Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi European Journal of Science and Technology
Ozel Say1 26, S. 284-288, Temmuz 2021 P, Special Issue 26, pp. 284-288, July 2021

© Telif hakki EJOSAT a aittir AT LA Copyright © 2021 EJOSAT
Arastirma Makalesi www.ejosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

a

Ampirik Mod Ayristirmasi ve Welch Yontemini Kullanarak Dort
Sinifli Motor Hayali EEG Sinyallerinin Derin Ogrenme ile
Siniflandirilmasi

1*

Mustafa Tosun'”, Osman Cetin?

I Dumlupinar Universitesi, Simav Teknoloji Fak., Elektrik Elektronik Miih. Boliimii, Kiitahya, Tiirkiye (ORCID: 0000-0001-7167-4561), mustafa.tosun@dpu.edu.tr
2 Dumlupinar Universitesi, Simav Teknoloji Fak., Elektrik Elektronik Miih. Boliimii, Kiitahya, Tiirkiye (ORCID: 0000-0001-8988-5025), osman.cetin@dpu.edu.tr

(3rd International Congress on Human-Computer Interaction, Optimization and Robotic Applications June 11-13, 2021)
(DOI: 10.31590/ejosat.948099)

ATIF/REFERENCE: Tosun, M. & Cetin, O. (2021). Ampirik Mod Ayristirmast ve Welch Yontemini Kullanarak Dort Sinifli Motor
Hayali EEG Sinyallerinin Derin Ogrenme ile Simiflandirilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (26), 284-288.

Oz

Elektroensefalogram (EEG) tabanli beyin-bilgisayar arayiizii (BBA) uygulamalarinda, kisilerin ilgili uzuv hareketlerini hayal etmesiyle
elde edilen motor hayali (MI) sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak ve bunlart siniflandirmak olduk¢a dnemli bir konudur. MI-EEG
sinyalleriyle ilgili yapilan ¢alismalarda, bir¢ok farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri ve siniflandirma algoritmalart kullanilmistir. Fakat bu
sinyallerde sinif sayisi arttikca elde edilen simiflandirma basarilar arasinda belirgin farklar gézlemlenmistir. Onerilen yontemde,
sinyallerin gii¢ spektral yogunlugu (PSD) bilgilerini iceren 6zellik ¢ikarma yontemi sunulmustur. Ham EEG verilerine ampirik mod
ayristirmasi (EMD) uygulanarak farkli frekans seviyelerindeki sinyaller elde edilmistir. Bu sinyallerin PSD degerleri welch yontemi
kullanilarak hesaplanmistir. Elde edilen PSD degerleri bir 6znitelik vektoriinde birlestirilmistir. Olusturulan 6znitelik vektoérlerini
kullanarak, popiiler bir derin 6grenme algoritmasi olan uzun-kisa dénem hafiza (LSTM) ag1 egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen
test basarilarinin, kisiler ve kanallar bazindaki karsilastirmalar1 detayli olarak yapilmuistir. Karsilagtirma sonucunda kafa derisinin
merkez noktasinda bulunan kanallarin, diger kanallara gére daha basarili olduklar1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Ampirik Mod Ayristirmasi, Beyin-Bilgisayar Arayiizli, Uzun-Kisa Donem Hafiza, Welch Yo6ntemi.

Classification of Four-Class Motor Imaginary EEG Signals with Deep
Learning Using Empirical Mode Decomposition and Welch Method

Abstract

In electroencephalogram (EEG) based brain-computer interface (BCI) applications, it is very important to extract features from motor
imagery (M) signals obtained by imagining related limb movements and to classify them. Many different feature extraction methods
and classification algorithms have been used in studies on MI-EEG signals. However, significant differences have been observed
between the classification accuracies obtained as the number of classes increased in these signals. In the proposed method, feature
extraction method including power spectral density (PSD) information of signals is presented. By applying empirical mode
decomposition (EMD) to the raw EEG data, signals at different frequency levels were obtained. The PSD values of these signals were
calculated using the welch method. The PSD values obtained were combined in a feature vector. Using the generated feature vectors,
the long-short term memory (LSTM) network, a popular deep learning algorithm, was trained. The comparisons of the test accuracies
obtained as a result of the training on the basis of individuals and channels were made in detail. As a result of the comparison, it was
observed that the channels at the center of the scalp are more successful than the other channels.
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1. Giris

