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Yiiksek Lisans Tezi

Beyin Dalgalarinin Olgiimiinde Kullanilan Algoritmalarm Incelenmesi ve Gii¢ Analizi
T.U. Fen Bilimler Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

OZET

Her yil diinya da binlerce epilepsi teshisi konulmaktadir. Teshis konulan kisilerin
cogunda geg teshis konuldugundan tedavi imkanlar1 zorlasmaktadir. Erken teshis konulmasi
durumunda tedaviye yanit verme ihtimalleri ytliksek olup iyilesme oranlarini ciddi derece de
etkilemektedir.

Diinya c¢apinda en ¢ok oOliimle sonucglanan hastaliklar norolojik hastaliklardir.
Norolojik bir hastalik olan epilepsinin erken teshis konulan ¢ocuklarda iyilesme
durumlarmin yiiksek oranlarda basarili oldugu gozlemlenmektedir. Epilepsi teshisinde
kullanilan EEG cihazlan giliniimiizde doktorlarin en biiyiik yardimcisidir. Bu nedenle belli
bir kism1 degil de tiim insanliga faydasi olan bu cihazin dogru tespit ile erken tan1 koymasi
hayati derecede onemlidir.

Bu tez calismasinda EEG cihazlarinda kullanilmakta olan algoritmalarin c¢alisma
sekli incelenecektir. Incelenen algoritmalar sonucunda cihaz kullanilmasi 6nerilen yeni bir
siire¢ Onerilecektir. Onerilecek olan algoritmanin diger algoritmalara gore hata paymimn

diistik ve performans olarak da yavas olmamasi beklenmektedir.
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ABSTRACT

Every year, thousands of epilepsy diagnoses are made around the world. Since most
of the diagnosed people are diagnosed late, treatment opportunities become difficult. In
case of early diagnosis, the probability of responding to treatment is high and it seriously
affects the recovery rates.

The diseases that cause the most deaths worldwide are neurological diseases. It is
observed that children with early diagnosis of epilepsy, a neurological disease, have high
rates of recovery. EEG devices used in the diagnosis of epilepsy are the greatest assistants
of doctors today. For this reason, it is vitally important that this device, which is beneficial
to all humanity, not a certain part, makes an early diagnosis with accurate detection.

In this thesis, the working of the algorithms used in EEG devices will be examined.
As a result of the analyzed algorithms, a new process that is recommended to use the device
will be proposed. It is expected that the proposed algorithm will not have a low margin of

error and slow performance compared to other algorithms.
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BOLUM 1

GIRiS

EEG islemi, beyinde gerceklesen elektriksel aktiviteleri oOlg¢iimlemek igin
yapilmaktadir. Basta epilepsi hastaligi olmak iizere biling ve algi bozukluklari, uyku
bozukluklar1 gibi bir¢ok sinirsel hastaligin tespitinde kullanilir. EEG 6l¢iimii, norolojik
hastaliklarin sebeplerinde ve teshis belirlemeye 6nemli katkist olan bir tetkik durumuna

gelmigtir (Giil vd., 2021).

Diinya Saghk Orgiitiiniin agikladig1 istatiksel sonuglara gore oliimlere yol acan
hastaliklar da en biiyiik orana sahip hastalik norolojik hastaliklardir. Tiirkiye de 750.000
civarinda epilepsi rahatsizligi bulunan insan oldugu distiniilmektedir. Bu sayr Diinya

genelinde ise 65.000.000 oldugu tahmin edilmektedir (Tiirk Noroloji Dernegi, 2022).

Belirtilen bu ciddi sayilar her giin gittikce artmaktadir. Bu hastaliktaki 6liim orani
da goz ardi edilmeyecek derecede yiiksektir. Bu da epilepsiyi norolojik hastaliklardan en

yaygin olan1 olarak karsimiza ¢ikarmaktadir.

Epilepsi teshisinin konulmasindan c¢ok teshisin ne zaman ve hangi evrede
konuldugu onemlidir. Erken teshis ile gec¢ teshis konulan hastalarin tedavi siireci ve
hastanin tedaviye verdigi cevap ciddi derece de fark gostermektedir. Erken teshis konulan
hastalar hizli sekilde normal yasantilarina uyum saglayabilmekte ve kendi yasamlarini bir

diizen igerisine getirebilmektedir.



Doktorlarin epilepsi teshisi koyarken basta gelen yardimcilari EEG cihazlaridir.
EEG cihazlarinda 6lglimlerinin yorumlanmasi ve EEG cihazinin vardigi sonug¢ doktorun

goriigiinii onemli derece de etkilemektedir.

Bu yiizden EEG cihazinin ¢ikarim yapacagi sonuca ulagirken kullandigi
algoritmalar konusunda ufak bir degisiklik yapmak bile doktorun teshisini biiyiik 6lgiide
etkileyecektir.



BOLUM 2

GENEL BIiLGILERI

2.1. Elektroensefalografi (EEG)

EEG islemi, beyinde gerceklesen elektriksel aktiviteleri oOlgiimlemek igin
yapilmaktadir. Bu islem de beyinde yer alan sinir hiicrelerinin viicut durumuna bagli olarak
urettigi elektriksel aktiviteleri kagida yazarak beyin dalgalarin1 temsil etmektedir.
Beyindeki sinyallerin dalga tipleri farklidir (Sekil 2.1).

Delta —
0:0 0.2 . 0?4 0s os . llﬂ
Teta [ N—_ ’
ﬂ:o 0.2 04 06 os l‘.ﬂ
Alfa
0.0 02 0.4 06 08 10
Beta
0.0 02 0.4 0.6 [X] 10
| X
\ Ny | L ' | | I
Gama \ . LT |
’ 1\ A '
I
0:0 02 04 0s os l‘.ﬂ

Sekil 2. 1. Beyin Dalga Tipleri



2.2. EEG Olciimiiniin Zorlugu

EEG o6l¢iimiindeki sinyallerin dalga boylar ¢ok yiiksek degildir. Olgiim sirasinda
disaridan ¢ok fazla farkli sinyaller gelebilmektedir. Bu etkenlerin yani sira hastanin fiziksel
hareketliligi de ayr sinyaller tiretmektedir. Sebeke, elektriksel giiriiltiler, EKG, EOG vb.
gibi dis faktorler olabilmektedir. Bu faktorlerin etkisi 6l¢limii bozma yoniinde olup EEG
sinyalinde yer alan bilginin kaybolmasma kadar ciddi sonuglara varmaktadir. Kisilerin

durumlarina gore bu dl¢timler farklilik gosterebilir (Sekil 2.2).

Sekil 2. 2. Farkli durumlardaki EEG o6l¢timleri (Sivakumar, 2022)

2.3. EEG Ol¢iimiiniin Onemi

Bagsta epilepsi hastalig1r olmak iizere biling ve algi bozukluklari, uyku bozukluklar
gibi bir ¢ok sinirsel hastaligin tespitinde kullanilir. EEG 0l¢iimii, nérolojik hastaliklarin
sebeplerinde ve teshis belirlemeye onemli katkisi olan bir tetkik durumuna gelmistir. EEG
cihazinin farkl alanlarda ilgili alanlara 6zgii sekilde kullanimlar1 bulunmaktadir (Cizelge

2.1).



