seyden Once, verisetini 6grenim kiimesi ve test kiimesi olmak iizere 2 boliime
ayirmak gerekti. Arayiizdeki okun ekranda gdsterdigi yon ile isimlendirilen 4 farkh
sinif olusturduk. Bu smiflar “yukar1”, "asag1”, ’sag” ve “sol” du. Ayni denekten alinan
her bir sinif i¢in 4 dosya i¢inde veriler elimizde bulunuyordu. Her bir dosyadaki veri
miktart 1280 satirdi ve biz bunlarin elektrot kanallarindaki degerlerin tutuldugu 14
stitunuyla ilgilendik. Bir bagka deyisle, 4 x 1280 x 14 = 71680 veri iizerinde ¢alistik.
Bu verileri %75 6grenim seti, %25 test kiimesi olmak iizere ayirdik. Daha sonra

siiflandirma iglemini zorlastirmak adma bu orant %67 - %33 olarak degistirip

27



yeniden uygulama yaptik. Her bir sinif igin 4 dosyadaki, toplamda 16 dosyadaki biitiin
verileri birlestirdik. Bu islemi yaparken her bir sinyalin hangi sinifa ait oldugu bilgisini
kaybetmemek adina sinyallere 15. 6zellik olarak sinif etiketi (class label) 6zelligini
ekledik. Boylece biitiin 4 X 4 X 1280 = 20480 veri aym1 dosyada toplanmis oldu.
Ardindan bu veriler i¢cinde yanlis kaydedilmis olan ve ilgili 6zellik degeriyle ilgisi
olmayan deger iceren bozuk verileri ayiklamak gerekti. Bu verileri ayikladiktan sonra
elimizde tiim siniflardan toplam 19600 veri kaldi. Yani 20480 — 19600 = 880 adet
lizerinde analiz yapilamayacak sinyali elemis olduk. Verilerin dosyaya diizenli
formatta yazilmig hali Tablo 4.1°de, bozuk veri temsili 6rnegi diizgiin ve iizerinde

islem yapilabilir temiz verilerin siniflara gore dagilimi Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.1 Dosyaya kaydedilmis EEG veri sinyallerinin goriinimi

COUNTER  INTERROLATED  AF3 F Fi F(5 LK) F1 o o pe T# FE M B A
11 # 4329 76,17i68421 3905 -97,8031578% 4019 D36, 176BA2 43T 104 TSTEMT 3856 -2O1,5041105
14 # 430 68, BE4I1E53 W94 -183,7063158 42k 36, 276B4r 43T -3, 16BA211 385§ 1978631579
15 # 4311 T1,65X63158  391%  -183,2208526 4216 231,13684M1 431 -3M,M21853 3966 -183,3473684
16 # 4335 §2,93684111 M -92,95TEMdN 433 51,1384 43T 3R, Te2e3l 19T -185,778%M
11 # 4321 8196526316 |6 91,9680 43 34,2085 4375 -3,E5I6316 3966 -193,%8%4737
18 # 4319 4,10185063 3 91 4N8563 43 135, 75TESAT 4375 -I7 BE3ISTY 3G 26 5526316
1% # 434 §3,45203158 929 -B6, 20473684 42 138,3157B%5 4381 -390, E315789 3960 -19,54735M4
0 # 4329 91,136B411  393%  -E5,T7ESMTIT 48 1,4 43 -38B,47IEE 387D -DB3,TRe3lNE 437
il # 4338 81,96526316 3936 -B4,TSTEATY 4139 M3 4506316 4381 -31B6 3973 -1T3ATIERAl 4346
1 # 4327 8196526316 T -B6,2ATIGEd 4139 M3 05TEMT 4383 312, TeNle3l 3966 -175,5263158
It ] 4335 B6,eMe52630 | -93,%M4T3EE 423 M1 4 38D (3D DN0S)F 395 -185,07IER4) 4348
u # 4313 T1,65263158 W -97,0031578% 415 D36, 176842 4375 3B, MT36EB4 3957 -199,9157895
&5 E 4317 63,45263158 391 -%5,01853631 4211 135,418 433 -32B,MTIeBd 3857 19,4 4348

[k satir her bir siitundaki 6zellikleri gdsterir. Veriler birbirinden tab karakteriyle

ayrilir
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Tablo 4.2 Diizgiin veri 6rnekleri

ONBNEBOUR R R RS T M O @ B B M6 M R M MWQOB QT
B0 GYNTR N5 OMQ QBIEIT SR ANH MMM OB WU & 4 4
N0 GERE MG QW AR WUB SSM® @ W & 4
50 GDUENS WS M2 QKEDE SN0 BN SN BESEH & 4 ¢
50 GHUSM M NSY GRSV VST BSMM QMW 0 4 4
D0 GUANE NS GBI GBS N NSS SEMK GO RS 0 4 4

| OBSMNE WAL GHEER GRAUE W ME GOMBY OSREE 0 4 4
| OBNHEE W NN GOBNS MR MWW GOMR @em 0 4 4
D) GNUNM BSETS U8 M4 AN EW NDRT SOMBQ WM 0 4 4

Tablo 4.2 Bozuk veri 6rnekleri

ONBNBOAR 7 B K5 7 W o @ B B KB H B M WM aQp
R0 GEMAN SN @ WMBN SEMEM 8 ¢ ¢ 4 4
§ 0 LHIUS LNR 0 Q4 LT XM LB He 0 4 4 4 4 |
o0 OB UL RN QMM 4 XM B5XMENER W 4 4 4 4 |
50 GEUBOAE DN G5 MBN MESE® 8 ¢ ¢ 4 4
$ 0 LOMEMS M4 UM L8 MEW somEEEM 0 4 4 4 4 |
¥ 0 BOONE NS L9806 &N ¥ OMF sonxm B w0 4 4 4 4 |
S 0 GSKMB RN OS50 S0 MMNM SOMSIEEE @ ¢ 4 4 4 4

Tablo 4.3 Ayiklama sonrasi elde kalan tiim verilerin siniflara gore dagilimlari

Sinyal

Sayilari
Yukari 4800
Sol 5200
Sag 4800
Asagi 4800

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’e¢ bakarak bozuk verilerin diizgiin verilerden nasil
farklilastigim anlayabiliriz. ilgili tablolarda verilen drnekler incelendiginde goriiliiyor
ki F3 6zelliginden itibaren AF4 6zelligine kadar olan ki tiim stitunlarda deger kaymasi
yaganmis. Yani, sol siitunla ilgili 6zellik degeri sag siituna kaydirilarak yazilmis ve
bazi siitunlardaki EEG degerleri kayip olmustur. Ornegin, F8 6zelligine ait degerlerin

genelde 4 basamakli sayilar oldugu goriiliirken, bu haneye CQ_AF3 6zelligine ait olan
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4 degeri veri kaydi yapilirken kaydirilmistir. Bu tablo disinda soldan saga dogru kayan
veriler ya da tiim oOzelliklerine deger atilamayan O yazilan veriler de ayiklanan
sinyallerden bazilaridir. Bu tiir veriler bize analizde katki saglayamaz, aksine veriseti
hakkinda yanlis tahminlerde bulunmamiza sebep olabilir. Bu ylizden onlan eledik.
Tablo 4.4’te gosterildigi gibi veriler sinif etiketlerine ve ait olduklar1 kiimelere gore
gruplara ayrilmistir. Sol sinifina ait verilerin kismen daha fazla diger siniflara ait
veirlerin esit oldugu fakat miktarlarin birbirine ¢ok yakin oldugu goriiliir. Bu islemden
sonra verilerin normalizasyonunu yaptik. Normalizasyon yontemi olarak min-max

normalizasyonunu tercih ettik.

Tiim verileri siniflandirmak i¢in Nasibov tarafindan 6nerilen C x k — En Yakin
Komsuluk Algoritmasi’ndan yararlandik. Bu algoritmanin isleyis isleyisi hakkinda
bilgi vermekte fayda var.

4.4 k - En Yakin Komsuluk Algoritmasi

k — En Yakin Komsuluk algoritmasi kayit tabanli 6grenim tarafindan desteklenen
siiflandirma algoritmalar igerisinde en yaygin kullanilanlardan bir tanesidir. Eger
siniflandirilacak veriseti i¢indeki tiim veriler kayit tabanli 6grenim i¢in uygunsa, bu
durumda k - NN algoritmasindan faydalanmak akillica olur. Heniiz smifi bilinmeyen
bir sinyal ya da herhangi bir deger, k adet en yakin komsusuna bakilarak bir sinifa
dahil edilir. Eger k, 1’e esitse, o halde bu tekil komsunun sinifi otomatik olarak sinyalin

ait oldugu smnif haline gelecektir.

