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ONSOZ

Elektroensefalogram, insan duygu ve hareketlerinin anlamlandirilmasi, kaydedilmesi
ve insan beyninin genis 6lcekli sinirsel aktivitelerinin anlasilabilmesi i¢in kullanilan etkili
bir aragtir. Birbirleriyle etkilesim halinde milyarlarca hiicreden olugan beyin ve beynin
elektriksel aktiviteleri sonucunda elde edilen EEG sinyallerinin analizi, ¢esitli beyinsel
hastaliklarinin teshisinde ve Beyin Bilgisayar Arayiizii c¢alisma alanlarinda sikca
kullanilmaktadir.

Tez ¢alismasinda, EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in yeni bir doniistim yontemi
Onerilerek literatiirde sinyallere uygulanan Onislem asamasi ortadan kaldirilmaya
calisilmigtir. Bu amagla veri setindeki tiim sinyaller, 6nerilen yontem dogrultusunda 2-
boyutlu (2-B) goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Elde edilen goriintiiler tizerine bir¢ok etkin
ozellik ¢ikarma ve smiflandirma yontemi uygulanarak elde edilen sonuglar dogrultusunda
en ideal yontem belirlenmistir. En etkin sonuglart gdzlemeyi saglayanlar da teze
eklenmislerdir.

Calismalarim boyunca bilgi, goriis ve Onerileriyle bana yardimer olan ¢ok degerli
danisman hocam Saym Prof. Dr. Cemal KOSE’ ye tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Yiiksek lisans egitimim siiresince sabir, destek ve sevgileriyle hep yanimda olan
aileme ve katkilarindan dolay1 ¢ok degerli arkadaslarim Ars. Gor. Elif BAYKAL’a ve Ars.
Gor. Cagatay Murat YILMAZ’ a tesekkiir eder saygilarimi sunarim.

Bahar HATIiPOGLU
Trabzon 2017
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

IMLEC HAREKETININ HAYALI SIRASINDA KAYDEDILMIS EEG
SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASINI KOLAYLASTIRMAK AMACIYLA YENI
BIR DONUSUM YONTEMI

Bahar HATIPOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2017, 78 Sayfa

Elektroensefalogram oOl¢timleri giiniimiizde anestezi seviyesinin belirlenmesinde,
epilepsi tedavisinde ve apne hastaligi ile ilgili hastaliklarin tedavisi gibi medikal aragtirma
alanlariin  bircogunda ve insan bilgisayar etkilesimi ile ilgili konularda sikca
kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada yeni, basit bir doniisiim yontemi olan Ac¢i-Genlik doniisiim yontemi
EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilmistir. A¢i1-Genlik doniisiimii, sinyaldeki
degisim noktalara (pozitiften negatife ve tam tersi yonde) bagl olan sonlu genlik frekans
doniistimiidiir. Yontemde herhangi bir zaman domeinindeki EEG sinyali, 2-B goriintiiye
dontstiirilmektedir. Olusan goriintiiden c¢ikarilan 6zellikler de EEG sinyallerinin
siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.

Calismada Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi 6zellik ¢ikarici olarak; & En
Yakin Komsuluk Algoritmast (k-EYK), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) yontemleri de smiflandirict olarak kullanilmistir. Calisma sonunda

EEG sinyallerinin doniisiim sayesinde basarili bir sekilde siniflandirildig1 gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalogram, insan Bilgisayar Etkilesimi, Temel Bilesen
Analizi, Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsuluk, Ozellik
Cikarma, Transformasyon, Doniisiim Noktalari
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Master Thesis

SUMMARY

A TRANSFORMATION METHOD FOR FEATURE EXTRACTION AND
CLASSIFICATION OF THE EEG SIGNAL RECORDED DURING CURSOR
MOVEMENT IMAGERY

Bahar HATIPOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2017, 78 Pages

Electroencephalogram (EEG) measurements are used in the field of medical research
such as determination of the level of anesthesia, treatment of epilepsy, and treatment of
diseases associated with apnea and human computer interaction systems.

In this study, a simple Angle-Amplitude transformation method is proposed for
classification of EEG signals. Angle-Amplitude transformation is a kind of finite
amplitude frequency transformation based on the changing point of a signal (from negative
to positive and vice versa). By employing the transformation, arbitrary time domain EEG
signals are converted to two dimensional finite images. The attributes of resulting images
are exploited in the classification of the EEG signals. Principal Component Analysis
(PCA) approach i1s employed for future extraction on the image; k-Nearest Neighbor (k-
NN), Support Vector Machine (SVM), and Artificial Neural Network (ANN) methods are
applied for the classification.

The obtained results also show that the EEG signals are quite successfully classified

by employing the proposed method with the transformation.

Key Words: Elektroansefalogram, Human Computer Interaction, Principal Component
Analysis, Support Vector Machines, K Nearest Neighbour, Transformation,
Changing Points, Feature Extraction, Classification
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Elektroensefalografi (EEG) en genel olarak beyinsel aktivitelerin incelenmesi
amactyla kullanilan bir dl¢iim aracidir. Insanlarin beyne olan meraki EEG iizerine birgok
deneysel ve klinik calisma yapilmasina olanak saglamistir. Beyinsel aktivitelerin bir nevi
isaret¢isi olan bu sinyaller onceki ¢alismalarda, epilepsi hastaliginin tedavisinde, uyku
bozukluklarinin diizeltilmesinde, zihinsel-psikolojik rahatsizliklarin tespitinde, kafa
zedelenmelerinde meydana gelen hasarlarin tespit edilmesinde, anestezi derinliginin tespit
edilmesinde, beynin gelisiminin izlenmesinde, psikolojik rahatsizliklarin tedavisinde ilag
etkisinin gozlemlenmesinde gibi klinik teshis ve tani sistemlerinde siklikla kullanilmistir.
Kullanildig1 uygulama tabanli diger en 6nemli alan beyin bilgisayar ara yiizleridir. Bu
alanda EEG fiziksel engeli olan kisilerin yasam kalitesini ve dis diinya ile olan iletisimini
saglamaya yonelik olarak kullanilmaktadir. Ayrica EEG yOnteminin agrisiz, yan etkisi
olmayan ve MR gibi radyasyon yaymayan bir yontem olmasi da bu yontemi daha da
popliler hale getirmistir.

Bu tez calismasinda, oncelikle EEG sinyal verileri lizerindeki yerel tepe ve ¢ukur
noktalarinda faydalanarak grafiksel A¢i-Genlik goriintiileri olusturulmus, sonrasinda elde
edilen bu goriintiiler tlizerinde 6zellik ¢ikarma ve c¢esitli siniflandirma yontemleri
kullanilarak 6nerilen yontemin basarisi dl¢iilmiistiir.

Calismada ilk olarak ham EEG sinyal verileri lizerindeki tiim tepe ve ¢ukur noktalar
bulunmustur. Bulunan tiim tepe noktalarinin sag ve sol tarafindaki ¢ukur noktalar ile
aralarindaki oklid uzakliklar1 ve bu noktalarin birlesimiyle olusan dogrular arasindaki
acilar hesaplanmistir. Benzer sekilde, tiim ¢ukur noktalarinin sag ve sol tarafindaki tepe
noktalar1 ile aralarindaki o©klid wuzakliklar1 ve olusan dogrular arasindaki agilar
hesaplanmistir. Tepe noktalarinin sag ve sol tarafindaki ¢ukur noktalar1 arasindaki agi
degerleri pozitif olarak, diger ac1 degerleri ise negatif olarak degerlendirilmistir. Her tepe
ve ¢ukur noktasinin sag ve sol yanindaki tepe veya cukur noktalar1 arasindaki mesafelerden
faydalanarak grafik goriintlisiiniin olusturulmasinda kullanilacak olan biiytik 6klid uzaklik
bilgisi elde edilmistir. Benzer sekilde her tepe ve cukur noktasi i¢in elde edilen kiigiik

uzaklik degerleri biiyiik uzaklik degerlerine bolinerek [—1,+1] araliginda genlik



degerleri hesaplanmis ve agi-genlik bilgilerinden olusan 2-Boyutlu (2-B) sonlu grafik
goriintlileri elde edilmistir. Calismada 6n islem asamasina gerek duymayan hesaplama
karmasiklig1 az ancak giiclii bir déniisiim ydntemi Onerilmistir. Onerilen ydntemin ayrica
EEG wverilerinin smiflandirma basarisint da O6nemli derecede arttirdigi elde edilen
sonuclarda gézlemlenmistir.

Calismada 0zellik ¢ikarma asamasinda literatiirde sik¢a kullanilan ve basarisi bilinen
TBA yontemi kullanilmistir. Smiflandirma asamasinda ise AEYK, YSA ve DVM
yontemleri  kullanilmistir.  Ayrica, kullanilan 6zellik ¢ikarma ve simiflandirma
yontemlerinin bagarisin1  dogrudan etkileyen en iyi parametre degerlerinin se¢imi
bruteforce arama yoluyla gerceklestirilmistir.

Calismada temel olarak iki soruna ¢oziim bulunmasi amaclanmistir. (1)
Siniflandirma dogrulugu sinyali goriintiiye doniistiiriilerek artirilabilir mi? (2) EEG-tabanl
calismalarda herhangi bir 6n islem kullanmamak miimkiin miidiir? Elde edilen sonuglar
incelendiginde Onerilen donilisiim yonteminin bu iki soruna ¢oziim getirebilecegi agikca
gOriilmiistir.

Tez c¢alismasinda birinci boliimde ilk olarak EEG sinyalleri hakkinda detayli bilgi
verilmis; sonrasinda sirayla kullanilan 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yontemleri detayli
olarak aciklanmustir. ikinci béliimde ise onerilen doniisiim yontemi detayli bir sekilde
anlatilmis ve smiflandirma yontemlerinden elde edilen sonuglar da ayrintili bir sekilde

irdelenmistir.

1.2. Literatiir Taramasi

Literatiirde EEG isaretleri kullanilarak yapilmis bir¢ok caligma mevcuttur. Mevcut
calismalar incelendiginde cogunlukla Oznitelik ¢ikarma, siniflandirma ve giiriiltiiden
arindirma asamalarinda yogunlastigr goriilmektedir. EEG tabanli beyin bilgisayar
etkilesimi ¢aligmalar1 genel olarak 3 asamadan olusmaktadir. Ilk asamada sinyal, insan
kafatasina yerlestirilen elektrotlar yardimiyla kaydedilmekte ve gerekirse on islem
yapilmaktadir. Ikinci asamada EEG sinyalinden 6zellik gikarma islemi, iigiincii asamada
ise ¢ikarilan 6zelliklerden faydalanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.

Sabeti ve arkadaslari, 2009’ da EEG isaretlerini kullanarak sizofren hastalar1 ve
normal kisileri entropi ve karmasiklik Olcilitii yardimiyla siniflandirmiglardir [1].

Calismalari1 20 sizofreni hastas1 ve benzer yaslarda 20 saglikli kisi tiizerinde



gerceklestirmislerdir. Her durum i¢in EEG sinyallerini 20 kanal bilgisinden olusacak
sekilde kaydetmisler ve sinyallerden asagida listelenen yontemler yardimiyla o6zellik
¢ikarma islemini gergeklestirmislerdir.
e Shannon Entropi
e Spektral Entropi
e Yaklasik Entropi
o Lempel-Ziv Karmasiklik
e Higuchi Fraktal Boyut
Birini Disarida Birak (Leave-one-out) capraz dogrulama metodunu iki grubun
ayriminda daha gilivenilir tahmin yapabilmek, LDA ve Adaboost yontemlerini de
siniflandirma amaciyla kullanmislardir. Siniflandirma sonrasinda yaklasik olarak sirasiyla
%86 ve %90 oraninda basar1 elde etmisler ve sizofreni hastaliginin tespitinde dolayisiyla
psikoloji alaninda EEG sinyalinin kullanilabilecegini gostermislerdir.
Fraiwan ve arkadaslar1 otomatik uyku durumu belirleme sistemini zaman-frekans
analizine dayali olarak EEG sinyalleri yardimiyla olusturmuslardir [2]. Calismalarinda

asagida listelenmis olan 3 ayr1 zaman-frekans doniisiim teknigini kullanmiglardir.

e Choi-Williams Dagilimi (CWD)

e Siirekli Dalgacik Doniistimii (SDD)

e Hilbert-Huang Doniistimii (HHD)
Calismada 16 denek kullamlmistir. Onerilen yaklasim, dogruluk ve kappa katsayisi
degerlendirilerek test edilmistir. Calismada, SDD doniisiimii kullanildiginda %83 ve kappa
katsayisi kullanildiginda %76 dogruluk elde edilmistir.

Ubeyli, 2006 yilinda yaptig1 ¢alismada EEG sinyallerini 6zvektor metoduyla ¢ok
siifli destek vektdr makinesini birlestirerek analiz etmistir [3]. Ubeyli bu calismasinda
Ozvektorler yardimiyla 6zellik ¢ikarmis ve cikarilan ozellikleri siniflandirmanin yerine
kendi yontemini onererek uygun bir siniflandirma semasi elde etmeye caligmistir.

Parvinnia ve arkadaglari, uzaklik agirlikli A&~EYK algoritmasini kullanarak EEG
sinyallerini siniflandirmiglardir [4]. Bu metodu kullanmalarindaki amag, kayit esnasinda
sinyalin bozulmasina sebep olan etkenler nedeniyle smiflandirma yonteminin
giivenilirliginin ortadan kalkmasini onlemektir. Caligmalarin1 13 sizofreni hastasi ve 18
saglikli insan tlizerinde gerceklestirmislerdir. Simiflandirma sonuglar1 Birini Disarida Birak
capraz dogrulama metoduyla degerlendirilmistir.

Bogacz ve arkadagslari, g6z kirpma sonucu EEG sinyallerinde olusan bozuklugunun

algilanmasi1 lizerine calismiglardir [5]. Calismalarinda bu bozukluklar1 tespit etmek



amactyla YSA tabanli bir yaklasim 6nermislerdir. Goz kirpma sonucunda sinyale eklenen
giiriiltii literatiirde tizerinde en ¢ok durulan konular arasinda yerini almaktadir [6].
Bireylerin fiziksel hareketlerine bagli olarak sinyallere eklenen bu giiriiltii ¢esidi, goze
yakin kisimlara yerlestirilmis elektrotlardan alinan sinyalleri daha ¢ok etkilemektedir.

Aydemir ve Kayik¢ioglu yaptiklari ¢alismada 2-B imle¢ hareketinin hayali sirasinda
olusan EEG verilerini siniflandirmaya ¢alismislardir [7]. Calismada karar agaci tabanli bir
yontem Onerilmis ve deneyler yaslar1 24 ve 29 arasinda degisen 3 saglikli bireyden alinan
veriler lizerinde gergeklestirilmistir. Kayitlar bir hafta ara ile farkli seanslarda bireylerin
bilgisayar imlecini (sag, sol, yukar1 ve agagi) hareket ettirdiklerini hayal ettikleri durumda
kaydedilmistir [6].

Pfurtscheller ve arkadaslar1 sag ve sol el hareketlerinin hayali sirasinda olusan EEG
verilerinin ayristiritlmasina yonelik bir calisma yapmislardir [8]. Calismada 3 denekten sag
ve sol ellerini hareket ettirdiklerini hayal etmeleri istenmistir. Her denek 3-4 oturumda
toplam 160 el hareketi hayal etmistir. Calisma sonucunda yaklasik olarak %80 oraninda
basari elde edilmistir.

Aydemir ve Kayik¢ioglu BBA uygulamalarinda uygun siniflandiriciyr tespit etmek
icin yaptiklart ¢aligmalarinda k-EYK, destek vektor makinesi, dogrusal ayirtag analizi,
naive bayes ve karar agaci olmak flizere 5 farkli siniflandirici kullanmiglardir [9].
Calismada 6grenme ve test islemleri BCI Competition 2003 Dataset 111 ve Dataset I(a) veri
setleri tlizerinde gerceklestirilmistir. Siniflandiricilarin performans metrikleri ise dogruluk,
duyarhlik, 6zgiilliik, kappa katsayis1 ve hesaplama zamani olarak belirlenmistir.

Ting ve arkadaslar1 Beyin Bilgisayar Araylizii (BBA) i¢in EEG sinyallerinden
dalgacik paket ayristirma (WPD) yontemine dayanan yeni bir 6zellik ¢ikarma metodu
onermislerdir [10]. Ozel alt bantlarin enerjisini ve buna bagl olarak dalgacik paket
ayrigtm1 metodunun katsayilarini 6zellik olarak kullanmislardir. Onerilen yontem BCI
Competition 2003°deki yarigmada yaymlanan Dataset I(a) ve I(b) veri setleri iizerinde
smanmigtir.

Sun ve Zhang yaptiklart c¢alisjmada BCI Competition 2003’deki yarigmada
yayinlanan Dataset I(a)’y1 kullanarak EEG sinyal kategorizasyonu i¢in 6zellik belirleme
tizerine ¢alismislardir [11].

Wang ve arkadaslar1 da aynmi veri setini kullanarak dalgacik paket ayrisimi ve sinir

aglar1 yontemiyle EEG tanima iizerine ¢alismislardir [12]. Bu yontemleri kullanarak EEG



tabanli BBA uygulamalarinda ikili siniflandirma yapmislardir. Agin yapisini degistirerek
performans iizerine etkilerini incelemislerdir.

Ayni veri setini kullanarak ¢alisma yapan diger bir grup da Mensh ve arkadaglaridir.
Calismalarinda EEG siniflandirmasi i¢in yiiksek frekansli gamma bandini kullanmiglardir
[13]. Bunun yaninda, calismada daha anlamli tahminler yapmak amaciyla farkli bir
yaklagimda bulunarak yavas kortikal potansiyel (Slow Cortical Potentials-SCPs)
kullanarak basar1 oranlarini artirmislardir.