Cizelge 2. 1. EEG Kullanim Alanlar

Alam Kullamim Sekli ‘
Noroloji Hastanin beyin patolojisinin belirlenmesinde

Beyin Beyin ameliyatla ¢ikartilacak tiimor gibi anormal patolojik dokularin yerinin
Cerrahisi belirlenmesinde
Anestezi Anestesi altindaki hastanin anestezi seviyesinin belirlenmesinde
Pediatri | Yeni dogmus ¢ocuklarin gérme ve duyma problemlerinin belirlenmesinde

. | Zihinsel bir bozuklukta beyinde hastaliginda var olup olmadiginin
Psikiyatri - .

belirlenmesinde

2.4. EEG Dalga Boylar:

EEG islemleri esnasinda beyinden alinan dalga boylar1 ol¢iim yapilan kisinin
durumuna gore degisiklik gostermektedir. Normal, ndbet durumu, uyku hali wvs.
durumlarinda dalga boylart kisinin beyninin durumunu yansitmaktadir. Sekil 2.3 ve Sekil

2.4’te ornek dalga boylar1 deginilmektedir.
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2.5. Epilepsi

Bulagsma 06zelligi olmayan ve beyinde etkisini gosteren bir hastaliktir. Viicudun
tamammna veya bellir bir boliimiine etki edebilmektedir. Hasta, hastaligin viicudunda
kalmasi boyunca nobetler gecirmektedir. Bu nobetlerde kisa siireli de olsa mesane veya
bagirsak fonksiyonu bazen de biling kaybi gibi ataklar yer almaktadir. Nobetler yilda bir
defa da olabilir giinde birden fazla kez de gergeklesebilmektedir. Her y1l diinyada yaklasik
5 Milyon kisiye bu teshis konulmaktadir. Teshis konusunda ise nobetlerin etiyolojik
hazirlanmis belgeleri ve EEG c¢izelgesi en tutarli belirleyicileridir. Epilepsi hastalig1 ile

ilgili bazi tilkelerdeki 6liim orani ile ilgili durumu Cizelge 2.2 de goriilmektedir.

Cizelge 2. 2. Epilepsi vakalari ve buna bagl 6liim oranlar1 (Fatlawi & Kiss, 2022)
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BOLUM 3

OLCUMDE KULLANILAN ALGORITMALAR

Bu boliimde EEG cihazlarinda kullanilan asagida listenen algoritmalar incelenecektir.

Standart bir algoritma siireci Cizelge 3.1 de yer almaktadir.

e Naive Bayes Algoritmasi

e K-En Yakin Komsu Algoritmasi

e Hidden Markov Model

e Extreme Learning Machine (ELM)

e Independent Component Analysis (ICA)
e Multi-Layer Perceptron

e Decision Trees



Cizelge 3. 1. Standart Bir Algoritma Stireci

EEG Data
Preprocessing
Feature extraction

Feature selection

Classification

3.1 Naive Bayes Algoritmasi

Thomas Bayes’ten adini alan bu smiflandirici, herhangi bir 6zelligin baska bir

ozellikle iligkili olmadigin1 kabullenmektedir.

Bayes modelini olusturmak veri biiyiikliiklerinden bagimsiz oldugundan kolaydir.
Veri setinde az sayida hatali verinin olmasi veya giirtiltiiniin olmasi algoritma sonucuna etki
etmemektedir. Gelen verinin boyutu ¢ok oOnemli degildir ¢iinkii bayes smiflandiricist
gruplayarak islem yapar. Naive Bayes'in son derece karmasik diger algoritmalardan bile

daha iyi performans ortaya koyuldugu gozlenmistir.

3.1.1. Naive Bayes Teoremi

Bayes simiflandirilmasinda kullanilan Bayes Teoreminin matematiksel gosterimi su

sekildedir.



Class Prior Probability

Likelihood
Plc]x)= P(x|c)P(c)
| P(x).
Posterior Probability Pre;ic‘torPriorProbabiIity

P(c|X) = P(x;| ) x P(xy | ¢)x--x P(x, | €)x P(c)

Sekil 3. 1. Naive Bayes Teoremi

Teoremdeki degiskenleri inceleyecek olursak;

P(c|x); x olay1 gergeklestigi durumda ¢ olayinin meydana gelme olasiligidir (kosullu
olasilik).
P(x|c); ¢ olay1 gergeklestigi durumda x olayinin meydana gelme olasiligidir.

P(c) ve P(X); ¢ ve x olaylarmin 6nsel olasiliklaridir.
3.1.2. Naive Bayes Uygulama Alanlari

e Veri madenciliginde,

e Biyomedikal miihendisligi alaninda,

e Hastaliklarin ya da anormalliklerin tibbi tanimlanmasinda (otomatik olarak
mithendislik {iriinii tibbi cihazlar tarafindan tani konulmasi),

e Elektrokardiyografi (EKQG) grafiginin siniflandirilmasinda,

e Elektroansefalografi (EEG) grafiklerinin ayristirilmasinda,

e Genetik arastirmalarinda,

e Yi8in mesaj tanimlanmasinda,

e Metin ayristirilmasinda,

e Uriin smiflandirma ve diger bazi alanlarda kullanilir.
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3.1.3. Naive Bayes Algoritmasi ile EEG Kullanimi

Bayes algoritmasi, kullanilan veri setinin dogrulugunu bulmak igin tercih edilen

popiiler siniflandirma yontemidir.

Literatlir taramas1 sonucunda Bayes algoritmasinin performans degerleri ortalama
diizeyde oldugu diger algoritmalara kiyasla dogruluk degerinin ciddi fark alarak

sonuglandig1 gézlemlenmemistir.

3.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN (K-Nearest Neighbors), komsularin arasmmda durumu baz alarak yakinlk
derecesine gore c¢alisma mantig1 yer almaktadir. k-en yakin komsu isminde yer alan k
parametresi de komsu sayisi degerini barindirmaktadir. Yakinlik hesaplandiktan sonra k

parametresine gore islem yapilacak komsular belirlenmektedir.

Bu algoritma parametrelerle g¢alismamaktadir. Calismasi i¢in hazirlanan veri
kiimesini inceler ve bu egitim verisini ezberlemektedir. Tahmin islemi yapilacagi zaman
tim veri setine bakarak tahmin edilecek verinin komsularmi arayip sonrasinda bu

komgularla islem yapmaktadir. Calisma sekli ve yapis1 Cizelge 3.2’de belirtilmistir.

