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EEG ISARETLERININ SINIFLANDIRMA VE KUMELEME TEKNIKLERI ILE ANALIiZI

OZET

Bu calismada, saglikli ve epilepsi hastasi olan kisilerden alinan EEG
isaretleri farkli Onisleme ve siniflandirma ydntemleri kullanilarak analiz
edilmis ve Dbu ydntemlerin basari oranlari karsilastirilmistair. EEG
isaretlerinin siniflandirilmasi veya Obeklestirilmesi icin O0znitelik
¢ikarim (Ortalama Mutlak Deger (OMD), Yule-Walker AR ve Kovaryans AR),

6beklestirme (K-Ortalama, Bulanik C-Ortalama (BCO) ) ve siniflandirma
(Destek Vektor Analizi ve Lineer Diskriminant Analizi) metotlari
kullanilmistir. Elde edilen yiuksek siniflandirma basarim sonuclari

karsilastirmali olarak verilmistir.
Anahtar Kelimeler: EEG, Epilepsi, LDA, DVM, K-Ortalama

ANALYSIS OF EEG SIGNALS BY USING CLASSIFICATION AND CLUSTERING METHODS

ABSTRACT

In this study, normal and epileptic EEG signals are analyzed by using
different preprocessing, classification/clustering methods and results are
compared. Mean absolute values and parametric models such as Yule-Walker
AR and Covariance methods are used for the feature extraction. For the
classification of EEG signals Linear Discriminant Analysis, Support Vector
Machine (SVM) methods are used. Clustering techniques such as K-means and
Fuzzy C-means are also used for the analysis of the EEG signals. The
comparative results confirmed that the proposed methods achieved high
classification rates.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

insan beyni tarafindan iretilen EEG isaretleri ginimizde
arastirmacilarin artan bir 1ilgi 1ile inceledikleri bir konudur. Beyinin
faaliyetleri hakkinda detayli bilgi edinme ve tibbi analizler icin bu

isaretlerin incelenmesi Onemini korumaktadir. Son zamanlarda
arastirmacilarin bu isaretleri hangi amac¢ icin c¢oézimlemeye calistiklarina
birka¢ ©Ornekle bakacak olur isek; Altunay ve ark. (2010), “Dogrusal

Kestirim Hata Enerjisi Kullanarak Epileptik EEG Algilama” konulu bir makale
yazmislardir. EEG isaretlerinden epileptik nobetleri ayirmak icin bir
yontem Onermislerdir. Bu amacla, EEG isaretleri izerindeki sivri ve keskin
dalgalarin varligini tespit etmek i¢in dogrusal kestirim filtresi
kullanmislardir. Dogrusal kestirim hatasi enerjisi analizinin zaman-serisi
isaretlere uygulanacak en iyi yoéntem oldudunu One sirmislerdir. Bu analizde
pencereleme yapilmis ve her pencere icin bir katsayi seti olusturulmustur.
Ongodriilen hata sinyali {izerinde; sivriliklerin ve dier ndébetlere ait
keskin dalgalarin varlidili modelin basarisini artirdigini ve filtre kestirim
hatasini azalttidini ileri sirmiislerdir. N&bet esnasindaki hata isaretine
ait enerjinin, ndbetsiz araliklara gdre yliksek olduundan bahsetmislerdir.
Bu enerjinin ndbet araliklarini bulmada kullanilabilecedini dustnmislerdir.
Yontemlerini 250 farkli EEG isareti iizerine uygulamislardir. Kullandiklari
bu ydntemle, ndébet wvarligini tespit etme Dbasarisini $%93,6 olarak
bulmuslardir. Epilepsi noObetlerini tespit etmede O&nerdikleri ydénteminin
etkin oldudunu dile getirmislerdir [1].

