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In this study, EEG signals obtained from a neuroprosthetic device designed for a brain computer interface
system are used. These signals were recorded during resting state versus imagination of right-hand
movement. Then, two feature sets are created for classification of EEG segments. The first set includes EEG
band power features extracted from six main frequency bands (delta (1.0-4 Hz), theta (4-8 Hz), alpha (8-12
Hz), beta (12-25 Hz), high-beta (25-30Hz) and gamma (30-50 Hz)). The second set contains ten frequency
sub-bands (delta (1-4 Hz), theta (4-8 Hz), alphal (8-10 Hz), alpha2 (10-12 Hz), betal (12-15 Hz), beta2 (15-
18 Hz), beta3 (18-25 Hz), gammal (30-35 Hz), gamma?2 (35-40 Hz), gamma3 (40-50 Hz)).
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Figure A. Classification accuracies for (a) main frequency bands and (b) sub frequency bands

Purpose: The impact of feature selection algorithms on classification of EEG segments and the effect of
EEG feature extraction from six main frequency bands versus ten frequency sub-bands are investigated.

Theory and Methods: We applied ten filter-based feature selection algorithms including Ilfs, Relieff,
Mutinffs, Laplacian, Mcfs, Inffs, Ecfs, Udfs, Cfs, Llcfs along with four classification methods, namely:
Linear Discriminant Analysis, Random Forests, Support Vector Machines and Decision Trees.

Results: The results indicate that feature selection methods leads to a higher classification accuracy and
eigenvalue centrality (Ecfs) and infinite feature selection (Inffs) methods have consistently provided higher
accuracy rates as compared to rest of the feature selection methods (Figure A).

Conclusion: It is shown that the optimal selection of feature extraction, feature selection and classification
methods have a positive impact on the classification performances of EEG segments. The findings are quite
promising and will shed light to future studies that will bring BCI systems to clinical practice.
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Beyin bilgisayar arayiizleri (BBA), beyin elektriksel aktivitelerini kontrol komutlara ¢evirerek bilgisayar
veya noroprostetik kol gibi yardimei teknolojilerin kullanilmasini saglayan sistemlerdir. Bu ¢alismada filtre
tabanli 6znitelik se¢im yontemlerinin farkli siniflandirma algoritmalar ile birlikte kullanilmasinin BBA
sistemlerine getirebilecegi kazanimlar arastirilmigtir. Bu gergevede noroprostetik bir cihazin kontrolii igin
tasarlanan BBA sisteminden elde edilmig EEG kayitlar1 analiz edilmistir. EEG kayitlarinin analizi igin delta
(1.0-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-25 Hz), yiiksek-beta (25-30Hz) ve gama (30-50 Hz) frekans
bantlarindan ve delta (1-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfal (8-10 Hz), alfa2 (10-12 Hz), betal (12-15 Hz), beta2 (15-
18 Hz), beta3 (18-25 Hz), gamal (30-35 Hz), gama2 (35-40 Hz), gama3 (40-50 Hz) alt frekans bantlarindan
bant giicli 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Elde edilen iki veri seti Oznitelik se¢imi uygulamadan ve 6znitelik
se¢imi uygulayarak siiflandirilmigtir. Calismada toplam 10 adet filtre tabanli 6znitelik se¢imi yontemi ile
birlikte, dogrusal ayirt eden analizi, rassal ormanlar, karar agaglar1 ve destek vektor makinalari siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Calisma sonucunda EEG kayitlarinin siniflandirilmasi i¢in 6znitelik segme
algoritmalarinin uygulanmasinin daha yiiksek basarimli sonuglar verdigi ve bu ¢aligmada ele alinan 6znitelik
se¢me yontemlerinden, 6zdeger merkeziyetine gore dznitelik se¢imi (Ecfs) ve sonsuz 6znitelik se¢imi (Inffs)
yontemlerinin filtre tabanli yaklagimlar arasinda en iyi sonuclari verdigi gézlenmistir.

Comparative classification performances of filter model feature selection algorithms in
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Brain-computer interface (BCI) systems enable individuals to use a computer or assistive technologies such
as a neuroprosthetic arm by translating their brain electrical activity into control commands. In this study,
the use of filter-based feature selection methods for design of BCI systems is investigated. EEG recordings
obtained from a BCI system designed for the control of a neuroprosthetic device are analyzed. Two feature
sets were created; the first set was band power features from six main frequency bands (delta (1.0-4 Hz),
theta (4-8 Hz), alpha (8-12 Hz), beta (12-25 Hz), high-beta (25-30Hz) and gamma (30-50 Hz)) and the second
set was band power features from ten frequency sub-bands (delta (1-4 Hz), theta (4-8 Hz), alphal (8-10 Hz),
alpha2 (10-12 Hz), betal (12-15 Hz), beta2 (15-18 Hz), beta3 (18-25 Hz), gammal (30-35 Hz), gamma?2
(35-40 Hz), gamma3 (40-50 Hz)). Ten filter-based feature selection methods are investigated along with
linear discriminant analysis, random forests, decision tree and support vector machines algorithms. The
results indicate that feature selection methods leads to a higher classification accuracy and eigen value
centrality (Ecfs) and infinite feature selection (Inffs) methods have consistently provided higher accuracy
rates as compared to rest of the feature selection methods.
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1. Giris (Introduction)

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) sistemleri, fel¢li bireylerin veya
Amiyotrofik Lateral Sklerozis (ALS) hastalarinin beyin elektriksel
aktivitelerini kontrol komutlarina ¢evirerek bir bilgisayari,
elektromekanik bir kolu veya cesitli noroprotezler gibi yardimci
teknolojileri kullanmalarini ve yonlendirmelerini saglayan sistemler
olarak tamimlanabilir. BBA sistemleri bu bireylerin hayatlarina 151k
tutabilmesi ve bu hastalarin hayatlarinin kolaylastirilmasi agisindan
oldukca &nemli bir teknolojidir [1].

BBA uygulamalarinda beyin elektriksel aktivitelerini dlgmek igin
elektroansefalografi (EEG), fonksiyonel manyetik rezonans
gorlintiileme, yakin kizildtesi spektroskopisi, manyetoensefalografi
gibi invazif olmayan ve elektrokortikografi, yerel alan potansiyelleri,
tek hiicre kayitlamalari, ¢cok elektrotlu diziler gibi invazif yontemler
kullanilmaktadir. Invazif ydntemler, elektrotlarin ameliyat ile
yerlestirilme gerekliligi ve zaman igerisinde sinyal kalitesinin diisme
riski gibi dezavantajlara sahiptir. Bu nedenle invazif olmayan
yontemler daha sik kullamlmaktadir. Invazif olmayan yontemler
arasindan EEG; tasmabilir, kolay ulasilabilir ve yiiksek zamansal
¢oziiniirliige sahip olmasi sebebi ile siklikla tercih edilmektedir [2].