K (komsuluk sayisi): yakinlik derecesine gore ka¢ komsu iizerine hesaplama
gergeklestirecegini bu parametre ile belirlemekteyiz. Hesaplamay1 direkt etkileyen
parametre oldugu i¢in sonucun iizerinde ¢ok biiyiik etkisi vardir. O yiizden en uygun k
degerini belirlemek icin test verileri lizerinde denemeler yapilip hata oranina gore segcmek

gerekmektedir.
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Cizelge 3. 2. K-NN Calisma Mantig1
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3.2.1. Distance (Uzakhk)

Hesaplanacak noktanin veri setinde yer alan noktalarla arasindaki uzaklik

hesaplanmaktadir. Bu hesaplama i¢in birden ¢ok fonksiyonlar yer almaktadir.

3.2.1.1. OKlid Fonksiyonu
KNN Algoritmasinda en ¢ok tercih edilen uzaklik hesaplama fonksiyonudur.

Oklid fonksiyonun ¢aliyma mantigma gére uzakhigi hesaplanacak noktalar arasinda
dogrusal bir yol oldugu varsayilmaktadir. Bu dogrusal yolu hesaplamak aradaki uzakligi
bulmamiz1 saglayacaktir. Uzaklik hesaplama i¢in asagida yer alan Oklid Formiilii (Sekil

3.2) kullanilmaktadir (Sekil 3.3).
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d(x,y) = )":(x,- -y,

i=1

Sekil 3. 2. Oklid Formiilii

Euclidean Distance

Sekil 3. 3. Oklid Uzaklik Gosterimi

3.2.1.2. Minkowski Uzakhgi

Hesaplanacak iki nokta icin Minkowski Uzaklig1 asagida yer alan fomiile gore
hesaplanmaktadir. iki noktanm temsili x ve y degiskenleri kullanilmaktadir. Indis olarak da

1 harfi kullanilmaktadir (Sekil 3.4).

p iki nokta arasi yerine Minkowski mesafesi(uzaligi)

P=(ry,za,...,2,) and Q = (y1,¥2,...,Yn) € R”

asagidaki sekilde tanimlanir:

n /p
(Zm —yw) .

=1

Sekil 3. 4. Minkowski Uzaklig1 Formiilii
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3.2.2. KNN (K-Nearest Neighbors) Nasil Calisir?

KNN c¢alisma mantigina gore ilk ve Onemli konularindan biri k degerinin
hesaplanmasidir. Bir nokta geldiginde k degerine gore komgsular segilerek ilgili nokta ile

arasindaki uzaklik hesaplamasi yapilmaktadir.

Literatiir taramasma gére KNN algoritmalarinda uzaklik hesaplamasi olarak yaygmn
sekilde Oklid Fonksiyonu kullanilmaktadir. Oklid fonksiyonuna alternatif olarak asagidaki

uzaklik hesaplama fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir.

e  Minkowski
e Manhattan

e Hamming

3.2.3. KNN (K-Nearest Neighbors) Uygulama Alanlari

e Yz Tanima

e El Yazisi Tanima

e Hastalik Belirleme

e E-Posta Spam Filtrelemesi
e Miisteri Segmentasyonu

e Kisiye Ozel Ilac veya ihtiyac Tespiti

3.2.4, KNN Algoritmasi ile EEG Kullanimi

Literatiir taramasit sonucunda KNN algoritmasinin dogruluk degerlerinin diger

algoritmalara gore daha yiiksek ¢iktig1 gozlemlenmistir.

Incelenen bir arastirmada Bayes algoritmas1 %62 civarinda dogruluk degeri alirken

KNN ise %81 civarinda dogruluk degeri sergilemektedir (Ozkan, 2019).
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Literatiir taramas1 sonucunda KNN algoritmasinin EEG veri seti iizerinde egitim

stiresinin diger algoritmalara gore daha az siirdiigli goriilmektedir (Dursun & Akin, 2021).

Literatiir arastirmasi esnasinda incelenen bir makale de EEG veri seti iizerinde
siiflandirma  yapilirken Yapay Sinir Aglart ve Lineer Diskriminant Analiz

smiflandirmasina gére KNN algoritmas1 daha iyi sonug vermistir (Cagliyan & Kose, 2021).
3.3. Hidden Markov Model

Bu smiflandirma modelini 1960 yillarinda LE Baum ve meslektaglar1 ile birlikte
ortaya sunuldu. Modelin temel dayanagi mevcut ve ge¢mis durumdaki olasiliklar
kullanarak bir degiskenin gelecekteki durumunu tahmin etmektir. Bir Markov zinciri,
Markov modeline gore zincirdeki ara c¢iktilarin gozlemci tarafindan goriilememesidir.
Hidden kelimesinden de anlasilacagi ilizere model icerisinde gozlemleyici tarafindan
belirlenmis sakli durumlar vardir. Buradaki kritik durum ise gézlemleyicinin bu durumlari

bir mantiga gore olusturmasidir. Gizli durumlar sonucu oldukga etkileyebilmektedir.
3.3.1. Markov Chain (Markov Zinciri)

Stokastik (rastlantisal) ve dinamik sistemlerin analizinde kullanilmaktadir. Ayrica
bir sistemin zaman boyunca verilen girdilere gore verdigi ¢iktilarin incelenmesinde
kullanilir.  Giiniimiizde yaygm olarak kullanildig1 yerlere 6rnek olarak otomatlari

verebiliriz. Yapisal olarak gosterimi olarak agagidaki gibi temsil edilmektedir (Sekil 3.5).

Sekil 3. 5. Markov Zinciri
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3.3.1.1. MC (Markov Chain) Uygulamalari

MC, istatiksel olarak rastlantisal olmayan siire¢lerin modellerinin ¢ikarilmasinda
kullanilmaktadir. Yazi olusturmadan ekonomiksek durumlarin modellemeye kadar

kullanilmaktadir.

Literatlir taramasina bakildiginda MC kullanimin en ¢ok kullanildig: sektor olarak
yaz1 olugturma ve otomatik tamamlama oldugu goriilmektedir. Bu konuda asagidaki 6rnegi

inceleyebilirsiniz (Sekil 3.6, Sekil 3.7).

Uygulama Ornegi

Tahmin edilecek metin:

one edureka two edureka hail edureka happy edureka

Sekil 3. 6. Markov Zinciri Ornek Metin

Tahmin Edilen Ciktilar:

(Start, )

( edureka)
(edureka, )
(o, edureka)

(edureka, hail)
(hail, edureka)
(edureka, )
( edureka)
(edureka, end)

(end, none)

Sekil 3. 7. Markov Zinciri Ornek Ciktilar
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3.3.2. Hidden Markov Model Uygulama Alanlar:

e  Yiiz Tanima

e FEl Yazis1 Tanima
e Hastalik Belirleme
e Konusma Tanima
e  Termodinamik

e  Ekonomi, Finans
e  Mimik Tanimma

e Konusmadan Kelime Se¢me

3.3.3. Hidden Markov Model ile EEG Kullanimi

Literatiir taramasinda karsilasin bir ¢aligmadaki alttaki yorumdan yola ¢ikarak veri

setindeki gliriiltii konusunda kullanilabilecegini diisiiniilebilir.

