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Ozetce—Biitiin siiflandirma algoritmalarinda oldugu gibi,
elektroensefalografi (EEG) uygulamalarimin simiflandirma
basarisini arttiran en 6nemli islem, isarete ait uygun 6zniteliklerin
elde edilmesi asamasidir. Simflandirma uygulamalarinda belirli
bir oznitelik ¢ikarma metodu bulunmadigindan dolayi, secilen
ozniteliklerin olusturdugu oznitelik matrisi biiyiik boyutlarda
olabilmekte ve bu durum sistemin hizin1 ve basarisim olumsuz
olarak etkilemektedir. Bu ¢ahsmada, ‘BCl Competition III°
yarismasinda kullanilan III. veri seti kullamlmistir. Bu veri seti
icin, Temel Bilesen Analizi, Cekirdek Temel Bilesen Analizi ve veri
setindeki komsuluk yapisin1 koruyarak verinin projeksiyonunu
saglayan, Temel Bilesen Analizine alternatif yontem olan Yerellik
Koruyucu Izdiisiim algoritmalart kullamlarak o6znitelik matrisi
lizerinde boyut azaltma islemi yapilmistir. Sonu¢ olarak,
Chebyshev mesafe 6l¢iimii yontemini kullanan Yerellik Koruyucu
Izdiisiim algoritmasi ile en yiiksek basar1 % 83.28 olarak elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler — EEG, Temel Bilesen Analizi, Cekirdek
Temel Bilesen Analizi ve Yerellik Koruyucu Izdiigiim algoritmas.

Abstract—Like in all classification applications, the most
important process which increases classification success of
electroencephalography (EEG) applications is to choose the
proper features for signals. Since there is not certain feature
extraction method for data classification applications, used feature
matrix size can be redundantly large and this state effect the
system’s speed and success negatively. In this study Data Set 111
of BCI competition 2003 was used. We extract features using this
data set and then dimension of feature matrix size reduced by
using Principal Component Analysis, Kernel Principal
Component Analysis and Locality Preserving Projections method
which is alternative to Principal Component Analysis. As a result,
the best success rate is obtained as 83.28% when Linearity
Preserving Projections algorithm with Chebycev distance
measuring method is used.

Keywords — EEG, Principal Component Analysis, Kernel
Principal Component Analysis and Locality Preserving Projection.

I. Giris

Hasta kisilerin kas sistemlerini kullanmadan, yapmak
istediklerini anlayabilen ve bu konuda onlara yardimei

olabilecek makinelerin tasarlanmasina yonelik ¢alismalar son
zamanlarda  yogunluk  kazanmistir. Bu  caligmalarda
kullanilabilecek en 6nemli isaretlerden biri Beyin Bilgisayar
Arayiizii  (BBA)  uygulamalari  ile  elde  edilen
Elektroensefalografi (EEG) isaretidir.

EEG insan kafatasi iizerinden beyindeki sinir hiicreleri
aktiviteleri sonucunda olusan elektriksel isaretlerin algilanarak
elde edilmesi islemi olarak adlandirilabilir. EEG elektrotlar
yapilacak uygulamanin cinsine bagl olarak kafatasinin uygun
bolimlerine yerlestirilir. EEG yontemi insan beyni tarafindan
olugturulan 1-100pV gerilim araligindaki isaretleri dlgebilecek
bir yontemdir Ve beyin bilgisayar arayiizii uygulamalari arasinda
en fazla tercih edilen yontemdir [1,2]. EEG isaretleri sahip
olduklar1 farkli frekans seviyelerine gore kategorize edilirler.
Delta dalgalar1 4 Hz’ den daha diisiik frekansl igaretlerdir. Teta
dalgalar1 4Hz ile 8Hz arasindaki isaretleri, Beta dalgalar1 14Hz
ile 32Hz arasindaki isaretleri ve Gamma dalgalar1 da 32 Hz ve
tizerindeki isaretleri belirtmektedir [1]. Verilen bu frekans
bantlar1 kisilerin gergeklestirdigi aktivite tiirlerine karsilik
gelmektedir ve her bir frekans band1 beyin aktivitesi hakkinda
farkli bilgiler icermektedir. EEG yonteminde alinan isaretler
yukarida  belirtilen frekans  bantlarindaki  isaretlerden
olusmaktadir ancak elde edilen bu isaretlerin analizi ve bu
isaretlerden bilgi c¢ikarimi ¢ok boyutlu isaret isleme ve
smiflandirma algoritmalarmin kullanilmasini gerektirmektedir

3.

