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yorumlara kaynak gdsterdigimi ve bu kaynaklar1 da kaynaklar listesine aldigimi, yine
bu tezin calisilmasi ve yazimi sirasinda patent ve telif haklarmi ihlal edici bir

davranigimin olmadig1 beyan ederim.
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1. OZET

Cimnastik sporcular1 ve sedanterlerde e@ik masa kullanilarak yaratilan ay
yercekimi analogunda artan mental is yiikii etkisinin beyin goriintiileme ile
incelenmesi

Ogrenci Adi: Selen GUNEY
Damisman Adi: Dog¢. Dr. Adil Deniz DURU
Anabilim Dali: Beden Egitimi ve Spor

Amag: Sunulan ¢aligmada; Ay yercekimi analogu ve Diinya yer¢ekimi pozisyonunda,
cimnastik sporcular1 ve sedanter bireylerin, zihinden ¢ikarma ve goz kapali gorevlerini
gerceklestirdigi esnada olgiilen EEG sinyalleri ile; pozisyonun, katilimcilarin ve
gorevlerin siniflandirilmast amaglanmaistir.

Gerec ve yontem: Calismada 3 cimnastik sporcusu ve 3 sedanter birey yer aldi. EEG
kaydi, katilmcilarin Ay yer¢ekimi analogu ve Diinya yercekimi pozisyonunda 180
saniye goz kapali, 60 saniye zihinden ¢ikarma gorevi icrast sirasinda alindi. EEG
sinyalleri 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000 ve 4000 ms lik zaman pencerelerine
ayrild1 ve her pencereye Yaklagik entropi uygulandi. Her zaman penceresinde 16 EEG
kanalina uygulanan Yaklasik entropi degeri makine 6grenimine girdi olarak verildi ve
23 farkli siniflandirict algoritmast ile test edildi.

Bulgular: Cimnastik sporculart ve sedanter bireyler; Diinya ve Ay kosulunda goz
kapal1 ve ¢ikarma gorev icrasini gerceklestirdigi esnada %95’ in iizerinde, Diinya ve
Ay pozisyonu; goz kapali ve ¢ikarma gorev icrasi sirasinda %95’ in lizerinde, g6z
kapali ve ¢ikarma gorev icrasi sirasi; Diinya ve Ay pozisyonunda %90’1n iizerinde
dogruluk ile siniflandirilmistir. Zaman pecereleri genisledik¢e siniflandirma basarisi
artig gostermistir.

Sonu¢: Tiim zaman pencerelerinde EEG sinyallerine uygulanan Yaklasik entropi
degeri ile; katilimecilarin, pozisyonun ve gorevlerin yiiksek dogruluk yiizdesi ile
smiflandirilmas: beyin yapisinin pozisyona bagil sekilde konumlanmasinin neden
olabilecegi bilissel siire¢ yapis1 hakkinda bilgi vermektedir.

Anahtar kelimeler: Yaklasik Entropi, Ay yercekimi, Diinya yer¢ekimi, EEG, Makine
Ogrenimi



2. SUMMARY

Examination of increased mental workload by brain imaging on gymnasts and
sedentary subjects using the head down tilt in the moon gravity analog

Student Name: Selen GUNEY

Name of Supervisor: Do¢. Dr. Adil Deniz DURU

Department: Faculty of Sport Science

Objective: The purpose of this study to classify the position, participants and tasks by
the measured EEG signals while the gymnastic and sedentary participants performed
the subtruction and eyes-close tasks in the Moon gravity analogue and Earth gravity
position.

Material and methods: 3 gymnastic athletes and 3 sedentary participants were
included in the study. The EEG was measured during the participants' Moon gravity
analogue and the Earth gravity position while the participants performing 180-second
eyes-closed, 60-second Subtraction task. The EEG signals were divided into 250, 500,
750, 1000, 1500, 2000, 3000 and 4000 ms time windows and the Approximate entropy
(ApEn) algorithm was applied to each window. ApEn value applied to 16 EEG
channels in each time window was used as input to machine learning and tested with
23 different classifier algorithms.

Results: Gymnastic athletes and sedentary participants; It was classified over 95%
accuracy when performing the eyes-close and subtraction task in the Earth and Moon
conditions. In the Earth and Moon positions; It was classified over 95% accuracy when
performing eyes-close and subtraction task. Eyes-closed and subtraction task;
classification scores were over 90% accuracy in the Earth and Moon position.
Conclusion: Classification of participants, positions and tasks, with a high percentage
of accuracy through approximate entropy applied to EEG signals in different all-time
windows; provides information about the cognitive process structure that may be
caused by the positioning of the brain structure relative to the position.

Keywords: Approximate entropy, moon gravity, earth gravity, EEG, machine learning



1. GIRIS ve AMAC

Giinlik yasantimizin biiyiikk bir ¢ogunlugunu, oturur veya ayakta-dik pozisyonda
gecirdigimiz ve bir tam giin i¢inde, saati-siiresi fark etmeksizin dinlenmek i¢in yataga
uzandigimiz hipotezi ¢cogumuz i¢in dogru kabul edilebilmektedir. Tecriibe edilen
viicut pozisyonlarini, icinde yer alan Beyin Omurilik Stvisin1 (BOS) da hesaba katarak
incelemek pozisyonun etkilerini anlamak i¢in 6énemlidir. BOS’ un ve beyin yapisinin
pozisyona bagil sekilde konumlanmasinin neden olabilecegi biligsel siireclerin
yapisini incelemek en basit ifade ile karmasik olarak tanimlayabilecegimiz beyin
siireglerinin anlagilmasina katki saglar niteliktedir.

Giin icinde tecriibe edilen dik oturma pozisyonu esnasinda hidrostatik gradyan viicut
icindeki siviy1 ayaklara dogru c¢ekmektedir. Aksine sirtiistii yatar pozisyonda,
genellikle gece uyurken viicut sivisi bas kisma dogru hareket etmektedir. Viicut i¢inde
ve bolgesel basingta yasanan giinliik dalgalanmalara neden olan faktor yergekimi etkisi
olarak bilinmektedir (Iatridis, 1987; Lawley ve ark., 2017). Yer¢ekimi, tek hiicreli
formlardan insanlara kadar tiim organizmalar tarafindan algilanmakta olup uzaydaki
oryantasyonun belirlenmesinde ve durusun kontrol edilmesinde onemli bir yere
sahiptir. Yerylizii kosullarinda, intrakraniyal hipotansiyon (Ducros ve Biousse, 2015)
gibi baz1 patolojik durumlar disinda viicut i¢indeki sivi ve bolgesel basingta yasanan
dalgalanmalar g6z ardi edilebilmektedir. Fakat uzun yatak istirahati, parabolik ugus,
Uzay ve Ay kosulu gibi sartlarda mikro ¢ekime maruz kalmanin viicut ve 6zellikle
beyin fonksiyonlarinda onemli degisikliklere neden oldugu diisiiniilmektedir
(Schneider ve ark., 2013; Borghini ve ark., 2014; Wollseiffen ve ark., 2016).
Literatiirde mikro yer¢ekiminin insan; kas, iskelet, kalp damar sistemi iizerine etkisi
ile ilgili yapilmis ¢aligmalarin yani sira merkezi sinir sistemi (MSS) aktivitesinin de
nasil etkiledigini arastiran calismalar mevcuttur (Marusi¢ ve ark., 2014). Mikro
cekimin sensorimotor sistemler iizerine etkisi ve mikro c¢ekime maruz kalan
astronotlarin durug kontrolii, lokomosyon ve manuel kontrol ile ilgili yasadiklar
zorluklar acik bir sekilde rapor edilmekte (Lackner ve DiZio, 1996) olmasina ragmen
biligsel siirece olan etkisi konusunda ortak bir fikre ulasilmamistir (Strangman ve
Bevan, 2013). Son on yilda ndrogoriintiileme ve bilissel sinirbilim alaninda teknolojik
ilerlemenin istikrarli bir sekilde gelistigi gozlemlenmektedir. Norogoriintiileme

alanindaki gelisim; algi, bilis ve karmasik diger insan gdrevlerinin noral devreleri



arkasindaki iligskiyi ve fizyolojik fenomenleri daha ayrintili sekilde incelenebilir
kilmaktadir. Ayn1 zamanda ndrofizyolojik sinyallerin, insan zihninde olup bitenlere
erisim i¢in bir nevi arayliz olusturdugu da bilinmektedir. Norogoriintiileme
cihazlarindan biri olan elektroensafolografi (EEG), beyin sinyallerinin yiiksek
zamansal ¢oziiniirliikle elde edilmesine olanak tanimaktadir. EEG’den 6l¢iilen beyin
sinyalleri temelde; delta (1-3 Hz), teta (4-7 Hz), alfa (8-13 Hz), beta (14-30 Hz) ve
gamma (31-80 Hz) olarak frekans bantlarina ayrilmaktadir (Siuly ve ark., 2016).
Literatiirde farkli mikro ¢ekimlerde yapilan EEG caligmalar: incelendiginde, Chéron
ve arkadaslar1 (2006), sensorimotor, parieto-oksipital alanin yercekiminden etkilenen
ortak bir oOriintiiye sahip oldugunu ileri siirmiis ve alfa, mu ritimlerinin, yercekimine
bagli duyusal girdilerin azalmasiyla baglantili olabilecegi sonucuna varmistir. Pletser
ve Quadens (2003) ise parabolik ucus sirasinda degisen yergekimi kosullarinda
goriilen beyin elektrokortikal aktivite degisikliklerinin bireyler arasinda oldukga
degisken oldugunu bildirmis: baz1 katilimcilar mikro ¢ekim durumuna artan EEG
aktivitesiyle cevap verirken, bazi katilimcilarin beyin elektrokortikal aktivitesinde

azalma oldugu rapor edilmistir.

EEG’ den alinan sinyaller, karmasiklig1 ve dngoriilebilirligi zorlu sinyallerdir (Elbert
ve ark., 1994; Pritchard ve ark., 1995; Natarajan ve ark., 2004) ve bunun yani sira
farkli zihinsel durumlar farkli motiflere sahiptir. EEG sinyallerinden, zihinsel icerik
bilgisinin nasil ve ne sekilde anlasilacagi ise dnemli bir sorudur (Zhiwei ve Minfen,
2007). Beyin sinyallerinin karakteristiginden otiirii EEG zaman serisi sinyal analizinde
entropi hesaplanmak arastirmacilar icin alternatif bir ¢6ziim olmus durumdadir (Wang
ve ark., 2018). 1949°’da Claude E. Shannon tarafindan 6ne siiriilen entropi kavrami
sinyal bilesenlerinin dagilimimi tanimlamak i¢in bilgi teorisine dahil edilmistir.
Temelde entropi, rastgelelik ve dngoriilebilirligi ele alan bir kavramdir ve daha ytiksek
entropi genellikle daha yiiksek rastgelelik ve daha az sistem diizeni ile
iligkilendirilmektedir (Abasolo, 2006). Arastirmacilar bir¢ok entropi algoritmasi
kullanmaktadir. Bunlardan bazilari; yaklasik entropi (Approximate entropi, ApEn) ve
Sample entropi (SampEn) seklindedir.



Sinyal entropi degerinin hesaplanmasi ise makine 0grenimi yontemi igin Oznitelik
degeri tasimaktadir (Thul, 2016). Literatiirde yer alan Dogrusal Diskriminant Analiz,
Karar Agacit Algoritmalar1 ve Destek Vektor Makineleri gibi makine 6grenimi
yontemleri (Craik ve ark., 2019) kullanilarak beyin sinyalleri iletiye ya da komuta

cevrilebilir veya farkli zihinsel siireclerin siniflandirilmasi gergeklestirilmektedir.

Bu dogrultuda mevcut calisma, Ay yercekimi analogu ve Diinya yercekimi
pozisyonunda, cimnastik ve sedanter katilimcilarin zihinden ¢ikarma ve goz kapal
gorevlerini gerceklestirdigi esnada Olgiilen EEG sinyallerine Yaklasik entropi
uygulayarak; pozisyonun (Diinya-Ay), katilimcilarin (cimnastik-sedanter) ve

gorevlerin (goz kapali- ¢cikarma) siniflandirilmasi amaglanmastir.

Calisma kapsaminda ele alinan hipotezler agagida sunulmaktadir.

1. Cimnastik sporcular1 ve sedanter bireyler, ¢ikarma gorevi sirasinda 250, 500,
750, 1000, 1500, 2000, 3000 ve 4000 ms lik pencerelenmis EEG sinyalleri ile
ayrimsanabilir.

2. Cimnastik sporcular1 ve sedanter bireyler, géz kapali1 gorevi sirasinda 250, 500,
750, 1000, 1500, 2000, 3000 ve 4000 ms lik pencerelenmis EEG sinyalleri ile
ayrimsanabilir.

3. Cikarma gorevi sirasinda katilimcilardan dlgiilen 250, 500, 750, 1000, 1500,
2000, 3000 ve 4000 ms lik pencerelenmis EEG sinyalleri ile katilimcilarin
diinya kosulunda m1 yoksa ay kosulunda m1 oldugunu ayrimsayabilir.

4. Goz kapali gorevi sirasinda katilimcilardan 6lgtilen 250, 500, 750, 1000, 1500,
2000, 3000 ve 4000 ms lik pencerelenmis EEG sinyalleri ile katilimcilarin

diinya kosulunda m1 yoksa ay kosulunda m1 oldugunu ayrimsayabilir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Cimnastik

Uzun bir tarihe sahip olan cimnastik eski indus, Yunan ve Misir Uygarliklarina kadar
uzanmaktadir. Brangin ilk 6rnekleri; yeryiiziinde insanlarin topluluk halinde yagamaya
basladigi ilk caglarda tanrilar ile daha yakin olma amaci ve onlara adaklar sunduklari
torenlerde goriilmektedir (Morpa Spor Ansk., 1997).

Diinyadaki popiiler spor branslarindan biri olan cimnastik sporunda sporculardan,
miicadele etmesi zor hareketlerin hatasiz, miilkemmele yakin, akici olacak sekilde
miizik esliginde tamamlanmasi istenmektedir. Noble'a gore, cimnastik faaliyetlerine
erken yasta katilimdan kaynaklanan pek cok fayda mevcuttur, bunlar: gorsel algiy1
gelistirmek, lokomotor beceriler yoluyla el-gdz koordinasyonu gelistirmek; viicudun
her iki tarafini uyum icinde kullanarak viicut pozisyonlarim1 ve hareketlerini
ogrenmek; dengeyi korumak ve nihayetinde normal néromiiskiiler islevi iiretmek icin
kisinin kendi agirligin1 yonetmeyi 6grenmesi seklindedir (Noble, 1983; Fotiadou ve

ark., 2002).

2.2. Sinir Sistemi Fizyolojisi

Sinir sistemi, merkezi sinir sistemi (MSS) ve periferik sinir sistemi (PSS) olmak {izere
iki bolimden olugmaktadir. MSS, beyin ve omurilikten meydana gelmekte olup hem
fiziksel olarak sinir sisteminin ¢ekirdegi oldugu hem de davranmiga aracilik eden
cekirdek bir yapiya sahip oldugu i¢in "merkezi" olarak tanimlanmaktadir.

Beyin ve omuriligin digina yayilan tiim sinir yollar1 ve tim ndronlar ise PSS’i meydana
getirmektedir. PSS, otonom ve somatik sinir sistemi olacak sekilde iki baslik altinda
incelenmektedir

PSS' deki kapsamli duyu néronlar1 agi, MSS i¢in duyusal bilgi toplamak tizere
viicudun ylizeyindeki reseptorlere, ic organlara ve kaslara baglanmaktadir. PSS,
cevreden gelen uyaranlari algilayan ve ardindan afferent sinirler toplulugu araciligi ile
MSS’ne ileten bir yapiya sahiptir (Squire ve ark., 2012). PSS' deki efferent sinirler ise
somatik sinir sistemi araciligl ile MSS' den yliz, viicut ve uzuvlarin kaslarini hareket

ettirmek icin bilgi tasimak ile gorevlidir. PSS’ nin diger bir parcasi olan otonom sinir



sistemi viicut i¢ organlarinin isleyisi, kalbin ¢arpmasi, mide kasilmasi gibi otonomik

fonksiyonlar1 yonetmektedir (Kolb ve ark., 2001; Guyton ve Hall, 2008).

2.2.1. Serebral Korteks

Beyin distan i¢e dogru incelenmek istenildiginde ilk karsimiza ¢ikan beyin zaridir.
Zarm altinda beynin yiizeyini saran kan damarlar1 mevcuttur. Beynin yiizey kismi
ndronlarin gri renkli ¢ekirdeklerinden meydana gelmektedir ve bu nedenle gri madde
adin1 almaktadir. Bu sinir hiicreleri 2mm derinde bulunmakta olup kivrimlardan
meydana gelir ve serebral korteksi olusturmaktadir. Kivrimli yapinin iiste kalan kismi
girus, kivrimlar arasinda kalan kisim ise sulkus olarak bilinmektedir. Beyin parcalara
ayrilip incelendiginde i¢ kisminin beyaz liflerden olustugu goriilmektedir. Bu kisma
ak madde (beyaz madde) denilmektedir. Daha derinlerde ise korteks alti1 yapilar
mevcuttur. Beynin merkez kisminda omuriligi de dolasan ve icerisinde beyin omurilik
stvist bulunduran ventrikiiller yer almaktadir (Greesnstein ve Greenstein, 2000).
Beyin bir baska agidan incelendiginde, sag ve sol yarimkiire olmak iizere iki boliimden
olustugu bilinmektedir. Iki yarim kiire birbirinin neredeyse yapisal olarak kopyasi
olmasina ragmen biiyiikliik ve fonksiyon bakimindan farklilastigini goriilmektedir. iki
yarimkiire birbirine biiyiik sinir lif demeti ile baglidir ve bu sinir lif demeti korpus
kallosum olarak isimlendirilmektedir. Noroanatomik olarak beyni incelemek
istedigimizde ise her bir yarimkiireyi dort temel parca altinda incelemek miimkiindiir;
frontal lob (kafatasinin 6n kemigi altinda), parietal lob (kafatasinin {ist kismindaki
parietal kemigin altinda, frontal lobun arkasinda ve temporal lobun {iizerinde),
temporal lob (kafatasinin yan tarafindaki temporal kemigin altinda) ve oksipital lob
(oksipital kemigin altinda ve yarim kiirenin arkasinda).

En biiytiik lob olarak bilinen frontal alan, diislincelerin ve davraniglarin siralamasinda,
akil yiiriitmede, istemli hareketlerin planlanmasi ve problem ¢ézme gibi davraniglarin
yiiriitiilmesinde rol oynamaktadir. Temporal alan, kulaktan gelen bilginin duyulmasi
ve anlasilmasinda etkilidir. Ek olarak gorsel bellegin zihinde oturtulmasinda ve alinan
gorsel bilginin daha 6nceden bilinip bilinmediginin kararinin verilmesine olanak
tanimaktadir. Parietal alan, uzaydaki konum ile ilgili bilginin saglandig1 kisim olarak
bilinmektedir. Parietal alanin 6n kisminda bulunan girus duyusal bdlge, bedenin farkli

bolgelerinin (6rnegin bagparmak) duyu bilgisinin alindig1 ve her farkli bolge i¢in



degisik biiytikliiklerde temsilinin yer aldig1 beyin bolgesidir. Oksipital alan ise gozden
gelen ya da hayal etme sirasinda zihinden gelen gorsel imgeyi islemektedir (Kolb ve

Whishaw, 2009).

2.2.2. Noronlar

Viicudun diger tiim organlar1 gibi beyin de ¢esitli sekil ve boyutta milyarlarca
hiicreden meydana gelmektedir. Beyin hiicreleri néron (sinir hiicresi) olarak
isimlendirilmektedir. Bir beyin yapisinin yaklagik 100 milyar kadar ndron ve
ndronlarin yaklasik 10-15 kati1 kadar glial hiicreye sahip oldugu diistiniilmektedir.
Noronlar arasindaki iletisim elektrik sinyali ile saglanmakta olup ndronlarin en biiyiik
gorevi aksiyon potansiyeli olusturarak bunu iletmektir (Kolb ve ark., 2001; Noback ve
ark., 2005; Mai ve Paxinos, 2011). Glial hiicreler ise sistemin sabit tutulmasina ve
ndronlarin beslenmesine yardimci olmaktadir. Fakat glial hiicrelerin aksiyon

potansiyelinde herhangi bir etkinliginin olmadig: diistiniilmektedir.

Noron yapilart farkli tiirlerde goriilebilmektedir. Bunlar su sekilde siralanabilir;
Unipolar Noron: Hiicre gdvdesinden uzanan tek aksona sahip, Bipolar Noron: Hiicre
govdesinden ¢ikan iki uzantist karsit kutuplara giden néronlar, Multipolar Noron:
Hiicre govdesinden cikan tek bir aksona ve ¢ok sayida dendrite sahip, Piramidal
Noron: Hiicre gdvdesi liggensel bir yapiya sahip, adini seklinden almig ve bir aksonu
ve biiyiik bir dendrit yapis1 vardir. (Carter, 2019).

Bunun yani sira temel néron yapisini inceledigimizde dort ana bolgeden s6z etmek
miimkiindiir. Cekirdegi iceren hiicre govdesi (soma olarak da bilinir), hiicre gévdesine
bagli diger néronlardan gelen sinyalin alindig1 dalli yapiya sahip dendrit, néronun
kuyrugu olarak diisiiniilebilen elektrik sinyalinin yol aldig1 akson ve baska dendritlere
veya bagka bir dokuya, kasa baglanan, mesajlarin iletildigi akson uglarindan
olusmaktadir. Aksonlar kendi arasinda miyelin kilifli ve miyelin kilifsiz olarak ikiye
ayrilmaktadir. Miyelin kilif, yaglh ve yalitkan bir yapiya sahiptir. Fakat miyelin kilif
aksonu boydan boya degil arada ufak bosluklar kalacak sekilde sarmaktadir. Arada yer
alan bu bosluklara ranvier bogum adi verilmektedir. Ranvier bogumlar ile kesintili
olusumlar seklinde ¢evrelenmis olan miyelin kilifin iki 6nemli gérevi bulunmaktadir;

Aksiyon potansiyelinin akson boyunca hizli bir sekilde (atlayarak) iletilmesini



saglamak ve aksonun ¢evre noronlarin elektriginden etkilenmesini 6nlemektir (yapiy1
izole etmek).

Yunanca "birlikte kenetlenmek" anlamina gelen sinapslar ise, bir ndronun digeriyle
iletisim kurdugu temas noktalaridir. Fakat bu fiziksel bir temas noktasi degildir. Ciinkii
noronlar fiziksel temas halinde degildir, aralarinda sinaptik bosluk olarak
isimlendirilen ince bir boslukla birbirlerinden ayrilmaktadir ve ndronlar arasinda
200’den 200.000’e kadar degisebilen sinaps alani bulundugu tahmin edilmektedir.
Noronlar arasindaki iletimler ¢cogunlukla aksondan dendrite dogru gergeklesmekte
olup bu 06zellik bilgi aktarimmin saglanmasi ve sinyalin istenilen islevi yerine

getirmesi i¢in tek yonlii iletim saglamaktadir (Karakag, 2008)

2.2.3 Aksiyon Potansiyeli ve Ol¢iilmesi

Sodyum ve potasyum hareketlerine duyarli kanallarin agilip kapanmasi sirasinda
yasanan ani degisimler, aksiyon potansiyelinin temelini olusturmaktadir. Hiicre ici ve
disinin voltaj bakimindan farkli potansiyellere sahip oldugu bilinmektedir. Bu voltaj
farkliligin temel sebebi ise sodyum ve potasyum iyonlaridir. Hiicre i¢i dinlenim
durumunda hem sodyum hem de potasyum iyonu igermesine ragmen potasyum iyonu
hiicre i¢inde daha fazla bulunmaktadir. Hiicre i¢i ve hiicre dis1 arasindaki elektriksel
fark yaklasitk -70mV olup, elektriksel yiik membran potansiyeli olarak
isimlendirilmektedir. Hiicre i¢inin disina gore negatif oldugu dinlenim durumu
polarizasyon olarak bilinmektedir. Bir aksonun membrani {izerinde ¢ok sayida voltaj
kapilt iyon kanallar1 bulunmaktadir. Bu kapilar polarize durumda kapalidirlar.
Membran potansiyeli esik degerinin (yaklasik -50mV) iizerine ¢iktiginda yani buna
sebebiyet verecek bir uyari ile karsilagtiginda ise iyon kanallarin birgcogu agilmaktadir.
Kanallarin agilmasi ile sodyum iyonu hiicre i¢ine akmaktadir (diflizyon kurali geregi).
Hiicre i¢i ve dis1 arasindaki elektrik potansiyel farkinin azaldig ve yaklagik +30mV’a
ulastig1r durum ise depolorizasyon olarak isimlendirilmektedir. Sodyum kapilarinin
kapanip potasyum kapilarmin agilmasi ile pozitif yiiklii iyonlar yavagg¢a hiicre disina
akmaya baslamaktadir. Hiicre ig¢inin yeniden negatif yiiklii olmasi durumuna
repolarizasyon denilmektedir. Bu siirecte hiicre i¢i ve dist elektriksel fark baslangi¢

noktasindan daha fazla olmaktadir. Bunun nedeni potasyum kapilarinin geg



kapanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu siiregten sonra hiicre yeniden dinlenim
durumuna ge¢mekte yani polarize olmaktadir (Barker ve ark., 2017).

Sodyum ve potasyum kanallarinin kapilarindaki dinamik degisiklikler, aksiyon
potansiyelinin énemli bir 6zelligi olan refrakter doneminin temelini olugturmaktadir.
Refrakter donem, akson membrani, aksiyon potansiyelinin depolarize veya repolarize
etme fazi sirasinda uyarilirsa, sodyum kapilari duyarsiz oldugu ve yeni bir aksiyon
potansiyeline cevap veremedigi durum olarak tanimlamaktadir. Ote yandan, akson zar1
hiperpolarizasyon fazi sirasinda uyarilirsa, yeni bir aksiyon potansiyeli indiiklenebilir,
ancak sadece uyaranin yogunlugu, ilk aksiyon potansiyelini baslatandan daha ytiksek
olmasi sart1 ile bu durum meydana gelebilmektedir. Bu asamada, zar ‘nispeten
refrakter’ olarak tanimlanmaktadir. Refrakter donemler, aksiyon potansiyellerinin
olusma sikligim1 smirlayan bir 6zelliktir. Bu nedenle, néronda baska bir aksiyon
potansiyeli ortaya ¢ikmadan Once dinlenme potansiyeline geri donmeli ve aksiyon

potansiyellerini ayr1 olaylar haline getirmelidir (Kolb ve ark., 2001).
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Sekil 1. Membran potansiyelinin degisimi (Ka Xiong Charand, 2016
http://hyperphysics.phy-astr.gsu.edu/hbase/Biology/actpot.html)
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Kortekse dik gelen piramidal hiicrelerin meydana getirdigi post sinaptik
potansiyellerin kafa derisinde olusturdugu bileske EEG ile gozlemlenebilmektedir. Bir
néronun ateslenmesiyle iyon bazinda baslayarak meydana gelen degisiklikler bir
ndron grubunu etkileyen senkronize yanita neden oldugunda olusan elektriksel etkiler
EEG araciligiyla kaydedilebilmektedir (Sieu ve ark., 2015). Kaynak olarak milyarlarca
ndronun hareketi ile olusan insan EEG potansiyeli; aralikli salinim patlamalari,

periyodik olmayan ve 6ngoriilemeyen salinimlar olarak da ifade edilebilir.

Insan beynindeki elektriksel potansiyelin &lgiimii ilk kez noropsikiyatir Hans
Berger’in 1924’ te baslattig1 calismalar sonucunda gerceklesmistir. Fakat beyindeki
elektriksel sinyalin ilk 6l¢iimii, 1895°te Richard Caton’un hayvan denekler iizerinde

yaptig1 calismalara dayanmaktadir (Collura 1993).

EEG zamansal olarak farkli (6r. 1000) érnekleme frekansina sahip olabilmektedir.
Frekans, ritmik olarak tekrarlayan aktiviteyi ifade etmekte ve saniyedeki dongii sayisi
frekans olarak bilinmektedir. Saglikli yetiskinlerde, bu tiir sinyallerin genlikleri ve
frekanslar1 bir durumdan digerine, O6rnegin uyaniklik ve uyku gibi durumlarda
degisebilmektedir. EEG sinyalinin genligi, normal bir yetiskinde tipik olarak yaklasik
1-100 pV arasinda degisir ve igne elektrotlar gibi subdural elektrotlarla 6l¢iildiigiinde
yaklasik 10-20 mV'dir. Beyinden 0l¢iilen frekans farkl: araliklarla ayirt edilen bes ana
banda sahiptir. Bu frekans bantlari, sirasi ile: 0.5-4 Hz (delta, 6), 4-8 Hz (teta, 0), 8-13
Hz (alfa, o)), 14-30 Hz (beta, ) ve 30 Hz {istii (gama, v) seklindedir. EEG sinyallerinde
gozlemlenen farkli frekanslar, genetik etkenler, yas, cinsiyet, uykusuzluk,
matematiksel islem ¢6zme, okuma veya uyaniklik gibi birgok degiskenden

etkilenmektedir (Kaiser, 2007).
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Sekil 2. Normal EEG sinyalinde goriilen farkli frekanslara sahip dalgalar (Siuly ve
ark., 2016)

Parietal Lob Normal EEG

Oksipital Lob

Temporal Lob
& —
| Beyincik |

| Kismi Nobet EEG | Jenaralize Nobet EEG |

b
SN

Sekil 3. Normal, kismi ndbet, jenaralize nobet EEG paterni (Siuly, 2016)
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2.3. Zihinsel Is Yiikii

Zihinsel is yiikii kavrami i¢in kesin bir tanimdan s6z etmek zordur ancak son on yil
icinde kavram ile ilgili ¢esitli tanimlar yapilmistir: (Gopher ve Donchin, 1986; Hart ve
ark., 1988; Eggemeier ve ark., 1991; Cain, 2007; Babiloni, 2019) Arastirmacilar
kavrami; bir veya daha fazla gorevi yerine getirirken, bir bireyin zihinsel katilim ve
caba diizeyini yansitan karmasik bir yapi olarak ele almaktadir. Cevrenin acil
taleplerinin ve bir bireyin maksimum zihinsel kapasitesinin iiriinii olarak da
diistintilebilmektedir. Bu nedenle zihinsel is yiikli, yalnizca talep edilen goérev
kaynaklarina degil, ayn1 zamanda mevcut olanlara da bagl olan ¢ok faktorlii bir

yapidir (Mufioz-de-Escalona ve Cafias, 2019).

Cevrenin veya gdrevin talepleri bir kiginin zihinsel kapasitesini zorladiginda, zihinsel
asir1 yiik meydana gelir ve sinirl kapasitemizin bir sonucu olarak performans kotiilesir
(Durantin ve ark., 2014). Bunun nedeni, insan zihinsel kaynaklarinin tam smirina
geldiginde, bu kaynaklar1 uyarlanabilir bir sekilde yeniden tahsis edememekten
kaynaklanmaktadir. Aksine, otomatiklestirilmis ¢alisma durumlarinda yani gorevin
cok az talep gerektirdigi durumlarda, zihinsel yiik yetersizligi olusur ve asir1 zihinsel
yiik durumundaki performansa benzer sekilde bozulmalar yasanir. Diisiik ¢evresel
taleplerin neden bu sekilde sonu¢ verdigi tam olarak anlasilamamistir, ancak
arastirmacilar bunun cevresel talebin azaltilmasina yanit olarak maksimum zihinsel
kapasitemizdeki daralmalardan kaynaklanabilecegini 6ne slrmiistiir (Young ve
Stanton, 2002); bu da tetikte olma, is yiikii, dikkat ve durum farkindalig1 gibi cesitli
faktorleri etkileyebilmektedir (Endsley, 2017; Mufioz-de-Escalona ve Caiias, 2019).