Gereklilikler:

e Antrenman (Ogrenim) Kiimesi

e Kayutlar arasindaki uzaklig1 6lgmeye yarayan Uzaklik Olgii Birimi

e En yakin komsu sayisi (k)

e Test kayit nesnesi ile Ogrenim kiimesindeki tiim elemanlar arasindaki
uzakliklarin hesaplanmasi

e k—en yakin komsu sayisinin belirlenmesi
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e Kk adet en yakin komsu sinyaller i¢indeki ¢ogunlugun ait oldugu sinifa atama

isleminin gergeklestirilmesi

+ T + - "--“:\ +
- ‘_\'l' - / 'P\ —l,’ + \\
(= P {5 \
'\\:(," ‘\ " I, ‘l ’ ,’
\\ ” \ "
T LNV
+ 4+ +  + + 4+

Sekil 4.5 ikili siniflandirma sirasinda k = 1, 2 ve 3 degerleri icin k — NN ile simf belirleme 6rneginin

gorsellestirilmesi

Bu smiflandirma yaklagiminda, yapilacak en kritik islem k degerinin secilmesidir.
k’y1 segmenin mantikli ve asamali bir yontemi yoktur. Ciinkii, farkli k degerleri farkli
cesitte verisetleri lizerinde degisik etkiler olusturabilir. Bu yiizden, iizerinde islem
yagilan verisetine bagli olarak degisir. Farkli k degerlerine gore en yakin k adet komsu
belirleme igslemi Sekil 4.5’te gosterilir. Sonug olarak, sezgisel olarak denenen farkli k
degerleri test edilir ve bu karsilastirmanin sonuglarina gore elde edilen basar1 oranlari
kiyaslanir. En iyi bagar1 oranini yakalayan k degeri K se¢imi i¢in en ideal aday haline
gelir. Eger k degeri ¢ok kiiciik bir say1 segilirse, o halde siniflandirma giiriiltiilerden ve
sapan degerlerden ¢ok fazla etkilenir. Aksi durumda ise, yani k degeri ¢ok biiyiik bir
say1 se¢ildiginde, bu durumda bolgesel 6zellikler kaybedilebilir. Bir bagka deyisle, veri
smifi, ¢ok biiylik bir aralik i¢inden cok fazla sayida komsu elemani gozeterek
hesaplanir ve analiz edilen test elemanina ¢ok yakin komsular bir sinifa aitken, kismi
olarak uzak olan komsular bir bagka sinifi temsil edebilir. Boylece, incelenen test
elemaninin smifi ¢evresindeki uzak komsu nokta larin sinifi tarafindan belirlenmis
olur ve bolgesel olarak en yakinda bulunan komsu nokta siniflandirma islemine
yeterince etki edememis olur. Sekil 4.6’da noda uzak olanlarin sinifi belirledigi agikca

gortliir.
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Sekil 4.6 k segiminin ¢ok yiiksek bir deger ile yapilmasinin yarattigi etkiyi gosteren basit bir gorsel

k - NN siniflandirma yaklasiminin avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. Bir yandan,
modeli olusturmak kolay ve yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmez. k - NN. Higbir
karmasiklik yaratmayan uygulamasi basit bir algoritmadir. Son olarak, coklu
smiflandirma verileri ig¢in olduk¢a uygundur. Diger bir taraftan ise k degerinin
seciminin 6nceden belirlenmis bir yontemi yoktur. Sezgisel olarak ya da testlere tabi
tutularak belirlenir. Buna ek olarak, veriseti statik degilse, yani bir bagka deyisle
verisetine yeni kayitlar ekleniyorsa, bu durumda onlarin herbirinin test noduna

uzaklig1 da hesaplanmalidir.

45 C X k- En Yakin Komsuluk Algoritmast

C x k — En Yakin Komsuluk yaklagimi iyi bilinen k — En Yakin Komsuluk (k-NN)
algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu yaklasimda, sinifi heniiz belli
olmayan deger her bir siniftan k adet en yakin komsusuna olan uzakliklari géz 6niine
alinarak bir smifa yerlestirilir. ilk olarak, tiim elemanlar arasindaki tiim uzakliklar
matematiksel olarak hesaplanir. Boylelikle, bir elemanin diger bir elemana ne kadar
uzak ya da ne kadar yakin oldugu acik hale gelir. Belirli bir sinifi olmayan vektore her
bir siniftan k adet en yakin komsu, toplamda C x k adet eleman, analiz edilir. (Ulutagay
ve Nasibov, 2016) C harfi burada siniflarin sayisini temsil eder (Ulutagay ve Nasibov,
2012). Algoritma ismini bu ifadeden alir. Siniflandirilacak bir vektor ile bu vektore en
yakin k adet komsu verktorler arasindaki uzakliklarin ortalmasi hesaplanir (Ulutagay

ve Nasibov, 2009). Bunun sonucunda, heniiz bariz bir siifi olmayan eleman ile her
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bir sinif arasindaki ortalama uzakliklar elde edilmis olur. Bu ortalama uzakliklar
icinden, en yakin uzakliga sahip simif siiflandirilacak elemanin yeni sinifi olarak

etiketlenir (Nasibov, Ozgéren, Ulutagay, Oniz ve Kocaaslan, 2010).

Varsayalim ki, X = {x2, x2, ... ,xo} n adet etiketlenmis Orneklerin kiimesi, Cj =

], x5, ..., x,ij }j=1,2, .. Conceden bilinen siniflar, njise Ny + Nz + ... + nc = n oldugu

Cj sinifindaki elemanlarin sayisi olsun. C x k — En Yakin Komsuluk algoritmasinin

taslak kodu Sekil 4.7°de verilir:

BASLA

Siiflandirilmamis verinin girdisi X,
K ‘y1, I <K <n araliginda se¢

HER BIiR Cj SINIFI iCIN,

OLANA KADAR YAP (Cj sinifinda bulunan k en yakin komsu )
i =1 vyap.
X ve komsu arasindaki uzaklig1 hesapla

EGER (i<K), O ZAMAN

xl.c J i Cj deki k en yakin komsularm kiimesine ata.

EGER (x? , y’ye once bulunan komsudan yakinsa) O ZAMAN
k en yakin komsular kiimesindeki en uzak nodu sil.
xic J i Cj’deki k en yakin komsular kiimesie ata.
KOSULU BITIR.
i=i+1

DONGUYU BITIR.
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Cj’ deki k — en yakin komsular daki X’in dj ortalama uzakligini hesapla.
DONGUYU BITIR.
En yakin uzakliga sahip sinifi dx = min;d;;
Xi en son bulunan minimumun smifi r ‘ ye ata.
BITIR.
Sekil 2.7 C x k -NN algoritmastnin taslak kodu (Nasibov ve Ulutagay, 2010)

Asama 1: Capraz dogrulama ve test islemleri sirasinda her bir sinyalin birbirine olan
uzakhigimi hesapladik. Uzaklik hesabinda Oklid, Cosine Benzerligi, Bray-Curtis ve
Hellinger uzaklik Olglimiinden yararlandik. Bu uzaklik o6l¢tim yontemlerinin
formiilleri verilmistir ancak yine de kisaca bilgi vermek gerekirse Oklid uzaklik
Olglimii i¢in kullanildigindan ve Bray-Curtis ve Hellinger ise aksi benzerlik 6l¢timii
yaptigindan otiiri bu metodlart kullandigimiz kisimlarda sinyallerin birbirine
yakinligina baktik ve uzaklik degeri kiigiik olan sinyalleri ele aldik. Ancak, Cosine
Benzerligi bir benzerlik Ol¢lim yontemi oldugundan dolayr bu islem sirasinda
benzerlik degeri elde ettik ve bu degerleri incelenmis sinyallerden kii¢iik degere sahip

olanlar1 yeni siif bulmak iizere inceledik.

a-) Oklid Uzakhgi Formiilii

dine(,y) = [T (K7 + ¥2) @)
b-) Cosine Benzerligi Formiilii

X.Yy _ Y1 XY

x| vl 2 2
11l Yie1Xi XisYi

Benzerlik = cos (0) = (4.2)

c-) Bray-Curtis Uzakhg Formiilii
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?=1|Xi_Yi|

)
dpc(x,y) = XY (4.3)

d-) Hellinger Uzakhig1 Formiilii

\IZ?=1(\/7i_\/Y_i) (4.4)

dH(x’y): NG

Asama 2: Capraz dogrulama sirasinda O6grenim kiimesinin test parcasindaki
incelenecek sinyale uzakligina gore 6grenim kiimesinin test pargasi disindaki tim
pargalarindaki sinyalleri kendi smifi icinde, test sirasindaysa test kiimesindeki
incelenecek sinyale uzakligina gore 6grenim kiimesindeki tiim sinyalleri kendi sinifi
icinde siraladik. Bir bagka deyisle, bu siralama sonucunda test edilecek sinyale en
yakin sinyaller kendi sinifi i¢inde en 6n siralara, en uzak sinyallerse en son siralara

yerlesti.

