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Ozet

Bu calismada matematiksel islemlerden toplama-gikartma ve
carpma-bdlme guruplarimin  birbirinden ayirt  edilmesi
hedeflenmistir. Calisma sirasinda kullanilan veriler 17 saglikli
denek kullanilarak goniilliilik esasina gore 22 elektrot
kullanilarak toplanmistir. Calismada kayit edilen veriler Ayrik
Dalgacik Doniistimii ile analiz edilerek o6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Olusturulan Oznitelik vektorleri k-En yakin
Komsuluk algoritmasina gore k=1, 3, 5 ve 10 degerleri igin
siniflandirilmistir. Ortalama dogru pozitif sonuglari 1,3,5ve 10
en yakin komsuluk degerlerine gore sirasi ile %79.3, %74.9,
%72.4 ve %68.6 olarak elde edilmistir.

Abstract

The purpose of this work is classification of summation-
subtraction and multiplication-division groups. Database
employed for the analysis includes EEG signals collected from
17 voluntary subjects from 22 electrodes. Discrete Wavelet
Transform is used to extract the features. Features are
classified using k-Nearest Neighbors algorithm for k values of
1, 3, 5 and 10. True positive rates are obtained as 79.3%,
74.9%, 72.4% and 68.6% for k=1, 3, 5, and 10 respectively.

1.

Beynin her tiirli iglevi sonucu olusan elektriksel sinyallerinin
kayit edilmesine Elektroensefalogram (EEG) denir. Yapilan
caligsmalar kisinin zihinsel her tiirlii aktivitesinde genlik degeri
1-100pV, frekans degeri ise 0.5-100 Hz arasinda degisen
elektriksel sinyallerin olustugunu gostermistir [1].

Giris

EEG kayitlart icerdigi frekans degerine, olusum zamanina
ve genligine gore degerlendirilir. EEG isaretlerinde frekans,
genlik ve zaman bilgisi ani ve siirekli olarak degismektedir
[1]. EEG isaretleri, bu ani degisimler nedeniyle duragan
olmayan sinyallerdir. Duragan isaretlerin analizinde
genellikle Fourier doniistimii (FD) kullanilirken EEG
sinyallerinin analizinde FD kullanildiginda sinyalin zaman
bilgisi kayboldugu i¢in FD yetersiz kalmaktadir [2].
Literatiirde bulunan birgok caligmada Ayrik Dalgacik
Déniigiimii (ADD) kullanilmaktadir. ADD analizinde esnek
zaman-frekans pencereleri  kullanilarak sinyalin  farklt
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zamanlarda sergiledigi ani degisimler
kaybedilmeden analiz edilebilir [2,3,4].
isaretlerinin analizinde sik¢a kullanilmaktadir.

Federice ve Carole yaptiklart caligmada Ogrencilerin
matematik sorularini ¢dzerken alinan EEG verilerinden dogru
cevap verip vermedigini 6grencileri izleyen bireylerden daha
iyl sekilde tahmin etmislerdir [5]. Calismalarinda 6grencilerin
kolay problemleri ¢6zerken dogru tahmin orant %87 olurken,
zor problemlerin ¢6ziimleri sirasinda dogru tahmin orani %78
olarak gerceklesmistir. Bir diger calismada Sakkalis ve
arkadagslar1 zor problemlerin ¢oziimii sirasinda kayit edilen
EEG verilerinden, problemlerin ¢oziimleri sirasinda 6n bolge
(frontal lob) ve merkez bolge (central lob)’de teta (4-8Hz),
alphal (8-10Hz), gamal (30-45Hz) ve gama2 (45-90Hz)
dalgalarinda artig oldugunu tespit ederek bu iki bélgenin zor
problem ¢oziimlerinde aktif olarak kullamldiklar1 sonucuna
varmislardir [6].

Yazarlar tarafindan yapilan onceki ¢alismalarda beynin
metinsel ve matematiksel islemler swrasinda olusan
farkliliklarin siniflandirilmast amaciyla goniillii deneklerden
veriler toplanmus, toplanan veriler farkli simflandirma
algoritmalari ile simiflandirilmiglardir. Ayrica 6znitelik segimi
yoluyla kanal analizi yapilarak etkili kanallar tespit edilmis, 26
kanalli simflandirma sonuglarma yakin dogru pozitif oranlar
elde edilmistir. Calisma sonucunda 26 kanal kullamilarak
yapilan analizlerde elde edilen dogru pozitif oranlar
BayesNet, Random Forest ve k-en yakin komsuluk (k-NN)
algoritmalari i¢in sirasiyla %88.8, %90 ve %89.5°dir [7,16].
10 kanalli dogru pozitif sonuglari ise BayesNet, Random
Forest ve k-NN algoritmalar1 i¢in sirastyla %90, %90.1 ve
%86.9°dir [7].