EEG tabanli BBA sistemlerini tasarlamak igin Oncelikle deneysel
paradigma belirlenmelidir. Bu ¢er¢evede siklikla kullanilan
yaklagimlar P300, duragan durum uyarilmis potansiyelleri ve mental
gorev tabanli sistemlerdir [2-5]. Deneysel paradigma belirlendikten
sonra, EEG kayitlar1 deneysel prosediire gore kaydedilerek sinyal
isleme ve simiflandirma modeli olusturma agamalarina gegilir. EEG
kayitlarmin iglenmesinde uygulanan temel yontemler; Onisleme,
Oznitelik ¢ikarma, 6znitelik segme ve siniflandirma yontemleridir.

Onisleme, sinyallerin paradigmaya bagli olarak EEG kaytlarmin ilgili
frekans aralifinda filtrelenmesi, enerji hatt1 kaynakl giiriiltliniin ve
kas/gbz hareketlerinden kaynakli artefaktlarin giderilmesini igeren
asamadir. Oznitelik ¢ikarma, EEG kayitlarimin bant giicii, sinyal
karmasiklig1, fonksiyonel baglantisallik, otoregresif model katsayilari
gibi karakteristik 6zelliklerini ¢ikararak kayitlarin daha kompakt bir
sekilde ifade edildigi asamadir. Oznitelik secimi, ayiric1 olmayan
Oznitelikleri eleyerek siiflandirici egitim ve test zamanlarini
kisaltmay1 ayni1 zamanda smiflandirma performanslarini artirmayi
mimkiin kilmaktadir. Son asamada segilmis olan Oznitelikler
siiflandirma algoritmalarinin egitim, test ve dogrulama asamalarinda
kullanilarak smiflandirma modeli olusturulmaktadir. Bu asamada
kullanilacak olan yoéntemler BBA sisteminin performansini belirleyen
en 6nemli etkenlerden biridir [4].

Sadiq vd. [5] yapmis olduklari caligmada oncelikle ampirik mod
ayrigimi, ampirik dalgacik doniigiimii, varyasyonel mod ayrisimi
yontemleri ile EEG kayitlarindaki her bir elektrot verisi 5 i¢sel mod
fonksiyonuna doniistiirmiistiir. Daha sonra elde edilen kayitlardan
zaman tabanli, list basamakli istatistik tabanli, enerji ve entropi
tabanli, frekans tabanli ve dogrusal olmayan yontemlerle 6znitelikler
cikarilmistir. Elde edilen Oznitelik vektorlerine ¢ok degiskenli
(dogrusal regresyon, korelasyon tabanli, ¢ok kiimeli 6znitelik se¢imi,
denetimsiz ayirt edici 6znitelik segimi) ve tek degiskenli (Laplace
skoru, Relieff, karsilikli bilgi -mutual information) 6znitelik segme
yontemleri uygulanarak motor gorev tabanli BBA sistemlerinde hangi
sinyal ayrigtirma yontemleri ve 6znitelik se¢me yontemlerinin birlikte
kullanildiginda simflandirma performansinin arttiracagl
incelenmigtir. Siniflandirma i¢in ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve
art arda baglanmus ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilmustir.
Sonuglar, ¢ok degiskenli 6znitelik segme yontemlerinin tek degiskenli
yontemlere kiyasla daha yiiksek performansa sahip oldugu ve
varyasyonel mod ayrisimi, dogrusal regresyon ve art arda sirali yapay

sinir aglarmin  birlikte  kullanildi§i  zaman diger yontem
kombinasyonlarina kiyasla daha yiiksek siniflandirma performansina
sahip oldugunu gostermistir. Gupta vd. [6] tarafindan yapilmis benzer
yaklagima sahip bir bagka ¢aligmada ise mental gorev tabanli BBA
sisteminin tasarimi i¢in kaydedilmis EEG verilerinin gii¢ spektral
yogunlugu tabanli Ozniteliklerle birlikte, tek ve c¢ok degiskenli
Oznitelik se¢cim yOntemlerinin performanslari incelenmistir. Cok
degiskenli Oznitelik se¢imi icin Bhattacharya uzakligi, dagilim
matrislerinin orani, minimum fazlalik maksimum alaka yontemleri,
tek degiskenli Oznitelik se¢imi i¢in Fisher ayirt eden orani,
korelasyon, karsilikli bilgi ve Wilcoxon siralama toplami yontemleri
kullanilmugtir. Calisma sonuglari, ¢ok degiskenli ve filtre tabanl
Oznitelik se¢im yontemlerinin, tek degiskenli yontemlere kiyasla daha
yiiksek performansa sahip oldugunu gostermistir.

Malan & Sharma [7], motor gorev tabanli BBA sisteminin tasarimi
icin toplanmis olan EEG kayitlarindan cift agag¢li karmagsik dalgacik
doniisiimii yontemi ile 6znitelik ¢ikarmig ve bu 0znitelik vektorleri
lizerinde komsuluk katsayis1 analizi, genetik algoritmalar, temel
bilesen analizi, Relieff yontemleri ile dznitelik se¢cimi uygulayarak
destek vektor makinalari (DVM) yontemi ile siniflandirilmustir.
Sonug olarak filtre tabanli bir dznitelik se¢im yontemi olan komsuluk
katsayis1 analizi yonteminin 6znitelik sayisini en aza indirgemekle
birlikte siniflandirma performansin1 maksimize ettigi belirtilmistir.
Rezaei & Shalbaf [8] tarafindan yapilmis bir ¢alismada ise filtre
tabanli 6znitelik se¢gme yontemleri arasindan; Relieff, Fisher, lokal
O6grenme tabanl kiimeleme ve Laplace yontemleri, dogrusal ayirt
eden analizi (DAA) ve DVM smiflandirma algoritmalar ile birlikte
motor gorev tabanli BBA tasarimi igin toplanmig olan EEG
kayitlarindan ¢ikarilan transfer entropi Ozniteliklerinin segilmesi ve
siniflandirilmasinda  kullanilmigtir. Calisma sonuglart Relieff ve
DVM yontemlerinin en iyi smiflandirma performansim verdigini
gostermigtir. Joadder vd. [9] yaptiklar1 ¢aligmada, filtre tabanli bir
Oznitelik segme yontemi gelistirerek motor goérev tabanli EEG
kayitlarindan ¢ikarilmig zaman, frekans, dalgacik doniisiimil, fraktal
boyut tabanli ve istatistiksel Oznitelikleri ¢ikararak olusturduklar
Oznitelik havuzuna uygulamiglardir. Boyutu indirgenmis olan
Oznitelik vektorleri DAA, DVM, K-en yakin komsu ve karar agaglart
(KA) algoritmalar1 ile smiflandirilmistir.  Sonuglar, gelistirilen
Oznitelik se¢imi  yoOnteminin katilmci bagimsiz  bir  sekilde
olusturulmus olan smiflandirma modellerinin  performansini
artirdigint  ayn1  zamanda hesaplama zamanmi indirgedigini
gostermigtir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar mental gorev tabanli BBA
sistemlerinin tasariminda 6znitelik se¢im yontemlerinin siniflandirma
performansini artirdigina iligskin sonuglar sunmaktadir. Ancak hangi
yontemin bu amag i¢in en uygun oldugu halen acik bir problemdir.
Bununla birlikte filtre tabanli yontemlerin diger yontemlere kiyasla
daha iyi performans gosterebildikleri literatiirde gozlenmistir. Bu
caligma, farkli Oznitelik se¢im yontemlerinin farkli siniflandirma
algoritmalart ile kullanilmasinin BBA sistemlerine getirebilecegi
kazanimlarin analizi {izerinedir. Dolayisiyla, bu ¢alismada yiiksek
spinal kord lezyonlu bir bireyin sag iist eklemine takilan ndroprostetik
bir cihazi kontrol etmesi icin tasarlanan BBA sistemi {izerinden
toplanan EEG kayitlarinin analiz edilerek; (1) delta (1.0-4 Hz), teta
(4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-25 Hz), yiiksek-beta (25-30Hz) ve
gama (30-50 Hz) frekans bantlarindan ¢ikarilan bant giicii 6znitelik
vektorleri ile delta (1-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfal (8-10 Hz), alfa2 (10-
12 Hz), betal (12-15 Hz), beta2 (15-18 Hz), beta3 (18-25 Hz), gamal
(30-35 Hz), gama2 (35-40 Hz), gama3 (40-50 Hz) alt frekans
bantlarindan ¢ikarilan bant giicii 6znitelik vektorlerinin siniflandirma
performanslarinin karsilagtirilmasi; (2) bant giicii yontemi ile elde
edilen Oznitelik vektorlerinin Oznitelik se¢imi uygulayarak ve
uygulamadan elde edilen simiflandirma  performanslarinin
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karsilastirilmasi; (3) 2.3. boliimde agiklanmig olan 10 adet 6znitelik
se¢im yonteminin, DAA, DVM, rassal ormanlar (RO) ve karar agaci
(KA) smiflandirma algoritmalar ile birlikte kullanildig1 zaman elde
edilen smiflandirma performanslarinin  karsilagtirmali  olarak
incelenmesi ele alinmugtir.

