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Article Info: Purpose: This study focuses on determining the stimulating frequency of a flashing image on the computer
Research Article screen via electroencephalography (EEG) signals to investigate whether there is a correlation between
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Accepted: 27.09.2020
Theory and Methods:

DOI: Some researches indicate an increase in classifier performances for brain-computer interfaces (BCIs) when
10.17341/gazimmfd.664583 objects are shown as blinking on the screen. The recorded EEG signals while applying a blinking image on a
screen are called steady-state visually-evoked potentials (SSVEP). Most of the studies tried to discriminate
which object is gazed while recording. We tried to determine the stimulating frequency from this dataset using
an open-source SSVEP dataset. Wavelet features of variance, energy, and entropy were calculated from six
different mother wavelets (Haar, Daubechies, Symlet, Coiflet, Biorthogonal, Reverse Biorthogonal). All
features and ANOVA-selected features were applied to distinct classifiers (Decision Trees, Discriminant
Analysis, Naive Bayes, Support Vector Machines, k-Nearest Neighbors, and Ensemble Learners).
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Conclusion:
Results indicate that the stimulating frequency is embedded into SSVEP signals. We concluded that SSVEP-
based BCI studies for object classification or decision making should be conducted carefully since not only the
location of the blinking object but also its blinking frequency is the part of EEG signals. In conclusion, it will
be possible to detect gazed object among a few pictures by showing the flickering objects at the different
frequencies at the same time.
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Uyartim frekansinin kestiriminde istatistiksel anlamliliga dayali olarak secilen duragan
durum gorsel uyarilmis potansiyellere ait dalgacik 6zniteliklerinin degerlendirilmesi
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ONECIKANLAR
e  DDGUP sinyallerinden sekiz farkli uyartim frekansi ortalama %36,1 dogrulukla tespit edilebilmektedir
e  Reverse Biorthogonal ana dalgacig1 en yiiksek basarimi vermektedir
o Topluluk Siniflandiricisi en yiiksek basarimi vermektedir

Makale Bilgileri OZET

Aragtirma Makalesi Elektroensefalografi (EEG) beyin aktivitelerinin 6l¢limiinii saglayan ve girisimsel olmayan bir yontemdir. Farkli

Gelis: 25.12.2019 EEG kayit yontemleri arasinda, gorsel bir uyaranin denege gosterilirken kayit alinmasi yéntemi popiiler ¢aliyma

Kabul: 27.09.2020 yontemleri arasindadir. Son zamanlarda gorsel uyaranlarin belli bir frekansla gosterildigi duragan durum gorsel
uyaran potansiyeller (DDGUP) beyin bilgisayar arayiizlerinde (BBA) siklikla kullanilmaya baglanmistir.

DOI: Literatiirde, DDGUP kayitlari analizi farkli 6znitelikleri kullanilmigsa da, bu sinyallerin duragan olmayan yapisi

geregi dalgacik doniigtimii tabanli 6zniteliklerin kullanilmasi tercih edilmelidir. Bu ¢alismada, DDGUP sinyalinden
uyartim frekansinin belirlenmesi igin alt1 farkli ana dalgacik tiiriinden ¢ikarilan temel 6znitelikler siniflandiricilarin
girislerine uygulanarak en yiiksek siniflandiric1 performansini veren dalgacik tiirii ve siniflandirict kombinasyonu
tespit edilmeye calisilmistir. DDGUP sinyallerinden alt1 farkli dalgacik fonksiyonu kullanilarak iyi bilinen bes
EEG frekans bantlarina ait enerji, varyans ve entropi 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra bu 6znitelikler alt1 temel
smiflandirma algoritmasina uygulanarak performanslar karsilastirilmistir. Caligma hem denekler igin bireysel
olarak hem de tiim denekler birlikte kullanilarak tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglara gore (i) ANOVA ile
oznitelik segimi simiflandirict performanslarini diisiirmektedir, (ii) denekler tek olarak dikkate alindiginda her
denek icin en yiiksek basarima ulasan tek siniflandirict ve ana dalgacik tiirii kombinasyonu bulunmamaktadir, (iii)
tim denekler birlikte degerlendirildiginde topluluk siniflandirma algoritmasi ile Reverse Biorthogonal ana
dalgacig1 kullanildiginda en yiiksek siniflandirict basarimina ulasiimaktadir.
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HIGHLIGHTS
e  Eight distinct stimulation frequencies can be discriminated with the average accuracy of 36.1%
e  Reverse Biorthogonal mother wavelet gives the maximum accuracy
e  Ensemble learners achieve the maximum accuracy among classifiers

Article Info ABSTRACT

Research Article Electroencephalography (EEG) is a noninvasive method to record brain activities. Among different EEG recording

Received: 25.12.2019 methods, the recording, while a visual stimulation is shown to the subject, is one of the most popular methods.

Accepted: 27.09.2020 Recently, steady-state visually-evoked potentials (SSVEP) where visual objects are blinking at a fixed frequency
have been commonly-used method in brain-computer interfaces. Although various features extracted from SSVEP

DOI: records have been used, the use of features from wavelet transform should be preferred due to the nonstationary

structure of these signals. In this study, the combination of mother wavelet and classifier, which gives the highest
accuracy to determine the stimulating frequency, is examined by applying common wavelet features to inputs of
classifiers. Features of energy, variance, and entropy were extracted for well-known five EEG frequency bands
- - using six different mother wavelets. Then, classifier performances of six basic classifiers were compared. This
Brain-computer interface, study was run for both each subjects individually and all subjects together. Results showed that (i) ANOVA-based
steady-state visually-evoked feature selection reduces the performances, (ii) there is no unique combination of classifier and mother wavelet
potentials, while evaluating each subject individually, (iii) the highest performance was achieved by combination of ensemble

wavel;t transfqrm, learner and Reverse Biorthogonal wavelet while evaluating all subjects together.
analysis of variance,

feature selection,
machine learning
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Beyin Bilgisayar Araylizii (BBA), kisilerin sadece beyin
aktivitesini (motor hareket hayali, duygu durumu,
odaklanilan herhangi bir gorsel veya isitsel uyaran vb.)
yorumlayarak insanlarin dis diinya ile iletisim kurabilmelerini
ve ¢esitli elektronik cihazlar1 kontrol edebilmelerini saglayan
bir sistemdir. Gliniimiizde iizerinde yogun bir sekilde
caligilan aragtirma konulart arasinda yer almaktadir. BBA
sayesinde ALS veya benzeri hastaliklar nedeniyle, merkezi
sinir sistemindeki kaslarin kontrolil ile iligkili néronlar1 hasar
gormiis fakat zihinsel fonksiyonlar1 ve bazi duyu organlari
saglikli olan bireylerin dig diinya ile iletisim kurabilmeleri ve
bdylece robot kolu, tekerlekli sandalye veya bilgisayar klavye
ve faresi gibi cihazlar1 diigiince giicliyle kontrol etmeleri
mimkiin olmaktadir [1]. Beyindeki bazi noérofizyolojik
olgularin algilanmasma dayanan BBA sistemlerinin temel
yapt taglarini, biyolojik sinyal dl¢iimiine yonelik yazilim ve
donanimlari, cesitli sinyal isleme yontemleri ve makine
Ogrenme algoritmalari olugturmaktadir.