EEG isaretleri degiskenlik gosterebilir ve dl¢lim esnasindaki dis faktdrler gibi sinyal
icindeki giiriiltiileri temizleyip SNR oranini azaltmaktadir (Yanar & Mishchenko, 2016).

Literatlir taramasinda HMM 1ile yeni bir algoritma Oneren diger bir ¢alismada
incelendiginde yeni olusturulan algoritmanin diger algoritmalara gore onemli 6l¢iide daha

performansh ¢alistigi goriillmektedir (Wang vd., 2018).

3.4. Extreme Learning Machine (ELM)

EEG isaretlerinin formundaki degisim gozle analiz edilebilmektedir. Gozle
yorumlanmayacak durumlarin oldugu da bilinmektedir. Bu insan gozii ile yorumlanmayan
boliimler i¢in detayl bilgi verilmesi ve teshisin erken konulmasi i¢in bilisim sektoriinden

faydalanmas1 gerekmektedir. Bilisim sektoriinde makine Ogrenmesinin her sektordeki
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basarist goz Oniine alindiginda doktorlara tant koyma sirasinda Onemli avantaj

saglayabilecektir.

DVM, YSA, Karar Agaclarn ve kaba kiime yaklagimi gibi yontemlerle EEG

sinyallerini yapay zeka islemleri analiz edebilimektedirler.

ELM, giris degerlerinin belirli olmayan c¢ikis degerlerinin ise analitige dayali
hesaplanarak yapan tek gizli katmani olan ileri beslemeli (Single hidden Layer Feed-
forward Neural networks, SLFN) bir YSA (Yapay Sinir Aglar1) modelidir (Sekil 3.8).

Hidden Layer

|

>

Sekil 3. 8. ELM Calisma Mimarisi

3.4.1. Extreme Learning Machine Uygulama Alanlan

e Tip

e Kimya

e Ulasim

e Ekonomi
e Robotik
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e |loT

e El Yazis1t Tanima
e Yiz Tanimma

e 3D Nesne Tanima

e Parmak Izi Eslestirme

3.4.2. Extreme Learning Machine ile EEG Kullanimi

Literatiirde incelenen bir ¢aligmaya gore bir kullanim agiklamasi yapilabilmektedir.

Bu agiklamay1 su sekilde 6zetlenebilir.

Farkli sekilde ¢alisan ve farkli néron sayilar1 olan iki veri kiimesi i¢in 2 ELM
modeli bulunmustur. Birinci veri kiimesiyle ilgili olan model de yer alan gizli katmanin
icinde “Tringular basis” aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. 57 néron kullanilarak bu
model %100 basar1 saglanmustir. Diger veri kiimesi ile ilgili olan modelde ise farkli
aktivasyon fonksiyonu ile diger test verisinden de farkli olarak farkli néronlar kullanilarak

%100 basar1 gézlemlenmistir (Kaya &Tekin, 2012).
3.5. Bagimsiz Bilesenler Analizi (Independent Component Analysis, ICA)

BBA/ICA, cesitli degiskenelere sahip sayisal bilgilerin 6zgiin  6zniteliklerini
(feature) ¢ikarmaya yarayan bir yontemdir. Bagimsiz kaynaklardan gelen sinyallerin
birbirinden ayrnistirilmasidir. Temel olarak farkli sinyallerin farkli fiziksel kaynaklar
tarafindan olusturuldugu diisiincesiyle calisir. Ornegin iki tiir canlinin ¢ikardig: sesler, iki
farkli sinyal olarak diisliniiliir. Bu iki sinyalin kaynaklar1 farkli oldugundan birbirinden

bagimsizdir.

Benzer sekilde insan beyninin belli bolgelerinden elde edilmek istenilen sinyaller
cevre etkenlerinin kolay bir sekilde engellenememesi sebebiyle farkli kaynaklarin bilesimi

seklinde elde edilir.
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ICA algoritmasi modeli, ‘Gnisleme’ ve ‘tahmin’ olmak iizere iki asamada gerceklestirilir.

Onisleme: ICA’nim ilk asamasidir ve bu kisimda déniisiim yapilacak veri tiirleri
varsa burada o iglem yapilir. Bu doniistimler bir sonraki asama icin hazirlik olarak

goriilebilir.

Tahmin: ICA’nin diger asamasidir. Bu kisimda ise farkli kaynak isaretleri

belirlenmeye caligilir ve bagimsiz 6znitelikler tespiti yapilir.
3.5.2. Bagimsiz Bilesenler Analizi Uygulama Alanlari

e Biyomedikal uygulamalar: EEG (Elektroensefalogram), fMRI (fonksiyonel
manyetik rezonans goriintilleme) ve MEG (Manyetoensefalografi) sinyalleri gibi
farkli biyomedikal sinyallerle karigsan artefaktlar: gidermek i¢in kullanildi.

e Ses sinyali isleme: giiriiltilyii gidermek i¢in ses sinyallerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

e Biyometri: yiiz tanima gibi farkli biyometrilerdeki ayirt edici dzellikleri ¢ikarmak
ve parmak izi konularinda kullanildi.

e Goriintii isleme: orijinal goriintiiden farkli katmanlar1 ¢ikarmak i¢in goriintii

islemede kullanilir.

3.5.3. Bagimsiz Bilesenler Analizi ile EEG Kullanimi
Literatiir incelemesi yapildiginda asagidaki sonuca ulasabiliyoruz.

Beynin c¢alismast geregi bolgelerin isaretleri durumlarma gore degisiklik
gostermektedir. Yani hasarli bolge ile hasarsiz bolge arasinda sinyal farki olacagindan
hasarl1 bolge tespit edilmesi miimkiin olabilecektir. Arastirmalar da yaygin olarak kullanimi

sinyallerin giiriiltiiden temizlenmesinde oldugu goézlemlenmistir (Sezgin vd., 2012).
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3.6. Cok Katmanh Algilayicilar (Multi-Layer Perceptron, MLP)

Bilisim sektoriiniin gelismesi ile birlikte ¢oziilemeyen problemler i¢in sinir aglar

kullanim1 artmaktadir. Ayrica medikal uygulamalarda basartyla kullanilmistir.

Dogrusal olmayan (XOR) problemlerigin basit algilayict modeller yetersiz oldugu
bilinmektedir. 1969 yilinda Papert ve Minsk’in basit algilayict modeli gelistirerek iki
katmanl ileri beslemeli bir ag yapis1 sunmuslardir. Ancak gelistirdikleri ¢oziim hala giris
katmanindan ara (gizli) katmana olan agirliklarin nasil belirlenecegine iliskin bir ¢6ziim
olmamistir. Burada eksik olan gizli katmanlarin agirliklarimi  belirlemek i¢in

kullanilabilecek 6grenme kuralinin olmamasidir.

1986 yilinda Hinton ve Williams adinda arastirmacilar YSA ile geri yayilim islemi
kullanarak XOR probelimini ¢ozmiiglerdir. Buradan da devam ederek YSA konusunda

arastirmalar ivme kazanmustir.