Kayik¢ioglu ve Aydemir BBA sistemlerinde hiz ve dogrulugun 6neminden yola
cikarak ayni veri seti lzerinde yaptiklart ¢alismada polinom uydurma yoOntemi
onermislerdir [14]. Calismada EEG verilerinden c¢ikarilan ozellikler &~-EYK metodu ile
smiflandirilmistir. A-EYK  yOnteminin smiflandirma basaris1 ayrica ¢ok katmanh
Perceptron ve DVM ile de karsilastirilmis ancak A-EYK yontemiyle siniflandirma

dogrulugu artarken egitim ve test siirelerinin de azaldig1 gézlemlenmistir.

1.3. insan Beyninin Anatomik Yapisi

Beyin, tiim fiziksel islevleri gerceklestiren ve milyonlarca sinir hiicresinden olusan
en karmasik organ olmasinin yami sira sinir sisteminin de merkezidir [15]. Insanin
yasamsal olarak gerekli tiim aktivitelerinin yaninda; hisler, aglik, susuzluk, viicut

hareketleri ve uyku faaliyetleri de beyin tarafindan yonetilmektedir [46].

b | Artkafa Lobu

Beyin |—

Temporal Lop

Sekil 1.1. Insan beyninin anatomik yapis1



1.4. insan Beyninin Fonksiyonlar

Sinir sistemi, en temel anlamda omurilik ve beyinden olugmaktadir. Sinirler;
beynimizden yliziimiize, kulaklarimiza, gozlerimize kadar tiim organlarimiza uzanan,
viicudumuzun karar ve iletisim merkezidir [15]. Bu sayede duyu sinirleri bilgileri ¢evreden
almakta ve omurilige yonlendirmektedir. Omurilik ise aldigi mesaj1 karar merkezi olan
beyne iletmekte beyin de en uygun mesaji cevap olarak geri dondiirmektedir [46]. Bu geri
dondiirme islemini yapan motor ndronlar viicudun geri kalanina mesaji dagitmaktadirlar.

Beyin 3 kisimdan olugsmaktadir [82]:

e Onbeyin

e Arabeyin

e Arka beyin

On beyin talamus, hipolatamus ve beyinden; ara beyin tektum ve tegmentumdan;
arka beyin ise beyincik, pons (beyincik ve sogan iligini asil beyne baglayan sinir lifleri) ve
medulladan olusmaktadir [83, 84].

Cok kirisik bir yapidan olusan beyin zar1 (Cerebral korteks) ise lop olarak
adlandirilmakta ve Sekil 1.1°de gosterildigi gibi 4 boliime ayrilmaktadir [47]. Kirisik
olmast beynin yiizeyinin artmasini dolayisiyla da etkili fonksiyonlara sahip olmasinm
saglamaktadir.

Beyin derin bir yarikla iki kiireye ayrilmaktadir [15,16]. Bu kiireler sag ve sol
yarimkiire olarak adlandirilip simetrik olmaktadirlar. Goriinlis olarak ayni olmalarina
ragmen igerik ve fonksiyon olarak tamamen farkli 6zellikler sergilemektedirler. Sag lop
yaraticilikla alakali olmakta, sol lop ise mantiksal yeteneklerle ve matematiksel zeka ile
ilgilenmektedir [61]. Ayrica sol beyin viicudun sag tarafindaki tiim kaslar1 kontrol ederken,
sag beyin ise sol taraftaki kaslar1 kontrol etmektedir. Bu kiirelerden bir tanesi insanlarda

daha etkilidir (Sag eli kullanmak veya sol eli kullanmak gibi).



Sol Yarmmkiire

5ag Yarimkiire

Sekil 1.2. Beynin sag ve sol yarimkiireleri

1.5. insan Beyninde Var Olan Dalga Sekilleri

Saglikli yetiskinlerde sinyalin genlik ve frekans degerleri bir durumdan digerine
(uyku durumundan uyanma durumuna gegmek gibi) ya da yasa bagli olarak da
degismektedir [16]. Bu degisimin sinyal kaydini bozmasma engel olmak amaciyla
deneklerin beyinlerinde olusan elektriksel aktiviteler, gdzleri kapali ve stresten arindirilmis
durumdayken kaydedilmektedirler. Isaretler genelde siniizoidal yapida olmakla birlikte
genlik degerleri 0.5 ile 100 p, araliginda degismektedirler. Birbirlerinden farkli frekans
araliklarinda 5 biiylik beyin dalgasi mevcuttur; beta (B), alfa (o), teta (0), delta (5) ve
gamma (y) [15,17].

1.5.1. Alfa Dalgalan

Alfa ve beta dalgalar1 1929°da Berger tarafindan kesfedilmistir. Jasper ve Andrews
1938’de “gamma” kelimesini 30 H,’in iizerindeki dalgalar1 iliskilendirmek icin
kullanmislardir [15].

Insan beyninin en iyi bilinen ve iizerinde en yaygin calisilan ritmi (8-13 H,
araliginda) normal alfa ritmidir. Alfa ritmi 50 p,, genlikle artkafa bolgesinde siniizoidal ya
da yuvarlak olarak gozlemlenmektedir [48]. Alfa ritminin aktivitesi gozler kapali
pozisyonda ve rahatlamayla baslatilmaktadir [17]. Islem tamamlandiginda da herhangi bir
uyarilma (dligiinme, hesaplama vb.) sonucunda goézler acilarak sonlandirilmaktadir.

Bireylerin ¢ogu, gozlerini kapattiklarinda dalga sekilleri betadan alfaya degisecek kadar



g6z kapatma olgusuna duyarli olmaktadirlar. Alfa ritminin kokeni hala kesin olarak

bilinmemekte buna bagli olarak dentritlerin toplami olarak ifade edilmektedirler.

1.5.2. Beta Dalgalan

Beta dalgalar1 (12-38 H, araliginda) ise gozler agik durumda ve normal uyaniklik
halinde gozlenmektedir [18]. Aktif diisiinme, karmasik problemlerin diisiiniilmesinde ve
odaklanma durumunda ortaya ¢ikmaktadirlar [48]. Yiiksek seviyede beta dalgalar1 panik

halinde olugsmakta ve uyku sersemligi durumunda beta dalgalarinin aktivitesi azalmaktadir.

1.5.3. Teta Dalgalan

Teta dalgalari (4-7 H, araliginda) yetiskinlerde tembellik halinde ortaya ¢ikmakta ve
bu dalgalar ¢ocukluk déneminde cok Onemli bir konuma sahip olmaktadirlar [17]. Bu

dalgalara kafanin merkezinde, temporal ve yan loplarinda rastlanilmaktadir [48].

1.5.4. Delta Dalgalan

Delta dalgalar1 ise (0.5-3.5 H, araliginda) yetiskinlerde derin uyku ve uykudan

uyanma modunda olugmaktadir [15].

1.5.5. Gamma Dalgalar

Gamma dalgalari, frekans araligi 30 H,’in iizerinde olan dalgalar olmaktadirlar. Bu
ritimlerin genlikleri ¢ok diisiik olmasina ve nadiren gerceklesmesine ragmen, dalgalar
beyin hastaliklarinin onayinda kullanilmaktadir [15]. Gamma dalgalan yiiksek frekans ve
disiik genlikli olmalarinin yani1 sira en hizli beyin dalgalar1 o6zelligine de sahip

olmaktadirlar [26].

1.6. Beyin Loplarinin Gorevleri

On lop; planlama, sonuglandirma, konusmanin bir kismi, duygular, problem ¢dzme,

hareket ile iliskili olmaktadir [36]. Yan lop; hareket, tanima, alisma (uyum), uyaricilari



algilama ile artkafa lobu ise gorsel isleme ile ilgili olmaktadir. Tiim bunlarin yaninda
temporal lop ise hafiza, konusma, algilama ve isitsel uyaricilart tanima ile iligkili

olmaktadir [19].

1.7. EEG Sinyalleri Hakkinda Genel Bilgiler

1.7.1. EEG Sinyallerinin Genel Ozellikleri

EEG insan viicuduna uygulanan ¢esitli goriintiilleme yontemlerinden sik¢a tercih
edilen bir modern tip yontemidir. EEG sinyalleri ise kafa ylizeyinden elektrotlar yardimiyla
alman ve duragan bir yapiya sahip olmayan diisiik genlige sahip elektriksel isaretlerdir
[44]. Bu isaretler, noron zarlarindaki kanallar boyunca pompalanan Na*,K*,Ca**,Cl™
iyonlarindan olusan elektrik akimi sonucunda meydana gelmektedir [16, 53]. Insan
beyninin elektriksel aktivitesi 17-23’lincii haftalar arasinda dogum Oncesi gelisim ile

baslamaktadir.

1.7.2. EEG Sinyallerinin Tarihgesi

Tarihinin 100 yili boyunca EEG alaninda biiylik ilerleme gosterilmistir. Carlo
Matteucci ve Emil Du Bois-Reymand galvanometre yardimiyla kas sinirlerinden
elektriksel sinyali ilk kaydeden bilim insanlaridirlar. Beyinde elektrigin varligi 1875
yilinda Ingiliz fizik¢i Richard Caton tarafindan kesfedilmistir [16]. Richard Caton, EEG
isaretlerini tavsan ve maymun beyninden alinan sinyallerden gézlemlemistir [25]. Vasili
Yakovlevich Danilevksy, Caton’un ¢aligmalarinmi takip etmis ve 1877 yilinda Ph. D. tezini
insan beyninin psikolojik aragtirmasi iizerinde tamamlamistir [15].

llerleyen yillarda epileptik ataklarin beyindeki anormal elektriksel aktiviteyle alakali
oldugu fikri Kaufman tarafindan ortaya atilmistir [15]. Alman nérolog Hans Berger ise
1924°de insan derisinden Olciilen elektrigi yiikseltebilmek i¢in siradan bir radyo takimi
kullanmis ve yaptig1 ¢aligmalar sonunda zayif elektrik akimimnin kafatasin1 agmadan da
kaydedilebilecegini duyurmustur [24]. Bunun {izerine beyindeki elektriksel aktivitenin
durumlara (uyku, sinirsel hastalik, epilepsi vb.) bagh olarak degistigini kagit bir serit
izerine ¢izdirerek gostermistir. Berger, bir¢ok EEG uygulamasinin temelini atmasinin yan

sira “EEG” s6zuni ilk kullanan bilim adami olmaktadir.



10

1926 yilinda, Berger Siemens ¢ift bobinli galvanometreyi kullanarak mevcut EEG
caligmalarini ilerletmistir [15]. Daha sonraki yillarda yaptig1 ¢aligmalarla, Berger beyin
aktivitelerinin tutarli ve taninabilir bir yolla degistigini belirtmistir. 1930 yilinda uyku
altinda ilk EEG kaydi yine Berger tarafindan yapilmistir [54]. Berger bu calismasinda
kanda oksijen eksikliginin insan beynine etkisini raporlamistir.

1934 yilinda ise Adrian ve Matthews 10-12 Hertz araliginda diizenli salinimlar
kavrammi dogrulayan “Insan Beyni Dalgalar1” isimli bildiriyi yaymlamislardir [15].

EEG gelisim tarihi giiniimiizde yapilan ¢aligmalar sayesinde hala gelismeye devam
etmektedir. Tarih boyunca da kliniksel, deneysel ve hesaplamsal ilerlemelere bagl olarak

EEG ¢aligmalar1 da gelisme gostermistir.

1.7.3. EEG Sinyallerinin Uretimi

EEG sinyalleri, beyin kabugundaki néronlarin dentritleri boyunca akan akimlardir
[20]. Beyin hiicreleri aktif oldugunda, sinaptik akimlar dentrit icerisinden devam
etmektedirler. Insan kafasi; kafatasi, kafa derisi ve beyin igeren farkli katmanlardan
olugmakta ve kafatasi EEG sinyallerini yaklasik yiiz kez kii¢iilmesine sebep olmaktadir. Ek
olarak kafa derisinde olusan giiriiltiiler de buna eklenmektedir. Bu nedenle sadece aktif
noronlarin genis bir popiilasyonu kafa derisinden kaydedilebilecek yeterlilikte akim
tretmekte ve dretilen bu akimlar da yikseltilerek goriintiilenebilmektedirler [16].
Insanlarin merkezi sinir sistemlerinde yaklasik 100 milyar kadar ndron bulunmakta ve
ndronlar birbirlerine sinapsislerle baglanmaktadirlar [27, 55]. Yetiskinlerde yaklasik olarak
5x10%* sinapsis bulunmakta ve ndron basma diisen sinapsis miktar1 da yasla birlikte

artmakta, buna karsilik néron sayis1 azalmaktadir.

1.7.4. EEG Sinyallerinin Kullanildig1 Alanlar

EEG isaretleri, beyin yiizeyinden elektrotlar yardimiyla kaydedilen diisiikk genlik
degerine sahip biyolojik isaretler olmaktadirlar [85]. Henliz tam olarak agiklanamamakla
birlikte insan beyninden kaydedilen bu isaretlerde ¢ok miktarda bilgi bulundugu tahmin
edilmektedir [20]. Ayrica beynin karmasik bir yapiya sahip olmasi ve isaretlerinde diigiik
genlikli olmasi bu bilgilere ulagilmasini zorlastirmaktadir. Ancak ucuz ve act vermeyen bir

yontem olmasi sebebiyle giiniimiizde bircok alanda kullanilmaktadir. Insan kafasindan
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EEG sinyallerinin kaydedilmesine ihtiyag¢ duyulmasi asagida listelenen kliniksel
problemlere ¢6ziim bulabilmek amaciyla gerceklestirilmektedir [S1].

e Alerjileri, koma hali ve beyin 6liimiiniin goriintiilenmesi

e Kafa zedelenmelerinde meydana gelen hasarlarin tespit edilmesi

e Bilissel ritimlerin gozlemlenmesi

e Anestezi derinliginin tespit edilmesi

e Epilepsi hastaliginin teshis edilmesi

e Epilepsi hastaligini test edilmesi ve ilag etkisinin gdzlemlenmesi

¢ Beyin gelisiminin izlenmesi

e Uyku bozukluklar1 ve psikolojik rahatsizliklarin tespit edilmesi

e Zihinsel bozukluklarin tespit edilmesi

Listelenen kliniksel problemlere EEG uygulanabiliyor olmasi bu kayit yonteminin ne

kadar zengin bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

1.7.5. EEG Sinyallerinin Kayd: ve Donanimsal Detaylar

Beyindeki noral aktivitelerin kafa derisinden kaydi EEG kaydi olarak
adlandirilmaktadir [52]. insan viicudundan gériintii veya sinyal almak ¢esitli hastaliklarin
On tespiti i¢in hayati nem tagimaktadir. Elektrobiyolojik sinyaller sirasiyla; kalpten alinan
ECG (Elektrokardiyogram), kaslardan alinan EMG (Elektromyogram), beyinden alinan
MEG (Magnetoensefalografi), mideden alinan ECG (Elektrogastogram) ve gozlerden
alman EOG (Elektrookulogram) sinyalleridir [53]. Beyindeki fonksiyonel ve psikolojik
degisimler EEG, MEG ya da fMRI ile kaydedilebilmektedir fakat fMRI uygulamas: EEG
ve MEG ile karsilastinildiginda ¢ok kisith kalmaktadir [65]. Ilk elektriksel sinir aktivitesi
galvanometre kullanilarak kaydedilmistir. Daha sonraki EEG sistemlerinde hassas
elektrotlar kesfedilmis ve cok kanalli EEG sinyalleri kagitlar iizerinde cizdirilmeye
baslanmigtir. Yakin ge¢miste ise arastirmacilar sinyali hesaplayan ve saklayan makine
arayisina girmiglerdir. Bu diisiinceden hareketle giiniimiizdeki modern EEG cihazlan
gelistirilmistir.

EEG o6lciim sistemi elektrotlar, iletim ortam1 (kablolar), yiikseltici filtreler,
analog/dijital dontistiiriiciiler ve kayit cihazlarindan olusmaktadir [16]. Elektrotlar sinyali

kafa ylizeyinden okumakta ve yiikselte¢gler mikro volt diizeyindeki sinyalleri
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sayisallagtirilabilecek araliga tasimaktadirlar. Doniistiiriiciiler yardimiyla sinyaller dijital
ortama cevrilmekte ve son olarak bilgisayarlar yardimiyla da kayit saglanmaktadir.

EEG’de elektrotlar kayit islemi ve veriyi yiiksek kalitede yorumlamak i¢in dnemli
araclar olmaktadirlar. Farkli karakteristik ozelliklere sahip c¢ok sayida elektrot tiirti
mevcuttur fakat klinik aragtirmalarda en c¢ok tercih edilen elektrot metal diskli
elektrotlardir [50]. Bu elektrot tiirleri asagidaki gibi listelenebilmektedir:

e Tek kullanimlik elektrot

e Yeniden kullanilabilir elektrot
e Baslikli elektrot

e Tuzlu su tabanli elektrot

e Igneli elektrot

Cok kanalli montajlar s6z konusu oldugunda baslikl1 elektrolar tercih edilmektedir.
Igneli elektrotlar uzun siireli kayitlar igin tercih edilmekte ve kafa derisinin altina
yerlestirilmektedirler. Bu yontemde cekimler esnasinda cildin yagdan arindirilmis ve
tamamen kuru olmasi olduk¢a 6nem tagimaktadir [20]. Tek kullanimlik elektrotlarda ise
asindirict macun kullanilarak etkin kayit yapilmasi saglanmaktadir. Sapka sistemlerinde
enjeksiyon sonunda cilt kazinmaksizin igneler kullanilmaktadir. Bir kisinin EEG
Ol¢iimiiniin tekrarlanma durumu s6z konusu oldugunda sapka ayni elektrot noktasina
yerlestirilmektedir. Bu kayit esnasinda agr1 ve kanama tehdidi s6z konusu oldugundan,

temizlik ve giivenlik 6nlemlerine dikkat edilmesi gerekmektedir.