BBA, kisilerin herhangi bir kas gilicii gerektirmeden,
beyinden alinan biyoelektriksel sinyaller ile harici elektronik
cihazlar arasinda iletisim kurmalarimi saglayan sistemlerdir. Bu
sistemler; biyomedikal uygulamalarda, motor fonksiyonlarini
yerine getiremeyen felgli hastalarin tekerlekli sandalye ve robot
kol gibi cihazlar1 kontrol etmelerinde, araba kullanma, drone
kontrolii gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilir [1]. Beyin
aktivitelerinin Slgiilmesinde, EEG, elektrokortigografi (ECoG),
fonksiyonel = manyetik rezonans  goriintileme  (fMRI),
magnetoensefalografi (MEG), fonksiyonel yakin infrared
spektroskopisi (fNIRS) gibi cesitli yontemler mevcuttur. Bu
yontemler arasinda diigiik maliyeti, taginabilirliligi ve sinyal elde
etmenin kolaylig1 nedeniyle ¢ogunlukla EEG sinyalleri tercih
edilir [2]. BBA ile ilgi yapilan caligmalarda, motor hayali, kararli
durum gorsel uyarilmig potansiyelleri (SSVEP) ve P300 gibi
gesitli EEG sinyalleri kullanilmistir [3]. Bu sinyaller arasinda
motor hayali sinyalleri, kiside herhangi bir diirtiiye gerek olmadan
kendiliginden {iretilebildigi i¢cin en yaygin kullanilmakta olan
sinyallerdir [4]. Motor hayali, bir kisi el veya bacak gibi
uzuvlarimin hareketini hayal ettiginde ve hayalini bitirdiginde,
elektrotlardan kaydedilen beynin elektriksel aktivitesidir [5].

BBA uygulamalarinda gerekli 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve
bunlarin smiflandirilmasi olduk¢a 6nemli bir konudur. Ciinkii
EEG sinyalleri beyindeki milyarlarca ndronun etkilesimi
sonucunda elde edilen aperiyodik ve non-lineer sinyallerdir [6].
Ayn1 zamanda EEG sinyalleri, i¢ ve dis etkenlerden kaynaklanan
giiriiltiilere karsi oldukga hassastirlar [7]. EEG sinyallerinden
ozellik ¢ikarmada; ortak uzamsal oriintiiler (CSP) [8], ayrik
dalgacik doniisimii (DWT) [9], hizli Fourier doniisiimii (FFT)
[10], kisa stireli fourier doniisiimii (STFT) [11] ve Hilbert-Huang
dontigimii (HHT) [12] gibi birgok farkli yontem kullanilmigtir.
Oznitelikleri siniflandirmada; destek vektdr makineleri (SVM)
[13], dogrusal diskrimant analizi (LDA) [14], en yakin komsuluk
iligskisi (k-NN) [15] gibi ¢esitli yontemler kullanilmistir. Fakat
makine O6grenmesi tekniklerini kullanarak beyin sinyallerinin
modellenmesi olduk¢a zordur. Geleneksel makine Ogrenmesi
yontemleriyle siniflandirmada  yiiksek  dogruluklar elde
edilememistir.

Son yillarda, arastirmacilar tarafindan derin Ggrenme
yontemlerine ilgi artmistir. Derin 6grenme yontemleri, konusma
ve goriinti tamima gibi alanlarda yaygin olarak basariyla
kullanilmistir [16]. Bununla birlikte, MI-EEG uygulamalarinda
derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, konusma ve goriintii
tanima gibi alanlara gore kisithdir ve daha fazla arastirmaya
ihtiyag vardir [17]. Derin &grenme algoritmalar1 kullanilarak
yapilan siniflandirmalarda elde edilen basari, egitim verilerinin
miktarina baghdir. Ozellikle, kiigiik veri kiimeleriyle derin
o6grenme modelleri egitilmesi oldukg¢a zordur. Derin 6grenme
algoritmalariin 6grenme stratejilerinde ¢ok bilyiik egitim verileri
gereklidir [18]. Bu nedenle, calismada kullanilan mevcut veri
setinin tamamu, siniflandiricilara uygulanmadan 6nce 0.9 ve 1.1
[19] ile garpilarak arttirilmugtr.