Insan beyni baz almarak 6grenme siireci konusunda detayli incelemeler yapilmistir.
Bu incelemeler sonrasinda matematiksel bir model ortaya sunulmustur. Bu model i¢in Cok

Katmanli Yapay Sinir Aglar1 isimlendirilmesi yapilmistir.

Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar ¢calisma mantig1 olarak beyindeki sinir aglarma
benzetilmektedir. Sinir aglar1 gibi hatirlama, genelleme ve 6grenme giigleri vardir. Bu

giicler cok benzer yapiya sahip olundugundan taklit edildigi diistiniilmektedir.

Ayni anda birden fazla islem yapma durumunda isin i¢ine paralellik girdigi i¢in
birden fazla katman anlamima gelmektedir. Single Perceptron Model’den farkli bir yapiya
sahip olan Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarinda arada gizli katmanlar yer almaktadir (Sekil
3.9).
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Input Layer Hidden Layers Output Layer
K

Sekil 3. 9. Multi-Layer Perceptron Calisma Mimarisi
3.6.1. Cok Katmanh Algilayicilarin Dezavantajlar

e Donanim Bagimhhgi: Paralel islemlerin yapilmasi i¢in yiiksek islemcilere ihtiyag
duymaktadir.

e Ag Giivensizligi: Ag da yapilan isleme dair detayl1 bilgi olmadigi i¢in aga
giivensizlik vardir.

e Ag Yapisinin Belirlenmesi: Uygun ag yapisi deneme yanilma ile bulunabilmektedir.

e Verilerin Doniistiiriilmesi: Aglar niimerik degerler ile ¢alistig1 i¢in problemler
doniistiiriilmek zorundadir. Bu da kullaniciya bir yiik bindirmekte ve kullanicinin

veriyi doniistiiriirken hata yapma olasilig1 ortaya ¢ikmaktadir.
3.6.2. Cok Katmanh Algilayicilarin Uygulama Alanlar

e Otomotiv alaninda yol izleme

e Bankacilikta kredi kart1 sugu tespiti
e Uzay sanayinde ugus simiilasyonu
e Otomatik pilot uygulamalari

e Finans sektoriinde ise doviz kuru tahminleri
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3.6.3. Cok Katmanh Algilayicilar ile EEG Kullanimi
Yapilan bir ¢aligmadaki kullanim sekline 6rnek vermek gerekirse;

Incelenen bir arastirma da verilerin toplanmasinda toplam katilanlarm yarist saglikli
bireylerdir. Bu bireylerden alinan veriler de 3200 segment bulunmaktadir. Kurulan mimari
de 1 veya 2 gizli katman, 16 giris ve 2 ¢ikistan olusmaktadir. Ara katmanlar da sigmoid
fonkisyonu kullanirken ¢ikis da dogrusal fonksiyon, aktivasyon fonksiyonu olarak
tasarlanmistir. Smiflandirma igleminde %99.62 basarini orani tespit edilmistir (Toprak &
Caglar, 2007).

3.7. Karar Agac¢lar1 (DECISION TREES)

Arastirmalar da gozetimli 6grenme olarak en ¢ok tercih edilen algoritma Karar
Agaglandir. Genel itibariyle ele alinan biitiin problemler (smiflandirma ve regression) igin
uygun bir formu bulunabilmektedir. Ayrica bu algoritmanin veri madenciligi siniflandirma

konularinda da yetenegi bulunmaktadir.

Mimari olarak aga¢ yapisina benzemektedir. Karar diigiimleri yapi igerisinde dnemli
rol oynamaktadir. Siniflama, hedef ve 6zellige gore Decision Nodes (karar diigiimleri) bir
yanmt vermektedir. Bu modelin diger bir yapi 08esi olarak da yaprak diiglimleri yer

almaktadir.
3.7.1. Karar Agaclar (Desicion Trees) Yapisi
Karar agaclarmin modelindeki ilk diiglim i¢in kok diigiim ad1 verilir.
Karar agaclar veri tiirii olarak sayisal ve kategorik verilerini kullanmaktadirlar.

Yapisindaki temel ilke kiiciik gruplar olusturmaktir. Verinin boyutunun
biiyiikliigiinden ¢ok kiiciik gruplara aymrirken kullanabilecek karar mekanizmalarma
odaklidir. Basit kararlar halinde bolerek kiiciik gruplar1 elde etmektedir (Sekil 3.10, Sekil
3.11).
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Sekil 3. 10. Desicion Tree GoOsterim 1

Sekil 3. 11. Desicion Tree GOsterim 2

3.7.2. Karar Agaclarinin Avantajlar

e Anlamasi ve yorumlamasi kolaydir.

e Az oranda bir veri hazirligina ihtiya¢ duyar.

e Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir.
e Cok ciktili problemleri ele alabilmektedirler.

e Istatistiksel testler kullanilarak bir modelin dogrulanmas1 miimkiindiir.

24



3.7.3. Karar Agaclarinin Dezavantajlari

e Veriyi iyi bir sekilde agiklamayan asir1 karmasik agaglar iiretilebilir. Bu durumda
agac dallanmasi takip edilemeyebilir.

e Kullanilan agacin maliyeti, agaci egitmek i¢in kullanilan veri noktalarinin sayisina
bagli olarak kat ve kat artabilmektedir.

e Ezbere 6grenme yasanabilir (“over-fitting”). Bu problemin ¢6ziimii i¢in model
parametrelere kisitlamalar ve budama gibi yontemler kullanilabilir. Budama iglemi,
az sayida nesneyi barindiran yaprak diigiimlerin karar agaci grafiginden atilmasimi

ifade etmektedir

3.7.4. Karar Agaclar1 Uygulama Alanlar:

e Gegmis satis verilerine baz alarak genisleme firsatlarin1 degerlendiren teknoloji
isletmesi.

e Sinirli reklam biitcesini nereye hedefleyecegine karar veren bir oyuncak sirketi,
miisterilerin satin alma olasiliginin ne oldugunu gosteren demografik verilere
dayanarak.

o Bankalar ve ipotek saglayicilari, bir bor¢lunun 6demelerinde temerriide diisme
olasiligin1 tahmin etmek i¢in ge¢mis verileri kullanir.

e Acil servis triyaji, hasta bakimina oncelik vermek i¢in (yas, cinsiyet, semptomlar
vb. faktorlere dayal olarak) karar agaglarini kullanabilir.

e Sizi ihtiyaciniz olan sonuca yonlendiren otomatik telefon sistemleri,
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3.7.5. Karar Agaclari ile EEG Kullanimi
Yapilan bir ¢aligmadaki kullanim sekline 6rnek vermek gerekirse;

Farkl epileptik EEG veri setleri icin karar agaglar: ve karar kurallari yontemleri ile elde
edilen tani performans degerleri %95.3 ile %699.7 arasinda degisim gostermistir.

