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ONSOZ

EEG sinyal Orilintiilerinin taninmasi biyomedikal sinyal isleme sistemlerinin
gelistirilmesi i¢in aktif bir arastirma alanidir ve gelecege yonelik genis bir potansiyele
sahiptir. Popiiler arastirma alanlarindan biri motor hareketlerin hayal edilmesi ile yiiriitiilen
beyin-makine arayliizleridir. Motor hareket hayali Oriintiilerini isleyen bu arayiizlerde
herhangi bir eylem motor sistem kullanilmadan sadece beyinde simule edilerek yiiriitiiliir.
Boylelikle néromuskiiler yapilar pas gecilerek beyinle elektronik cihazlar arasinda kas
hareketleri olmadan bir iletisim ve kontrol araytizii kurulur. Zeki ve otomatik araytizlerin
tasarlanmasi icin sinyal isleme ve Oriintli tanima seviyesinde ¢oziimler dnerilmelidir. Bu
calismada, beyin-makine arayiizlerine ait hareket hayali 6riintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
yeni, 0zgiin ve problem domainine uygun bazi Oriintii tanima teknikleri tasarlanmistir.
Kuramsal diizenlemelere ek olarak problem domaininde de degisikliklere gidilerek beyinle
mobil telefonlar arasinda motor hareket hayaline dayali bir arayliziin performansi
arastirilmistir.
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Doktora Tezi
OZET

MOTOR HAREKET HAYALI GOREVLERINE AIT EEG SINYALLERININ 2-B
OZNITELIKLER VE YARI OLASILIKSAL DAGILIM MODELLERI IiLE
SINIFLANDIRILMASI

Cagatay Murat YILMAZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2021, 150 Sayfa, 5 Sayfa Ek

Beyin makine arayiizlerinin (BMA) gelistirilmesinde siklikla basvurulan motor
hareket hayalinde (MHH) herhangi bir eylem motor sistem kullanilmadan beyinde simule
edilerek yapilir. Tez calismasinda, MHH goérevlerinin smiflandirilmasi i¢in bazi oriintii
tanima teknikleri onerilmistir. Bu amagla ilk olarak, EEG sinyallerindeki ge¢is noktalarina
ait 2-B Oznitelikler 6zellesmis bir uzayda ¢ikarilmistir. Ardindan, 2-B yari olasiliksal dagilim
modelleriyle (YODM) o6grenme modelleri olusturulmus ve olasiliksal iiyeliklerle
siniflandirma gergeklestirilmistir. Ilerleyen siirecte veri domaininden faydalanarak YODM
temelli alt-simiflandiricilar olusturulmus ve oylama yaklasimlarinda kombinasyonlar1 da
kullanan bazi smiflandiricilar Onerilmistir. Dahasi sinyal Oznitelikleri 2-B modelleme
goriintiilerine doniistiiriilmiis ve EEG sinyalleri transfer 6grenmeyle evrigimli sinir aglarina
uygulanmistir. Tiim bunlara ek olarak, mobil telefonlarda sik kullanilan el hareketlerine ait
MHH’ler ile MHH-BMTA adinda yeni bir veri seti olugturulmus ve problem domainine
beyin-mobil telefon arayiizleri de eklenmistir. Y ontemlerin performanslart MHH-BMTA ve

BCI Competition yarigsmalarinda sunulan bir¢ok veri setinde sinanmastir.

Anahtar Kelimeler: FElektroensefalografi, Motor hareket hayali, Beyin-bilgisayar
arayiizleri, Beyin-mobil telefon arayiizleri, 2-B 6znitelikler, Yari
olasiliksal dagilim modelleri, Oriintii tanima, Oylama yontemleri.
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PhD. Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF EEG-BASED MOTOR IMAGERY TASKS USING 2-D
FEATURES AND QUASI-PROBABILISTIC DISTRIBUTION MODELS

Cagatay Murat YILMAZ

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2021, 150 Pages, 5 Pages Appendix

Motor imagery (MI) is one of the most frequently used ways of designing brain-
computer interfaces (BClIs). In this method, motor actions are performed by stimulating the
brain without using the neuromuscular system. In this dissertation, new pattern recognition
techniques are presented for the classification of MI tasks. For this purpose, firstly, transition
points on the signals are detected and 2-D features are extracted in a specialized feature
space. After that, learning models are constructed using 2-D quasi-probabilistic distribution
models (QPDM) and classification is carried out with probabilistic memberships. In the
following, QPDM-based sub-classifiers are designed using data domain and some classifiers
that also adopt the combinations in voting methods are proposed. Moreover, 2-D features
are transformed into 2-D modelling images, and in this way, EEG signals are given as input
to convolutional neural networks with the assistance of transfer learning. In addition to all
these studies, a new data set, abbreviated as MI-BMPI, is introduced that contains MIs of
most frequently used hand movements on mobile phones, and thus brain-mobile phone
interfaces are added to the problem domain. The performances of proposed methods are

tested on MI-BMPI and several BCI Competition data sets.

Key Words: Electroencephalogram, Motor imagery, Brain-computer interfaces, Brain-
mobile phone interface, 2-D features, Quasi-probabilistic distribution model,
Pattern recognition, Voting methods.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Insan diisiince, hareket ve davranislarinin elektronik araglarla edinilmesi, analizi,
giinlik yasamda uygulanabilirliginin arastirilmasi, yazilim ve donanim gereksinimlerinin
iretilmesi gilinlimiiz aragtirma-gelistirme calismalarinin  6nemli  ihtiyaglarindandir.
Insanlarin duygu, diisiince, hareket ve davramislarii anlamada onemli bir ara¢ olan
Elektroensefalografi (EEG) insan beyin aktivitelerinin oOlgiilmesi, kaydedilmesi ve
incelenmesine imkan veren bir nérogoriintilleme yontemidir. Beyindeki farkli uyarilar ve
diisiinceler beyin yiizeyinde farkli voltaj degisimleri (Oriintiiler) olustururlar. Bu
biyomedikal elektriksel aktivite sinyalleri beyin fonksiyonlarinin tahmin edilmesinde
etkilidir [1, 2]. EEG sinyalleri makine 6grenmesi ve sinyal isleme alanlarinin kuramsal
olarak belirli olgunluk seviyesine ulagsmasi, yazilim ve donanim imkanlarinin artmasiyla,
insanlar1 anlama ve yasami kolaylastirmada siklikla kullanilmaya baslamistir.

EEG sinyalleri beyin makine arayiizleri (BMA), tiiketici norobilimi, psikiyatri,
hastalik teshis ve tedavisi gibi genis bir calisma alaninda kullanilir. Bu arastirma
alanlarindan BMA’larda noromuskiiler sistem pas gecilerek beyinle cihazlar arasinda kas
hareketleri olmayan bir iletisim ortami kurulur. Motor hareket hayali (MHH) BMA
sistemlerinin tasarlanmasinda sik bagvurulan yaklasimlardandir. Ipucu temelli MHH
yaklagimlar1 hareketlerin hayal edilmesiyle uyarilan EEG aktiviteleri kullanilir. Herhangi bir
eylem motor sistem kullanilmadan sadece beyinde simule edilerek yiiriitiiliir. Bu sistemlerin
gelistirilmesi i¢in giiniimiizde kullanilan en basarili yontemlerden biri Oriintii tanima
teknikleridir. Bu tekniklerin basarisi da Oriintii tanimanin iki 6nemli agsamas1 olan 6znitelik
c¢ikarma ve smiflandirmanin performansina baglidir. Giliniimiizde EEG tabanli BMA
sistemlerinin performanslar iyilestirilmelidir. Ciinkii, ¢cok sayida umut vaat eden sonuglara
ragmen pratik uygulamalar diisiiniildiigiinde, mevcut BMA’larin giiriiltii, aykir1 degerler,
duragan olmayan yapi, uzun kalibrasyon ve egitim siireleri, denekten-denege ve oturumdan-
oturuma farkliliklar, diisiik saglamlik ve giivenirlik gibi bir¢ok problemle ayni anda bas
etmesi oldukca zordur. Bu nedenle, EEG temelli arayiiz sistemleri i¢in 6zgiin oriintii tanima

tekniklerinin gelistirilmesi ve performanslarinin arttirllmasma yonelik arastirmalar



yapilmalidir. Elde edilecek basarili sonuglar EEG temelli arayiiz sistemlerini daha ileriye

gotlirecek ve literatiire katki saglayacaktir.

1.2. Elektroensefalografi

Beyindeki farkli uyarilar ve diislinceler zamanla farkli oriintiiler olustururlar. Bu
biyomedikal elektriksel aktivite orilintiileri beyin fonksiyonlarinin tahmin edilmesinde
onemli ve etkili 6grenme verisi olarak kullanilabilir [2, 3]. Beyin sinyal aktivitelerini
incelemek icin bircok ndrogoériintiilleme yontemi Onerilmistir. Bu yontemlerden bazilari
EEG, magnetoensefalografi (MEQG), elektrokortikografi (ECoG), fonksiyonel manyetik
rezonans goriintileme (FMRG), yakin kiziltesi spektroskopi (NIRS) ve Pozitron emisyon
tomografi (PET) teknikleridir. EEG en bilinen ve farkli alanlarda en sik kullanilan
norogoriintiileme yontemlerindendir. Yontemde her biri farkli beyin bdlgelerine denk
gelecek sekilde yiizey elektrot sensorleri baslik yardimiyla kafaya yerlestirilir (Sekil 1.1) ve
EEG sinyalleri kaydedilir (Sekil 1.2). Cogu norogoriintiileme sistemi pahali donanim ve
genis laboratuvar ekipmanimna ihtiya¢ duyar. Kablosuz ve konforlu sistemlerin

tasarlanmasiyla EEG’nin kullanimi ve avantajlar1 son yillarda daha da artmistir.

Sekil 1.1. Yiizey elektrot sensorlerinin baslikla yerlestirilmesi



EEG sinyalleri beyin makine arayiizleri, tiiketici ndrobilimi, psikoloji, klinik,
psikiyatri ve spor gibi farkli alanlarda siklikla kullanilir. Tiiketici ndrobiliminde
pazarlamayla ilgili insan davraniglarinin analiz edilmesi i¢in market uyaranlarina insan
beyninin verdigi cevaplar EEG ve goz izleme teknikleriyle belirlenir. Boylelikle, ihtiyaclara
daha uyumlu tasarimlarda ticari {iriinler iiretilmeye ¢alisilir [4]. Noropazarlama alaninda
kullanicilarin memnuniyet derecesi olgiiliir ve geri beslemelere gore {iriinlerde gelistirmeler
yapilir. Psikolojide ise biyolojik sinyallerin insan duygu ve dikkatlerini 6l¢gmede kabul
edilebilir seviyede bilgi icermesinden faydalanarak ogrencilerin 6grenme siirecinde dikkat
seviyesi ve konsantrasyonu Ol¢iiliir. Ayrica, yapilan arastirmalarda depresyona giren
kisilerin depresyonda olmayanlara gore daha az sol 6n EEG aktivitesi gosterdigi, kaygi

bozuklugu olan kisilerinse daha yiiksek sag on EEG aktivitesi gosterdigi gdzlenmistir [2].

Sekil 1.2. Epoc Flex ile elektrot sensorlerden EEG kayitlarinin alinmasi

Klinik ¢alismalarda, epilepsi, kafa travmasi, hafiza ve uyku bozukluklar1 gibi
hastaliklarin teshisinde kullanilir. Bunlarin diginda, herhangi bir organi alinan, omuriligi
yaralanan, felg ve beyin hasar1 olan kisilerin yasam kalitesini artirmaya yonelik yapay
uzuvlarmn gelistirilmesi i¢in de c¢alismalar yapilmaktadir. Ornegin, [5] EEG, EMG ve
ivmedlcer gibi fizyolojik sinyaller kullanarak protezlerin ¢ok modlu kontroliinii

hedeflemektedir. Bilindigi gibi teniste yetenekli sporcular acemilere gore rakiplerinin



hareketlerini 6nceden tahmin edebilir. [5]’de bu amaca yonelik olarak teniste ileriye doniik
yetenekleri 6l¢en bir video simiilasyonu ve EEG sinyalleriyle uzman bilgisinin altinda yatan
sinirsel slireglerin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alismalarin disinda, yapay EEG
verilerinin tiretilmesi, beyindeki timdrlerin belirlenmesi, seker hastalig1 ile EEG arasindaki

iligkinin olabilirliginin irdelenmesi gibi daha 6zel arastirmalarda yiiriitiiliir.

1.3. Beyin Makine Arayiizleri

Beyin makine arayiizleri (BMA) beyin aktivitelerini taniyarak beyinle bilgisayar, cep
telefonu gibi elektronik cihazlar arasinda kas hareketleri olmayan bir iletisim ortami saglar.
Bu arayiiz beyin sinyallerinin kontrol ve komutlara doniistiiriilmesiyle gergeklesir. Dontlistim
icin Oncelikle beyin sinyallerinin elektronik cihazlarla anlamlandirilmas: gerekir.
Anlamlandirmada sinyallerin edinilmesi, kaydedilmesi, yapisinin aciklanmasi ve
islenmesine kadar bir¢ok asama yiiriitiilmelidir. EEG destekli arayiizlerin tasarlanmasi igin
yavas kortikal, gorsel uyarilmig ve P300 uyarilmis potansiyeller gibi tanimlamalar
yapilmistir [2]. Ayrica, gegmis otuz yilda bir¢ok invazif ve invazif olmayan BMA calismasi
yiriitilmistir [2, 6]. [7, 8, 9, 10] iletisim ve kontrol i¢in baz1 BMA’lar; [8, 11, 12] fiziksel
ve motor bozukluga olan hastalarin yasam kalitelerinin artirilmasina yonelik BMA’lar ve

[13, 14, 15] ise beyinle iligkili hastaliklarin teshisi ve tedavisi igin 6nerilen baz1 BMA’lardir.

1.4. Motor Hareket Hayali

Motor hareket hayali (MHH) EEG ile arayiiz sistemlerinde sik bagvurulan bir
yaklasimdir. Ipucu temelli bu yaklasimlarda, herhangi bir eylem motor sistem kullanilmadan
beyinde zihnen benzeri simule edilerek gerceklestirilir [16]. Kisinin kolunu hareket
ettirmeden yalnizca zihinsel olarak kolunu hareket ettirdigini hayal etmesi buna 6rnek
verilebilir. Bu nedenle, kisinin kendini bir eylem yiiriitiirken ilk agizdan hayal etmesi
MHH’nin en énemli pargasidir [17]. Diisiinme ve hareket hayalinin fizyolojik temellerinin
arastirilmasi icin bircok ndrogériintiileme ve edinme teknigi kullanilmustir. Tlk ¢aligmalardan
bazilar1 bolgesel serebral kan akisi (rCBF) ile yiiriitiilmiistiir. Beyindeki saf mental

aktivitelerle diistinme eylemlerinin serebral kan akisini arttirarak farkl tiirdeki diistinmelerin



farkl1 kortikal bélgelerde rCBF’yi arttirdig1 gozlenmistir [18]. Ornegin, hareket hayalinde
suplementer motor ve premotor alanda akista bir artis olurken primer duyu ve motor
kortekslerdeki akista farklilik olur [19]. Bu konudaki ilk 6rneklerden birinde sirali parmak
hareketlerinin hayali siirecinde rCBF’nin 0zellikle suplementer motor alanda arttigi
goriilmiistiir [20]. Bu donemdeki diger aragtirmalarda primer motor korteksin de hareket
hayalini kapsayacagi diistiniilmiistiir. Ayrica, fonksiyonel beyin goriintiileme teknikleri de
motor performans sirasinda aktif olan ¢esitli kortikal ve subkortikal bolgelerin ayn1 zamanda
hareketlerin hayali ve provasi sirasinda da aktif oldugunu One sirmiistiir [21]. Ayni
calismada, motor hareketlerin yiiriitiilmesi veya hayali sirasinda primer motor korteksin bu
akisa dahil oldugu One siiriilmiistiir. [22]’de ise FMRG ile suplementer motor alanlarda
aktivite degisimleri goriiliirken primer sensorimotor bolgelerinde degisim gézlenmemistir.
MHH belirli EEG frekans osilasyonlarinda meydana gelir ve agirlikli olarak hayal
edilen viicut boliimiiyle iliskili sensorimotor kortikal bolgelerdeki spektral gligte azalma gibi
olaya iliskin beyin potansiyellerini ortaya ¢ikarir [23]. Onceki ¢alismalarda, motor hafiza
bilgilerinin motor sistemde kaydedildigi ve MHH’nin bir ¢esit motor hazirlik siirecine
karsilik diistiigii goriisii  kabul gormiistiir. Bu siiregte, motor programlar motor
performanslari simule etmek i¢in hareketleri tekrar yiiriitme yerine hafizadan geri getirir. Bu
simiilasyon hipotezi psikofiziksel ve noérogoriintiileme teknikleriyle de desteklenmistir.
Ayrica, psikofiziksel deneyler hayal edilen hareketlerin hiz-dogruluk 6diinlesmesi gibi ayni
motor kurallara ve gergek hareketler gibi benzer biyomekanik kisitlar igerdigini gostermistir
[17]. Izole uzuvlarm hareketlerinin hayali, biitiin viicudun hareketinin hayali, esyalarin
hareket ettirilmesinin hayali, sporcular ve miizisyenlere yonelik zihinsel provalar bazi
hareket hayali 6rnekleridir [16, 17]. MHH giinlimiizde saglik, rehabilitasyon, spor, dans,
miizik gibi bircok alanda hareket Ogrenme, pratik yapma ve tedavi amach da
arastirilmaktadir. Fel¢ olan uzuvlarin zihinsel pratik yaparak iyilesmesi bunlardan biridir.
Ciinkii, herhangi bir motor eylem hem zihinde simule edildiginde hem de kaslarla fiziksel
olarak yapildiginda ayni beyin bdlgelerini ¢aligtirir [23]. Goriilecegi gibi, MHH insan
hayatin1 dogrudan etkilemektedir ve getirecegi fayda acisindan olduk¢a Onemlidir. Bu
nedenle, MHH altinda yatan sinirsel mekanizmalar ve bu mekanizmalarin motor iyilesmeyle

iliskisinin anlagilmasina yonelik bir¢ok ¢alisma yiirtitiilmektedir.



1.5. Motor Hareket Hayali I¢in Oriintii Tanima Yéntemleri

EEG tabanli problemler oriintii tanima teknikleriyle coziilebilirler ve BMA’larin
basaris1 bilhassa Onerilecek yontemlerin siniflandirma performansina baglidir. Oriintii
tanima teknikleri Onislemler, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma seklinde ii¢ 6nemli asama
icerir. Bu asamalarin tamami performansi dogrudan etkiler. Oznitelik ¢ikarma smiflandirma
asamasinin basarisinda 6nemli bir role sahiptir [3, 24]. EEG kullanan arayiizlerin insan
hayatina kazandirilmasi i¢in halen bir¢ok problem ¢6ziilmelidir. Bu problemlerden bazilari,
duragan yapida ve dogrusal olmama, yiiksek boyutluluk, giiriiltii (géz kirpma, yiiz kas
hareketleri vb. nedenlerle olusan), kayitlarin yanlis alinmasi, diisiik kaliteli sinyaller,
oturumdan-oturuma ve denekten-denege farkliliklardir. EEG oriintiilerinin siniflandirilmasi
i¢cin bu hususlara dikkat edilmeli, Oriintli tanima asamalarinin performanslari arttirilmali ve

sinyallerin ger¢ek yapisini anlamak igin aragtirmalar yapilmalidir [24].

1.5.1. Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Oznitelik ¢ikarma sinyalleri temsil edecek faydali bilgi igeren oriintiilerin sayisal
olarak edinilmesidir. Bu islemde, sinyalleri 6zet bigimde tanimlayan bilgiler ¢ikarilir ve
siniflandirmada kullanilacak 6znitelikler hesaplanir. Oznitelik ¢ikarma ayrica giiriiltii ve
istenmeyen parcalarin elimine edilmesini saglar [25, 26]. Sinyal analizinin popiilaritesi ve
ithtiyaci arttik¢a, 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin bagarilar1 ve giivenirliliginin arttirilmasina
yonelikte ¢alismalar yiiriitiilmeye devam etmektedir [27]. Bu ¢aligmalarin birgogu duragan
ve dogrusal olmama, giiriiltii, aykir1 degerler, diisiik sinyal-giiriiltii orani, yliksek zamansal
cozlniirliik kaynakli boyutsallik belas1 gibi problemleri ¢ézmeyi amaglamistir. Motor
hareket hayali gorevlerine ait sinyal zniteliklerin hesaplanmasi ig¢in dnerilen yontemler alti
baslikta toplanabilir: (1) zaman diizlemi 6znitelikleri, (2) frekans diizlemi 6znitelikleri, (3)
zaman-frekans diizlemi Oznitelikleri (4) uzamsal diizlem Oznitelikleri, (5) uyarlanabilir

yontem Oznitelikleri, (6) 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin kombinasyonlar1 (Sekil 1.3).



Uzamsal diizlem 6znitelikleri
Zaman diizlemi 6znitelikleri
Uyarlanabilir yontem .
Bomitali ; Oznitelik .. e .
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Sekil 1.3. MHH gorevleri i¢in 6znitelik ¢ikarma yontemleri

1.5.1.1. Zaman Diizlemi Oznitelikleri

[saretlerin genlik veya formundaki degisimlerden faydalanarak hesaplanir [28, 29].
Genellikle herhangi bir doniisiim veya karmasik hesaplama igermezler. Bu nedenle, ger¢ek
zamanli BMA’lar igin kismen uygun segenek olarak goriilebilirler [30]. Ortalama, varyans,

basiklik, carpiklik, entropi, sifir1 gegme orani en bilinen bazi 6rnekleridir.

1.5.1.2. Frekans Diizlemi Oznitelikleri

Gli¢ spektrum yogunlugu kaynaklidir ve sinyallerin salimim aktivitelerindeki
degisimlerle ilgilidir. Periodogram veya parametrik yontemlerle hesaplanirlar. Hesaplama
karmasikliklar1 ve maliyetleri zaman diizlemi 6zniteliklerine gore genellikle daha fazladir
[28, 31]. Frekans bilesenleri beyin dinamiklerinin edinilmesi i¢in MHH’de siklikla kullanilir
[32]. Fourier, hizli Fourier doniisiimii ve spektral giic yogunlugu en bilinen bazi 6rnekleridir
[33]. Bu yontemler ilk olarak duragan yapidaki sinyallerin analizi i¢in Onerilmistir [34].
Ancak, dogrusal olmayan ve yapisi geregi hem zaman hem de frekans bilgisi igeren EEG

sinyallerinin analizi i¢in de siklikla kullanilmaya baglamistir.

1.5.1.3. Zaman-Frekans Diizlemi Oznitelikleri

MHH gorevlerine ait EEG sinyalleri dogrusal degildir ve yapilar geregi hem zaman

hem de frekans diizlemi bilgileri igerir [35]. Zaman ve frekans diizlemi bilgilerini ayr1 ayri



ele almak EEG sinyallerinin dogrusal olmayan karakteristigi dogru ifade etmez. Bu nedenle,
zaman ve frekans diizlemi bilgilerinin birlikte kullanildigt zaman-frekans diizlemi
Oznitelikleri bu problemlere belirli seviyede ¢6ziim sunarlar [35]. Bu 6znitelikler ayn1 anda
hem sinyallerin frekans bilgilerini hem de ani zamansal degisimlerini yakalarlar. Sinyalin
enerjisini zamanin ve frekansin bir fonksiyonu olarak ifade eden bu teknikler boyut arttirmak
icin de kullanilir [36, 37]. Ayrica, duragan yapida olmama problemine belirli sevide ¢6ziim
sunarlar [35]. Kisa zamanli Fourier doniisiimii, Hilbert-Huang doniistimii (HHD), dalgacik
doniisiimii ve ayristirmasiyla EEG sinyalleri zaman-frekans diizleminde ifade edilebilirler
[37, 156]. Ornegin, MHH de belirli frekans bantlarinda genlikte gii¢ diisiimii (OID) veya
gii¢ artim1 (OIS) gergeklesir. Olay iliskili bu OID ve OIS ériintiileri HDD ile ifade edilebilir
[38]. Literatiirde, hesaplama karmasikligi, gere§inden fazla frekans bilgisi igcerme ve
dogrusal yapida olmama gibi problemlerin mevcudiyeti goriiliir. Dahasi, sinyallerin genlik
ve frekans degerleri (veya araliklar1) durumdan duruma, denekten-denege, yasa ve cinsiyete
gore degisim gosterebilir. Zaman-frekans diizlemi 6znitelikleri ile bu problemler ¢oziilmeye
calisilirken iki diizlem arasindaki 6diinlesim dikkate alinmalidir. Ciinkii, kisa zamanlh
Fourier doniisiimii gibi bazi1 yontemlerde zaman ekseninde kesinlik arttikca (azaldikga)

frekans bilgisi bir o kadar hatali (dogru) olur.

1.5.1.4. Uzamsal Diizlem Oznitelikleri

Cogu problemde bir elektrottan kaydedilen sinyaller siniflandirma ve karar verme igin
yeterli olmaz [40]. Ciinkii ayn1 elektrot konumunda ve frekans bandinda diger bazi beyinsel
kaynaklar daha giiclii sinyaller iiretebilir. Bu durum ilgilenilen sinyalin zayif olmasi,
bozulmasi, bastirilmasi ve yanlis Oriintlilerin elde edilmesine neden olabilir [39]. Sadece
hareket hayali bilgisi iceren ve en faydali bilgilere sahip elektrotlarin kullanilmasi bu
problem icin bir dizi ¢6ziim sunar. Bircok elektrottan alinan sinyallerin se¢ilmesi,
birlestirilmesi ve giiriiltiilerin kaldirilmas1 uzamsal filtrelerle gerceklestirilebilir. Segcme ve
birlestirme elle veya bazi algoritmalarla otomatik yapilabilir [40]. Iki siifli sinyallerin
ayrisma performansini arttirmay1 hedefleyen ortak uzamsal 6riintiiler (OUO) en bilinen
uzamsal yontemlerdir. Literatiirde, giiriiltiiye dayaniklilik [42], asir1 uyumluluk, duragan

olmama [41] ve ¢ok smifli smiflandirma [43] problemleri igin bircok OUQO uzantist



Onerilmistir. Ayrica, genel ortalama referans, Laplacian uzamsal filtresi ve bagimsiz bilesen

analizi tekniklerinin de siniflandirma performansini arttirdigi goriilmiistiir.

1.5.1.5. Uyarlanabilir Yontem Oznitelikleri

Zamanla hizla degisim gdsteren EEG sinyallerinin 6znitelikleri duragan degildir. Bu
gibi problemlerin ¢oziimii i¢in Onerilen uyarlanabilir tekniklerde degiskenlikleri daha iyi
yansitmak igin &znitelik ¢ikarma yontemi siirekli giincellenir. Ornegin, model
parametrelerinin zamanla degismedigi 6zbaglanimli parametreler teknigi zamanla degisen
problemlerde basarisizken uyarlanabilir versiyonu [44] daha basarilidir. Son yillarda
ozellikle OUO’niin ¢ok sayida uyarlanabilir uzantis1 onerilmistir. Ornegin, [45]
ozyinelemeli en kiigiik karelerle OUO filtresinin katsayilarini iteratif giincellemistir. Bu
yontemlerin disinda, dalgacik paket ayristirmasi (DPA) ve yar1 gozetimli 6znitelik ¢ikarma

gibi yontemlerde de uyarlanabilirligi saglayacak diizenlemeler yapilmistir [46].

1.5.1.6. Oznitelik Cikarma Yontemlerinin Kombinasyonlar

Oznitelikler birbirlerini tamamliyorsa bu 6zniteliklerin dogru bir sekilde birlestirilmesi
dogruluk acisindan daha fazla kazang iiretebilir. Ornegin, [30] zaman diizlemine ait
istatistiksel Ozniteliklerin birlestirmistir. [47] ise karmasiklik veya diizensizligi 6lgebilen
Oznitelikleri hesaplayip, kuantum davranigh pargacik stiriisii optimizasyonuyla 6nemli alt-
oznitelikleri kombinasyonlardan segmistir. Oznitelik kombinasyonlar1 tek bir dznitelik
cikarma yonteminin kullanildig1 c¢aligmalara gore daha basarili olabilir. Diger taraftan,
kombinasyona dayanan yontemler 6znitelik boyutunu arttirir. Bu nedenle, boyutluluk belas1

gibi problemlerin agilmasi igin 6znitelik se¢imi yapilmasi gerekebilir [3].

1.5.2. Siiflandirma Yontemleri

Siiflandirma yontemleri beyin aktivite oriintiilerini tanimlamak i¢in kullanilir ve
giivenilir sistemler i¢in biiyiik 6nem arz ederler. MHH gorev sinyallerini kullanan BMA’lar

icin smiflandiricilar su ana bagliklar altinda incelenebilir: (1) dogrusal ayirtag analizi
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yontemleri, (2) destek vektor makineleri ve tiirevleri, (3) yapay sinir aglar1 ve derin sinir
aglari, (4) Bayes smiflandiricilari, (5) en yakin komsu siniflandiricilari, (6) uyarlanabilir
siniflandiricilar, (7) Riemann yaklagimlari, (8) transfer 6grenme, (9) karar agaclar1 ve temel

baz1 simiflandiricilar ve (10) siniflandirici kombinasyonlar1 ve topluluk 6grenme (Sekil 1.4).

Uyarlanabilir Siniflandiricilar Dogrusal Ayirtag Analizi Yontemleri

Destek Vektor Makineleri ve
Tirevleri

Riemann Yaklagimlari

Transfer Ofrenme Yaklasimlari

Simiflandirma
Yontemleri

Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Sinir
Karar Agaclar1 ve Temel Baz1 Aglan

Siniflandiricilar

Bayes Simiflandiricilar:

Simiflandiric1 Kombinasyonlar: ve
Topluluk Ogrenme

En Yakin Komsu Siniflandiricilar

Sekil 1.4. MHH gorevleri i¢in siiflandirma yontemleri

1.5.2.1. Dogrusal Ayirta¢ Analizi Yontemleri

Dogrusal ayirtag analizi (DAA) smiflar arast dagilimi maksimum ve siif i¢i dagilimi
minimum yaparak dogrusal sinir fonksiyonlar1 kullanir. DAA belirledigi sinir ile denetimli
boyut indirgeme de yapar [48, 49]. Kolay kullanimi1 ve diisiik hesaplama karmasikligi
nedeniyle ¢ok sayida ¢alismada kullanilmistir. Bayes tabanli, uyarlanabilir ve artirimli gibi
birgok ¢esidi literatiirde dnerilmistir. Her bir kategorideki egitim drnegi sayisi veriler altinda

yatan Gauss dagilimini kestirecek yeterlilikteyse DAA genelde iyi sonuglar tiretir [50].

1.5.2.2. Destek Vektor Makineleri ve Tiirevleri

Iyi genelleme Kkapasiteleri, asir1 Ogrenme ve boyutluluk belasina nispeten
dayanikliliklar1 nedeniyle MHH Oriintiilerinin siniflandirilmasinda sik kullanilir. Destek
vektor makineleri (DVM) bu islemleri el ile tanimlanabilen birka¢ hiper parametreyle
(diizenleme ve gevsek degisken parametreleri vb.) gercgeklestirir. Dogrusal DVM sik

kullanilan bir yontemdir ancak karmasik ve dogrusal olmayan verilerde basarisiz olabilir [1].
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Gergek hayat problemlerinde sinyal 6znitelikleri belirli bir hatayla dogrusal ayrilmaz. Bu
problemler, ¢cekirdek fonksiyonlariyla yiiksek boyutlu bagka bir uzaya tagima ve yeni uzayda
ayiricit hiper diizlemleri belirlemeyle c¢oziilebilir [51]. DVM egitim siirecinde biiyiik
miktarda hafiza kullanir ve goreceli yavas yakinsama problemi vardir. Oznitelik
vektorlerinin boyutu c¢ok biiyilk olmadik¢a egitim algoritmasi optimize edilerek bu
problemler ortadan kaldirilabilir [52]. MHH gorevleri i¢in bulanik DVM, Kernel Fisher
DVM, capraz korelasyon temelli en kiigiik kareler iceren DVM ve bilesik ¢ekirdek kullanan
DVM [53] gibi bir¢cok yontem literatiirde onerilmistir.

1.5.2.3. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Sinir Aglar

MHH gorevlerinin siniflandirilmasi igin sik kullanilan yapay sinir aglar1 (YSA)
yaklagimlarindan bazilar1 ¢ok katmanl algilayicilar, 6grenmeli vektor kuantalama, bulanik
sinir aglar1 ve spiking sinir aglaridir. Giliniimiizde, yapay aglarda yeni bir egitim ve
mimarinin olusturulmasinda derin sinir aglarinda (DSA) c¢aligmalar yapilmaktadir. Verinin
hiyerarsik temsillerini otomatik 6grenebilecek makine 6grenme modelleri olusturulmaya
calisan bu yontemler, son on yilda 6zellikle bilgisayarla gorme alaninda yiikselen seviyede
basar1 gostermistir. DSA’lar hem etkili 6znitelikleri hem de siniflandiricilart ham veriden es
zamanlt Ogrenme potansiyeline sahiptir. Elde ettigi basarilar gz Oniine alindiginda
DSA'larin daha iyi Ozniteliklere ve smiflandiricilara olanak saglayacagi goriilmektedir.
MHH gorevlerinin siniflandirilmasi igin evrisimsel sinir aglart (ESA), derin Boltzmann
makineleri, yinelemeli sinir aglar1 ve derin inang¢ aglari gibi yaklagimlar literatiirde
onerilmistir. Bu yaklasimlar fazla sayida parametreye sahiptir ve kalibrasyon i¢in olduk¢a
fazla egitim ornegine ihtiya¢ duyarlar [3, 54]. Bilindigi gibi, MHH problemlerine ait veri
setleri az sayida egitim Ornegine sahiptir. Bu nedenle, DSA’larin az sayida 6rnek igeren
kiiciik veri setlerinde basarisiz olacagi diisiiniiliir. Ayrica, ¢gevrimici sistemler ve kalibrasyon
asamalarinda, DSA’larin hem egitim hem de test kademelerinin hesaplama karmasikligi
problemleri ¢oziilmelidir. Gliglii grafik kartlar1 kullanmak bu problemlerde her zaman yeterli
bir ¢oziim olmaz. Coziim icin kisilere 6zel egitim paradigmasi icermeyen evrensel
DSA’larin tasarlanmasi bir alternatif olabilir [3]. Bunun disinda, DSA’lar MHH

problemlerine uygulanirken, katman sayisi, evrisimsel ve ortaklama fitrelerin boyutu,
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evrisimsel katmandaki filtre sayilari, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi hiper parametrelerin en
iyi konfigiirasyonun bulunmasi gerekir. Bilindigi gibi, ¢cogu DSA (dogrudan zaman
serilerinden 0grenen yontemler hari¢) goriintii gibi iki boyutlu girdilerin siniflandirilmasi
prensibiyle c¢alisir. Bu nedenle, tek boyutlu sinyallerin ESA’lara uygulanmasi igin iki
boyutlu 6znitelik veya 0znitelik doniistiirme yontemleri gerekir. Literatiirde, kisa zamanl
Fourier dontlisiimii ve siirekli dalgacik doniisiimii gibi tekniklerle sinyaller goriintiilere
dontstiirilmiistiir. Bu teknikler disinda, yinelemeli sinir aglarinin 6zel bir bi¢imi olan uzun-

kisa siireli bellek gibi dogrudan zaman serilerinden 6grenen yontemler de kullanilabilir [55].

1.5.2.4. Bayes Simiflandiricilan

Oznitelik vektoriiniin ait oldugu sinifi en yiiksek olasilikla tahsis etmeyi amaglar [56].
Sik kullanilan naive Bayes yontemi giiclii bagimsizlik varsayimlarina dayanir ve parametre
kestirimi en yiiksek olabilirlikle yapar [57]. MHH gorevlerinin siiflandirilmasinda da
kullanilan dogrusal olmayan karesel Bayes, ardisik minimal optimizasyon ve saklt Markov
modelleri (SMM) belirsiz 6rneklerin daha kolay reddedilmesini saglar [58]. SMM’ler
Ozellikle zaman serilerinin siniflandirilmasini igeren ses tanima alaninda popiiler dinamik
siniflandiricilardir vee MHH gorevlerinin  siiflandirilmasinda da kullanilir. Dogrusal
olmayan Bayes yaklasimlar1 dogrusal siniflandiricilar ve yapay sinir aglar1 kadar yaygin

kullanilmasa da genellikle basarili sonuglar iiretirler [1, 58, 154].