Naghsh-Nilchi ve Aghashahi (2010), “Epilepsi No&beti Algilamada, Oz-
Sistem Spektral Kestirim ve Cok Katmanli Geri Yayilim Sinir AJi Kullanimi”
konulu makale ile yeni bir yaklasimdan bahsetmislerdir. Oz-vektdr (EV),
coklu sinyal siniflandirma (MUSIC) ve c¢oklu katmanli algilayici (MLP) sinir
aginin tanimini yapmislardir. Bu vyaklasimda, EEG sinyalini alt-bantlara
ayirmislar ve daha sonra bu alt bantlardan bir 06zellik seti (maksimum,
entropi, ortalama, standart sapma ve hareketlik) olusturmuslardir. Daha
sonra bu 06zellik vektdrli, MLP sinir agi ile EEG sinyalini ¢ farkli duruma
ayirmasil ig¢in uygulanmistir. Bu durumlar; normal, ndbet arasi ve nobet
olarak tanimlanmistir. Bu ydntem ile %97,5 dogruluk ve %0,095 varyans elde
ettiklerinden bahsetmislerdir. Bu ydéntemi, yiiksek dogruluk basarisi, hizli
sonu¢ vermesi ve disiik oranda hatali siniflandirma yapmasi dolayisiyla,
gercek zamanli kronik bozukludu tespit ig¢in Onermislerdir [2].

Nasibov ve Ulutagay (2010), “Beyin Aktivitesine Ait Bispektral Indeks
Dizisinin Karsilastirmali Kimeleme Analizi” konulu makale vyazmislardir.
EEG vye ait Dbir parametre olan Dbispektral indeks ©lc¢iilerini (BIS)
kullanmislardir. BIS Dbeyin izerindeki sedasyonu, biling ve bellek
eksikligini ve beyin iizerindeki anestezik etkileri izlemek icin
tasarlanmistir. Calismalarinda, BIS serisi verilerin analizi ic¢in kimeleme
yéntemi kullanmislardir. Onerdikleri yéntemin kararli siire araliklarini ve
BIS asamalarini teshis etmede daha gercekegi sonug¢lar verdiginden
bahsetmislerdir [3].

Mirowski wve ark. (2009), “Nobet Kestirimi Ic¢cin EEG Senkronizasyonu
Oriintiilerinin Siniflandirilmasi™ konulu bir vyazi vyazmislardir. EEG den
ndbet kestiriminde bulunmak icin iki dediskenli Olc¢imlerin kullanislzi
oldugundan bahsetmislerdir. Spatio-temporal iki dediskenli 0Ozelliklerin c¢ok
yiksek boyutlu olmasindan dolayi klasik istatistiksel ydntemlerle analiz
edilemeyecedini ileri suUrmislerdir. Dolayisiyla ‘“state-of-art” makine
O0grenim yontemini oOnermislerdir. 21 hastadan alinan EEG senkronizasyonundan
elde edilen 1iki degiskenli ©zelliklerden (capraz korelasyon, dodrusal
olmayan karsilikla bagimlilik, dinamik stiriklenme veya dalgacik
senkronizasyonu) bir veri seti olusturmuslardir. Bir orintid olusturmak igin
tim kanal c¢iftlerinden ve frekanslardan ardisik =zaman noktalarinda,
6zellikler toplanmistir. Hastaya-0zel, makine 6§renme tabanli
siniflandiricilar (destek vektor makineleri, lojistik regrasyon ve
katlamali sinir adlari) pre-iktal ve inter-iktal evrelerini ayirt etmesi
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icin e§itilmistir. Onerdikleri yo6ntemin basarisinin %71 oldugunu 15 hasta
iizerinde gormislerdir. Spatio-temporal dinamiklerin ©6drenilmesinin, hastaya
0zgll nobet belirtilerinin yakalamasi i¢in incelemeye de§er oldudunu ileri
sirmislerdir [4].