2. Materyal ve Metot (Materials and Method)

Bu ¢alismada uygulanan veri igleme siirecinin akis semasi Sekil 1’de
sunulmugtur. EEG kayitlarinin analizi i¢in oncelikle delta (1-4 Hz),
teta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-25 Hz), yiiksek-beta (25-30 Hz)
ve gama (30-50 Hz) bantlarindan ¢ikarilan bant giicli 6znitelik
vektorleri ile delta (1-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfal (8-10 Hz), alfa2 (10-
12 Hz), betal (12-15 Hz), beta2 (15-18 Hz), beta3 (18-25 Hz), gamal
(30-35 Hz), gama2 (35-40 Hz), gama3 (40-50 Hz) alt frekans
bantlarindan ¢ikarilan bant giicli 6znitelik vektorleri olusturulmustur.
Belirtilen frekans bantlar1 “NeuroGuide” el kitabinda tanimlanmisg
olan araliklarina gore secilerek [10], ikinci asamada 6znitelik segimi
uygulanmadan smiflandirma yapilmis ve son asamada 10 adet
Oznitelik secim yontemi uygulanarak; DAA RO, DVM ve KA
smiflandirma  algoritmalar1  ile  elde  edilen  sonuglar
degerlendirilmistir. Bu caligmadaki tiim hesaplamalar MATLAB
2019a siirimii ile Intel(R) Core (TM) i5 islemcili bir sistemde
gerceklestirilmistir.

2.1. Veri Seti (Data Set)

Bu ¢alismada kullanilan EEG veri seti yiiksek spinal kord lezyonlu bir
bireyin sag iist eklemine takilan ndroprostetik bir cihazi kontrol
etmesi icin tasarlanan BBA sistemi {izerinden toplanmistir. EEG
verileri uluslararas1 10/20 sistemine uygun bir sekilde, F3, T3, C3, P3,
and Cz elektrotlarini kullanarak kaydedilmistir (Calismada kullanilan

Oznitelik gikarma

= Bant giicii
*Delta (1 -4 Hz)
*Teta (4 - 8 Hz)
*Alfa (8 - 12 Hz)
*Beta (12 - 25 Hz)

*Yiiksek-Beta (25-

30 Hz)
«Gama (30 - 50 Hz)
Veri

Bant giicii

«Delta (1-4 Hz)
«Teta (4-8 Hz)
Alfal (8-10 Hz)

- Alfa2 (10-12 Hz)
*Betal (12-15 Hz)
*Beta2 (15-18 Hz)
*Gamal (30-35 Hz)
+Gama2 (35-40 Hz)
*Gama3 (40-50 Hz)

*EEG I:> + Alt frekans bantlari -

veri setine http://bnci-horizon-2020.eu/database/data-sets adresinden
erisilebilir.). Kayit i¢in referans olarak FCz elektrotu, toprak olarak
AFz elektrodu kullanilmistir  (Acti-cap® and BrainAmp®,
BrainProducts GmbH, Gilching, Germany). Veriler 200 Hz
ornekleme frekansi ile 0.4-70 Hz araliginda bant gegiren siizgeg
uygulanarak kaydedilmistir. BBA sistemi iki temel mental gérevden
olugsmaktadir:  “Sag eli hareket ettirme diislincesi” ve
“dinlenme/hareketsiz kalma”. Kayit sirasinda katilimciya rastgele
kirmizi ve yesil renkten olusan uyaranlar gosterilmistir.

Katilimcidan yesil renkli uyaran ile karsilastiginda “sag eli hareket
ettirme”, kirmizi ile karsilastiginda “dinlenme/hareketsiz kalma”
mental gorevini yerine getirmesi istenmistir (Sekil 2). Her iki gorev
katilimciya 4-6 saniye araliklarla 24 kez verilmistir. Her uyaran
katilimciya 5 saniye boyunca gosterilmistir. Veriler {i¢ ayr1 oturumda
toplanmistir [11, 12].

2.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

EEG verileri 0.4-70 Hz. araliginda bant geciren siizge¢ uygulanarak
kaydedilmistir [11, 12]. G6z hareketi, kas hareketi gibi giiriiltiileri
gidermek adma veriler gdzden gegirilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemi
icin her bir elektrottan elde edilen EEG kayitlar1 1 saniyelik iist tiste
gelmeyen segmentlere (epoklara) ayrilarak, her bir segmente bant
giicii yontemi uygulanmugtir [13]. Bant giicii Oznitelikleri, EEG
kayitlarinin gii¢ spektral yogunlugu g6z oniine alinarak, ilgili frekans
araliklarindaki ortalama giiciin hesaplanmasiyla elde edilmistir. 5
EEG elektrotundan 6 ana frekans araligindaki (delta, teta, alfa, beta,
yiiksek-beta ve gama) 6znitelikler hesaplandigi zaman her 1 saniyelik
EEG segmentinden 30 adet Oznitelik elde edilmistir. Boylelikle,
toplam 120 saniyelik EEG segmenti ve 30 6znitelikten olusan 120x30
boyutunda bir veri seti olusturulmustur. Ikinci asamada EEG kayatlar:

Oznitelik segimi

«ifs

. ?clieff Simiflandirma

*Fsv .