1.5.2.5. En Yakin Komsu Siiflandiricilar:

Egitim kiimesindeki en yakin k komsuya gore test drneginin kategorisini belirleyen
uygulamasi basit yontemlerdir. Diisiik boyutlu 6zniteliklerde verimli olabilirler, ancak
boyutluluk belasi, ilgisiz ve fazla veri problemlerine karsi hassastirlar. Ayrica, egitim
kiimesindeki 6rnek sayisi arttikca gercek zamanli ve ¢evrimici ¢alisma olanaklar diiser.

Zaman diizlemi 6zniteliklerinin siniflandirilmasi igin literatiirde siklikla kullanilirlar.
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1.5.2.6. Uyarlanabilir Simiflandiricilar

EEG sinyallerinin duragan olmayan yapisi onceki verileri kullanarak olusturulmus bir
siniflandirma modelinin daha 6nce yapilan degisiklikleri iyi yansitamayabilecegi anlamina
gelir. Bu nedenle siniflandirma modeline uyarlanabilir glincellemeler gerekir. Uyarlanabilir
simiflandiricilarda yeni veriler girdikge parametreler yeniden tahmin edilir ve giincellenir.
Boylelikle, 6znitelik dagilimindaki degisimler siniflandiricilar tarafindan izlenir ve EEG gibi
duragan olmayan sinyallerde bile basar1 saglanabilir. EEG sinyallerine ait 6zniteliklerin
cikarilmasi ve siniflandirma igin ozellikle son ¢eyrek asirdir kullanilirlar. Literatiirde,
¢evrimici ve ¢gevrimdist deneylerde dahil olmak tizere birgok uyarlanabilir teknik onerilmis
ve basarilt sonuglar alinmistir [46]. Uyarlanabilir DAA, DVM, Bayes siniflandiricilar ve
Y SA en yaygin bazi 6rnekleridir [46]. Bilindigi gibi, geleneksel BMA’lar ¢evrimdisi analizle
smiflandirict parametrelerini hesaplar ve cevrimigi testlerde bu parametreleri kullanir.
Ancak, duragan olmayan yap1 nedeniyle 6grenme modelini yeni verilerle glincellemeyen
siiflandiricilarin giinliik hayat sistemlerinde kullanimi zordur [59]. Bu nedenle, duragan
olmayan sinyaller ve MHH kullanan ger¢ek zamanli BMA sistemleri tasarimi i¢in bir¢ok
uyarlanabilir stmiflandiric yaklasimi nerilmistir. Ornegin, [59] cevrimici deneylere yonelik
uyarlanabilir ve artirnmli bir dogrusal ayirta¢g analizi algoritmasi, [60] ise bir oturumda
olusturulan siiflandiriciyr giincellemek icin degerlendirme asamasindan alinan bir dizi

veriyi kullanan uyarlanabilir agir1 6grenme makinesi yontemi dnermistir.

1.5.2.7. Riemann Yaklasimlari

EEG sinyallerinin islenmesinde yeni 6znitelik temsillerinin belirlenmesi, dayanikli
siiflandiricilarin tasarlanmasi ve yapay verilerin iiretilmesine yonelik yeni bir yaklagimdir.
Sinyallere ait kovaryans matrisleri ve alt uzaylarin Riemann geometrisiyle dogrudan
islenmesine imkan verir. Ortak uzamsal Oriintiiler gibi alt uzay yontemlerini iyilestirmek i¢in
kovaryans matrislerini dogrudan isleyerek MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda
kullanilabilir. Kovaryans matrislerinin duragan olmayan yapiya yatkinligi nedeniyle bir¢ok
problemde basarili sonuglar gostermistir. Bilindigi gibi, elektrot sayis1 artikca kovaryans

matrisinin boyutu artar ve genellikle basar1 diiser. Bu durumlarda 6klid geometrisi daha
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basarili olabilir. Ayrica, Riemann yaklasimlari optimizasyon problemlerinde hesaplama
maliyeti yiiksek islemler igerdiginden ger¢cek zamanli sistemler i¢in uygun olmayabilir. Bu
yaklasimlar aykir1 deger ve duragan olmayan sinyal yapis1 gibi problemlere daha dayanikli

olacak sekilde adaptif yontemlerle iyilestirilebilirler [61].

1.5.2.8. Transfer Ogrenme Yaklasimlari

Oznitelikleri ve siniflandiricilar1 bir problem domaininden digerine aktarmak icin
kullanilirlar. Bu yontemlerde farkli veya ayn1 denege ait baska gorevlerde 6grenilen bilgiler
siiflandirma problemlerinde kullanilabilir [46]. BMA’larda yeni denekler igin kisiye 6zel
Oznitelikleri ve smiflandiricilart olusturmak gerekir. Bu islem uzun siiren yeniden egitim
asamast anlamina gelir. Bilindigi gibi, pratik ¢cevrimici BMA’lar i¢in sistemin kisa siirede
egitilmesi gerekir. Ciinkii kullanicilarindan uzun siire beklemeleri ve BMA'y1 kullanmadan
zihinsel komutlar1 gergeklestirmeleri istenemez [3]. Ayrica, biligsel bozukluklar ve
konsantrasyon problemleri nedeniyle bir¢ok kullanici i¢in bu siire¢ sikici ve zaman alict
olacaktir [46]. Bunlarin yani sira, farkli oturumlarda alinan kayitlarda bile farkliliklar olabilir
ve egitim verisi zamanla giincelligini kaybederek sonraki kullanimlar i¢in elverissiz olabilir.
Transfer 6grenme yaklagimlartyla bu gibi problemler ¢oziilebilir, oturumdan-oturuma ve
denekten-denege egitim siireleri etkili bir bicimde azaltilabilir [46]. Son yillarda, gorsel
tanima gibi bir¢cok alanlarda elde edilen basarili sonucglarla, MHH gorevlerinin

siniflandirilmasi dahil birgok alanda transfer 6grenme oldukga kullanilir olmustur.

1.5.2.9. Karar Agaclari ve Temel Bazi Simiflandiricilar

Egitim kiimesindeki oOrneklerden agac¢ yapisinda karar verme modeli olusturan
kilavuzlu 6grenme yontemleridir. Smiflandirma agaclar1 olarak da adlandirilan bu
yontemlerde agac¢ yapisinin olusturulmasi kolaydir. Ancak, onemli olan derinligi fazla
olmayan (yeterli kiiciikte) basarili agaclarin olusturulmasidir. Iyi yapida karar agaclari igin
ID3 ve C4.5 gibi bilgi kazancina dayali teknikler kullanilir [62]. Aga¢ yapilart literatiirde
cok farkli sekillerde kullanilmistir. [63] MHH kullanan arayiizler i¢in on farkli karar agaci

yapist olusturmus, agirliklari belirlemis ve cogunluk oylamayla karar vermistir. [53] rastgele
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ormanlar gibi karar agaglari iceren teknikler kullanmistir. Sinirsel-bulanik karar verme [64]

vb. ise MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda kullanilan diger baglica yontemlerdir.

1.5.2.10. Siniflandirici Kombinasyonlar: ve Topluluk Ogrenme

Tek smiflandiricinin kullanildigi ¢alismalara kiyasla arttirma, torbalama ve oylama
teknikleriyle simiflandirici kombinasyonlarinin kullanma son yillarda oldukca popiiler
olmustur [1]. AdaBoost, GentleBoost ve LogitBoost arttirma siiflandiricilar; Bagging-DT
(rastgele orman algoritmasi), Bagging-K-EYK, Bagging-DAA ve Bagging-DVM torbalama
siiflandiricilar; (agirlikll) cogunluk ve yumusak oylama ise siniflandirict kombinasyonlari
olusturmak i¢in kullanilan oylama teknikleridir [4, 65]. Bu yontemler bir¢ok calismada tekli
siiflandiricilara gore daha basarili sonug gostermistir. Ancak, bu yontemler ger¢ek zamanh

BMA sistemleri i¢in 6zellikle egitim asamasinda zaman alici olabilir [66].

1.6. Tezin Kapsami

Beyin aktivitelerinin EEG nérogoriintiileme teknigiyle edinilmesi, analizi, kuramsal
yontemlerle anlamlandirilmasi, uygulamalara yonelik yazilim ve donanim gereksinimlerinin
tretilmesi giiniimiiziin 6nemli ihtiyaclarindandir. MHH gorevlerini kullanan BMA'larin
giinliik hayatimiza girmesini engelleyen en 6nemli sebeplerden bazilari diisiik saglamlik ve
giivenirlikleridir. Mevcut BMA’lar bir¢ok problemden dolayi1 ¢cok sayida komutu yanlis tanir
ve diisiik dogrulukta calisir. Bu problemler cesitli seviyelerde ¢oziilebilir. Ornegin,
sinirbilim diizeyinde, daha giivenilir norofizyolojik belirtecler tanimlanabilir ve daha iyi
olgiim yapan sensorler kullanilabilir. Insan diizeyinde, kullanicilar egitilerek MHH
orlintiilerinde dogru ve istikrarli kontrol saglanabilir. Sinyal isleme diizeyinde igerik,
giiriilti, oturum gibi degisimlere dayanikli, daha az ornekle egitilip kalibre edilebilen
cevrimi¢i Oznitelik ve simiflandiricilar insa edilebilir. Giliniimiizde yeni c¢oziimlerin
iiretilmesini amaglayan ¢alismalar 6zellikle sinyal isleme alaninda hizla devam etmektedir.

Tez calismasinda, MHH gorevlerini igeren EEG sinyallerinin siiflandirilmasi i¢in
sinyal isleme ve Oriintii tanima seviyesinde bazi ¢ézlimler O6nerilmistir. Tezin hipotezi bu

nedenle “motor hareket hayali gorevlerine ait EEG sinyallerinin siniflandirma
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performanslari yari olasiliksal dagilim modelleriyle arttirilabilir” kuramina dayandirilmistir.
Bu amagla, oOriintii tamima asamasinda oOncelikle geg¢is noktalarina ait yeni Oznitelikler
tanimlanmistir. Sonrasinda, sinyal Oznitelikleri 6zellesmis bir sonlu uzayda 2-B
modellenmis ve 6zgiin sinyal Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Siniflandirma asamasinda 2-B yari
olasiliksal dagilimlar kullanan bir 6grenme modeli Onerilmis ve maksimum olasilik
degerlerine dayanan bir yontemle test sinyallerinin kategorileri belirlenmistir. Ayrica, yar1
olasiliksal dagilim modelleri kullanan alt-siniflandiricilar olusturulmus ve topluluk 6grenme
yontemlerine uygulanmistir. Calismanin son kisminda, evrisimli sinir aglarina goriintii 2-B
goriintli girdisi olarak verilebilecek bir sinyal goriintii doniisiimii yontemi Onerilmis ve
modelleme goriintiileri olusturulmustur. Onerilen yontemlerinin performanslari literatiirde
siklikla kullanilan ve saglamliklari bilinen bircok karsilastirma veri setlerinde sinanarak
olumlu yonde sonuglar alinmistir.

Tez calismasinda, kuramsal teknikler disinda problem domaininde de eklemelere
gidilmistir. Bu kisimda, mobil telefonlar i¢in giiniimiizde siklikla kullanilan bazi1 el hareket
MHH’lerini iceren Motor Hareket Hayaline Dayali Beyin-Mobil Telefon Arayiizii isimli bir
veri seti olusturulmustur. Veri seti EPOC Flex Saline Sensor Kit ile miidahalesiz ve pratik
BMA’lara yakin yapida olusturulmustur. Mobil telefonlara yonelik bdyle bir veri setinin
olusturulmasiyla problem domainindeki beyin-mobil telefon araytizlerine katki saglanmustir.
Ayrica, kablosuz iletisim kullanan EPOC Flex ile laboratuvar ortamlarina bagimli modeller
bir adim daha ileriye taginarak pratik arayiiz sistemlerinin tasarlanmasina katki saglanmistir.
Onerilen yontemlerin ve literatiirde siklikla kullanilan bazi Oznitelik ¢ikarma ve
siniflandirma yontemlerinin performanslart MHH-BMTA veri setinde sinanmistir. Bu veri
setinde ayrica, birlestirilmis modelleme goriintiileri evrisimli sinir aglarina transfer 6grenme
teknikleriyle uygulanarak sonuglar alinmistir.

Onceki boliimlerde sirastyla EEG, beyin makine arayiizleri ve motor hareket hayalinin
tanimlar1 yapilarak alt yapr olusturulmustur. Sonrasinda, MHH i¢in Oriintii tanima
yontemleri bagliklar halinde verilerek bu alandaki arasgtirmalar detaylandirilmistir. Genel
bilgiler kisminda ayrica, tezin alt yapisini olusturan yontemler, MHH-BMTA veri setinin
olusturulmasinda kullanilan EPOC Flex EEG kayit cihazi, MHH-BMTA veri setinin
gecerliligin smamasi i¢in kullanilan 6riinti tanima teknikleri ve performans 6l¢iimlerinin
yapildig1 veri setleri verilmistir. Yapilan ¢aligmalar kisminda, MHH-BMTA veri setinin

olusturulmas1 ve Onerilen Orilintii tanima yontemlerinden baslanarak yapilan ¢aligmalar
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verilmistir. Bulgular ve irdeleme kisminda ise dncelikle gergeklestirilen deneyler hakkinda
bilgiler verilmis, daha sonra ise elde edilen bulgular sunularak detaylica irdelenmistir. Son

iki boliimde, elde edilen temel bulgular sonuglandirilip, 6neriler ve tartismalar sunulmustur.

1.7. Tekrarlamasiz Kombinasyon

Kombinasyon, n elemanli bir S kiimesinden siralamalar1 géz ardi ederek k elemanin
secilmesidir. Tekrarsiz kombinasyon S kiimesindeki bir elemanin en fazla bir kere se¢ildigi
0zel bir durumdur [69, 70]. S = {1,2,...,n} kiimesi n elemanli bir kiime ve C; ise S
kiimesinin k elemanli tekrarsiz kombinasyonlarini igceren kiime olsun (k, 0 ile n araliginda).
Bu durumda, |Ci| = (2) ile ifade edilen S kiimesinin tekrarsiz k-kombinasyonlar1 esitlik
(1.1)’deki gibi binom katsayilar1 ve faktoriyeller cinsinden ifade edilebilir [69, 70, 71].
Omegin, elimizde S = {a, b, ¢, d} kiimesi olsun ve C; tekrarsiz 3-elemanli kombinasyonlari

iceren bir kiime olsun. Bu durumda tiim 3’lii kombinasyonlarin sayisi (g) = 4 ve §’in tiim

kombinasyonlar1 C; = {a, b, c},{a, b, d},{a, c,d}, {b, c, d} seklinde olacaktir [71].

(n):(n)(n—l)(n—Z)...(n—k+1) _ n!

k k! Ckl(n—k)! (4D

1.8. Topluluk Ogrenme Yontemleri

Topluluk 6grenme yontemleri (¢oklu siniflandiricilar) farkli siniflandiricilart kullanan
karma tekniklerdir. Siniflandiric1 ¢iktilarin1 karar verme asamasinda birlestirerek daha
saglam sistemleri olusturmay1 amaglar [72, 73]. Bu yontemler daha giiclii karar vericiler i¢in
alt siniflandiricilarin sonuglarimi oylarlar. Dogru kullanildiklarinda tekil siniflandiricilara
gore daha basarili sonuclar gosterirler [74, 75]. Her birinin bir karakteristigi vardir ve
kullanilmalarinin amaglandig1 problemlerde bu 6zelliklere dikkat edilmelidir. Bu yontemler
gercek zamanli sistemlerde hesaplama agisindan zaman alici olabilir [66]. Son yillarda,
oylama, torbalama ve arttirma teknikleri tekli siniflandiricilara kiyasla bircok uygulamada

basarili olmustur [1]. Arttirma i¢cin AdaBoost, GentleBoost ve LogitBoost; torbalama i¢in
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Bagging-DT, Bagging-K-EYK, Bagging-DAA ve Bagging-DVM; oylama i¢in ¢cogunluk
oylama, yumusak oylama ve istifleme en bilinen 6rnekleridir [4, 65, 73].

Oylama yontemleri aymi veri setinde egitilmis farkli alt simiflandiricilarin
tahminlerinin birlestirildigi en basit topluluk 6grenme yaklasimlaridir. Cogunluk oylamada
alt siniflandiricilarin etiketleri, yumusak oylamada ise sinif olasiligi gibi siirekli degerler
kullanilir. Bu yaklagimlar temelde dogrusaldir ve degismeyen agirliklar kullanir (eger agirlik
kullaniyorlarsa) [75]. Daha karmasik topluluk 6grenme yoOntemleri oylamayla bir dizi
siniflandirici olugturan arttirma ve torbalamadir [76]. Torbalamada her bir zayif siniflandirict
birbirinden bagimsiz olusturulur [77] ve birinin performansi digerini etkilemez. Bu nedenle,
zayif siniflandiricilarin esit agirlikl ¢iktilarini birlestirmek bagimsiz bir paralel siniflandirict
iceren torbalama yapisi olusturur [74]. Arttirma yontemleri farkli agirliklar: kullanir ve bu
agirhiklar algoritma icerisinde adaptif bir sekilde degistirilir. Daha basarili modellerin
siiflandirmadaki 6nemlerini ifade etmek ve bu modellere siiflandirmada daha fazla etki
vermek i¢in farkli oylama giigleri verilir. Farkli oylama giicleri siiflandirma dogruluklar
gibi Olciitlerle verilir [72, 75, 76]. AdaBoost gibi arttirma yontemleri sirali bir siniflandirici
yapisina sahiptir. Cogunluk oylama gibi yontemler ise birbirinden bagimsiz siiflandiricilar
icerdiginden paralel hesaplanabilir bir mimariye sahiptir.

Tez calismasinda, cogunluk ve esit agirliklart kullanan yumusak oylama yontemleri
bir dizi daha gii¢lii siniflandirici olusturmak i¢in kullanilmistir. Farkli frekans ve zaman
dilimlerine uygulanan yar1 olasiliksal dagilim modelleri ile alt siniflandiricilar olusturulmus
ve ciktilar1 topluluk G6grenme yontemlerine uygulanmistir. Ayrica, topluluk 6grenme

yontemleri i¢in tekrarsiz siiflandirict kombinasyonlari da incelenmistir.

1.8.1. Cogunluk Oylama

Cogunluk oylama topluluk 6grenmenin en sade Ornegidir. Tiim sistemin nihai
simiflandirma etiketi y, m alt siniflandiricinin (oylayici) en sik 6ngoriilen etiket ¢iktis1 Oy (x)
ile esitlik (1.2)’deki gibi hesaplanir. Her bir siiflandiric1 esit agirliga sahiptir ve en ¢ok
ortaya ¢ikan alt siniflandirici ¢iktisi oylanarak nihai siniflandirici karar1 belirlenir [78, 79].
Ornegin, ikili bir stmiflandirma problemi igin m = 3 alt simflandirict sirastyla 04 (x) « 1,

0,(x) «< 0 ve O3(x) « 1 seklinde sonug iiretsin. Cogunluk oylama bu problemi en sik
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goriilen etikete gore ¥ =1 olarak smiflandirir [78]. Cogunluk oylamanin ikili
siiflandirmada dogru c¢alismasi igin alt siniflandirict sayisi tek olmalidir. Ciinkii, ayni

frekanslarda ¢iktilarin olmast durumunda oylamada galip gelecek bir cogunluk olusmaz.

§ = mod{0,(x), 0,(x),...,0,(x)} (1.2)

1.8.2. Uniform Agirhiklar: Kullanan Yumusak Oylama

Yumusak oylamada sirasiyla her bir alt siniflandiriciya bir agirlik degeri verilir, her
bir alt siniflandiricinin sinif olasiliklar1 agirlik degerleriyle ¢arpilir ve ortalama alinir [79].
Prosediir kisaca su sekildedir: tiim sistemin nihai y etiketi m alt siniflandiricidan ¢ikt1 olarak
alman ve her bir smifa olan iiyelikleri ifade eden siif olasiliklar1 birlestirerek esitlik
(1.3)’deki gibi belirlenir. Bu yontemde ¢ogunluk oylamadaki gibi etiketler kullanilmaz.
Esitlikteki w; her bir j’nci alt siniflandirict agirhigi, p.; tahmin edilen smif olasiligi ve § ise
en yiiksek olasiliga sahip simf giktisidir [78]. w; agirhigmin belirlenmesi igin literatiirde
farkli yaklagimlar sunulmustur. Tez c¢alismasinda, uniform agirliklar kullanan yumusak
oylama kullanilmistir. Bu yaklasimda, uniform w; agirliklari atanir ve her bir alt

siiflandiriciya ayni etki giicii verilir [72, 76].

Cc

m
y = argmax z WiDj (1.3)
j=1

Bilindigi gibi yumusak oylama ydntemleri etiket degerlerini kullanan g¢ogunluk
oylama yéntemlerinin aksine siirekli degerler girdisi kullanir. Ornegin, [80] alt sini1flandirict
olarak lojistik regresyon (LR), rastgele ormanlar (RO, yontemin kendisi de bir topluluk
0grenme yontemi), gradyan artirma makineleri (GAM) ve YSA kullanilmis, sonrasinda bu
yontemlere ait tahmin sonuglarinin agirlikli ortalamalarini alarak karar vermistir. [75] LR,
rastgele ormanlar, DVM ile yeni bir yumusak oylama yontemi 6nermistir. [81] klasik makine
o0grenme yontemlerinin (Naive Bayes, k-EYK, LR ve DVM) aga¢ temelli model (karar
agaglar ile torbalama, RO, AdaBoost, GAM) topluklarin1 gérevlendirmistir. [81] ayrica ilk
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kademeden aldig1 yumusak oylama sonuglarini ikinci kademede yine yumusak oylayarak
karar veren bir yaklasim da 6nermistir. [82] RO, Ada Boosting, gradyan artirma (GA), ekstra
agac smiflandiricisi, LR, K-EYK, karar agaclari, multinomial Naive Bayes, ¢cok katmanl
algilayicilar, DVM ve ileri seviye GA yontemlerinin basarisini 6l¢miis, ardindan en 1yi sonug

veren ii¢ siiflandiricinin sonuglarini oylamistir.

1.9. Zaman Diizlemi Oznitelikleri

Ortalama Mutlak Deger: Sinyal degerlerinin mutlaklarinin ortalamasidir [83].

N
1
OMD = NZkal (1.4)
k=1

Kare Kok Ortalama: Sinyal degerlerinin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir [83].

(1.5)

Genligin Standart Sapmasi: Sinyalin genlik degerlerinin varyansinin kare kokidiir. X

degeri x’in ortalamasidir.

1 N
SS = lexk—fz
k=1

N
__12 "
x—N X lken

k=1

(1.6)

Ortalama Gili¢: Zaman diizleminde sinyalin ortalama giictidiir.
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N
1
0G =— ) (x3)? (L.7)

Genlik Carpikligmin  Mutlagl:  Sinyaldeki dagilimin ortalama ¢evresindeki
asimetrisinin derecesidir. Caligmada asimetrinin biiylikligi ile ilgilenilmis ve carpiklik

degerinin mutlag1 kullanilmistir. o degeri x’in standart sapmasi, X ise ortalamasidir [83].

_ leg=1(xk - %)3

= 1.8
GCM == D3 (1.8)
Genlik Basikligi: Sinyalin sivriligi veya basikligidir [83].
N _ )4
GB = Yk=1(Xp — %) (1.9)

(N -1)0*

Ortalama Genlik Degisimi: Dalga formunun kiimiilatif uzunlugunun ortalamasidir

[84].

N-1
0GD = Z |Xks1 — X (1.10)

k=1

2|

Diferansiyel Mutlak Standart Sapma: Kare kok ortalama oOzniteligine benzer ve

sinyalin komsu noktalar1 arasindaki farkin mutlak standart sapmasidir [85].

N-1
1
DMSS = me(xk“ — x,)? (L11)
=1

Sifir Gegis Orant:  Sinyalin  komsu noktalarinin  genlikleri arasinda isaret
degisikliklerinin Olciisiidiir ve frekansla iligkilidir. Diislik seviyedeki giiriiltii kaynakli

gecisleri saymamak icin bir genlik fark esigi kullanir ve bu degerden biiyiik olanlar sayilir
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[84, 86]. Eger komsu noktalarin genlikleri aras1 fark bu esik degerden biiyiikse bu geg¢is sifir
gecisi olarak kabul edilir. Gegis sayisini tutan SGO esitlik (1.12)’yi saglayan k =
1,2,...,N — 1’inci x;, Ornekleri i¢in bir arttirilarak hesaplanir. Calismalarda Eg;o genlik

fark esigi 0.01 alinmustir.

((xx > 0 ve x4, < 0) veya (x; < 0ve xp1q > 0))

(1.12)
ve (|xx — Xg+1| = Esgo )

Egim Isareti Degisikligi: Frekans bilgisi ile iliskili bir dzniteliktir ve sinyal boyunca
egimin kac kere degistigini gosterir. Diisiik seviyede giiriiltii kaynakli degisimleri saymamak
icin bir esik deger kullanilir ve bu degerden biiyiik olanlar sayilir [84, 86]. Degisen egim
isareti sayisini tutan EID esitlik (1.13)’# saglayan k = 2,3, ..., N — 1’inci x;, 0rnekleri igin

bir arttirilarak hesaplanir. Calismada Eg;p esigi 0.01 alinmistir.

(G > xp—1 ve X > Xper1) veya (X < Xg—q Ve Xy < Xpey))
ve (|xx — Xk41| = Egip veya |xg — xi—1| = Egip)

(1.13)
Dalga Formu Uzunlugu: Dalga formunun kiimiilatif uzunlugudur [83] ve sinyal
karmasiklig1 hakkinda bilgi verir [86]. Esitlik (1.14)’deki gibi komsu orneklerin genlik

farklarinin mutlaklarinin toplanmasiyla hesaplanir.

N-1

DFU = Z X s1 — Xk (1.14)
k=1

Willison Genligi: Sinyal boyunca komsu noktalar arasi1 genlik farkinin kag tanesinin
Ey ¢ esik degerinden biiyiik oldugunu ifade eder [84, 86]. Yeterli biiyiikliikteki genlik fark:
sayisini tutan WG degeri esitlik (1.15)’1 saglayan k = 1,2, ..., N — 1’inci x;, 0rnekleri i¢in
bir arttirilarak hesaplanir. Calismada esik deger 0.01 alinmustir.

X — X1l = Ewe (1.15)
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Hjorth Parametreleri: Etkinlik, hareketlilik ve karmasiklik seklinde ii¢ istatistiki
parametreden olusur. Etkinlik sinyalin standart sapmasinin karesidir (varyansi) (1.16).
Hareketlilik sinyalin birinci dereceden tiirevinin varyans degerinin, sinyalin varyansina
oraninin karekokiidiir (esitlik (1.17)). Karmasiklik sinyalin saf siniis dalgasina benzerligini
Olcen bir parametredir. Esitlik (1.18)’deki gibi sinyalin birinci dereceden tlirevinden elde
edilen hareketliligin, sinyalin kendinden elde edilen hareketlige oranidir [87, 88]. x(k) tek

kanall1 bir sinyali, var(.) ise varyansi ifade ettiginde etkinlik, hareketlilik ve karmagiklik su

sekilde hesaplanir.
N — ¥\2
E = var(x(k)) = Zk:l(’;’,‘ *) (1.16)
_|var(x'(k))
H= /m (1.17)
_ Hareketlilik(x'(k))
~ Hareketlilik(x(k)) (1.18)

Genlik Zarfinin Ortalama ve Standart Sapmasi: Hilbert doniisiimii [89] ile hesaplanan

zarf vektorlerinin karesinin ortalama ve standart sapmasidir.

1.10. K En Yakin Komsu Algoritmasi

K en yakin komsuluk algoritmas: (K-EYK) kolay anlasilabilir ve uygulanabilir bir
Ogrenme algoritmasidir. Bu nedenle, veri madenciligi, orlintli tanima, regresyon alanlarinda
siklikla kullanilir. Ogrenme test istegi geldiginde gergeklesir ve bu nedenle durum temelli
bir tekniktir [90, 91]. Ornegin; Sekil 1.5°deki gibi 2-B bir uzayda iiggen ve kareyle temsil
edilen Ornekler sirasiyla Smif 1 ve Sif 2 kategorilerine ait olsun [92]. Bu uzayda, soru
isareti ile gdsterilen test orneginin k = 3’lincili en yakin komsuluk degerine gore hangi sinifa
ait olacag1 su sekilde belirlenir. Oncelikle, test rneginin egitim kiimesindeki tiim drneklere

uzakliklar1 hesaplanir. Daha sonra, test 6rnegine en yakin k = 3 egitim 6rneginin etiketleri
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ile test drneginin kategorisi belirlenir. Ornegin, bu problemde en yakin 3 komsudan 2 tanesi

Sinif 1°e dahil oldugundan test 6rnegi Sinif 1 olarak etiketlenir [90, 92].

A
/’—’— -\‘-H"-.. ri
3 o A A
/, \\ /
I
[] < 0O \
s \
s 5
/ A
/ A
! \
! \
' N ' A
O | e
| |
! I
! |
! I
] * /
O /
p /
N /
I ’
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i s
~ s
S -~
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Sekil 1.5. K-EYK ile 6rnek bir test verisinin siniflandirilmasi

Yukarida verildigi gibi, K-EYK’da oncelikle test 6rnegi ile egitim kiimesindeki tim
ornekler arasindaki mesafeler hesaplanir. Daha sonra, en yakin k komsunun etiket
degerlerinin frekanslarina bakilarak test 6rneginin hangi sinifa dahil olacag: belirlenir [93,
94]. Ornegin, herhangi bir &rnek 6znitelik vektdrii (oznt_vekt(x), c(x)) seklinde ifade
edilsin. Bu gosterimde, oznt_vekt(x) vektori a,(x) degerlerinden olusan ve
(a1(x),az(x), ..., a,(x)) ile ifade edilebilecek ¢ elemanli vektorii, c(x) ise x drneginin
etiketidir. Oklid uzakhig igin, egitim kiimesindeki x; ve test kiimesindeki g, vektorii

arasindaki d(q;, x;) uzaklig1 esitlik (1.19)’daki gibi hesaplanir [94, 95].

¢
A1) = | ) (@ (@) - a,(x)? (1.19)

Ogrenme ve test su sekilde gerceklestirilir. Ogrenmede, dncelikle t’nci test drnegiyle
her bir i = 1,2,...,1 egitim Ornegi arasindaki uzakliklar hesaplanir ve I adet d(x;, x;)
uzaklig1 saklanir. Test asamasinda, x; test 6rneginin kategorisi olan c(x;) degeri esitlik

(1.20)’deki gibi k en yakin komsuya bakilarak karar verilir [94, 95]. Burada, ¢ogunluk
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oylamaya gore en fazla karsilasilan etiketle test 6rnegi etiketlenir [96]. Esitlik (1.20)’deki C
etiketi n elemanli etiket kiimesini {cy, ¢, ..., ¢, } ve c(y;) ise i’nci en yakin 6rnegin etiketidir.
{y1, Y2, ..., Vi } tim egitim uzayinda x; test ornegine ait en yakin k komsuyu ifade eder. Eger

¢ = c(yy) esitligi varsa, (¢, c(;)) = 1, yoksa §(c, c(y;)) = 0 degerini alir [94, 96].

k
c(x,) = argmaxz §(c,c(y)) (1.20)
cec

i=1

K-EYK’da orneklerin birbirlerine uzakliklarimin hesaplanmasinda farkli uzaklik
Olciitleri kullanilabilir. Bu olgiitler smiflandirma dogrulugu, hesaplama zamani ve
karmagiklig1 acisindan farklilik gosterir [97, 98]. Tez calismasinda, asagida verilen farkli
uzaklik dlciitlerinin performanslart da degerlendirilmistir. Notasyonda g, test kiimesindeki
t’nci test 6rneginin (1 X ¢) boyutlu 6znitelik vektoriini, x; egitim kiimesine ait (1 X @)
boyutlu i’nci 6znitelik vektoriini, d(qe, x;) egitim ve test kiimesindeki bu vektorler arasi
mesafeyi ve j ise (1 X @) boyutlu 6znitelik vektoriiniin indeksini ifade eder.

Esitlik (1.21)’de verilen Minkowski uzakligi p = 2 alinirsa 6klid ve p = 1 alinirsa
Manhattan uzakligina esit olan genellestirilmis bir uzakliktir. Bu deger daha biiyiik secilirse

Ozniteliklerin agirliklart degiseceginden siniflandirma dogrulugu etkilenir [98, 99].
1/p

%
p
d(aex) = | ) laes = %] (12
=1

Esitlik (1.22)’de verilen Manhattan uzaklig1 6znitelik vektorlerinin mutlak farklarinin
toplamini ifade eder. Benzer vektorler i¢in 0 degerini, az benzerlik gosterenler icinse daha

yiiksek deger alir [100].

1)
A ) = ) |ae; = %] (122)
i=1
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Esitlik (1.23)’de verilen Chebychev uzakligi Minkowski uzakliginin diger bir

versiyonudur (limit p sonsuza giderken) [98].
d(qe, ) = max” {[qe; — x|} (1.23)

Esitlik (1.24)’de verilen kosiniis uzaklig1 iki 6znitelik vektorii arasindaki kosiniis

acisinin 1°den ¢ikarilmasiyla hesaplanir [98, 101].

thz{
dqpxi) =1 — — 1.24
‘& ( \/(qtq;)(xix;)) (124)

Esitlik (1.25)’de verilen korelasyon uzakligi iki 6znitelik vektorii arasindaki dogrusal

korelasyonun 1’den ¢ikarilmasiyla hesaplanir [98].

B (e — qe) (x; — %)’
V= %) 0 — %)’V (@ — 30 (@e — )’ (1.25)

_ 1 _ 1 .
X = ainj ve q; = EZ qj tken

d(CIt; xi) =1

Spearman uzakliginin hesaplanmasina [98] baglantisindan erisilebilir.

1.11. Destek Vektor Makineleri

Iyi genelleme kapasiteleri, asir1 Ogrenme ve boyutluluk belasma nispeten
dayanikliliklar1 nedeniyle farkli arastirma alanlarinda Oriintli tanima, makine 6grenme ve
regresyon ig¢in siklikla kullanilir. Destek vektdor makinelerinin (DVM) en Onemli
avantajlarindan biri bu gorevleri el ile tanimlanabilen birkag hiper parametreyle (diizenleme
ve gevsek degisken parametreleri vb.) yapmasidir [90]. Egitimde biiyiik miktarda hafiza
kullanir ve goreceli yavas yakinsama problemi vardir. Oznitelik vektdrlerinin boyutu ¢ok
biiylik olmadikga egitim algoritmalar1 optimize edilerek bu problemler ortadan kaldirilabilir

[52]. Literatiirde, bulanik DVM, Kernel Fisher DVM, capraz korelasyon temelli en kii¢lik
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kareler kullanan DVM’ler ve bilesik ¢ekirdek kullanan DVM’ler [53] gibi DVM tiirevi
birgok yoOntem Onerilmistir. Siniflandirma problemlerinde 6zniteliklerin nasil bir hiper

diizlemle ayrilabilecegine gore dogrusal ve dogrusal olmayan DVM’ler kullanilabilir.

Sekil 1.6. Maksimum sinir araliginda en iyi ayirict dogru

Dogrusal DVM ile ¢oziilebilecek ikili siniflandirma problemlerinde, farkli kategorilere
ait ornekleri ayirabilecek en basarili dogrusal hiper diizlemler arastirilir. Ornegin, art1 ve eksi
sembolleriyle gosterilen iki kategoriye ait 6znitelikler 2 boyutlu uzayda Sekil 1.6’daki gibi
dagilsin. Bu problem ¢ok sayida ayirict dogruyla ¢oziilebilir. Ancak, hangi dogrunun en az
hatayla en iyi siniflandirmay1 yapacagi bulunmalidir. Ciinkdi, eger ayiric1 dogru yeterince iyi
secilmez ve bir kategorideki orneklere yakin secilirse, siniflandirici bu kategori i¢in
giiriiltiiye duyarli olur [90]. Bunun ¢6ziimii i¢in karar vermeyi saglayacak dogruya en yakin
destek vektorler (Sekil 1.6’da i¢i dolu olarak verilen) aranir. En iyi destek vektorler
belirlendiginde aralarindaki alan da en fazla olacagindan bu vektorler arasinda en genis sinir
aralig1 bulunur [90]. Destek vektorler iki kategorideki 6rneklerin ayrigmasini saglayacak en
1yi ay1rict dogrunun belirlenmesini saglar. Son adimda ise tespit edilen ayirict dogruyla test

orneklerinin kategorileri belirlenir.
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Siniflandirma problemlerin ¢ogu dogrusal yontemlerle c¢oziilemez. Coziilmeye
calisilirsa da yanlis veya basarisiz olur [90]. Dogrusal DVM’lere gevsek degiskenler
eklenerek hataya tolerans saglanabilir. Ancak, bu problemler i¢in en ideal ¢6ziimlerden biri
dogrusal olmayan DVM’lerdir. Bu yaklasimlarda, ayirici 1yi bir hiper diizlemin bulunmadigi
uzaya cekirdek fonksiyonlar1 uygulanir, 6rnekler yiiksek boyutlu baska bir uzaya tasinir ve
yeni uzayda ayirict hiper diizlemler aranir [51]. Dogrusal, ¢ok terimli, radyal tabanli, Gauss
ve Sigmoid sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindandir. Bu fonksiyonlar uygulanirken
¢Oziilmeye c¢alisilan probleme en uygun parametreler belirlenmelidir. Parametreler el ile

veya 1zgara tabanli aramayla belirlenebilir.