(Kaya, Ertugrul, Tekin, 2012)

3.8. ELM ve K-NN Algoritmalarimn Literatiindeki Onemi

ELM ve KNN Algoritmasi literatiir taramasi sonucunda ¢esitli alanlarda ¢ok fazla

kullanimi1 goriilmektedir.

Bu boliimde 6rnek verilen ¢alismalar 2021-2022 yilinda yapilan ¢calismalardan sadece
kii¢iik bir kismidir. Bu galigmalar gibi ¢ok daha fazlasi temel algoritma olarak ELM ve
KNN algoritmasini baz almistir. Kendilerine gore kimisi farkli bir yaklasim sunarken

kimisi de baska bir algoritma ile birlestirmistir.

Literatiir taramasindan ELM i¢in asagidakileri 6rnek olarak verebiliriz.

1- Biitlinleme sinavina girecek dgrenci sayisinin tahmini

(Kiran, Siramkaya, Esme, 2022)
2- Diyabet Hastaliklar1 i¢in tan1 sistemi (Dogantekin, Bal, 2022)
3- Akciger Kanser tespiti (Ar1, Algin, Sengiir, 2022)

KNN igin ise;
1- Oksiiriik Sesi Kayitlarmdan COVID-19 Tespiti (%99,39) (Demircan, 2022)
2- Ogrencilerin Dersteki Niteliklerinin Smiflandiriimasi (%97,66)

(Giiveng, Sakal, Cetin, Ozkaraca , 2022)
3- Diyabet Riski Tahmini (Ozsezer, Mermer, 2022)
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BOLUM 4

YENI ALGORITMA ONERISI

EEG VERI SETI
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Sekil 4. 1. Yeni Algoritma Siireci
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Bu boliimde onerilecek siire¢ i¢in gosterim yukaridaki akistadir (Sekil 4.1).

Algoritma Adimlart:
1. Veri Temizleme (Clean Dirty Data)
2. Ogznitelik Cikarma (Feature Extraction)
3. ELM
4. KNN
5. Sonug (Result)

4.1 Veri Temizlemenin Onemi

EEG ol¢iimleri esnasinda cihazlar ¢ok fazla giiriiltiiye maruz kalabilmektedir.
Fiziksel aktiviteler ve gevresel etkenler bu giiriiltiilerin biiylik kismini1 olusturmaktadir.
Saglikli ve basarili siniflandirma icin elimizdeki veri setinin temizlenmesi ciddi anlamda

Onemlidir.

Independent Component Analysis (ICA) algoritmasinin giicliyle veri setindeki
giiriiltii tanimma uyan verilerin cikarilmasi bu adimda uygulanabilir. Ol¢iim esnasinda
fiziksel hareketler, dis etkenlere karsi beynin tepkisi gibi normal halinin disina ¢ikan beyin
sinyalleri giiriiltii niteligi tasiyabilmektedir. ICA algoritmalarinda genellikle Onislem
basamagi olarak merkezleme ve agartma gibi methodlar ile problemin karmasikligini

basitlestirmek veya boyut indirgemek i¢in kullanilmaktadirlar.

Temizleme performansmi etkileyen faktorler arasinda esik degerinin dogru
belirlenmesi bdylece giiriiltii veya orijinal sinyal bilesenlerinin hatasiz ayrilmasi yer
almaktadir. Belirlenecek esik degeri kritik diizeyde 6nemlidir. Diger adimlara iletilecek veri
bu adimda belirlenmektedir. Onemli olan ilgili veri setinde temizlenecek verilerin

dogrulugudur.

Bu asamada ICA analizi kullanilarak giiriiltii tespiti yapilir ve eliminasyon islemleri

gerceklestirilebilir.
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4.2 Oznitelik Cikartma

Oznitelik ¢ikartma ile ilgili birden fazla metot bulunmaktadir.

Literatiir taramas1 sonucunda zaman ve frekans verileri ile ¢alisan Ayrik Dalgacik
Doéniistimii metodu kullanilabilir. Dalgacik doniistimiinde seviye-seviye siniflandirilmis
frekanslar bulunmaktadir. Literatiir de sik kullanilan ¢esidi ise 4.seviyeye kadar ayrim

yapilmaktadir.

Diger bir 6znitelik ¢ikartma metodu ise Yerel Ikili Oriintii’diir. Bu metot her bir
pikselin 8 komsusuna gore bir deger ortaya cikarir. Bu deger hesaplandiktan sonra
pikseldeki degerlerle kiyaslanarak kiigiik ve biiyiikliiklerine gore 1 ve 0 degerlerine

dontstiiriiliir. Bu metot bu sekilde temizlenen veri setine uygulanabilir.

Mevcut kanallarin her birisi i¢in 256 Ozellik elde edilebilir. Tek bir kanal i¢in bu
saymin fazla olmasindan dolay1 veri boyutu disiiriilmesi uygundur. Bunun i¢inde Yerel
Ikili Oriintii veri boyutunun diisiiriilmesi faydali olabilir. Literatiirde bu metot igin sinyal
verisi 8 bitlik almip 1 ve 0 degerlerine doniistiiriilmiistiir. Boyutu diisen veride de dogruluk

oraninin arttig1 gézlemlenmistir.

Diger bir Oznitelik ¢ikarma metodu ise Diferansiyel evrim algoritmasidir. Son
zamanlarda kullanimi artan bu algoritma temelinde Destek Vektor Makineleri (DVM) ile
kullanildig1 i¢in smiflandirma da en yliksek performansh 6znitelikleri tespit etmede oldukca

basarili olacaktir. Bunu Literatiir taramas1 sonuglar1 ortaya koymaktadir.

Oznitelik ¢ikarma da bu 3 metot denenerek ¢ikan Oznitelikler yorumlanarak diger
asama ic¢in karar verilmelidir. Literatiir taramasi yapildiginda Diferansiyel evrim

algoritmasi 6n plana ¢ikmaktadir.

Oznitelikler belirlenirken temel model olarak Diferansiyel evrim algoritmasi ile
temizlenen veri seti isleme alinarak Oznitelikler belirlenir. Ardindan diger O6znitelik
cikartma islemleri ile de bu islem yapilir. Ortak 6znitelikler kesin olarak 6znitelik kiimesine

eklenir. Diferansiyel evrim algoritmasinda elde edilip diger algoritmalarda ¢ikmayan
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Oznitelik olursa bunlar fark yaratan 6znitelik olma olasilig1 oldugu i¢in 6znitelik kiimesinin

sonuna eklenir.

Diferansiyel evrim algoritmasi disindaki algoritmalarda ortak olan Oznitelikler de
kiimeye eklenir ve ardindan en sonda olan fark yaratmasi muhtemel olan Oznitelikler

yorumlanarak karar verilmelidir.

Oznitelik ¢ikarma konusunda birden fazla metod bulunmaktadir. Bunlardan ise

yarayacag1 diisiilen metodlar gézlemci tarafindan belirlenmelidir (Sekil 4.1).

Color Features

Edge Detection

Feature

Extraction Texture Features

Shape Features

Sekil 4. 2. Oznitelik Cikarma Metodlari
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4.3 ELM incelemesi

Literatiir de EEG ile yapilmis bir arastirmay1 inceleyelim.