Elektroensefalografi (EEG) denegin beyin aktivitelerinin
Olglimiinii  saglayan bir yontemdir. EEG sinyallerinin,
girisimsel olmayisi, maliyetinin nispeten az olmasi, yiiksek
zaman ¢OzUnirliigi, tasinabilirligi ve uygulama kolayligt
sebepleri ile BBA caligmalarinda en yaygin sekilde kullanilan
sinyal ¢esididir [2,3]. EEG tabanli BBA sistemleri kontrol
sinyali iiretmek i¢in kullandiklar1 yonteme gore yedi gruba
ayrilir:  gorsel uyarilmig potansiyeller, yavas kortikal
potansiyeller (SCP), uyarilmig potansiyellerin P300 bileseni,
sinir hiicresi aktivitesi (SCN), zihni gorev tepkisi, ¢oklu
néromekanizma ve duyusal motor ritimleri (SMR'ler) [4].

Ayrica, denege bazi gorsel uyaranlar (resim, video, 151k)
uygulanmasi esnasinda kayit edilen EEG sinyallerine gorsel
potansiyeller denir. Eger gorsel uyaranin kendisi 6 Hz'den
daha yiiksek bir frekansta modiile edilerek uygulanirsa elde
edilen gorsel uyarilmis potansiyeller ise duragan durum
gorsel uyarilmis potansiyeller (DDGUP) adin1 alir [5].
DDGUP tabanli BBA sistemi, daha yiiksek sinyal / giiriilti
orant (SNR) saglamasi, daha az egitim siiresi gerektirmesi ve
daha hizli bilgi transfer oranina (ITR) ulagmasi gibi
avantajlart nedeniyle, diger BBA sistemlerine gore son
zamanlarda yaygin kullanilmaya baglayan bir arastirma
konusu haline gelmistir [6]. DDGUP tabanli BBA sisteminde,
bireylere bilgisayar ekrani veya harici 151k kaynag tarafindan
farkli frekanslarda yanip sonen gorsel uyaranlar gosterilir.
Bireyler bu uyaranlardan birine odaklandiginda, beynin
gorme ile ilgili bolgesi olan oksipital bolgede, odaklanilan
uyaran ile ayni frekansta salimimlar gosteren Oriintiiler
gozlemlenebilmektedir [7]. Bu oriintiiler (yani farkli
frekanstaki uyaranlar) cesitli sinyal isleme teknikleri ve
makine Ogrenmesi  algoritmalart  kullanilarak  ayirt
edildiginde, bir bilgisayar arayiizii kullamlarak uyaran ile
iliskili komut (gesitli elektronik sistemlerin kontrolii gibi)
calistirilabilmektedir [8]. DDGUP ile BBA sistemi tasarimi
ile ilgili literatiirde, genellikle en fazla dort farkli frekans
kullamilarak gorsel uyaran ¢esitlerinin (sekil, boyut, 151k

kaynagi, renk vb.) aralarindaki farklar1 ve gésterilen uyarana
dikkatle odaklanma durumunu inceleyen ¢esitli yontemlerle
yapilmig calismalar bulunmaktadir. Bu calismalarda
¢ogunlukla sadece iki uyartim frekansi ile iligkilendirilen
komutlar smiflandiriimaya ¢alisiimistir. Ornegin, Zhang vd.
[9] siirekli dalgacik doniisimii (SDD) temelli yeni bir
Oznitelik Onermis ve Oznitelikleri destek vektér makineleri
(DVM) smiflandiricist ile yaklagik %95’e yakin basar1 elde
etmiglerdir. Bagka bir ¢alismada, Miiller-Putz vd. [10] hizli
Fourier doniigiimii ile ¢ikardigi 6znitelikleri maksimum ve
minimum degerlere dayali bir siniflandirma yontemi ile %44-
88 araliklarinda basar1 elde etmislerdir. Diez vd. [11] ise kisa
zamanli Fourier doniisiimiinden elde edilen 6znitelikleri de
ekleyerek olusturdugu modelden %65-100 arasinda basari
elde etmislerdir. Istatistikte sik kullanilan t testi ile dznitelik
secimi de yapilan bagka bir ¢alismada, Heidari ve Einalou
[12] dalgacik doniisiimii (DD) Ozniteliklerini kullanarak
Karar agaglart (KA), Bayes ve DVM smuflandiricilar ile
olusturdugu modellerden %83,32 basari elde etmislerdir. Yeh
vd. [13] tarafindan DDGUPe ait faz ve genlik degerleri de
Oznitelikler olarak alimip DVM smuflandiricist ile %89,88
basarima ulagmislardir.

Sadece iki farkli frekansin kullanildig: ¢alismalarin yaninda,
DDGUP sinyallerinden ayni anda daha fazla uyartim
frekansinin tahmin edilmeye c¢alisildigi ¢aligmalar oldukca
azdir. Yakin tarihli bir ¢aligmada, Sayilgan vd. [14] DDGUP
sinyallerinden bes farkli kutudan hangisinin se¢ildiginin
tahmininde 6zbaglanimli (AR) parametreler, Hjorth ve gii¢
spektral yogunlugu olmak iizere ¢ikarilan ti¢ farkli 6znitelik
seti kullanilarak Naive Bayes, agir1 6grenme makinesi (ELM)
ve DVM algoritmalarmi kullanmislardir. Bu ¢aligmada en
yiiksek siniflandirict basarimi olarak %83,42 degerine gii¢
spektral yogunluk ozniteligi ve asir1 6grenme makinesi
algoritmasi ¢ifti ile ulasmuslardir. Fakat bu c¢alismada
uyartim frekansi sabit olup bes adet kutu rengine ve
konumuna gére DDGUP sinyalinden hangi kutunun secildigi
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Aymi ekip tarafindan
yiiriitillen bagka bir ¢alismada ise DDGUP sinyallerinden
elde edilen zaman alant Oznitelikleri ile 6 temel
smiflandiricinin 24 farkli algoritmasi kullanilarak uyaran
frekansi  tahmin  edilmeye  ¢alisilmugtir.  Bireysel
degerlendirmede deneklerin DDGUP sinyallerinden uyartim
frekanslar1  %22,20-42,90 arasinda dogrulukla tahmin
edilmistir.  Aymi ¢alismada tim denekler Dbirlikte
degerlendirildiginde ise %20,00 ortalama performans elde
edilebilmistir [15]. Alternatif olarak, DDGUP sinyalleri ile
uygulanan gorselin frekansinin tahmininde simiflandiricilar
yerine Kanonik Korelasyon Analizi (CCA) yonteminin
kullanildig1 ¢alismalar da mevcuttur. Yakin tarihli 6rnek bir
calismada, Oojha vd. [16] DDGUP sinyallerinden dort farkli
uyartim  frekansiin  tahmin  edilmesi icin CCA
kullanmislardir. Bu yontemle %42,65 ile %54,45 arasinda
degisen ortalama %47,25°lik bir bagariya ulagmislardir. Buna
gore daha fazla sayida uyartim frekansii ayni anda daha
yiikksek basarimla tahmin edebilen yoéntemlere ihtiyag
duyuldugu agikca goriilmektedir. Bu c¢alismada, EEG
sinyalleri iizerinden farkli ana dalgacik tiirlerine gore yaygin
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dalgacik 6zniteliklerine literatiirde yaygin kullanilan ve farklt
parametrelerin denendigi 6 farkli siniflandirict ile denege
uygulanan sekiz farkli uyartim frekansi ayn1 anda tahmin
edilmeye caligilmigtir. Bunun  i¢in  internetteki
“www.setzner.com” web adresinden agik erisim yoluyla elde
edilen veri seti [17] kullanilarak sekiz farkli frekansta (6-12
Hz arasinda) yanip sénen bir LCD monitore baktiklart sirada
kayit edilen EEG sinyalleri kullanilmistir. Ayrica varyans
analizi (ANOVA) ile aralarinda istatistiksel olarak fark
bulunan 6znitelikler kullanilarak ¢aligma tekrarlanmig ve bu
Oznitelik seciminin etkisinin olup olmadig: da irdelenmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)
2.1. Veri Seti Tanitimi (Data Set Description)