Asama 3: Ogrenim kiimesindeki her sinifa ait verileri siraladiktan sonra bu siralanmig
sinyaller arasindan belirlenen k sayisi tane en yakin sinyallere eristik. Toplamda 4
simifimiz oldugundan 4 x k tane sinyale erigsmis olduk. Algoritmadaki C ifadesi sinif

sayisini temsil eder. C x k ifadesi de ismini bu sayilardan alir.

Asama 4: k tane en yakin komsular ve test kiimesindeki siiflandirilacak sinyal
arasmdaki uzakliklarin ortalamasm aldik. Ornegin, k = 3 oldugu durumda, yukari,
asagl, sol ve sag smiflarindaki en yakin 3 ‘er komsunun uzakliklarini toplayip her sinif

icin toplam degerleri 3 e boldiik.

Asama 5: Ardindan, bu ortalama degerleri karsilastirdik ve bu ortalamalardan en
kiictigliniin yer aldig1 sinifi test kiimesinde incelenen sinyalin tahmin edilen smifi

olarak atadik.

Asama 6: Algoritma tarafindan tahmin edilen smif ile test kiimesinde incelenen
sinyalin gercek sinifin1 karsilagtirdik. Bu iki smif birbirinin aynm1 oldugunda

denememizi basarili, farkli oldugunda ise hatali olarak kaydettik.
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Asama 7: Bu algoritmayr hem 6grenim verilerinde 10 par¢a capraz dogrulama
esnasinda, hem de test verileriyle test esnasinda uyguladik. Capraz dogrulama
sonucunda en iyi oran1 veren Kk degerini belirleyip bu degeri test isleminde kullandik.

Test islemi sirasinda boylelikle bir¢ok k degeri i¢in deneme yapmamis olduk.

Asama 8: Capraz dogrulama islemi sirasinda 1’den 10’a kadar olmak iizere K igin
farkli degerler denedik. Bu degerlere karsilik gelen basar1 oranlarini her bir parga i¢in
kaydedip ¢apraz dogrulama sonunda her k degeri i¢in pargalarin ortalamalarini
karsilastirdik. En yiiksek oran veren Kk degerini test kiimesindeki sinyallerin
dogrulugunu tespit etmek iizere kullandik. Ornegin, toplamda 10000 sinyal test
ettiysek ve bunlarin 6457’sinin sinifi dogru sinif olarak tahmin edildiyse basari oranini

6457 / 10000 = %64.57 olarak ifade ettik.

4.5.1 10 Parca Capraz Dogrulama

10 Parca Capraz Dogrulama siireci tiim siniflandirma algoritmalari igin istenildigi
takdirde gergeklestirilebilir ve elde edilen sonuglarin giivenilirligini artirmaya yarar.
Bu siire¢ su adimlar takip edilerek isleme konur:

e Tiim veriseti bir araya getirilir.

e Homojen dagilim gozetilerek veriseti 10 esit parcaya ayrilir.

e Her par¢ada miimkiin oldugu kadar her sinifa ait eleman sayilarinin birbirine
esit ya da olduk¢a yakin olmasi saglanmaya c¢alisilir.

e Her bir parga bir kez test kiimesi gorevi yaparken geri kalan 9 parga birlesik
halde 6grenim kiimesi gorevi iistlenir.

e Her bir par¢a icin siniflandirma basar1 orani tespit edilir.

e Tiim basar1 oranlar1 elde edildikten sonra tiim parcalarin ortalama basarisi

hesaplanur.

Kendi programimizda homojen dagilimi ve rastgele dagilimi tamamen sagladik.

Tiim parcalardaki veriler tiim verisetindeki sinyaller arasindan rastgele olarak secildi
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ve higbir sinyal baska bir par¢ada kendini tekrar etmedi. Parcalardaki sinyallerin

smiflara gore dagilimi Tablo 4.5¢te verilmistir.

Tablo 4.5 10 Par¢a Capraz Dogrulama 6ncesi her siniftaki verilerin pargalara gore dagilimi

Yukari Sol Sag | Asag | Toplam
Par¢a 1 480 520 480 480 1960
Parca 2 480 520 480 480 1960
Parg¢a 3 480 520 480 480 1960
Parca 4 480 520 480 480 1960
Par¢a 5 480 520 480 480 1960
Parca 6 480 520 480 480 1960
Par¢a 7 480 520 480 480 1960
Parca 8 480 520 480 480 1960
Parc¢a 9 480 520 480 480 1960

Parca 10 480 520 480 480 1960
Toplam 4800 5200 | 4800 | 4800 | 19600

4.5.2 Test Asamast

10 Parga Capraz Dogrulama sonrasi tiim parcalardaki ortalama basari1 oranlarinin
1-10 arasi1 segilen k degerlerine bakarak en yiliksek sonug¢ veren k degerini test
asamasinda kullanmak amaciyla kaydettik. Yine rastgele secilmek ve tekrar etmemek
kosuluyla verisetini homojen dagilacak bicimde %75-%25 ve %67-%33 oranlarinda
test ve 6grenim kiimesi olmak iizere pargaladik. Boylece test verilerinin 6grenimini
giiclendirerek giivenilirligi artirmay1 amagladik. Her iki durumdaki veri kiimelerinin

siniflara gore dagilimi Tablo 4.6°da verilmistir.

Tablo 4.6 Test asamasinda test verilerinin siniflara gore dagilimi

Yukan: | Sol Sag | Asag | Toplam
Dagihim 1 1200 1300 | 1200 | 1200 4900
(%75-%25)
Dagilim 2 1600 1734 | 1600 | 1600 6534
(%67-%33)
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BOLUM BES
DENEYSEL CALISMA

5.1 C x k — En Yakin Komsuluk Algoritmasiyla EEG G6z Durumu Verilerini

Siniflandirma

Tez c¢alismasinda kullanilan verilerin  disinda EEG  verilerinde ikili
siniflandirmadaki basar1 oranina dair sonu¢ almak icin UCI Makine Ogrenimi
Veritabani tarafindan paylasilan EEG G6z Durumu Verileri i¢in bir ¢aligma daha
yaptik. “A¢tk Goz* ve “Kapali Goz“ olmak lizere EEG Sinyalleri alinan denegin iki
durumunu temsil eden smiflari, C x kK — En Yakin Komguluk algoritmasi kullanarak

tahmin ettik ve bu tahminlerin basar1 oranlarin1 degerlendirdik (Dogan ve Nasibov,

2016).

Verisetimiz UCl Makine Ogrenimi Veritabanindan alman EEG Géz Durumu
Veriseti (Roesler, 2013) olup tek bir denegin goz acip kapama durumlarinda belli bir
siire boyunca (117 saniye) kaydedilmis EEG sinyallerinden olusmustur (Aydemir ve
Kayik¢ioglu, 2011). Bu EEG verilerinin son siitununa “Géz Durumu” 6zelligi
eklenmis olup, bu 6zellik degerine deney sirasinda sinyalin alindig1 anda kisinin gozi

aciksa 0, kapaliysa 1 verilmistir (Tablo 5.1) (Bing, Yao-hua ve Xiao-hong).