Onerilen yontemde, veri setinde bulunan toplamda 9 kisiye
ait 22 farkli kanalin siniflandirma bagarilarina olan etkileri detayli
olarak incelenmistir. Kanallara ait ham EEG verilerine Ampirik
Mod Ayristirmasi uygulanarak farkli frekans seviyelerindeki alt
sinyaller ~ elde  edilmistir. ~ Ayrica, giriiltic.  olarak

e-ISSN: 2148-2683

nitelendirilebilecek en yiiksek frekansli bilesen atilmigtir.
Ayristirilan  sinyallerin - PSD  degerleri, Welch yontemi
uygulanarak hesaplanmustir. Ayristirilan sinyallerden elde edilen
PSD degerlerinin belirleyici olan kisimlar1 bir &znitelik
vektoriinde birlestirilmistir. Bu 6znitelikler, LSTM derin aginin
girisine uygulanmustir. Egitim sonucunda elde edilen test
basarilari, kisiler ve kanallar bazinda olmak iizere tablo halinde
gosterilmistir.

2. Materyal ve Metot

Ozellik Gikarma

Ampirik Mod
Ayngtirmas

Welch
Yontemi

|

lL il
2 AR |

Solel  Sagel  Ayak Dil

EEG Sinyal alimi

Sekil 1. Onerilen yontemin blok diyagrami

Onerilen yontemin blok diyagran Sekil 1° de gdsterilmistir.
Onerilen yoéntemde, ozellik ¢ikarma yontemi olarak EMD
algoritmasiyla birlikte Welch yontemi kullanilmgtir. 22 kanala ait
EEG verilerine EMD algoritmas1 uygulanarak, her bir kanal i¢in
4 farkli frekans bandi araligma sahip (IMF-2, IMF-3, IMF-4 ve
IMF-5) sinyalleri elde edilmistir. IMF-1 sinyali, yiiksek frekansli
giiriiltil bilesenlerini igerdiginden bu ¢alismada kullanilmamustir.
Ardindan, Welch yontemi uygulanarak bu sinyallerin PSD
degerleri hesaplanmistir. Elde edilen PSD degerlerinin belirleyici
olan kisimlar1 bir 6znitelik vektoriinde birlestirilmistir. EMD ve
Welch yontemlerini birlikte kullanarak elde edilen Oznitelik
vektorleri, LSTM derin agiyla siniflandiriimastir.

2.1. EEG Veri Kaydi

Bu calismada BCI Competition IV-2a veri seti kullanilmigtir
[20]. Caligilan veri seti, 9 farkli kisiden alinan sol el, sag el, ayak
ve dil olmak iizere 4 farkli sinifa ait motor hayali gorevlerinden
olugmaktadir. Denekler bilgisayar ekraninin 6niine oturtularak,
her deneme t = 0 sn’ de uyartim sesiyle birlikte baslamistir ve
siyah ekranda arp1 isareti belirmistir. Iki saniye sonra (t = 2 sn’
de) sola, saga, asagiya ve yukariya doniik, dort siniftan birine
karsilik gelen bir ok isareti belirmistir. Daha sonra, deneklere ok
igsaretine karsilik gelen sinifin hayali hareketini 3. saniye ile 6.
saniye arasinda yapmalari istenmistir. Elektrotlar, uluslararasi 10-
20 sistemine gore kafa derisi lizerine yerlestirilmistir. Zamanlama
semasi Sekil 2’ de gdsterilmistir.
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Sekil 2. EEG kaydinin zamanlama semasi

2.2. Ampirik Mod Ayristirmasi (EMD)

EMD yontemi, herhangi bir gergek degerli giris sinyalinin
farkli salinimlar yapan basit alt sinyallerin toplamindan olustugu
prensibine dayanmaktadir. Bu alt sinyallerin her birisi igsel mod
fonksiyonlar1 (IMF) olarak isimlendirilir. Bir sinyalden IMF
cikarma islemi “eleme” olarak adlandirilir. ilk olarak, giris
sinyalindeki tiim yerel extremum noktalar1 (minimumlar ve
maksimumlar) belirlenir. Daha sonra tiim yerel maksimum
noktalari iist zarf, tiim yerel minimum noktalar1 ise alt zarf olacak
sekilde birlestirilir. Ust ve alt zarflarin ortalamasi ml olarak
adlandirilir. Girig sinyali x(t) ve m, sinyalinin farki h, olarak
adlandirilir ve 1 no’ lu bagintryla gosterilir [21].