Incelenecek arastirma olarak “Epileptic EEG classification based on extreme

learning machine and nonlinear features” isimli aragtirma ele alanacaktir (Yuan vd., 2011).
4.3.1 Arastirma Hakkinda

Incelenen arastirma EEG verilerinin ELM yaklasimi ile incelenmesi iizerine bir yol

gostermekte ve tatmin edici bir basart oran1 sagladigini ortaya sunmaktadir (Sekil 4.3).

The procedure of the ELM can be described as follows (Huang
et al., 2004; Liang et al., 2006):

Suppose that there are N training samples [(xk,tk)}fzw
hidden layer activation function ¢(x), and hidden neuron
number M, Step 1: Input weights w; and hidden layer biases
b; are randomly evaluated.

Step 2: Hidden layer output matrix H is computed.

Step 3: Output weight ,6 is computed according to g =
HT.

Sekil 4. 3. incelenen ELM Orneginde Kullanilan Adimlar

4.3.2 Veri Seti Hakkinda

500 Kisiye ait 4097 veri noktasina ait ortalama 23.6 sn’lik EEG 6l¢limiine ait veriler

ile yapilan arastirma ele alinacaktir.

Her bir 4097 veri noktasini 23 parc¢aya ayrilip karigtirilmis. 1sn veride 178 veri
noktast (slitun) bulunmaktadir. 23 x 500 = 11500 adet bilgi(satir) vardir (Cizelge 4.1).

Tiim deneyleri, 3.00 GHz Intel Pentium islemcide ¢alisan MATLAB7.0 ortaminda
gergeklestirdiler.
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Cizelge 4. 1. Bonn Universitesi Ornek EEG Verileri

Veri 1 Veri 2 VELE] Veri4 Veri 5 Veri 6 Veri 7 Veri 8 Veri9  Veril0 Verill Veril2 Verild Veril4 Veril5 Verile Veril7 Veril8 Veril9

35

30

28

40

4
-35 -147 13 -92 -4 -29 36 -15 33 0 28 -15 63 64 -23 -53 -2 95 -46
-11 -136 47 -76 -25 -10 86 -12 29 -22 25 -31 68 72 -42 -62 11 88 -54
6 -143 30 -41 -32 13 110 4 12 -41 1 -48 63 72 -52 -80 12 5 -66
7 -147 5 -41 -27 31 97 12 -4 -43 -15 -48 51 64 -62 -70 7 27 -75
7 -153 -28 15 -32 26 67 17 =i -35 -23 -59 43 60 -52 -44 0 0 -7
-2 -171 -27 58 -31 3] 36 8 31 -14 -28 -74 26 55 -42 -26 5 9 -68
-3 -187 -19 99 -23 -25 23 -8 -38 a -31 -92 7 ) -44 -13 -7 26 -60
5 -175 -24 114 -19 -52 31 5 53 7 -36 111 10 73 -43 -12 -12 43 -60
19 -141 -27 75 3 -67 53 0 -42 =il -20 -119 7 81 -43 5 =7 25 -57
26 -96 -35 25 24 -56 74 13 30 -12 1 121 39 85 -47 22 5 -1 -57
25 -47 -40 -13 44 -40 74 32 -26 -31 25 -99 -48 76 -44 12 2 -35 -57
41 -40 -42 -2 31 -12 63 52 15 -43 45 -96 43 73 -60 -15 2 39 -53
46 =55 -46 16 11 4 51 57 =T -46 57 -94 -39 63 -30 -54 =7 -20 -43
52 -74 -41 33 16 21 39 63 -4 -40 66 -78 27 46 -73 -73 -14 9 -37

4.3.3 ELM Algoritmasinin Kullanma Nedenleri

ELM yaklasiminin egitim silirecinin yavas olmamas1 ve hata payinin diisiik olmasi
model egitiminde 6n plana ¢gikmaktadir. Ogrenme algoritmalarina gore daha hizli grenme
kapasitesine sahiptir. Incelenen arastirma da literatire goére ELM algoritmasinm
smiflandirma giiciiniin diger algoritmalara kiyasla daha iyi oldugu belirtilmistir. Sekil 4.4’te

kullanilan algoritma yapist gosterilmektedir.
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Sekil 4. 4. ELM de Incelenen Arastirma da Kullanilan Algoritma Yapist

4.3.4 Sonuc¢

ELM’nin performans ve dogruluk olarak denenen diger algoritmalara gore daha iy1
oldugu gozlemlediler. ELM algoritmasi1 egitimdeki hata paymi en kiiclie indirir ve
siniflandirma basaris1 olarak diger algoritmalara gore dogruluk orani yiiksek bir basari

sergiledigi ortaya konulmustur.

4.4 KNN (K-En Yakin Komsu Algoritmasi) incelemesi

Literatiir de KNN ile yapilmig bir aragtirmay1 inceleyelim.

Incelenecek arastirma olarak “K-En Yakin Komsu (K-Nn) Algoritmasi ile Hisse
Senedi Fiyatlarinin Tahmin Edilmesi: BIST’den Ornek Bir Uygulama” isimli arastirma ele

alanacaktir (Ilarslan, 2016).
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4.4.1 Arastirma Hakkinda

Incelenen arastirma BIST verilerinin KNN yaklasimi ile incelenmesi iizerine bir yol
gbstermekte ve tatmin edici bir basar1 oran1 sagladigini ortaya sunmaktadir. Incelenen konu
cok yogun olarak kullanilan yatirim islemi yapan bir ¢ok kisiye hitap etmektedir. Sayisal

verilerin olmasi tahmin isleminin basarili olmasinda biiyiik pay1 vardir.

4.4.2 Veri Seti Hakkinda
BIST’in 2014 yilina ait veriler ile yapilan arastirma ele alinacaktir.

Ilgili tahmin sistemi 2015 yilmin ilk ¢eyreginde tahmin edilecek hisse senedinin

degerleri lizerinde test edilecektir.

2014 Yilinin Son 1 aylik 6rnek verileri asagidaki gibidir. Tiim yila ait verileri hisse
senedi platformlarinda yer almaktadir (investing, 2022).