Gandhi ve ark. (2010), “EEG Isaretindeki Epileptik Aktivitenin
Tespiti Icin Uzman Model “ konulu makalelerinde c¢ok hizli ve vyiiksek
dogrulukta epileptik nobet tespiti yapan yeni bir yaklasim one
stirmislerdir. Bu vyaklasimda ayrik dalgacik donistmi, ayristirma adacinin
her Dbir digimi i¢in enerji kestirimi wve olasiliksal sinir aglarzi
kullanilmistir. Ayrik dalgacik donistumi altinca dizeye kadar
kullanilmistir. Tuim adac¢ dugimlerinin dalgacik katsayilarinin tahmini
enerjileri bir &6zellik vektdril olarak kullanilmistir. Bu vektdr, EEG kaydi
icindeki aktiviteleri karakterize etmek ig¢in kullanilmistir. Siniflandirma
basarisini artirmak icin Onerilen olasiliksal sinir adi on kat capraz uzman
model olarak uygulanmistir. Bu plan hem normal hem de epileptik
bozukluklari olan Dbireylerden alinan EEG sinyallerine uygulanmistir.
Onerilen yéntemin doJrulugunun $%99,33 ve Ozguinlii§iiniin %99,6 oldudundan
bahsetmislerdir. Yiksek basarisindan dolayi wuzman ndrolog bulunmayan
yerlerde kullanilabilecedini o6ne strmislerdir [5].

2. CALISMANIN ONEMi (RESEARCH SIGNIFICANCE)

EEG (elektroensefalogram) beyin {zerinden alinan Dbiyoelektriksel
isaretlere verilen addir. Bu isaretler, beyin aktivitesi hakkinda bilgiler
icerdiginden beynin faaliyetlerine ait bozukluklarin teshisinde siklikla
kullanilmaktadir. Norolojide EEG’nin temel uygulamasi epilepsi tanisidir.
Epilepsi, beyinde bulunan sinir hiicrelerinin normal olmayan bir sekilde
elektro-kimyasal desarj yapmasi sonucu olusan nodrolojik bir hastaliktir.
Tkincil klinik kullanimi koma, ensefalopati ve beyin olimidiir. Beyindeki
sinirsel aktivitenin yiksek miktarda wve kontrolsiiz vyayilimiyla ortaya
¢ikar. Gecgici bilin¢ kaybina neden olur.

Oldukca kompleks bir yapiya sahip olan EEG isaretlerinin analizinde
farkli o6znitelik cikarimi ile siniflandirma teknikleri kullanilir. Onisleme
veya Oznitelik c¢ikartimi ve bir sonraki adim olan siniflandirma veya karar
verme siireci, kullanilan algoritmalara bagli olarak farkli basari sonucg¢lar:i
vermektedir.

3. ANALITIK GCALISMA (ANALYTICAL STUDY)

3.1. Veri (Data)

Bu c¢alismada kullanilan EEG verileri degisik vyaslardan sagdlikli ve
hasta (epilepsi gegiren) kisilere aittir. Kullanilan EEG isaretleri 23.6
saniyelik Dboélimler halinde olup, 173 Hz’lik Ornekleme frekansiyla
O0rneklenmistir. Uluslararasi 10-20 elektrot vyerlestirme diizenine gore
toplanmis olan wveriler, 12 bitlik analog-sayisal doénuisumden sonra
60rneklenerek kaydedilmistir. Veriler 0.53-40 Hz’lik band geciren filtreden
gecirilerek, EEG’ deki klinik ilginin odaklandigi araligin varligi
saglanmistir. 100 adet epileptik 100 adet normal EEG isareti kullanilmistir
[6].
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Sekil 1. Ornek EEG verisi (a) Epileptik (b) Normal

(Figure 1. Sample EEG data(a) Epileptic (b) Normal)
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3.2. Metot (Method)

Bu calismada, 6nisleme ve siniflandirma temel asamalari
olusturmaktadir. EEG isaretinden olusan veri setine farkli O&Onislemler
uygulandiktan sonra, siniflandirma ve kimeleme icin birkac dedisik yontem
kullanildi. Siniflandirma sonucu veri setindeki isaretler, sadlikli ve
epileptik olarak ayrildi. Sonuclar, kisminda Onislem ve siniflandirma
sonu¢lari, gergek veri setinin siniflari ile karsilastirildi (Sekil 2).