Literaiirde bircok EEG isaret isleme ve smniflandirma

uygulamasma  ulasmak  miimkiindiir. Omegin, EEG
smiflandirma sonuglarindaki basarinin artirilmast amaciyla
arastirmacilar ERD/ESR ve Hareket Bagimli Kortikal

Potansiyel yontemlerini kullanmuslar ve bu iki yontemin beraber
kullanildigi kombine bir yontemin siniflandirma sonuglarini
artirdigini ortaya koymuslaridir [4]. Ug farkli sinifin bulundugu
diger bir calismada arastirmacilar sag/sol el ve ayak
hareketlerinin hayal edilmesine bagli olarak bir tekerlekli
sandalyenin hareket ettirilmesini saglayan bir sistem
olusturmaya caligmiglar ve %85 basari ile bu sistemi
gergeklemislerdir. [5].
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Farkli bir calismada, 100 farkli denek iizerinden alinan EEG
isaretlerini kullanarak hem sag ve sol yumruklarin hareketi
sonucunda olusan EEG isaretlerini, hem de sag ve sol
yumruklarin hareket edildiginin hayali sonucunda olusan EEG
isaretlerini siniflandirmislardir ve calismalarinda belirledikleri
dalgacik katsayilari igin bircok dalgacik ailesi kullanmislardir

[6].

Fourier doniisiimii tabanl 6zniteliklerin kullanildig: farkli
bir caligmada ise arastirmacilar sag ve sol el hareketlerinin
distintilerek kaydedildigi EEG isaretlerini siniflandirmislardir
[7]. EEG isaretlerinden Sara ndébetlerinin tespitine yonelik
yapilan bir ¢alismada ise 6znitelik ¢ikarimi i¢in farkli dalgacik
doniistimii yontemleri, siniflandirma i¢in ise YSA kullanilmis ve
siniflandirma dogrulugu % 99.26 olarak elde edilmistir [8].

Yerellik Koruyucu Izdiisiim (YKI) yénteminin kullanildig
ve korteks tabanlit BBA uygulamalarindaki verimi artirmak igin
YKI yéntemiyle Dogrusal Ayristirma Analizi (DDA) yontemini
birlikte kullanmig ve klasik uyumlu siizge¢ yaklagim
yonteminden daha iyi bir sonug elde etmislerdir [9].

Diger bir ¢aligmada aragtirmacilar epileptiform desarjlarin
tespit edilmesi amaciyla YKI ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) yontemini kullanarak daha hassas ve daha diisiik hatali
pozitif oranina sahip bir sistem elde etmislerdir [10].

EEG isaretleri kullanilarak duygu tanima c¢alismalarinda
bilesen analizi yardimiyla denek transfer sisteminin onerildigi
farkli bir ¢aligmada Aktarma Bilesen Analizi (ABA) ve CTBA
analizi kullanilmis ve en iyi ortalama bagar1 79.83% ile CTBA
yonteminin kullanilmasryla elde edilmistir [11].

TBA ve Bagimsiz Bilesen Analizi yontemlerinin kullanildig1
ve karsilastirlldigr diger bir ¢alismada ise arastirmacilar EEG
isaretlerinde olugan bozucu isaretleri tespit etmigler ve
gerceklestirdikleri bu ¢alismanin bagarisini bir uzman tarafindan
yapilan bozucu isaret tespitiyle karsilagtirmiglardir [12].