hy = x(t) —m, (D

Eleme islemi, iist ve alt zarflar simetrik yapida oluncaya
kadar devam eder. Bir sonraki asamada hl sinyali proto-IMF
olarak kabul edilir ve yeni giris verisi olarak ele alinir. Diger IMF,
bu sinyalden elde edilir. Ust ve alt zarflarin ortalamas1 m,; olarak
adlandirilir. Yeni giris verisi hy ve my, arasindaki fark h,; olarak
adlandirilir ve 2 no’ lu bagintiyla gosterilir [21].

hiy = hy —myy 2

k kez tekrarlanan eleme isleminden sonra, yerel zarflarin
simetri kosulu karsilanir. Ik IMF bileseni c;;, olarak adlandirilir
ve 3 no’ lu bagmtiyla gosterilir. Benzer mantikla, girig sinyalinin
eger varsa diger IMF’leri, bir dnceki IMF iizerinden elde edilir
[21].

Cie = hy (k-1) — Myg 3

2.3. Welch Yontemi

Welch yonteminde, kesikli giris sinyali belirli uzunluktaki
dilimlere boliiniir. Her bir dilimin, istege bagli olarak secilmis bir
pencere fonksiyonuyla carpildiktan sonra  yumusatilmig
periodogramlar:t  hesaplanir.  Ardindan, 1. yumusatilmig
periodogram ifadesi Esitlik 4° deki gibi gosterilir [22].

2
P(f) = 22 [ TN winlxi[nle/2mm| @)

Esitlik 4’ deki w[n] ifadesi, istege bagli olarak segilen
herhangi bir pencere fonksiyodur. Genellikle “hamming”
penceresi tercih edilir. M ifadesi, dilim uzunlugudur ve her bir
dilim i¢in esittir. H ifadesi pencere fonksiyonunun normalize
edilmis halidir ve Esitlik 5’ te gosterilmistir [22].

=Ly win]? 6)
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Son olarak, Welch’ in gii¢ spektral tahmini, yumusatilmis
periodogramlarin ortalamasi alinarak elde edilir ve Esitlik 6 daki
gibi gosterilir [22].

Puacn(f) = 3 Yo, Pi(F) (6)

2.4. Uzun-Kisa Donem Hafiza (LSTM)

LSTM aglari, yinelenen sinir aglarinin (RNN) 6zel bir tiirii
olup, kapilar araciligiyla hiicre durumlarina bilgi ekleme veya
kaldirma yetenegine sahiptir. LSTM derin &grenme iinitesi 3
kapidan olusmaktadir. Bu kapilar sirasiyla unutma kapisi, giris
kapis1 ve ¢ikis kapisidir. Unutma kapisi sigmoid katmandan
olusur ve hangi bilgilerin atilacagina karar verir. Giris kapisi,
sigmoid ve hiperbolik tanjant katmanlarindan olusmaktadir.
Sigmoid katmani, hangi bilgilerin giincellenecegine karar verir.
Tanjant katmani giincellenmis yeni degerlerin vektoriini
olusturur. Cikis kapisi, sigmoid ve hiperbolik tanjant
katmanlarindan olusmaktadir. Oncelikle, giincellenmis hiicre
durumu bilgileri hiperbolik tanjant katmanindan gegirilir.
Ardindan, mevcut girig bilgileri ile bir 6nceki hiicrenin ¢iktisi
sigmoid katmanindan gegirilir. Son olarak, her iki katmandan
gelen bilgiler carpilarak hiicre ¢iktisi ifadesi elde edilir [2]. Sekil
3’te LSTM hiicresi gosterilmistir.