1.7.6. Normal Olmayan EEG Paternleri

Ornek alinan denegin EEG paternleri igerisindeki varyasyonlar anormallik olarak
adlandirilmaktadirlar. Bu durum sinyal bozulmasi ve kaybolmasi sebebiyle de
olusabilmektedir. Sharbrough EEG sinyallerindeki 6zel olmayan bu anormallikleri agagida
listelendigi gibi 3 ayr1 kategoriye ayirmaktadir [15].

(a) Genellikle delta dalgasi1 araliginda ve beyin islev bozuklugu ile ilgili yaygin yavas
dalga bozukluklar1

(b) Siirekli EEG olarak adlandirilan bozulmus bilingli beyin reaksiyonlariyla iliskili
anormallikler

(c) Odak (focal) beyinle ilgili kalict EEG bozukluklar1
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1.8. Elektrot Yerlestirme Standardi

1947 yilinda Londra’da gerceklestirilen birinci Uluslararasi EEG Kongresinde Dr.
Herbert H. Jasper EEG sisteminde kullanilan elektrotlarin yerlestirilmesi standartlastirmak
icin mevcut ilk yontemi onermistir [69]. 10-20 standardi ya da uluslararast 10-20 standard1
olarak adlandirilan bu yontem insan kafasina elektrot yerlestirmeyi standartlastirmak igin
gelistirilmistir [21]. Yontemdeki “10” ve “20” sayilar1 elektrotlar arasindaki mesafeyi ifade
etmektedir. Elektrotlarin yerlestirme islemi tamamlandiktan sonra elektrotlar Sekil 1.3 teki
halini almaktadir. Gosterilen her harf bir lobu ifade etmekte ve bulundugu bolgeye gore

Tablo 1.1°de verildigi gibi adlandirilmaktadir.

Tablo 1.1. Elektrotlar ve yerlestirildikleri beyin loblar

Elektrot Lob
F Frontal (On)
T Temporal (Temporal)
C Central (Merkez)
P Parietal (Yan)
(0] Occipital (Artkafa)

Sekil 1.3. Uluslararast 10-20 standardina gore yerlestirilmis
elektrotlar



14

‘C’ yerlesimi belirlemek amaciyla merkez noktasi olarak kullanilmaktadir. ‘z’ (zero)
elektrot ¢izgisinin tam ortasini ifade etmektedir. Gosterimdeki ¢ift sayilar (2, 4, 6, 8) sag
yarimkiiredeki elektrot pozisyonlarini, tek sayilar ise (1, 3, 5, 7) sol yarimkiiredeki elektrot
pozisyonlarini belirtmektedir. Anatomik isaretler elektrotlarin ana yerlesimi ig¢in
kullanilmaktadirlar.

Elektrot yerlestirme isleminde ilk olarak insanin kafatasindaki burun kemigi ile alin
kemiginin birlesme noktasi (nasion), ikinci olarak da kafatasinin en algak noktasi

belirlenmektedir (inion) [21].

Nasion ¢——

——————p Inion

Sekil 1.4. Kafatasi lizerinde nasion-inion gosterimi

1.8.1. Elektrot Yerlestirme Prosediirii

Adim 1: Nasion-Inion aras1 uzunluk degeri hesaplanmaktadir. Ornek i¢in bu deger 36
santimetre (cm) olarak belirlenmistir. Belirlenen uzunluk degeri Sekil 1.5 (a)’da
gosterilmektedir.

Adim 2: Toplam wuzunlugun %50’si Sekil 1.5 (b)’de gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir. Bulunan deger C, noktasmi ifade etmektedir. Ornek igin 36/2 = 18 cm
olarak bulunmaktadir.

Adim 3: Nasion ve iniondan itibaren toplam uzunlugun %10’u Sekil 1.5 (c)’de
gosterildigi gibi hesaplanarak F,, ve O, noktalar tespit edilmektedir.

Adim 4: Bu adimda Sekil 1.5 (d)’de yerlesim merkezleri verilen F, ve P, noktalari

hesaplanmaktadir. Bu noktalar C, merkez noktasindan itibaren toplam uzunlugun %?20’lik


http://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/kafatas%C4%B1nda%20burun%20kemi%C4%9Fi%20ile%20al%C4%B1n%20kemi%C4%9Finin%20birle%C5%9Fme%20noktas%C4%B1
http://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/kafatas%C4%B1nda%20burun%20kemi%C4%9Fi%20ile%20al%C4%B1n%20kemi%C4%9Finin%20birle%C5%9Fme%20noktas%C4%B1
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uzaklik mesafesine yerlestirilmektedirler. Ornek igin bu deger 36 * (20/100) = 7.2 cm

olarak bulunmaktadir.

(a) (b)

(c) (d)

Sekil 1.5. Elektrot yerlestirme standardinin ilk alt1 adimi1
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Adimm 5: Bu adimda Sekil 1.5 (e)’de verilen T; ve T, noktalarinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu ornek icin 2 kulak arast mesafe 38 cm olarak Olglilmiistiir. Tespit
edilecek noktalar da bu uzunlugun %10’ u 38 * (10/100) = 3.8 olan kadar uzagina
yerlestirilmektedir.

Adim 6: Bu adimda T53-C, ve C,-T, ikililerinin tam orta noktalarina C5 ve C, 6l¢iim
noktalar1 yerlestirilmektedir. Belirtilen noktalar i¢in yerlesim islemi gerceklestirildiginde

Sekil 1.5 (f)’te verilen goriiniim elde edilmektedir.

Noktalarin yerlesim islemlerine ait ilk 6 adim Sekil 5°te verildigi gibi olmakta ve
verilen adimlara benzer sekilde devam etmektedir. Tiim noktalarin yerlesim islemi
tamamlandiginda ise Sekil 1.3’te verilen goriinim elde edilmektedir. Boylece standartlara

uygun olarak tiim elektrotlar kafaya yerlestirilmis olmaktadir.

1.9. Beyin Bilgisayar Arayiizii

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) diger adiyla Beyin Makine Arayiizii (BMA)
giiniimiizde ¢ok genis bir arastirma alanina sahip olmaktadir [15, 68]. Genel calisma
prensibi Sekil 1.6°da verilen BBA; analiz, goriintileme, 0l¢iim ve karmagsik psikolojik
davraniglarin degerlendirilmesini algilama ve elektrotlar yardimiyla kafa derisinden
kaydetme durumudur. Ayrica beyin ve fiziksel diinya arasinda herhangi bir fiziksel iletisim
olmadan baglanti kurulmasini saglamakta ve bu amacla insanlardan alinan sinyallerin
islenip bilgisayar ortamina aktarilmasini gergeklestirmektedir [56]. Bu yontemin temelinde
beyinde noronlar tarafindan iiretilen sinyallerin islenebilmesine dayanmaktadir. En 6nemli
uygulamasi ise felgli organlari ya da insan viicudunun engelli kisimlarinin harekete
gecirilmesini saglamaktir. Insanlar igin, omurilik yaralanmasi, inme ve beyin felci gibi
durumlarda BBA tek iletisim yolu olarak goriilebilmektedir [57].

Beyindeki elektriksel aktivitenin kesfinden yaklasik 100 yil sonra ilk BBA
arastirmasi, Jacques Vidal tarafindan raporlanmistir [58, 59]. Jacques yaptig1 ¢aligsmalarda,

beyin sinyallerinin zihinsel protez olarak kullanilabilecegini gostermistir.
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Kontrol Bilgisayar

EEG
Yiikselteci

Tarayica
Bilgisayar

Klavye

Sekil 1.6. Beyin Bilgisayar Araylizii sistemlerinin ¢aligma prensibi

BBA arastirmalari, 1999 yilindaki kortikal noron topluluklarinin dogrudan bir
robotla kontrol edilebilecegi fikrine dayanan ilk deneysel ¢alismadan sonra garpici bir
noktaya tasinmistir [15]. Bu ¢alismadan sonra arastirmacilarin sistemin hizli ve dogru bir
sekilde caligsabilmesi i¢in yogun ¢aba harcamalari sebebiyle sistem muazzam bir gelisme
gostermistir [30].

BBA biling, elektronik sensor, devreler, makine o6grenmesi, psikoloji, sinyal
algilama, kiimeleme ve smiflandirmayla ilgilendiginden beri ¢ok disiplinli bir arastirma

alan1 olmustur.

1.9.1. Beyin Bilgisayar Arayiiziine Ait Problemler

BBA’nin en biiyiik problemi kontrol sinyalleriyle arka planda olusan sinyallerin
birbirinden ayrilmamasidir [15]. Bunun yaninda, kortikal baglanti beyin aktivitesiyle
alakali ¢esitli gorevlerin belirlenmesinde ¢alisilmasi gereken 6nemli bir nokta olmaktadir.

Farkli domainlerdeki cesitli 6zellikleri algilamak ve degerlendirmek sinyalin kontroliinii
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saglamaktadir. Kontrol sinyallerini ¢ikarmak i¢in yapay katki (giiriiltii gibi) barindirmayan
EEG sinyallerine sahip olmak gerekmektedir.

Sinyal iizerinde en biiylik bozulma etkisine sahip olan faaliyet géz kirpma etkisidir
[24]. GOz kirpma 0n ve artkafa lobunda biiylik etki birakmaktadir [24, 86]. Bunlar1 ortadan
kaldirabilmek amaciyla literatiirde bircok calisma yapilmig ve benzeri dahili-harici
giiriiltiileri ortadan kaldirabilmek amaciyla donanim destekli yeni EEG kayit cihazlar
gelistirilmistir [15]. Gelistirilen bu cihazlar sayesinde isaretler filtrelenip ham sinyal elde
edilebilmektedir.

BBA i¢in akla gelen en dnemli sorulardan ilki eger baglantili oldugu engelli veya
fel¢li kisi icin ¢ok hayati bir durum s6z konusu oldugunda g¢alismayr durdurursa ne
yapilacagi ve diger dnemli soru ise kullaniminin etik agidan dogru olup olmayacagidir

[60].

1.10. Oznitelik Cikarim Yéntemi

1.10.1. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi avug izi tanima, iris tanima, yiiz tanima gibi Oriintii tanimayla
alakali alanlarda genis ¢alisma alan1 bulan bir lineer donilisiim teknigidir [62]. Ortogonal
lineer doniisiim kullanarak veriyi yeni bir koordinat diizlemine tagimaktadir. Ayn1 zamanda
Karhunen-Loeve (KL) doniisiimii olarak da bilinen 6zellik ¢ikarma ve boyut azaltma
metodudur [63]. Temel amag n boyutlu veriden daha az boyutlu veri elde etmek ve elde
edilen anlamli verilerle tim veri setinin temsil edilmesini saglayarak karmasikligi ve
boyutu azaltmaktadir [30]. Elde edilen temel bilesenlerin sayis1 temsil edilen degerlerin

cesitliligi ile alakali olmaktadir [38].

1.10.1.1. Standart Sapma ve Varyans

Standart sapma kavramini anlayabilmek i¢in popiilasyon 6rneklerinden olusan bir
veri setine ihtiya¢ olmaktadir [28]. Ornek olarak kullanilmak istenen bir se¢im havuzu ise,
popiilasyon, iilkedeki tiim insanlar1 ifade etmektedir ve secilen her bir 6rnek aslinda
popiilasyonun alt veri seti olarak kabul edilmektedir. Ornek olarak asagidaki veri seti

verilmis olsun;
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X=[1246121525456867 65 98]

X sembolii burada tiim veri setini temsil etmek ve n sembolii X veri setindeki
elemanlar1 ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu veri seti iizerinde hesaplanabilecek ¢ok
fazla 6zellik mevcut olmaktadir. En basit anlamda dizinin ortalama degeri (1.1)’de verilen
formiilde gosterildigi gibi hesaplanabilmektedir (X ifadesi, X veri setinin ortalama

degerini gostermektedir).

Y — Z?le i

X ==== (1.1)

(1.1)’de verilen formiilden anlasildig1 gibi ortalama, veri setindeki tiim degerlerin
toplanip veri setindeki sayiya boliinmesiyle hesaplanmakta ve ortalama deger veri seti
hakkinda bilgi vermemektedir. Altta verilen iki 6rnek veri seti icin de ortalama deger ayni

olup 10 degerine sahiptir fakat setler birbirinden tamamen farkli olmaktadirlar.
[0812 20] ve [89 11 12]

Bu veri setlerinin degerleri farkli oldugundan dagilimlari da farkli olmaktadir.
Standart sapma degeri bu dagilimlarin nasil oldugu konusunda bilgi vermektedir. En genel
anlamda standart sapma, veri setinin ortalama degerinden bir noktaya olan uzakligini ifade
etmekte, her noktanin ortalama degere olan uzakliginin karesinin toplaminin (n — 1)’e
boliinmesinden elde edilmekte ve (1.2)’de verilen denklem yardimiyla hesaplanmaktadir (s

standart sapmay1 ifade eden genel semboldiir).

n .—¥X)2
5= [HdeD (12)

Asagida belirtilmis olan [0 8 12 20] dizisine ait standart sapma degerinin
hesaplanma agamalar1 Tablo 1.2°de verilmistir.

Tiim elemanlart ayni olan [10 10 10 10] dizisini ele alindiginda dizinin ortalamasi
10 olarak hesaplanmakta ve tiim elemanlar1 ayni degere sahip oldugundan standart sapmasi
sifir olmaktadir.

Varyans, veri setindeki verinin dagilimini ifade eden ve standart sapmaya oldukca

benzer bagka bir 0l¢iit olmaktadir [28].
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Tablo 1.2. [0 8 12 20] Dizisine ait standart sapma degerinin

hesaplanmasi
X X-X) (Xx—X)*
0 -10 100
8 -2 4
12 2 4
20 10 100
Toplam 208
(n—1)’e bolim
69.333
sonucu
Karekok 8.3266
52 = 2= (1.3)

(n-1)

(1.3)’teki formiilden de anlasildigi gibi standart sapmanin karesi olarak da ifade
edilmekte ve s? bir 6rnege ait varyansin genel sembolii olmaktadir. Her iki &l¢iim de

verinin dagilimini ifade etmekte fakat daha ¢ok standart sapma tercih edilmektedir.

1.10.1.2. Kovaryans Matris

Daha 6nceki boliimlerde bahsedilen standart sapma ve varyans degerleri 1-Boyut (1-
B) s6z konusu oldugunda gecerli olmaktadir. Fakat bazi durumlarda boyut sayist birden
fazla olmakta ve bu boyutlar arasinda herhangi bir iliski olup olmadigini1 anlamak i¢in veri
lizerinde analiz yapmak gerekmektedir [28]. Bu tarz durumlar s6z konusu oldugunda
kovaryans degeri Ol¢limlendirilmektedir. 1-B’de kovaryans hesaplamak aslinda varyans
hesaplamayi ifade etmektedir.

3-Boyutlu (3-B) (x,y,z) veri seti lizerinde kovaryans sirasiyla (x ve y) boyutlari,
(z ve y) boyutlar1 ve (x ve z) boyutlar1 arasinda hesaplanmaktadir. Kovaryans formiilii
varyans formiiliine cok benzemekte ve varyans formiilii ayni zamanda (1.4)’teki

denklemde gosterildigi gibi yazilabilmektedir.
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Y- -X)

var(X) = —

(1.4)

(1.4)’te verilen formiil, (1.5)te oldugu gibi kovaryans hesaplanacak sekle

dontstiiriilebilmektedir.

X=X (v;-Y)
(n-1)

kov(X,Y) =2 (1.5)

Eger veri seti 2 boyuttan daha fazlaysa, hesaplanilmasi gereken bir boyuttan daha

fazla kovaryans vardir. Genellestirildiginde; n-boyutlu veri seti igin (n—T;!)v*z farkl

kovaryans degeri hesaplanmasi gerekmektedir. Farkli boyutlar arasinda olabilecek tiim
kovaryans degerlerini hesaplamak i¢in en dogru ¢oziim, degerleri bir matris icerisinde
tutmaktir. Kovaryans matrisin en 6nemli 6zelligi simetrik olmasidir. #» boyutlu veri seti i¢in
matris tanimi (1.6)’da verildigi gibi yapilabilir. K,,,,,, n satir ve n siitundan olusan bir

matristir.
Knxn = (kij, ki j = kov(Boyut;, Boyut;)) (1.6)
1.10.1.3. Ozdegerler ve Ozvektorler

Ozvektorler matrislerin 6zel bir goriiniimii olarak ifade edilebilirler [64]. nxn’lik bir
matrisin n adet 6zvektorii vardir. Matrisin tim 6zvektorlerinin ka¢ boyutlu oldugunun
Oonemi olmadan diktirler, diger bir degisle bu vektorler ortagonal denilmektedir [87].

Bir vektoriin uzunlugu onun 6zvektor olup olmamasini etkilemez fakat yonii bu
durumu etkilemektedir. Ozvektorleri standart tutmak igin, normalize etmek gerekmektedir
[28]. Daha sonra tiim vektdrlerin boylart ayni olmaktadir.

