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OZET

CESITLI AKTIVITELER SIRASINDA KAYDEDILMIS
EEG VE EMG ISARETLERININ SINIFLANDIRILMASI

Taner YURDUSEVER

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2021, 71 Sayfa, 14 Sayfa Ek

Bu tez calismasinda 11 giindelik aktivitenin yapildigi esnada eszamanli olarak
kaydedilmis EEG ve EMG veri setinin siniflandirilmasi hedeflenmektedir. 20 kisiye ait
Olctimlerin bulundugu bu veri seti 1 kanal EEG ile 1 kanal EMG verisinden olusmaktadir.
EEG verilerinin alt bilesenlerini elde etmek igin ayrik dalgacik dontisiimii kullanilmustir.
Sonraki asamada EEG, EMG ve alt bilesenlere ait 6znitelikler ¢ikarilmistir. Calismada
kullanilan 6znitelikler ortalama mutlak deger, Hjorth degiskenlik parametresi, basiklik,
Hurst fraktal indisi ve sifir gegisleridir. Simiflandirma asamasinda literatiirde yaygin olarak
kullanilan; K-En Yakin Komsular, J48, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Aglar1 ve Naif
Bayes yontemleri kullanilmistir. Siniflandirma EEG ve EMG verileri ile bu iki veri tipinin
birlestirilmesiyle elde edilen veri kiimesi lizerinden ger¢eklestirilmistir. En yiiksek dogruluk
%94.7 ile K-EYK yonteminden, EEG ve EMG o6znitelikleri kullanilarak elde edilmistir.
Siniflandirma performansini iyilestirmek ve giriiltii oranini azaltmak amaciyla Temel
Bilesen Analizi kullanilmistir. Boylelikle DVM yonteminden elde edilen basar1 %91.3
seviyesine ¢ikmistir. Diger caligsmalara kiyasla, sadece iki kanal elektrot ile kaydedilmis ¢ok
siifl1 bir veri kiimesinin yiiksek dogrulukla siniflandirilmasi ve EEG ve EMG sinyalleri i¢in

ayni1 0zniteliklerin kullanilmasi bu ¢alismanin farkini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: EEG, EMG, KNN, J48, DVM, YSA, Naif Bayes, PCA
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In this thesis, it is aimed to classify the EEG and EMG dataset recorded
simultaneously during 11 daily activities. This dataset, which includes measurements of 20
people, consists of one channel EEG data and one channel EMG data. Discrete wavelet
transform was used to obtain the subcomponents of the EEG signals. In the next step,
features of EEG, EMG, and sub-components of EEG signals were extracted. The features
used in the study are mean absolute value, Hjorth mobility parameter, kurtosis, Hurst fractal
index, and zero crossings. K-Nearest Neighbors (KNN), J48, Support Vector Machine
(SVM), Artificial Neural Network (ANN), and Naive Bayes classifiers, which are widely
used in the literature, were used in the classification step. EEG and EMG dataset and the
dataset was obtained by combining these two data types were used for the classification. The
highest accuracy with 94.7% was obtained using the KNN method from the dataset using
EEG and EMG features. In addition, Principal Component Analysis was used to improve
classification performance and reduce the noise ratio. Thanks to this method, the success
obtained from the SVM method increased to 91.3%. Compared to other studies, the high
accuracy classification of a multi-class dataset recorded with only two-channel electrodes

and using the same features for EEG and EMG signals show the difference of this study.

Key Words: EEG, EMG, KNN, J48, SVM, ANN, Naive Bayes, PCA
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1. GENEL BIiLGILER
1.1. Giris

Merkezi sinir sistemi zihinsel ve fiziksel fonksiyonlar1 diizenlemekten ve kontrol
etmekten sorumlu karmasik bir yapidir. Beynimiz disaridan veya igeriden aldigi uyarilar
isler ve bir cevap iletisi olusturur. Daha sonra bu ileti omurilik araciligiyla ilgili organa veya
kas grubuna iletilir. Giindelik yasantimizda bilingli veya bilingsiz bir sekilde yaptigimiz
davraniglarin kaynagi beyin tarafindan iiretilen ve sinir hiicreleri tarafindan iletilen
elektriksel isaretlerdir. Dolayisiyla bu sinyaller elektrotlar vasitasiyla olglilerek sayisal
verilere dontistiiriilebilmektedir. Elektrotlarin baglandiklar1 bolgelere gore bu sinyaller farkli
isimler almaktadir. Eger Olglim kafa derisi {izerinden yapiliyorsa bu sinyallere
“Elektroensefalografi (EEG)”, kas lizerinden yapiliyorsa “Elektromiyografi (EMG)” sinyali
olarak adlandirilir. Biyolojik sistemlerin ve 6l¢iim tekniklerinin farkli olmasi sebebiyle bu
sinyaller farkli 6zelliklere sahiptir. Elde edilen veriler karmasik ve hassas yapida olmasina
ragmen icerdigi karakteristik 6zellikler sayesinde gesitli davranig 6riintiileri belirlenebilir.

EEG sinyallerinin hassas yapida ve kiigiik genlikte olmasi, elde edilen Glgiimlerden
anlaml1 verilerin ¢ikarilmasini zorlastirir [1]. Ancak bu konuda yapilmis ¢alismalar giderek
gelisme gostermektedir. Ornegin Akbari vd. yaptiklar1 bir deneyde sayilarin okunuslar:
dinletilen katilimcilara ait EEG verilerinden, dinledikleri sesleri anlasilir bir sekilde yeniden
olusturmay1 basarmislardir [2]. Diger bir ¢alismada Kogyigit vd. [3] 29 goniillii katilimciya
ait otuz kanalli EEG verisi iizerinde zihinden yapilan aritmetik islemler ile nétr durumu
smiflandirmay1 amaglamiglardir. EEG verisi 6 seviyeli Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)
ile alfa, beta, delta, teta ve gama alt frekans bantlarina ayristirilmistir. Bu 6n islem adimindan
sonra her bir EEG alt bandina ait Ortalama Enerji, Standart Sapma, Basiklik ve Varyans
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Siniflandirma islemi Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) programi kullanilarak yapilmistir. Smiflandirma islemi J48 algoritmasi
kullanilarak 10 kat ¢apraz dogrulama ile yapilmistir. Smiflandirma sonucunda %98.2
oraninda simiflandirma dogrulugu hesaplanmistir.

Onay doktora tezinde [4], engelli insanlarin zihinsel ve motor hareket hayal etme
gorevlerinin EEG verileri tizerinden siniflandirilmasi ve bu aktiviteleri insanlarin en ¢ok
ihtiya¢c duydugu kelimelerle eslestirmeye yonelik bir ¢alisma yiiriitmiistiir. Calismada 8

katilimcinin EEG 6lglimleri 8 kanal {izerinden alinmistir. Aktiviteler secilirken beynin farkl



bolgelerini harekete gegirecek olmasma dikkat edilmistir. Bu sayede siniflandirmanin
kolaylastirilmas1 amaglanmstir. Bu aktivitelerin cogu fiziksel kaynaklidir. Ornegin alkis, dil
yuvarlama ve sag-sol bilek ¢evirme gibi. Siniflandirmada farkli 6znitelikler K-En Yakin
Komsuluk (K-Nearest Neighbours veya KNN), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay
Sinir Ag1 (YSA) algoritmalari ile siniflandirilmistir. Tez ¢alismasinda bireysel bazda yapilan
siiflandirmalarda yiiksek basar1 elde eden katilimcilar olsa da tiim katilimcilar1 kapsayan
genel smiflandirma sonuglar1 ¢ok daha diisiiktiir. Bu sebeple sistemin kisi bazli olmasi
Onerilmistir. Ayrica aktivite sayisi giderek arttirildiginda elde edilen siniflandirma sonuglari
da diismektedir. Ornegin bir adimda aktivitelerin ikili siniflandiriimasinda KNN yénteminde
%63-93 arasi basar1 elde edilirken, aktivite sayisi 5’e c¢ikarildiginda basarinin %19-44
araligina kadar diistiigii gézlemlenmistir. Ancak calisma c¢ok sinifli bir problem iizerinde
durdugu icin yenilikgidir.

Yapilan c¢aligmalar fiziksel aktivitelerin EEG {zerinde ¢esitli yapayliklar
olusturdugunu ve bunlarin yiiksek dogrulukla tespit edilebilecegini gostermektedir. Boylece
EEG verileri Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) uygulamalar1 sayesinde robotik sistemlerin
diistince ile kontrol edilebilir olmasimi saglayabilir ve engelli insanlarin hayatlarini
kolaylastirabilir. Tosun vd. [5] katilimcilarin ellerini fiziksel ve hayali olarak hareket
ettirdigi esnada kaydedilmis, 500 Hz 6rnekleme frekansli 19 kanalli EEG verisi iizerinde bu
iki tiir hareketi siiflandirmaya c¢alismislardir. Siiflandirma oncesinde EEG verilerini
sebeke giiriiltiisiinden arindirmak i¢in 50 Hz’lik ¢entik (notch) filtre kullanilmistir. EEG
verilerinin her kanala ait 1-48 Hz arasindaki frekanslarinin gii¢ yogunluklar1 hesaplanmis ve
ortalamasi alinmigtir. Elde edilen veri seti tasarlanan Yapay Sinir Aginda simiflandiriimas,
%99.9 dogruluk elde edilmistir. Bas¢il’in ¢alismasinda [6] 10 katilimcinin EEG ile kayit
altina alinmis sag-sol ¢ene hareketleri arasindaki iligki incelenmistir. YSA ile yapilan
siiflandirmada bu hareketlerin beyin lizerinde olusturdugu iki farkli EEG sinyalinin %90,14
oraninda birbirinden ayrilabilir oldugu bulunmustur.

Biyolojik sinyallerin siniflandirilmasinda kullanilan 6znitelikler siniflandirma
performansini dogrudan etkiler. Literatiirde en ¢ok kullanilan 6znitelikler verinin en biiyiik,
en kiiciik degerini bulma veya ortalamasini alma gibi zaman tabanli veya standart sapma,
carpiklik, basiklik hesaplama gibi istatistik tabanli yaklasimlardir. Oznitelik ¢ikarrminda
farkli yontemlerin kullanildig1 ¢calismalar da mevcuttur. Ornegin Aydin’m calismasida [7]
coklu ve eszamanli gorevlerin yerine getirilmesi sirasinda kaydedilmis EEG sinyallerinden

zihinsel is yiikli seviyelerinin smiflandirilmast igin, fraktal boyut algoritmalarina dayali



Oznitelik ¢ikarma yontemleri onerilmistir. Bu yontemler 48 katilimci tarafindan puanlanan
zihinsel ig ylikiiniin diisiik, orta ve yiiksek seviye olarak siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir.
Fraktal boyutlar verinin karmasikligin1 6lgen parametreler olarak tanimlanabilir. Oznitelik
¢ikarma yontemi olarak Katz ve Higuchi fraktal boyut algoritmalari kullanilmistir.
Siniflandirma i¢cin DVM, KNN ve Kuadratik Ayirtag Analizi yontemleri kullanilmistir.
DVM yontemi bire karsi digerleri yaklasimi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak olusturulmus ve %95.3 ¢ varan dogrulukla en yiiksek basar1 Higuchi fraktal
boyutu yonteminden elde edilmistir.

Fiziksel aktivitelerin siniflandirilmasinda EMG temelli ¢alismalar da bulunmaktadir.
Caliskan’in [8] calismasi, 14 farkli parmak hareketine ait EMG verilerini siniflandirmada
kullanilabilecek daha hizli ve daha yiiksek dogruluk oranina sahip yeni bir 6znitelik ¢ikarma
yontemi sunmasiyla ilgilidir. Siniflandirma agsamasindan 6nce ham veriler Butterworth bant
gegiren filtre ile 20-450 Hz araligina filtrelenmis ve sinyal st {iste pencereleme islemiyle
daha kii¢iik parcalara ayrilmistir. Stniflandirma asamasi igin ortalama mutlak deger ile dalga
formu uzunlugu 6zniteliklerinden elde edilen vektorler normalize edildikten sonra belli bir
katsay1 oraninda toplanarak karma bir 6znitelik olusturulmustur. Daha sonra zaman ve
istatistik tabanli diger 6zniteliklerden elde ettigi sonuclar ile Karsilastirilmasi yapilmistir.
Siiflandirma isleminde KNN algoritmasi 10 kat ¢apraz dogrulama ile kullanilmistir. En
yiiksek basar1 oran1 %97,48 ile karma yontemden saglanmistir. Elde edilen sonuglar ayni
zamanda carpiklik, basiklik, standart sapma gibi istatistik tabanli 6zniteliklerin ortalama
mutlak deger, sifir gecis sayisi, mutlak fark toplami gibi zaman tabanli yontemlere gore
basari1 ve islem siiresi agisindan geride kaldigin1 géstermistir.

Literatirde EEG ve EMG isaretlerinin birlikte kullanildigi smiflandirma
caligmalarinin pek yaygin olmadigi goriilmektedir. Larraz vd. [9] felgli insanlarin hareket
niyetlerini tespit etmek amaciyla 20 hastaya ait EEG (16 kanal) ve EMG (4 kanal) verisini
incelemislerdir. Hastalardan ilk goérevde bir elini hareket ettirmeleri istenirken sonraki
gorevde hareketsiz kalmalari istenmistir. Daha sonra {i¢ veri grubu (EEG, EMG ve EEG ile
EMG) i¢in 6znitelik vektorleri hazirlanmistir. Kullanilan 6znitelikler 3 kanal EEG verisinin
alfa ve beta bantlarinin ortalama giicii ve 2 kanal EMG verisinin dalga formu uzunluklaridir.
Ug veri grubunda hareket niyetinin olup olmadigi Dogrusal Ayrimcilik Analizi ile
siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglarina gore en yiiksek dogruluk oran1 %69.5 ile hem

EEG hem de EMG 0zniteliklerinin kullanildig1 veri setinden elde edilmistir.



Ayrica EMG 6zniteliklerinin EEG 6zniteliklerine gore daha yiliksek dogruluk orani sagladig:
gbzlemlenmistir.

Xie ve arkadaglar1 [10] da benzer bir calisma yiiriitmiislerdir. 10 fel¢li, 10 sinir
zedelenmesi olan ve 10 saglikli insanin katildig1 deneyde, bu kisilerden dizlerini bilkkmeye
calismalar1 daha sonra kaldirmaya calismalari istenmistir. Bu esnada eszamanli olarak EEG
(14 kanal) ve  EMG (2 kanal) kayitlar1 alinmigtir. Caligmada bu iki aktivitenin
siniflandirilmas1 amacglanmistir. Bir Onceki calismaya benzer olarak ii¢ veri grubu
olusturulmustur. Bu gruplar sirasiyla EEG 6znitelikleri, EMG 06znitelikleri ve EEG ile EMG
Oznitelikleri birlikte kullanilarak hazirlanmistir. Daha sonra bu ii¢ grubun frekans temelli
oznitelikleri ¢ikartilmistir. Smiflandirma bir tiir YSA uygulamasi olan Asir1 Ogrenme
Makineleri ile yapilmistir. Ug katilmci grubunda da en yiiksek dogruluk %98.9-85.3
araliginda olup EEG ile EMG o6zniteliklerinin kullanildig: veri setinden elde edilmistir. Bu
basarityt EMG 0zniteliklerinin kullanildig1 veri seti takip etmistir. Sonug olarak katilimcidan
bagimsiz olarak EEG ve EMG verilerinin birlikte kullanim1 sayesinde daha basarilit BBA
sistemleri gelistirilebilecegi ifade edilmistir.

Makine 6grenmesinde bir diger konu siniflandirma verimini artirmak icin verilerden
gereksiz kisimlarin atilmasidir. Bu amagla boyut azaltma yontemleri gelistirilmistir.
Literatiirde en yaygin olan yontem Temel Bilesenler Analizi veya Principle Component
Analysis (PCA) dir. Erin ve Boru [11] EMG 6l¢iimii yapabilen bir bileklik yardimiyla
endiistriyel robotun kontroliinlii saglayacak bir model {izerinde c¢alismislardir. EMG
sinyalleri ilk once 6n islemden gegirilmis ve PCA yontemi ile boyutu azaltilmistir. El
hareketleriyle yapilan {i¢ komuta ait EMG verileri Random Forest algoritmasiyla
siiflandirilmig ve %95.9 basari orani saglanmistir.

Bu tez caligmasinda 11 giindelik aktivitelerin yapildigi esnada eszamanli olarak
kaydedilmis EEG ve EMG veri setinin siniflandirilmas: hedeflenmektedir. 20 kisiye ait
Olctimlerin bulundugu bu veri seti 1 kanal EEG verisi ile ¢eneye baglh 1 kanal EMG
verisinden olusmaktadir. Bu ¢alismay1 diger calismalardan ayiran en 6nemli 6zelligi ise 11
aktiviteyi siiflandirmay1 hedeflemesidir. Genellikle EEG verilerinin hastalik tahmini (var
ya da yok) veya duygu durum tahmini (diisiik ya da yiiksek derecede) ¢alismalarinda oldugu
gibi ikili simiflandirma problemlerinde kullanildigi goriilmektedir. Nispeten fiziksel ve
zihinsel aktivite tanima ¢alismalar1 ¢ok daha az sayidadir. Ayrica bu ¢alismalarda ¢ok kanalli
kayitlar kullanilmakta ve bu sayede oOlgiimlerde yiliksek ¢Oziintirlik saglanirken aym

zamanda smiflandirma basarisina gore kanallar arasinda tercih yapma imkani da



bulunmaktadir. Benzer bir sekilde EMG {izerinde yapilan ¢alismalarda da dlglim alinan
kanal sayisinin fazla olmasi tercih edilmektedir. Ancak bu calismada kullanilan EEG ve
EMG kayitlarnn tek kanalli verilerdir. Fiziksel hareketlerin iki kanal iizerinden
siniflandirilmasi1 ¢oziiniirliik ve giirtiltii faktorleri agisindan dezavantaj gibi goriinse de
Olctimlerin pratik bir sekilde yapilmasi agisindan bir avantajdir. Dolayisiyla bu ¢alismadan
elde edilen veriler pratik Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) uygulamalarinda kullanilabilir.
Ornegin engelli veya hasta insanlarin gesitli cihazlar1 kontrol edebilmesi saglanabilir.