Bu caligmada, sayisal islemlerden toplama, ¢ikartma
bélme ve garpma islemlerinden olusan gorseller esnasinda
kaydedilen EEG isaretlerinin toplama-¢ikartma ile carpma-
bolme gruplarimin ayirt edilmesi hedeflenmektedir. Bu amagla
17 goniillii denekten toplanan veriler giirtiltiiden temizlenerek
boliitlere ayrilmis ve ADD ile Oznitelikler ¢ikarilarak k-NN
algoritmasina gore siniflandirilmstir.

zaman bilgisi
ADD, EEG

2. Materyal ve Yontem

Calismada kullanilan veriler, tarafimizdan 22 elektrot ile 26
kanal tizerinden, Nihon Kohden 1200 marka EEG kayit cihazi
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ile toplanmustir. Bu veriler ilk olarak 6n islemden gecirilmis
daha sonra Dalgacik Doniisiimii analizinde uzunlugunu 1
saniye olan kayan pencere kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmig
1-NN, 3-NN, 5-NN ve 10-NN degerleri kullanilarak en yakin
komsuluk algoritmasina gére smiflandirtlmstir.

2.1. Verilerin Toplanmast

EEG verileri 18 goniillii denekten uluslararas: 10-20 sistemine
uygun olarak kafa derisi iizerine yerlestirilen elektrotlar
yardimi ile toplanmistir. Toplanan bu veriler igerisinde 3.
denege ait veriler tiim siniflandiricilarda kotii sonug verdigi
icin bu denegin deney sirasinda dikkatli davranmadigi
diistiniilmektedir [7]. Bundan dolay1 bu ¢alismada bu denege
ait veriler analiz dist birakilmustir.

Cekimden once denekler saglarmin temiz olmast, jole gibi
sag sekillendiricilerinin olmamast konusunda
bilgilendirilmislerdir. Cekim sirasinda deneklerden islemleri
yapmaya calismalart istenmis, heyecan faktdriine karsilik,
islemlerin yetistirilmesinin gerekli olmadigi vurgulanmis ve
sadece eckrandaki isleme odaklanmalart gerektigi ifade
edilmistir. Ayrica ¢ekim esnasinda olabildigince hareketsiz
durmalar1 gerektigi sdylenmis ve baglangigta rahat pozisyonda
oturmalart saglanmistir. Denekler 19-24 yas arasinda
yikksekogrenim goren ve gozlik kullanmayan gencler
arasindan sec¢ilmistir. Calismada deneklere, Tiirk¢e metinler
iceren sozel ve dort islem igeren sayisal slaytlar gosterilmistir.
Slaytlarin her biri 13,25 saniyelik olup toplam 60 slayttan
olugmaktadir. Slaytlardan ilk 30’u sayisal islemlerden, sonraki
30’u ise metinlerden olusmaktadir. Bu ¢alismada sadece
matematiksel islemler esnasindaki EEG isaretleri analiz
edilmis olup, veritaban1 hakkinda ayrintili bilgi [7]’de
verilmektedir.

Deneklere gosterilen matematiksel islemlerin &rnekleri
Sekil 1 ve Sekil 2° de gosterilmektedir.

EEG kayitlart 1 kHz ornekleme frekansiyla, 22 elektrot
kullanilarak alinmistir. Bu elektrotlardan referans noktasina
gore 26 kanallik veri kayd: olusturulmustur; Fpl-Al, Fp2-A2,
F3-Al, F4-A2, C3-Al, C4-A2, P3-Al, P4-A2, O1-Al, 02-A2,
F7-Al, F8-A2, T3-Al, T4-A2, T5-Al, T6-A2, Fp2-02, Fpl-
Ol1, Fpl-Fp2, F7-F8, F3-F4, T3-T4, C3-C4, T5-T6, P3-P4 ve
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Sekil 2: (a) Bolme Islemi Slayt Ornegi ve (b) Carpma islemi
Slayt ornegi