Asagida gecmisten giiniimiize zihinsel is ylikiine ait bazi tanimlar mevcuttur:

« "Zihinsel is yiki, bir gorevi gergeklestirmek icin gereken biligsel kaynaklarin
operatOr tarafindan ne 6l¢iide aktif olarak devreye sokuldugunu agiklayan varsayimsal
bir yapidir" (Gopher ve Donchin, 1986)

 "[s yiikii, icsel bir &zellik degildir, daha ziyade bir gorevin gereksinimleri,
gerceklestirildigi kosullar ve operatoriin becerileri, davranislart ve algilar arasindaki

etkilesimden ortaya ¢ikar" (Hart ve Staveland, 1988)
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 "Zihinsel ig yiikii, operator bilgi isleme kapasitesinin veya kaynaklarinin sistem
taleplerini karsilamak i¢in gergekten gerekli olan kismini ifade eder" (Eggemeier ve
ark., 1991)

« "Zihinsel is yiikiinii belirlemenin ve degerlendirmenin nedenleri, operatdr ve sistem
performansin1 tahmin etmek i¢in gérev performansi sirasinda ortaya ¢ikan zihinsel

maliyeti 0lgmektir" (Cain, 2007).

2.4. Sinir Sistemi Aktivitesinin Simiflandirilmasi

2.4.1 Entropi

Ik kez 1867°de Rudolf Clausius tarafindan termodinamik alaninda &nerilen entropi
kavrami, gazli veya akigkan sistem molekiillerinin dagilim olasiligini tanimlamaktadir.
Ardindan 1949'da Claude E. Shannon tarafindan, sinyal bilesenlerinin dagilimini
tanimlamak icin entropi bilgi teorisine dahil edilmistir (Shannon, 1949). Yiiksek
entropi, ¢ok sayida siirecten kaynaklanirken, diisiik entropinin, zaman serilerini
olusturan az sayida hakim siiregten kaynaklandig: bilinmektedir. Ornegin rastgele
dagitilan giiriilti, yliksek entropi degerlerine sahiptir. Aksine, siniizoidler gibi diizenli

hareketler diisiik entropi degerleri igerdigi bilinmektedir (Rezek ve Roberts, 1998).

EEG aktivitesini hesaplamak i¢in birgok entropi algoritmasi One siiriilmektedir.
Bunlardan bazilar su sekildedir: Spektral Entropi [Response Entropi (RE) ve State
Entropiyi (SE), Approximate entropi (ApEn), Sample entropi (SampEn), Fuzzy
entropy (FuzzyEn), Shannon Permutation entropi (SPE), Shannon Wavelet entropi
(SWE) ve Hilbert-Huang spectral entropi (HHSE) (Zhang ve ark., 2013; Richman ve
Moorman, 2000).

2.4.1.1 Yaklasik Entropi (Approximate Entropy, ApEn)

Yaklasik Entropi, Pincus tarafindan "sistem karmagikliginin" bir Olcilisii olarak
geligtirilmistir. Yiiksek bir ApEn degeri rastgele ve Ongoriilemeyen degisimi
gosterirken, diisiik ApEn degeri, bir zaman serisindeki diizenliligi ve 6ngoriilebilirligi
temsil etmektedir (Pincus, 1991; Burioka, 2005). Ozellikle ApEn, dogrusal olmayan

deterministik, stokastik ve giiriiltiilii sistemler dahil olmak {izere ¢ok cesitli sistemleri
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ayirt edebilir ve orta dlgekli zaman serilerine uygulanabilmektedir. Yaklasik entropi
hesaplamak igin, {p(n)} = p(1), p(2),., p(N), seklindeki zaman serilerindeki N veri
noktasi, iki girdi parametresi m ve r, ApEn'i hesaplamak i¢in gerekli olan sabitlerdir.
ApEn (m, r, N) olarak gosterilmektedir (Abasolo ve ark., 2006). ApEn degerini tahmin
etmek igin,

X@) = [x(),x( + 1), o, x(+m —1)],i = 1~N—m + 1

Bu vektorler, i noktasindan baslayarak m ardistk x degerini temsil eder.
X(i) ve X(j), d[X, (i),X(j)], arasindaki mesafe maksimum mutlak fark olarak
tanimlanir. Belirli bir X (i) i¢in j = 1~N —m + 1,j # i sayisin1 sayilir, bdylece
d[X(i),X(j)] <r, N™ (i) olarak gosterilir. Ardindan i = 1~N —m + 1 igin C(i) =
N™(j)

——— hesaplanir.
N-m+1

2.4.2 Makine Ogrenimi

Verilerdeki oriintiileri tanima problemi temel bir sorun olmakla birlikte, uzun ve
basarili bir gecmise sahiptir. Oriintii tanima alani, bilgisayar algoritmalarinin
kullanilmas: yoluyla verilerdeki diizenin veya siirekliligin otomatik olarak
kesfedilmesi ve bu diizenliligin, verileri farkli kategorilere siniflandirma siirecinde
kullanilmas ile iligkilidir. Eger el yazis1 rakamlarini tanima 6rnegini diisliniiliirse, her
rakam 28 x 28 piksellik bir goriintiiye karsilik gelir ve 784 gergek say1 igeren bir x
vektorii ile temsil edilir. Amag, bdyle bir x vektoriinii girdi olarak alacak ve ¢ikti olarak
0, ..., 9 rakamlarinin kimligini sunacak bir makine insa etmektir.

Uyarlanabilir bir modelin parametrelerini ayarlamak i¢in egitim seti olarak
adlandirilan biiylik bir N rakam kiimesinin {xi, ..., xn} kullanildig1 bir makine
ogrenimi yaklasimi benimseyerek daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Egitim
setindeki rakamlarin kategorileri, dnceden tipik olarak ayri ayri incelenerek ve elle
etiketlenerek bilinmektedir. Karsilik gelen rakamin kimligini temsil eden hedef vektor
t'yi kullanarak bir rakam kategorisi ifade edilir ve her rakam goriintiisii x i¢in bdyle bir
hedef vektér t ye sahip oldugunun bilinmesi Onemlidir. Makine O6grenimi
algoritmasinin ¢alistirilmasinin sonucu, girdi olarak yeni bir rakam goriintiisii x olan
ve hedef vektorlerle ayni sekilde kodlanmis ¢ikti vektorii y tlireten bir fonksiyon y (x)

olarak ifade edilebilir. Y (x) islevi, 6grenme asamasi olarak da bilinen egitim
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asamasinda belirlenir. Model egitildikten sonra; sistem, bir test seti igerigi olan yeni
rakam goriintiilerinin kimligini belirleyebilmek i¢in géreve baslamaktadir.

Siniflandirma iki ana boliimden meydana gelmektedir bunlar: denetimli siniflandirma
ve denetimsiz siniflandirmadir (Siuly ve ark., 2016). Denetimli siniflandirmada, bir
dizi verinin gozlemleri smf etiketleriyle iliskilendirilmektedir. Denetimsiz
simiflandirmada gdzlemler etiketlenmemekte veya bilinen bir sinifa atanmamaktadir
(Jain ve ark., 2000). Siniflandirma algoritmalariin ¢ogu, veri kiimesi hakkinda baz
bilgiler igeren bir grup veri ile ilgilenir. Baska bir deyisle, siif etiketi bilgisi,
siiflandiriciyr egitmek icin veri seti iginde verilir. Bu smiflandirma tiirii, bir
denet¢inin siniflandirma modelinin ingas1 sirasinda siniflandiriciya talimat verdigi

denetimli 6grenmeye aittir.

Denetlenen prosediir, dogru ¢iktiyla elle uygun sekilde etiketlenmis bir dizi 6rnekten
olusan bir dizi egitim verisinin (egitim seti) saglandigini varsayar (Duda ve ark., 2001;
Brunelli 2009). Denetimsiz siniflandirma prosediirii, baz1 dogal yetenek Olciilerine
(6rnegin, ¢ok boyutlu bir vektdor uzayinda vektorler olarak kabul edilen 6rnekler
arasindaki mesafe) dayali olarak verilerin siniflar halinde gruplandirilmasini igerir. Bu
prosediir, egitim verilerinin elle etiketlenmedigini varsayar ve verilerde daha sonra
yeni veri Ornekleri i¢in dogru ¢ikti degerini belirlemek i¢in kullanilabilecek igsel
kaliplar bulmaya calisir (Duda ve ark., 2001). Denetimsiz 6grenmede, kiiciik bir veri

kiimesi i¢in bile 6l¢iimlerin sinif etiketleri hakkinda herhangi bir bilgi mevcut degildir.

2.4.3 K-Katlamal (Fold) Capraz Dogrulama Yapisi

Capraz dogrulama, analizin sonuglarint degerlendirmek i¢in bir model dogrulama
teknigidir. Genellikle bir tahmin modelinin pratikte ne kadar dogru performans
gosterecegini tahmin etmek seklinde bir yapiya sahiptir. Capraz dogrulama stireci,
verilerin alt kiimelere boliinmesini, analizin bir alt kiimede (egitim kiimesi olarak
adlandirilir) gerceklestirilmesini ve diger alt kiimede (dogrulama kiimesi veya test
kiimesi olarak adlandirilir) analizin dogrulanmasini igermektedir. Degiskenligi
azaltmak i¢in, farkli boliimler kullanilarak c¢oklu c¢apraz dogrulama turlar
gerceklestirilmektedir ve dogrulama sonuclarinin ortalamalar1 turlarda alinmaktadir.

K-katlamal1 (fold) capraz dogrulamada, bir veri seti, yaklasik olarak esit biiytikliikte k
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tane alt kiimeye boliinmektedir ve yontem k kez (katlar) tekrarlanmaktadir (Ryali ve
ark., 2010; Siuly ve Li 2012). Her seferinde, alt kiimelerden biri bir test seti olarak
kullanilir ve diger k alt gruplar1 bir egitim seti olusturmak i¢in bir araya getirilir.

Daha sonra tiim k denemelerindeki ortalama dogruluk hesaplanir. Sekil 4° de, bu
Oznitelik vektorlerinin k-katlamali (fold) ¢apraz dogrulama sistemine gore k alt
kiimeye nasil boliindiigii gosterilmektedir. Sekil 4 ‘de gosterildigi gibi, 6zellik vektor
seti k alt gruba boliiniir ve prosediir k kez (katlar) tekrarlanir. Her seferinde, bir alt
kiime bir test seti olarak kullanilir ve kalan dokuz alt kiime, sekilde gosterildigi gibi
bir egitim seti olarak kullanilir. Test setindeki her k zamanin sonuglarinin ortalamast,
"k-katlamal1 ¢apraz dogrulama performansi" adi verilen yinelemeler iizerinden alinir.
Geleneksel dogrulamay1 (6rnegin, veri setini egitim i¢in %70 ve test i¢in %30 olmak
tizere iki sete bolmek), kullanmak yerine c¢apraz dogrulama kullanmanin ana
nedenlerinden biri modelleme veya test kabiliyetini kaybetmeden ayr1 egitim ve test

kiimelerine ayirmak i¢in yeterli veri bulunmamasidir.

1 } Test seti

2
Egitim seti
k

1 W
1 :}_ Egitim seti

2-fold 2 } Test seti

Veri Seti >

} Egitim seti
\ k
k-fold
1
Egiti ti
5 gitim seti

X } Test seti

Sekil 4. K-katmanli ¢capraz dogrulama yapisi (Siuly ve ark., 2016)

2.4.4. EEG Sinyal Siniflandirmasi

EEG sinyallerinin smiflandirilmasi, beyin hastaliklarinin teshisinde ve biligsel
siireglerin daha iyi anlasilmasia katkida bulunmak ag¢isindan 6nemlidir. Etkili bir
smiflandirma teknigi, bir kisinin sagligina iligskin karar vermede EEG segmentlerinin
ayirt edilmesine yardimci olur. EEG kayitlart biiylik miktarda veri igerdiginden;

onemli bir problem, kaydedilen EEG sinyallerinin, siniflandirma gibi daha ileri
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analizler icin nasil temsil edilecegidir. Oncelikle, islenmemis EEG sinyallerinden
gerekli ozelliklerin ¢ikarilmasi ve ardindan ¢ikarilan 6zelliklerin siniflandirma igin

kullanilmasi 6nemlidir.

Makine o6greniminde ve Oriintii tanimada, siniflandirma, belirli bir girdi verisi
parcasini verilen kategorilerden birine atamak i¢in bir algoritma prosediiriinii ifade
eder (Brunelli, 2009). EEG yoluyla beyin aktivitesinin Ol¢iilmesi, biiyiikk miktarda
verinin alinmasina yol agar.

Miimkiin olan en iyi performansi elde etmek i¢in, sinyallerin bazi ilgili 6zelliklerini
tanimlayan daha az sayida degerle ¢alismak onemlidir. Bu degerler "6znitelik veya
ozellik" olarak bilinir. Oznitelikler, genellikle "dznitelik vektdrii" olarak bilinen bir
vektorde toplanir (Lotte, 2014). Bu nedenle, 6znitelik ¢ikarma, bir veya birkag sinyali
bir Oznitelik vektoriine doniistiiren bir islem olarak tanimlanabilir. Bir modeli
tanimlamak i¢in kullanilan tiim 6zniteliklerin kiimesini i¢ceren 6znitelik vektorii, bu

modelin kii¢iiltiilmiis boyutlu bir temsilidir.

Sinyal siniflandirmasi, bir sinyalin farkli karakteristik 6zelliklerini analiz etmek
anlamina gelir ve bu karakteristik 6zelliklere dayanarak, sinyalin hangi gruba veya
smifa ait olduguna karar vermektedir. Ortaya ¢ikan siiflandirma karari, sinyali
olusturan fiziksel siire¢ hakkindaki bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in fiziksel diinyaya geri

dondiriilebilir.

Siniflandirici algoritmalari
On isleme ve 6znitelik kullanarak EEG sinyalinin Siniflandirici sonucu ve
gikarimi smiflandiriimast performansi

Sekil 5. EEG sinyali siniflandirmasi i¢in blok diyagram
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2.4.5. On Isleme ve Oznitelik Cikarimi

Cogu pratik uygulama, orijinal girdi degiskenlerini, Oriintii tanima probleminin
¢cozlilmesinin daha kolay olacagi on isleme (pre-processing) asamasina tabii
tutmaktadir. Rakam tanima problemi i¢in rakamlarin goriintiileri tipik olarak g¢evrilir
ve Olceklenir, boylece her rakam sabit bir boyutta bir kutu icinde yer alir. Bu, her
basamak sinifindaki degiskenligin biiyiik ol¢iide azalmasina katki saglamaktadir.
Cilinkii tiim basamaklarin konumu ve 6l¢egi ayn1 olmakta ve bu da sonraki bir oriintii
tanima algoritmasinin farkli siiflar arasinda ayrim yapilmasini ¢ok daha kolay hale
getirmektedir. Bu 6n isleme asamasina bazen 6zellik veya 0znitelik ¢ikartma (feature
extraction) da denilmektedir. Onemli bir nokta da yeni test verilerinin egitim
verileriyle ayn1 adimlar kullanilarak 6nceden islenmesi gerektigidir.

On islemenin bir diger avantaji da hesaplamay1 hizlandirmaktir. Ornegin, hedef,
yiiksek c¢oziiniirliiklii bir video akisindan ger¢ek zamanli yiliz algilama siirecini
gerceklestirmek i¢in bilgisayar saniyede ¢ok biiyiik sayida piksel bilgisini islemelidir.
Fakat bunlar1 dogrudan karmasik bir model tanima algoritmasina sunmak, hesaplama
acisindan olanaksiza yakin zor olabilmektedir. Bunun yerine amag, hesaplamasi hizli
olan ve yine de yiizlerin yiiz olmayanlardan ayirt edilmesini saglayan kullanisl,
ayrimci bilgileri koruyan 6zellikler bulmaktir ve bu 6zellikler daha sonra model tanima
algoritmasinin girdileri olarak kullanilmaktir. Fakat 6n islemenin hangi titizlikle
yapildig1 biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Cilinkii 6n isleme sirasinda kullanilacak
veriler icin ayirict niteligi sahip bilgiler de dnceden budanabilir ve budanan kisim

sorunun ¢ézliimii i¢in 6nemliyse, sistemin genel dogrulugu zarar gérebilmektedir.

2.4.6. Siiflandiric1 Algoritmalari

2.4.6.1. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor) Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-En) algoritmasi makine o6grenimi algoritmalarinin en
basitlerinden biri olarak kabul gérmektedir (Qin ve ark., 1967). K-En algoritmasinin
temel fikri ilk 6nce her test 6rnegi igin k en yakin komsuyu se¢mek, ardindan bu test

ornegini tahmin etmek icin 6grenilen K en yakin komsuyu kullanmaktir (Cheng ve
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ark., 2014). Eger K =1 ise, nesne basit¢e en yakin komsunun sinifina atanmakta olup
(Han ve ark., 2005) modeldeki tek ayarlanabilir parametre, en yakin komsularin sayisi
olan K’dir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda K-En i¢in yedi farkl1 modelde degerlendirildi:
(i)Fine K-En: Komsularin sayist bir olarak ayarlanmistir, siniflar arasinda ince
ayrimlar yapabilen en yakin komsu simiflandiricidir. (i) Medium K-En: Komsu
sayisinin 10'a ayarlandigi, Fine K-En'den daha az ayrim yapabilen en yakin komsu
smiflandiricisidir. (iii) Coarse K-En: Komsu sayisinin 100 olarak ayarlandigi, siniflar
arasinda kaba ayrim yapan en yakin komsu siniflandiricidir. (iv) Cosine K-En: Kosiniis
mesafe metrigini kullanan en yakin komsu smiflandiricidir. (v) Cubic K-En: Kiibik
mesafe metrigini kullanan en yakin komsu simiflandiricidir. (vi) Weighted K-En:
Mesafe agirliklandirmasii kullanan en yakin komsu siniflandiricidir. (vii) Subspace
K-En: Her temel K-En smiflandiricisi i¢in girdi, 6zellik vektoriiniin rastgele secilen
bir alt uzay1 olacak seklinde ¢alismaktadir (Johnson ve Yadav, 2018; Xing ve ark.,
2018; Ferizi ve ark., 2019).

2.4.6.2. Karar Agaci Algoritmasi (Decision Tree)

Karar agaglari, veri madenciliginde kullanilan en popiiler tahmine dayali 6grenme
yontemlerden biridir. Kokten yapraga, her diigiimde bir testin (6nceki adima/diigiime
bagli) gerceklestirildigi ve dalin sonucu (yapraga) tasidig1 agac benzeri bir tablodur.
Bu, 6rnek uzayin 6zyinelemeli bir boliimii olarak diisliniilebilir. Sunulan ¢alismadaki
verileri siniflandirmak i¢in alt1 farkli karar agaci siniflandiricisi kullanilmistir: Basit,
orta ve kompleks agaclar, sirastyla 4, 20 ve 100 derinlige ulasabilmektedir. Bu aga¢
modellerine ek olarak “Boosted” yiikseltilmis agaclar, calisma kapsaminda
uygulanmigtir. Tahmin igin tek bir aga¢ kullanmak yerine birgok agacin dogrusal bir
kombinasyonu olarak olusan “Boosted” agaclar, tek aga¢c modellemenin neredeyse
tiim avantajlarin1 korurken, dogruluklarini da 6nemli 6l¢iide artirirlar. Hataya yol agan
tek agac modellerinin Ozelliklerinden biri, sonucta ortaya ¢ikan yaklasimin kaba
parcali sabit dogasidir. “Boosted” aga¢ makinalari, tek tek agaglarin dogrusal
kombinasyonlar1 oldugundan, parcali sabit yaklasimlarin bir siiper pozisyonunu
uretirler. Bunlar elbette parca parca sabittir, ancak daha bir¢cok parcayla birlikte
caligirlar. Karsilik gelen siirekli olmayan sigramalar ¢cok daha kiiciiktiir ve diizgiin

hedef islevlerine daha dogru sekilde yaklasabilirler (Schapire, 2003; Friedman, 2006).
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(v) “Random under-sampling” (RUS)-Boosted, (Rastgele asagi oOrneklenmis
giiclendirilmis) agaclar, egitim veri setinin smif dagilimini ayarlayarak smif
dengesizligi problemini hafifletmeye ¢alisan bir toplu algoritma ve veri drnekleme
teknigidir. Bu, ¢ogunluk kategorisinden (6rnekleme altinda) 6rneklerin ¢ikarilmasiyla
veya azinlik kategorisine drnekler eklenerek (asir1 tahmin) saglanmaktadir. En yaygin
veri ornekleme tekniklerinden biridir (biiyiik 6l¢iide basitliklerinden dolay1) ve daha
karmagik veri Ornekleme algoritmalarinin aksine, RUS-Boosted, egitim verisi
orneklerini akillica kaldirmaya c¢aligmaz bunun yerine, istenen smif dagilimina
ulagilana kadar 6rnekleri ¢ogunluk sinifindan rasgele olacak sekilde kaldirarak ¢alisir
(Seiffert ve ark., 2010). (vii) Bagged (torbalanmis) Agac, dnceden olusturulmus bir
dizi smiflandiriciyr kullanan toplu bir yaklasimdir. Egitim verilerinin farkli alt
kiimelerini segmek i¢in, birkag kez goriinen bir¢ok drnekle orijinal veri kiimesiyle ayn1
boyutta Bagged ler olusturulur. Bootstrap olarak bilinen bu siireg, egitim verilerinin
cogalmasi ile sonuglanmaktadir. Bagged genellikle derin agaclar inga eder. Bu yap1
cok fazla zaman ve hafiza tiikketir. Ayn1 zamanda nispeten yavag tahminlere yol
acmaktadir (Seiffert ve ark., 2010; Hafez ve arkl., 2018). Karar agaglarinin, anlamasi
ve takip etmesi nispeten kolay olmasinin yani sira, bir baska avantaji da aykir
degerlere ve iliski diizeyi diisiik degerlere karsi bagisikliklarinin olmasidir. Bu
avantajlar nedeniyle, karar agac1 veri madenciliginde en popiiler ara¢ haline gelmis

durumdadir (Ferizi ve ark., 2019).

2.4.6.3. Dogrusal ve Quadratik Diskriminant Analiz (Linear and Quadratic

Discriminant Analysis)

Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) (Fisher’s LDA olarak da bilinmektedir) grup
nesneleri i¢in tahmine dayali bir model olusturmakta olup farkli siniflar1 temsil eden
verileri ayirmak i¢in hiper diizlemler kullanmaktadir (Duda ve ark., 2001). Model,
tahmin degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarina dayanan bir ayirt edici islevden
sunmaktadir. DDA tekniginin amaci, orijinal veri matrisini daha diisiik boyutlu bir
alana yansitmaktir. Bu hedefe ulasmak icin ii¢ adimin gerceklestirilmesi
gerekmektedir: Ik adim, smiflar arasi varyans veya smiflar arasi matris olarak
adlandirilan farkli smiflar arasindaki ayrila bilirligi (yani farkli siniflarin araglar

arasindaki mesafeyi) hesaplamaktir. ikinci adim, simif i¢i varyans veya smif i¢i matris
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olarak adlandirilan her bir sinifin ortalamasi ve Ornekleri arasindaki mesafeyi
hesaplamaktir. Ugiincii adim, simiflar arasi1 varyansi en iist diizeye ¢ikaran ve sinif igi

varyansi en aza indiren alt boyut uzay1 insa etmektir.

Quadratic diskriminant analizi (QDA), smif i¢i kovaryans matrislerinin siniflar
arasinda farklilik gostermesine izin vererek DDA'y1 genisletir, boylece ayrim X'in
dogrusal fonksiyonlarindan ziyade ikinci dereceden temel alinmaktadir (Pardoe ve

ark., 2007).
2.4.6.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinesi (DVM), Vapnik tarafindan sunulan veri siniflandirma ve
regresyon i¢in gii¢lii bir istatistiksel makine 6grenme yontemidir. Metin siniflandirma,
el yazisi, karakter tanima ve biyolojik veri madenciligi gibi ¢ok ¢esitli uygulamalarda
diger 6grenme yontemlerinin ¢ogundan daha iyi performans gostermektedir. DVM
siniflandirmasinin amaci, iki siniflandirmayir maksimum olarak ayirabilen yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzayinda en uygun ayirma alt diizlemi bulmaktir (Vapnik, 1995;
Mu ve ark., 2017; Zhang ve ark., 2017).

Destek Vektor Makinesi (DVM) kavramini daha iyi anlamak i¢in dogrusal olarak
ayrilabilir egitim orneklerinin iki boyutlu 6zellik uzaymin basit durumu i¢in ikili bir
siniflandirma olarak diislinebiliriz. S = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xm, ym)} burada x €
Rd giris vektorii ve y € {—1,1} smf etiketidir. Ayirt edici bir islev su sekilde

tanimlanabilir:

f (x) = sgn({w,s) + b) = +1 eger x birinci sinifa ait ise ¢

—1 eger x ikinci sinifa ait ise °
Bu formiilasyonda w, bir ayirt edici diizlemin (veya hiper diizlemin) yoniinii belirler.

Acgiktir ki, egitim verilerini dogru sekilde siniflandirabilecek sonsuz sayida olasi

diizlem vardir.
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Sekil 6. Iki boyutlu ayrilabilir veri kiimesi ve ayirici diizlem (Sanei ve Chambers,
2013)

Optimal bir siniflandirici, kendisi i¢in en iyi genelleme hiper diizlemin esit uzaklikta
veya her nokta kiimesinden en uzak oldugu hiper diizlemi bulur. Girdi vektorleri
kiimesinin, hatasiz olarak ayrilirlarsa ve en yakin vektor ile hiper diizlem arasindaki
mesafe maksimumsa, hiper diizlem ile en uygun sekilde ayrildigi sdylenir. Bu
durumda, optimum ayirmay1 elde etmek i¢in yalnizca bir hiper diizlem olacaktir

(Sanei ve Chambers, 2013)

Sekil 7. Optimal bir ayirici diizlem (Sanei ve Chambers, 2013)

DVM yukarida bahsedildigi gibi iki sinifi ayiran maksimum aralikli hiperdiizlemi
arayarak dogrusal model olusturmaya ve iyilestirmeye ¢caligmaktadir. Fakat siniflarin
cakistig1 ve dolayisiyla dogrusal olmayan sinirlar gerektiren durumlarda, DVM' ler

orijinal 6rnek uzaymni dogrusal olmayan sinirin ¢izilebilecegi daha yiiksek boyutlu bir

23



alana doniistiiriir (burada, ikinci dereceden veya kiibik) ¢ekirdeklerin kullanimina izin
verilir (Ferizi ve ark., 2019).

Cok sayida Oznitelik oldugunda (i) Dogrusal DVM, tercih edilmektedir. Dogrusal
cekirdek (kernel), dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in uygundur ve siniflandiriciy1
diger ¢cekirdeklere gore egitmek daha hizlidir ¢ilinkii dogrusal ¢ekirdek herhangi bir
esleme yapmamaktadir. Dogrusal DVM, biiylik miktarda veri kiimesiyle verimli bir
sekilde ilgilenmektedir. (ii) Quadratik DVM’ de; egitim asamasinda ikili siniflandirma
icin bellek kullanimi orta diizeydedir, cok sinifl1 siniflandirma icin ise biiyiiktiir. ikili
siniflandirma i¢in tahmin hizlidir ve ¢oklu sinif igin diisiiktiir. Quadratik DVM'de
yorumlanabilirlik zordur ve model esnekligi orta diizeydedir (Zhang ve Leatham,
2017; Bhati ve Rai, 2020). (iii) Fine Gauss DVM' sinde, egitim asamasinda, ikili
siniflandirma i¢in bellek kullanimi orta, ¢oklu sinif i¢in bellek kullanimi biiyiiktiir. Bu
durumda yorumlana bilirlik zordur ve model esnekligi yiiksektir ve ¢ekirdek olgegi
sqrt (P) / 4 olarak kullanilmaktadir. Siniflar arasinda ayrintili ayrimlar yapilmaktadir.
Ikili stmiflandirma igin tahmin hizli ve ¢oklu sinif icin diisiiktiir. (iv) Medium Gauss
DVM'sinde, ikili siniflandirma i¢in egitim asamasindaki tahmin hizli ve ¢oklu smif
icin yavastir. Coklu sinif i¢in bellek kullanimi biiyiiktiir ve ikili siniflandirma igin orta
diizeydedir. Yorumlana bilirlik zordur ve Medium Gauss DVM'sinde modelin
esnekligi orta diizeydedir (Bhati ve Rai, 2020). (v) Coarse Gauss algoritmasi hizli ikili
ve orta zor, yavas ve biiylik ¢cok sinifli ve ¢ekirdek Olgek kiimesiyle ¢alismaktadir.
(Farayola ve ark.,, 2018) (vi) Cubic SVM diisiik bellek alani ikilemiyle
karsilasildiginda kullanilabilir, siniflari miimkiin olan en iyi sekilde bolen ¢ok boyutlu
uzayda bir hiper diizlem bulabilen bir yapiya sahiptir (Jain ve ark., 2018).

2.4.6.5. Lojistik Regresyon Analizi (Logistic Regression)

Lojistik regresyon (LR) genellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.
Girdi degerlerini dogrusal regresyonda tahmin edilen degerlere doniistiiriir ve ardindan
bunlari sigmoid isleviyle esler. Degerler, x ekseni degisken, y ekseni bir olasilik olarak
kullanilir. Tahmin edilen degere karsilik gelen y degeri, 1'e daha yakindir ve bu,
tahmin edilen sonugla tamamen uyumlu oldugunu gdstermektedir. Diger siniflandirma

algoritmalartyla karsilastirildiginda, lojistik regresyonun matematiksel modeli ve
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¢cozimi nispeten basit ve uygulanmasi kolaydir (Michalaki, 2015; Zhang ve ark.,

2020).

2.4.7. Smiflandirici Performansinin Degerlendirilmesi

2.4.7.1. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Bir smiflandirmanin dogrulugu; dogru taninan smif orneklerinin sayis1 [gercek
pozitifler, (TP)], sinifa ait olmayan dogru taninan 6rneklerin sayisi [ger¢ek negatifler,
(TN)], ve sinifa yanlis olarak atanan [sahte pozitifler, (FP)] veya sinif 6rnekleri olarak
taninmayan  [sahte  negatifler, (FN)] orneklerin ~ hesaplanmasi ile
degerlendirilebilmektedir. Bu dort hesaplama, ikili siniflandirma durumu i¢in Tablo

1'de gosterilen hata matrisini olugturmaktadir (Sokolova ve Lapalme, 2009).