Bu c¢alismada ise, smiflandirilacak EEG isaretlerinden
dalgacik doniisimii ve Fourier doniisimiiniin de i¢inde
bulundugu birgok Oznitelik elde edildi. Elde edilen yiiksek
boyutlu 6znitelik matrisinde boyut azaltmak i¢in Temel Bilesen
Analizi (TBA), Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA) ve
YKI yénteminin siniflandirma basarisina etkisi, siniflandirici
olarak kullanilan k-En Yakin Komgu, Destek Vektdr Makineleri
ve YSA yontemleriyle belirlenmistir. Calismada elde edilen
sonuglar Boliim II1°de ayrintili olarak verilmistir.

Il. MATERYAL VE METOD

A. Kullanilan Veri Seti

Bu ¢aligmada ‘BCI Competition 111’ yarigmasmdaki III. veri
seti kullanilmstir. Bu verilerin elde edilmesi i¢in beyinde olusan
elektriksel isaretler kafatasi iizerine yerlestirilen 3 adet elektrotla
(C3, Cz, C4) kaydedilmistir. Her bir deney 9 saniye siirmiistiir.
Elektrotlardan alinan isaretler 128 Hz ornekleme frekansiyla
orneklenerek alt kesim ve {ist kesim frekanslar sirastyla 0.5 ve
30 Hz olan bant gegiren filtreyle filtrelendikten sonra bilgisayara
kaydedilmistir.

Verilerin elde edilirken, ilk 2 saniye boyunca denek herhangi
bir harekette bulunmamistir. 2. saniyenin ardindan denegin
kargisinda bulunan bilgisayardan uyarict bir ses aktarilmig ve

ekranda 1 saniye boyunca “+” igareti gOsterilmigtir. 1 saniye
gosterilen bu isaretten sonra bilgisayar ekraninda sag tarafa veya
sol tarafa hareket ettirilmesi istenen bir yon sekli belirmistir.
Ardindan denegin bu sekli ekranda gosterilen yone hareket
ettirdigini hayal etmesi istenmistir. Bu agamalarda EEG kayitlari
gerceklestirilmistir. Esit sayida egitim ve test deneyi yapilmistir
ve toplamda 280 deney bulunmaktadir. Ayrica bu deneylerden
140 tanesi ekranda olusan seklin sag tarafa hareketi, 140 tanesi
sol tarafa hareketinin hayal edilmesinden olusmaktadir [13].

B. Oznitelik Cikarim

EEG eclektrotlarindan elde edilen isaretlerden (Delta, Theta,
Gama) her biri beynin farkli bir elektriksel aktivitesine kargilik
gelmektedir. Bu nedenle EEG isaretleri {izerine yapilan
caligmalar incelendiginde Fourier doniisimii ve Dalgacik
doniigiimii tabanli ¢aligmalar oldukc¢a fazla yer almaktadir [6].
Bu caligmada ilk o&znitelik ¢ikarimi ig¢in (1) denklemi
kullanilarak EEG isaretlerinin Fourier doniisimii alinmis ve
isaretlerin frekans bélgesinde incelemesi yapilmustir.

G(f) = [77 g(®)e 7>t dr 1)

(1) denkleminde g(t), zaman bdlgesindeki orijinal isareti
gostermekteyken G(f), Fourier doniisiimii sonucu frekans
bilgisinin iginde oldugu isareti gostermektedir. Fourier
doniistimii sonucu elde edilen isaretin en biiyiik, en kiigiik
degerlerinin yant sira ortalama ve varyans degerleri
hesaplanarak 6znitelik matrisine eklenmistir. Yapilan ikinci
islemde ise EEG isaretlerinin (2) denklemi kullanilarak dalgacik
katsayilar1 elde edilerek iki sinif arasindaki ayrimin en fazla
oldugu 6znitelikler belirlenmeye ¢aligilmustir.

y(s,0) = [g®O¥. (Ddt @))