1.12. Transfer Ogrenme

MHH kullanan BMA’larin performanslarinin iyilestirilmesi glinlimiiziin 6nemli bir
ihtiyacidir [46]. Uzun kalibrasyon ve egitim siireleri, denekten-denege ve oturumdan-
oturuma farkliliklar var olan sorunlarin en biiyiik nedenlerinden bazilaridir. Bu problemlerin
¢Oziimii i¢in, siniflandirma dogruluguna odaklanarak performansi arttirmaya calismak gibi
klasik yaklagimlarin disinda, 6grenmede farkli tekniklere bagsvurmak yeni ¢6zliim yollarini
aralayabilir. Bu amaca yonelik giiniimiiziin en 6nemli adaylarindan biri transfer 6grenmedir.
Transfer 6grenme, bir amag¢ i¢in hazirlanmis Oznitelikleri ve 6grenme modellerini bir
problem domainden digerine transfer etmek i¢in kullanilir. Bu nedenle, hareket hayali ile
caligan arayiizlerin ¢dziimiinde potansiyel tasirlar. Ornegin, BMA’larda yeni kullanicilar
i¢in kisiye 6zel 6znitelik ve siniflandiricilarin olusturulmasi gerekir. Bu islem, hesaplamalar
icin c¢ogunlukla uzun siire isteyen yeniden egitim anlamina gelir. Pratik cevrimici
BMA'’larda smiflandiricilar kisa siirede egitilmelidir. Ciinkii, kullanicilardan BMA’y1
kullanmadan zihinsel komutlar1 ger¢eklestirmeleri istenemez [3]. Ayrica, konsantrasyon vb.
problemler nedeniyle sistemin yeniden egitimi sikicit ve zaman alic1 olacaktir. Bu nedenle,
BMA'’lar icin egitim ve kalibrasyon siirelerinin azaltilmasi 6nemlidir [46]. Bunlarin yanm
sira, farkli oturumlarda alinan kayitlarda farkliliklar olabilir ve ayni kisi igin bile egitim
verileri glincelligini kaybederek sonraki kullanimlar igin elverigsiz olabilir. Bu gibi
problemler transfer 6grenmeyle ¢oziilerek oturumdan-oturuma ve denekten-denege egitim

siireleri azaltilabilir. Ornegin, bir oturumda kaydedilen veriler sonraki oturumlarda
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kullanilabilir. Ya da farkli kullanicilara ait 6grenme verileri yeni bir kullanicida
gorevlendirilebilir [46]. Transfer 6grenme kalibrasyon siiresini ve dgrenmenin hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in de kullanilabilir. Egitim siiresi diisiiriilerek yeni kullaniciya ve
oturuma adaptasyon zamani azaltilabilir [3].

Evrisimli sinir aglarinda (ESA) transfer 6grenme ilk olarak goriintlii siniflandirma
problemleri icin &nerilmistir. Ozellikle, kategori sayisinin fazla oldugu, aym kategorideki
gorlintiilerin  bile ¢ok farkli goriiniislere sahip olabilecegi, ortam giirliltiisi ve
degisimlerinden oldukg¢a etkilenen sorunlar géz oniine alindiginda, basarili bir siniflandirici
icin tiim bu problemlere ait goriintiilerin egitim kiimesine eklenmesi gerekir. Egitim
kiimesinin bu cesitlilikte olusturulmasi bile bagl basina zordur. Ayrica, egitim kiimesi
olusturulduktan sonra siniflandirma modelleri 6grenilmelidir. Ancak, her biri binlerce egitim
goriintiisline sahip cok sayida kategori i¢cin modellerin 6grenilmesi olduk¢a zaman alic1 ve
cetindir. Clinkii, kategori sayisi arttikca ayirict simiflandirma modellerinin matematiksel
insas1 daha da zorlasir. Ayrica, 6grenme asamasi tamamlandiktan sonra da yapilacaklar
vardir. Ornegin, gercek zamanl sistemlerde, egitim kiimesinde bulunmayan 6rnekler siirekli
test edilir. Bu nedenle, yeni orneklerle yeniden egitim ve O0grenme siirecinin siirekli
tekrarlanmasi gerekir. Bu problemlerin ¢oziimii i¢in egitim siireleri azaltilmali ve az sayida
ornek iceren problemlerde bile 1yi performans arastirilmalidir.

Literatiirde, EEG sinyallerinin dogrudan kullanan bir boyutlu ESA’lar haricinde, EEG
sinyalleri goriintiilere c¢evrilerek de ESA’lara girdi olarak verilmistir. ESA ile transfer
ogrenmede, 6grenilmis 6znitelikler ve modeller yeni bir siniflandirma problemine az sayida
egitim verisiyle aktarilabildiginden oldukca elverisli yontemlerdir. Bu yontemler ayrica,
ESA’lar1 rastgele baslangi¢ agirlik degerleri, katmanlar ile egitmekten daha hizli ve kolaydir.
Ancak, modeller ve ag yapis1 farkli bir problem havuzunda olusturuldugundan, aktarimin
yapildig1 probleme ait agin hiper parametreleri iyi ayarlanmalidir. Ancak, katman sayisi,
tiiri, sirasi, evrisimsel ve ortaklama fitrelerin boyutu, evrisimsel katmandaki filtre sayilari,
aktivasyon fonksiyonlar: gibi hiper parametrelerin en iyi konfigilirasyonlarinin bulunmasi
zordur [170]. Bu nedenle, ImageNet veri tabanindaki bir milyondan fazla goriintiiyle
onceden egitilmis ESA’lar transfer 6grenmeyle hazir alinmistir. ESA’larla transfer 6grenme
sonrasinda, baslangi¢ O0grenme orani, mini batch boyutu, 6grenme adim sayist ve
optimizasyon algoritmasi gibi hiper parametreler ince ayarlama teknikleriyle

belirlenmelidir. Bu parametreler iyi ayarlandiginda, yeni siiflandirma gorevleri daha az
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egitim verisiyle ESA’lara tagiabilir ve ag rastgele baslangi¢ agirlik degerlerine kiyasla daha
hizli ve kolay egitilir. Tez ¢alismasinda, AlexNet, GoogLeNet ve SqueezeNet ESA’lar1

kullanilmustir.

1.12.1. AlexNet

ImageNet veri tabanindaki bir milyondan fazla yiiksek ¢oziiniirlikli goriintiiyi 1000
farkli kategoride siiflandirmak icin onerilmistir. 2012 yilindaki ImageNet biiyiik 6lgekli
gorsel tanima yarigmasinin galibidir [171]. Klavye, fare, kalem gibi 1000 kategorideki
bilgiyi siiflandirabilen yapida zengin icerige sahiptir. Ag girdi olarak 227x227x3 boyutlu
renkli goriintii alir [177]. Gorsel tanima yarismasiin problem havuzundaki %26.2°lik
siiflandirma hatasini %15.3’e kadar diistirmiistiir ve ESA’larin zorlu goriintii siniflandirma
problemlerini bile basarili bir sekilde ¢ozebilecegini gostermistir. ImageNet yaklagik 60
milyon parametre ve 650,000 norona sahiptir. Igerdigi 8 katmanin ilk 5 tanesi evrisim ve son
3 tanesi ise tam baglh katmandir. Evrisim katmanlarinin bazilarindan sonra maksimum
ortaklama katmanlar1 yer alir. Tam bagli katmanlarin sonuncusu her bir kategoriyle iliskili
olasiliklarin tutuldugu 1000 yollu softmax katmanidir. ImageNet tam baglantili katmanlarda
olusabilecek asir1 6grenmenin Oniine gegmek igin birakma (dropout) adi verilen bir
diizenleme teknigi kullanir. Ayrica, daha hizli egitim i¢in, goriintiiniin alt ve iist kisimlarina
ait katman parcalarim1 farkli GPU’larda isleyen ¢ok verimli bir 2-B evrisim uygulamasi
sunar. Hiperbolik tanjant (Tanh) aktivasyon fonksiyonu yerine diizlestirilmis dogrusal birim

(ReLU) fonksiyonu kullanarak ESA’larin daha hizli calismasini saglar [171].

1.12.2. GoogL.eNet

2014 yilindaki ImageNet biiyiik 6lgekli gorsel tanima yarigmasinin galibidir. Ag girdi
olarak 224x224x3 boyutlu goriintiileri alir [174]. Parametrelere sahip katmanlar g6z oniine
alindiginda 22 katman, ortaklama katmanlar1 sayildiginda ise 27 katman derinligindedir.
Inception adinda genis ve derin yapida basarili bir mimariye sahiptir. Inception modiilleri
dahil tiim evrisim islemlerinde ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanir. GoogLeNet’in en

onemli katkist hesaplama kaynaklarindan faydalanmayi daha da gelistirilmesidir. Bu
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gelistirmede, 1x1’lik evrisimlerle boyut azaltilip hesaplama darbogazlart engellenir.
Boylelikle, ag derinligi ve genisligi arttirilirken hesaplama biitgesi performanstan 6diin
vermeden sabit tutulur [175]. Normalde, 1x1’lik evrisim matrisler performansta etkili
degildir. Ancak, 1x1’lik filtreler ¢ok yiiksek kanalli matrislere hacimsel diizlemde
uygulandiginda ¢ikis matrisinin kanal sayist filtre sayisina esit olur. Boylelikle, ESA

katmanlarinda boyut azaltma ve performansta iyilesme saglanir [176].

1.12.3. SqueezeNet

ImageNet veri tabanindaki bir milyondan fazla goriintiiyti 1000 farkli kategoride
siiflandirmak i¢in onerilmistir. 50 kat daha az parametreye sahip olmasina ragmen AlexNet
ile benzer seviyede performans gostermistir. ESA’larin FPGA gibi diisiik bellek isteyen
donanimlara uygulanmasi i¢in tasarlanmigstir. Daha az parametreyle kabul edilebilir seviyede
basar1 i¢in ag mimarisi tasariminda bazi degisikliklere gidilmistir. 3x3’liikk evrigsim
katmanlarin ¢ogu 9 kat daha az parametre iceren 1x1’liklerle degistirilmistir. Girdi kanallart
sayist squeeze katmanlarla 3x3’liik filtrelere diisiiriilmiis ve tam bagli katman sayisi
azaltilmistir. Asir1 68renmeyi engellemek i¢in Fire 9 modiiliinden sonra %50 oraninda

birakma (dropout) teknigini kullanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanir [178].

1.13. Performans Olgiitleri
Siniflandirma performanslarinin hesaplanmasinda ortalama dogruluk ve Cohen'in

kappa degerleri kullanilmistir. Bu 6lgiitler siniflandirma performanslarini ifade etmek icin

siklikla kullanilan karisim matrisleriyle hesaplanabilir [102, 103, 104].

Tablo 1.1. Iki sinifl1 bir problem igin karisim matrisi

Gergekte
Siiflandirict Tahmini  Sinif 0 Simif 1 Toplam
Smif 0 DP YP DP+YP
Simf 1 YN DN YN+DN

Toplam DP+YN YP+DN
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Iki sinifli bir problem igin karisim matrisi Tablo 1.1°deki gibidir. Tabloda, Simf 0
ornekleri pozitif ve Simif 1 6rnekleri negatif 6rnekleri ifade eder. Dogru pozitif (DP) gergekte
pozitif olan ve pozitif olarak dogru siniflandirilan; dogru negatif (DN) gercekte negatif olan
ve negatif olarak dogru siniflandirilan; yanlis pozitif (Y P) gercekte negatif olan ancak pozitif
olarak siniflandirilan; ve yanlis negatif (YN) ise gercekte pozitif olan ancak negatif olarak
siiflandirilan 6rnek sayilaridir [102, 104]. Dogruluk esitlik (1.26)’deki gibi dogru
simiflandirilan 6rnek sayisinin tiim test ornek sayisina bdliinmesiyle hesaplanir. Tez

calismasinda, dogruluk degeri 100 ile carpilarak yiizde olarak kullanilmustir.

h N DP + DN (126
OB = P - DN + YP + YN ‘

Kappa degeri puanlayicilar arasi giivenilirligi Olgen istatistiki bir 6l¢iittiir ve keyfi
siiflandirma dogrulugunu elimine etmeye calisir [105, 106]. Kappa degeri, siniflandirma
dogrulugu Pr(a) ve sansa bagli uzlagsmay1 ifade eden Pr(e) ile asagidaki gibi hesaplanir.

Denklemde toplam 6rnek sayisini n ile ifade edilir [106].

_ Pr(a) —Pr(e)
— 1-"Pr(e)

(1.27)

<(DP +YN) r>l< (DP + YP)) N ((YP + DN) >r<l (YN + DN))

Pr(e) = (1.28)

n

Kappa olgiitii -1 ile +1 araliginda deger alir. Degerin negatif olmasi puanlayicilar arasi
giivenilir olmayan uyumsuzlugu ifade eder ve performans icin istenmeyen bir durumdur.
Sifir olmas: tesadiif eseri uyumu gosterir. Yeterli sayilabilecek seviyede bir uyusma ancak
0.40 degeri iizerinde goriiliir. Olgiitiin yorumlanmas1 nispeten basittir ve Tablo 1.2°deki

araliklarla yorumlanir [169].
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Tablo 1.2. Kappa 06lg¢iitli yorumlama araliklari

Deger Durum
<0 Tesadif eserinden daha kotu
0 Tesadif eseri

0.01-0.20 Onemsiz

0.21 -0.40 Zayif

0.41 -0.60 Orta

0.61 —0.80 Yiiksek
0.81-0.99 Cok ytiiksek

1.00 Tam, mitkemmel

1.14. EPOC Flex Salin Sensor EEG Kayit Cihaz Seti

Emotiv Epoc Flex beyin sinyallerini kablolara bagli kalmayarak ve kullanicilari
rahatsiz etmeyerek taginabilir BMA’lara 6n ayak olma potansiyeline sahip bir kayit setidir.
Sekil 1.7°de temel hatlar1 verilen baslik seti [67] yliksek ¢oziiniirliiklidiir ve 32 konumdan
kayit alabilir. Baslik sayesinde elektrotlar 72 kanal iceren uluslararas1 10-20 yerlestirme
sistemine gore esnek bir sekilde yerlestirilebilir. Bu esnek yapt MHH i¢in en saglam

sinyallerin alindig1 C3, Cz, C4 ve cevreleyen konumlardan kayit alinmasina olanak saglar.

Sekil 1.7. EPOC Flex salin sensor EEG kayit cihazi seti [67]
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Sinyallerin alinmasi igin jel sensor kit ve salin soliisyon sensor kit olmak tizere iki
teknik kullanabilir. Tez ¢aligmasinda, salin soliisyon ile 1slanan kege pedlerini kullanan salin
sensOr kit kullanilmistir. Jel yerine salin soliisyon kullanilmasi baslik setinin kurulum ve
bakim siiresini azaltir. Baslangi¢ kurulumu yaklasik 15-20 dakika arasindadir. Bu kurulum
stiresi jel sensor kite gore 5-10 dakika daha kisadir. Ayrica, elektrotlarin salin soliisyonla
doyurulmasi baslik takiliyken veya takili olmadiginda yapilabilir [67, 68]. Cihaz pratik
uygulamalar i¢in kayitlarin kolay ve hizli bir kurulumla gercek zamanli edinilmesini saglar.
Yeniden sarj edilerek 9 saate kadar hizmet verebilir. Ayrica, sinyaller 128 Hz’de kablosuz
iletilerek yiiksek ¢oziiniirliikte aktarilabilir. Boylelikle, taginabilir sistemlere 6n ayak olur ve

kullaniciy1 rahatsiz etme problemini belirli seviyede ortadan kaldirir.

1.14.1. Kit icerigi

EPOC Flex Model 1.0 kiti paket icerigindeki bilesenler agagidaki gibidir. Epox Flex’in

tiim teknik 6zelikleri ve kullanim bilgilerine [67] adresinden erigilebilir.

—

Kontrol {initesi (1 adet)

USB PC alici-verici dongle (1 adet)

USB kablosu (1 adet)

Salin soliisyon sivisi (1 adet)

Sag elektrot agaclari - kirmizi renkte) (1 adet)
Sol elektrot agaclar1 - mavi renkte) (1 adet)
Hizli baglangi¢ kilavuzu (1 adet)

Kenar (34 adet)

Kece pedi (80 adet)

10. 58 cm’lik EasyCap baslik (1 adet)

© *® N v kWD

EasyCap baslik uluslararas1 10-20 sisteminde tiim konumlardan sinyal alabilecek 72
yerlestirme agikligina sahiptir. Bu agikliklar, ihtiyaca gore elektrotlarin farkli konumlara
yerlestirilmesi i¢in kullanilir. Kirmiz1 renkteki sag ve mavi renkteki sol elektrot agaglar
kontrol {initesine takilarak aldiklar1 sinyalleri kontrol {initesine iletir. Kontrol iinitesi

sensorlerden aldiklari sinyallerle EEG 6l¢limii yapar ve kaydedilmesi icin bilgisayara iletir.



35

USB PC alici-verici dongle, baslik setinin bir bilgisayara baglanmasi ve sinyallerin tescilli
2.4 GHz kablosuz bir protokolle kontrol {initesinden bilgisayara aktarilmasi i¢in kullanilir.
Cihazin hem uyku hem de uyaniklik gerektiren calismalarda kullanilabilmesi i¢in Cz ve Iz
konumlarinin yakinlarinda yer alan ve kontrol {initesinin yerlestirilebilecegi iki cep vardir.
Calismada Cz ve cevresindeki sinyalleri almak i¢in kontrol iinitesi Iz yakinindaki cebe
yerlestirilmistir [67]. Elektrot sensorler paketinde 32 normal elektrot, 2 referans elektrot
(CMS/DLR) ve 80 kege pedi bulunur. Kece pedleri sensorlere yerlestirildikten sonra salin
¢ozelti ile 1slatilir. Dogru 6lgiim i¢in baslik boyutu uygun se¢ilmelidir. Ciinkii, elektrotlarin
dogru konumlandirilmas: ancak bu sekilde gerceklesir. Epoc Flex kafanin yatay daire
cevresindeki Ol¢limle hesaplanan 54, 56 ve 58 cm gibi boyutlarda temin edilebilir.
Calismalarda, 58 cm’lik baslik 25 ile 33 yas araligindaki yetiskin erkek ve kadin deneklerde

kullanilmistir. Son olarak, USB kablosu kontrol iinitesinin sarj edilmesi i¢in kullanilir [67].

1.14.2. Kaliteli Temasin Saglanmasi

EEG kayitlarinin alinmasindaki en 6nemli husus sinyallerin kaliteli alinmasidir.
Sinyallerin kaliteli bir sekilde alinmasinda c¢esitli problemlerle karsilasilabilir. Bu
problemlerin asilmasi icin sensor elektrotlarin yerlestirilmesinden elektronik cihazlara
aktarilmasma kadar birgok asamada bir¢ok duruma dikkat edilmelidir. En Onemli
asamalardan biri tlim elektrot sensorlerin dogrudan deriyle temas edecek bicimde
yerlestirilmesidir. Erkek deneklerde sensorler sag iistiinden yerlestirilse bile salin soliisyon
sayesinde cogu durumda yeterli temas saglanir. Kadin deneklerde ise, elektrotlarin
yerlestirildigi hatlar boyunca saglarin miimkiin olduk¢a toplanmasi1 ve dogrudan deriyle
temasin saglanmasi gerekir. Tez ¢caligmasinda, kadin deneklerde C3, Cz ve C4 dogrultusunda
saclar one ve arkaya ayrilarak temas kalitesi problemleri en aza indirilmistir. EmotivPro
yazilimi kayit 6ncesinde ve sirasinda her bir elektrot sensoriiniin temas kalitesini 6lcer ve bir
haritada gostererek kontroliinii saglar. Temas kalitesi i¢in dort olast durum vardir (Tablo 1.3)
[67]. Kontrol haritasindaki renkli gostergeler elektrotlarin deriyle ne kadar temas ettigini ve
daha fazla ayarlama gerekip gerekmedigini gosterir. Eger bir sensor kontrol haritasinda yesil
renkte goriinmiiyorsa temasta bir problem var demektir. Bu durumda sensorlerin salin

solisyonla yeterince doyurulup doyurulmadigi (kege pedleri 1slak degilse sinyal iletimi
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gerceklesemez) ve kege pedlerinin dogru yerlesip yerlesmedigi kontrol edilmelidir. Kege
pedleri sensor bosluklarina iyi oturtulmali, sensr bosluguna yeterli kadar itilmeli ve igine
tam oturdugundan emin olunmalidir. Ciinkii arada bosluk kalirsa iletim gerceklesmez.
Ayrica, sinyallerin kaydedilecegi elektrotlarin (MHH i¢in C3, Cz ve C4 elektrotlar1 gibi)
temas kalitesi kontrol edilmeden 6nce CMS/DLR referanslarinin temas kalitesi kontrol
edilmelidir. Ciinkii diger elektrotlardan alinacak sinyallerin kalitesi referanslardan dogrudan
etkilenir. Kece pedleri ilk defa islatildiginda salin soliisyonun emilimi zaman alir. Bu
nedenle ¢ozelti yavas yavas yedirilerek uygulanmali ve yeterince emilinceye kadar
beklenmelidir. Baslik yerlestirildikten sonra kaliteli temas saglanmazsa sensorler basitge
hareket ettirilerek temas kalitesi arttirilmalidir. Gerekirse bashik seti takiliyken sensor
yanlarina salin soliisyon dokiilmeli ve temas kalitesi arttirilmalidir. Eger temas kalitesi
degismiyorsa veya siirekli degisiyorsa (ayni1 veya farkli sensorlerde) baslik kafadan
cikarilmall ve kece pedleri tekrar 1slatilmalidir. Ayrica, baslik yerlestirilmeden 6nce saglarin
sensor temasina engel olup olmadigi kontrol edilmeli ve gerekirse diizeltmeler yapilmalidir.
Islatma tamamlandiktan sonra salin sensorler birkag¢ saatte kurumaya baslar. Bu nedenle,
sensorlerin {ist kisminda yer alan bosluklardan faydalanarak yeniden islatma yapilmalidir.
Paket iceriginde yer alan kenarlar kurumanin yavaslamasinda ve salin soliisyonun

yayilmasini 6nlemde fayda sagladigindan kayitlar alinirken mutlaka kullanilmalidir [67].

Tablo 1.3. Temas kalitesine gore gosterge renk degerleri

Renk Durum

Siyah Temas yok

Kirmizi Zayif temas

Turuncu Ortalama temas kalitesi
Yesil Iyi temas kalitesi

Kayitlarin alinmasi oncesi ve sirasinda yapilacak iglemlerin yami sira kayitlar
alindiktan sonra da dikkat edilmesi gereken bir¢ok husus vardir. Kayit sirasinda baglik salin
soliisyona maruz kalir. Eger hijyen saglanmak isteniyorsa farkli kullanicilar kullanmadan
once temizlenmeli ve kurulanmalidir. Temizlemeden 6nce tiim elektrotlar ve kontrol iinitesi
basliktan ¢ikarilmalidir. Clinkii kontrol iinitesi su gegirir. Ayrica, sensorlerin gelisigiizel

1slatilmasi baglantilarda bozulmalara neden olur. Eger istenirse baslik bebek sampuani gibi
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hafif bir deterjanla temizlenebilir ve kurumaya birakilabilir. Kurulama islemi temiz havada
birakilarak gerceklestirilmelidir. Kayittan sonra elektrotlarin i¢i damitilmis suyla (¢esme
suyu degil) temizlenmelidir. Temizlemede, kagit havlunun bir kismi1 kivrildiktan sonra suya
batirilmali, kege pedlerinin yerlestirildigi sensor i¢ kisimlari hafif¢e ovularak temizlenmeli
ve temiz havada kurumaya birakilmalidir. Kege pedleri de istenirse temiz suyla durulanip
kurumaya birakilabilir. Ancak kece pedleri hassastir ve siirekli yikama sonucu dagilabilir.
Ciinkii kege pedlerinin sekilleri bozulursa sensorlere yerlestirilmeleri zor olur. Sensorler
diger metal pargalar tarafindan cizilebilir. Bu nedenle temizleme sert cisimlerle degil kagit
havlu gibi yumusak malzemelerle yapilmalidir. Kuruma sonrasinda, sensorler, kege pedleri
ve basligin kuru ve karanlik ortamlarda saklanmasi cihaz ireticisi tarafindan Onerilir.
Elektrotlarin 6mrii ne kadar 1yi kullanildiklaria baglhdir. Sensor, kablo ve kontrol {initesine
baglanan kisimlarina dikkat edilmelidir. Kullanim sirasinda kablolar1 fazla germe, asiri

kivirma ve bilkkmeden kaginilmalidir.

1.14.3. Emotiv PRO Yazilim

Emotiv PRO kayitlarin alinmasi stirecinde cihaz kontrolii, kaydetme ve analiz gibi
islemlerin yapilmasina yonelik yazilim tabanli ¢6ziimler sunar. Grafiksel arayiizler
kayitlarin basarili alinip veri setinin olusturulmasindaki hatalar1 en aza indirecek bilesenleri
icerir. Emotiv firmasinda ait bu yazilim dogru ¢alisabilirlik konusunda denenmis ve cihaza
uyumluluk konusunda sorun ¢ikarmayacak su ana kadarki tek ¢oziimdiir. Windows 10 (64-
bit) v1607+ ve Mac OSX 10.12 iistii isletim sistemleriyle uyumlu ¢alisir ve minimum 8 GB
RAM bellege ihtiya¢ duyar. Windows isletim sistemi kullanan bilgisayarlarda Core 15-3xxx
iistii islemcilere ihtiyag duyar. EmotivPRO veri akiglarini islemek icin CPU’yu kullanir. En
iyl veri akigt isleme performansi i¢cin maksimum 1920x1080 c¢oziiniirliiglin kullanilmasi
onerilir. Ayrica, lireticisi firma ekranin 6lgeginin %100’e ayarlanmasini 6nerir [67]. Emotiv

PRO ile veri seti olusturma ve kullanim detaylar1 Boliim 2.1.2.3.3’de verilmistir.
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1.15. Beyin Makine Arayiizii Veri Setleri

1.15.1. BCI Competition II Yarismasi Data Set Ia Veri Seti

Data Set Ia veri seti BCI Competition II yarismasinda Tuebingen Universitesi
tarafindan olusturulmustur [24, 107]. Kayitlar saglikli bir bireyden alimmigtir. Kayit
siirecinde, bilgisayar imlecinin ekranda asagi ve yukar1 yonde hareket ettirilmesi istenmis,
bu sirada olusan yavas kortikal potansiyeller kaydedilmistir. Her bir deneme 6 sn
uzunlugundadir ve 0.5 sn’lik bir dinlenme siireci ile baglar. Dinlenme siireci sonrasinda,
kortikal negatiflik veya pozitifligin belirlenmesi i¢in gorsel vurgulanmis bir gorev bilgisayar
ekranin list veya altinda deneme bitinceye kadar gosterilmistir. Denegin goriintii geri
beslemesi 2 sn ile 5.5 sn aralifindaki 3.5 sn’lik zaman dilimdedir. Temiz imle¢ hareket
bilgisi iceren bu zaman dilimi siniflandirmada kullanilabilir. imle¢ dikey ekseni konumu
yavas kortikal potansiyelinin seviyesini ifade eder. 896 6rnek igeren 3.5 sn’lik sinyaller 256
Hz 6rnekleme oraniyla kaydedilmistir [108]. Cz konumuna gore yerlestiren elektrotlar 10-
20 konumlandirma sistemine gore su sekilde yerlestirilmistir: Kanal 1: A1-Cz (Al = sol
mastoid), Kanal 2: A2-Cz, Kanal 3: C3’lin 2 cm frontal konumu, Kanal 4: 2: C3’{in 2 cm
parietal konumu, Kanal 5: C4 iin 2 cm frontal konumu ve Kanal 6: C4’lin 2 cm parietal
konumu [108, 109]. Egitim kiimesinde 268 ve test kiimesinde 293 deneme bulunmaktadir.
Egitim kiimesindeki 268 denemenin 168 tanesi ilk giinde, 100 tanesi ise ikinci giinde
kaydedilmistir. Bu denemelerin 135 tanesi Sinif 0 ve 133 tanesi ise Siif 1 kategorisine aittir.
Test kiimesindeki 293 denemenin tamami ikinci giinde kaydedilmistir. Bu denemelerin 147

tanesi Sinif 0, 146 tanesi ise Sinif 1 kategorisine aittir.

1.15.2. BCI Competition IV Yarismasi1 Data Set 2a Veri Seti

Graz Teknoloji Universitesi tarafindan olusturulmus ve BCI Competition IV
yarigmasinda sunulmustur. Veri seti ipucu tabanli BMA paradigmasiyla 9 denekten
kaydedilen 4 kategorideki MHH gorevlerini igerir. Bunlar, sol el, sag el, ayaklar ve dil
MHH’si1 seklindedir. Egitim ve test kiimeleri farkl glinlerde alinan verilerle olusturulmustur.

Her bir oturum aralarinda kisa zaman bosluklar1 iceren 6 ayr1 kosum, her bir kosumda 48
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deneme igerir. Her kosumda her bir kategorideki MHH i¢in 12 deneme olacak sekilde bir
oturumda kisi basi toplam 288 deneme bulunur [110].

Sekil 1.8. Data Set 2a veri setinde elektrotlarin yerlesim diizeni

Denekler kayitlar sirasinda bilgisayar ekrani karsisinda konforlu bir koltukta
oturtulmuslar ve geri besleme verilmemistir. Her bir denemenin basinda géreve konsantre
olmak i¢in bir odaklanma isareti gosterilmistir. Odaklanma isaretinin gosterilmeye
baslanmasiyla kisa siireli bir uyar1 sesi de verilmistir. Basglamadan 2 sn sonra, MHH gorevini
ifade eden ok seklinde gorsel bir ipucu 1.25 sn boyunca ekranda gosterilmistir. Ekrandaki
odaklanma igareti t=6 sn de kaybolana kadar MHH gorevi ylriitiilmiistiir. Siire bitince ekran
karartilmis ve bir sonraki goreve hazirlanmak i¢in kisa bir ara verilmistir [110]. 10-20
sistemine gore elektrot yerlesim diizeni Sekil 1.8°deki gibidir. Kayitlar sol mastoid referans
ve sag mastoid ground olacak sekilde 22 elektrottan alinmistir. Sinyaller 250 Hz ile
orneklenmis ve bant geciren filtreyle 0.5 ile 100 Hz araliginda filtrelenmistir. Ek olarak, 50
Hz’lik bir ¢entik filtresi hat giiriiltiilerini bastirmak i¢in kullanilmistir. Kayitlar alindiktan
sonra uzman tarafindan gorsel bir denetleme yapilmis ve artefaktlar1 iceren denemeler
isaretlenmistir [110]. Egitim ve test kiimelerindeki deneme sayilarinin kategorilere gore

dagilimlar1 Tablo 1.4’deki gibidir.
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Tablo 1.4. Data Set Ila veri setinde deneme sayilarinin kategorilere gore dagilimlar

Egitim Kiimesi Test Kiimesi

Denek Siif1 Simif2 Sinif 3 Sinif 4 Toplam Smif1 Smif2 Simif3 Simif4 Toplam

A01 69 69 68 67 273 71 70 69 71 281

A02 67 69 66 68 270 71 71 69 72 283

A03 69 68 66 67 270 67 70 68 68 273

A04 62 67 67 66 262 59 57 59 53 228

A0S 63 66 66 67 262 70 65 72 69 276

A06 56 57 49 57 219 53 55 54 53 215

AQ7 67 66 67 71 271 71 69 71 66 277

A08 66 66 64 68 264 66 68 69 68 271

A09 53 63 61 60 237 65 65 69 65 264




2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. MHH-BMTA Veri Setinin Olusturulmasi

Tez ¢aligmasinda, Data set la ve Data set Ila veri setleri disinda, 6nerilen yontemlerin
performansin1 6lgmek ve kayitlarin alinmast konusundaki tecriibeyi arttirmak amaciyla
Motor Hareket Hayaline Dayali Beyin-Mobil Telefon Araytizii (MHH-BMTA) adli bir veri
seti olusturulmustur. Cilinkii, EEG sinyallerinin kaydedilmesinden oriintiilerin taninmasina
kadar olan siirecin tez g¢aligmasinda tecriibe edilmesi planlanmistir. Bu amagla, mobil
telefonlarda tiklama ve kaydirma gorevlerinin MHHlerini igeren ve MHH-BMTA olarak
adlandirilan bir veri seti EPOC Flex kayit setiyle olusturulmustur. Ozgiin bir problem
domainindeki veri setinin bu sekilde olusturulmasinin pratik BMA’larin olusturulmasi ve
EEG sinyallerinin gergek yapisinin anlagilmasina fayda saglayacag: diigiiniilmektedir. Kayit
cihazlarinin aragtiritlmasi, EPOC Flex salin sensor kayit cihazi seti, kayitlar sirasinda kaliteli

temasin nasil saglanacagi ve veri seti hakkinda detayl bilgiler alt boliimlerde sunulmustur.

2.1.1. Kayit Cihazinin Arastirilmasi

Calismalarda ilk olarak, olduk¢a uygun fiyatli ve BMA sistemlerinin tasarimina uygun
yapida olan Emotiv EPOC+ kitinin kullanilmas1 planlanmisti. Bunun nedeni, cihazin bazi
projelerde temin edilmis olmast ve MHH gorevlerine yonelik [63, 111, 112, 113, 114]
caligmalarda bu kitin kullanilmasiydi. Calismalarda MHH gorevlerini iceren BMA’larin
diisiik maliyette tasarlanabilir olup olmadig1 sorgulanmis ve EPOC+ i¢in bu amaca yonelik
aragtirmalar yapilmigtir. EPOC+ uluslararas1 10-20 elektrot yerlesim diizenini kullanir ve
beyindeki frontal ve prefrontal loblar1 kapsar [115]. Ancak, MHH i¢in en iyi sinyallerin
kaydedilecegi elektrotlar C3 ve C4 konumlarindadir. Ancak, EPOC+’in bu konumlarda
sensoOr elektrotu yoktur. EPOC+ MHH’ye nazaran yliz ifadeleri, duygusal ifadeler ve
zihinsel komutlar tanima becerisine sahiptir [116]. MHH gdrevlerinin siniflandirilmasi igin
elektrot yerlesiminin yeterince uygun olmamasindan kaynaklanan problemleri ¢6zmek icin
onceki calismalar bazi1 degisikliklere gitmistir. Ornegin, [117] elektrot yerlesiminin duragan

hal gorsel uyarilmis potansiyellere dayali BMA tasarimin kisitladigini gérmiistiir. Ayrica,
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basligin kol uzunlugunun sabit olmasi nedeniyle, elektrotlar her denekte istenilen konuma
yerlesmemektedir. Calismada, cihaz tasarimi kaynakl kisitlamalar1 azaltmak igin baslik 180
cevrilerek yerlestirilmistir. Boylelikle, kafa 6n bolgesindeki AF3, F3, F4 ve AF4
konumlarina ait 4 elektrot gorsel uyaran bolgelerle temas ettirilmistir. [118] baslig1 sokiip
yeniden montajlanarak yeni bir bashik tasarlamistir. [119] 3D yazict ile yeni kollar
olusturarak AF3 ve F4 elektrotlarint C3 ve C4’e tasimistir. Emotiv Epoc’un ¢alisma i¢in
uygun olmadigr anlasildiktan sonra, farkli firmalara ait cihazlar aragtirilmistir. Bir kismi
yalnizca tibbi amag tasiyan ve 8 elektrottan yiizlercesine kadar elektrot icerebilen BioSemi,
CGX A Cognionics Company, Brain Products, ANT Neuro, Neuroelectrics ve OpenBCI
firmalarina ait cihazlar 75.000 ABD dolarina kadar ticrete tabi olmaktadir (2019 yil1 igin).
Ayrica, kablosuz bir kayit cihazi olan ENOBIO’nun 8, 16 ve 32 elektrottan kayit yapabilen
cesitleri sirastyla 3.995 Euro, 12.495 Euro ve 19.995 Euro’dur (glimriik, maliye ticretleri ve
ozel tiiketim vergisi hari¢, 2019 yili igin) [120, 121]. Tiim bu cihazlarla kiyaslandiginda
Emotiv EPOC Flex’in tez amaci ile olduk¢a uyustugu goriiliir. Bu cihaz basit bir tasarima
sahiptir ve fiyat1 uygundur (yaklasik 1,699.00 ABD dolar1, giimriik, maliye iicretleri ve 6zel
tilketim vergisi hari¢, 2019 yili i¢in). Yeterli sayida, derin yogunlukta ve esnek sensor

yerlestirme kabiliyetinde sahiptir.