Tahmin edilen Tahmin edilen
Negatif Pozitif
Gergek Gergek Negatif Sahte Pozitif
Negatif (True Negatif-TN) (False Positive-FP)
Gergek Sahte Negatif Gergek Pozitif
Pozitif (False Negative-FN) (True Positive-TP)

Sekil 8. Hata matrisi yapisi

2.4.7.2. Smiflandirici Performans Olciitleri

Dogruluk, modelin test isleminde, var olan siniflar1 tahmin etme basarisini ifade eder;
kesinlik, test kiimesinde yer alan Oriintiilerin dogru tahmin etme basarisini (Esitlik
(3.10)). Duyarlik/Ozgiinliik, pozitif / negatif etiketin dogru olma olasiligin1 yaklasik
olarak tahmin eder (algoritmanin tek bir sinif {izerindeki etkinligini degerlendirir);
Hata orani elde edilen ¢iktilarin ne diizeyde bir hata ile elde edildigini hesaplamaya
yaramaktadir. Son olarak, f-skor ise test edilen verilerin dogrulugunun 6l¢iimiinii ifade
eder, daha yiiksek duyarliliga sahip algoritmalar1 tercih eden ve daha yiiksek 6zgiilliigii
olanlara meydan okuyan bilesik bir dl¢lidiir (Sokolova ve ark 2006; Sokolova ve

Lapalme, 2009).
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Olgiitler Formiiller
Dogruluk TP + TN
(Accuracy) TP+ FP+ FN + TN
Duyarlilik TP
(Sensitivity) TP + FN
Ozgiinliik TN
(Specificity) TN + FP
Kesinlik TP
(Precision) TP + FP
Yanlis Pozitif Orani FP
(False Positive Rate) TN + FP
Hata Orani FP + FN
(Error Rate) TP + FP+ FN + TN
F1 Skor 2 * Kesinlik * Duyarlilik
(F1 Score) Kesinlik + Duyarlilik

Sekil 9. Siniflandirict performans 6lgiitleri ve formiilleri
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Arastirma Grubu

Calisma grubuna; Istanbul’da ikamet eden, yas ortalamasi 22.66+0.57, saglikli,
haftada en az 5 saat antrenman yapan, dominant eli sag olan 3 erkek cimnastik
sporcusu ve yas ortalamasi 25.33+0.57, saglikli, dominant eli sag olan 3 erkek sedanter
goniilliiliik esasina dayali olarak katilmistir. Deney esnasinda ii¢iincii ve karistirict
degisken etkilerini en aza indirmek i¢in, katilimcida herhangi bir norolojik, psikolojik
veya kronik hastalik tanis1 olmamasi deneye katilim 6n sart1 olarak belirlenmistir. Bu
tez calismasiin yapilmasi i¢in Marmara Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu’ndan 01.11.2019°de 09.2019.974 protokol kodu ile etik kurul

izni alinmistir.

3.2. Arastirma Yontemi

Katilimcilara, deneyden once arastirmanin amaci ve deneyin isleyisi hakkinda bilgi
verilmigstir. Katilimlardan, deney protokoliine devam etmelerine engel olan herhangi
bir problem ile karsilasmadiklari taktirde deney protokoliine sadik kalmalar1 istenmis
olup dl¢timiin yapilacag: giin; ilag, nikotin, kafein, alkol kullanmamalar1 ve uykusuz
olmamalar1 konusunda uyarilmislardir.

Calisma ay yercekimi analogu deneyimi ve diinya yercekimi deneyimi olarak iki

kisimdan meydana gelmektedir. EEG kaydi, yapilan her iki asama siiresince alinmistir.

1. Asama

Ay yerc¢ekimi analogu pozisyonunda; katilimci ay yergekimi etkisine denk olan (9,5°)
egik masaya uzanmaktadir. Katilimcidan ilk olarak 3 dakika olacak sekilde goz agik
ve goz kapali dinlenim durumu kayitlar1 alinmigtir. Ardindan katilimcidan, 1 dakika
boyunca gozler kapali olacak sekilde zihinden ¢ikartma gorevi (6rnegin: 900-9)
yapmalari istenmigstir. Katilimeiya 1 dakika boyunca sayacagi bilgisi verilmemis olup

sadece kendisine durma talimatinin deney sirasinda verilecegi sdylenmistir.
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Sekil 10. Ay yer¢ekimine denk egik sehpa agisi
(https://ispyphysiology.files.wordpress.com/2016/03/bed-rest.png)

2. Asama

Diinya yerc¢ekimi pozisyonunda; katilime1 rahat bir sandalyede dik pozisyonda olacak
sekilde oturtulmustur. Katilimcidan 3 dakika olacak sekilde goz acik ve goz kapali
dinlenim durumu kayitlart alinmistir. Ardindan katilimcidan, 1 dakika boyunca gozler
kapali olacak sekilde zihinden ¢ikartma gorevi (6rnegin: 900-9) yapmalari istenmistir.
Katilimeiya 1 dakika boyunca sayacagi bilgisi verilmemis olup sadece kendisine

durma talimatinin deney sirasinda verilecegi sdylenmistir.

Sekil 11. Diinya yer¢ekimi

Her iki agsama arasinda 15 dakikalik ara verilmistir. Bu ara katilimcinin rahatlamasi ve
diger asamaya hazirlik i¢in kullanilmistir. Uygulanacak asamalarinin sirasi,
katilmcilarin deneye asina olusundan ya da yorgunluk gibi karistiric1 faktorlerden
etkilenmemesi i¢in agsamalarin yerleri gruplar arasi fark gézetmeden toplam katilimei
sayisinin yarisinin 1. Asamadan diger yarisinin 2. Asamadan baslamasi seklinde

kurgulanmagtir.
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3.3 Arastirmanin Calisma Alam

Mevcut deney kurulumu, &lgiimii ve analizleri Marmara Universitesi Spor Bilimleri

Fakiiltesi Sinirbilim Laboratuvari’nda gergeklestirilmistir.

3.4. Arastirmada Uygulanan Testler ve Ol¢iimler

Olgiimler, olabildigince parlak 1siktan ve sesten arndirilms, bir oda icinde yapilmistir.

3.4.1. EEG

Beyin aktiviteleri sirasinda meydana gelen farkli frekanslara sahip elektriksel
sinyallerin yiiksek ¢oziiniirliikli kaydi i¢in Brain Products actiCAP marka 16 kanalli
kep ve 2 adet kulak elektrodu (referans ve toprak elektrot) kullanilmistir. Kullanilan
EEG cihazi zamansal olarak 1000 Hz 6rnekleme frekansina sahiptir. Frekans, ritmik
tekrarlayan aktiviteyi ifade eder (Hz cinsinden) ve saniyedeki dongii sayisi frekans
olarak sayilir. Kaynak olarak milyarlarca noronun hareketi ile olusan insan EEG
potansiyeli; aralikli salinim patlamalari, periyodik olmayan ve Ongdriilemeyen
salinimlar olarak ifade edilir. Saglikli yetiskinlerde, bu tiir sinyallerin genlikleri ve
frekanslar1 bir durumdan digerine, O0rnegin uyaniklik ve uyku gibi durumlarda
degismektedir. Bir EEG sinyalinin genligi, normal bir yetiskinde tipik olarak yaklasik
1 ila 100 pV arasinda degisir ve igne elektrotlar gibi subdural elektrotlarla
olciildiigiinde yaklasik 10-20 mV'dir. Genellikle frekans ise farkli araliklarla ayirt
edilen bes ana banda sahiptir. Diisiik frekanslardan yiliksek frekanslara bu frekans
bantlari, sirasiyla, tipik olarak asagidaki gibi belirli bantlarda kategorize edilir: 0,54
Hz (delta), 4-8 Hz (teta), 8-13 Hz (alfa), 13—30 Hz (beta) ve >30 Hz (gama). EEG
sinyallerinde gozlemlenen farkli frekanslar, genetik etkenler, yas, cinsiyet,
uykusuzluk, matematiksel islem ¢ozme, okuma veya uyaniklik gibi bircok

degiskenden etkilenmektedir (Kaiser, 2007).
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Sekil 12. 16 Kanalli bir EEG set 6rnegi: 1. Elektriksel sinyal gii¢lendirici, 2. Kep, 3.
Elektrotlar

Sekil 13. Kafa {izerindeki elektrot yerlesim modeli

3.5. EEG Giiriiltiilerinin Arindirilmasi ve Ozniteliklerin Hesaplanmasi

EEG verileri, BrainVision Analyzer 2.0 kullanilarak elektrik ve kas hareketlerinin
olusturdugu ve 50 Hz sehir sebekesi giiriiltiisiinden arindirildi. Katilimeilarin, ay-

diinya pozisyonunda, goz kapali ve say1 sayma gorevine ait EEG sinyalleri Matlab®
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programi kullanilarak 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000 ms’lik zaman
penceresinin yarisina denk Ortiismeli zaman pencerelerine ayrildi ve Yaklasik Entropi
uygulandi. Yaklasik Entropi i¢in sabitlenen parametre degerleri: N, veri uzunlugu; m,
verinin alt uzunlugu; ve r degeri, EEG zaman serisinin standart sapmasinin 0.2
seklindedir.

16 EEG kanali i¢in tiim zaman pencerelerinde hesaplanan Yaklasik Entropi degeri 23
smiflandiric1 algoritmasinin bulundugu makine 6grenimine olusturulan farkli veri
setleri girdi olarak verildi. Olusturulan veri setleri Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3 de
sunulmaktadir.

(Calismada kullanilan veri setleri 5 katlamali ¢apraz dogrulama yapisi ile test edildi.

1. Tekrar
2. Tekrar 1-Katlamall
3. Tekrar 1-Katlamali 2-Katlamali
4. Tekrar 1-Katlamali 2-Katlamali 3-Katlamali
5. Tekrar 1-Katlamali 2-Katlamali 3-Katlamali 4-Katlamali

3-Katlamali 4-Katlamali 5-Katlamali
3-Katlamali 4-Katlamali 5-Katlamali

2-Katlamali

5-Katlamali
5-Katlamali

4-Katlamali

Sekil 14. 5 katlamali ¢apraz dogrulama yapist
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Sekil 15. Ay-gbéz kapali kosulunda 6 numarali katilimciya (cimnastik) ait 250
milisaniyelik pencere 6rnegi
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Sekil 16. Ay-¢ikarma gorevi kosulunda 4 numarali katilimciya (cimnastik) ait 500
milisaniyelik pencere 6rnegi
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Sekil 17. Ay-¢ikarma gorevi kosulunda 2 numarali katilimciya (sedanter) ait 750
milisaniyelik pencere 6rnegi
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Sekil 18. Diinya-cikarma gorevi kosulunda 6 numarali katilimciya (cimnastik) ait 1000
milisaniyelik pencere 6rnegi
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Sekil 19. Diinya-gbz kapali gorevi kosulunda 3 numarali katilimciya (sedanter) ait
1500 milisaniyelik pencere drnegi
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Sekil 20. Diinya-goz kapali gorevi kosulunda 4 numarali katilimciya (cimnastik) ait
2000 milisaniyelik pencere drnegi

3000 Milisaniyelik Pencere
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Sekil 21. Ay-goz kapali gorevi kosulunda 1 numarali katilimeiya (sedanter) ait 3000
milisaniyelik pencere 6rnegi
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Sekil 22. Ay-¢ikarma gorevi kosulunda 5 numarali katilimciya (cimnastik) ait 4000
milisaniyelik pencere 6rnegi

35



Tablo 1. TK GK D A, TK C D A, TK D C GK,TK A C GK,C S GK D,C S GK A,C_ S C D,C S C A, A GK Cve

D GK € durumlari i¢in siniflandiricida kullanilan tiim zaman pencerelerindeki veri setine ait girdi sayis1

Veri Seti 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000
TK GK D A 17268 8628 5736 4038 2868 2148 1428 1056
TK C D A 5748 2868 1896 1428 948 708 468 336
TK D C_GK 5748 2868 1896 1428 948 708 468 336
TK A C GK 5748 2868 1896 1428 948 708 468 336
D C S GK 8634 4314 2868 2154 1434 1074 714 528
A C S GK 8634 4314 2868 2154 1434 1074 714 528
DCSC 2874 1434 948 714 474 354 234 168
ACSC 2874 1434 948 714 474 354 234 168
A GK C 535 267 177 131 88 66 43 31
D GK C 535 267 177 131 88 66 43 31

*Veri Seti (TK- Tiim Katilimeilar, GK- G6z Kapali, C- Cikarma, D- Diinya, A- Ay, C- Cimnastik, S- Sedanter)

Tablo 2. GK_ D A durumu i¢in, her bir katilimcinin siniflandiricida kullanilan tiim zaman pencerelerindeki veri setine ait girdi sayis1

GK D A 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000

YK D A D A D A D A D A D A D A D A
S_Katlimer-1 1439 1455 719 727 478 484 359 363 239 241 179 181 119 120 88 89
S_Katihmer-2 1439 1455 719 727 478 484 359 363 239 241 179 181 119 120 88 89
S Katlme-3 1439 1447 719 723 478 481 359 361 239 240 179 180 119 119 88 89
C Kauhmer-4 1439 1463 719 731 478 486 359 365 239 243 179 182 119 121 88 90
C Kathmer-5 | 1439 1439 719 719 478 478 359 359 239 239 179 179 119 119 88 88
C Kahmer-6 | 1439 1463 719 731 478 486 359 365 239 243 179 182 119 121 88 90

Tablo 3. C D A durumuna ait, her bir katilimcinin siniflandirict i¢in kullanilan tiim zaman pencerelerindeki veri setine ait girdi sayisi

CDA 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000

YK D A D A D A D A D A D A D A D A
S Kathmer-1 535 559 267 279 177 185 133 139 88 92 66 69 43 45 32 33
S_Katiimer-2 535 535 267 267 177 177 129 123 85 88 64 66 42 43 32 32
S_Katilimer-3 519 511 259 255 172 169 129 127 85 84 64 63 42 41 31 31
C_Katihmer-4 527 527 263 263 174 174 131 131 87 87 65 65 43 43 31 31
C_Katihmer-5 519 535 259 267 172 177 129 133 85 88 64 66 42 43 31 32
C_Kaulmer-6 519 535 259 267 172 177 129 133 85 88 64 66 42 43 31 32
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4. BULGULAR

Calismada elde edilen bulgular; her katilimcinin ayr1 ayr yaklasik entropi degerinin
hesaplanip veri setinin olusturuldugu birinci kisimdan ‘Tek Katilimer Tabanli Olusan
Veri Seti, Yaklagik Entropi Simiflandirmasi’,  grup farki gozetmeksizin her
katilimcinin entropi degerinin hesaplanip tek veri setini olusturdugu ikinci kisimdan
‘Tim Katilimcilardan Olusan Veri Seti, Yaklasik Entropi Siniflandirmasi’, ve
cimnastik-sadanter olarak olusturulan gruplarin entropi degerinin hesaplanip veri
setinin olusturuldugu iiciincii kisimdan ‘Cimnastik ve Sedanter Grubun Olusturdugu

Veri Seti, Yaklasik Entropi Siniflandirmasi’ olugsmaktadir.

4.1. Tek Katihmci1 Tabanh Olusan Veri Seti, Yaklasik Entropi Simiflandirmasi

Tim katilimeilar i¢in ayrilan tiim zaman pencerelerine -250, 500, 750, 1000, 1500,
2000, 3000, 4000- yaklasik entropi degeri hesaplanmis ve veri setinin olusturuldugu
dort alt kisma ayrilmustir: i1k kisim ay pozisyonunda, géz kapali ve ¢ikarma gérevinin
yaklasik entropi degeri hesaplanarak siniflandirildigi ‘Ay Go6z kapali Cikarma-
Zaman Penceresi (A GK C-Zaman Penceresi) Durumu’, ikinci kisim diinya
pozisyonunda, goz kapali ve ¢ikarma gorevinin yaklagik entropi degeri hesaplanarak
smiflandirildigi ‘Diinya Goz kapali Cikarma- Zaman Penceresi (A GK C-Zaman
Penceresi) Durumu’, iigiincii kisim goz kapali gorevinin, diinya ve ay pozisyonunda
yaklasik entropi degeri hesaplanarak siniflandirildig1 ‘Gozkapali Diinya Ay - Zaman
Penceresi (GK_D_A-Zaman Penceresi) Durumu’ son olarak ¢ikarma gorevinin, diinya
ve ay pozisyonu icin yaklasik entropi degeri hesaplanarak smiflandirildigi
‘Cikarma Diinya Ay - Zaman Penceresi (C_D A-Zaman Penceresi) Durumu’

seklindedir.

4.1.1. Ay_Goz kapal_Cikarma-Zaman Penceresi (A_GK_C-Zaman Penceresi)
Durumu

Ay yercekimi pozisyonunda, goz kapali ve ¢ikarma gorevinin gergeklestirildigi esnada
Ol¢iilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000 ms lik zaman
pencerelerinin yarisina denk oOrtlismeli olacak sekilde boliinmiis, yaklasik entropi

degeri hesaplanmis ve 23 farkli siniflandirict algoritmasi ile siniflandirilmistir.
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Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
goz kapali ve c¢ikarma gorevini ayirma basarisinda artis oldugu Tablo 4. de
goriilmektedir. 6 katilimciya ait tiim zaman pencerelerinin, smiflandirici
algoritmalarmin dogruluk degerlerinin ve performans sonuclarin yer aldig: tablolar

konu ile iligkili boliim altinda gdsterilmektedir.

Tablo 4. Sedanter, cimnastik ve tim katilimcilarda kullanilan her zaman
pencerelerindeki en yiiksek siniflandirma basarisinin ortalama ve standart sapma
degeri

Zaman Penceresi 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000
S_Ortalama 73,13 79,9 84,76 84,96 90,9 90,9 94,53 96,16
S_Standart Sapma 7,4 6,34 4,79 3,23 2,94 2,64 3,1 5,39
C_Ortalama 71,86 80,13 87,2 89,53 90,66 93,7 95,8 98,06
C_Standart Sapma 4,72 4,27 3,89 2,92 2,45 1,9 1,21 1,04
Genel_Ortalama 72,5 80,01 85,98 87,25 90,78 92,3 95,16 97,11
Genel_Standart Sapma 5,59 4,8 4,13 3,72 2,43 2,57 2,21 3,62
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Tablo 5. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-250 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A GK_C-250 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmei-1 61.4 63.1 60.4 64.3 69.1 67 66.6 69.6 64.7 59.9 69.9* 69.6
S_Katilhmei-2 70.7 734 70.4 68.7 69.6 76.9 71.8 81.6* 76.8 63.7 80.9 76.2
S_Katihmei-3 58 61.5 61.5 62.9 64.9 66.3 66.8 64.7 62.8 56.1 67.9* 672
C_Katihmci-4 61.9 64.5 62.3 66.2 66.2 67 66.8 67.7 66 56.4 68.7* 68.1
C_Katihmei-5 67.8 71.9 72.1 73.6 74.9 76.3 76.3 76 71.1 63.4 77 77.3*
C_Katihimci-6 61.6 64.7 64.7 62.6 63.2 66.7 66.6 69.6* 67.7 593 69.3 67.7
A GK C-250  FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 60.6 62.9 61.4 64.7 64.2 64.7 66.5 68 65.5 66 63

S_Katilimei-2 70.8 75.4 73 76.8 76.4 75.3 76.7 78.3 75.9 76.9 73.3

S_Katihmei-3 61.6 60.5 62.3 64.2 62 62.6 64.8 64.4 66.1 62.7 61.7

C_Katihmei-4 60.4 62.5 63.7 64.3 62.5 62.8 67.8 67.2 67 65.4 64.5

C_Katihmei-5 67 73.9 74.6 74.8 73.9 74.1 76 75.8 76.4 73.6 723

C_Katihmci-6 60.7 63.6 66.2 64.6 63.9 64.9 68.1 69.4 65.9 66.5 65

Tablo 6. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-250 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siniflandirma performans sonuglari

(o)

A GK C-250 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puan
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 69.9 67 72 70 27 30 68

S Katilimei-2 Quadratic SVM 81.6 82 80 81 19 18 81
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 67.9 66 69 68 30 32 66
C_Katimci-4 M. Gaussian SVM 68.7 69 67 68 32 31 68
C_Katilimei-5 C. Gaussian SVM 77.3 73 80 78 19 22 75

C_ Katilimcei-6 Quadratic SVM 69.6 62 76 72 23 30 66
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Tablo 7. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-500 durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

A GK C-500 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 67.6 67.6 69 72 69.7 71.7 72.6 74 67.6 60.6 75.1% 73.5
S_Katilimei-2 77.2 77.5 76.2 76.8 77 81.3 82 87.1* 85 68 86.7 82.8
S_Katilimei-3 60.8 63.9 67.1 71.6 71.4 75.5 74.9 76.3 76.3 62.5 77.5% 75.9
C_Katihmci-4 66.9 68.7 68.6 74.8 76.5 77.4 78 78.3 73.8 62.9 79.2% 79.1
C_Katihmei-5 75.1 76 72.8 78.8 80.3 82.8 83.1 82.4 82.4 65 84.8% 82.4
C_Katilmei-6 67.4 70.6 74 69.7 70 76.4* 74 74.9 69.1 66.7 76.2 74.3
A GK C-500 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 68.1 66.5 64.5 70.3 67.2 69.9 72 73.7 71.7 72.4 67.7

S_Katilimei-2 78.5 85 77.3 83 84.1 84.6 83.9 83.9 82.2 85.6 77.3

S_Katilimei-3 74.5 71.4 66.3 71.6 71.4 73.5 67.8 71 74.7 72.9 63.1

C_Katihmci-4 71.4 73.3 71.1 74 74.4 73.3 77 77.4 79.2* 76.1 68.9

C_Katilmei-5 77.7 81.3 78.7 82.6 80.3 83 80.1 82.2 82.8 83.7 75.8

C_Katihmcei-6 66.5 71.2 72.3 69.3 71.5 713 74.2 74.3 75.7 74.2 71.5

Tablo 8. Sedanter ve cimnastik katilimeilarin, A GK C-500 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)

A GK C-500 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 75.1 75 74 74 25 24 74

S Katilimei-2 Quadratic SVM 87.1 88 86 86 13 12 86
S_Katilimc-3 M. Gaussian SVM 71.5 79 74 75 25 22 76
C_Katilimei-4 M. Gaussian SVM 79.2 80 78 78 21 20 78
C_Katilimcei-5 M. Gaussian SVM 84.8 85 84 84 15 15 84

C Katilimci-6 Logis Reg 76.4 76 76 76 23 23 76
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Tablo 9. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-750 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A GK C-750 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 65.7 67.3 66.2 76.5 75.4 77.8 78.6 78.1 76.2 64.1 80.8* 80.8*
S_Katilimei-2 75.1 74.6 81.9 78.8 78.5 84.7 86.2 90.1* 90.1* 72.6 88.1 85
S_Katilimei-3 68.9 68.9 71.3 77.5 76.6 80.5 80.5 82.2 81.7 62.7 83.4* 79.6
C_Katihmci-4 74.9 76.5 76.3 82.9 82.7 86.2* 84.2 85.4 82.9 69.1 85.4 84.4
C_Katihmei-5 81.6 81.4 79.4 86.7 85.3 89 88.4 91.5% 89.5 65.5 90.7 88.1
C_Katilmei-6 74.3 74 77.1 76.8 75.7 83.9* 82.8 82.5 78.8 71.2 83.1 81.1
A GK C-750  FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 71.6 73.2 67 76.2 71.6 77.8 70.5 75.7 79.5 76.2 68.1

S_Katilimei-2 86.2 85.9 75.1 85.9 84.7 84.7 85.3 85 84.7 86.2 76

S_Katilimei-3 74.9 74.9 65.1 77.8 74.9 76.9 73.7 76.3 79.3 79.9 69.8

C_Katihmci-4 80.5 80.4 77.8 82.1 80.9 80 81.7 83.7 84.6 81.1 77.2

C_Katilmei-5 87 85.9 84.5 87.9 85 88.1 83.1 86.7 88.1 89.5 80.2

C_Katihmcei-6 78 79.7 80.8 81.4 80.2 81.6 79.7 81.4 81.6 81.9 75.4

Tablo 10. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-750 durumuna ait en iyi siiflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)

A GK C-750 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 80.8 77 83 82 16 19 79

S Katilimei-2 Cubic SVM 90.1 89 9 9 .09 .09 89

S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 83.4 82 84 83 15 16 82
C_Katilimei-4 Logis Reg 86.2 86 85 85 14 13 85

C Katilimei-5 Quadratic SVM 91.5 9 92 92 .07 .08 90

C Katilimci-6 Logis Reg 83.9 84 83 83 16 16 83
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Tablo 11. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-1000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A_GK_C-1000 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 67.6 68 69.4 78.1 78.1 82.4 83.1* 81.3 80.2 61.9 82 80.9
S_Katilimei-2 83.1 83.1 79.7 823 83.1 85.3 87.2 88.7* 85 73.3 88.7* 86.5
S_Katilimei-3 69.7 69.7 69.3 74.8 74.4 79.9 79.5 83.1* 82.7 66.5 83.1* 78.7
C_Katihmci-4 78 77.5 74.9 83.4 84.7 86 88.1* 85 85 71.5 85.8 85.8
C_Katihmei-5 82.7 82.7 81.2 88 90.2 89.1 89.1 92.9* 91.7 63.5 92.1 88.3
C_Katilmei-6 73.3 73.3 78.2 80.5 77.8 87.6* 85.7 84.2 80.1 68 86.1 84.2
A_GK_C-1000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 74.8 74.8 69.4 777 73.7 78.1 74.1 78.1 81.3 81.3 66.9

S_Katilimei-2 85 87.6 80.5 88.3 87.6 88 68.8 87.2 87.6 86.1 70.7

S_Katilimei-3 75.6 75.2 65.4 76 75.6 76.4 76.4 77.2 79.9 80.7 69.7

C_Katihmci-4 82.1 82.6 74.6 84.2 83.9 84.5 82.1 85.8 87.3 85.8 78

C_Katilmei-5 90.6 88.3 83.8 89.5 87.2 89.8 56.8 90.2 89.1 88.3 63.9

C_Katihmcei-6 75.9 83.1 83.8 83.5 82.7 83.8 78.6 85.3 84.6 84.2 75.6

Tablo 12. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-1000 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
A GK C-1000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 Linear SVM 83.1 85 80 81 19 16 82
S Katilimei-2 M. Gaussian SVM 88.7 91 85 86 14 11 88
S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 83.1 79 86 85 13 16 81
C_Katilimei-4 Linear SVM 88.1 89 87 87 12 11 87
C Katilimei-5 Quadratic SVM 92.9 90 94 94 .05 .07 91
C Katilimci-6 Logis Reg 87.6 88 86 86 13 12 86
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Tablo 13. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-1500 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A_GK_C-1500 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 77.2 77.2 74.5 83.2 83.7 81.5 85.9 87 89.1* 60.3 88 84.2
S_Katilimei-2 84.1 84.1 85.8 85.2 87.5 88.6 89.8 92.6 92.6 73.9 92 89.2
S_Katilimei-3 70.8 70.8 69 81 75.6 85.7 81.5 89.3* 85.7 66.7 86.9 82.1
C_Katihmci-4 84 84 83.2 85.9 90.6 89.5 91 89.5 90.2 71.9 93* 87.1
C_Katihmei-5 86.4 86.4 86.4 90.3 88.1 88.6 89.2 90.9* 90.9* 56.8 90.9* 86.4
C_Katilmei-6 80.7 80.7 75.6 85.2 84.1 88.1* 86.9 85.2 84.7 65.3 86.4 85.8
A_GK_C-1500 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 82.6 82.1 65.2 86.4 83.7 84.2 53.3 82.1 85.9 87.5 60.9

S_Katilimei-2 90.9 90.9 83 91.5 90.3 92.6 48.9 90.9 90.9 94.3%* 48.9

S_Katilimei-3 79.8 76.8 56 78.6 77.4 83.9 49.4 81.5 82.7 76.8 49.4

C_Katihmci-4 87.5 88.7 77.7 89.1 89.5 89.5 49.2 90.6 90.6 91.8 49.2

C_Katilmei-5 86.9 85.2 76.1 88.6 84.7 90.3 48.9 89.2 88.1 90.9* 63.6

C_Katihmcei-6 81.2 85.2 86.9 84.7 83 84.7 48.9 85.2 87.5 86.9 48.9

Tablo 14. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A_ GK_C-1500 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)

A GK C-1500 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 Cubic SVM 89.1 93 84 86 15 10 89

S Katilimei-2 Subspace KNN 94.3 94 94 94 .05 .05 94
S_Katilimc-3 Quadratic SVM 89.3 85 92 92 .07 10 88
C_Katilimei-4 M. Gaussian SVM 93 92 93 93 .06 .07 92
C_Katilimcei-5 M. Gaussian SVM 90.9 90 90 90 .09 .09 9

C Katilimci-6 Logis Reg 88.1 88 87 87 12 11 87

43




Tablo 15. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-2000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A_GK_C-2000 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 72.5 72.5 74.6 81.2 85.5 85.5 86.2 87 88.4 63.8 89.9%* 85.5
S_Katilimei-2 85.6 85.6 85.6 86.4 89.4 84.8 87.9 92.4 92.4 73.5 93.9%* 91.7
S_Katilimei-3 77 77 74.6 81 74.6 83.3 86.5 86.5 86.5 69 88.9* 81.7
C_Katihmci-4 80.7 80.7 84.4 86.5 87.5 87.5 90.6 91.1 91.7* 70.8 90.6 88
C_Katihmei-5 84.8 84.8 83.3 92.4 90.2 90.9 93.2 94.7 92.4 59.1 94.7 89.4
C_Katilmei-6 84.1 84.1 85.6 87.1 86.4 87.1 89.4 90.9 93.9* 66.7 90.2 88.6
A_GK_C-2000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 84.8 77.5 50.7 83.3 79 87 49.3 79.7 85.5 87.7 60.9

S_Katilimei-2 90.2 90.9 81.1 90.2 90.2 90.2 49.2 87.1 89.4 92.4 57.6

S_Katilimei-3 82.5 73.8 51.6 81 73 81 48.4 81.7 84.9 84.9 56.3

C_Katihmci-4 84.9 88 76.6 88 87.5 89.1 49.5 86.5 90.1 89.1 49.5

C_Katilmei-5 92.4 90.2 75 92.4 87.1 90.2 49.2 93.9 89.4 95.5% 49.2

C_Katihmcei-6 90.9 88.6 61.4 84.8 88.6 89.4 49.2 92.4 89.4 92.4 56.8

Tablo 16. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A_ GK_C-2000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
A GK C-2000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 89.9 91 88 88 11 .08 89
S Katilimei-2 M. Gaussian SVM 93.9 92 95 95 .04 .06 93
S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 88.9 93 84 85 15 11 88
C_Katilimei-4 Cubic SVM 91.7 92 90 90 .09 .08 90
C_Katilimcei-5 Subspace KNN 95.5 93 96 96 .03 .04 94
C Katilimci-6 Cubic SVM 93.9 93 93 93 .06 .06 93
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Tablo 17. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A GK_C-3000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A_GK_C-3000 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 73.3 73.3 74.4 87.8 85.6 88.9 91.1 91.1 94 .4* 75.6 90 84.4
S_Katilimei-2 89.5 89.5 89.5 89.5 91.9 97.7* 94.2 95.3 96.5 66.3 94.2 89.5
S_Katilimei-3 82.9 82.9 82.9 84.1 79.3 91.5% 90.2 89 82.9 56.1 89 82.9
C_Katihmci-4 80.2 80.2 81 88.9 88.9 92.9 92.1 92.1 90.5 57.1 94.4* 92.1
C_Katihmei-5 88.4 88.4 88.4 94.2 95.3 88.4 95.3 91.9 90.7 51.2 96.5%* 90.7
C_Katilmei-6 93 93 93 95.3 95.3 93 94.2 94.2 91.9 64 96.5* 96.5*
A_GK_C-3000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 87.8 87.8 50 88.9 86.7 93.3 50 86.7 88.9 93.3 50

S_Katilimei-2 89.5 89.5 47.7 89.5 90.7 89.5 47.4 91.9 94.2 94.2 47.4

S_Katilimei-3 81.7 80.5 48.8 82.9 76.8 82.9 48.8 84.1 89 87.8 48.8

C_Katihmci-4 89.7 88.9 46 92.1 88.1 88.9 48.4 90.5 92.1 92.9 69.8

C_Katilmei-5 90.7 89.5 47.7 89.5 87.2 93 47.7 96.5 91.9 90.7 47.7

C_Katihmcei-6 94.2 95.3 47.7 93 94.2 95.3 47.7 94.2 95.3 95.3 57

Tablo 18. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A_ GK_C-3000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
A GK C-3000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Cubic SVM 94.4 97 91 91 .08 .05 93
S Katilimei-2 Logis Reg 97.7 100 95 95 .04 .02 97
S_Katilimei-3 Logis Reg 91.5 92 90 90 .09 .08 90
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 94.4 90 98 98 .01 .05 93
C Katimei-5 M. Gaussian SVM 96.5 100 93 93 .06 .03 96
C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 96.5 97 95 95 .04 .03 95
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Tablo 19. Sedanter ve cimnastik katilimeilarin, A GK C-4000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A_GK_C-4000 Complex Tree Medium Tree Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 75.8 75.8 713 89.4 92.4 93.9 92.4 98.5% 98.5* 56.1 98.5% 92.4
S_Katilimei-2 922 92.2 922 95.3 98.4 95.3 98.4 98.4 98.4 62.5 100* 93.8
S_Katilimei-3 58.3 58.3 583 80 80 90* 88.3 88.3 88.3 68.3 88.3 78.3
C_Katihmei-4 81.9 81.9 81.9 91.5 92.6 97.9 97.9 96.8 95.7 53.2 98.9* 92.6
C_Katilimer-5 89.1 89.1 89.1 96.9* 95.3 90.6 95.3 95.3 95.3 64.1 95.3 96.9*
C_Katilimci-6 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8 93.8 922 953 953 67.2 96.9 96.9
A_GK_C-4000 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN  Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 98.5% 87.9 47 89.4 86.4 97 47 87.9 90.9 97 53

S_Katilimci-2 93.8 96.9 46.9 96.9 90.6 98.4 46.9 98.4 100* 95.3 46.9

S_Katilimei-3 83.3 71.7 50 76.7 70 85 50 76.7 86.7 76.6 59

C_Katilimei-4 96.8 96.8 92.6 47.9 92.6 92.6 95.7 47.9 96.8 98.9* 47.9

C_Katilimer-5 93.8 93.8 46.9 96.9* 89.1 93.8 46.9 953 93.8 93.8 46.9

C_Katihmcei-6 98.4* 96.9 46.9 93.8 95.3 98.4* 46.9 92.2 95.3 95.3 46.9

Tablo 20. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, A_ GK_C-4000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siniflandirma performans sonuglari

(o)
A GK C-4000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 98.5 96 100 100 0 .01 97
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 Logis Reg 90 86 93 92 .06 1 88
C Katihmei-4 M. Gaussian SVM 98.9 97 100 100 0 .01 98
C_Katilimer-5 C. Gaussian SVM 96.9 93 100 100 0 .03 96
C Katilimc1-6 Weighted KNN 98.4 100 96 96 .03 .01 97
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4.1.2. Diinya_Goz kapali_Cikarma-Zaman Penceresi (D_GK_C-Zaman
Penceresi) Durumu

Diinya yer¢ekimi pozisyonunda, géz kapali ve ¢ikarma gorevinin gerceklestirdigi
esnada 6l¢iilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000 ms lik
zaman pencerelerinin yarisina denk oOrtiismeli olacak sekilde bolinmiis, yaklasik
entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli simiflandirict algoritmasi kullanilarak
siiflandirilmstir.

Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
gdz kapali ve c¢ikarma gorevini ayirma basarisinda artis oldugu Tablo 21. de
goriilmektedir. 6 katilimciya ait tim zaman pencerelerinin, smiflandirict
algoritmalarmin dogruluk degerlerinin ve performans sonuglarin yer aldig: tablolar

konu ile iligkili boliim altinda gdsterilmektedir.

Tablo 21. Sedanter, cimnastik ve tiim katilimeilar i¢in kullanilan her zaman
pencerelerindeki en yliksek siniflandirma basarisinin ortalama ve standart sapma
degeri

Zaman Penceresi 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000
S_Ortalama 72,26 79,53 84,06 86,1 85,13 87,9 92,53 89,93
S_Standart Sapma 12,1 12,54 11,58 11,09 11,44 10,11 7,17 8,77
C_Ortalama 72,06 78,46 83,86 85,93 86,8 89 91,83 93,63
C_Standart Sapma 10,84 10,36 11,58 9,3 9,165 6,51 7,06 6,45
Genel_Ortalama 72,16 79 83,96 86,01 85,96 88,45 92,18 91,78
Genel_Standart Sapma 10,27 10,3 10,36 9,15 9,31 7,63 6,38 7,18
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Tablo 22. Sedanter ve cimnastik katilimecilarin, D_GK C-250 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D_GK_C-250 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 62.2 64.8 61.8 65.5 67.4 67.1 67.1 65.5 64.3 60.9 67.4 68.1
S_Katilhmer-2 79.3 82 71.8 80.5 82 829 82.8 85.1 83.2 66.2 85.7 82.6
S_Katilimei-3 56.8 56.3 53.9 57.6 57.4 60.3 60.6 61 58.4 54.7 62.8* 60.7
C_Katilime1-4 53.9 57.1 57.4 56.5 58.4 58.2 59.4 59.8% 57.1 53.2 59.7 57.9
C_Katilimer-5 62.9 68.5 63.9 70 69.8 74.1 73.6 74 69.3 56 76* 74.5
C_Katilime1-6 713 75 69.3 76.3 78.6 71.5 78.1 78.7 75.8 66.9 80.4* 79
D GK C-250  FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 61.1 63.7 64 66.1 62.7 64.9 68.1* 66.4 67.1 66.9 64

S_Katilimci-2 78.9 83.6 81.5 83.1 82.6 83.1 83.6 85.9*% 82 84.9 81.6

S_Katilimei-3 56.6 59.8 60.6 61.1 60.5 59.2 60.7 61 60.8 57.5 57

C_Katilime1-4 54.1 53 57.5 56.2 53.9 54.6 59 57.2 57.8 57.5 56.4

C_Katilimer-5 65.7 69.9 72.9 71.6 70.5 70.7 72.1 73.8 72.8 71.7 68.5

C Katilime1-6 71.8 77.9 78.7 77.8 77.9 77.2 79.1 79.7 71.5 78.3 74

Tablo 23. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-250 durumuna ait en iyi siiflandirici ve siniflandirma sonuglart (%)

D GK C-250 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orant Hata Orani F1 Puam
S Katilimei-1 Boosted Trees 68.1 67 69 68 30 31 67
S Katilimei-2 Bagged Trees 85.9 82 88 88 11 14 84
S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 62.8 59 65 63 34 37 60
C_Katimci-4 Quadratic SVM 59.8 61 58 59 41 40 59
C_Katilimci-5 M. Gaussian SVM 76 73 78 77 21 24 74
C Katilimci-6 M. Gaussian SVM 80.4 79 80 80 19 19 79
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Tablo 24. Sedanter ve cimnastik katilimeilarin, D_GK C-500 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D_GK_C-500 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 66.5 66.5 66.9 71 71.3 73.4 73.2 73.2 72.1 61.4 75.5% 72.5
S_Katilimei-2 89.5 90.3 89.5 90.1 91 91 91.4 92.7 90.8 71.7 93.4 91.4
S_Katilimei-3 56.2 60.4 59.1 63.3 64.1 65.3 66.6 65.4 65.8 55.6 69.5% 68.1
C_Katihmei-4 58.9 59.9 61 63.1 62.9 60.8 60.3 66.7 63.3 54 66.9* 62.5
C_Katilimer-5 713 74.2 72.1 74.2 77.2 78.8 78.7 79 80.1 573 81.6* 78.1
C_Katilimci-6 77.6 77.8 73.8 82.5 82.3 85.2 84.4 86.5 84.4 86.5 84.4 72.6
D GK C-500  Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN = Cubic KNN  Weighted KNN  Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 68.4 73.6 71.2 73.2 70.6 73.4 723 74.7 72.8 74.9 65.2

S_Katilimer-2 90.8 92.9 91.2 92.7 92.1 92.3 92.1 93.3 91.6 93.6* 90.6

S_Katilimei-3 62.7 65.1 67 66 66.2 65.8 66.2 66.4 66.2 62.9 61.4

C_Katilimei-4 61 59.3 60.5 62.2 63.7 60.8 63.7 65.6 62.4 62.2 61.6

C_Katilimer-5 72.5 75.3 77.2 76.4 74 77 71.7 78.3 76.6 79.6 73

C_Katihmcei-6 86.9* 86.3 80.8 85.4 85.4 83.7 84.8 84.2 82.5 85.2 85

Tablo 25. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-500 durumuna ait en iyi siiflandirici ve siniflandirma sonuglari (%)

D GK C-500 Swmiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orant Hata Oranm1 F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 75.5 82 68 72 31 24 76
S Katilimei-2 Subspace KNN 93.6 93 93 93 .06 .06 93
S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 69.5 66 72 70 27 30 67
C_Katilimci-4 M. Gaussian SVM 66.9 69 63 65 36 33 66
C_Katilimci-5 M. Gaussian SVM 81.6 82 80 80 19 18 80
C Katilimci-6 Fine KNN 86.9 87 86 86 13 13 86
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Tablo 26. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D_GK (C-750 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D GK C-750 Complex Tree Medium Tree Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 69.8 70.6 77.1 74.3 77.1 75.1 74.6 78.5 78.2 63 79.7* 76.6
S_Katilimei-2 89.8 89.8 88.1 91.5 92.9 93.5 95.5 95.5 94.4 77.4 95.2 95.8
S_Katilimei-3 60.5 57.3 58.4 64.5 66.9 69.8 69.2 69.2 70.3 62.5 74.1 68.6
C_Katihmei-4 62.1 61.5 58.9 62.6 67.8 65.2 62.4 67 67.5 54.6 68.4 61.5
C_Katihmci-5 76.8 76.6 73.4 79.4 79.1 84.7 85 87.6 84.2 62.4 88.4* 85
C_Katihmcei-6 81.9 81.9 81.6 88.8 84.5 90.2 90.5 90.2 88.5 73.9 92.5* 90.5
D GK C-750 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN = Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 75.7 73.7 73.4 76.8 74.3 75.1 74.9 77.4 75.1 78 72.9

S Katilimei-2 94.4 94.1 91.2 94.1 93.8 94.1 49.4 94.6 94.6 97.2% 49.4

S_Katilimei-3 71.2 70.6 63.4 67.2 70.9 74.1 65.1 68.9 69.5 75.3*% 59.9

C_Katihmei-4 70.4 61.5 57.8 64.7 64.9 66.1 70.7* 69.8 62.6 68.7 60.1

C_Katihmei-5 81.4 82.8 79.4 84.2 81.4 85.6 79.9 85 85 85.3 76.8

C_Katilimcei-6 83.9 89.7 88.5 87.9 89.1 89.4 84.8 89.4 89.9 90.5 81.9

Tablo 27. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-750 durumuna ait en iyi siiflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)

D GK C-750 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Orani F1 Puan
S_Katilimei-1 M. Gaussian SVM 79.7 81 77 78 22 20 79
S_Katilimei-2 Subspace KNN 97.2 95 98 98 .01 .02 96

S Katilimei-3 Subspace KNN 75.3 73 76 76 23 24 74

C Katilimei-4 Boosted Trees 70.7 68 51 58 48 39 62
C_Katilimei-5 M. Gaussian SVM 88.4 88 88 88 11 11 88
C_Katimci-6 M. Gaussian SVM 92.5 91 93 93 .06 .07 91
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Tablo 28. Sedanter ve cimnastik katilimeilarin, D_GK C-1000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D_GK_C-1000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 70.7 70.3 70.7 75.9 80.1 75.2 77.8 79.3 76.3 59.4 82.7* 77.8
S_Katilimei-2 91.4 91.4 91.7 94 95.5 92.1 96.2 97.4 98.5% 77.4 95.9 97.4
S_Katilimei-3 65.1 64.7 62 64.3 64.7 75.2 73.6 713 71.7 59.3 72.1 70.2
C_Katihmei-4 66 64.9 64.5 61.5 67.2 63.4 63.4 74.8 729 53.4 71.8 63
C_Katilimer-5 85 85 77.8 79.3 81.6 88.7 88.3 90.2 86.8 60.2 91* 86.1
C_Katilimci-6 81.3 81.3 85.9 90.5 88.9 89.3 90.8 91.2 89.3 71.8 91.6* 90.1
D _GK_C-1000  Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN  Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 78.6 78.9 69.9 82.3 75.9 81.2 75.9 71.8 77.1 82 68.4

S_Katilimci-2 96.2 96.2 93.2 95.5 96.2 95.9 49.2 94.7 96.6 97.7 49.2

S_Katilimei-3 69.4 68.6 64.3 65.1 66.3 73.6 65.1 72.1 72.9 77.1% 61.6

C_Katilimei-4 70.6 63.4 64.1 733 65.6 71.8 64.5 70.2 64.9 75.2% 66

C_Katilimer-5 86.1 87.2 80.1 85 87.6 88.7 63.9 85 86.8 86.8 64.7

C_Katihmcei-6 85.9 90.5 88.5 90.5 90.5 89.3 70.6 90.5 90.5 88.5 70.2

Tablo 29. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-1000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
D GK C-1000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puam
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 82.7 84 80 81 19 17 82
S_Katilimci-2 Cubic SVM 98.5 98 98 98 .01 .01 98
S_Katilimei-3 Subspace KNN 77.1 75 79 78 20 22 76
C Katilimei-4 Subspace KNN 75.2 80 69 72 30 24 75
C Katilimei-5 M. Gaussian SVM 91 93 88 89 11 .09 90
C Katilimci-6 M. Gaussian SVM 91.6 92 90 90 .09 .08 90
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Tablo 30. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-1500 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D _GK_C-1500 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 77.3 77.3 76.7 80.1 82.4% 76.1 77.8 78.4 75.6 65.3 80.1 79
S_Katilimei-2 93.2 93.2 92.6 95.5 95.5 96 94.9 95.5 96.6 75.6 97.7* 96.6
S_Katilimei-3 67.6 67.6 65.9 69.4 71.8 65.9 65.9 72.9 69.4 58.8 75.3*% 68.2
C_Katihmci-4 66.7 66.7 68.4 66.7 67.2 67.8 64.9 71.3 67.2 53.4 76.4% 66.1
C_Katihmei-5 79.5 79.5 76.7 78.4 80.7 87.5 87.5 90.3* 89.8 58.5 87.5 83
C_Katilmei-6 79.9 79.9 82.8 90.8 91.4 88.5 92.5 93.7* 91.4 70.7 93.7* 87.9
D-GK-C-1500  Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 77.3 75.6 63.1 77.3 77.3 80.7 48.9 82.4% 77.3 82.4% 48.9

S_Katilimei-2 95.5 94.9 90.9 96 95.5 94.9 48.9 96 96.6 96.6 48.9

S_Katilimei-3 65.9 67.1 65.9 62.9 65.9 70 67.1 64.7 68.8 71.2 68.2

C_Katihmci-4 66.1 66.7 62.1 70.7 67.8 70.7 62.6 69.5 67.2 73 67.2

C_Katilmei-5 81.8 83.5 76.1 85.2 84.1 85.8 48.9 85.8 87.5 86.9 48.9

C_Katihmcei-6 91.4 91.4 86.8 91.4 93.1 90.8 48.9 92 87.9 92 54

Tablo 31. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-1500 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
D GK C-1500 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 Quadratic Dis 82.4 86 78 80 21 17 82
S Katilimei-2 M. Gaussian SVM 97.7 98 96 96 .03 .02 96
S_Katilimc-3 M. Gaussian SVM 75.3 81 69 72 30 24 76
C_Katilimei-4 M. Gaussian SVM 76.4 77 75 76 24 23 76
C_Katilimcei-5 Quadratic SVM 90.3 90 89 89 10 .09 89
C Katilimci-6 M. Gaussian SVM 93.7 94 93 93 .06 .06 93
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Tablo 32. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-2000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D_GK_C-2000 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 72 72 80.3 76.5 80.3 75.8 78 81.8 74.2 56.8 82.6 78.8
S_Katilimei-2 84.8 84.8 84.8 95.5 96.2 94.7 97 96.2 95.5 76.5 97.7 97
S_Katilimei-3 63.3 63.3 66.4 71.9 67.2 73.4 72.7 75.8 71.9 53.9 78.9 75
C_Katihmci-4 67.7 67.7 63.1 73.1 69.2 78.5 74.6 81.5% 77.7 63.1 81.5% 70
C_Katihmei-5 83.3 83.3 84.8 87.9 93.2% 90.2 90.9 90.9 91.7 59.1 91.7 89.4
C_Katilmei-6 86.2 86.2 84.6 92.3* 90.8 88.5 91.5 90.8 91.5 74.6 92.3* 91.5
D _GK_C-2000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 75 72.7 55.3 78 70.5 81.1 49.2 84.8* 80.3 78 49.2

S_Katilimei-2 99.2%* 95.5 86.4 95.5 95.5 95.5 49.2 95.5 97 99.2% 49.2

S_Katilimei-3 68 65.6 47.7 63.3 57.8 68 49.2 74.2 74.2 79.7% 57

C_Katihmci-4 78.5 73.1 50.8 73.8 67.7 76.9 50 76.9 73.1 76.9 50

C_Katilmei-5 87.1 90.9 72.7 90.9 90.9 93.2% 49.2 89.4 90.9 91.7 56.8

C_Katihmcei-6 88.5 91.5 56.9 92.3* 90.8 91.5 50 92.3* 90.8 91.5 50

Tablo 33. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-2000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
D GK C-2000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Bagged Trees 84.8 84 84 84 15 15 84
S Katilimei-2 Subspace KNN 99.2 100 98 98 .01 0 98
S_Katilimei-3 Subspace KNN 79.7 79 79 79 20 20 79
C Katihmci-4 Quadratic SVM 81.5 84 78 79 21 18 81
C Katimei-5 Quadratic Dis 93.2 96 89 90 10 .06 92
C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 92.3 92 92 92 .07 .07 92
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Tablo 34. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-3000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D_GK_C-3000 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 73.3 73.3 73.3 84.9 89.5 84.9 87.2 89.5 86 50 89.5 84.9
S_Katilimei-2 93 93 93 96.5 98.8 97.7 98.8 98.8 98.8 80.2 100* 98.8
S_Katilimei-3 81 81 81 70.2 83.3 73.8 73.8 79.8 82.1 54.8 85.7* 73.8
C_Katihmci-4 70.9 70.9 70.9 77.9 81.4 81.4 82.6 81.4 77.9 50 79.1 64
C_Katihmei-5 79.1 79.1 79.1 82.6 86 90.7 91.9 95.3* 94.2 54.7 93 86
C_Katilmei-6 94.2 94.2 94.2 94.2 96.5*% 87.2 90.7 93 93 70.9 95.3 90.7
D _GK_C-3000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 88.4 86 47.7 81.4 80.2 91.9% 47.7 89.5 87.2 91.9* 47.7

S_Katilimei-2 98.8 98.8 47.7 97.7 98.8 98.8 47.7 96.5 98.8 98.8 47.7

S_Katilimei-3 82.1 81 47.6 75 75 85.7* 47.6 84.5 76.2 84.5 54.8

C_Katihmci-4 75.6 81.4 47.7 76.7 73.3 77.9 47.7 77.9 82.6 83.7* 57

C_Katilmei-5 91.9 93 47.7 84.9 89.5 91.9 47.7 87.2 90.7 94.2 47.7

C_Katihmcei-6 93 91.9 47.7 90.7 90.7 94.2 47.7 95.3 93 95.3 55.8

Tablo 35. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-3000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
D GK C-3000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Subspace KNN 91.9 95 88 89 11 .08 91
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 85.7 90 80 82 19 14 85
C_Katihmci-4 Subspace KNN 83.7 88 79 80 20 16 83
C_Katilimci-5 Quadratic SVM 95.3 95 95 95 .04 .04 95
C Katilimci-6 Quadratic Dis 96.5 95 97 97 .02 .03 95
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Tablo 36. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-4000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D_GK_C-4000 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 71.9 71.9 71.9 78.1 85.9 76.6 82.8 82.8 81.2 48.4 82.8 81.2
S_Katilimei-2 93.8 93.8 93.8 98.4 98.4 98.4 98.4 98.4 98.4 79.7 100* 100*
S_Katilimei-3 75.8 75.8 77.4 77.4 79 72.6 71 80.6 72.6 58.1 82.3 72.6
C_Katihmci-4 64.5 64.5 64.5 71 71 77.4 75.8 85.5 83.9 54.8 87.1% 62.9
C_Katihmei-5 79.7 79.7 79.7 87.5 90.6 82.8 93.8%* 93.8%* 90.6 54.7 92.2 89.1
C_Katilmei-6 88.7 88.7 88.7 96.8 100* 91.9 93.5 96.8 96.8 82.3 95.2 95.2
D _GK_C-4000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 85.9% 71.9 46.9 73.4 70.3 78.1 46.9 82.8 82.8 84.4 46.9

S_Katilimei-2 100* 98.4 46.9 100* 98.4 100* 46.9 100* 100* 100* 57.8

S_Katilimei-3 79 79 48.4 72.6 71 82.3 48.4 80.6 77.4 83.9% 56.5

C_Katihmci-4 72.6 74.2 48.4 69.4 71 72.6 48.4 69.4 74.2 74.2 56.5

C_Katilmei-5 92.2 84.4 46.9 85.9 85.9 89.1 46.9 87.5 92.2 93.8* 46.9

C_Katihmcei-6 96.8 96.8 48.4 95.2 96.8 95.2 48.4 96.8 95.2 100* 48.4

Tablo 37. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, D GK_C-4000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
D GK (C-4000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Fine KNN 85.9 87 84 84 15 14 85
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 Subspace KNN 83.9 90 77 .08 22 16 84
C Katihmci-4 M. Gaussian SVM 87.1 93 80 82 19 12 87
C Katimei-5 Subspace KNN 93.8 100 87 88 12 .06 93
C Katilime1-6 Subspace KNN 100 100 100 100 0 0 100
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4.1.3. Goz Kapal_Diinya_Ay-Zaman Penceresi (GK_D_A-Zaman Penceresi)
Durumu

Goz kapal1 gérevinin, Diinya ve Ay yercekimi pozisyonunda gergeklestirildigi esnada
Ol¢iilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000 ms lik zaman
pencerelerinin yarisina denk oOrtlismeli olacak sekilde boliinmiis, yaklasik entropi
degeri hesaplanmis ve 23 farkli smiflandiric1 algoritmasi ile smiflandirilmistir.
Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
gdz kapali ve c¢ikarma gorevini ayirma basarisinda artis oldugu Tablo 38. de
goriilmektedir. 6 katilimciya ait tiim zaman pencerelerinin, smiflandirict
algoritmalarmin dogruluk degerlerinin ve performans sonuclarin yer aldig: tablolar

konu ile iligkili boliim altinda gdsterilmektedir.

Tablo 38. Sedanter, cimnastik ve tiim katilimeilar i¢in kullanilan her zaman

pencerelerindeki en yiiksek siniflandirma basarisinin ortalama ve standart sapma

degeri

Zaman Penceresi 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000
S_Ortalama 85 92,7 94,8 95,76 97,3 98,13 97,16 99,23
S_Standart Sapma 8,7 6,45 4,86 3,87 2,52 1,61 2,8 0,86
C_Ortalama 76,33 86,86 92,36 94,93 96,4 97,66 99,03 99,8
C_Standart Sapma 3,72 4,66 4,1 2,768 2,81 2,41 0,98 0,34
Genel_Ortalama 80,66 89,78 93,58 95,35 96,85 97,9 98,1 99,51
Genel_Standart Sapma 7,64 5,96 4,24 3,04 2,44 1,85 2,13 0,66

57



Tablo 39. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D_A-250 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

GK D A-250 Complex Tree Medium Tree Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 67.8 69 67.8 71.1 72.9 73.9 73.9 74.9 73 63.1 75.8% 74.1
S_Katilimei-2 87 87.5 85.4 90.4 90.4 92.4 92 93.1* 91.6 73.6 92.9 92.1
S_Katilimei-3 79.5 79.9 77.3 77.3 77.4 84 83.7 86.1* 84.5 77.4 85.8 84
C_Katihmei-4 73.3 75.1 72.9 76.9 77.6 78.3 78.7 79.9 77.4 60.4 80.6* 79
C_Katihmei-5 67 66.4 65.2 70.9 71 71.4 71.3 73.6 69.5 58.5 74.7% 72
C_Katihmei-6 65.4 65.6 66.1 66 68.6 69.6 69.3 73.7* 70.1 61.8 73.1 71.1
GK D A-250  Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 67.1 72.6 71.3 73.8 72.4 72 73.9 74.3 74.1 72.9 69.5

S_Katilimei-2 89.3 92 90.9 93 91.7 92 91.5 923 91.7 92.6 87.5

S_Katilimei-3 77.9 82.8 83 82.5 82 83.4 83.9 84.3 83.1 83.4 80.2

C_Katihmei-4 72.1 74.1 75.5 78.1 73.8 76.2 79.6 79.9 78.3 78.8 75.3

C_Katilimer-5 64.6 69 73.1 71.2 68.5 69.3 72.4 71.8 71.7 70.7 66.5

C_Katihmcei-6 62.9 67.5 65.5 68.7 66.9 67.4 70.8 71 70.1 69.7 67.2

Tablo 40. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D_A-250 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)

GK D A-250 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orant Hata Orani F1 Puam
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 75.8 78 73 74 26 24 75

S Katilimei-2 Quadratic SVM 93.1 93 93 93 .06 .06 93

S Katilimei-3 Quadratic SVM 86.1 87 84 85 15 13 85
C_Katimci-4 M. Gaussian SVM 80.6 79 81 81 18 19 79
C_Katimci-5 M. Gaussian SVM 74.7 76 72 73 27 25 74

C Katilimci-6 Quadratic SVM 73.7 80 66 71 33 26 75
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Tablo 41. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D_A-500 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

GK D A-500 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 77 79.9 78.8 83.7 84.2 85.3 85.2 85.5 84.1 72.5 86.3* 85.3
S_Katilimei-2 96.3 96.3 96.3 98.8 98.6 98.8 99 99.2% 99 81.7 99.2 99
S_Katilimei-3 84.7 87.2 86.3 84.4 85.6 90.4 90.4 92.6* 91.2 82.9 92.3 90.3
C_Katihmci-4 85.2 86.1 83.4 86.6 87.7 89.2 89.7 90.7 90.6 62.2 92% 89.3
C_Katihmei-5 73.5 77.2 74.6 82.8 82.8 84 84.3 84.2 83.8 71.4 85.7* 84.4
C_Katilmei-6 73.9 77.1 72.8 73.6 74.1 80.3 80.5 82.9% 79.9 68.6 82.8 81.1
GK D A-500 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 77.9 82.6 83.7 83.5 84.3 83.9 84.7 85.1 84.7 84.3 80.2

S_Katilimei-2 98.9 99 98.5 98.9 98.9 99.2 97.2 98.5 99 99.2 96.5

S_Katilimei-3 85.2 88.3 87.7 88.7 88.7 89.2 91.3 91.3 89.7 89.9 87.2

C_Katihmci-4 86.6 88.3 86.3 89.7 87.9 89.4 89.4 89.6 88.1 89.7 86.5

C_Katilmei-5 78.3 84.6 84.8 83.6 83.2 84.4 82.8 83.7 83.9 83.9 77.1

C_Katihmcei-6 76.2 81.4 77.4 81.2 81.2 81.4 79.9 80.1 80.7 80.5 78.1

Tablo 42. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D_A-500 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)

GK D A-500 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Oranmi Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 86.3 87 85 85 14 13 85

S Katilimei-2 Quadratic SVM 99.2 99 99 99 0 0 99
S_Katilimc-3 Quadratic SVM 92.6 93 92 92 .07 .07 92
C_Katilimei-4 M. Gaussian SVM 92 91 92 92 .07 .08 91
C_Katilimcei-5 M. Gaussian SVM 85.7 87 84 84 15 14 85

C Katilimci-6 Quadratic SVM 82.9 84 81 82 18 17 82
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Tablo 43. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D_A-750 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

GK D A-750 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 84.1 83.6 81.9 87.3 87.1 89.3 89.2 88.6 87.5 78.5 90.2* 89.3
S_Katilimei-2 97.4 97.4 96.9 99.4 99.7 99.6 99.7 99.7 99.8 84.5 99.6 99.4
S_Katilimei-3 88.4 90.3 87.6 87.9 87.8 92.2 91.7 93.7 92.4 78.4 94.3%* 91.9
C_Katihmci-4 90.4 91.3 92.1 92.7 94.3 94.1 94.4 96.2 96 64.9 96.5% 94.5
C_Katihmei-5 82.8 83.8 82.1 90.5 90 90.8 91 90.9 91.3 74.8 92.3%* 90.5
C_Katilmei-6 77 78.7 77.1 78.8 78.2 87.7 87.4 88.3* 86.6 73.5 88.3* 86.9
GK D A-750 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 86.1 88.4 88.3 86.3 87.9 88.6 88.5 88.5 89 89.5 83.9

S_Katilimei-2 99.6 99.1 98.5 99.1 99.1 99.5 50.3 99.6 99.4 99.9* 50.3

S_Katilimei-3 90 91.4 90.5 91.7 92.1 923 92.5 92.9 91.2 92.8 90.6

C_Katihmci-4 93.5 92.8 92 94.5 92.3 94.1 93.5 94.3 93.8 95.2 92.1

C_Katilmei-5 87.3 90.9 91 91.6 90.1 91.7 89.7 90 90.9 90.5 83.4

C_Katihmcei-6 81.7 85.6 83.2 87 85.4 85.3 84.2 86.9 85.8 87 79.7

Tablo 44. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D_A-750 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
GK D A-750 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 90.2 90 89 90 10 .09 90
S Katilimei-2 Subspace KNN 99.9 100 99 99 0 0 99
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 94.3 95 93 93 .06 .05 93
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 96.5 95 97 97 .02 .03 95
C Katimei-5 M. Gaussian SVM 92.3 92 92 92 .07 .07 92
C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 88.3 89 86 87 13 11 87
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Tablo 45. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_ D A-1000 durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

GK_D_A-1000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 85.5 86.1 83.9 89.3 89.3 91.6 914 91.7 91.3 81.9 92.4* 90.7
S_Katilhmei-2 98.5 98.5 97.4 99.6 99.7 100* 100* 100* 100%* 853 99.7 99.4
S_Katihmei-3 90.4 90.6 89.2 88.9 89.2 91.7 92.8 94 93.9 84.4 94 932
C_Katihmci-4 93.5 93.5 92.8 95.5 96 96.4 96.4 97.1 97.5* 70.2 97.5* 96.8
C_Katihmei-5 87.9 88.4 87.5 93 92.6 93.5 929 94.3 94.6 75.1 95.3* 93.5
C_Katilmei-6 84.1 85.4 81.9 81.1 81.2 89.6 89.6 92* 91.2 75.8 91.6 89.1
GK_D_A-1000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 88.5 89.6 89.3 90.4 90 90.4 89.3 91 90.6 92.4* 86.3