C;

he

X
Sekil 3. LSTM hiicresinin yapisi

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

250 hz ornekleme frekansiyla drneklenen EEG sinyalleri,
farkli frekanslardaki 4 adet IMF’ ye ayristirlmistir. IMF” lerin
anlik frekans bilgisinden yola cikarak elde edilen IMF-5, IMF-4,
IMF-3 ve IMF-2 sinyallerinin sirasiyla delta, teta, alfa ve beta
bandlarina yaklagik olarak karsilik geldigi sdylenebilir. Bandlara
ait PSD degerleri, Welch yontemi kullanilarak hesaplanmugtir.
Welch yonteminde, pencere uzunlugu parametresi veri boyutunun
1/3’ 1 kadar, noverlap parametresi ise pencere uzunlugunun 1/2’
si kadar secilmistir. Ayrica pencere fonksiyonu olarak Hamming
penceresi kullanilmugtir. Nyquist frekansi, 125 hz oldugundan
elde edilen grafikler frekans degerleri 125 hz’ ye kadardir. Yani,
her bir band sinyali i¢in 0’ dan 125 hz’ ye kadar PSD degeri
mevcuttur. Fakat bu PSD degerleri ilgili band araliklarimin disinda
¢ok kiigiik degerlere sahiptir. Bu yiizden sol el, sag el, ayak ve dil
sinift i¢in 4 banda ait PSD degerlerinin, sadece ilgili frekans bandi
araliklarindaki kisimlari bir 6znitelik vektoriinde birlestirilmek
iizere kullanilmigtir. Delta (0-4 hz), Teta (4-8 hz), Alfa (8-16 hz)
ve Beta (16-32 hz) bandlarindan elde edilen PSD degerlerinin alt
alta eklenmesiyle 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Oznitelik
vektorii; delta bandindan 12, teta bandindan 12, alfa bandindan
24 ve beta bandindan 48 adet olmak iizere toplamda 96 adet PSD
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degerinden olusmaktadir. Sonu¢ olarak, kanal bazinda 750
elemandan olusan EEG verileri, 96 elemanli PSD degerleriyle
temsil edilmistir. Sekil 4°te sol el, sag el ayak ve dil siniflarina ait
PSD grafikleri gosterilmistir.

%386,47’ lik basariyla 9. kisi olmustur. Kisiler bazinda en diigiik
basar1 ise 4. kiside %82,62 olarak elde edilmistir. Kanallar
bazinda en yiiksek basari, 9 kisiye ait basarilarin ortalamasi
alinarak hesaplanmistir ve FCz kanalinda 989,35 olarak elde
edilmistir. Bu kanala en yakin basar1 ise %88,75’ lik basariyla Cz
kanali olmustur. Kanallar bazinda en diisiik basar1 ise C6
kanalinda %81,49 olarak elde edilmistir.

Tablo 2. Elde edilen test basarilar

Solel Sag el
6 3
wé w2
fm} 2
Y, v
0 0
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Frekans Frekans
Ayak Dil
4 ¥ 6
: 5!
o ;
; G
1 2
0 0
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

Frekans Frekans
Sekil 4. Band giiglerinin birlestirilmesiyle elde edilen PSD
grafikleri

Derin 6grenme algoritmalarimin 6grenme stratejilerinde,
egitimleri ig¢in ¢ok sayida Ornek gerektiginden, elde edilen
Oznitelik vektorleri %90 ve %110 faktorleriyle carpilmistir.
Boylece, Oznitelik vektorlerinin sayilar1 ii¢ kat arttirilmistir.
Kullanilan yontemlerde kanal bazinda ¢alisildigindan, toplamda
22 kanalin her biri i¢in ayn1 sayida veri seti mevcuttur. Her bir kisi
icin tim smiflara ait veriler, 411 adet Oznitelik vektoriinden
olugsmaktadir. Her bir Oznitelik vektorii 96 adet PSD degeri
icermektedir. Bir kisiye ait sol el, sag el, ayak ve dil siniflar1 igin
toplamda 1644 adet Oznitelik vektdrii mevcuttur. LSTM derin
aginda, bu 6znitelik vektorlerinin %70’ lik kismi egitim, %15’ lik
kismui validation ve diger %15’ lik kismu test i¢in kullanilmigtir.
Tablo 1° de, EMD+Welch yontemiyle olusturulan 6znitelik
vektorlerinin, siniflandirma isleminde kullanilmak tizere kisiler
ve siniflar bazindaki sayilar1 detayli olarak gosterilmistir.

