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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
BiYOMEDIKAL iSARETLERIN SINIFLANDIRILMASI
I. Selguk BUYUKYILMAZ

Namik Kemal Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman : Yrd. Doc. Dr. Hasan DEMIR

Bu tezde, PhysioNet veritabanindan alinan elektroensefalografi (EEG) isaretleri igin,
acik kaynak kodlu programlar kullanilarak oznitelikler elde edilmis ve sara krizi tespit
edilmeye calisilmistir. EEG isaretlerine ait spektral entropi, Hjorth parametreleri, tekil deger
ayrigtirma entropisi, Fisher bilgisi, yaklasik entropi, Hurst katsayisi, 6rnek entropisi, Petrosian
fraktal boyutu, Katz fraktal boyutu, Sevcik fraktal boyutu ve Hjorth fraktal boyutu
hesaplanarak, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve en yakin k-komsu algoritmasi ile
simiflandirilmistir. Ayni islemler EEG isaretlerinin dalgacik katsayilar1 i¢in de tekrar
edilmistir. Boylelikle her bir simiflayict ve parametre icin en iyi durumlar elde edilmeye

calisilmistir.

Anahtar kelimeler : Elektroensefalografi, en yakin k-komsululuk, yapay sinir aglari, destek

vektor makineleri, fraktal boyut, EEG siniflama
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ABSTRACT
MSc. Thesis
CLASSIFICATION OF BIOMEDICAL SIGNALS
I. Selguk BUYUKYILMAZ

Namik Kemal University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Main Science Division of Electronics and Telecommunication Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Hasan DEMIR

In this thesis, features for electroencephalography (EEG) signals obtained from
PhysioNet database are extracted using open source coded programs and epileptic sezures are
tried to detect. Spectral entropy, Hjorth parameters, singular value decomposition entropy,
Fisher information, approximate entropy, Hurst exponent, sample entropy, Petrosian fractal
dimension, Katz fractal dimension, Sevcik fractal dimension and Hjorth fractal dimension of
the EEG signals are calculated and they are classified by artificial neural networks, support
vector machines and k-nearest neighbor algorithm. The same processes are repeated for the
wavelet coefficients of the EEG signals. Thus, best results are tried to achieve for each
classifier and parameter. Open source coded programs are used for extracting features and

classifying.

Key words : Electroencephalography, k-nearest neighborhood, artificial neural networks,
support vector machines, fractal dimension, EEG classification
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1. GIRIS

Bu calismada, Physiobank arsivinden elde edilmis olan CHB-MIT (Children’s
Hospital Boston - Massachusetts Institute of Technology) Kafa Derisi EEG
(Elektroensefalogram) Veritaban1 hakkinda bilgi verilmis olup uygulamada bu veritabaninin
verileri kullanilmistir. Spektral entropi, Hjorth parametreleri, tekil deger ayristirma entropisi,
Fisher bilgisi, yaklasik entropi, Hurst katsayisi, drnek entropisi, Petrosian fraktal boyutu, Katz
fraktal boyutu, Sevcik fraktal boyutu gibi gesitli 6znitelik elde etme yontemleri incelenmistir.
Ayrica elde edilen 6znitelik vektorlerine uygulanmak {izere simiflandirma yontemleri olarak
yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve en yakin k-komsu algoritmasi kullanilmistir.

Khorshidtalab ve Salami (2011)’nin ¢aligmasinda beyin-bilgisayar arayiiz (BBA)
tabanli EEG sinyallerinin ger¢ek zamanli smiflandirilmasi igin farkli algoritmalarin
performanslari karsilagtirtlmigtir. BBA, kullanicinin herhangi bir kas hareketi yerine beyin
sinyallerini kullanmaktadir. Bu sistem, ciddi motor rahatsizliklar1 olan insanlarin beyin
dalgalar1 yardimiyla elektronik cihazlara komut gondermesini saglamaktadir. Sinyaller
belirlenmelidir, islenmelidir ve 6zel komutlara siniflandirilmalidir. Oznitelik ¢ikarma ve
siiflandirma yontemleri BBA sistemlerinde en dnemli rolii oynamaktadir. Ciinkii herhangi
bir yanlis siniflandirma ve hata yanlis bir komutla sonuglanabilmektedir.

Naderi ve Nasab (2010)’1n ¢alismasi, EEG sinyallerindeki sara krizlerinin otomatik
tespiti i¢in ii¢c asamali bir teknik onermektedir. Oriintii tanimamin pratik uygulamalarinda
genellikle, taninmasi gereken, satir verilerinden elde edilen farkli 6znitelikler vardir. Onerilen
yontem zaman dizisi isareti, spektral analiz ve tekrarlayici sinir aglarina dayalidir. Karar
verme ii¢ asamada gerceklestirilmistir: a) Welch yontemi gii¢ spektral yogunlugu hesaplamasi
kullanarak 6znitelik elde etme, b) Elde edilen 6znitelikler ve zaman dizisi isareti 6rnekleri
tizerinde istatistikler kullanarak boyut azaltma, c) Tekrarlayici sinir aglar1 kullanarak EEG
siiflandirmasi. Bu ¢alisma gostermistir ki Welch yontemi giic spektral yogunlugu
hesaplamas1 EEG isaretlerini iyi temsil eden uygun bir Ozniteliktir. Bu calisma EEG
isaretlerini siniflandiran diger aragtirmalarla karsilastirildiginda tam %100’liik bir basariyla
diger calismalardan daha yiiksek belirleyicilik, hassasiyet ve smiflandirma dogrulugu elde
etmistir.

Boashash ve ark. (2011)’nin ¢aligmasi isaret islemede zaman-frekans yontemlerine bir
giris ile, isaretle ilgili 6znitelikler ve goriintii ile ilgili 6zniteliklerin birlesimine dayali EEG

anormallikleri tespiti ve siniflandirmasi i¢in yeni bir yontem sunmaktadir. EEG isaretlerinin
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duragan olmayan yapist ve ¢ok bilesenli karakteristigini karakterize eden bu Oznitelikler,
isaretlerin zaman-frekans gosteriminden elde edilmektedir. Isaretle ilgili 6znitelikler EEG
isaretlerinin zaman-frekans gosteriminden elde edilir ve anlik frekans, tekil deger ayrisimi ve
enerji tabanl 6znitelikleri igermektedir. Goriintii ile ilgili 6znitelikler, zaman-frekans goriintii
isleme teknikleri kullanilarak bir goriintii olarak ele alinan zaman-frekans gosteriminden elde
edilmektedir. Bu birlestirilmis isaret ve gorlintii dznitelikleri, bir isaretten, daha fazla bilgi
elde edilmesini saglamaktadir. Yeni dogan ve yetiskin EEG verileri iizerinde elde edilen
sonuglar, goriintlii ile ilgili Ozniteliklerin, ¢oklu destek vektér makinesi siniflandiricisina
dayali smiflandirma sistemlerinde EEG kriz tespitinin performansini  gelistirdigini
gostermektedir.

Cinar ve Sahin (2010)’in calismas1 EEG sinyalleri i¢in farkli siniflandirma teknigi
uygulamalarint incelemistir. Fuzzy Fonksiyonlar1 Destek Vektor Siniflandiricisi, Gelismis
Fuzzy Fonksiyonlar1 Destek Vektor Siniflandiricisi ile Pargacik Yigin Eniyilestirmesi ve
Radyal Temel Fonksiyon Aglarini kullanarak tasarlanmis olan yeni bir hibrit teknigi {izerinde
calisilmigtir. Tekniklerin siniflandirma performansi, kamuya agik olan ve bircok BBA
arastirmacisi tarafindan kullanilan ayni standart veri kiimeleri {lizerinde karsilastirilmistir.
Sonuglar gdstermistir ki, onerilen siniflandiricilar, en gelismis siniflandiricilarin siniflandirma
performansina ulasabilmektedir ve EEG sinyallerinin siiflandirma uygulamalarinda alternatif
teknikler olarak kullanilabilmektedir.

EEG oriintii siniflandirma, beyin bilgisayar ara yiiziinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bununla birlikte, EEG verisi, gliriiltiiyli ve insan tarafindan yapilan etkileri kapsayan ¢ok
degiskenli bir zaman dizisi verisidir. Oh ve ark. (2006)’1n ¢alismalarinda, temel bilesen
analizi ve sinir aglarm beraber kullanan EEG Oriintii siniflandirma i¢in ydntemler
sunulmustur ve bu hibrit yonteminin, giivenilir EEG sinyali siniflandirmasi i¢in daha iyi bir
imkan sunduguna inanilmaktadir.

Stastny ve ark. (2001)’nin ¢alismasi, Saklt Markov Modellerine dayali bir sistem
kullanarak basit hareketlerin smiflandiriimasini agiklamaktadir. Isaret parmagimi hizli biikme
ve uzatmalar ile omuz ve parmagin hareketleri kafa derisi EEG isaretleri kullanilarak
siiflandirilmigtir. Bu ¢alismanin amaci, beyin yarimkiirelerinin ayni1 kafa derisi elektrotlari
tizerinde EEG degisimleri gosteren hareketlerin simiflandirilmasi i¢in bir sistem gelistirmek
olmustur. Bir elin hareketleri ile ilgili EEG Oriintiilerinin siniflandirilmas: zordur c¢linkii

hareketlerin ¢oziilmesi bir kayit yerindeki EEG degisiklerinin gegici olusumuna



dayanabilmektedir. EEG dalga sekillerinin ¢ok degisken olmasi igerik bilgisini kullanmay1
gerektirmektedir.

Fukuda ve ark. (1995)’nin ¢alismasinda, EEG sinyallerinin bir insan arayiiz araci
olmas1 ihtimalini degerlendirmek i¢in, basit ve kullanigh bir elektroensefalograf ile dlgiilen
EEG sinyallerinin bir oriintii siniflandirma yontemi 6nerilmistir. Deneklerden géz durumlarini
degistirmeleri istenmistir veya 450 saniyelik sozde rastgele diziye gore siirekli yanip sénen bir
flas 1s18mma maruz birakilmiglardir. Deneyler boyunca EEG isaretleri Olgiilmiistiir ve
siniflandirma i¢in kullanilmigtir. Goziin agilmasi ve kapanmasi ile flas 1s1gmin varligir ve
yoklugu gibi iki uyarim durumuna bagli olarak her EEG isaretinin farkli dagilimi
olabilmektedir. Bu nedenle bir istatistiksel model ile birlikte log-dogrusallastiriimig Gauss
Karigim Sinir Ag1 kullanilmaktadir. Deneylerden gosterilmistir ki, EEG isaretleri, yeterli
olarak siniflandirilabilmektedir ve siniflandirma hizlar1 egitim verisinin sayisina ve 6znitelik
vektorlerinin boyutuna bagli olarak degismektedir.

Istatistikte bilgisayarlarin artan kullanimi, yeni bir ¢ok degiskenli istatistik teknikleri
jenerasyonu meydana getirmistir. Bunlarin en 6nemlisi, siniflandirma ve regresyon analizi
i¢in aga¢ yapili bir yontemdir. Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 programu, en iyi ikili veri
boliimleri i¢in tekrarlayici bir aragtirmaya dayali olan 6zyinelemeli bir boliimlendirme iglemi
uygulamaktadir. Sonugta elde edilen siniflandiricilar, yapraklar sinif etiketlemeyi belirleyen
ikilik agaglardan olusmaktadir. Veri yeniden Ornekleme tekniklerinin kapsamli kullanimi,
kutuplanmis smiflandirici performans Olgiilerinin yerine gegmektedir. Grajski ve ark.
(1986)’nin  ¢alismasinda, aga¢ yapili yontem ve veri yeniden Ornekleme teknikleri
incelenmigtir. Bir durum c¢aligmasi, veri kesfi ve siniflandirilmasinda, Siniflandirma ve
Regresyon Agaclarinin  kullanimini  vurgulamaktadir.  Veriler, tavsanlarin  koklama
haznesinden kaydedilen EEG’nin uzamsal Oriintiilerinden olusmaktadir. Siniflandirma ve
Regresyon Agaglari, dnceki Oriintli analizlerini dogrulamak ve EEG’nin koku belirliliginin,
evrensel bir dalga seklinin uzamsal olarak modiile edilmis bir genlik Oriintiisiinde yattigini
gostermek i¢in kullanilmaktadir. Bu c¢alisma, EEG aktivitesinin uzamsal Oriintiilerinin
siiflandirilmasi i¢in ilk agag¢ yapili yontem uygulamasidir.

Ko ve Sim (2011)’in ¢aligmasi, Uyarlamali Sinir-Bulanik Karisma (USBK) modeline
dayali yontem kullanarak gergeklestirilen motor imgesel isi ile ilgili EEG sinyalleri gibi insan
beyin aktivitesinin siniflandirilmas igin yeni bir ydntem agiklamaktadir. Onerilen ydntem,
motor imgesel EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in harmoni arastirma algoritmasi

kullanarak USBK modelinin eniyilemesinin kullanilabilirliginin gdsterilmesine odaklanmaistir.
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Eniyilemeden 6nce, USBK modeli siniflandiricisinin 6znitelikleri Hjorth parametreleri ile
belirlenmistir. Harmoni arastirma algoritmasi; geriye yayilma, dereceli azaltma yontemi gibi
diger USBK modeli egitim teknikleri ile beraber kullanima izin vermek i¢in yeterli derecede
uyarlanabilirdir. Onerilen ydntemi simiile etmek igin ii¢ tip motor imgesel isi
gerceklestirilmektedir ve EEG sinyallerinin siniflandirilma sonuglart 6nceki yontemlerle
karsilagtirildiginda iyi performans gostermektedir.

EEG sinyallerinin siniflandirilmasi, EEG’ye dayali BBA’da en 6nemli konudur. Tipik
olarak boyle bir siniflandirma, bir se¢ilmis EEG algilayicilart kiimesinden elde edilen isaretler
kullanilarak gerceklestirilmektedir. EEG algilayici sinyalleri, diisiik sinyal-giiriiltii oranina
sahip olan, etkin sinyalle giiriiltiiniin karisimlar1 oldugu i¢in, motor imgesel EEG isaretlerinin
siiflandirilmasi zor olabilmektedir. Xiao ve ark. (2009)’nin ¢alismasinda, Enerji entropisi,
motor imgesel EEG verilerinin 6n islemesi i¢in kullanilmistir ve Fisher simif ayrilabilme
kriteri 6znitelikleri belirlemek i¢in kullanilmigtir. Sonunda, bir dogrusal ayirt etme yontemi ya
da ¢ok katmanli geriye yayilma sinir aglar1 ve destek vektor makineleri ile, dort tip motor
imgesel EEG’sinin smiflandirilmas1 gerceklestirilmistir. Sonuglar gdstermistir ki, bu
calismada Onerilen yontem kullanilarak elde edilen siiflandirma dogrulugu, {ic denegin
herhangi bir ¢esit kombinasyonundaki geriye yayilma sinir aglar1 veya destek vektor makinesi
kullanilarak elde edilen siniflandirma dogrulugundan ¢ok daha yiiksektir.

Skinner ve ark. (2007)’nin ¢alismasi, genis durum dizileri (108 bit) kullanilarak temsil
edilen, giriltiiyli ve insan tarafindan yapilan etkileri iceren insan EEG isaretlerinin
siiflandirilmas1  i¢in, genetik tabanli Ogrenen smiflandiric1  sistemin  etkinligini
arastirmaktadir. Ug katilimcidan elde edilen EEG isaretleri, yar1 kiireye ait cevaplar1 ortaya
cikarmak icin tasarlanan dort zihinsel isi gergeklestirirken kaydedilmistir. Ozbaglanimli
modeller ve Fast Fourier Doniislimii yontemleri, zihinsel islerin ayirt edilebilecegi 6znitelik
vektorlerini olusturmak i¢in kullanilmistir. Genetik tabanli 6grenen siniflandirici sistem,
%99,3’likk bir maksimum smiflandirma dogrulugu ve %88,9’luk bir en iyi ortalama elde
etmistir. Genetik tabanli 6grenen siniflandiric1 sistemin goresel siniflandirma performansi,
farkl1 6grenme tekniklerinden ortaya ¢ikan evrimsel olmayan dort siniflandirici sistemle
karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, felcli kisilerin elektrikli tekerlekli sandalye veya diger
cihazlar1 kontrol etmelerini saglamak i¢in bir arayiiz olarak EEG isaretlerini kullanmanin
uygunlugunu arastirirken daha biiyiik bir caligmanin bir pargasi olarak kullanilacaktir.

Tekli deneme EEG siniflandirmast BBA gelistirmede Onemlidir. Bununla beraber

ortak uzamsal Oriintiiler gibi popiiler siniflandirma algoritmalari, bilgi pratik uygulamalarda
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her zaman bilinmemesine ragmen, giiriiltiiyli kaldirmak i¢in, genellikle yiiksek derecede,
oncelikli norofizyolojik bilgiye baglidir. Li ve ark. (2009)’nin calismasinda, tekli deneme
EEG smiflandirmasi i¢in, dncelikli nérofizyolojik bilgi olmaksizin i1yi ¢alisan yeni bir tensor
tabanli yontem Onerilmistir. Bu yontemde, EEG isaretleri, dalgacik donilistimii ile uzamsal
spektral gecici etki alaninda gosterilmektedir; coklu dogrusal ayirt edici alt uzay, genel tensor
diskriminant analizi ile ayrilmaktadir; gereksiz ayirt edici olmayan oOriintiiler Fisher skoru ile
cikarilmaktadir; ve siniflandirma destek vektdr makinesi ile yapilmaktadir. Ozellikle dncelikli
norofizyolojik bilginin olmadigi durumlarda, {i¢ veri kiimesindeki uygulamalar, EEG
isaretleri analizinde Onerilen tensor yonteminin etkinligini ve giiclinii dogrulamaktadir.

Ortak uzamsal oOriintiiler BBA baglaminda EEG isaretlerini siniflandirmak i¢in popiiler
bir algoritmadir. Lu ve ark. (2010)’nin ¢alismasi, kiigiik 6rnek ayarinda, ortak uzamsal Oriintii
icin bir diizenleme ve birlestirme teknigi sunmaktadir. Klasik ortak uzamsal oriintii, 6rnek
tabanli kovaryans matrisi hesaplamasina dayalidir. Bu nedenle, egitim orneklerinin sayist az
olursa, EEG smiflandirmasindaki performansi kotiilesmektedir. Bu konuda, hesaplama
kutbunu azaltirken hesaplama varyansini azaltmak icin iki parametre ile kovaryans matrisi
hesaplamanin diizenlendigi bir diizenlenmis ortak uzamsal oriintii algoritmasi sunulmaktadir.
Diizenleme parametresi belirleme problemini ¢6zmek i¢in, topluluk tabanli bir ¢dziim veren
bir dizi diizenlenmis ortak uzamsal Oriintiiniin bir araya toplandigi, birlestirmeli diizenlenmis
ortak uzamsal oriintii ayrica onerilmektedir. Onerilen algoritma, rekabet eden diger dort
algoritmaya karsi, Ugiincii BBA Yarismasmin dordiincii  veri kiimesi iizerinde
degerlendirilmektedir. Deneyler gostermektedir ki, kiiciik 6rnek ayarindaki 6zel {stiinliik ile,
cesitli test senaryolarinda, ii¢ deney kiimesindeki ortalama siniflandirma performansinda,
birlestirmeli diizenlenmis ortak uzamsal Oriintii, diger yontemlere gore dnemli Olciide daha
iistlin performans sergilemektedir.

Han ve Sun (2010)’un calismasinda, Iliski Vektdr Makinesi (IVM) ve Ozbaglanim
(OB) modeline dayali yeni bir EEG isareti siniflandirma ydntemi dnerilmektedir. Bu yontem,
kriz anindaki EEG isaretleriyle krizler aras1t EEG isaretlerini 1yi ayirt edebilmektedir. Bu, sara
teshisinde ¢ok onemlidir. Bu calisma ii¢ kisma ayrilabilmektedir: ilk olarak, OB modellerine
dayali olarak isaretlerden EEG 0Oznitelikleri elde edilir ve sonra bu 6zniteliklerin performansi
degerlendirilmektedir. Ikinci olarak, Ozniteliklerin performansina bagl olarak, Oznitelik
belirleme ile siniflandiricilar arasinda Oznitelik secimi yapilmaktadir. Son olarak, yontemi
gbdzden gecirmek icin, farkli OB modelleri, farkli ¢ekirdek genislikleri ve farkli 6znitelik alt

kiimeleri ile, IVM uygulanmaktadir. Sonuglar gdstermektedir ki: 1) Sara teshisi i¢in EEG
5



sinyali smiflandirma gérevinde, OB modellerine dayali olarak elde edilen dznitelikler, EEG
isaretlerini iyi temsil edebilmektedir. 2) Oznitelik belirleme ve smiflandiricilar arasinda
oznitelik secimine ihtiya¢ duyulmaktadir. 3) IVM ve OB modeline dayali olan yontem, iki
EEG isaret tipini iyi ayirt edebilmektedir.

1921°de, Berger, tiim kafatasi iizerine yerlestirilen elektrotlarla, beynin elektriksel
aktivitesinin ilk kayitlari1 gergeklestirmistir. Kaydedilen isaretlerin frekans igeriginin, bu
isaretleri ve beynin durumunu tanimlamada 6nemli bir rol oynadigi hemen anlasilmistir.
Isaksson ve ark. (1981)’1n ¢alismasi, EEG’nin temel 6zelliklerini arastirmaktadir ve cesitli
etkili faktorleri belirtmektedir. Gorsel olarak ekranda gostermeyi tamamlamak i¢cin EEG’yi
nicelemek tizere birgok yontem gelistirilmistir; bunlar parametrik ve parametrik olmayan
seklinde smiflandirilmistir. Bu calisma, isaret analizinin, gézlemlenen islemin matematiksel
bir modeline dayali oldugu parametrik yontemlerin iizerinde durmaktadir. Skaler ya da ¢ok
degiskenli model, zamanla degismeyen ya da zamanla degisen parametrelerle, tipik olarak
dogrusaldir. Modeli gozlemlenen veriye uydurmak igin algoritmalar arastirilmistir. Analiz
sonuglari, karakteristik degiskenlerin zamanla degistigi sekli de igeren, EEG’nin spektral
ozelliklerini agiklamak i¢in kullanilabilmektedir. Parametrik modeller, ani yiikselis ve keskin
dalga denilen, epileptik orijin ile gecislerin meydana gelisini tespit etmek i¢in basarili bir
sekilde uygulanmistir. Beynin Onemli islevsel durumlarim1 anlamak ic¢in parametre
hesaplamasini siniflandirma algoritmasiyla birlestirerek ilging sonuglar da elde edilmistir.