S_Katilimei-2 99.3 99.3 98.6 99 99.3 99.3 50.3 100* 99.6 99.7 50.3

S_Katihmei-3 94.3 93.2 90.3 91.4 92.4 93.5 93.6 93.8 924 94.9* 91

C_Katihmci-4 96 95.4 93.5 97.1 94.3 96.2 95.5 96.7 96.2 97.4 93.5

C_Katihmei-5 923 94.6 94.2 933 93.9 95.1 92.1 95 92.9 95.1 88.7

C_Katihmci-6 88.8 89.2 86.3 88.8 87.3 89.4 88.4 90.3 89.1 90.5 86.6

Tablo 46. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_ D A-1000 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
GK D A-1000 Siflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 92.4 91 93 93 .06 .07 91
S Katilimei-2 Quadratic SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 Subspace KNN 94.9 94 95 95 .04 .05 89
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 97.5 97 97 97 .02 .02 97
C_Katilmci-5 M. Gaussian SVM 95.3 95 94 94 .05 .04 94
C Katihmci-6 Quadratic SVM 92 93 90 90 .09 .08 91

61



Tablo 47. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D A-1500 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

GK_D_A-1500 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 88.1 88.1 90 93.3 92.7 94 93.8 95* 91.9 71.5 94.4 94.4
S_Katilhmei-2 98.5 98.5 98.8 99.2 99.8 100* 99.8 100* 100%* 85.8 100* 99.2
S_Katihmei-3 92.5 92.5 92.7 91.2 90.8 92.3 94.4 95 952 84.8 96.9* 95
C_Katihmci-4 96.3 96.3 96.9 97.1 96.9 96.5 96.9 98.1 97.5 65.8 98.5% 97.5
C_Katihmei-5 92.5 92.5 93.5 95.2 95.2 95 95.8 96 96.9 74.9 96.4 96.4
C_Katilimci-6 85.9 85.9 82.8 84.6 82.2 91.9 93.2* 92.7 923 79 92.5 91.7
GK_D _A-1500 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 90 91 91.7 89 91.2 92.7 91.2 93.1 93.5 94.2 90.4

S_Katilimei-2 99.6 99.4 97.9 99 99 99.6 49.8 99.8 99.6 100* 49.8

S_Katihmei-3 94.6 94.4 91.4 93.7 94.2 96.7 49.9 95.8 94.8 96 49.9

C_Katihmci-4 97.5 95.4 94.8 96.5 94 96.9 50.4 97.5 97.5 98.5% 58.7

C_Katihmei-5 96 96.4 94.4 96 94.6 97.1 76.6 95.4 95.6 97.5% 76.6

C_Katihmcei-6 92.1 923 89 90.5 91.5 923 89.6 92.5 92.7 92.9 85.5

Tablo 48. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_ D A-1500 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
GK D A-1500 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Quadratic SVM 95 95 94 94 .05 .05 94
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 96.9 97 96 96 .03 .03 96
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 98.5 98 98 98 .01 .01 98
C Katimei-5 Subspace KNN 97.5 96 98 98 .01 .02 96
C Katilime1-6 Linear SVM 93.2 93 93 93 .06 .06 93
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Tablo 49. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D A-2000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

GK_D_A-2000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 86.9 86.9 86.4 94.4 95.3 94.2 95 97.2% 96.9 77.8 96.1 94.4
S_Katilimei-2 99.4 99.4 99.4 99.4 99.4 99.7 99.2 100* 100%* 82.2 100* 99.4
S_Katihmei-3 93.6 93.6 93.9 93 94.2 93.6 95.5 95.8 95.8 87.5 97.2* 95.5
C_Katihmci-4 97.2 97.2 972 97.2 97.5 97.8 98.1 98.9 98.9 69.8 99.7* 98.1
C_Katihmei-5 94.7 94.7 92.5 96.1 97.2 95 96.1 97.2 96.9 79.3 98 96.6
C_Katilimci-6 90 90 85.9 86.1 83.7 92.8 92.8 94.7 934 80.9 95* 93.9
GK_D_A-2000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 94.4 93.3 92.5 94.2 92.8 93.9 49.7 94.2 94.7 97.2* 66.1

S_Katilimei-2 99.4 99.2 99.2 98.6 99.2 99.4 49.7 100* 99.4 99.7 49.7

S_Katihmei-3 96.1 953 92.5 95.3 93.3 96.4 49.9 95.8 953 97.2% 49.9

C_Katihmci-4 97 97.5 93.9 97.8 96.4 98.3 50.4 98.6 98.1 98.9 50.4

C_Katihmei-5 97.5 98.3* 95.8 96.4 97.2 98.3* 49.7 972 96.9 98.3* 58.4

C_Katihmcei-6 92 93.4 89.5 93.6 92.2 94.2 66.2 93.1 93.6 93.9 80.9

Tablo 50. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_ D A-2000 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)

GK D A-2000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Quadratic SVM 97.2 97 97 97 .02 .02 97
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 97.2 97 97 97 .02 .02 97
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 99.7 99 100 100 0 0 99

C Katimei-5 Subspace KNN 98.3 97 98 98 .01 .01 97

C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 95 95 94 95 .05 .04 95
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Tablo 51. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D A-3000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

GK_D_A-3000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 733 733 74.4 87.8 85.6 88.9 91.1 91.1 94.4* 75.6 90 84.4
S_Katilhmei-2 97.9 97.9 97.9 98.7 100* 100* 99.6 100* 100%* 85.8 100* 99.6
S_Katihmei-3 92.9 92.9 92.9 95.8 95 94.5 95.8 96.6 96.2 86.6 96.2 95.8
C_Katihmci-4 98.3 98.3 98.3 97.9 98.3 98.3 97.9 99.6* 99.6* 69.6 99.6* 98.8
C_Katihmei-5 93.7 93.7 93.3 96.6 98.3 99.2 98.7 99.6* 99.2 77.7 98.7 97.5
C_Katilimci-6 90.8 90.8 89.2 89.2 85 93.3 97.9*% 97.9*% 97.1 79.6 97.9* 95.8
GK_D_A-3000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 87.8 87.8 50 88.9 86.7 93.3 50 86.7 88.9 93.3 50

S_Katilimei-2 100* 99.6 99.2 99.6 99.2 100* 49.8 99.2 99.2 100* 49.8

S_Katihmei-3 94.5 95.8 92 94.5 95 95.8 49.6 95.8 96.2 97.1* 49.6

C_Katihmci-4 98.3 97.5 95.4 98.3 97.1 97.9 49.6 97.9 98.8 99.6* 49.6

C_Katihmei-5 99.6* 98.3 95.8 97.5 98.7 98.3 49.6 98.3 98.7 99.6* 49.6

C_Katihmcei-6 95.4 97.1 89.2 95 96.2 97.9 49.6 95 97.1 96.7 49.6

Tablo 52. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_ D A-3000 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
GK D A-3000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Cubic SVM 94.4 97 99 99 0 .01 97
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 Subspace KNN 97.1 95 98 98 .01 .02 96
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 99.6 99 100 100 0 0 99
C_Katilimci-5 Subspace KNN 99.6 99 100 100 0 0 99
C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 97.9 99 96 96 .03 .02 97
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Tablo 53. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_D A-4000 durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

GK_D_A-4000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 91.5 91.5 92 97.2 95.5 98.3 98.3 98.3 98.3 75 98.9 972
S_Katilhmei-2 98.9 98.9 98.9 99.4 100* 100* 100* 100* 100%* 87.6 100* 99.4
S_Katihmei-3 97.2 97.2 97.2 97.2 96 95.5 96 96 97.2 84.2 98.3* 96
C_Katihmci-4 96.6 96.6 96.6 100* 99.4 98.3 99.4 99.4 99.4 64 99.4 98.9
C_Katihmei-5 98.3 98.3 98.3 97.7 98.3 99.4 99.4 100* 99.4 73.9 99.4 98.3
C_Katilimci-6 89.3 89.3 91 93.8 89.3 96.6 98.9 98.9 96.6 84.8 99.4* 95.5
GK_D_A-4000 FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis ~ Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 972 96.6 91.5 96 95.5 98.3 48.9 96.6 972 99.4* 48.9

S_Katilimei-2 100* 99.4 98.3 100* 99.4 100* 49.2 99.4 99.4 100* 49.2

S_Katihmei-3 98.3 96 91 95.5 96 97.7 49.2 96 972 97.7 49.2

C_Katihmci-4 99.4 97.8 94.9 98.3 96.6 99.4 50.6 99.4 99.4 100* 50.6

C_Katihmei-5 99.4 99.4 932 97.7 98.3 99.4 48.9 97.7 99.4 100* 48.9

C_Katihmcei-6 96.1 97.8 85.4 95.5 97.2 98.3 50.6 96.6 98.9 97.8 75.3

Tablo 54. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, GK_ D A-4000 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)

GK D A-4000 Siflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puani
S Katilimei-1 Subspace KNN 99.4 98 100 100 0 0 98

S Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 98.3 97 98 98 .01 .01 97
C_Katihmci-4 Subspace KNN 100 100 100 100 0 0 100
C_Katilmei-5 Subspace KNN 100 100 100 100 0 0 100

C Katihmci-6 M. Gaussian SVM 99.4 100 98 98 .01 0 98
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4.1.4. Cikarma_Diinya_Ay-Zaman Penceresi (C_D_A-Zaman Penceresi)
Durumu

Zihinden ¢ikarma gorevinin, Diinya ve Ay yercekimi pozisyonunda gerceklestirildigi
esnada Ol¢iilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000 ms lik
zaman pencerelerinin yarisina denk oOrtiismeli olacak sekilde bolinmiis, yaklasik
entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli siniflandiric algoritmasi ile siniflandirilmistir.
Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
gdz kapali ve c¢ikarma gorevini ayirma basarisinda artis oldugu Tablo 55. de
goriilmektedir. 6 katilimciya ait tiim zaman pencerelerinin, smiflandirici
algoritmalarmin dogruluk degerlerinin ve performans sonuclarin yer aldig: tablolar

konu ile iligkili boliim altinda gdsterilmektedir.

Tablo 55. Sedanter, cimnastik ve tiim katilimeilar i¢in kullanilan her zaman
pencerelerindeki en yliksek siniflandirma basarisinin ortalama ve standart sapma
degeri

Zaman Penceresi 250 500 750 1000 1500 2000 3000 4000
S_Ortalama 85,8 94,83 96,27 97,43 98,47 99 99 100
S_Standart Sapma 8,8 4,07 3,92 3,02 1,42 1,11 0,69 0
C_Ortalama 78,77 87,43 93,7 98,07 98,07 99,23 100 100
C_Standart Sapma 2,61 3,19 3,29 1,19 1,19 0,75 0 0
Genel_Ortalama 82,28 91,13 94,98 97,75 98,27 99,12 99,8 100
Genel_Standart Sapma 6,97 5,21 3,53 2,08 1,19 0,86 0,49 0
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Tablo 56. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-250 durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

C D _A-250 Complex Tree Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katilimei-1 66.4 71.2 70.2 75 75.4 75.6 76.5*% 75.5 71.7 543 76 75.9
S_Katilhmer-2 86.6 88.2 853 85.5 86.6 922 93.4 93.3 91.9 74 94* 922
S_Katilimei-3 79.2 80.2 78.3 82 83.6 85.1 85.2 85.2 83.5 71.3 86.9* 85
C_Katihimei-4 63.4 66.9 68.1 73.5 73.6 74.3 743 79.8* 74 57.5 78.3 73.6
C_Katilimer-5 71.4 74.1 73.5 72.4 74 74.5 75.2 79.2 76.9 52.8 80.7* 76.1
C_Katilime1-6 65.7 68 65.9 67.6 67.6 73.9 74.1 73.8 70.1 61.3 75.8*% 73.5
C D A-250 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN = Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katilimei-1 66.7 70.7 73.6 70.9 69.1 71.2 76.2 75.4 75.9 72.7 71.7

S_Katilimci-2 88.8 91.3 88.1 90.8 91.6 91.5 90.8 91.5 92.1 92.8 88

S_Katilimei-3 78.5 82.3 82.5 84.2 81.8 83.6 83.5 84.8 84.2 83.6 80.6

C_Katilmcei-4 67.1 71.1 71.8 74.5 70.3 72.1 73.2 73.9 73.4 74 66.4

C_Katilimer-5 70.1 74.8 74.5 76.5 74.9 75.5 78.6 78.9 75.5 78.1 75

C_Katihmcei-6 64.9 69 69.8 70.4 68.1 69.2 72.2 72.8 73.5 70.7 69

Tablo 57. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C_ D A-250 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
C D A-250 Smiflandirict Dogruluk Duyarlihik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puan
S Katilimei-1 Linear SVM 76.5 80 72 75 27 23 77
S Katilimei-2 M. Gaussian SVM 94 94 94 .05 .05 94 1
S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 86.9 88 85 85 14 13 86
C_Katilime1-4 Quadratic SVM 79.8 76 82 81 17 20 78
C Katilimei-5 M. Gaussian SVM 80.7 81 80 80 19 19 80
C Katilimci-6 M. Gaussian SVM 75.8 78 72 74 27 24 75
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Tablo 58. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-500 durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

C D _A-500 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 84.4 85.9 87.2 87.2 86.8 89.2 89.6 89.6 87.7 56.8 91* 88.1
S_Katilhmei-2 96.8 96.8 96.4 96.8 96.3 97.9 99.1* 98.3 98.5 83.1 98.5 98.5
S_Katihmei-3 85.6 86.2 85 90.1 91.1 91.8 914 92.8 92.6 75.1 94.4* 93
C_Katihmci-4 81.2 83.5 85.4 83.1 85.4 83.8 84.8 87.8 85.7 63.1 88* 84.2
C_Katihmei-5 82.1 82.7 82.7 83.1 83.1 87.3 87.6 89.4 89.5 52.9 90.3* 86.7
C_Katilimci-6 71.5 734 71.7 74.5 72.4 84* 82.7 82.3 82.9 68.1 83.7 82.5
C D A-500 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 82.6 86.6 83.9 852 87.2 87.4 89 89.6 87.7 87.4 87.2

S_Katilimei-2 98.5 97.4 96.3 97 97.2 97.4 96.6 96.6 98.7 98.7 96.6

S_Katihmei-3 88.3 92 88.3 89.3 91.2 91.8 89.7 92 922 90.5 86.6

C_Katihmci-4 78.5 80.6 79.8 84.6 79.3 82.7 83.3 85.9 84.6 83.1 83.7

C_Katihmei-5 82.9 87.3 83.3 88 86.5 88 88.8 875 87.8 88.8 84

C_Katihmci-6 75.5 76.8 76.4 80.2 71.8 714 79.3 79.1 83.8 79.3 73.8

Tablo 59. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D A-500 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siiflandirma performans sonuglari

(o)
C D A-500 Swmiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Orani F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 91 91 91 91 .08 .08 91
S Katilimei-2 Linear SVM 99.1 98 99 99 0 0 98
S Katilimei-3 M. Gaussian SVM 94.4 94 93 94 .05 .05 94
C_Katilimei-4 M. Gaussian SVM 88 87 88 88 11 11 87
C Katilimei-5 M. Gaussian SVM 90.3 91 92 92 .07 .08 93
C Katilimci-6 Logis Reg 84 85 82 83 17 15 83
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Tablo 60. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-750 durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

C D _A-750 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 89 89 88.7 89 88.7 90.6 91.7 91.2 88.7 55 92% 89.8
S_Katilhmei-2 98.3 98.3 98.3 98.6 98.6 99.7* 99.4 99.4 99.7 86.2 99.4 99.4
S_Katihmei-3 89.7 89.7 88.3 93 94.4 93.8 953 95.9 96.5 85.6 97.1* 95
C_Katihmci-4 92.5 92.5 92 92.5 922 92 93.1 93.4 92.5 64.9 94.8* 92.8
C_Katihmei-5 90.5 90.5 89.7 88.5 90.3 923 92 95.1 95.7 56.4 95.4 90.8
C_Katilimci-6 79.7 79.1 80.5 80.2 78.8 88.5 89.4 89.7 88.3 69.1 90* 89.7
C D A-750 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 84.5 88.1 84.8 85.6 87.8 89.5 59.4 91.7 90.9 89.2 81.8

S_Katilimei-2 98.3 97.7 96.6 97.7 97.7 98 49.4 99.2 99.7* 99.2 49.4

S_Katihmei-3 93.8 92.7 83.3 933 92.7 94.7 65.7 953 95 95.6 82.4

C_Katihmci-4 88.5 90.5 87.6 90.2 88.5 91.4 49.7 94 93.1 94 49.7

C_Katihmei-5 923 89.7 84 90.8 88 923 60.2 92.8 90.8 96.3* 50.7

C_Katihmcei-6 83.1 86.2 84.2 87.7 86.5 86.5 86.2 854 89.4 88 81.1

Tablo 61. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C_ D A-750 durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
C D A-750 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 92 90 93 93 .06 .08 91
S Katilimei-2 Subspace Dis 99.7 99 100 100 0 0 99
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 97.1 96 97 97 .02 .02 96
C_Katihmci-4 M. Gaussian SVM 94.8 94 94 94 .05 .05 94
C_Katilimci-5 Subspace KNN 96.3 96 96 96 .03 .03 96
C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 90 91 93 89 11 10 89
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Tablo 62. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-1000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

C D A-1000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 91.5 91.5 923 90.4 91.9 91.9 94.1* 93.8 91.5 56.6 93.4 90.1
S_Katilhmei-2 98.5 98.5 98.5 98.9 98.5 99.6 99.2 99.6 100%* 80.9 99.6 98.9
S_Katihmei-3 94.7 94.7 94.7 95.9 94.7 97.6 96.4 98.2* 98.2* 71 97.6 96.4
C_Katihmci-4 98.9 98.9 98.9 97.7 97.7 98.9 98.9 99.4* 98.9 60.3 97.7 97.7
C_Katihmei-5 87.9 87.9 87.3 91.3 92.5 96.5 94.8 96.5 96 56.1 95.4 90.8
C_Katilimci-6 84.4 84.4 85 85.5 86.7 94.8 94.8 94.8 94.2 65.9 97.1* 93.1
C D A-1000 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 87.9 89 853 87.1 88.2 90.1 51.1 93.8 923 90.4 75.4

S_Katilimei-2 99.2 97.7 96.9 97.3 97.7 98.1 50.8 98.9 99.2 98.9 50.8

S_Katihmei-3 94.7 95.9 67.5 94.7 95.3 959 50.3 97.6 96.4 97.6 50.3

C_Katihmci-4 93.7 94.8 90.8 93.7 94.3 96 48.9 98.3 97.7 97.7 48.9

C_Katihmei-5 93.6 89.6 82.7 92.5 89 93.1 50.9 95.4 93.1 97.7* 64.7

C_Katihmcei-6 91.3 91.9 82.1 90.2 89 90.8 50.9 90.8 95.4 93.6 57.8

Tablo 63. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C_ D_A-1000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)
C D A-1000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Linear SVM 94.1 92 96 96 .03 .05 93
S_Katilimei-2 Cubic SVM 100 100 100 100 0 0 100
S Katilimei-3 Cubic SVM 98.2 97 100 100 0 .01 98
C_Katihmci-4 Quadratic SVM 99.4 96 96 96 .03 .03 96
C_Katilimci-5 Subspace KNN 97.7 95 98 98 .01 .03 96
C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 97.1 93 91 91 .08 .07 91
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Tablo 64. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-1500 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

C D A-1500 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 91.7 91.7 91.7 93.9 94.4 96.1 97.2% 96.1 95.6 56.1 97.2* 93.3
S_Katilhmei-2 98.3 98.3 98.3 98.8 100* 100* 100* 100* 100%* 75.7 99.4 98.3
S_Katihmei-3 94.7 94.7 94.7 95.9 94.7 97.6 96.4 98.2* 98.2* 71 97.6 96.4
C_Katihmci-4 98.9 98.9 98.9 97.7 97.7 98.9 98.9 99.4* 98.9 60.3 97.7 97.7
C_Katihmei-5 87.9 87.9 87.3 91.3 92.5 96.5 94.8 96.5 96 56.1 95.4 90.8
C_Katilimci-6 84.4 84.4 85 85.5 86.7 94.8 94.8 94.8 94.2 65.9 97.1* 93.1
C D A-1500 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 93.3 922 86.1 90.6 91.7 93.9 51.1 96.1 95 95.6 51.1

S_Katilimei-2 98.8 98.3 96 98.3 98.3 98.3 50.9 99.4 100* 100* 50.9

S_Katihmei-3 94.7 95.9 67.5 94.7 95.3 959 50.3 97.6 96.4 97.6 50.3

C_Katihmci-4 93.7 94.8 90.8 93.7 94.3 96 48.9 98.3 97.7 97.7 48.9

C_Katihmei-5 93.6 89.6 82.7 92.5 89 93.1 50.9 95.4 93.1 97.7* 64.7

C_Katihmcei-6 91.3 91.9 82.1 90.2 89 90.8 50.9 90.8 95.4 93.6 57.8

Tablo 65. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C_ D_A-1500 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)

C D A-1500 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 97.2 96 97 97 .02 .02 96
S_Katilimei-2 Cubic SVM 100 100 100 100 0 0 100

S Katilimei-3 Cubic SVM 98.2 96 100 100 0 .01 97
C_Katihmci-4 Quadratic SVM 99.4 100 98 98 .01 0 98

C Katimei-5 Subspace KNN 97.7 95 100 100 0 .02 97

C Katilime1-6 M. Gaussian SVM 97.1 97 96 96 .03 .02 96
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Tablo 66. Sedanter ve cimnastik katilimeilarin, C_ D_A-2000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

C D A-2000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhk Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puani
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 97.8 97 98 98 .01 .02 97
S_Katilimei-2 Cubic SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 Subspace KNN 99.2 100 98 98 .01 0 98
C_Katihmci-4 Linear SVM 100 100 100 100 0 0 1
C_Katilimci-5 M. Gaussian SVM 99.2 98 100 100 0 0 98

C Katilime1-6 Logis Reg 98.5 98 98 98 .01 .01 98

Tablo 67. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D A-2000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari

(%)

C D A-2000 Siniflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanls Pozitif Orani Hata Orani F1 Puam
S Katilimei-1 M. Gaussian SVM 97.8 97 98 98 .01 .02 97

S Katilimei-2 Cubic SVM 100 1 1 1 0 0 1

S Katilimei-3 Subspace KNN 99.2 1 98 98 .01 0 98
C_Katilimci-4 Linear SVM 100 1 1 0 0 1
C_Katimci-5 M. Gaussian SVM 99.2 98 1 0 0 98

C Katilimci-6 Logis Reg 98.5 98 98 98 .01 .01 98
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Tablo 68. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-3000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

C D A-3000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 94.3 94.3 94.3 96.6 98.9 100* 100* 96.6 95.5 59.1 97.7 95.5
S_Katilhmei-2 98.8 98.8 98.8 100* 100* 100* 100* 100* 100%* 81.2 100* 100*
S_Katihmei-3 97.6 97.6 97.6 95.2 98.8* 98.8* 97.6 98.8* 98.8* 77.1 98.8* 96.4
C_Katihmci-4 98.8 98.8 98.8 97.7 98.8 98.8 100%* 98.8 98.8 57 100* 100%*
C_Katihmei-5 94.1 94.1 94.1 97.6 96.5 98.8 98.8 98.8 98.8 63.5 98.8 96.5
C_Katilimci-6 92.9 92.9 92.9 90.6 91.8 100* 100* 98.8 100* 60 97.6 91.8
C D _A-3000 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 932 90.9 51.1 88.6 93.2 95.5 51.1 98.9 100* 100* 58

S_Katilimei-2 100* 98.8 47.1 97.6 98.8 100* 47.1 100* 100* 100* 47.1

S_Katihmei-3 95.2 96.4 50.6 96.4 96.4 97.6 50.6 97.6 96.4 98.8* 50.6

C_Katihmci-4 95.3 95.3 47.7 95.3 94.2 97.7 47.7 98.8 98.8 98.8 58.1

C_Katihmei-5 98.8 96.5 47.1 96.5 94.1 97.6 47.1 953 97.6 100* 47.1

C_Katihmcei-6 97.6 91.8 47.1 87.1 92.9 94.1 47.1 92.9 100* 96.5 47.1

Tablo 69. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C_ D_A-3000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siniflandirma performans sonuglari

(%)
C D A-3000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilhik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
S Katilimei-1 Logis Reg 100 100 100 100 0 0 100
S Katilimei-2 Logis Reg 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 Logis Reg 98.8 100 97 97 .02 .01 98
C_Katihmci-4 Linear SVM 100 100 100 100 0 0 100
C Katimei-5 Subspace KNN 100 100 100 100 0 0 100
C Katilime1-6 Linear SVM 100 100 100 100 0 0 100
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Tablo 70. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D_A-4000 durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

C D A-4000 Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
S_Katihmer-1 100* 100* 100* 96.9 98.5 98.5 95.4 96.9 98.5 56.9 95.4 95.4
S_Katilimei-2 100* 100* 100* 100* 98.4 100* 100* 100* 100%* 85.9 100* 100*
S_Katihmei-3 91.8 91.8 91.8 98.4 98.4 98.4 98.4 98.4 98.4 68.9 100* 98.4
C_Katihmci-4 96.8 96.8 96.8 98.4 100 96.8 96.8 96.8 952 66.1 100* 96.8
C_Katihmei-5 88.7 88.7 88.7 96.8 100* 91.9 93.5 96.8 96.8 82.3 95.2 952
C_Katilimci-6 93.7 93.7 93.7 95.2 95.2 98.4 100* 100* 100* 68.3 100* 96.8
C D _A-4000 Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

S_Katihmei-1 923 93.8 46.2 923 93.8 95.4 46.2 100* 100* 95.4 46.2

S_Katilimei-2 100* 98.4 46.9 98.4 98.4 100* 46.9 100* 98.4 100* 46.9

S_Katihmei-3 96.7 91.8 50.8 96.7 88.5 98.4 50.8 98.4 98.4 98.4 50.8

C_Katihmci-4 100* 91.9 48.4 91.9 93.5 98.4 48.4 100* 100* 95.2 48.4

C_Katihmei-5 96.8 96.8 48.4 95.2 96.8 952 48.4 96.8 952 100* 48.4

C_Katihmci-6 98.4 93.7 47.6 93.7 95.2 98.4 47.6 100* 100* 100* 54

Tablo 71. Sedanter ve cimnastik katilimcilarin, C D A-4000 durumuna ait en iyi siniflandirict ve siniflandirma performans sonuglari

(o)
C D A-4000 Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puani
S Katilimei-1 Bagged Trees 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-2 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
S_Katilimei-3 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
C Katihmci-4 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
C_Katilimer-5 Subspace KNN 100 100 100 100 0 0 100
C Katilimc1-6 M. Gaussian SVM 100 100 100 100 0 0 100
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4.2. Tiim Katihmcilardan Olusan Veri Seti, Yaklasik Entropi Simiflandirmasi

Tiim katilimcilarin tek bir veri seti i¢inde oldugu ve tiim zaman pencereleri i¢in -250,
500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000- yaklasik entropi degerinin hesaplandigi bu
kisim dért alt kisma ayrilmaktadir: i1k kisim tiim katilimcilarin ¢ikarma gorevini diinya
ve ay kosulunda gergeklestirdigi durumda yaklasik entropi degerinin hesaplanarak
smiflandirildigr ‘Tiim Katilimeilar Cikarma Diinya Ay (TK C D A) Durumu’,
ikinci kisim tiim katilimcilarin g6z kapali goérevini diinya ve ay kosulunda
gerceklestirdigi durumda yaklasik entropi degerinin hesaplanarak siiflandirildig
‘Tim Katilimeilar Goz Kapali Diinya Ay (TK_GK D A) Durumu’, ii¢ilincii kisim
tiim katilimcilarin diinya kosulunda ¢ikarma ve goz kapali gorevini gerceklestirdigi
durumda yaklagitk entropi degerinin  hesaplanarak smiflandirildigi  “Tim
Katilimeilar Diinya Cikarma Goz kapali (TK D ¢ GK) Durumu’, son olarak tiim
katilimcilarin ay kosulunda ¢ikarma ve goz kapali gorevini gergeklestirdigi durumda
yaklasik entropi degerinin hesaplanarak smiflandirildigi “Tim

Katilimeilar Ay Cikarma Go6z kapali (TK_A C_GK) Durumu’ seklindedir.

4.2.1. Tim Katihmcilar_Cikarma_Diinya_ Ay (TK_C _D_A) Durumu

Tim katilimcilarin, ¢ikarma gorevini diinya ve ay yercekimi pozisyonunda
gerceklestirdigi esnada dlgiilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 ms lik zaman pencerelerinin yarisina denk ortiismeli olacak sekilde boliinmiis,
yaklasik entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli smiflandirma algoritmasi ile
siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglari incelendiginde zaman penceresi biiyiidiikce
smiflandiricilarin diinya ve ay kosulunda ¢ikarma gorevini ayirma basarisinda artig
oldugu Tablo 72. de, siniflandirma performans sonuglar1 ise Tablo 73. de
gosterilmektedir. Tim EEG kanallar1 i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik
entropi degerinin ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 23.-
30.” da gosterilmistir.