EEG sinyalleri satir bazli olarak metin doyasina kayitli olarak alinmistir. Toplam
14980 veri siral1 olarak zamana gore ardigik kayit edilmistir. Biz kodlama esnasinda
her bir sinyalin farkli elektrotlardaki degerlerinin dogru bir sekilde kullanilabilmesi
icin bu metin dosyas1 verilerini uygun formata doniistiirdiik. UCI Makine Ogrenimi
Veritabani’nda da agiklandig1 gibi bu sinyaller Emotiv EEG Sinyal Kayit Cihaz

kullanilarak elde edilmistir.

EEG verilerini almak i¢in farkli beyin loblarma baglanmis toplamda 14 farklh
elektrot bulunur. Bu elektrottaki degerler su sirayla kaydedilmistir:

AF3,F7,F3, FC5, T7, P7, 01, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4.
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Veriler hazir olarak giivenilir kaynaktan temin edilginden pek fazla bir 6nisleme
operasyonu uygulanmamustir, yalnizca veriler iizerinde siniflandirma asamasindan
once “Min-max Normalizasyonu” uygulanmis, siniflandirma algoritmasinin basarisi
test edilmis ve aymi veriler {izerinde bilinen k — En Yakin Komsuluk Algoritmasi nin

uygulanmasiyla elde edilen sonuglar ile karsilastirma yapilmustir.

Verilerin birimi u ¥ (mikrovolt) cinsindendir. Ornegin, P8 elektrotunda 4148,21
degeri olan bir veri dl¢iim yapildigi anda denegin P8 elektrotunun yerlestigi beyin
kismindaki potansiyel farkinin 47/48,21 uV yani 4,14821 mV degerinde oldugu
anlammi tagir. Tablo 5.1°e bakildiginda elektrot kanallarindaki anlik 6lgiilen

degerlerin kaydedilmis hali goriiliir.

Tablo 5.1 EEG sinyallerinin excel dosyasina kayith halinin goriniimi

T8 FC6 F4 F8 AF4 eyeDetection
4238,46 | 4211,28 | 4280,51 | 4635,9 | 4393,85 |0

4226,67 | 4207,69 | 4279,49 | 4632,82 | 4384,1 | O
4222,05 | 4206,67 | 4282,05 | 4628,72 | 4389,23 | 0
4235,38 | 4210,77 | 4287,69 | 4632,31 | 4396,41 | O

14980 adet veri igeren tiim veri setini rastgele bi¢imde homojen sinif dagilimini
gozeterek 10000 adet veri iceren bir 6grenim kiimesi ve 4980 adet veri iceren bir test
kiimesi olmak tizere iki parcaya ayirdik. Tablo 5.2 °de 6grenim kiimesindeki verilerin
10 pargali gapraz dogrulama (10 Folds Cross Validation) sirasinda olusan siniflara
gore sayisal dagilimlart verilmistir. Tablo 5.3’de ise test kiimesindeki elemanlarin
siiflara gore sayisal dagilimlart gosterilmistir. Capraz dogrulama esnasinda veriler
1000’er farkli veri igeren rastgele se¢ilmis homojen dagilim gosteren 10 parcaya

ayrilmistir.
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Tablo 5.2 Ogrenim kiimesindeki verilerin 10 parcali capraz dogrulama sirasinda her bir simf i¢in satir

sayilari

Parca Parcadaki | Parc¢adaki Kalan Kalan

“Acik “Kapah Kisimdaki Kisimdaki

Goz” Veri Go6z” Veri “Acik Goz” “Acik Goz”

Sayisi Sayisi Veri Sayisi Veri Sayisi
Parca 1 540 460 4988 4012
Parca 2 545 455 4983 4017
Parca 3 569 431 4959 4041
Parca 4 563 437 4965 4035
Parca 5 509 491 5019 3981
Parga 6 555 445 4973 4027
Parca 7 562 438 4966 4034
Parca 8 557 443 4971 4029
Parca 9 555 445 4973 4027
Parca 10 573 427 4955 4045

Toplam 5528 4472

Tablo 5.3 Test kiimesindeki verilerin test sirasinda her bir sinif i¢in satir sayilar

Testteki | Testteki | Ogrenimdeki Ogrenimdeki
“Acik “Kapal “Acik Goz” “Acgik Goz”
Goz” Goz” Veri Sayisi Veri Sayisi
Veri Veri
Sayisi Sayisi
Test 2714 2266 5543 4457
Kiimesi

5.2 C x k- En Yakin Komsuluk Algoritmasiyla Temel Yonleri (Yukari, Sol, Sag,

Asagi) Verilerini Simiflandirma

Diizenledigimiz tiim verisetlerini 10 par¢ca capraz dogrulama asamasi igin
hazirladiktan sonra gesitli algoritmalar kullanarak siniflandirdik. Danigman hocamin
onerdigi C x k— En Yakin Komsuluk Algoritmasi’nin 6nerdigi yontemi Visual Studio
ortaminda C# programlama dili kullanarak kendimiz kodladik. Farkli verisetlerine
gore kodu diizenledik. EEG sinyal analizinde tercih edilen diger yaygin siniflandirma
algoritmalarinin basari sonuglarini da analizimize katmak i¢in Weka yazilimini
kullanarak verisetlerimizi bu yazilim vasitasiyla farkli siniflandirma yontemlerine tabi

tuttuk. 10 parga capraz dogrulama sonuglarinin farkli verisetleri ve ¢esitlli
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simiflandirma algoritmalari igin karsilagtirmali sonuglart Tablo 5.4 ve Sekil 5.1°de

verilmistir.

Tablo 5.4 10 Par¢a Capraz Dogrulama asamasi verisetlerinin ¢esitli algoritmalara gore karsilagtirmali
sonug tablosu

Yukari,
Sol,
Sag,
Asagi
EEG
Verileri
Naive Bayes 0,934
Random Forest 0,996
K-Nearest 0,999
MLP (Neural Network) 0,997
CART 0,976
Functional Trees 0,991
Linear Vector | 0,988
Quantization(LVQ)
Linear Discriminant | 0,951
Analysis(LDA)
Multinomial Logistic | 0,979
Regression
Simple Logistic Regression 0,977
Quadratic Discriminant | 0,992
Analysis(QDA)
C4.5 Decision Tree 0,982
Support Vector Machine(SVM) | 0,965
K-Star(K*) 1
C x K - Nearest 1
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Yukari, Sol, Sag, Asagi EEG Verileri

0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93
0,92
0,91
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Sekil 5.1 10 Par¢a Capraz Dogrulama asamasi verisetlerinin gesitli algoritmalara gore karsilagtirmali
sonug grafigi

Tablo 5.4’te farkli kategorilere ait siniflandirma algoritmalari kullanilmistir.
Random Forest algoritmasi bir¢ok smiflandirma metotlarmin iyi yanlarindan
yararlanabilen 6grenme kapasitesi yiiksek birlesik yapida bir algoritmadir. Fazla
sayida smiflandirma yontemi igerdigi i¢in calisma zamani digerlerine gore daha
yavastir ancak farkli algoritmalarin giliglii yanlarindan yararlandigi icin tekil
algoritmalara gore daha iyi sonug¢ almasi beklenir. Basar1 orani verilen K- En Yakin
Komsuluk algoritmasindaki k degeri 1 dir ve uzaklik &lgiim ydntemi olarak Oklid
uzakligi kullanilmistir. Bunlardan baska, MLP olarak gdsterilen, yapay sinir aglar
yontemlerinden biri olan ¢ok katmanli perceptrondur. Ogrenme oram1 0,3 ve
momentum degeri 0,2 dir. 1 gizli katmani vardir. Bu gizli katmandaki nod sayis1 25
iterasyon sayis1 ise 500°diir. CART algoritmasi, Smiflandirma ve Regresyon Agaci
olarak isimlendirilen yontemin kisaca belirtilmis ismidir. Istatistiksel yontemlerden
regresyon ve karar agaci baridirir. Functional Trees metodunda, agacin i¢ nodlarinda
ve yapraklarda lojistik regresyon fonksiyonlar1 kullanilmisgtir. Diger taraftan, LVQ da
ise 1600 rassal codebook vektorleri her sinif igin yer alir. Bu say1 veri dagilimina
yonelik dogru orantili olarak veriyi egitmek i¢n segilmistir. iterasyon sayis1 10000°dir
ve gerekli durumlarda ¢ogunluk oylamasi kullanir. Pencere boyutu 0,7, baslangic

ogrenme orani 0,8 epsilon degeri ise 0,5 dir. Verisetimiz i¢in uyguladigimiz Destek
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Vektor Makinesi’nde (SVM), makineyi egitmek i¢in Ardisik Minimal Optimizasyon
(SMO) algoritmasindan yararlanilmistir. SVM ikili siniflandirmalara daha uygun bir
algoritma olsada, ilk sinif ayrimindan sonra geride kalan siniflar1 tiim siniflar ayrisana
dek 2 sinif olarak ele alir ve EEG sinyal analizinde tercih edilen yontemlerden biridir.
Son olarak kullanilan K* algoritmasi iginse dagint1 (entropy) temelli bir uzaklik
fonksiyonu kullanan 6rnek tabanli 6grenme siniflandiricisi diyebiliriz. Tablo 10°da
gorildiigii tizere veriseti tiim siiflandiricilar i¢in iyl sonug vermekle beraber 6zellikle
ornek tabanli (instance-based) algoritmalar tizerinde daha basarili oran verdigi dikkat
¢eker. Bu durumda bize verisetinin O6rnek tabanli yontemlere daha uygun oldugu
izlenimi verir. Ayrica K* ve C X k — En Yakin Komguluk metodlarinin kayipsiz basari
yakaladig1 ve kullanilan veriseti i¢in diger algoritmalara gore nispeten daha basarili

oldugu tespit edilmistir.