Tez ¢alismasinda ozniteliklerin hazirlanmasinda MATLAB, smiflandirilmasinda ise
Weka programlarinin kullanilmistir. Ham veriler siniflandirma asamasindan 6nce hat
giiriiltiisiinden arindirildiktan sonra pencereleme islemi ile kii¢lik parcalara ayrilmistir. EEG
isaretlerinden alfa, beta, gama, delta ve teta bilesenlerini elde etmek icin ayrik dalgacik
dontistimii kullanilmistir. Sonraki asamada EEG, EMG ve alt bilesenlere ait oznitelikler
cikarilmigtir. Calismada kullanilan 6znitelikler ortalama mutlak deger, Hjorth degiskenlik
parametresi, basiklik, Hurst fraktal indisi ve sifir gegisleridir. Bu 6znitelikler hem EEG hem
de EMG verileri lizerinde yiiksek siiflandirma dogrulugu verecek sekilde secilmislerdir.
Elde edilen veri setleri normalize edilerek siniflandirilmaya uygun hale getirilmistir.
Siiflandirma asamasinda literatiirde yaygin olarak kullanilan KNN, J48, DVM, YSA ve
Naif Bayes smiflandiricilart kullanilmistir. En  yiiksek dogruluk %94.7 ile KNN
yonteminden, EEG ve EMG 0zniteliklerinin kullanildig1 veri setinden elde edilmistir. En
diisik dogruluk oran1 Naif Bayes yonteminden elde edilmistir. Genel olarak J48
algoritmasinin KNN yontemine yakin sonuglar verdigi gozlemlenmistir. EEG alt
bilesenlerine ait siniflandirma sonuclarinin doniistiirilmemis EEG verisine kiyasla daha
diisiik oldugu gozlemlenmistir. Ayrica siniflandirma performansini iyilestirmek ve giiriiltii
oranini azaltmak amaciyla literatiirde de sik¢a tercih edilen PCA yontemi kullanilmistir.
PCA yontemi sayesinde DVM yonteminden elde edilen basar1 %22 artarak %91.3 seviyesine
cikmistir.

1.2. Elektroensefalografi (EEG) Nedir?

Elektroensefalografi (EEG), beyin aktivitesi sonucu ortaya ¢ikan elektriksel isaretlerin
elektrotlar vasitasiyla 6l¢iilmesi yontemidir. EEG isaretlerinin genligi birkag yiiz mikro volt
arasinda degismektedir [12]. EEG sinyallerinin analizi agisindan 6rnekleme frekansinin 250

Hz-1 kHz arasinda seg¢ilmesi tavsiye edilir.



1.2.1. EEG Yontemiyle Kaydedilen Dalga Cesitleri

Frekansina gore EEG salinimlari 5 kategoriye ayrilabilir:

Delta Bandi: 0.5-4 Hz bandindaki dalgalar olarak tanimlanirlar. Bu ritimler, beynin
derin bolgelerinde olusan genligi yiiksek dalgalardir. Derin uyku, uyanmaya baslama gibi
diisiik beyin aktiviteleriyle iliskilidirler [13].

Teta Bandi: 4-8 Hz araligindaki beyin dalgalaridir. Cocuklarda siklikla goériilen bu
dalga cesidi yaratici diisiince, stres ve derin meditasyonla iliskilidir [14].

Alfa Bandi: 8-13 Hz araligindaki ritimlerdir ve dalga bi¢imleri genel olarak
sintizoidaldir. Genellikle gozler kapaliyken ve rahatlama durumlarinda goriiliir. Literatiirde
diistinsel veya fiziksel motor hareketiyle ilgili olarak gézlemlenen alfa dalgasina mu dalgasi
ad1 verilir [15].

Beta Bandi: 13-30 Hz araliginda bulunan ve genlikleri nadiren 30 pV iizerine ¢ikan
dalgalardir. Yogun diisiinme, konsantrasyon ve odaklanma durumunda ortaya ¢ikarlar [16].

Gama Bandi: 30 Hz’in istii (genelde 45 Hz’e kadar) olarak tanimlanan gama
dalgalarinin nasil olustugu tam olarak bilinmemektedir. Bu ritimlerin genlikleri ¢ok

distiktiir.
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Sekil 1. EEG dalga tiirleri [17].
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1.2.2. EEG Sinyallerinin Elde Edilmesi

EEG verileri elektrotlarin kafa derisi iizerine yerlestirilmesi suretiyle kaydedilir.
Verilerin daha saglikli bir sekilde alinabilmesi igin elektrotlar iletken jeller kullanilir. En
yaygin olan AgCl’ dir. Olgiim alinmadan 6nce elektrotlarda asinma olup olmadig1 kontrol
edilmelidir. Daha sonra elektrotlar yikanip, alkolle dezenfekte edilmelidir.

Elektrotlar kafa derisi tizerine belirli bir dlizende yerlestirilir. Bunlardan birisi 10-20
diizenidir. Sekil 2°de bu diizen goriilmektedir. Burada “Nasion” kafanin 6n kismini, “Inion”
ise arka kismini tanimlar. 10-20 sisteminde tek say1 ile numaralandirilmis elektrotlar beynin
sol tarafini, ¢ift say1 ile numaralandirilmis elektrotlar ise beynin sag tarafini tanimlar.
Sayilarin Onlerinde bulunan harfler ise beynin ilgili bolgelerinin isimlerinin kisaltilmis
halidir (Fp = frontopolar; F = frontal; C = central; P = parietal; O =occipital; T = temporal).
“Cz” ise beynin tam ortasindan gelen sinyalleri tanimlamaktadir. EEG isaretlerinin genlik,
faz ve frekanslar siirekli degismektedir. Bu nedenle anlamli bir veri elde etmek igin

Ol¢iimlerin uzun bir stirede yapilmasi gerekir.
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Sekil 2. Elektrotlarin yerlesim diizeni (10-20 sistemi) [18].



1.2.3. Bozucu Etkiler

EEG verisinde bozucu etkiler meydana getiren dis giiriiltiiler “artefakt” olarak

adlandirtlir. Asagida, veriyi kirli hale getiren baz1 yapayliklar listelenmistir [19]:

1.

Kas faaliyetleri: Kas faaliyetleri elektrik akimi iirettiginden, deneyi yapan kisinin kas
faaliyetleri miimkiin oldugunda azaltilmalidir. Insan kalbinin sebep oldugu

Elektrokardiyografi (EKG) giiriiltiisii de EEG kayitlarina etki etmektedir.

. GOz hareketleri: Goz retinasinda bulunan ¢ok sayida noron elektromanyetik alan

tiretmektedir. Dikey g6z hareketleri EEG sinyallerinin siniis fonksiyonu gibi
goriinmesine, yatay goz hareketleri ise kutu seklinde goriinmesine sebep olmaktadir.

Goz kirpmak da EEG {izerinde bir tiir yapayliga sebep olmaktadir.

. Elektrotlarin oynamasi: Elektrotlarin oynamast veri kaydinda gozle goriilen

yapayliklar olusturabilir. Bu sebeple 6l¢iim diizeneginin baglantilarina dikkat

edilmelidir.

. Hat giiriiltiisti: Sebeke frekansina (ABD i¢in 60 Hz, Avrupa i¢in 50 Hz) yakin spektral

bilesenler hat giiriiltiisiinden etkilenecektir.

. Sallanma: Kafanin sallanmasi, viicuttaki suyun dagilimini etkilediginden elektrik alam

da etkileyecektir.

1.2.4. EEG Yonteminin Avantajlari

EEG analizinin kullanisli olmasinin sebeplerinden bazilari su sekildedir:

. EEG, yiiksek zaman c¢oziniirliigiine sahiptir. Bu sayede EEG, biligsel faaliyeti

gerceklestigi anda yakalayabilmektedir [20].

. EEG, ucuz, hafif ve tasinabilir bir tekniktir.

. EEG analizi ile beynin hangi bdlgelerin aktif oldugu ve aktif olan bdlgelerin

birbirleriyle nasil iletisime gectigi aciklanabilmektedir.



1.3. Elektromiyografi (EMG) Nedir?

Elektromiyografi (EMG), kaslara iletilen elektriksel sinyalin kas yiizeyinden
elektrotlar veya igine batirilan igneler yardimiyla Sl¢iilmesi sonucu elde edilen isaretlerdir
[21]. EMG sinyalinin kaydedilmesi sirasinda, ¢evresel etkilerden veya 6l¢iim cihazindan
kaynakli sebeplerden 6tiirii olusan giiriiltiiler EMG sinyalinin karakteristigini etkiler [22].
EMG sinyallerinin EEG sinyallerine gore daha lineer bir karakteristigi mevcuttur. Sinyal

genligi birkag yiiz mikro volttan birka¢ mili volta kadar ¢ikabilmektedir [23].

1.3.1. Motor Uniteleri ve Aksiyon Potansiyeli

Sinir hiicrelerinden gelen elektriksel uyarilar kaslarda kasilmaya sebep oldugu gibi,
kaslardaki kasilmalarda bir tiir elektrik alan olusturur [24]. EMG, bu isaretlerin elektrotlar
vasitasiyla kaydedilmesi ile elde edilir. Kaslarin kasilmasi, motor néronlar tarafindan
olusturulan Motor Unite Aksiyon Potansiyelleri (MUAP) sayesinde gergeklesir. Motor
tinite, bir motor ndron, onun aksonlar1 ve aksonlarin baglandigi kas liflerinden olusmaktadir.
Motor noronlarin iginde ve diginda bulunan Na* ve K* iyonlarinin miktari hiicre i¢i ile dig
arasindaki potansiyel farki belirler. Hi¢bir uyarinin bulunmadigi durumda bu potansiyel fark
sabittir ve dinlenme potansiyeline (-70 mV) esittir [25].

Hiicre uyarildiginda, hiicre zar1t Na* iyonlarinin hiicre igine girmesini saglar. Boylece
hiicre i¢i ile dis1 arasindaki potansiyel fark artar. Eger bu fark esik degerine (-55 mV)
ulasamazsa uyarim bir siire sonra soniimlenir, aksi durumda iyon gegisleri daha da artmaya
baslar. Bu durum “depolarizasyon” olarak adlandirilir [26]. Aksiyon potansiyeli belirli bir
list sinira ulastiktan sonra Na™ gegisini saglayan kanallar kapanmaya, K* gegisini saglayan
kanallar ise a¢ilmaya baslar. Bu sayede hiicre i¢i ve dis1 arasindaki fark yeniden dinlenme
potansiyeli seviyesine diiser. Bu olaya ise “repolarizasyon” denir. Repolarizasyondan sonra
bu diisiis bir siire daha devam eder. Ancak bir miiddet sonra hiicre tekrar dinlenme seviyesine

ulasir [27]. Sekil 3’te bir motor néronunun uyarilma siirecine ait agsamalar gosterilmistir.
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Sekil 3. Aksiyon potansiyeli [28].

Motor néronu depolarizasyon ve repolarizasyon olaylar1 sirasinda gegen birkag
milisaniye siire boyunca hiicre tekrar uyarilamaz [29]. Ayrica bu siire zarfinda aksiyon
potansiyeli sifir gecisleri yapmaktadir. Dolayisiyla aksiyon potansiyeli doniisleri ile sifir

gegisleri arasinda dogrusal bir iliskiden s6z edilebilir [30].

1.3.2. EMG Giiriiltii Kaynaklar:

EMG sinyalini etkileyen giiriiltii kaynaklarindan birkaci asagida belirtilmistir:
Ortam giiriiltisii: Yakinda bulunan elektronik cihazlar, 151k kaynaklari, gii¢ kablolar1
cevresine elektromanyetik giiriiltiller yaymaktadir. Bu giiriiltiniin genligi EMG sinyali
genliginin 1-3 kat1 kadar olabilir [31]. Sebeke giiriiltiisii de bu gruba dahil edilebilir.
Olgiim cihazi: EMG kaydmin yapildig1 dlgiim cihazi da elektronik bir cihaz oldugu igin
giiriiltii tiretmektedir.
Hareket: EMG elektrotlarinin yiizeyindeki oynamalar, 6lgiim kablolarinin hareket etmesi
sinyal tizerinde giiriiltii olusturur.
Dogal kararsizlik: EMG sinyalinin 0-20 Hz arasindaki bilesenleri motor ndron

aktivitelerinden etkilendigi i¢in kararsiz yapida olup, giiriiltii olarak degerlendirilmektedir
[32].
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1.4. Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine 6grenme algoritmalari iki grup i¢inde incelenir. Bunlar sirasiyla:
1. Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)
2. Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Gozetimli 68renme algoritmalar1 etiketlenmis egitim verilerini kullanir. Bir baska
ifadeyle; egitim verisinde hangi girdinin hangi ¢iktiy1 verdigi bellidir. Algoritmanin gorevi
girdiler ile ¢iktilar (etiketler) arasindaki iliskiyi bulmaktir. Boylelikle gelecekte eklenecek
yeni verinin hangi ¢iktiy1 verecegi tahmin edilebilir. Gézetimsiz 6grenme algoritmalar ise
etiketlenmis verileri kullanmaz. Bunun yerine egitim verisinin 6zelliklerine bakarak veriyi
gruplara (kiimelere) ayirir ve her gruba bir etiket bilgisi ekler. Gelecekte eklenecek yeni veri
bu gruplardan birine dahil edilir veya yeni bir grup olusturmak i¢in kullanilir.

Makine 6grenmesi genis bir ¢alisma alanidir ancak genellikle birkag¢ temel asamadan
olugmaktadir. Bu asamalar Sekil 4’te de gosterildigi iizere; ham verinin islenmesi,
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi, siniflandirilmasi, elde edilen model basarisinin Olciilmesi ve
model basarisinin  kaydedilmesidir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan bir¢ok
siiflandirma algoritmasi mevcuttur. Bunlardan bazilari, ayni1 zamanda bu tez ¢alismasinda
da kullanilan, K-En Yakin Komsular, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor

Makineleri ve Naif Bayes gibi gozetimli siniflandirma algoritmalaridir.

Ham Veri On islemler Dzl Siniflandirma Model
Cikarimi

Sekil 4. Makine 6grenmesinde izlenecek adimlar
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1.5. Smiflandirma Algoritmalari
1.5.1. K-En Yakin Komsular Yoéntemi

K-En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbours veya kisaca KNN) algoritmasi en gok
kullanilan gozetimli 6§renme algoritmalarindan biridir. Test edilecek verinin siif tahmini
icin bu verinin diger verilere olan uzakliklarina bakilir. Test verisine en yakin mesafede k
adet ornek tespit edilir ve k adet 6rnek icinde hangi siif ¢cogunlukta ise test drnegi o sinifa
dahil edilir. KNN yontemi igin ¢esitli uzaklik hesaplama yontemleri kullanilabilir.
Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 6klid ve manhattan uzakliklaridir. Varsayilan uzaklik bulma
yontemi Oklid uzakligidir ancak ¢ok sayida veri ile ¢alisirken bilgisayarin daha hizli sonug
vermesi i¢in manhattan uzaklig1 kullanilabilir. Verilen p ve q noktalari arasindaki 6klid
uzakligi denklem 1’de, manhattan uzakligi ise denklem 2’deki gibi hesaplanir. Ayrica bu

uzakliklarin geometrik gdsterimi Sekil 5°te verilmistir.

d(p,q) =d(q,p) = (1)

dp,q) = d@.p) = ) Ipi - ai @
i=1

Oklid Uzakhg: Manhattan Uzakhg

Sekil 5. Uzaklik fonksiyonlarinin geometrik ifadeleri
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1.5.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemi siniflar aras1 marjin genisligini en biiyiik
yapan hiper diizlemi bulmaya ¢aligir. Bunun anlami hiper diizlemin terimlerinin katsayilarini
veren agirlik vektoriiniin en kiiciik katsayilara sahip (normu en kiiciik) olmasi gerektigidir.
DVM yo6ntemi marjinin tanimlanabilmesi i¢in her smifin sinir hatlarindan gegen hiper
diizlemlere ihtiya¢ duyar. Sinir hatlarini olusturan veri noktalar1 “destek vektorleri” olarak
adlandirilir. DVM adini buradan almaktadir.

DVM ¢ok boyutlu veriler iizerinde gayet iyi sonuglar verebilir. Tki smifl1 verileri dogrusal
olarak ayirmak i¢in gelistirilmistir ancak ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan veriler iizerinde de

kullanilabilir. Bir hiper diizlemin genel denklemi asagidaki gibi tanimlanir:

w.x +b=0 (3)

1.5.2.1. Dogrusal DVM

Siniflandirict  hiper diizlemin, iki smifa da miimkiin oldugunca uzak olmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in marjinin maksimize edilmesi gerekmektedir. d mesafesi destek
vektorlerinin hiper diizleme olan dik uzakligina, agirlik vektoriiniin normunun 1’e

bolimiine, esittir. Buna gore marjin Sekil 6’da goriildigii lizere, asagidaki esitlikteki gibi

tanimlanabilir.
m = 2d 4

2
m=——-: (5)

lIwll
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Sekil 6. Destek vektor makineleri yontemi

Denklem 5’e gore marjin genisliginin, agirlik vektoriiniin normuyla ters orantili
oldugu goriilmektedir. Buna gore, marjinin maksimize edilmesi i¢in agirhik vektorii
normunun minimize edilmesi gereklidir. Destek vektor makineleri yonteminde sadece en
kiiciik normlu agirlik vektoriiniin bulunmasi yeterli gelmeyecektir. Ayni zamanda marjinin
tanim1 geregi sinirlart i¢ginde higbir veri girdisi bulunmamalidir. Bu sebeple tiim veri
girdilerin (x;, Vi) asagidaki sart1 saglamasi beklenir (Destek vektor makineleri yonteminde

genellikle siiflar +1 ve -1 olarak etiketlendirilir (y; = {+1, —1})).

{ W. X; +b > 1, Vi = 1 6
le+bS—1, yl:_l ()
Yukaridaki ifade daha basit haliyle su sekilde yazilabilir:

Destek vektor makineleri denklem 7°deki kosul dahilinde ¢o6ziilmesi gereken bir
optimizasyon problemidir ve bu kosul “Lagrange Katsayilar1” yontemini DVM igin
kullanilabilir kilar.