(2) denkleminde, y(s,t) ifadesi g(t) orijinal isaretinin
dalgacik katsayilar1 bilgisini ve W(t) de temel dalgacik
fonksiyonunu gostermektedir. Bu ¢alismada siirekli dalgacik
doniistimii kullanilmig ve ana dalgacik fonksiyonu olarak Morlet
fonksiyonu kullanilmistir. Dalgacik doniisimii sonucu elde
edilen isaretlerin en biiylik ve en kiiciik degerleri ile birlikte
ortalama ve varyans degerleri hesaplanarak Oznitelik olarak
kullanilmistir. Verilen bu frekans tabanli 6znitelikler yaninda
orijinal EEG isaretinin zaman bolgesindeki ortalama ve varyans
degerleri, en biiyiik ve en kiiglik degerleri, ayrica isaretin giicii
de hesaplanarak Oznitelik matrisine siniflandirma basarisini
artirmak i¢in 6znitelik olarak eklenmistir.

C. Boyut Azaltma Yontemleri

C.1 Temel Bilesen Analizi

Orjinal EEG isareti, Fourier doniisiimii ile elde edilen
Oznitelikler ve dalgactk doniisimii katsayr 0Oznitelikleri
kullanildiginda 6znitelik matrisi oldukga biiyilk boyutlara
ulasabilmektedir. Yiiksek boyutlu veriler siniflandiricilarinin
islem yiikiinii artirdigindan, sistem performansini olumsuz
yonde etkileyebilmektedir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan boyut azaltma
yontemlerinden biri TBA yontemidir. Bu yontem veri
igerisindeki benzerlikleri ve farkliliklar1 ortaya ¢ikararak,
grafiksel olarak ortaya koyulamayan biiyiikk boyutlu verinin
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boyutunun azaltilmasin ve analizini kolaylagtirmasini saglayan
bir yontemdir. Bu yontemin bir diger ve en dnemli avantaji ise
veri igerisinde bulunan ilintiyi ortadan kaldirarak veriyi ilintisiz
hale getirmesidir [14]. TBA yonteminde kullanilan amag
fonksiyonu (3) denklemiyle ifade edilebilir.

argmaxw’ Cw 3
w

Burada C, (4) denklemiyle hesaplanan ve TBA uygulanacak
verinin varyans-kovaryans matrisini gostermekteyken w, amag
fonksiyonunu maksimum yapacak olan varyans-kovaryans
matrisinin 6zvektorlerini gostermektedir.

1
C= ;Elivﬂ xix] 4
Bu denklemde x orijinal veriyi gostermektedir.

C.2 Cekirdek Temel Bilesen Analizi

Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA) yonteminde
orijinal x veri matrisinin elemanlar1 oncelikle (5) bagintist
kullanilarak farkli bir veri uzayina aktarilir.

®:RN S F
X—- X (5)

Yapilan bu islemin ardindan (6) denklemindeki amag
fonksiyonu maksimize edilmeye caligilir.

argmax w!Cw (6)
w

(4) denkleminde C, yeni uzaya aktarilan verinin (X) varyans
kovaryans matrisi iken w, C varyans-kovaryans matrisinin
ozvektorlerini gostermektedir. Bu calismada Gauss, Lineer ve
Polinom c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak veri farkli bir
uzaya aktarilmis ve bu ¢ekirdek fonksiyonlarinin siniflandirma
basarisi lizerine etkisi incelenmistir.

C.3 Yerellik Koruyucu Izdiisiim

Yerellik Koruyucu Izdiisim (YKI) yéntemi TBA
yontemine alternatif olarak ortaya konulan dogrusal bir boyut
azaltma yontemidir. TBA yonteminden farkli olarak, boyutu
azaltilacak olan verinin komsuluk iliskisini maksimum yapacak
sekilde calisan bir algoritmadir. Bu y6ntemde; oncelikle (7)
denkleminde verilen formiille verinin komsuluk matrisi elde
edilir.