Bu ¢alismada Adnan Vilic tarafindan kaydedilen DDGUP
sinyallerini iceren veri seti (AVI SSVEP Dataset)
kullamilmustir [17]. Veri seti internet iizerinden iicretsiz
erisime agik olarak sunulmaktadir. Veri setinde, DDGUP
sinyallerinin farkli frekanslardaki yanitlarini tetiklemek i¢in
yanip sonen hedefe bakan saglikli bireylerin EEG &lgtimleri
mevcuttur. Tiim veriler ii¢ elektrot (Oz, Fpz, Fz) kullanilarak
kaydedilmigtir. Elektrot yerlesim diizeni i¢in standart
uluslararast 10-20 sistemi dikkate alinarak Oz sinyal
elektrotu, Fz referans elektrot ve Fpz ise toprak elektrotu
olacak sekilde konumlandirilmustir (Sekil 1).

Sekil 1. Uluslararasi 10-20 elektrot yerlesim diizeni ve

calismada kullanilan elektrotlarin konumlar1
(International standard 10-20 electrode layout and electrode locations used
in the study)

Denekler 120 Hz yenileme hizina ve 1680x1050 piksel
¢ozlinirliigiine sahip bir LCD bilgisayar ekrani karsisina
oturmuglardir. Kontrast ve parlaklik maksimum olacak
sekilde ayarlanmugtir. Deneklere sunulan hedefler ekranda
2,89 cm?!lik bir alana sahip olacak sekilde diizenlenmistir.
Gorsel uyaranin  deneklere  gosterilmesi ~ Microsoft
Silverlight'ta bir uygulama gelistirilmis ve bu uygulama
Windows 8 tabanli bir bilgisayarda calistirilmigtir. Elde

596

edilen verilere sebeke frekansinda (SOHz) bir analog g¢entik
filtre uygulanmustir [17].

Bu deneyde, bireyler, rengi siyahtan beyaza hizla degisen tek
bir yanip sdnen hedefe baktiklar1 bir monitdrden 60 cm uzaga
oturtulmuslardir. Deneyin uyarant monitérde sunulan 8 farklt
frekansta (6 -6,5-7-7,5-8,2-9,3-10 - 12 Hz) yanip sdnen
bir kutudur. Veri seti dort farkli katilimer ile yapilan dort
seanstan (oturumdan) olusmaktadir. Bir oturumdaki her
deneme 30 saniye siirmekte ve katilimcilar denemeler
arasinda kisa bir mola vermektedir. Her bir frekans igin
denemeler en az 3 kez tekrarlanmistir. Tablo 1’de deneye
katilan saglikli bireylerin baz1 fizyolojik bilgilerini
(cinsiyetini ve yasini) belirten bir liste sunulmustur.

Tablo 1. Tek hedef uyarimi DDGUP deneyine katilanlarin

listesi
(List of participants for single target flickering)

Denek 1 2 3 4
Cinsiyet Erkek Erkek Erkek Kadin
Yas 32 27 27 31

2.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

DDGUP tabanli BBA sistemlerinde 6znitelik vektorleri
olusturmak i¢in genellikle EEG isaretlerinin zaman ve
frekans bilgilerini igceren farkli yontemlerden faydalanilir
[18, 19]. Oznitelik ¢ikarma, DDGUP sinyallerinin iginde
gizli olan bilginin yorumlama ve tanimlama amacgl olarak
elde edilmesi islemidir [20].

Bu c¢alismada, Oznitelik vektorleri olarak, diisiik
frekanslardaki sinyaller i¢in genis, yiiksek frekanslardaki
sinyaller i¢in dar olacak sekilde degisebilen pencere
boyutlarina sahip oldugundan biitiin frekans araliklarinda
uygun zaman-frekans ¢oziiniirliigii saglayan ayrik dalgacik
doniistimii ~ yontemi  [21]  kullamilarak  Oznitelikler
olusturulmustur. EEG sinyali duragan olmayan [22] bir
sinyal oldugundan dolay1 ve sinyalin yalmizca spektrum
analizlerini degil, ayn1 zamanda sinyalin zamanda spektral
davraniglarin1  da  inceleyebilmek admma bu ydntem
kullamlmstir. {lk olarak, isaretteki yiiksek frekansh
degisimleri analiz etmek i¢in igaret yliksek geciren filtreler
serisinden, al¢ak frekansli degisimleri analiz etmek igin ise
algak gegiren filtreler serisinden gegirilir. Her filtre veya
doniisiim dalgacik doniisiimii ayrisma seviyesi (k) olarak
adlandirilir. Algak gegiren filtre ¢ikisindaki isaretin alt-
orneklenmesiyle elde edilen isaret yaklagiklik katsayilari
(Ay) ve yiiksek gegiren filtre ¢ikigindaki ise detay katsayilari
(Dy) olarak adlandirilir. Farkli Ayrik Dalgacik Doniistimii
(ADD) fonksiyonlar1 (Haar, Daubechies, Symlet, Coiflet,
Biorthogonal, Reverse Biorthogonal) kullanilarak EEG
sinyalleri frekans alt bantlarina ayristirilms (delta, teta, alfa,
beta, gama) ve her bir bandin enerji, entropi ve varyans [23,
24, 25] degerleri hesaplanmistir. Boylece frekans bantlarini
temsil edilen bir dizi 6znitelik elde edilmistir.

Her ayrigma seviyesindeki enerji, asagidaki denklemler
kullanilarak hesaplanir:
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E =C? (1)

Denklemdeki Cj, j-inci dalgacik katsayisini ifade etmektedir
[25, 26]. Cj, EEG alt bantlar1 (delta, teta, alfa, beta, gama)
icin ayr1 ayri hesaplanmistir. Toplam enerji olarak ifade
edilirse:

1
Etoptam (m) = NZ?I:1 E; 2

Burada, m dalgacik seviyesi, ayn1 zamanda karsilik geldigi
EEG alt bandi, N EEG frekans bandini olusturan dalgacik
katsayilarinin toplam sayisidir [25, 26].

Bir diger 6znitelik olan entropi (WS)) ise asagidaki gibi
hesaplanmaktadir:

WSy = =Y jcr(pjlog, (p]-)) (3)Burada ilgilenilen frekans
bandindaki tiim f frekans degerlerinin enerjilerinin olasiligt
pjolarak hesaplanmaktadir [25] ve p; ise ilgilenilen frekansin

5 elde

Etoplam

enerjisinin, toplam enerjiye bdliinmesiyle (

edilen degerdir. Dalgacik katsayilari bilindikten sonra, her

dalgacik  Olgegi seviyesinin varyanst su sekilde
hesaplanabilir:
Dm = F1(Ce — C)? @)

Burada N,,, m dalgacik seviyesine karsilik gelen katsayilarin
toplaminin  sayisidir, C;, m seviyesindeki dalgacik
katsayilarmi ve Cjise m seviyesindeki tiim dalgacik
katsayilarinin ortalama degeridir [26].