10 Par¢a Capraz Dogrulama esnasinda uygulamaya koydugumuz C x k — NN
algoritmasindaki her bir parganin 1-10 arasi k degerleri i¢in verdigi sonuglari gésteren
bilgi Tablo 5.5’te verilmistir. Ayrica Tablo 5.6’da ayn1 asamadaki tiim pargalar i¢in K

— NN algoritmasinin aldig1 sonuglart yansitir.

Tablo 5.5 C x k -NN algoritmasinin her bir pargadaki farkli k degerlerine gore aldigi siniflandirma
sonuglari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Parcal | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
Par¢ca2 |1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,999
Parca3 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,997
Par¢cad |1 1 1 1 1 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
Par¢a5 | 0,999 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999 |1 1 0,999 |1 0,999
Par¢ca6 |1 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,999 | 0,999 |1 1

Parca7 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999
Par¢ca8 |1 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998
Par¢a9 | 0999 |1 1 1 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,997 | 0,997
Par¢a 10 | 0,998 | 1 1 0,998 | 0,998 |1 0,999 | 0,997 | 0,997 | 0,997
ort. 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998
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Tablo 5.6 k -NN algoritmasinin her bir pargadaki farkli k degerlerine gore aldig1 siniflandirma sonuglari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Par¢al | 0,999 | 0,997 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,997
Par¢ca2 |1 0,996 | 0,997 | 0,998 | 0,995 | 0,995 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,995
Par¢a3 | 0,999 | 0,995 | 0,999 | 0,996 | 0,996 | 0,995 | 0,996 | 0,995 | 0,994 | 0,996
Par¢cad |1 0,999 | 0,999 | 0,997 | 0,996 | 0,997 | 0,996 | 0,996 | 0,994 | 0,996
Par¢a5 | 0,999 | 0,997 | 0,997 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,997 | 0,995 | 0,995 | 0,995
Par¢ca6 |1 0,996 | 0,998 | 0,996 | 0,994 | 0,996 | 0,997 | 0,997 | 0,994 | 0,994
Par¢a7 | 0,998 | 0,997 | 0,997 | 0,998 | 0,994 | 0,996 | 0,995 | 0,997 | 0,996 | 0,995
Par¢ca8 |1 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,996 | 0,995 | 0,994
Par¢a9 | 0,999 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,998 | 0,994 | 0,995 | 0,996 | 0,996 | 0,995
Par¢a 10 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,997 | 0,996 | 0,995 | 0,997 | 0,996 | 0,996
ort. 0,999 | 0,996 | 0,997 | 0,996 | 0,995 | 0,996 | 0,995 | 0,996 | 0,995 | 0,993

Ek olarak, k - NN algoritmasimi temel alarak gelistirilen C X k -NN y6nteminin
esinlendigi algoritmayla karsilastirmak adina farkli k degerleri i¢in ayni veriseti
tizerinde 2 yontemin verdigi sonuglar Tablo 5.7°de yansitilmistir. Bu sonuglar 10

Par¢a Capraz Dogrulama i¢in gecerlidir.

Tablo 5.7 10 Par¢a Capraz Dogrulama asamasi Yukari, Sol, Sag, Asag: verisetinin farkli k degerlerine
gore karsilastirmali sonug tablosu

K-NN CxK-NN
k=1 0,999 0,999
k=2 0,997 0,999
k=3 0,998 0,999
k=4 0,997 0,998
k=5 0,996 0,998
k=6 0,996 0,998
k=7 0,996 0,998
k=8 0,996 0,998
k=9 0,995 0,998
k=10 0,995 0,998
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Karsilastirmali Grafik

0,999
0,998

0,997

0,996

0,995 ¥

0,994

0,993

Sekil 5.2 10 Par¢a Capraz Dogrulama asamasi Yukari, Sol, Sag, Asag verisetinin farkli k degerlerine
gore karsilastirmali sonug grafigi

Tablo 5.7’de goriildiigii tizere tiim k degerleri i¢in C x k — NN yontemiyle kismen
daha basarili sonuglar alindigr agiktir. Buna ek olarak her iki yontemde de k degerini
1 olarak se¢menin akillica oldugu fark edilir. Sekil 31’e bakildiginda C x k —NN
yonteminde K degeri 3’ten biiyilik oldugunda basar1 oraninin diistiigii ve sabit seyrettigi

gortliir.

Ayni veriseti i¢in bahsedilen farkli ayirma oranlarina yonelik test asamasinda elde
edilen sonuglari tablo da verilmistir. Bu sonuglar kendi kodladigimiz C x k — NN
yontemi kullanilarak elde edilmistir. Buna ek olarak, veriler test asamasinda da
homojen olarak dagitilmis test verilerinin farkli dagilim oranlarina gore test

kiimesindeki siniflara ait miktarlar1 Tablo 5.8’de gosterilmistir.

Tablo 5.8 Test asamasi1 Yukari, Sol, Sag, Asag: verisetinin farkli dagilim oranlarina gore her siniftaki
sinyal miktarlar

Test  Verileri | Yukar1 | Sol Sag | Asag
Dagilim Oram

75% - 25% 1200 1300 | 1200 | 1200
67% - 33% 1600 1733 | 1600 | 1600
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Tablo 5.8’1 inceledigimizde 10 parg¢a ¢apraz dogrulama agamasinda gézlemlendigi
gibi Yukari, Asagi ve Sag siniflarina ait sinyal miktarlarinin ayni oldugu, Sol sinifina
ait veri sayisinin biraz daha fazla oldugu asikardir. Alinan veri miktarinda degisim

yapmadigimiz i¢in tiim siniflandirma islemlerinde bu fark gozlenir.

Tablo 5.9 Test asamas1 Yukari, Sol, Sag, Asag: verisetinin C x k-NN algoritmasiyla farkli k degerlerine
gore kargilastirmali sonug tablosu

Test 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Verileri
Dagilim
Oram
75% -10,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998
25%
67% - |1 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998
33%

Tablo 5.10 Test asamasi1 Yukari, Sol, Sag, Asag: verisetinin k - NN algoritmasiyla farkli k degerlerine
gore kargilastirmali sonug tablosu

Test 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Verileri
Dagilim
Oram
75% -10,999 | 0,997 0,998 | 0,996 | 0,996 | 0,994 | 0,995 | 0,992 | 0,993 | 0,994
25%
67% - |1 0,998 | 0,999 | 0,997 | 0,996 | 0,995 | 0,995 | 0,994 | 0,994 | 0,992
33%

Tablo 5.9 ve Tablo 5.10°da gésterilen sonuglar iki sinyalin benzerligini dlgerken
Oklid Uzaklik Yéntemi’nin kullanilmasiyla elde edilmistir. Algoritma Uygulamasi
boliimiinde Asama 1’de bahsedilen diger 3 farkli uzaklik metrikleri i¢in alinan
sonuglar Tablo 5.11 ve Tablo 5.12” de gosterilir. Tablo 5.11°e gore k = 1 degeri igin
test verileri miktar1 daha yogun, 6grenim sinyalleri sayis1 daha az oldugunda tiim test
sinyallerinin smiflarinin dogru tespit edildigi gozlenir. Diger k degerleri igin de
kiyaslama da bir degisiklik olmaz. Bindelik diizeyde test verileri sayis1 tiim verisetinin

1/3’1 oldugunda daha iyi oranla siniflandirma yapildig: gortiliir.
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Tablo 5.11 Test agamas1 Yukari, Sol, Sag, Asagi verisetinin %75-%25 dagilimina gére C X k - NN

algoritmastyla farkli uzaklik 6l¢timleri i¢in basar1 oranlari.