Ozdegerler, d6zvektorlerle yakindan iliskilidirler. Ozdegerler dinamik problemlerde
cok onemli bir degere sahiptirler. Bir A matrisi diisiinelim ve bu matrisin A°®’{incii
degerini hesaplamamiz gerekirse A matrisini 100 defa kendisiyle c¢arparak degil A

matrisinin 6zdegeri yardimiyla sonucu hesaplamak ¢ok daha basit olmaktadir.
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1.10.1.4. Temel Bilesenler Analizi Ornek Céziim

Temel Bilesenler Analizi veri setinin paternini belirlemede en ideal yontemdir.
Yontem adimlar ise agsagidaki sekildedir:
Adim 1: Herhangi sayida veri igeren veri seti alinir.

Adim 2: Veri boyutlarinin her biri i¢in ortalama vektorii hesaplanir.

Tablo 1.3. Ornek olarak verilen x ve y dizilerinin ortalama vektérleri

X Y X y
2.5 24 0.69 0.49
0.5 0.7 -1.31 -1.21
2.2 2.9 0.39 0.99
1.9 2.2 0.09 0.29
3.1 3.0 1.29 1.09
23 2.7 0.49 0.79
2 1.6 0.19 -0.31
1 1.1 -0.81 -0.81
1.5 1.6 -0.31 -0.31
1.1 0.9 -0.71 -1.01

(x icin X ve y icin y) Bu islem sonucunda ortalama degeri sifir olan yeni bir veri seti
uretilir.
Adim 3: Dizinin boyutu kadar kare matrise esit olan kovaryans matris hesaplanir. Verilen

diziler i¢in kovaryans matrisin degeri asagida hesaplandig1 gibi olmaktadir.

0.6166 0.6154

Kovaryans = [0.6154 0.7166

Admm 4: Kovaryans matrise ait 6zdegerler ve 6zvektorler hesaplanir. Kovaryans matris,

kare matris oldugundan 6zdegerleri ve 6zvektorleri bu matris tizerinden hesaplanmaktadir.

0.0491

Ozdegerler = [1 2840
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—0.7352 —-0.6779

Ozvektorler = [ 06779  —07352

Veri setindeki en yiiksek 6zdegere sahip 6zvektorler veri setinin temel bilesenlerini
ifade etmekte ve 6zdegerler 6nem sirasinda gore siralanmaktadir. Bu esnada kiiciik degere
sahip olan 6zdegerler atilmakta dolayisiyla bir miktar veri kayb1 s6z konusu olmaktadir.
Buna bagh olarak islem sonunda, asil veri setinden daha az boyutlu bir veri seti elde
edilmektedir. Eger orijinal veri n boyutlu ise n tane 6zdeger ve 6zvektér hesaplanmakta
daha sonra ilk p tane 6zvektor se¢ilmekte, buna bagli olarak yeni veri seti de p boyutlu
olmaktadir.

Adim 5: Yeni veri seti olusturulur.
1.11. Simiflandirma Yontemleri
1.11.1. k En Yakin Komsu Algoritmasi

k en yakin komsuluk algoritmasi siiflandirma problemleri ve makine dgrenmesi
uygulamalarinda kullanilan basit bir 6grenme algoritmasi olmasinin yani sira komsuluklara
dayali bir smiflandirma yontemidir [29]. Algoritmanin 6nemli bir avantaji model
olusturmadan siniflandirma yaptigindan ¢ok fazla zaman harcanmamaktadir [88]. & degeri
kiiciik secildiginde algoritma kotii etkilenebilmekte buna karsilik biiyiik secildiginde
sadece bir sinmif varmis gibi sonug almaya sebep olmakta oldugundan k£ degerini belirlemek
oldukga 6nemli olmaktadir [89].

Egitim orneklerine kogsma zamaninda (run time) ihtiya¢ oldugundan bazen Hafiza
Tabanli smiflandiric1 olarak da adlandirilmaktadir. Ayrica ornekleri tagima islemi kosma
zamaninda gecikmeye sebep oldugundan “Lazy Learning” teknigi olarak da bilinmektedir
[29]. Bunun yaninda smiflandirma egitim Orneklerine bagli oldugundan 6rnek tabanli

siiflandirma ya da durum tabanli siniflandirma olarak da bilinmektedir [29].
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Sekil 1.7. 2-boyutlu 2 sinifli ~~-EYK siniflandirici 6rnegi

Smiflandiricinin temel mantifi Sekil 1.7°de verilmektedir. Ornek sekilde 3 tane
yakin komsuluk icin algoritma 2-B ve 2 siifli olarak belirlenmistir. Dagilima gore “a”
Oornegi icin karar gayet acik olmaktadir. Secilen 3 yakin komsusu da Sinif 1°den
oldugundan “a” 6rnegi de ayni sinifa dahil edilmektedir. “b” 6rnegi i¢cin durum biraz daha
karigik olmakta ¢linkii yakin 2 komsusu Sinif 2’ye ait iken bir komsusu da Sinif 1’e ait
olmakta ve problem de basit oylama islemi yapilarak ¢oziilebilmektedir. Tiim bu 6zellikler
g6z Online alindiginda A-EYK simiflandirici igin 2 6nemli 6zellik s6z konusudur [29].

1) En yakin komsuluklara gore karar verme durumu

2) Bu komsuluklardan faydalanarak 6rnegin ait oldugu sinifa karar verme durumu

Elimizde D egitim seti oldugunu ve bu egitim setinin de x;’lerden olustugunu ve
orneklerin de F oOzellik setinden tanimlanmis oldugunu varsayalim. Herhangi sayida
olabilen bu 6zellikler [0,1] araligina ¢ekilmis ve her egitim 6rnegi de bir sinif etiketiyle
y; €Y ile etiketlenmis olsun. Buradaki amag bilinmeyen q Orneginin hangi sinifa ait
oldugunu tespit etmektir. Bunun i¢in her x; € D i¢in q ve x; arasindaki uzaklik denklem

(1.7)’de verilen bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

d(q,x;) = ZfeF Wff(Qf’xif) (1.7)

Bu uzaklik metriginin hesabi icin ¢ok fazla olabilirlik mevcuttur. Siirekli ve ayrik

problemler s6z konusuysa sonu¢ denklem (1.8)’de gosterildigi gibi olmaktadir.
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0 f ayrik ve qf = x;5 oldugunda
§(qpxy) =41  fayrkve qr # x;f oldugunda (1.8)
|qf - xifl f strekli oldugunda

k tane en yakin komsular da bu uzaklik metrigine bagh olarak sec¢ilmektedirler [90].
Hangi en yakin komsularin bilinmeyen 6rnegin sinifini belirlemede kullanilacagina karar
vermek i¢in de birgok yol bulunmaktadir [29].

Uzakliklar1 hesaplarken en ¢ok tercih edilen yontem 6klid uzaklik dlgiitiidiir. Bunun
yaninda Manhattan ve Minkowski uzaklik ol¢iitleri de sikca tercih edilmektedir. Verilen

Olctitlerin denklemleri de (1.9), (1.10) ve (1.11)’de siralandig1 gibi olmaktadirlar.

ds = [SoCi = 0 (1.9)
dy = Xisolx; — yil (1.10)
dm = (2?=_ollxi r yilp); (1-11)

Tablo 1.4. x; ve x, dizileri ve bu dizilerin ait oldugu smiflar

X1 Xy Sif
2 4 A
3 6 B
3 4 B
4 10 A
5 8 A
6 3 B
7 9 B
9 7 A
11 7 A

Tablo 1.4’te verildigi gibi 10 tane 6rnegimiz oldugunu varsayalim [49]. Yeni gelen

Ornege ait (xq, x,) degerleri (8, 4) olarak verilirse ~~-EYK siniflandirici yardimiyla hangi
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sinifa ait oldugunu k = 4 i¢in bulalim. Her bir noktaya olan uzakliklar 6klid 6lgiitii (1.9)

yardimiyla hesaplanirsa;
di(i,j)) =J(2-8)2+(4—-4)2=V36=6

d,(i,j) =+ (3—8)2 + (6 —4)2 =29 = 5.39
ds(i,)) =J(B3-8)2+(4—4)2=V25=5

da(i,)) = (4—8)2+ (10— 4)2 =36 =7.21
ds(i,j)) =/ (5-8)2+(8—4)2=V25=5

de(i,j) =/ (6—=8)2+ (3—4)2 =5 =2.24

d,(i,)) =+ (7—8)2 + (9 —4)2 =26 = 5.10

dg(i,j)) =/ (9—-8)2+(7—4)2=v10=3.16

do(i,j) = (11 =8)2+ (7 — 4)2 =18 = 4.24

dio(i,j) =/ (10— 8)2 + (2 —4)2 =8 =2.83

Hesaplanan bu degerlerden en yakin 4 komsusu dg, dg, dg, ve dq, olmaktadir.
Buradan ¢ogunluk A sinifina ait oldugundan, 6rnek de A sinifina dahil edilmektedir.
k-EYK algoritmasini genel olarak asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir:

e [ tane yakin komsuluk belirlenir.

e Yeni gelen 6rnek ile 6zellik uzayinda bulunan ve secilmis yakin komsuluklar
arasinda uzaklik olciitlerini kullanarak uzaklik hesab1 yapilir.

e Uzakliklar siralanir.

e Yeni gelen 6rnegin hangi sinifa ait oldugu belirlenir.

e Degeri yakin olan siif belirlenir.

1.11.2. Destek Vektor Makineleri

1980’lerden 6nde neredeyse tim Ogrenme yontemleri basit teorik ozellikler igeren
lineer karar yiizeylerini kullanmiglardir [33]. 1980’lerde Karar Agaclar1 ve Yakin
Komsuluklar gibi lineer olmayan karar yiizeyleri kullanilmaya baglanmistir. 1990°larda ise
O0grenme teorisine dayali lineer olmayan fonksiyonlar i¢in etkili 6grenme algoritmalari
gelistirilmigtir [31]. Bu algoritmalar genel olarak istatistiksel 6grenme algoritmalar1 olarak
adlandirilmakta ve istatistiksel Ogrenme teorisi bir tahmin problemi olarak da

distintilmektedirler [48].
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DVM smiflandirma, regresyon (iki ya da daha c¢ok degisken arasindaki iligkiyi
6lemek i¢in kullanilan analiz metodu) ve yogunluk tahmini i¢in Vapnik tarafindan ortaya
atilmis bir makine 6grenmesi algoritmasi olmaktadir [3,32]. Yontem ismini ayirici diizlem
tizerinde bulunup destek vektorleri olarak adlandirilan vektorlerden almaktadir [38]. Bu
vektorlerin karar dogrularinin yerlesimi tlizerinde oldukga biiytik bir etkisi bulunmakta ve
siiflandirilmalart da olduk¢a zor olmaktadir. Dogrularin en dogru sekilde diizleme
yerlestirilmesi optimizasyon problemi olarak adlandirilmaktadir [40].

DVM, veriyi dogrusal ayrisamadigi durumda daha yliksek boyuta tasiyip iist boyutta
lineer ayristirtlmasini saglamaktadir. Bu lineer ayrisimin gergeklesebilmesi i¢in parametre

optimizasyonu ve kernel fonksiyon se¢imi ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir [40].
1.11.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri
1.11.2.1.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler i¢in Ikili Siniflandirma Teorisi

D —boyutlu L adet egitim noktast {x;y;} formunda gOsterilmis ve
y;€ {—1,1} etiketlerine sahip olsun ( i = 1...L). Veriler lineer ayrilabilir olduklarinda tek
bir ayirict dogru yardimiyla siniflari birbirlerinden ayirmak miimkiin olmaktadir [33].

Ayirict hiper diizlem (1.12)’deki denklemde gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

w.x+b=0 (1.12)

Denklemdeki w degeri, Sekil 1.8’de goriildiigli gibi hiper diizlemin normali, b / Iwil

ise hiper diizlemden merkeze olan dik uzaklig ifade etmektedir. Sekil 1.8’deki bilgilerden
yola ¢ikilarak hiper diizlemin hesaplanmasi i¢in gerekli olan w ve b degiskenleri farkl
siniflara ait egitim verileri (1.13) ve (1.14)’teki esitsizliklerle ifade edilmektedirler.
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Sekil 1.8. Dogrusal ayrilabilen iki sinifi ayiran hiper diizlem

Yukarida verilen denklemler diizenlenip birlestirildiginde (1.15)’te gdsterilen formda

ifade edilmektedir.
yi(xiw+b)—120 (1.15)

Destek vektorlerinin iizerinde bulundugu ayiric1 ylizeyler icin denklemler asagida

verilen (1.16) ve (1.17)’de verildigi gibi olmaktadir.
x;.w+b=+1, H;dogrusu séz konusu oldugunda (1.16)
x;.w+b= -1, H,dogrusu séz konusu oldugunda (1.17)

Sekil 1.8’de d; degeri H; ile ifade edilen ayirict yiizeyden hiper diizleme olan
uzakligr ve d, degeri H, ile ifade edilen ayiric1 yiizeyden hiper diizleme olan uzaklig
gostermektedir.

Hiper diizlemin destek vektorlerinin iizerinde bulundugu ayirict yiizeylerden

olabildigince uzaga yerlestirilmesi gerekmektedir [33]. Yani marjinin maksimum olmasini

saglamalidir [37]. Basit vektor geometrisi diisiiniildiigiinde marjin = 1/ Iwil formiiliiyle

hesaplanmaktadir. Denklem kisitlara bagli olarak yeniden diizenlendiginde (1.18)’deki

formil elde edilmektedir.
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minimum ||lw| - y;(x;w+b)—1=>0 V; icin (1.18)

lw|’yi minimum yapmak demek ayni zamanda 1/ 2 lIwll? isleminden elde edilen

sonucu da minimum yapmak demektir. Dolayisiyla formiilde ||w/|| yerine 1/ 2 lw||? degeri

kullanilabilmektedir. (1.18)’de verilen denklem (1.19)’da oldugu gibi yeniden

diizenlenebilmektedir.
minimum 1/2 wll? - yi(xpw+b)—1=>0 VY, icin (1.19)

Ortaya ¢ikan kisitlamali optimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in Lagrange Carpanlari
metodu (1.20), (1.21) ve (1.22)’de verilen denklemlerde gosterildigi gibi kullanilmaktadir.

Yontem kullanilirken a; > 0 kosulu dikkate alinmaktadir.

L, = %IIWII2 —aly;(x;.w+b) —1] V; icin (1.20)
_1 2 L
= lwll* = Xizy a; [y (i w + b) — 1] (1.21)
1 2 L L
=Zlwll® = Xic; i il (. w + b)] + Xicq 4 (1.22)

Denklemin ¢oziimiinde w katsayisint ve b sabit degerini minimize, a degerini de
maksimize etmek gerekmektedir. Bu islemler yapilirken a; > 0 kosulunun da her zaman
saglaniyor olmasi gerekmektedir. Degerlerin hesaplanabilmesi i¢in yukarida verilen

denklemin sirasiyla w (1.23) ve b’ye (1.24) gore tiirevlerinin alinmasi gerekmektedir.

ALy - w=Y aqyx (1.23)

ow

oty

— =0 - w= Y iay; =0 (1.24)
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Yukarida verilen (1.23) ve (1.24) denklemlerinden yola ¢ikarak, a degerine baglh
olarak ¢oziimiin dual formu (1.25), (1.26) ve (1.27)’de verilen denklemlerde oldugu gibi

elde edilmektedir.

Lp = ¥iq0a; — %Zi,j a;a;y;yix. % a; >0 Y igin, Yi,a;y; =0 (1.25)
=Yria; - %Zi,j a;Hyja; ve H;=y;yjx;Xx; (1.26)
=Y. a;— %aTHa a; >0 V; icin, Yr,a;y,=0 (1.27)

Lagrange carpanlar1 yardimiyla, denklem (1.28)’de gosterildigi gibi ¢oziilmektedir.

maks, [ZiL:l a; — %aTHa] a;>0 V; icin, Y ay;=0 (1.28)

Verilen denklemlerde de goriildiigii gibi primal formda degerler minimize edilmeye

calisilirken dual formda maksimize edilmeye ¢alisiimaktadir [33]. Islemin bu asamasinda
en optimum hiper diizlemin hesaplanmasi icin sadece b degerinin hesaplanmasi

kalmaktadir. Bu degere gore tiirev aldigimiz (1.29)’daki denklemde herhangi bir xg noktasi

destek vektorii olarak adlandirilmaktadir.
ys(xs.w+b) =1 (1.29)
¥s(Qimes AmYmXm-Xs + b) =1 (1.30)
(1.30)’da verilen denklemin her iki tarafi y, (denklem (1.31)’deki gibi) ile

carpilmakta, verilen ilk iki denklemden y,>2 =1 olmakta ve denklemin yeni hali

(1.32)’deki halini almaktadir.
ysz(ZmES A YmXm-Xs + b) = Y5 (1.31)

b=ys— ZmES AmYmXm- Xs (1.32)
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Keyfi destek vektorleri olan xg’yi kullanmak yerine tiim destek vektorlerinin

ortalamasini alarak kullanmak daha dogru bir yaklasim olmaktadir.

1
b = EZSES()’S - Zmes amymxm-xs) (1-33)

Bu islem de tamamlandiktan sonra en optimum hiper diizlemi hesaplamamizi

saglayan w ve b degerleri (1.33)’teki denklemde verildigi gibi elde edilmis olmaktadir.
1.11.2.1.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler i¢in ikili Siniflandirma Teorisi

Uygulamalarda veri setindeki drneklerin, genellikle dogrusal olarak ayrilmasi Sekil
1.16°da goriildiigii gibi miimkiin olmamaktadir. Bu durumda siniflar birbirlerinden ufak bir
hata payi ile ayrilabilmektedirler. Hatali ayrimin sebebi ise veri setinde ¢ok fazla giiriiltiilii
veri bulunmasi, verinin c¢ok boyutlu olmast ya da karmasik yapida olmasindan
kaynaklanmaktadir [40]. Literatiirde dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in farkli DVM
yontemleri gelistirilmistir.