15

Lagrange minimizasyonu i¢in karesel (quadratic) yapida bir hedef fonksiyonu h(w,b)

tanimlayalim:

2
w
h(w,b) = migl—” 2” ve yi(w.x; +b) =1 Vi (8)
w,

Buna gore, Lagrange denklemi ilkel (primal) formda asagidaki gibi yazilir:

1 n
L=§W'W+Zai(1_yi(w'xi+b)) (9)

Bu ii¢ bilinmeyenli denklemde «;, Lagrange katsayisi olarak adlandirilir. Ayrica bu

denklemin w ve b ye gore kismi tiirevleri 0 (sifir) olacaktir. Yani;

oL <
E =w-— Z a;yixi=0 (10)
i=1
n
oL
%:_Z‘xi% =0 (11)
i=1

Buna gore asagidaki esitlikler elde edilir:

n
w = 2 a;yix; (12)
=1
n
z a;y; =0 (13)
=1

Denklem 12°deki esitlik denklem 9°da kullanilirsa bilinmeyen sayis1 bire diisiiriilebilir.

1 n n
EZE a;a;y;yiXi. Xj + Z a; (14)
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Boylece Lagrange denkleminin dual formu elde edilir Dikkat edilirse bu fonksiyonunun
sadece Lagrange katsayilarina bagl oldugu goriilmektedir. Tiim veri gidileri i¢in Lagrange
katsayilar1 bulundugunda, hiper diizlemin agirlik vektorii elde edilebilir. Ayrica Lagrange

katsayilarinin iki 6zelliginden biri sifira esit veya sifirdan biiylik olmasidir. Yani,
a; = 0 , Vi (15)

Ikinci bir dzellik ise tiim katsayilarin Karush-Kuhn-Tucker sartin1 saglamasidir. Buna gére

her katsayinin dogrusal kosulu ile carpimi sifir olmaktadir.
ai(1—yi(w.x;+b))=0 , Vi (16)
Dual form i¢in optimizasyon problemi artik Lagrange katsayilarinin maksimize edilmesidir.

Ayrica tiim katsayilar, sifir ve sifirdan biiyiik olmak kosulunu saglamalidir. Dual form i¢in

hedef fonksiyonunu tanimlayalim:

n n n
1
H(a) = max a; — —Zz a;a;y;yixi-X; |, ;=0 Vi a7
a 2
i=1 i=1 j=1
n
Z a;y; =0 (18)
i=1

Dual form ig¢in tiiretilen optimizasyon problemi bir “karesel programlama” problemidir ve

global maksimumlar her zaman i¢in bulunabilir.

1
W (a) = max <§ a’Ha + cTa) (19)
a
hij = =yyxi" x; (20)
1
1 ,
c=|. ,a; =0 Vi (21)
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Bir¢ok a; degeri sifir olarak bulunur ve hiper diizlemin belirlenmesine herhangi bir katkida
bulunmazlar. Diger katsayilar ise destek vektorlerine ait katsayilar olacaktir ve bu katsayilar

yardimiyla agirlik vektorii asagidaki esitlikteki gibi elde edilir.

w = z a;yiXi (22)

i,a;>0

Agirlik vektorii bulunduguna gore bias (b) degeri de bulunabilir. Bias, Karush-Kuhn-Tucker

sart1 yardimiyla bulunan b; sayilarinin belli oranlarda toplamiyla elde edilir.

ai(l - yl-(wa,- + bl)) =0 , a; > 0 (23)
yiw'x; +b) =1 (24)
1
bi = —— WTx,-
Yi (25)
=y —w'x;

Bias (b) buluan b; ve a; sayilarinin ¢arpimlarinin toplamu ile a; katsayilarinin toplamina

orani seklinde tanimlanabilir.

_Xabi  Yai(yi— w'x;)

b= pet X a;

(26)

Modelin agirlik vektorii ile bias degeri bulunduguna gore test agamasina gegilebilir. Bir z
test verisi f(z) fonksiyonuna girdi olarak verilir. Eger f(z) > 0 ise, test verisi +1 olarak,

f(z) < 0ise -1 olarak siniflandirilir. f(z) fonksiyonu asagida verilmistir.

f2)=wlz+b

(27)
= Z a;yixi'z+b

i,ai>0
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Karesel programlama metotlar1 kullanilirken Lagrange katsayilarinin Onceden
belirlenmis bir C degerine goére st limiti belirlenebilir. € limiti azaldik¢a hiper
diizlemin belirledigi sinirlarin etkisi azalir ve daha yumusak gegislere sahip bir hiper diizlem

elde edilir, C arttikga sinirlarin keskinligi artar.
0<a;<C Vi (28)

1.5.2.2. Cekirdek Fonksiyonlari ile Siniflandirma

Dogrusal olarak siniflandirilamayan veri kiimeleri daha yiiksek boyutlu o6zellik
uzaylarinda yeniden tanimlanarak, dogrusal olarak siniflandirilabilir hale getirilebilir. Bir
veri kiimesini daha yiiksek boyutlu veri kiimelerine eslemek i¢in kullanilan fonksiyonlara

“haritalama fonksiyonlar1” ad1 verilir ve genel olarak ¢ (x) seklinde gosterilir.
d(x): R - R¥ (29)

Dogrusal olmayan veri kiimesi uygun bir haritalama fonksiyonu yardimiyla yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzayina eslendikten sonra DVM yontemi uygulanir. Ancak kullanilan
haritalama fonksiyonunun sadece o veri boyutuna uygun olarak hazirlanmis olmasi ve farkl
boyuttaki girdiler i¢in farkli haritalama fonksiyonlarinin tanimlanmasi gerekliligi bu
yontemin etkinligini sinirlandirmaktadir. Bu sebeple doniistiiriilmiis verileri hesaplamaya
gerek kalmadan, i¢ carpimlarindan elde edilen sonucu dogrudan kullanabilecegimiz 6zel
fonksiyonlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Mercer Teoremi’ne goére bodyle bir fonksiyon
tanimlamak miimkiindiir. Bu yontem “¢ekirdek hilesi (kernel trick)” olarak bilinir. Bir

cekirdek fonksiyonu K (x;, x;) seklinde gosterilir ve asagidaki gibi tanimlanir:

K(x;, xj) = ¢(x;). P (x;)) (30)

Buna gore dogrusal olmayan DVM i¢in hedef fonksiyonu su sekilde yazilir:

N =

n n
a; — z z aiajyiyjK(xi, x]) (31)
j=1

n
H(a) = max
a
i=1 i=1]
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En ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari sunlardir:

e Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu

K(x;x;) = x;. x; (32)
e Polinom Cekirdek Fonksiyonu

K(xix;) = (1 + x;. %)) (33)
e Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu

K(xy %) = o—Vlxi—x]° (34)
e Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu

K (x; xj) = tanh(—kx;. xj + 0) (35)

1.5.2.3. Cok Sinifli Verilerde Siniflandirma

Destek vektor makineleri yontemi iki sinifli verilerin siniflandirilmasinda kullanilmak
icin gelistirilmistir. Ancak bazi yaklagimlar sayesinde ¢ok sinifl1 (ikiden fazla sinifl) verileri
siniflandirmak miimkiindiir. Uygulanabilecek yaklasimlardan ilki “Bire Bir Yaklasimi (One

to One)” dir. Bu yaklasimda N tane simifin miimkiin olan tiim ikili siniflandirmalar1 yapilir.

N(N-1)
2

Buna gore adet DVM egitilmelidir. Siiflandirilacak veri egitilen DVM

siiflandiricilarina girdi olarak verilir ve etiketler belirlenir. Test girdisi en ¢ok hangi sinifa
dahil edilmisse o sinifa ait olarak kabul edilir.

Diger bir yaklasim ise “Bire Cok Yaklasimi (One to Many)” dir. Bu yontemde bir
sinifin verilerinin, diger verilere gore simiflandirmasi yapilir. Bire bir yaklasima gore
hesaplama maliyeti daha az olan bu yaklasimda N adet DVM egitilir. Test verisi,
siiflandiric1 fonksiyonlara girdi olarak verilir ve en yliksek sonucun elde edildigi sinifa
dahil edilir.
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1.5.3. Karar Agaclan

Karar Agaclar1 bir gozetimli 6grenme algoritmasidir. Bu yontemde temel amag
verilerin en az islem adimiyla, hiyerarsik bir diizen i¢inde alt kiimelere ayirmaktir. Bunun
icin her 6zelligin (6zniteligin) siniflandirmaya olan etkisi 6l¢iiliir ve siralanir. En st siradaki
0zelligin siniflandirmadaki roliiniin en fazla oldugu ve bdylece siniflandirmaya bu 6zellikten
baslandig takdirde, sonuca daha az islem adimiyla ulasilacag1 varsayilir. Karar agaclar1 adi
altinda cesitli algoritmalar bulunmaktadir. Bunlardan biri olan J48 en ¢ok bilinen karar agaci
algoritmasidir. J48 algoritmasinda bir 6zniteligin bilgi miktarin1 belirlemek icin; bilgi

kazanci, bilgi kazanci orani, veya gini indeksi yontemleri kullanilabilir.

1.5.3.1. Bilgi Kazanci

Bir veri setinde kullanilan her bir 6znitelik veya 6zellik F olarak tanimlansin. Buna

gore ilgili 6zelligin bilgi kazanci asagidaki gibi hesaplanir:
IGr = Infop - Expected Infog (36)

Denklem 36°da gegen Inf oy su sekilde bulunur:

N; N;
Inforp = —Zﬁllogmﬁl (37)
i

m : Toplam sinif sayist
N; : i stnifindaki 6rnek sayist

N : Toplam 6rnek sayist

Bir F 6zelliginin her bir alt eleman k olarak tanimlansin (keF). Buna gore F ozelligine ait

Expected Inf o su sekilde bulunur:

N
Expected Infor = Z Wklnfok (38)
keEF

Ny, : k elemaninin 6rnek sayist
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1.5.3.2. Bilgi Kazanci1 Oram

Bir veri setinde kullanilan her bir 6znitelik veya 6zellik F olarak tanimlansin. Buna

gore ilgili 6zelligin bilgi kazanci orani asagidaki gibi hesaplanir:

Gy

Split Infog (39)

IG Ratiog =

Denklem 39°da gecen IGp ilgili 6zelligin bilgi kazancini temsil etmektedir. Bilgi kazancinin
nasil hesaplandig1 bir 6nceki baglikta ifade edilmistir. Denklemde yer alan Split Infog

ifadesi ise su sekilde bulunmaktadir:

N, N,
Split Infop = — Z Wklogz(ﬁk) (40)
kEF

Ny, : F 6zelligine ait k elemaninin 6rnek sayist

1.5.3.3. Gini indeksi

Bir veri setinde kullanilan her bir 6znitelik veya 6zellik F olarak tanimlansin. Buna

gore ilgili 6zelligin gini indeksi asagidaki gibi hesaplanir:

N
Expected Ginip = Z WkGinik (41)
KEF

Bir F 6zelligini olusturan her bir eleman k olarak tanimlansin (keF). Buna gore her k

elemanina ait Gini, su sekilde bulunur:

Gini, =1 — Z(S—;)Z (42)

N; : k alt kiimesinde i sinifinda olan 6rnek sayist

Ny, : F 6zelligine ait k elemaninin 6rnek sayist
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1.5.3.4. Karar Agacimin Olusturulmasi

Karar agaci olusturulurken asagidaki adimlar izlenir:
1. Adim: Segilen bilgi 6lgme yontemine gore, tiim 6zelliklerinin bilgi kazanglar1 (1G), bilgi
kazanci orani (IG Ratio) veya beklenen gini degeri (Expected Gini) bulunur.
2. Adim: Segilen bilgi 6l¢me yontemine gore, en biiyiik bilgi kazancina, en biiyiik bilgi
kazanc1 oranina veya en kii¢lik beklenen gini degerine sahip 6zellik bulunur.
3. Adim: Bu 6zellik karar agacinin diigiimii olarak secilir. Bu diiglimden her k elemani i¢in
alt diiglimler olusturulur. Her alt diiglim F 6zelliginde ve sadece k elemanini igerecek sekilde
belirlenmis (ancak F 6zelligi ¢ikarilmis) alt veri gruplaridir.
4. Adim: Her alt diigiim i¢in 6rneklerin siniflar1 ayni ise, kendisinden sonra baska bir 6zellik
kalmamuis ise veya kalan 6zellikler ayn1 elemandan olusuyorsa; bu veri grubu i¢in bagka bir
islem yapilmaz.
5. Adim: Tim diigiimler bu sartlardan en az birini sagliyorsa algoritma sonlandirilir aksi

halde geri kalan diigiimler i¢in yukaridaki islemler tekrarlanir.

1.5.4. Naif Bayes

Bayes yontemi, verilerin igeriginden ¢ok dagilim 6zelliklerinden yararlanan gozetimli
bir simiflandirma yontemidir. Dolayisiyla sayisal veya metin igerikli veriler {izerinde
simiflandirma yapilabilir. Bayes yontemi veri sayisinin az olmasi durumda bile basarili
tahminler yapabilmektedir. Ciinkii az sayida veriden bile simiflarin olasi dagilimlari
hesaplanabilmektedir. Bu yontemde siniflarin gauss dagilimina sahip oldugu varsayilir. Bu
sebeple smniflarin dagilimlarinin gauss dagilimma benzerligi olgiisiinde siniflandirma
performansi s6z konusudur. Bayes siniflandirict herhangi bir girdiyi etiketlendirirken veri
setindeki her bir sinifin olasilik yiizdesini hesaplar ve en biiyiik olasilig1 veren smifa bu
girdiyi atar. Bunu yaparken bayes kuralindan yararlanir. d Boyutlu egitim verisinde bir x

noktasinin w; sinifina ait olma olasiligr su sekilde bulunur (i = 1,2,3, ..., n):

1 1 _
P(x|w;) = 7 e 2D i L x—pp)T
(2m)z,/|detZ,;]|

Ui : w; sinifina ait ortalama vektorii

(43)

-1 . P . .
2,712 w; stufina ait kovaryans matrisinin tersi ve determinanti
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Asagida verilen esitlik “Bayes Teoremi” olarak bilinir.

P(B|A).P(A
P = L8250 (44

P(A|B) : B kosulu saglandigi takdirde A min gerceklesme olastligt
P(A) : Ann gergeklesme olasiligt
P(B|A) : A kosulu saglandigi takdirde B nin gerceklesme olastligt
P(B) : B nin gerceklesme olasilig1

Bayes teoremini S adinda sinirli bir 6rnek uzayi icin tanimlayalim ve bu uzay A4; (i =
1,2,3, ..., n) sonlu olaylarinin toplamindan olugsun. Bu durumda Bayes teoremini her bir A;

olay1 i¢in yazalim:

P(B|Ay). P(A;
Py = “EE0EED 5)

Yukaridaki ifadede P(4;) olasiligi, 4; olay kiimesinin eleman sayisinin tim 6rnek uzayin
eleman sayisina oranidir. Ayrica B olay1r da S 6rnek uzaymnin bir alt kiimesi olsun. Bu
durumda B olayr ayni zamanda kendisinin tim A; parcalariyla olan kesisimlerinden

olusmaktadir. Bu bakis a¢is1 “Toplam olasilik prensibi” olarak bilinir.

P(B) = Z P(BNA) (46)

Bu ifadeyi Bayes teoremine gore yeniden yazarsak asagidaki esitligi elde ederiz:
P(BNnA;) =P(B|A).P(4) 47)

P(B) = ) P(BIA).P(4) (48)
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P(B) olasilig1 da bilindigine gore Bayes teoremini su sekilde giincelleyebiliriz:

P(B|A).P(A)
i=1 P(BlA).P(A)

P(4;|B) = (49)

Egitim verisini sonlu sayida (w;, i = 1,2, ...,n) simiflarindan olusmus bir 6rnek uzay
olarak tanimlayalim. Bu durumda 6rnek uzayda bilinen bir noktanin (x) w; simifina ait olma
olasilig1 P(w;|x) seklinde ifade edilebilir. Bayes teoremine gore bu olasilik su sekilde

hesaplanabilir:

P(x|w;). P(w;)
i=1 P(xlwy). P(w;)

P(w;|x) = (50)

Burada P(x|w;) olasilig1 dnceki kisimlarda anlatildigi gibi w; sinifinin olasilik yogunluk

fonksiyonunu tanimlamaktadir ve asagidaki gibidir:

L e ()T
P(xlwi) — e z(x w).Zi(x—py)

a (51)

(2m)2,/|detX;]

P(w;) olasilig1 ise basit¢e w; smifinin veri sayisinin, tim uzayin veri sayisina oranidir.
Diskriminant fonksiyonlar1 test girdisinin hangi sinifa ait oldugunu bulmak ig¢in
kullanilan fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar her bir smif i¢in tanimlanir daha sonra test
girdisinin hangi fonksiyonda en biiyiik degeri aldig1 belirlenir son olarak test girdisi o
fonksiyonunun sinifina dahil edilir. Diskriminant fonksiyonlar1 g; (x) seklinde gosterilir (i =
1,2,3, ...,n). Diskriminant fonksiyonlar1 Bayes siniflandirma yonteminde birgok sekilde

tanimlanabilir. Ornegin P (w;|x) olasilig1 siniflandirma kriteri olarak kullanilabilir.

P(x|w;). P(w;)
i=1 P(xlwy). P(w;)

9i(x) = P(w;|x) = (52)

Ancak siniflandirmada paydadaki kisim tiim diskriminant fonksiyonlarinda ayni

oldugundan; paydanin siniflandirmaya katkis1 yoktur.
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Paydadaki ifade sadece sonuglarin normalize edilmesini saglamaktadir. Bu sebeple

siiflandirma kriteri olarak sadece pay da kullanilabilir:

gi(x) = P(x|w;). P(w;) (53)

Diskriminant fonksiyonu iistel ifadeler igerdiginden islem kolaylig1 igin logaritmas1 alinarak

asagidaki sekilde de tanimlanabilir. Bu doniisiim sonucu degistirmeyecektir.

gi(x) = In(P(x|w;). P(w;)) (54)

00 = 5 e~ )E T (- ) ~ S @) — SIS+ nP@)  (59)

1.5.5. Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Aglarnt (YSA), smiflandirmada sik¢a kullanilan gdzetimli bir
siniflandirma algoritmasidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir ag1 yapisindan
esinlenerek tasarlanmistir. Biyolojik sinir aglarinin, ndronlardan olusmasina benzer sekilde,
YSA da perceptron adi verilen kii¢lik birimlerden olusmustur. Bu birimler {i¢ katman halinde
siralanmislardir. Bu katmanlar sirasiyla giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanidir.
Bu katmanlarin bir temsili Sekil 7°de gosterilmistir.