Epileptik
I ]| —

EEG Verisi Onislem Siniflandirma Sonug
I | | I~ | [ [ty | A I
| I nl——tiik |
I :
| e Ul | || H>f Dvm - [T°| Saghkh ||
|| Ve | Sale Walker | I | |
| | | || H> K-Ortalama —H |
| Ll | |
| | i |

. [N — | | IR |

Sekil 2. Uygulanan yoéntemlerin /algoritmalarin sirasiyla gdsterildigi
diyagram
(Figure 2. Diagram showing the applied algorithms/methods)

3.2.1. Ortalama Mutlak Deger (Mean Absolute Value)

EEG isaretlerini analiz etmek icin 0znitelik c¢ikartma islemi oldukca
6nemlidir. Bu amacla cok farkli 06zellik c¢ikarim metotlari kullanilabilir.
Her on isleme yoénteminin basarilari farkli olmaktadir. Bu c¢alismada Ozellik
¢ikarimi amaciyla isaretin boyutu azaltilarak 16 adet deder elde
edilmistir. Her Dbir deder 256 0Orneklik pencerelerin mutlak dederinin
ortalamasidir (Ortalama Mutlak Deder, OMD). Sonu¢ olarak her bir isaret ig¢in
16 oOrneklik 0Ozellik vektdrii elde edilmistir. Elde edilen o&zellikler
kullanilarak iki tiir disaretten olusan EEG verisi Obeklestirme ve
siniflandirma islemlerine i¢in hazirlanmistir [7].

3.2.2. Ozbaglanimli Kovaryans Yéntemi (Covariance AR Method)

Ozbaglanimli (AR) Kovaryans yontemi, parametrik metotlardan biridir.
Model parametreleri, dodrusal denklemlerin c¢ozimiiyle elde edildigi ic¢in ¢ok
sik kullanilmaktadir. Bir veri, girisi beyaz glUrtltli, c¢ikisi tlim-kutuplu
ayrik filtre olacak sekilde modellenebilir. Bu baglamda derecesi p olan AR
model,

x(n):—kzﬁjfl(k)x(n—khw(n) (1)

ifadesi ile olusturulur. Ozbaglanimli spektral yéntemde, model katsayilari
a(k) wve varyansi o? olan ise w(n) beyaz giriltidir. Ozbaglanimli model;
AR (p) , {alll,al2],...,alpl, 02} AR model parametreleri ile ifade edilir.
Kovaryans yontemi, 60zbaglanimli spektral analiz yontemlerinden
biridir. Bu yontemde, tUm veri noktalarinin hata tahmin gl¢ kestiriminin
hesaplanmasi gereklidir. Ozbaglanimli parametre tahminleri kullanarak
spektral yodunluk su sekilde ifade edilir [8-11].
2

AN

o

AN
IDcov(f):

pA 2
1+ Ta(k)esp(-j2rfk)

Bir Onisleme yontemi olarak isarete uygulanmis ve her bir isaret ig¢in
16 adet katsayi elde edilmistir.
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3.2.3. Yule-Walker AR Yontemi (Yule-Walker AR Method)

Ozbaglanimli Yule-Walker metodu icin MATLAB™ Signal Processing
Toolbox rutinleri kullanilmistir. Bir p dizisinin AR modelinde mevcut
cikisi, onceki p c¢ikislariyla Dbeyaz Dbir giriiltid girisinin toplaminin
dogrusal kombinasyonudur. Onceki o) cikislara izerindeki agirlik,
otoregresyonun karelerinin ortalamasinin tahmin hatasini en aza indirir.
Sayet y[n] ¢ikisin mevcut deferi ve x[n] de sifir ortalamali bir beyaz
giriiltld girisi ise, AR(p) modeli su sekilde olacaktir:

> alkly[n- K] = o

Bir Onisleme yontemi olarak isarete uygulanmis ve her bir isaret ig¢in
16 adet katsayi elde edilmistir.

3.3. Kumeleme Analizi (Clustring Method)

Kimeleme analizi danismansiz siniflandirma metotlarindandir. Ozellik
vektdrlerinin siniflandirilmasi, egitim asamasi olmadan vyapilir. Burada
asil kavram kimelenecek veriler arasindaki benzerliktir. Verilerin
birbirlerine benzerliklerine gore kiimeleme islemi gercgeklestirilir.