Uzakhk 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ol¢iim

Yontemi

Oklid 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998
Cosine 0,998 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,996 | 0,996 | 0,995
Hellinger | 0,998 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,997 | 0,996
Bray- 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,996
Curtis

Tablo 5.12 Test asamasi1 Yukari, Sol, Sag, Asagi verisetinin %67-%33 dagilimina gére C X k - NN

algoritmastyla farkli uzaklik 6lgiimleri igin bagari oranlari

Uzaklik 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ol¢iim

Yontemi

Oklid 1 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998
Cosine 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998
Hellinger | 0,997 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,995
Bray- 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,998
Curtis

Tablo 5.13 Test asamasi Yukari, Sol, Sag, Asagr verisetinin %75-%25
algoritmasiyla farkli uzaklik 6lgtimleri igin basari oranlari.

dagilimina gore k - NN

Uzakhk 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ol¢iim

Yontemi

Cosine 0,998 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,995 | 0,994 | 0,994 | 0,994 | 0,995 | 0,993
Hellinger | 0,998 0,997 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,995 | 0,994 | 0,994 | 0,994
Bray- 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,998 | 0,997 | 0,998 | 0,996 | 0,997 | 0,997 | 0,996
Curtis
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Tablo 5.14 Test asamas1 Yukari, Sol, Sag, Asagi verisetinin %67-%33 dagilimina gore k - NN
algoritmastyla farkli uzaklik 6lgtimleri i¢in bagar1 oranlari

Uzakhk 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Olciim

Yontemi

Cosine 0,999 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,996 | 0,994 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,994

Hellinger | 0,997 | 0,998 | 0,997 | 0,997 | 0,979 | 0,996 | 0,995 | 0,995 | 0,995 | 0,994

Bray- 0,999 | 0,998 | 0,998 | 0,998 | 0,997 | 0,997 | 0,996 | 0,996 | 0,995 | 0,996

Curtis

Farkli tiirden uzaklik metriklerini farkli test-6grenim kiime dagilimlari icin
karsilastiran Tablo 5.11 ve Tablo 5.12°ye bakildiginda, tiim sonuglar arasinda yiizdelik
diizeyde ciddi bir fark olmadig1 goriiliir. Bindelik diizeyden itibaren baglayan kiigiik
iyilesme veya kotiilesmelere rastlanir. Tiim bu karsilastirmalar géz oniine alindiginda
Oklid uzaklik yénteminin daha iyi basar1 elde etmesi dolayisiyla kullandigimiz veriseti
i¢in tercih edilmesinin akillica oldugu saptanir. Tablo 5.13 ve Tablo 5.14°de gériildiigii
tizere %75-%25 oraninda test kiimesi ayrimi yapan galisma i¢in Bray-Curtis uzaklik
yonteminin ¢ok az farkla da olsa diger metriklere oranla daha geriden geldigi goriiliir.
Fakat diger dagilim tiirii olan %67-%33 oraninda test kiimesinin daha yogun oldugu
dagilim iginse Hellinger uzaklik 6l¢iim (benzesmezlik) yonteminin biraz daha az

basar1 verdigi gozlenir.

Bir diger verisetimiz olan EEG Go6z Durumu verileriyle elde ettigimiz basari
oranlart Tablo 5.15’te verilmistir. Bu tablo incelendiginde goriiliir ki k = 1 degeri i¢in
her iki algoritmadaki sonuglar birbirinin aynidir. Bu beklenen bir durumdur. Ciinkii, k
= 1 degeri i¢in temel k - NN de test sinyaline yakinligi bakimindan en benzer olan
sinyal ele alinmasina karsin, C x kK — NN’de tiim siniflardan en yakin sinyaller arasinda
en yakin olani baz alinarak islem yapilir. Her iki durumda da ayni sinyalden bahsetmek
miimkiindiir. Hangi sinifa ait olursa olsun en yakin sinyal tektir ve iki algoritma da
boylelikle aym1 sinyal {izerinde islem yaparak ayni sonuglara ulagir. Ote yandan, Sekil
5.3’te goriildiigi tizere k degeri arttikga 2-10 arasi1 tiim degerler igin her iki algoritma

da basar1 oraninda ufak diisiisler yasamasina ragmen C X k — NN metodunun kismi
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olarak k - NN metodundan daha iyi sonug verdigi gézlenir. Birden fazla benzer veri

tipleri igin ayni tiirden sonuglar almak C x k — NN y6ntemi i¢in giiven saglar.

Tablo 5.15 EEG G6z Durumu verileri igin C X k - NN ve temel k - NN yontemlerinin bagari oranlarini
1-10 arasindaki k degerleri i¢in karsilagtiran tablo

k Degerleri | C x k- k-NN
NN
1 0972 0972
2 0975 0,962
3 0974 0,966
4 0974 10,959
5 0971 0,961
6 0,969 | 0,956
7 0,968 0,957
8 0,966 | 0,949
9 0,964 | 0,950
10 0,963 0,946
Karsilastirmali Grafik
0,98
0,975 —_—
0,97
0,965
0,96
0,955
0,95
0,945
0,94
0,935
0,93

3 - 5 ] 7 g 8 10

o, (© % K- s Teme| K-MM

Sekil 5.3 EEG Goz Durumu verileri igin C X k-NN ve temel k-NN yontemlerinin basar1 oranlarini 1-10

arasindaki k degerleri i¢in karsilastiran grafik

5.3 Program Arayiizii

Onceki boliimlerde bahsedilen tiim islemleri Visual C# ortaminda kodlayarak

gerceklestiren bir program olusturduk. Bu program sirasiyla kaydedilen verileri
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okuma, verileri kullanilabilir hale getirmek i¢in gerekli dnisleme, kullaniciya anlasilir
ve sade bir arayiiz sunarak istedigi verilen bazi kistas se¢imine uygun siniflandirma
yapma ve se¢ilen sinyallerin nasil ve hangi sirayla ayrildigina dair bilgiler yansitma

gibi 6zellikler ortaya koyar.

Program ana ekraninda iist menii sekmesi iki farkli islem ¢esidi igerir. Bunlar
sirastyla detayli siniflandirma sonuglart ve siniflandirma basari oranlaridir. Kendi
kodladigimiz programda yalnizca k - En Yakin Komsuluk ve C X k - En Yakin
Komgsuluk algoritmalar1 yer aldigindan 6tiirii arayiiz bilgilendirmesinde sadece bu iki

algoritmadan bahsedilmistir.

Detailed Classification Results  Classification Success Ratios

EEG Cursor Movement Direction Classification with k-NN and C x k-NN

Sekil 5.4 k - NN ve C x k - NN siniflandirmasi yapan programimizin arayiiz ana ekrani

Sekil 5.4°te gosterildigi gibi Ana Menii ekran1 agildiginda arka planda yapilan islemler

sirastyla su sekilde siralanir:

e Tiim sinyaller metin dosyasindan siif etiketleriyle birlikte alinir

e Uzerinde islem yapilabilmesi igin gerekli metin-say1 doniisiimleri yapulir.

e Her bir sinyalin 6zellik bazli degerleri matriste ilgili hiicrelere yerlestirilir

e Alman tiim sinyaller gozetilerek, her sinyalin her 6zellik degeri igin min-max

normalizasyonu yapilir.
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e [0 Parg¢ali Capraz Dogrulama islemi sirasinda kullanilmak tizere 10 par¢anin
test ve Ogrenim sinyalleri rastgele secilip ayrilarak ayr1 dizi elemanlarina
yerlestirilip saklanir.

e Test esnasinda kullanilmak iizere tiim veriler rastgele se¢im yapilarak %33 test
sinyali ve %67 Ogrenim sinyali olmak iizere ayrigtirilarak farkli dizi

elemanlarinda saklanir.