Veriler dogrusal olarak ayrilamadiginda Sekil 1.9°da oldugu gibi bir veri yanlis sinifa
ait kisimda kalabilmektedir. Bu durumda siniflandirma yanlis gergeklesmektedir. Bu
problemin Oniine gegebilmek amaciyla asagidaki denklemlere & =>0V; (
i = 1...L) kosulunu saglayan gevsek degisken (1.34) ve (1.35)’de verilen denklemlerde
oldugu gibi eklenmektedir [33, 35].

xpw+b<-1+§ y;=—1i¢in (1.35)

Yukarida verilen iki denklem de (1.36)’da verilen denklemdeki gibi
birlestirilebilmektedir.
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Sekil 1.9. Dogrusal olarak ayrilmayan veriler i¢in ayirict hiper
diizlem 6rnegi

Sekil 1.9°da gortildiigii gibi olusan yanlis smiflandirma hatalarini minimize
edebilmek ve marjin biiyiikligiinii de olabilecek en biiyiik degere ¢ekmek amaciyla

fonksiyon (1.37)’deki denklemde oldugu gibi diizenlenmektedir.
minz Wl + C Tk, & (1.37)

(1.37)’de goriildiigli gibi C parametresi denkleme eklenmekte olup bu parametre
gevsek degisken ile marjin biiylikliigli arasindaki trade-off’u (bir degerin artarken digerinin
azalmasi) kontrol etmektedir [33]. Ayrica C parametresi ile Lagrange c¢arpani olan a
degerinin esit olmasi destek vektorlerinin ayirict hiper diizlem tizerinde bulundugunu ifade
etmektedir [40]. Formiil Lagrange metoduyla ve a; = 0 ve u; = 0 V; sartlar1 altinda

yeniden (1.38)’deki denklemde gosterildigi gibi diizenlenebilmektedir.
1
L, =Zlwli* + C Y1 & — XiciailyiCo.w +b) — 1+ &1 — Xi, i (1.38)

Verilen denklemin w, b ve & ye gore ayri ayr tirevleri almip sifira egitlenirlerse

(1.39), (1.40) ve (1.41)’de verilen denklemler elde edilmektedir.

0
Tvo0 5 w=3k, qymx (1.39)

ow
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% = > Yiay =0 (1.40)
Me_g 5 C=a+u 1.41)
0%;

Bu esitlikler elde edildikten sonra formiiliin dual formu 0 < a; < C sartina bagh
olarak diizenlenebilmektedir. Dual formdan a’nin maksimum degeri asagidaki (1.42) ve

(1.43)’te verilen denklemlerde oldugu gibi hesaplanmaktadir.
max, [Zle a; — %aTHa] (1.42)

Yi1ay; =0 (1.43)
1.11.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Verilerin dogrusal olarak da belirli bir hata miktariyla da birbirinden ayrilamamasi
durumunda kullanilmasi gereken DVM tiirtidiir [35]. Bu durumda Sekil 1.10’da goriilen
dagilim s6z konusu olmaktadir ki ger¢cek yasamdaki veri setlerinin dogrusal olarak
ayrismasi ¢ogunlukla s6z konusu olmadigindan bu yontem literatiirde ¢okg¢a rastlanilan
yontemler arasinda yerini almaktadir [33]. Bu tarz problemlerde ayirici diizlemin
yerlestirilecegi en ideal yeri tespit etmek amaciyla kernel fonksiyonlardan

faydalanilmaktadir.
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Sekil 1.10. Dogrusal ayrilamayan verilere ait 6rnek gosterim

Verilerin dogrusal ayrismadigi ve belirli bir hata oraniyla da ayrisamadigr durumda
verileri kernel fonksiyonlar yardimiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyip, Sekil
1.11°de goriildiigii gibi bu uzayda lineer ayristirma islemi gerceklestirilmektedir [38].

Literatiirde yiiksek boyutta ayristirma gerceklestirmek i¢in kullanilan ¢ok sayida
kernel fonksiyonu bulunmakta ve bunlardan bazilar1 asagida listelenmektedir.

e K(u,v) = vTu (Lineer Cekirdek Fonksiyonu)
e K(u,v) = (vTu+ 1)" (Polinomsal Cekirdek Fonksiyonu)
e K(u,v) = exp(—|lu — v||?/25?) (Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu)

Bir fonksiyonun ¢ekirdek fonksiyonu olabilmesi i¢cin Mercer Sartlarini saglamasi
gerekmektedir [33]. Uygun ¢ekirdek fonksiyonunun secimi ve segilen fonksiyon i¢in en

ideal parametre degerinin belirlenmesi olduk¢a 6nemli olmaktadir.

° °
®
° e o
° o |e *
.O ®
°
®
° °

Sekil 1.11. Bir {ist boyuta taginarak dogrusal ayrigmasi saglanmis 6rnek veri
dagilimi
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Mercer Sartlan

Yiiksek boyuta taginacak problemlerde géz oniine alinmasi gereken dnemli bir kistas
olmaktadir [34]. Dogrusal olarak ayrismayan DVM’nin temelinde kernel fonksiyonlari
yardimiyla veriyi {ist uzaya tagimak ve yeni uzayda en uygun hiper diizlem yardimiyla
dogrusal ayrigmalarin1 saglamak vardir. Kullanilan kernel fonksiyonu asagida listelenen

mercer sartlarint saglamak zorundadir.

e K(x,y)=K(,x)
o JIKG,y)f(x) f(y)dxdy =0

1.11.3. Yapay Sinir Aglan

Karmasgik problemlerin ¢6ziimiinde en etkili yol “bdl ve yonet” mantig1 olmaktadir
[70]. Karmasik sistemler daha basit parcalara béliindiigiinde elde edilen sonuglar daha
etkili olmaktadirlar ki yapay sinir aglar1 da bu tarz problemlerin iistesinden gelebilecek bir
yontem olmaktadir. Yontem basit veya karmasik olarak nitelendirilebilmekte ve basit
olmas1 giristen verilen degerin hesaplanip c¢ikisa verilmesini, karmasik olmasi ise bir
diigiimde bir ag daha olmasini ifade etmektedir [70].

Yapay sinir ag1, insan beyninde olusan anlam giiciine benzer bir hesaplamay1 gergcek
yasamda saglamaktadir [71]. Yapay sinir aginin temel elemani1 yapay noronlar ya da
noronlar olarak adlandirilmaktadirlar. Noronlar katmanlarda calismakta, birbirlerine
baglantilarla baglanmakta ve baglantilar da diiglimler arasindaki bilgi akisim
belirlemektedirler [72]. Her baglantinin sayisal bir degeri bulunmaktadir ki buna da agirlik

yani “weight” denilmektedir.

1.11.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

YSA’nin ilging bir hikayesi vardir. 1943 yili genellikle yapay sinir sistemlerinin
gelismeye bagladigi ilk yillar olarak kabul edilmektedir. McCulloch ve Pitts, 1943 yilinda
ilk temel bilgisayar noron modelinin taslagini ¢izmislerdir [73,74]. Model aritmetik
islemleri gerceklestirebilmek icin gerekli tiim elemanlari icermekteydi [75].

Donald Hebb 1949 yilinda noéron baglantilarin1 giincellemek icin ilk 6grenme

semasim dnermistir ki bu islem “Hebbian Ogrenme Kurali” olarak bilinmektedir [75,76].
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Hebb, bilgilerin baglantilarda saklanabilecegini duyurmus ve Hebb’in 6grenme kurali
yapay sinir aglar1 teorisine biiyiik katkida bulunmustur.

1950’lerde ilk noral bilgisayarlar Minsky tarafindan yapilmis ve test edilmistir [77].
Bu siliregte, norona benzer eleman olan perseptron Frank Rosenblatt tarafindan
kesfedilmistir [75,78].

1960’in ilk zamanlarinda ADALINE (ADAptive LINEar combiner) olarak
adlandirilan cihaz tanitilmis ve yeni, gii¢lii 6grenme kurali olarak adlandirilan Widrow-
Hoff 6grenme kurali Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan gelistirilmistir [75].
ADALINE’mm ilk uygulamalart ve onun gelistirilmis siirimii olan MADALINE (Many
ADALINE) ise oriintii tanima, hava tahmini ve adaptif kontroller yapabilmekteydi [75].

1960’lardaki basar1 ve ilgiye ragmen var olan makine 6grenmesi teorileri karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde c¢ok zayif kalmaktaydi. 1965’ten 1984°e kadar az sayida
arastirmact tarafindan kendinden sonraki ¢aligmalara Oncii olacak arastirmalar
gerceklestirilmistir. Japonya’da Kunihiko Fukushima tarafindan “neocognitrons” olarak
bilinen ve gorsel Oriintii tanima modeli olan sinir aglart mimarisi gelistirilmistir [75,79].

1986-1987’nin baglarinda ise ¢ok sayida yeni sinir ag1 programi ortaya atilmis ve

buna bagli olarak arastirmalarin yogunlugu artan konferans ve dergilerle desteklenmistir.

1.11.3.2. Biyolojik Noronlar ve Yapay Noron Modelleri

Insan beyni yaklasik olarak 101! tane noron igermektedir [72]. Noronlar birbirleriyle
iletisime aksonlar ve sinapslar iizerinden ge¢cmektedirler. Sinir aglar1 ¢ok sayida
baglantidan olusan karmagik bir yapi olmaktadir. Aga girig, duyu organlari kadar iyi
uyarict (ndronlarin aglari boyunca akan elektriksel isaretler) alan duyu reseptorleri
tarafindan saglanmaktadir [75]. Sonug olarak bilgi, merkezi sinir sisteminde islenmekte ve

cesitli cevaplar seklinde insan viicuduna cevap verilmektedir.
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Merkezi Sinir Sistemi

Dabhili Geri
Besleme

Efektor
(Motor Organlar) |

Reseptorler
| (Sensor Organlar)

%

Harici Geri Besleme

Sekil 1.12. Sinir sisteminde bilgi akis1

Sekil 1.12°de goriildiigi gibi bilgiler islenmis, degerlendirilmis ve sinir sistemindeki

bilgiyle karsilastirilmastir.

1.11.3.2.1. Biyolojik Noron Yapisi

Sekil 1.13’te genel yapisi verilen ve néron olarak adlandirilan temel sinir hiicreleri,
biyolojik ndral yapmin temelini olusturmaktadirlar. Bu gosterim 3 ana kisimdan
olusmaktadir: soma, akson ve dentrit [80]. Dentritler, bilgileri néronlardan almakta ve
aksonlarda bilgiyi ndron boyunca tasimaktadirlar. Akson-dentrit iletisim organi, néronun

komsu ndrona sinyali tanittig1 yer olan sinaps olmaktadir [80].

Dentrit

Uyariea(l
\ mpals)

Sekil 1.13. Basit bir ndron yapist
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1.11.3.2.2. McCulloch-Pitts Noron Modeli

Yapay noron modelinin ilk resmi tanim1 McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmistir
[75]. McCulloch-Pitts néron modeli Sekil 1.14’te goriildiigii gibi olmaktadir. x; girisleri ve
o degeri de ¢ikis1 ifade etmektedir (i = 1 ...n). Bu modele ait kurallar da (1.44)’te verilen
formiilde belirtildigi gibi olmaktadir. Sekilde gosterilen k = 0,1,...,n degerleri ayrik
zamanh Ornekleri ifade etmektedir. w; degerleri agin agirlik degerlerini, T degeri ise agin

threshold degerini ifade etmektedir.

k
k+1 _ 1! Z?:lwl'xi = T
0 = . , (1.44)
0, Xiywix© <T
1241
X1
X, W2
[ ]
[ ]
: o
[ ]
[ ]
' w
Xy, n

Sekil 1.14. McCulloch ve Pitt Modeli

1.11.3.2.3. Yapay Sinir Sistemleri i¢cin Noron Modeli

McCulloch ve Pitt Modeli sadece ikili (0 ve 1) degerlere izin vermekte ve her néron
modeli girig, baglantilar ve ¢ikistan olusmaktadir [75, 91]. Sembolik temsil agirlik setini ve
diiglimleri i¢cermektedir. Noron c¢ikis sinyali de asagida verilen (1.45) ve (1.46)

denklemlerindeki iliskiyle verilmektedir.

o = f(wtx) (1.45)

Yada o= fQL;wix;) (1.46)

w agirhik vektorii ve x giris vektorlerinin gosterimleri de (1.47) ve (1.48)’deki

formiillerde verildigi gibi olmaktadir. t degeri ise vektoriin transpozunu ifade etmektedir.
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w = [wy; wy ... wy]t (1.47)

x = [x1 x5 0 xp]¢ (1.48)

f(wtx) fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olmakta ve bu fonksiyonun tanim
kiimesi de aktivasyon fonksiyonunun degerlerini ifade etmektedir. Dolayisiyla verilen
noron modeli de f(net) seklinde gosterilebilmektedir. (1.49)’daki formiilde verilen net

degeri giris vektorleriyle agirlik degerlerinin skaler ¢carpimini ifade etmektedir.
net = wtx (1.49)

Aktivasyon fonksiyonu ise tipik olarak asagida verilen (1.50) ve (1.51)’deki
denklemlerde belirtildigi gibi olmaktadir.

2
1+exp(—Anet)

f(net) = (1.50)

+1, net>0

f(net) = sgn(net) = {_1, net < 0

(1.51)

Siirekli aktivasyon fonksiyonu, degisen A degerlerine bagli olarak Sekil 1.15°te
gosterildigi gibi olmaktadir.

A Sfnetl

Sekil 1.15. Bipolar siirekli ikili aktivasyon fonksiyonu
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1.11.3.3. Yapay Sinir Aglar1 Modeli

1.11.3.3.1. Tleri Beslemeli Aglar

m ndron ve n giristen olusan ileri beslemeli ag mimarisi lizerine diisiiniirsek giris
(1.52) ve ¢ikis vektorleri (1.53)’de verildigi gibi ifade edilmektedirler. Basit olarak ¢izilmis
tek katmanli ve ileri beslemeli 6rnek bir ag yapis1 Sekil 1.16’da gosterilmektedir.

x =[x x5 o X" (1.52)

0 =1[010y ... 0 ]° (1.53)

w;j agirhg i. noron ve j. girisi baglar ve i. noron igin aktivasyon fonksiyonu

(1.54)’te verilen denklemdeki gibi olmaktadir.

net; = YL, WijX; i=1,2,.., migin (1.54)

Sekil 1.16. Ileri beslemeli ag modeli (a) Baglant1 semas, (b) Blok diyagram

Asagida verilmis olan lineer olmayan esitlik i¢in aktivasyon fonksiyonu f(net;)
olmaktadir. Ag tarafindan olusturulan ¢ikis uzaymi ifade eden o degeri, o = I'[Wx]
formiiliiyle hesaplanmaktadir. W agirlik, aym1 zamanda da baglanti matrisi ise (1.55)deki

gosterimde verildigi gibi olmaktadir.

X(t ) ] T'[W x ] > o(t)
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Wiy Wiz 7t wig
w Waz  ° wy

w=|"2 (1.55)
Wmi Wm2 - Wmn

Bu 6rnek 2 katmanl ileri beslemeli ag1 temsil etmekte ve agin yapist Sekil 1.17°de
belirtilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak bipolar ikili aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Agin her katmani (1.56)’daki gibi tanimlanmaktadir.

o =T[Wx] (1.56)

[k katman igin giris, agirlik ve ¢ikis vektorleri sirastyla asagidaki gibi olmaktadir.

0 = [01 0, 03 04]"

x =[x, — 1]°

1 0 1
_|-1 0 -2
Wi=lo" 1 o0
0 -1 -3
Benzer olarak 2. katman igin:
0 = [os]*

x = [01 0; 03 04_1]t

W,=[1 1 1 3.5]

[k katmandan alinan cevap bipolar ikili aktivasyon fonksiyonu icin asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:

0 =[sgn(x —1) sgn(—x; +2) sgn(xz) sgn(—x, +3)]*
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Noron #1

TLU#1

TLU #2
TLU#S [+ »

TLU#3

TLU #4

2. Katmanm
Cikist

1. Katmanin 1. Katmanm 2. Katmanm
i Cikist Girisi

Girisi

1. Katman > - 2. Katman >

Sekil 1.17. 1ki katmanli ileri beslemeli ag modeli

2. katmanmn ¢ikist 0oz = sgn(oy + 0, + 03 + 0, —3.5) formiili yardimiyla

hesaplanmaktadir.