3.3.1. K-Ortalama (K-Means Method)
K-ortalama, verileri kendisine en yakin merkezin oldudu kimeye atayan

algoritmadir. Ayni kiUmedeki tim verilerin ortalamasi merkezi belirtir. K-
ortalama, biiyik veri setlerini Obeklestirmek i¢in Dbasit wve hizli Dbir
yontemdir. Fakat her kosturulmada ayni sonucu iretmemektedir. Cinku

kiimeler baslangicta rasgele atamaktadir. Kimeler i¢i wvaryansi minimize eder
fakat varyansin global minimum durumunu garanti etmez.

Ozellik vektdr kiimesini asil vyapisindaki kiimelere ayristiran bu
istatistiksel yontem c¢ok dedisik alanlarda ve amaclarla kullanilmaktadir.
Bu, c¢izebilen, gbérsel olarak gdsterilebilen ve her kiimenin bir nesne sinifi
olarak kabul edilebildigi iki Dboyutlu vektdrlerde oldukca kolaydir.
Benzerlik, vektorler arasindaki uzaklikla ilisgkilidir. x ve y 1iki vektor
ise bunlarin arasindaki uzaklik ©klid uzakligi olarak bilinir ve d(x,y) ile
gbsterilir.

dxy)= [ > x -y

Burada x ve y vektdrlerinin uzunlugu n’dir. Oklid uzaklidi ise asagidaki
formiilde godsterilen daha genel uzaklik O6lc¢cli yapisinin p=2 ic¢in elde edilmis
6zel bir tiridir.

a0 y) = (X (% - )" 5)

(4)

‘City Dblok’ mesafesi ig¢in ise p=1 olarak alinir. d(x,y) dederi kiigikse
ilgili vektdrler arasinda benzerligin biylk oldudunu ifade ederken, d(x,Vy)
degeri bilyikse benzerlidin az oldugunu ifade eder [12].

Degisik performans gdstergeleri ile kimeleme fonksiyonunun Dbasarisi
Olclilebilir. Bu gbstergelerden sikgca kullanilanlarindan biri karesel
hatalarin toplami performans indeksi uygulamasidir ve kimeleme basarisi
hakkinda 6nemli bir bilgi verir. Karesel hatalarin toplami;

N, 2
J= ZHX_ ull

j=1 xeS; (6)

ifadesiyle verilir. N, kiime alan sayisini, Sj ise J. kiimedeki Ornek setini
belirtmektedir.
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mijin (7)

j XeSj
Bu formiil ise Sj vektdriinin Ornek ortalamasidir ve Nj’de Sj’deki Ornek
sayisidir.

3.3.2. Bulanik C-Ortalama (Fuzzy C-Means Method)

Mantiksal olarak, bir nesnenin bir sinifa ait olma durumuna “dogru”
olmama durumuna “yanlis” denilebilir. Esasen bir nesnenin, herhangi bir
sinifa tam anlamiyla aittir denilmesi pek mimkin dedildir. Burada bir
nesnenin herhangi bir sinifa ait olma derecesinden bahsedilebilir. Bu ait
olma derecesi, Bulanik tabanli algoritmalarla belirlenebilir. Ait olma
derecesi 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Kisaca bulanik
algoritmalarda, bir nesnenin (veya isaretin) ait oldudu sinif ve o sinifa
olan aidiyetlik derecesi belirlenebilmektedir. Aidiyetlik derecesine, bir

sinifa olan aidiyetlik degeri de denilebilir. Dolayisiyla bulanik
algoritmalar, diger klasik siniflandirma algoritmalarina oranla daha fazla
bilgi igerir. Kimeleme yoéntemi, editicisiz siniflandirma ydntemlerden
biridir. EgJiticisiz algoritmalar, veri setini kendileri diizenler. Bu

diizenlemeyle Oznitelik wuzayinin kimelenmesini de editimli algoritmalarda
belirlenen egitim alanindan badimsiz bir sekilde olustururlar. Kimeleme
algoritmalarini, silirekli Ornekleme yapilan o6lglimlere uygulamak mimkiindir.
Dolayisiyla hem mevcut kiimelerin slirekli farkli kombinasyonu, hem de yeni
kiimelerin olusturulmasi saglanir. Bu sebeple, ayni sonuclari verecek olan
zaman-serisi yeni &lg¢lmler, ayni kimeye dé&hil edilecektir. Tam duradan veya