Bu menii sekmelerinden detayli siniflandirma sonuglar tiklandiginda 70 Par¢al
Capraz Dogrulama esnasinda her pir parcada secilen sinyallerin hangi sinyaller
oldugu ve bu sinyallerin gercek siniflari ile tahmin edilen siniflar1 karsilastirilarak

sinyal bazli tahmin dogrulugu bilgisi yansitilir.

o Signal ' Predicted A
BrayCurtis Dissimilarty Select K Values Select Fold Numbers Number Signal 1D Real Class Clsss
Eucidzan Distance
Cosine Similarty k=1 Fald 1 El| 1340
Helinger Dissimilart k=1 Fod? " e
)

k=4 Fold 4 12 15514
k=5 Faid §
CakNN k<§ Fod§ 13 24
KN k=7 Faid 7
Cxklil . Fid3 e 1
k=3 3 %20
k=10 Faid 10
16 15359
7 13
Classfy 1 1050
1 6231
310 17582

Sekil 5.5 Program arayiizii detayli siniflandirma sonuglart ekrant

Sekil 5.5’te goriildiigii ilizere Detayli Siniflandirma Sonuglar1 ekraninin sol
kisminda siniflandirma algoritmasi (C x k - NN ve k - NN algoritmalarindan yalnizca
biri) ve bu algoritmalarda sinyallerin birbirine uzakligini 6lgmek icin kullanilacak
uzaklik 6l¢iim yontemi (Sekil 5.5°te goriilen 4 uzaklik metriklerinden yalnizca biri)
secimi yapilir. Goriilen ekranda uzaklik Olciimi olarak Bray-Curtis Uzaklhigi ve
siiflandirma teknigi olarak C x k - NN yontemi segilmistir. Daha sonra yeni sinyalin

smifini belirleyecek en yakin komsu sayist [1-10] araliginda belirlenir. Son olarak 10
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Parcali Capraz Dogrulama isleminde hangi parcanin detayli sonuglar1 yansitilmak
istenirse bu parca numarasi [1-10] araliginda segcilir. Sekil 5.5’teki ekranda en yakin
komsu sayis1 K = 3 ve 10 Parga ig¢inden 9. Parga se¢ilmistir. Tiim bu islemler
tamamlanip “siniflandir” butonuna basildiginda sag taraftaki tablo ekrana gelir. Bu
tabloda ilgili par¢adaki tiim sinyallerin o par¢aya konulma siras1 (Signal Number, ilk
sinyal ilk sirada en son yerlesen sinyal son sirada olmak iizere), tiim veri seti i¢indeki
satir numarasi (Signal ID), sinyalin gercek sinifi (Real Class) ve sinyalin siniflandirma
islemi sonras1 tahmin edilen sinifi (Predicted Class) yer alir. Tiim verisetinde 19600
sinyal bulundugu ve 10 parcaya bu sinyaller es sayida ve homojen dagitildigi igin bir
parcada 1960 sinyal bulunur. Bu nedenle sag tarafta goriilen tabloda Sinyal Numarasi
siitunu 1 ile baslayip 1960 ile son bularak artan sirayla ilerler. Ilgili parcaya yerlesen
sinyaller tiim veriseti igerisinden rastgele segilerek dagitildigi ic¢in Sinyal 1D
stitunundaki degerler [1-19600] araliginda olup sirasiz sekilde goriiniir. Boylelikle
ilgili parcaya yerlesen her sinyalin tiim veriseti i¢cinden hangi sinyal olarak se¢ildigi
tespit edilir ve rastgele dagilim islemi ile ayni sinyalin farkli pargalarda tekrar etmeme
durumu gorsel olarak kontrol edilebilir. Bu ekranin olusturulma amaci kodda bir hata
olmamasini saglamak ve istenilen igslemin kesinlikle yapildigini kontrol etmektir.
Omegin, Sekil 5.5°teki tablo incelendiginde 9. Par¢a’da segilen 347. siradaki sinyalin
tim verisetindeki 1133. sinyal oldugu goriilir. Boylelikle istenildigi halde tiim
yerlestirilen sinyallere bakilarak ayni sinyalin tekrar etme durumu veya bazi
sinyallerin sirali olmama durumu incelenebilir. Sinyalin gergek sinifi (Real Class) o
sinyalin hangi yone ait diisiinceyi temsil ettigini belirtir. Tahmin edilen sinifi ise
siniflandirma algoritmalarindan biri ¢alistirildiktan sonra ilgili test sinyalinin hangi
sinyal sinifina en yakin oldugunu gosterir. Her iki siif degeri birbiriyle eslesir yani
tahmin edilen sinif dogru olursa, bu durumda her iki sinif degerinin arka plan1 yesil
renkte ifade edilir. Aksi takdirde yani sinyalin tahmin edilen sinifi gergek sinifindan
farkli oldugu durumda da her iki hiicredeki deger Sekil 5.5 'te 3620. Sinyal de oldugu
gibi kirmiz1 arka plan rengiyle sergilenir. Gorsel takip acisindan bu renk farki izlenimi

kolaylastirir.

10 Parcali Simiflandirma Asamasi detayli sonuglar ekranindan baska bu asamanin

ve test asamasimin farkli k degerlerine gore her iki algoritma icin ¢esitli uzaklik
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Olgiimleriyle basar1 oranlarin1  bir¢ok smiflandirma parametresine yonelik

gorintiileyen siiflandirma basari oranlar1 ekranimiz mevcuttur.

Detailed Classification Results ~ Classification Success Ratios

. EEG Cursor Movement Direction Classification with k-NN and C x k-NN
Test peecilials Weighted Average Up Lett Right Down
10-Folds Cross Validation | K = 1 Accuracy. () 998 0,995 1 1 0,997
Test k=2
5 F True Negative Rate: 01999 O’QQQ 1 1 01999
Hellinger Dissimilarity k=4 False Posiive Rate: 1y ()4 0.001 0 0 0001
Euclidean Distance k=5 POSS. : ' :
Cosine Similari k=6 2 ~0,001 0,002 0 0 0,001
:
Bray-Curtis Dissimilarity k=7 Precision: 0,998 0,997 0,999 1 0,996
k=8
N k=9 Recal: (0,998 0,995 1 1 0,997
k-NN k=10 Fscoe (0,998 0,996 0,999 1 0,996
Predicted
gass / Actual Up Left Right Down
. 0 1560 |1 0 7
Classify Left 0 1730 [0 0
Right 0 0 1630 0
Down 5 0 0 1600

Sekil 5.6 Program arayiizii siniflandirma basari oranlar1 ekrani

Sekil 5.6’da Simiflandirma Basar1 Oranlar1 ekrani programin araylizii iginden
yansitilmigtir. Burada goriildiigii tizere test verilerinin siniflandirma basarisi 6l¢iilmek
istenmistir. Test segenegi secildiginde tiim verisetinin %33,3’liik bir kismi rastgele
olarak test verisi i¢in ayrilir. Bu oran kullandigimiz veriseti i¢in 6533 adet sinyal
sayisina esdegerdir. Bir diger segenekte bir dnceki ekranda oldugu gibi uzaklik 6l¢tim
yontemi tercihi yapilir. Sekil 5.6°daki ¢alismada Hellinger uzaklik yontemi segilmistir.
Test verileri secimi yapildig1 i¢in /0 Par¢ali Capraz Dogrulama’da oldugu gibi
herhangi bir parca se¢imi olmayacagindan parca se¢imine ait liste kutusu
goriintilenmemistir. Yalnizca k degerine ait se¢im [1-10] aras1 yapilir. Sekildeki
calismada k degeri 2 olarak segilmistir. Ardindan siniflandirma butonu tiklandiginda
siniflandirma islemi baglar ve bu islem tamamlandiginda ekrana daha Onceki
boliimlerde bahsedilen istatistiksel siniflandirma Olgiitleri yansitilir. Bu dlgiitler