[

Sy=e T - (7)

Bu denklemdeki x; ve Xj ifadeleri boyutu azaltilacak olan
verinin elemanlarin1 gostermekteyken ||xl~ - X || ifadesi iki veri
noktas1 arasindaki Euclidean uzakligini gostermektedir. Bu
calismada mesafe 6l¢timii olarak 8 farkli mesafe 6l¢iim yontemi
( Euclidean, Chebychev, Cityblock, Correlation, Cosinus,
Hamming, Standardized Euclidean, Spearman) kullanilarak
Oznitelik matrisinin  boyutu azaltilmistir. (7) denkleminin

hesaplanmasinin ardindan (8) ve (9) denklemleri kullanilarak D
ve L matrisleri elde edilir.

Dy = %;Si; (8)
L=D-S§ )

(7), (8), (9) denklemleri kullanilarak YKI yontemi ile (10)
denklemindeki amag fonksiyonu minimum yapilmaya caligilir.

argminw” XLXTw (10)

w

Burada, X ifadesi boyutu azaltilacak olan veriyi ve w
degerleri XLXT matrisinin 6zvektorlerini  gdstermektedir.
Dikkat edilirse (10) denklemi artik bir 6zdeger-6zvektor
problemidir ve XLXT ifadesinin en kiiciik 6zdegerlerine karsilik
gelen  Ozvektorler (10) denklemiyle verilen amag
fonksiyonunun minimize edilmesini saglar [15].

D. Verilerin Siniflandiriimast

Tiim smiflandirma algoritmalarinin kendi iglerinde giiglii
veya zayif oldugu Ozellikleri bulunmakta, hatta bazi
durumlarda giigliit  bir siniflandiricinin -~ siir  durumlart
olabilmektedir. Bunun yaninda bir siniflandirma algoritmasi bir
veri seti i¢in basarili sonuglar verirken, farkli bir veri igin
olumlu sonuglar veremeyebilir. Bu nedenle kullanilan veriyi en
iyi smiflandirabilecek, farkli simiflandirma algoritmalart
aragtirilarak ve en yiiksek basarmnin elde edildigi yontemler
belirlenir [16].

Bu c¢alismada EEG isaretlerinin siniflandirilmasi amaciyla
kullanilan birinci yontem, k-EYK algoritmasidir. k-EYK
algoritmast  parametrik olmayan ve verinin olasilik
dagilimindan bagimsiz bir ydntemdir. Bu ydntemde
siniflandirilacak olan test verisinin, mesafe dl¢iim yontemleri
kullanilarak, egitim verileriyle olan uzakliklarina bakilir ve en
uygun siniflandirma gergeklestirilir [16]. Bu ¢alismada, k-EYK
yontemi icin Oklid mesafe 6l¢iim yontemi kullanilmistir ve
yapilan islemler sonucunda en yiiksek basar1 orani k=5
degeriyle elde edilmistir.

Kullanilan diger siniflandirma yontemi DVM’ nin (radyal
tabanl ¢ekirdek fonksiyonlu) en 6nemli avantaji, siniflandirma
problemini kareli optimizasyon problemine doniistiirerek
¢Ozmesidir. Boylece Ogrenme asamasinda islem sayisi
azalmakta ve c¢oziime daha hizli ulagilmaktadir. DVM
yontemiyle yapilan sinmiflandirmada en yiiksek basari kernel
fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu kullanilmasiyla elde
edilmistir.

Bu ¢aligmada kullanilan son yontem ise YSA algoritmasidir.
Yapisinda bulunan yapay sinir hiicreleri sayesinde insan
beyninin ¢aligmasimi  taklit etmektedir ve aktivasyon
fonksiyonlarimin yardimiyla dogrusal olmayan problemlerin
¢Ozlimiinde olduk¢a basarilh sonuglar vermektedir [16].
Calismamizda 6grenme algoritmasinin Bayesian Regulation
(trainbr) olan ileri beslemeli bir YSA kullanilmistir. En uygun
YSA mimarisinin belirlenmesi i¢in gizli katman néron sayisi,
gizli katman ve ¢ikti katmanindaki aktivasyon fonksiyonlart
degistirilerek en yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi YSA
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mimarisi belirlenmeye ¢aligildi. Yapilan denemeler sonucunda
YSA ile en yiiksek basar1 oran gizli ve ¢ikt1 katmanlarinin her
ikisinde de hiperbolik tanjant (tansig) aktivasyon fonksiyonuyla
elde edilmistir. Boyut azaltma yapilmadigi durumda, girdi-
gizli-¢ikt1 katmanlarinda kullanilan néron sayist sirasiyla 39-
39-1 seklindeyken, boyut azaltildigr durumda ise 9-9-1 néron
dizilimi kullanilarak en yiiksek basar1 elde edilmistir.