EEG beynin elektriksel aktivitesinin kayitlaridir ve epilepsi gibi ndrolojik hastaliklarin
teshisi icin vazgecilmez bir aragtir. EEG’ler gibi duragan olmayan isaretlerin analizi i¢in
dalgacik doniisiimii etkili bir aragtir. Dalgacik analizi EEG’yi delta, teta, alfa, beta ve gama alt
bantlarina ayirmak i¢in kullanilmaktadir. Lyapunov katsayisi, isaretin dogrusal olmayan
kaotik dinamiklerini nicel olarak degerlendirmek igin kullanilmaktadir. Ayrica, beyin
aktivitesinin farkli durumlari, Lyapunov katsayilar1 gibi, dogrusal olmayan degismez 6lgiilerle
belirlenen farkli kaotik dinamiklere sahiptir. Olasiliksal sinir ag1 ve radyal taban islev sinir ag1
test edilmistir ve bunlarin smiflandirma hizi performanslari, 6l¢iit veri kiimesi kullanilarak
degerlendirilmistir. Karar verme iki asamada gerceklestirilmistir: Lyapunov katsayilarini ve
dalgacik katsayilarin1 hesaplayarak Oznitelik belirleme ve belirlenen Oznitelikler iizerinde
egitilen smiflandiricilart kullanarak smiflandirma. Murugavel ve ark. (2011)’nin ¢alismasi
gostermistir ki, Lyapunov katsayilar1 ve dalgacik katsayilart EEG isaretlerini 1yi temsil eden
Ozniteliklerdir ve bu Oznitelikler iizerinde egitilen ¢ok sinifli destek vektdor makinesi ve

olasiliksal sinir ag1 %96 ve %94 gibi yiiksek siiflandirma dogruluklari elde etmistir.
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Bir denek degisen hayali zihinsel isleri gergeklestirirken kaydedilen EEG’yi
simiflandirma kabiliyeti, kullanilabilir beyin bilgisayar arayiizleri olugturmak i¢in temel ortaya
koyabilecegi gibi klinik ayarlarda kullanilan EEG analizi yaziliminin performansini da
gelistirebilmektedir. Bir¢ok arastirma grubu EEG siniflandiricilar: tiretmis olmasina ragmen,
bu yontemler bircok pratik uygulamada kullanim i¢in kabul edilebilir bir performans
seviyesine heniiz ulasamamistir. Forney ve Anderson (2011), giliniimiizdeki yontemlerin,
EEG’de igerilen gecici ve uzamsal Orilintiileri yakalama kabiliyetleri tarafindan siirlanmig
oldugunu ileri stirmektedirler. Bu problemleri ¢6zebilmek ic¢in, Elman tekrarli sinir aglarin
kullanan, EEG siniflandirmasi i¢in yeni iiretken bir teknik 6nermektedirler. Bir denek cesitli
hayali zihinsel islerden birini ger¢eklestirirken kaydedilen EEG ilk olarak, isareti zamanda bir
adim onde 6ngdrmek igin bir ag egiterek modellenmistir. Bu modeller 0,110 kadar diisiik bir
hatalarin ortalama karekokii ile EEG’yi i1yi 6ngdrebilmektedir. Daha sonra ayr1 bir model, her
smifa ait EEG {izerinden egitilmektedir. Onceden gériilmeyen verinin smiflandirilmast her
modeli uygulayarak ve en diisiik 6ngorii hatasini iireten ag ile ilgili sinif etiketini atayarak
gerceklestirilmektedir. Bu yontem, iki saglam viicutlu denek ve yiiksek derecede omurilik
zedelenmesi olan bir denekten elde edilen EEG {izerinde test edilmistir. Dakikada 38,7 bitlik
bir bit oran1 veren her saniye verilen kararlar ile iki gorevli bir problem icin %99,3 kadar
yiiksek siniflandirma oranlar1 elde edilmistir.

BBA, EEG gibi bir beyin isareti ile yansitilan insan niyetini bir ¢ikis cihazi igin bir
kontrol isaretine geviren bir haberlesme kanali saglamak igindir. Son yillarda, Olayla Ilgili
Asenkronizasyon (OIA) ve Hareketle Ilgili Potansiyeller (HIP), motorla ilgili BBA sisteminde
onemli Oznitelikler olarak kullanilmaktadir ve Ortak Uzamsal Oriintiiller (OUO)
algoritmasmin, OIA tabanli siniflandirma icin ¢ok kullanish oldugu gésterilmistir. Bununla
birlikte, HIP’ler salinmayan yavas EEG potansiyel kaymalari oldugu igin, HIP tabanl
smiflandirict igin OUO uygun bir yéntem degildir. Liao ve ark. (2007)’nin calismasinda,
baska bir uzamsal filtreleme algoritmasi olan Ayt Edici Uzamsal Oriintiiller (AUO),
HIP’lerin genliklerindeki farkin daha iyi belirlenmesi icin bir yenilik olarak sunulmaktadir ve
AUQO, bilingli olarak yapilan sola karsi sag parmak hareket gorevleri boyunca kaydedilen
EEG isaretlerinden elde edilen 6znitelikleri belirlemek icin OUQ ile birlikte kullanilmaktadur.
Oznitelikler igin siniflandirict olarak bir destek vektdr makinesi tabanli sistem tasarlanmistir.
Sonuglar gdstermektedir ki, HIP’ler ve OIA &znitelikleri igin, birlestirilmis uzamsal filtreler,
tekli deneme EEG smiflandirmasmi, AUO ve OUO’niin her birinin tek basina

gerceklestirdiginden daha iyi gergeklestirebilmektedir. Bu ¢alismada, destek vektor makinesi
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ile siflandirilan, biri OUO (OiA)’ya dayali olan ve digeri AUO (HIP)’ye dayali olan iki
Oznitelik kiimesi ile bir EEG tabanlit BBA sistemi onerilmektedir.

Norologlarin, bir hastanin sarali m1 yoksa gercekte farkli bir hastaliktan kaynaklandigi
halde sadece sarayla baglantili belirtiler mi gdsteriyor oldugunu belirlemelerine ve teshis
etmelerine yardimci olabilecek hizli bir goriintileme islemi i¢in acil bir ihtiyag
bulunmaktadir. Yanlis bir teshisin, 6zellikle ameliyat odalarinda ve yogun bakim {initelerinde
Oliimciil sonuglar1 olabilmektedir. Sara ve diger beyin hastaliklarina uyabilen beyin islevlerini
degerlendirerek hastalar1 teshis etmek i¢in altin bir standart olarak EEG geleneksel olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle, Chaovalitwongse ve ark. (2011)’nin arastirmasi, ¢ok kanalli
EEG kayitlari igin yeni smiflandirma teknikleri gelistirmek iizerine odaklanmistir. iki zaman
dizisi siniflandirma teknigi, Destek Oznitelik Makinesi (DOM) ve Ag Tabanli Destek Vektor
Makinesi (ADVM), bir kisinin sarali olup olmadigini EEG okumalarindan 6ngérmek i¢in bu
calismada &nerilmektedir. DOM yontemi, zaman dizisi benzerlik dlciilerine dayali olan giiclii
smif ayirabilme kabiliyetine sahip bir elektrot grubu (6znitelikler) segerek siniflandirma
dogrulugunu en st seviyeye ¢ikaran bir eniyileme modelidir ve egitim asamasinda EEG
orneklerini dogru olarak simiflandirmaktadir. ADVM yontemi, EEG verisinin hem uzamsal
hem de gegici karakteristiklerinden yararlanmak i¢in, geleneksel Destek Vektor Makineleri
(DVM) ile cok boyutlu zaman dizisi verileri i¢in yeni bir ag tabanli modeli birlestirmektedir.
Onerilen teknikler, biri on digeri bes adet hastadan elde edilen iki EEG kiimesi {izerinde test
edilmistir. DVM ve karar verme agaclar1 gibi diger yaygin kullanilan siniflandirma teknikleri
ile karsilastirildiginda, 6nerilen DOM ve ADVM teknikleri, cok umut vaat edici ve pratik
sonuclar saglamaktadir ve geleneksel tekniklerden daha az zaman ve bellek kaynag:
gerektirmektedir. Bu ¢alisma, insan sara teshisi ve tedavisinin gelismesi i¢in gerekli bir veri
madenciligi uygulamasidir.

Sara, beyin fonksiyon bozuklugu ve idrak ile ilgili hastaliklarla sonuglanabilen sik
karsilagilan beyin hastaliklarindan biridir. Sara krizleri, beynin ge¢ici ve beklenmeyen
elektriksel kesintilerine bagli olarak meydana gelebilmektedir. EEG, korteksle ilgili
davraniglarin dogrudan bir degerlendirmesini yapabilen, insan beyin dinamiklerini analiz
etmek icin girisimsel olmayan yontemlerden biridir. Krizler, ¢ok biiyiikk genlikli, kisa ve
slireksiz, sinir hiicreleri ile ilgili es zamanli bosalmalar ile belirtilmektedir. Bu diizgiin
olmayan es zamanlilik, benzer sekilde beyinde, sadece birka¢ kanalda goriilebilen kismi
krizler ya da biitiin beyinle ilgili EEG isaretinin her kanalinda goriilen genel krizler olarak

meydana gelebilmektedir. Bugiinkii sara analizi, son derece egitimli klinik tedavi uzmanlari
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tarafindan yapilan zor olan bir gorsel taramaya baglidir. Verilerin kaydedilmesi ¢ok uzun
veriler meydana getirmektedir ve bu nedenle saranin arastirilmasi ve belirlenmesi teshis igin
daha fazla zaman almaktadir. Giinlimiizde bilgisayarlastirilmis sistemlere genellikle teshisi
kolaylastirmak i¢in yer verilmektedir. Geetha ve Geethalakshmi (2011)’nin ¢alismasi, Sinir
aglar1 kullanarak otomatik sara EEG tespitinin bir uygulamasini tartismaktadir. Bu ¢alismada,
normal, kriz anindaki ve krizler aras1t EEG isaretlerini siniflandirma isini gergeklestirmek igin
bir Oznitelik belirleme yontemi olarak 6rnek entropisi denilen bir istatistiksel parametre
kullanilmistir. Burada 6rnek entropisinin degeri sara krizlerinin tespitinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ornek entropisinin degerinin sara krizi sirasinda ani olarak diistiigii
gozlemlenmektedir ve bundan dolayr bu bilgi saranin tam olarak meydana gelisini
aciklamaktadir. Siniflandirma stratejileri, Geriye Yayilma Sinir Ag1, Destek Vektor Makinesi,
Ug Ogrenme Makinesi (UOM) gibi modellere dayalidir. Hibrit UOM, bu calismada icat
edilen smiflandirma yontemidir ve EEG smiflandirmasi i¢in uygulanmak iizere tiiriiniin ilk
ornegidir. Bu smiflandirma yontemi, giris agirhiklarini ve sakli kutuplart segmek i¢in Analitik
Hiyerarsi Islemini (AHI), cikis agirliklarmi analitik olarak belirlemek i¢in UOM
algoritmasini, ag1 6grenmek i¢in Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasini kullanmaktadir.
Deneysel sonuglar gostermektedir ki, 6rnek entropisi kullanarak otomatik sara tespiti ve hibrit
UOM daha az zamanda daha iyi dogruluk elde etmektedir.

Destek vektor agi, iki gruplu smiflandirma problemleri ig¢in yeni bir 6grenme
makinesidir. Makine kavramsal olarak su disiinceyi uygulamaktadir: Giris vektorleri, ¢ok
yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayna dogrusal olmayarak doniistiirilmektedir. Bu 6znitelik
uzayinda bir dogrusal karar verme ylizeyi olusturulmaktadir. Karar verme yiizeyinin belirli
ozellikleri, 6grenme makinesinin yliksek genellestirme kabiliyetini saglamaktadir. Destek
vektor agimin ardinda yatan diisiince, egitim verisinin hatasiz olarak ayrilabildigi
sinirlandirilmis durum igin gegmiste uygulanmistir. Bunun sonuglart ise Cortes ve Vapnik
(1995)’in c¢alismasinda ayrilamayan egitim verisi i¢in genisletilmistir. Cok terimli giris
dontisiimlerinden yararlanan destek vektor aglarimin yliksek genellestirme kabiliyeti
gosterilmistir. Ayrica, hepsi bir optik karakter tanima kriter ¢aligmasinda yer alan c¢esitli

klasik 6grenme algoritmalari ile destek vektor aginin performansi karsilagtirilmistir.



2. ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG)

Insanm sinir sistemi, yaklasik 10 milyar sinir hiicresi igerir. Bunlarin ¢ogu beyinde,
geri kalan1 omurgada ve bedenin 6biir kesimlerinde, ilgili sinirlerde yer alir. Her beyin hiicresi
5.000-50.000 sinir hiicresiyle baglantilidir. Sinir akilar1 sinir lifleri boyunca tasinir ve beyinde
elektrik dalgalarina yol acar. Bu elektrik dalgalar1 kafa derisinde 6l¢iilebilir.

Elektroensefalografi ya da EEG, beyin dalgalar1 aktivitesinin elektriksel yontemle
izlenmesini 6lgen yontemdir. Kafatasinin iizerine yerlestirilmis elektrotlarla, beyinde bulunan
noronlarin tirettigi elektriksel potansiyellerin kaydedilmesi islemidir (Seymen 2007).

Elektroensefalografla elde edilen kayit da, elektroensefalogram (EEG) diye
adlandirilir. Elektroensefalografi diye adlandirilan bu teknik, 1929'da Alman ruh hekimi Hans
Berger tarafindan gelistirilmistir.

EEG beyin hastaliklarini tespit etmede kullanilir. En yaygin olarak sara krizi esnasinda
beyindeki aktivitenin tipini ve yerini belirlemek icin kullanilir. Ayrica beyin fonksiyonlariyla
ilgili problemleri olan hastalar1 tespit etmek i¢in de kullanilir. Bu problemler, akil karigikligi,
koma, tiimdrler, diisiinme ve hafiza ile ilgili uzun siireli zorluklar ya da felce bagh olarak
viicudun belli bolgelerinin giigsiizlesmesini icerebilir (Vrocher ve Lowell 2005).

EEG'de ¢ekim, kiigiik elektrotlarin sagli deriye yerlestirilmesiyle, "pasta” denilen
iletken bir madde araciligi ile yapistirilmasiyla olur. Bu elektrotlarin ikisi arasindaki
elektriksel potansiyel degisiklikleri bilgisayara kayit edilir. Elde edilen kaydin
incelenmesinde, normale oranla sapmalar bulunmasina dayanilarak, beynin birgok caligma
bozuklugu (sara vb.) teshis edilebilir.

Klinik olarak nébeti olan her hastada EEG anormalligi gosterilemeyebilecegi gibi
nobet veya epilepsisi olmayan kisilerde de EEG anormalligi goriilebilir. Nobeti veya
epilepsisi olan hastalarda nobetler arasinda EEG’lerde ortalama % 70 oraninda anormallik

gosterilebilir (Anonim 2011a).

2.1. CHB-MIT Kafa Derisi EEG Veritabam

Boston Cocuk Hastanesi’'nde toplanan bu veritabani, inat¢i felci olan pediatrik
hastalardan aliman EEG kayitlarindan olusur. Hastalar, felglerinin karakterize edilmesi ve
cerrahi miidahaleye adayliklarinin degerlendirilmesi icin, anti-felg ilag tedavisinin

birakilmasindan sonra birkag¢ giin i¢in gdzlemlenmistir.
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23 duruma gruplanan kayitlar, yaslar 3 ile 22 arasinda olan 5 erkek ve yaglar1 1,5 ile

hastadan alinan chbO1 durumundan 1,5 yil sonra elde

kanallarindan elde edilen grafikler gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Kanallardaki EEG grafikleri (Anonim 2011b)

Her durum (chb01, chb02 vs.), tek bir hastadan

elde edilen ve sayilar1 9 ile 42 arasinda

degisen siirekli .edf (European Data Format) dosyalarini igerir.

EDF, farkli donanim ve laboratuarlar arasinda EEG ve polysomnogram (PSG)

verilerinin aligverisi i¢in bliylik 6l¢iide kabul gérmiis

11

bir standarttir. Ama diger arastirmalar



icin pek uyumlu degildir (Kemp ve Olivan 2003). Polisomnografi, uyku veya uykusuzluk
bozukluklar ile uyku veya uykusuzluk iizerinde etkisi olan diger bozukluklar: tespit etmeye
yarayan bir yontemdir (Amon 2012).

EDF 1992 yilinda yaymlanmistir ve her sinyal i¢in farkli 6rnekleme hizlarina izin
vererek ¢ok kanalli veriyi depolar. Icerisinde bir baslik ve bir veya daha fazla veri kaydi
bulunur. Baglik; hasta kimligi, baslama zamani1 gibi genel bilgileri ve kalibrasyon, 6rnekleme
hizi, filtreleme gibi her sinyalin teknik 6zelliklerini, ASCII karakterleriyle kodlanmis olarak
igerir. Veri kayitlar ise little-endian 16-bit tamsayilar1 bigimindeki 6rnekleri igerir (Anonim
2012a).

Donanim kisitlamalar1 ardisik olarak numaralanmis olan ve isaretlerin kaydedilmedigi
.edf dosyalar1 arasinda bosluklarin olugmasiyla sonu¢lanmistir. Cogu durumda bosluklar 10
saniye ya da daha azdir, ama bazen daha uzun bosluklar da vardir. Hastalarin gizliligini
korumak igin, orijinal .edf dosyalari i¢indeki biitiin korunmus saglik bilgileri, bu bilgilerin
yerini tutan ve burada saglanmis olan dosyalarin i¢inde bulunan baska bilgilerle
degistirilmistir. Orijinal .edf dosyalarindaki tarihler baska tarihlerle degistirilmistir, ama her
duruma ait olan farkli dosyalar arasindaki zaman iliskileri korunmustur. chb10 durumuna ait
olan .edf dosyalar1 2 saat uzunlugunda ve chb04, chb06, chb07, chb09 ve chb23 durumlarina
ait olan .edf dosyalar1 4 saat uzunlugunda olmasina ragmen, cogu durumda .edf dosyalar1 tam
1 saatlik sayisallastirilmis EEG isaretleri igerir, bazen felglerin kaydedildigi dosyalar daha
kisadir.

Biitiin isaretler 16-bit ¢oziliniirliik ile saniyede 256 6rnekte drneklenmistir. Cogu dosya
23 EEG isareti (birka¢c durumda 24 ya da 26 EEG isareti) igerir. EEG elektrod pozisyonlart ve
terminolojisi i¢cin Uluslararast 10-20 Sistemi bu kayitlar i¢in kullanilmistir. Birkag kayitta
diger isaretler de kaydedilmistir, 6rnegin son 36 dosyada chb04 durumuna ait olan bir EKG
(elektrokardiyogram) isareti ve son 18 dosyada chb09 durumuna ait olan bir VNS (vagal
nerve stimulus) isareti. Bazi durumlarda, 5 taneye kadar yapay isaretler (“-” ile
isimlendirilmistir) EEG isaretlerinin arasina okumasi kolay bir goriintii format1 elde etmek
icin serpistirilmistir. Bu eklenen yapay isaretler ihmal edilebilir.

Uluslararas1 Standart 10-20 sistemi genellikle anlik EEG kaydi i¢in kullanilir. Bu
sistemde, 21 adet elektrot, Sekil 2.2.a ve b’de gosterildigi sekilde kafa derisi yilizeyinin
tizerine yerlestirilmistir. Konumlar su sekildedir: Referans noktalari, gozlerin hizasindaki,
burnun tist kismindaki ¢ukur ve kafatasinin arka kismindaki boynun hemen tizerindeki kiigiik

cikintidir. Bu noktalardan, enine diizlem iizerinden ve kafatasini simetrik olarak ikiye ayiran
12



diizlem tizerinden kafatasinin ¢evre uzunluklar: dl¢iiliir. Elektrot yerlesim konumlari bu ¢evre
uzunluklarinin %10 ve %20 araliklarla bolinmesiyle belirlenir. Ayrica Sekil 2.2.b’de
gosterildigi gibi, kendilerine komsu olan noktalara esit uzaklikta olarak, her iki tarafa ii¢
elektrot yerlestirilir. Uluslararasi 10-20 sisteminin elektrotlarina ek olarak, arada bulunan %10
elektrot konumlart da kullanilir. Bu elektrotlarin yerlesimleri ve adlandirmalari Amerikan
Ensefalografi Dernegi tarafindan standartlastirilmistir. Burada 10-20 sistemine kiyasla, dort
elektrotun farkli isimleri vardir. Bunlar T7, T8, P7 ve P8 olup Sekil 2.2¢’de siyah zemin
lizerine beyaz yaziyla gosterilmistir (Malmivuo ve Plonsey 1995).

Sekil 2.2°deki F, T, C, P, O harfleri, sirasiyla frontal, temporal, santral, parietal,
oksipital loblar1 ifade eder. Z harfi ise orta ¢izgi lizerine yerlestirilmis bir elektrotu ifade eder.

RECORDS dosyasi, bu koleksiyonda kapsanan tiim 664 .edf dosyasinin bir listesini
icerir ve RECORDS-WITH-SEIZURES dosyast bu dosyalardan bir ya da daha fazla felg
iceren 129’unu listeler. Toplamda bu kayitlar 198 felg icerir (182°si orijinal 23 durumluk set
icindedir). RECORDS-WITH-SEIZURES dosyasinda listelenen dosyalarin her birine eslik
eden .seizure notasyon dosyalarinda, her felcin baslangic ( [ ) ve bitisinin ( | ) notasyonu
yapilmistir. Ayrica chbnn-summary.txt isimli dosyalar her kayit i¢in kullanilan montaj
hakkinda ve her .edf dosyasinin baslangicindan o dosyada igerilen her felcin baslangic ve
bitisine kadar gecen saniye cinsinden zaman hakkinda bilgi igerir (Goldberger 2000, Anonim
2011Db).
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Sekil 2.2. (a) Uluslararast 10-20 Sisteminin soldan goriiniisii (b) Uluslararasi 10-20
Sisteminin kafanin tizerinden goriintisii (¢) Arada bulunan %10 elektrotlarinin
yerlesim ve adlandirmalar1 (Malmivuo ve Plonsey 1995)
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Sekil 2.3’te beyinden EEG &l¢iimii gosterilmistir. Olgiimlerle ilgili iic EEG 6rnegi
Sekil 2.4, Sekil 2.5 ve Sekil 2.6’da verilmistir.

Sekil 2.3. Beyinden EEG Olgiimii (Anonim 2011c)

15



500 T T T r

400 |- ]

300 - -

200 -

100 - -

genlik(uVv)

-100 - -

-200 |- -

-300 |- -

_400 r r r r r
0 0.5 1 15 2 2.5

zaman(sn)

Sekil 2.4. 11 yasindaki bir kiza ait EEG kaydinin ilk 2,5 sn’si (chbO1_01_ edfm.mat)
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Sekil 2.5. 11 yasindaki bir erkege ait EEG kaydinin ilk 2,5 sn’si (chbO1_02_edfm.mat)
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Sekil 2.6. 14 yagindaki bir kiza ait EEG kaydinin ilk 2,5 sn’si (chbO1_03_edfm.mat)
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3. OZNITELIiK BELIiRLEME

3.1. Spektral Entropi

Spektral entropiler, entropi hesaplamalarinda olasiliklar olarak, isaretin gii¢
spektrumunun genlik bilesenlerini kullanir. Spektral entropi (SEN) Shannon entropisinin
normalize edilmis bi¢imidir (Shannon 1948, Fell ve Roshke 1996). Zaman dizilerinin spektral
karmagikligini niceler. Cesitli spektral doniigiimler vardir. Bunlardan Fourier doniisiimii, gii¢
spektral yogunlugunun elde edilebilecegi, en iyi bilinen doniisiim yontemidir. Gii¢ spektral
yogunlugu, frekansin bir fonksiyonu olarak giiciin dagilimini temsil eden bir fonksiyondur.
Her frekans i¢in, Fourier doniisiimiinden elde edilen gii¢ seviyesi Pt toplanir ve toplam gii¢
> P hesaplanir. P¢nin toplam spektral giice gore normalizasyonu bir olasilik yogunluk
fonksiyonunu verir. Her frekansin gii¢ seviyesi toplam gii¢ ile boliiniir (p=P¢/Pr; Pr=toplam
giic) ve sonunda ) ps=1 toplamimi verir. Entropi her frekanstaki giicii ayni frekansin
logaritmasi ile ¢arpip sonucu -1 ile ¢arparak hesaplanir (-ps X log(ps)). Toplam entropi biitiin

frekans araligi iizerinden hesaplanan entropilerin toplamidir. Boylece spektral entropi

SEN = z prlog (%) (3.1)
f

ile verilir.

Entropi f frekansindaki olay hakkindaki belirsizligin bir 6lgiisii olarak yorumlanir.
Boylece, entropi, sistem karmasikliginin bir 6lgiisii olarak kullanilabilir. Entropi verinin
yaytlimini Olger. Genis, diiz olasilik dagilimli verinin yiiksek entropisi vardir. Dar, zirve
yapmis dagilimli verinin diisiik entropisi olacaktir. Ayrica, spektral entropi, Renyi entropileri

(REN(a)) denilen entropilerin 6zel bir durumudur (Kannathal ve ark. 2005).