Ortalama ve standart sapma entropi sekillerinde dikkat c¢eken ve smiflandirici
performansina onemli Olgiide etki ettigi diisliniilen F3 ve C3 kanali igin tez
caligmasindan bagimsiz yapilan frekans bantlarina ait analiz sonucu tezin EK3

bolimiinde sunulmaktadir.
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Tablo 72. Tiim zaman pencereleri icin TK_C D A durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

TK C D A Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
250 66.6 65.2 62.5 63.9 66 69 68.9 723 72.9 66.8 75.1*% 70.1
500 73.4 70.5 69.7 68.9 72.6 75.9 76 81.1 83.4 713 84 71.1
750 80.3 76.1 71.4 69.6 75.1 78.6 78.2 85.8 86.1 82.2 88.1 78.2
1000 82.4 79.3 74.3 70.8 75.6 80.9 80.3 86.9 89.1 79.8 89.2 88.4
1500 81.5 81.8 73.9 71.6 75.9 82.5 82.4 89.5 90.4 87.6 91.5 79.3
2000 85.5 86.4 75.7 71.5 76.3 82.9 82.2 91.7 93.6 93.6 93.1 78.2
3000 84.6 85 75.4 71.2 77.1 85.5 85.7 93.4 94.7 90.6 94 78.8
4000 83.6 83.3 71.7 723 74.7 86.3 85.4 94.9 96.1 91.4 96.4 78.9
TK C D A Fine KNN  Medium KNN  Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees
250 67.5 70.8 72 72 70.1 71.8 69.3 73.3 68.5 71.9 65.2
500 79.7 83.5 80.8 82.5 82.8 84.8* 78 82.6 74.1 83.5 70.5
750 87.6 87.5 84.5 85.8 86.4 89.1* 85 88.3 76.1 89 75.7
1000 83.3 87.8 87.5 90.6 859 90.6 85.9 90.6 71.7 91.4* 79.2
1500 93.1 90.5 81.1 89.2 89.8 923 88.2 90.7 79 93.2% 80.7
2000 95.1 92.1 73.7 91 91.5 93.9 91.2 91.8 78.7 95.9* 859
3000 97.2 93.8 67.5 92.9 92.5 95.9 91.5 92.7 80.1 97.4% 84.8
4000 973 94.6 65.5 92.9 93.8 97 83.6 94.9 81 98.5%* 84.2
Tablo 73. Tiim zaman pencereleri icin TK_C D A durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari (%)
TK C D A Siniflandirict Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 75.1 73 76 75 23 24 73
500 Weighted KNN 84.8 84 85 85 14 15 84
750 Weighted KNN 89.1 87 90 90 .09 10 88
1000 Subspace KNN 91.4 88 94 93 .05 .08 87
1500 Subspace KNN 93.2 90 96 95 .03 .06 92
2000 Subspace KNN 95.9 95 96 96 .03 .04 95
3000 Subspace KNN 97.4 97 97 97 .02 .02 97
4000 Subspace KNN 98.5 98 98 98 .01 .01 98
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Sekil 24. Tiim kanallar i¢cin TK_ C D A-500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 25. Tiim kanallar i¢cin TK_C D A-750 durumuna ait ortalama ve standart
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Sekil 26. Tiim kanallar icin TK_ C D A-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 27. Tiim kanallar icin TK_ C D A-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

Sekil 28. Tiim kanallar icin TK_ C D A-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

79



|
+ H

F2 T Cz FP2 F4 c4 T8 Pz P4
Kanal

Sekil 29. Tiim kanallar icin TK C D A-3000 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi degeri
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Sekil 30. Tiim kanallar icin TK_ C D A-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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4.2.2. Tim Katihmcilar_Go6z Kapal_Diinya_Ay (TK_GK_D_A) Durumu

Tim katilmecilarin, goéz kapali goérevini diinya ve ay yer¢ekimi pozisyonunda
gerceklestirdigi esnada dlgiilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 zaman pencerelerinin yarisina denk ortiismeli olacak sekilde boliinmiis, yaklasik
entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli siniflandirici algoritmasi ile siniflandirilmstir.
Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
diinya ve ay kosulunda goz kapal1 gérevini ayirma basarisinda artis oldugu Tablo 74.
de, siniflandirma performans sonuglari ise Tablo 75. de gosterilmektedir.

Tiim EEG kanallar i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin
ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 31.-38.’ de gosterilmistir.
Ortalama ve standart sapma entropi sekillerinde dikkat c¢eken ve smiflandirici
performansina onemli Olgiide etki ettigi diisliniilen F3 ve C3 kanali igin tez
caligmasindan bagimsiz yapilan frekans bantlarina ait analiz sonucu tezin EK3

bolimiinde sunulmaktadir.

4.2.3. Tiim Katihmcilar_Diinya_Cikarma_Go6z kapalh (TK_D C_GK) Durumu

Tiim katilimeilarin, diinya yercekimi pozisyonunda ¢ikarma ve g6z kapali gorevini
gerceklestirdigi sirada Slgiilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 ms lik zaman pencerelerinin yarisina denk ortiismeli olacak sekilde boliinmiis,
yaklasik entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli smiflandiric1 algoritmasi ile
siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglari incelendiginde zaman penceresi biiyiidiikce
siniflandiricilarin diinya kosulunda, g6z kapali ve ¢ikarma gdrevini ayirma basarisinda
artis oldugu Tablo 76. de, siniflandirma performans sonuglari ise Tablo 77. de
gosterilmektedir.

Tim EEG kanallar1 i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin

ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 39.-46.’ de gosterilmistir.
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Tablo 74. Tiim zaman pencereleri icin TK_GK D A durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

TK GK D A Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
250 65.5 64.4 60.7 62.4 64.5 66.6 66.7 71.5 72 61.5 73.4* 69.5
500 74.5 72.5 70.7 68.1 70.4 75.4 75.6 81.5 82.7 72.0 84* 78
750 81.1 78.8 73.5 70.2 72.9 79.4 79.6 86.3 87.5 80.1 88.8 81.5
1000 83.1 80.2 76.6 70.5 73 81.8 81.8 89 90.2 84.7 91 83.3
1500 85.5 81.2 752 71.4 73 84 843 90.8 92 87.9 92.5 86.3
2000 86 82.5 75.4 72.2 73.5 85.5 852 92.7 93.9 91.1 93.9 86.5
3000 89.1 86.6 74.8 72.8 732 86.8 87 94.3 94.8 93.7 95 88.4
4000 89.2 85.8 75.7 72.9 73.5 86.9 87.5 952 95.7 93.2 95.2 87.9
TK GK D A FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees  Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

250 65.5 69.8 712 70.8 69.7 70.2 67.6 71.1 66.1 70.3 64.4

500 79.2 82.6 82.2 83.2 82.2 83.3 78.1 82.6 743 82.4 72.5

750 87.3 88.4 87.4 88.3 88.1 89.4 84.5 87.7 79.1 89.7* 78.8

1000 90.3 91.5 89.3 90.3 90.7 92.4* 86.4 89.9 80.5 923 80.2

1500 93 933 90.6 922 92.6 94 89.4 924 83.8 94.7* 81.2

2000 94.8 94.9 91.7 93.2 93.7 95.5 91.6 93.9 84.5 96.3* 82.3

3000 96.4 95.8 93.5 95.2 95 96.4 93.5 95.1 86.8 97.8* 86.1

4000 97.6 96.7 92 96.1 95.7 97.5 94.3 96.4 85.9 98.7* 85.4

Tablo 75. Tiim zaman pencereleri icin TK_GK D A durumuna ait en iyi siiflandirici ve siniflandirma performans sonuglari (%)

TK GK D A Siniflandirict Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 73.4 78 68 71 31 26 74
500 M. Gaussian SVM 84 85 82 83 17 15 83
750 Subspace KNN 89.7 93 91 91 .08 .07 91
1000 Weighted KNN 924 93 95 95 .04 .05 93
1500 Subspace KNN 94.7 95 96 96 .03 .03 95
2000 Subspace KNN 96.3 97 98 98 .01 .02 97
3000 Subspace KNN 97.8 98 98 98 .01 .01 98
4000 Subspace KNN 98.7 98 98 98 .01 .01 98
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Sekil 31. Tiim kanallar icin TK._ GK D _A-250 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 32. Tiim kanallar icin TK._ GK D _A-500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 33. Tiim kanallar icin TK_ GK D _A-750 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi degeri
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Sekil 34. Tiim kanallar i¢cin TK_ GK D _A-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 35. Tiim kanallar i¢cin TK_ GK D _A-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 36. Tiim kanallar i¢cin TK_ GK D _A-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 37. Tiim kanallar i¢cin TK_ GK D _A-3000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

Sekil 38. Tiim kanallar i¢cin TK_ GK D A-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

86



Tablo 76. Tiim zaman pencereleri icin TK D C GK durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

TK D C GK Complex Tree Medium Tree Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
250 59.2 57.9 59.5 58.7 59.9 62.2 61.8 64.9 64.4 62.2 67.3*% 63.1
500 67.7 67.2 66.9 62.7 62.6 67.7 67.7 72.9 74 67.7 76.2* 68.1
750 72.2 69.4 67.5 62.6 63.3 69 68.8 77.4 79.9 75.8 81.2 69.4
1000 74.9 69.2 67.7 63.5 64 69.7 70.3 78.6 81.4 78.3 82.8 70.6
1500 78.4 75.5 70.9 64.5 64.3 68 68.8 83.4 85.5 79.4 84.2 71.2
2000 81.1 77.5 70.9 63.8 64.5 68.9 70.1 83.9 85.3 84.6 86.6 70.5
3000 82.1 82.3 70.9 63.7 64.1 68.6 67.9 87.6 88.2 84.6 88.7 71.2
4000 80.4 80.4 74.1 63.4 63.7 70.2 70.2 87.2 90.8 87.5 87.2 70.5
TK D C GK Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN = Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

250 62 64.7 65.7 66.5 64 65.7 61.6 64.1 61.4 64.5 58

500 72.7 74 73.3 74.1 73.1 75 69.9 74.2 66.7 75 67.2

750 83.6 80 75.6 81.3 79.7 82.2 73.1 79 67.6 83.8% 69.4

1000 83.5 81.9 76.5 81.2 81.5 83.5 76.5 80.5 68.8 85.6* 69.5

1500 86 85.8 74.4 82.6 84.6 86.7 81.6 84.6 70.3 88.9% 72.9

2000 89.8 86.2 73.3 84.2 84.7 89 84.5 85 70.2 91.5* 76.8

3000 91.5 87 69.9 85 86.5 87.8 85.9 87.4 69.4 91.9* 78.4

4000 92.9 86.3 65.8 84.2 84.8 91.4 88.7 91.1 69.6 94.9* 81

Tablo 77. Tiim zaman pencereleri icin TK D C GK durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglar (%)

TK D ¢ GK Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puani
250 M. Gaussian SVM 67.3 69 65 66 34 32 67
500 M. Gaussian SVM 76.2 76 76 76 23 23 76
750 Subspace KNN 83.8 83 84 84 15 16 83
1000 Subspace KNN 85.6 84 86 86 13 14 84
1500 Subspace KNN 88.9 89 88 88 11 11 88
2000 Subspace KNN 91.5 92 90 90 .09 .08 90
3000 Subspace KNN 91.9 91 92 92 .07 .08 91
4000 Subspace KNN 94.9 94 95 95 .04 .05 94

87



02 oz

Sekil 39. Tiim kanallar icin TK D C GK-250 durumuna ait ortalama ve standart
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Sekil 40. Tiim kanallar icin TK D C GK-500 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi degeri
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Sekil 41. Tiim kanallar icin TK D C GK-750 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 42. Tiim kanallar i¢cin TK D ¢ GK-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

&9



Sekil 43. Tiim kanallar i¢cin TK D ¢ GK-1500 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi degeri

T8

I ¢icrma on.
[ gozkapan ort.

© cikarmastd.

- gozKapall std.

Sekil 44. Tiim kanallar i¢cin TK D ¢ GK-2000 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi degeri
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Sekil 45. Tiim kanallar i¢cin TK D ¢ GK-3000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 46. Tiim kanallar i¢cin TK D ¢ GK-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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4.2.4. Tim Katihmcilar_Ay_Cikarma_Goz kapah (TK_A_C_GK) Durumu

Tim katilimcilarin, Ay yercekimi pozisyonunda ¢ikarma ve goz kapali gorevini
gerceklestirdigi esnada dlgiilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 ms lik zaman pencerelerinin yarisina denk ortiismeli olacak sekilde boliinmiis,
yaklasik entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli smiflandirict algoritmasi ile
siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglari incelendiginde zaman penceresi biiyiidiikce
smiflandiricilarin ay kosulunda, goz kapali ve ¢ikarma gorevini ayirma basarisinda
artis oldugu Tablo 78. de, siniflandirma performans sonuglari ise Tablo 79. de
gosterilmektedir.

Tiim EEG kanallar i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin

ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 47.-54.” de gosterilmistir.

4.3. Cimnastik ve Sedanter Grubun Olusturdugu Veri Seti, Yaklasik Entropi
Siniflandirmasi

Cimnastik ve sedanter iki grubun olusturdugu veri setinde, tiim zaman pencereleri igin
-250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000- yaklasik entropi degerinin hesaplandigi
bu béliim dort alt kisma ayrilmaktadir: Ik kisim diinya yercekimi pozisyonunda
cimnastik ve sedanter grubun goz kapali gorevini gergeklestirdigi durumda yaklasik
entropi degerinin hesaplanarak smiflandirildigi ‘Diinya Cimnastik Sedanter G6z
Kapaly(D C_S GK) Durumu’, ikinci kisim ay yer¢ekimi pozisyonunda cimnastik ve
sedanter grubun gz kapali gorevini gercgeklestirdigi durumda yaklagik entropi
degerinin hesaplanarak smiflandirldigi  ‘Ay Cimnastik Sedanter G6z Kapali
(A_C S GK) Durumu’, iigiincii kisim diinya yercekimi pozisyonunda cimnastik ve
sedanter grubun zihinden ¢ikarma gorevini gerceklestirdigi durumda yaklasik entropi
degerinin  hesaplanarak siniflandirildigi  ‘Diinya Cimnastik Sedanter Cikarma
(D_C S _C) Durumu’, son olarak ay yer¢ekimi pozisyonunda cimnastik ve sedanter
grubun zihinden ¢ikarma gorevini gergeklestirdigi durumda yaklasik entropi degerinin
hesaplanarak  siniflandirildigt  ‘Ay Cimnastik Sedanter Cikarma (D _C S ()

Durumu’ seklindedir.
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Tablo 78. Tiim zaman pencereleri icin TK_A C GK durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

TK_ A C GK Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM  Cubic SVM _ F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
250 57.7 57.5 56.2 56 56.7 58.4 58.5 64.8 63.8 57.6 66.7* 60.3
500 64.1 62 59.9 573 57.8 61.1 61.2 71.1 723 68.9 74.9* 63.4
750 65.7 61.9 57.9 572 58.7 63.4 63 753 77.9 74 79.6 65.9
1000 68.7 67.2 62.4 58.7 577 65 65.2 78.1 79.8 75.6 82.1 66.8
1500 72.6 69.2 63.9 59.6 59.2 67.8 66.2 81.6 85.5 80 84.9 66.2
2000 72.9 70.9 63.4 59.6 61.3 71.3 70.6 85.6 87.9 81.1 86.6 66.8
3000 81.4 81.6 69.7 61.1 62.2 73.7 73.3 87.8 91.5 86.5 91 67.5
4000 78.6 78 68.2 60.4 62.8 73.8 74.7 88.7 92 85.7 92.6 66.4
TK A ¢ GK  FineKNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees  Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN = Rusboosted Trees

250 60.1 62.4 62.5 64.3 62.2 63.5 60.3 63.4 57.9 63.7 57.5

500 70.1 70.7 68.5 71.9 70.9 72.8 68.3 72.6 60.9 73.1 62

750 78.5 77.6 72 773 77 78.4 69.2 71.5 63.8 81.1* 61.7

1000 79.5 79 732 79.3 78.7 81.4 72.5 79.6 64.4 83.5% 66.8

1500 85 83.3 74.1 85 83.4 85.7 75 823 66 87.7* 67.8

2000 89.1* 85.9 67.5 84.3 859 87.4 79.7 859 67.2 88.6 70.8

3000 923 87.8 59.2 88.2 87.8 91.2 87.6 90 70.9 93.2* 79.1

4000 94.6 89.6 55.7 89 88.7 92 86 89.3 67.9 94.9* 80.1

Tablo 79. Tiim zaman pencereleri icin TK_A C GK durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari (%)

TK A C GK Siniflandirict Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Orani F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 66.7 69 63 65 36 33 63
500 M. Gaussian SVM 74.9 75 73 74 26 25 74
750 Subspace KNN 81.1 79 82 81 17 18 79
1000 Subspace KNN 83.5 83 83 83 16 16 83
1500 Subspace KNN 87.7 85 89 89 10 12 86
2000 Fine KNN 89.1 88 89 89 10 10 88
3000 Subspace KNN 93.2 91 94 94 .05 .06 92
4000 Subspace KNN 94.9 94 95 95 .04 .05 94
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Sekil 47. Tiim kanallar icin TK._A C GK-250 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 48. Tiim kanallar icin TK._ A C GK-500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 49. Tiim kanallar icin TK._A C GK-750 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 50. Tiim kanallar i¢cin TK._ A ¢ GK-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 51. Tiim kanallar i¢cin TK_ A ¢ GK-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 52. Tiim kanallar i¢cin TK._ A ¢ GK-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 53. Tiim kanallar i¢cin TK._ A ¢ GK-3000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

I s arma or.
[ ozxapan on.

04 gikarma std.

gozkapal std.

Sekil 54. Tiim kanallar i¢cin TK._ A ¢ GK-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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4.3.1. Diinya_Cimnastik_Sedanter_Goéz Kapalh (D_C_S_GK) Durumu

Diinya yer¢ekimi pozisyonunda, cimnastik ve sedanter grubun goz kapali gorevini
gerceklestirdigi esnada dlgiilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 zaman pencerelerinin yarisina denk ortiismeli olacak sekilde boliinmiis, yaklasik
entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli siniflandirici algoritmasi ile siniflandirilmstir.
Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
diinya kosulunda, cimnastik ve sedanter grubun goz kapali goérevini ayirma basarisinda
artis oldugu Tablo 80. ve Tablo 81. de gosterilmektedir.

Tiim EEG kanallar i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin

ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 55.-62.° de gosterilmistir.

4.3.2. Ay_Cimnastik_Sedanter_Goéz Kapah (A_C_S_GK) Durumu

Ay yercekimi pozisyonunda, cimnastik ve sedanter grubun gbéz kapali gorevini
gerceklestirdigi esnada Slgiilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 ms lik zaman pencerelerinin yarisina Ortiismeli olacak sekilde boliinmiis,
yaklasik entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli siniflandirict algoritmasi kullanilarak
siniflandirilmistir.

Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
ay kosulunda, cimnastik ve sedanter grubun goz kapali gorevini ayirma basarisinda
artis oldugu Tablo 82. de, siniflandirma performans sonuglar1 ise Tablo 83. de
gosterilmektedir.

Tiim EEG kanallar i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin

ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 63.-70.’ de gosterilmistir.

4.3.3. Diinya_Cimnastik_Sedanter_Cikarma (D_C_S_C) Durumu

Diinya yercekimi pozisyonunda, cimnastik ve sedanter grubun cikarma gorevini
gerceklestirdigi esnada dl¢iilen EEG sinyalleri; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000,
4000 ms lik zaman pencerelerinin yarisina denk Ortiismeli olacak sekilde boliinmiis,
yaklasik entropi degeri hesaplanarak farkli siniflandiric1 algoritmalar1 kullanilarak

siiflandirma islemi yapilmstir.

98



Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
diinya kosulunda, cimnastik ve sedanter grubun ¢ikarma gorevini ayirma basarisinda
artis oldugu Tablo 84. de, siniflandirma performans sonuglar1 ise Tablo 85. de
gosterilmektedir.

Tiim EEG kanallar i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin

ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 71.-78.” de gosterilmistir.
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Tablo 80. Tiim zaman pencereleri icin D C_S GK durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

D C S GK Complex Tree  Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
250 81 79.1 74.7 75.2 76.3 82.2 82.3 86.1 86.4 67.6 87.9% 83.4
500 87.4 86.5 82.6 81.2 81.9 88.9 88.8 93.5 93.9 73.6 94.6* 89.7
750 91 91.1 84.9 84.2 84.9 92.5 92.3 96.1 96.7 80.4 97.1* 92.5
1000 91.7 91.8 87.4 85.5 85.8 94.1 94.2 97.4 98* 82.3 97.8 94
1500 95.4 94.8 91.7 80.2 81.5 95.8 95.7 98.3 98.4 89.7 98.4 95.9
2000 94.8 94.5 90 84.5 86.7 96.9 96.6 98.8 99.2% 85.5 99.2%* 95.8
3000 95.4 95.4 92.9 85.3 87.5 98.2 98.3 99.3 99.3 87.5 99.4 97.3
4000 96.4 96.4 93.9 86 87.5 99.1 98.9 99.6 99.4 87.7 99.6 97
D C S GK Fine KNN  Medium KNN  Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

250 80.8 84.5 81.9 85 84.1 84.9 83.8 85.6 81.3 85.2 79.1

500 91.1 91.9 88.3 92.4 91.6 92.4 92 93 87.2 93.2 86.5

750 96.2 95.7 91.7 95.7 94.7 96.2 94.9 95.4 90.7 96.7 91

1000 97.9 96.6 92.6 96.5 96 97.4 95.9 96.3 91.6 97.7 91.8

1500 98.5 97.8 94.5 98 97.4 98.3 97.8 98.7 95 99.5% 95

2000 98.5 98 943 98 98 98 95.4 97.7 95 99.2%* 94.8

3000 99.3 98.3 94 99 98.3 98.6 68.3 99 96.1 99.9* 77.9

4000 99.8* 98.3 92.6 99.4 98.5 99.8* 49.8 98.5 97 99.8* 59.5

Tablo 81. Tiim zaman pencereleri icin D C S GK durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari (%)

D CS GK Siniflandiric Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 87.9 87 88 88 11 12 87
500 M. Gaussian SVM 94.6 94 95 95 .04 .05 94
750 M. Gaussian SVM 97.1 96 97 97 .02 .02 96
1000 Cubic SVM 98 97 98 98 .01 .01 97
1500 Subspace KNN 99.5 99 99 99 0 0 99
2000 M. Gaussian SVM 99.2 98 99 99 0 0 98
3000 Subspace KNN 99.9 99 100 100 0 0 99
4000 Subspace KNN 99.8 100 99 99 0 0 99
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Sekil 55. Tiim kanallar icin D C S GK-250 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

045 I
I cirvastic ort.
[ Jsedanterort.
04— o T - cimnastikstd | |
Sedanter std.
035 “’ T o —
03— [ _
= 025 — [ | -
5
?
a -
a
g L
5
W02 —
015 — —
01— —
0.05
0 I ||
P P3 o1 c3 F2 i cz P2 F4 c4 8 Pz P4 o2 oz
Kanal

Sekil 56. Tiim kanallar icin D C S GK-500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Kanal

Sekil 57. Tiim kanallar icin D_C S GK-750 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

FP1 P3 ot c3 F2 7 Cz FP2 F4 c4 T8 Pz P4 02 oz
Kanal

Sekil 58. Tiim kanallar icin D C S GK-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Kanal

Sekil 59. Tiim kanallar icin D C S GK-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri

FP1 P3 ot c3 F2 T Cz FP2 F4 c4 T8 Pz P4 02 oz
Kanal

Sekil 60. Tiim kanallar icin D C S GK-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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FP1 P3 o1 c3 F2 T Cz FP2 F4 c4 T8 Pz P4 02 oz
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Sekil 61. Tiim kanallar icin D C S GK-3000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 62. Tiim kanallar icin D C S GK-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Tablo 82. Tiim zaman pencereleri icin A C_S GK durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

A C S GK Complex Tree Medium Tree  Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM  C. Gaussian SVM
250 73.7 71.3 66.6 69.2 71.6 72.7 73 80.1 81.2 63.5 82.1% 75.8
500 79.4 78.8 71.3 74.1 77.1 76.7 77.7 87.1 88.7 66.8 88.9* 80.8
750 84.8 83.5 77.3 76.7 80.3 81.4 81.2 923 93.2% 733 92.9 83.4
1000 86.9 85.9 80 78.2 81.5 82.2 82.2 93.3 94.5% 78.2 94.4 84.7
1500 91.5 91.2 87.9 78.7 82.2 83.4 84.7 94.8 95.7 79.7 95.7 87.2
2000 89.9 38 84.9 80.4 85.1 83.5 84.3 96.5 96.6 85.3 96.7 86
3000 93.3 93.7 87.4 81.1 87.5 86.8 87.5 96.8 97.6 84.7 96.8 87.3
4000 93.8 93.9 87.1 81.8 88.3 87.3 87.9 97.7 97.7 86.2 98.1 88.6
A C S GK Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN = Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees = Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

250 75.6 78.8 77.3 79.9 78.4 79.5 76.9 79.5 72.8 80.1 71.4

500 84.9 86 83.2 87.3 85.5 86.7 84.7 86.6 77.1 87.7 78.8

750 91.5 90.2 87.3 91.5 89.6 91.3 88.8 90.8 80.3 92.7 83.6

1000 93.6 92.1 88.7 93.4 91.5 93.4 91.3 92.8 80.9 94.4 85.9

1500 95.3 94.1 91.6 94.9 93.2 96 95.5 96.4 83 96.8* 91.2

2000 96.7 95.2 91.6 94.7 94.8 96.6 95 95.6 83.4 97.9* 88

3000 98.3 95.9 91.3 95 94.8 96.6 94 96.5 85 98.5% 93.3

4000 98.5 95.8 91.1 96 95.6 97.5 67.4 97 86.6 98.7* 67.4

Tablo 83. Tiim zaman pencereleri icin A C S GK durumuna ait en iyi siniflandirici ve siniflandirma performans sonuglari (%)

A C S GK Siflandirict Dogruluk Duyarlihik Ozgiinliik Kesinlik Yanlis Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 82.1 81 82 82 17 17 81
500 M. Gaussian SVM 88.9 87 90 90 .09 11 88
750 Cubic SVM 93.2 92 93 93 .06 .06 92
1000 Cubic SVM 94.5 94 94 94 .05 .05 94
1500 Subspace KNN 96.8 96 97 97 .02 .03 96
2000 Subspace KNN 97.9 96 99 99 0 .02 97
3000 Subspace KNN 98.5 96 100 100 0 .01 98
4000 Subspace KNN 98.7 98 99 99 0 .01 98
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Sekil 63. Tiim kanallar icin A C_S GK-250 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 64. Tiim kanallar icin A C S GK-500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 65. Tiim kanallar icin A C S GK-750 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 66. Tiim kanallar icin A C S GK-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Kanal

Sekil 67. Tiim kanallar icin A C S GK-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 68. Tiim kanallar icin A C S GK-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 69. Tiim kanallar icin A C S GK-3000 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi degeri
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Sekil 70. Tiim kanallar icin A C S GK-4000 durumuna ait ortalama ve standart

sapma entropi deger
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Tablo 84. Tiim zaman pencereleri icin D C_S € durumuna ait siniflandirma sonuglar1 (%)

DCSC Complex Tree  Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
250 74.5 72.8 69.7 70.6 72.2 77.2 77 82.7 83.1 64.6 85.3* 78.5
500 81.5 81 74.6 75.7 77.1 88.1 88.1 91.6 93 72.4 93.1* 88.2
750 85.8 85.5 79.4 77.8 80.5 91.7 91.6 93.2 95 78.3 95.1 90.2
1000 87.1 87.5 81.5 80.5 82.2 92.7 92.9 94.3 95 78.9 96.6 91.2
1500 88.2 88 82.7 81 83.5 94.7 94.3 97 97.5 79.3 98.3 93.5
2000 88.1 88.1 81.4 82.2 85.3 94.1 96 97.5 98.9% 80.5 98 94.1
3000 86.3 86.3 81.2 82.5 83.8 94.9 96.2 99.1 98.3 85.9 99.6* 923
4000 90.5 90.5 86.3 85.1 87.5 95.2 96.4 97.6 97 83.9 99.4* 91.1
DCSC Fine KNN  Medium KNN  Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

250 77.4 80.7 77.2 83.2 79.9 82.2 80.2 81.7 76.7 82.3 72.6

500 88.2 90.2 85.1 90.8 88.6 91.1 90 90.6 86.1 92.5 81.7

750 94.3 93.4 85.4 94.4 92.6 94.2 91.5 93.4 89.8 96.6* 85.4

1000 95.9 94.7 85.6 97.1 94 95.9 93.1 94 90.3 97.3* 87.7

1500 97.5 95.4 82.7 95.1 94.9 97.3 92.6 93.7 93.7 98.9* 89

2000 98.3 95.8 76.8 94.9 94.9 98 72 94.9 94.4 98.3 73.2

3000 99.1 97 68.8 96.2 95.7 98.7 49.1 92.7 95.3 98.7 49.1

4000 98.8 96.4 66.7 95.2 93.5 98.2 49.4 96.4 95.2 99.4* 49.4

Tablo 85. Tiim zaman pencereleri icin D C_S € durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglar (%)

D CSC Siniflandiric Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanlig Pozitif Orani Hata Oran1 F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 85.3 84 85 85 14 14 84
500 M. Gaussian SVM 93.1 93 92 92 .07 .06 92
750 Subspace KNN 96.6 94 98 98 .01 .03 95
1000 Subspace KNN 97.3 96 98 98 .01 .02 96
1500 Subspace KNN 98.9 98 99 99 0 .01 98
2000 Cubic SVM 98.9 97 100 100 0 .01 98
3000 M. Gaussian SVM 99.6 99 100 100 0 0 99
4000 M. Gaussian SVM 99.4 98 100 100 0 0 98
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Sekil 71. Tiim kanallar icin D C S C-250 durumuna ait ortalama ve standart sapma
entropi degeri
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FP1 P3 ot c3 F2 7 Cz FP2 F4 c4 T8 Pz P4 02 oz
Kanal

Sekil 72. Tiim kanallar icin D_ C_S_C-500 durumuna ait ortalama ve standart sapma
entropi degeri
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Sekil 73. Tiim kanallar icin D_C_S C-750 durumuna ait ortalama ve standart sapma
entropi degeri
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Sekil 74. Tiim kanallar icin D C_S C-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 75. Tiim kanallar icin D_ C_S C-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 76. Tiim kanallar icin D C_S C-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 77. Tiim kanallar icin D_C S C-3000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 78. Tim kanallar i¢in D_C_S_C-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degerl
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4.3.4. Ay_Cimnastik_Sedanter_Cikarma (A_C_S_C) Durumu

Ay yercekimi pozisyonunda, cimnastik ve sedanter grubun c¢ikarma gorevini
gerceklestirdigi esnada; 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000 ms lik zaman
pencerelerinde yaklasik entropi degeri hesaplanmis ve 23 farkli siniflandirict
algoritmasi ile siniflandirilmigtir.

Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde zaman penceresi biiyiidiik¢e siniflandiricilarin
ay kosulunda, cimnastik ve sedanter grubun ¢ikarma goérevini ayirma basarisinda artis
oldugu Tablo 86. ve Tablo 87. de gosterilmektedir.