5. ndronun ¢ikisindan sadece ve sadece 0, = 0, = 03 = 04 = 1 oldugu durumda +1

degeri elde edilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu siirekli bipolar fonksiyon olarak tercih edildiginde ilk katman

icin ¢ikis degeri verilen (1.57)’de verilen denklemdeki gibi olmaktadir. ikinci katman icin

2

PPy ————— 1 formiiliiyle hesaplanmaktadir.

ise 05 =

2
1+exp(1—x4)A

2y
0= 1+exp(2x1—2)/1 (1.57)

1+exp(—x3)A N
2

L1+exp(xp,—3)A -

1

1.11.3.3.2. Geri Beslemeli Aglar

Genel yapist Sekil 1.18°de verilen geri beslemeli bir ag aslinda ileri beslemeli agin
noron ¢ikislarinin tekrar girislere baglanmasiyla elde edilmektedir [42]. Bu ag icin su anki

cikis o(t), ise bir siire sonraki ¢ikis ise o(t + A) olmakta ve (1.58)’de verilen formiil
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yardimiyla hesaplanmaktadir. A ifadesi sembolik bir ifade olmakta ve dongii esnasinda
olusan gecikmeyi ifade etmektedir [92]. Ag1 harekete gecirmek i¢in ilk deger olarak
girislere x(t) degerleri verilmektedir. Bundan dolay1 da 0(0) = x(0)’dur.

o(t+A) =T[Wy(t)] (1.58)

o(t) ifadesini bir sonraki durum olan o(t + A) formiille ifade etmek istersek
(1.58)’deki denklem olusmaktadir. Tek katmanli geri beslemeli aglar i¢in 2 kategori sz
konusudur. Eger zamani ayrik olarak diisiiniirsek ve sistemi bu sekilde orneklersek, sistem
ayrik zamanli diye adlandirilmaktadir. Ayrik zamanli yapay sinir aglari i¢in formiil
(1.59)’daki sekle doniismektedir. Formiilde verilen k degeri Ornek sayisini ifade

etmektedir.
ok+1 = r[wy¥] k=12,.. (1.59)
1.11.3.4. Ogrenme ve Adaptasyon Yontemleri

Sinir aglarinda 68renme, ¢ok Onemli bir siire¢ olmakta ve herhangi bir islemi

gerceklestirmek icin sinir aginin giris-¢ikis haritasini ¢ok iyi 6grenmesi gerekmektedir.

x1(0) b 0.(t +A)

in .
x(0) o - o t+Gecikme)

X2 (O) 0, (t) 3 5% 3 : 0, (t + A) o(t)

W2 w

Ww.
x (0) mn Gecikme 0 (t + A)
T 0,(1) — | ™

Sekil 1.18. Geri beslemeli ag modeli (a) Baglant1 semasi, (b) Blok diyagram
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1.11.3.4.1. Damismanh ve Damismansiz Ogrenme

Danismanli 6grenmede her 6rnek sisteme uygulanmakta ve alinan sonug¢ danisman
(d) tarafindan onaylanmaktadir [75, 81]. Sekilde belirtilen p[d, o] ifadesi elde edilen ve
beklenen cevap arasindaki farki ifade etmektedir. Danismanla yapilan 6grenme daha dogru
o6grenme sonuglar1 vermekte ve danigman hatanin yoniinii tahmin edip hatay azaltan yonde
ogrenmeye katki saglamaktadir.

Danismansiz 6grenmede ise beklenen sonuglar hakkinda bilgi sahibi olunmamaktadir
[92]. Elde edilen cevabin dogrulugu ya da yanhslhigi konusunda bilgi sahibi
olunmadigindan da ogrenme islemi girislerden gelen cevaplara dayali olarak
yapilmaktadir. Danigmanli ve danismansiz 6grenme yapisina ait genel temsiller Sekil

1.19°da verilmistir.
1.11.3.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar
Yapay sinir agindaki bir néron adaptif bir eleman olarak diisiiniilmektedir. Noronun

agirliklar1 da girislerden gelen degerlere bagli olarak degismektedirler. Tiim 6grenme

kurallar1 ve bu kurallara ait genel bilgiler Tablo 1.5’te oldugu gibi 6zetlenmektedir.

X i - ¢
Adaptif A _
e o — g o
Girigi pHtas v Cikagt
1 Y .| Adaptif Ag o
Girisi T Cikast
Y I
p(d.0)
Uzakhik Uzakhk O§I einlr'm |
Oliimii Ureteci Sinyall

Danisman

Sekil 1.19.(a) Danigsmanli, (b) Danismansiz 6grenme blok gosterimi

1.11.3.5.1. Hebbian Ogrenme Kurah

Hebbian danmigmansiz ve ileri beslemeli bir ag modeli olmakla birlikte 6grenme

sinyalini direk olarak ndron ¢ikisina baglayan ve sematik gosterimi Sekil 1.20°deki gibi
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olan bir 6grenme kuralidir [75]. Verilen 6grenme kuralina ait denklem de (1.60)’da

verilmigtir.
r = f(w;fx) (1.60)

Agirhik vektdrii Aw; ise Aw; = cf (w;tx)x formiiliiyle hesaplanmaktadir. Her néron
igin agirhk vektorii hesaplamak gerektiginde ise formiil Aw;; = cf (w;fx)x; sekline
dontstirilmektedir. Bu formiil de kisaca Aw;; = cox;  j = 1,2,...,n gosterimiyle ifade

edilmektedir.

fgili 6grenme kuralinda, agirhik degerleri ilk olarak kiigiik rastgele degerler olarak

sec¢ilmelidir.

xl W1
w
Xy 2
0
w3
X3
Wy
X4

Sekil 1.20. Hebbian 6grenme kurali sematik gosterimi

1.11.3.5.2. Perceptron Ogrenme Kurah

Perceptron danigmanli bir 6grenme kuralidir. Ogrenme islemi beklenen ve elde
edilen cevaplar arasindaki farktan elde edilmekte ve Ogrenme sinyali (1.61)’de ki

bagintiyla hesaplanmaktadir.

r = di — 0 (161)

Formiilde gosterilen o; degeri elde edilen c¢ikis degerini gostermekte ve o; =
sgn(w;fx) bagintisiyla hesaplanmaktadir. d; degeri ise beklenen ¢ikisi ifade etmektedir.
Bu kural i¢in agirlik degerlerinin hesaplanmasi (1.62) ve (1.63)’te verilen denklemlerde

belirtildigi gibi olmaktadir.
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Aw; = c[d; — sgn(w;*x)]x (1.62)

Aw;; = cld; — sgn(wl-tx)]xj j=12,..,n (1.63)

Bu kurallar biitiiniinde agirliklar sadece ve sadece o; degeri yanlis oldugunda
giincellenmektedir [75]. Perceptron kuralinda hata degeri 6grenmenin gerekli sarti
olmakta ve beklenen deger de ya — 1 ya da + 1 degerini almaktadir.

Agirlik ayarlama i¢in kullanilan formil ise (1.64)’te verilen denklemde oldugu gibi

indirgenebilmektedir.

Aw; = +2cx (1.64)

Beklenen ve elde edilen degerler aym oldugunda d; = sgn(w;‘x) agirhk degeri
stfirlanmaktadir. Bu nedenle ilgili kural i¢in daha 6nce verilmis olan formiiller gegersiz
olmaktadir. Perceptron 6grenme kurali Sekil 1.21°de verildigi gibi olmakta ve danigmanl

O6grenmenin temellerini olusturmaktadir.

Sekil 1.21. Perceptron 6grenme kuralinin sematik gosterimi
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1.11.3.5.3. Delta Ogrenme Kural

Yapisal gosterimi Sekil 1.22°de verilen delta 6grenme kurali, yalnizca siirekli

aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in gegerli olan bir danismanli 6grenme kurali olmaktadir.

r=[d;— f(Witx)]f’(Witx) (1.65)

(1.65)’te verilen formiilde yer alan f'(w;'x) degeri f(net) aktivasyon
fonksiyonunun tiirevini ifade etmektedir. Bu O6grenme kurali da d; ve o; degerleri
arasindaki kiiciik karesel hata farkindan hesaplanmaktadir [93]. Kurala ait gradiyent

vektorii (1.66)’da verilen denklemde belirtildigi gibi olmaktadir.

1
E = E(dl = Oi)2 (166)
X Wi
X, Wiz
TWij\b f (net;) 20;
x,-'
W.
v f'(nety)
L AWL'
-y d;
c

Sekil 1.22. Delta 6grenme kuralina ait sema

(1.66)’da verilen denklem agik haliyle verilecek olursa E =%[di — fw;tx)]?

sekline doniismektedir. ilgili kuralda hatanin minimize edilmesi gerektiginden, agirliklar

negatif tlirev yoniinde (1.67)’deki denklemde verildigi gibi degismektedirler.

Aw; = —nVE (1.67)
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Formiildeki n degeri, pozitif bir sabiti belirtmektedir. Agirlik degerleri (1.68) ve
(1.69)’da verilen denklemlerdeki gibi hesaplanmaktadir.

Aw; = —n(d; — o) f'(net;)x (1.68)

Aw;; = —n(d; —o)f'(net)x; j=12,..,n (1.69)

Delta 6grenme kuralinin s6z konusu oldugu durumlarda agirliklara herhangi bir ilk

deger verilmesi miimkiin olmaktadir.

1.11.3.5.4. Widrow-Hoff Ogrenme Kurah

Widrow-Hoff o6grenme kurali, yapay sinir aglarinin danigmanhi egitiminde
kullanilmaktadir. Kural, beklenen d; ve elde edilen net; = w;'x degerleri arasindaki
karesel hatayr minimize etmekte ve denklem ifadesi de (1.70)’de verilmektedir.

r = di — Witx (170)

Agirlik  vektorii asagida belirtilen (1.71) ve (1.72) formiilleri yardimiyla

hesaplanmaktadir.
Aw; = c(d; — w;tx)x (1.71)
Aw;; = c(d; —wi'x)x;  j=12,..,n (1.72)

Bu kural delta kuralinin 6zel bir versiyonu olarak kabul edilmekte ve LMS (Least

Mean Square) 6grenme kurali olarak da bilinmektedir [75].
1.11.3.5.5. Correlation Ogrenme Kurah
Correlation 0Ogrenme kurali genelde ikili sinirleri olan aglardaki verilere

uygulanmakta ve 6grenme isareti olan r degeri d; degerine esit olmaktadir. Agirliklar igin

kullanilacak denklemler (1.73) ve (1.74)’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.
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Aw; = cd;x (1.73)

AWij = Cdi.x]' ] = 1,2, o, n (174)

Bu kural ikili aktivasyon fonksiyonu ve d; = o; kuraliyla Hebbian’in 6zel bir

durumu olarak yorumlanabilmektedir.

1.11.3.5.6. Winner-Take-All Ogrenme Kurah

Genel gosterimi Sekil 1.23°te verilen Winner-Take-All 6grenme kurali, danigsmansiz
bir 6grenme yontemi olmakla birlikte maksimum degere sahip olan ¢ikisa gelen agirlik

degerlerini giincellemektedir [75]. Agirlik vektori (1.75)’te ifade edildigi gibi olmaktadir.

Wi = Wit Wing oo Winn ] (1.75)

Sekil 1.23.Winner-Take-All 6grenme kurali

Agirlik vektorlerinin glincellenmesi ise (1.76), (1.77) ve (1.78)’de verilen denklemler

yardimiyla gergeklestirilmektedir. Formiildeki a degeri pozitif bir sabiti ifade etmektedir.
Aw,, = a(x — w,,) (1.76)
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Tiim ndronlar arasindan kazanan néronun belirlenmesi de asagida verilen (1.78)’deki

oOl¢iite bagli olmaktadir.
wrtx = max(wilx) i=12,..,p (1.78)
1.11.3.5.7. Outstar Ogrenme Kural

Sekil 1.24’te verilen outstar 6grenme kurali, p tane noronun katmanlarindan
beklenen d cevabini liretmesi i¢in tasarlanmistir [75]. Kural ayn1 zamanda giris/¢ikis
iligkisini  tekrarlamak ve karakteristik  Ozellikleri Ogrenmeyi saglamak igin
kullanilmaktadir. Kurala ait agirliklar ise asagidaki gibi hesaplanmakta ve [ egitim
boyunca azalan kiigiik pozitif bir 6grenme sabitini ifade etmektedir. Her iterasyonda

sadece bir ¢ikis (1.79) ve (1.80)’de verilen denklemlerde oldugu gibi giincellenmektedir.
Aw; = B(d — wj) (1.79)

By = B = W) = 12,00, (180

Sekil 1.24.Outstar 6grenme kuralinin sekilsel gosterimi
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Tablo 1.5. Ogrenme kurallar1 ve bu kurallara ait dzet tablosu

) Basit Agirlik Ayari Ik . Néron
Ogrenme Kurali Ogrenme o
Aw;; Agirliklar Karakteristigi
COo;X;j
Hebbian 0 Danismansiz Yok
j=12,..,n
Tkili
cld; - Sgn(Witx)]xj
Perceptron Yok Danismanli | Bipolar ya da
j=12,..,n o
Ikili Unipolar
c(d; — o)) f" (net;)x;
Delta j=12,..,n Yok Danismanli Stirekli
C(di - WitX)Xj
Widrow-Hoff Yok Danismanlt Yok
j=12,..,n
Cdin
Correlation 0 Danigsmanli Yok
j=12,..,n
alx; — Wy,
( ! m]) Rastgele
. _] = 1)2) "'Fn . - . .
Winner-Take-All ilk deger | Danigmansiz Siirekli
m: kazanan néron
atamasi
numarasidir
Bldym — Wi
Outstar ( " m]) 0 Danismanli Stirekli

m=12,..,p




2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Bu bolimde, elde edilen agi-genlik grafigi goriintiilerinin en iyi sekilde
siiflandirilmasini saglayacak yontemler tespit edilmis ve bunlara ait sonucglar da detayli
bir sekilde irdelenmistir. Her bir siniflandirici farkli parametre degerleri i¢in denenmis olup
farkl1 k-fold capraz dogrulama yontemi yardimiyla elde edilen sonuglar g¢alismaya
eklenmistir.

Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak kullanilan TBA ve siniflandirma ydntemleri olarak
kullanilan DVM, YSA ve k-EYK yontemlerinde bruteforce arama yoluyla elde edilen ve
simiflandirma basarisim1 arttirmada katkisi olan parametre degerleri detayli bir sekilde
aciklanmistir. Bu bolimde son olarak, her bir kanala ait elde edilen siniflandirma
dogruluklar1 verilmis ve elde edilen sonuglar kendi aralarinda karsilastirilarak Onerilen

yontemlerin avantaj ve dezavantajlar irdelenmistir.

2.2. Cahismada Kullanilan Veri Setinin Tanimi

Yapilan bu g¢alismada 2003 yilindaki Beyin Bilgisayar Etkilesimi yarigmasinda
yayinlanan ve Almanya’da Tiibingen Universitesinde hazirlanan Dataset I(a) kullanilmistir
[22]. Kayitlar saglikli bir denegin bilgisayar ekranindaki imleci asagi ve yukari hareket
ettirmesi sonucunda 256 Hz. frekansla o6rneklenerek olusturulmustur [23]. Kayitta Sekil
2.1°de goriilen 6 elektrottan faydalanilmis ve elektrotlar kafa yiizeyine Uluslararast 10-20
standardina gore yerlestirilmistir. Referans elektrot olarak C, elektrodu belirlenmistir.
Yerlestirilen diger elektrotlar ve isimleri asagida listelendigi gibidir:

e Kanal 1: Al (sol mastoid: tipta kulak ardi tiimiigii olarak bilinmektedir)
e Kanal 2: A2 (sag mastoid)

e Kanal 3: FC3 (C3’iin 2 cm 0nii)

e Kanal 4: CP3 (C3’iin 2 cm yani)

e Kanal 5: FC4 (C4’ iin 2 cm 6nii)
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e Kanal 6: CP4 (C4’ iin 2 cm yani)

Olusturulan veri setinde 268 egitim ve 293 de test verisi bulunmaktadir.

£\

Sekil 2.1. Veri setinin kafaya yerlestirilme durumu

2.2.1. Egitim Verileri

268 deneme iki farkl giinde kaydedilmistir. Denemelerin 168 tanesi bir giinde, geri
kalan 100 tanesi de diger giinde yapilmistir. Smif 1 imlecin yukar1 hareket ettigi EEG
isaretlerini gostermekte ve “Traindata 1.txt” isimli dosyada yer almaktadir. Sinif O ise
imlecin asagiya hareket ettigi EEG isaretlerini gostermekte ve “Traindata 0.txt” isimli
dosyada yer almaktadir. Metin dosyas1 formatinda tutulan egitim verilerinin ilk siitunu
smiflara ait etiket degerlerini (0/1), geriye kalan tiim siitunlar da 6 kanaldan kaydedilen
verileri tutmaktadir. Matris boyutlar1 Smif 1 i¢in 133x5377 ve Smif 0 i¢in de 135x5377
olmaktadir. Verilerin matrise yerlestirme islemi ise ilk 896 tane 6rnek 1. kanala, ikinci 896
tane Ornek 2. kanala ve sirasiyla diger kanallara seklinde devam etmektedir. Farkli

kanallardan alinan Smif 1 ve Sinif 0’a ait 6rnek sinyaller Sekil 2.2°de verilmistir.

2.2.2. Test Verileri

Test verileri 293x5376 boyutlu bir matris icerisinde tutulmaktadir. Yapisal olarak da

egitim verileriyle ayni standartta olusturulmustur.
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Sekil 2.2. (a) Siif 1’e ait sinyal drnekleri, (b) Smif 0’a ait sinyal érnekleri
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2.3. Onerilen Yontem

2.3.1. Aci1-Genlik Grafiginin Elde Edilmesi

EEG sinyalini herhangi bir filtreden gecirerek kullanmak orijinal sinyalde hem veri
kaybina sebep olmakta hem de orijinal verinin kullanilmasin1 engellemektedir.

Calismada oOnerilen doniisim oOzellik c¢ikarma isleminden O©nce kullanilmistir.
Herhangi bir 6n islem olmadigindan ham sinyal kayipsiz kullanilmig ve tiim islemler de
doniisiim sonrasinda elde edilen goriintiiler lizerinde gergeklestirilmistir.