3.2. Hjorth Parametreleri
Bir zaman dizisi olan Xi,Xa,...,xn i¢in, Hjorth hareketliligi (HH) ve Hjorth karmasiklig1

(HK) sirasiyla soyle tanimlanir (Bao ve ark. 2008):
HH= |— (3.2)
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ve

HK M4. TP 23
— M2.M2 (3:3)

Burada kullanilan ifadeler su sekildedir:

TP =} x;/N (3.4)
M2 = }.d;/N (3.5)
M4 = Y(d; — d;_1)%/N (3.6)
di = X; — Xj—1 (3.7)

3.3. Tekil Deger Ayristirma (TDA) Entropisi

Roberts ve ark. (1998), TDA isleminden yararlanan 6l¢iime dayali olan bir entropi
tanimlamiglardir. TDA algoritmasi tarafindan iiretilen tekil degerler, bir sinyaldeki goériinen
dinamik bilegsenlerin sayisini ya da onun boyutunu gosterebilir.

TDA algoritmasmni  kullanmak i¢in Oncelikle EEG sinyalinin  gomiilmesi
gerceklestirilmelidir. Bunun gergeklestirilebilmesinin bir¢ok yolu vardir ve burada Takens
gecikmeler yontemi agiklanacaktir.

Bir x=(X1,X2,X3...Xxn) sinyali alinir. Bu sinyali gommek igin y, gecikme vektorleri
olusturulur:

y(n)=[x(n),x(n+1),x(n+27),....x(n+(de-1)1)] (3.8)

Burada t zaman gecikmesidir ve dg gomiilme boyutudur. Gémiilme uzay: sununla

olusturulur:

Y=[y(1),y(2),....y(N-(de-1)1)]" (3.9)

Zaman dizisi dg boyutlu uzayda tanimlanir ve bu uzaydaki y(n) noktalarindan olusur.
EEG’yi gommek i¢in 1 degerinde bir t ve 20 degerinde bir dg kullanilir. =1 alinmasi,
gecikme vektorleri i¢in her noktanin kullanildigi ve gomiilme isleminde hi¢ bilgi
kaybolmadigi anlamina gelir. dg’yi secerken, sinyalin gomiilii uzayda tamamen ortaya

cikmasina izin vermeye yetecek kadar yiiksek bir boyut se¢gmeye dikkat edilmelidir.

19



GOmiilmenin boyutuna bagli olarak, tekil spektrum olarak bilinen bir dizi tekil
degerler fiiretilerek, gdmiilii matris iizerinde TDA islemi gerceklestirilir. Onemli tekil
degerlerin sayisi, dinamik bilesenlerin sayisiyla direkt olarak ilgilidir.

Bundan dolayi, sinyalin karmasiklig: i¢in bir 6l¢ii belirlemek iizere, tekil degerlerin
entropisi bulunur. Oncelikle, tekil degerler, her biri biitiin tekil degerlerin toplamina

boliinerek normalize edilir ve sonra TDA entropisi su sekilde verilir:
N

Hsvd = — Z oilog, Gj (3.10)

i=1
Burada, N tekil degerlerin sayisidir ve 67 ... Oy is€ 6j = 0}/ X; 0; ile normalize edilmis

olan tekil degerlerdir (Faul ve ark. 2005).

3.4. Fisher Bilgisi

TDA entropisinin kullanimi, karmagsiklik Ol¢lislinlin, incelenen sinyalin giicii
tarafindan biiytik 6l¢iide etkilenmesi anlamina gelmektedir. Bundan dolayi, tekil spektrumun
seklindeki degisiklikleri vurgulayan ve bu nedenle kriz icermeyen EEG’den kriz igeren
EEG’ye degisimleri gostermesi gereken Fisher bilgisi ile daha uygun bir 6lcii verilebilir.
Normalize edilmis tekil spektrum o7 ... 0; igin Fisher bilgisi su sekilde verilir (Faul ve ark.
2005):

m
G —07)?
lzz(‘“fl) (3.11)
i=1 “

3.5. Yaklasik Entropi

Yaklasik Entropi (YE), bir anlik kalp hizi zaman dizisi HR(i) gibi bir zaman
dizisindeki dalgalanmalarin tahmin edilebilirligini 6l¢en bir diizenlilik istatistigidir. Sezgisel
olarak, bir zaman dizisindeki dalgalanmanin tekrarlayici Griintiilerinin varliginin, onu, bdyle
Oriintlilerin olmadig1 bir zaman dizisinden daha tahmin edilebilir kildig1 diisiintilebilir.

YE, gozlemlerin benzer oOriintiilerinin, ilave benzer gozlemler tarafindan takip
edilmeme olasiligini yansitir. Bircok tekrarlayici Oriintii iceren bir zaman dizisi goreceli
olarak kiigiik bir YE’ye sahiptir. Daha az tahmin edilebilir yani daha fazla karmasik bir
islemin daha yiiksek bir YE’si vardir.
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N adet anlik kalp hiz1 6l¢iimi HR(1),HR(2),...,HR(N)’den meydana gelen bir Sy
dizisi verildiginde, dizinin yaklasik entropisi YE(Sn,m,r)’yi hesaplamak {izere, iki giris
parametresi olan m ve r i¢in degerler se¢ilmelidir. m parametresi Orintii uzunlugunu, r
parametresi ise benzerlik kriterini tanimlar. Sy i¢indeki 1 Ol¢limiinde bagslayan kalp hizi
dl¢iimlerinin bir alt dizisi ya da oriintiisii pm(i) vektorii ile gosterilir. Oriintiilerdeki eslesen
Ol¢tim ¢iftleri arasindaki uzaklik r’den kiigiikse, yani 0<k<m i¢in |[HR(i+k)-HR(j+K)|<r ise
Pm(i) Ve pm(j) oriintiileri benzerdir.

Sy i¢indeki m uzunlugundaki biitiin Oriintiilerin kiimesi Pp ele alindiginda su

tanimlanabilir:

Njm (I‘)

Cm(™) = M3 1

(3.12)

Burada, benzerlik kriteri r verildiginde, nim(r), Pm’deki pm(i)’ye benzeyen oriintiilerin
sayisidir. Cim(r) bliytlikliigi, 1 aralifinda baglayan, ayni uzunluktaki oriintiilere benzeyen, m
uzunlugundaki Oriintiilerin oranidir. Pp’deki her oriintii i¢in Ciy(r) hesaplanir ve bu Cim(r)
degerlerinin ortalamasi olarak Cp(r) tanimlanir. Cyy(r) biiyiikliigi, Sy’deki m uzunlugundaki
tekrarlayici oriintiilerin yayginligini ifade eder. m uzunlugundaki Oriintiiler ve r benzerlik

kriteri i¢in, Sy’nin yaklasik entropisi su sekilde tanimlanir:

Cin (1)

Crn1 (1) (319

YE(SN,m,r) = In I

Bu, m+1 uzunlugundakilerle karsilastirilan m uzunlugundaki tekrarlayici Griintiilerin
goreceli yaygiliginin dogal logaritmasidir.

Boylece, bir kalp hizi zaman dizisinde benzer Oriintiiler bulunursa, YE, her oriintiiden
sonraki araligin farkli olmasinin, yani oriintiilerin benzerliginin sadece tesadiif olmasinin ve
tahmin edilebilir degerlerin eksik olmasinin logaritmik olasiligin1 hesaplar. Daha kiiciik YE
degerleri, Olclimlerin benzer Oriintlilerinin, ilave benzer Ol¢limler tarafindan takip edilmesi
icin daha biiyiik bir olasilik belirtir. Eger zaman dizisi ¢cok diizensizse, benzer Oriintiilerin
meydana gelmesi takip eden olgiimler i¢in tahmin edilebilir olmayacaktir ve YE goreceli

olarak biiytik olacaktir.
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YE’nin 6nemli zayifliklar1 oldugunu da ifade etmek gerekir. Bunlar, dizi uzunluguna

yiiksek derecede bagli ve kendi i¢indeki tutarliliginin zayif olmasidir (Moody 1997).

3.6. Hurst Katsayisi
Hurst katsayisi, bir zaman dizisinin 6z benzerligi i¢in boyutsuz bir hesaplayicidir.
Hurst katsayisini tanimlamak igin ¢esitli yollar vardir. Harold Hurstiin kendisi tarafindan

gelistirilen en eski tanim su sekildedir:

R(n)
E [S(n)

=Cnf,n > o (3.14)

Esitligin sol tarafi, yeniden Olgeklenmis araligin beklenen degeri olarak da bilinir.

i=1,2,...,n olmak iizere bir X; zaman dizisi lizerinde R(n) sdyle tanimlanir:
R(n)=max(X;,i=1,2,...,n)-min((X;,i=1,2,...,n) (3.15)

S(n) standart sapma ve C bir rastgele sabittir.

e . N ) N . .
N, zaman dizisinin uzunlugu olmak iizere, i=1,2,.. -7 dginsu hesaplanir:

__[R()
a =E [% (3.16)

Her 1 boyutu igin, esitlifin sag tarafi, zaman dizisi i boyutunda yiginlara ayrilarak

hesaplanir. Her yi1ginda, 0 y1gin i¢in R(i) ve S(i) hesaplanir. Sonra, biitiin zaman dizisi i¢in

beklenti degeri E [%] biitiin yi1ginlarin alt sonuglari tizerinden ortalama alinarak hesaplanir.

Bu islem su esitligi verir:
E[a;] = Cif (3.17)
ve bu nedenle su elde edilir:

log(E[a;]) = log(C) + Hlog(i) (3.18)

22



Ikiden fazla farkli i kullanarak, yeterli miktarda giris verisi oldugunda, bu esitlikler
genellikle farkli sekillerde belirlenir ve bir en kiiglik kareler uyumu kullanarak ¢oziilebilir.
Uyumun egimi, H (Hurst katsayisi) i¢in kestirilen deger olacaktir. Bu deger, sabit ofset ya da
bu durum i¢in Onemsiz olan, log(C) icin kestirilen degerdir. Ne yazik ki, bu prosediir

genellikle zayif yakinsama ve kutup gosterir (Racine 2011).

3.7. Ornek Entropisi

Ornek Entropisi (OE), 6zeslesmeler hari¢ olmak iizere, m adet nokta i¢in benzer olan
iki dizinin siradaki diger noktada benzer kalma olasiliginin negatif dogal logaritmasidir.
Boylece, daha diisiik bir OE degeri, zaman dizisinde daha fazla diizensizlik gdsterir.

Bir {x(n)}={x(1),x(2),...,x(N)} zaman dizisinden N adet veri noktasi verildiginde,
OE’yi tanimlamak icin su adimlar takip edilir (Vrhovec 2009):

1) 1<i<N-m+1 igin X(@)=[x(1),x(it1),...,x(itm-1)] ile tanimlanan N-m+1 adet
X(1),....X(N-m+1) vektorleri olusturulur. Bu vektorler, i’nci noktadan baslayarak m

adet ardisik sinyal degerini temsil eder.

2) Karsilikli skaler bilesenleri arasindaki maksimum mutlak fark olarak, X(i) ve X(j)
arasindaki uzaklik d=[X(1),X(j)] hesaplanir:

dXDXD] = = 19 XA+ =xG+1D) (3.19)

3) Verilen bir X(i) igin, X(i) ve X(j) arasindaki uzaklik r.SD’ye esit veya ondan kiigiik
olacak sekilde ve 1<J<N-m, i#j olacak sekilde j’lerin sayisi belirlenir ve B(i)
hesaplanir:

N—m
1
———— > 005D - dIX(), X(D (320)

BI() =

j=1,j#i

Burada O, Heaviside fonksiyonu ya da birim basamak fonksiyonudur (0(z=0)=1 ve

0(z<0)=0). SD, x(n) sinyalinin standart sapmasidir. r bir tolerans penceresidir.
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4) B su sekilde hesaplanir:

1 N-m
B =N"m Zl By ()
1=

5) Boyut m+1’¢e ¢ikarilir ve A} (i) hesaplanir:

1 N-m
AP() = ———— > 0(r:5D - X1, X()]

N J
1=1,j#1

6) AT su sekilde hesaplanir:

1 N-m
e Z A (D)
i=1
7) OE su sekilde hesaplanir:

OE( ) = 1AIrn
m,r,n) = nBpl

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

AT'(i) ve B(i), benzer sinyal pargalarinin benzerlik 6lgiisiidiir. AT ve Bf* ise AT (i)

ve B (i) ’nin ortalamasidir.

3.8. Fraktal Boyut (FB)

Fraktal; matematikte, c¢ogunlukla kendine benzeme &zelligi gosteren karmasik
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geometrik sekillerin ortak adidir. Fraktallar, klasik, yani Oklitsel geometrideki kare, daire,
kiire gibi basit sekillerden ¢ok farklidir. Bunlar, dogadaki, Oklitsel geometri araciligiyla
tanimlanamayacak pek ¢ok uzamsal agidan diizensiz olguyu ve diizensiz bi¢imi tanimlama
yetenegine sahiptir. Fraktal terimi parcalanmig ya da kirilmis anlamina gelen Latince "fractus"

sozciigiinden tiiretilmigtir. Ik olarak 1975°te Polonya asilli matematik¢i Beneoit B.


http://www.matematiktutkusu.com/eglence/110-fraktal-ornekleri.html

Mandelbrot tarafindan ortaya atilan fraktal kavrami, yalnizca matematik degil fiziksel kimya,
fizyoloji ve akigkanlar mekanigi gibi degisik alanlar iizerinde 6nemli etkiler yaratan yeni bir
geometri sisteminin dogmasina yol agmustir.

Tiim fraktallar kendine benzer ya da en azindan tiimiiyle kendine benzer olmamakla
birlikte, cogu bu ozelligi tasir. Kendine benzer bir cisimde cismi olusturan parcgalar ya da
bilesenler cismin biitiiniine benzer. Diizensiz ayrintilar ya da desenler giderek kiigiilen
Olceklerde yinelenir ve tlimiiyle soyut nesnelerde sonsuza degin siirebilir; Oyle ki, her
parcanin her bir pargasi biiyiitiildiiglinde, gene cismin biitiiniine benzer. Bu fraktal olgusu, kar
tanesi ve aga¢ kabugunda kolayca gozlenebilir. Bu tip tiim dogal fraktallar ile matematiksel
olarak kendine benzer olan bazilari, stokastik, yani rastgeledir; bu nedenle ancak istatistiksel
olarak olceklenirler.

Fraktallarin bir bagka onemli oOzelligi de, fraktal boyut olarak adlandirilan bir
matematiksel parametredir. Bu, cisim ne kadar biiyiitiiliirse biiyiitiilsiin ya da bakis agisi ne
kadar degistirilirse degistirilsin, hep aym kalan fraktallarin bir 6zelligidir. Oklitsel boyutun
tersine fraktal boyut, genellikle tam say1 olmayan bir sayiyla, yani bir kesir ile ifade edilir.
Fraktal boyut, bir fraktal egri yardimiyla anlasilabilir.

Fraktal boyut kavrami, Olceklemeye ve boyuta geleneksel olmayan bir sekilde
bakmaya dayalidir. Geometrinin geleneksel kavramlarina gore, sekiller, tahmin edilebilir bir
sekilde, i¢inde yer aldiklari uzay hakkindaki sezgisel ve tanidik fikirlere gore Olgeklenir.
Ornegin, bir ¢izgiyi once belli uzunluktaki bir lgme gubugu ile dlgiip, sonra o gubugun iicte
biri uzunlugunda bir 6l¢me cubugu ile 6lcersek, ikinci gubukla yapilan 6l¢iim birinci ¢ubukla
yapilan Olglime gore lic kat daha biiylik bir uzunlugu verir. Bu durum iki boyutlulukta da
gecerlidir. Bir kiipiin i¢ine kenar uzunlugu bu kiipiin {igte biri olan kiiplerden dokuz tane
sigar. Bu tiir dlgcekleme iligkileri, matematiksel olarak, su genel Slgekleme kurali ile ifade

edilir:
Noxe™B (3.25)
Burada kullanilan ifadeler su sekildedir:
N: Yeni ¢ubuklarin sayist

€: Olcekleme faktorii
B: Fraktal boyut
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Bu olgekleme kurali, geometri ve boyut hakkindaki geleneksel kurallarin tipik bir
ornegidir. Dogrular i¢in, yukaridaki ornekteki gibi, €=1/3 oldugunda N=3 oldugu durumda
B=1 olur, €=1/3 oldugunda N=9 oldugu durumda B=2 olur.

Ayni kural daha az sezgisel olarak fraktal geometri i¢in de gecgerlidir. Ayrintilarina
girmek icin, baslangigta 1 birim uzunlugunda olacak sekilde Olciilen bir fraktal dogru,
eskisinin ticte biri ile Olgeklenen yeni bir cubuk kullanilarak yeniden Olgiildiigiinde,
beklenildigi gibi 3 degil 4 kat 6lgeklenmis ¢ubuk uzunlugunda olabilir. Bu durumda €=1/3
oldugunda N=4 olur ve B’nin degeri (3.25) denklemini yeniden diizenleyerek su sekilde

bulunabilir:

_ logN

loge N = — (3.26)

“log €

Yani, €=1/3 oldugunda N=4 olarak tanimlanan bir fraktal i¢in, B=1,2619 olur. Bu
tamsayl olmayan bir boyuttur ve fraktalin i¢inde bulundugu uzayinkine esit olmayan bir
boyuta sahiptir. Bu 6rnekte kullanilan dlgekleme, Koch egrisi ve kar tanesininkiyle ayni
olgeklemedir (Anonim 2012b).

Olusturulmasinin her asamasinda bu tip bir egrinin ¢evre uzunlugu 4/3 oraninda biiytir.
Fraktal boyut (B) 4'e esit olabilmesi igin almmasi gereken kuvvetini gosterir; yani 3% =4
oldugundan fraktal egriyi niteleyen boyut B=log4/log3 ya da kabaca 1,26'dir. Fraktal boyut,
Oklitsel olmayan belirli bir bi¢imin karmasikligin1 ve sekil niianslarini aciga ¢ikarir (Anonim
2012c).

Sekil 3.1°de yaklasik 1,2619 degerinde bir fraktal boyuta sahip Koch kar tanesinin ilk
dort tekrar1 gosterilmistir. Sekil 3.2°de ise kendisinin ili¢ adet yar1 boyutundaki kopyasindan
olusan, bu nedenle bir ile iki arasinda bir fraktal boyuta sahip olan, Sierpinski’nin contasi
olarak bilinen tiggen gdsterilmistir. Bu seklin kenar uzunlugu iki katina ¢ikinca, orijinal seklin
iic kopyasindan olusan bir sekil meydana gelmektedir. Halbuki geleneksel geometri
kavramlarima gore, bir boyutlu uzayda bir seklin kenar uzunlugunu iki katina ¢ikarrsak,
2" den orijinal seklin iki kopyasii elde etmis oluruz ve iki boyutlu uzayda bir seklin kenar
uzunlugunu iki katma cikarirsak, 2* den orijinal seklin dort kopyasim elde etmis oluruz. O
halde Sierpinski’nin contasi olarak bilinen iliggen i¢in boyut, bir ile iki arasinda bir fraktal
boyut olmalidir. 2°=3 esitligini saglayan B sayisi, bu fraktal boyutun degerini verir ve
B=log,3=1,5849 olarak bulunur.
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Kendine benzerlik ve tamsay1 olmayan boyutlu kavramlariyla birlikte fraktal geometri,
istatistiksel mekanikte, 6zellikle goriiniirde rastgele 6zelliklerden olusan fiziksel sistemlerin
incelenmesinde giderek daha yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Ornegin, gokada
kiimelerinin evrendeki dagiliminin saptanmasinda ve akiskan burgaclanmalarina iliskin
problemlerin ¢6ziilmesinde fraktal benzetimlerden yararlanilmaktadir. Fraktal geometri
bilgisayar grafiklerinde de yararli olmaktadir. Fraktal algoritma ise, engebeli daglik araziler
ya da agaglarin karistk dal sistemleri gibi karmasik, ¢ok diizensiz dogal cisimlerin

gercektekine benzer goriintiilerinin olusturulabilmesini olanakli kilmistir (Anonim 2012b).

i T

o

i‘%
V ‘"”’w“‘”

Sekil 3.1. Koch kar tanesinin ilk dort tekrar1 (Haas 2012)

.vyyyv. .v'!!v. .vyyyv. .vyv.

Sekil 3.2. Sierpinski’nin contasi olarak bilinen tiggen (Banchoff 1990)
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Biyomedikal isaretlerin analizinde fraktal boyutu hesaplamak tizere, Esteller ve ark.
(2001), Higuchi algoritmasi, Katz algoritmasi ve Petrosian algoritmasimi kullanip
karsilastirmistir. Benzer bir diger ¢alismada ise Polychronaki ve ark. (2010), Katz algoritmasi,
Higuchi algoritmasi ve en yakin k-komsu algoritmasini degerlendirip kiyaslamistir. Goh ve
ark. (2005)’in ¢alismasinda da Katz Algoritmasi, Petrosian Algoritmasi ve Sevcik Algoritmasi

incelenerek karsilagtirilmigtr.

3.8.1. Petrosian fraktal boyutu
Petrosian fraktal boyutu su sekilde ifade edilir:

log, N

N
log,, N+log,, (N+0.4N5)

Burada N dizinin uzunlugu, Nj ise isaret tlirevindeki isaret degisimlerinin sayisidir

PFB = (3.27)

(Petrosian 1995). Petrosian fraktal boyutu her sinif iginde yiiksek derecede yogunlasir ve her
bir sinifin verileri arasinda hi¢ ortisme olmaz. Bu nedenle, Petrosian fraktal boyutu

kullanilarak, biitiin siniflar a¢ik¢a birbirinden ayirt edilebilir (Bao ve ark. 2008).

3.8.2. Katz fraktal boyutu

Xi < Xis1 ve i=1,2,...,N (N: nokta sayis1) olmak iizere, dalga sekilleri, pi = (X;,y;)
noktalarinin toplamlar1 olarak goriintiilenebilir ve bunlar yalnizca x yoniinde ileri dogru
ilerleyen diizlemsel egrilerin 6zel durumlaridir. Katz (1988), fraktal boyut hesaplama
yontemini bu tiir egrilerin uzunluk 6l¢iimiine dayandirmistir. Fraktal boyutu hesaplamak i¢in
uzayin ayriklastirilmas1 gerektigini dikkate alarak, Mandelbrot’un orijinal makalesini
(Mandelbrot 1982) bir Olgii birimi tanimiyla birlestirmistir. Mandelbrot (1982)’a gore

diizlemsel bir egrinin fraktal boyutu

FB =log(L) / log(d) (3.28)

ile verilir. Burada L egrinin toplam uzunlugu, d ise onun ¢apidir. Dalga sekilleri i¢in L toplam

uzunlugu ardigik noktalar arasindaki uzakliklarin toplamidir.
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N
L= IIpizs - il (329)
i=1

Burada ||. || Oklit uzakligidir. d cap, dalga seklinin baslangic noktasiyla herhangi bir

noktasi arasindaki en uzak mesafe olarak diisiiniilebilir.
d = max||pj — p; |l (3.30)

Katz (1988)’a gore, (3.28) esitligi ardigik noktalar arasindaki ortalama uzaklik olan bir

Ol¢li birimi olarak dalga seklinin ortalama adimi1 a’dan faydalanilarak diizeltilmelidir. a’y1

()
)

n’yi egrideki adimlarin sayisi (nokta sayisi N’nin bir eksigi) olarak tanimlarsak

kullanarak (3.28) esitligi su hale doniisir:

FB = (3.31)

n = L/a olur. n’yi (3.31) esitliginde yerine koyarsak, Katz yontemine gore fraktal boyut su
sekilde ifade edilir (Polychronaki ve ark. 2010):

Fp = — 108 (M) (3.42)

log(n) + log (3)

3.8.3. Sevcik fraktal boyutu

Sevcik algoritmasi, bir N degerleri kiimesinden FB’yi ve 0 ile tyax arasindaki zaman
araligindaki bir dalga bi¢iminden 6rneklenen y;’yi hesaplar. Dalga bi¢imi, kendisini bir birim
kareye doniistiiren bir ¢ift dogrusal doniigiime tabi tutulur. Karenin normalize edilmis apsisi

olan x; ve karenin normalize edilmis ordinati olan y;* su sekilde ifade edilirler:

% Xj
Xj = (3.36)

Xmax

yl* — Yi = Ymin (337)

Ymax — Ymin
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Burada Xmax maksimum Xi, Ymin MiNiMum Vi, Ymax Mmaksimum y;’dir. Dalga bigiminin

FB’si su sekilde bulunur:

In(L) + In(2)

FB =1
Sevcik + ln(ZN’)

(3.38)

Burada L, birim karedeki zaman dizisinin uzunlugudur ve N'=N-1 dir (Sevcik 1998,
Goh ve ark. 2005).