Tiim EEG kanallar i¢in her bir zaman penceresindeki yaklasik entropi degerinin

ortalama ve standart sapma degeri hesaplanmis olup ve Sekil 79.-86.” de gdsterilmisti
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Tablo 86. Tiim zaman pencereleri icin A C_S € durumuna ait siniflandirma sonuglari (%)

ACSC Complex Tree  Medium Tree = Simple Tree  Linear Dis  Quadratic Dis Logis Reg Linear SVM  Quadratic SVM = Cubic SVM  F. Gaussian SVM M. Gaussian SVM = C. Gaussian SVM
250 73.8 71.8 67.6 70.8 71.2 73.6 73.7 80.2 80.4 66 82.1* 75.1
500 78.5 77.8 74.2 76.6 717.5 79.4 79.6 89.1 89.1 72.4 90.4* 81.4
750 83.3 84.7 83 78.6 81.8 85.1 85.4 93.5 92.9 76.9 93.8 86
1000 84.3 84.6 84.2 79.7 82.2 87.3 87.4 94.3 94.8 77.5 95 87.5
1500 86.3 86.1 87.6 81.6 84.2 90.7 89 97.7 97.9* 81 97.3 88.4
2000 88.1 88.1 84.5 81.6 86.7 92.1 93.2 97.7 98.3 79.7 98 89.8
3000 90.6 90.6 87.6 83.3 85.5 93.2 96.2 97.9* 96.6 80.3 97.4 91
4000 92.9 92.9 92.3 84.5 88.7 97 96.4 97.6 98.2* 85.7 98.2* 91.7
ACSC Fine KNN  Medium KNN  Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN  Weighted KNN Boosted Trees Bagged Trees  Subspace Dis  Subspace KNN  Rusboosted Trees

250 75.4 76.8 71.9 79.9 76.5 77.9 77.4 80.1 73.4 80.9 72

500 88.7 86.1 78.2 88.5 85.7 87 84.8 88.6 79.6 89.8 77.8

750 92.7 91.1 84.9 92.9 90.4 91.4 88.6 91.2 85 94* 84.9

1000 95.1* 92.6 84.9 94 93.6 93.7 91.5 92.7 86.6 95.1* 84.9

1500 97.7 94.3 83.8 94.9 93.2 95.8 90.5 93.7 87.8 96.6 87.8

2000 98.6* 94.6 78.8 96 94.4 97.2 49.4 94.9 91.5 97.5 58.2

3000 97 94 75.6 95.3 94.9 96.6 49.1 97.4 93.6 97 49.1

4000 98.2* 94.6 68.5 95.8 95.2 95.8 49.4 94.6 95.2 98.2* 49.4

Tablo 87. Tiim zaman pencereleri icin A C_S € durumuna ait en iyi siniflandirict ve siiflandirma performans sonuglari (%)

A CSC Siiflandiric Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Kesinlik Yanhs Pozitif Oram Hata Oran1 F1 Puam
250 M. Gaussian SVM 82.1 81 83 82 16 17 81
500 M. Gaussian SVM 90.4 89 90 90 .09 .09 89
750 Subspace KNN 94 93 94 94 .05 .06 93
1000 Subspace KNN 95.1 94 96 96 .03 .04 94
1500 Cubic SVM 97.9 97 98 98 .01 .02 97
2000 Fine KNN 98.6 97 99 99 0 .01 97
3000 Quadratic SVM 97.9 95 100 100 0 .02 97
4000 M. Gaussian SVM 98.2 97 98 98 .01 .01 97
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Sekil 79. Tiim kanallar igin A C S C-250 durumuna ait ortalama ve standart sapma
entropi degeri
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Sekil 80. Tiim kanallar icin A C S _C-500 durumuna ait ortalama ve standart sapma
entropi degeri
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Sekil 81. Tiim kanallar icin A C S C-750 durumuna ait ortalama ve standart sapma
entropi degeri

Entropi Deeri
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Sekil 82. Tiim kanallar icin A C S C-1000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 83. Tiim kanallar icin A C_S C-1500 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 84. Tiim kanallar icin A C_S (C-2000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 85. Tiim kanallar icin A C_S (C-3000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi degeri
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Sekil 86. Tiim kanallar icin A C_S (C-4000 durumuna ait ortalama ve standart
sapma entropi deger
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5. Tartisma ve Sonu¢

Sunulan tez c¢aligmasinda cimnastik ve sedanter katilimcilarin; Diinya-Ay
pozisyonunda goz kapali ve ¢ikarma gorevlerini gerceklestirdigi esnada 1000 Hz
ornekleme frekansina sahip 16 kanalli EEG araciligi ile kaydedilen elektriksel aktivite
makine O6grenimi i¢in girdi olarak kullanildi. Girdi setlerindeki Oznitelikler, 16
kanaldan Oolgiilen elektriksel sinyale Yaklasik entropi uygulanarak olusturuldu.
Ayrimsanmak istenen; pozisyon (Diinya-Ay), katilimci (cimnastik- sedanter) ve gérev
(g6z kapali- ¢ikarma) grup kosullarinin siniflandirilmast i¢in 23 farkli siiflandirict

algoritmas1 kullanildi.

Sonuglar tiim katilimcilarin olusturdugu veri seti i¢in incelendiginde, Diinya-Ay
yer¢ekim pozisyonunun: En dar zaman penceresi olan 250 ms de; ¢ikarma gdrevi icrasi
sirasinda M. Gaussian SVM algoritmasinda %75,1 dogruluk ile siiflandirildig
(Tablo 72), goz kapali gorevi icrasi sirasinda, M. Gaussian SVM algoritmasinda
%73,4 dogruluk ile siniflandirildigr goriilmektedir (Tablo 74). En genis zaman
penceresi olan 4000 ms de; ¢ikarma gorevi i¢in Subspace KNN algoritmasinda %98,5
dogruluk ile smiflandirildigi (Tablo 72), géz kapali gorevinin, Subspace KNN
algoritmasinda %98,7 dogruluk ile siniflandirildigr goriilmektedir (Tablo 74).
Sonuglar incelendiginde, zaman penceresi genisledik¢e katilimcilarin ¢ikarma-goz
kapal1 gorevinin icrasini Diinya kosulunda mi1 yoksa Ay kosulunda mi
gerceklestirdiginin - daha yiliksek smiflandirma  dogrulugu ile ayrimsandig

goriilmektedir.

Literatiirde Diinya yercekiminden farkli mikro yer¢ekim pozisyonunun
deneyimlenmesine olanak taniyan parabolik ucus calismalari incelendiginde, mikro
yergekim etkisiyle kan dolasiminin viicuda esit olarak dagiliminin beyinde kan
birikmesine neden oldugu (Schneider ve ark. 2013) ve birikimin kafa ici basincinda
artisa neden olabilecegi diisiiniilmektedir (Lawley ve ark., 2017). Kan birikiminin {i¢
mekanizmaya bagli oldugu varsayilmaktadir, bunlar; karotis arterlerin i¢inde artan kan
akisinin yani sira karotis akigin neden oldugu intrakraniyal akimdaki artig (Ogoh ve

digerleri, 2015), 0G sirasinda kardiyak debinin artmasi (Norsk ve ark, 2006) ve son
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olarak 0G' deki hidrostatik gradyan kaybi nedeniyle beyinden kanin drenaji seklinde

siralanmaktadir (Schneider ve ark., 2013).

Sunulan ¢alismada, beyin arterlerindeki kan akisini ve yoniinii 6l¢mek i¢in kullanilan
Transkranial Doppler ultrasonografi cihaz1 bulunmadigindan ve sunulan ¢alisma 0.16
g pozisyonunda gerc¢eklestirildiginden bu alandaki aciklamalar spekiilatif olsa da
serebral kan akisinda yasanan mikro ¢ekim kaynakli degisikliklerin beyin kortikal
aktivitesine yansidigi ve Diinya-Ay pozisyonunun smiflandirma basarisina etki
edebilecegi diistiniilmektedir.

Literatiirde talamusun duyusal bilgi ve biligsel siire¢ler i¢in 6nemli bir temsilci oldugu
bilinmektedir. Bu alanda meydana gelen ve degisen beyin aktiviteleri, biligsel ve
davranigsal bozukluklara yol acabilmektedir. Talamusun 6nemli bir pargasi olan
medial dorsal niikleusun, yiiriitiicii eylem ve dikkat odagi i¢cin 6nemli ve tamamlayici
motor alan olan dorsal lateral prefrontal korteks ile is birligine sahip oldugu
bilinmektedir (Goldman ve Porrino, 1985; Giguere ve Goldman, 1988). Hazlett ve
arkadaglari, medial dorsal ¢ekirdegin, yanit stratejilerinin planlanmasinda yer alan ve
yiriitiicii islevlerde 6nemli rol oynayan yiiksek kortikal bolgelerle biitiinlestigini 6ne
siirmektedir (Hazlett ve ark., 2008). Benzer sekilde, Zoppelt ve arkadaslar, yiiriitiicti
disfonksiyonun, talamusun medial dorsal c¢ekirdeginin lateral boliimiindeki hasarla
iliskili oldugunu gostermektedir (Zoppelt ve ark., 2003). Liao ve arkadaslari,
katilimcilarin normal ve 72 saat boyunca -6 derecede mikro yergekimini tecriibe
ettikleri pozisyonda gerceklestirdikleri fMRI ¢aligmasinda; normal pozisyon ile
karsilagtirildiginda -6 derecedeki egik sehpa pozisyonundan sonra sol talamusta diisiik
frekansh dalgalanmalarin (0.01-0.08 Hz) azalmis genligini sunmakta ve sonuglarin
viicut sivisinin yercekimi degisikligine bagli olarak yeniden dagitilmasinin, sol
talamusun dinlenme durumundaki islevini bozabilecegini ve bunun da, mikro
yer¢ekimi ortaminda astronotlarda motor kontrol yeteneklerinin azalmasina sebep

olabilecegi vurgulanmaktadir (Liao ve ark., 2012).

Sunulan ¢alismada g6z kapali gorev icrasi sirasinda Ay ve Diinya yer¢cekim pozisyonu
yiiksek simiflandirict dogrulugu ile siniflandirilsa da bu sonuca talamusun mikro
yer¢cekim pozisyonundan etkilenen iglevinin yansiyabilecegi yorumuna varmak

oldukc¢a zordur. Yorumlarin kisitlanmasindaki 6nemli bir neden, 16 kanalli EEG’ nin
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derin beyin yapisini yansitmak icin yetersiz kalabilecegi diisiincesidir. Ancak ileriki
caligmalarda, yliksek kanalli EEG ve beyin haritalarinin olusturulmasina yardimci
matematiksel yontemler kullanmanin talamus ve diger derin beyin yapilar1 hakkindaki

yorumlarimizi kolaylastiracagini diistinmekteyiz.

Calisma sonuglar tim katilimcilarin olusturdugu veri seti igin incelendiginde,
cikarma-g6z kapali gorevi: En dar zaman penceresi olan 250 ms de; Diinya kosulunda
M. Gaussian SVM algoritmasinda %67,3 dogruluk ile siniflandirildig: (Tablo 76), ay
kosulunda, M. Gaussian SVM algoritmasinda %66,7 dogruluk ile simiflandirildigi
goriilmektedir (Tablo 78). En genis zaman penceresi olan 4000 ms de ise; Diinya
kosulunda Subspace KNN algoritmasinda %94,9 dogruluk ile siniflandirildig: (Tablo
76), Ay kosulunda, Subspace KNN algoritmasinda %94,9 dogruluk ile siniflandirildig:
goriilmektedir (Tablo 78). Sonuglar incelendiginde, zaman penceresi genisledikce
katilimcilarin Diinya ve Ay kosulunda ¢ikarma-géz kapali gorevinin icrasini daha

yiiksek siniflandirma dogrulugu ile siniflandirdigi rapor edilmistir.

Cheron ve arkadaglari, mikro yergekimi pozisyonunda sensorimotor ve parieto-
oksipital korteksin, yergcekiminden etkilenen ortak bir aga sahip oldugunu ileri
stirmekte ve etkilenen agin yer¢ekimine bagli duyusal girdilerin azalmasiyla baglantili

olabilecegini 6ne siirmektedir (Cheron ve ark., 2006).

Sunulan caligmada katilimcilarin, Ay pozisyonunda g6z kapali gorev icrasini
gerceklestirdigi siradaki Ortalama Yaklasik entropi degerleri incelendiginde tiim
zaman pencerelerinde sensorimotor ve parieto-oksipital korteks aktivitesinin yansidigi
diisiiniilen P3, PZ, P4, O1, O2 ve OZ elektrotlarinda Diinya ¢ekiminden az oldugu
goriilmektedir. Bu sonucun Ay yercekimine bagli duyusal girdilerin azalmasi ile
birlikte beynin daha az girdinin sonucu olarak daha az karmasa ile yanit
olusturabilecegi diisiiniilmektedir (Sekil 31.-38.). Diinya yercekimi ile
karsilastirildiginda Ay yercekiminde goriilen ortalama diisiik Yaklasik entropi i¢in bir
baska yaklasim ise, sistem i¢in alisilmadik duyusal girdilerden kaynakli alisiimadik
islem yolunun tercih edilebilme olasiligidir. Ciinkii Ay yerc¢ekimi pozisyonu Diinya

yercekiminden farkli olsa da duyusal girdilerin varligini siirdiirecegi diistiniilmektedir.
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Ancak sistemin yeni tecriibe ettigi yercekimine ait her duyusal girdiye yanit vermekte
zorlanabilecegi ve kisitl sayidaki duyusal girdiyi islemeyi tercih edebilecegi
diistiniilmektedir. Bu ise ¢ok sayida yeni duyusal girdiyi iglemenin getirecegi
karmasadan farkli olarak yeni tecriibe edilen duyusal girdiler arasindan segilen az
sayida duyusal girdiyi islemenin yansimasi olabilecek diisiikk Yaklasik entropi

degerinin bir aciklamasi olabilir.

Manzey ve arkadaslar1 tek katilimcinin dahil oldugu, 8 giin siiren 3 farkli biligsel
gorevin gerceklestigi kisa donem mikro ¢ekim calismasinda yiiksek dikkat gerektiren
islevlerin bozuldugunu rapor etmektedir (Manzey ve ark., 1993). Manzey ve
arkadaslari, tek kozmonotun dahil oldugu; 4 ucus dncesi (87, 34, 3 ve 2 giin) 29 ucus
sirast (4., 5., 6., 11., 12., 19, 20., 27., 34., 41., 48., 68., 69., 96., 97., 185., 186., 193.,
199., 208., 216., 244., 326., 348., 363., 398., 413., 420., 427. giin) ve 8 ucus sonrasi
(4. giin 2 Olglim, 5., 6., 11., 12., giin ve 168. giin 2 dl¢lim) toplamda 428 giin siiren 4
farkl biligsel gorevin gergeklestigi uzun déonem mikro ¢ekim caligmasinda ise; ucus
oncesi ve sonrast adaptasyon periyodunda dikkat siireclerinin bozulmasi ile
iliskilendirilse de uzun siireli uzay gorevlerine adaptasyon saglandiktan sonra biligsel
performans istikrarinin Diinya'daki kadar yiiksek bir seviyede tutulabilecegini
gostermektedir (Manzey ve ark., 1998). Parabolik ugusun etkisini davranigsal ve
norofizyolojik belirtecler ile degerlendirmeyi amaglayan Wollseiffen ve arkadaslari,
32 kanall1 EEG kullanarak katilimcilar1 kolay ve zor olarak 2 ayr1 alt gruba ayirmistir.
16 katilimcinin yer aldig1 kolay grup, nispeten basit olan zihinden aritmetik gdrevini
ayni zorluk seviyesinde olacak sekilde tablet ekrani iizerinde cevaplandirmis, 26
katilmcmin yer aldigi zor grup ise artan zorluk seviyesindeki aritmetik gorevi
gerceklestirmistir. Bulgular, mikro c¢ekim kosulunda davranigsal belirteg olan
reaksiyon siiresi performansinda iyilesmenin yani sira dikkat, hafiza ve cevap se¢imi
icin bir gosterge oldugu bilinen P2 (Luck ve Hillyard, 1994) EEG genliginde degisime
isaret etmektedir (Wollseiffen ve ark., 2016). Yakin zamanda yaymnlanmis bir
derlemeden elde edilen sonuglar ise yetersiz ¢aligma tasarimlar1 nedeniyle, uzay
ucusunun biligsel islev bozuklugu ile nasil iliskili olup olmadigi konusunda belirsiz
kaldigimmi vurgulamaktadir (Strangman ve Beyan, 2013). Schneider ve arkadaslari

gerceklestirdikleri parabolik ugus arastirmalarinda, uguslarin goérevden bagimsiz
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olarak stresi tetikledigini vurgulamaktadir ancak, parabolik ugus sirasindaki mikro
cekimin etkisini stresin etkisinden ayirt etmeye izin verecek bir deney tasariminin stres
faktoriinii elimine edecegi diistiniilmektedir (Schneider ve ark. 2007, 2009). Marusi¢
ve arkadaglar1 ise mikro ¢ekim caligmalarini, parabolik ugus ve uzay ucuslarinin artan
stres ile kuru daldirma ve egik masa deneylerini ise monotonluk ve hareketsizlikten

kaynaklanan can sikintisi ile iliskilendirmektedir (Marusic ve ark., 2014).

Calismada, Ay analogu i¢in kullanilan sehpanin Diinya kosulu ile karsilastirildiginda
1/6 oranina denk gelecek bir kan dolasimi yaratmasi ve katilimcilarin gorevleri bu
pozisyonda icra etmelerinin katilimcilar i¢in alisilmadik oldugu stres veya
hareketsizligin can sikintisina neden olabilecegi diistlincesi literatiire destek verecek
sekildedir. Tekrarli olgiimlerin ve davranigsal sonuglarin elde edilecegi deney
tasarimlarinda stresin veya olast monotonluk halinin birincil etkisinden kurtulma

noktasinda yardimci olacagin diisiinmekteyiz.

Literatiirde biligsel gorev ile ilgili yapilmis calismalar incelendiginde, bilissel gorev
seviyesinin olaya iligskin potansiyel iizerindeki etkileri genellikle ge¢ bilesenlerde, yani
uyaran sunumundan 500 ila 1000 ms sonra gozlendigi rapor edilmistir. Pozitif yavas
potansiyellerin, hesaplama eylemi icin gerekli oldugu tartisilmaktadir (Ku ve ark.,
2010; Pauli ve ark., 1996). Bu dogrultuda sunulan ¢alismada olaya iliskin potansiyeller
incelenmemis olsa da ¢ikarma gorevi i¢cin 1000 ms penceresinden sonra siniflandirma
dogrulugunun %90 ve iizerinde olmasi ¢ikarma gorevinin siniflandirici sistemler
tarafindan taninmasi i¢in ihtiya¢ duyulan zaman penceresi konusunda kritik bir esigi

yansitryor olabilecegi diisiiniilmektedir.

Ortalama Yaklagik entropi degerinin, ¢ikarma gorevi i¢in Ay kosulunda F3
elektrodunda tiim zaman pencerelerinde (Sekil 47.- 54.) daha yiiksek degere sahip
olmas: dikkat cekici bir bulgudur. Icerigin yeniden diizenlenmesi bir nevi
giincellenmesi agisindan hem bilgilerin korunmasi hem de isleme ile iliskilendirilen
sol dorsolateral prefrontal korteksin (Jansma ve digerleri, 2000; Smith ve Jonides,
1999) F3 elektroduna yansimis oldugu diisiiniilmektedir. Diinya kosulu ile
karsilagtirildiginda Ay kosulunda goézlenen daha yiiksek entropi degerinin alisik

olunmayan bir pozisyonda gerceklesen mental gorevin beyinde daha ¢ok bilinmezlige
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neden olabilecegi fikrini akla getirmektedir. Bu durumun ise Diinya ve Ay kosulunun
ayrimsanmasina yardimci olacak niteliklerden biri olabilecegi diisiiniilmektedir. Fakat
caligmada, ¢ikarma gorevi sirasinda herhangi bir davranigsal ¢ikti alinmamis olmasi

biligsel performans ¢iktilar lizerine tartigma yapmay1 kisitlamaktadir.

Sunulan ¢aligma sonuglari, cimnastik ve sedanter katilimcilarin olusturdugu veri
setinde, goz kapali gorevin smiflandirilma basarist incelendiginde: En dar zaman
penceresi olan 250 ms de; Diinya pozisyonunda M. Gaussian SVM algoritmasinda
%87,9 dogruluk ile siniflandirildig: (Tablo 80), Ay pozisyonunda, M. Gaussian SVM
algoritmasinda %82,1 dogruluk ile siniflandirildigir goriilmektedir (Tablo 82). En
genis zaman penceresi olan 4000 ms de; Diinya kosulunda Subspace KNN
algoritmasinda %99,8 dogruluk ile siniflandirildig1 (Tablo 80), Ay pozisyonunda,
Subspace KNN algoritmasinda %98,7 dogruluk ile smiflandirildigi goriilmiistiir
(Tablo 82). Sonuglar incelendiginde, zaman penceresi genisledik¢e cimnastik ve
sedanter katilimecilar Diinya pozisyonunda gz kapali gdrev icrasi sirasinda daha
yiikksek smiflandirma dogrulugu ile ayrimsanmaktadir. Cimnastik ve sedanter
katilmcilarin olusturdugu veri setinde, ¢ikarma goérevinin smiflandirilma basarisi
incelendiginde: En dar zaman penceresi olan 250 ms de; Diinya pozisyonunda M.
Gaussian SVM algoritmasinda %87,9 dogruluk ile simniflandirildigi (Tablo 84), Ay
pozisyonunda, M. Gaussian SVM algoritmasinda %82,1 dogruluk ile siniflandirildig1
goriilmektedir (Tablo 86). En genis zaman penceresi olan 4000 ms de; Diinya
pozisyonunda Subspace KNN ve M. Gaussian SVM algoritmasinda %99,4 dogruluk
ile siniflandirildig1 (Tablo 84), Ay pozisyonunda, Subspace KNN ve Cubic SVM
algoritmasinda %98,2 dogruluk ile siniflandirildigr goriilmektedir (Tablo 86).
Sonuglar incelendiginde, zaman penceresi genisledik¢e cimnastik ve sedanter
katilmcilar Diinya pozisyonunda ¢ikarma gorev icrast sirasinda daha yiiksek

siiflandirma dogrulugu ile ayrimsadig1 sonuglara yansimaktadir.

Uzay ugusu ve mikro ¢ekim arastirmalarinda noral adaptasyonun oldukga giiclii bir
sekilde degistigi ve demografi, genetik ve fiziksel aktivite gibi cesitli faktorlerden
etkilendigi bilinmektedir (Ombergen ve ark., 2017). Literatiirde fiziksel aktivite
farklilig1 ile iliskili yapilmis ¢alismalar incelendiginde; Marianha ve arkadaglarinin,

sedanter ve karete katilime1 gruplarini motor ve bilissel testler ile karsilastirmis ve
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karateye katilan ¢cocuklarin, sedanter ¢ocuklara gore planlama gorevlerinde hem gorev
dogrulugu hem de yiiriitme zamaninda daha iyi performans gosterdiklerini rapor etmis
ve sonuglari egzersiz egitiminin 6n-frontal ve frontal kortekste gri madde hacminde ve
miyelinasyonda artig1 uyardig1 gerekcesine dayandirmaktadir (Best ve Miller, 2010;
Leggett ve Hotham, 2011; Barenberg ve ark., 2011).

Son yillarda ‘néral verimlilik’, nérofizyolojik mekanizmayr aydinlatmak igin
dinlenme EEG alfa ritimlerinin olaya bagh gii¢ diislisii indeks olarak goriilmektedir
(alfa olay1 iliskin desenkronizasyon, ERD) ve yiiksek zeka skorlarina sahip kisilerin
cesitli biligsel gorevler sirasinda diisiik genlikli alfa ERD sergiledikleri rapor
edilmektedir (Neubauer ve ark., 1995; Grabner ve ark., 2004). Benzer sonuglar, belirli
beceriler i¢in yliksek diizeyde egitilmis katilimcilar ("uzmanlar") kisa stireli bellek
gorevlerini yerine getirirken de goézlemlenmektedir bu alfa ERD nin uzman
katilmcilarda uzman olmayanlara kiyasla genellikle daha diisiik oldugunu
desteklemektedir (Grabner ve ark., 2006). Norol verimlilik ile iligkili ¢aligsmalar
incelendiginde, Kita ve arkadaslari, elit kendo ve jimnastik atletlerinde atlet
olmayanlara kiyasla tamamlayic1 motor ve bilateral sensorimotor alanlarda sag istemli
bilek ekstansiyonunu sirasinda ortalama EEG potansiyel genliginin daha diisiik oldugu
sunmustur (Kita ve ark., 2001). Krings ve arkadaslari, karmasik parmak hareketleri
sirasinda profesyonel piyano calarlarda kontrol deneklerine kiyasla fMRI-BOLD
aktivitesinin genligi daha diisiik oldugu rapor edilmistir (Krings ve ark., 2000).

Sunulan ¢alismada cimnastik ve sedanter katilimci gruplarinin birbirinden yiiksek
dogruluk ile smiflandirilmast ve katilime1r gruplarinin D C S GK (Sekil 55.-62.),
A C S GK (Sekil 63.-70.), D C S C (Sekil 71.-78.) ve A_ C_S C (Sekil 79.- 86.)
seklinde incelendigi durumlarda cimnastik sporcularinin sedanter katilimer grubu ile
karsilastirildiginda diistik ortalama Yaklasik entropi degerleri ile yanit olusturmalari,
cimnastik katilimci grubunun antrenmanlar1 dolayisiyla sahip olduklari fiziksel
aktivite avantajiin mikro yergekim pozisyonunda norofizyolojik sinyallere yansimig

olabilecegini diigiiniilmektedir.

Tek katilimei tabanl olusan veri setlerine ait caligma bulgulari incelendiginde yorum

yapmak oldukc¢a zordur. Pletser ve Quadens (2003), parabolik ugus sirasinda degisen
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yer¢ekimi kosullarinda goriilen beyin elektrokortikal aktivite degisiklikler bireyler
arasinda olduk¢a degisken oldugunu, bazi katilimeilarin artan EEG aktivitesiyle cevap
veritken, bazi katilimcilarin  mikro yercekim sirasinda beyin elektrokortik
aktivitesinde azalma ile yanit verebilecegini belirtmektedir (Pletser ve Quadens,
2003). Bu yaklasim tek katilime1 tabanl veri setine ait bulgularin tez i¢cinde sunulup

tartisilmamasinin temel nedeni haline gelmistir.

Calisma ic¢inde tiim kosullarin siniflandirilmasinda kullanilan 23 farkli siiflandirict
algoritmasi incelendiginde diger siniflandirici algoritmalarina kiyasla en yliksek
dogruluk degerini veren siniflandirict algoritmasinin DVM oldugu goriilmektedir.
DVM, EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in popiiler bir makine 6grenimi yontemidir.
Bu yo6ntemin bizim verilerimizde de diger siniflandiricilarla karsilastirildiginda daha
yiiksek dogruluk degeri vermesinin nedeninin DVM’ nin dogrusal olmayan ayrilabilir
sinyallerde farkli c¢ekirdek (kernel) islevinin hayati bir rol oynamasindan

kaynaklandig1 diistintilmektedir.

Literatiirde tez konusu ile iliskili ¢aligmalar incelendiginde bir astronotun se¢imi ve
secilen astronotun performansinin optimum seviyede tutulmasinin, uzay, tip ve
psikoloji arastirmacilari i¢in bilylik 6onem arz ettigi goriilmektedir. Yaygin olarak bir
astronot performansinin; radyasyon, giiriiltii, degisen sirkadiyen ritim ve mikro yer
cekim gibi faktorlerden etkilendigi diisiiniilmektedir (Eddy ve ark., 1998). Bu faktorler
arasinda yer alan mikro yer¢ekim, yasamini Diinya kosullarinda siirdiiren biz insanlar
icin en 6nemli farkliliklardandir. Literatiirde mikro yercekimin etkilerine dair yapilmis
bir¢ok calisma yer almaktadir (Manzey ve ark., 1993, Newman ve Lathan, 1999, Bock
ve ark., 2001; Fisk ve ark., 1993; Sangals ve ark., 1999). Ancak mikro ¢ekimin biligsel
siirece olan etkisi konusunda ortak bir fikre ulagilmis degildir (Strangman ve Bevan,
2013). Fakat davranigsal ve biligsel islevlerdeki bozulmalarin uzay arastirmalarinda
potansiyel risklere neden olabilecegi diistinlilmektedir. Bu noktada ‘insan hatasi’ son
derece dnemli bir olgudur, insanlar; yeteneklerine, beceri diizeyine ve uzmanligina
bakilmaksizin her giin hata yapmaktadir. Belirli c¢alisma ortamlarinda meydana
geldiginde, bu tiir bir hata potansiyel olarak yaralanma ve 6liimleri i¢eren kazalara yol

acabilmektedir. Rasmussen, "insan hatasinin, operasyonel bir sistemin talepleri ile
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operatoriin yaptiklart arasindaki uyusmazligi temsil ettigi" seklinde acgiklamaktadir.
(Rasmussen, 1987). Dolayist ile insan faktorii endisesi, olasi nedenleri ve etkisini
hafifletme yollari; askeri-sivil havacilik (Shappel ve Wiegmann, 2000; Stanton ve ark.,
2015), tip (Sexton ve ark., 2000) ve uzay yolculugu (Nelson ve ark., 1998) alaninda
ilgi gdérmeye baslayan bir konu haline gelmistir. Insan hatalarmin sebepleri
incelendiginde; dikkatsizlik, zayif motivasyon, dikkat kaybi, zihinsel asir1 yiik ve
yorgunluk gibi performansi olumsuz etkileyen anormal zihinsel siireclerden

kaynaklana bilirligi literatiirde tartigilmaktadir (Babiloni, 2019).

Insana ait hata olasiligini azaltmak igin, mikro yergekimindeki davranissal ve bilissel
performans degisimlerinin mekanizmalarini belirlemek ve bunlara karsilik gelen karsi
onlemler gelistirmek biiyiikk 6nem tasimaktadir. Sunulan tez ¢alismasi, en temelde
farkli zaman pencerelerinde hesaplanan EEG sinyallerinin makine 0grenimi
algoritmalarinda girdi olarak kullanilmasi ve ulasilan siniflandirma basarilan ile;
cimnastik sporcular1 ve sedanter bireylerin zihinden ¢ikarma ve gz kapali gorevlerini

gerceklestirdigi esnada mikro yergekimi etkileri degerlendirilmeye calisilmigtir.

129



KAYNAKCA

A.C. Neubauer, H.H. Freudenthaler, G. Pfurtscheller, Intelligence and spatio-
temporal patterns of event-related desynchronization, Intelligence 20 (1995)
249-267.

Abasolo, D., Hornero, R., Espino, P., Alvarez, D., & Poza, J. (2006). Entropy
analysis of the EEG background activity in Alzheimer's disease
patients. Physiological measurement, 27(3), 241.

Abasolo, D., Hornero, R., Espino, P., Poza, J., Sanchez, C. ., & de la Rosa, R.
(2005). Analysis of regularity in the EEG background activity of Alzheimer's
disease patients with Approximate Entropy. Clinical Neurophysiology, 116(8),
1826-1834.

Babiloni, F. (2019, November). Mental Workload Monitoring: New
Perspectives from Neuroscience. In International Symposium on Human
Mental Workload: Models and Applications (pp. 3-19). Springer, Cham.
Barenberg J, Berse T, Dutke S. Executive functions in learning processes: Do
they benefit from physical activity? Educational Research Review.
2011;6:208-222.

Barker, R. A., Cicchetti, F., & Robinson, E. S. (2017). Neuroanatomy and
Neuroscience at a Glance. John Wiley & Sons.

Best JR, Miller PH. A Developmental Perspective on Executive Function.
Child Dev. 2010;81(6):1641-1660.

Bhati, B. S., & Rai, C. S. (2020). Analysis of support vector machine-based
intrusion  detection techniques. Arabian Journal for Science and
Engineering, 45(4), 2371-2383.

Bock O, Fowler B, Comfort D (2001) Human Sensorimotor Coordination
during Spaceflight: An Analysis of Pointing and Tracking Responses during
the ‘“Neurolab’’ Space Shuttle Mission. Aviat Space Environ Med 72: 877—
883.

Borghini, G., Astolfi, L., Vecchiato, G., Mattia, D., & Babiloni, F. (2014).

Measuring neurophysiological signals in aircraft pilots and car drivers for the

130



assessment of mental workload, fatigue and drowsiness. Neuroscience &
Biobehavioral Reviews, 44, 58-75.

Brunelli, R. (2009). Template matching techniques in computer vision: theory
and practice. John Wiley & Sons.

Burioka, N., Miyata, M., Cornélissen, G., Halberg, F., Takeshima, T., Kaplan,
D. T., .. & Tomita, Y. (2005). Approximate entropy in the
electroencephalogram during wake and sleep. Clinical EEG and
neuroscience, 36(1), 21-24.

C. Seiffert, et al., "RUSBoost: A hybrid approach to alleviating class
imbalance," IEEE Transactions on Systems, Man, and CyberneticsPart A:
Systems and Humans, vol. 40, pp. 185-197, 2010.