I1l.  SONUCLAR

Bu c¢alismada kullanilan EEG verilerine ait oznitelik
matrisinin boyutu, 39 6znitelik olmak {izere 240x39 olmaktadir.
[Ik olarak, elde edilen bu &znitelik matrisinin boyutunda azaltma
islemi yapilmaksizin k-EYK, YSA ve DVM smiflandiricilar ile
smiflandirilmigtir. Daha sonra 6znitelik matrisinin boyutlart
sirastyla; CTBA, TBB ve YKI algoritmalari ile azaltilarak ayni
smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmis ve
basar1 sonuglar1 karsilagtirilmastir.

Bu caligmada yapilan biitiin siniflandirma iglemlerinin bagari
sonuglar1 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile gergeklestirilmis
ve bagar1 degerlerinin ortalama degerleri tablolarda verilmistir.

Yukarida anlatilan sirada, 6nce 6znitelik matrisinin boyutu
azaltilmadan EEG isaretleri i¢in siniflandirma yapilmusgtir.

Ikinci olarak 6znitelik matrisinin boyutunun azaltilmast i¢in
CTBA yontemi kullanilmistir. Bu yapilirken dikkat edilen en
onemli hususlardan biri boyutu azaltilmis verinin, orijinal
verinin igerdigi bilginin en az %95’ ini olusturmasidir. CTBA
yonteminde Gauss, Lineer ve Polinom ¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilmig ve veri boyutu 240x9 olacak sekilde azaltilmistir.
Farkli ¢ekirdek fonksiyonlari igcin CTBA yontemi kullanilarak
elde edilen simflandirma sonuglart Tablo I’ de verilmistir.
Gorildigi gibi, caligmada kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlarindan Lineer ¢ekirdek fonksiyonun ve k-EYK
smiflandiric1 algoritmasinin kullanilmasi ile en yiiksek bagari
sonucu elde edilmistir.

Kullanilan Cekirdek Fonksiyonlari ve
Smiflandirici Smmiflandirma Basarilar (%)
Gauss Polinom Lineer
k-EYK 57.54 58.57 80.35
DVM 49.64 48.21 79.64
YSA 51.07 59.25 79.85

Tablo I. CTBA yontemine gore siniflandirma basarisi

Ucgiincii olarak, 6znitelik matrisinin TBA ydntemiyle hem
boyutu (240x9 olarak) azaltilmis hem de veri birbirinden ilintisiz
hale getirilmistir. TBA yonteminde de boyutu azaltilmis verinin
icerdigi bilgi, orijinal verinin en az %95 ini icermektedir. Yine
ayn1 smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak smiflandirma
sonuglari elde edilmistir.

Cahismada kullanilan son boyut azaltma ydntemi YKI ile,
sekiz farkli mesafe 6lgiim yontemleri (Euclidean, Chebychev,
Cityblock, Correlation, Cosinus, Hamming, Standardized
Euclidean, Spearman) kullanilarak veri boyutu azaltilmistir ve
mesafe Ol¢lim yontemlerinin siniflandirma basarisina etkisi
incelenmistir. Tablo II’ de gorildigi gibi en yiiksek

siniflandirma basarisi, Chebychev mesafe 6l¢timii ve K-EYK
yontemlerinin kullanildigi durumda elde edilmistir.