Farkli kombinasyonlardan olusan bu oOznitelikler giris
vektorli olarak kullanmilmustir. Tablo 2’de dalgacik
katsayilarinin bilesenleri ve frekans araliklari sunulmustur.

Tablo 2. 512 Hz 6rneklem frekanst i¢in alt bantlarin
ayrigimi
(Decomposition of subbands for sampling frequency of 512 Hz)

Seviye Bilesen Frekans Araligt ~ Merkez Frekans
(AveD) (Hz (Hz)

9 D1 0-1 0,5

8 D2 1-2 1,5

7 D3 2-4 3

6 D4 4-8 6

5 D5 8-16 12

4 D6 16-32 24

3 D7 32-64 48

2 D8 64-128 96

1 D9 128-256 192

0 A9 256-512 384

2.3. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Oznitelik secimi, 6znitelik c¢ikarimi sonrasinda veri
setimizde var olan Oznitelik vektorleri arasindan
siniflandirict performansini arttiracak ve hesap yiikiimiizii
azaltacak Onemli Ozniteliklerin segilimi veya azaltilmasi

olarak adlandirilmaktadir [18, 27, 28]. Oznitelik secimi
yapildiginda veri boyutu kiigiildiigiinden dolay1 hesaplama
yiikii oranmi diislirmeyi garantilerken tahmin oranim
arttirmay1 garantilememektedir [29].

Bu ¢alismada, sekiz farkl frekansin ayirt edilmesi problemi
icin dalgacik Oznitelikleri olusturulmus ve Oznitelikler
arasinda anlamli farkliliklar olup olmadigini gérmek igin
istatiksel analizde kullanilan IBM SPSS 24 [30] programi
kullanilmustir. Tek yo6nlii varyans analizi (ANOVA)
uygulanarak uyartim frekanslara ait 6znitelikler arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigina
bakilmigtir. Bu testin uygulanabilmesi i¢in dncelikle veriler
icerisinde aykirt deger olup olmadig1 incelenmis ve normal
dagilima uygun olup olmadigr arastirilmistir. Veriler
iizerinde gozle yapilan inceleme sirasinda aykiri veriye
rastlanmamustir. Daha sonra veriler {izerinde SPSS yazilimi
ile sirastyla normallik testi, varyans homojenligi testi ve tek
yonli ANOVA testi uygulanmigtir. Normallik testi
sonucunda eger verilerin normal dagilima uygun olmadigi
tespit edilseydi, cesitli doniisiimler uygulanarak verilerin
normallestirilmesi saglanmaya c¢alisilirdi. Levene testi ile
varyans homojenligi test edilmistir. Aslinda bu test sadece
ANOVA testi sonuglarma goére uygulanacak post-hoc
testlerin se¢iminde kullanilacak olmasina ragmen, nu
caligmada varyans esitligi de test edilmistir. Son olarak tek
yonli ANOVA testi ile gruplar (uyartim frekanslari)
arasindan istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadig:
test edilmistir. ANOVA testi gruplar arasinda fark oldugunu
gosterebilse de, hangi gruplarin digerlerin ayristigini
gosterme kapasitesine sahip degildir. Fakat bu ¢alismada
amaglanan ANOVA testi ve post-hoc testi ile ayristirma
yapmak olmadigindan, post-hoc testleri yapilmamustir.
Secilen istatistiksel anlamlilik diizeyine (p) gore, uyartim
frekanslarma ait Ol¢limler arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark tespit edilen 6znitelikler se¢ilen 6znitelikler
havuzuna eklenmistir. Bu c¢alismada istatistiksel anlamlilik
diizeyi (o) 0,05 olarak secilmistir.

2.4. Smiflandirma (Classification)

DDGUP sinyalini tanimlamak ve bu sinyali komuta
doniistiirebilmek igin sinyalden ¢ikarilan Ozniteliklerin
simiflandirilmast gerekmektedir [18]. Smiflandirma igin,
hangi smifa ait oldugu onceden bilinen belirli sayidaki
Oznitelik  vektoriiniin  olusturdugu  “veri  kiimeleri”
kullanilarak egitilir. Bu egitim sonrasinda algoritmasinin
gerektirdigi parametreleri belirlenmis olan smiflandiricilar,
egitimde  kullanilmayan bagka  Oznitelik  vektorleri
uygulanarak test edilirler [31].

Bu c¢alismada DDGUP sinyalinden ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri altt  temel smiflandirici  ile  denenmistir.
Siniflandirma islemi i¢in MATLAB yaziliminda mevcut
olan “Classifier Learner” uygulamasi [32] kullanilmistir ve
uygulamada yer alan biitiin siiflandiricilarin  ve alt
parametrelerinin veri iizerindeki performanslari
incelenmistir. Bu siiflandiricilar  su  algoritmalardan
olusmaktadir: Karar Agaglart (Fine, Medium, Coarse),
Ayirict Analizi (Linear, Quadratic), Naive Bayes (Gaussian,
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Kernel-Based), Destek Vektér Makineleri (Linear,
Quadpratic, Cubic, Fine Gaussian, Medium Gaussian, Coarse
Gaussian), k-En Yakin Komsuluk (Fine, Medium, Coarse,
Cubic, Cosine, Weighted) ve Topluluk Siniflandiricilari
(Boosted, Bagged, Subspace discriminant, Subspace KNN,
RUSBoosted Trees).

Takip eden alt boliimlerde bu algoritmalarla ilgili temel
bilgiler verilmeye calisilmistir. Daha detayli bilgi i¢in bu
caligmanin kaynaklarinda belirtilen kitap, makale ve yardim
dokiimanlar1 kullanilabilir [27, 28, 29, 30, 31, 32].

2.4.1. Karar Agaglarl (Decision Trees)

Karar agaclar1 veride bulunan bagimsiz degiskenleri bilgi
kazancina gore diigiimlere ayiran ve tahmin esnasinda ilgili
araliktan bir deger soruldugunda cevap olarak araliktaki
(egitim esnasinda 6grendigi) ortalamay1 sdyleyen bir makine
Ogrenme algoritmasidir [27]. Karar agaci algoritmalarinda
diigimlere  bolinmenin nasil  gergeklesecegi agacin
dogrulugunu etkileyen faktorlerdendir. Bu nedenle karar
agaclari, bir digiimi iki veya daha fazla alt diigiimde
bdlmeye karar vermek i¢in birden fazla algoritma kullanir
[28]. Algoritma se¢imi, hedef degiskenin tiiriine bagh
olmakla birlikte en sik kullanilan algoritmalar; kategorik
degiskenler i¢in Entropi, Gini, Siniflandirma Hatas1 yontemi
seklindedir. Bu c¢alismada entropi kullanilmistir. Entropi,
verilerimizle ilgili belirsizligin bir dlciistidiir. Karar agaglar1
bulunulan durumun entropi degerini (rastgelelik derecesini)
diisiiren secimler yaparak bilgi kazancini (information gain)
maksimize etmeye ¢alisir. Bunun i¢in de her diigiimde hata
fonksiyonunu tekrar hesaplaylp en diisiikk hataya sahip
soruyu/durumu seger.