*Mefs .ES A
|:> *Inffs |:> DVM

*Ecfs KA

«Udfs

*Cfs

*Mutinffs

+Laplacian

*Llcfs

Sekil 1. Veri Isleme Akis Semasi (Data Processing Flow Chart)

Dinlenme
(5 sn.)

Hareket
(5sn.)

Dinlenme
(5sn.)

Sekil 2. Deneysel Tasarim (Experimental Design)
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ayni sekilde 1 saniyelik iist liste gelmeyen pargalara ayrilarak alt
frekans bantlarindan (delta, teta, alfal, alfa2, betal, beta2, beta3,
gamal, gama2, gama3), 10 adet bant giicii 6zniteligi ¢ikarilmigtir; 5
EEG elektrotu ve 10 bant giicii olmak {izere 50 adet Oznitelik ile
120x50 boyutunda bir veri seti elde edilmistir. Olusturulan 6znitelik
vektorlerinin analizleri 4 farkli durum altinda yapilmigtir: (1) 120x30
boyutlu verinin tim O6znitelikleri kullanilarak siniflandirilmasi, (2)
120x30 boyutundaki verinin 6znitelik se¢im yontemleri ile islendikten
sonra siniflandirilmasi, (3) Alt frekans bantlari ile elde edilen 120x50
boyutundaki yeni verinin siniflandirilmasi, (4) 120x50 boyutundaki
verinin, Oznitelik se¢im  yontemleri ile islendikten sonra
siniflandirilmasi. Siniflandirma algoritmasi olarak DAA, RO, DVM
ve KA algoritmalart kullanilmistir. Siniflandirma yapilirken 10
katmanli ¢apraz dogrulama (cross validation) yontemi kullanilmig
olup sonuglarin dogrulugunu arttirmak i¢in her siniflandirma islemi
10 kez tekrar edilip dogruluk oranlarinin ortalamasi alinmigtir. Veri
setinde yer alan ii¢ oturum i¢in yukaridaki belirtilen iglemler ayr1 ayr1
yapilmustir.

2.3. Oznitelik Secim Yontemleri (Feature Selection Methods)

Oznitelik secimi, farkl1 gruplara ait veri setlerinde istatistiksel olarak
en ayirici altkiimenin segilmesi iglemi olarak tanimlanabilir. Diger bir
deyisle dznitelik secimi, kullamlan algoritmaya gore veri setindeki n
adet Oznitelik arasindan en ayirici K adeti segerek kullanma iglemidir
[14]. Oznitelik segimi yontemleri siralanan avantajlar1 sunmaktadir
[15]: 1) Oznitelik kiimesinin boyutunu diisiirerek analiz hizim arttirir,
2) Giriltlili ve ilgisiz veriyi azaltarak veri kalitesini arttirir, 3)
Olusturulan siniflandirma modelinin basarisini arttirir, 4) Kullanilan
bellek miktarinin azalmasini saglar. Oznitelik secme algoritmalari
literatiirde filtre, sarmal ve gomiilii modelli olmak {izere {i¢ temel
baglikta incelenmektedir. Filtre tabanli 6znitelik segme algoritmalari,
belirli bir istatistiksel metrik kullanarak (korelasyon, ki-kare vb.)
Ozniteliklerin dnem skorlarimi hesaplanmasi ve ilgisiz 6zniteliklerin
filtrelenmesi prensibiyle ¢alisir. Filtre tabanli yontemlerin, sarmal
tabanli yontemlere gore avantaji daha hizli ve kolay uygulanabilir
olmalar1 ve aynt zamanda herhangi bir siniflandirma algoritmasina
bagh calismadiklar igin asir1 6grenme (overfitting) problemleri
olmamasidir. Sarmal modelli 6znitelik segme algoritmalar1 ise en
uygun Oznitelik kiimesini siniflandirma algoritmasinda test ederek
bulmaya dayanmaktadir. Bu modelin basarili olmasinin nedeni
algoritmanin ¢aligma prensibine gore secilmis farkli Oznitelik alt
kiimelerini siniflandirma algoritmasinda da test ederek siniflandirma
performansini maksimize edecek alt kiimeyi se¢mesidir. Sarmal
tabanli yontemlerin filtre tabanli yontemlere kiyasla avantaji,
smiflandirma performanslarmin gorece daha yiiksek olmasidir.
GOmiili  modelli 6znitelik segme algoritmalar1 siniflandirma
algoritmasinda gomiilii bulunan algoritmalardir, bu yontemler
herhangi bir ek Oznitelik secimi yapmaksizin simflandirma
algoritmasinin igerisinde daha ayirici 6zniteliklerin siniflandirmaya
olan katkisimin daha yiiksek olmasi prensibi ile galisirlar [3]. Bu
caligmada filtre modelli Oznitelik se¢me yontemleri iizerinde
durulmustur. KA ve RO siniflandirma algoritmalar: gomiilii 6znitelik
segme yontemlerinden biri olsa da bu algoritmalarin siniflandirma
performanslart bu ¢ergevede degerlendirilmemistir. [16]. Bu
caligmada kullanilan 10 adet Oznitelik secim yoOntemi asagida
Ozetlenmigtir:

IIfs (Infinite Latent Feature Selection- Sonsuz Gizil Ozellik Segimi)
yontemi, Oznitelikler arasindaki iliskiyi PLSA ( probabilistic latent
semantic analysis - Olasiliksal Gizli Semantik Analiz) yontemi ile
modelleyerek en ayirict Oznitelik altkiimelerini se¢gmektedir [17].
Relieff yontemi iki sinifli Oznitelik kiimelerinde, Ozniteliklerin
benzerlik/farkliliklarina bagli olarak, dnem katsayilarini hesaplayip
Oznitelikleri siralamaya ve se¢meye dayali bir yontemdir [18].
Mutinffs (Mutual Information Feature Selection- Karsilikli Bilgi