Mesafe Smiflandirima Basarilar (%)

Ol¢iim

Yontemleri k-EYK DVM YSA
Euclidean 76.42 75.38 75.24
Chebychev 83.21 82.45 80.16
Cityblock 80.35 78.54 79.78
Correlation 76.77 76.23 77.34
Cosinus 77.14 75.78 73.61
Hamming 64.28 62.51 65.43
S. Euclidean 72.14 73.29 72.45
Spearman 79.64 79.15 78.67

Tablo I1. YKI yontemine gore siiflandirma basarist

YKI yontemi ile 6znitelik matrisinin boyutu azaltilirken,
hangi boyut sayisinin daha uygun olacagi konusunda deneme
yanilma yontemi kullanildi ve en yiiksek basart 240x9
boyutunda elde edildi. Bu nedenle YKI algoritmasi igin verilen
basar1 sonuglarinda, boyut 240x9 olarak alinmustir.

Bu ¢aligmada; EEG isaretleri i¢in boyut azaltma yapilmadan
ve tim boyut azaltma yontemleri kullanilarak yapilan
smiflandirma islemlerinin sonuglar1 Tablo 11” de verilmektedir.
Tablodan goriildiigii gibi en yiiksek basar1 orani, boyut azaltma
isleminde YKI yontemi ve smiflandirma isleminde k-EYK
siniflandiricisi kullanilarak elde edilmistir.

Boyut Azaltma Smiflandirici Basarisi (%)
Yontemi k-EYK DVM YSA
Gergek Boyutlu 79.32 80 76.07
CTBA 80.35 79.64 79.85
TBA 80.46 81.27 78.58
YKi 83.21 82.45 80.16

Tablo I11. Farkli boyut azaltma ve siniflandirma iglemleri igin elde edilen
Sonuglar

TBA ve CTBA yontemlerini kiyaslamak adina Tablo | ve
Tablo III incelendiginde CTBA yontemiyle en yiiksek basari
orani ¢ekirdek fonksiyon olarak Lineer fonksiyonun
kullanilmasiyla elde edilmistir. CTBA yoOnteminde Lineer
¢ekirdek fonksiyonunun kullanilmasi bu yontemin ¢ekirdeksiz
kullanilmas1 anlamina geldiginden dolay1r bu veri yapisi
tizerinde CTBA yerine TBA yonteminin kullanilmasi sistem
performansini olumlu yonde etkileyecektir.

Bu ¢alismada smiflandirma basarilar1 yaninda boyut azaltma
yontemlerinin islem stireleri ve boyut azaltma ile birlikte
smiflandirma  iglemlerinin ~ siireleri  incelenmistir.  Intel®
Core™2 Quad CPU Q6600 @2.4GHz islemcinin ve 4GB Yiiklii
Bellegi (RAM) olan bir bilgisayarla, Matlab 2015a kullanilarak
gerceklestirilen islemler sonucunda belirlenen islem siireleri
Tablo 4 ve Tablo 5’ de verilmektedir.

Bu galisma ASYU-2017 Konferansinda sunulmus ve sadece 6zet olarak
Bildiri Ozetleri Kitabi (ISBN: 978-605-84722-8-0)'nda yayimlanmistir.
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Boyut Azaltma Yoéntemi (Sh)
CTBA

0.24

YKI
0.27

TBA
0.02

islem Siiresi

Tablo 1V. Boyut azaltma yontemlerine ait iglem siireleri

Simiflandirilan Siiflandirier (sn)
Veri Boyutu k-EYK DVM YSA
(240x39) 1.65 1.45 3.05
(240x9) 1.39 1.13 1.48

Tablo V. Smiflandirma yontemlerine ait islem siireleri

En yiiksek basar1 oran1 YKI yontemi kullanilarak elde
edilmisti ancak Tablo 4 incelendiginde iglem siiresinin en fazla
oldugu boyut azaltma yonteminin de YKI oldugu
goriilmektedir. Tablo V incelendiginde de boyut azaltma
sonrasinda 6zellikle YSA islem siiresinin yaklasik yar1 yariya

azaldig1 gortilmektedir.
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