Katmanlar arasi her bir perceptron birbirine tipki sinir hiicreleri gibi baglidir ve her bir
baglanti veya her bir giris bir agirlik katsayisi (w) ile ¢arpilarak bir sonraki perceptrona bilgi
iletir. Bir perceptron kendisine gonderilen bilgileri toplar ve bir aktivasyon fonksiyonu
aracilifiyla ¢ikis tretir. Eger elde edilen ¢ikis istenilenden farkliysa bu hata olarak
adlandirilir. Bu sistem Sekil 8’de gosterilmistir. YSA, hatay kii¢iiltmek icin tiirev tabanl
yontemler yardimiyla agirlik katsayilarimi gilinceller. Giincelleme isleminde agirliklarin ne
oranda degisecegi 6grenme katsayisi ad1 verilen bir parametre ile belirlenir. Her glincelleme

sonrast ¢ikislar yeniden hesaplanir. Bu dongii belli bir deneme sayis1 boyunca devam eder.
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Hidden

Input ( )

Sekil 7. YSA katmanlar1 [33].

Bir YSA modeli egitilmeden Once belirlenmesi gereken birtakim parametreler
bulunmaktadir. Bu parametreler agin ka¢ girisli ve kag ¢ikislt olacagi, gizli katmanlarin

sayis1 ve bu katmanlardaki hiicre sayisi, 6grenme orani ve deneme sayisidir [34].

Agirliklar
Sabit (Bias) (D\
wO
i @\ \ Gikis (y)
w, \ sy
X —~ 1 —
( : — w, /
Girigler < Aktivasyon
. : Fonksiyonu
- ) (o)

Sekil 8. Perceptronun yapist
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1.6. Siiflandirmada Dogrulama Metodlar:

1.6.1. Hold-Out Metodu

Hold-Out metodunda modelin basarisini 6lgmek igin, egitim setinin bir kismi
(genellikle %20 si) dogrulama islemi igin ayrilir. Egitim verisinin geri kalan kismu ile
O0grenme saglandiktan sonra dogrulama verisi ile model test edilir. Model basarisi,
siiflandiricinin dogru tahmin ettigi drnek sayisinin, tiim 6rneklerin sayisina orani seklinde
tanimlanir. Bu durumda tiim 6rnekler dogru tahmin edildiginde; model basarisi 1, yanls

tahmin edildiginde ise 0 olmaktadir.

Dogru Tahminler

0 < Model Basarisit = (56)

Tum Tahminler —

Bu yontemde egitim verisi boliindiigii icin 6grenme basarisi, egitim verisinin boliinmedigi
duruma gore daha diisiik ¢ikabilir. Ciinkii 6grenmeye katkisi daha fazla olan veriler egitim
verisinden ¢ikarilabilmektedir. Bu sorun 6grenmenin eksik oldugu anlamina gelir. Eksik
ogrenmede model basarisi (egitim basarisi) ile test basarisi diisiiktiir. Bu yiizden hold-out

yontemi pek kullanilmamaktadir.

1.6.2. K Katlamah Capraz Dogrulama Metodu

Capraz dogrulama metodunda egitim verisi rastgele bir sekilde karigtirilarak es k
pargaya boliiniir. Genellikle k sayis1 5 veya 10 olarak belirlenir. Bu yontemde modelin k
defa egitimi s6z konusudur. Sekil 9°da gosterildigi lizere ilk iterasyonda pargalardan biri
dogrulama verisi olarak secilirken, diger parcalar egitim i¢in kullanilir. Egitim sonunda
dogrulama verisi ile model basaris1 hesaplanir. ikinci iterasyonda daha dnce segilmeyen veri
grubu dogrulama i¢in kullanilirken, geri kalanlar egitim igin kullanilir. Boylece k adet
iterasyon sonunda elde edilen model basarilarinin ortalamasi alinarak ¢apraz dogrulama
basaris1 hesaplanir. Bu yontemde tiim egitim seti 6grenmede kullanildigindan hold-out

yontemine gore daha kararhdir.
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4———-| Training data |§>
literation 1 {0 0 00 0|0 00 000909900000

[teration 2| O @ 990000 00090000999
[ieration 3 -0 @ 909 99090000000 0009

[ieration | >0 0 090 0090000000000 00
d

< | All data I| —_

Sekil 9. Capraz dogrulama metodu

1.1. Temel Bilesenler Analizi

Boyut azaltma i¢in kullanilan yaygin algoritmalardan birisi “Temel Bilesen Analizi
(TBA)” veya “Principal Component Analysis (PCA)” dir. TBA ydnteminin amaci verinin
en kiiciik varyansh 6zniteligi bulmak ve veri setinden ¢ikartmaktir. Bu sayede iki boyutlu
veri tek boyuta, ii¢ boyutlu bir veri iki boyuta daha genel bir ifadeyle d boyutlu bir veri d-1

boyuta indirgenebilir.

1.1.1. Ortalama Vektori

Bir verinin ortalama vektorii; her 6zniteligin ortalama degerleriyle olusturulmus bir

vektdr olup 1xd uzunlugundadir. X verisine ait ortalama vektdr X ile gdsterilir.

X _ 7]’{1=1in . (57)
=22 =12,.,0)

Ortalama vektorii asagidaki gibi de tanimlanabilir.

]1,n-X
n

X =

(58)

J1n * 1xn uzunlugunda tim elemanlari 1 olan vektor
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1.1.2. Standart Sapma ve Varyans

Standart sapma (s), verinin ortalama vektorii etrafindaki dagiliminin bir olgiisiidiir.
Verinin elemanlar1 ortalama vektoriine yaklastikga verinin standart sapmasi azalr,
uzaklastik¢a artar. Varyans ise standart sapmanin karesidir. Denklem 59°da X verisinine ait

her 6zniteligin standart sapmalarinin hesaplanisi1 yer almaktadir.

= 59
— (i=1.2..,d) (59)

_ \/Zﬁq Xpi — X)) 2
S; =

1.1.3. Kovaryans Matrisi

Kovaryans matrisi, veri setindeki herhangi bir 6zniteligin diger 6zniteliklere gore nasil
degistigini (veriler birlikte artabilir, azalabilir veya bagimsiz olabilirler) gérmemizi saglayan
matristir. d boyutlu bir veri setinin kovaryans matrisi dxd boyutlarinda simetrik bir matristir.
Kovaryans matrisi Sigma (X) ile gosterilir.

Kovaryans matrisinin 1. satir ve i. siitundaki degeri (esas kosegen elemanlar1) veri
setinin i. boyutuna ait varyansi verir (i=1,2,...,d). Hangi boyutun varyansi daha biiyiikse
verinin o boyutta daha genis yer kapladigi anlasilir. Eger veri setindeki i. boyuta ait veriler
ile (veya 1. Oznitelige) j. boyuttaki veriler arasindaki iliskiye bakacak isek, kovaryans
matrisinin i. satir — j. slituna (veya j. satir — 1. siituna) ait degere bakilir. Eger say1 pozitif ise
her iki degisken birlikte artmakta veya azalmaktadir, say1 negatif ise bir degisken artarken
digeri azalmaktadir, sifir ise bu iki degisken arasinda artig-azalig yoniinden bir iliski yoktur.

Bir d boyutlu n elemanli X verisine ait kovaryans matrisi su sekilde tanimlanir:

y = — (60)

Burada Z matrisinin matematiksel ifadesi denklem 61°de verilmistir.

7 x_InX (61)
n

Jn : nxn boyutlarinda tiim elemanlart 1 olan matris
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1.1.4. Ozdegerler ve Ozvektorler

Kovaryans matrisinin 6zdegeri Lamda (A) olarak tanimlanir ve asagidaki esitlik

yardimiyla bulunur.
det(Z — A.1)=0 (62)

Denklem 62’nin kokleri ilgili 6zdegerleri verir. En biiyiik 6zdegere ait 6zvektor verideki en
biiylik varyansi verecek sekilde bir dogrultu belirlememizi saglar. Bu sayede veriye ait
noktalarin bu dogrultu iizerine izdiisiimi (projeksiyonu) yapilabilir. Dolayisiyla bu
dogrultuya dik yondeki eksen yok edilmis olur. Lamda (A) 6zdegerine ait 6zvektor v olarak

tanimlansin. Buna gore, v vektorii asagidaki denklem sisteminin ¢oziimiiyle elde edilir:
v =A2Av (63)

1.1.5. Temel Bilesenler Analizi Uygulamasi

Verilen veri setinde (X) boyut azaltmasi yapilirken veri setinin etiket bilgisine
bakilmaksizin asagidaki adimlar uygulanir:

1. Adim: Veri setinin ortalama vektorii (X) bulunur:

Jixn-X (64)

X =
N

N : Veri setinin eleman sayist

J1ixy @ 1xN boyutlarinda tuim elemanlari 1 olan vektor

2. Adim: Kovaryans matrisi (¥) hesaplanir. Bunun igin 6ncelikle Z matrisi bulunur.

7o x_InX (65)

Jn @ NxN boyutlarinda tiim elemanlart 1 olan matris

A A
Y = = (66)
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3. Adim: Kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve bu 6zdegerlerin 6zvektorleri bulunur.

4. Adim: Veriyi ¢ boyuta indirgemek i¢in 6z degerler biiylik olandan kiigiik olana dogru
siralanir ve ilk ¢ tanesinin 6z vektorleri ile W doniisiim matrisi olusturulur (c, verinin boyut
sayisindan kiiciik bir sayidir).

5. Adim: Veriye asagida tanimlanan doniisiim uygulanir.

PC=ZW (67)



2. YAPILAN CALISMALAR
2.1. Kullanilan Veri Seti

Tez calismasinda, akran kiz ve erkek 20 6grenciye ait eszamanli kaydedilmis EEG ve
EMG o6lgtimlerini igeren bir veri seti [35] kullanilmistir. Katilimcilarin Tablo 1°de verilen
11 giindelik aktiviteyi yaparken kaydedilmis bu veri seti 1 kHz 6rnekleme frekansli bir kanal
EEG, 1 kanal EMG verilerinden olusmaktadir. EEG kaydi Fp1l elektrotu tizerinden alinirken,
EMG kayd:i g¢ene iizerinden alinmigtir. Deneye diizenegine ait bir goriintii Sekil 10°da

verilmigtir.

Tablo 1. Deney aktiviteleri ve sinif numaralari

No Aksiyonlar No Aksiyonlar

1  Goz kirpmak 7  Yatarken okuma

2 GOz yummak 8  Otururken okuma

3 Flow mobil oyunu oynama 9  Sudoku ¢dzme

4 Cene sikmak 10 Temple Run mobil oyunu oynama
5 Dinlenme 11 Kelime aragtirmasi yapmak

6  Kaglari kaldirmak

Sekil 10. Deney diizenegi
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EEG ve EMG olgiimleri 500 kat yiikseltilerek kaydedilmistir. Tablo 2°de yukarida adi gegen

aktivitelerin EEG kayitlarina ait istatistiksel 6zellikler ve toplam 6rnek siireleri verilmistir.

Tablo 2. EEG verisine ait istatistiksel ozellikler

Simif Minimum Maksimum  Ortalama Standart Toplam
Numarasi Deger (V) Deger (V) Deger (V) Sapma (V)  Siire (s)
1 -0.1308 0.1982 -23.0E-06 0.0184 166.49
2 -0.1600 0.1887 160E-06 0.0154 363.98
3 -0.0587 0.0783 8.40E-06 0.0052 981.47
4 -0.3661 0.1754 -15.0E-06 0.0122 256.07
5 -0.0002 0.0002 0.03E-06 0.0000 146.03
6 -0.2963 0.3701 -52.2E-06 0.0148 257.07
7 -0.0695 0.1165 -7.94E-06 0.0067 410.56
8 -0.0758 0.1131 -7.84E-06 0.0071 416.06
9 -0.0825 0.0975 1.51E-06 0.0060 1043.4
10 -0.0911 0.1369 5.03E-06 0.0054 1300.5
11 -0.0682 0.1006 -5.61E-06 0.0048 1089

Sekil 11 ve 12’de ¢alismaya katilan iki kisiye ait EEG kayitlar1 gosterilmektedir.

EEG - Subject 08 - blink EEG - Subject 09 - blink
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Sekil 11. 1k 5 aktivitenin EEG kaydi (Katilime 8 solda, Katilime1 9 sagda)
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Sekil 12. Son 6 aktivitenin EEG kaydi (Katilime1 8 solda, Katilime1 9 sagda)

Benzer sekilde Tablo 3’te de her aktivitenin EMG kayitlarina ait istatistiksel 6zellikler ve

toplam 6rnek siireleri verilmistir.

Tablo 3. EMG verisine ait istatistiksel 6zellikler

Sinif Minimum Maksimum  Ortalama Standart Toplam
Numarasi Deger (V) Deger (V) Deger (V) Sapma (V)  Siire (s)
1 -0.0447 0.0917 -16.6E-06 0.0036 166.49
2 -0.1026 0.0865 -4.85E-06 0.0052 363.98
3 -0.0831 0.0964 9.71E-06 0.0053 981.47
4 -0.2336 0.1952 -61.0E-06 0.0125 256.07
5 -0.0001 0.0001 0.02E-06 0.0000 146.03
6 -0.0481 0.0769 -19.4E-06 0.0042 257.07
7 -0.2048 0.1596 -9.23E-06 0.0141 410.56
8 -0.2089 0.1515 3.70E-06 0.0139 416.06
9 -0.1300 0.1463 -4.67E-06 0.0064 1043.4
10 -0.0899 0.0967 -7.12E-06 0.0046 1300.5
11 -0.1478 0.1950 2.55E-06 0.0062 1089
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Sekil 13’te calismaya katilan iki kisiye ait EMG kayitlar1 gosterilmektedir.

EMG - Subject 08 - blink
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Sekil 13. Iki katilimciya ait EMG kayitlar (Katilimer 8 solda, Katilime1 9 sagda)
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2.2. Pencereleme Yontemleri

Pencereleme yoOntemleri veri setindeki Orneklerden daha fazla sayida ornek elde
etmeye yarayan veri bdliitleme islemleridir. Veri miktarint ve detayin1 artirmak
smiflandirma performansimi artirabilir. Ozellikte drnek sayisi az olan veri setleri igin bu

islem tavsiye edilir. Pencereleme yontemleri ikiye ayrilir:

2.2.1. Bitisik (Adjacent) Pencereleme

Bitisik pencereleme yonteminde islenecek sinyalden R siiresi uzunlugunda érnekler
art arda ve birbirleriyle r siiresi (r<R) boyunca kesisecek sekilde alinir. Bu islem Sekil 14°te

gosterilmistir.

x[n]

»
y

‘-- -

Sekil 14. Bitisik pencereleme yontemi

2.2.2. Ust Uste (Overlap) Pencereleme

Ust iiste pencereleme yonteminde ise islenecek sinyalden R siiresi uzunlugunda
ornekler sinyalin baslangicindan itibaren r siiresi (r<R) boyunca kaydirilarak alinir. Bu islem
Sekil 15°te gosterilmistir. Bu yontem bitisik pencereleme yontemine gore daha fazla 6rnek

sayist sagmasina karsin ornekler arasi benzerlik daha fazladir.
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Tttt A
v

v

v

Sekil 15. Ust iiste pencereleme ydntemi

Bu ¢aligmada iist iiste pencereleme yontemi tercih edilmistir. Pencere siiresi (R) 2 saniye,
kaydirma miktar1 (r) 0.1 saniye olarak belirlenmistir. Ayrica elde edilen 6rnekler sonlu
sinyaller olduklarindan periyodik olarak tekrarlandiklarinda siireksizlikler meydana getirir.
Bu siireksizlikler sinyallerin frekans spektrumlarinda istenmeyen bilesenlerin olusmasina
sebep olur. Bu bilesenlerin etkisini azaltmak i¢in 6rneklerin sinirlarina yakin kisimlar ¢esitli
pencere fonksiyonlari yardimiyla bastirilir. Cesitli pencere fonksiyonlart mevcuttur.
Bunlardan bazilar1 Hamming, Hanning, Blackman-Harris fonksiyonlaridir. Bu tez
calismasinda Hamming fonksiyonu kullanilmistir. Hamming fonksiyonunun goriintlisti

Sekil 16°da gosterilmistir.

Hamming Window Fourier Transform

Decibels

[+] N-1 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Samples Bins

Sekil 16. Hamming fonksiyonu zaman ve frekans domeni goriintiisii [36].
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2.3. Dalgacik Doniisiimii

Biyomedikal sinyallerin islenmesinde en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi dalgacik
doniistimiidiir. Dalgacik doniistimii zaman sinyallerinin degisken frekans bilesenlerinin
frekans—zaman diizleminde goriintiisiinii verir. Fourier doniisiimiinden farkli olarak elde
edilen frekans bilesenleri sabit degil, zaman ekseni boyunca degiskendir. Dalgacik
dontisiimiiniin bu 6zelligi EEG gibi duragan olmayan frekans bilesenlerine sahip sinyallerin
islenmesine olanak verir. Bu sayede sinyal siliresince meydana gelen spektral degisimler

yakalanabilir.