2.2. On Islem

Kayit sirasinda olusan 50 Hz’lik sebeke giiriiltiisii EEG cihazi
tarafindan dogrudan temizlenmis ve 120 Hz kesme frekansi ile
algak gegiren filtre uygulanmistir. Boylelikle veriler yiiksek
frekansh giiriiltilerden temizlenmistir. Elde edilen verileri
boliitlere ayirma isleminde ilk slaytlar ve son slayt
senkronizasyondan dolayr olusabilecek sikintilar1 gidermek
icin kullanilmamustir. Geriye kalan slaytlardan 6 tanesi
¢ikartma, 8 tanesi toplama, 7 tanesi bolme ve 7 tanesi ¢arpma
islemini icermektedir. Analiz edilen islemlerden hepsinin esit
saylda olmasimi saglamak amaciyla her islemden 6’sar adet
almmis ve sonug olarak veriler, 12’ser adetlik iki guruba
ayrilmistir. Bu gruplardan birincisi 6 adet toplama ve 6 adet
¢ikartma verisinden olusurken, ikincisi 6 adet bolme ve 6 adet
carpma verisinden olugmaktadir. Boylelikle bu iki gurubun
birlestirilmesi ile 24 adet slayta ait veriler gruplandirilmistir.

2.3. Ozniteliklerin Elde edilmesi

Bu c¢alismada Oznitelik ¢ikarimi igin literatiirde bir ¢ok
calismada kullanilan Ayrik Dalgactk Doniigiimii (ADD)
yontemi kullanilmustir [3,6,7,8,12].

2.3.1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

ADD, dalgacik analizi i¢in ¢esitli dalgaciklar1 kullamr bu
dalgaciklara filtre bankalari adi verilir. Dalgaciklar, isareti
frekans bantlarina ayirarak filtreler [9]. Bu bantlardan, Sekil
4’te goriildiigii gibi orijinal isareti yeniden elde edebilecegimiz
sekilde yaklasim (A: Approximation) ve detay (D: Detail)
katsayilar1 elde edilmektedir. Dalgacik doniisiimii belirlenen
¢Ozliniirliige ulasilincaya kadar genisletilebilir.

2.3.2 Ozniteliklerin Cikartilmast

Bu caligmada veriler 1 saniye uzunlugunda 0,25 sn’lik
kaydirmalardan (%75 ortiismeli) elde edilen pencerelere
boliinmiistiir. Her pencere ADD ile analiz edilerek dznitelikler
cikartilmustir. Analiz i¢in Sekil 4’ de goriilen db4 ana dalgacik
fonksiyonu kullanilmustir.
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Sekil 3: DB4 Dalgacik Grafigi

Cikartilan Ozniteliklerde 1 kHz’lik 6rnekleme frekansi goz
online alindiginda, Sekil 3’de goriildiigii gibi ilk lic detay
katsayis1 yiiksek frekans araligina sahip oldugundan D1, D2
ve D3 katsayilari kullamlmamistir. Oznitelik  vektorii
olusturulurken D4, D5, D6 ve D7 detay katsayilar1 ve A7
yaklagim katsayis1 kullanilmistir. Oznitelikler bu katsayilarin

standart sapmasi ve katsayllarin mutlak degerlerinin
ortalamasi, maksimumu ve minimumu kullanilarak
olusturulmustur.

db4 Wavelet
1.5
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Sekil 4: 7. Seviye Ayrik Dalgacik Doniisimil

2.4. Smiflandirma

Bu calismada simniflandirma islemi igin literatiirde EEG
isaretlerinin siiflandirmasinda kullanilan k-NN algoritmasi
kullanilmustir [10,11,12]. Caligmada k degeri 1, 3, 5 ve 10
olarak belirlenmis ve bu komsuluk degerlerine gore
siniflandirma sonuglari verilmistir.

2.4.1. k-NN Algoritmast

k-En yakin komsuluk (k-NN) algoritmasi 6rnekler arasindaki
uzaklik degerine gore galisan bir teoremdir. Bu teoreme gore
veriye en yakin olan k adet nokta segilir simiflandirma iglemi
bu secilen k sayisia gore yapilir. K sayismin kiiclik olmasi
benzerlik orani en yiiksek olan drnekleri bir sinifta toplamaya
yardimer olurken, k sayisinin artis1 ile birbirine benzemeyen
veriler de aymi smufa dahil edilerek yanliy simiflandirma
sonuglar ile karsilagilabilir [13]. Bu nedenle k degerinin
secilmesi icin kullanilan yontemlerden biri, zaman almasina
ragmen, cesitli k degerleri i¢in smiflandirma sonuglarimn
kargilagtirilmasidir.  Ornegin, Ozer ve  Amasyali'nin
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calismasinda verilerin simflandirilmas: 1 en yakin komsuya
gore yapildiginda ortaya ¢ikan siniflandirma basarisy, 3, 5, 7, 9
ve 10 en yakin komsuluk siniflandirmalarina gére daha iyi
sonu¢ vermistir [14].