2.4.2. Ayirici analizi (Discriminant analysis)

Ayrimcer analiz siniflandiricisinin amaci, verideki bagimsiz
degiskenleri homojen gruplara dogru bir sekilde bolmektir.
Dogrusal Ayirim Analizi (LDA), grup elemanlarini belirler
ve her eleman i¢in farkli gruplara ait olma olasiligin1 hesaplar.
Eleman daha sonra olasilik puant en yiiksek olan gruba atanir.
LDA, ongoriiciilerin normal olarak dagitildigini (Gauss
dagilimi) ve farklt simiflarin sinifa 6zgii elemanlara ve esit
varyans / kovaryansa sahip oldugunu varsayan bir dogrusal
ayirict fonksiyon olusturur. Quadratic Diskriminant Analizi
(QDA) ise, varyans / kovaryans esitligini kabul etmez. Yani,
QDA i¢in kovaryans matrisi her smif igin farkli olabilir.
Dolayistyla ayrimer fonksiyonu ikinci dereceden olacak
sekilde yapilandirir [27, 28, 31].

2.4.3. Naive bayes smiflandiricist (Naive bayes classifier)

Naive Bayes siniflandiricisi Thomas Bayes tarafindan 1812
yilinda bulunan kosullu olasilik hesaplama formiiliine
dayanan bir makine 6grenme algoritmasidir [28, 32]. Bayes
teorimi  olarak adlandirilan bu teorem su sekilde
hesaplanmaktadir:

P(B\A)P(A
P(A\B) = ZEWPW) ;(;)( )
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Burada her bir terim sirasiyla su sekilde tanimlanmaktadir
[27]:

eP ( A\ B ) = B olay1 ger¢eklestiginde A olaymin
gerceklesme olasiligi,

e P ( A)= A olaymin ger¢eklesme olasiligi,

eP ( B\ A ) = A olay1 gergeklestiginde B olaymnin
gerceklesme olasiligi,

¢ P ( B) =B olaymin gergeklesme olasilig1.

2.4.4. Destek Vektor makineleri (Support vector machines)

Destek Vektér Makineleri (DVM), istatiksel 6grenme
teorisine dayali bir gozetimli makine Ogrenmesi
algoritmasidir [18]. DVM, temel olarak iki veya daha fazla
smifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde ayirmak igin
hiper diizlemler kullanir. DVM, veri setinin dogrusal olarak
ayrilabilme ve ayrilamama durumuna gore ikiye
ayrilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde, karar
dogrusunun yeni katilacak olan veriye karsi dayanikli
olabilmesi i¢in simir ¢izgisinin, iki siifin sinir ¢izgilerine en
yakin uzaklikta olmas: gerekmektedir. Bu sinir ¢izgisine en
yakin noktalar, destek noktalar1 olarak adlandirilmaktadir.
Veri kiimesinin dogrusal olarak siniflandirilmasi miimkiin
olmayan durumlarda ise, her bir verinin iist dzellik uzayryla
eslenmesi ve yine bu yeni uzayda bir hiper diizlem yardimryla
smiflandiriimast “cekirdek hilesi” kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Bu hile verileri, ¢ekirdek islevi K (x,
y) (Kernel fonksiyonu) kullanarak, genellikle ¢ok daha
yiiksek boyutlara sahip baska bir bosluga dolayli olarak
eslemekle saglanir. EEG temelli BBA arastirmalarinda
genellikle kullanilan ¢ekirdekler Gauss veya Radyal Temel
Fonksiyon (RBF) ¢ekirdegidir [31].

2.4.5. k-en yakin komsuluk (k-nearest neighbor)

k-En Yakin Komsuluk algoritmasi, 1967 yilinda T. M. Cover
ve P. E. Hart tarafindan onerilmistir [27, 28]. Algoritma,
smiflar1  belli olan bir 6rnek kiimesindeki verilerden
yararlamlarak cahsir. Ornek veri setine katilacak olan yeni
elemanm, mevcut elemanlara gore uzakligi Euclidean,
Manbhattan gibi uzaklik fonksiyonlar: ile hesaplanip, “k”
sayida yakin komsuluguna bakilir. Bu komsulardan hangisi
fazla ise yeni verinin etiketi o sinifa ait kararin1 olusturur.

2.4.6. Topluluk 6grenimi simiflandiricist (Ensemble learning
classifier)

Topluluk 6grenmesi, varyansi azaltmak (bagging), sapmay1
(boosting) ve/veya tahminleri iyilestirmek (stacking) icin
birden fazla makine 6grenme tekniklerini tek bir tahmin
modelinde (siniflandiricida) birlestiren meta algoritmalardir
[32]. Bu algoritmaya gore verilerdeki olas1 giiriiltii, cakisan
veri dagilimlar1 ve aykir1 degerler nedeniyle genellikle tek
smiflandiricilar belirli ve kesin bir smiflandirma dogrulugu
elde edemezler. Yani her smiflandirma problemi i¢in en iyi
sekilde calisan tek bir model (siniflandirict) yoktur. Bu
nedenle  topluluk  &grenmesi  yontemlerine  ihtiyag
duyulmaktadir.
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2.5. Smiflandirici Performanslarin Degerlendirme
(Evaluating Classifier Performances)

Bu caligmada kullanilan smiflandirma algoritmalarinin
performanslarin1  degerlendirmek i¢in k-katlamali ¢apraz
dogrulama ve hata matrisi degerlendirme kriterleri
kullanilmustir.

2.5.1. k- katlamal ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation)

Oriintii tanima (veya makine o&grenmesi) calismalarinda
cikarilan Ozniteliklerden olusan veri seti egitim ve test
kiimeleri olmak {izere ikiye ayrilir. Egitim kiimesi ile
kullanilan smiflandirma algoritmasmin  kendisine 6zgii
parametrelerinin diizenlenmesi saglanir. Test kiimesi ile de bu
parametrelere gore algoritmanin verecegi cevaplardaki
hatalar tespit edilir. Egitim ve test kiimesi olarak veri setini
ayirmada en sik kullanilan yontemlerden birisi k-katlamali
capraz dogrulama yontemidir. Bu yontemde veri seti rasgele
k parcaya boliiniir. Her seferinde k-1 parga algoritmanin
egitimi i¢in kullanilirken, kalan 1 parca algoritmanin testi i¢in
kullanilir. Bu islem tiim pargalar test amaciyla kullamilincaya
kadar tekrarlanir. Her seferinde test hatalari kayit edilerek son
parcadan sonra hatalarin ortalamasi hesaplanir. Kullanilan
smiflandirict  algoritmasmin  performanst  bu  sekilde
degerlendirilir [33]. Bu ¢alismada veri seti 10 esit parcaya
boliinmiistiir [34, 35]. Her tekrarda, mavi boyali alan test
setine ayrilirken diger renkli pargalar egitim igin
kullanilmigtir (Sekil 2).