2.3.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD), bir sinyalin spektral bilesenlerini bir algak gegiren
ve bir de yiiksek geciren filtre yardimiyla iki parcaya ayirip, diisiik frekansl bilesenlere bu
islemi tekrar eden bir dalgacik doniistimiidiir [20]. Bu islem segilen ayrisma seviyesi
boyunca tekrar eder. Ayrisma seviyesi biyomedikal sinyalin 6rnekleme frekansina gore
belirlenebilir. Nyquist teoremine gore ayrik sinyalin frekans spektrumu en fazla 6rnekleme
frekansinin yarisina kadar ¢izilebilir. Bu ¢calismada EEG ve EMG sinyallerinin 6rnekleme
frekans1 1 kHz oldugundan ayrik sinyalden elde edilebilecek en biiyiik frekans bileseni 500
Hz olmaktadir. Bu frekans araligi (0-500 Hz) bir EEG sinyalinin en diisiik frekans bandina

kadar 7 ayrisma seviyesinde boliimlenmektedir. Bu durum Sekil 17°de gosterilmistir.

[ Orijinal Sinyal ]

1000 Hz
—

Ayrisma Seviyesi 1 ,gl;, [L]
0-250 Hz 250-500 Hz

Ayrisma Seviyesi 2 o-1§§ Hz 125—250 Hz I

Ayrisma Seviyesi 3 0-69.?;; Hz 62.5—[;35 Hz l

Ayrisma Seviyesi 4 0-3/1% Hz 31.2-212‘.5 Hz I

Ayrisma Seviyesi 5 0-15A.Eé Hz 15.6-2?.2 Hz I

o A6 D6
Ayrisma Seviyesi 6 0-7.8 Hz ] 7.8-15.6 Hz ]
l—l—l
A7

D7 ]

Ayrisma Seviyesi 7 0-3.9 Hz ] [ 3.9-7.8 Hz

Sekil 17. 1000 Hz’lik bir sinyalin alt bantlarina ayrigmasi
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Sekil 17°de belirtilen yapiya gore, EEG bilesenlerine karsilik gelen dalgaciklar Tablo 4’te

gosterilmistir.

Tablo 4. EEG sinyalinin dalgacik doniisiimii ile elde edilen frekans bantlari

Dalgacik Tipi Frekans Arahg (Hz) EEG Bileseni
D1 250-500 Giirilti
D2 125-250 Girtlti
D3 62.5-125 Girilti
D4 31.2-62.5 Y
D5 15.6-31.2 B
D6 7.8-15.6 o
D7 3.9-7.8 0
A7 0-3.9 )

Tablo 4’¢ gore D1, D2 ve D3 sinyallerine ait frekans araligi, EEG sinyalinin anlaml
oldugu araligin disinda kaldigindan giiriiltii olarak degerlendirilebilir. Bu sebeple ¢alismanin
geri kalan kisminda degerlendirilmeye alinmayacaklardir. Geri kalan alt bantlar sirasiyla
gama (y), beta (B), alfa (o), teta (6) ve delta (3) bilesenlerine karsilik gelmektedir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde ayristirilan sinyal dalgacik ad1 verilen kiigiik sinyallerin
bilesimi olarak tanimlanir. Bu dalgaciklardan bazilar1 Daubechies, Coiflet, Symmlet ve
Meyer dalgaciklar1 olarak bilinir [37]. Bu calismada 4 seviyeli Daubechies dalgacig
kullanilmigtir. Sekil 18’de Daubechies dalgacik ailesi gosterilmektedir.

et A A i e

nnnnn

db2 db3 db4 db5 db6
db7 db8 db9 db10

Sekil 18. Daubechies dalgacik ailesi [38].
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2.4. Smiflandirmada Kullanmilan Oznitelik Fonksiyonlar

Siniflandirma isleminde ham veri 6rneklerini kullanmak yerine orneklerin gesitli
ozelliklerini iceren daha diisiik boyutlu temsillerini kullanmak siniflandirma performansini
artiracaktir. Oznitelik ¢ikariminda kullanilan fonksiyonlar zaman diizleminde, frekans
diizleminde veya zaman-frekans diizleminde tanimli olabilir. Bu caligmada kullanilan
Oznitelik fonksiyonlar1 zaman diizleminde elde edilmistir. Bunlar sirasiyla ortalama mutlak
deger, Hurst fraktal boyut indisi, Hjort parametreleri, verinin dagilimiyla ilgili olan basiklik
degeri ve sifir gegis sayisidir. Bu fonksiyonlar EEG, EEG alt frekans bilesenlerine (D4, D5,
D6, D7 ve A7) ve son olarak EMG o6rneklerine uygulanmak suretiyle egitim verileri elde

edilmistir.

2.4.1. Ortalama Mutlak Deger

Bir sinyalin ortalama mutlak degeri her 6rnegin mutlak degerinin toplaminin 6rnek

sayisina boliinmesiyle elde edilir. Matematiksel ifadesi denklem 68’de verilmistir.

Die=1%k|
B 9

X =

2.4.2. Hjort Parametreleri

Hjort parametreleri, EEG ve EMG sinyallerinin 6zellik ¢ikariminda tercih edilen
fonksiyonlardan biridir. Bu parametreler sirasiyla etkinlik (activity), degiskenlik (mobility)
ve karmasiklik (complexity) parametreleridir [39]. Belirtilen parametrelerin matematiksel

gosterimleri asagida verilmistir.

Etkinlik(x) = var(x) (69)

5 _ E tkinlik(dd—x) (70)
Deglskenllk(x) = W

Degiskenlik(cil—x) 71

Karmasiklik(x) = (71)

Degiskenlik(x)
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Etkinlik parametresi isaretin varyansi olarak tanimlanmistir ve sinyal giiclinii temsil eder.
Degiskenlik, isaretin ortalama frekansini temsil eder. Son parametre olan karmasiklik ise
frekans degisiminin temsilidir ve sinyalin siniis sinyaline olan benzerliginin bir 6l¢tisiidiir

[40]. Bu tez ¢alismasinda degiskenlik parametresinin kullanilmasi tercih edilmistir.

2.4.3. Basikhik

Basiklik, istatiksel dagilim Olgiilerinden bir tanesidir. Dagiliminin tepe degerinin

keskinligi basiklik 6zelligiyle tanimlanir [41]. Matematiksel gosterimi asagida verilmistir.

Z?’=1(xi - x)*

k=—"—No

(72)

2.4.4. Fraktal Boyutlar

Fraktallar, parcalarinda kendisini tekrar eden yapilar olarak tanimlanabilir. Fraktal
yapilar1 tanimlayan cesitli matematiksel modeller bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi
“Fraktal Brownian Hareketi” dir. Bu modelde iiretilecek fraktal yapinin derecesi “Hurst
Parametresi” olarak tanimlanan bir sayi ile belirlenir (0 < H < 1) [42]. Fraktal analizdeki
amag ise incelenen veriye ait fraktal orlintii derecesini belirleyen parametreleri bulmaktir.

EEG sinyalleri incelendiginde gii¢ spektrumlarinin fraktal yapilara benzedigini
gosteren ¢aligmalar mevcuttur [43]. Fraktal boyut analizi bu sebeple EEG sinyallerinden
0zellik ¢ikarimi konusunda giiclii bir ara¢ olmaktadir. Bu ¢caligsmada Matlab kiitliphanesinde
bulunan wfbmesti(x) kestirim fonksiyonun kullanilmistir. Kullanilan fonksiyon ti¢ farkli
kestirim yontemiyle elde edilen Hurst indislerini verir. Egitim verisinde kullanilan 6znitelik

ise “Ayrik ikinci Tiirev Tabanl Yaklasim” metodu ile bulunan indistir [44].

2.4.5. Sifir Gegis Sayisi

Sifir gecis sayist bir isaretin belirli bir zaman araliginda sifir noktasina kag¢ kez

ugradiginin sayisidir. Matematiksel gosterimi agsagida verilmistir.

N
sgs = ngn(—xi X Xi41) >0 (73)

i=1
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2.5. Egitim Verisinin Normalizasyonu

Hazirlanan veri setinin smiflandirma asamasindan o6nce normalize edilmesi
siniflandirma performans: agisindan dnemlidir. Ozelliklerin farkli genislikte veya farkli
konumda dagilimlara sahip olmasi bazi1 6zelliklerin 6grenme asamasina olan katkisini
olumsuz yonde etkileyebilir. Boyle bir durumla karsilasmamak igin 6zelliklerin ayni sinirlar
icinde olmasi1 saglanmalidir.

Bu c¢alismada veriler minimum-maksimum yoOntemiyle normalize edilmistir.
Boylelikle tiim 6zelliklerin 0-1 araligina yayilmigtir. Minimum-maksimum normalizasyonu

x; Ozellik vektoriine asagidaki sekilde uygulanir.

Xi — min (xi)

e max(x;) — min (x;) (74)

2.6. Basar1 Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma  algoritmalarinin  degerlendirilmesinde kullanilan bagar1 olgitleri
karmagiklik matrisi tizerinden elde edilebilir. Karmagsik matrisi, siniflandiricinin yaptigi
tahminlerin ne kadarmin dogru ne kadarimin yanlis olduguyla ilgili bilgiler iceren bir
tablodur. Karmasiklik matrisinde her bir satir bir sinifina ait tahmin sonuglarini igerir. Pozitif
olarak tanimlanan bir sinif i¢in yapilan dogru tahminlerin sayist dogru pozitiflerin sayisini,
yanlis tahminlerin sayis1 ise yanlis pozitif sayisini olusturur. Diger siniflar acisindan
distintildiiginde, negatif bir smifin yine kendisi olarak tahmin edilme sayisi dogru
negatiflerin sayisin1 verirken, pozitif olarak tahmin edilme sayist ise yanlis negatiflerin

sayisini verir. Karmagiklik matrisine ait 6rnek bir gésterim Tablo 5°te verilmistir.



43

Tablo 5. Karmasiklik matrisi (Confusion matrix)

DP: Dogru Pozitif Sayisi

DN: Dogru Negatif Sayisi
YP: Yanlis Pozitif Sayis1
YN: Yanlis Negatif Sayist

Bu ¢alismada siiflandiricilarin performanslarini degerlendirmek amaciyla dogruluk, dogru
pozitif orani, yanlis pozitif orani, kesinlik (precision) ve f-skoru (f-score) metrikleri

kullanilmistir.

2.6.1. Dogruluk

Dogruluk, yapilan tim dogru smiflandirmalarin tiim siniflandirmalara orani seklinde

tanimlanir. Matematiksel gosterimi agagidaki esitlikte verilmistir.

DP + DN
DP + DN +YP + YN

Dogruluk = (75)

2.6.2. Dogru Pozitif Oran1 (DP Oram)

Dogru pozitif orani, pozitif olarak siniflandirilmis 6rneklerin kag¢ tanesinin dogru
olarak smiflandirildiginin gostergesidir. Ayni zamanda duyarlilik (recall) veya hassaslik

(sensitivity) olarak da bilinir. Matematiksel gosterimi asagidaki esitlikte verilmistir.

DP
_ 76
DP Orani = DPF VN (76)
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2.6.3. Yanhs Pozitif Oram (YP Oram)

Yanlis pozitif orani, negatif olarak siniflandirilmis 6rneklerin kag tanesinin yanlis
olarak simiflandirildiginin gostergesidir. Miimkiin oldugunca kiigiik olmasi istenir.

Matematiksel gosterimi agsagidaki esitlikte verilmistir.

YP
_ 77
YP Orani = N (77)

2.6.4. Kesinlik

Kesinlik, siniflandiricinin herhangi bir sinifa ait yaptigi tahminlerin ne kadarini dogru

yaptiginin oranidir. Matematiksel gosterimi asagidaki esitlikte verilmistir.

DP
. . . 78
Kesinlik DEESTE (78)

2.6.5. F-Skoru (F-Score)

F-Skoru, dogru pozitif oran1 (duyarlilik) ile kesinlik degerlerinin harmonik

ortalamasidir. Matematiksel gosterimi asagidaki esitlikte verilmistir.

2DP
F — = 79
Skoru = o T YP+ YN (79)

2.7. Tez Calismasi1 Akis Semasi

Tez caligsmasi temel olarak iki asamadan olugmaktadir. Bu agamalar egitim veri setinin
hazirlanmasi ve smiflandirma asamalaridir. Egitim verisinin hazirlanmasinda MATLAB,
siiflandirilmasinda ise Weka programi kullanilmistir. Siniflandirma asamasindan 6nce
EEG ve EMG kayitlart 50 Hz ¢entik filtre ile hat giriiltiisinden arindirilmigtir. Ayrica
anlamli bilesenler 0.5 Hz frekansindan sonra basladigi i¢in 0.5 Hz kesim frekanslh
butterworth yiiksek geciren filtre uygulanmistir. Daha sonra ham verilere iist iiste

pencereleme yontemi uygulanmaigtir.
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Yapilan ¢esitli 6n smiflandirma sonuglarma gore yiiksek basarilar st iste
pencereleme yonteminde, minimum 2 saniye uzunlugundaki pencere boyutlarinda ve %90
Ortiisme oraninda saglanmistir. Calismanin geri kalan kisminda islem siiresini minimize
etmek amaciyla bu parametrelerin kullanilmasi tercih edilmistir. EEG isaretlerinden alfa,
beta, gama, delta ve teta bilesenlerinin elde edilebilmesi igin 7 seviyeli dalgacik doniistimii
uygulanmistir. Sonraki asamada EEG, EMG ve alt bilesenlere ait 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Calismada kullanilan yontemler sirasiyla, ortalama mutlak deger, Hjorth tanimlayicilarinin
degiskenlik parametresi, basiklik, Hurst fraktal indisi ve sifir gegisleridir.

EEG, EMG ve EEG alt bilesenlerinden elde edilen Oznitelik vektorleri
siiflandirilmadan 6nce normalize edilmis ve bu sayede tim veriler [0-1] araliginda
Ol¢eklenmistir. Olusturulan oznitelik vektorleri KNN, J48, DVM, YSA ve Naif Bayes
simiflandiricilartyla  siiflandirilmak — iizere  kullanilmistir,.  DVM  siniflandiricisinin
kullanildig1 ¢aligmalar incelendiginde; genellikle radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonun daha
basarili smiflandirma performansina sahip oldugu goriilmiistiir [45]. Bu sebeple DVM
simiflandiricisinda radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmistir. Daha sonra veri
kiimelerinin birlesiminden elde edilen yeni veri setlerinin smiflandirma sonuglar
degerlendirilmistir. Ayrica smiflandirma performansini iyilestirmek ve giiriiltii oranim
azaltmak amaciyla Temel Bilesenler Analizi yontemi kullanilmis ve siniflandirmaya olan
etkisi gozlemlenmistir.

Tez caligmasinda yapilan siniflandirmalar tiim katilimcilardan elde edilen verilerin
birlikte kullanildig1 genel siiflandirma calismalaridir. Ancak biyomedikal sinyallerin
kisiden kisiye oldukc¢a degiskenlik géstermesi goz oniine alindiginda, bireysel bazda yapilan
simiflandirmalarin daha kararli sonuglar verecegi diisiiniilebilir. Bu sebeple Bulgular
boliimiiniin son kismina, 20 katilimciya ait bireysel bazli simiflandirma sonuglarinin
eklenmesi uygun goriilmiistiir.

Smiflandirma sonuglarimi etkileyecek diger bir problem veri setinin dengesiz bir
yapida olmasidir. Dolayisiyla dengesiz verilerin siniflandirilmaya olan etkisinin
arastirtlmas1 gerekmektedir. Bu amacla dengeli veriler olusturmak i¢in “undersampling”
metodu kullanilmistir. Bu yontemde her simifin 6rnek sayisi, en kiigiik 6rnek sayisina
esitlenir. Bu sebeple veri seti dengeli hale getirilmis, siniflandirma sonuglar1 dlgiilmiis ve
raporlanmistir. Tez ¢alismasinda izlenecek adimlar Sekil 19’da verilen tez akis semasinda

Ozetlenmistir.
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Pencereleme Islemi

Dalgacik
Donusumu

Oznitelik Cikarimi

Normalizasyon Iglemi

Siniflandirma Islemi

Sekil 19. Tez calismasi akis semasi



3. BULGULAR

Ham EEG ve EMG verisinden sebeke giiriiltiisii 50 Hz ¢entik filtre ile giderildi.
Smiflandirma isleminde aktivitelerin gergeklestigi zaman dilimlerinden segilen veriler
kullanildi. Daha sonra bu verilere {ist iiste pencereleme islemi uygulandi. Pencere siiresi 2
saniye, kaydirma siiresi ise 0.1 saniye olarak belirlendi. Ayrica her pencere Hamming
fonksiyonu ile yeniden sekillendirildi. EEG verilerine 7 seviye dalgacik doniisiimii ile alt
bantlar elde edildi.

Veri gruplarma 0Oznitelik fonksiyonlar1 uygulanmak suretiyle egitim verileri
olusturuldu. Bu asamada iki tiir uygulama yapilarak ikinci boliimde belirtilen 6znitelikler ile
literatiirde kullanimi yaygin diger 6znitelikler karsilagtirildi. Egitim verilerine minimum-
maksimum normalizasyon iglemi uygulandi. Siniflandirma islemleri Weka programi
kullanilarak yapildi. Veri boyutunun uzunlugundan dolay1 siniflandirma algoritmalari 5 kath
capraz dogrulama ile test edildi. Siiflandirma basarisi en yiiksek olan iki grup birlestirildi.
Elde edilen veri setine ait sonuglar degerlendirildi.

Ayrica sinif dagilimin siniflandirmaya olan etkisini gézlemlemek amaciyla egitim
verisinin siif dagilimi undersampling yontemiyle esitlenmistir. Hem dengesiz hem de
dengeli veri setlerine ait siniflandirma sonuglart sunulmustur. Son olarak siniflandirma
basarisini iyilestirmek ve veri boyutunu kiigiiltmek amaciyla Temel Bilesen Analizi

uygulanmustir. Elde edilen sonuglara ait karmasiklik matrisleri hazirlanmigtir.

3.1. Dengelenmemis Verilerin Simiflandirma Sonuglari

3.1.1. Uygulama 1

Bu uygulama bir onceki boliimde yer alan 06znitelik fonksiyonlar1 kullanildi.