Ozellik Segimi), dznitelik secimini Oznitelikler ve siuf etiketleri
arasindaki karsilikli  bilgiye dayanan maksimum istatistiksel
bagimlilik kriterlerine gore yapmaktadir [19]. Laplacian (Laplacian
Score for Feature Selection- Laplacian Puani ile Ozellik Segimi)
yonteminde her 6znitelik i¢in en yakin komsuluk grafigi olusturularak
bir Laplace skoru elde edilir. Laplacian algoritmasina gore, iki veri
noktasinin birbirine yakinlhigl, o noktalarin benzer 6zelliklere sahip
olduguna isaret eder [20]. Mcfs (Unsupervised Feature Selection for
Multi-Cluster Data- Coklu Kiime Verileri icin Denetimsiz Ozellik
Se¢imi) yonteminde sinif etiketi bilgileri olmadan, spektral analiz
yontemleri ile 6znitelikler arasindaki korelasyonlar1 6lgerek 6znitelik
secimi yapilir [21]. Inffs (Infinite Feature Selection- Sonsuz Oznitelik
Se¢imi), Ozniteliklerin arasindaki iliskiyi agirliklandirilmig sekilde
gosteren bir grafik olusturup farkli Oznitelik altkiimelerini
degerlendiren ve sonug olarak her bir 6zniteligin 6nem katsayisini
hesaplayarak se¢im yapan bir yontemdir [22]. Ecfs (Features
Selection via Eigenvector Centrality— Ozdeger Merkeziyetine gore
Oznitelik Segimi) dznitelikler arasindaki iliskiyi ifade eden grafigin
merkeziyet 6l¢iisiine gore 0zniteliklerin dnem siralamasini yapmaya
dayal bir yontemdir [23]. Udfs (Regularized Discriminative Feature
Selection for Unsupervised Learning- Denetimsiz Ogrenme ile
Diizenli Ayirt Edici Oznitelik Secimi) yéntemi L2, 1-normlu
optimizasyon problemini diklik kisiti olmadan minimize etmeye
calisarak ayirt edici Oznitelik altkiimelerini toplu olarak segen
denetimsiz 6grenmeye dayali bir yontemdir [24]. Cfs (Correlation-
based Feature Selection — Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi)
yontemi Oznitelikleri simif etiketleriyle ve birbirleri arasindaki
korelasyonlarina bagli olarak segen sezgisel bir fonksiyon yardimi ile
yapmaktadir. Segilen 6znitelikler sinif etiketiyle yiiksek korelasyona,
birbirleri arasinda diigiik korelasyona sahiptirler [25]. Llcfs (Feature
Selection and Kernel Learning for Local Learning-Based Clustering-
Yerel Ogrenmeye Dayali Kiimeleme icin Ozellik Segimi ve Cekirdek
Ogrenmesi) algoritmasinda, yerel 5grenme tabanli kiimeleme mantig
ile Oznitelik secimi veya c¢ekirdek &grenme vasitastyla uygun veri
temsili elde edilmesi amaglanmaktadir [26].

2.4. Siniflandirma Algoritmalari (Classification Methods)

EEG kayitlarinin degerlendirilmesi asamasinda literatiirde siklikla
tercih edilen dort smiflandirma algoritmas: kullanilmistir: DAA
(Dogrusal Ayirteden Analizi-Linear Discriminant Analysis), RO
(Rastgele Orman-Random Forest), DVM (Destek Vektor Makineleri-
Support Vector Machines) ve KA (Karar Agaci- Decision Tree). DAA
temel olarak klasik Fisher algoritmasimin genellestirilmis versiyonu
olarak kabul edilebilir ve sinif ayrimlarini en iyi sekilde gosteren
Oznitelik dogrusal birlesimlerinin hesaplanmasina dayanir [27]. KA
yontemi hem smiflandirma hem de regresyon analizi igin
kullanilabilecek parametrik olmayan denetimli bir §grenme
yontemidir. Temel yaklasimi, verinin &zniteliklerinden yararlanarak
hedef degiskeni tahmin edecek bir kurallar biitiinii ¢ikartmaktir. Bu
yaklasim temel olarak, bir aga¢ yapisi kurgulanarak bu karar agacinin
her bir diiglim noktasinda 6znitelik {izerinde sorgulanmasina dayanir
[28]. Ote yandan RO algoritmasi, veri kiimesinin ¢esitli alt
kiimelerinde rastgeleligin avantajlarini kullanarak bir dizi karar agaci
smiflandiricisim1 bir arada kullanir. Boylelikle eszamanli yapilan
cesitli KA hesaplamalarmin ortalamalar1 ile tahmin dogrulugu
iyilestirilir ve veriden kaynaklanabilecek asir1 6grenme problemleri
kontrol altina alinir [29]. DVM ise temelde egitim verileri i¢in siniflar
arasinda ayiric1 bir hiper-diizlem tespit edilmesine dayalidir. Bu
yontemde, olasi tiim hiper-diizlemler arasinda en bilyiik marjine sahip
olan1 belirlemek icin kurgulanmis bir eniyileme problemi ¢oziilerek
siniflandirma iglemi gergeklestirilir. Farkli 6znitelik se¢im yontemleri
ile daha yiiksek dogruluklu sonuglar verdigi literatiirde gosterilmistir
[30]. Bu c¢aligmada literatirde EEG analizinde c¢ogunlukla
kullanilmakta olan bu dort yontem iizerinde durulmus ve bu
yontemlerin dznitelik sayisina ve 6znitelik segme yontemlerine karst
olan duyarliliklar1 analiz edilmistir.
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Tablo 1. DAA ile siniflandirma sonuglar1 (The clasification accuracies with LDA)

Birinci oturum

Ikinci oturum

Ugiincii oturum

Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog(%) Osay. Dog.(%) Osay. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
- 30 55,56 50 55,56 30 75,00 50 60,00 30 70,00 50 60,00

iki.dur. Dér.dur. iki.dur. Dor.dur. iki.dur. Dor.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog(%) Osay. Dog.(%) Osay. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
TIfs 8 70,00 2 75,00 13 77,78 3 75,00 3 70,00 37 70,00
Relieff 2 70,00 11 75,00 3 75,00 14 75,00 2 80,00 7 80,00
Mutinffs 2 75,00 5 70,00 6 87,50 10 75,00 7 70,00 8 80,00
Laplacian 4 70,00 4 70,00 15 87,50 8 77,78 3 70,00 3 70,00
Mcfs 3 60,00 2 60,00 26 75,00 12 62,50 7 70,00 6 60,00
Inffs 6 77,78 25 75,00 7 87,50 12 77,78 5 70,00 9 80,00
Ecfs 6 77,78 15 70,00 6 87,50 7 87,50 6 72,73 7 80,00
Udfs 13 70,00 17 66,67 21 75,00 25 75,00 19 70,00 18 80,00
Cfs 22 66,67 3 60,00 11 75,00 27 75,00 18 63,64 14 72,73
Llcfs 4 70,00 5 70,00 13 77,78 9 87,50 2 80,00 3 70,00

(Osy: Oznitelik segim yéntemi, Bir.dur.: Birinci durum, iki.dur.: ikinci durum, Ug.dur.: Ugiincii durum, Dér.dur.: Dérdiincii durum, O.say.:

Oznitelik say1s1, Dog.: Dogruluk)

Tablo 2. RO ile Simiflandirma Sonuglari (The clasification accuracies with RF)

Birinci oturum

ikinci oturum

Ucgiincii oturum

Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) Osay. Dog.(%) Osay. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
- 30 77,78 50 75,00 30 75,00 50 77,78 30 60,00 50 60,00

iki.dur. Dér.dur. iki.dur. Dér.dur. iki.dur. Dor.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
Iifs 2 77,78 14 75,00 12 77,78 8 75,00 7 60,00 29 60,00
Relieff 8 80,00 23 75,00 12 87,50 3 75,00 3 60,00 3 72,73
Mutinffs 5 77,78 15 75,00 12 77,78 10 87,50 4 72,73 14 80,00
Laplacian 5 80,00 5 76,92 3 75,00 5 87,50 3 72,73 3 72,73
Mcfs 26 70,00 9 61,54 26 75,00 51 75,00 3 60,00 11 60,00
Inffs 6 77,78 15 77,78 6 77,78 8 87,50 5 80,00 4 80,00
Ecfs 5 77,78 4 77,78 5 77,78 11 87,50 5 80,00 4 80,00
Udfs 15 77,78 21 75,00 21 75,00 23 75,00 13 60,00 16 60,00
Cfs 10 77,78 22 77,78 5 75,00 44 87,50 3 60,00 9 72,73
Llcfs 7 75,00 3 77,78 4 77,78 4 77,78 4 72,73 3 80,00