tam sirekli denilemeyen biyolojik isaretlerin siniflanmasin da
uyarlamali (adaptif) kiime olusturabilmesi ac¢isindan Dbulanik algoritmalar
daha etkin kullanilabilir [13]. Bulanik C-Ortalama Yontemi: kiime sayisi G,
veri sayisi p, veri indisi k, kime indisi i, Dbulanikligi artirmada
kullanilan kontrol parametresi r [r € (1l,«)] olmak lzere;
p
r
Z(Zki) Xy
py =+ —— (8)
r
2. ()
k=1
dyxi, k. elemana ait vektdrin i. kiimeye olan 6klidyen uzakligi
2 T
i = =) (X — 14) (9)

; Wi, sinif merkezi olmak ilzere, kiimelere olan iyelik dederleri ise z,;’'dir
[13];
1 k=12,..,p

Zy=—"" | (10)
K 2 [i=12,..,6

3.4. Siniflandirma Analizi (Classification Method)
3.4.1. Lineer Diskriminant Analiz (Linear Discriminant Analysis)
Diskriminant analizi, istatistiksel siniflandirma yoéntemlerinden

biridir. Diskriminant fonksiyonlarinin bulunmasi i¢in editim verisi
kullanir. Diskriminant fonksiyonlarai farkli siniflar ile kestirim uzayi
arasindaki sinirlari belirler. Siniflandirica, kestirim verilerine
dayanarak siniflar arasinda ayirim yapar [14]. Ozellik vektérleri
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siniflandirici tarafindan saglanir. Bu analizde siniflandiricinin egitimi
daha hizli ve uygulamasi daha basittir.

Diskriminant analizin bes farkla tipinden biri olan “lineer
discriminant analizi” EEG isaretinin tanimlanmasinda kullanilmistir. Lineer
diskriminant fonksiyonu, kovaryans matrisin genel kestirimiyle her grup
icin ¢ok degiskenli normal yogunlugu varsayar. Diskriminant fonksiyonu,
nesneler arasindaki ayrimi maksimum yapacak sekilde elde edilir. Bu amacla,

W?'B-A)V =0 (11)
denklemi incelenir. Burada W, gruplar i¢i kare toplami matrisi; B 1ise
gruplar arasi kare matrisidir. (11) numarali denklemi c¢cozmek demek W'B ’nin

bzdeger ve Ozvektorlerini bulmak demektir. Buradan elde edilen A dederleri
O0zdegerleri; V ise 0Ozvektdrleri gdstermektedir. Bu 6zvektdrler kullanilarak
diskriminant de§iskenleri (12) numarali denklemdeki gibi hesaplanabilir. Bu
ozvektdrler kullanilarak diskriminant degiskenleri (12) numarali
denklemdeki gibi hesaplanabilir [15].

Yy =V Xy VX, + 4V X

Y, =V Xy 4V, X+ 4V, X

(12)
Yo =V Xy Ve, Xy + 4V X

3.4.2. DVM Siniflandirici (Support Vector Machine)

Vapnik (2009), destek vektdr makinesi adinda vyeni bir hesaplama
metodu ileri sUrmiistir [16]. Teorisi, 1995-1998 yillarz arasinda
gelistirilmistir [17]. DVM, giris verisini (n) boyutlu bir 06zellik uzayzi
olarak ele alir. Bu uzayi ikiye ayiran (n-1) boyutlu bir hiper dizlem
olusturur. n-boyutlu giris dizisi x; (i=1,2,..,1) (sini1f-1 ve sinif-2
olarak) vy; matrisi tarafindan sinif-1 icin y; =1 sinif-2 ic¢in y; =-1

olarak etiketlenir. Dogrusal olarak ayrilan veriler ic¢in bir hiper diizlem
tanimlanabilir.