Kullanilan 6znitelikler Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6. Uygulama 1 i¢in kullanilan 6znitelikler

EEG Veri Seti EMG Veri Seti
Kisaltma Oznitelik Fonksiyonu Kisaltma Oznitelik Fonksiyonu
X1 Ortalama Mutlak Deger X2 Ortalama Mutlak Deger
X3 Degiskenlik X4 Degiskenlik
Xs Basiklik X6 Basiklik
X7 Fraktal Boyut Indisi X8 Fraktal Boyut Indisi
X9 Sifir Gegis Sayisi X10 Sifir Gegis Sayisi

Ayrica simiflarin dagilimi Sekil 20°deki grafikte gosterilmistir. Uygulamada oncelikle EEG
verilerinin smiflandirilmast yapilmistir. EEG verilerinden elde edilen ozniteliklere ait

istatistikler Sekil 21°deki grafiklerde sunulmustur.

14000 T T T T T T T T T T

12000

10000

8000

6000
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4000

2000

Siniflar

Sekil 20. Siniflarin dagilimi
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Ozelliklerin Siniflara Gore istatistikleri

T M T T II_I T T T T T
{ I min(x) [ mean (x) [ max(x) [ std(x) |

0 = || . I _1|_|_ ||_|_ ||_|_ JH_ ||_|
9 10 1"

Siniflar

Sekil 21. EEG veri seti 6zniteliklerine ait istatistikler

EEG verilerini siniflandirmada KNN, J48, DVM, YSA ve Naif Bayes algoritmalari
kullanilmistir. KNN yonteminde en yakin komsu sayist (k) 1 olarak alimmistir. DVM
(libSVM) yonteminde radyal tabanli gekirdek fonksiyonu (gama=2) kullanilmigtir. YSA
yonteminde gizli katmanlar 30,48 olarak secilmis, 6§renme orani 0.1 alinmis ve egitim 250
iterasyonda yapilmistir. Tiim algoritmalar 5 katli ¢apraz dogrulama ile test edilmistir. 10
katli capraz dogrulama yerine 5 katli ¢apraz dogrulama segilmesinin sebebi yiiksek veri
boyutundan otiirli uzayan islem siiresini azaltmaktir. Elde edilen sonuglar Tablo 7’de

verilmistir.
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Tablo 7. Uygulama 1 EEG verisine ait siniflandirma Sonuglari

Dogruluk  Duyarliik  YP Orami Kesinlik F-Skoru
KNN 0,587 0,587 0,066 0,587 0,587
J48 0,673 0,673 0,053 0,673 0,672
DVM 0,393 0,393 0,119 0,424 0,380
YSA 0,473 0,473 0,092 0,475 0,468
N. Bayes 0,115 0,115 0,047 0,241 0,119

Bir sonraki islemde EEG verisine ait alt bantlar J48 algoritmasiyla siniflandirilmistir. J48
algoritmasinin kullanilmasindaki ama¢ EEG verisine gore daha yiiksek basar1 elde edilip

edilemeyeceginin gozlemlenmesidir.

Tablo 8. EEG alt bantlarina ait sonuglar (J48)

Dogruluk  Duyarlilik  YP Orani Kesinlik F-Skoru
D4 0,306 0,306 0,110 0,305 0,305
D5 0,303 0,303 0,111 0,302 0,302
D6 0,263 0,263 0,115 0,263 0,263
D7 0,209 0,209 0,124 0,208 0,208
A7 0,251 0,251 0,121 0,248 0,249

EEG alt bantlar1 diisiik siniflandirma performansina sahiptir. Dolayisiyla ¢aligmanin
bundan sonraki kisminda kullanilmalar tercih edilmemistir. Uygulamada daha sonra EMG
verilerinin siniflandirilmasi yapilmistir. EMG verilerinden elde edilen &zniteliklere ait

istatistikler Sekil 22°deki grafiklerde sunulmustur.
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Sekil 22. EMG veri seti Ozniteliklerine ait istatistikler

Siniflar

EMG verilerini siniflandirmada KNN, J48, DVM, YSA ve Naif Bayes algoritmalari

kullanilmistir. KNN yonteminde en yakin komsu sayist (k) 1 olarak alinmistir. DVM

(libSVM) yonteminde radyal tabanli gekirdek fonksiyonu (gama=2) kullanilmistir. YSA

yonteminde gizli katmanlar 30,48 olarak secilmis, 6grenme orani 0.1 alinmis ve egitim 250

iterasyonda yapilmistir. Tiim algoritmalar 5 kathi ¢apraz dogrulama ile test edilmistir. Elde

edilen sonuglar Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Uygulama 1 EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarlilik  YP Orani Kesinlik F-Skoru
KNN 0,665 0,665 0,052 0,665 0,665
J48 0,741 0,741 0,041 0,741 0,741
DVM 0,452 0,452 0,100 0,465 0,440
YSA 0,531 0,531 0,080 0,527 0,524
N. Bayes 0,119 0,119 0,048 0,189 0,103
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Elde edilen veri gruplarindan en yiiksek basariya sahip ilk iki grup EEG ve EMG
verileridir. Bu sebeple EEG ve EMG 06znitelikleri birlikte siiflandirilmigtir. Elde edilen
sonuclar Tablo 10°da verilmistir. Ayrica 6zniteliklerin birbiriyle olan korelasyonlar1 Sekil

23’te sunulmustur.

Tablo 10. Uygulama 1 EEG+EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarlilk ~ YP Oram Kesinlik F-Skoru
KNN 0,947 0,947 0,008 0,946 0,946
J48 0,853 0,853 0,024 0,853 0,853
DVM 0,689 0,689 0,057 0,692 0,688
YSA 0,681 0,681 0,056 0,681 0,679
N. Bayes 0,169 0,169 0,040 0,295 0,175

Tablo 10’da verilen sonuglar incelendiginde en yiiksek basar1 %94.7 ile KNN
yonteminde saglanmistir. KNN siniflandirma sonuglarindan elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 24’te gosterilmistir.

x1 . -0.05 -0.05 -0.08 -0.14 -0 -0.03 -0.06 -0.1
x2 | 0. 0.06 -0.11 -0.01 -0.14 -0.1 0.07 0.02 -0.13
el -0. 0.06 H 0.16 -0.28

bCH -0.05 -0.11 -0.24

PGN -0.08 -0.01 -0.08 -0.

Gl -0.14 -0.14 0.16 -0.12 -0. .

X7 [ -0.1 -0.28 -0.24 -0.08 -0.12 -ﬁ -0.25 -0.23
x8 [EoR 0.07 -0.09 -0.14 (. -0.27

x9 [EoR . ﬁ 0.16 -0.25 -0.27

byl -0.1 - . -0.23 . 1

x1 x2 x3 x4 x5 X6 X7 x8 x9 x10

Sekil 23. Uygulama 1 EEG+EMG o6zelliklerinin Pearson korelasyonu
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Sekil 24. Uygulama 1 EEG+EMG verisine ait KNN karmagiklik matrisi

3.1.1. Uygulama

Bu uygulama, literatiirde en yaygin kullanilan &zniteliklerin Uygulama 1 ile
kiyaslanmasi amaciyla yapilmistir. Kullanilan &znitelikler Tablo 11°de verilmistir. Bu
Oznitelikler sirasiyla veri 6rneklerinin minimum degeri, maksimum degeri, ortalama degeri,
standart sapmas1 ve karekok ortalama fonksiyonlaridir. Bir sinyalin karekok ortalamasi
denklem 80’de tanimlandigi gibi hesaplanir. Siniflandirma algoritmalarinda kullanilan

parametreler ilk uygulama ile aynidir. Test metodu olarak 5 katli ¢apraz dogrulama

kullanilmastir.

Xrms =

2
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Tablo 11. Uygulama 2 i¢in kullanilan 6znitelikler

EEG Veri Seti EMG Veri Seti
Kisaltma Oznitelik Fonksiyonu Kisaltma Oznitelik Fonksiyonu
X1 Minimum Deger X2 Minimum Deger
X3 Ortalama Deger X4 Ortalama Deger
Xs Maksimum Deger X6 Maksimum Deger
X7 Standart Sapma Xs Standart Sapma
X9 RMS Degeri X10 RMS Degeri

Uygulama 1 de en yiiksek basart hem EEG hem de EMG verilerinin kullanildig1 zaman elde
edilmistir. Bunun tizerine kullanilan 6zniteliklerin etkisini kiyaslamak amaciyla bu verilere
Tablo 11°de verilen o&znitelikler uygulanmistir. Siniflandirma sonuglari Tablo 12°de

gosterilmistir.

Tablo 12. Uygulama 2 EEG+EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarliik ~ YP Oram Kesinlik F-Skoru
KNN 0,745 0,745 0,044 0,745 0,745
J48 0,314 0,314 0,168 0,618 0,268
DVM 0,271 0,271 0,179 0,571 0,196
YSA 0,256 0,256 0,168 0,492 0,197
N. Bayes 0,060 0,060 0,048 0,240 0,053

3.2. Dengelenmis Verilerin Simiflandirma Sonuclar:

Sinif dagilimlarinin smiflandirma sonuglarina olan etkisini gozlemlemek igin ilk
uygulamada en yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi veri setine sinif dengeleme yontemi
uygulanmis ve yeniden siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu yontemde tiim
siniflardan en az 6rnege sahip sinifin eleman sayis1 kadar 6rnek rastgele olarak se¢ilmistir.

Elde edilen dagilim Sekil 25’te verilmistir.
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Sekil 25. Dengeli siniflarin dagilimi

Bu asamada oncelikle EEG verilerinin siniflandirilmasi yapilmistir. EEG verilerini
siniflandirmada KNN, J48, DVM, YSA ve Naif Bayes algoritmalar1 kullanilmigtir. KNN
yonteminde en yakin komsu sayisi (k) 1 olarak alinmigtir. DVM (libSVM) yonteminde
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (gama=2) kullanilmigtir. YSA yonteminde gizli
katmanlar 30,48 olarak se¢ilmis, 6grenme orani1 0.1 alinmis ve egitim 250 iterasyonda
yapilmustir. Tiim algoritmalar 5 katli ¢apraz dogrulama ile test edilmistir. Elde edilen

sonuclar Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 13. Dengeli EEG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarlilik ~ YP Oram Kesinlik F-Skoru
KNN 0,540 0,540 0,046 0,537 0,538
J48 0,597 0,597 0,040 0,594 0,595
DVM 0,432 0,432 0,057 0,442 0,412
YSA 0,432 0,432 0,057 0,429 0,422

N. Bayes 0,224 0,224 0,078 0,293 0,181
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Daha sonra EMG verilerinin siniflandirilmasi ayni algoritmalar ve ayni parametreler
ile yapilmistir. Tiim algoritmalar 5 katli ¢apraz dogrulama ile test edilmistir. Elde edilen

sonuglar Tablo 14’te gosterilmistir.

Tablo 14. Dengeli EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarlilik  YP Orani Kesinlik F-Skoru
KNN 0,588 0,588 0,041 0,587 0,587
J48 0,651 0,651 0,035 0,650 0,650
DVM 0,413 0,413 0,059 0,419 0,407
YSA 0,443 0,443 0,056 0,452 0,443
N. Bayes 0,207 0,207 0,079 0,238 0,143

Son olarak EEG ve EMG verileri birlestirilerek elde edilen yeni veri seti

siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 15°te verilmistir.

Tablo 15. Dengeli EEG+EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarliik ~ YP Oram Kesinlik F-Skoru
KNN 0,831 0,831 0,017 0,828 0,829
J48 0,751 0,751 0,025 0,749 0,750
DVM 0,706 0,706 0,029 0,702 0,702
YSA 0,667 0,667 0,033 0,664 0,663

N. Bayes 0,284 0,284 0,072 0,381 0,256
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3.3. Boyutu Azaltilmis Verilerin Siniflandirma Sonuglari

Simiflandirilma sonuglarinda yiiksek dogruluk orani elde edilmesine karsin iizerinde
caligilan veri 10 adet 6znitelikten olugsmaktadir. Siniflandirma performansi 6zniteliklerin
sayisina, tagidigi bilgi miktarina ve giiriiltiili olup olmamasina gore degismektedir. Bu
sebeple egitim verisindeki gereksiz bilesenlerin ve giiriiltiinlin etkisini azaltmak amaciyla
boyut azaltma isleminin uygulanmasi tercih edilmistir. Boylelikle siniflandirma
algoritmalarinin daha kararli ve hizli ¢aligmasi hedeflenmistir. Calismada dengelenmemis
verilere TBA boyut azaltma yontemi uygulanmis ve basarida meydana gelen degisimler
incelenmistir.

Bu agsamada oncelikle EEG verilerine TBA boyut azaltma yontemi uygulanmistir daha
sonra siniflandirmasi yapilmigtir. TBA yonteminde verilerin toplam varyansinin yaklagik
%95’ inin korumasi istenmistir. 5 Boyutlu EEG verisinin islem sonrasi 4 boyuta indirgendigi
goriilmustiir. Siniflandirma asamasinda KNN, J48, DVM, YSA ve Naif Bayes algoritmalari
kullanilmistir. KNN ydnteminde en yakin komsu sayist (k) 1 olarak alimmistir. DVM
(libSVM) yonteminde radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (gama=2) kullanilmistir. YSA
yonteminde gizli katmanlar 30,48 olarak secilmis, 6grenme orani 0.1 alinmis ve egitim 250
iterasyonda yapilmistir. Tiim algoritmalar 5 katli capraz dogrulama ile test edilmistir. Elde

edilen sonuglar Tablo 16’da verilmistir.

Tablo 16. Boyutu azaltilmis EEG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarlilik  YP Orani Kesinlik F-Skoru
KNN 0,463 0,463 0,085 0,463 0,463
J48 0,442 0,442 0,088 0,442 0,442
DVM 0,529 0,529 0,082 0,534 0,527
YSA 0,426 0,426 0,102 0,430 0,421
N. Bayes 0,259 0,259 0,153 0,301 0,216

Daha sonra EMG verilerine TBA yontemi uygulanmistir. TBA yonteminde verilerin
toplam varyansinin yaklasik %95’ inin korumasi istenmistir. 5 Boyutlu EMG verisinin islem

sonrasi 4 boyuta indirgendigi goriilmiistiir.
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Elde edilen veri setinin siniflandiriimas1 Uygulama 1 de kullanilan ayni algoritmalar ve ayni
parametreler ile yapilmistir. Tiim algoritmalar 5 katli ¢apraz dogrulama ile test edilmistir.

Elde edilen sonuglar Tablo 17°de goésterilmistir.

Tablo 17. Boyutu azaltilmis EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarlilik  YP Orani Kesinlik F-Skoru
KNN 0,527 0,527 0,074 0,526 0,527
J48 0,507 0,507 0,077 0,506 0,506
DVM 0,579 0,579 0,074 0,581 0,574
YSA 0,496 0,496 0,088 0,491 0,486
N. Bayes 0,257 0,257 0,125 0,210 0,195

Son olarak EEG ve EMG verileri birlestirilerek elde edilen 10 boyutlu veri setine TBA
uygulanmistir. TBA yonteminde verilerin toplam varyansinin yaklasik %95’ inin korumasi
istenmistir. 10 Boyutlu veri setinin islem sonrasi 8 boyuta indirgendigi goriilmiistiir. Daha
sonra Uygulama 1 de kullanilan ayn1 parametreler ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 18’de verilmistir.

Tablo 18. Boyutu azaltilmis EEG+EMG verisine ait siniflandirma sonuglari

Dogruluk  Duyarliik  YP Orani Kesinlik F-Skoru
KNN 0,910 0,910 0,015 0,910 0,910
J48 0,726 0,726 0,045 0,727 0,727
DVM 0,913 0,913 0,016 0,914 0,913
YSA 0,681 0,681 0,056 0,680 0,679
N. Bayes 0,339 0,339 0,119 0,356 0,310

EEG ve EMG o0znitelikleri birlestirilip boyut azalma islemi uygulandiktan sonra
yapilan smiflandirmada en yiiksek basart %91.3 ile DVM ydnteminde saglanmistir. Boyut
azaltma sonrasi DVM ve Naif Bayes yontemlerinden elde edilen dogruluk oranlarinin
yukseldigi, KNN ve J48 algoritmalarindan ise bir miktar diistiigii gézlemlenmistir. DVM

siniflandirma sonuglarindan elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 26’da verilmistir.
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Sekil 26. Boyutu azaltilmis EEG+EMG verisine ait DVM karmasiklik matrisi

3.4. Bireysel Bazda Yapilan Simiflandirma Sonuglari

Bu boliimde Tablo 6’da belirtilen EEG ve EMG o6znitelikleriyle hazirlanmis veri
setinin kisi bazli siniflandirmalari yapilmistir. Siniflandirmalar 5 katli ¢apraz dogrulama ile
yapilmis ve ayni parametreler kullanilmigtir. Tablo 19°da 9 aktiviteyi gergeklestiren 2

katilimcinin siniflandirmalarina ait dogruluk yiizdeleri yer almaktadir.

Tablo 19. Birey bazli siniflandirma sonuglari (9 aktivite)

NE;:?;SI KNN J48 DVM | YSA | N.Bayes
4 85.5952
6 85.051

Ortalama 85.3231
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Tablo 20’de 10 aktiviteyi gergeklestiren 4 katilimcinin siniflandirmalarina ait dogruluk

ylizdeleri yer almaktadir.

Tablo 20. Birey bazli siniflandirma sonuglar1 (10 aktivite)

Tablo 21°de 11 aktiviteyi gerceklestiren 14 katilimecinin siniflandirmalarina ait dogruluk

ylizdeleri yer almaktadir.

Tablo 21. Birey bazli siniflandirma sonuglari (11 aktivite)

61.8234




4. TARTISMA
4.1. EEG ve EMG Verilerinin Karsilastirilmasi

Tablo 6’da verilen 6zniteliklerin kullanildig1 birinci uygulamada EEG ve EMG verileri
ayri olarak smiflandirilmigtir. Tablo 7°de verilen EEG veri seti ile Tablo 9°da verilen EMG
verisine ait siniflandirma sonuglari incelendiginde her iki sinyal tirii i¢in de J48
algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranlart (sirastyla %67.3 ve %74.1) verdigi
goriilmektedir. Her iki veri grubunda da en diisiik dogruluk oranin1 %11 ile Naif Bayes
algoritmasi vermektedir. Ayrica EMG verilerinin simiflandiriimasinda elde edilen sayisal
degerlerin EEG verisine gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

EEG ve EMG veri setleri birlestirildiginde basari orani tiim siniflandiricilarda
artmistir. KNN yonteminde tek basina %58.7’lik dogruluk saglayan EEG ile %66.5 dogruluk
saglayan EMG veri setleri birlikte siniflandirildiginda, bu basar1 %94.7°ye ¢ikmustir.
Calismada elde edilen bir diger bulgu ise sudur; tek tip biyomedikal sinyallerden (EEG veya
EMG) elde edilen veri kiimelerinde en yiiksek dogrulugu J48 algoritmas1 veriyorken, iki veri
tipi birlestiginde, bu sefer KNN yonteminden daha yiiksek skor elde edilmektedir. Bunun
sebebi boyut sayisinin artmasiyla birlikte giiriiltiinlin KNN tizerindeki etkisinin azalmasi
olabilir. [46]. Sonug olarak, Larraz’in ¢alismasinda [9] da belirtildigi tizere EEG ve EMG
Oznitelikleri ile olugturulmus karma bir BBA sisteminin daha yiiksek basar1 performansi
sagladig1 sOylenebilir.