Yontemde ilk olarak sinyal tizerindeki tiim degisim noktalar1 tespit edilmistir
(pozitiften negatife ve tam tersi yonde). Ikinci olarak tiim degisim noktalar1 arasindaki
uzakliklar ve uzakliklar arasindaki acilar sirasiyla hesaplanmistir. Son olarak da tiim bu
uzaklik ve a¢1 degerleri goriintiiye donlisim islemi i¢in kullanilmistir. Bu doniisiimle
amaglanan literatiirde On islem olarak c¢okca uygulanmis olan ADD vb. 6n islemleri
ortadan kaldirilmasini saglamaktir. Sonuglardan da goriildiigii gibi bu basit donilisiim EEG
siiflandirilmasi kolaylastirmistir. Calismada en etkili sonuclar TBA yontemi o6zellik

¢ikarict ve DVM yontemi de siniflandirict olarak kullanildiginda elde edilmistir.

2.3.2. Doniisiim Tekniginin Adimlar:

Veri tabaninda yer alan tiim sinyallerin degisim noktalar1 Sekil 2.3’de gosterildigi
gibi tespit edilmistir. Sekilde gosterilen kirmizi noktalar yerel maksimumlari, yesil noktalar
da yerel minimumlar1 gostermektedirler. Sinyal iizerinde tespit edilen her tepe ve cukur

noktalari i¢in bu islemler gerceklestirilmis olmaktadir.
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EEG Sinyalinde tespit edilen degisim noktalan EEG Sinyalinde tespit edilen dedisim noktalan
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(a) (b)
Sekil 2.3. (a) Sinif 1, (b) Sinif 0’a ait 6rnek EEG sinyali ve sinyale ait tepe-gukur
noktalari

Degisim noktalart1 belirlendikten sonra sag ve sol wuzaklik degerleri
(a:aq,ay,as,...,a, ), (b:by, by, bs,...,b, ) ve bu uzakliklar arasindaki agi degerleri
(o o¢g, 0¢q, X5, ..., Xy ) Sekil 2.4°de gosterildigi gibi hesaplanmustir.

Uzaklik degerlerinin hesaplanmasi asamasinda basit ©oklid uzaklik hesabindan

faydalanilmistir. Kullanilan formiiller, (2.1) ve (2.2) denklemlerinde verildigi gibidir.

ap(t) = v/ (e (8) = %1 ()% + () — Yie—1())? (2.1
b () = G (1) — X1 (D)2 + e () — Yier1(D)? (2.2)

Dogrularin uzaklik degerleri hesaplandiktan sonra bu dogrular arasindaki agi
degerlerinin hesaplanmasi asamasina geg¢ilmistir. A¢1 degerleri Aci-Genlik grafigi lizerinde

noktalarin hangi bdlgeye yerlestirileceginin tespit edilmesi asamasinda kullanilmigtir.
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ty(xy.¥4) ' D gty (xn 7))

ty(xy ¥s)

L A 1 L 1

Sekil 2.4.0Ornek sinyal iizerindeki ac1 ve uzakliklarin gdsterimi

Agilar (oc: o¢q, Xy, ..., %, ) bulunduklari konuma goére pozitif veya negatif olarak
konumlandirilmistir. A¢1 hesabi ise elde edilen dogrularin egimlerinin (2.3)’te verilen
denklem yardimiyla hesaplanmasinin ardindan (2.4)’teki tanjant degerinin acisal formiilii

yardimiyla yapilmistir.

_ Yn+1=Yn
e = Xn+1—Xn (23)
%, () = {(mn —myu1)/(1 = (my, *my,1)) Nokta yerel maksimum ise 24
k T l=(my —my) /(A= (myxmy,)) Diger durumlarda 2.4)

Sag ve sol uzaklik degerleri tespit edildikten sonra sinyal iizerindeki her tepe veya
cukur bolgesinde biiylik degere sahip olan kenar belirlenmis ve biiyiik degere sahip olan
kenar, kiiciik degere sahip olan kenara boliinmiistiir. Asagidaki verilen (2.5) ile ifade edilen
denklemle birlikte hem her bolge i¢in bir uzaklik degeri tespit edilmis hem de deger
araliklarn +1ile —1 araligina c¢ekilmistir. Sonu¢ olarak Agi-Genlik grafiginde
kullanilacak olan genlik degerleri Ry (t), (2.5)’teki denklem yardimiyla normalize

edilmistir.



58

e bi(t) < @ (®)
R, (t) = (2.5)

. ag(t) fw
() Diger durumda

Yapilan tiim bu islem adimlarindan sonra Sekil 2.4’te gosterilen ty, t,, ty ve tg
noktalarinin goriintii lizerindeki yerlesim noktalar1 da Sekil 2.5’te verildigi gibi
ty’, t,/, t,/ vets’ olmaktadir. Elde edilen grafiklerdeki tanjant agisinin degeri [-90, 90]

araliginda yer almaktadir.

Agi Genlik Grafigi
1DEI T T T T T T T T

B0
a0t .

20+ t * .

Agl
o

20k J
40}f * ]
B0 ts .

a0t §

_100 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 08 06 04 -02 0 02 04 06 08 1

Genlik
Sekil 2.5. Ac¢1— Genlik grafigi temsili gosterimi (Img (i, j))

Tim bu islemler sonrasinda elde edilen iki farkli siifa ait 6rnek grafikler Sekil 2.6’
da gosterildigi gibi olmaktadir. Onerilen yontemin isleyisini gdsteren akis diyagrami ise

Sekil 2.7°de verilmektedir.
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Genlik

EEG Sinyalinde Tespit Edilen Degisim Noktalan

60

40 J
20

0 p
i) i i i L i L i L

0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900
- Kaydedilen EEG Sinyali

40 4
2

0 4
m 1 1 1 1 1 1 1 1

0 100 200 300 400 500 GO0 700 BOO 900

Aq Genlik Grafigi
100 T E:l. .gl
*
+ * + + + |

80 b N N +

60 + * ]

£

40 4
20 4
0
-204 + b

4+ F

; * t* *f . + + * ﬂ
40} # “ P

1ht+ bl *Et #‘.* L +te ¥ **;
.aj+ “*#}_* K d' tﬂ + "* pe

TR AT 4 B R IR R
0Ft .t M 4 ; #4 ;“' 3+ "

o M LIS S SIS B 4

A L 1 1 1 1 1 1 L

w—1 086 06 04 D2 0 02 04 06 08 1

Ag
(b)

Sekil 2.6. (a) Smif 0’a ait 6rnek sinyal doniisiimii, (b) Sinif 1’e ait 6rnek sinyal doniisiimii
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2.3.3. Doniisiim Yontemin Akisi

EEG sinyali Sinyali _ Ozelliltq'l_lﬂe;':l;'l | Ozellikleri Smiflandir | sonuclar
e e Lot Ll 7 - = -
Doniistiir Cikar(TBA ile) (DVM. YSA, F-EY¥K)
(@)

Sinyal iizerindeld tiim

déniisiim noktalarn: bul

Sonrald
noldtaya geg

noktasim al

-l
i
b 4

Jokta Maksimuni
Noktas: mu?

Nokta ile sag ve sol
| tarafindaki noktalar

Malesimum

noktasim al

hesapla

Uzakhiklar arasindald

arasndaki uzakhg |

Sonrakd
noktaya geg

A

Havir

aciy1 hesapla

Tiim noktalar
degerlendirildi mi?

Daha biiyiik olan
uzaklig: bul (sag ve va
soldaki)

Tiim noktalar
degerl endirildi mi?7

viik olan uzaklik sag
taraftaki mi?

t=-sag taraf/sol t=sol taraf/sag
taraf

taraf

()

Sekil 2.7.(a) Metodun blok diyagrami, (b) Onerilen doniisiim metodunun blok diyagrami

Onerilen ydntemde izlenen yolun temel adimlar1 Sekil 2.7’ de akis diyagrami olarak
verilmistir.
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2.4. TBA ile Oznitelik Cikarim ve Boyut Indirgeme

TBA’nin ana fikri ig¢indeki mevcut yapiy1r koruyarak veri setinin boyutlulugunu
kiiciiltmek ve daha kii¢iik boyutlu yeni bir veri seti elde etmektir [37]. Teorik olarak
TBA’ nin mantig1 oldukca basittir. ilk olarak d-boyutlu ortalama vektdrii olan p, ikinci
olarak dxd boyutunda kovaryans matrisi tiim veri setinden faydalanarak hesaplanir. Bir
sonraki asamada Ozdegerler ve Ozvektorler hesaplanir ve O6zdegerlere bagli olarak
Ozvektorler azalan sekilde siralanirlar. Tiim bu islemlerden sonra ilk & tane 6zvektor segilir
ve geri kalan1 da g6z ardi edilir [38].

TBA yontemiyle, elde edilen Ac¢i-Genlik grafigi goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi
yapilirken farkli sayida bilesenler i¢in denemeler yapilmis elde edilen sonuglar da

tablolarda detayl1 olarak verilmistir.

2.5. Ac1-Genlik Grafigi Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

2.5.1. k-EYK ile Siniflandirma Sonuclar

k-EYK algoritmast kolay anlasilabilir ve uygulanabilir bir algoritma olusuyla
literatiirde sik¢a tercih edilen ve parametrik olmayan bir yontem olmaktadir [39.41].
Algoritma i¢in k£ parametresinin belirlenmesi oldukca dnemlidir. Mevcut bir¢ok yontem
arasindan en 1yi k degeri, toplam egitim vektdrleri sayisinin karekokiinden daha az sayida
secildiginde elde edilmektedir [17].

Calismada farkli £ degerleri i¢in sonuglar her bir kanaldan alinan sinyal {izerinde ayr1
ayrt denenmis, k-fold capraz dogrulama yontemiyle dogrulugu test edilmis ve sirasiyla
tablolarda verilmistir. Tablolarin her birinde dogruluk degerlerinin yaninda parantez
icerisinde verilen degerler, TBA 06zellik ¢ikarma yonteminden elde edilen ve k-EYK’ya
verilen temel bilesen sayisini gostermektedir. Ornegin Tablo 2.1°de Kanal 1 igin 3-fold
capraz dogrulama yapilirken (k = 1 olarak secildiginde) denenen farkli uzunlukta temel

bilesen sayisindan sonra en uygun deger ilk 30 temel bilesen olarak belirlenmistir.



Tablo 2.1. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 1’den elde edilen
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k-EYK smiflandirma dogruluklar

Kanal 1 3-Fold 5-Fold 7-Fold
k=1 |50.8391(30) | 58.0531(30) | 66.6071(40)
k=2 |51.4422(30) | 58.9380(40) | 64.2143(40)
k=3 |59.3380(30) | 61.4159(40) | 70.8929(40)

Tablo 2.2. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 2’den elde edilen

k-EYK siniflandirma dogruluklari

Kanal 2 3-Fold 5-Fold 7-Fold
k=1 |52.1343(30) | 51.5044(30) | 52.0282(30)
k=2 |53.7215(30) | 53.9823(30) | 51.6755(30)
k =3 | 58.7473(60) | 61.4159(40) | 66.4903(70)

Tablo 2.3. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 3’°ten elde edilen

k-EYK siniflandirma dogruluklari

Kanal 3

3-Fold

5-Fold

7-Fold

61.5695(30)

51.5868(50)

51.9713(50)

60.6269(30)

50.5311(50)

50.1641(70)

=
Il
WIN| =

60.1275(30)

51.5867(70)

52.3737(60)

Tablo 2.4. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 4’ten elde edilen

k-EYK simiflandirma dogruluklar:

Kanal 4 3-Fold 5-Fold 7-Fold
k=1 |56.2746(30) | 59.9257(30) | 57.8209(30)
k=2 |58.3627(30) | 59.0426(30) | 57.621(30)
k =3 |56.5548(30) | 64.1893(30) | 57.3303(30)

Tablo 2.5. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 5’ten elde edilen

k-EYK simiflandirma dogruluklari

Kanal 5 3-Fold 5-Fold 7-Fold
k=1 |50.9785(30) | 51.1504(30) | 59.0432(30)
k=2 |51.8888(30) | 52.9203(40) | 60.7932(70)
k =3 |52.2469(40) | 52.5664(30) | 58.7901(50)




Tablo 2.6. Degisen temel bilesen sayisina gére Kanal 6’dan elde edilen
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k-EYK smiflandirma dogruluklari

Kanal 6 3-Fold 5-Fold 7-Fold
k=1 |50.7641(70) | 53.9823(70) | 52.8395(70)
k =2 |52.5413(70) | 52.7433(50) | 53.3333(40)
k=3 |52.7554(30) | 53.9823(60) | 57.0370(30)

Yukaridaki tablolarda algoritmadan en iyi sonug¢larin alinmasini saglayan & degerleri
icin dogruluklar verilmis olup basariyr olumsuz yonde etkiledigi goriildiigliinden daha

biiyiik £ degerleri sonuglara eklenmemislerdir.

2.5.2. YSA ile Smiflandirma Sonuc¢lari

Yapay sinir ag1 biyolojik sinir hiicresinin isleyisinden esinlenerek olusturulmus bir
yapt olmasinin yani sira karmagsik oriintii tanima ve siniflandirma problemleri i¢in ¢ok
uygun bir ydntem olarak bilinmektedir [42, 92]. isleme elemanlar1 beyindeki néronlarin
calismasina benzer sekilde c¢alismakta ve noron ya da yapay noronlar olarak da
adlandirilmaktadirlar [42]. Agin Ogrenme yetenefi ise baglanti yapisina, transfer
fonksiyonuna, gizli katman sayisina ve her gizli katmandaki noron miktarina bagh
olmaktadir [24,43].

Yapay sinir aglarinda noronlar arasindaki baglantilarin ve bu baglantilara ait agirlik
degerlerinin dogru bir sekilde ayarlanmasi olduk¢a onemli olmaktadir. YSA’nin sahip
oldugu yap1 sebebiyle dogru degerlerin tespit edilmesi dnceden gerceklesemeyecek bir
durum olmakta ve agin egitilmesi ile gergeklestirilmektedir. YSA’da bilinen adiyla
aktivasyon fonksiyonu ya da diger adlariyla transfer, esik fonksiyonu net girdi
degerlerinden islem ¢iktisin1 iiretmeyi sagladigindan oldukg¢a Onemli bir yere sahip
olmaktadir. Bu ¢aligmada Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Literatiirde
bilinen diger aktivasyon fonksiyonlar1 agagidaki gibi listelenmektedir.

e Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
e Step Aktivasyon Fonksiyonu
e Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

YSA temelde egitilecek 6rneklerin verildigi giris katmani, sonuglarin alindig1 ¢ikis

katmani ve asil egitim islemlerinin gerceklestirildigi ara katman olmak {izere 3 katmandan

olugmaktadir. Bu calismada geri beslemeli ve Cok Katmanli Perceptron (CKP) modeli
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kullanilarak siniflandirilma yapilmis ve elde edilen sonuglar diger siniflandiricilardan elde
edilen sonugclarla karsilastirilmistir.

Geri beslemeli ag yapist s6z konusu oldugunda bir hiicrenin ¢ikisi s6z konusu
hiicreye ya da bagka bir hiicreye verilerek sonucun Onceden tahmin edilmesi
saglanmaktadir [45]. Geri beslemeli aglarda gecikme s6z konusu olmakla birlikte sistemde
bir hafiza s6z konusu oldugu bilinmektedir. Dolayisiyla geri beslemeli aglar d6nceden
tahmin yapilmasi gereken uygulamalar i¢in olduk¢a uygun olmaktadirlar.

YSA’da noronlar arasindaki agirlik degerlerinin giincellenmesi agin egitimini ifade
etmektedir. Agirlik degerleri rastgele olarak atanmakta ve beklenen sonuglar elde edilene
kadar giincellenmeye devam etmektedir.

Sonuglar, farkli sayida temel bilesenler icin verilmis olup her kanal ve capraz

dogrulama teknigi i¢in ayr1 ayri en iyi sonug verenler kalin rakamlarla belirtilmistir.

Tablo 2.7. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 1’den elde edilen YSA
siiflandirma dogruluklar

Kanall |T.B=30 |T.B=40 |T.B=50 |T.B=60|T.B=170
3-Fold | 64.2931 67.6819 70.6972 71.0243 66.7877
5-Fold | 68.8496 70.2655 72.3894 75.2613 75.9292
7-Fold | 69.5216 71.6578 71.6689 73.9771 73.0798

Tablo 2.8. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 2’den elde edilen YSA

siniflandirma dogruluklar

Kanal2 | T.B=30|T.B=40 |T.B=50 |T.B=60 | T.B=70
3-Fold | 58.0783 65.5441 61.2916 57.0164 59.1526
5-Fold | 64.4248 68.1416 69.0265 70.6195 70.0085
7-Fold | 61.1993 64.0212 66.8430 70.9423 68.4303

Tablo 2.9. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 3’ten elde edilen YSA

siniflandirma dogruluklar

Kanal3 |T.B=30 |T.B=40 |T.B=50 |T.B=60 | T.B=170
3-Fold | 62.8879 63.7849 64.6733 65.2062 65.9154
5-Fold | 55.8439 54.0661 56.3955 57.6469 59.9197
7-Fold | 60.0557 60.3728 62.0012 60.7679 63.7883




Tablo 2.10. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 4’ten elde edilen YSA
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siiflandirma dogruluklar

Kanal4 |T.B=30 |T.B=40 |T.B=50 |T.B=60|T.B=70
3-Fold | 55.7724 55.9497 59.1383 57.7237 56.1269
5-Fold 55.615 56.7901 64.0028 66.8473 66.6672
7-Fold | 57.2923 64.0719 66.5498 65.2888 69.5613

Tablo 2.11. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 5’ten elde edilen YSA

siniflandirma dogruluklari

Kanal 5 | T.B=30|T.B=40 |T.B=50 |T.B=60 | T.B =70
3-Fold | 50.9794 49.909 51.3359 57.0164 52.9345
5-Fold | 48.3186 47.9646 50.9734 70.6195 53.6283
7-Fold | 53.7919 53.0864 55.571 70.9423 55.7701

Tablo 2.12. Degisen temel bilesen sayisina gore Kanal 6’dan elde edilen YSA

simiflandirma dogruluklari

Kanal6 | T.B=30|T.B=40 |T.B=50 | T.B=60 | T.B=70
3-Fold | 54.1776 54.5312 54.1842 71.0243 55.9534
5-Fold | 53.0973 53.9823 53.9823 75.2613 55.3982
7-Fold | 51.6755 54.1389 54.321 73.9771 53.6155

2.5.3. DVM ile Siniflandirma Sonuclari

Literatiirde yer alan bir¢ok uygulamada verilerin dogrusal olarak ayristirilmasi
miimkiin olmamaktadir. Verilerin dogrusal ayrigmadigt bu gibi durumlarda destek vektor
makineleri kernel hilesine bagvurmaktadir. Calismada TBA uygulanmasi sonucunda elde
edilen ozelik vektorlerini (ilk 70 ozellik vektorii) Radyal Tabanli ¢ekirdek fonksiyonu
yardimiyla yiiksek boyutta ayristirma gergeklestirilmistir. SVM yaklagiminin temeli kabul
edilen cekirdek fonksiyonlar icin parametre se¢cimi ¢ok 6nemli bir Slgiittiir.