n
f(X)=w-x+b=> wx +b=0

i=1 (13)
w, n-boyutlu bir vektdr, b skaler bir degerdir ve bunlar hiper dizlemin
pozisyonuna karar verir. Sgn(f(x)) fonksiyonu karar fonksiyonudur. Ayirama
islemi tamamen yapan hiper diizlem belirli sinirlara uymak zorundadir.

f(x)=%-w0+b>1 vy =+1

Vi(x,c0+b)-1>0<
f(x)=% -0+h<-1 y=-1

(14)

Ayirici maksimum sinirlari olusturan hiperdiizlem’e optimal
hiperdiizlem denir. Burada ¢&; badgimsiz dedisken, C ise error penalti’ya
gbsterir. Optimal hiperdiizlem’in minimize edilmis ¢ozUmi soyledir:

H@,8) =11 2(w-0) +C(Q&)
= (15)

Su kosulla:
Vil(x @) +b]21-&, i=12..1 (16)

§; sinir ile sinirin diger tarafindaki oOrnek x; arasindaki mesafeyi O&lcger.
Bu hesaplama asagidaki gibi sadelestirilebilir.

1 14
V@) =2 -5 2 aa iy Kx)

i=1 ij=1 )
Su kosulla:
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I

> Vie; =0, C>a=0,i=12..,1

i=1 (18)
Cekirdek fonksiyonu olarak adlandirilan K(x;.x;) fonksiyonu, orijinal

data noktalarinin 0©6zellik uzayi haritalarinin nokta c¢arpimini dondirir. Bu

nedenle veri kiimesinin tim elemanlari editim ic¢in kullanilmistir. Boylece

maniiel sec¢imlere gbre daha az hata orani elde edilmistir; fakat hata

oranlari arasinda rastgele sec¢imden kaynaklanan c¢ok kiicik farkliliklar

bulunabilir [18].

4. BULGULAR VE TARTISMALAR (FINDINGS AND DISCUSSIONS)

Tim biyoelektriksel isaretlerin islenmesinde oldugu gibi EEG
isaretlerinin de islenmesinde O0znitelik ¢cikarimi ve siniflandirma
algoritmalari c¢ok Onemlidir. Bu calismada, Oznitelik c¢ikartma ig¢in Ortalama
Mutlak Deger, Yule-Walker ve Kovaryans AR yontemleri kullanilmistir.
Ortalama mutlak deger yontemi belli uzunlukta pencereleme vyapilarak
kullanilmistzir.

Tablo 1. Oznitelik cikarma ve siniflama algoritmalarinin basari ylizdeleri
Table 1. Achievements percentages of feature extraction and classification

algorithms
OMD | Yule-Walker | Kovaryans
LDA 86,5 99 99,5
DVM Siniflandirici | 99,5 99 99,5
K-Ortalama 80 97 96
Bulanik C-Ortalama | 79,5 97 96

Tablo 1’de gdéruldigi tzere Ozbadlanimli Yule-Walker ve Kovaryans
yontemleri ilgili model parametrelerinin kullanimiyla bir nevi boyut
azaltma yontemleri olarak kullanilmistir. Basarim sonug¢lari incelendiginde
(Tablo 1), genelde OMD’nin diger 0Oznitelik c¢ikarim ydntemlerine gdre daha
basarisiz sonug¢lar verdidi gorlilmektedir. Kullanilan siniflama yontemleri,
danismanli oldudu ig¢in kullanilan danismansiz kiUmeleme yOntemlerine godre
daha basarili olmustur.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Sekil 3’te kullanilan Onisleme yontemlerinden elde edilen Oznitelik
vektdrlerinin siniflama ve kiUmeleme basari oranlari grafigi verilmistir.
Test edilen EEG verisi ve uygulanan Onisleme ydntemlerine godre biitiin
yontemler godreceli olarak basarili sonug¢lar vermis olmakla birlikte en
basarili yontemin DVM siniflandirici oldudu gdorilmektedir.

100%
90%
80% -
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10% -

0%

B OMD
M Yule-Walker

= Kovaryans

Sekil 3. Oznitelik cikarma ve siniflama algoritmalarinin basari diizeyleri.
Figure 3. Achievement levels of feature extraction and classification
algorithms
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