2.1.2. MHH-BMTA Veri Setinin Olusturulmasi

Gilintimiizde MHH gorevlerinin siniflandirilmasi i¢in olusturulan veri setlerinin ¢gogu
sag el, sol el, ayaklar, dil gibi viicut uzuvlarina ait hareket hayallerini icerir. Tez
calismasinda, onceki veri setlerinden farkli olarak mobil telefonlarda siklikla yapilan bazi el
hareket MHH’leri i¢in yeni bir veri seti olusturulmustur. Arayiiziin bir ucunda beyin diger
ucunda mobil telefonlar oldugundan bu sistem bir “beyin-mobil telefon arayiizii” olur. MHH

gorevleri su seklidedir:

1. Mobil bir cihazin ekranina parmakla hafif bir sekilde tiklama (dokunma) hareketine
ait MHH (tap) (Sekil 2.1, solda)
2. Mobil bir cihaz ekranindaki nesneleri bagparmakla asagi (veya yukari) dogru

kaydirma (stiriikleme) MHH (swipe) (Sekil 2.1, sagda)
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Mobil telefonlarda tiklama ve kaydirma hareketleri g¢esitli sekillerde yapilabilir.
Ozellikle kaydirma hareketleri denekten-denege olduke¢a degisim gosterebilir. Ornegin, tek
parmakla veya cift parmakla kaydirma, farkli agilarda sag-sol yonlerinde kaydirma gibi
hareketler sik kullanilir. Bu hareketler ayrica mobil telefonlara ve isletim sistemlerine gore
degisim gosterebilir. Bu nedenlerle, kayitlar dncesinde deneklere tiklama ve kaydirma
etkilesimlerini mobil telefonlarda nasil vyiiriittiikleri sorulmustur. On sorgulamalar
sonucunda, deneklerin gogunun bu etkilesimleri Sekil 2.1°deki gibi yaptiklar1 belirlenmistir.
Bu nedenle, kayitlarin alinmasi sirasinda tiklama ve kaydirma MHH’lerinin bu sekilde

gerceklestirilmesi istenmistir.

¢ 4
2

Sekil 2.1. Telefonda tiklama ve bag parmakla kaydirma hareketleri [182, 183]

Tiklama hareketi, galeride bir fotografi agmak i¢in tiklama, bir diigmeye tiklama veya
arama yapmak i¢in tuslara tiklama seklinde hayal edilebilir. Kaydirma hareketi ise, fotograf
galerisinde yukaridan asagiya gezinmek i¢in kaydirma, sosyal medya uygulamalarinin
akisinda yukaridan agag1 gezinme, mobil tarayicidaki sayfalar yukaridan asagiya kaydirma
seklinde hayal edilebilir. Tiklama ve kaydirma hareketlerine ait MHH sinyallerinin
kaydedilmesi sirasinda, deneklerden Sekil 2.1°de verilen hareketleri zihinsel olarak simule
etmeleri istenmistir. Ancak, tiklama ve kaydirma hareketlerin MHH’si farkli uygulamalarda
farkli sekillerde hayal edilebileceginden bu kisim deneklere birakilmistir. Ciinkii, bir denek
icin sosyal medya uygulama akisinda kaydirma MHH’si kolayken, digeri i¢in galeride,

mobil uygulamada, internet tarayicisinda kaydirma MHH’si kolay olabilir. Benzer sekilde,
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bir denek icin diigmeye tiklama MHH’si kolayken, digeri i¢in arama tuslarina tiklama,
sosyal medya uygulamasinda bir fotografa tiklama veya uygulamalar1 agmak i¢in simgelere

tiklama MHH’si kolay olabilir.

Uyar1 sesi Uyar1 sesi
_‘ Gerl sayim _|
Odaklanma |; Motor Hareket .
fsareti Ipucu| 3 2 1 Hayali Dinlenme
0 2 3 4 5 6 8.5 t(sn)

Sekil 2.2. Deneysel paradigmanin zamanlama plani

2.1.2.1. Deneysel Paradigmanin Zamanlama Plani

Bir deneme i¢in deneysel paradigmanin zamanlama plani1 Sekil 2.2°deki gibidir. Plan
Data Set 2a veri seti paradigmasi drnek alinarak olusturulmustur. Tez calismasiyla uyumlu
olmayan kisimlar1 degistirilmis ve kayitlarin saglikli alinmasi i¢in uygun hale getirilmistir.
Ornegin, ipucu gosterildikten sonra geri sayim yapilmustir. Ciinkii, ipucu ekrandan
kaybolduktan hemen sonra MHH’ye geciste deneklerin hazirliksiz yakalandiklari
goriilmiistiir. Bu nedenle, gorsel ipucundan sonra ekranda geri sayim yapilarak, MHH ye
gecisin daha yumusak olmasi ve deneklerin diistinmeye daha hazirlikli olmalari saglanmistir.
BMTA’lara yonelik bir veri setinin olusturulmasinda BMA’larin 6rnek alinmasi herhangi

bir sorun olusturmaz. Clink{i, arayiiziin bir tarafinda bilgisayar yerine mobil telefon bulunur.

1. Her deneme bir dinlenme siireci ile baslar. t=0sn’de odaklanma baglangicinda sesli
bir uyar1 yapilir ve ekranda bir odaklanma isareti 2 sn boyunca gosterilir.

2. Odaklanmadan sonra tikla veya kaydir seklinde rastgele bir géreve ait gorsel ipucu
1 sn boyunca gosterilir. Boylelikle, denekler MHH gorevini yapmaya sevk edilir.
Deneklerin daha fazla odaklanmalar1 i¢in her biri 1 saniye olacak sekilde iicten
geriye sayim yapilir.

3. t=6s’de geri sayim bitince MHH gorevi bos ekranda metin olarak da (‘tikla’ veya
‘kaydir’ seklinde) ¢ok kii¢lik puntoyla vurgulanir ve 2.5 sn boyunca deneklerden
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MHH goérevini yiirlitmeleri istenir. Uyarinin metin olarak da sunulmasinin nedeni
gorsel ipucunun unutulmasi ihtimali ve MHH gorevinin daha da vurgulanmasidir.
4. t=8.5 sn’de sesli bir uyariyla kayit biter. Dinlenme i¢in degisen siireli kisa bir ara

verilerek sonraki denemeye gecilir.

2.1.2.2. Denek ve Kayit Bilgileri

Kayitlar 8 goniillii denekten alinmistir. Veriler her denek i¢in bir giinde bir oturum
olacak sekilde iki farkli giinde alinmistir. Oturum 1 ve oturum 2 sirasiyla birinci ve ikinci
giinlerdeki deneme kiimelerini ifade eder. MHH gorevleri rastgele sirada olacak sekilde
kaydedilmistir. MHH zor bir gérev oldugundan her oturumda dort veya bes defa kisa aralar
verilip deneklerin dinlenmeleri saglanmistir. Deneklerin yorulmasi ve basligin temas
kalitesinin diismesi (veya sabit olmamasi) durumlarinda baslik ¢ikarilip tekrar takilmistir.
Ozellikle kadin deneklerde bu durum siklikla gériilmiistiir. Deneme sayilarinin tiklama ve
kaydirma gorevlerine gore dagilimlari Tablo 2.1°deki gibidir. Denemeler rastgele sirada
alindigindan toplam deneme sayilar1 farklidir. Veri seti ilk olusturulmaya baslandiginda
oturum bagina en az 96 denemenin alinmasi planlanmistir. Ancak, deneklerin istekleri ve

performanslar1 dogrultusunda bu say1 120 denemeye kadar ¢ikarilmistir.

Tablo 2.1. Oturumlarda kaydedilen deneme sayilarinin kategorilere gére dagilimlari

Oturum 1 Oturum 2 Oturumlar

Denek  Tiklama Kaydirma Toplam Tiklama Kaydirma Toplam  Toplami

DO1 53 48 101 54 46 100 201
D02 60 60 120 60 60 120 240
D03 51 49 100 47 49 96 196
D04 54 51 105 54 51 105 210
D05 53 54 107 51 49 100 207
D06 56 54 110 55 55 110 220
D07 50 46 96 48 50 98 194

D08 57 53 110 56 54 110 220
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Insana ait veri kullanimi dzelinde; iilkemizde yiiriitiilecek olan katilimcisi insan olan
aragtirmalarda 5237 sayili Tiirk Ceza Kanunu Madde 90, 3359 sayili Saglik Hizmetleri
Kanunu Ek 10. Madde ve Tiirkiye’nin taraf oldugu anlasmalar geregince KTU Tip Fakiiltesi
Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulu’ndan etik kurul yonergesine uygun olarak bir Etik Kurul
raporu almmistir (Ek-2). Veri seti KTU’de dgrenim goren dgrenciler, akademisyenler ve
calisanlardan olusan 8 denekle olusturulmustur. Kayitlarin alinmasindan 6nce deneklerden
calismanin amag, detay ve etik ilkelerini iceren Asgari Bilgilendirilmis Goniillii Olur
Formu’nu okumalar1 ve imzalamalari istenmistir. Kayitlarin ve calismalarin giivenilir olmasi
icin en onemli faktorlerden biri deneklerin amaca uygun ve dogru kayit vermesidir. Bu
nedenle, benzer sistemlerde tecriibesi olan (¢esitli deneyler i¢in EEG kayitlart vermis veya
BMA sistemlerinde calismalar yapan) ve kayit sirasinda verilecek direktifleri dogru bir
sekilde yerine getirecek denekler tercih edilmistir. Kayitlar 25-35 yas araliginda 2 kadin ve
6 erkek denekten alinmistir. Denek bilgileri Tablo 2.2°deki gibidir.

Tablo 2.2. Denek bilgileri

Denek Yas  Cinsiyet  Egitim durumu  Kullandigi el

DO1 35 Erkek Yiiksek Lisans Sag el
D02 32 Erkek Yiiksek Lisans Sag el
D03 30 Kadin Yiiksek Lisans Sag el
D04 30 Erkek Yiiksek Lisans Sag el
D05 29 Kadin Yiiksek Lisans Sag el
D06 30 Erkek Yiiksek Lisans Sag el
D07 34 Erkek Yiiksek Lisans Sol el
D08 25 Erkek Lisans Sag el

2.1.2.3. Kayitlarin Alinmasi

Mobil telefonlara yonelik MHH gorevlerine alismak igin deneklere 6n bilgilendirmeler
yapilmis ve alistirmalar yapmalari istenmistir. Ayrica, her oturumdan 6nce deneklerden test
kayitlar1 alinmigtir. Clinkii, herhangi bir motor hareketin zihinsel olarak hayal edilmesi
oldukc¢a zordur ve MHH nin bagarili bir sekilde yiiriitiilmesi i¢in 6n hazirliklar yapilmalidir.

Ayrica, mobil telefondaki tiklama ile kaydirma hareketleri ger¢ek hayatta fiziksel olarak
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yapilmaya alisildigindan, zihinsel olarak yapma fikri deneklere oldukga zor gelir. Ornegin,

D02 denegi tiklama MHH’si ve gozlerini agik tutmada zorlanmustir.

Sekil 2.3. Kayit alma ortami1 ve elektrot sensorlerin yerlestirilme diizeni

Deneklerin  konsantrasyon seviyesinin yiiksek olmasi basarida olduk¢a etkili
oldugundan tiim kayitlar sabah saatlerinde (10:00-13:00 arasinda) alinmistir. D02 ve D08
denekleri i¢in deney ortami ve elektrot yerlesim diizenleri sirasiyla Sekil 2.3’te iistte ve
alttaki gibidir. Denekler konforlu bir koltukta rahat bir sekilde oturmus ve bashik MHH
iligkili konumlara yerlestirilmistir. Kayitlarin alinmasi ve bilgisayar ortamina aktarilmasi

kafa derisine yerlestirilen EPOC Flex ile miidahalesiz bir sekilde gerceklestirilmistir. Baglik
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setiyle ilgili temel bilgiler Boliim 1.14’°te verilmistir. Bu cihazin kullanilma amaci hem Epoc
Flex’in BMA’lara yonelik avantajlarindan faydalanmak hem de dogru konumlardan dogru
MHH sinyallerini kaydetmek i¢indir. Epoc Flex pratik BMA’lar i¢in kullanicilart miimkiin
oldukca rahatsiz etmeden kolay bir sekilde elektrotlarin yerlestirilmesi ve gercek zamanli
kaydedilmesine olanak saglar. Tez calismasinin yiirlitilmesi sirasinda olusan cihaz
gereksinimin karsilanmas1 i¢in TUBITAK 1002 - Hizl1 Destek Programi’na bagvurulmustur.

Proje TUBITAK tarafindan olumlu degerlendirilmis ve desteklenmistir.

2.1.2.3.1. Referans Elektrotlarin Belirlenmesi

Kayitlarin bagarili bir sekilde alinmasi i¢in referans elektrotlar dogru konumlara
yerlestirilmelidir. EEG kayit cihazlarinin bir kismi geleneksel sistemlerde kullanilan toprak
elektrotlar1 yerine iki ayri elektrot kullanir. Bunlar Common Mode Sense (CMS) aktif
elektrotu ve Driven Right Leg (DRL) pasif elektrotudur. Biosemi firmast CMS ve DRL
elektrotlarinin basliktaki konumunun ¢ok kritik bir 6neme sahip olmadigini 6ne siirmiistiir.
CMS elektrotunu dl¢tim elektrotlarinin ortasina, DLR’yi ise dl¢lim elektrolarindan uzaga
yerlestirir [122]. Neuroelectrics ise DRL ve CMS referanslarinin yiiksek kaliteli 6l¢timler
icin olduk¢a 6nemli oldugunu vurgular. Eger referans konumlar1 dogru belirlenirse, 50-60
Hz gibi giiriiltiiler ve sinyal kaymalarinin azalacagini 6ne siirer [123].

Data set 2a ve Brain/Neural Computer Interaction Horizon 2020 projesinde yer alan
002-2014 numaral1 veri seti gibi MHH gorevlerini igeren ¢aligmalarda referans ve toprak
elektrotlar olarak genellikle sirasiyla sol ve sag mastoidler kullanilir. Epoc Flex ise CMS ve
DRL referanslarini kullanir. On taniml olarak DRL elektrotu AFz ve CMS elektrotu FCz
konumuna yerlestirilir. Ancak, AFz konumu referans yapildiginda, MHH ile iliskili EEG
sinyallerini kaydetmek i¢in kullanilamaz. Bu nedenle, P9 ve P10 konumlari sirasiyla DRL
ve CSM referanslar olarak kullanilmistir. Ciinkii, bu konumlar EPOC+ ve EPOC X’te
basarili sonuglar tiretmistir. Ayrica, Emotiv tarafindan Epoc Flex ile yapilan denemeler, P9

ve P10 referanslarinin veri kalitesinde bir degisim olusturmadigin1 gostermistir.
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2.1.2.3.2. Elektrot Sensorlerinin Yerlesim Diizenlerinin Belirlenmesi

Kayitlarin  alinmasinda MHH iligkili bolgelerdeki elektrotlar kullanilmustir.
Literatiirde, BCI Competition IV yarigsmasi Data set 2b veri seti ve BCI Competition II
yarigmasi Data set III veri setlerinde yalnizca C3, Cz ve C4 elektrotlar1 kullanilmistir. Diger
bircok caligmada, MHH iliskili bu merkez elektrotlarin yani1 sira komsu cevreleyen
elektrotlar da dikkate alinmustir. Ornegin, Brain/Neural Computer Interaction Horizon
2020’de yer alan 001-2014 ve 002-2014 numarali veri setlerinde komsu elektrotlardan da
kayitlar alinmistir [124]. Tez ¢alismasinda, BMTA’lar i¢in MHH ile iliskili elektrotlarda

arastirildigindan ¢evreleyen sensor elektrotlar da dikkate alinmustir.
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Sekil 2.4. EYD-I elektrot yerlesim diizeni

Calismalarda, veri setinin olusturulmasi sirasinda edinilen tecriibelerden faydalanarak
iki elektrot yerlesim diizeni (EYD) kullanilmistir. DO1 deneginin kayitlar1t EYD-I, D02-D08
deneklerinin kayitlar1 ise EYD-II ile alinmistir. EYD-I"de referans elektrotlarinin diginda 13
elektrot kullanilmistir. Bunlar; C3 ve ¢evresindeki FC3, C1, CP3, C5; Cz ve ¢evresindeki
FCz, C2, CPz, C1; C4 ve gevresindeki FC4, C6, CP4, C2 konumlaridir. EYD-I’in 10-20
sistemine gore yerlesim semasi Sekil 2.4°teki gibidir. CMS ve DLR referanslar1 sirasiyla

P10 ve P9 konumlarindadir. Diger elektrotlarin etiketleri ve yerlesim konumlar1 su
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sekildedir. Mavi renkteki sol elektrot agacina ait LA sensorii C5, LB sensorii FC3, LC
sensoric C3, LD sensorii CP3, LE sensorii C1, LF sensori Cz ve LG sensori CPz
konumlarindadir. Kirmizi renkteki sag elektrot agacina ait RA sensorii FCz, RB sensorii C2,
RC sensorii FC4, RD sensorii C4, RE sensorii CP4, RF sensorii C6 konumlarindadir.
Elektrotlarin kurulumu EmotivPro ile yapilmistir [67].

EYD-II daha yogun bir yerlesim diizenine sahiptir ve referans elektrotlarinin disinda
17 elektrot icerir. Bunlar; C3 ve ¢evresindeki FC3, C1, CP3, C5; Cz ve ¢evresindeki FCz,
C2, CPz, C1; C4 ve ¢evresindeki FC4, C6, CP4, C2 ile yogunlugunu arttirmak i¢in eklenen
FC1, CP1, FC2 ve CP2 konumlaridir. EYD-II'nin 10-20 sistemine gore yerlesim semast
Sekil 2.5’teki gibidir., CMS ve DLR referans -elektrotlart sirasiyla P10 ve P9
konumlarindadir. Diger elektrotlarin etiketleri ve yerlesim konumlar su sekildedir. Mavi
renkteki sol elektrot agacina ait LA sensorii C5, LB sensorii FC3, LC sensorii C3, LD sensorii
CP3, LE sensorii FC1, LF sensorii C1, LG sensorii CP1 ve LH sensorii FCz konumlarindadir.
Kirmiz1 renkteki sag elektrot agacina ait RA sensorii Cz, RB sensorii CPz, RC sensorii FC2,
RD sensorii C2, RE sensorii CP2, RF sensorii FC4, RG sensorii C4, RH sensorii CP4 ve RJ

sensoOrii C6 konumlarindadir. Elektrotlarin kurulumu EmotivPro ile yapilmistir [67].
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Sekil 2.5. EYD-II elektrot yerlesim diizeni
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2.1.2.3.3. EmotivPro ile EEG Verilerinin Kaydedilmesi ve Analizi

Veri setinin olusturulmasindaki en 6nemli asamalardan biri EEG sinyallerinin dogru
kaydedilmesidir. Calismalarda, sinyallerin kontrol {initesiyle alinmasi ve bilgisayar ortamina
aktarilmas1 EmotivPRO yazilimiyla yapilmistir. EmotivPRO dogru calisabilirlik konusunda
defalarca denenmis ve Epoc Flex ile uyumluluk konusunda sorun ¢ikarmayacak en iyi
¢Oziimdiir. EmotivPRO ile kaydedilen 6rnek sinyalleri listeleyen bir arayiiz Sekil 2.6’daki
gibidir. EmotivPRO veri akislarini islemek i¢cin CPU’yu kullanir. Bu nedenle, Boliim
1.14.3°de verilen gereksinimlere uygun olarak, Windows 10 Home Single Language 64 bit
isletim sistemi, 2.60 GHz Intel i7-6700HQ CPU, 8 GB RAM ve 1024x768 ¢oziiniirliikte

kisisel bilgisayarla kayitlar alinmstir.

[ EmotivPRO 2.5.3.234 - O 'Y
EMOTIVPRO em| N
o
Name SubjectName AppID Duration Res License Note
@ S210 D06 com.emotiv.em.. 26/08/2020 11:50:4700:00:10 @ ACADEMIC
D @ 52 @ ACADEMIC
O a sz ®
O e szo7 ® o
0 a sz ®
0O & sz Acaveuc
0 e sz
0O & sz Acaveuc
Total of 1318 recordings 2 3 &4 5 > Last page

Sekil 2.6. EmotivPro kayit arayiizii

EmotivPRO kayit alimindaki hatalar1 en aza indirecek bazi bilesenler icerir. Bu

nedenle, sinyallerin hem ger¢ek zamanli incelenmesi hem de kaydedilmis verilerin
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goriintiilenmesi EmotivPRO ile gerceklestirilmistir. D02 denegi i¢in 2. oturumda kaydedilen

9 saniyelik bir deneme Sekil 2.7°deki gibidir.
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Sekil 2.7. EmotivPro ile kaydedilen 6rnek bir EEG sinyali

Hareket etme, sensor temas kalitesinde diisme, goz kirpma, referans elektrotlarda
temas kalitesinde diigme gibi problemler nedeniyle olusan bozulmalar kayit alimi sirasinda
ham sinyallerde goriilebilir. Bu nedenle, elektrotlar dogru konumlara yerlestirilmeli ve temas
kalitesi iyi olmalidir. EmotivPro dogru yerlestirilmemis ve temas kalitesi diisiik elektrotlarin
kontroliine imkén verir. Caligmalarda, elektrot kurulum arayiiz haritalartyla bu islemlerin
dogru yapilip yapilmadig: siirekli gézlenmistir. Ayrica, kege pedlerinin sensér yuvalarina
tam yerlesip yerlesmedigi de kontrol edilmistir. Ciinkii, eger kege pedleri yerlerine dogru
oturmazsa, salin soliisyonla yeterince doyurulsalar bile kaliteli temas saglanamaz [125].
Ornek bir temas kalite haritas1 Sekil 2.8°deki gibidir. Haritada tiim elektrotlarm yesil olarak
isaretlenmesi temas kalitesinin %100 oldugunu gosterir. Kayit aliminda kadin deneklerde
erkeklere kiyasla daha fazla temas kalitesi degisimi goriilmiistiir. Temas kalitesinin degistigi
bu gibi durumlarda, oncelikle ilgili sensdre ait kece pedleri salin solisyonla tekrar 1slatilmas,
sonrasinda yuvasina tekrar oturtularak temas kalitesi arttirilmaya c¢alisilmistir. Birden fazla
sensOriin temas kalitesinde siirekli degisiyorsa, baslik seti ¢ikarilip kege pedlerinin tamami
tekrar 1slatilmis ve baglik seti denegin kafasina yeniden yerlestirilmistir. Kayit baginda temas

kalitesinde bir diisiikliik varsa EmotivPro bir uyar1 gosterir. Ancak, kayit sirasinda da temas
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kalitesi diigebilir. Temas kalitesi siirekli izlenerek bu durum gézlenmistir. Kayit sirasinda
temas kalitesinde bir degisiklik olursa, dncelikle hatalar giderilmis, sonrasinda kayit tekrar
alinmistir. Ayrica, temas kalitesine bagli hatalarin 6niine ge¢gmek i¢in, cogu dinlenme

siirecinden sonra kege pedleri yeniden 1slatilip yerlestirilmistir.
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Sekil 2.8. Temas kalite haritasi

Kayitlarin alinmasinda dikkat edilen diger islemler su sekildedir. Kontrol iinitesi gece
boyunca sarjda birakilmis ve yeterli seviyede doluyken kayitlar alinmistir. Erkek deneklerin
saclar1 kisa oldugundan temas kalitesinde genelde problem olmamistir. Kadin deneklerde ise
C5-Cz-C6 dogrultusunda saglar ikiye ayrilarak kaliteli temas saglanmistir. Sensorlerde
asinma ve kirlilik olup olmadig1 kay1t oncesinde kontrol edilmis, kayit sonrasinda sensorler
saf suyla temizlenip kurulanmistir. Kablosuz olarak aktarimin basarili olmasi i¢cin USB PC
alici-vericisi kontrol tinitesini dogrudan gorecek bir konuma yerlestirilmistir. Kayit sirasinda

ve sonrasinda dikkat edilen diger durumlar Boliim 1.14.2°de verilmistir.
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2.1.3. Verilerin Onislenmesi

Ortamdaki radyo dalgalar1 EEG sinyallerini etkiler ve giiriiltiiye neden olabilir. Bu
nedenle, kayit ortaminda giiriiltiiye neden olan etmenlere dikkat edilmelidir. Ornegin,
sinyallerde daha fazla giiriiltiiye neden olmamak icin radyo, bluetooth ve cep telefonu
cihazlar1 ortamdan kaldirilabilir. Tez ¢alismasinda, ortamdaki elektronik cihazlar miimkiin
oldukca kapal1 konumda tutulmus. Miimkiin olmadig1 durumlarda ise kablosuz aktarimda
sinyal cakismasima neden olmayacak sekilde deney ortaminda uzak bir konuma
yerlestirilmistir. Ortamindaki diizenlemelere ek olarak, giriiltiler ©6n islemlerle
kaldirilmistir. Bilindigi gibi, arka plan sinyallerini bastirmak i¢in DC offsetler kaldirilabilir
ve yiiksek geciren filtre uygulanabilir. Calismalarda, [126]’da tiretici firma tarafindan
verildigi gibi kanallarin ortalama degeri her bir kanaldan ¢ikarilarak DC offset kaldirmistir.
Ancak, bu yontem diisiik frekansl giiriiltiilerin artmasina neden olur[126]. Bu nedenle,
birinci dereceden 0.16 Hz yiiksek geciren silizge¢ uygulanip arka plan girtltileri

kaldirilmastir.
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DO1 denegine ait bir tiklama MHH gdrevi i¢in asamalar boyunca sinyaller ve genlik
spektrumlar1 Sekil 2.9’da sunulmustur. Sekil 2.9 (a)’da ham bir tiklama MHH sinyali, Sekil
2.9 (b)’de bu sinyalin genlik spektrumu, Sekil 2.9 (c)’de 6n islenmis ve 8-40 Hz araliginda
filtrelenmis sinyal ve Sekil 2.9 (d)’de bu sinyalin genlik spektrumu verilmistir. Sinyaller ilk
oturumdaki birinci denemeye aittir ve C3 elektrotundan 128 Hz Orneklemeyle
kaydedilmistir. Onislem &ncesi sinyal -200 uV ile 0 uV arasinda yayilirken, sonrasinda 0 uV
etrafinda dagilmistir. Genlik spektrumlart Hanning pencereleriyle iiretilmistir. Epoc Flex’in
gomiili irtin yazilimi elektriksel giic kaynakli paraziti gidermek i¢in 50 ve 60 Hz'de ¢ift
centik filtresi uygular. Filtre yaklasik 45 Hz’e kadar etki ettiginden iist limit 43 Hz
civarindadir. Cihaz ayrica sehir elektrik sebekeleri kaynakli harmonikleri kaldirmak igin 85
Hz tizeri bir filtre [127] ve 64 Hz de algak gegiren bir filtre uygular. Tez calismasinda,

onislemler disinda MHH gorevleri i¢in belirli bantlarda filtrelemeler de yapilmistir.

2.2. Oznitelik Cikarma ve Siiflandirma Yéontemleri

2.2.1. Geg¢is Noktalarinin Belirlenmesi

EEG sinyallerin 2-B modellenmesi i¢in ilk asama sinyallerdeki tepe (yerel maksimum)
ve cukur (yerel minimum) noktalarinin tespitidir. Tepe noktasi komsu iki ¢ukur nokta
arasinda en yliksek genlige sahip nokta olarak tanimlanabilir. Benzer sekilde, bir ¢ukur
noktasi ise komsu iki tepe nokta arasinda en diisiik genlige sahip nokta olarak tanimlanabilir
[128, 129]. Tez calismasinda, tepe ve ¢ukur noktalarinin ortak karakteristik 6zelliklerinin
kullanilacag1 kisimlarda bu noktalar gecis noktalar1 olarak adlandirilmistir. Biyolojik ve
fizyolojik sinyal analiz tekniklerinde gegis noktalar1 ve benzer sinyal 6znitelikleri genellikle
on islem veya Oznitelik ¢ikarma igin kullanilir. Ornegin, [130] epilepsi tamist, [131] ECG
sinyallerindeki Q, R ve S dalga kombinasyonlari, [132] kalp hiz1 de§isimleri, [133, 134] ise
g0z hareketleri i¢in bu sinyal 6zniteliklerini kullanmastir.

Gecis noktalar1 tepe ve gukur modellerine ait 6zniteliklerle zaman, frekans, zaman-
frekans ve dogrusal olmayan diizlemlerde tespit edilebilir [134, 135]. Tez ¢alismasinda,
zaman diizleminde c¢alisan esik deger tabanli bir teknikle [129] ge¢is noktalar1 belirlenmistir.

Bu yontemde, t anindaki herhangi bir nokta, ¢ — 1 ve t+ 1 anindaki komsu ¢evreleyen
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noktalardan 8t esigi kadar daha biiyiik bir genlige sahipse tepe noktasi olarak nitelendirilir.
Benzer sekilde, t anindaki herhangi bir nokta, ¢cevreleyen noktalardan §t esigi kadar daha
kiigiik bir genlige sahipse cukur noktasi olarak nitelendirilir. Egik deger giiriiltii kaynakl
gecis noktalarini elimine eder. Uygun olmayan kii¢likliikte segilirse dogru olmayan gecis
noktalar tespit edilir. Tam tersi yonde, uygun olmayan biiyiikliikte secilirse, dnemli gegis
noktalarinin birgogu gézden kacar [136]. Zaman diizleminde 300 6rnek igeren bir EEG
sinyali ve bu sinyalde tespit edilen gec¢is noktalar1 Sekil 2.10'daki gibidir. Sekilde yukari
yonli liggen gosterimleri tepe noktalarini, asagi yonlii olanlar ise ¢ukur noktalarini ifade

eder. Sinyaller Data Set Ia veri setine aittir ve 4. kanaldan kaydedilmigtir.
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Sekil 2.10. Ornek bir EEG sinyali ve belirlenen gegis noktalar

2.2.2. Gecis Noktalar: ve Oznitelik Tanimlar:

Zaman diizleminde genlik, genislik ve egim gibi bir¢ok tepe nokta tanimi ve 6zniteligi
literatiirde onerilmistir. Ornegin, [137] ilk yarim dalgada tepeden tepeye genlik, tepe
genisligi, ilk yarim dalgada tepe egimi ve ikinci yarim dalgada tepe egimi seklinde dort farkli
tepe nokta 0zniteligi sunmustur. [128, 134, 138] ise farkli tepe modellerinden ¢esitli tepe

Oznitelikleri hesaplayarak on isleme ve 6znitelik ¢ikarma asamalarinda kullanmistir.
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Tez calismasinda, Oznitelik (1) ve Oznitelik (2) olarak adlandirilan iki yeni
Oznitelik tanimlanmistir. Oznitelik (1) sol yarim dalgadaki tepe-cukur noktalar1 arasindaki
mesafenin sag yarim dalgadaki tepe-gukur noktalar1 arasi mesafeye oranidir. Oznitelik (2)
ise, sol ve sag yarim dalgalardaki kenar vektorleri arasindaki agidir. Tepe noktalarina ait
Ozniteliklerin hesaplanmasi icin Sekil 2.11'de (solda) verildigi gibi P, Vi, ve Viiq
noktalariyla bir tepe modeli tanimlanir [139]. Bu modelde, P; sinyaldeki bir tepe noktasini;
Vi ve Vi1 komsu gukur noktalarini; [ ve k ise sirastyla herhangi bir sinyaldeki tepe ve ¢ukur
noktalarinin zaman diizleminde indeksleridir. Benzer sekilde, cukur noktasi 6znitelikleri i¢in
P, V, ve P4 noktalari ile Sekil 2.11'de (sagda) gosterildigi gibi bir model olusturulur. Bu
modelde, V}, bir ¢ukur noktasini; P; ve P;,; komsu tepe noktalarini; [ ve k ise sirasiyla
herhangi bir sinyaldeki tepe ve c¢ukur noktalarimin zaman diizleminde indeksleridir.

Calismalarda, Oznitelik (1) ve Oznitelik (2) degerleri bu modellerle hesaplanmistir.

Sekil 2.11. Tepe (solda) ve ¢ukur (sagda) nokta modelleri

2.2.2.1. Oznitelik (1)’in Tanim

Herhangi bir ge¢is noktasinda, sol yarim dalgadaki d1 6klid mesafesinin sag yarim
dalgadaki d2 6klid mesafesine oranidir. Herhangi bir gecis noktasi i¢in su sekilde hesaplanir.
Adim 1: Sol ve sag yarim dalgalardaki d1 ve d2 6klid mesafelerini hesapla. Herhangi
bir tepe noktast i¢in, d1 = okld(P;, V) sol yarim dalgada tepe-cukur noktalari arasi

mesafeyi, d2 = okld (P, Vi) sag yarim dalgada tepe-gukur noktalari aras1 mesafeyi ifade
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eder (Sekil 2.11, solda). Benzer sekilde, herhangi bir ¢ukur noktasi i¢in, d1 = okld(V, P;)
sol yarim dalgada gukur-tepe noktalar1 arasi mesafeyi ve d2 = okld(Vy, P;,,) sag yarim
dalgada gukur-tepe noktalar1 aras1 mesafeyi ifade eder (Sekil 2.11, sagda).

Adim 2: d1 ve d2 uzakliklarindan faydalanarak Oznitelik (1)’i esitlik (2.1)'deki gibi
hesapla. Bu agsamada 6ncelikle sol ve sag yarim dalgalardaki d1 ve d2 uzakliklarindan kii¢iik
olan1 biiyiik olana boliiniir. Sonrasinda ise, d1 uzakligr d2 uzakligindan kiigiikse boliim

degeri -1 ile ¢arpilarak [—1,1] araligindaki Oznitelik (1) degeri hesaplanir.

—1x (d2/d1), dl1> d2

(d1/d2), d2 >d1 2.1

Oznitelik(1) = {

2.2.2.2. Oznitelik (2)’nin Tanimi

Herhangi bir ge¢is noktasinda sag ve sol yarim dalgalardaki kenar vektorleri arasindaki
i¢ acinin kosiniistinii ifade eder. Herhangi bir geg¢is noktasi i¢in su sekilde hesaplanir.

Adim 1: Herhangi bir tepe modeli i¢in u = (P, V) ve v = (P}, Vi4+1), herhangi bir
cukur modeli i¢in ise u = (Vi, P;) ve u = (V, P;41) kenar vektorlerini ayn1 konumlardan
baslayacak sekilde tanimla.

Adim 2: u ve v kenar vektorleri arasindaki 6 i¢ agisini kosiniis benzerligiyle hesapla.

0 = arccos( (wlv) ) (2.2)
llulllvl

Adim 3: Tepe ve ¢ukur modellerinin her ikisi i¢in 8 acis1 [0°, 180°] araliginda deger

alabilir. Tepe ve cukur modelleri kaynakli 6znitelik degerlerini ac1 ekseninde zit yonlerde

yerlestirmek i¢in, tepe modelleri kaynakli ag1 degerini —1 ile ¢arp. Bu islemle, tepe ve ¢ukur

modellerinden elde edilecek aci-genlik degerleri 2-B 6znitelik diizleminde farkli konumlara

yerlestirilir. Carpma islemi sonrasinda, tepe noktalarindan elde edilen ag¢1 degerleri

[—180°, 0°] araliginda, cukur noktalar1 i¢in ise [0°, 180°] araliginda yer alir.

0, herhangi bir cukur noktast icin 2.3)

Oznitelik(2) = {_9, herhangi bir tepe noktast igin
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2.2.3. 2-B Sinyal Ozniteliklerinin Olusturulmasi

Tez calismasinda, EEG sinyallerini farkli bir sekilde ifade etmek i¢in yeni bir
modelleme ve yeniden olusturma yontemi Onerilmistir. Bu yontemde Oncelikle, s(t)
sinyalinin her bir gecis noktasindan elde edilen Oznitelik (1) ve Oznitelik (2) degerleri 2-
B ONK(Oznitelik (1), Oznitelik (2)) 6znitelik noktalar1 seklinde birlestirilir. Sonrasinda,
her bir gegis noktasindan elde edilen tiim 2-B noktalarla M X N boyutlu 2-B OM(x, y)
matrisleri elde edilir. Bu vektorlerde, x boyutu Oznitelik (1), y boyutu ise Oznitelik (2)
degerlerini ifade eder. Tek kanalli bir s(t) sinyali icin M X N boyutlu 2-B OM(x,y)
Oznitelik matrisi su sekilde hesaplanir.