Onerilen metodun siniflandirma basarist  belirlenirken kullanilan  ¢ekirdek
fonksiyonun alt ve list sinir degerleri arasindaki tiim degerler denenmis olup en ideal
sonuclar tablolarda her kanal i¢in detayli olarak verilmistir. Yontem i¢in en uygun
parametreyi tespit etmenin yani sira parametrelerin birbirleriyle uyumlu olmasi da basariya

pozitif katki saglamaktadir [40].
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Calismada DVM  siniflandirma sonuglart 3-,5- ve 7-Fold ¢apraz dogrulama
yontemiyle degerlendirilmis, her fold degeri i¢in C diizenleme parametresi degistirilerek
sonuclar gozlemlenmis ve elde edilen en iyi sonuglar tablolarda kalin rakamlarla
verilmigtir. Degisen C degerleri i¢in asagidaki tablolarda verilen ve sinanan alt-iist deger
araliklart disindaki degerler, Onerilen yontemin dogruluk performansini olumlu yonde

etkilemediginden tablolara eklenmemistir.

Tablo 2.13. Degisen ¢ parametre degerlerine gore Kanal 1’den elde edilen DVM
siniflandirma dogruluklar

Kanal 1

2—15

2—10

2—5

25

210

215

3-Fold

84.7096

84.7096

68.4356

76.8786

76.8786

76.8786

5-Fold

93.9832

93.9832

76.64

78.60

78.60

78.60

7-Fold

94.47

89.3011

71.1155

63.3003

63.3003

63.3003

Tablo 2.14. Degisen ¢ parametre degerlerine gore Kanal 2’den elde edilen DVM

siniflandirma dogruluklar

Kanal 2

2—15

2—10

2—5

25

210

215

3-Fold

76.737

77.0926

67.2745

55.7733

55.7733

55.7733

5-Fold

93.9823

93.9823

55.5752

49.3794

49.3806

49.3806

7-Fold

92.2398

73.3686

52.0282

48.6771

48.6771

48.6771

Tablo 2.15. Degisen ¢ parametre degerlerine gore Kanal 3’ten elde edilen DVM

siniflandirma dogruluklar

Kanal 3

2—15

2—10

2—5

25

210

215

3-Fold

65.9408

65.9408

60.7961

60.0915

60.0915

60.0915

5-Fold

78.1805

78.1820

67.1924

50.1676

50.1676

50.1676

7-Fold

90.9655

90.9633

60.1853

54.8807

54.8807

54.8807

Tablo 2.16. Degisen ¢ parametre degerlerine gore Kanal 4’ten elde edilen DVM

siniflandirma dogruluklar

Kanal 4

2—15

2—10

2—5

25

210

215

3-Fold

62.692

63.0475

58.0896

58.2546

58.2546

58.2546

5-Fold

90.2495

90.0724

73.0468

66.8742

66.8722

66.8722

7-Fold

89.9161

89.9161

68.1613

65.8245

65.8245

65.8245




Tablo 2.17. Degisen ¢ parametre degerlerine gére Kanal 5’ten elde edilen DVM
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siniflandirma dogruluklar

Kanal 5 | 2715 2710 275 25 210 215

3-Fold | 42.3988 | 52.5771 | 51.1501 | 46.3553 | 46.3553 | 46.3553
5-Fold | 54.1593 | 53.8053 | 51.3227 | 55.2213 | 55.2213 | 55.2213
7-Fold | 65.1543 | 65.5115 | 53.6331 | 53.6331 | 53.6331 | 53.6331

Tablo 2.18. Degisen ¢ parametre degerlerine gore Kanal 6’dan elde edilen DVM

siiflandirma dogruluklar

Kanal 6 | 2715 2710 275 25 210 215

3-Fold | 58.7979 | 58.6197 | 54.5322 | 52.213 | 52.213 | 52.213
5-Fold 60 59.8230 | 53.8053 | 52.2124 | 52.2124 | 52.2124
7-Fold | 60.1411 | 59.9647 | 56.3615 | 52.5573 | 52.5573 | 52.5573

2.6. Deneysel Sonuclar ve Karsilastirmalar

EEG sinyalleri beynin islevsel fonksiyonlar: hakkinda bilgi veren sinyaller olmalari
sebebiyle bircok hastalik tespitinde bu sinyallerden faydalanilmaktadir [45]. Bu tez
calismasinda, EEG verilerine uygulanip giiriiltiiniin kaldirilmasini saglayan ayni zamanda
ham sinyalin kullanilmasina engel olan Onislemlerin ortadan kaldirilmasini saglamak
amacityla yeni bir doniisiim yontemi dnerilmistir.

Doniistim sayesinde ham sinyaller basit goriintiilere dontistiiriilmiis ve tiim islemler
de goriintiiler iizerinde gerceklestirilmistir. [lk asamada EEG verisi siiflandirilmak iizere
6 kanala ayrilmigtir. Ikinci asama olarak, daha 6nce tarafimca yaymlanmis olan “Gender
Recognition from Face Images” [62] isimli bildiride TBA yontemi karmasik goriintiiler
tizerinde etkili bir 6zellik ¢ikarici olarak tespit edildiginden, mevcut calismada da elde
edilen A¢1-Genlik goriintiilerinden 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Yapilan ¢alismada
TBA yontemiyle goriintiilerin boyutlarinin indirgenmis olarak kullanilmasi saglanmis ve
yayinlanan calismada karmagik goriintiilerde iyi sonu¢ alinmis olmasi gézlemlendiginden
calismadaki goriintiiler lizerinde de kullanilmasi tercih edilmistir.

TBA yontemi i¢in etkili bir faktor olan 6zellik vektorii sayisinin en uygun olanim
tespit etmek amaciyla kullanilan tiim siniflandirma yontemleri farkli temel bilesen
sayilartyla denenmis ve elde edilen sonuglar aciklamalariyla birlikte detayli olarak

yukaridaki tablolarda verilmistir. Bu islemin yapilmasindaki amag, bazi durumlarda
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gereginden fazla oOzellik vektori kullanilmasiin smiflandirma basarisini  olumsuz
etkilendiginin gozlemlenmis olmasidir. Verilen tablolarda belirtildigi sayida temel
bilesenler kullanildiginda dogruluk degeri yeterince yiiksek oldugundan geri kalanini
kullanmaya gerek olmadig tespit edilmistir.

TBA yonteminin uygulanmasinin ardindan Aci-Genlik grafiklerine ait 6zellikleri
siiflandirmak amaciyla literatiirdeki birgok c¢alismada da kullanilmis olan DVM, YSA ve
k-EYK makine 68renmesi algoritmalari tercih edilmistir.

Calismada elde edilen sonuglardan EEG sinyallerinin 2-B goriintiilere doniistiiriiliip
siiflandirilmasinin imit vadeden bir yontem oldugu goriilmiistiir. Bu fikir calismada
kullanilan veri seti lizerinde literatiirdeki ¢calismalarin elde ettigi basari oranlariin verildigi
Tablo 2.19°da agik¢a goriilmektedir.

Yonteme ait akis genel olarak asagidaki gibi olmaktadir.

e Degisim noktalar1 arasindaki uzaklik ve agilar1 hesapla

e Her degisim noktasinin sag ve sol tarafindaki uzakliklardan daha biiyiik
degere sahip olani tespit et

o Kiigilik degere sahip olan1 biiylik degere sahip olana bol

e Elde edilen ag1 ve uzaklik degerlerini A¢i1-Genlik grafigini olustur.

En uygun 6zellik ¢ikarma yontemiyle siniflandirict ¢ifti eslesmesi de bu kisimda alt1
cizilmesi gereken bir noktayr ifade etmektedir. Diger bir 6nemli nokta ise kullanilan
algoritmalarda en uygun parametrenin segilmesidir. Ifade edilen tiim bu sartlar

saglandiginda smiflandirici basaris1 gozle goriilebilen dlgiide artmaktadir.

Tablo 2.19. Onerilen yéntemin Dataset I(a)’y1 kullanan diger calismalarla karsilastiriimasi

Kanal Sayis1 Smiflandirict Ortalama Dogruluk
Mensh ve arkadaslar [13] 4 Lineer 88.70
Sun ve Zhang [11] 6 Bayes 90.44
Ting ve arkadaslari [10] 6 Sinir Aglar 90.80
Wang ve arkadaglar1 [12] 4 Lineer 88.70
Kayik¢ioglu ve Aydemir [14] 1 EYK 92.15
Onerilen Yontem 1 k-EYK 70.89
Onerilen Yéntem 1 Sinir Aglar 75.92
Onerilen Yontem 1 Destek Vekior 94,47

Makineleri
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Calismada kullanilan veri seti 6 ayr1 kanaldan alinmis olan EEG sinyallerini
barindirmaktadir. Her kanaldan alinan sinyallerin A¢i1-Genlik grafikleri olusturulmus ve 3-
,59- ve 7- Fold ¢apraz dogrulama teknikleri kullanilarak sonuglara ait dogruluklar elde
edilmistir. Dogruluk degerlerinin hesaplanmasi dogru smiflandirilan veri sayisinin
siiflandirmada kullanilan toplam veri sayisina oranindan elde edilen yiizde degerleriyle

gerceklestirilmistir.
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3. SONUCLAR VE TARTISMA

EEG isaretleri, insan beynine ait ¢cok miktarda bilgi igeren karmasik yapidaki
isaretlerdir. Bu isaretlerin incelenmesi ve degerlendirilmesi i¢in kesin Olgiitler olmamasi
nedeniyle bazen analizler yetersiz kalmaktadirlar.

EEG sinyalleri bir¢ok hastalik tespitinde etkin olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle
kafa ylizeyinden elektrotlar yardimiyla kaydedilen sinyaller, kayit sonrasinda iglenmekte
ve hastalik veya belirtileri tespit edilmeye calisilmaktadir. Bu amaca yonelik sistemlerin
gelistirilmesinde, kayit islemi esnasinda EEG sinyallerine siklikla  giriiltii
karigsabilmektedir. Kan basinci, kan akis hizi, deri direnci ve yiiz ifadeleri gibi faktorler
EEG isaretlerinin kaydini etkilemektedir. Gelistirilecek sistemin bagarisina ve dogruluguna
negatif yonde etki eden bu tarz giiriiltiilerin kaldirilmasi amaciyla literatiirde Onislem
asamasi olarak bir¢cok yontem onerilmistir.

Bu tez ¢alismasinda bu amag dogrultusunda, EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in
yeni bir yontem Onerilmis ve literatiirde sinyallere uygulanan Onigslem asamasi ortadan
kaldirilmaya calisilmistir. Bu islem ise EEG sinyal verilerinin agi-genlik bilgilerinden
olusan 2-B sonlu grafik goriintiisiine dontistiiriilmesi ile gergeklestirilmistir.

Onerilen ydéntem imleg hareketinin hayali sirasinda kaydedilmis EEG sinyalleri
tizerinden smanmistir. Siniflandirma isleminin dogrulugu A-fold capraz dogrulama
yontemiyle test edilmis ve veri setinden egitim i¢in kullanilan veriler rastgele secilmistir.

Ozellik gikarma ve boyut azaltma isleminde kullanilan TBA y&ntemi igin matristeki
tim bilesenlerin kullanilmasina gerek olmadigi ve yeterli sayida bilesen ile yiiksek
dogruluk saglanabilecegi goriilmiistiir. Ozellik ¢ikarimi esnasinda elde edilen veri
setlerinde gereksiz olan temel bilesenlerin siniflandirma performansini azaltacagi ve bu
ilgisiz verilerin sistem ¢aligmasina negatif yonde katki saglayacagi gézlemlenmistir.

Smiflandirma asamasinda A~-EYK, YSA ve DVM olmak iizere li¢ farkli yontem
kullanilmistir. k-EYK ile simiflandirma farkli & degerleri ile gergeklestirilmistir ve en
uygun k degeri de bruteforce arama yontemiyle tespit edilmistir. YSA nin ¢ok katmanh

olarak kullanilmas1 dogrudan smiflandirma bagarisin1 etkilemektedir. Bu nedenle
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goriintiileri siniflandirmak amaciyla 6grenme kurali olarak ¢ok katmanli ve geri yayilimh
Perceptron kullanilmasina karar verilmistir. DVM yonteminde ise kullanilan kernel
fonksiyonun yani sira bu fonksiyonun en dogru parametre ile kullanilmasinin siniflandirma

basarisini ne kadar etkiledigi tablolarda da verildigi gibi acik¢a goriilmiistiir.

Tablo 3.20. Calismada kullanilan tiim siniflandirma ve 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinin siniflandirma dogruluklari

1.Kanal | 2.Kanal | 3.Kanal | 4. Kanal | 5.Kanal | 6.Kanal
TBA+DVM 94.47 | 93.9823 | 90.9655 | 90.2495 | 65.5115 | 60.1411

TBA+ YSA | 75.9292 | 71.9423 | 65.9154 | 69.5613 | 70.9423 | 75.2613
TBA+ k-EYK | 70.8929 | 66.4903 | 61.5695 | 64.1893 | 60.7932 | 57.0370

Kullanilan tiim yontemler ve bu yontemlerin her birinden elde edilen en basarili
dogruluk degerleri Tablo 2.20” de 6zetlenmistir.

Onerilen yontemlerin basarismin dogrulugu egitim ve test islemlerinin giivenilir ve
gecerli veri setleri iizerinden denenmesi ile elde edilebilmektedir. Calismada bu amagla
onerilen tiim yontemler BCI Competition III’de yaymlanmis olan ve BBA ¢alismalarinda
sinyal isleme ve simiflandirma amaciyla siklikla kullanilan Dataset I(a) {zerinde
smanmugtir. En basarili sonuglar ise 6nerilen doniisiim yontemi {izerine uygulanan TBA-
DVM ikilisi ile elde edildigi agikga goriilmiistiir. Literatiirde aymi veri seti iizerinde
uygulanan ve Tablo 2.19° da listelenen yontemlerin daha 6nceki ¢alismalardan elde edilen
basar1 oranlart 88.70 ile 92.15 araligindadir. Elde edilen sonuglar incelendiginde bu
calismada Onerilen doniisiim yontemi ve 0zellik ¢ikarma-siniflandirma yontem ikililerinin
kabul edilebilir diizeyde basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Caligmada Onerilen yontem farkli amaca yonelik EEG verilerine kolayca
uygulanabilecek; hasta ve saglikli bireylerden alinan veya farkli siniflara ait herhangi bir
veri setinin simiflandirilmasinda rahatlikla kullanilabilecektir. Calismada elde edilen
sonuglar bilimsel ve klinik caligmalarda kullanilip smiflandirma isleminde kolaylik

saglayacagi gozlemlenmistir.



4. ONERILER

Tez galigmasinda, 6nerilen doniisiim yontemi kullanilarak farkli kategorilere ait EEG
sinyallerinin etkili bir sekilde ayirt edilebilecegi ve smiflandirilabilecegi elde edilen iimit
verici sonuglardan agik¢a goriilmektedir. Bunun yaninda sonraki ¢aligmalarda daha basaril
sonuglarin elde edilebilmesi igin Onerilebilecek baz1 islemler asagidaki gibi
listelenebilmektedir.

e EEG sinyali alimirken kullanilan elektrot sayisi artirilabilir ve amaca yonelik

belirli bolgeler lizerinden kayit alinmasina yogunlasilabilir.

e Baska ve daha ¢ok Ornege sahip olan veri setleri iizerinde Onerilen doniisiim
yontemi smanabilir ve farkli tiirdeki EEG verilerinin smiflandiriimasinda
kullanilabilir.

e Sinyaller daha sik 6rneklenebilirse, sinyal lizerinde daha fazla degisim noktasi
bulunabileceginden olusan A¢i-Genlik grafigi daha net bir sekilde elde edilebilir
ve boylece siiflandirma yontemlerinden daha etkin sonuglar elde edilebilir.

e Farkli oOzellik ¢ikarma yontemi kullanildiktan sonra ona en uygun baska
simiflandirma yontemleriyle de dogruluklar test edilebilir. Basaris1 bilinen farkli
ozellik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri kullanilarak Onerilen doniisiim

yontemi tizerinde daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilebilir.
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