Kullanilan verilere 6rnek olarak asagidaki gibi gosterilebilir (Cizelge 4.2).
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Cizelge 4. 2. AFYON Hisse Senedi Verileri

Yiiksek ac. Fark %
31.12.2014 2,3 2,32 2,22 35,50M -0,38%
30.12.2014 2,21 2,3 2,18 74,03M 3,64%
29.12.2014 2,05 2,22 1,96 114,61M 8,37%
26.12.2014 2,11 2,24 1,95 91,11M -2,87%
25.12.2014 1,96 2,11 1,94 67,08M 7,73%
24.12.2014 1,84 1,98 1,79 59,04M 6,01%
23.12.2014 1,9 1,9 1,83 21,30M -2,14%
22.12.2014 1,89 1,91 1,78 36,90M 0,54%
19.12.2014 1,84 1,54 1,84 61,58M 2,20%
18.12.2014 1,64 1,85 1,64 60,64M 12,35%
17.12.2014 1,6 1,65 1,55 34,91M 1,89%
16.12.2014 1,65 1,69 1,55 34,87M -3,64%
15.12.2014 1,68 1,71 1,58 51,93M -1,79%
12.12.2014 1,79 1,8 1,68 43,000 -6,15%
11.12.2014 1,78 1,83 1,68 70,48M 1,70%
10.12.2014 1,7 1,78 1,68 54,97M 6,67%
9.12.2014 1,63 1,74 1,55 108,52M 1,85%
8.12.2014 1,4 1,63 1,4 73,15M 16,55%
5.12.2014 1,35 1,45 1,25 116,99M 2,96%
4,12,2014 1,61 1,67 1,35 86,65M -16,15%
3.12.2014 1,42 1,61 1,42 65,21M 18,38%
2.12.2014 1,19 1,36 1,19 47,.68M 16,24%
1.12.2014 0,39 1,17 0,99 74,21M 18,18%
28.11.2014 0,9 1,02 0,9 64,34M 10,00%
27.11.2014 0,84 0,92 0,84 71,52M 12,50%
26.11.2014 0,72 0,8 0,72 36,66M 11,11%
25.11.2014 0,74 0,74 0,72 14,40M -2,70%
24.11.2014 0,71 0,75 0,68 56,52M 1,37%
21.11.2014 0,74 0,74 0,73 1,78M 0,00%
20.11.2014 0,74 0,74 0,73 2,89M 0,00%
19.11.2014 0,74 0,74 0,73 4,37M -1,35%
18.11.2014 0,74 0,74 0,73 7,23M 1,37%
17.11.2014 0,73 0,75 0,73 24,13M 0,00%
14.11.2014 0,73 0,73 0,73 2,07M 0,00%
13.11.2014 0,73 0,74 0,72 2,28M 0,00%
12.11.2014 0,72 0,73 0,72 3,81M 2,82%
11.11.2014 0,71 0,72 0,71 4,28M 0,00%
10.11.2014 0,71 0,72 0,71 1,30M 0,00%
7.11.2014 0,71 0,72 0,71 1,72M 0,00%
6.11.2014 0,72 0,72 0,71 2,62M -1,39%
5.11.2014 0,74 0,74 0,72 6,77M -2,70%
4.11.2014 0,73 0,74 0,73 8,45M 1,37%
3.11.2014 0,74 0,75 0,73 6,96M -1,35%
31.10.2014 0,77 0,77 0,74 10,24M -1,33%
30.10.2014 0,71 0,76 0,7 21,63M 5,63%
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4.4.3 k Degerinin Belirlenmesi

Algoritma da kullanilacka k degerinin tespiti i¢in 1’den 10’a kadar k degerleri ile
test verisi iizerinde deneme yapilmistir. K=1 test verisi i¢in 0rnek ¢iktilar asagidaki sonucu

cikarilmistir (Cizelge 4.3).
Cizelge 4. 3. k=1 i¢in Test Sonuglari

Test kiimesi hata oran1 = ¢ = (48,8- 50,3)° = 2,25

Test kilmesi hata oram = ¢ = (48.8- 48,85)° = 0,0025
Test kiimesi hata oran1 = ¢ = (54,35- 55,2)° = 0,7225
Test kilmesi hata oran1 = & = (54,5- 53,85)° = 04225
Test kilmesi hata oram1 = ¢ = (52,25- 52.1)° = 0.0225

b2 =

Test kiimesi hata oram1 = & = (53,6- 53)° = 0,36

Test kilmesi hata oran1 = ¢ = (52.8- 51,8 =1

Test kilmesi hata oran1 = ¢’ = (48,95- 50,1)" = 1,3225
Test kiimesi hata oran1 = ¢ = (53.65- 58,4)° = 22,5625
10.Test kilmesi hata orani1 = ¢ = (165- 153.5)° = 132,25

o

Testler sonucunda k=6 degeri i¢in en kiigiik hata oran1 tespit edilmistir. Bu ylizden

siniflandirma isleminde k=6 olarak ele alinmustir.
4.4.4 KNN Algoritmasinin Kullanma Nedenleri

Literatiirdeki yapilan arastirmalari 6rneklendirerek KNN algoritmasmin oldukc¢a
basarili oldugu goziikmektedir. Dogrusal olmayan dinamikleri modellemede olan basarisi

da 6zellikle bu algoritmay1 segmelerinde biiyiik etkenlerden birisidir.
4.4.5 Sonug

2015 yili verilerindeki tahminleri oldukc¢a basarili ¢ikmistir. KNN basarist 97%

oraninda dogruluga ulasmustir.

Sonug itibariyle sayisal verilerdeki c¢iktilar biiylik miktar Ongoériilebilir oldugu
bilindiginden bu 6ngorii de KNN’in yiiksek yetenegi ile birlestiginde basar1 kaginilmaz

olmustur.
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BOLUM 5

SONUC

Ham (RAW) verilerin giiriiltiilerden arindirilmasiyla elde edilen veri seti islemlerin
baslangicidir. Bu veri seti incelenmesi sonucunda ¢ikarilan 6znitelikler ile ELM ve KNN
algoritmalart smiflandirilma islemi yapilmasi optimum bir sonu¢ elde edilmesi
beklenilmektedir. ELM ve KNN smiflandirmalar1 da kendilerini kanitlamis ve
smiflandirma islemlerinde yiiksek orani veren algoritmalardir. iki énemli algoritmanim
giiclerinin  birlestirilmesiyle birlikte hata oram1 ¢ok diisiik seviyelere diismesi 0On
goriilmektedir. Her adim bir sonraki adimi ciddi derecede etkilediginden dolay1 yapilan
islemler farkli sekilde denenerek karsilagtirma yapilabilir. Algoritma igerisinde ufak

dokunuslar yapilarak veri seti ve ortama gore revizeler yapilabilir.

KNN algoritmasindaki uygun k degerinin bulunmasi i¢in temizlenen veri setinin
yalniz KNN ile calistirilmasi uygundur. Optimum k degeri bu denemeler sonucunda

bulunduktan sonra 6nerilen algoritma bastan uca ilgili veri seti ile ¢alistirilabilir.

Algoritma asamalar1 teorik agidan ele alindigindan basarili olmasi sadece On
goriilmektedir. EEG veri setinin olusturulmasi, Ol¢timlerin yapilmasi ile Onerilen
algoritmanin 1ilgili veri seti lizerinde c¢alistirilmasi ve bu islemin farkli birka¢ sekilde

denenmesi gergek sonuclar1 gosterecektir.

Yapilacak olan c¢alismalara katki saglamasi amaciyla Onerilen siirecin adimlarinin
detaylarina inilip yapilandirmalar yapilabilir. En 6nemli adimlardan biri olan 06zellik

¢ikarma adima dncelikle ele almabilir.
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