3.9. Dalgacik Analizi

Birgok veri sinyali, 6nemli sayilabilecek duragansizliklar veya egim, ansizin degisim,
kirilma ve olaylarin baslangig ve bitisleri gibi gegici 6zellikler igerebilir. Bu beklenmedik
ozellikler ve duragansizliklar, ozellikle EEG gibi veri sinyalinin en o6nemli kisimlari
olabilmektedir (Coskun ve Istanbullu 2012).

Dalgacik doniisiimii Fourier doniigiimiiniin duragan olmayan sinyallerdeki eksiklerini
gidermek i¢in gelistirilmis farkli bir doniisiim yontemidir. Bu analiz yontemi giiriiltiiye karsi
daha az hassasiyet gostermekte ve duragan olamayan sinyallere rahatlikla
uygulanabilmektedir (Erdogmus ve Pekgakar 2009).

Dalgacik doniisiimii, Fourier doniisiimiinden farkli olarak diisiik frekanslar i¢in genis,
yiiksek frekanslar igin dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarina sahiptir. Boylece, biitiin
frekans araliklarinda en iyi zaman-frekans ¢oziiniirligii saglanabilmektedir. Dalgacik
dontisimii  farkli frekanslarda duragan olmayan giice sahip zaman serisi sinyallerinin
analizinde kullanilabilir. Bunun yani sira, Fourier doniisiimiiniin aksine sadece zaman-frekans
bolgesini degil, ayn1 zamanda zaman-dlgek bdlgesini kullanmir (Coskun ve Istanbullu 2012).

Asagidaki kosullar1 saglayan kompleks degerli bir y fonksiyonunu ele alalim:

foo [P (D)|?dt < oo (3.39)
© |y 2
Cy = 2T J_m%dw < © (3.40)
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Burada ¥, y’nin Fourier doniisiimidiir. (3.39) esitligi v fonksiyonunun sonlu
enerjisini gosterir. (3.40) esitligi kabul edilebilirlik kosuludur ve eger ¥(w) diizgiinse ¥(0)=0
oldugunu gosterir. y fonksiyonu ana dalgaciktir (Akansu ve Haddad 1992, Lee ve Yamamoto
1994).

3.9.1. Siirekli dalgacik doniisiimii
vy fonksiyonu (3.39) ve (3.40) kosullarini saglarsa, bir s(t) ger¢ek sinyalinin w(t)

dalgacik fonksiyonuna gore dalgacik doniisiimii su sekilde ifade edilir:

S(b,a) = f_ O:o v’ (t ; b) s(t)dt (3.41)

Burada \V', y’nin karmasgik eslenigidir ve agik (b,a) yar1 diizlemi (b€R, a>0) {lizerinde
tanimlanmistir. b parametresi zaman kaymasidir ve a parametresi analiz eden dalgacigin
Olcegidir.

a ile yeniden 6lceklemek ve b ile kaydirmak suretiyle yap(t) su sekilde tanimlanabilir:

Van( = a2y () (3.42)

a

(3.41) esitligi, bir skaler ya da s(t) gergek sinyali ile yap(t) fonksiyonunun i¢ garpimi

olarak yazilabilir:

S(b,a) = f oolIJ;’b(t)S(t)dt (3.43)

y(t) fonksiyonu (3.40) esitligindeki kabul edilebilirlik kosulunu sagladiginda, s(t)
orijinal sinyali su ters formiil ile S(b,a) dalgacik doniisiimiinden elde edilebilir (Lee ve

Yamamoto 1994):

dadb

1 [ee] [ee]
0= [ IECOIRCR (344)

a2
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3.9.2. Ayrik dalgacik doniisiimii
Ayrik etki alaninda, 6lgek ve kaydirma parametreleri a = ag' ve b = nb, olarak

ayriklastirilir ve analiz eden dalgaciklar su sekilde ayriklastirilir:

_ _-m/2 t—nb,
Ymn(®) = 2™ (3.45)

m
2N}

Burada m ve n tamsay1 degerleridir. Ayrik dalgacik doniisiimii ve onun ters doniistimii

su sekilde ifade edilir:

S = | i (0501 (3.46)

s(t) =k, z z S n Wi (8) (3.47)

Burada k,, normalizasyon i¢in sabit bir degerdir.

Wmn(t) fonksiyonu, 6l¢ek-zaman diizlemi iizerindeki 6rnekleme noktalarini verir. b
ekseni olan zaman yoniinde dogrusal 6rnekleme, fakat a ekseni olan 6lgek yoniinde logaritmik
ornekleme yapilir.

En yaygin durum ap’in su sekilde secildigi durumdur:
ap, = 2V (3.48)

Burada v bir tamsay1 degeridir ve ymn(t)’nin bu v parcalart “ses” denilen bir grup
olarak isleme sokulur. v tamsayisi, her oktav icin seslerin sayisidir ve miizik baglaminda iyi
akortlu bir 6lgek tanimlar. Bu, geleneksel Fourier analizindeki bir dar bant filtreleri kiimesinin

kullanimina benzer (Lee ve Yamamoto 1994).

3.9.3. Haar Dalgacig1

Dalgacik analizi islemi analiz edici dalgacik ya da ana dalgacik denilen bir dalgacik
prototip fonksiyonu segerek gerceklestirilir. Zaman analizi prototip dalgacigin kisaltilmas,
yiiksek frekansli bir versiyonu ile gerceklestirilirken; frekans analizi ayn1 dalgacigin

genisletilmis, diisiik frekanslh bir versiyonu ile gergeklestirilir. Orijinal isaret ya da fonksiyon
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dalgacik katsayilarinin dogrusal bir kombinasyonundaki katsayilar kullanilarak bir dalgacik
acilimu ile ifade edilebilir. Veriye uyarlanmis en iyi dalgaciklar segilirse ya da dalgaciklar bir
esik degerinin altina kirpilirsa, veri seyrek olarak temsil edilir. Bu seyrek kodlama,
dalgaciklari, veri sikistirma alaninda miikemmel bir arag yapar.

Bu tezde gergeklestirilen dalgacik analizlerinde Haar dalgaciklart kullanilmistir. Sekil
3.3’te Haar dalgacig1 gosterilmistir

1.5

1.0

0.5

)=
A

0.0

-1.0

_15 1 L 1 1 1 1 1 1 L L 1 1 1 I 1 1 1 1

Sekil 3.3. Haar dalgacigi (Anonim 2010)

Haar dalgaciginin ana dalgacik fonksiyonu wy(t) su sekilde ifade edilir (Anonim
2012d):

1 0<t<j
=4 -1 I<t<1 (349)
0 diger durumlarda

Haar dalgacigimin olgekleme fonksiyonu ¢(t) ise su sekilde ifade edilir (Anonim
2012d):

1 0<t<1
*(t)= { 0 diger durumlarda (3.50)
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Sekil 3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°deki grafikler bir Haar dalgacig ile iist iiste
getirilmis bir isareti gostermektedir.

Sekil 3.4 hedef frekansin yarisi kadar bir sinyali gosterir. Dalga sekli simetrik
olmadig1 halde, ikinci yaris1 Haar dalgaciginin negatif kismiyla carpilacak ve pozitife
cevrilecektir. Sonugta, integralin kiiclik fakat onemli bir pozitif degeri olacaktir.

Sekil 3.5 hedef frekanstaki bir isareti gosterir. Haar doniistimiiyle integral maksimum
olacaktir. Haar dalgacigimin ikinci yarisi ile isaret degistirme sonucu siniis dalgasinin negatif
kismui pozitife ¢evrilerek alan en biiyiik hale getirilir.

Sekil 3.6 hedef frekansin iki katindaki bir isareti gosterir. Bu isaret, Haar dalgaciginin
her yarisinda tam bir dongii yaparak integrali sifir yapar. Biitiin daha yiiksek harmoniklerde
de ayni durum goriilebilir.

Sekil 3.7°de isaret Haar dalgacik penceresinin ilerisinde baglamak {izere
geciktirilmistir. Burada sonug ¢ok diisiik degerli olacaktir.

Sekil 3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7 gostermektedir ki, bir dalgacik hedef
frekanstaki veya onun altindaki biitiin sinyalleri kabul eder, hedef frekanstan daha yiiksek

frekanstaki sinyalleri reddeder (Anonim 2010).
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Sekil 3.4. Hedef frekansin yaris1 kadar bir sinyal ile Haar dalgaciginin iist {iste
gelmesi (Anonim 2010)
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Sekil 3.5. Hedef frekanstaki bir sinyal ile Haar dalgaciginin iist tiste gelmesi
(Anonim 2010)
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Sekil 3.6. Hedef frekansin iki kat1 kadar bir sinyal ile Haar dalgaciginin {ist {iste
gelmesi (Anonim 2010)
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Sekil 3.7. Haar dalgaciginin ilerisinde baslamak iizere geciktirilmis bir isaret
(Anonim 2010)
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4. YAPAY SINiR AGLARI (YSA)

bilgiler tiretebilen ve kesfedebilen, dnceki verilmis 6rnekleri kullanarak yeni durumlara gore

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ozelliklerini kullanarak, dgrenme yoluyla yeni

cevaplar tiretebilen, kendi kendine karar verebilme yetenegi olan bilgisayar sistemleridir.

yapis1 hakkinda yaptig1 calismalarda beyin sinir hiicrelerini temel olarak almistir. iki hiicre
arasindaki korelasyonu inceleyerek bunu sinir agi teorisinin temeli yapmistir. Giliniimiizde
beynin caligma yapis1 hakkindaki goriisler teorilerden Gteye gidemedigi icin iki hiicre
arasindaki korelasyon, sinir ag1 teorisinde ele alinacak tek faktér olamaz. Fakat Hebb’in
ortaya attig1 bu temele dayanarak bugiin yiizlerce teori liretilmis ve ¢ok biiyiikk oranda basari

oranina sahip bir¢ok yapay sinir ag1 modeli uygulamaya konmustur (Fausett 1994, Haykin

Giiniimtizdeki sinir ag1 teorisinin babasi olarak bilinen Donald Hebb, beynin ¢alisma

1994).

4.1. Yapay Sinir Aglarmin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri su sekilde siralanabilir (Bozer 2012):
Yapay sinir aglari, makine 6grenmesi gergeklestirirler.
Programlar1 ¢aligma stili bilinen programlama yontemlerine benzememektedir.
Dogrusal olmayan 6zellige sahiptirler.
Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin degerleri ile dl¢iilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir.
Yapay sinir aglari, 6rnekleri kullanarak 6grenirler.
Yapay sinir aglari, goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.
Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.
Eksik bilgi ile ¢alisabilmektedirler.
Hata toleransina sahiptirler.
Belirsiz ve tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.
YSA’lar ani bozulma gostermezler. Yapay sinir aglarinin hata toleransina sahip olmalari
dereceli bozulma gosterebilmelerini saglar.
Dagitik bilgiye sahiptirler. Agin bilgisi baglantilara yayillmis haldedir.

Sadece sayisal bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.

YSA’lar normal yollarla ¢oziilmesi zor olan siniflandirma ve tahminleme gibi problemleri

¢O0zmek i¢in tasarlanmiglardir.
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Yapay sinir aglarinin amact insan beyninin c¢alisma yapisin1i modellemektir. Yapay
sinir aglar1 su isleri yapabilir: Ogrenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, tahmin,
ozellik belirleme, eniyileme. Yapay sinir aglari1 bu isleri gergeklestirirken disaridan bir etki ve
yardim olmadan elindeki bilgileri kullanarak yeni durumlara yeni sonuglar iiretir. Yapay sinir
aglar1 6grenme asamasinda kendisine sunulan bilgileri degerlendirerek daha sonra karsisina

¢ikan yeni durumlarda yeni ve dogru kararlar verebilir (Kakic1 2009a).

4.2. Gergek Sinir Hiicresi
Insan beyni, her biri bir islemci gibi ¢alisan milyonlarca sinir hiicresinden olusur.
Beynin islevlerinin yerine getirilmesi, bu hiicreler arasindaki etkilesim ve paralel ¢aligsabilme

ozelligi ile olur. Sekil 4.1°de gercek bir sinir hiicresinin yapisi gosterilmistir.

:' s0ma

aksan
sinapsis

dendrit

Sekil 4.1. Biyolojik sinir hiicre yapisi (Fausset 1994)

Dendrit: Gorevi diger sinir hiicrelerinden iletilen sinyalleri, sinir hiicresinin ¢ekirdegine
iletmektedir.

Soma: Dendritler yoluyla iletilen tiim sinyalleri alip toplayan merkezdir. Biyolojik olarak
hiicre ¢ekirdegi (niikleus) olarak da bilinen yapidir. Cekirdek gelen toplam sinyali diger sinir
hiicrelerine gondermek tizere, bilgiyi aksona iletir.

Akson: Hiicre ¢ekirdeginden aldigi toplam bilgiyi sinapsise iletmekle gorevlidir.

Sinapsis: Aksondan gelen toplam bilgiyi 6n islemden gegirdikten sonra diger sinir
hiicrelerinin dendritlerine iletmekle gorevlidir. Sinapsisin 6n islem ile gergeklestirdigi gorev
¢ok onem tasimaktadir. Bu 6n islem gelen toplam sinyalin, belli bir esik degerine gore

degistirilmesinden ibarettir. Boylece toplam sinyal oldugu gibi degil, belli bir araliga
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indirgenerek diger sinir hiicrelerine iletilmis olur. Bu agidan, her gelen toplam sinyal ile
dendrite iletilen sinyal arasinda bir korelasyon (iligski) olusturulur. Buradan yola ¢ikilarak
“ogrenme” isleminin sinapsislerde gerceklestigi fikri ortaya atilmisg ve bu hipotez, giiniimiiz
yapay sinir ag1 diinyasi i¢in teori haline donismistiir. Yapay sinir agi modelleri tizerinde
“ogrenme” bu teoriye dayanilarak, sinapsisler ve dendritler arasinda yer alan agirlik

katsayilarinin glincellenmesi olarak algilanmaktadir.

4.3. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri gercek sinir hiicrelerinin simiilasyonu ile elde edilir. Sekil
4.2’deki yapay sinir hiicresinin dendritleri x, ve her bir dendritin agirlik katsayist (6nemlilik
derecesi) wy, ile gosterilmistir. x,, girdi isaretlerini, wy bu isaretlerin agirlik katsayilarini ifade
eder. Cekirdek ise tiim girdi isaretlerinin agirlikli toplamlarini elde eder. Tiim bu toplam isaret
Yin ile gosterilmis ve esikleme fonksiyonuna girdi olarak sinapsise yonlendirilmistir. Sinapsis
tizerindeki esikleme fonksiyonundan ¢ikan sonug isareti y ile gosterilmis olup diger hiicreye

beslenmek iizere yonlendirilmistir.

girdi agirliklar cekirdek esikleme cikti

X1 Wi
X2
:Kf\ >
o\ ¥
Xn

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicre yapisi

Yapay sinir hiicresinin gorevi kisaca; x, girdi Orlintiisiine karsilik y ¢ikt1 isaretini
olusturmak ve bu isareti diger hiicrelere iletmektir. Her x, ile y arasindaki korelasyonu temsil
eden w, agirliklari, her yeni girdi Orlintlisii ve ¢ikti isaretine gore tekrar ayarlanir. Bu
ayarlama siireci 6grenme olarak adlandirilir. Ogrenmenin tamamlandigmin belirtilebilmesi
icin; girdi Oriintiileri, w, agirliklarindaki degisim duragan olana dek sistemi beslemektedir.

Duraganlik saglandig1 zaman hiicre 6grenmesini tamamlamistir.
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Yapay sinir aglari; gorevi yukaridaki bicimde belirtilen yapay sinir hiicrelerinin
birlesiminden olusan katmanli yapinin tiimii olarak nitelendirilir. Boylece “m” adet yapay
sinir hiicresinin katmanli yapisiyla yapay sinir ag1 modeli kurulmus olmaktadir (Cinsdikici

2012).

4.4. Cok Girisli S Noronlu Hiicre Modeli
Bir¢ok giris i¢in genellikle bir néron yeterli olmayabilir. Paralel islem yapan birden
fazla norona ihtiya¢ duyuldugunda katman kavrami devreye girmektedir. S tane néronun tek

bir katmani1 Sekil 4.3’te gosterilmistir. Burada R girisin her biri bir nérona baglidir (Cetin

2012).

Girisler S Noronlu Katman

( \ 7 I

n1 a1

P ik Z > f1
b

1 5

n, a, y'

! 2 2=
b,

R ]

fro—

A 4

=
M
v

Wg R

\ NG )

Sekil 4.3. Cok girisli S néronlu hiicre modeli

4.5. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Cok katmanli yapay sinir aglari, néronlart ¢ikisa direkt olarak bagli olmayan sakl
katmanlar1 kullanarak lineer olmayan smiflandirma problemlerini ¢dzebilir. Ilave sakl
katmanlar, geometrik olarak, agin ayirt etme kapasitesini artiran ilave hiperdiizlemler olarak
yorumlanabilir (Schmidt 2000). Sekil 4.4’te ii¢ katmandan olusan bir yapay sinir aginin genel

yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Ug katmanli bir yapay sinir agmin genel yapis1 (Cetin 2012)

4.6. Perceptron Yapay Sinir Ag1 Modeli

Sekil 4.5’te gosterilen ve yapisi ileri beslemeli, 6grenme metodu 6gretmenli 6grenme,
O0grenme algortimasi Hebb algoritmasi olan perceptron YSA modeli “And”, “Or” gibi
dogrusal problemler igin uygundur. Ogretmenli 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri
icin ¢ikt1 degerleri de verilir. Ag, verilen girdiler icin istenen ¢ikislart olusturabilmek i¢in
kendi agirliklarini giinceller. Agin ¢iktilar: ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata hesaplanarak
agin yeni agirliklart bu hata payina gore diizenlenir. Hata payr hesaplanirken agin biitiin
ciktilar1 ile beklenen ¢iktilar1 arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore her nérona diisen

hata pay1 bulunur. Daha sonra her néron kendine gelen agirliklar: giinceller (Kakici1 2009b).

girig degerleri

giris katmani

agirlik matrisi

¢ikis katmani

cikis degerleri

Sekil 4.5. Perceptron yapay sinir ag1 modeli
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4.7. Cok Katmanh Perceptron Yapay Sinir Ag1 Modeli

Sekil 4.6°da gosterilen ve yapisi ileri beslemeli, 6grenme metodu d6gretmenli 6grenme,
O0grenme algoritmas1 “delta 6grenme kurali / geri yayilma” algoritmasi olan ¢ok katmanli
perceptron YSA modeli, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiine de olanak saglamaktadir
(Bozer 2012).

giris degerleri
giris katmani
agirlik matrisi 1
sakli katman
agirlik matrisi 2
¢ikis katmani
cikis degerleri

Sekil 4.6. Cok katmanl perceptron yapay sinir ag1 modeli

4.8. Geriye Yayillim Ag1

Bir tek katmanli YSA’da bir¢ok kisitlama vardir ve ¢ok sinirl isler yapabilir. Minsky
ve Papert (1969), iki katmanh ileri beslemeli bir YSA’nin bir¢cok kisitlamanin {istesinden
gelebilecegini gostermislerdir. Ama giristen sakli katmana agirliklarin nasil ayarlanacagi
problemine bir ¢6ziim sunmamislardir. Bu probleme ¢6ziim Rumelhart ve ark. (1986)
tarafindan sunulmustur. Bu ¢oziimiin ana fikri, sakli katmanin birimleri i¢in hatalarin, ¢ikis
katmaninin birimlerinin hatalarinin geriye yayilmasi ile belirlenmesidir. Bu yonteme geriye
yayillma 6grenme kurali denir. Geriye yayilma, ¢ok katmanlit YSA’lar1 egitmenin sistematik
bir yontemidir.

Sekil 4.7°de ¢ok katmanli perceptron modelinin geriye yayilim algoritmasi ile

yapilandirilmasi gosterilmistir.
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» agirhk matrisi 1
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cikis degerleri

Sekil 4.7. Cok katmanli perceptron modelinin geriye yayilim algoritmasi ile yapilandirilmasi

4.9. Yapay Sinir Aglarmin Kullamim Sahalari

Yapay sinir aglar1 pek ¢ok sektorde degisik uygulama alanlar1 bulmustur. Bunlardan
bazilar1 sunlardir (Altintas 2011):
Uzay: Ugus benzetimleri, otomatik pilot uygulamalari, bilesenlerin hata denetimleri vs.
Otomotiv: Otomatik yol izleme, rehber, garanti aktivite analizi, yol kosullarina gore siiriis
analizi vs.
Bankacilik: Kredi uygulamalar1 gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi bagvuru
degerlendirilmesi, biit¢e yatirim tahminleri vs.
Savunma: Silah yonlendirme, hedef se¢me, radar, sensdr sonar sistemleri, isaret isleme,
gorlintii isleme vs.
Elektronik: Kod sirasi 6ngoriisii, ¢ip bozulma analizi, dogrusal olmayan modelleme vs.

Eglence: Animasyonlar, 6zel efektler, pazarlama ongoriisii vs.
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Finans: Kiymet bigme, pazar performans analizi, biitce kestirimi, hedef belirleme vs.
Sigortacilik: Uriin eniyilemesi, uygulama politikas: gelistirme vs.

Uretim: Uretim islem kontrolii, {iriin tasarimi, makine yipranmalarinin tespiti, dayamklilik
analizi, kalite kontrold, is ¢izelgeleri hazirlanmasi vs.

Saglik: Gogiis kanseri erken teshis ve tedavisi, EEG, EKG, MR (manyetik rezonans), kalite
artirimi, ilag etkileri analizi, kan analizi siniflandirma, kalp krizi erken teshis ve tedavisi vs.
Petrokimya: Arama, verim analizi vs.

Robotik: Yoriinge kontrol, forklift robotlari, gorsel sistemler, uzaktan kumandali sistemler, en
Iyi rota belirleme vs.

Dil: S6zciik tanima, yazi ve konugma ¢evrimi, dil terciime vs.

Telekomiinikasyon:  Gorlintii  ve veri karsilagtirma, filtreleme, eko ve giriiltii
soniimlendirilmesi, ses ve goriintii isleme, trafik yogunlugunun kontrolii ve anahtarlama vs.

Giivenlik: Parmak izi tanima, kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz eslestirme vs.
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5. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM)

5.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilir ikili Stmflandirma

Her X; girisinin B adet Ozniteligi oldugu, yani B boyutlu oldugu ve y;=-1 ya da +1
olmak iizere iki smiftan birine ait oldugu, yani egitim verisinin i=1...L, yi€{-1,+1}, x€R®
olmak tizere {x;Yi} seklinde oldugu L adet egitim noktasinin oldugu varsayilsin.

Burada verinin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu varsayilsin. Yani B=2 oldugunda
X1’e kars1 xo’nin grafigi tizerinde iki siifi ayiran bir dogru ¢izilebilir. B>2 oldugu durum igin
de X1,X2...xg nin grafikleri tizerinde bir hiperdiizlem gizilebilir.

Bu hiperdiizlem w.x+b=0 olarak tanimlanabilir.

Burada w hiperdiizlemin normalidir, “%“ ise hiperdiizlemden orjine olan dik uzakliktir.

Destek vektorleri ayirict hiperdiizleme en yakin olan 6rneklerdir ve destek vektor
makinelerinin amact bu hiperdiizlemi, her iki sinifin en yakin iiyelerinden miimkiin oldugu
kadar uzak olacak sekilde yonlendirmektir. Dogrusal olarak ayrilabilir iki sinif boyunca bir

hiperdiizlem 6rnegi Sekil 5.1°de gosterilmistir.