Tablo 8’de verilen sonuglara gore, EEG alt bilesenlerinin, ham EEG verisinden elde
edilen basariy1 yakalayamadigi goriilmektedir. Ayrica alt bantlarin frekanslar1 azaldikga
dogruluk oranlarmin da giderek azaldigi goriilmiistiir. Dalgacik doniisiimii sonuglarinin
smiflandirma tizerindeki etkisini tek kanal iizerinden gormek yeterli degildir. Beynin hangi
aktivitelerde hangi bolgeleri daha ¢ok kullandigini izlemek i¢in deney daha fazla elektrot ile
tekrarlanabilir.
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4.2. Kullamlan Ozniteliklerin Degerlendirilmesi

Siiflandirmay etkileyen bir baska konu 6znitelik se¢imidir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilmis olan en kiigiik, en biiylik, ortalama, standart sapma gibi 6zniteliklerin Tablo
12°de verilen smiflandirma sonuglart incelendiginde kullanilan 6zniteliklerin ilk
uygulamaya goére daha diisiik dogruluk sagladigi goriilmiistiir. Bu sonuca gére, KNN
yonteminden elde edilen dogruluk orani %74.5 tir. KNN disindaki diger siniflandiricilar

oldukga yetersiz bir performans gostermislerdir.

4.3. Smiflandiric1 Performanslarinin Karsilastirilmasi

Tablo 10’da verilen sonuglar incelendiginde en yiiksek basar1 %94.7 ile KNN i¢in
saglanmigtir. Bu sonucun elde edilmesinde pencereleme tiirii ve siiresi olduk¢a dnemlidir.
KNN yonteminde pencerelereme tiirli bitisik olarak degistirildiginde basarinin diistiigii
gozlemlenmistir. Nurwulan ve Jiang ¢alismasinda [46] oldugu gibi iist iiste pencereleme
yonteminde, Ortiigme siiresi arttikca basart artmaktadir. Ayrica 6rnek sayisinin artmasi
yiiziinden siniflandirma siiresi de artmaktadir. Ancak Nurwulan ve Jiang’in ¢aligmalarinin
aksine pencere siiresinin daha fazla kisaltilmasi basari oranini diisiirmektedir. KNN
yonteminde en yliksek basar1 oranlar1 k=1 olarak alindigi durumda elde edilmistir. J48
algoritmasi da bu veride yeterli bir dogruluk oranina sahiptir. DVM ve Y SA yontemlerinden
elde edilen sonuglar ise birbirine yakin (%68) elde edilmistir.

Yapilan tiim simiflandirmalarda dogruluk, hassaslik ve f skoru dlgiitlerinin neredeyse
ayni olduklar1 gozlemlenmistir. Dolayistyla degerlendirmeler ¢ogunlukla dogruluk

tizerinden yapilmistir.

4.4. Dengeli ve Dengesiz Verilerin Kiyaslanmasi

Deneysel calismada oOlgiimii gerceklestirilen her aktivitenin deneyimlenmesi farkli
stireler gerektirdiginden 6tiirii aktivitelerden elde edilen toplam 6rnek sayisi da her siif i¢in
farkli olmaktadir. Bu sebeple egitim verisi dengesiz bir yapida olmakta ve bu durum
siniflandirma sonuglarni etkileyebilmektedir. Ornegin siniflandiric1 algoritmalar sayica
daha baskin olan siifin hata oranini azaltma yoluna giderek dogrulugu artirmaya ¢alisirken
azinlik siniflar1 g6z ardi edebilmektedir [47]. Dolayisiyla genel olarak yiiksek bir dogruluk
elde edilse dahi azinlik siiflardaki hata oran yiiksek ¢ikabilmektedir.
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KNN gibi bazi 6rnek bazli algoritmalar simiflar arasi dengesizlikten daha az
etkilenirken, Naif Bayes gibi sinif dagilimina duyarli algoritmalar ise bu durumdan daha ¢ok
etkilenmektedir. Sekil 24’te verilen KNN yontemine ait karmasiklik matrisine gére hem
baskin hem de azinlik siniflardan elde edilen dogruluk oranlar1 gayet yiiksek ve birbirine
yakindir. Ortalama dogruluk ise %94.7 dir. Ancak Naif Bayes yonteminde elde edilen
ortalama basar1 %16.7 dir.

Bu c¢alismada her siniftan rastgele ve esit sayida 6rnekler segmek suretiyle dengeli veri
kiimeleri siniflandirilmistir. EEG 6zniteliklerinin Tablo 13’te verilen siniflandirma sonuglari
incelendiginde KNN, YSA ve J48 algoritmalarinin dogruluk oranlar1 Tablo 7 sonuglarina
gore %4-8 arasinda azalma gosterirken DVM ile Naif Bayes siniflandiricilarinin dogruluk
orani yiikselmistir. Tablo 14’te verilen EMG verilerinde de benzer oranlarda degisim so6z
konusudur. Ancak Tablo 15’e¢ gore birlestirilmis EEG ve EMG Ozniteliklerini
inceledigimizde KNN simiflandiricisindan elde edilen %94.7 lik basarinin %83.1 e geriledigi
goriilmektedir. Ancak bu oran 11 smifli bir veriye gore oldukca yeterlidir. Benzer bir diisiis
J48 i¢in de gegerlidir. Dengelenmis veri kiimelerinde verinin biiyiik bir kisminin kaybi1 s6z
konusudur. Bu daha az bilgiyle 6grenme anlamina gelmesine ragmen genel basari
oranlarinda biiylik bir degisim gozlemlenmemistir. Ayrica daha dengeli bir dagilim elde
edildiginden dolay1 DVM ve Naif Bayes algoritmalarinda dogruluk oranlarinin genel olarak

yukseldigi goriilmistiir.

4.5. Boyut Azaltmanin Siniflandirmaya Etkisi

EEG 0zniteliklerinden olugan veri setine TBA yontemi uygulandiginda DVM ve Naif
Bayes smiflandiricilarinin - dogruluk oranlarinin %14 arttigr goézlemlenmistir. Diger
siiflandiricilarda ise gozle goriiliir bir diisiis s6z konusudur. EMG 6zniteliklerinden olusan
veri setinde de benzer sonuclar elde edilmistir. Bu iki veri seti birlestirildiginde ise DVM
yonteminde %69 olan bagarinin %91.3’e ¢iktig1 goriilmiistiir. Ayrica DVM yodnteminde en
yiiksek basar1 oranlari her zaman igin radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilmistir.
Bu ¢ekirdek fonksiyonun biyomedikal sinyallerde daha basarili sonuglar vermesi literatiir ile

uyumludur [45].
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4.6. Bireysel Bazda Yapilan Simflandirmanin Degerlendirilmesi

Bireysel smiflandirma sonuglar1 incelendiginde oldukga yiiksek sonuglar alindigi
goriilmektedir. Deneye katilan kisilerden 14 tanesi tiim aktiviteleri gergeklestirirken, 4 kisi
10 aktiviteyi, 2 kisi ise 9 aktiviteyi gerceklestirmistir. Dolayisiyla bireysel bazl
smiflandirilmalar {i¢ kategoride yapilmistir. Tablo 19, Tablo 20 ve Tablo 21 de verilen
dogruluk oranlar1 birbirine yakin olup; KNN yonteminde %97.1-98.8, J48 karar agacinda
%91.9-96.7, Destek Vektor Makineleri smiflandiricisinda %94.7-98.6, Yapay Sinir
Aglarinda %89.4-95.7, Naif Bayes yonteminde ise %78.4-85.3 arasi dogruluk elde
edilmistir. KNN yonteminin hem genel siniflandirmada hem de bireysel siniflandirmada iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Naif Bayes siniflandiricisinin genel siniflandirmaya goére
oldukga yiiksek basar1 elde ettigi goriilmektedir. Genel siniflandirma sonuglarinin, birey
bazli siniflandirmaya gore daha diizensiz bir yapida olmasi; EEG sinyallerinin kigiden kisiye
degiskenligi ve aktiviteyi gerceklestirenlerin uygulama sirasinda odaklanma durumlarinin

farklilig ile agiklanabilir [4].



5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda EEG ve EMG kayitlarindan elde edilen Oznitelikler ile 11
giindelik aktivitenin smiflandirilmast yapilmisgtir. Egitim verisinin hazirlanmasinda
MATLAB, siniflandirilmasinda ise Weka programi kullanilmistir. EEG ve EMG kayitlarina
siniflandirma asamasindan 6nce 50 Hz ¢entik filtre ile 0.5 Hz butterworth yiiksek geciren
filtre uygulanmigtir. Daha sonra ham verilere {ist {iste pencereleme yontemi uygulanmistir.
Pencere uzunlugu 2 saniye ve kaydirma miktari 0.1 saniye olarak belirlenmistir. EEG
isaretlerinden alfa, beta, gama, delta ve teta bilesenlerinin elde edilebilmesi i¢in 7 seviyeli
dalgacik doniistimii kullanilmistir. Sonraki asamada EEG, EMG ve alt bilesenlere ait
Oznitelikler ¢cikarilmistir. Caligmada kullanilan 6znitelikler sirasiyla, ortalama mutlak deger,
Hjorth tanimlayicilarinin degiskenlik parametresi, basiklik, Hurst fraktal indisi ve sifir
gegisleridir. Olusturulan 6znitelik vektorleri KNN, J48, DVM, YSA ve Naif Bayes
algoritmalariyla siniflandirilmistir.

En yiiksek basar1 %94.7 ile KNN yonteminde, EEG ve EMG verilerinin birlikte
kullanildig1 veri setinde saglanmustir. J48 algoritmasi da %85.3 ile bu veride yeterli bir
dogruluk oranina sahiptir. DVM ve YSA yontemlerinden elde edilen sonuglar ise birbirine
yakin (%68) elde edilmistir. Naif Bayes siniflandiricist hazirlanan tiim veri setlerinde en
diisiik bagariy1 gostermistir. Ayrica EEG alt bilesenlerinin siniflandirma performanslarinin
yetersiz oldugu gozlemlenmistir. Siniflandirma performansini iyilestirmek ve giriltii
oranini azaltmak amaciyla Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi kullanilmistir. Boyut
azaltma sayesinde DVM yonteminde %69 olan basarinin %91.3 e ¢iktig1 goriilmiistiir.

Elde edilen bulgulara gére DVM ve Naif Bayes algoritmalarinin giiriiltiili ve yiiksek
boyutlu verilere karsi hassas oldugu sdylenebilir. Ayrica KNN algoritmasinin dengesiz
verilere karst bagisikli oldugu ve yiiksek boyutlu, biliyiikk veri setleri i¢in yavas bir
siiflandirict oldugu elde edilen sonuglardan bazilaridir. Diger ¢alismalara kiyasla, sadece
iki kanal elektrot ile kaydedilmis 11 smifli bir veri kiimesinin yiiksek dogrulukla
smiflandirilmasi bu ¢alismanin en 6nemli farkini olusturmaktadir. Ayn1 zamanda EEG ile
EMG verilerinin siniflandirilmasinda aymi  6znitelik grubunun kullanilmas1 ayrica
siniflandirmanin sadece EEG verileri, sadece EMG verileri ile EEG ve EMG verileri olacak
sekilde tli¢ veri grubu lizerinden degerlendirilmesi de ¢aligmanin bir diger 6nemli yanidir.

Calismada bahsi gegen goz kirpmak, kas veya ¢eneyi hareket ettirmek gibi basit aktivitelerin
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yiiksek dogrulukla siniflandirilabiliyor olmasi, bu g¢alismanin BBA uygulamalarinda
kullanilabilecegini  goéstermektedir.  Ayrica  fiziksel ve  zihinsel  aktivitelerin
smiflandirilmasinda EEG ve EMG verilerinin birlikte kullanilmasi, daha iyi sistemlerin
gelistirilmesi i¢in onemlidir.

Tez kapsaminda elde edilen sonuclar genel kullanicilara hitap eden bir siniflandirma
modelinin yaninda ayni zamanda bireysel bazli modellerin de yiliksek dogruluk oranlari
verdigini gostermistir. Bireysel bazli modellerin daha kararli ve yliksek sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Ornegin Naif Bayes algoritmasi hizli ¢aligabilmesine karsin genel
siiflandirma acisindan yeterli degildir. Ancak bireysel bazli siniflandirma performansinin

yiiksek olmasi1 6zellikle gercek zamanli uygulamalarda tercih edilmesini saglayabilir.



6. ONERILER

Verilerin pencerelenmesi siniflandirma performansini oldukca etkilemektedir. Ancak
hangi pencere tipinin, siiresinin veya kaydirma miktariin belirlenmesinde gegerli bir kural
yoktur. Ancak ger¢cek zamanli uygulamalar hedeflenmiyorsa pencere siiresini genis bir
skalada degerlendirmek smiflandirma performansini yiikselteme konusunda avantaj
saglayabilir.

Oznitelik seciminde veya cikarilmasi gereken &zniteliklerin belirlenmesinde;
Ozniteliklerin birbiri ile olan korelasyonlar1 incelenebilir. Eger iki Oznitelik arasinda
korelasyon yiiksek ise veya sa¢inim diyagrami bir hat iizerinde y1g8ilmis bir goriiniimde ise,
bu iki 6zelligin siniflandirma performanslarinin birbirine yakin oldugu disiiniilebilir. Bu
durumda siniflandirma performansi en diigsiik olan Oznitelik veri setinden c¢ikarilabilir.

Benzer sekilde iki Ozniteligin etiket vektorii arasindaki korelasyonu da ¢ikarilacak
Ozniteligi belirlemede yardime: olabilir. Etiket vektorii ile arasinda ytiksek korelasyon olan
oznitelikler veriyi daha 1yi temsil edebilmektedir.

Literatiirde genellikle 10 kathi ¢apraz dogrulama kullanilmaktadir. Ancak yiiksek
boyutlu bir veri seti tizerinde c¢alisirken, simiflandirma siiresinin verimli kullanilmasi
amactyla 5 katli ¢apraz dogrulama kullanilmasi tercih edilebilir.

KNN yontemi dengesiz ve giriltiilii verilere bagisikli olmasi sebebiyle ©n
siiflandirmalarda tercih edilebilir.

Yapay sinir aglarinda hatanin bir noktada sabit kalmasi, iterasyon sayisinin
belirlenmesinde yardimci olabilir. Boyle bir durumda siniflandirici ne kadar siire gegerse
gecsin hatay1 daha fazla kiigliltememektedir.

TBA gibi boyut azaltma algoritmalar1 siniflandirma performansini artirabilir. Ayni
zamanda veri boyutunu da azaltir. Bu sebeple boyut azaltma yontemleri siniflandirma
konusunda giiclii bir ara¢ olmaktadir.

Siniflandirma problemlerinde herhangi bir algoritmanin digerine ustiinligii soz
konusu degildir. Siniflandirma islemi verinin yapisi ile dogrudan iligkilidir. Dolayisiyla en

ylksek basariy1 hangi algoritmanin saglayacagi deneme yapmadan bilinemez.
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8. EKLER

Ek 1. Egitim Verisinin Hazirlanmasinda Kullamlan MATLAB Programi

% FEATURE EXTRACTOR (©2021 Taner YURDUSEVER)

clc; clear; close all; tic;
currentFolder=pwd; % Programin bulundugu dizin
data_path = "\dataset_676\experiment_data\’;

0p == == == = = Parametreler ======= ==

% Sampling Rate (Hz)

fs =1000;

% Veri Setine Eklenecek Aksiyonlar

chosen_acts={"blink’,'eyescrunching’,'flow','jaw','lie_relax',...
'raisingeyebrows','readinglieing’,'readingsitting’,'sudoku’,...
‘templerun’,'wordsearch'};

% Veri Setine Eklenecek Deneklerin Numaralari

subj_nums={'08','09','10",'13','14','16','17",'18",'20",'21",'23",'24",...