Bu algoritmada veri setinden bir boliim dgrenme kiimesi
olarak ayrilir ve egitim seti olarak kullanilir, bu egitim seti
disinda kalan veri seti ise test igin kullanilir. Test igin
kullanilan verilerin igerisinden bir 6rnek, egitim seti igerisinde
kendisine en yakin olan k adet 6rnegin 6klid degerine gore en
yakin olan egitim verisini bulur. Bulunan bu veriye gore sinifi
belirlenir, bu islem test verisindeki tiim verilerin
siniflandirmasi bitene kadar tekrarlanir [11,15].

2.5. Degerlendirme

Calisma sonuglarimin  degerlendirilmesinde 10 kat capraz
dogrulama kullanilmistir. Bu yontemde veri kiimesi iki
parcaya ayrilir. Birinci asamada veriler rastgele 10 esit
parcaya ayrilir veri kiimelerinin her defa bir tanesi test icin,
geri kalan dokuz tanesi ise egitim i¢in kullanilir. Bu islem on
defa tekrarlanir ve bu on tekrarin ortalamasi alinir. Bu islemde
her veri bir defa test verisi olarak kullanilir.

3. SONUCLAR

Calisma sonucunda toplama-cikartma iglem grubu ile ¢arpma-
bolme iglem grubu icin k-NN siniflandirma sonuglar1 dogru
pozitif degerlerinin ortalamasit 1, 3, 5 ve 10 komsuluk
degerlerine gore Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1: 1, 3, 5 ve 10 Degerlerine Gore Ortalama Sonuglar

k-NN Oftalamfl . Ortalam? . Ortalama
Dogru Pozitif Yanls Pozitif -

o o . Kesinlik

Degeri Degeri

1-NN 0,793 0,207 0,793
3-NN 0,749 0,252 0,749
5-NN 0,724 0,276 0,725
10-NN 0,686 0,314 0,691

Bu sonuglar incelendiginde en yiiksek dogru pozitif degerinin
I-NN en yakin komsuluk degeri ile elde edildigi
goriilmektedir. Tablo 1 incelendiginde 1, 3, 5 ve 10 en yakin
komguluk degerlerine gore dogru pozitif degerleri komsuluk
degeri artikga azalmakta iken yanlis pozitif oranlar ise
yiikselmektedir. Literatiirde de komsuluk degeri arttikca dogru
pozitif degerlerinin azaldig1 calismalar mevcuttur [7, 14].

Tablo 2’de en iyi dogru pozitif degerini veren 1 en yakin
komsuluk degerine gore sonuglar verilmistir. Sonuglar
incelendiginde en yiiksek dogru pozitif degeri %86.9 olurken
en kotii dogru pozitif degeri %64.2 olarak gergeklesmistir.

Ayrica Tablo 2 incelendiginde yanlis pozitif degeri olarak
en diisiik %13.1 elde edilirken, en kotii sonug %35.8 olarak
gerceklesmistir.
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Tablo 2: 1, 3,5 Ve 10 Degerlerine Gore Ortalama Sonuglar

1-NN

Sira Dogru Yanh -

No Poritif Poritif Kesinlik
1 0,812 0,188 0,815
2 0,842 0,158 0,842
3 0,818 0,182 0,819
4 0,777 0,223 0,777
5 0,778 0,222 0,779
6 0,642 0,358 0,642
7 0,807 0,193 0,807
8 0,736 0,264 0,739
9 0,837 0,163 0,839
10 0,724 0,276 0,724
11 0,753 0,247 0,754
12 0,869 0,131 0,869
13 0,805 0,195 0,806
14 0,804 0,196 0,804
15 0,820 0,180 0,820
16 0,817 0,183 0,817
17 0,833 0,167 0,834
Ortalama 0,793 0,207 0,793

Bu sonuglara gore toplama-gikartma islem grubu ile ¢arpma
bolme islem gurubu ortalama %79.3 oraninda dogru pozitif,
%20.7 yanlis pozitif degerleriyle ile ayirt edilebilmektedir.

4. TARTISMA

Daha o6nce yapmis oldugumuz c¢alismada sayisal ve
sozel islemler swrasindaki EEG  sinyallerinin
siniflandiriimasi %89.1 dogru pozitif orani ile
gerceklesmistir [3].

Bu calisma ile sayisal islemlerden toplama-gikarma ve
carpma bolme gruplarmin kendi arasinda %79.3 dogru
pozitif orani ile smiflandirilabilecegi gosterilmistir.

Bu calisma daha sonra yapilmasi diisiiniilen kolay ve
zor metinlerin EEG sinyalleri ile belirlenmesi
¢alismasina 1s1k tutmaktadir.
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