~ o Class 1
. ¢ Class 2

Sekil 5.1. Dogrusal olarak ayrilabilir iki sinif boyunca hiperdiizlem (Fletcher 2009)
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Sekil 5.1°e gore, bir DVM’yi uygulamak demek, egitim verisi su sekilde tanimlanacak

sekilde w ve b degiskenlerini segmek demektir:

Xj.W+b=>+1 y; = +1icin (5.1)
Xp.w+b< -1 y; = —1licin (5.2)

Bu ifadeler su sekilde birlestirilebilir:

Ayirict hiperdiizleme en yakin olarak uzanan noktalar, yani Sekil 5.1°deki destek
vektorleri ele alinirsa, bu noktalarin tlizerinde uzandiklari Hy; veH, dizlemleri su sekilde
tanimlanir:

Xp.Ww+b=+1  Hji¢gin (5.4)
Xp.w+b=-1 H, i¢in (5.5)

Sekil 5.1°e gore, d;, Hi’den hiperdiizleme olan uzaklik, d, ise Hy’den hiperdiizleme
olan uzaklik olarak tanimlanir. Hiperdiizlemin H; ve Hy’den esit uzaklikta olmasi di=d,
olmasi1 anlamina gelir ve bu biiyiikliik DVM’nin marjini olarak bilinir. Hiperdiizlemi destek
vektorlerinden miimkiin oldugu kadar uzak yonlendirmek i¢in marjinin maksimize edilmesi

gerekir.
. . .. o U o DT
Basit vektor geometrisine gore, marjin —’ya esittir ve bunu (5.3) esitsizliginin

Iwl|

sinirlamasi altinda maksimize etmek sunu bulmaya esittir:
min||lw|| oOyleki y;(x;w+b)—1>0 V;

|[w||’yu minimize etmek % lw||?’yi minimize etmek demektir ve bu terimin kullanimi

daha sonra kuadratik programlama (KP) eniyilemeyi gerceklestirmeyi miimkiin kilar. Bu

nedenle sunu bulmak gerekir:

1
minz lw||> oyleki yij(x;w+b)—1>0 V; (5.6)
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Bu minimizasyondaki sinirlandirmalar1 karsilamak i¢in onlara, a; = 0 V; olmak iizere,

o Lagrange carpanlar tayin edilmelidir:

1
Lp = > Iwll* — alyi(xi.w +b) — 1 V;] (5.7)
. L
= S = > alysCxiow + b) = 1] (5:8)
i=1
. L L
= Ellwll2 —ZOLiyi x;.w+b) +Zai (5.9)
i=1 i=1

a; = 0 V; olmak tizere (5.9) denklemini minimize eden w ve b ile (5.9) denklemini
maksimize eden o’y1 bulmak hedeflenmektedir. Bu, Lp’nin w ve b’ye gore tiirevi alinip

tiirevlerin sifira esitlenmesi ile yapilabilir:

ALp -
Tw 0=>w= Z Q;ViXj (5.10)
i=1
L
JLp
—=0 :>Zaiyi =0 (5.11)
1=

(5.10) ve (5.11) denklemleri (5.9) denkleminde yerine koyulursa, o’ya bagl olmak

tizere maksimize edilmesi gereken su yeni formiilasyon elde edilir:

L L
Lp = Z o — %z oiQ;yiyjXi-Xj Oyleki o5 =0 V;, ) oy; =0 (5.12)
i=1 ij i=1
ST
= z o — EZ a;Hj04 — burada Hj; = y;y;jx;. X; bicimindedir. (5.13)
i=1 ij
L " L
= z o — EaTHa oyleki o =0V, ) oy, =0 (5.14)

Bu yeni Lp formiilasyonuna ikili bigim ya da birincil Lp denir. Sunu da belirtmek

gerekir ki, ikili bigim sadece hesaplanacak her x; giris vektoriiniin nokta ¢arpimini gerektirir.

47



Lp’yi minimize etmekten Lp’yi maksimize etmeye gecince sunu bulmak gerekir:

L
dyleki o =0 V; ve z ay; = 0 (5.15)

i=1

L
max 1
o [Z o6 = oaTHa

i=1

Bu bir konveks kuadratik eniyileme problemidir ve o’y1 ve (5.10) denkleminden w’yu
verecek olan bir KP ¢ozliimleyici ¢alistirilir. Geriye b’yi hesaplamak kalir.
(5.11) denklemini saglayan ve bir x4 destek vektorii olan herhangi bir nokta su sekilde

olacaktir:
ys(Xs.w+Db) =1

(5.10) denkleminde yerine koyulursa su elde edilir:

Vs <Z O YmXm- Xs + b) =1

meS

Burada S, destek vektorlerinin indisler kiimesini gosterir. S, o; > 0 oldugu 1 indislerini
bularak belirlenir. (5.1) ve (5.2) denklemlerinden, y; ile ¢arparak ve sonra y2=1"i kullanarak

sunlar elde edilir:

YSZ <Z AmYmXm- Xs T b) =Y¥s

meS

b=y - Z OUmYmXm- Xs

meS

Rastgele bir xg destek vektorii kullanmak yerine, S kiimesindeki biitiin destek

vektorlerinin ortalamasini almak daha 1yidir.

b= NLSZ (ys - Z amymxm.xs> (5.16)

SeS meS
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Artik, ayirict hiperdiizlemin en iyi yonlendirmesini tanimlayan w ve b degiskenleri ve
dolayistyla destek vektor makinesi elde edilmistir.

Dogrusal olarak ayrilabilir bir ikili siniflandirma problemini ¢6zmek tizere bir destek
vektor makinesi kullanmak i¢in sunlar yapilir:

- Hjj = yiyjX;. Xj olmak lizere H olusturulur.

- ;=0 Vive Y, oqy; = 0 siirlandirmast altinda Y, o — %O(THC( maksimize
edilecek sekilde a bulunur. Bu, bir KP ¢6ziimleyici kullanilarak yapilir.

- w =YL, a;y;x; hesaplanr.

- a; > 0 olacak sekilde indisler bulunarak S destek vektorler kiimesi belirlenir.

- b= Niszses(ys — Y mes UmYmXm- Xs) hesaplanir.

- y' =sgn(w.x’ +b) hesaplanarak her yeni x’ noktasi smiflandirilir (Fletcher
2009).

5.2. Tamamen Dogrusal Olarak Ayrilabilir Olmayan Veri icin Ikili Stmiflandirma
Tamamen dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri ile islem yapmak lizere DVM

metodolojisini genisletmek icin, (5.1) ve (5.2) smirlandirmalari, yanlis smiflandirilan

noktalara izin vermek i¢in hafif¢e serbest birakilir. Bu, i=1,...L olmak {izere bir pozitif

arttiran yapay degisken &; kullanilarak yapilir:

Xp. W+b>+1-§ y; = +1i¢in (5.17)
Xpi.W+b<—-1+¢§ yi = —1icin (5.18)
& =0V, (5.19)

Bunlar su sekilde birlestirilebilir:

yiXiw+b)—1+& >0 — buradag > 0 V; bicimindedir. (5.20)

Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan iki sinif boyunca bir hiperdiizlem 6rnegi Sekil

5.2°de gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan iki sinif boyunca hiperdiizlem (Fletcher 2009)

Bu yumusak marjin DVM’sinde, marjin sinirinin yanlig tarafi iizerindeki veri
noktalarinin, ondan olan uzaklikla artan bir cezasi vardir. Yanlis simiflandirmalarin sayisi
azaltilmak istendigine gore, (5.6) hedef fonksiyonunu uyarlamak i¢in mantikli bir yol sunu

bulmaktir:

L
1
minEHWlI2 + Cz & oyleki yi(xw+b)—1+4+% >0V, (5.21)

i=1

Burada C parametresi, arttiran yapay degisken cezasi ve marjinin boyutu arasindaki
uzlagmay1 kontrol eder. Lagrange ile yeniden formiile edilerek, daha 6nce yapilana benzer

sekilde, w, b ve §;’ye gbre minimize etmek ve o’ya gdre maksimize etmek gerekir:

L L

L
1
Lo =5 IWIP +C ) &= ) ailyCw+b) —1+5] - Y wh  (5.22)

i=1
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w, b ve §;’ye gore tiirevler alinarak sifira esitlenir:

oL -

—r=0ow= Z Vi (5.23)

aL -

—o=0> Z ay; = 0 (5.24)
i=1

oL

_Pz()ﬁ(::(xi-}-p_i (525)

0%

Bunlar yerine koyulursa, Lp (5.14) denklemindekiyle ayni bigimde olur. Ancak,
K = 0 V; olmak iizere (5.25) denklemi a < C oldugunu gosterir. Bu nedenle sunu bulmak

gerekir:

L
oyleki 0<o; <CV; ve z oy; =0 (5.24)

i=1

L
max 1
o [Z o — EaTHoc
i=1

Daha sonra, (5.6) denklemindeki gibi b hesaplanir, ancak bu durumda, b’yi
hesaplamak i¢in kullanilan destek vektorleri kiimesi, 0 < a; < C olmak {izere i1 indisleri
bulunarak belirlenir.

Tamamen dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri i¢in bir ikili stniflandirmay1 ¢6zmek
tizere bir DVM kullanmak i¢in sunlar yapilir:

- Hjj = yiyjXi. xj olmak lizere H olusturulur.

- C parametresi i¢in uygun bir deger segilerek yanlis siniflandirmalara ne kadar

onem verilecegi belirlenir.

- 0<aq<CVve YL, ,ay; =0 smrlandirmast  altinda Lo — %O(THO(

maksimize edilecek sekilde a bulunur. Bu, bir KP ¢6ziimleyici kullanilarak yapilir.

- w =YL, a;y;x; hesaplanir.

- 0 < q; < C olacak sekilde indisler bulunarak S destek vektorler kiimesi belirlenir.

- b= NLSZSES(YS — Y mes UmYmXm- Xs) hesaplanir.

-y’ =sgn(w.x" +b) hesaplanarak her yeni x' noktasi simiflandirilir (Fletcher

2009).
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5.3. Regresyon icin Destek Vektor Makineleri
Goriilmemis yeni x' degiskenlerini y' = +1 olmak ftizere iki kategoriden birine
smiflandirmaya ¢alismak yerine, simdi, egitim verisi su sekilde olacak bigimde, y’ i¢in ger¢ek

degerli bir ¢ikis Ongoriilecektir:

{x;,y;} — buradai=1..L,y; € R x € RP bicimindedir.
yi=w.x;+Db (5.25)

Sekil 5.3’te €-duyarsiz tiip ile regresyon 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 5.3. €-duyarsiz tiip ile regresyon (Fletcher 2009)

Regresyon DVM’si oncekinden daha karmasik bir ceza fonksiyonu kullanir. Eger
tahmin edilen deger y;, gergek deger t;’den, € uzakligindan daha az bir uzaklikta ise, yani
|t; — yi| < € ise, ceza tayin edilmez. Sekil 5.3’e goére y; + € V; ile sinirlanan bolgeye €-
duyarsiz tiip denir. Ceza fonksiyonundaki diger bir degisiklik ise, tiipiin disindaki ¢ikis
degiskenlerine, € >0, & >0 V; olmak iizere, tiipiin lstiinde (§¥) veya altinda (§7)

olmalarina bagh olarak iki arttiran yapay degisken cezasindan birinin verilmesidir:

t<yi+€+%&" (5.26)

ti > Yi — € — E_ (527)
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DVM regresyonu i¢in hata fonksiyonu su sekilde yazilabilir:

L
1
€ G +5) + Il (5.28)
i=1

Bu, €&+ >0, € >0V; ve (5.26) ile (5.27) sinirlandirmalar1 altinda minimize
edilmelidir. Bunu yapmak i¢in, o =0, af =0, uf =0, pui =0 V; Lagrange carpanlari

kullanilir;

L

by L 2

Ly =C ) (5 +5)+5 vl
i=1

L
=D W+ )
i=1
L L

—Zaf(e'i‘ii+Yi—ti)—zai_(€+§_—Yi+ti) (5.29)
i=1

i=1

y; nin yerine koyarak, w, b, £* ve £~ ye gore tiirev alinip sifira esitlenir:

L

oL

G_V\l: =0=>w= Zl(o({F — o)X (5.30)
L

dLp + -

%=O:>Z(ai —) =0 (5.31)
i=1

oL

e oo ar+ut (532)

0%

dLp -

§=Ozczai+ui (533)

(5.30) ve (5.31)’i yerine koyarak, ;" > 0, aj = 0 V; olmak iizere, o;f ve o ye gore
Lp maksimize edilir.

L L

1
Lp = Z:(oci+ — o)t — GZ(O(;’ —af) —EZ(O(;’ — o) (of —o)xi.x;  (5.34)
ij

i=1 1=1
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w ve ui nin (5.30) ve (5.25) ile birlikte kullanilmasi, o;” < C ve af < C olmasi

anlamina gelir. Bu nedenle sunu bulmak gerekir:

L

max Z(“ e (o —a) - %Z(a; — D) (af — o x| (5.35)
L)

i=1

oyleki0 <o <C,0<oaf <CveY,(af —a]) =0 V;

(5.30)’u (5.25)’te yerine koyarak, yeni y’ tahminleri su kullanilarak bulunabilir:

L
y' = Z:(oci+ —a;)x.x' +b (5.36)

x, destek vektorlerinin kiimesi S, 0 < a < C ve & = 0 veya & = 0 olmak iizere, i

indisleri bulunarak olusturulabilir. Bu, sunu verir:

L
b=t;—€— z (o, — ag) Xy Xs (5.37)

me=S

S kiimesindeki biitiin i indisleri lizerinden ortalama almak daha iyidir:

TN, Z [t —€- Z (oG — o)X Xs] (5.38)

sES me=S

Bir regresyon problemini ¢6zmek iizere bir DVM kullanmak i¢in sunlar yapilir:
- C ve € parametreleri i¢in uygun degerler secilerek, yanlis siniflandirmalara ne
kadar 6nem verilecegi ve duyarsiz kayip bolgenin ne kadar genis olacagi belirlenir.

- 0<af <C,0<of <CveYl, (of —a) =0 V; smirlandirmasi altinda,
L —a)t—€eXl (of —ap) — le(oc oci")(a;“ - ocj")xi.x]- maksimize
olacak sekilde a*ve a~ bulunur. Bu, bir KP ¢dziimleyici kullanilarak yapilir.

- w =Y, (af — o)x; hesaplanr.
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- 0<a<C ve § =0 olacak sekilde i indisleri bulunarak S destek vektorler

kiimesi belirlenir.
1 —
- b= N_SZES[ti — € — Yh-1(a — o)X . X ] hesaplanir.

- y' =3k (af —a7)x;.x" + b hesaplanarak her yeni x" noktasi belirlenir (Fletcher
2009).

5.4. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri
Dogrusal olarak ayrilabilir veriye DVM’yi uygulamak i¢in, giris degiskenlerinin nokta

carpimindan bir H matrisi olusturarak baglanmisti:

Hj; = yiyjk(xi, X]-) = XX = XiTX]- (5.39)

k(xi, Xj), cekirdek fonksiyonlart denilen fonksiyon ailesinin bir 6rnegidir. k(xi, X]-) =
x7 X; dogrusal ¢ekirdek olarak bilinir. Cekirdek fonksiyonlar kiimesi, hepsi iki vektoriin i¢
carpimlarini hesaplamaya dayali olacak sekilde, (5.40)’1n degisik bicimlerinden olusur. Bu,
fonksiyonlar, potansiyel olarak dogrusal olmayan bir Oznitelik doniistirme fonksiyonu
X = ¢(x) ile daha yiiksek boyutlu bir uzaya degistirilebilirse, sadece Oznitelik uzayindaki
dontstiiriilen girislerin i¢ ¢arpimlarinin, ¢’nin hesaplanmasina gerek olmadan belirlenmesi
gerektigi anlamina gelir.

Bu c¢ekirdek hilesinin yararli olmasinin sebebi, uygun bir x —» ¢(x) doniistiirmesi
verildiginde daha yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayinda olabilecek olan x girisleri uzayinda
dogrusal olarak ayrilabilir/gerileyebilir olmayan birgok siniflandirma/regresyon probleminin
olmasidir.

Sekil 5.4’te radyal taban cekirdegi kullanilarak yeniden doniistiiriilmiis iki sinifa
ayrilmig veri 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 5.4’e gore, ¢ekirdek soyle tanimlanirsa;

_<||X1—Xj||2>
k(Xi, X]) =e 20°
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Sekil 5.4’{n sol tarafindaki iki boyutlu veri uzay1 x’teki dogrusal olarak ayrilabilir olmayan
veri kiimesi, radyal tabanli ¢ekirdek olarak bilinen dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonu ile
iistli kapali olarak tamimlanan, Sekil 5.4’tin sag tarafindaki dogrusal olmayan Oznitelik

uzayinda ayrilabilirdir.

o Class 1

s © Oocpg&o . + Class 2 . = Class 1
Bl g’ S i + Class 2
oo
2o e 6’0 5-]
° o 000, @,
4 5° o g 15|
g0 O o83 o
% “ y
o] -~
Oy T [e)
T A, °

o &

g)%% ﬂ*%Jr o 25 P

5 o % o
o %o oo @® 5 8>80

o 0% ¢f o & o %?9
, o S0 o OgPo, 15 go o

oo, % oo
o ogte o

in
o

Sekil 5.4. Radyal taban ¢ekirdegi kullanilarak yeniden donistiiriilmiis iki sinifa
ayrilmis veri 6rnegi (Fletcher 2009)

Siniflandirma ve regresyon i¢in diger popiiler ¢ekirdekler polinomsal ¢ekirdek:
b
k(Xi, X]) = (Xi.X]' + a)
ve sigmoidal ¢ekirdektir:
k(Xi,Xj) = tanh(axi.xj - b)

Burada a ve b ¢ekirdegin davranigini tanimlayan parametrelerdir.

Ayarlara, dizilere ve hatta miizige gore davrananlar da dahil olmak iizere birgok
cekirdek fonksiyonu vardir. Bu alanla ilgili bu kisa 06zetin kapsami disinda da, bir

fonksiyonun ¢ekirdek fonksiyonu olarak kabul edilebilmesi i¢in kosullar vardir.
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Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri {lizerinde bir siniflandirma veya regresyon

problemini ¢6zmek iizere, ilk olarak, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veriyi dogrusal

olarak ayrilabilir oldugu bir 6znitelik uzayma doniistiirmesi beklenebilen bir ¢ekirdek ve ilgili

parametreler segilmelidir. Bu, 6rnegin deneme yanilma yolu ile, deneysel olarak elde

edilmelidir. Baslangi¢c olarak hassas ¢ekirdekler radyal taban, polinomsal ve sigmoidal

¢ekirdeklerdir.

Bu nedenle, ilk adim, ¢ekirdegi segme ile x = ¢(x) doniistiirmesidir.

Daha sonra siniflandirma i¢in sunlar yapilir:

Hjj = yiyjd(xi). ¢(x]-) olmak tizere H olusturulur.

C parametresi i¢in uygun bir deger segilerek yanlis siniflandirmalara ne kadar
onem verilecegi belirlenir.

0<aq;<CVve Y ,o4y; =0 simrlandirmasi  altmda  YF, o — %OLTHO(
maksimize edilecek sekilde a bulunur. Bu, bir KP ¢oziimleyici kullanilarak yapilir.
w =YL oyyip(x;) hesaplanr.

0 < a < C olacak sekilde indisler bulunarak S destek vektorler kiimesi belirlenir.

b= NLSZSES(YS - ZmES amYmd)(Xm)- (I)(Xs)) hesaplamr.

y' = sgn(w. d(x") + b) hesaplanarak her yeni x’ noktasi siniflandirilir.

Regresyon i¢in de sunlar yapilir:

C ve € parametreleri i¢in uygun degerler secilerek, yanlis siniflandirmalara ne

kadar 6nem verilecegi ve duyarsiz kayip bolgenin ne kadar genis olacagi belirlenir.

0<of<C 0<of <C ve Y ,(f —a;)=0V; smrlandirmasi altinda,
Lo — )t — €3k (o — o) — > Xies” — o) (o — o) pxp). (x;)

maksimize olacak sekilde at ve a™ bulunur.

w=YE (o — of ) d(x;) hesaplanr.

0<a<C ve g =0 olacak sekilde i indisleri bulunarak S destek vektorler

kiimesi belirlenir.

b= NLZSGS[ti — € = Yh=1(of — o )b (xp). d(xp)] hesaplanur,

y' =¥k (of — af)Pp(x;). p(x") + b hesaplanarak her yeni x’ noktasi belirlenir
(Fletcher 2009).
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6. EN YAKIN K-KOMSU ALGORITMASI

Oriintii tanimada, en yakin k-komsu algoritmasi, dznitelik uzaymdaki en yakin egitim
orneklerine dayali olan nesneleri smiflandirmak i¢in bir yontemdir. En yakin k-komsu
algoritmasi, fonksiyonun sadece yerel olarak tahmin edildigi ve biitiin hesaplamalarin
siniflandirmaya kadar ertelendigi bir 6rnek tabanli 6grenme ya da agir 6grenmedir. En yakin
k-komsu algoritmasi, tiim makine 6grenme algoritmalarinin en kolaylart arasindadir. k bir
pozitif tamsay1 ve tipik olarak kiiciik olmak iizere, bir nesne, en yakin k-komsular1 arasinda en
yaygin olan sinifa atanarak komsularinin ¢ogunluk oyu ile simiflandirilir. k=1 ise nesne
basit¢e en yakin komsusunun sinifina atanir.

Ayni yontem, nesnenin, en yakin k-komsularinin degerlerinin ortalamasi olmasi igin,
Ozellik degerini atayarak, regresyon icin kullanilabilir. Daha yakin komsular, ortalamaya,
daha uzak komsulardan daha fazla katkida bulunacak sekilde, komsularin katkilarini eklemek
kullanish olabilir. Yaygin bir ekleme yontemi, her komsuya, 1/d’lik bir agirlik vermektir.
Burada d komsuya olan uzakliktir. Bu yontem dogrusal interpolasyonun bir
genellestirilmesidir.

Komsular, dogru smiflandirmanin ya da regresyon durumunda 6zelligin degerinin
bilindigi bir nesneler kiimesinden alinir. Bu, higbir belli egitim asamasi gerekmedigi halde,
algoritma icin egitim kiimesi olarak distiniilebilir. En yakin k-komsu algoritmasi, verinin
yerel yapisina duyarlidir.

En yakin komsu kurallar1 aslinda tistii kapali bir sekilde karar verme sinirii1 hesaplar.
Karar verme simirint agik bir sekilde hesaplamak da miimkiindiir ve bu, hesapsal karmasiklik
siir karmagikliginin bir fonksiyonu olacak sekilde, etkin bir bigimde yapilabilir (Anonim
2012e).

Egitim ornekleri, her biri bir sif etiketine sahip olan, ¢ok boyutlu bir 6znitelik
uzayindaki vektorlerdir. Algoritmanin egitim asamasi, sadece 0znitelik vektdrlerini ve egitim
orneklerinin siif etiketlerini depolamaktan olusur.

Siniflandirma agsamasinda, k kullanici tarafindan belirlenen bir sabit olmak {izere, bir
etiketlenmemis vektor (bir sorgulama ya da test noktasi), bu sorgulama noktasina en yakin k
egitim Ornekleri arasinda en sik olan etiket atanarak siniflandirilir.

Genellikle Oklit uzakhigi uzaklik 6lgiitii olarak kullanilir. Ama bu sadece siirekli
degiskenlere uygulanabilir. Metin siniflandirma gibi durumlarda, oOrtiisme Olgiiti ya da

Hamming uzakligi gibi diger bir 6l¢iit kullanilabilir. Cogunlukla, eger uzaklik olgiitii, biiyiik
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marjin en yakin komsu veya komsuluk bilesenler analizi gibi 6zel algoritmalar ile 6grenilirse,
en yakin k-komsu algoritmasinin siniflandirma dogrulugu 6nemli dlgiide artirilabilir.

Temel “cogunluk oylamasi” siniflandirmasinin bir dezavantaji, daha sik Ornekli
siniflar, komsular sayilarinin fazlaligina bagli olarak hesaplandiginda, en yakin k-komsularda
ortaya ¢ikma egiliminde olduklari i¢in, yeni vektoriin tahmininde daha iistiin olma egiliminde
olmalaridir. Bu problemin iistesinden gelmenin bir yolu, test noktasindan onun her en yakin
k-komsusuna olan uzakligin1 dikkate alarak siniflandirmay1 agirliklandirmaktir.