2.5.2. Hata matrisi (Confusion matrix)

Siniflandirict bagarimini degerlendirmek i¢in dncelikle hata
matrisi hesaplanmaktadir. Smiflandirma algoritmasinin test
kiimesine verdigi cevaplarin veri setindeki gergek degerlerle
karsilastirlmasi ile olusturulur. ki durumlu problemlerde
dort farkli durumdan olusan bir tablo seklindedir [27, 28]:

e Dogruya dogru (True Positive - TP)

e Dogruya yanlis (True Negative - TN)

e Yanlisa dogru (False Positive - FP)

¢ Yanlisa yanlig (False Negative - FN)

Bu degerlere bagl olarak smiflandirict performans: olarak
dogruluk degeri hesaplanir [27, 28]:

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Dogruluk (ACC) = (6)

2.5. Uygulama Detaylari (Implementation Details)

Yukarida agiklanan yontemler birlestirilerek asagidaki akis
semas1 seklinde 6zetlenmistir (Sekil 3). Buna gére, DDGUP
verilerini igeren EEG verisetinden alt1 farkli ana dalgacik tiirii
kullanilarak dalgacik katsayilar1 hesaplanir. Algoritmanin
geri kalam bu alti farkli dalgacik doniisiimii igin
tekrarlanmaktadir. Bu dalgacik katsayilar1 bes farkli EEG
frekans bandina karsilik gelecek sekilde gruplanir. Bu
sekilde, her bir frekans bandi i¢in elde edilmis olan dalgacik

VERI SETI

EGITIM TEST
1
I

| l $ Hata=
l $ Hata #3
$ Hata #10
Hata #1 + Hata 22 + Hata =3 = .. + Hata #10
Hata=

10

Sekil 2. Siniflandirmada kullanilan /0-kat ¢capraz dogrulama modeli (10-fold cross validation model used in classification)
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Sekil 3. Onerilen calismanin akis semas1 (Flowchart of the proposed study)

katsayilarindan enerji, varyans ve entropi degerleri
hesaplanarak Oznitelik vektorii olusturulmus olur. SPSS
yazilim paketi kullanilarak bu 6znitelikler tizerinde varyans
analizi (ANOVA) ile istatistiksel anlamli farklilik gdsteren
Oznitelikler segilir. Algoritmanin bu asamadan sonrasinda yer
alan smiflandirma algoritmalarinin  girigsine Once tiim
Oznitelikler ve daha sonra sadece ANOVA ile segilen
Oznitelikler uygulanir. Alti temel siniflandirici algoritmasinin
farkli alt tiirleri dahil edildiginde yirmi dort farklh
smiflandirma iglemi sirasiyla ¢alistirilmigtir. Boylece 6 farkli
dalgacik tiirti, 6znitelik se¢gmenin uygulanma durumu, 6 temel
smiflandiricinin toplam 24 farkl: algoritmast ile siniflandirma
isleminin kosturuldugu ve hem 4 denek i¢in ayri hem de 4
denek birlikte calistirildigi disiiniildiigiinde, bu c¢alisma
kapsaminda toplam 1440 kez smiflandirma algoritmasi
caligtirtlmustir.

3.SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu c¢alismada kullanilan DDGUP verileri “www.setzner.
com” [17] sitesinden agik erisim yoluyla, veri seti sahibinin
izni dahilinde almmustir ve analizler i¢in olusturulan
algoritmalar MATLAB programi [32] ve IBM SPSS 24
paket programi [30] kullanilarak test edilmis ve
600

siiflandirilma performans olgiitleri ise yine MATLAB
programiyla  incelenmistir. Her  bir  smiflandirma
algoritmasinin performansi dogruluk kistast kullanilarak
degerlendirilmistir. Sekiz farkli frekansi siniflandirmak i¢in
EEG sinyalinin alt bantlarindaki (delta, teta, alfa, beta, gama)
enerji, varyans ve entropi gibi dnemli ii¢ 6znitelik, alt1 farkli
dalgacik fonksiyonu (Haar, Daubechies, Symlet, Coiflet,
Biorthogonal, = Reverse  Biorthogonal)  kullanilarak
hesaplanmistir. Bu ¢alismada 6znitelik se¢imi i¢in tek yonlii
ANOVA testi ile yapilmigtir. Bu testin uygulanabilmesi igin
verilerin normal dagilmis olmas: 6n kosulu vardir [30].
Bunun i¢in SPSS yazilimi kullanilarak normallik testi
uygulanmistir ve elde edilen istatistiksel anlamlilik degerleri
(p) kayit edilmistir (Tablo 3). Bu tablodaki tiim degerler
secilen 0,05 anlamlilik diizeyinden biiylik oldugu igin, tiim
6zniteliklerin normal dagilima uyduklari kabul edilmektedir.
Tek yonlit ANOVA testi uygulanirken ikinci adimda varyans
homojenligi testi uygulanmaktadir. Bu amacgla Levene
istatistigi tercih edilmektedir [30]. Genellikle varyans
homojenligi  testi  sonuglar1  post-hoc  testlerinde
uygulanmaktadir ve anlamlilik degeri 0,05’ten biiyiik veya
esit olmasi (p = 0,05) halinde varyans homojen olarak
degilse heterojen olarak kabul edilmektedir. Bu sonuca gore
ANOVA testi sonrast uygulanacak post-hoc testinin se¢imi
yapilir. Bu ¢alismadaki Oznitelikler {izerinde yapilan test
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Tablo 3. DDGUP verilerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin normallik testi sonuglar
(Normality test results of features extracted from SSVEP data)

Normallik Testi Anlamlilik Degerleri (p)

Oznitelikler Delta Teta Alfa Beta Gama
Haar Enerji 0,200 0,258 0,179 0,191 0,166
Haar Varyans 0,127 0,256 0,153 0,123 0,145
Haar Entropi 0,117 0,070 0,085 0,061 0,097
Db4 Enerji 0,200 0,468 0,356 0,345 0,258
Db4 Varyans 0,082 0,143 0,124 0,263 0,066
Db4 Entropi 0,200 0,259 0,149 0,179 0,109
Sym4 Enerji 0,140 0,091 0,119 0,413 0,234
Sym4 Varyans 0,117 0,070 0,142 0,256 0,080
Sym4 Entropi 0,200 0,468 0,154 0,374 0,099
Coifl Enerji 0,082 0,143 0,175 0,219 0,123
Coifl Varyans 0,166 0,092 0,200 0,110 0,254
Coifl Entropi 0,154 0,155 0,147 0,201 0,125
Rbio2.8 Enerji 0,126 0,080 0,200 0,119 0,096
Rbio2.8 Varyans 0,200 0,138 0,169 0,104 0,200
Rbio2.8 Entropi 0,069 0,094 0,086 0,073 0,051
Bior3.5 Enerji 0,093 0,071 0,076 0,087 0,120
Bior3.5 Varyans 0,062 0,052 0,089 0,060 0,052
Bior3.5 Entropi 0,100 0,069 0,117 0,090 0,109

sonucunda anlamlilik degeri 0,62 olarak bulundugundan
gruplarda varyans homojenliginden soz edilebilir (Tablo 4).