Tablo 1. Sinmiflandirmada kullanilan veri seti’ nin dagilimi

Sinif Dagilim

Kisi

Solel  Sagel Ayak Dil |Egitim Val. Test
S1 411 411 411 411 1148 244 244
S2 411 411 411 411 1148 244 244
S3 411 411 411 411 1148 244 244
S4 411 411 411 411 1148 244 244
Ss 411 411 411 411 1148 244 244
Sé 411 411 411 411 1148 244 244
S7 411 411 411 411 1148 244 244
S8 411 411 411 411 1148 244 244
S9 411 411 411 411 1148 244 244

EMD+Welch yontemiyle olusturulan 6zniteliklerin, LSTM
derin agiyla smiflandirilmas: sonucunda elde edilen test
basarilari, kisiler ve kanallar bazinda olmak {izere Tablo 2’ de
gosterilmistir. Kisiler bazinda en yiiksek basari, 22 kanalin
basarilarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir ve 3. kiside
%86,85 olarak eldeedilmistir. Bu kisiye en yakin basari ise

e-ISSN: 2148-2683

Kisiler

Kanal
S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
Fz 92,21 90,98 88,93 76,64 89,92 87,90 90,32 87,50 85,08
FC3 85,66 81,97 84,84 73,77 90,32 88,71 87,90 91,13 86,69
FC1 90,57 90,92 89,34 84,02 77,42 76,61 81,45 86,69 86,65
FCz 88,52 90,16 87,70 88,52 87,50 89,52 89,52 90,73 91,94
FC2 84,84 7541 87,65 77,05 87,45 88,31 90,32 83,06 87,50
FC4 86,89 84,84 88,52 89,75 84,68 85,86 90,73 80,65 88,71
Cs 74,18 84,43 87,68 79,92 89,11 87,50 73,39 84,68 72,98
C3 94,26 86,07 88,11 76,23 80,65 77,82 73,79 92,34 90,32
C1 89,75 86,48 91,39 91,80 86,69 88,31 80,65 79,44 89,92
Cz 85,25 91,80 91,32 81,56 91,53 89,11 89,92 88,71 89,52
C2 93,03 89,34 90,16 86,07 84,27 91,62 85,08 87,90 89,88
C4 90,16 77,05 84,81 76,64 85,89 89,92 84,27 83,87 83,87
Cé 76,64 88,11 77,46 78,28 82,66 79,03 80,65 87,10 83,47
CP3 88,52 89,75 86,48 82,38 78,23 74,60 83,06 91,94 87,90
CP1 77,46 86,48 82,79 84,80 91,13 83,06 89,92 88,71 89,52
CPz 86,07 90,16 84,02 84,02 90,32 84,27 85,08 89,52 81,85
CcP2 90,57 77,87 77,42 81,56 89,52 91,13 89,52 87,50 86,29
CP4 90,53 92,21 88,07 82,38 79,03 77,42 85,05 74,19 89,11
P1 81,56 73,36 90,16 88,52 88,71 83,06 78,23 90,32 91,13
Pz 73,36 91,80 82,85 86,07 89,52 80,65 81,45 89,92 80,24
P2 84,84 77,82 91,75 87,70 91,50 86,69 80,24 77,42 84,27
POz 90,50 82,79 89,34 79,92 76,61 82,66 82,26 87,10 85,48

4. Sonuc¢

Literatiirdeki motor hayali sinyallerinin siniflandirilmasiyla
ilgili yapilan ¢aligmalarda, derin 6grenme algoritmalarinin klasik
makine Ogrenmesi yontemlerinden daha basarili olduklari
goriilmiistiir. Ayrica ¢ok fazla egitim verisinin oldugu durumlarda,
klasik makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan egitimin siiresi
olduk¢a uzundur ve hesaplama verimliligi diistiktiir. Derin
O0grenme algoritmalarinin 6grenme stratejilerinde ise ¢ok fazla
egitim verisi bulunmas1 gerekir. Derin 6grenme algoritmalari,
egitimleri boyunca ne kadar ¢ok fazla veriyle egitilirse elde edilen
smiflandirma basarilar1 da o derece yiliksek olur. Bir BBA
sisteminin anlik tepkilere net cevaplar verebilmesi c¢ok fazla
veriyle yapilan iyi bir egitim siirecine baglidir. Bu sebeple,
herhangi bir BBA sisteminde uygulanabilirlik agisindan derin
6grenme algoritmalar kullanmak daha dogrudur.
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