En yakin k-komsu algoritmasi, degisken bant genisliginin 6zel bir durumu olarak,
birdrnek cekirdekli ¢ekirdek yogunluk balon kestiricisidir.

Sekil 6.1°de gosterilen en yakin k-komsu siniflandirma 6rneginde, daire ile temsil
edilen test 6rnegi ya karelerle temsil edilen birinci sinifa ya da liggenlerle temsil edilen ikinci
sinifa siniflandirilmalidir. Eger k=3 olursa ikinci sinifa siniflandirilir, ¢linkii i¢c ¢emberin
icinde 2 adet liggen ve sadece 1 adet kare vardir. Eger k=5 olursa birinci sinifa siniflandirilir,

clinkii dis gcemberin iginde 3 kareye karsilik 2 tiggen vardir (Anonim 2012e).

Sekil 6.1. En yakin k-komsu siniflandirma 6rnegi (Anonim 2012e)
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6.1. Parametre Secimi

En iyi k se¢imi veriye baglidir. Biiyiik k degerleri siniflandirma tizerindeki giirtiltii
etkisini azaltir fakat simiflar arasindaki sinirlarin arasindaki uzakligi azaltir. lyi bir k segimi
capraz saglama gibi ¢esitli bulussal tekniklerle yapilabilir. Sinifin, k=1 oldugu durumdaki en
yakin egitim Orneginin sinifi olarak tahmin edildigi 6zel duruma en yakin komsu algoritmasi
denir.

En yakin k-komsu algoritmasinin dogrulugu, gilriiltiiniin ve yersiz Ozniteliklerin
varligi ile veya eger 6znitelik 6lgekleri 6zniteliklerin 6nem dereceleri ile tutarli degilse, ciddi
sekilde azalabilir. Siniflandirmayi iyilestirmek i¢in 6zniteliklerin se¢imi ve Olgeklendirilmesi
konusunda bugiine kadar yapilan ¢alismalarda ¢ok ¢aba harcanmstir. Ozellikle popiiler olan
bir yaklasim, Oznitelik oOl¢eklendirilmesinin eniyilenmesi i¢in evrimsel algoritmalarin
kullanimidir. Diger bir popiiler yaklasim ise, egitim verisinin egitim smiflar1 ile karsilikl
bilgisi ile 6znitelikleri 6l¢eklendirmektir.

Ikili yani iki stmifli siniflandirma problemlerinde, bagh oylardan kagimldig icin, k’y1
tek say1 olarak se¢mek yararli olur. Burada deneysel olarak en iyi k’y1 segmenin popiiler bir

yolu da onyiikleme yontemidir (Anonim 2012e).

6.2. Ozellikler

Algoritmanin  denenmemis  siiriimiinti, test Orneklerinden olan wuzakliklari
hesaplayarak, biitiin yliklenmis vektorlere uygulamak kolaydir, fakat ozellikle egitim
kiimesinin boyutu biiyiidikkgce daha yogun hesaplamalar icerir. Yillardir bircok en yakin
komsu arastirma algoritmasi onerilmistir. Bunlar genellikle, yapilan uzaklik hesaplamalarinin
sayisint azaltmaya caligmiglardir. Uygun bir en yakin komsu arastirma algoritmasinin
kullanimi, en yakin k-komsu yontemini, biiylik veri kiimeleri i¢in bile hesaplamalar agisindan
kolaylagtirir.

En yakin komsu algoritmasiin tutarlilik agisindan bazi giiclii sonuglar1 vardir. Veri
miktar1 sonsuza yaklastikca, algoritmanin, Bayes hata oraninin iki katindan daha fazla
olmayan bir hata oran1 vermesi garantidir. Bayes hata orani, verinin dagilimi verildiginde
minimum elde edilebilir hata oranidir. k’nin, veri noktalarinin sayisinin bir fonksiyonu olarak
arttig1 baz1 k degerleri i¢in, en yakin k-komsunun Bayes hata oranina yaklagmasi1 garantidir.
Yakimlik grafikleri kullanarak, en yakin k-komsu yontemleri i¢in bazi iyilestirmelerin

yapilmas1 miimkiindiir (Anonim 2012e).
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6.3. Siirekli Degiskenlerin Hesaplanmasi

En yakin k-komsu algoritmast ayni1 zamanda, siirekli degiskenlerin hesaplanmasinda
kullanmak tizere uyarlanabilir. Bu tiir uygulamalardan biri, en yakin ¢ok degiskenli k-
komsularin bir ters uzaklik agirlikli ortalamasini kullanir. Bu algoritma su sekilde isler:

1. Orneklenmis olan noktalardan hedef noktaya olan Oklit ya da Mahalanobis uzaklig:
hesaplanir.

2. Hesaplanan uzakliklar dikkate alinarak 6rnekler siralanir.

3. Capraz saglama teknigi ile yapilan hata kareleri karekokiiniin ortalamasima (HKKO) dayali
bulussal olarak en iyi k-komsu segilir.

4. En yakin ¢ok degiskenli k-komsular ile bir ters uzaklik agirlikli ortalamasi hesaplanir.

Cogu veri kiimesi igin en iyi k, 10 ya da daha fazladir. Bu, en yakin 1-komsuluktan
daha 1iyi sonuglar {retir. Her bir en yakin k-noktalar siifinin ya da regresyon
problemlerindeki degerin carpildigi agirliklarin, bu nokta ile siifin tahmin edilecegi nokta
arasindaki uzakligin tersi ile orantili oldugu bir agirlikli en yakin k-Komsulugun kullanimi

sonuglar1 6nemli 6lgiide iyilestirir (Dasarathy 1991, Anonim 2012e).
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7. BENZETIM

Bu tezde agik kaynak kodlu programlar kullanilarak 06znitelik elde etme ve
simiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Yapilan benzetimlerde, pyeeg (Python +
EEG/MEG) python program paketi (Bao ve ark. 2011), mlpy (Machine Learning Python)
python program paketi (Albanese ve ark. 2012) ve sklearn (scikit-learn) python program
paketi (Pedregosa ve ark. 2011) kullanilmistir (EK 1, Ek 2, Ek 3).

Elde edilen siniflandirma dogruluk oranlar1 Cizelge 7.1, Cizelge 7.2, Cizelge 7.3,
Cizelge 7.4, Cizelge 7.5 ve Cizelge 7.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 1. mlpy python program paketi ile zaman diizleminde elde edilen 6zniteliklere gore

siiflandirma sonuglari (%)

Oznitelik belirleme

Siniflandirma yontemleri

yontemleri
YSA DVM En yakin 1-komsu

Spektral Entropi 80,00 81,00 79,00
Hjorth Hareketliligi 21,00 21,00 21,00
Hjorth Karmasiklig1 21,00 80,00 80,00
TDA Entropisi 21,00 21,00 21,00
Fisher Bilgisi 80,00 80,00 23,00
Yaklasik Entropi 22,00 21,00 80,00
Hurst Katsayisi 80,00 80,00 79,00
Ornek Entropisi 73,00 79,00 70,00
Petrosian Fraktal Boyutu 21,00 21,00 21,00
Katz Fraktal Boyutu 80,00 80,00 80,00
Sevcik Fraktal Boyutu 21,00 21,00 80,00
Hjorth Fraktal Boyutu 80,00 80,00 21,00
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Cizelge 2. mlpy python program paketi ile alt yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen
Ozniteliklere gore siniflandirma sonuglar (%)

Oznitelik belirleme

Siniflandirma yontemleri

yontemleri
YSA DVM En yakin 1-komsu

Spektral Entropi 99,13 98,10 100,00
Hjorth Hareketliligi 81,20 83,38 84,26
Hjorth Karmasiklig1 100,00 100,00 100,00
TDA Entropisi 99,85 100,00 91,40
Fisher Bilgisi 99,85 100,00 91,84
Yaklasik Entropi 100,00 100,00 99,13
Hurst Katsayisi 96,50 95,92 100,00
Ornek Entropisi 100,00 100,00 99,27
Petrosian Fraktal Boyutu 87,17 85,13 80,47
Katz Fraktal Boyutu 80,32 80,32 80,47
Sevcik Fraktal Boyutu 99,85 99,85 98,40
Hjorth Fraktal Boyutu 100,00 100,00 100,00
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Cizelge 3. mlpy python program paketi ile iist yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen
Ozniteliklere gore siniflandirma sonuglar (%)

Siniflandirma yontemleri

Oznitelik belirleme
yontemleri
YSA DVM En yakin 1-komsu

Spektral Entropi 100,00 100,00 100,00
Hjorth Hareketliligi 100,00 100,00 100,00
Hjorth Karmasiklig1 100,00 100,00 100,00
TDA Entropisi 100,00 100,00 100,00
Fisher Bilgisi 100,00 100,00 100,00
Yaklasik Entropi 100,00 100,00 100,00
Hurst Katsayist 100,00 100,00 100,00
Ornek Entropisi 100,00 100,00 100,00
Petrosian Fraktal Boyutu 100,00 100,00 100,00
Katz Fraktal Boyutu 100,00 100,00 100,00
Sevcik Fraktal Boyutu 100,00 100,00 100,00
Hjorth Fraktal Boyutu 100,00 100,00 100,00

65




Cizelge 4. sklearn python program paketi ile zaman diizleminde elde edilen 6zniteliklere gore
siiflandirma sonuglari (%)

Siiflandirma yontemleri

Boyutu

Oznitelik

belirleme

yontemleri Enyakin | Enyakin | En yakin Radyal en
DVM DVR yakin

1-komsu | 2-komsu | 3-komsu K
omsu

Spektral Entropi | 79,88 73.94 100,00 86,00 87,00 81,00

Hjorth 79,88 73,91 100,00 87,00 88,00 80,00

Hareketliligi

Hjorth 99,85 90,00 100,00 86,00 86,00 100,00

Karmagiklig1

TDA Entropisi 79,88 74,14 100,00 85,00 85,00 81,00

Fisher Bilgisi 79 88 73.93 100,00 84,00 85,00 80,00

Yaklasik Entropi | 79,88 73,96 100,00 85,00 87,00 81,00

Hurst Katsayisi 79,88 73,95 100,00 84,00 85,00 82,00

Ornek Entropisi 80,32 74.64 100,00 85,00 86,00 84,00

Petrosian Fraktal | g gg 7392 | 10000 | 87,00 86,00 80,00

Boyutu

Katz Fraktal 79,88 7424 | 10000 | 85,00 85,00 81,00

Boyutu

Seveik Fraktal 79.88 74.24 100,00 85,00 85,00 81,00

Boyutu

Hjorth Fraktal 79,88 7409 | 10000 | 87,00 86,00 82.00
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Cizelge 5. sklearn python program paketi ile alt yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen

Ozniteliklere gore siniflandirma sonuglar (%)

Siiflandirma yontemleri

Oznitelik

belirleme

yontemleri Enyakin | Enyakin | En yakin Radyal en
DVM DVR yakin

1-komsu | 2-komsu | 3-komsu K
omsu

Spektral Entropi | 79,88 73,92 100,00 85,00 87,00 81,00

Hjorth 79,88 73,91 100,00 85,00 85,00 80,00

Hareketliligi

Hjorth 99,85 89,92 100,00 86,00 85,00 100,00

Karmagiklig1

TDA Entropisi 79,88 74,09 100,00 84,00 85,00 81,00

Fisher Bilgisi 79 88 73.92 100,00 84,00 85,00 80,00

Yaklasik Entropi | 79,88 73,92 100,00 86,00 85,00 81,00

Hurst Katsayisi 79,88 73,94 100,00 84,00 84,00 81,00

Ornek Entropisi 80,32 7513 100,00 85,00 84,00 95,00

Petrosian Fraktal | g gg 7392 | 10000 | 87,00 85,00 80,00

Boyutu

Katz Fraktal 79,88 7424 | 10000 | 85,00 85,00 81,00

Boyutu

Seveik Fraktal 79.88 74,22 100,00 84,00 86,00 81,00

Boyutu

Hjorth Fraktal 79,88 7407 | 10000 | 86,00 86,00 82.00

Boyutu
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Cizelge 6. sklearn python program paketi ile list yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen

Ozniteliklere gore siniflandirma sonuglar (%)

Siiflandirma yontemleri

Oznitelik

belirleme

yontemleri Enyakin | Enyakin | En yakin Radyal en
DVM DVR yakin

1-komsu | 2-komsu | 3-komsu K
omsu

Spektral Entropi | 79,88 73,92 100,00 86,00 84,00 80,00

Hjorth 79,88 73,91 100,00 86,00 86,00 80,00

Hareketliligi

Hjorth 87,03 85,01 100,00 84,00 86,00 100,00

Karmagiklig1

TDA Entropisi 79,88 74,31 100,00 86,00 87.00 81,00

Fisher Bilgisi 79 88 73.91 100,00 84.00 85,00 80,00

Yaklasik Entropi | 79,88 73,95 100,00 85,00 87,00 81,00

Hurst Katsayisi 79 88 73.93 100,00 85,00 86,00 80,00

Ornek Entropisi 80,32 7453 100,00 85.00 86,00 82,00

Petrosian Fraktal | g gg 7395 | 10000 | 87,00 89,00 80,00

Boyutu

Katz Fraktal 79,88 7426 | 10000 | 85,00 86,00 81,00

Boyutu

Seveik Fraktal 79.88 74,41 100,00 87.00 85,00 81,00

Boyutu

Hjorth Fraktal 79,88 7408 | 10000 | 86,00 87.00 81,00

Boyutu
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8. SONUCLAR

EEG isaretlerine ait spektral entropi, Hjorth parametreleri, tekil deger ayristirma
entropisi, Fisher bilgisi, yaklasik entropi, Hurst katsayisi, 6rnek entropisi, Petrosian fraktal
boyutu, Katz fraktal boyutu, Sevcik fraktal boyutu ve Hjorth fraktal boyutu hesaplanarak,
yapay sinir aglari, destek vektdor makineleri ve en yakin k-komsu algoritmasi ile
smiflandirilmigtir.  Ayni islemler EEG isaretlerinin dalgacik katsayilar1 igin de tekrar
edilmistir. Boylelikle her bir smiflayici ve parametre icin en iyi durumlar elde edilmeye
calisiimustir.

mlpy python program paketi kullanilarak YSA i¢in en iyi sonug, alt yan bant dalgacik
katsayilarindan elde edilen Hjorth karmasikligi, yaklasik entropi, 6rnek entropisi, Hjorth
fraktal boyutu ve iist yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen biitiin &znitelikler
kullanilarak elde edilmistir.

mlpy python program paketi kullanilarak DVM igin en iyi sonug, alt yan bant dalgacik
katsayilarindan elde edilen Hjorth karmasikligi, TDA entropisi, Fisher bilgisi, yaklasik
entropi, 6rnek entropisi, Hjorth fraktal boyutu ve {ist yan bant dalgacik katsayilarindan elde
edilen biitiin 6znitelikler kullanilarak elde edilmistir.

mlpy python program paketi kullanilarak en yakin 1-komsu igin en iyi sonug, alt yan
bant dalgacik katsayilarindan elde edilen spektral entropi, Hjorth karmasikligi, Hurst
katsayisi, Hjorth fraktal boyutu ve {ist yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen biitiin
Oznitelikler kullanilarak elde edilmistir.

sklearn python program paketi kullanilarak DVM igin en iyi sonug, zaman diizleminde
elde edilen Hjorth karmasikligi ve alt yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen Hjorth
karmasiklig1 kullanilarak elde edilmistir.

sklearn python program paketi kullanilarak DVR (Destek Vektor Regresyonu) igin en
1yi sonug, zaman diizleminde elde edilen Hjorth karmagiklig1 kullanilarak elde edilmistir.

sklearn python program paketi kullanilarak en yakin 1-komsu i¢in en iyi sonug, zaman
diizleminde elde edilen biitiin 6znitelikler; alt yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen
biitiin 6znitelikler ve iist yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen biitiin 6znitelikler
kullanilarak elde edilmistir.

sklearn python program paketi kullanilarak en yakin 2-komsu i¢in en iyi sonug, zaman
diizleminde elde edilen Hjorth hareketliligi, Petrosian fraktal boyutu, Hjorth fraktal boyutu;

alt yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen Petrosian fraktal boyutu ve {ist yan bant

69



dalgacik katsayilarindan elde edilen Petrosian fraktal boyutu, Sevcik fraktal boyutu
kullanilarak elde edilmistir.
sklearn python program paketi kullanilarak en yakin 3-komsu i¢in en iyi sonug st yan
bant dalgacik katsayilarindan elde edilen Petrosian fraktal boyutu kullanilarak elde edilmistir.
sklearn python program paketi kullanilarak radyal en yakin komsu i¢in en iyi sonug,
zaman diizleminde elde edilen Hjorth karmasikligi, alt yan bant dalgacik katsayilarindan elde
edilen Hjorth karmagikligi ve iist yan bant dalgacik katsayilarindan elde edilen Hjorth

karmasiklig1 kullanilarak elde edilmistir.

70



9. KAYNAKLAR

Akansu A N, Haddad R A (1992). Multiresolution Signal Decomposition: Transforms,
Subbands, Wavelets, Academic Press.

Albanese D, Visintainer R, Merler S, Riccadonna S, Jurman G, Furlanello C (2012). mlpy:
Machine Learning Python, 4p. http://arxiv.org/pdf/1202.6548.pdf (erisim tarihi,
15.05.2012).

Altintas E (2011). Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),
http://lwww.yapay-zeka.org/modules/wiwimod/index.php?page=ANN
(erigim tarihi, 03.04.2012).

Amon C (2012). Polysomnography, Medscape Reference (Drugs, Disesases and Procedures),
http://emedicine.medscape.com/article/1188764-overview (erigim tarihi,
02.05.2012).

Anonim (2010). Wavelet Functions, HSCTechnicalWiki,
http://wiki.hsc.com/wiki/Main/DiscreteWaveletTransform (erigim tarihi, 02.06.2012)

Anonim (2011a). Elektroensefalografi, Wikipedia,
http://tr.wikipedia.org/wiki/Elektroensefalografi (erisim tarihi, 24.04.2012).

Anonim (2011b). CHB-MIT Scalp EEG Database, Physiobank Archive Index,
http://physionet.org/physiobank/database/chbmit/ (erisim tarihi, 01.05.2012).

Anonim (2011c). Clinical Cognitive Neuroscience and Neuropsychology Laboratory,
Brigham Young University, https://cogneuro.byu.edu/Pages/FAQ.aspx (erisim tarihi,
23.05.2012)

Anonim (2012a). European Data Format, Wikipedia,
http://en.wikipedia.org/wiki/European_Data_Format (erisim tarihi, 02.05.2012).

Anonim (2012b). Fractal Dimension, Wikipedia,
http://en.wikipedia.org/wiki/Fractal_dimension (erisim tarihi, 07.05.2012).

Anonim (2012c). Fraktallar, Fraktal Nedir, http://matlab.s5.com/fraktal.htm (erisim tarihi,
04.03.2012).

Anonim (2012d). Haar Wavelet, Wikipedia, http://en.wikipedia.org/wiki/Haar_wavelet
(erisim tarihi, 03.06.2012).

Anonim (2012e). k-Nearest Neighbor Algorithm, Wikipedia, http://en.wikipedia.org/wiki/K-
nearest_neighbor_algorithm (erigim tarihi, 22.04.2012).

Banchoff T F (1990). Dimension, On the Shoulders of Giants: New Approaches to Numeracy,
Chapter 2, Ed:Steen LA, National Academy Press, Washington, D.C.

71


http://arxiv.org/find/cs/1/au:+Albanese_D/0/1/0/all/0/1
http://arxiv.org/find/cs/1/au:+Visintainer_R/0/1/0/all/0/1
http://arxiv.org/find/cs/1/au:+Merler_S/0/1/0/all/0/1
http://arxiv.org/find/cs/1/au:+Riccadonna_S/0/1/0/all/0/1
http://arxiv.org/find/cs/1/au:+Jurman_G/0/1/0/all/0/1
http://arxiv.org/find/cs/1/au:+Furlanello_C/0/1/0/all/0/1
https://cogneuro.byu.edu/Pages/FAQ.aspx
http://books.nap.edu/catalog/1532.html

Bao F S, Lie DY, Zhang Y (2008). A New Approach to Automated Epileptic Diagnosis
Using EEG and Probabilistic Neural Network, ICTAI '08 Proceedings of the 2008
20th IEEE International Conference on Tools with Artificial Intelligence - Volume
2:1-5.

Bao F S, Liu X, Zhang C (2011). PyEEG: AnOpen Source PythonModule for EEG/MEG
Feature Extraction, Computational Intelligence and Neuroscience, Volume 2011,
Article 1D 406391, 7 p.

Boashash B, Boubchir L, Azemi G (2011). Time-Frequency Signal and Image Processing of
Non-stationary Signals with Application to the Classification of Newborn EEG
Abnormalities, IEEE International Symposium on Signal Processing and Information
Technology (ISSPIT), 14-17 Dec. 2011, pp:120-129.

Bozer N (2012). Yapay Sinir Aglarinda Siniflandirma,
http://www.docstoc.com/docs/113940547/Y APAY-SINIR-AGLARINDA-
SINIFLANDIRMA (erisim tarihi 22.04.2012).

Chaovalitwongse W A, Pottenger R S, Wang S, Fan Y J, lasemidis L D (2011). Pattern-and
Network-Based Classification Techniques for Multichannel Medical Data Signals to
Improve Brain Diaognosis, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics—
Part a: Systems and Humans, vol. 41(5):977-988.

Cinsdikici M (2012). Yapay Sinir Aglari, http://ube.ege.edu.tr/~cinsdiki/UBI521/Chapter-
1/cinsdikici-neural-net-giris.pdf (erigsim tarihi, 15.04.2012).

Cortes C, Vapnik V (1995). Support Vector Networks, Machine Learning 20:1-25.

Coskun M, Istanbullu A (2012). EEG isaretlerinin FFT ve Dalgacik Déniisiimii ile Analizi,
http://ab.org.tr/ab12/bildiri/91.pdf (erisim tarihi, 30.05.2012).

Cetin M (2012). Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinda Backpropagation (Geriye Yayilim)
Algoritmasmin Sezgisel Yaklasimi, http://ab.org.tr/ab06/sunum/8.ppt (erisim tarihi
09.04.2012).

Cinar E, Sahin F (2010). A Study of Recent Classification Algorithms and a Novel Approach
for EEG Data Classification, IEEE International Conference on Systems Man and
Cybernetics (SMC), 10-13 Oct. 2010, pp:3366-3372.

Dasarathy B V (1991). Nearest Neighbor (NN) Norms-NN Pattern Classification Techniques,
Los Alamitos, CA: IEEE Computer Society Press.

Erdogmus P, Pekcakar A (2009). Dalgacik Déniisiimii ile EKG Sinyallerinin Ozellik Cikarimi
ve Yapay Sinir Aglar ile Siiflandirilmasi, 5. Uluslararasi ileri Teknolojiler
Sempozyumu (IATS’09), 13-15 Mayis 2009, Karabiik, Tiirkiye, S:1-3.

Esteller R, Vachtsevans G, Echauz J, Litt B (2001). A Comparison of Waveform Fractal
Dimension Algorithms, in; IEEE Transactions on Circuits and Systems-I:
Fundamental Theory and Applications 48(2):177-183.

72



Faul S, Connolly, S, Marnane W, Lightbody G (2005). Chaos Theory Analysis Of The
Newborn EEG - Is it Worth The Wait? IEEE International Workshop on Intelligent
Signal Processing, 1 Sept. 2005, pp: 381 — 386.

Fausett L (1994). Fundamentals of Neural Networks, Architectures Algorithms and
Applications, Prentice-Hall, Inc., New Jersey.

Fell J, Roschke J (1996). Discrimination of Sleep Stages: A Comparison between Spectral
and Nonlinear EEG Mesures, Electroencephalogr. Clin. Neurophsyiol. 98:401-410.

Fletcher T (2009). Support Vector Machines Explained,
http://www.tristanfletcher.co.uk/SVM%20Explained.pdf (erisim tarihi, 18.05.2012).

Forney E M, Anderson C W (2011). Classification of EEG During Imagined Mental Tasks by
Forecasting with EIman Recurrent Neural Networks, The International Joint
Conference on Neural Networks, July 31 2011-Aug. 5 2011, pp:2749 — 2755.