(Osy: Oznitelik se¢im yéntemi, Bir.dur.: Birinci durum, iki.dur.: Ikinci durum, Ug.dur.: Ugiincii durum, Dér.dur.: Dérdiincii durum, O.say.:

Oznitelik say1s1, Dog.: Dogruluk)

Tablo 3. DVM ile Siniflandirma Sonuglari (The clasification accuracies with SVM)

Birinci oturum

ikinci oturum

Ugiincii oturum

Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) Osay. Dog.(%) O.say. Dop.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
- 30 60,00 50 66,67 30 75,00 50 75,00 30 60,00 50 60,00

iki.dur. Dér.dur. iki.dur. Dér.dur. iki.dur. Dér.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) Osay. Dog.(%) Osay. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
Tifs 17 60,00 2 58,33 16 75,00 28 50,00 19 60,00 22 60,00
Relieff 8 60,00 12 58,33 3 62,50 36 61,54 12 60,00 12 60,00
Mutinffs 16 60,00 48 55,00 12 75,00 22 75,00 14 70,00 9 60,00
Laplacian 23 60,00 23 58,33 8 75,00 12 75,00 3 60,00 17 60,00
Mcfs 6 60,00 17 69,23 26 66,67 51 70,00 4 70,00 10 70,00
Inffs 11 60,00 44 60,00 14 75,00 14 75,00 3 60,00 16 60,00
Ecfs 5 60,00 50 66,67 11 75,00 13 75,00 12 60,00 12 54,55
Udfs 17 60,00 46 66,67 19 75,00 24 75,00 1 54,55 3 50,00
Cfs 24 60,00 13 70,00 18 75,00 46 75,00 3 60,00 36 60,00
Llcfs 5 60,00 12 75,00 8 75,00 8 75,00 19 54,55 16 60,00

(Osy: Oznitelik segim yéntemi, Bir.dur.: Birinci durum, iki.dur.: ikinci durum, Ug.dur.: Ugiincii durum, Dér.dur.: Dérdiincii durum, O.say.:

Oznitelik say1s1, Dog.: Dogruluk)

3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu ¢alismada secilmis olan bir EEG verisi 6zelinde; 6znitelik se¢imi
algoritmalarinin farkli siniflandirma algoritmalari ile kullanilmasinin
dogruluk performansi {izerindeki etkileri incelenmistir. EEG
verilerinin ¢ok boyutlulugu géz oniinde bulunduruldugunda 6znitelik
segme yontemlerinin kullanilmasi 6nem tagimaktadir. Bu nedenle,
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Oznitelik segme yontemleri hakkinda uygun bir karsilastirma
yapabilmek amaciyla 4 farkli siniflandirma yontemi tizerinde 10 farkl
Oznitelik segme yontemi uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir.
Yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen her bir smiflandirma
algoritmasmin farkli 6znitelik se¢im yontemleri ile farkli oturum ve
durumlarda verdigi basarimlara iliskin detayli sonuglar Tablo 1, Tablo
2, Tablo 3 ve Tablo 4’te sunulmustur. Calisma sonucunda tim



Bulut ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:4 (2023) 2397-2407

durumlardaki her bir oturum i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk
oranlar1 Tablo 5, Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de verilmektedir. Bu
sonuglara gore her bir oturum i¢in birinci duruma kiyasla ikinci
durumun; {iglincii duruma kiyasla dordiincii durumun siniflandirma
algoritmalarmin dogruluk oranlarini arttirdig1 ve buradan yola gikarak

Oznitelik secme algoritmalarinin EEG kayitlarmim siiflandirilmasi
probleminde basarimu arttirdign  gdzlenmistir. Oznitelik secim
yontemleri kullanilan ikinci ve dordiincii durumlarda her bir oturum
i¢in en yiiksek dogruluk oranlarmin elde edildigi 6znitelikler Tablo
9’da gosterilmistir. Sonuglar ¢ogunlukla delta bant giiciiniin

Tablo 4. KA ile Siniflandirma Sonuglari (The clasification accuracies with DT)

Birinci oturum

Ikinci oturum

Ugﬁncﬁ oturum

Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur. Bir.dur. Ug.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
- 30 70,00 50 66,67 30 75,00 50 75,00 30 60,00 50 60,00

iki.dur. Dor.dur. iki.dur. Dor.dur. iki.dur. Dor.dur.
Osy. O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%) O.say. Dog.(%)
Tifs 3 7500 16 6923 2 7500 2 66.67 2 60.00 29 66,67
Relieff 5 75,00 2 69,23 2 75,00 1 66,67 5 60,00 9 72,73
Mutinffs 4 80,00 1 63,64 2 75,00 2 75,00 6 60,00 3 63,64
Laplacian 5 7778 4 6923 11 7500 1 75.00 4 7000 4 70,00
Mecfs 26 7500 8 6154 26 7000 9 7500 3 5455 8 60,00
Inffs 3 7500 2 7500 2 7500 2 7500 5 7200 4 80.00
Ecfs 5 7778 3 75.00 2 75.00 7 75.00 4 75.00 4 72,73
Udfs 25 75,00 24 77,78 19 75,00 4 75,00 17 60,00 20 63,64
Cfs 17 75,00 31 66,67 10 75,00 11 75,00 7 60,00 2 60,00
Llcfs 4 75,00 3 77,78 1 75,00 5 77,78 4 63,64 2 70,00

(Osy: Oznitelik segim yéntemi, Bir.dur.: Birinci durum, iki.dur.: ikinci durum, Ug.dur.: Ugiincii durum, Dér.dur.: Dérdiincii durum, O.say.:

Oznitelik say1s1, Dog.: Dogruluk)

Tablo 5. Birinci durumda en yliksek dogruluk oranlari (Highest accuracy rates in the first case)

Islem

Birinci oturum

Ikinci oturum

Ucﬁncﬁ oturum

Siiflandirma algoritmasi
Oznitelik se¢im yontemi

Segilen 6znitelik sayisi
Dogruluk (%)
Duyarlilik (%)
Ozgiilliik (%)

F1 skoru (%)

Kesinlik (%)
Duyarlilik (%)

RO
30
71,78
75,00
80,00
75,00
75,00
75,00

RO
30
75,00
75,00
75,00
75,00
75,00
75,00

DAA
30

70,00
80,00
60,00
72,73
66,67
80,00

Tablo 6. Tkinci durumda en yiiksek dogruluk oranlar1 (Highest accuracy rates in the second case)