'26','28','02','03','04",'05",'06','22'};
% Feature Functions
featureFuncs={

@(x)min(x)
@(x)mean(abs(x))
@(x)max(Xx)

@(x)std(x)
@(x)hjorth(x,'complexity")
@(x)hjorth(x,'mobility’)
@(x)skewness(x)
@(x)kurtosis(x)
@(x)fractalDim(x,1)
@(x)powerDen(x)
@(x)spectDen(x)
@(x)rms(x)
@(X)sifir(x)

@(x)dfu(x)
@(x)median(x)

b

% Veri Yapist
% Data Types: 'eeg' 'emg' 'd1' ...... 'd7''al' ...... ‘a7’

% NOT: Verinin frekans spektrumu 'f veritipi' tanimlayicistyla elde edilir.

dy={
% 1. min() uygulanacak veriler

{

% 2. absmean() uygulanacak veriler
{'eeg’ 'emg'}
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% 3. max() uygulanacak veriler

{

% 4. std() uygulanacak veriler

{

% 5. complexity() uygulanacak veriler
{

% 6. mobility() uygulanacak veriler
{'eeg' 'emg'}

% 7. skewness() uygulanacak veriler
{

% 8. kurtosis() uygulanacak veriler
{'eeg’ 'emg'}

% 9. fractalDim(1) uygulanacak veriler
{'eeg’ 'emg'}

% 10. powerDen() uygulanacak veriler
{

% 11. spectDen() uygulanacak veriler
{

% 12. rms() uygulanacak veriler

% 13. sifir() (sifir gecis sayis1) uygulanacak veriler
{'eeg' 'emq'}
% 14. dfu() (dalga formu uzunlugu) uygulanacak veriler
{3
% 15. median() (dalga formu uzunlugu) uygulanacak veriler
{
Y
% Pencereleme
windowing=1,;
wintype=2; % 1 = adjacent windowing, 2 = overlap windowing
r=0.1; % (s)
R=2.0; % (s)
normalize=1; % Egitim verisi 6zelliklerine min-max normalizasyonu uygula
exportFileName="veri.txt’;
saveAsArff=1; % Datay1 ayrica .arff formatinda kaydet

% == == == = === == == T

if wintype==1
winsize=abs(R-r)*fs;
offset=r*fs;

else
winsize=r*fs;
offset=abs(R-r)*fs;

end

dataNames={'emgeeg.dat','artefact.dat’,'dataok.dat’,...
'zero_time data.dat','zero_time video.dat'}; % Islenecek veri dosyalar
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subj_nums=unique(subj_nums);
chosen_acts=unique(chosen_acts);

% Egitim Verisi Boyut Sayisi

dimNum=0;

for i=1:length(dy)
dimNum=dimNum-+length(dy{i});

end

allFileNums=length(chosen_acts)*length(subj_nums);

% Etiket Vektori
labels=1:length(chosen_acts); % Aksiyonlarin sirasi etikettir.

levelNums=[1 2];
sampleNum=0;
sampleRow=1,;
sampleSum=0;
LabelTimes=zeros(1,length(labels));
sayac1=0; sayac2=0; sayac3=0; process=0;
gecis1=0; gecis2=0;
for level=levelNums % level 1: Ornek sayis1 tespiti i¢indir.
% level 2: Egitim verisi olusturulmasi i¢indir.
for i=1:length(chosen_acts)
s=1,
for j=1:length(subj_nums)
cd(data_path);
folder1=['subj’ subj_nums{j}];
folder2=chosen_acts{i};
if isfolder(folderl)
hedef=[data_path folderl '\,
cd(hedef);
if isfolder(folder2)
hedef=[data_path folderl ‘\' folder2 \7;
cd(hedef);

% Veri Dosyalarimin Kontrolii
if isfileNumOKk(dataNames)
% Files exists
if level==1
load(‘artefact.dat');
sampleNum=sampleNum-+size(artefact,1);
LabelTimes(i)=LabelTimes(i)+...
sum(artefact(:,2)-artefact(:,1));
elseif level==2

% Egitim Verisini Olustur
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if sampleRow==1
Data=zeros(sampleNum,dimNum+1);
end

load('emgeeg.dat');

% Baz1 Frekanslar Bastiriliyor.
emgeeg=filteredData(emgeeg,fs);

load(‘artefact.dat’);
load('zero_time_video.dat");
load('zero_time_data.dat’);

fark=zero_time_video-zero_time_data;

for smpl=1
if smpl==1 % Aktivite verilerinden 6zellik vektorleri eldesi
time=artefact-fark;
etk=labels(i); % Etiket
end
pos=round(time*fs);
pos(pos<=0)=1;
pos(pos>length(emgeeg(:,1)))=length(emgeeq(:,1));
for p1=1:size(pos,1)
pack=emgeeg(pos(p1,1):pos(pl,2),:);
sampleSum=sampleSum-+size(pack,1); % Islenen toplam 6rnek sayist
% ===== Pencereleme =====
if windowing==1
edgebins=1:winsize:length(pack(:,1));
if length(edgebins)==1
edgebins=[1 length(pack(:,1))];
end
for edge=1:length(edgebins)-1
eStart=round(edgebins(edge));
eEnd=round(edgebins(edge+1)+offset);
if eEnd>length(pack(:,1))
eEnd=length(pack(:,1));
end
mini_pack=pack(eStart:eEnd,:);
% Hamming Window
hamming_win=hamming(length(mini_pack),'symmetric');
mini_pack=mini_pack.*hamming_win;
[sample,~]=makeSample(mini_pack,dy,featureFuncs);
Data(sampleRow,:)=[sample etk]; % Egitim Veri Seti
sampleRow=sampleRow+1;
end
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else
[sample,~]=makeSample(pack,dy,featureFuncs);
Data(sampleRow,:)=[sample etk]; % Egitim Veri Seti
sampleRow=sampleRow+1;
end
end
end

% == == == = = == == T

else
% Folderl and Folder2 exists but missing File(s)
if level==1
if exist('loss','var')==0
loss=0;
end
fileNum=0;
for Ist=1:length(dataNames)
if isfile(dataNames{lst})
fileNum=fileNum+1,
end
end
loss=loss+length(dataNames)-fileNum;
elseif level==2
if sayac1==0
emptyFiles=cell(loss,3);
end
for Ist=1:length(dataNames)
if isfile(dataNames{lst})==0
sayacl=sayacl+l,
emptyFiles{sayacl,1}=folderl;
emptyFiles{sayacl,2}=chosen_acts{i};
emptyFiles{sayacl,3}=dataNames{Ist};
end
end
end

end
else
% Folderl exists but Folder2 (act) does not exist
if gecisl==1
emptyFolder2=cell(sayac2,2);
sayac2=0; gecis1=0;

end
sayac2=sayac2+1,
if level==2

emptyFolder2{sayac2,1}=folderl;
emptyFolder2{sayac2,2}=chosen_acts{i};
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end

end
else

% Folderl (subj) does not exist

If gecis2==1
emptyFolderl=cell(sayac3,1);
sayac3=0; gecis2=0;

end

sayac3=sayac3+1;

if level==2
emptyFolder1{sayac3}=folderl,;

end

end

if level==
cle; disp('Ornekler Isleniyor!");

elseif level==
process=process+1;
process_yuzde=(process/allFileNums)*100;
clc;
disp(['Ilerleme (%) : ' sprintf('%1.1f, process_yuzde)]);
yuzde(process_yuzde,50); disp(" *);

end

end

end
if level==
gecisl=1; gecis2=1;
end
end

% Orneklerin Siras1 Diizenleniyor
if sampleRow>0
Data=unique(Data,'rows'); % Tekrarlayan 6rnekleri ¢ikar.
else
Data=[];
end

% Siniflarin Histogram Grafigi

if sampleRow>0
figure;
labels=unique(Data(:,end));
classNums=zeros(1,length(labels));
for i=1:length(labels)

classNums(i)=sum(Data(:,end)==labels(i));

end
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bar(labels,classNums)
xlabel('Siniflar'); ylabel('Ornek Sayist');
title("Smiflarin Dagilim1')
grid on;
box on;
end

% SONUCLAR
disp('"); disp('<strong> RAPOR:</strong>');

disp('"); disp(['<strong>' num2str(size(Data,1)) ...
' </strong>adet 6rnek elde edildi!']);

if sayac3>0
emptyFolderl=unique(emptyFolderl);
b=[num2str(length(emptyFolderl)) ' adet eksik denek tespit edildi!'];
disp('"); disp(['<strong>' b '</strong>"])
for i=1:length(emptyFolderl)
disp(""); disp([emptyFolderl1{i} ' eksik olarak tespit edildi."]);
end
end

if sayac2>0
b=[num2str(sayac2) ' adet eksik aksiyon tespit edildi!];
disp('"); disp(['<strong>" b '</strong>"])
for i=1:sayac2
disp('"); disp([emptyFolder2{i,1} ' => ' emptyFolder2{i,2}...
" eksik olarak tespit edildi.);
end
end

if sayac1>0
b=[num2str(sayacl) ' adet eksik dosya tespit edildi!];
disp('"); disp(['<strong>' b '</strong>"])
emptyFiles=emptyFiles(1:sayacl,:);
for i=1:sayacl
disp('"); disp([emptyFiles{i,1} ' => " emptyFiles{i,2}...
"=>"emptyFiles{i,3} ' eksik olarak tespit edildi."]);
end
end

cd(currentFolder);
% Min-Max Normalizasyonu Uygula

if normalize==1
min_vec=min(Data(:,1:end-1));
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max_vec=max(Data(:,1:end-1));

den=max_vec-min_vec;

den(den==0)=1,;

Data(:,1:end-1)=(Data(:,1:end-1)-min_vec)./den;
end

% Egitim Verisini Kaydet
save(exportFileName,'Data’,-ascii’,'-tabs’)

% Egitim Verisini .arff Olarak Kaydet
if saveAsArff==1
% Ozellik Isimleri
colNames=cell(1,length(Data(1,:)));
ind=1;
for i=1:length(featureFuncs)
if ~isempty(dy{i})
for j=1:length(dy{i})
veri_tipi=dy{i}{j};
val=strrep(char(featureFuncs{i}),'@(x)'",");
val=strrep(val,char("),");
colNames{ind}=strrep(val,'(x',['(" veri_tipi]);
ind=ind+1;
end
end
end
colNames{end}="class’;
% Etiket Vektori
classNames=chosen_acts;
% Kaydet
arffSaver(exportFileName(1:end-4),Data,colNames,classNames)
end

disp(' "); disp('<strong>TUM ISLEMLER TAMAMLANDI!</strong>'");
disp('"); disp(['Gegen Siire: ' num2str(toc) ' sn']); disp('');

% PROGRAM FONKSIYONLARI

% Tim dosyalarin kontroliinii yapan fonksiyon
function sonuc=isfileNumOk(dataNames)
p=0;
for i=1:length(dataNames)

if isfile(dataNames{i})

p=p+1;

end
end
if p==length(dataNames)

sonuc=true;
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else
sonuc=false;

end

end

% EEG ve EMG verilerinde bazi frekanslari filtreleyen fonksiyon.
% eegemg: emgeeg.dat dosyasina kaydedilmis veridir.
% eegemg = [time_vector eeg(fpl) emg(chin) trigger]
function sonuc = filteredData(eegemg,fs)

% Scaling by the gain of the pre-amp

eeg = eegemg(:,2)/500; % Amp. Gain = 500

emg = eegemg(:,3)/500; % Amp. Gain = 500

trigger = eegemg(:,4);

% Filters

% High Pass 0.5 Hz

[bhp,ahp] = butter(4,0.5/fs*2,'high");

eeg = filter(bhp,ahp,eeq);

emg = filter(bhp,ahp,emg);

% Filter 50 Hz

[bfilt50hz,afilt50hz] = butter(2,[49/fs*2 51/fs*2],'stop’);
eeg = filter(bfilt50hz,afilt50hz,eeq);

emg = filter(bfilt50hz,afilt50hz,emg);

% Filter 80 Hz

[bfilt80hz,afilt80hz] = butter(2,[78/fs*2 82/fs*2],'stop’);
eeg = filter(bfilt80hz,afilt80hz,eeq);

emg = filter(bfilt80hz,afilt80hz,emg);

% Filter 100 Hz

[bfilt100hz,afilt100hz] = butter(2,[95/fs*2 105/fs*2],'stop");
eeg = filter(bfilt100hz,afilt100hz,eeq);

emg = filter(bfiltL00hz,afilt100hz,emg);
sonuc=[eegemg(:,1) eeg emg trigger/5000];

end

% Bu fonksiyon bir eeg sinyalinin temel bilesenlerini elde eder.
% Kullanim:

% type = {'D1'/'D2','D3','D4','D5','/A5'};

% a = eegComp(eeg,type{1})

function sonuc = eegComp(eeg,type)
waveletFunction = 'db4’;

[C,L] = wavedec(eeg,7,waveletFunction);

% Sinyal Tipi

stype = char(lower(string(type)));

% DorA

stl = stype(1);

% Level

st2 = str2double(stype(2));

sonuc = wrcoef(st1,C,L,waveletFunction,st2);
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end

% Verinin frekans spektrumu bilesenlerini elde eden fonksiyon.
% f: Frekans bilesenlerini igeren vektor (Hz)

% G: Frekans bilesenlerine karsilik gelen genlik degerleri
function [f,G] = fftData(data,fs)

L = length(data); % Length of signal

Y = fft(data);

P = abs(Y/L);

G =P(1:round(L/2)+1);

G(2:end-1) = 2*G(2:end-1);

f = fs*(0:(round(L/2)))/L;

end

% Bu fonksiyon kaynak veriden, dy parametresinde belirtilen bilesenlerini
% veya doniisiimlerini tiretir daha sonra elde edilen vektor featureFuncs
% icine kaydedilmis fonksiyonlara gore skaler bir say1ya eslenir.
% Bu sayilar kaydedilerek kaynak verinin 6zellik vektorii olusturulur.
function [Samples,Signals] = makeSample(eegemg,dy,featureFuncs)
num=0;
for i=1:length(dy)
num=num-+length(dy{i});
end
Samples=zeros(1,num);
Signals=cell(1,num);
sayac=1;
spectrum=0;
for i=1:length(featureFuncs)
func=featureFuncs{i};
if ~isempty(dy{i})
for j=1:length(dy{i})
veri_tipi=dy{i}{j};
% Veri Domeni Tespit Ediliyor
if string(veri_tipi(1:2))=="f " % Fourier doniisiimii uygula

spectrum=1;
veri_tipi=veri_tipi(3:end);
end

% Veri Tanimlaniyor
if string(veri_tipi)=="eeqg"
veri=eegemq(:,2);
elseif string(veri_tipi)=="emg"
veri=eegemgq(:,3);
elseif string(veri_tipi)=="xcor"
veri=xcorr(eegemg(:,2),eegemg(:,3));
else
veri=eegComp(eegemg(:,2),veri_tipi); % Dalgacik donilisiimii
end
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% Frekans Domeni I¢in Doniisiim
if spectrum==1
fs=1/(eegemg(2,1)-eegemg(1,1));
[~,G]=fftData(veri,fs);
veri=G;
end
% Veriden Oznitelikler Elde Ediliyor
Samples(sayac)=func(veri);
Signals{sayac}=veri;
sayac=sayac+1;
end
end
end
end

% x yiizdesine gore ilerleme ¢ubugunu ekrana yazdir.
% step, ilerleme gubugunun karakter uzunlugu
function yuzde(x,step)
d=floor(x/(100/step));
e=step-d;
fprintf('[#)
for i=1:d
fprintf('=");
end
fori=1:e
fprintf(’-");
end
fprintf(‘#]")
end

% Matris tipi verileri .arff formatinda kaydeden fonksiyon
function arffSaver(name,data,colNames,classNames)
% Dosyanin Olusturulmasi
name=char(name);
if string(name(end-4:end))~=".arff"

name=[name ".arff’];
end
fid=fopen(name,'wt’);
linel=['%%\n%% Date: ' date "\n%%\n\n'];
fprintf(fid,linel);
line2=[@RELATION ' char(name(1:end-5)) \n\n'];
fprintf(fid,line2);
C=string.empty(0,length(classNames));
for i=1:length(classNames)

if i<length(classNames)

C(i)=string([char("") classNames{i} char("™,")]);
else
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C(i)=string([char("") classNames{i} char(""")]);
end
end
C=['{’ char(strjoin(C)) '}1;
for i=1:length(colNames)
if i<length(colNames)
line3=[@ATTRIBUTE ' char("") colNames{i} char("") ' REAL\n\n'];
fprintf(fid,line3);
else
line3=['@ATTRIBUTE ' char("") colNames{i} char("' ") C \n\n];
fprintf(fid,line3);
end
end
lined="@DATA\n';
fprintf(fid,lined);
% Veri Yazim Formatinin Olusturulmasi
num=size(data,2);
format="; % Verilerin yazim sekli
ek=["%f"",";
for i=1:num-1
format(end+1:end+length(ek))=ek;
end
% Verilerin Yazilmasi
for i=1:size(data,1)
fprintf(fid,[format char("'%s'\n")],data(i,1:end-1),...
classNames{data(i,end)});
end
fclose(fid);
end

% OZNITELIK FONKSIYONLARI

% Bu fonksiyon giris sinyalinden hjorth parametrelerini hesaplar. Activity,
% frekans bolgesine ait gii¢ spektrumunun yiizeyini belirler. Sinyalin ytliksek
% frekans bilesenleri ¢cok sayida ise activity biiyiik olarak, az sayida ise

% bu deger kiiciik olarak elde edilmektedir Mobility, gii¢ spektrumun standart
% sapmasini vererek, sinyalin enerjisini temsil eder. Complexity, sinyalin

% saf siniis dalgasi ile benzerligini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

% Karmasiklik degeri 1 degerine yaklastik¢a, sinyal o kadar saf siniis

% dalgasina benzemektedir.

% Kullanim:

% type = {"activity','mobility’,'complexity'}

% a = hjorth(eeg,type{1})

function sonuc = hjorth(data,parType)

% Hjorth Activity

act=@(x) var(x);

% Hjorth Mobility
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mob=@(x) sqrt(act(diff([0;x]))/act(x));

% Hjorth Complexity

comp=@(x) mob(diff([0;x]))/mob(x);

if string(parType)=="activity"
sonuc=act(data);

elseif string(parType)=="mobility"
sonuc=mob(data);

else
sonuc=comp(data);

end

end

% Sinyalin fraktal boyut indisini hesaplayan fonksiyon
function sonuc=fractalDim(data,num)
w=wfbmesti(data);

sonuc=w(num);

end

% Sinyalin gii¢ yogunlugunu hesaplayan fonksiyon
function p=powerDen(data)

n=length(data);

e=sum(abs(data).”2);

p=e/(2*n+1);

end

% Sinyalin rms degerini hesaplayan fonksiyon
function r=rms(data)

n=length(data);

e=sum(data.2);

r=sqrt((1/n)*e);

end

% Sinyalin dalga formu uzunlugunu hesaplayan fonksiyon
function d=dfu(data)

top=0;

for i=2:length(data)

top=top+data(i)-data(i-1);

end

d=top;

end

% Sinyalin sifir gecis miktarini hesaplayan fonksiyon
function s=sifir(data)
esik=0;
top=0;
for i=1:length(data)-1
if sign(data(i)*data(i+1))==-1 && abs(data(i+1))>esik
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top=top+1,
end
end
s=top;
end

% Sinyalin spektral giic yogunlugunu hesaplayan fonksiyon
function sd=spectDen(data)

P=fft(data);

n=length(data);

P=abs(P/n);

sd=sum(abs(P)."2);

end
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