Fukuda O, Tsuji T, Kaneko M (1995). Pattern Classification of EEG Signals Using a Log-
Linearized Gaussian Mixture Neural Network, Proceedings IEEE International
Conference on Neural Networks, vol.5, pp:2479 — 2484.

Geetha G, Geethalakshmi S N (2011). Detecting Epileptic Seizures Using
Electroencephalogram: A New and Optimized Method for Seizure Classification
using Hybrid Extreme Learning Machine,
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=05978923 (erisim
tarihi,10.07.1012)

Goh C, Hamadicharef B, Henderson G T, Ifeachor E C (2005). Comparison of Fractal
Dimension Algorithms for the Computation of EEG Biomarkers for Dementia, in;
Prceedings, 2nd International Conference on Computational Intelligence in Medicine
and Healthcare, pp:464-471.

Goldberger A L, Amaral L A N, Glass L, Hausdorff J M, Ivanov P C, Mark R G, Mietus J E,
Moody G B, Peng C K, Stanley H E (2000). PhysioBank, PhysioToolkit, and
PhysioNet: Components of a New Research Resource for Complex Physiologic
Signals, Circulation; 101(23):E215-20.

Grajski K A, Breiman L, Prisco G V, Freeman W J (1986). Classification of EEG Spatial
Patterns with a Tree-Structured Methodology: CART, IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, Vol.: BME-33 (12):1076 — 1086.

Haas G M (2012). BFOIT Introduction to Computer Programming,
http://lwww.bfoit.org/itp/Recursion.html (erisim tarihi, 15.03.2012).

Han M, Sun L (2010). EEG Signal Classification for Epilepsy Diagnosis based on AR Model
and RVM, International Conference on Intelligent Control and Information
Processing (ICICIP), 13-15 Aug. 2010, pp:134 — 139.

Haykin S (1994). Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Prentice Hall.
73


http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Connolly,%20S..QT.&newsearch=partialPref
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Connolly,%20S..QT.&newsearch=partialPref
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Lightbody,%20G..QT.&newsearch=partialPref
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=10253
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6022827
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6022827
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=3505
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=3505
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5557901
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5557901

Isaksson A, Wennberg A, Zetterberg L H (1981). Computer Analysis of EEG Signals with
Parametric Models, Proceedings of th IEEE 69(4):451-461.

Kakict A (2009a). Yapay Sinir Aglarina Giris, http://www.ahmetkakici.com/yazilim/yapay-
sinir-aglarina-giris (erisim tarihi, 06.03.2012).

Kakict A (2009b). Yapay Sinir Aglarinin Smiflandirilmasi,
http://www.ahmetkakici.com/yapay-sinir-aglari/yapay-sinir-aglarinin-
siniflandirilmasi (erisim tarihi, 20.04.2012).

Kannathal N, Choo M L, Acharya U R, Sadavisan P K (2005). Entropies for Detection of
Epilepsy in EEG, Computer Methods and Programs in Biomedicine 80:187-194.

Katz M J (1988). Fractals and the Analysis of Waveforms, Comput. Biol. Med. 18:145-156.

Kemp B, Olivan J (2003). European Data Format ‘Plus’ (EDF+), an EDF alike Standard
Format for the Exchange of Physiological Data, Clinical Neurophysiology 114:
1755-1761.

Khorshidtalab A, Salami M J E (2011). EEG Signal Classification for Real-Time Brain-
Computer Interface Applications: A Review, 4th International Conference on
Mechatronics (ICOM), 17-19 May 2011, Kuala Lumpur, Malaysia, pp:1-7.

Ko K E,Sim K B (2011). An EEG Signals Classification System Using Optimized Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference Model Based on Harmony Search Algorithm, 11th
International Conference on Control, Automation and Systems (ICCAS), pp:1457 —
1461.

Lee D T L, Yamamoto A (1994). Wavelet Analysis: Theory and Applications, Hewlett-
Packard Journal, December 1994, pp:44-59.

Li ve ark. (2009). A Prior Neurophysiologic Knowledge Free Tensor-Based Scheme for
Single Trial EEG Classification, IEEE Transactions on Neural Systems and
Rehabilitation Engineering, 17(2):107-15.

Liao X, Yao D, Wu D, Li C (2007). Combining Spatial Filters for the Classification of Single-
Trial EEG in a Finger Movement Task, IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, vol. 54(5):821-831.

Lu H, Eng H L,Guan C, Plataniotis K N,Venetsanopoulos A N (2010). Regularized Common
Spatial Pattern with Aggregation for EEG Classification in Small-Sample Setting,
Transactions on Biomedical Engineering 57(12):1-10.

Malmivuo J, Plonsey R (1995). Bioelectromagnetism, Principles and Applications
of Bioelectric and Biomagnetic Field, New York Oxford University Press, 471 p.

Mandelbrot B B (1982). The Fractal Geometry of Nature (New York: Freeman).

Minsky M, Papert S (1969). Perceptrons. MIT Press, Cambridge, MA.
74


http://www.ahmetkakici.com/yazilim/yapay-sinir-aglarina-giris/
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6093620
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=6093620
http://butler.cc.tut.fi/~malmivuo/index.htm

Moody G B (2012). Approximate Entropy (ApEn), http://physionet.org/physiotools/ApEn
(erigim tarihi, 05.06.2012).

Murugavel A S M, Ramakrishnan S, Balasamy K, Gopalagrishnan T (2011). Lyapunov
Features based EEG Signal Classification by Multi-Class SVM, 2011 World
Congress on Information and Communication Technologies, pp:197-201.

Naderi M A, Nasab H M (2010). Analysis and Classification of EEG Signals using Spectral
Analysis and Recurrent Neural Networks, Proceedings of the 17th Iranian
Conference of Biomedical Engineering, 3-4 November 2010, pp:1-4.

Oh C,KimM S, Lee JJ (2006). EEG Signal Classification Based on PCA and NN, .
International Joint Conference SICE-ICASE, 18-21 Oct. 2006., pp:1848-1851.

Pedregosa F, Varoguaux G, Gramfort A, Michel V, Thirion B, Grisel O, Blondel M,
Prettenhofer P, Weiss R, Dubourg V, Vanderplas J, Passos A, Cournapeau D,
Brucher M, Perrot M, Duchesnay E, (2011). "Scikit-learn: Machine Learning in
Python", Journal of Machine Learning Research,12:2825-2830.

Petrosian A (1995). Kolmogorov Complexity of Finite Sequence and Recognation of
Different Preictal EEG Patterns, in; Proc. of the Eight IEEE Symposium on
Computer-Based Medical Systems, pp:1-5.

Polychronaki G E, Ktonas P Y, Gatzonis S, Siatouni A, Asvestas P A, Tsekou H, Sakas D,
Nikita K S (2010). Comparison of Fractal Dimension Estimation Algorithms for
Epileptic Seizure Unset Detection, Journal of Neural Engineering 7:1-18.

Racine R (2011). Estimating the Hurst Exponent, Bachelor Thesis, MOSAIC Group, Prof. Ivo
F. Sbalzarini, ETH Zurich, http://www.mosaic.ethz.ch/research/docs/Racine2011.pdf
(erisim, 10.06.1012).

Roberts S J, Penny W, Rezek | (1998). Temporal and Spatial Complexity Measures for Eeg
Based Brain-Computer Interfacing, Medical & Biological Engineering & Computing,
37(1):93-99.

Rumelhart D E, Hinton G E, Williams R J (1986). Parallel Distributed Processing, Vol.1, MIT
Press, Cambridge, MA.

Schmidt A (2000). Multilayer Neural Network, http://www.teco.uni-
karlsruhe.de/~albrecht/neuro/html/node18.html (erisim tarihi, 26.03.2012).

Sevcik C (1998). A Procedure to Estimate the Fractal Dimension of Waveforms, Complexity
International , 5:1-19.

Seymen H O (2007). Elektroensefalogram (EEG),

http://www.ctf.edu.tr/ctffizyo/oktayseymen/dersler/EEG2007W.pdf (erisim tarihi,
02.05.2012).

75


http://physionet.org/physiotools/ApEn
http://www.mosaic.ethz.ch/research/docs/Racine2011.pdf

Shannon C E (1948). A Mathematical Theory of Communication, Bell Syst.Tech.J.27:379-
423.

Skinner B T, Nguyen H T, Liu D K (2007). Classification of EEG Signals Using a Genetic-
Based Machine Learning Classifier, Proceedings of the 29th Annual International
Conference of the IEEE EMBS, August 23-26, 2007, Cité Internationale, Lyon,
France, pp:3120-3123.

Stastny J, Sovka P, Stancak A (2001). EEG Signal Classification, Engineering in Medicine
and Biology Society, Proceedings of the 23rd Annual International Conference of the
IEEE, vol.2, pp: 2020 — 2023.

Vrhovec J (2009). Evaluating the Progress of the Labour with Sample Entropy Calculated
from the Uterine EMG Activity, Electrotechnical Review 76(4): 165-170.

Vrocher 111 D, Lowell M J (2005). Electroencephalography (EEG),
http://www.emedicinehealth.com/electroencephalography eeg/pagel0_em.htm
(erigim tarihi, 02.05.2012).

Xiao D, Mu Z, Hu J (2009). A Linear Discrimination Method used in Motor Imagery EEG
Classification, ICNC '09. Fifth International Conference on Natural Computation,
14-16 Aug. 2009, Vol.2: 94 — 98.

76


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7934
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7934
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7934
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5362492

EKLER
EK1

pyeeg Python Dosyasi

"""Copyleft 2010 Forrest Sheng Bao http://fshao.net

PYEEG, a Python module to extract EEG features, v 0.02_r2

Project homepage: http://pyeeg.org

**Data structure**

PYEEG only uses standard Python and numpy data structures,

S0 you need to import numpy before using it.

For numpy, please visit http://numpy.scipy.org

**Naming convention**

| follow "Style Guide for Python Code" to code my program
http://www.python.org/dev/peps/pep-0008/

Constants: UPPER_CASE_WITH_UNDERSCORES, e.g., SAMPLING_RATE,
LENGTH_SIGNAL.

Function names: lower_case_with_underscores, e.g., spectrum_entropy.
Variables (global and local): CapitalizedWords or CapWords, e.g., Power.
If a variable name consists of one letter, | may use lower case, e.g., X, V.

Functions listed alphabetically

from numpy.fft import fft
from numpy import zeros, floor, logl10, log, mean, array, sgrt, vstack, cumsum, \
ones, log2, std
from numpy.linalg import svd, Istsq
import time
HEHHEHEHHHHHAEHHHAHARHE Functions contributed by Xin Liu #HHHHHHEHHEHHET
def hurst(X):
""" Compute the Hurst exponent of X. If the output H=0.5,the behavior
of the time-series is similar to random walk. If H<0.5, the time-series

cover less "distance" than a random walk, vice verse.
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Parameters

list
a time series

Returns

float
Hurst exponent
Examples
>>> import pyeeg
>>> from numpy.random import randn
>>> 3 = randn(4096)
>>> pyeeg.hurst(a)
>>> (0.5057444

N = len(X)
T = array([float(i) for i in xrange(1,N+1)])
Y = cumsum(X)
Ave T=YIT
S_T = zeros((N))
R_T = zeros((N))
for i in xrange(N):
S_TI[i] = std(X[:i+1])
X_T=Y-T*Ave_TIi]
R_T[i] = max(X_T[:i + 1]) - min(X_T[:i + 1])
R S=R_T/ST
R_S=1log(R_S)
n = log(T).reshape(N, 1)
H = Istsq(n[1:], R_S[1:][0]
return H[O]
HIHHEHHHHHHHHHAHEH A Begin function definitions #HHHHHHHEHHHHHHHHHEE

def embed_seq(X,Tau,D):
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Build a set of embedding sequences from given time series X with lag Tau
and embedding dimension DE. Let X = [x(1), X(2), ..., X(N)], then for each
isuchthatl<i< N- (D -1)* Tau, we build an embedding sequence,

Y (i) = [x(i), x(i + Tau), ..., x(i + (D - 1) * Tau)]. All embedding

sequence are placed in a matrix Y.

Parameters
X

list

a time series
Tau

integer

the lag or delay when building embedding sequence

integer
the embedding dimension

Returns

2-D list
embedding matrix built
Examples
>>> import pyeeg
>>> a=range(0,9)
>>> pyeeg.embed_seq(a,1,4)
array([[ 0., 1., 2., 3],
[1, 2,3, 4]
[2, 3, 4,5]
[3, 4,5, 6],
[4, 5, 6., 7],
[5, 6., 7, 81D
>>> pyeeg.embed_seq(a,2,3)
array([[ 0., 2., 4],
[1, 3, 5],
[2, 4, 6],
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[3. 5., 7],

[4., 6., 8]])
>>> pyeeg.embed_seq(a,4,1)
array([[ 0.],

(1],

[2],

[3]

[4],

[5],

[6.],

[7],

(8.1

N =len(X)

if D* Tau > N:
print "Cannot build such a matrix, because D * Tau > N"
exit()

if Tau<l:
print "Tau has to be at least 1"
exit()

Y=zeros((N - (D - 1) * Tau, D))

for i in xrange(0, N - (D - 1) * Tau):
for j in xrange(0, D):

YTi][j] = X[i +j * Tau]

return Y

def in_range(Template, Scroll, Distance):

""'Determines whether one vector is the the range of another vector.
The two vectors should have equal length.
Parameters
Template

list

The template vector, one of two vectors being compared
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Scroll
list
The scroll vector, one of the two vectors being compared

D

float

Two vectors match if their distance is less than D
Bit
Notes

The distance between two vectors can be defined as Euclidean distance
according to some publications.
The two vector should of equal length
foriinrange(0, len(Template)):
if abs(Template[i] - Scroll[i]) > Distance:
return False
return True
""" Desperate code, but do not delete
def bit_in_range(Index):
if abs(Scroll[Index] - Template[Bit]) <= Distance :
print "Bit=", Bit, "Scroll[Index]", Scroll[Index], "Template[Bit]"\
Template[Bit], "abs(Scroll[Index] - Template[Bit])"\
abs(Scroll[Index] - Template[Bit])

return Index + 1 # move

Match_No_Tail = range(0, len(Scroll) - 1) # except the last one

# print Match_No_Tail

# first compare Template[:-2] and Scroll[:-2]

for Bit in xrange(0, len(Template) - 1): # every bit of Template is in range of Scroll
Match_No_Tail = filter(bit_in_range, Match_No_Tail)
print Match_No_Tail

# second and last, check whether Template[-1] is in range of Scroll and

# Scroll[-1] in range of Template
# 2.1 Check whether Template[-1] is in the range of Scroll
Bit=-1
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Match_All = filter(bit_in_range, Match_No_Tail)
# 2.2 Check whether Scroll[-1] is in the range of Template
# | just write a loop for this.
for i in Match_All:
if abs(Scroll[-1] - Template[i] ) <= Distance:
Match_All.remove(i)
return len(Match_All), len(Match_No_Tail)
def bin_power(X,Band,Fs):
"""Compute power in each frequency bin specified by Band from FFT result of
X. By default, X is a real signal.
Note
A real signal can be synthesized, thus not real.

Parameters

list

boundary frequencies (in Hz) of bins. They can be unequal bins, e.g.
[0.5,4,7,12,30] which are delta, theta, alpha and beta respectively.

You can also use range() function of Python to generate equal bins and
pass the generated list to this function.

Each element of Band is a physical frequency and shall not exceed the

Nyquist frequency, i.e., half of sampling frequency.

list
a 1-D real time series.
Fs
integer
the sampling rate in physical frequency

Returns

list

spectral power in each frequency bin.
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Power_ratio
list
spectral power in each frequency bin normalized by total power in ALL
frequency bins.
C =fft(X)
C =abs(C)
Power =zeros(len(Band)-1);
for Freq_Index in xrange(0,len(Band)-1):
Freq = float(Band[Freq_Index])
## Xin Liu
Next_Freq = float(Band[Freq_Index+1])
Power[Freqg_Index] = sum(C[floor(Freq/Fs*len(X)):floor(Next_Freg/Fs*len(X))])
Power_Ratio = Power/sum(Power)
return Power, Power_Ratio
def first_order_diff(X):
""" Compute the first order difference of a time series.
For a time series X = [x(1), X(2), ..., X(N)], its  first order
difference is:
Y =[X(2) - x(1) , X(3) - X(2), ..., X(N) - x(N-1)]
D=[]
for i in xrange(1,len(X)):
D.append(X[i]-X[i-1])
return D
def pfd(X, D=None):
"""Compute Petrosian Fractal Dimension of a time series from either two
cases below:
1. X, the time series of type list (default)
2. D, the first order differential sequence of X (if D is provided,
recommended to speed up)
In case 1, D is computed by first_order_diff(X) function of pyeeg
To speed up, it is recommended to compute D before calling this function
because D may also be used by other functions whereas computing it here

again will slow down.
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if D is None:
#H#
Xin Liu
D = first_order_diff(X)
N_delta= 0; #number of sign changes in derivative of the signal
for i in xrange(1,len(D)):
if D[i]*D[i-1]<O0:
N_delta +=1
n = len(X)
return log10(n)/(log10(n)+log10(n/n+0.4*N_delta))
def hfd(X, Kmax):

Compute Hjorth Fractal Dimension of a time series X, kmax

is an HFD parameter

L=1;
x=]
N = len(X)
for k in xrange(1,Kmax):
Lk=1]
for m in xrange(0,k):
Lmk=0
for i in xrange(1,int(floor((N-m)/k))):
Lmk += abs(X[m+i*k] - X[m+i*k-k])
Lmk = Lmk*(N - 1)/floor((N - m) / float(k)) / k
Lk.append(Lmk)
L.append(log(mean(Lk)))
x.append([log(float(1) / k), 1])
(p, r1, r2, s)=Istsq(x, L)
return p[0]
def hjorth(X, D = None):
""" Compute Hjorth mobility and complexity of a time series from either two
cases below:
1. X, the time series of type list (default)
2. D, a first order differential sequence of X (if D is provided,
recommended to speed up)

In case 1, D is computed by first_order_diff(X) function of pyeeg
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To speed up, it is recommended to compute D before calling this function
because D may also be used by other functions whereas computing it here

again will slow down.

Parameters
X

list

a time series
D

list

first order differential sequence of a time series
Returns
As indicated in return line
Hjorth mobility and complexity
if D is None:
D = first_order_diff(X)
D.insert(0, X[0]) # pad the first difference
D = array(D)
n = len(X)
M2 = float(sum(D ** 2)) /' n
TP = sum(array(X) ** 2)
M4 =0;
for i in xrange(1, len(D)):
M4 +=(D[i] - D[i - 1]) ** 2
M4 =M4/n
return sqrt(M2 / TP), sqrt(float(M4) * TP / M2/ M2)  # Hjorth Mobility and Complexity
def spectral_entropy(X, Band, Fs, Power_Ratio = None):
"""Compute spectral entropy of a time series from either two cases below:
1. X, the time series (default)
2. Power_Ratio, a list of normalized signal power in a set of frequency
bins defined in Band (if Power_Ratio is provided, recommended to speed up)

In case 1, Power_Ratio is computed by bin_power() function.
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To speed up, it is recommended to compute Power_Ratio before calling this
function because it may also be used by other functions whereas computing
it here again will slow down.

Parameters

list

boundary frequencies (in Hz) of bins. They can be unequal bins, e.g.
[0.5,4,7,12,30] which are delta, theta, alpha and beta respectively.

You can also use range() function of Python to generate equal bins and
pass the generated list to this function.

Each element of Band is a physical frequency and shall not exceed the

Nyquist frequency, i.e., half of sampling frequency.

X

list

a 1-D real time series.
Fs

integer

the sampling rate in physical frequency
Returns

As indicated in return line
See Also

bin_power: pyeeg function that computes spectral power in frequency bins
if Power_Ratio is None:

Power, Power_Ratio = bin_power(X, Band, Fs)
Spectral_Entropy =0
for i in xrange(0, len(Power_Ratio) - 1):

Spectral_Entropy += Power_Ratio[i] * log(Power_Ratio[i])
Spectral_Entropy /= log(len(Power_Ratio)) # to save time, minus one is omitted
return -1 * Spectral_Entropy

def svd_entropy(X, Tau, DE, W = None):
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"""Compute SVD Entropy from either two cases below:

1. a time series X, with lag tau and embedding dimension dE (default)

2. a list, W, of normalized singular values of a matrix (if W is provided,

recommend to speed up.)

If W is None, the function will do as follows to prepare singular spectrum:
First, computer an embedding matrix from X, Tau and DE using pyeeg
function embed_seq():

M = embed_seq(X, Tau, DE)

Second, use scipy.linalg function svd to decompose the embedding matrix
M and obtain a list of singular values:

W = svd(M, compute_uv=0)
At last, normalize W:

W /= sum(W)

To speed up, it is recommended to compute W before calling this function
because W may also be used by other functions whereas computing it here
again will slow down.

if W is None:

Y =embed_seq(X, Tau, DE)
W =svd(Y, compute_uv = 0)
W /= sum(W) # normalize singular values
return -1*sum(W * log(W))
def fisher_info(X, Tau, DE, W = None):

""" Compute Fisher information of a time series from either two cases below:

1. X, a time series, with lag Tau and embedding dimension DE (default)

2. W, a list of normalized singular values, i.e., singular spectrum (if W is

provided, recommended to speed up.)

If W is None, the function will do as follows to prepare singular spectrum:
First, computer an embedding matrix from X, Tau and DE using pyeeg
function embed_seq():

M = embed_seq(X, Tau, DE)
Second, use scipy.linalg function svd to decompose the embedding matrix
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M and obtain a list of singular values:
W = svd(M, compute_uv=0)
At last, normalize W:
W /= sum(W)
Parameters

list
a time series. X will be used to build embedding matrix and compute

singular values if W or M is not provided.

Tau
integer
the lag or delay when building a embedding sequence. Tau will be used
to build embedding matrix and compute singular values if W or M is not
provided.

DE
integer
the embedding dimension to build an embedding matrix from a given
series. DE will be used to build embedding matrix and compute
singular values if W or M is not provided.

W
list or array
the set of singular values, i.e., the singular spectrum

Returns

Fl
integer
Fisher information

Notes

To speed up, it is recommended to compute W before calling this function
because W may also be used by other functions whereas computing it here
again will slow down.

See Also

embed_seq : embed a time series into a matrix
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if W is None:

M = embed_seq(X, Tau, DE)

W = svd(M, compute_uv = 0)

W /= sum(W)
FI=0
for i in xrange(0, len(W) - 1): #from 1 to M

FI += ((W[i +1] - WIi]) ** 2) / (WIi])
return FI

def ap_entropy(X, M, R):
"""Computer approximate entropy (ApEN) of series X, specified by M and R.
Suppose given time series is X = [x(1), X(2), ... , X(N)]. We first build
embedding matrix Em, of dimension (N-M+1)-by-M, such that the i-th row of Em
is x(i),x(i+1), ..., X(i+M-1). Hence, the embedding lag and dimension are
1 and M-1 respectively. Such a matrix can be built by calling pyeeg function
as Em = embed_seq(X, 1, M). Then we build matrix Emp, whose only
difference with Em is that the length of each embedding sequence is M + 1
Denote the i-th and j-th row of Em as Em[i] and Em[j]. Their k-th elments
are Em[i][k] and Em[j][K] respectively. The distance between Em[i] and Em([j]
is defined as 1) the maximum difference of their corresponding scalar
components, thus, max(Em[i]-Em[j]), or 2) Euclidean distance. We say two 1-D
vectors Em[i] and Em[j] *match* in *tolerance* R, if the distance between them
is no greater than R, thus, max(Em[i]-Em[j]) <= R. Mostly, the value of R is
defined as 20% - 30% of standard deviation of X.
Pick Em[i] as a template, for all j suchthat 0 <j <N - M + 1, we can
check whether Em[j] matches with Em[i]. Denote the number of Em[j],
which is in the range of Em[i], as k[i], which is the i-th element of the
vector k. The probability that a random row in Em matches Em[i] is
\simga_1"{N-M+1} k[i]/ (N - M + 1), thus sum(k)/ (N - M + 1),
denoted as Cm[i].
We repeat the same process on Emp and obtained Cmp[i], but here 0<i<N-M
since the length of each sequence in Emp is M + 1.
The probability that any two embedding sequences in Em match is then
sum(Cm)/ (N - M +1). We define Phi_m = sum(log(Cm)) / (N - M + 1) and
Phi_mp =sum(log(Cmp)) / (N - M ).
And the ApEn is defined as Phi_m - Phi_mp.
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#. Please be aware that self-match is also counted in ApEn.