Adim 1 (Baslama adim): s(t) sinyalindeki tiim 2-B ONK 06znitelik noktalarinin
yerlestirilecegi M X N boyutlu bos OM(x,y) baslama matrisini olustur. Ornek iizerinden
anlatilacak olunursa, 200 X 360 boyutlu OM(x,y) su sekilde olusturulur. Oznitelik (1)
degerleri [—1,1] araliginda deger alir. Bu nedenle, x ekseni her biri 0.01 degerinde olan M =
200 ayrik ozdes araliga boliiniir. Benzer sekilde, Oznitelik (2) degerleri [—180°,180°]
araliginda deger alabilir. Bu nedenle, y ekseni her biri 1 derece degerinde N = 360 ayrik
0zdes araliga boliiniir. Boylelikle, 200 X 360 boyutlu bos bir baglama matrisi olusturulmus
olur.

Adim 2: s(t) sinyalindeki tiim gegis noktalarini ara ve @ adet gecis noktasini belirle.

Adim 3: Her bir ¢ =1,2,...,9 gecis noktasi i¢in iki elemanli ONK Oznitelik
noktalarini hesapla: Ornegin, herhangi bir ¢ 'nci gegis noktas i¢in iki elemanl bir 6znitelik
noktast ONK,, (x(p, y(p) bi¢iminde olusturulur. Notasyonda, x, ve y,, sirasiyla ¢’nci gegis
noktasindan elde edilen Oznitelik (1) ve Oznitelik (2) degerlerini ifade eder.

Adim 4: Tim @ adet ONK,, (x(p, y(p) Oznitelik noktalartyla M X N boyutlu OM(x, y)
matrisini hesapla. Bu adimda, her bir ONK,, (x(p,y(p) i¢in baslatma adiminda olusturulan
OM(x,y)’ deki (i(p,y(p)'nci elemana 1 degeri atanir. Ornegin, @'nci ONK(p(x(p,y<p) icin
Xy = 0.342 ve y, = 65.5 olsun. Bu durumda, 200 X 360 boyutlu OM (x, y) nin i, = 135

ve jo =247'nci eleman degerine 1 atamir. Notasyonda, i, indeksi x, noktasinin

OM(x,y)’deki konumudur. Bu deger, i, = 1 + Yuvarla ((x(p + 1) X 100) denklemiyle
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Jo =1+ Yuvarla(y, + 180) ile hesaplanir.

25 T
EEG sinyali
20 _?T A Tepe Noktas: 180
! |‘ ‘ : || Cukur Noktas 120
4
i [r H | W 60
> |I | | ‘ ﬁHT ‘ S
i)
= ‘ || ‘ “WW@ | |||i||‘ H[H H |||| % 0
T s |‘ mw“” H'T!””J ‘ h} ﬁJ“‘“ ’T 60 (570
BRI ‘ !
|
10t ‘ | -120 _
15 ‘.' J -180 -
| - 0
-20 ! ! ! ! ' Oznitelik (1)
0 100 200 300 400 500 600
Zaman (sn)

Sekil 2.12. Ornek bir sol el MHH sinyali (solda) ve bu sinyalin 2-B temsili (sagda)

Data set Ila veri seti icin sol el kategorisine ait bir EEG sinyali ve elde edilen
100 x 180 boyutlu o6znitelik matrisi Sekil 2.12°deki gibidir. Benzer sekilde, sag el
kategorisine ait bir EEG sinyali ve elde edilen 100 X 180 boyutlu 6znitelik matrisi Sekil
2.13’teki gibidir. Yukar1 yonlii ticgenler tepe noktalarindan elde edilen 6znitelik noktalarini,

asag1 yonliiler ise ¢ukurlardan elde edilen 6znitelik noktalarini gosterir.
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Sekil 2.13. Ornek bir sag el MHH sinyali (solda) ve bu sinyalin 2-B temsili (sagda)

2.2.4. 2-B Yar1 Olasiliksal Dagilimlar Kullanan Ogrenme Modeli

MHH sinyallerinin siniflandirilmas: igin olasiliksal yontemler onisleme, 6znitelik
cikarma ve siniflandirma asamalarinda siklikla kullanilir. Bu béliimde, EEG sinyallerinin
siiflandirilmasi i¢in yar1 olasiliksal dagilimlar kullanan yeni bir yontem Onerilmistir.

Ogrenme ve test siireci alt boliimlerde verilmistir.

2.2.4.1. Ogrenme Siireci

Siniflandirma i¢in oncelikle problemin ¢6ziimiine yonelik tutarli ve yararli bilgilerin
cikarilmasi ve 6grenme modellerin olusturulmasi gerekir. Amag girdilerle ¢iktilar arasindaki
iliskiyi dogru ifade edecek modellerin belirlenmesidir [140, 141]. Tez caligmasinda, ikili
siniflandirma problemlerinin ¢oziilmesi amaglanmistir. Bu nedenle, 6grenme yontemleri her
bir ¢ € {0,1} kategorideki egitim kiimesine ayri ayri uygulanmis ve her bir kategori igin
M x N boyutlu L.(x,y) Ogrenme modelleri olusturulmustur. Elimizde MHH gorev
sinyallerini igeren iki kategorili D4 veri seti olsun. (s,(t), y,) veri setindeki 1'nc1 6rnegi, s, (t)
i'nct tek kanalli EEG sinyalini ve y, € {0,1} ise i'nc1 6rnegin etiketini ifade etsin.

Adim 1: D, veri setini y, etiketlerinden faydalanarak her biri n.¢o 1} sayida ornek

iceren D c(q 1) alt kiimelerine ayir. Bu durumda, D, kiimesi yalmizca Sinif O denemelerini
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iceren ny = |D,| adet 6rnek igerir. Benzer sekilde, D; kiimesi yalnizca Sinif 1 denemelerini
iceren n; = |D;| adet 6rnek igerir.

Adim 2: D¢ 13 alt veri kiimelerinden faydalanarak M x N boyutlu L. (x, y) 6grenme
matrisleri Adim 2.1 ve 2.5 arahigindaki gibi her bir ¢ € {0,1} kategorisi i¢in olustur.

Adim 2.1: D, = {s,.(t)}(r = 1, ..., n.) kiimesindeki tiim 6rnekler i¢in M X N boyutlu
OM(x,y) Oznitelik matrislerini hesapla ve mn, adet OM(x,y) matrisini igeren
{OM,.(x,y)}(r = 1, ...,n.) kiimesini olustur.

Adim 2.2: n, adet OM,.(x, y) matrisi esitlik (2.4)'te ki gibi topla ve (ayn1 indekslerdeki
eleman degerlerini kendi aralarinda toplayarak) S.(x, y) matrisini olustur. Burada, n, adet
Ozniteligin 2-B diizlemde nasil bir dagilim olusturacagi ve hangi 6znitelik degerlerin daha

onemli oldugunu belirlenir.

S.(6y) = ) OM,(x,) 2.4
r=1

Adim 2.3: S.(x,y) matrisine esitlik (2.5)’deki Gauss ¢ekirdegi uygula ve S.(x,y) *
G(x, y) konvoliisyonu ile yumusatilmis degerleri igeren S (x, y)'yi hesapla.

e~ (x*+y?)/20? (2.5)

Gooy) = 2ma?

Calismalarda farkli pencere genislik ve standart sapma degerleriyle olusturulan Gauss
cekirdekleri kullamlmustir. Ornegin, [w = 11 X 11] pencere genisligi ve o = 2.0 standart
sapma degerleriyle elde edilen Gauss ¢ekirdegi Sekil 2.14°te soldaki gibidir. Benzer sekilde,
[w = 21 X 21] pencere genisligi ve ¢ = 4.0 standart sapma degerleriyle elde edilen Gauss
cekirdegi Sekil 2.14’te sagdaki gibidir.
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Sekil 2.14. Ornek 2-B Gauss cekirdekleri

Adim 2.4: Tutarsizliklar1 Onlemek igin S:(x,y) matrisi esitlik (2.6)’da verilen
dogrusal minimum-maksimum normalizasyon yontemiyle [0, 1] araligina 6lgeklendirilir ve
normalize edilmis S/(x,y) matrisini olustur. Bu islem, S;(x,y) matrisindeki her bir i =
1,..,Mvej=1,.., Nye ait tim (i, ) indeksleri i¢in yapilir. Normalize edilmis matrisin
(i,j)'nci indeksindeki eleman degeri s.(i,j) ve normalizasyon Oncesi girdi matrisinin
(i, j)'nci elemant ise s; (i, j) dir. min(Sé‘ (x, y)) ve maks(S;k (x, y)) ise Sz (x,y)’deki tiim
elemanlarin minimum ve maksimum degerleridir. Normalizasyonla farkli kategoriler icin
olusacak genlik degisimleri yerine dagilima odaklanilir. Ayrica, 6n performans
degerlendirmeleri sonucunda, ayirma simirtyla esikleme oncesinde normalizasyon gerekli

gorilmis, tiim kategorilerdeki Si (x, v)’lerin birlikte normalizasyonu basarili olmamuistir.

s¢ (i, )) — min(S¢ (x, )
maks(Sz(x,y)) — min(Sz(x,y))

se(t,)) = (2.6)

Adim 2.5: En degerli verileri tutmak i¢in S¢(x,y)’yi dm ayirma sinirtyla esikle.
S.(x,y) matrisinin (i, j)’nci elemant s.(i,j) olsun. i € {1,...,M} ve j € {1,...,N} i¢in
v.(i,j) leri igeren esiklenmis V.(x,y) ¢ikti matrisi esitlik (2.7)’deki gibi hesaplanir.
Esitlikte, S.(x,y)’nin dm ayirma degerinden kiigciik olan (i,j)’nci elemanlar1 dm’ye

yuvarlanir.

om, s¢(i,j) < dm

D=l i = om @7
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Admm 3: L.(x,y) nihai yar1 olasiliksal 2-B 6grenme dagilim modellerini her bir ¢ €
{0,1} i¢in ayr1 ayr1 su sekilde hesapla: P(x,y) ve Q(x,y) sirasiyla bir 6nceki adimda
hesaplanan Vy(x, y) (Smif 0 i¢in) ve V; (x,y) (Sinif 1 i¢in) matrislerini ifade etsin. Ly(x, y)
ogrenme modeline ait her bir [;(i,j) eleman degeri i € {1, ..., M} ve j € {1, ..., N} indeks
degerleri igin esitlik (2.8)’deki gibi hesaplanir. [,(i,j) olasilik degeri p(i,j) eleman
degerinin p(i, j) ve q(i,j) degerlerinin toplamina bolinmesiyle elde edilir. Benzer sekilde,
L1 (x,y) 6grenme modeline ait her bir [, (i, j) eleman degeri i € {1, ..., M} ve j € {1, ..., N}
indeks degerleri igin esitlik (2.9)’daki hesaplanir. [;(i,j) olasilik degeri q(i,j) eleman
degerinin p(i, j) ve q(i, j) degerinin toplamina boliinmesiyle elde edilir. Denklemde, [, (i, j)
degerleri ayrica 1 — [,(i, j) ile de hesaplanabilir. Denklemlerde, p(i, j) degeri Smif 0 igin
hesaplanan 2-B P(x,y) matrisinin (i,j)’nci eleman degerini, q(i,j) ise Smif 1 i¢in

hesaplanan 2-B Q(x, y) matrisinin (i, j) ’nci eleman degerini ifade eder.

(G, J) = p(, )
O T e ) +q)) 2.8)
L)) = at)) (2.9)

p@.j) +4q(@.))

2.2.4.2. Test Siireci

Siniflandirma performansini degerlendirmek igin test sinyallerine ait Oznitelikler
o0grenme modellerine uygulanarak karar verilir. Test siireci asagidaki gibi ifade edilebilir.

Adim 1: s(t) test sinyalinin OM (x, y) 6znitelik matrisini hesapla.

Adim 2: OM(x,y) ile test sinyalinin her bir ¢ smnifina olan y, olasilik tiyeliklerini
hesapla. Bu islemde 6ncelikle, OM (x, y) ile her bir ¢ € {0, 1} sinifi i¢in egitim asamasinda
hesaplanan L.(x,y) Ogrenme matrisleri arasindaki iliskilere bakilir. Daha sonra, test
orneginin her bir sinifa ait tiyeliklerini ifade eden y. olasilik degerleri hesaplanir. Tiim bu

islemler her bir ¢ € {0,1} sinifi i¢in ayr1 ayr1 Adim 2.1 ve 2.4 arasindaki gibi hesaplanir.
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Adim 2.1: OM (x, y)’nin degeri sifir olmayan tiim elemanlarinin ikili (i, j) indekslerini
0 dizisinde sakla. OM(x,y)’de 7 adet sifir olmayan eleman varsa, 2 dizisi su sekilde

tanimlanir.

1= {(i1;j1), ey (irrjr)}
oyleki om(i,j) >0 (2.10)
timi=1,..,Mvej=1,..,N degerleri igin

Adim 2.2: 2 dizisindeki r’nci indeks ¢ifti (i, j,-) ile ifade edilsin. s(t) test sinyalinin
herhangi bir ¢ smifina olan iiyeligini belirlemek igin L.(x, y) 6grenme modelindeki iliskili
eleman degerlerini se¢. Bu islem 6zetle su sekilde gerceklestirilir: (1) ¢ sinifi i¢in 6grenme
modelinden se¢ilecek degerlerin yerlestirilecegi bos 9, dizisi tanimla, (2) test sinyalinden
elde edilen {2 vektoriindeki tim 1 < r < 7 ikili indeksler i¢in sirasiyla su alt adimlar yiiriit:
(2.1) ¢ sinifina ait L. (i, j,) 6grenme modelinde ayni ikili indekslerdeki (i, j,)'nci elemani
se¢, (2.2) L.(i,, j,) ve 4 komsulugunda yer alan L.(i, — 1, j,), Lc(i + 1, ), Lo (i, jirr — 1),
L.(iy, jr + 1) eleman degerlerini 9, dizisine ekle. Tiim 7 indeks degerleri i¢in yapilan bu
islemler sonucunda, 9, dizisi L. (x, y) 6grenme modelinden segilen 5 X T adet deger igerir.

Adim 2.3: 9, dizisini azalan bir sirada sirala ve 9, dizisindeki en degerli bilgileri karar
verme asamasinda kullanmak igin bu dizideki en yiiksek 1 degeri segerek 97 dizisini esitlik
(2.11)’deki gibi olustur. Denklemde, maks,(9.) degeri ¥, dizisindeki q'uncu en biiyiik
degerdir. Bu agsamada, n degerinin se¢imi olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii, yetersiz bir kiigiikliikte
secilirse, 6grenme modelinden az sayida karsilastirma aday1 secileceginden siniflandirma
performansi diiser. Benzer sekilde, olmas1 gerekenden biiyiik bir deger secilirse, daha az

ayirici degerler de islemlere dahil edileceginden performans yine diiser.

95 = {maks;(9,), ..., maks;(3,), ..., maks,(9.)} (2.11)

Adim 2.4: 9, dizisindeki n degeri ¢arp ve y. olasilik liyeligini esitlik (2.12)’deki gibi
hesapla. Esitlikteki carpim sonucu, test verisinin ¢ sinifina olan iiyelik derecesini sayisal
olarak ifade eder. Olasilik degerlerinin sifirlanma problemi en yiiksek 1 deger ve 6grenme

asamasinda ayirma sinirtyla esikleme ile minimize edilmeye c¢alisilir.
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n
Xe = Dﬁc(f) 2.12)

Adim 3: s(t) test sinyalini en yiiksek Y e(oq; olasilik iiyelik degerlerinden
faydalanarak ¢’ € c olarak siniflandir (esitlik (2.13)).

¢ = argmax(x.) (2.13)

c'ec

2.2.5. Yan Olasihksal Dagihmlar Kullanan Topluluk Ogrenme
2.2.5.1. Frekans Bantlarimin Belirlenmesi

Onceki ¢alismalar incelendiginde, farkli veya ayn1t MHH gorevleri igin cesitli frekans
bantlarmm kullamldig1 gériiliir. Ornegin, [142] igsel mod fonksiyonlarmi 4-33 Hz
araligindaki ortalama frekanslari kullanarak tanimlamistir. [42, 143] EEG sinyallerini 5.
derece Butterworth bant geciren filtreyle 8-30 Hz araliginda filtrelerken, [144] 8-35 Hz
araliginda filtrelemistir. Benzer sekilde, [145] 8-30 Hz araliginda filtreleme sonrasinda ¢ok
degiskenli gorgiil kip ayrisimiyla artefakt ve giiriiltii kaldirmistir. Benzer sekilde, [146]
sinyalleri bant geciren equiripple FIR filtresiyle 8-15 Hz araliginda filtreleyerek hem
artefaktlar1 kaldirmis hem de MHH ile iliskili frekans bilesenlerini g¢ikarmistir. Bu
arastirmalardan farkli olarak, bazi calismalarda birden ¢ok frekans bandi kullanilmstir.
Ornegin, [147] mu (8-12 Hz) ve beta (14-30) frekans bantlarin1 kullanmistir. [148] ise 10
farkl1 bant gegiren filtre kiimesini 8. dereceden bant geciren Butterworth filtresiyle
olusturmustur. Ayrica, MHH ile iliskili frekans bantlarinin denekten-denege degisim
gosterebildigi gdzlenmistir. Ornegin, [19] iki denek icin en biiyiik desenkronizasyonlari 9-
13 Hz ve 10-12 Hz bantlarinda, li¢iincii denekte ise 22-29 Hz bandinda gozlemistir. Literatiir
incelendiginde, eger frekans bantlar1 dogru belirlenmezse MHH kullanan BMA’larin
planlandig1 gibi ¢alismayacagi ve hatta kararsiz arayiizler ortaya cikarabilecegi goriiliir.
Ciinkii OID/OIS sinyallerinin frekans bant stimiilasyonu, beyindeki konumu ve sinyal

Oriintlisti ayn1t MHH gorevini yiiriitseler bile denekten-denege degisiklik gosterebilir [149].
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Ornegin, [149] alt bantlar1 kullanan filtre tabanli bir OUO algoritmasi ile ayrim kapasitesi
yiiksek frekans bantlarini otomatik olarak tanimay1 ve gogaltmay1 amaglamustir. Ayrica, OID
ve OIS’lerde frekans bantlarmin lokalizasyonu zahmetli bir istir ve genellikle yiiksek
miktarda islem giicline ihtiya¢ duyar [150].

Tez calismasinda, yukarida verilen problemlerin bir kismia ¢oziim sunmak igin
topluluk 6grenme kullanan bazi yaklasimlar onerilmistir. Bu nedenle, MHH ile iligkili
frekans bantlar1 arastirilmis ve sinyaller 5. dereceden bant geciren siizgecle filtrelenmistir.
Belirlenen frekans bantlari su sekildedir: FB; (8-12 Hz), FB, (8-30 Hz), FB5 (8-40 Hz), FB,
(13-30 Hz) ve FBg (4-40 Hz). Bu bant araliklarinin belirlenmesi [19, 42, 142, 143, 144, 147,

148] calismalar1 ve 6n siniflandirma asamalariyla gerceklestirilmistir.

2.2.5.2. Zaman Dilimlerinin Belirlenmesi

MHH i¢in farkli veri setlerinde farkli deneysel paradigmalar kullanilmistir. Bu da
dogal olarak, farkli uzunluk, zaman ve konumlarda bilgi iceren zaman dilimleri anlamina
gelir. Ornegin, Data Set Ila veri setinde, odaklanmadan sonra 2. sn’de bir ipucu 1.25 sn
boyunca ekranda gosterilmis ve MHH gorevlerinin 6. sn’ye kadar gergeklestirilmesi
istenmistir. Diger caligmalarda farkli veya aynt MHH gorevleri i¢in ¢esitli zaman dilimleri
kullanilmistir. [42, 142, 143, 144, 151]’de baslangi¢ ipucu gosterildikten sonra 0.5-2.5 sn
araligindaki zaman dilimleri kullanilmigtir. [147]’de baslangi¢ ipucu gosterildikten sonraki
3 sn’lik dilim kullanirken, [146]’da MHH ile iliskili 3 sn’lik bir zaman dilimi kullanilmistir.
Literatiirde, aynm1 veri setlerinde bile c¢esitli uzunluklar ve dilimlerde zaman pencereleri
kullanilabilmistir. Tez ¢alismasinda bu nedenle 6n siniflandirma asamalar yiiriiterek zaman
dilimleri su parametrelerle belirlenmistir: pencere baslangic zamani, pencere uzunlugu ve
pencere Ortiisme miktar. Ornegin, Data Set Ila veri setinde, EEG sinyallerinin 2 sn’lik sabit
uzunluktaki pencereler ve 0.5 sn’lik ortiismelerle incelenmesine karar verilmistir. MHH ile
iliskili bu zaman dilimleri baslangi¢ ipucu gosterildikten sonraki zaman dilimi temel
alindiginda su sekildedir: ZD; (0.5 sn ile 2.5 sn aras1), ZD, (1.0 sn ile 3.0 sn arasi) ve ZD3
(1.5 sn ile 3.5 sn arasi). Bu zaman dilimleri MHH i¢in optimum zaman dilimlerinin

belirlenmesi ve topluluk 6grenme yontemlerinde siniflandirma i¢in kullanilmistir.
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2.2.5.3. Oznitelik Cikarma ve Simflandirma

MHH gorevlerinin basarili bir sekilde siniflandirilmasi i¢in halen bir¢cok problem
¢Oziilmelidir. Bu kisimda, dnceki caligmalara gore bazi degisikliklere gidilmis ve topluluk
ogrenme yontemlerinin farkli bir bigimde uygulamasi amaglanmistir. Ornegin, onceki
oylama yontemlerinde K-EYK, DVM, karar agaglar1 gibi klasik yontemlerinin ¢iktilar
oylanmistir. Tez ¢alismasinda, oncelikle ¢esitli frekans bantlar1 ve zaman dilimlerine ait veri
domainine yar1 olasiliksal dagilim modelleri (YODM) uygulanarak alt siniflandiricilar
olusturulmustur. Daha sonra, bu smiflandiricilar topluluk 6grenme yoOntemlerine

uygulanmistir. Ayrica, siniflandiricilarin kombinasyonlar1 da alinarak karar verilmistir.

= s(t) | 'ninci zaman dilimi J'mmer frekans band

ZD;’vi cikar FB; ile filtrele

/

YODM metodunu uygula ve S(.);;
i = Ei;|0;; alt simflandiricisim olusgtur

Sekil 2.15. Bir alt siniflandiricinin sematik gosterimi

Bu kisimdaki 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri Data Set Ila veri seti

kullamlarak anlatilmistir. Bolim 2.2.5.1 ve 2.2.5.2’de Kg, = {FBy,FB,, FB3,FB,,FBs}
frekans band1 ve K,; = {ZD,,ZD,,ZD3} zaman dilimi kiimelerinin kullanilmasina karar
verilmisti. K = {Sil(.),Siz(.),SU(.),...,Si5(.)} kiimesinin YODM ile olusturulan alt
smiflandiricilart ifade ettigi varsayilsin. S;;(.) alt simflandiricilariin sematik gdsterimi
Sekil 2.15°teki gibidir. Burada, s(t) girdi sinyalini, E;; ise geleneksel simiflandirma
problemleri ve ¢ogunluk oylama kullanan yaklasimlar icin ¢ikti etiket degeridir. Yumusak

oylama kullanan yaklagimlar igin ise c¢ikti O;; olasiliklar seklindedir. S;;(.) alt
siniflandiricisi, K4 kiimesindeki i indeksli zaman dilimi ve Ky;, kiimesindeki j indeksli
frekans bandiyla olusturulur. Benzer sekilde, K., = {E iv Eijy -, E iS} bu siniflandiricilardan
elde edilen etiket degerleri kiimesini, K, = {Oil, (0F j,...,OiS} ise olasilik ¢ikt1 degerleri

kiimesini ifade eder. Ikili siniflandirma problemleri igin, E; ; etiketleri {0,1} degerlerini, O;;
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ise (0g,0,) olasilik degerlerini igerir. Bu diizenleme ve varsayimlar 1s18inda, Onerilen

yaklasimlar basliklar halinde asagidaki gibidir.

2.2.5.3.1. Tekil Siniflandirma

Yaklagim 1 (Y1) tekil S;;(.) simflandiricilarmin kullanildigi temel yontemdir. Bu
yaklasimda, i’nci zaman dilimi ¢ikarilan s(t) sinyali j’nci frekans bandi ile filtrelenir ve
YODM uygulanir. Her bir i=1,...,3 ve j=1,..,5 ( ivej € N) ikilisi i¢in tekil

siniflandiricilar olusturulur.

2.2.5.3.2. Aym1 Zaman Diliminde Geleneksel Oylama

Yaklasim 2 (Y2) frekansi en yiiksek alt siniflandirict etiketine gore nihai kararin
verildigi cogunluk oylama yaklasimmni kullanir. Oncelikle, K, kiimesindeki her bir i’nci
ZD; zaman dilimi i¢in K., = {Eil,Eij,...,Ei5} ¢iktilar1 olusturulur. Daha sonra, y nihai
smiflandirict ¢iktist j = 1,...,5 icin elde edilen etiketlere ¢ogunluk oylama uygulanarak
hesaplanir. Yaklasimin sematik gosterimi Sekil 2.16°daki gibidir. Algoritma EEG
sinyallerini girdi olarak alir, sinyallerin i’nci zaman dilimini ¢ikarir ve izleyen su adimlari
paralel bir sekilde yuriitiir: (1) j’nci frekans bant filtresi FB;’yi uygula, (2) YODM ile
siiflandir ve S;;(.) alt siiflandiricilarim olustur, (3) Ej; etiketlerini hesapla. Son
asamadaysa E;; etiketleri gogunluk oylamayla degerlendirilir.

Yaklasgim 3 (Y3) uniform agirliklart iceren yumusak oylama kullanir. Final
siniflandirma ¢iktist i¢in alt smiflandiricilarin olasilik ¢iktilart uniform agirliklarla
birlestirilir. Yaklasimda her i’nci ZD; zaman dilimi igin su adimlar yiiriitiliir: (1) S;;(.) alt
siniflandiricilarina uniform a;; agirhklarm ata, (2) K, = {Oil, Oij,...,Ol-s} kiimesini
olustur ve (3) O;; smf olasiliklarinin ortalamasini alarak nihai smiflandirma sonucunu

hesapla. Yaklasim Sekil 2.16’da verilen diyagramla benzer adimlari igerir. Ancak, olasilik

degerlerini igeren K, ¢iktilarini kullanir ve son adimda yumusak oylamayla karar verir.
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EEG
sinyali s(t)
1
i’'ncl zaman
dilimi
ZD; ’yi gikar

FBj FBj o FBjs

ile filtrele ile filtrele ile filtrele

Sfi‘j<_1(.) ile

Sijez(.) ile
smiflandir

Si,j<_5(.) ile

siuflandir

ET’:J’Fl etiketi Ei.j%? etiketi s Ei’j(f5 etiketi

siiflandir

v
Cogunluk
oylama
ile oyla

i final
ciktisin diret

Sekil 2.16. Yaklagim 2’nin sematik gosterimi

2.2.5.3.3. Aym1 Zaman Diliminde Kombinasyonel Oylama

Topluluk 6grenme yontemleri i¢in basari agisindan en optimum S;;(.) siiflandirict
kombinasyonlarini aragtirir. Bu amagla, K, (¢ogunluk oylama i¢in) ve K., (yumusak
oylama i¢in) kiimelerinin 3’lii kombinasyonlarini tekrarlamasiz olarak degerlendirir. Diger
bir deyisle, her bir i’nci zaman dilimi i¢in 5 frekans bandindan {iretilen sonuglarin 3’li
kombinasyonlar1 arastirilir ve (g) = 10 farkl siniflandirict olusturulur. 3’1 kombinasyon
kullanilmasinin nedeni ikili siniflandirma problemlerinde oylama yapilmasidir. Bu deger 2
veya 4 secildiginde karar vermede bir esitlik riskiyle karsilagilir. Benzer sekilde, 5
secildiginde ayni zaman dilimlerinde oylamaya, 1 secildiginde ise zaman dilimleri ve
frekans bantlarinda tekil siniflandirmaya denk gelir. Herhangi bir i’nci zaman dilimine ait
sinyal i¢in 5 farki frekans bandindan tiretilen 3’11 alt siniflandirict kombinasyonlart Sekil

2.17°deki gibidir. Bu yaklasimda, n indeksiyle ifade edilen her bir KM3(n) siniflandirict
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kombinasyonu bir siniflandirici toplulugu olarak ele alinir. Yaklasim 4 (Y4) ¢ogunluk,

Yaklagim 5 (Y5) ise uniform agirliklar iceren yumusak oylama konseptini kullanir.

KMs(1) = /Sil(-) Sia(.)||Sas(-)]|Sial) st(-)}
Siz(-)||Sal() Sz‘s(‘)J
)
J

}
J
KMy(3) = [Sa() 5,-2(.)}(5,53(.) Sia()][Sis(.
J
J
J

KM3(2) = |Sa()|Siz()

KMs(n) =

Y

KM3(9) = [Sa(.)|Si2()]|Sis()|[Sial.)||Sis(.)

}
Sia(-)||Sial-) 5@5(-)}

Sekil 2.17. Frekans bantlarina gore tliglii siniflandirict kombinasyonlari
2.2.5.3.4. Aym Frekans Bandinda Oylama

Bu yaklasimlar, ayni frekans bandiyla filtrelenen ve tiim zaman dilimleriyle
olusturulan alt siniflandiricilart oylar. Ornegin, her bir i = 1, ...,3 zaman diliminin j’nci
frekans bandiyla filtrelenmesi sonucu olusan {Sl j1S2j,S3 j} seklindeki 3’1l siniflandirict
kombinasyonlariyla karar verilir. Yaklasim 6 (Y6) ¢cogunluk, Yaklagim 7 (Y7) ise uniform

agirliklari iceren yumusak oylama konseptini kullanir.

2.2.5.3.5. Tiim Zaman Dilimleri ve Frekans Bantlarinda Oylama

Tiim frekans bantlar1 ve zaman dilimlerini kullanan en kapsamli yaklasimdir. Ornegin,
Data Set 2a veri seti i¢in, Yaklasim 8 (Y8)’de K, kiimesindeki 3 farkli zaman diliminin her

birine Kpj, kiimesindeki 5 frekans bandini uygulanarak 15 elemanli K

ce ¢ikti kiimesi

olusturulur. Bu ¢ikt1 kiimesine ¢ogunluk oylama uygulanarak nihai siiflandirma sonucu

hesaplanir. Yaklasim 9 (Y9) ise farkli olarak K., kiimesine uniform agirliklari igeren

yumusak oylama uygulanarak karar verilir.
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2.2.6. 2-B Modelleme Goriintiilerinin Olusturulmasi

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) giiniimiiziin en popiiler 6grenme yaklasimlarindandir.
ESA hem etkili 6znitelikleri hem de siniflandiricilart ham verilerden es zamanli 6grenme
potansiyeline sahiptir ve biyomedikal sinyal isleme alaninda da olduk¢a popiilerdir. Ancak,
EEG sinyallerinin dogrudan kullanan bir boyutlu ESA’lar haricindeki cogu ESA goriintii
siniflandirma problemleri i¢in gelistirilmistir ve EEG sinyallerinin bu tarz ESA’lara
uygulanmasi i¢in biyomedikal sinyallerin goriintii gibi iki boyutlu girdilere doniistiiriilmesi
gerekir. Bu nedenle, 6zellikle zaman serileri seklindeki sinyalleri siniflandirmak igin iki
boyutlu 6znitelik veya 6znitelik doniigtiirme yontemleri gerekir. Literatiirde, kisa zamanli
Fourier doniisiimii ve siirekli dalgacik doniisiimii gibi yontemlerle biyomedikal sinyaller
goriintiilere doniistiiriiliip ESA’lara verilmistir. Calismada, Boliim 2.2.3’te verilen 2-B
OM (x,y) Oznitelikleri 2-B modelleme goriintiilerine ¢eviren yeni bir teknik 6nerilmistir.

M X N boyutlu OM(x,y) Ozniteliklerin modelleme goriintiilerine doniistiiriilmesi su
sekilde gergeklestirilir. Oncelikle, herhangi bir s(t) sinyali MMH ile iliskili frekans
bantlarinda ayr1 ayrn filtrelenir ve filtrelenmis sinyallerin her birinden M X N boyutlu
MG (x,y) modelleme goriintiileri olusturulur. Daha sonra, goriintiiler Sekil 2.18’deki gibi
birlestirilir ve BMG(x,y) birlestirilmis modelleme gorintiisii olusturulur. Modelleme
goriintiilerinin bu sekilde olusturulmasi farkli bantlardan elde edilen bilgilerin birlestirilmesi
i¢indir. On performans degerlendirmeleri yalnizca bir frekans bandiyla olusturulan
goriintiilerin yeterli basar1 iiretmedigini gdéstermistir. Goriintiilerin olusturulmasinda, 2-B
yar1 olasiliksal dagilimlar kullanan 6grenme modelindeki frekans bantlarina ek olarak 1 —
50Hz’de kullanilmistir. Boylelikle, hem daha genis bir frekans bandindan gelen 6znitelik
bilgileri eklenmis hem de yeterli modelleme goriintli sayist saglanmistir.

MHH ile iliskili frekans bantlar1 FB,(8 — 12Hz), FB,(8 — 30Hz), FB3(8 — 40Hz),
FB,(13 — 30Hz), FB5(4 — 40Hz) ve FB4(1 — 50Hz) seklinde olsun. EEG sinyali s(t)’den
BMG (x,y) goriintlisii bu sartlarda su sekilde olusturulur.

Adim 1: i = 1, ...,6 i¢in alt adimlar1 ayr1 ayr1 yiiriit ve MG; (x, y) gorintiilerini olustur.

Adim 1.1: s(t) sinyalini FB; bandiyla filtrele ve s¢(t) filtrelenmis sinyalini olustur.

Adim 1.2: s¢(t)’nin 200 x 200 boyutlu OM (x, y) 6znitelik matrisini hesapla. Dikkat

edilecek olursa, 6znitelik oranlarina ait 200 X 360 gibi bir boyut kullanilmamistir. Ciinkii,
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OM (x,y) ile olusturulacak goriintiiler ESA’lara girdi olarak verileceginden, biitiin kenarlari
esit uzunlukta olan matrislerle 6zniteliklerin olusturulmasi daha dogru olur.

Adim 1.3: OM(x,y)’ye Gauss uygula ve OM(x,y) * G(x,y) konvoliisyonu ile
yumusatilmis degerleri igeren OM*(x, y)’yi hesapla.

Adim 1.4: OM*(x,y)’nin igerigini aralik degeri 128 olacak sekilde ‘jet’ renk
haritasinin tam araligina 6lgeklendirir ve renkli MG;(x, y) gorintiisiinii olustur.

Adim 2: i =1,...,6 i¢in olusturulan MG;(x,y) gorintiilerini Sekil 2.18’deki gibi

birlestir ve BMG (x, y) birlestirilmis modelleme goriintiisiinii olustur.

Filtre
Bandi

8-12 Hz H oﬁz}tﬁr }
‘ 8-30 Hz H oﬁzm F,

il S40H7 [ ongr
W m M\J W T"J | I oluser -

|| MG,
H L | il Olugtur
f MG;
EEG Sinyali O Olust:n'

MG,
1-50 11z H i

Sekil 2.18. Birlestirilmis modelleme goriintiilerinin olusturulma diyagrami

MHH-BMTA veri setinde bir tiklama goérevine ait MHH sinyalinin birlestirilmis
modelleme goriintiisiine doniistliriilme diyagrami Sekil 2.18’deki gibidir. Goriintliniin
olusturulmasinda kullanilan EEG sinyali A02 denegine aittir ve C3 elektrotundan
kaydedilmistir. Gegis noktalar1 0.05 degeriyle tespit edilmis, (w = [21 X 21], 0 = 4.0)
Gauss ¢ekirdegi uygulanmis ve MG;(x,y) gorintileri 100 X 100 boyutuna
Olceklendirilmistir. Birlestirilmis modelleme goriintiileri siniflandirma asamasinda evrisimli

sinir aglarinin girdi boyutuna 6l¢eklendirilmistir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu boéliimde c¢alismanin hipotezinin dogrulanmasi siirecinde elde edilen bulgular
irdelenerek sunulmustur. Deneyler cesitli veri setindeki bircok problemde yiiriitiilmiis ve

sonugclar cesitli istatistiksel yontemlerle degerlendirilmistir.