Islem

Birinci oturum

Ikinci oturum

Ugiincii oturum

Siniflandirma algoritmasi
Oznitelik se¢im ydntemi

Segilen 6znitelik sayist
Dogruluk (%)
Duyarlilik (%)
Ozgiilliik (%)

F1 skoru (%)

Kesinlik (%)
Duyarlilik (%)

KA

Mutinffs

4/30

80,00
80,00
80,00
80.00
80,00
80,00

DAA
Mutinffs
6/30
87,50
75,00
97,56
84,51
96,77
75,00

DAA
Relieff
2/30
80,00
80,00
80,00
80,00
80,00
80,00

Tablo 7. Ugiincii durumda en yiiksek dogruluk oranlar1 (Highest accuracy rates in the third case)

Islem

Birinci oturum

Ikinci oturum

Ugiincii oturum

Siniflandirma algoritmasi
Oznitelik se¢im yontemi

Segilen 6znitelik sayist
Dogruluk (%)
Duyarlilik (%)
Ozgiilliik (%)

F1 skoru (%)

Kesinlik (%)
Duyarlilik (%)

RO
50
75,00
75,00
75,00
75,00
75,00
75,00

RO
50
71,78
75,00
80,00
75,00
75,00
75,00

RO
50

60,00
60,00
60,00
60,00
60,00
60,00
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secildigini  gostermistir.  Oturumlarin  ortalama  siniflandirma
performansi ile tiim durumlarda elden edilen dogruluk dagilimlari,
simiflandirma algoritmast bazinda Sekil 3’te detaylandirilmistir. Bu
sekiller incelendiginde, Oznitelik se¢iminin DAA, KA ve RO
simiflandirma algoritmalarinin dogruluk oranlarina olumlu bir etki
gosterdigi  goriilmiigtiir. Bununla birlikte ikinci ve dordiincii
durumlarda Ecfs ve Inffs 6znitelik se¢im yontemlerinin DAA, KA ve
RO algoritmalar1 i¢in tutarli bir sekilde en yiiksek dogruluk
performansin1 veren Oznitelikleri sectikleri goriilmiistiir. Oznitelik
se¢im yontemlerinin degerlendirmesini yapabilmek adina her bir
siniflandirma  algoritmast ve Oznitelik se¢im yonteminin tiim
oturumlardaki ortalamasin1 hesaplayarak elde edilen en yiiksek
dogruluk oranlar1 Tablo 10°da gosterilmistir. Tabloya gore en yiiksek
ortalama dogruluk oranlart RO ve DAA algoritmalar1 ile elde
edilmistir. Ote yandan 6znitelik segme uygulanan ikinci ve dordiincii
durumlarda Ecfs ve Inffs yontemlerinin diger yontemlere gore
dogrulugu daha ¢ok arttirdigi gozlemlenmistir. Tablo 10 ve Sekil
3’ten ¢ikartilabilecek bir diger sonu¢ ise Oznitelik sayisinin
arttirllmasinin (bant giicli hesaplanmasinda alt frekans bantlarinin

kullanilmasi ile) tiim 6znitelik se¢imi ve siniflandirma yontemleri igin
dogrulugu anlamli bir sekilde arttirmadig1 olmugtur. Veri setinde yer
alan {li¢ oturumun ortalamalar1 alinarak siniflandirma algoritmasina
gore tek bir sonuca indirgendikten sonra Oznitelik se¢im
yontemlerinin kullanildig: ikinci (30 Oznitelige Oznitelik se¢im
yontemlerinin uygulanmasi) ve doérdiincii (50 Oznitelige Oznitelik
se¢im yoOntemlerinin  uygulanmasi) durumlar igin Sekil 4
olusturulmustur. Ikinci durumda en yiiksek dogruluklar; DAA
(%79,34), RO (%78,52) ve KA (%75,93) smiflandirma
algoritmalarinda Ecfs yontemi ile elde edilmistir. DVM (%68,33)
algoritmasinda ise Mutinffs ile elde edilmistir. Dordiincii durumda ise
en yiiksek performansa sahip siniflandirma algoritmasi ve 6znitelik
se¢im yontemi kombinasyonlari; RO ve Inffs-Ecfs (%81,76), DAA ve
Ecfs (%79,17), KA ve Inffs (%76,67), DVM ve Mcfs (%69,74),
olarak gozlemlenmistir. Bulgular DVM algoritmasinin ortalama
dogruluk oranlariin RO, DAA ve KA algoritmalarma kiyasla daha
diistik oldugunu ve Oznitelik se¢cim ydntemlerinin  DVM
algoritmasinin, dogruluk oranlarma tutarli bir katki saglamadigin
gostermistir.

Tablo 8. Dordiincii durumda en yiiksek dogruluk oranlari (Highest accuracy rates in the fourth case)

Tkinci oturum Ugiincii oturum

Islem Birinci oturum
Siniflandirma algoritmasi RO

Oznitelik secim yontemi Llefs

Secilen 6znitelik sayisi 3/50
Dogruluk (%) 77,78
Duyarlilik (%) 80,00
Ozgiillik (%) 75,00

F1 skoru (%) 80,00
Kesinlik (%) 80,00
Duyarlilik (%) 80,00

DAA RO
Llcfs Llcfs
9/50 3/50
87,50 80,00
75,00 80,00
100,00 80,00
85,71 80,00
100 80,00
75,00 80,00

Tablo 9. ikinci ve dordiincii durumlarda her bir oturum igin en yiiksek dogruluk elde edilen siniflandirma algoritmast, 6znitelik segim
yontemi ve segilen 6znitelikler

(The classification algorithm, feature selection methods, and selected features with the highest classification accuracies for the second and fourth cases)

Ikinci durum

Doérdiincii durum

Islem

Birinci Ikinci Ugiincii  Birinci  Ikinci Ugiincii
oturum oturum oturum _oturum  oturum oturum
Siniflandirma algoritmasi KA DAA DAA RO DAA RO
Oznitelik se¢im yoéntemi Mutinffs ~ Mutinffs Relieff Llefs Llcfs Llefs
delta Cz  delta T3 delta Cz delta Cz delta Cz delta Cz
theta F3  delta Cz delta_ T3 delta_ P3 delta_ T3 delta P3
gamma_C3 delta P3 delta F3 delta C3 delta F3
alpha P3  delta F3 delta_F3
Secilen 6znitelikler (frekansBandi_elektrot) gamma_Cz delta_P3
yiiksek-beta_C3 gamal T3
teta P3
teta C3
teta F3

Tablo 10. Oturumlarin birlestirilmesi sonucunda en yiiksek dogruluk oranlari (Highest accuracy rates with combined sessions)

Durumlar Siiflandirma algoritmasi Oznitelik se¢im yontemi Dogruluk (%)
Birinci durum RO - 70,92
Ikinci durum DAA Ecfs 79,34
Ugiincii durum RO - 70,92
Dordiincti durum RO Inffs / Ecfs 81,76
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Sekil 3. Oznitelik secim yontemlerinin (a) DDA (b) RO (c) DVM ve (d) KA algoritmalarinda ve tiim durumlarda dogruluk oranlar
(Accuracy rates of feature selection methods with (a) LDA (b) RF (¢) SVM and (d) DT algorithms in all cases)
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Sekil 4. (a) Tkinci ve (b) dordiincii durumlarda 6znitelik segim yontemlerinin dogruluk oranlari
(The accuracy rates of the feature selection methods for the (a) second and (b) fourth cases,)