Tablo 4. Normal dagilima sahip verilerin varyans
homojenligi testi
(Variance homogeneity test of normally distributed data)

Varyans Homojenligi Testi
Levene Istatistigi dfl df2 Anlamlilik (p)
2,508 7 87 0,62

Oznitelik segiminde son adim olarak tek yonlii ANOVA testi
ile gruplar arasindaki farkliliklar, anlamlilik degeri (p <
0,05) kistasina gore tespit edilmistir (Tablo 5). Tabloda
istatistiksel olarak anlamli bulunan 6znitelikler ait olduklart
EEG frekans bantlarina gore “v” ile gdsterilmistir. Buna
gore Haar ve Bio3.5 ana dalgaciklarina ait dzniteliklerin
secilmedikleri goriilmektedir. Ayrica Beta ve Gama
bantlarindaki 6zniteliklerin de segilmedikleri goriilmektedir.
ANOVA testi gruplar arasinda anlamli bir fark oldugunu
gostermekle birlikte hangi gruplarin birbirlerinden ayrildigi
vermemektedir ve bu amagla post-hoc testlerinin yapilmast
tavsiye edilmektedir. Fakat bu caligmada amaglanan
ANOVA testi ile gruplart birbirinden ayirmak olmadig: ve
sadece anlamli bir farkin olduguna dair bir tespitin yeterli
olmasindan dolayi, bu g¢alismada pot-hoc testleri
uygulanmamistir. Smiflandirma asamasinda, Oncelikle
Oznitelik se¢imi yapilmadan biitiin 6znitelikler kullanilarak
siniflandirma  algoritmalar1  ¢alistirilarak performanslari
kayit edilmistir (Tablo 6). Birinci denek igin Bior3.5 ana
dalgacigi kullanilan 6znitelikler ve LDA siniflandiricist ile
%S55,6, ikinci denek i¢in Bior3.5 ana dalgacigr kullanilan
Oznitelikler ve Ensemble Learner siniflandiricist ile %26,9,
tiglincii denek i¢in Haar ve DB4 ana dalgacigi kullanilan
Oznitelikler ve Naive Bayes smiflandiricist ile %33,3, ve

dordiincti denek i¢in Bior3.5, DB4 ve Sym4 ana dalgacigt
kullanilan 6znitelikler ve Naive Bayes - Ensemble Learner
siniflandiricist ile %28,6 smiflandirict basarimlart elde
edilmistir. Bu tabloya gore, ortalama %36,1 basarim elde
edildigi ve Bior3.5 ana dalgacigi genel olarak iyi sonug
vermekle birlikte tiim denekler i¢in ortak bir dalgacik tiirii ve
siiflandirict belirlenemedigi goriilmektedir. Daha sonra,
sadece secilen Ozniteliklerin dort farkli katilimer igin
smiflandirma  algoritmalar1 caligtirilarak elde edilen en
yiiksek smniflandirict performanslart kayit edilmistir (Tablo
7). Birinci denek i¢in Coifl ve Sym4 ana dalgacig kullanilan
Oznitelikler ve KNN - Ensemble Learner smiflandiricist ile
%25,9, ikinci denek i¢in tim ana dalgacik tiirlerindeki
Oznitelikler ve KNN - SVM - Ensemble Learner
smiflandiricist ile %23,1, ii¢iincii denek i¢in Sym4 ana
dalgacigt kullanilan 6znitelikler ve LDA siniflandiricist ile
%38,1, ve dordiincii denek icin RBio2.8 ana dalgacigi
kullanilan 6znitelikler ve Naive Bayes smiflandiricist ile
%38,1 smiflandirict basarimlari elde edilmistir. Bu tabloya
gore, ortalama %31,3 basarim elde edildigi ve genel olarak
tiim denekler i¢in iyi sonug veren ortak bir dalgacik tiirii ve
smiflandirict belirlenemedigi goriilmektedir. Son olarak,
biitin ~ katilimcilarin =~ EEG ~ kayitlarinin  birlikte
degerlendirilmesi i¢in siniflandirma algoritmalar1 hem
Oznitelik se¢imi yapilmadan tim O6znitelikler igin hem de
Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra ¢aligtirilarak siniflandirma
performanslari kayit edilmistir (Tablo 8). Bu sonuglara gore
tim denekler birlikte degerlendirildiginde en yiiksek
ortalama siniflandirict basarimlarina tiim smiflandiricilarda
Rbio2.8 ana dalgacik kullanildigi zaman ulagilmaktadir.
Tabloda, 6znitelik se¢imi yapildigt zamanki smiflandirict
basarimlari (*) isareti ile gosterilmistir. Buna gore, d6znitelik
secimi yapilarak tim deneklerin verilerinin birlikte
caligtirldigr siniflandiricilar her durumda daha koti bir
siiflandirict bagarimi vermektedir.
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Tablo 5. EEG frekans bantlarina gore se¢ilen 6znitelikler. ANOV A anlamlilik degerlerine (p <0,05) gore segilen
Oznitelikler “v” simgesi ile belirtilmistir.
(Selected features from EEG frequency bands. The selected features via signifance values (p<0,05) obtained by ANOVA are indicated by “v”)

EEG Frekans Bantlari
Delta Teta Alfa Beta Gama

Oznitelikler

Haar Enerji
Haar Varyans
Haar Entropi
Db4_ Enerji

Db4 Varyans
Db4 Entropi
Sym4_ Enerji
Sym4 Varyans
Sym4 Entropi
Coifl_Enerji
Coifl_Varyans
Coifl Entropi
Rbio2.8 Enerji
Rbio2.8 Varyans
Rbio2.8 Entropi
Bior3.5 Enerji
Bior3.5 Varyans
Bior3.5 Entropi

NENENE SRR
CaA LAaLLaNaQ
<AL

SSENENEN
SNENEN

Tablo 6. Biitiin 6zniteliklerin siniflandirma performanslari (Classification performance of all features)

Katilimcilar Dalgacik l];::se}llﬁlr(r??‘;)) Smiflandiricilar
Haar 37,0 SVM (Cubic)
Coifl 25,9 Ensemble (Bagged Trees)
1 Db4 29,6 Tree (Fine, Medium, Coarse)
Bior3.5 55,6 LDA
Rbio2.8 22,2 Naive Bayes, SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse)
Sym4 25,9 KNN (Coarse), SVM (Coarse Gaussian), Ensemble (Boosted Trees)
Haar 231 SVM (Fine Gaussian), SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse),
’ Ensemble (Boosted Trees)
Coifl 23,1 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
2 Db4 23,1 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
Bior3.5 26,9 Ensemble (Subspace KNN)
Rbio2.8 23,1 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
Sym4 23,1 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
Haar 33,3 Naive Bayes (Kernel), Ensemble (Subspace KNN)
Coifl 23,8 SVM (Quadratic)
3 Db4 333 Naive Bayes (Kernel)
Bior3.5 19,0 KNN (Weighted), Ensemble (Subspace KNN)
Rbio2.8 19,2 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
Sym4 19,0 LDA
Haar 19,0 KNN (Cubic)
Coifl 23,8 Naive Bayes (Kernel)
4 Db4 28,6 Ensemble (RUSBoosted Trees)
Bior3.5 28,6 Naive Bayes (Kernel)
Rbio2.8 19,0 Ensemble (Subspace Discriminant)
Sym4 28,6 Ensemble (Subspace Discriminant)
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Tablo 7. Segilen 6zniteliklerin siniflandirma performanslari (Classification performance of selected features)

Katilimeilar  Dalgacik E&rllsz;ilriil"(/o) Siniflandiricilar
Coifl 25,9 Ensemble (Boosted Trees)
Db4 222 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse)
1 . SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse),
Rbio2 8 222 Ensemble (Boosted Trees)
Sym4 25,9 KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
Coifl 23,1 Ensemble (Boosted Trees)
Db4 23,1 SVM (Coarse Gaussian), KNN (Coarse)
) SVM (Fine Gaussian), SVM (Coarse
Rbio2.8 23,1 Gaussian), KNN (Coarse), Ensemble
(Boosted Trees)
Sym4 23,1 KNN (Coarse), Ensemble (Boosted Trees)
Coifl 9,5 Ensemble (RUSBoosted Trees)
3 Db4 333 Tree (Fine, Medium, Coarse)
Rbio2.8 28,6 Ensemble (Subspace KNN)
Sym4 38,1 LDA
Coifl 19,0 Ensemble (RUSBoosted Trees)
4 Db4 19,0 Naive Bayes (Gaussian)
Rbio2.8 38,1 Naive Bayes (Gaussian)
Sym4 23.8 LDA