3.1. BCI Competition IT Yarismasi Data Set Ia Veri Seti I¢in Sonuclar

Onerilen ydntemin gegerliliginin smnanmasi igin ilk calismalar Data Set Ia veri
setindeki imlec hareket hayali verilerinin simiflandirilmas: icin yiiriitiilmiistiir. Oncelikle
frekans bantlari, zaman dilimleri ve sensor elektrotlar belirlenmistir. Ardindan, yar
olasiliksal dagilim modelleri (YODM) kullanan alt-siniflandiricilar olusturulmus ve topluluk
o0grenme yontemlerine uygulanmistir. YODM yontemlerinde dncelikle EEG sinyalleri 2-B
Oznitelikler seklinde yeniden olusturulup modellenmistir (B6liim 2.2.3). Daha sonra, yar1
olasiliksal dagilimlarla 6grenme modelleri olusturulmustur (Bolim 2.2.4.1). Son olarak,
egitim asamasinda kullanilmayan test verilerinin farkli kategorilere olan siif olasilik

tiyelikleri hesaplanarak karar verilmistir (Boliim 2.2.4.2).

3.1.1. Frekans Bantlari, Zaman Dilimleri ve Elektrotlarin Belirlenmesi

Frekans bant kiimesi Kn={FB1, FB», FB3, FB4, FBs} besinci dereceden bant gegiren
filtreyle olusturulmustur. Bu frekans bantlar1 FB1=(8-12 Hz), FB>=(8-30 Hz), FB3=(8-40
Hz), FB4=(13-30 Hz) ve FBs=(4-40 Hz) seklindedir. Denegin goriintii geri beslemesi 2.0 sn
ile 5.5 sn araligindaki 3.5 sn'lik zaman dilimdedir ve bu dilim temiz imle¢ hareket bilgisi
icerdiginden siniflandirma i¢in kullanilmistir. K,q={ZDi, ZD,,...,ZD11}zaman dilimleri
kiimesi bu 3.5 sn'lik zaman dilimi igerisinde 1 sn’lik sabit uzunluklu pencereler ve 0.25 sn’lik
ortismelerle olusturulmustur. Baslangic ipucu gosterildikten sonraki zaman dilimi temel
alindiginda MHH iliskili pencereler su sekildedir: ZD1 (0.0 sn ile 1.0 sn aras1), ZD> (0.25 sn
ile 1.25 sn arasi), ZD3 (0.5 sn ile 1.5 sn aras1), ZD4 (0.75 sn ile 1.75 sn aras1), ZDs (1.0 sn ile
2.0 sn arast), ZDs (1.25 sn ile 2.25 sn aras1), ZD7 (1.5 sn ile 2.5 sn arasi), ZDg (1.75 sn ile
2.75 sn arasi), ZDo (2.0 sn ile 3.0 sn arasi), ZD10 (2.25 sn ile 3.25 sn aras1), ZD11 (2.5 sn ile
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3.5 sn arasi). Sensor elektrotlar su konumlara yerlestirilmistir: A1-Cz (A1 = sol mastoid),
A2-Cz, C3’lin 2 cm frontal konumu, C3’lin 2 cm parietal konumu, C4’lin 2 cm frontal

konumu ve C4’iin 2 cm parietal konumu. Sonuglar bu konumlar i¢in ayr1 ayr1 alinmastir.

3.1.1. Parametre Degerlerinin Belirlenmesi

Oznitelik ¢ikarma asamasinda cesitli parametre kombinasyonlari smanmistir. Bu
parametreler, 2-B Ozniteliklerin olusturulmasi i¢in M X N boyut parametresi ve dt gegis
esigidir. M X N boyutu 180 X 100 olarak alinmistir. Farkli denekler, gorevler ve frekans
bantlari i¢in optimum &t farklilik gosterebilir. Bu nedenle, potansiyel esikler [0.01 — 0.51]
araliginda At = 0.01 artimla aranmistir. Tespit edilen gecis noktalar: yeterli degilse, §t’nin
tist limiti kademeli azaltilmistir. Ogrenme ve test asamalarinda M X N boyutu, Gauss
cekirdegi, dm ayirma degeri ve ayrim kapasitesi yiiksek olasilik bilgilerini segmek i¢in 1
degeri belirlenmelidir. Boyut i¢in 6znitelik ¢ikarma asamasinda belirlenen M X N degeri
kullanilmistir. Ogrenme matrislerinin Gauss ¢ekirdekleri ile yumusatilmasinda Cekirdek 1
(w=1[5x%5], 0 =0.9), Cekirdek 2 (w = [9 X 9], 0 = 1.6), Cekirdek 3 (w = [11 x 11],
o = 2.0) ve Cekirdek 4 (w = [21 X 21], 0 = 4.0) gorevlendirilmigtir. [0 — 1] araligina
minimum-maksimum teknigiyle normalize edilmis matrisler dm ile [0.01 — 0.55]
araliginda 0.01 artimla esiklenmistir. Farkli n degeri [1 — 89] araliginda 8 artimla test
edilmistir. Ayrica, dm ve n degerleri yeterli 6znitelik tiretmezse, bu araliklarin {ist limitleri

kademeli olarak azaltilmistir.
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Sekil 3.1. Data set la icin olusturulan 2-B 6rnek 6grenme modelleri

Siiflandirilma i¢in 0.0 sn ile 1.0 sn zaman dilimindeki sinyallerin 4-40 Hz araliginda
filtrelenmesi sonucu olusan 180x100 boyutlu 6grenme modelleri Sekil 3.1°deki gibidir.
Modeller C3’tin 2 cm parietal konumundan kaydedilen verilerin Cekirdek 3’le

yumusatilmastyla olusturulmustur. Esik deger 0.06 ve ayirma degeri 0.5 alinmistir.

3.1.2. Deneysel Sonuclar ve Analizler

Deneyler veri setinde yer alan bir denege ait ikili siniflandirma problemi i¢in 15
kosumun ortalamalar1 ve standart sapmalar1 alinarak hesaplanmistir. Performans degerleri
dogruluk ve Cohen'in kappa oOlciitleriyle hesaplanmistir. Veri setinin taniminda verilen ve
hicbir oOrtiisen elemanin olmadigi egitim ve test kiimesi sonuglarin hesaplanmasinda
kullanilmistir. Egitim ve test kiimelerinde ortlisen higbir eleman yoktur. Bu islem literatiir
ile yapilacak kiyaslamalarin gegerliligi icin énemlidir. Onerilen ydntemlerinin optimum
siniflandirma parametreleri egitim kiimesinden elde edilen alt egitim ve dogrulama kiimeleri
ile belirlenmistir. Test kiimesindeki hi¢bir 6rnek egitim i¢in kullanilmamistir. Bu bilgiler
1s1ginda, Boliim 2.2.5.3°te basliklar halinde verilen dokuz yaklasimla sonuglar alinmistir.
Data set la veri seti bir denege ait bir problem igerdiginden sadece en basarilisinin sonug
verilmis, onerilen yaklasimlar boyunca detayli bir irdeleme yapilmamistir. Onerilen
yaklasimlara ait detayli analizler daha genis problem havuzuna sahip veri setleri i¢in Bolim

3.1.2 ve 3.2.3’te yapilmustir.
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Imle¢ hareket hayali gorevinin smiflandirilmasinda en iyi sonuglar tiim zaman
dilimleri ve frekans bantlarinda cogunluk oylamay1 ifade eden Yaklagim 8 ile %77.59+0.69
dogruluk ve 0.55+0.01 kappa degerlerinde elde edilmistir. Siniflandirma sonuglarinin
hesaplanmasindaki tiim parametrelerin performansa katkilari incelenmistir. Incelemede, tiim
kosumlar boyunca en basarili sonuglar veren yontem parametreleriyle bir havuz
olusturulmus ve her parametrenin veya araligin ne kadar katki sagladigi hesaplanmistir. En
1yl sonuglarin yaklasik %15.52’sinde (w=[5%5], 6=0.9), %14.91’inde (w=[9%9], 6=1.6),
%34.79’unda (w=[11x11], 0=2.0) ve %34.79’unda (w=[21x21], 6=4.0) cekirdegi basarili
olmustur. Gecis noktalarini belirleyen esiklerde (0-0.3] araligindaki kiiclik degerler en iyi
sonuclarin yaklagik %77.50’sini elde etmistir. Olasilik vektor esiginde [1-30] ve [40-50]
araliginda en basarili sonuglar alinirken diger degerler icin az da olsa basarili sonuglar

gbzlenmistir. Ayirma degeri i¢in [0.1-0.55] araliginda homojen bir dagilim gézlenmistir.

Tablo 3.1. Data Set la i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma Yontem Dogruluk (%)
Torre [153] GloBo stokastik algoritmast 50.90
Lederman vd. [155] Kismi korelasyon katsayilari ve SMM 53.00
Rado vd. [153] Zaman gecikmeli YSA 65.50
Lederman vd. [155] LPC-derived cepstrum ve SMM 69.00
Wu vd. [158] Olasiliksal sinir aglar 75.30
Grabner vd. [153] Cok katmanli algilayici sinir aglar 75.40
Saffari vd. [153] YSA 76.50
Tez ¢alismasi Y8 yaklagimi 77.59
Erdogmus vd. [153] Cogunluk oylama 80.90
Pinto [153] SMM 84.30
Huang vd. [153] Dogrusal olmayan DVM 85.00
Mensh [153] DVM 88.70
Ting vd. [24] DPA ve Fisher olg¢iitii 90.80

TBA, DAA ve ¢ekirdek hiyerarsik asiri

Duan vd. [159] . . 90.94
makine 6grenmesi

Lederman vd. [155] Enerji filtre bankasi katsayilari ve SMM 91.00

Kayikcioglu vd. [161]  Polinom uydurma ve K-EYK 92.15

Duan vd. [157] TISA ve DAl.\ Ve. oylama kullanan asiri 9230
Ogrenme makinesi

Wu vd. [158] Genetik algoritma 93.80
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Sonuglar, aynmi veri kiimelerinde yiriitilmiis c¢alismalarla dogruluk olgiitiiyle
kiyaslanmistir. Onceki calismalarda bu 6lgiit kullanilirken kappa degerleri kullanilmamustir.
Y8 yaklagimi [153, 155 ve 158]’e ait 6 yontemden %1.10-%25.60 araliginda daha basaril
olmustur. Diger yandan, [24, 153, 155, 157, 158, 159 ve 161]’e ait 10 yontem Onerilen
yaklagimdan %4.40-%17.30 araliginda daha basarili olmustur. Sonuglar, performansin
arttirtlmasi icin iyilestirmelerin yapilmasi gerektigini ortaya koymaktadir (Tablo 3.1).
Onerilen yaklasimi egitim ve test igin hesaplama siireleri tatmin edici seviyededir. En
basarili sonuglari iireten Y8 yaklasiminin toplam 50 kosumda elde ettigi ortalama egitim ve
test stireleri sirastyla 18.37 ve 0.0296 saniyedir. Egitim kiimesindeki Ornek sayis1 ve
o0grenme modellerinin olusturulma maliyetiyle ilintili egitim siiresi kabul edilebilir
seviyededir. Dahasi, test siiresi olduk¢a kabul edilebilir seviyededir. Uygulamalar Intel(R)
Core(TM) 17-8700 CPU @ 3.20GHz islemci, 16 GB RAM bellek ve Windows 10 Education
64-bit isletim sisteminde MATLAB R2018b ortaminda ger¢eklestirilmistir. Veri edinimi ile

giiriiltii kaldirma i¢in BioSig kiitiiphanesi ve EmotivPro kullanilmistir.

3.2. BCI Competition IV Yarismas1 Data Set 2a Veri Seti I¢cin Sonuclar

Bu kisimda EEG temelli BMA sistemlerin tasarimi i¢in Data Set 2a veri setindeki
MHH gérevlerinin siniflandiriimasina odaklanilmistir. Oncelikle MHH ile iliskili frekans
bantlari, zaman dilimleri ve sensor elektrotlar belirlenmistir. Ardindan, yar1 olasiliksal
dagilim modelleri (YODM) kullanan alt-siniflandiricilar olusturulmus ve topluluk 6grenme

yontemlerine uygulanmistir.

3.2.1. Frekans Bantlari, Zaman Dilimleri ve Elektrotlarin Belirlenmesi

MHH iliskili frekans bant kiimesi Kn={FB1, FB2, FB3, FB4, FBs} besinci dereceden
bant geciren filtreyle olusturulmustur. Bu frekans bantlar1 FB1=(8-12 Hz), FB>=(8-30 Hz),
FB3=(8-40 Hz), FB4=(13-30 Hz) ve FBs=(4-40 Hz) seklindedir. K,«={ZD1, ZD>, ZDs}
zaman dilimleri kiimesi 2 sn’lik sabit uzunluklu pencereler ve 0.5 sn’lik Ortiismelerle
olusturulmustur. Baslangi¢ ipucu gosterildikten sonraki zaman dilimi temel alindiginda

MHH iliskili pencereler su sekildedir: ZD1 (0.5 sn ile 2.5 sn aras1), ZD> (1.0 sn ile 3.0 sn
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arast) ve ZD3 (1.5 sn ile 3.5 sn aras1). MHH bilgisi diisiik olabileceginden, baslangic
ipucundan sonraki 0.5 sn’lik ve odaklanma sinyalinin kaldirilmasindan 6nceki 0.5 sn’lik
zaman dilimleri kullanilmamustir. Elektrot konumlar1 olarak ise hareket hayaliyle iliskili C3
ve ¢evresindeki FC3, C1, CP3, C5; Cz ve ¢evresindeki FCz, C2, CPz, C1; C4 ve ¢evresindeki
FC4, C6, CP4, C2 kullanilmistir. Sonuglar bu konumlar i¢in ayr1 ayr1 alinmistir.

3.2.2. Parametre Degerlerinin Belirlenmesi

Oznitelik ¢ikarma asamasinda cesitli parametre kombinasyonlari sinanmistir. Bu
parametreler, 2-B 6zniteliklerin olusturulmasi icin M X N boyut parametresi ve 8t gecis
esigidir. Birinci ve ikinci boyutlar sirastyla [ —180°,180°] ve [—1, 1] araliklarindadir. Bu
nedenle, boyut degerleri 90 X 50 ve 180 X 100 olarak tanimlanmistir. Farkli denekler,
gorevler ve frekans bantlari i¢in optimum &t farklilik gdsterebilir. Bu nedenle, potansiyel
esikler [0.01 — 3.5] araliginda At = 0.075 ve At = 0.1 artimlarla aranmistir. Ayrica, tespit
edilen gegis noktalar1 yeterli degilse 8t nin iist limiti kademeli azaltilmistir. Ornegin, 8-12
Hz frekans bandinda c¢alisildiginda az sayida gegis noktasi tespit edilmis ve parametre iist
degeri kademeli azaltilmistir. Ogrenme ve test asamalarinda M X N boyutu, Gauss
cekirdegi, dm ayirma degeri ve ayrim kapasitesi yiiksek olasilik bilgisini segen 1 parametre
degeri belirlenmelidir. Boyut i¢in Oznitelik ¢ikarmada asamasindaki M X N degerleri
kullanilmistir. Ogrenme matrislerinin Gauss cekirdekleriyle yumusatilmasinda Cekirdek 1
(w=1[5x%5],06 =0.9), Cekirdek 2 (w=[9%9],06 =1.6), Cekirdek 3 (w=[11X
11],0 = 2.0) ve Cekirdek 4 (w = [21 X 21],0 = 4.0) kullanilmigtir. [0 — 1] araligina
minimum-maksimum yontemiyle normalize edilmis matrisler ém ile [0.05 — 0.8]
araliginda 0.1 artimla esiklenmistir. Optimum 7 degeri [1 — 150] araliginda 5 artimla
aranmistir. dm ve 7 yeterli 6znitelik liretmezse st limitleri kademeli azaltilmigtir.

Sol el/sag el MHH gorevinin siiflandirilmasi icin A06 denegine ait 2.5 sn ile 4.5 sn
zaman dilimindeki sinyallerin 8-40 Hz araliginda filtrelenmesiyle olusan 6grenme modelleri
Sekil 3.2 (a)’daki gibidir. Modeller 11 numarali elektrottan kaydedilen verilerin Cekirdek
3’le yumusatilmasiyla olusturulmustur. Esik deger 0.11 ve ayirma degeri 0.05 alinmigtir.
Benzer sekilde, sol el/ayaklar gorevinin siniflandirilmasi icin A09 denegine ait 2.5 sn ile 4.5

sn zaman dilimindeki sinyallerin 4-40 Hz araliginda filtrelenmesiyle olusan modeller Sekil
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3.2 (b)’deki gibidir. Modeller 12 numarali elektrottan kaydedilen verilerin Cekirdek 4’le

yumusatilmastyla olusturulmustur. Esik deger 0.61 ve ayirma degeri 0.75 alinmustir.
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Sekil 3.2. Sol/sag el ve sol el/ayaklar MHH i¢in 6rnek 6grenme modelleri

Sol el/dil MHH gorevinin siniflandirilmasi igin A09 denegine ait 3.0 sn ile 5.0 sn
zaman dilimindeki sinyallerin 8-12 Hz araliginda filtrelenmesiyle olusan 6grenme modelleri
Sekil 3.3 (a)’daki gibidir. Modeller, CP3 elektrotundan kaydedilen verilerin Cekirdek 4’le
yumusatilmasiyla olusturulmustur. Esik deger 0.91 ve ayirma degeri 0.1 alinmistir. Benzer
sekilde, sag el/ayaklar gorevinin siiflandirilmasi igcin AO7 denegine ait 2.5 sn ile 4.5 sn

zaman dilimindeki sinyallerin 13-30 Hz araliginda filtrelenmesiyle olusan modeller Sekil
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3.3 (b)’deki gibidir. Modeller C3 elektrotundan kaydedilen verilerin Cekirdek 2 ile

yumusatilmastyla olusturulmustur. Esik deger 0.11 ve ayirma degeri 0.55 alinmustir.
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Sekil 3.3. Sol el/dil ve sag el/ayaklar MHH i¢in 6rnek 6grenme modelleri

3.2.3. Deneysel Sonuclar ve Analizler

Genis bir problem domainine sahip Data Set Ila veri seti sol elin, sag elin, her iki
ayagin ve dilin hareket ettirilmesinin hayali seklinde 4 MHH gorevi igerir. Calismada bu
gorevlerin bire kars1 bir stratejisiyle ikili siniflandirilmasina odaklanilmis ve 6 problemde

calisilmigtir. Bunlar; (1) sol/sag el, (2) sol el/ayaklar, (3) sol el/dil, (4) sag el/ayaklar, (5) sag
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el/dil ve (6) ayaklar/dil gorevlerinin siniflandirilmasi seklindedir. Deneylerin performanslari
9 denegin her biri i¢in 15 kosumun ortalamalar1 ve standart sapmalar1 (‘n-1" yontemiyle
hesaplanan) alinarak hesaplanmistir. Ayrica, denekler boyunca ortalama ve standart
sapmalar da hesaplanmistir. Calismalarda veri setinin tanimindaki egitim ve test kiimeleri
kullanilmistir. Egitim ve test kiimelerinde Ortiisen higbir eleman yoktur. Bu islem literatiirle
kiyaslamalarin gecerliligi i¢in 6nemlidir. Her denek ve siniflandirma problemi igin, dnerilen
yontemlerinin optimum smiflandirma parametreleri egitim kiimesinden elde edilen alt
egitim ve dogrulama kiimeleri ile belirlenmistir. Test kiimesindeki hi¢bir 6rnek egitim i¢in
kullanilmamustir. Bu bilgiler 1s181nda, yukarida verilen 6 ikili problem i¢in asagida bagliklar
halinde verilen 9 yaklagimla sonuglar alinmistir. Calismanin performansi sol/sag el gorevleri
icin dogruluk ve Cohen'in kappa 6l¢iitleriyle sunulmustur. Ayrica, performans degerlerinin
denekler boyunca ortalamalar1 ve standart sapmalar1 en sagdaki siitunlarda verilmistir.
Tablolarda denekler boyunca ortalamasi en yiiksek 10 yaklagimin sonuglari verilmistir.
Y 1’de her bir zaman dilimi i¢in bes siniflandiricinin en iyilerinin performanslari verilmistir.
Y4 ve Y5 icin her bir zaman dilimindeki 3’lii kombinasyonlardan elde edilen 10
siiflandiricinin en iyilerinin performanslari sunulmustur. Benzer sekilde, Y6 ve Y7 i¢in her
bir frekans bandinin 3’lii kombinasyonlarindan elde edilen 5 siniflandiricinin en iyilerinin
performanslar1 verilmistir. Baz1 yaklagimlardan elde edilen sonucglarin yalnizca en tyilerini
gosterecek sekilde verilmesinin nedeni siiflandiricilarin bir kismmin MHH goérevleri veya
deneklerde kendi baglarina kiyaslanabilir sonuglar iiretmemesidir. Her bir tekil siniflandirici

i¢cin sonuglarin sunuldugu Y2, Y3, Y8 ve Y9 yaklasimlari i¢in bu durum gegerli degildir.

p—

. Yaklasim 1 (Y1) ile tekil siniflandirma

Yaklasgim 2 (Y2) ile ayn1 zaman diliminde geleneksel cogunluk oylama
Yaklasim 3 (Y3) ile ayn1 zaman diliminde geleneksel yumusak oylama
Yaklasim 4 (Y4) ile ayn1 zaman diliminde kombinasyonel ¢cogunluk oylama
Yaklasim 5 (Y5) ile ayn1 zaman diliminde kombinasyonel yumusak oylama
Yaklasim 6 (Y6) ile ayn1 frekans bandinda ¢ogunluk oylama

Yaklasim 7 (Y7) ile ayn1 frekans bandinda yumusak oylama

Yaklasim 8 (Y 8) ile tiim zaman dilimleri ve frekans bantlarinda ¢ogunluk oylama

W © N 0N kv

Yaklasim 9 (Y9) ile tiim zaman dilimleri ve frekans bantlarinda yumusak oylama
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3.2.3.1. Sol/Sag El MHH Gérevleri icin Simiflandirma Sonuclari

En basarili sonuglar AO1-A09 denekleri i¢in Y8 ile sirastyla %86.9+2.81, %84.6+3.35,
%89.0£2.24, %88.9+2.51, %88.9£2.66, %91.4+2.39, 9%90.1+2.74, %87.4+1.88 ve
%94.0+0.97 dogruluklarinda elde edilmistir. Denekler boyunca ortalama en iyi sonug yine
Y8 yaklagimiyla %89.0+£2.70 oraninda elde edilmistir. Ayrica, Y2 ile tiim zaman
dilimlerinde denek havuzunda ortalama %80’den fazla basar1 gozlenmistir. Diger
yaklasimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Kappa Ol¢litiiyle en iyi
sonuclar A01-A09 i¢in Y8 ile sirasiyla 0.74+0.06, 0.69+0.07, 0.78+0.04, 0.78+0.05,
0.78+0.05, 0.83+0.05, 0.80+0.05, 0.75+0.04 ve 0.88+0.02 degerlerinde elde edilmistir.
Denekler boyunca en iyi ortalama ve standart sapma Y8 ile 0.78+0.05 olarak gozlenmistir.
Y2 ile tiim zaman dilimlerinde 0.6 iizeri sonuclar alinmistir. Diger yaklasimlarda denekler
boyunca daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Yaklasimlarin hi¢biri 6nemsiz ve sans ederi
siiflandirmayi ifade eden sonuglar tiretmemistir. Kosumlar boyunca deneklerde ve denekler

boyunca ortalamadaki standart sapmalar olduk¢a kabul edilebilir seviyededir (Tablo 3.2).

Tablo 3.2. Sol/sag el MHH i¢in siniflandirma dogruluklar1 ve kappa degerleri

Yont.| AO1 A02 A03 A04 A0S A06 A07 A08 A09 ORT
Y2 ve([76.943.01{74.8+3.24(81.2+2.87|78.3+2.68(76.6+3.13(84.8+2.24{78.5+2.30(79.8+3.05091.8+0.76/80.3+5.20
ZD1 (0.54+0.06/0.50+0.06/0.62+0.06/0.57+0.05/0.53+0.06/0.70+0.04(0.57+0.05/0.59+0.06/0.84+0.02(0.6 1+0.10
Y2 ve[76.942.66(76.8+3.03(79.4+2.38(78.0+2.50[76.7+2.64181.7+1.93(76.7+2.25[81.5+1.81/93.0+0.7980.1+5.26,
7D, (0.54+0.05/0.54+0.06/0.5940.05/0.56+0.05/0.54+0.05/0.63+0.04(0.53+0.04/0.63+0.04/0.86+0.02(0.60+0.10
Y2 ve[80.042.79(75.8+1.86/83.3+2.36(79.2+2.03(75.3+1.68/80.9+3.04(78.3+£2.91{80.0+2.11/90.2+1.66/80.3+4.45
ZDs (0.60+0.06/0.52+0.04/0.67+0.05/0.58+0.04/0.51+0.03/0.62+0.06/0.57+0.06/0.60+0.04/0.80+0.03(0.6 1+0.09
Y4 ve[75.3£2.29(72.6£2.06(79.0+1.75(74.1£2.43(72.9+3.10[80.0+1.60[75.4+3.19(78.7+1.4092.5+0.79(77.8+6.12,
ZD1 (0.51£0.05/0.45+0.04/0.58+0.04(0.48+0.05/0.46+0.06/0.60+0.03(0.51£0.06/0.57+0.03/0.8540.02(0.56=0.12,
Y4 ve(73.4+1.95(73.4+3.39(77.8+2.34(74.5+2.32[74.9+2.42(76.94+2.99(73.7+1.66/8 1 .4+2.29093.441.00(77.7+6.45
7D, (0.47+0.04/0.47+0.07/0.56%0.05/0.49+0.05/0.50+0.05/0.54+0.06/0.47+0.03|0.63+0.05/0.87+0.02(0.55+0.13
Y4 ve[75.9+1.99(73.3+1.47182.3+1.50[78.0+1.95|73.0+2.20(77.7+3.01(75.2+1.84{79.2+2.31/90.4+1.51(78.3+£5.3§
ZDs (0.52+0.04/0.47+0.03/0.65%0.03|0.56+0.04/0.46+0.04/0.55%0.06/0.50+0.04/0.58+0.05/0.8 1+0.03|0.57+0.11
Y6 ve(74.9£3.24/70.5+2.24{78.9+3.04(72.4+2.66/70.6+2.25(76.3+2.5969.9+2.49[81.2+1.80[85.0+1.33(75.5+5.32
FB; 10.50+0.06/0.41+0.04{0.58+0.06(0.45+0.05/0.41+0.04/0.53+0.05/0.40+0.05/0.6340.04(0.70+0.03/0.51+0.11
Y6 ve(72.242.45(71.4+2.36(72.7+2.29[72.6+1.91/69.7+1.99(78.0+2.23(76.0+2.59[74.5+1.83/92.04+0.86(75.5+6.68
FB, (0.44+0.05/0.43%0.05/0.45+0.05(0.45+0.04/0.40+0.04/0.56+0.04/0.52+0.05(0.49+0.04/0.84+0.02/0.51+0.13
Y6 ve(72.0£2.92/69.3+2.70(75.3+2.09(73.9+£2.66[74.3+3.50(75.7+1.58(73.4+2.33(76.0+2.0591.9+1.51(75.8+6.40
FBs (0.44+0.06/0.39+0.05/0.51+0.04(0.48+0.05/0.49+0.07/0.51+0.03/0.47+0.05(0.52+0.04/0.84+0.03|0.52+0.13
86.9+2.81/84.6+3.35[89.0+2.24/88.9+2.51/88.9+2.66/91.4+2.39/90.1+2.74(87.4+1.8894.0+0.9789.0+2.70,
0.74+0.06/0.69+0.070.78+0.04/0.78+0.05/0.78+0.05/0.83+0.05/0.80+0.05/0.75+0.04/0.88+0.02/0.78+0.05)

Y8
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Tablo 3.3. Sol/sag el MHH i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma | Yéntem AO1 | A02 [A03 [ A4 [ A05 | A06 | AO7 | A0S [ A09 [ORT] SS
MEMDBE-OUO+DVM [91.49]59.86/94.89/70.69(60.74]67.5975.00(97.96/94.62[79. 18| 15.49
[142] [ MEMDBF-OUO+DAA [90.78]57.7597.08]70.69]61.4870.37(72.1497.76|94.6279.19[15 85
Ham EEG+DAA  |69.44/50.0090.28(59.03[50.00]54.86]65.28(97.92[91.67/69.83]18.12
DLCSPauto 88.89(51.39]96.53|70.14]56.94|71.53|81.94/93.75(93.75|78.32/16.69
2 TRCSP 88.89(54.1796.53]70.83]62.50(67.36/81.2595.8791.67|78.79]15.60
WTRCSP 88.89(54.86/96.53]70.14]65.97]61.81]81.25[95.83(90.97]78 47]15.66
SRCSP 88.89(63.19]96.53]66.67]63.19(63.89]78.47/95.83(92.36/78.78[14.78
RoCSP-SRIT2NFIS  93.06]68.7597.22]75.00[65.97|72.22(86.11(97.22]93.75(83.26]12.76
[143] | OUO-SRIT2NFIS  |91.67(63.89]97.22]72.92(63.89]72.22]82.64]96.53]93.75|81.63]13.72
RoCSP-DAA  |90.27]56.25|96.5371.52|57.63|71.53|81.94/95.83[93.75(79.47[15.92

o3 Modular Ag 84.91(66.38]84.74/81.36/79.22[70.67]86.12/83.81]83.04|80.03] 6.92
Monolithic A3 [83.13]65.45(80.29]81.60(76.70|71.12[84.00[82.66|80.74|78.41| 6.27
KPCA (CILK)  |88.89/59.03]90.28]78.47]62.50[75.00[72.92[93.06/87.50|78.63(12.34
[144] LLE 60.42(47.92(84.03]64.58(54.86|59.03(53.47|84.72[76.39]65.00]13.53
OUOTDAA 88.89(51.39]96.53]70.14]54.86|71.53(81.25(93.75(93.75(78.01]17.01

TLCSD-1 90.28]57.64|93.06]65.28/59.72[65.2859.72(90.28(85.42[74.07]15 21
[147] TLCSD-2 90.28]57.64|95.14(65.97/61.11]65.2861.11{91.67/86.11|74.92]15.43
UB 90.28(58.33(97.22/67.36/59.03(65.97[70.83[90.97(90.28[76.70]15.33
150 WOLA-CSP 86.8163.89]94.44/68.75(56.25(69.44/78.47/97.91(93.75|78.86/15.07
FBCSP-4 87.50/57.63/88.88]61.80(77.08(61.11|85.4192.36|86.11|77.54/13.68
Active Scheme C-2 |88.89]59.03(96.53(68.06/73.61]66.67/80.56|89.5888.89]79.09]12.83
[148] | Active Scheme C-3 |91.6763.89]94.44]70.80(77.78|73.61]72.92]93.75(88.89|80.86| 11.44
Passive Scheme C-3 |91.6763.89]94.44]72.22[77.0875.69]73.61]94.44]90.2881.48]11.33
Pearson Korelasyonu |74.00]63.00(85.00]67.00(59.00[63.00[54.00[88.00[75.00/69.78]11.58
[146] | Spearman Korelasyonu |76.00]56.00[84.00[60.00]54.00[63.0047.00[90.00(78.00[67.56|14.88
STR 83.0050.00]94.00[62.00(57.00[63.00]54.00[88.00[75.00[69.56/15.93

GSW+MNN 85.11|76.2783.72|81.85(74.87|78.1378.60|74.87/82.32[79.53] 3.85
[163] MDM 93.75/63.19(94.44(75.00]63.19]71.53(72.92(96.53(91.67/80.25(13.78
OUODAA 93.06]50.69(96.53|70.14]59.03(68.06/79.86(93.75(92.36|78.16/16.93
1641 CSD2 93.06/68.06]93.06|77.08[72.22[65.97[78.47[97.22[90.28[81.71]11.87
SSr 91.67/59.03(90.28[77.08[65.97|64.58[64.58[95.83(86.81{77.31]14.12

ngr;lten Y8 86.9 | 84.6 | 89.0 | 88.9 | 88.9 | 91.4 | 90.1 | 87.4 | 94.0 [89.00| 2.70

Ayni veri kiimelerinde yiiriitiilmiis calismalarla dogruluk ve kappa Oolg¢iitleriyle

kiyaslama yapilmistir. Ciinkii 6nceki c¢alismalarda siklikla bu olgiitler kullanilmistir.
Dogruluk i¢in karsilagtirmalar sirasiyla Gaur vd. (2019) [142], Lotte vd. (2011) [42], Das
vd. (2016) [143], Olivas vd. (2019) [105], Sadatnejad vd. (2016) [144], Raza vd. (2016)
[147], Belwafi vd. (2018) [150], Raza vd. (2019) [148], Rodrigues vd. (2019) [146],
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Alimardani vd. (2017) [163] ve Rathee vd. (2017) [164] calismalariyla yapilmistir. Y8 ile
tiim denekler boyunca ortalama basar1 %83.26’dan %89.00’a (%5.74 oraninda) yiikseltirken
standart sapma %12.76’dan %2.70’e (%10.06 oraninda) diisiiriilmiistiir. Bu basarim A02
(%76.27°den %84.60’a %8.33), A04 (%81.85’ten %88.90’a %7.05), A0S (%79.22°den
%88.90’a %9.68), A06 (%78.13’ten %91.40’a %13.27) ve A07 (%86.12’den %90.10°a
%3.98) deneklerindeki performans iyilestirmeleri kaynaklidir. Diger taraftan, [142, 143,
163]’e ait MEMDBF-OUO+DVM, RoCSP-SRIT2NFIS, OUO-SRIT2NFIS, UB ve MDM
yontemleri AO1, A03, AO8 ve A09 icin sirasiyla %6.85, %8.22, %10.56 ve %0.62

oranlarinda daha basarili sonuglar géstermistir (Tablo 3.3).

mMEMDBF-CSP ®mRoCSP ®Modular AZ = GSW+MNN =MDM m Onerilen Yontem (Y8)

A0l A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09 ORT S8

Denekler

100
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Dogruluk (%)
o o o o o o o o
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Sekil 3.4. Sol/sag el MHH ig¢in literatiire gore dogruluk kiyaslamalari

En basarili yontemlerle kiyaslamalar grafiksel olarak Sekil 3.4’te verilmistir. Basarili
sonuclarin ¢ogu tiim frekans bantlar1 ve zaman dilimlerinde iiretilen siniflandiricilarin
cogunluk oylamasiyla elde edilmistir. Bu yaklasim, siniflandirma basaris1 diisiik deneklerin
performansini yukar1 ¢ekerek denekler boyunca standart sapmay1 diisiirmiis, denekten-
denege daha dayanikli bir siniflandirict olusturmustur. A02, A04, A0S ve A06 i¢in dogruluk
artis1 oldukca 6nemli seviyedeyken, AO7 igin biraz daha diisiiktiir. Ozellikle, A06
denegindeki %13.27 oranindaki dogruluk artimi1 6nemli seviyededir. Literatiir ¢alismalari

%47.00-%97.96 araliginda sonuglar elde etmistir. Onerilen ydntemlerle literatiire kiyasla en
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diisiikten en yiliksege 2 kata kadar iyilesme saglanmistir. Denekler boyunca ortalama
dogrulugun %5.74 oraninda arttirllmasi ¢ok ©nemlidir. Standart sapmasinin %10.06
oraninda diisiirtilmesi ise denekten-denege kuvvetli bir siniflandirma i¢in olduk¢a 6nemlidir.
Ciinkii, smmiflandiricilarin farkli deneklerde bile belirli seviyenin iistiinde basar1 gostermesi
gerekir. A09 icin literatiirle yaklasik ayni sonuglar alinmistir, ancak A01, A03 ve A08 i¢in
iyilestirmeler yapilmalidir. Boylelikle, denekler boyunca performans daha yukari gekilebilir.

Kappa 6l¢iitiiyle kiyaslamalar sirastyla Olivas vd. (2019) [105], Gaur vd. (2018) [151],
Raza vd. (2016) [165], Luo vd. (2020) [166], Luo vd. (2019) [167] ve Gandhi vd. (2014)
[168] calismalariyla yapilmistir. Y8 ile denekler boyunca ortalama kappa 0.61°den 0.78’¢
yiikseltirken standart sapma 0.12’den 0.05’e diistiriilmiistiir. Bu degerler denek havuzunda
yiiksek basarida ve tesadiifi olmayan siniflandirma anlamina gelir. Ortalamanin bu diizeyde
olmas1 Y8 ile A02 (0.37°den 0.69’a 0.32), A04 (0.68’den 0.78’¢ 0.1), A06 (0.45’ten 0.83’¢
0.38), A07 (0.77°den 0.80°e¢ 0.03) ve A09 (0.82’den 0.88’¢ 0.06) deneklerindeki
iyilestirmeler kaynaklidir. Diger taraftan, [165, 166, 167] ¢alismalarma ait TI;, T, ESVL,
STDF ve FBCSP yontemleri AO1, A03, A0S ve A0S i¢in sirastyla 0.14, 0.10, 0.01 ve 0.12
degerlerinde daha basarili sonuglar géstermistir (Tablo 3.4).