sirastyla TPR (Accuracy), TNR, FPR, FNR, Precision, Recall ve F-Score degerleridir.
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Her bir siniflandirma 6l¢iitii tim siniflar i¢in (yukari, sol, sag ve asagi) ayr ayri ve
tim smiflarin agirlikli ortalamasiyla birlikte verilmistir. Boylelikle siniflara yonelik
basar1 oranlar1 ve genel basar1 durumu tespit edilebilir. Bunlara ek olarak, tiim
sinyallerin smiflara dagilimina gére miktarlar1 tlizerinden sinyalin gercek sinifi ve
tahmin edilen smifina yonelik confusion matrix bilgisi goriintiilenmistir. Bu ekranda
diyagonal hiicrelere yerlesen say1 miktarlari sinifi dogru tahmin edilmis sinyallerin
sayisin1 gosterir. Ornegin, Sekil 5.6’ya bakildiginda hem gergek smifi hem de tahmin
edilen smifi yukar1 olan 1560 sinyal mevcuttur. Benzer sekilde, hem gercek sinifi sag
hem de tahmin edilen simnifi sag olan 1630 sinyal vardir. Bu diyagonal hiicrelerin
disindaki hiicrelerde yer alan sayilar sinifi yanlis olarak tahmin edilen sinyallerin
bilgisini verir. Ornegin, yine Sekil 5.6 incelendiginde goriiliir ki gergek sinifi sol
oldugu halde tahmin edilen sinifi yukari olarak etiketlenen 1 sinyal, ger¢ek sinifi asagi
olmasma karsin, yukar1 smifina ait dngoriilen 7 sinyal ve son olarak gercek sinifi
yukar1 olsa dahi asagi sinifinin elemani olarak etiketlenen 5 sinyal vardir. Bu 6rnek

calisma tizerinde toplamda 13 sinyalin sinifi yanlis tahmin edilmistir.
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BOLUM ALTI
DEGERLENDIRME VE SONUCLAR

Tablo 5.9°da gorildigii gibi test verilerinin yogunlugu artirtlip &grenme
kapasitesinin distiriilerek smiflandirma isleminin zorlastirilmasina ragmen alinan
sonuglarmin bagar1 yoniinden umut verici oldugu tespit edilir. Bu diizeyde elde
ettigimiz basart oranit olduk¢a tatmin edicidir. Ancak, bu diizeyde iyilestirme
saglamadan Once seminer sunumu sirasinda paylastigimiz siiflandirma basarisi
bugiinkii seviyemize gore bir hayli asagidaydi. Seminer sunumu oOncesi kendi
hazirladigimiz kodlarla calistirdigimiz siniflandirma algoritmalart K — En Yakin
Komsuluk, C X kK — En Yakin Komsuluk ve Naive Bayesian yontemleriydi. ilk deneme
stireglerinde, 10 Par¢a Capraz Dogrulama, verilerin homojen ayrimi, normalizasyon,
bozuk verilerin ihraci1 gibi Onislemleri gerceklestirmemis ve %28’1 gecemeyen bir
basar1 oran1 yakalamistik. Bu diisiik basar1 oranina sebep olarak bizim Onisleme
siirecinde kullanmaktan eksik kaldigimiz diizeltmeler disinda bir de veri alimi
stirecinde sinyallere karisan giiriiltiilerin ve elektrot u¢larindaki sensorlerin fazlasiyla
hatal1 6l¢iimlere sebep oldugunu 6grendik. Tiim bu bilgiler 151g1nda algoritmalarimiza
ve islemlerine olan giiveni test etmek adina onaylanmis bir benchmark veriseti olan
EEG Goz Durumu verileriyle ¢alistik ve danismanimiz tarafindan 6nerilen C * K — En
Yakin Komsuluk Algoritmasimin diger yontemlere gore fazlasiyla basarili oldugunu
gordiik. Bu basari ikili siniflandirma igin elverisliydi. Aldigimiz sonuglar1 Weka veri
madenciligi yazilimindaki algoritmalarla karsilagtirdik ve C x K - NN metodunun
ustiinliigii gérdiik. Bu asamadan sonra ayni veri setiyle literatiirde yer alan ve yiiksek
basar1 elde etmis calismalar1 inceledik. Bu ¢alismalarda farkli siniflandirma algoritma
kullanimlarinin yani sira sonug iyilestirme adina kullanilan farkli 6zellik azaltim
(feature reduction) uygulamalarida yer almisti. Kendi ¢alisgmamizda bunlara benzer
farkli bir istatistiksel oOzellik azaltim yontemi ya da filtreleme islemleri
uygulamamamiza karsin aldigimiz sonuglar bu karsilastirmalar arasinda dahi en iyiler
arasindaydi. Yapilan bu literatiir karsilastirmasiyla ilgili veriler Tablo 6.1°‘de

yansitilmistir.
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Tablo 6.1 EEG G6z Durumu verileriyle yapilan bazi ¢aligmalarin bagari oranlart

Yazarlar Basari Yayim Algoritma Tiirii
Oram Yih
Ortega,A ve arkadaslari. %60 2015 Makine Ogrenimi
(Ortega, Crammer ve Lee,
2015)
Wang, T ve arkadaslari. %73 2014 Yapay Sinir Aglar1
(Wang, Guan, Man ve Ting,
2014)
Nienhold, D ve arkadaglari. %76 2015 Yapay Sinir Aglar
(Nienhold, Schwab,
Dornberger ve Hanne,
2015)
Lemes, C ve %380 2014 En Yakin Komsuluk
arkadaglar1.(Lemes,Silva ve
Batista, 2014)
Nan, S ve arkadaslari..(Nun, %382 2015 DVM
Sun, Chen, Li ve Toh,
2015)
Razzaghi, T ve Safro, | %83 2014 DVM
(Razzaghi ve Safro, 2014)
Sabanci, K ve Koklu, M %84 2015 En Yakin Komsuluk
(Sabanci ve Koklu, 2015)
Jiang, Y ve %92 2015 MDSM
arkadaslari.(Jiang,Zac ve
Lu, 2015)
Wang, Y ve arkadaslar. %94 2015 Regresyon
(Wang ve digerleri, 2015)
Bing, W ve arkadaglari. %95 2013 Yapay Sinir Aglart
(Bing, Yao-hua ve Xiao-
Hong, 2013)
Alexandridis A ve %96.8 2014 Benzetimli Tavlama
Chondrodima, E
Li, H (Li, 2015) %99 2015 En Yakin Komsuluk
Bizim Calismamiz (kNN, %097.2 2016 En Yakin Komsuluk
k=1)
Bizim Cahismamz ( C x k- %97.5 2016 En Yakin Komsguluk
NN, k=2)
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Sekil 6.1 EEG G6z Durumu verileriyle yapilan bazi galismalarin basari oranlarinin karsilasgtirmali

grafigi

Tablo 6.1 ve Sekil 6.1°de goriildiigii tizere 14 kanalli EEG verilerinin g6z durumuna
gore ikili simiflandirma iglemi igin verisetinin 6rnek tabanli simiflandirmaya uygun
oldugu ve ayrica C x K—NN algoritmasinin klasik k-NN metoduna gore kismi iyilesmis
sonug verdigi goriilmiistiir. Bunun yanisira yine 14 kanalli 6l¢lim yaparak ulastigimiz
EEG sinyallerinin ¢oklu siniflandirmasi i¢in de kendi ¢alismamizda benzer sonuglar
elde etmemiz kendi verisetimiz i¢in algoritmanin ¢oklu siniflandirmaya uygunlugunu

gostermistir.

Gergeklestirmis oldugumuz veri alim siireci, bize veri kaydindaki hassasiyetin
onemini gostermistir. Ileri ki caligmalarimizda farkli diisiince ya da beyin-el-ayak
koordinasyonuna yonelik c¢alismalarimizda veri alim asamasinda sinyalin
siiflandirilmasini etkileyecek giiriiltiilerin giderilmesi islemleri tizerine veri setimizin
hassasiyetine gore daha etkili islemler yapacagiz. Farkli sayida kanaldan deger alan
EEG sinyalleri ic¢in smiflandirma algoritmalarinin gosterdigi basar1 degisimini
inceleyecegiz. Sinyallerin tam anlamiyla kullanilabilmesi adina gerekli olmasi olasi
verisetleri i¢in filtreleme ve sinyal doniisim yontemleri {lizerine c¢alisacagiz. Bu

asamaya kadar ki yaptigimiz tiim ¢alismalar sonucu vardigimiz kani uyguladigimiz
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siiflandirma algoritmast C X K —NN’nin EEG sinyalleri i¢in umut verici oldugu
yoniindedir. Bu durum bizi gelecekte hakkinda hig fikir sahibi olmadigimiz sinyallerin
sinifin1 dogru tespit eden uygulamalar gelistirme yoniinde tesvik eder. Daha hizli ve
daha kesin dogrulukla islem yapan BBA uygulamalar1 ortaya koymak iizere motive

etmektedir.
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