Tablo 8. Oznitelik segimi 6ncesinde ve sonrasinda (*) smiflandiricilarin ortalama basarisi
(Average success of classifiers before and after feature selection (*))

Smiflandiricilar Dalgaciklar
Haar Db4 Sym4 Coifl Bior3.5 Rbio2.8
Karar Agaglari 15,8 15,8 18,9 20,0 22,1 26,3
14,7* 14,7* 11,6* 21,1*
Ayiricr Analizi 18,9 10,5 13,7 18,9 15,8 21,1
8,4% 14,7* 13,7* 16,8*
Naive Bayes 15,8 12,6 12,6 14,7 12,6 16,8
15,8* 16,8* 15,8% 16,8*
Destek Vektor Makinesi 20,0 ii:g* ;i:;* }‘7‘:;* 14,7 ig:g*
En Yakin Komsuluk 21,1 14,7 13,7 14,7 17,9 34,7
Siniflandiricisi 15,8* 15,8% 18,9%* 29,5*
232 12,6 15,8 21,1 232 37,9
Topluluk Siniflandiricilar 16.8* 16.8* 17.0% 33.7%

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligmada acik erisim yoluyla elde DDGUP verileri
lizerinden ayrik dalgacik doniisiimii araciligiyla enerji,
varyans ve entropi gibi dznitelikler hesaplanarak deneklere
sunulan gorsel uyaranin frekansinin beynin oksipital lobunda
da aym1 frekansla tespit edilip edilemedigi ¢oklu
smiflandirma yontemi ile degerlendirilmeye ¢alisiimigtir. Bu
amagla, hem alt1 farkli dalgacik fonksiyonu (Haar,
Daubechies, Symlet, Coiflet, Biorthogonal, Reverse
Biorthogonal) hem de varyans analizi (ANOVA) tabanlt
Oznitelik se¢iminin etkileri incelenmistir. Alt1 temel
simiflandirma algoritmasinin farkli parametreleri ile sekiz
uyartim frekansi tespit edilmeye ¢alisilmigtir. Her denek igin
ayr1 ayr1 yapilan siniflandirma islemleri sonucunda 6znitelik
secimi yapilmadan tiim 6znitelikler kullanildiginda ortalama
%36,1 (%26,9-55,6) (Tablo 6) ve sadece segilen
Ozniteliklerin kullanilmasi durumunda ise %31,3 (%23,1-
38,1) (Tablo 7) arasinda dogrulukla uyartim frekansinin

tahmin edilebildigi gorilmiistiir. Ayrica tiim deneklerin
verileri  birlikte kullanildiginda ise oOznitelik segimi
yapilmadan tiim 6znitelikler kullanildiginda %37,9 (Tablo 8)
ve sadece secilen 6zniteliklerin kullanilmasi durumunda ise
%33,7 (Tablo 8) ortalama dogrulukla uyartim frekansinin
tahmin edilebildigi goriilmiistiir. Buna gore, deneklerin
verileri ayr1 ayr1 degerlendirildiginde herhangi bir ana
dalgacik tiiriiniin ve smiflandirict algoritmasinin baskin
olmadigi goriilmesine ragmen deneklerin verileri birlikte
kullanildiginda topluluk siiflandiricilarinin  ve Reverse
Biorthogonal (Rbio2.8) ana dalgaciginin diger siniflandirict
ve ana dalgacik kombinasyonlarina gore bariz bir sekilde
tstiin oldugu anlagilmaktadir. Bununla birlikte tek yonlii
ANOVA gibi istatistiksel tabanli bir 6znitelik se¢iminin
DDGUP ile BBA kontroliinde daha kétii bir sonug verdigi
goriilmiistir. Bu nedenle literatiirde mevcut olan diger
Oznitelik se¢imi yontemlerinden birisinin kullanilmasi daha
yiiksek sonuglar verebilir. Literatiirde mevcut olan diger
calismalar, farkli uyartim frekanslarinda ekranda gosterilen
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resimlerin (kutularin) hangisine odaklanildiginin bulunmast
iizerine yogunlagmislardir. Bu nedenle yiiksek siniflandirici
basarimlar1 elde etmislerdir. Sadece Sayilgan vd. [16]
tarafindan yapilan c¢alismada aynt DDGUP veri seti [17]
kullanilarak elde edilen zaman alani 6znitelikleri ile uyaran
frekanst  tespit  edilmeye caligilmustir. Bireysel
degerlendirmede deneklerin DDGUP sinyallerinden uyartim
frekanslar1  %22,20-42,90 arasinda dogrulukla ve tiim
denekler birlikte degerlendirildiginde ise %20,00 performans
elde edilmistir [16].

Bizim calismamizda da gorsel uyaranda sunulan frekans
bilgisinin tespitine calisilmig ve literatiirde sekiz uyartim
frekansimin ayni anda kullanildig: tek caligmadan ¢ok daha
iyi bir sonug elde edilmistir. Ustelik son dénemlerde umut
vaat eden CCA algoritmasimnin kullanildig1 ve sadece dort
frekansin  kullanmldigi calismalarla da kiyaslanabilir bir
performans elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
sadece gorsel uyaranin gosterilip gosterilmedigi degil, ayni
zamanda  hangi  siklikla  gOsterildigi de  tespit
edilebilmektedir. Boylece mevcut ¢alismalara ilave olarak
ekranda ayn1 anda tek resmin gosterilmesi ve buna kiginin
odaklanip odaklanmadigi degil, birden fazla resmin farklt
sikliklarda ayni anda gosterilmesi ve bunlardan hangisine
denegin odaklandiginin tespit edilmesinin yolu agilmaktadir.
Ayrica literatiirdeki ¢ogu c¢alismadan farkli olarak sekiz
smifli  bir veri setinin  ¢oklu  smiflandirmasi
gerceklestirilmistir. Dolayisiyla DDGUP sinyalleri {izerine
yapilan ¢alismalarda simdiye kadar genellikle 2 veya 3
smifla yiiksek siniflandirma performanslari elde edilirken
bizim ¢aligmamizda 8 sinifla elde edilen sonuglar nispeten
iyi oldugunu gostermektedir.

Yine de bu c¢alismada elde edilen siiflandirici
basarimlarinin tatmin edici diizeyde olmamasi, verilerin elde
edilmesi sirasinda segilen uyartim frekanslar1 arasindaki
frekans farklarinin  esit olmamasindan kaynaklaniyor
olabilir. Bazi1 birbirini takip eden frekanslar arasinda 0,5 Hz
fark varken, bazilar1 arasinda ise 2 Hz fark bulunmaktadir (6
-6,5-7-75-82-93-10 - 12 Hz). Bu nedenle gelecek
caligmalarda, bu sonuglari daha da iyilestirmek adina
kullanilan yoOntemlerde parametre optimizasyonu hedef
alinarak sonuglarin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.
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