4. Sonuglar (Conclusions)

Bu c¢alisma kapsaminda ele alman EEG veri seti ii¢ oturumdan
olusmaktadir. Her oturumda yer alan EEG kayitlari, dort agamali bir
analize tabii tutulmug ve her asama i¢in siniflandirma performanslari
incelenmistir. Tlk asamada EEG kayd: iizerinde delta, teta, alfa, beta,
yiiksek-beta, ve gama bantlar1 icin bant glicleri hesaplanip,
oznitelikler ¢ikarilmis ve Oznitelik vektorleri olusturulmugtur. Daha
sonra bu Oznitelik vektorleri, herhangi bir dznitelik se¢im yontemi
uygulanmadan RA, DAA, DVM ve KA algoritmalar1 ile
simiflandirlmistir. Ikinci asamada, birinci adimda elde edilen 30
Oznitelikten olusan veri setine 10 farkli 6znitelik se¢im yontemi (I1fs,
Relieff, Mutinffs, Laplacian, Mcfs, Inffs, Ecfs, Udfs, Cfs, Llcfs)
uygulanmig ve elde edilen smiflandirma sonuglari incelenmistir.
Ugiincii asamada, EEG kayitlart alt frekans bantlarinda filtrelenerek
(delta, teta, alfal, alfa2, betal, beta2, beta3, gamal, gama2, gama3)
bant giicii hesaplanmis, sonug¢ olarak 50 Oznitelik elde edilmis ve
siiflandirilmustir. Dordiincii ve son agsamada ise, ligiincii adimda elde
edilen 50 Oznitelikten olusan veri setine ikinci agamada kullanilan
Oznitelik se¢im yontemleri uygulanarak elde edilen siniflandirma
sonuglar1 incelenmistir.

Oznitelik segim yontemlerinin genel performansini degerlendirmek
adina her bir siniflandirma algoritmasi, dznitelik se¢im yontemi ve
durumun ii¢ oturumdaki ortalamalar1 hesaplanmigtir. Tiim durumlar
g0z Oniine alindiginda en yiiksek performans %81,76 dogruluk orani
ile Inffs ve Ecfs Oznitelik se¢im yontemlerinin, RO smiflandirma
algoritmasiyla birlikte kullanildigi dérdiincii durumda elde edilmistir.
Ikinci ve dordiincii durumlar ayr1 ayri incelendiginde de hem oturum
bazinda, hem de oturumlarin ortalama dogruluk oranlari
hesaplandiginda Ecfs ve Inffs Oznitelik se¢im yontemlerinin DAA,
KA ve RO algoritmalari i¢in tutarli bir sekilde en yiiksek dogruluk
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performansini veren Oznitelikleri sectikleri goriilmistiir. Bunlarla
birlikte her bir durum ve oturum igin segilen Oznitelikler
incelendiginde agirlikli olarak delta bant giiciinin se¢ildigi
goriilmiigtiir. Bu sonuglar motor gorev tabanli EEG kayitlarinin
siniflandirilmasinda  delta bant giiciiniin  ayiriciligin1 ~ gdsteren
caligmalarla tutarli bulunmustur [31].

Dolayisiyla bu ¢aligma gergevesinde elde edilen ii¢ 6nemli bulgu s6z
konusudur. {lk olarak, Sekil 3 ile gdsterildigi gibi dznitelik segme
yontemlerinin tiimiiniin siniflandirict performans: iizerinde olumlu
etkisi vardir. Bu durum EEG kayitlarmimn Olglim teknikleri geregi
icerdikleri giiriiltiiniin fazla olusuna ve ayn1 zamanda farkl1 frekans
bantlarinin ve elektrotlarin yapilan mental géreve bagli olarak
siniflandirmaya katkisinin  olmayisina baglanabilir. Kullanilan
Oznitelik segme yontemleri yardimiyla siniflandirma performansini
diigliren Ozniteliklerin filtrelenmesi dogal olarak siniflandirma
basarimmi arttirmaktadir. ikinci onemli gozlem ise Sekil 4 ile
verildigi tizere bu ¢alismada kullanilan EEG kayitlart i¢in, dznitelik
sayisinin arttirilmasinin siniflandirict performansi {izerinde belirgin
bir etki yapmamis olmasidir. Bu durum ¢aligmada kullanilan mental
gorev tabanli EEG kayitlarinin smiflandirilmasinda  delta bant
giictiniin agirlikli olarak segilmesi ve alt frekans bantlarina ayrilmig
olan alfa, beta, gama bantlarinin ayiricih@inin diisiik olmasina
baglanabilir, 6te yandan bu bulgular Oznitelik segme
mekanizmalarinin - mutlaka g6z Oniine almmasi gerektigini
gostermektedir. Uglincii ve son gdzlem olarak ise Ecfs ve Inffs
Oznitelik segme algoritmalarinin diger yontemlere gore daha yiiksek
basarim gosterdikleri sdylenebilir. Ozetle, EEG kayitlarmin analizi
icin Oznitelik ¢ikartma mekanizmalarindan bagimsiz olarak bir &n
isleyici olarak 6znitelik se¢gme algoritmalarinin uygulanmasinin, EEG
kayitlarinin analizinde ¢ok daha yiiksek bagarimli sonuglar verdigi ve
bu ¢aligmada ele alinan 6znitelik segme yontemleri arasinda da Ecfs
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ve Inffs yontemlerinin filtre tabanli yaklasimlar arasinda en iyi
sonuclar1 verdigi gozlenmistir. Bunlarla birlikte BBA sistemlerinin
tasarlama ve test agamalarinda yapilan calismalarin ¢ogunlugu
saglikli bireylerin katilimiyla yapilmaktadir. Kullanilan veri setinin
yiiksek spinal kord lezyonlu bir bireyin katilimiyla olusturulmus
olmasi, BBA sistemlerinin giinlik hayatta kullanimi igin
uygulanabilirligini goéstermekle birlikte veri setinde sadece bir
katilimcinin - olmasi ¢alisma sonuglarinin  genellestirilebilirligini
kisitlamaktadir.

Bu c¢alismada, noroprostetik bir cihazin kontrol edilmesi igin
tasarlanan sistem ele alinmigtir. Baglica amag, modelin performans ve
dogrulugunu iyilestirerek siniflandirma maliyetini azaltmakti. Ayrica
her bir Oznitelik se¢im yOnteminin smiflandirma performans: da
degerlendirilmigtir. ~ Sonuglar, siniflandirma  performanslarinin
Oznitelik se¢im yontemleri ile birlikte olduk¢a umut verici oldugunu,
klinik uygulamada kullanilabilecegini ve gelecekteki ¢aligmalara 151k
tutabilecegini gostermistir.
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