Tablo 3.4. Sol/sag el MHH i¢in kappa degerleri kiyaslamalari

Calisma | Yontem A01 | A02 | A03 | A04 | AO5 | A06 | AO7 | AO8 | A0O9 |ORT | SS
Modular Ag 0.68 | 0.36 | 0.69 | 0.62 | 0.60 | 0.45 | 0.71 | 0.72 | 0.66 | 0.61 | 0.12

Monolithic Ag | 0.67 | 0.35 | 0.65| 0.62 | 0.58 | 0.45 | 0.69 | 0.70 | 0.64 | 0.59 | 0.11

[151] SS-MEMDB 0.86 1 0.24 | 0.70 | 0.68 | 0.36 | 0.34 | 0.66 | 0.75 | 0.82 | 0.60 | 0.23

[105]

T 0.88 |1 0.22 |1 0.76 | 0.39 | 0.43 | 0.33 | 0.38 | 0.85 | 0.81 | 0.56 | 0.26

[165] TIZ.. 0.88 1022|088 |0.39|0.53 033|038 |0.85|0.81|0.58|0.27
ouo 0.56 1 0.31]0.70 | 0.44 | 0.22 | 0.20 | 0.61 | 0.76 | 0.72 | 0.50 | 0.22

FBCSP (DC) 0.71 1 0.37 | 0.66 | 0.47 | 0.41 | 0.26 | 0.73 | 0.58 | 0.50 | 0.52 | 0.16

ESVL 0.6310.17 | 0.88 | 0.38 | 0.69 | 0.41 | 0.76 | 0.76 | 0.69 | 0.60 | 0.23

[166] CDFCSP 0.60 | 0.18 | 0.87 | 0.34 | 0.47 | 0.37 | 0.50 | 0.78 | 0.69 | 0.53 | 0.22
STDF 0.1810.25{0.20 | 0.33|0.79| 0.11 | 0.77 | 0.52 | 0.38 | 0.39 | 0.25

FBCSP 0.60 | 0.20 | 0.82 | 0.38 | 0.38 | 0.35 | 0.47 | 0.87 | 0.62 | 0.52 | 0.22

[167] CDFCSP (R) 0.60 | 0.20 | 0.87 | 0.40 | 0.47 | 0.37 | 0.50 | 0.76 | 0.66 | 0.54 | 0.21
CDFCSP(N) |0.620.20|0.87|0.40 | 047|037 |0.500.78 | 0.66 | 0.54 | 0.21

1681 RQNN 022 [022]058 (021043022017 035|0.58] 033 0.16
RAW 022 [0.15] 056 | 0.13 | 033 | 0.22 | 0.13 | 0.33 | 0.50 | 0.29 | 0.16
Onerilen Y8 0.74 | 0.69 | 0.78 | 0.78 | 0.78 | 0.83 | 0.80 | 0.75 | 0.88 | 0.78 | 0.05

Y ont.
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En basarili yontemlerle kiyaslamalar grafiksel olarak Sekil 3.5’te verilmistir. Kappa
degerindeki iyilestirmelerin ¢ogu dogrulukla orantilidir ancak dogruluga gore daha yiiksek
orandadir. Kappa degerlerinde de daha diisiik sonuglar gdzlenen 6nceki caligmalara kiyasla
bircok denegin performansinda iyilesmeler elde edilmistir. Ozellikle A02 ve A06 igin 0.32
ve 0.38 degerlerindeki iyilestirmeler olduk¢a 6nemli seviyededir. Performans kazanimi A04,
A07 ve A09 i¢in daha diisiik orandadir. Ayrica, denekler boyunca ortalama ¢ok 6nemli
seviyede yukari ¢ekilmis ve standart sapma oldukga 1yi derecede diisiiriilmiistiir. Boylelikle,
denekten-denege daha dayanikli bir siniflandirici olusturmustur. A0S denegi i¢in literatiirle
yaklagik ayni sonuglar alinmistir, ancak AO1, A03 ve A0S igin iyilestirmeler yapilmalidir.
Boylelikle, denekler boyunca performans daha yukari ¢ekilebilir.

mModular Ag = SS-MEMDB mTI2 STDF ®=FBCSP mOnerilen Yontem (Y8)
0.9
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A0l A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09  ORT SS

Denekler

Sekil 3.5. Sol/sag el MHH ig¢in literatiire gore kappa kiyaslamalari

3.2.3.2. Sol EV/Ayaklar MHH Gérevleri i¢cin Siiflandirma Sonuglar

En basarili sonuglar AO1 ve A03 denekleri i¢in Y6 ve FB; ile sirasiyla %87.2+0.89 ve
%87.6+1.36; A02 ve A04-A08 i¢in Y8 ile sirasiyla %85.7£2.67, %87.9+£2.51, %85.3+£2.96,
%84.0£2.43, %82.5+1.68 ve %87.7£3.19; A09 icin ise Y4 ve ZD> ile %95.4+0.93
dogruluklarinda gézlenmistir. Denekler boyunca ortalama en iyi sonug %86.243.73 oraninda
Y8 yaklagimiyla elde edilmistir. Ayrica, Y2 ile iki zaman diliminde ve Y4 ile bir zaman

diliminde deneyler boyunca ortalamada %80°den fazla dogruluk ve %5.44-%6.94 araliginda
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standart sapma gozlenmistir. Diger yaklagimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuglar
elde edilmistir. Kappa 0l¢iitiiyle en iyi sonuglar Y6 ve FB1, Y8, Y4 ve ZD> yaklagimlartyla
A01-A09 denekleri i¢in sirastyla 0.74+0.02, 0.71£0.05, 0.75+0.03, 0.76+0.05, 0.71+0.06,
0.68+0.05, 0.65+0.03, 0.76+£0.06 0.91+0.02 degerlerindedir. Denekler boyunca en iyi
ortalama ve standart sapma Y8 ile 0.72+0.07 olarak elde edilmistir. Diger yaklasimlarda

denekler boyunca daha diisiik sonuglar gézlenmistir (Tablo 3.5).

Tablo 3.5. Sol el/ayaklar MHH i¢in smiflandirma dogruluklar1 ve kappa degerleri

Yont.| AO1 A02 A03 A04 A0S A06 A07 A08 A09 |ORT=SS
Y1 ve[86.24+0.44/65.2+0.5085.1+0.88(76.5+1.48/66.5+0.70(72.0+1.30[72.7+0.61{71.0+£0.55/92.9+0.39[76.5+9.54
ZD;, (0.72+0.01/0.30+0.01/0.7040.02(0.53+0.03|0.33+0.01/0.44+0.03/0.45+0.01/0.42+0.01/0.86+0.01(0.53+0.19
Y2 ve(79.743.02(75.0+£2.61(78.4+2.44181.6+1.65(75.6+2.25[80.1+1.99(77.1+1.94(77.6+3.60092.9+1.16(79.8+5.36
ZD; (0.60+0.06{0.50+0.05/0.5740.05/0.63+0.03(0.51+0.05/0.60+0.04/0.54+0.040.55+0.07/0.86+0.02/0.60+0.11
Y2 ve[77.842.62(75.14£2.43181.7+2.5582.7+2.2675.9+2.23(76.6+2.58(79.0+3.41|81.3+1.85/94.6+0.90[80.5+5.94
7D, (0.56+0.05/0.50+0.05/0.6340.05/0.65+0.05/0.52+0.05/0.5340.05/0.58+0.07/0.63+0.04/0.89+0.02(0.6 1+0.12,
Y2 ve[83.942.19(76.0+2.04(78.8+1.34{81.042.54(75.2+1.90(79.4+2.72[76.6+2.34(77.2+2.44(92.7+0.94{80.1+5.44
ZD3 (0.68+0.04/0.52+0.04/0.58+0.03|0.62+0.05|0.50+0.04/0.59+0.05/0.53+0.05|0.55+0.05(0.85+0.02/0.60+0.11
Y4 ve|81.142.34(72.9+£2.51(79.6+2.47|81.0+1.86(73.1+1.62(77.8+2.33(76.6+1.56(73.6+3.05093.9+0.89|78.8+6.52
ZD1 (0.62+0.05/0.46+0.05/0.59+0.05/0.62+0.04/0.46+0.03/0.56+0.05/0.53+0.03|0.47+0.06/0.88+0.02/0.58+0.13
Y4 ve[80.043.17(72.242.1584.7+2.40[81.9+1.56(74.3+1.76(75.6+2.73(78.1+2.67(77.7+2.5095.4+0.93(80.0+6.94
ZD; (0.60+0.06{0.44+0.04/0.69+0.05/0.64+0.03(0.48+0.04(0.51+0.05/0.56+0.05/0.56+0.05/0.91+0.02/0.60+0. 14
Y4 ve|84.0+1.04{73.2+3.03(79.3+2.38|81.4+1.52(73.0+£2.18(78.2+2.31{76.5+2.14(76.2+2.75092.7+1.58|79.4+6.15
ZDs (0.68+0.02/0.46+0.06/0.59+0.05/0.63+0.03|0.46+0.04(0.56+0.05/0.53+0.04/0.53+0.05/0.8540.03(0.59+0.12,
Y6 ve(87.2+0.89(72.0+2.43187.6+1.36(79.5+1.44(73.0+1.99(73.843.1569.2+2.67(73.0+1.4890.1+1.00[78.4+7.94
FB; (0.74+0.02/0.44+0.05/0.75+0.03(0.59+0.03/0.46+0.04/0.48+0.06/0.38+0.05/0.46+0.03|0.80+0.02/0.57+0.16
Y6 ve(74.742.02(71.9£2.21{75.1+1.8980.7+3.16]70.8+2.52(74.4+1.69(75.5+1.04{73.9+£2.37/93.54+0.78(76.7+6.89
FB:> |0.50+0.04(0.44+0.04/0.50+0.04/0.61+0.06/0.41+0.05/0.49+0.03/0.51+0.02(0.48+0.05/0.8 7+£0.02/0.53+0.14
84.3+£2.13[85.7+2.6783.2+1.91/87.9+2.51185.3+2.96/84.0+2.4382.5+1.68/87.7+3.19/94.8+0.56/86.2+3.73|
0.69+0.04/0.71+0.05|0.66+0.04(0.76=0.05/0.71+0.06/0.68+0.05/0.65%0.03|0.76+0.06/0.90+0.01/0.72+0.07

Y8

Sonuglar onceki ¢aligmalarla dogruluk olciitii kullanilarak kiyaslanmistir. Ciinki
onceki caligmalarda bu Olciit kullanilirken kappa degeri kullanilmamistir (Tablo 3.6).
Karsilastirmalar Das vd. (2016) [143], Gaur vd. (2018) [151], Sadatnejad vd. (2016) [144],
Rodrigues vd. (2019) [146], Alimardani vd. (2017) [163] ve Rathee vd. (2017) [164]
calismalariyla yapilmistir. Y8 ile A0S (%79.53’ten %85.31°e %1.05) ve A06 (83.25’ten
84.05’e %3.67) deneklerinde dogruluk arttirilmistir. Diger yandan, [143, 144, 151]
calismalarina ait OUO, RoCSP, SS-MEMDB ve KPCA (CILK) teknikleri A01-A04 ve A07-
AO09 igin sirasiyla %11.74, %1.1, %8.93, %3.62, %16.12, %3.97 ve %?2.5 oranlarinda daha
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1yi sonugclar iiretmistir. Ayrica, RoCSP tiim denekler boyunca ortalama %?2.74 daha iyi sonug

gostermistir. Ancak, bu yontemin standart sapmasi Y8’e kiyasla %7.32 daha yiiksektir.

Tablo 3.6. Sol el/ayaklar MHH i¢in siiflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma | Yontem AO01 | A02 | A0O3 | A04 | A0S | AO6 | AO7 | AO8 | A09 | ORT | SS
[143] ouo 97.92|69.44|93.06|75.69|61.11|56.94|98.61 | 86.81(95.14|81.64|16.23
RoCSP 99.31|83.33]95.83190.28 |70.83 |72.22|98.61|91.67|97.92 | 88.89 | 11.05

[151] | SS-MEMDB [97.14|78.57|91.11|91.53|68.31|69.16(92.25|88.89|92.54|85.50|10.73
[144] KPC/} (CILK) [97.92|86.81|96.53|81.94|70.14|75.69 | 88.89 | 85.42|97.22|86.73| 9.73
OUO+DAA |98.61|68.75|94.44|78.47|63.19(59.03|97.92|87.50(95.14|82.56 | 15.63

[146] STR 93.00|57.00|88.00|73.00|60.00|61.00|56.00|76.00|81.00|71.67|13.87
GSW+MNN |93.95|72.55(86.51|87.90|79.53|83.25|83.25|82.78 | 79.06 | 83.20 | 6.05

[163] MDM 96.53|78.47|89.58|88.89|73.61|71.53|91.67 |85.42|93.06|85.42| 8.88
OUO+DAA |98.61|68.75|94.44|78.47|63.19(59.03|97.92 | 87.50 |95.14 | 82.56 | 15.63

[164] CSD2 97.92|81.94|90.28|87.50|68.06|70.83 | 88.89 | 77.08 | 91.67| 83.80| 10.05
SSr 87.50175.00|94.44175.00|65.97|65.97|84.03 | 87.50|86.81 | 80.25|10.17

Onerilen Y4 veZD, |80.00(72.19|84.69|81.86|74.27|75.58|78.12|77.73]95.42|79.99| 6.94
Yént. Y6 ve FB; |87.24|72.00|87.60|79.49|73.00(73.77|69.25|73.04|90.10|78.39 | 7.94
Y8 84.29|85.71|83.16|87.91 | 85.31 | 84.05 | 82.49 | 87.70| 94.78 | 86.15 | 3.73

En basarili yontemlerle kiyaslamalar grafiksel olarak Sekil 3.6’da verilmistir. A0S ve
A06 deneklerinde performans artis1 gézlenirken, 6zellikle AO1, A0O3 ve A07 i¢in onceki
caligmalar kayda deger oranlarda daha basarili sonuclar gostermistir. Bu deneklerde
basarmin arttirilmas1 i¢in 1iyilestirmeler yapilmalidir. Bdylelikle denekler boyunca
performans daha yukar1 cekilebilecektir. Diger deneklerdeki sonuglar benzer orandadir.
Onerilen yéntemlerin en 6nemli katkis1 ortalama dogrulukta ¢ok az oranda daha diisiik
dogruluk elde etmesine ragmen denek havuzundaki standart sapmayi %7.32 oraninda
olduk¢a iyi derecede diistirmesidir. Ciinkii denekten-denege daha kararli sistemler igin

standart sapma dikkate alinmalidir.
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mRoCSP mSS-MEMDB = KPCA (CILK) GSWHMNN = Onerilen Yontem (Y8)
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Sekil 3.6. Sol el/ayaklar MHH igin literatiire gore dogruluk kiyaslamalari
3.2.3.3. Sol EI/Dil MHH Gérevleri i¢cin Simflandirma Sonuclar

En basarili sonuglar AO01, A03 ve AO8 denekleri icin Y6 ve FB; ile sirasiyla
%86.3+1.27, %91.0£0.85 ve %87.6+1.46; A02 ve A04-A07 icin sirasiyla Y8 ile
%83.8+2.47, %80.6+1.77, %82.3+3.33, %88.8+2.49 ve %86.3+1.85; A09 icin ise Y6 ve FB:
ile %99.4+0.46 dogruluklarinda gozlenmistir. Denek havuzunda ortalama en iyi sonug
%86.3+5.61 oraninda Y8 yaklagimiyla elde edilmistir. Ayrica, Y2 ve Y4 yaklasimlar: tiim
zaman dilimlerinde, Y6 ise ilk iki frekans bandinda denek havuzunda ortalama %80 tistii
dogruluk gostermistir. Bu yontemlerin standart sapmasi %7.14-%10.2 araligindadir. Diger
yaklagimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Kappa olgiitii ile en
basarili sonuglar Y6 ve FB1, Y6 ve FB2, Y8 yaklasimlariyla A01-A09 denekleri i¢in sirastyla
0.73+0.03, 0.68+0.05, 0.82+0.02, 0.61+0.04, 0.65+0.07, 0.78+0.05, 0.73+0.04, 0.75+0.03
ve 0.99+0.01 degerlerindedir. Denekler boyunca en iyi ortalama ve standart sapma Y8 ile
0.73+0.11 olarak elde edilmistir. Diger yaklasimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuglar
gbzlenmistir (Tablo 3.7).
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Tablo 3.7. Sol el/dil MHH i¢in siniflandirma dogruluklar1 ve kappa degerleri

Yont.| AOl A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09 |ORT=SS
Y2 ve|82.2+2.38(72.7+2.43(85.4+1.41(77.6+2.43(72.3+2.98(78.8+2.11|81.3+0.99)84.2+1.4699.0+0.61|81.5+8.02
ZD1 (0.64+0.05/0.45+0.05/0.7140.03(0.55+0.05/0.45+0.06/0.58+0.04(0.63+0.02/0.68+0.03/0.98+0.01/0.63+0.16
Y2 ve80.6+£1.72(71.942.65(83.9+1.66(78.2+1.81{71.1+2.42(79.9+2.56[80.3+1.57]85.4+1.1299.1+0.2781.1+£8.27
ZD, (0.61%0.03|0.44+0.05/0.6840.03(0.56+0.04/0.42+0.05/0.60+0.05(0.61+0.03/0.71+0.02/0.98+0.01(0.62+0.17
Y2 ve[82.143.26(72.7+2.82[85.5+1.65(78.2+2.54{71.4£1.75(77.7+2.38)83.141.53[84.5+£2.30198.3+0.52[8 1.5+8.04
ZD; (0.64+0.07/0.45+0.06/0.7140.03(0.56+0.05/0.43+0.03|0.5540.05(0.66=0.03/0.69+0.05/0.97+0.01/0.63+0.16
Y4 ve(79.1£2.10[75.14£2.99[84.1+1.39(79.0+2.54{74.0+2.58(79.7+1.7882.2+1.5581.7+2.37198.5+0.6 1|8 1.5+7.16
ZD; (0.58+0.04/0.50+0.06/0.68+0.03(0.58+0.05/0.48+0.05/0.59+0.04(0.65+0.03/0.63+0.05/0.97+0.010.63+0.14
Y4 ve[77.242.78/74.842.9083.2+1.65[79.7+2.01{72.3+2.62[82.8+2.53(82.2+1.45[83.2+2.07/99.2+0.00[8 1.6+7.69
ZD; (0.54+0.06/0.50+0.06/0.66+0.03(0.59+0.04/0.45+0.05/0.66+0.05(0.64+0.03/0.67+0.04/0.98+0.00(0.63+0.15
Y4 ve(79.242.26(75.74£3.72[83.6+1.98[78.2+2.41{74.8+£1.55[80.2+2.42(83.0+1.88/84.8+£1.56/98.7+0.54[82.0+7.14
ZD3 |0.58+0.05(0.51+0.07/0.67+0.04/0.56+0.05/0.50+0.03(0.60+0.05/0.66+0.04/0.70+0.03(0.97+£0.01/0.64+0.14]
Y5 ve[79.844.08/65.8+2.3588.1+2.64(75.1+1.34/66.0+2.92(72.4+2.40[78.3+1.16[85.0+1.67/97.6+0.8778.7+10.4
ZD1 (0.60+0.08]0.32+0.05/0.76+0.05/0.50+0.03|0.32+0.06/0.45%0.05/0.57+0.02/0.70+0.03/0.95+0.020.57+0.21
Y6 ve(86.3+1.27/69.9+2.4591.0+0.85(75.6=1.81{72.8+1.59(74.8+2.46(71.2+2.40/87.6£1.46/98.7+0.68[80.9+10.2,
FB; |0.73+0.03(0.40+0.05/0.82+0.02(0.51+0.04(0.46+0.03|0.50+0.05|0.43+0.05/0.75%0.03/0.97+0.01|0.62+0.20
Y6 ve(77.1£1.97(73.8+£2.11{80.3+0.88(78.3£1.90/69.0+£2.50(78.7+2.17|83.2+1.61|81.7+1.16/99.4+0.46(80.2+8.38
FB> [0.5440.04/0.48+0.04/0.61+0.02(0.56+0.04/0.38+0.05/0.57+0.04{0.67+0.03/0.64+0.02/0.99+0.01(0.60+0.17
81.6+2.85/83.8+2.47186.4+1.7080.6+1.7782.3+3.33/88.8+2.49186.3+1.85[87.4+2.15/99.2+0.0086.3%5.61
0.63+0.06/0.68+0.05/0.73+0.03/0.61+0.04(0.65+0.07/0.78+0.05|0.73%0.04/0.75+0.04 0.98i0.00‘0.73:|:0.11

Y8

Sonuglar onceki caligmalarla dogruluk oOl¢iitii kullanilarak kiyaslanmistir. Ciinkii
onceki caligmalarda bu 06lgiit kullanilirken kappa degeri kullanilmamigtir. Karsilagtirmalar
Das vd. (2016) [143], Gaur vd. (2018) [151], Sadatnejad vd. (2016) [144], Rodrigues vd.
(2019) [146], Alimardani vd. (2017) [163] ve Rathee vd. (2017) [164] ¢alismalariyla
yapilmistir. Y8 ile A02 (%78.60’tan %83.78’e %5.18), A05 (%78.47°den %82.30’e %3.83)
ve A06 (%76.74°ten %88.81°e %12.07) deneklerinde dogruluk arttirilmistir. Aymi sekilde,
Y6 ve FB2 ile A09 denegi icin siniflandirma dogrulugu %98.46°dan %99.44’e ¢ikarilmistir.
Diger taraftan, [143] calismasina ait OUO ve RoCSP yontemleri AO1, A03, A04 , AO7 ve
AO08 deneklerinde sirasiyla %13.02, %5.57, %11.76, %10.94 ve %8.92 oranlarinda daha iyi
sonuglar iiretmistir. ROCSP denekler boyunca ortalama %3.40 daha iyi sonug¢ gostermistir.

Ancak, bu yontemin standart sapmas1 Y8’e gore %5.10 daha ytiksektir (Tablo 3.8).
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Tablo 3.8. Sol el/dil MHH i¢in siiflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma | Yontem | AOL | A02 | A03 | A04 | A05 | A06 | AO7 | A0S | A09 | ORT | SS
oud 96.5367.36|94.44]90.28 [ 69.44[71.53]97.22{90.28 [ 95.14 [ 85.80 | 12.54
RoCSP  [99.31(73.61]96.53(92.36|78.47(75.00(97.22{96.53 [ 97.92 | 89.66 | 10.71
[151] | SS-MEMDB |98.59 | 67.13 | 88.89 |87.50 | 71.94 [ 73.58 | 89.05 [ 83.58 [98.46 [ 84.30 [ 11.30
KPCA (CILK)[96.53[71.53[93.7585.42[77.78 | 75.00 | 87.50 | 88.89 [ 97.92 [ 86.04 | 9.50
OUO+DAA |98.61]67.36]94.44]86.81(68.75(71.53(95.14[90.97[95.14 | 85.42[ 12.62
[146] STR 91.00]53.00]90.00{75.00]61.00{53.00{62.00{77.00]78.00]71.11]14.54
GSW+MNN [92.09]78.60(90.69[86.97(77.20(76.74 | 87.44[88.37[83.72[84.65| 5.86
[163] MDM | 98.61|68.06|86.81[88.1972.22|64.58|88.19(82.64[97.2282.95 | 12.21
OUO+DAA [98.6167.36]94.44]86.81]68.75]71.53]95.14]90.97]95.14|85.42] 12.62

CR 88.19[72.22(93.75[86.11[75.69| 66.67 | 94.44 | 83.33[97.22 | 84.18 | 10.66

GOR  [92.3668.75/91.67|88.89[75.00 [ 66.67[90.28[79.8695.14]83.18(10.85

[143]

[144]

[164] CSD2 93.06|72.22|93.75|87.50 | 77.08 | 70.83 | 90.28 | 84.03 | 97.92 | 85.19 | 9.81

SSr 96.53|65.28 | 87.50|89.58 |62.50 | 65.97 | 84.03 | 76.39|97.22 | 80.56 | 13.53
Onerilen Y6 ve FB; |86.29|69.93190.96|75.60|72.81|74.84|71.19|87.61|98.67 | 80.88 | 10.22
Yént. Y6veFB, | 77.1 | 73.8 | 803 | 783 | 69.0 | 78.7 | 83.2 | 81.7 |{99.44| 80.2 | 8.38

Y8 81.60|83.78 | 86.37 | 80.60 | 82.30 | 88.81 | 86.28 | 87.41 | 99.23 | 86.26 | 5.61

En basarili yontemlerle kiyaslamalar Sekil 3.7°de verilmistir. A02 ve A06’da gozlenen
artis onemli seviyedeyken, A05 ve A09 i¢in biraz daha diisiiktiir. Diger denekler i¢in 6nceki
calismalar daha basarilidir. Bu deneklerde dogruluklarin arttirilmasi i¢in iyilestirmeler

yapilmalidir. Boylelikle denekler boyunca sistem performansi yukar: ¢ekilebilir.

mRoCSP wmGSWHMNN ®mKPCA (CILK) CSP  m Onerilen Yontem (Y8)
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Onerilen yontemin en 6nemli katkisi, ortalama dogrulukta ¢ok az oranda diisiik
dogruluk gostermesine ragmen denek havuzundaki sapmay1 %5.10 oraninda diisiirmesidir.

Ciinkii denekten-denege daha kararli sistemler icin standart sapma dikkate alinmalidir.

3.2.3.4. Sag El/Ayaklar MHH Gérevleri Icin Simflandirma Sonuclar

En basarili sonuglar AO1 ve A03 icin sirastyla Y6 ve FBj ile %95.8+0.81, %86.9+1.12;
A02 ve A04-A09 icin Y8 ile sirastyla %86.2+2.30, %87.442.86, %85.9+£3.43, %82.6+2.81,
%84.4+3.03, %87.9+2.86 ve %81.8+2.16 dogruluklarinda elde edilmistir. Denek havuzunda
en basarili ortalama %84.9+£2.19 oraninda Y8’le gozlenmistir. Y2 ve Y4 tiim zaman
dilimlerinde, Y6 ise ilk iki frekans bandinda denekler bazinda ortalama %75 iistii dogruluk
ve %2.94-%8.63 araliginda standart sapma gostermistir. Diger yaklasimlarda denekler
boyunca daha diisiik sonuclar elde edilmistir. Kappa 6lgiitliyle en basarili sonuglar, Y8 ve
Y6 & FBj ile A01-A09 denekleri i¢in sirastyla 0.92+0.02, 0.72+0.05, 0.74+0.02, 0.75+0.06,
0.71£0.07, 0.65%0.06, 0.69+0.06, 0.76+0.06 ve 0.64+0.04 degerlerindedir. Denekler
boyunca en iyi ortalama ve standart sapma Y8 i¢in 0.70£0.04 degerindedir. Diger
yaklagimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuclar elde edilmistir (Tablo 3.9).

Tablo 3.9. Sag el/ayaklar MHH i¢in siniflandirma dogruluklar1 ve kappa degerleri

Yont.| AO1 A02 | A03 [ A04 [ A05 | A06 [ A07 [ A08 | A09 [ORT=SS
Y2 vel79.9+2.5472.6+3.56)8 1.0+ 1.84184.4+2.02[76.6+2.15[76.2+3.05/80.0+4.23[78.7+3.17[73.7+2.25/78.1+3.73
ZD: [0.60+0.0500.45+0.0700.62+0.04/0.69+0.0400.53+0.04{0.52+0.06{0.60+0.080.57+0.06/0.47+0.0400.56+0.07
Y2 ve[83.4+2.03[75.2+1.9879.4+1.73[82.1+2.26{74.7+2.77[76.8+1.86)80.5+2.48]78.1+2.93[78.8+3.98/78.8+2.94
ZD; [0.67+0.0400.50+0.0410.59+0.03(0.64+0.05/0.49+0.06{0.53+0.0410.61+0.050.56+0.06/0.58+0.08/0.57+0.06
Y2 ve[84.8+2.10/73.8+2.6279.9+1.86/78.7+1.92]75.4+2.80[76.5+1.79)80.7+1.01]77.9+2.30[77.2+2.07/78.3+3.24
ZD; [0.70+0.0400.47+0.0500.60+0.04/0.57+0.0400.50+0.06{0.53+0.04)0.6 1+0.02/0.56+0.05/0.54+0.0400.57+0.07
Y4 ve[85.1+1.62]70.7+1.95[83.4+1.91[82.4+2.08]72.9+2.02/73.1+2.58/80.2+5.6474.5+1.85[74.6+2.55[77.4+5.33
ZD; [0.70+0.0300.410.040.67+0.04/0.65+0.040.45+0.0400.46+0.050.60+0.11/0.49+0.0400.49+0.05/0.55+0.11
Y4 vel87.7+1.4573.1+1.52)81.9+ 1.67/8 1.7+2.4772.4+2.59[75.0+3.11[77.6+3.65/74.3+3.05[74.9+2.40[77.6+5.12
ZD; [0.75+0.0300.46+0.030.64+0.03(0.63+0.05/0.45+0.05(0.50+0.060.55+0.07/0.49+0.06/0.50+0.05/0.55+0.10
Y4 vel87.8+1.28]71.9+2.32)81.5+1.59[77.6+2.53[72.1+1.90[73.8+2.70[79.1+1.3474.9+2.19[76.0+ 1.6 7[77.2+5.09
ZD; [0.76+0.0300.44+0.05/0.63+0.03(0.55+0.05/0.44-+0.04{0.47+0.05/0.58+0.03(0.50+0.040.52-+0.03[0.54+0.10
Y6 vel95.8+0.81[70.1+5.55[86.9+1.12[79.7+2.72[71.2+2.15[74.4+2.91[73.1+2.27]71.1+2.2675.1+2.69/77.5+8.63
FB: 0.92+0.020.40+0.110.74+0.02/0.59-+0.05(0.42+0.040.49+0.06/0.46+0.05/0.42+0.05{0.50+0.05[0.55+0.17
Y6 vel80.9+1.21[70.1+2.7276.2+1.51[80.3+2.17]73.5+2.44[73.3+1.90[75.6-+3.49/71.7+1.44[75.0+ 1.78[75.2+3.62
FB: 0.62+0.020.40+0.0600.52+0.03(0.61+0.04/0.47+0.050.46+0.04/0.51+0.07/0.43+0.03{0.50+0.04)0.50+0.07
Y8 [85.2+1.6986.2+2.30[82.6+1.70/87.4+2.8685.9+3.4382.6+2.81[84.4+3.0387.9+2.86/81.8+2.1684.9+2.19
0.70+0.03/0.72+0.050.65+0.03/0.75+0.06/0.71+0.070.65+0.06/0.69+0.06/0.76+0.060.64-+0.040.70+0.04)
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Sonuglar, onceki ¢alismalarla dogruluk olgiitii kullanilarak kiyaslanmistir. Ciinkii
onceki ¢aligmalarda bu 6l¢iit kullanilirken kappa degeri kullanilmamistir. Karsilagtirmalar
Das vd. (2016) [143], Gaur vd. (2018) [151], Sadatnejad vd. (2016) [144], Rodrigues vd.
(2019) [146], Alimardani vd. (2017) [163] ve Rathee vd. (2017) [164] ile yapilmistir. Y8 ile
A05 (%75.34’ten %85.89’a %10.06) ve A06 (%82.32°den %87.63’e %0.31) deneklerinde
dogruluk arttinlmigtir. Diger taraftan, [143, 151, 144, 163, 164] ¢alismalarina ait RoCSP,
SS-MEMDB, KPCA (CILK), OUO+DAA ve CSD2 teknikleri A01-A04, A07-A09 igin
sirastyla %4.22, %4.73, %10.24, %6.34, %14.93, %4.09 ve %7.74 daha iyi sonug
gostermistir. RoCSP tiim denekler boyunca ortalama %3.30 daha basarilidir. Ancak, bu
yontemin standart sapmasi tez calismasinda Onerilen Y8 yaklasgimima kiyasla %8.34

oraninda 6nemli derecede daha yiiksektir (Tablo 3.10).

Tablo 3.10. Sag el/ayaklar MHH i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma | Yontem AO01 | A02 | AO3 | A04 | AO5 | A06 | AO7 | AO8 | A09 | ORT | SS
ouo 99.31[79.86]91.67 | 88.19|64.58 |63.19]99.31 | 88.88 | 81.94 | 84.10|13.23
] RoCSP 100.0 | 84.03 [ 95.83/90.9772.9270.8399.30|90.28 | 89.58 | 88.19 | 10.53
] | SS-MEMDB |98.5680.7197.10|92.24 | 67.88|66.97 |93.57|91.97 | 79.85 | 85.43 [ 12.07
] KPCA (CILK) |98.61 [90.97[90.97 | 84.03 | 67.36| 74.31 | 95.83 | 88.19|86.11 | 86.26 | 9.98
]

OUO+DAA |97.22|81.25/93.06 | 88.89 | 68.75 | 63.19|99.31 | 86.81 | 84.72 | 84.80 | 12.20
STR 96.00 | 67.00 | 80.00 | 69.00 | 56.00| 62.00| 55.00 | 74.00| 63.00|69.11|12.89
GSW-+MNN |90.23|77.20|86.51|86.04 | 75.3482.32|79.53|79.99|75.81|81.44| 5.21
[163] MDM 97.22|74.3195.14|92.36|72.22|65.28190.97|90.28 | 72.22|83.33 | 12.12
OUO+DAA |97.2281.25/93.06 | 88.89 [ 68.75|63.19|99.31 | 86.81 | 84.72 | 84.80 | 12.20
[164] GOR 96.53|76.39|89.58|87.50]65.28|72.92197.22|74.31|64.58|80.4812.58
CSD2 95.1490.28 | 86.81 | 93.75| 66.67 | 74.31|97.92|77.78 | 65.97|83.18 | 12.31

Onerilen] Y6 ve FB; |95.78|70.10 | 86.86 | 79.66 | 71.19 | 74.37 | 73.10| 71.14|75.07 | 77.47 | 8.63
Yont. Y8 85.1886.24 | 82.56 | 87.41 | 85.89 | 82.63 | 84.38 | 87.88 | 81.84 | 84.89 | 2.19

En basarili yontemlerle kiyaslamalar grafiksel olarak Sekil 3.8’de verilmistir. A0S
deneginde gozlenen dogruluk artis1 6nemli seviyedeyken, A06 i¢in diisiik seviyededir. Diger
deneklerde literatiir ¢alismalar1 daha bagarilidir. Bu deneklerde dogruluklarin arttirilmasi
i¢in iyilestirmeler yapilmali ve denekler boyunca performans yukari ¢ekilmelidir. Onerilen
yontemlerin en 6nemli katkis1 ortalama dogrulukta ¢ok az daha basarili olmasina ragmen
denek havuzundaki standart sapmay1 %8.34 oraninda diisiirmesidir. Ciinkii denekten-denege

daha kararli sistemler i¢in standart sapma ¢ok dnemli bir Slgiittiir.



95

ERoCSP mSS-MEMDB =KPCA (CILK) CSP+LDA = CSD mOnerilen Yontem (Y8)
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Sekil 3.8. Sag el/ayaklar MHH i¢in literatiire gére dogruluk kiyaslamalari

3.2.3.5. Sag EI/Dil MHH Gérevleri i¢in Simflandirma Sonuclar

En basarili sonuglar AO1 ve A03 denekleri i¢in sirastyla %95.9+0.38 ve %94.0+0.59;
A02, A04-A09 igin ise %86.0+£3.27, %85.6+2.94, %86.8+2.38, %90.24+2.71, %85.6+1.70,
%86.6£1.66 ve %90.2+1.21 dogruluklarinda elde edilmistir. Denek havuzunda en iyi
ortalama yine Y8 ile %86.6+2.4 oranindadir. Ayrica, Y2 ve Y4 tiim zaman dilimlerinde, Y6
ise ilk frekans bandinda %80 {istli dogruluk tiretmistir. Bu yaklagimlarin standart sapmasi
%3.03-%9.35 arasindadir. Diger yaklasimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuclar elde
edilmistir. Kappa olgiitiiyle en basarili sonuglar Y8 ve Y6 & FBj yaklagimlartyla A01-A09
denekleri i¢in sirasiyla 0.92+0.01, 0.72+0.07, 0.88+0.01, 0.71+0.06, 0.73+0.05, 0.80+0.05,
0.71+0.03, 0.73£0.03 ve 0.80+0.02 degerlerinde gozlenmistir. Denekler boyunca en iyi
ortalama ve standart sapma Y8 ile 0.73+0.05 olarak elde edilmistir. Diger yaklasimlarda
denekler boyunca daha diisiik sonuglar elde edilmistir (Tablo 3.11).
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Tablo 3.11. Sag el/dil MHH ig¢in siniflandirma dogruluklar1 ve kappa degerleri

Yont.