#. This function now runs very slow. We are still trying to speed it up.
References

Costa M, Goldberger AL, Peng CK, Multiscale entropy analysis of biolgical
signals, Physical Review E, 71:021906, 2005

See also

samp_entropy: sample entropy of a time series

Notes

Extremely slow implementation. Do NOT use if your dataset is not small.

N = len(X)

Em = embed_seq(X, 1, M)

Emp = embed_seq(X, 1, M + 1) # try to only build Emp to save time

Cm, Cmp = zeros(N - M + 1), zeros(N - M)

# in case there is 0 after counting. Log(0) is undefined.

for i in xrange(0, N - M):
# print i

for j in xrange(i, N - M): # start from i, self-match counts in ApEn
# if max(abs(Em[i]-Em[j])) <= R:# compare N-M scalars in each subseq v
0.01b_r1
if in_range(Em[i], Em[j], R):
Cm[i] +=1

### Xin Liu
Cm[j]+=1
if abs(Emp[i][-1] - Emp[j][-1]) <= R: # check last one
Cmp[i]+=1
Cmp[j]+=1
if in_range(Em[i], Em[N-M], R):
Cm[i]+=1
Cm[N-M] +=1
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# try to count Cm[j] and Cmp[j] as well here

# if max(abs(Em[N-M]-Em[N-M])) <= R: # index from 0, so N-M+1 is N-M v
0.01b_r1
# if in_range(Em[i], Em[N - M], R): # for Cm, there is one more iteration than Cmp
# Cm[N - M] += 1 # cross-matches on Cm[N - M]
Cm[N - M] +=1# Cm[N - M] self-matches
# import code;code.interact(local=locals())
Cm/=(N-M+1)
Cmp/=(N-M)
# import code;code.interact(local=locals())

Phi_m, Phi_mp = sum(log(Cm)), sum(log(Cmp))
Ap_En = (Phi_m - Phi_mp) /(N - M)
return Ap_En

def samp_entropy(X, M, R):
"""Computer sample entropy (SampEn) of series X, specified by M and R.
SampEn is very close to ApEn.
Suppose given time series is X = [x(1), X(2), ..., X(N)]. We first build
embedding matrix Em, of dimension (N-M+1)-by-M, such that the i-th row of Em
is x(i),x(i+1), ... , x(i+M-1). Hence, the embedding lag and dimension are
1 and M-1 respectively. Such a matrix can be built by calling pyeeg function
as Em = embed_seq(X, 1, M). Then we build matrix Emp, whose only
difference with Em is that the length of each embedding sequence isM + 1
Denote the i-th and j-th row of Em as Em[i] and Em[j]. Their k-th elments
are Em[i][k] and Em[j][K] respectively. The distance between Em[i] and Em[j]
is defined as 1) the maximum difference of their corresponding scalar
components, thus, max(Em[i]-Em[j]), or 2) Euclidean distance. We say two 1-D
vectors Em[i] and Em[j] *match* in *tolerance* R, if the distance between them
is no greater than R, thus, max(Em[i]-Em[j]) <= R. Mostly, the value of R is
defined as 20% - 30% of standard deviation of X.
Pick Em[i] as a template, for all j suchthat0 <j <N - M, we can
check whether Em[j] matches with Em[i]. Denote the number of Em[j],
which is in the range of Em[i], as k[i], which is the i-th element of the
vector k.
We repeat the same process on Emp and obtained Cmp[i], 0 <i <N - M.
The SampEn is defined as log(sum(Cm)/sum(Cmp))

References
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Costa M, Goldberger AL, Peng C-K, Multiscale entropy analysis of biolgical
signals, Physical Review E, 71:021906, 2005
See also
ap_entropy: approximate entropy of a time series
Notes
Extremely slow computation. Do NOT use if your dataset is not small and you
are not patient enough.
N = len(X)
Em =embed_seq(X, 1, M)
Emp = embed_seq(X, 1, M + 1)
Cm, Cmp = zeros(N - M - 1) + 1e-100, zeros(N - M - 1) + 1e-100
# in case there is 0 after counting. Log(0) is undefined.
for i in xrange(0, N - M):
for j in xrange(i + 1, N - M): # no self-match

# if max(abs(Em[i]-Em[j])) <=R: #v0.01 b r1
if in_range(Em[i], Em[j], R):
Cmli]+=1
# if max(abs(Emp[i] - EmpI[j])) <=R: #v 0.01_b rl
if abs(Emp[i][-1] - Emp[j][-1]) <= R: # check last one
Cmp[i]+=1

Samp_En = log(sum(Cm)/sum(Cmp))
return Samp_En
def dfa(X, Ave = None, L = None):
"""Compute Detrended Fluctuation Analysis from a time series X and length of
boxes L.
The first step to compute DFA is to integrate the signal. Let original seres
be X= [x(1), X(2), ..., X(N)].
The integrated signal Y = [y(1), y(2), ..., Y(N)] is otained as follows
y(k) = \sum_{i=1}"{k}{x(i)-Ave} where Ave is the mean of X.
The second step is to partition/slice/segment the integrated sequence Y into
boxes. At least two boxes are needed for computing DFA. Box sizes are

specified by the L argument of this function. By default, it is from 1/5 of
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signal length to one (x-5)-th of the signal length, where x is the nearest
power of 2 from the length of the signal, i.e., 1/16, 1/32, 1/64, 1/128, ...

In each box, a linear least square fitting is employed on data in the box.
Denote the series on fitted line as Yn. Its k-th elements, yn(k),
corresponds to y(k).

For fitting in each box, there is a residue, the sum of squares of all

offsets, difference between actual points and points on fitted line.

F(n) denotes the square root of average total residue in all boxes when box
length is n, thus

Total_Residue = \sum_{k=1}{NH(y(k)-yn(k))}

F(n) = \sqgrt(Total_Residue/N)

The computing to F(n) is carried out for every box length n. Therefore, a
relationship between n and F(n) can be obtained. In general, F(n) increases
when n increases.

Finally, the relationship between F(n) and n is analyzed. A least square
fitting is performed between log(F(n)) and log(n). The slope of the fitting
line is the DFA value, denoted as Alpha. To white noise, Alpha should be
0.5. Higher level of signal complexity is related to higher Alpha.

Parameters
X:
1-D Python list or numpy array
a time series
Ave:
integer, optional
The average value of the time series
L:
1-D Python list of integers
A list of box size, integers in ascending order
Returns
Alpha
integer
the result of DFA analysis, thus the slope of fitting line of log(F(n))
vs. log(n). where n is the
Examples

93



>>> jmport pyeeg
>>> from numpy.random import randn
>>> print pyeeg.dfa(randn(4096))
0.490035110345
Reference
Peng C-K, Havlin S, Stanley HE, Goldberger AL. Quantification of scaling
exponents and crossover phenomena in nonstationary heartbeat time series.
_Chaos_ 1995;5:82-87
Notes
This value depends on the box sizes very much. When the input is a white
noise, this value should be 0.5. But, some choices on box sizes can lead to
the value lower or higher than 0.5, e.g. 0.38 or 0.58.
Based on many test, | set the box sizes from 1/5 of signal length to one
(x-5)-th of the signal length, where x is the nearest power of 2 from the
length of the signal, i.e., 1/16, 1/32, 1/64, 1/128, ...
You may generate a list of box sizes and pass in such a list as a parameter.
X =array(X)
if Ave is None:

Ave = mean(X)
Y = cumsum(X)
Y -= Ave
if L is None:

L = floor(len(X)*1/(2**array(range(4,int(log2(len(X)))-4))))
F = zeros(len(L)) # F(n) of different given box length n

for i in xrange(0,len(L)):

n = int(L[i]) # for each box length L[i]
if n==0:

print "time series is too short while the box length is too big"

print "abort"

exit()

for j in xrange(0,len(X),n): # for each box
if j+n < len(X):
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¢ =range(j,j+n)
¢ = vstack([c, ones(n)]).T # coordinates of time in the box
y = Y[j:;jtn] # the value of data in the box
F[i] +=Istsq(c,y)[1]  # add residue in this box
F[i1 /= ((len(X)/n)*n)

F = sqrt(F)

Alpha = Istsq(vstack([log(L), ones(len(L))]).T,log(F))[0][0]

return Alpha
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EK 2

Sevcik ve Katz Fraktal Boyutlarini Hesaplayan Python Programlarn

def katz(wave):
n = len(wave);
x=arange(n)
y = wave;
d = sqrt((x-x[0])**2+(y-y[0])**2);
d = max(d);
X = ones(n-1);
y = wave[1:n]-wave[0:(n-1)];
L = sum(sgrt(x**2+y**2));
D =log10(n)/(log10(d/L)+log10(n));
return D
def sevcik(wave):
n = len(wave);
X = arange(n);
y = wave;
span = (max(y)-min(y));
if span < 1le-6:
D=1;
return;
y = (y-max(y))/span;
x = (1/(n-1))*ones(n-1);
y =y[1:n]-y[0:(n-1)];
L = sum(sqrt(x**2+y**2));
D = 1+log(L)/log(2*(n-1));

return D
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EK3

Oznitelik ve Simiflandirma icin Python Programlari

from pylab import *
from scipy import *
from scipy.io import *
from glob import *
from pywt import *
from os import *
from pyeeg import *
import mlpy

from sklearn import *

def eeg_oznitelik():
vektor_hurst=zeros([3,22,686]);vektorthurst=zeros([22,686]);vektorwlhurst=zeros([22,686]);
vektorw2hurst=zeros([22,686]);
vektor_pfd=zeros([3,22,686]);vektortpfd=zeros([22,686]);vektorwlpfd=zeros([22,686]);vekto
rw2pfd=zeros([22,686]);
vektor_hfd=zeros([3,22,686]);vektorthfd=zeros([22,686]);vektorwlhfd=zeros([22,686]);vekto
rw2hfd=zeros([22,686]);
vektor_spectral_entropy=zeros([3,22,686]);vektortspectral_entropy=zeros([22,686]);vektorwl
spectral_entropy=zeros([22,686]);vektorw2spectral_entropy=zeros([22,686]);
vektor_svd_entropy=zeros([3,22,686]);vektortsvd_entropy=zeros([22,686]);vektorwlsvd_entr
opy=zeros([22,686]);vektorw2svd_entropy=zeros([22,686]);
vektor_hjorth_m=zeros([3,22,686]);vektorthjorth_m=zeros([22,686]);vektorwlhjorth_m=zero
s([22,686]);vektorw2hjorth_m=zeros([22,686]);
vektor_hjorth_c=zeros([3,22,686]);vektorthjorth_c=zeros([22,686]);vektorwlhjorth_c=zeros([
22,686]);vektorw2hjorth_c=zeros([22,686]);
vektor_fisher_info=zeros([3,22,686]);vektortfisher_info=zeros([22,686]);vektorwlfisher_info
=zeros([22,686]);vektorw2fisher_info=zeros([22,686]);
vektor_ap_entropy=zeros([3,22,686]);vektortap_entropy=zeros([22,686]);vektorwlap_entropy
=zeros([22,686]);vektorw2ap_entropy=zeros([22,686]);
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vektor_samp_entropy=zeros([3,22,686]);vektortsamp_entropy=zeros([22,686]);vektorwlsamp
_entropy=zeros([22,686]);vektorw2samp_entropy=zeros([22,686]);

vektor_sevcik=zeros([3,22,686]);vektortsevcik=zeros([22,686]);vektorwlsevcik=zeros([22,68
6]);vektorw2sevcik=zeros([22,686]);

vektor_katz=zeros([3,22,686]);vektortkatz=zeros([22,686]);vektorwlkatz=zeros([22,686]);vek
torw2katz=zeros([22,686]);

chdir("/eeg/™);

dosya=glob("'chb*.mat");

for i in range(686):

matl=loadmat(dosyas[i]);mat3=mat1['val;

mat4=mat3[:,:];s1=mat4.shape;s2=s1[0];s3=s1[1]

mat5=zeros([s2,s3])

mat2=zeros([s2,53])

for ii in range(22):
mat5[ii][:]=mat4[ii][:]-mean(mat4[ii][:])
mat2[ii][:]=mat5[ii][:]/max(abs(mat5[ii][:]))

for j in range(22):
wl,w2=dwt(mat2[j,:],'haar")
eeg_hurst=hurst(mat2]j,:]);eeg_hurstwl=hurst(wl);eeg_hurstw2=hurst(w2);
vektorthurst[j][i]=eeg_hurst;vektorwlhurst[j][i]=eeg_hurstwl;vektorw2hurst[j][i]=eeg_hurstw

eeg_pfd=pfd(mat2[j,:]);eeg_pfdwl=pfd(wl);eeg_pfdw2=pfd(w2);

vektortpfd[j][i]=eeg_pfd;vektorwlpfd[j][i]=eeg_pfdwl;vektorw2pfd[j][i]=eeg_pfdw2;
eeg_hfd=hfd(mat2[j,:],5);eeg_hfdwl=hfd(w1,5);eeqg_hfdw2=hfd(w2,5);

vektorthfd[j][i]=eeg_hfd;vektorwlhfd[j][i]=eeg_hfdw1;vektorw2hfd[j][i]=eeg_hfdw2;

eeg_hjorth_m,eeg_hjorth_c=hjorth(mat2[j,:]);eeg_hjorthwl_m,eeg_hjorthwl_c=hjorth(w1l);ee
g_hjorthw2_m,eeg_hjorthw2_c=hjorth(w2);

vektorthjorth_ml[j][i]=eeg_hjorth_m;vektorwlhjorth_m[j][i]=eeg_hjorthwl_m;vektorw2hjorth

_m[j][i]=eeg_hjorthw2_m;
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vektorthjorth_c[j][i]=eeg_hjorth_c;vektorwlhjorth_c[j][i]=eeg_hjorthw1_c;vektorw2hjorth_c[
j1[i]=eeg_hjorthw2_c;

eeg_spectral_entropy=spectral_entropy(mat2[j,:],[0.5,4,7,12,30],256);eeg_spectral_entropyw1l
=spectral_entropy(w1,[0.5,4,7,12,30],256);eeg_spectral_entropyw2=spectral_entropy(w2,[0.5,4,7,12,3
0],256);

vektortspectral_entropy[j][i]=eeg_spectral_entropy;vektorwlspectral_entropyl[j][i]=eeg_spectr

al_entropyw1;vektorw2spectral_entropy|[j][i]=eeg_spectral_entropyw2;

eeg_svd_entropy=svd_entropy(mat2[j,:],1,4);eeg_svd_entropywl=svd_entropy(wl,1,4);eeq_s
vd_entropyw2=svd_entropy(w2,1,4);

vektortsvd_entropy[j][i]=eeg_svd_entropy;vektorwlsvd_entropy[j][i]=eeg_svd_entropywl;ve
ktorw2svd_entropy[j][i]=eeg_svd_entropyw2;

eeg_fisher_info=fisher_info(mat2[j,:],1,4);eeq_fisher_infowl=fisher_info(w1,1,4);eeqg_fisher_
infow2=fisher_info(w2,1,4);

vektortfisher_info[j][i]=eeg_fisher_info;vektorwlfisher_info[j][i]=eeg_fisher_infow1;vektorw
2fisher_info[j][i]=eeg_fisher_infow2;

eeg_ap_entropy=ap_entropy(mat2[j,:],2,0.15);eeg_ap_entropywl=ap_entropy(wl,2,0.15);eeqg
_ap_entropyw2=ap_entropy(w2,2,0.15);

vektortap_entropy[j][i]=eeg_ap_entropy;vektorwlap_entropy[j][i]=eeg_ap_entropywl;vektor
w2ap_entropy[j][i]=eeg_ap_entropyw2;

eeg_samp_entropy=samp_entropy(mat2[j,:],2,0.15);eeg_samp_entropywl=samp_entropy(wl,
2,0.15);eeg_samp_entropyw2=samp_entropy(w2,2,0.15);

vektortsamp_entropy[j][i]=eeg_samp_entropy;vektorwlsamp_entropy[j][i]=eeg_samp_entrop

ywl;vektorw2samp_entropy[j][i]=eeg_samp_entropyw2;

eeg_sevcik=sevcik(mat2[j,:]);eeq_sevcikwl=sevcik(wl);eeq_sevcikw2=sevcik(w2);
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vektortsevcik[j][i]=eeg_sevcik;vektorwlsevcik[j][i]=eeg_sevcikwl;vektorw2sevcik[j][i]=eeg_
sevcikwz;

eeg_katz=katz(mat2[j,:]);eeg_katzwl=Kkatz(wl);eeg_katzw2=Kkatz(w2);

vektortkatz[j][i]=eeg_katz;vektorwlkatz[j][i]=eeg_katzw1;vektorw2katz[j][i]=eeg_katzw2;

vektor_hurst[0][:][:]=vektorthurst;vektor_hurst[1][:][:]=vektorwlhurst;vektor hurst[2][:][:]=v
ektorw2hurst;

vektor_pfd[O][:][:]=vektortpfd;vektor pfd[1][:][:]=vektorwlpfd;vektor pfd[2][:][:]=vektorw2
pfd;

vektor_hfd[0][:][:]=vektorthfd;vektor_hfd[1][:][:]=vektorwlhfd;vektor hfd[2][:][:]=vektorw?2
hfd,;

vektor_hjorth_m[0][:][:]J=vektorthjorth_m;vektor_hjorth_m[1][:][:]=vektorwlhjorth_m;vektor
_hjorth_m[2][:][:]=vektorw2hjorth_m;

vektor_hjorth_c[O][:][:]=vektorthjorth_c;vektor hjorth_c[1][:][:]=vektorwlhjorth_c;vektor_hj
orth_c[2][:][:]=vektorw2hjorth_c;

vektor_spectral_entropy[0][:][:]=vektortspectral_entropy;vektor_spectral_entropy[1][:][:]=vek
torwlspectral_entropy;vektor_spectral_entropy[2][:][:]=vektorw2spectral_entropy;

vektor_svd_entropy[O][:]1[:]=vektortsvd_entropy;vektor_svd_entropy[1][:][:]=vektorwlsvd_en
tropy;vektor_svd_entropy[2][:][:]=vektorw2svd_entropy;

vektor_fisher_info[O][:][:]=vektortfisher_info;vektor_fisher_info[1][:][:]=vektorwifisher_info
;vektor_fisher_info[2][:][:]=vektorw2fisher_info;

vektor_ap_entropy[O][:][:]=vektortap_entropy;vektor_ap_entropy[1][:][:]=vektorwlap_entrop
y;vektor_ap_entropy[2][:][:]=vektorw2ap_entropy;

vektor_samp_entropy[0][:][:]=vektortsamp_entropy;vektor_samp_entropy[1][:][:]=vektorwls
amp_entropy;vektor_samp_entropy[2][:][:]=vektorw2samp_entropy;

vektor_sevcik[O][:][:]=vektortsevcik;vektor_sevcik[1][:][:]=vektorwlsevcik;vektor_sevcik[2][
‘][:]=vektorw2sevcik;

vektor_katz[O][:][:]=vektortkatz;vektor_katz[1][:][:]=vektorwlkatz;vektor_katz[2][:][:]=vekto

rw2katz;

def eeg_sinifla():
matl=loadmat(“dosya.mat”);
mat2=loadmat("dosya_t.mat")
xx=matl1['vektor_hurst];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_hurst=ee
g_siniflama_uc(xx,yy)
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xx=matl1['vektor_pfd‘];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_pfd=eeg s
iniflama_uc(xx,yy)
xx=matl['vektor_hfd'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_hfd=eeg_s
iniflama_uc(xx,yy)
xx=matl['vektor_hjorth_m'];yy=transpose(array(mat2[‘targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_hjort
h_m=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl1['vektor_hjorth_c'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_hjort
h_c=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl1['vektor_spectral_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vekt
or_spectral_entropy=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl1['vektor_svd_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor s
vd_entropy=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl1['vektor_fisher_info'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor fis
her_info=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl['vektor_ap_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_ap
_entropy=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl['vektor_samp_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor
_samp_entropy=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl1['vektor_sevcik'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_sevcik
=eeg_siniflama_uc(xx,yy)
xx=matl1['vektor_katz];yy=transpose(array(mat2[‘targetvector])[0]);s_mlpy_vektor_ katz=eeg
_siniflama_uc(xx,yy)

xx=matl['vektor_hurst];yy=transpose(array(mat2[‘targetvector])[0]);s_sl_vektor_hurst=eeg_s
iniflama_sl(xx,yy)

xx=matl['vektor_pfd‘];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl vektor pfd=eeg_sinif
lama_sl(xx,yy)

xx=matl1['vektor_hfd"];yy=transpose(array(mat2[‘targetvector])[0]);s_sl_vektor_hfd=eeg_sinif
lama_sl(xx,yy)

xx=matl1['vektor_hjorth_m'"];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl_vektor_hjorth_
m=eeg_siniflama_sl(xx,yy)

xx=matl1['vektor_hjorth_c'];yy=transpose(array(mat2[‘targetvector])[0]);s_sl_vektor_hjorth_c
=eeg_siniflama_sl(xx,yy)

xx=matl1['vektor_spectral_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl_vektor

spectral_entropy=eeg_siniflama_sl(xx,yy)
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xx=matl1['vektor_svd_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl_vektor_svd_
entropy=eeg_siniflama_sl(xx,yy)
xx=matl1['vektor_fisher_info'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl_vektor_fisher
_info=eeg_siniflama_sl(xx,yy)
xx=matl1['vektor_ap_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl_vektor_ap_en
tropy=eeg_siniflama_sl(xx,yy)
xx=matl1['vektor_samp_entropy'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl vektor sa
mp_entropy=eeg_siniflama_sl(xx,yy)
xx=matl1['vektor_sevcik'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl_vektor_sevcik=ee
g_siniflama_sl(xx,yy)
xx=matl['vektor_katz'];yy=transpose(array(mat2['targetvector])[0]);s_sl vektor katz=eeg_sin

iflama_sl(xx,yy)

def eeg_siniflama_uc(xx_data,yy_data):
x0=transpose(xx_data[0][:][:]);x1=transpose(xx_data[1][:][:]);x2=transpose(xx_data[2][:][:]);
eeg_t=eeg_siniflama_yontem(x0,yy_data);eeg_wl=eeg_siniflama_yontem(x1,yy data);eeg_w
2=eeg_siniflama_yontem(x2,yy_data)
sinif=[eeg_t,eeqg_w1l,eeg W2]

return sinif

def eeg_siniflama_sl(xx_data,yy_data):
x0=transpose(xx_data[0][:][:]);x1=transpose(xx_data[1][:][:]);x2=transpose(xx_data[2][:][:]);
eeg_t=eeg_siniflama_sl_yontem(x0,yy_data);eeg_wl=eeg_siniflama_sl_yontem(x1,yy data);
eeg_w2=eeg_siniflama_sl_yontem(x2,yy_data)
sinif=[eeg_t,eeqg_wl,eeg W2]

return sinif

def eeg_ysa_siniflama(xx_data,yy_data):
x0=transpose(xx_data[O0][:][:]);x1=transpose(xx_data[1][:][:]);x2=transpose(xx_data[2][:][:]);
eeg_t=eeg_ysa_siniflama_yontem(x0,yy_data);eeg_wl=eeg_ysa_siniflama_yontem(x1,yy_dat
a);eeg_w2=eeg_ysa_siniflama_yontem(x2,yy_data)
sinif=[eeg_t,eeqg_w1l,eeg W2]

return sinif
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def eeg_ysa_siniflama_yontem(xx_input,yy_target):
ysas=ysa_sinifla(xx_input,yy_target);
ysas1=100-100*sum(abs(yy_target-ysa))/686;
return ysasl

def ysa_sinifla(xx_input,yy_target):
input = xX_input;
target = yy target;
net=nl.net.newff([input.min(),input.max()],[5, 1])
err=nl.net.train(input, target, show=15)

return nl.net.sim(input)
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