Cain, B. (2007). A review of the mental workload literature. Defence Research
And Development Toronto (Canada).

Carter, R. (2019). The Brain Book: An Illustrated Guide to Its Structure,
Functions, and Disorders. Dorling Kindersley Ltd.

Cheng, D., Zhang, S., Deng, Z., Zhu, Y., & Zong, M. (2014, December). kKNN
algorithm with data-driven k value. In International Conference on Advanced
Data Mining and Applications (pp. 499-512). Springer, Cham.

Chéron, G., Leroy, A., De Saedeleer, C., Bengoetxea, A., Lipshits, M., Cebolla,
A., ... & Mclntyre, J. (2006). Effect of gravity on human spontaneous 10-Hz
electroencephalographic oscillations during the arrest reaction. Brain
research, 1121(1), 104-116.

Collura, T. F. (1993). History and evolution of electroencephalographic
instruments and techniques. Journal of clinical neurophysiology, 10(4), 476-
504.

Craik, A., He, Y., & Contreras-Vidal, J. L. (2019). Deep learning for
electroencephalogram (EEG) classification tasks: a review. Journal of neural
engineering, 16(3), 031001.

Ducros, A., & Biousse, V. (2015). Headache arising from idiopathic changes
in CSF pressure. The Lancet Neurology, 14(6), 655-668.

Duda, R. O., Hart, P. E., & Stork, D. G. (2001). Unsupervised learning and

clustering. Pattern classification, 517-601.

131



Durantin, G., Gagnon, J. F., Tremblay, S., & Dehais, F. (2014). Using near
infrared spectroscopy and heart rate variability to detect mental
overload. Behavioural brain research, 259, 16-23.

Eddy DR, Schiflett SG, Schlegel RE, Shehab RL (1998) Cognitive
performance aboard the life and microgravity spacelab. Acta Astronautica 43:
193-210.

Eggemeier, F. T., Wilson, G. F., Kramer, A. F., & Damos, D. L. (1991).
Workload assessment in multi-task environments. Multiple-task performance,
207-216.

Elbert, T., Ray, W. J., Kowalik, Z. J., Skinner, J. E., Graf, K. E., and
Birbaumer, N. (1994). Chaos and physiology: deterministic chaos in excitable
cell assemblies.

Endsley, M. R. (2017). From here to autonomy: lessons learned from human—
automation research. Human factors, 59(1), 5-27.

Farayola, A. M., Hasan, A. N., & Ali, A. (2018). Efficient photovoltaic MPPT
system using coarse gaussian support vector machine and artificial neural
network techniques. International Journal of Innovative Computing
Information and Control (IJICIC), 14(1).

Ferizi, U., Besser, H., Hysi, P., Jacobs, J., Rajapakse, C. S., Chen, C., ... &
Chang, G. (2019). Artificial intelligence applied to osteoporosis: a
performance comparison of machine learning algorithms in predicting fragility
fractures from MRI data. Journal of Magnetic Resonance Imaging, 49(4),
1029-1038.

Feyer, A., Williamson, A.M.: Human factors in accident modelling. In:
Encyclopaedia of Occupational Health and Safety (2011)

Fisk J, Lackner JR, DiZio P (1993) Gravitoinertial force level influences arm
movement control. Journal of neurophysiology 69: 504—511.

Fotiadou, E., Giagazoglou, P., Kokaridas, D., Angelopoulou, N., Tsimaras, V.,
& Tsorbatzoudis, C. (2002). Effect of rhythmic gymnastics on the dynamic
balance of children with deafness. European journal of special needs

education, 17(3), 301-309.

132



Friedman, J. H. (2006). Recent advances in predictive (machine)
learning. Journal of classification, 23(2), 175-197.

Giguere M, Goldman-Rakic P (1988) Mediodorsal nucleus: areal, laminar, and
tangential distribution of afferents and efferents in the frontal lobe of rhesus
monkeys. The Journal of comparative neurology 277: 195-213
Goldman-Rakic PS, Porrino LJ (1985) The primate mediodorsal (MD) nucleus
and its projection to the frontal lobe. The Journal of comparative neurology
242: 535-560.

Gopher, D., Donchin, E.: Workload: an examination of the concept. In: Boff,
K.R., Kaufman, L., Thomas, J.P. (eds.) Handbook of Perception and Human
Performance. Cognitive Processes and Performance, vol. 2, pp. 1-49. John
Wiley & Sons, Oxford (1986)

Greesnstein, B., & Greenstein, A. (2000). Color Atlas of Neuroscience.
Stuttgat.

Guyton, A. C., & Hall, J. E. (2008). Textbook of medical physiology.
1996. WB Sanders, Philadelphia.

Hafez, M. M., Redondo, R. P. D., & Vilas, A. F. (2018, December). A
Comparative Performance Study of Naive and Ensemble Algorithms for E-
commerce. In 2018 14th International Computer Engineering Conference
(ICENCO)(pp. 26-31). IEEE.

Han, J., Kamper, M, and Pei, J. Data mining: Concepts and techniques, Morgan
Kaufmann, 2005.

Hart, S.G., Staveland, L.E.: Development of NASA-TLX (Task Load Index):
results of empirical and theoretical research. In: Hancock, P.A., Meshkati, N.
(eds.) Advances in Psychology, vol. 52, pp. 139-183. North-Holland,
Amsterdam (1988)

Hazlett EA, Buchsbaum MS, Zhang J, Newmark RE, Glanton CF, et al. (2008)
Frontal-striatal-thalamic mediodorsal nucleus dysfunction in schizophrenia-
spectrum patients during sensorimotor gating. Neuroimage 42: 1164—1177.
latridis, P. G. (1987). Human circulation: Regulation during physical
stress. JAMA, 258(22), 3316-3316. In: New Technology and Human Error, pp.
23-30 (1987)

133



Jain, A. K., Duin, R. P. W, & Mao, J. (2000). Statistical pattern recognition:
A review. IEEE Transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 22(1), 4-37.

Jain, U., Nathani, K., Ruban, N., Raj, A. N. J., Zhuang, Z., & Mahesh, V. G.
(2018, October). Cubic SVM classifier based feature extraction and emotion
detection from speech signals. In 2018 International Conference on Sensor
Networks and Signal Processing (SNSP) (pp. 386-391). IEEE.

Johnson, J. M., & Yadav, A. (2018). Fault detection and classification
technique for HVDC transmission lines using KNN. In Information and
Communication Technology for Sustainable Development (pp. 245-253).
Springer, Singapore.

Kaiser, D. A. (2007). What 1is quantitative EEG. Journal of
Neurotherapy, 10(4), 37-52.

Karakas, S., & Irkeg, C. (Eds.). (2008). Kognitif nérobilimler. MN Medikal &
Nobel.

Kolb, B., & Whishaw, 1. Q. (2009). Fundamentals of human neuropsychology.
Macmillan.

Kolb, B., Whishaw, 1. Q., & Teskey, G. C. (2001). An introduction to brain
and behavior (pp. 154-177). New York: Worth.

Koppelmans, V., Erdeniz, B., De Dios, Y. E., Wood, S. J., Reuter-Lorenz, P.
A., Kofman, I., ... & Seidler, R. D. (2013). Study protocol to examine the
effects of spaceflight and a spaceflight analog on neurocognitive performance:
extent, longevity, and neural bases. BMC neurology, 13(1), 205.

Krings, T., Topper, R., Foltys, H., Erberich, S., Sparing, R., Willmes, K., &
Thron, A. (2000). Cortical activation patterns during complex motor tasks in
piano players and control subjects. A functional magnetic resonance imaging
study. Neuroscience letters, 278(3), 189-193.

Ku, Y., Hong, B., Gao, X., & Gao, S. (2010). Spectra-temporal patterns
underlying mental addition: an ERP and ERD/ERS study. Neuroscience
letters, 472(1), 5-10.

Lackner, J. R., & DiZio, P. (1996). Motor function in microgravity: movement
in weightlessness. Current Opinion in Neurobiology, 6(6), 744-750.

134



Lawley, J. S., Petersen, L. G., Howden, E. J., Sarma, S., Cornwell, W. K.,
Zhang, R., ... & Levine, B. D. (2017). Effect of gravity and microgravity on
intracranial pressure. The Journal of physiology, 595(6), 2115-2127.

Leggett C, Hotham E. Treatment experiences of children and adolescents with
attention-deficit/hyperactivity ~ disorder. J Paediatr  Child Health.
2011;47(8):512-517.

Liao, Y., Zhang, J., Huang, Z., Xi, Y., Zhang, Q., Zhu, T., & Liu, X. (2012).
Altered baseline brain activity with 72 h of simulated microgravity—initial
evidence from resting-state fMRI. PloS one, 7(12), €52558.

Lotte, F. (2014). A tutorial on EEG signal-processing techniques for mental-
state recognition in brain—computer interfaces. In Guide to Brain-Computer
Music Interfacing (pp. 133-161). Springer, London.

Mai, J. K., & Paxinos, G. (Eds.). (2011). The human nervous system.
Academic press.

Manzey D, Lorenz B, Schiewe A, Finell G, Thiele G (1993) Behavioral aspects
of human adaptation to space analyses of cognitive and psychomotor
performance in space during an 8-day space mission. Journal of Molecular
Medicine 71: 725-731

Manzey, D., Lorenz, B., & Poljakov, V. (1998). Mental performance in
extreme environments: results from a performance monitoring study during a
438-day spaceflight. Ergonomics, 41(4), 537-559.

Manzey, D., Lorenz, B., Schiewe, A., Finell, G., & Thiele, G. (1995). Dual-
task performance in space: results from a single-case study during a short-term
space mission. Human factors, 37(4), 667-681.

Marus“ic” U, Meeusen R, Pis“ot R, Kavcic V (2014) The brain in micro- and
hypergravity: the effects of changing gravity on the brain electrocortical
activity. Eur J Sport Sci 14(8):813-822

Marusic, U., Meeusen, R., Pisot, R., & Kavcic, V. (2014). The brain in micro-
and hypergravity: the effects of changing gravity on the brain electrocortical
activity. European journal of sport science, 14(8), 813-822.

Michalaki, P., Quddus, M. A., Pitfield, D., & Huetson, A. (2015). Exploring

the factors affecting motorway accident severity in England using the

135



generalised ordered logistic regression model. Journal of safety research, 55,
89-97.

MORPA SPOR ANSK. (1997). Morpa Kiiltiir Yaymlar1 Ltd. Sti. Istanbul.
Mu, Z., Hu, J., & Min, J. (2017). Driver fatigue detection system using
electroencephalography signals based on combined entropy features. Applied
Sciences, 7(2), 150.

Muiioz-de-Escalona, E., & Canas, J. J. (2018, September). Latency differences
between mental workload measures in detecting workload changes.
In International Symposium on Human Mental Workload: Models and
Applications (pp. 131-146). Springer, Cham.

Natarajan, K., Acharya, R., Alias, F., Tiboleng, T., and Puthusserypady, S. K.
(2004). Nonlinear analysis of EEG signals at different mental states. Biomed.
Eng. Online 3:7. doi: 10.1186/1475-925X-3-7

Nelson, W.R., Haney, L.N., Ostrom, L.T., Richards, R.E.: Structured methods
for identifying and correcting potential human errors in space operations. Acta
Astronaut. 43 (3-6), 211-222 (1998)

Newman DJ, Lathan CE (1999) Memory processes and motor control in
extreme environments. Systems, Man, and Cybernetics, Part C: Applications
and Reviews, IEEE Transactions on 29: 387-394.

Noback, C. R., Ruggiero, D. A., Demarest, R. J., & Strominger, N. L. (Eds.).
(2005). The human nervous system: structure and function (No. 744). Springer
Science & Business Media.

Noble, D. K. (1983). Gymnastics for kids ages 3-7. Human Kinetics.

Pardoe, I., Yin, X., & Cook, R. D. (2007). Graphical tools for quadratic
discriminant analysis. Technometrics, 49(2), 172-183.

Physiol. Rev. 74, 1-48.

Pincus, S. M. (1991). Approximate entropy as a measure of system
complexity. Proceedings of the National Academy of Sciences, 88(6), 2297-
2301.

Pletser, V., & Quadens, O. (2003). Degraded EEG response of the human brain
in function of gravity levels by the method of chaotic attractor. Acta

astronautica, 52(7), 581-589.

136



Pritchard, W. S., Duke, D. W., and Krieble, K. K. (1995). Dimensional analy-
sis of resting human EEG II: surrogate-data testing indicates nonlinearity but
not low—dimensional chaos. Psychophysiology 32, 486—491. doi:
10.1111/5.1469- 8986.1995.tb02100.x
Qin,Z.,Wang,A.T.,Zhang,C.,Zhang,S.:Cost-sensitiveclassificationwith
nearestneighbors. In: Wang, M. (ed.) KSEM 2013. LNCS, vol. 8041, pp. 112—
131. Springer, Heidelberg (2013).

R.H. Grabner, A. Fink, A. Stipacek, C. Neuper, A.C. Neubauer, Intelligence
and working memory systems: evidence of neural efficiency in alpha band
ERD, Brain Res. Cogn. Brain Res. 20 (2004) 212-225.

R.H. Grabner, A.C. Neubauer, E. Stern, Superior performance and neural effi-
ciency: the impact of intelligence and expertise, Brain Res. Bull. 69 (2006)
422-439.

Rasmussen, J. (1987). The definition of human error and a taxonomy for
technical system design. In New technology and human error (pp. 23-30).
Wiley.

Rezek, 1. A., & Roberts, S. J. (1998). Stochastic complexity measures for
physiological signal analysis. [IEEE  Transactions on Biomedical
Engineering, 45(9), 1186-1191.

Richman, J. S., & Moorman, J. R. (2000). Physiological time-series analysis
using approximate entropy and sample entropy. American Journal of
Physiology-Heart and Circulatory Physiology, 278(6), H2039-H2049.

Ryali, S., Supekar, K., Abrams, D. A., & Menon, V. (2010). Sparse logistic
regression for whole-brain classification of fMRI data. Neurolmage, 51(2),
752-764.

S.J. Luck, S.A. Hillyard, Electrophysiological correlates of feature analysis
during visu- al search, Psychophysiology 31 (1994) 291-308.

Sanei, S., & Chambers, J. A. (2013). EEG signal processing. John Wiley &
Sons.

Sangals J, Heuer H, Manzey D, Lorenz B (1999) Changed visuomotor
transformations during and after prolonged microgravity. Experimental brain

research 129: 378-390.

137



Schapire, R. E. (2003). The boosting approach to machine learning: An
overview. In Nonlinear estimation and classification (pp. 149-171). Springer,
New York, NY.

Schneider, S., Abeln, V., Askew, C. D., Vogt, T., Hoffmann, U., Denise, P., &
Striider, H. K. (2013). Changes in cerebral oxygenation during parabolic
flight. European journal of applied physiology, 113(6), 1617-1623

Schneider, S., Askew, C. D., Brimmer, V., Kleinert, J., Guardiera, S., Abel,
T., & Striider, H. K. (2009). The effect of parabolic flight on perceived
physical, motivational and psychological state in men and women: correlation
with neuroendocrine stress parameters and electrocortical
activity. Stress, 12(4), 336-349.

Schneider, S., Brimmer, V., Go6bel, S., Carnahan, H., Dubrowski, A., &
Striider, H. K. (2007). Parabolic flight experience is related to increased release
of stress hormones. European journal of applied physiology, 100(3), 301-308.
Sexton, J.B., Thomas, E.J., Helmreich, R.L.: Error, stress, and teamwork in
medicine and aviation: cross sectional surveys. BMJ 320(7237), 745749
(2000)

Shannon, C. E. (1949). Communication in the presence of noise. Proceedings
of the IRE, 37(1), 10-21.

Shappel, S.A., Wiegmann, D.A.: The human factors analysis and classification
system- HFACS. In: Federal Aviation Administration, Washington, DC,
DOT/FAA/AM-00/7 (2000)

Sieu, Lim-Anna, Antoine Bergel, Elodie Tiran, Thomas Deffieux, Mathieu
Pernot, Jean-Luc Gennisson, Mickaél Tanter, and Ivan Cohen. "EEG and
functional ultrasound imaging in mobile rats." Nature methods 12, no. 9
(2015): 831-834.

Siuly, S., & Li, Y. (2012). Improving the separability of motor imagery EEG
signals using a cross correlation-based least square support vector machine for
brain—computer interface. IEEE Transactions on Neural Systems and
Rehabilitation Engineering, 20(4), 526-538.

Siuly, S., Li, Y., & Zhang, Y. (2016). EEG signal analysis and
classification. IEEE Trans Neural Syst Rehabilit Eng, 11, 141-4.

138



Sokolova, M., & Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of performance
measures for  classification  tasks. Information  processing = &
management, 45(4), 427-437.

Sokolova, M., Japkowicz, N., & Szpakowicz, S. (2006, December). Beyond
accuracy, F-score and ROC: a family of discriminant measures for
performance evaluation. In Australasian joint conference on artificial
intelligence (pp. 1015-1021). Springer, Berlin, Heidelberg

Squire, L., Berg, D., Bloom, F. E., Du Lac, S., Ghosh, A., & Spitzer, N. C.
(Eds.). (2012). Fundamental neuroscience. Academic Press.

Stanton, N.A., et al.: Predicting design induced pilot error using HET (human
error template) - A new formal human error identification method for flight
decks, 1 February 2006. https://dspace.lib.cranfield.ac.uk/handle/1826/1158.
Accessed 25 Nov 2015

Strangman, G., & Bevan, G. (2013, May). Review of human cognitive
performance in spaceflight. In 84th Annual Scientific Meeting of the
Aerospace Medical Association (pp. 12-16).

T. Krings, R. Topper, H. Foltys, S. Erberich, R. Sparing, K. Willmes, A. Thron,
Cortical activation patterns during complex motor tasks in piano players and
control subjects. A functional magnetic resonance imaging study, Neurosci.
Lett. 278 (2000) 189-193.

Tharwat, A., Gaber, T., Ibrahim, A., & Hassanien, A. E. (2017). Linear
discriminant analysis: A detailed tutorial. Al communications, 30(2), 169-190.
Thul, A., Lechinger, J., Donis, J., Michitsch, G., Pichler, G., Kochs, E. F., ... &
Schabus, M. (2016). EEG entropy measures indicate decrease of cortical
information  processing in Disorders of Consciousness. Clinical
Neurophysiology, 127(2), 1419-1427.

Van Ombergen, A., Demertzi, A., Tomilovskaya, E., Jeurissen, B., Sijbers, J.,
Kozlovskaya, I. B., ... & Wuyts, F. L. (2017). The effect of spaceflight and
microgravity on the human brain. Journal of neurology, 264(1), 18-22.

Vapnik, V. N. (1995). The nature of statistical learning. Theory.

139



Wang, Q., Li, Y., & Liu, X. (2018). Analysis of feature fatigue EEG signals
based on wavelet entropy. International Journal of Pattern Recognition and
Artificial Intelligence, 32(08), 1854023.

Wollseiffen, P., Vogt, T., Abeln, V., Striider, H. K., Askew, C. D., &
Schneider, S. (2016). Neuro-cognitive performance is enhanced during short
periods of microgravity. Physiology & Behavior, 155, 9-16.

Xing, X., Jia, X., & Meng, M. H. (2018, July). Bleeding detection in wireless
capsule endoscopy image video using superpixel-color histogram and a
subspace KNN classifier. In 2018 40th Annual International Conference of the
IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC) (pp. 1-4). IEEE.
Y. Kita, A. Mori, M. Nara, Two types of movement-related cortical potentials
preceding wrist extension in humans, Neuroreport 12 (2001) 2221-2225.
Young, M. S., & Stanton, N. A. (2002). Malleable attentional resources theory:
a new explanation for the effects of mental underload on performance. Human
factors, 44(3), 365-375.

Zhang, C., Wang, H., & Fu, R. (2013). Automated detection of driver fatigue
based on entropy and complexity measures. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 15(1), 168-177.

Zhang, N., & Leatham, K. (2017). Feature selection based on SVM in photo-
thermal infrared (IR) imaging spectroscopy classification with limited training
samples. WSEAS transactions on signal processing, 13(33).

Zhang, Y., Ji, X., Liu, B., Huang, D., Xie, F., & Zhang, Y. (2017). Combined
feature extraction method for classification of EEG signals. Neural Computing
and Applications, 28(11), 3153-3161.

Zhang, Z.T., Gao, W. H., Zeng, C. F., Tang, X. Y., & Wu, J. (2020). Evolution
of the disintegration breakage of red-bed soft rock using a logistic regression
model. Transportation Geotechnics, 24, 100382.

Zhiwei, L., & Minfen, S. (2007, August). Classification of mental task EEG
signals using wavelet packet entropy and SVM. In 2007 8th international

conference on electronic measurement and instruments (pp. 3-906). IEEE

140



e Zoppelt D, Koch B, Schwarz M, Daum I (2003) Involvement of the
mediodorsal thalamic nucleus in mediating recollection and familiarity.

Neuropsychologia 41: 1160-1170.

141



EKLER

EK 1- GONULLU BIiLGILENDIRME VE ONAY FORMU

GONULLU BILGILENDIiRME VE ONAY FORMU

Bir aragtirma projesine davet edilmektesiniz. Bu arastirmanin yiiriitiilmesi,
Marmara Universitesi Tip Fakiiltesi Bilimsel Arastirmalar Degerlendirme

Komisyonu’nun 01.11.2019 tarih ve 09.2019.974 sayili karar1 ile onaylanmistir.

Arastirmaya katilmaya karar vermeden Once arastirmanin neden ve nasil
yapilacagini anlamaniz ¢ok 6nemlidir.

Arastirmaya katilim tamamen goniilliiliik ilkesine bagli olup katilmay1
reddetmeniz herhangi bir cezaya ya da elde edilecek herhangi bir yararin
kaybedilmesine kesinlikle yol agmayacaktir.

Ayni sekilde arastirmaya katilmayi kabul ettikten sonra da arastirmanin
herhangi bir yerinde hi¢bir neden gostermeksizin herhangi bir zarar ya da elde edilmesi
beklenen bir yarar kaybina yol agmadan arastirmadan ¢ekilebilirsiniz.

Liitfen biraz zaman ayirin ve asagidaki bilgileri dikkatlice okuyun, isterseniz
bagkalariyla tartisin. Ac¢ik olmayan bir boliim varsa ya da daha ayrintili bilgiye ihtiyag
duyuyorsaniz liitfen bizi arayin. Ancak arastirmaya katilmak isteyip istemediginize

karar vermek ig¢in liitfen biraz diisiiniin.

Arastirmayla Tlgili Bilgiler

Arastirmanin Bilimsel Adi: CIMNASTIK SPORCULARI VE SEDANTERLERDE
EGIK MASA KULLANILARAK YARATILAN AY YERCEKIMI ANALOGUNDA
ARTAN MENTAL IS YUKU ETKISININ BEYIN GORUNTULEME ILE
INCELENMESI

Arastirmanin Niteligi (Klinik, Laboratuvar, Epidemiyolojik — Tez ¢alismasi vb.):

Deneysel bir yiiksek lisans tez ¢aligmasidir.
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Arastirmanin Anlasilabilir Basit Adi: Cimnastik sporcular1 ve sedanterlerde egik
masa kullanilarak yaratilan ay yercekimi analogunda artan mental is yiikiine olan
etkisinin sinirsel yanitlarini beyin goriintiileme ile arastirmak.

Arastirmanin Amaci: Katilimcr Ay yercekimine denk gelen 9,5°° de egik masaya
yatirtlacak ve a¢1 deney boyunca sabit kalacak sekilde ayarlanacaktir. Ardindan
katilimciya say1 sayma ve goz kapali deneyi uygulanacaktir. Calismada, Ay yer¢ekimi
analogu ve Diinya yercekimi pozisyonunda, cimnastik ve sedanter katilimcilarin
zihinden ¢ikarma ve g6z kapali gorevlerini gergeklestirdigi esnada olgiilen EEG
sinyallerini Yaklasik entropi algoritmasi uygulayarak; pozisyonun, katilimcilarin ve

gorevlerin siniflandirilmast amaglanmaistir.

Arastirmada Neler ve Nasil Uygulanacak:

Calisma kapsaminda katilimcilar deneyin yapilacagi Marmara Universitesi Sinirbilim
Laboratuvarina gelecek ve deney hakkinda bilgilendirileceklerdir.

1. Asama

Ay yercekimi analogu deneyiminde; katilimer ay yercekimi etkisine denk olan (9,5°)
egik masaya uzanacaktir. Katilimcidan ilk olarak 3 dakika olacak sekilde g6z kapali
ve g6z agik dinlenim durumu referans kayitlar1 alinacaktir. Ardindan katilimeidan, 1
dakika boyunca gozler kapali olacak sekilde zihinden ¢ikartma gorevi (6rnegin: 900-
9) yapmalar istenecektir. Katilimciya 1 dakika boyunca sayacagi bilgisi verilmemis

olup sadece kendisine durma talimatinin deney sirasinda verilecegi sdylenecektir.

2. Asama

Diinya yer¢ekimi deneyiminde; katilimer rahat bir sandalyede dik pozisyonda olacak
sekilde oturtulacaktir. Katilimeidan yine 3 dakika olacak sekilde goz kapali ve goz
acik dinlenim durumu referans kayitlar1 alinacaktir. Ardindan katilimcidan, 1 dakika
boyunca gozler kapali olacak sekilde zihinden ¢ikartma gorevi (6rnegin: 900-9)
yapmalari istenecektir. Katilimciya 1 dakika boyunca sayacagi bilgisi verilmemis olup

sadece kendisine durma talimatinin deney sirasinda verilecegi sdylencektir.
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Her iki asama arasinda 15 dakikalik ara verilecektir. Bu ara katilimcinin rahatlamasi
ve diger asamaya hazirlik i¢in kullanilmistir. Uygulanacak asamalarinin sirasi,
katilimcilarin deneye asina olusundan ya da yorgunluk gibi karistiric1 faktorlerden
etkilenmemesi i¢in asamalarin yerleri gruplar aras1 fark gézetmeden toplam katilime1
sayisinin yarisinin 1. Asamadan diger yarisinin 2. Asamadan baslamasi seklinde

kurgulanmagtir.

Arastirmada Uygulanacak Testler ve Olciimler

Katilimcilara, deney ve Olclimler baslamadan Once arastirma ve elde edilecek
sonuglarin spor bilimine saglayabilecegi katkilar hakkinda bilgi verilerek test
protokolii anlatilacaktir. Katilimcilar test dncesinde herhangi bir ilag, alkol, kafein
iceren icecekler almamalart ek olarak karinlarinin tok olmasi, uykusuz deneye
katilmamalar1 ve saglarinin temiz ve jole gibi herhangi bir kimyasal kullanmamalar1

konusunda bilgilendirilecektir.

1. Elektroensafalografi

Beynin en 6nemli bolgelerinden biri olan serebral korteks (beyin kabugu) sag ve
sol hemisfer olmak iizere 2 bolgeden olusur. Her iki hemisfer de yer alan frontal
(alin lobu), pariatel (yan lob), temporal (sakak lobu) ve oksipital (arka lob) alanlar
ise yasadig1 siirece siirekli farkli frekans araliklarinda elektrik sinyali iiretir. Insan
beynindeki bu degisik frekanslara sahip sinyallerin 6l¢iimii ise ilk kez, Alman bir
noropsikiyatir olan Hans Berger tarafindan 1924'te elektroensafologram (EEG) ile
ilegerceklestirilmistir. Boylelikle beyinde gerceklesen karmasikligin anlagilmasi
adina ilk adimi atmig olmustur. Fakat beyindeki elektrik sinyallerinin 6l¢iimii insan
beyninin elektrik sinyalinin dl¢iimiinden ¢ok daha eskiye dayanmaktadir. Ilk kez
Richard Caton 1875 yilinda beyindeki elektik sinyallerinin 6l¢iimiinii hayvan
denekler tizerinde gerceklestirmistir (Collura, 1993). EEG o6l¢iimleri sacli derinin
izerine yerlestirilen elektrotlar araciligi ile ger¢eklesmektedir. Giiniimiizde pek
cok kullanim alani olan EEG, zamansal ¢oziiniirliiliigii sayesinde hassas veriler
elde edilmesine olanak saglamaktadir. EEG sinyalleri, bireylerin farkli beyin
durumlarina gore degisik frekanslarda gii¢ iiretmektedir. EEG'de farkli ritimde

frekanslarin ortaya ¢ikmasinda bir ¢ok neden vardir yas ve 6zellikle kisinin uyku
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durumu bu ritimlerin degisiminde biiylik bir etki gostermektedir (Chen ve ark.,

2008).

Sekil 1: 1. Elektriksel sinyal gii¢clendirici, 2. Baslik, 3. Elektrotlar numaralandirilmig
olarak gosterilmektedir.

Uygulama Sirasinda Karsilasabileceginiz Riskler ve Rahatsizhiklar:

Katilimer hastalik veya isteksizlik vb. durumlarda kendi rizasiyla arastirmadan
ayrilabilir. Deney diizeneginin uygulanamamast veya eksik uygulanmasi da

katilimcinin arastirmadan ayrilmasi i¢in yeterli olacaktir.

Arastirmanin Bilime ve Tibba Katkilari:

Calismada Ay ¢ekim etkisinin biligsel siirecler iizerindeki etkisini arastirmak ve bu
stirecin cimnastik ve sedanter gruplar arasinda nasil degistigini anlamak yatmaktadir.
Mikro ¢ekimin biligsel siire¢ tlizerine etkisi literatiirde nispeten yeni ve tartismali bir
konu olmasi nedeniyle buna ek olarak cimnastik¢i ve sedanter gruplar iizerinde beyin
gorilintiileme ile yola ¢ikarak yapilmis herhangi bir egik masa ¢alismasi bulunmamasi
sebebiyle mikro c¢ekim arastirmalart igin yenilik¢i bir c¢alisma olma niteligi

tagimaktadir.
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Arastirmaya Katilmasi Beklenen Katihmce1 Sayisi: Calismaya 22 katilimcinin
katilmasi hedeflenmektedir.
Ikinci b6liim: (Katihmeimin/Hastanin Beyani) (bu boliim hazirlanan goniillii olur

formunun sonuna eklenmelidir)

GONULLU ONAY FORMU
Yukarida goniilliiye arastirmadan once verilmesi gereken bilgileri gdsteren metni
okudum. Bunlar hakkinda bana yazil1 ve s6zlii agiklamalar yapildi. Bu kosullarla s6z
konusu klinik arastirmaya kendi rizamla hicbir baski ve zorlama olmaksizin

katilmay1 kabul ediyorum.

Goniilliiniin Adi-soyadi, Imzasi, Adresi (varsa telefon no., faks no,...)

Velayet veya vesayet altinda bulunanlar i¢in veli veya vasinin adi-soyadi, imzast,

adresi (varsa telefon no., faks no,...)

Aciklamalar1 yapan arastirmacinin adi-soyadi, imzasi

Riza alma islemine basindan sonuna kadar taniklik eden kurulus gérevlisinin adi-

soyadi, imzasi, gorevi
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EK 2- Diinya yercekimi ve Ay Analogu Simflandirmasinda Siniflandirma Basarisinda Onemli Katkis1 Oldugu Diisiiniilen F3 ve C3
Elektrotlarinin Frekans Bantlarindaki Genlik Degerleri

F3 Kanali

[
I Diinya tum katilimeilar géz kapali ort.
[ Ay tim katiimcilar goz kapali ort.
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C3 Kanali
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