A0l

A02

A03

A04

A05

A06

A07

A08

A09 |ORT=SS

Y2 ve
ZD1

82.6+1.59(75.0+£3.40

85.3+1.49

R82.7+2.66

76.5+1.64

81.5+3.

22/82.8+2.38

79.6+1.46

88.9+1.04{81.7+4.23

0.65+0.03/0.50+0.07

0.70+0.03

0.65+0.05

0.53+0.03

0.63+0.

060.66+0.05

0.59+0.03

0.78+0.02/0.63+0.08

Y2 ve
ZD2

80.9+2.10[76.0+2.19

85.6+1.44

79.242.58

77.0+£2.49

79.4+2.

44/82.4+2.14

82.5+1.58

88.4+0.70[81.3+3.97

0.62+0.04/0.52+0.04

0.71+0.03

0.58+0.05

0.54+0.05

0.59+0.

05]0.65+0.04

0.65+0.03

0.77+0.01/0.62+0.08

Y2 ve
ZD3

77.842.29[76.242.47

83.5+1.23

81.0+2.47

76.3+2.70

79.8+2.

59182.7+1.81

81.4+1.66)

84.4+1.74/80.3+3.03

0.56+0.05/0.52+0.05

0.67+0.02

0.62+0.05

0.52+0.05

0.59+0.

05]0.65+0.04

0.63+0.03

0.69+0.03/0.61+0.06

Y4 ve
ZD1

85.2+1.47(71.6+1.84

87.5+2.85

82.0+2.62

73.8+1.76

77.5+2.

10[81.6+1.83

80.3+2.16)

90.1+1.03|81.146.10

0.70+0.03/0.43+0.04

0.7540.06

0.64+0.05

0.47+0.03

0.55+0.

040.63+0.04

0.61+0.04

0.80+0.02/0.62+0.12,

Y4 ve
ZD2

85.7+1.18]72.442.43

88.0+£2.15

79.943.12

73.542.37

77.3+1.

77182.4+1.38

82.2+1.35

88.2+0.91|81.14+5.80

0.71+0.02/0.45+0.05

0.76+0.04

0.60+0.06

0.47+0.05

0.55+0.

040.65+0.03

0.64+0.03

0.76+0.02/0.62+0.12,

Y4 ve
ZD3

83.8+£2.40(74.0+£2.30

86.4+2.69

79.34+3.12

72.9+1.73

76.9+1.

50[83.6+2.37

80.2+3.08

87.1£0.79/80.5+5.17

0.68+0.05/0.48+0.05

0.73+0.05

0.59+0.06

0.46+0.04

0.54+0.

03]0.67+0.05

0.60+0.06

0.74+0.02/0.61+0.10

Y5 ve
ZD2

94.5+1.99165.3+£3.00

93.3+0.75

72.5+£0.61

67.6+2.05

68.8+2.

5678.6+1.58

78.3£1.07

84.5+£1.46[78.2+£10.8

0.89+0.04/0.31+0.06,

0.87+0.01

0.45+0.01

0.35+0.04

0.37+0.

05/0.57+0.03

0.57+0.02

0.69+0.03/0.56+0.22

Y6 ve
FB1

95.9+0.38/70.2+3.41

94.0+0.59

76.7+2.14

72.2£1.61

75.4+£1.

69[74.0£1.49

81.8+0.98

85.2+1.03/80.6+9.35

0.92+0.01/0.40+0.07

0.88+0.01

0.54+0.04

0.44+0.03

0.51+0.

03]0.48+0.03

0.64+0.02

0.70+0.02/0.61+0.19

Y6 ve
FB2

78.8+1.24169.3+£2.16

80.5+1.83

78.1£1.59

71.243.04

76.7£2.

55[83.7+£1.71

78.2+1.62

88.0+£1.04{78.3+£5.71

0.58+0.02/0.39+0.04

0.61+0.04

0.56+0.03

0.42+0.06

0.53+0.

05/0.67+0.03

0.56+0.03

0.76+0.02/0.57+0.12

Y8

82.5+1.31[86.0+3.27

86.0+1.81

85.6+2.94

86.8+2.38

90.2+2.71|85.6+1.70

86.6+1.66

90.2+1.21/86.6+2.4

0.65+0.03/0.72+0.07

0.724+0.04

0.71+0.06

0.73+0.05

0.80:£0.05{0.71:£0.03(0.73:0.03

0.80+0.02/0.73+0.05

Sonuglar onceki ¢aligmalarla dogruluk olgiitii kullanilarak kiyaslanmistir. Cilinki

onceki caligmalarda bu 6l¢iit kullanilirken kappa degerleri kullanilmamistir. Karsilastirmalar
Das vd. (2016) [143], Gaur vd. (2018) [151], Sadatnejad vd. (2016) [144], Rodrigues vd.
(2019) [146], Alimardani vd. (2017) [163] ve Rathee vd. (2017) [164] ile yapilmistir. Y8 ile
A05 (%77.08’den %86.67°e %9.69) ve A06 (%79.06’dan %90.21°e %11.15) deneklerinde
daha basarili sonuglar gdstermistir. Diger taraftan, [143, 151, 144, 163, 164]’e ait OUO,
RoCSP, SS-MEMDB, KPCA (CILK), OUO+DAA ve CSD2 teknikleri A01-A04 ve A07-
A09 i¢in sirastyla %4.11, %5.00, %5.34, %3.25, %12.98, %5.10 ve %6.38 daha basarilidir.

Ayrica, RoCSP tiim deneklerde ortalama %2.13 daha basarilidir. Ancak bu y&ntemin

standart sapmasi1 Y8’e kiyasla %8.82 oraninda 6nemli derecede yiiksektir (Tablo 3.12).

Tablo 3.12. Sag el/dil MHH ig¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma | Yontem A0l | AO2 | A03 | A04 | A0S | A06 | AO7 | AO8 | A09 |ORT | SS
[143] ouo 100.0/63.89/96.53 |84.72[65.97]68.75]97.22190.97[86.11|83.80| 14.16
RoCSP 100.072.92199.30 | 88.89|77.08 | 74.31|98.61 | 91.67 | 95.83 | 88.73 | 11.12

[151] | SS-MEMDB [100.0|68.53|95.65[86.36]70.90|75.00/90.37|83.09 | 83.85|83.75|10.78
[144] KPCA (CILK) | 98.61|90.97 | 97.22 | 85.42 | 72.92|75.69 | 95.83 | 87.50 | 89.58 | 88.19 | 9.05
OUO+DAA [100.0|63.89[96.53|85.42[65.28|65.97]97.22|91.67|81.94|83.10|14.69
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Tablo 3.12’nin devami

[146] STR 97.00]63.00|92.00]69.00|65.00|56.00|52.00|72.00|74.00|71.11|15.07
GSW+MNN |90.69|73.9486.97|87.44|76.74|79.06 | 82.32|87.90| 85.58 |83.40| 5.71
[163] MDM 99.31]72.22|197.92|84.72|76.39]63.89|85.42|76.39|81.94|82.02|11.50

OUO+DAA |100.0|63.89|96.53|85.42(65.2865.97|97.22(91.67 | 81.94|83.10|14.69

GOR 97.92169.44|95.14[86.11|73.61|65.28|97.22162.50|92.36|82.18|14.45
[164] CSD2 97.92170.83|97.2284.72|72.22]65.28 | 94.44| 68.06 | 96.53 | 83.02 | 13.89
SSr 98.61|70.83|88.19|72.22|70.83]167.36|97.92|86.11|77.08|81.02 |12.04
Onerilen| Y6 ve FB; |95.89|70.16|93.96|76.73|72.19|75.40|74.02 | 81.81 | 85.1880.59 | 9.35
Yont. Y8 82.46|85.97|85.99 | 85.64 | 86.77|90.21 | 85.63 | 86.57 | 90.15 | 86.60 | 2.38 |

En basaril1 yontemlerle kiyaslamalar grafiksel olarak Sekil 3.9°da verilmistir. A0S ve
A06 icin performans literatiire kiyasla olduk¢a 6nemli seviyede iyilestirilmistir. Diger
deneklerde onceki ¢aligmalar daha basarilidir. Bu deneklerde dogrulugun arttirilmasi igin
tyilestirmeler yapilmalidir. Bdylelikle denekler boyunca sistem performans: yukari
cekilebilecektir. Onerilen yontemlerin en &nemli katkisi ortalama dogrulukta %2.13
oraninda az daha basarili olmasina ragmen, denek havuzundaki standart sapmanin %8.74
oraninda Onemli seviyede disiiriilmesidir. Bu sonuglar denekten-denege daha kararli

sistemlerin gelistirilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

ERoCSP mwKPCA (CILK) = GSW+MNN CSP+LDA  m Onerilen Yontem (Y8)

01 03 04 05 07 08

A A02 A A06 A
Sekil 3.9. Sag el/dil MHH i¢in literatiire gore dogruluk kiyaslamalari
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3.2.3.6. Ayaklar/Dil MHH Gorevleri I¢in Siiflandirma Sonuglar

En basarili sonuglar AO1-A08 igin sirasiyla %85.5+£2.15, %87.2+£2.83, %86.4+2.37,
%88.5+2.84, %88.0+£2.14, %84.0+£3.04, %82.0+1.40, %86.2+1.62, %90.2+1.21; A09 igin
ise Y4 ve ZD; ile 88.1£1.52 dogruluklarinda elde edilmistir. Denek havuzunda en iyi
ortalama sonu¢ Y8 ile %86.2+2.09 oranindadir. Ayrica, Y2 ve Y4 tiim zaman dilimlerinde,
Y6 ise 3. ve 5. frekans bandinda %75 {istli dogruluk iiretmistir. Bu yaklasimlarin standart
sapmalart %2.66-%5.27 arasindadir. Diger yaklasimlarda denekler boyunca daha diisiik
sonugclar elde edilmistir. Kappa 6lgiitliyle basarili sonuglar Y8 ve Y4 & ZD; yaklagimlariyla
AO01-A09 denekleri i¢in sirastyla 0.71£0.04, 0.74+0.06, 0.73+0.05, 0.77+0.06, 0.76+0.04,
0.68+0.06, 0.64+0.03, 0.72+0.03 ve 0.76+0.03 degerlerindedir. Denekler boyunca en iyi
ortalama ve standart sapma Y8’le 0.72+0.04 olarak elde edilmistir (Tablo 3.13). Diger

yaklagimlarda denekler boyunca daha diisiik sonuglar gézlenmistir.

Tablo 3.13. Ayaklar/dil MHH i¢in siniflandirma dogruluklar1 ve kappa degerleri

Yont.| A0l | A02 | AO3 | A04 | A0S | A06 | A07 | A0S | A09 |ORT£SS
Y2 ve[76.9+3.34[76.8+2.40/80.2+1.93[78.7+3.6676.8+3.19[78.122. 1 1[79.9+2.02/82.7+1.9087.2+1.23[79.7+3.43
ZD; [0.54+0.07/0.53%0.05/0.6020.0410.57+0.0700.540.06{0.56=0.040.60=0.04/0.65+0.0410.74+0.02{0.59+0.07
Y2 ve[79.0£2.57[76.0+2 31[77.0+2.90776.3+3.2277.5+2.12[75.7%2.18[79.2+2.2683.5+2.4086.5+0.79[79.0+3.70)
ZD; [0.58+0.05/0.52+0.05/0.54%0.06/0.520.0700.55+0.040.5 1=0.040.58=0.05/0.67+0.05[0.730.02{0.58=0.07
Y2 ve[77.21.9273.4+2.71[76.8+1.86{78.8+3.98]75.7+2.45[75.33.75[78.7+1.7780.8%1.57]81.6=1.05[77.6+2.66
ZD; [0.54+0.040.47+0.05(0.54%0.0410.57+0.0800.52£0.05/0.5 1=0.070.570.0410.62+0.03[0.63+0.02/0.55+0.05
Y4 ve14.8+2.4872.8%3.0477.9+1.81[75.3+2.78[73.2+1.92[75.3£2.91[81.8+2.5483.6+1.87188.1%1.52[78.1%5 .27
ZD; [0.50+0.05/0.45+0.060.5620.0410.510.05{0.470.040.5 1=0.060.6420.05/0.67+0.040.76+0.030.5620.1 1
Y4 ve 717.0£2.76[72.621.7574.122.41[74.942 33[72.6%2.45[73.6£3.04[79.6+1.3183.7+1.6586.2=1.16[77.2:4.98
ZD; 0.54%0.060.45+0.03(0.48+0.050.50+0.03/0.45+0.05/0.47£0.060.59+0.03(0.67-0.03(0.720.0200.54+0. 10|
Y4 ve [14.0£1.72/68.22.47[72.2+2.29{75.9+3 24(73.8+1.61[72.622.77[79.5+1 22180 .2+1.0682.4+1.1975.4=4.53
ZD; [0.48+0.03(0.36=0.05/0.44%0.050.5120.07/0.480.03[0.45+0.060.59+0.02/0.600.0200.65+0.02{0.5 1+0.09
Y6 ve[70.22.24[72 342 37[72.5+1.73[73.3+2.20[70.3+2.87[74.1%1.89[76.3£2.06{78.9+1.53/86.6=1.14[74.9+5.18
FB, [0.40+0.0500.45+0.05/0.45+0.03/0.46+0.0500.410.06/0.48+0.04/0.520.04{0.580.030.73%0.02/0.50+0.10
Y6 ve[73.552.21[70.5+2.44174.2+2 74{73.8+2.2075.2+2.32[70.8%2.43[77.3+1.6281.4+0.99186.9+1.43[76.0+5 26
FB; [0.47+0.0400.41£0.05/0.48+0.05/0.47+0.05/0.50%0.05/0.42+0.05[0.55+0.03/0.63+0.02/0.74%0.030.520.11
Y6 ve[72.72.77/69.0+2.08[73.9+1.94{75.2+2.51[70.7+2.22/74.3%1.57/79.0+1.57]77.62.27]86 2=1.12[75.4%5.10)
FBs [0.45+0.06{0.38+0.0410.48+0.040.51+0.0500.4120.04/0.49+0.03/0.58+0.03[0.55+0.05/0.72%0.02/0.51+0.10
yg [B5:542.1587.2+2.8386.4+2.3788.5+2.8488.0+2.1484.0+3.0482.0+1.4086.2+1.6287 .8+0.7986.242.09
0.71:£0.0400.74+0.06/0.73+0.05{0.77:0.060.76+0.040.68+0.06/0.64::0.0300.72+0.030.76+0.02/0.72+0.04
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Sonuglar onceki ¢aligmalarla dogruluk olgiitii kullanilarak kiyaslanmistir. Ciinkii
literatiirde bu o6lgiit kullanilirken kappa degeri kullanilmamistir. Karsilastirmalar Das vd.
(2016) [143], Gaur vd. (2018) [151], Sadatnejad vd. (2016) [144], Rodrigues vd. (2019)
[146], Alimardani vd. (2017) [163] ve Rathee vd. (2017) [164] ile yapilmistir. Y8
yaklasimiyla AO1 (%81.94’ten %85.52’ye %3.58), A03 (%80.46’dan %86.42°ye %5.96),
A04 (%78.60’tan %88.51°e %9.91), A0S (%76.74’ten %87.99°a %11.25), A06 (%78.13’ten
%83.99’a %5.86) ve A07 (%76.39°dan %82.00’a 9%5.61) deneklerinde daha basarili
sonuglar alinmistir. Diger yandan, [143, 144]’e ait RoCSP, KPCA (CILK) yontemleri A02,
A08 ve A09 igin sirasiyla %2.39, %4.10, %7.07 daha basarilidir. Denek havuzundaki
ortalamada, Y8 yaklasimi literatiirde en iyi sonuglar1 iireten RoCSP’ya kiyasla %4.17 daha
basarilidir. Denek havuzunda standart sapma ise %5.39 diistiriilmiistiir (Tablo 3.14).

Tablo 3.14. Ayaklar/dil MHH i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Calisma | Yontem AO01 | A02 | AO3 | A04 | AO5 | A06 | AO7 | AO8 | A09 | ORT | SS
[143] ouo 72.2270.83 | 68.75|55.55]67.36 | 66.67 | 81.94|80.56 |90.97 | 72.76 | 10.36

RoCSP 78.47179.86]79.17|73.61|75.00|75.00 | 86.11|90.28 | 95.13 | 81.40 | 7.48
[151] | SS-MEMDB |75.00|74.47]69.85|66.07|70.92|67.29|78.83|81.02|89.55]74.78| 7.46
KPCA (CILK) | 81.94 | 89.58 | 79.86 | 72.22 | 73.61 | 69.44 | 80.56 | 86.11 | 89.58 | 80.32| 7.39

[144] LLE 58.33|53.47/63.19|53.47|51.39|55.56|67.36|72.92|72.92|60.96 | 8.45
OUO+DAA |69.44|69.44|69.44|56.94|70.83 |67.36|81.25|82.64 | 88.89|72.91| 9.66
[146] STR 62.00 | 60.00 | 64.00 | 53.00 | 62.00 | 58.00 | 61.00 | 67.00 | 60.00 | 60.78 | 3.90

[163] | GSW+MNN |76.27|78.13|80.46 | 78.60 | 76.74 | 78.13 | 81.85|81.39|76.27 | 78.65| 2.14
GOR 73.61|75.69|78.47|71.53|59.72163.19]|76.39 | 84.03 | 74.31|72.99| 7.48
[164] CSD2 76.39|83.33|70.14 | 68.06| 66.67|70.83|79.86|87.50]192.36|77.24| 9.12

SSr 70.1479.86|79.86|70.83 | 61.11 | 64.58|76.39|71.53|83.33|73.07| 7.41
Onerilen] Y4 ve ZD, |74.81|72.77|77.89|75.30|73.19|75.33 | 81.75 | 83.65 | 88.06 | 78.08 | 5.27
Yont. Y8 85.52 | 87.19 | 86.42 | 88.51 | 87.99 | 83.99 | 82.00 | 86.18 | 87.76 | 86.17 | 2.09

En basarili yontemlerle kiyaslamalar grafiksel olarak Sekil 3.10°da verilmistir. Onceki
calismalara gore alt1 denekte performans iyilestirilmistir. A03-A07 deneklerinde elde
edilenler basarilar énemli seviyededir. Onerilen yaklagimlar denekler boyunca ortalamada
%4.77 daha basarili sonuglar elde ederken, ayn1 zamanda standart sapmay1 %5.39 oraninda
diistirmistiir. Elde edilen sonuglar, literatiire goére daha basarili ve denekten-denege daha
kuvvetli bir siniflandirma anlamia gelir. Diger yandan, A02, AO8 ve A09 deneklerinde

literatlir ¢alismalar1 daha basarili olmustur. Bu deneklerde dogruluklarin arttirilmasi igin
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iyilestirmeler yapilmalidir. Boylelikle denekler boyunca sistem performansi daha yukari

cekilebilecektir.

mRoCSP ®=mKPCA (CILK) = GSW+MNN CAR  mOnerilen Yontem (Y8)

01

Sekil 3.10. Ayaklar/dil MHH icin literatiire gére dogruluk kiyaslamalari
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3.2.3.7. Genel Sonuglar ve Parametre Performans Katkilar:

Tiim problem havuzundan elde edilen sonuglar 6zetlenecek olursa, dokuz denek ve alt1
siiflandirma problemi i¢in olusan toplam 54 problemde ortalama %86.52+3.43 basar1 elde
edilmistir. Bu sonuglarla, tiim problem havuzunun %40’1nda literatiire kiyasla daha basarili
sonuclar alinmistir. Elde edilen sonuglarin ¢ogunda dnceki ¢aligmalara kiyasla performans
onemli derecede arttirilmistir. Denekler ve problemler bazinda kosumlar sonucu ortalama
performanslarin standart sapmalar1 olduk¢a kabul edilebilir diizeydedir. Denekler boyunca
ortalama dogruluk degerleri diisliniildiigiinde, sol/sag el ve ayaklar/dil MHH problemlerinde
daha basarili sonuglar alinmistir. Diger dort problemde oldukca yakin sonuglar elde
edilmistir. Denekler boyunca standart sapma degerleri incelendiginde ise alt1 problemin
tamaminda daha diisiik sapmalar gozlenmistir. Bu sonuglar denekten-denege kuvvetli
yontemlerin gelistirilmesine yonelik olduk¢a umut vericidir. Bu denli diistik standart sapma
degerlerinin gézlenmesinin en dnemli nedeni farkli zaman dilimleri ve frekans bantlarindan

tiretilen siniflandiricilara ait kararlarinin oylanmasidir.
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Siniflandirma sonuglarinin  hesaplanmasindaki tiim parametrelerin performansa
katkilar1 da incelenmistir. Incelemede, tiim kosumlar, denekler ve siniflandirma problemleri
boyunca en basarili sonuglar veren yaklasimlarin parametreleriyle bir havuz olusturulmus
ve sonrasinda her parametrenin veya araligin yiizde ne kadar katki sagladigi hesaplanmustir.
Problem havuzunun %64’tinde 90x50, %36’sinda 180%100 boyutu basarili olmustur. Benzer
sekilde %27.22’sinde Cekirdek 1, %21.46’sinda Cekirdek 2, %21.97’sinde Cekirdek 3 ve
%29.34’tinde Cekirdek 4 basarilidir. Elektrot konumlarinda, C3 elektrotu Cz ve C4’e gore
daha basarilidir. Bu konumlarin gevrelerindeki elektrotlar g6z oniine alindiginda, C3 ve
¢evresindeki FC3, C1, CP3, C5 konumlar1 %41.07; Cz ve ¢evresindeki FCz, C2, CPz, Cl1
%26.51; C4 ve gevresindeki FC4, C6, CP4, C2 ise %32.42 basarilidir. Merkezi elektrotlar
disinda CP3, CPz ve CP4 da oldukga basarilidir. Gegis noktalarini belirleyen esiklerde [0.05-
0.35] araligindaki kiiclik degerler daha basarili olmus, (0.35-3.5] araliginda ise gittikce
azalan oranlarda bagar1 gézlenmistir. Olasilik vektor esigi icin [1-30] aralig1 en iyi sonuglari
tretmistir. Ayrica, (30-105] ve (120-150] degerleri i¢in daha diisiik oranda da olsa basarili
sonuclar goézlenmistir. Ayirma degerinde, o6zellikle [0.05-0.1], (0.2-0.4] ve (0.5-0.8]
araliklar1 basarilidir ve [0.05-0.8] araliginda degisen bir dagilim bulunur. Bu dagilim
problem havuzundaki farkli denekler kaynaklidir.

Onerilen yaklasimlarin egitim ve test igin hesaplama siireleri olduk¢a tatmin edicidir.
En basarilt sonuglar tireten Y8 yaklagiminin toplam 54 farkli gérevdeki ortalama egitim
siiresi 24.2 sn ve test siiresi 0.012 sn’dir. Ornek say1s1 ve 6grenme modellerinin olusturulma
maliyetiyle ilintili egitim siiresi oldukca diisiiktiir. Dahasi, test siiresi olduk¢a kabul edilebilir
diizeydedir. Her bir sinif i¢in egitimde 40 sn’lik geometrik ortalama hesabina ihtiya¢ duyan
[163]’e gore egitim siiresi diigiiktiir. Test i¢in ise, bir girdi matrisinin siniflandirilmasini iki
farkli agda 0.58 ve 1.04 sn’de gerceklestiren [105], bir denemeyi 0.4 sn’de isleyen [150] ve
her bir test ¢ergevesini 1 sn’den az zamanda test eden [163]’e gore maliyet distktiir.
Uygulamalar Intel(R) Core(TM) 17-8700 CPU @ 3.20GHz islemci, 16 GB RAM bellek ve
Windows 10 Education 64-bit isletim sisteminde MATLAB R2018b ortaminda
gerceklestirilmistir. Veri edinimi ile giiriiltii kaldirma i¢in BioSig kiitiiphanesi ve EmotivPro

kullanilmistir.
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3.3. MHH-BMTA Veri Setinde Elde Edilen Sonuclar

Bu kisimda, BMTA veri setindeki mobil bir cihazin ekranina parmakla hafif bir sekilde
tiklama ve ekranindaki nesneleri bagsparmakla kaydirma MHH gorevlerin siniflandirilmasina
odaklanilmistir. Bu amagla, 6ncelikle MHH ile iligkili frekans bantlari, zaman dilimleri ve
elektrotlar belirlenmistir. Sonrasinda, ¢esitli yaklasimlarla MHH gorevlerine ait 6znitelikler
cikarilmis ve smiflandirilmistir. Tez ¢alismasinda onerilen yaklasimlarin yanisira literatiir

yontemleriyle de sonuclar alinarak kiyaslamalar yapilmistir.

3.3.1. Frekans Bantlari, Zaman Dilimleri ve Elektrotlarin Belirlenmesi

MHH iligkili frekans bant kiimesi Kn={FB1, FB2, FB3, FB4, FBs} besinci dereceden
bant geciren filtreyle olusturulmustur. Bu frekans bantlar1 FB1=(8-12 Hz), FB>=(8-30 Hz),
FB3=(8-40 Hz), FB4=(13-30 Hz) ve FBs=(4-40 Hz) seklindedir. MHH-BMTA veri setinde
t=6s’de MHH gorevi baglamig ve t=8.5 sn’de bitmistir. Ayrica t=3 sn’den t=6 sn’ye kadar
deneklerin hareket hayaline hazirlanmalar1 ve odaklanmalari istenmistir. Her bir deneme i¢in
zamanlama plan1 goz 6niinde alindiginda, 1 sn uzunlugundaki zaman dilimlerinin 0.5 sn’lik
ortismelerle olusan K,={ZDi, ZD,, ZD3, ZDs, ZDs} kiimesinin kullanilmasi
kararlastirilmistir. Bu zaman dilimleri ZD; (5.5 sn ile 6.5 sn aras1), ZD; (6.0 sn ile 7.0 sn
aras1), ZD3 (6.5 sn ile 7.5 sn aras1), ZD4 (7.0 sn ile 8.0 sn aras1) ve ZDs (7.5 sn ile 8.5 sn
aras1) seklindedir. Zaman dilimi uzunlugu ve Ortlisme miktar1 6n performans
degerlendirmeleriyle belirlenmistir. Elde edilen sonuglar 1 sn’lik dilimlerin 1.5 ve 2. sn’lik
dilimlere gore daha basarili oldugunu gostermistir. Elektrot konumlar1 C3 ve ¢evresindeki
FC3, C1, CP3, C5; Cz ve ¢evresindeki FCz, C2, CPz, C1; C4 ve ¢evresindeki FC4, C6, CP4,

C2 olarak belirlenmistir. Sonuglar bu konumlar i¢in ayr1 ayr1 alinmistir.

3.3.2. Deneysel Sonuclar ve Analizler

Degerlendirmeler veri setindeki sekiz denek i¢in yiiriitiilmiistiir. Caligmalarin ilk kismi
farkli giinlere ait oturumlarla olusturulan egitim ve test kiimelerinde yiiriitiilmiistiir (Tablo

3.15, farkli oturumlar siitunu). Burada, ilk oturumda kaydedilen sinyaller egitim, ikinci
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oturumda kaydedilenler ise test i¢cin kullanilmigtir. Egitim ve test kiimelerinin bu sekilde
olusturulmasi literatlirle yapilacak kiyaslamalar i¢in Onemlidir. Calismalarin ikinci
kisminda, 6ncelikle iki farkli giinde kaydedilen oturum verileri birlestirilmistir. Daha sonra,
tim veri havuzu %50-%50, %70-%30, %90-%10 oranlariyla egitim ve test kiimelerine
ayrilmistir. Tablo 3.15°de deneme sayilar1 verilen bu ayrimlarda egitim ve test kiimelerinde
ortiisen higbir 6rnek yoktur. Egitim ve test kiimelerinde farkli kategorilerdeki 6rnek sayilari
neredeyse aynidir. Siniflandirma performanslar1 ilk olarak YODM kullanan topluluk
O0grenme yaklasimlari i¢in hesaplanmistir. Daha sonra, zaman diizlemi 6znitelikleri K-EYK
ve DVM ile siniflandirilmistir. Son olarak, evrigimli sinir aglar1 ve transfer 6grenmeyle

sonuclar alinmstir.

Tablo 3.15. Farkli oturumlar ve ¢esitli egitim test oranlarinda deneme sayilari

Farkli Oturumlar %50-%50 %70-%30 %90-%10
Denek Toplam Egitim  Test  Egitim  Test  Egitim  Test  Egitim Test
D01 201 101 100 101 100 141 60 181 20
D02 240 120 120 120 120 168 72 216 24
D03 196 100 96 98 98 138 58 177 19
D04 210 105 105 105 105 147 63 189 21
D05 207 107 100 104 103 145 62 187 20
D06 220 110 110 110 110 154 66 198 22
D07 194 96 98 97 97 136 58 175 19
D08 220 110 110 110 110 154 66 198 22

3.3.2.1. YODM Kullanan Topluluk Ogrenme i¢in Sonuclar ve Analizler

Oznitelik ¢ikarma asamasinda cesitli parametre kombinasyonlari sinanmistir. Bu
parametreler, 2-B 6zniteliklerin olusturulmasi i¢cin M X N boyut parametresi ve 8t gegis
esigidir. Birinci ve ikinci boyutlar sirastyla [ —180°,180°] ve [—1, 1] araliklarindadir. Bu
nedenle, boyut degerleri 90 x 50 ve 180 X 100 olarak tanimlanmistir. Farkli denekler,
gorevler ve frekans bantlari i¢in optimum &t farklilik gdsterebilir. Bu nedenle, potansiyel
esikler [0.01 — 3.5] araliginda At = 0.1, At = 0.15 ve At = 0.3 artimlarla aranmistir.
Ayrica, tespit edilen gegis noktalar: yeterli degilse 6t nin iist limiti kademeli azaltilmistir.

Ornegin, 8-12 Hz arahiginda ¢alisildiginda az gecis noktasina rastlanilmis ve bu duruma
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basvurulmustur. Ogrenme ve test asamalarinda ise, M X N boyut degeri, Gauss ¢ekirdegi,
onemli degerleri koruyan ém ayirma degeri ve ayrim kapasitesi yliksek olasilik bilgilerini
secen 71 degeri belirlenmelidir. Boyut i¢in Oznitelik ¢ikarmada asamasindaki M X N
degerleri kullanilmigtir. Ogrenme matrislerinin Gauss cekirdekleriyle yumusatilmasinda
Cekirdek 1 (w =[5 X% 5],06 =0.9), Cekirdek 2 (w =[9 X 9],0 = 1.6) ve Cekirdek 3
(w=1[21x21],0 =4.0) kullanilmigtir. Minimum-maksimum yo6ntemiyle [0 — 1]
araliginda normalize edilmis matrisler, §m ayirma sinirtyla [0.05 — 0.7] araliginda 0.1, 0.15
ve 0.2 artimlarla esiklenmistir. n degeri [1 — 121] araliginda 5, 10, 20 ve 25 artimlarla test
edilmistir. §m ve n yeterli 6znitelik liretmezse st limitleri kademeli azaltilmistir.

D02 denegine ait 5.5 ile 7.5 sn zaman dilimindeki sinyallerin 8-30 Hz araliginda
filtrelenmesiyle olusan 6rnek 6grenme modelleri Sekil 3.11 (a)’daki gibidir. Modeller C3
elektrodundan alinan verilerin Cekirdek 3’le yumusatilmasiyla olusturulmustur. Esik deger
1.85 ve ayirma degeri 0.2 olarak alinmistir. Benzer sekilde, D02 denegine ait 5.5 ile 7.5 sn
dilimindeki sinyallerin 4-40 Hz araliginda filtrelenmesiyle olusan 6grenme modelleri Sekil
3.11 (b)’deki gibidir. Modeller C3 elektrodundan alinan verilerin Cekirdek 2 ile

yumusatilmastyla olusturulmustur. Esik deger 0.95 ve ayirma degeri 0.65 alinmustir.
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Sekil 3.11. Tiklama ve kaydirma MHH i¢in 6rnek 6grenme modelleri

YODM kullanan topluluk 6grenme i¢in sonuclar asagida basliklar halinde verilen 9
yaklagimla almmistir. Egitim ve test kiimelerinde &rtiisen hicbir eleman yoktur. Onerilen
yontemlerinin optimum siniflandirma parametreleri her denek ve problem igin egitim

kiimesinden elde edilen alt egitim ve dogrulama kiimeleriyle belirlenmistir. Test
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kiimesindeki hi¢bir 6rnek egitim i¢in kullanilmamistir. Tablolarda denekler icin verilen
degerler 15 kosumun ortalama ve standart sapmalari alinarak hesaplanmistir. Ayrica,
performans degerlerinin denekler boyunca ortalamalar1 ve standart sapmalar1 en sagdaki
siitunlarda verilmistir. Ayrica, denekler boyunca ortalamasi en yiiksek 10 yaklasimin
sonuclart verilmistir. Y1°de her bir zaman dilimi i¢in bes simiflandiricinin en iyilerinin
performanslar1 verilmistir. Y4 ve Y5 i¢in her bir zaman dilimindeki 3’lii kombinasyonlardan
elde edilen 10 smiflandiricinin en iyilerinin performanslar1 sunulmustur. Benzer sekilde, Y6
ve Y7 i¢in her bir frekans bandinin 3’°1ii kombinasyonlarindan elde edilen 5 siniflandiricinin
en iyilerinin performanslari verilmistir. Baz1 yaklagimlardan elde edilen sonuglarin yalnizca
en iyilerini gosterecek sekilde verilmesinin nedeni siniflandiricilarin bir kisminin MHH
gorevleri veya deneklerde kendi baslarina kiyaslanabilir sonuglar iiretmemesidir. Her bir
tekil siniflandirici i¢in sonuglarin sunuldugu Y2, Y3, Y8 ve Y9 yaklasimlari i¢in bu durum

gecerli degildir.

—

. Yaklasgim 1 (Y1) ile tekil siniflandirma

Yaklasim 2 (Y2) ile ayn1 zaman diliminde geleneksel ¢cogunluk oylama
Yaklasim 3 (Y3) ile ayn1 zaman diliminde geleneksel yumusak oylama
Yaklasim 4 (Y4) ile ayn1 zaman diliminde kombinasyonel ¢cogunluk oylama
Yaklasim 5 (Y5) ile ayn1 zaman diliminde kombinasyonel yumusak oylama
Yaklasim 6 (Y6) ile ayn1 frekans bandinda ¢ogunluk oylama

Yaklasim 7 (Y7) ile ayn1 frekans bandinda yumusak oylama

Yaklasim 8 (Y 8) ile tiim zaman dilimleri ve frekans bantlarinda ¢gogunluk oylama

0 ® Ny Nk w D

Yaklasim 9 (Y9) ile tiim zaman dilimleri ve frekans bantlarinda yumusak oylama

Tiklama ve kaydirma MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda 6ncelikle farkli giinlerde
kaydedilen denemelerle olusturulan yaklasik %50-%50 oranindaki egitim ve test kiimeleri
i¢in sonuglar almmistir. Ilk oturumda kaydedilen veriler egitim igin, ikinci oturumdakiler ise
test icin kullanilmistir. En iyi sonuglar D01-D08 denekleri i¢in Y8 ile %73.20£5.77,
%77.78+6.36, %80.14+4.75, 9%80.38+3.94, %81.40+5.83, %83.76+2.47, %78.78+5.06,
%76.12+5.52 dogruluklar1 ve 0.44+0.13, 0.56+0.13, 0.60+0.09, 0.60+0.08, 0.63+0.12,
0.68+0.05, 0.58+0.10, 0.52+0.11 kappa degerlerindedir. Denekler boyunca ortalama en iyi
sonuglar Y8 ile %78.94+3.27 dogruluk ve 0.57+0.07 kappa degerlerindedir. DO1, D02, D05,
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D07 ve D08 igin standart sapma %5.06-%6.36 araliginda, D03, D04 ve D06 i¢in ise %2.47-
%4.75 araligindadir. Kappa degerleri i¢in de benzer dogrultuda sonuglar gézlenmistir. Tiim
denekler boyunca standart sapma %3.27 dogruluk ve 0.07 kappa degerlerinde oldukca kabul
edilebilir seviyededir (Tablo 3.16).

Tablo 3.16. Farkli oturumlara ait egitim ve test kiimelerinde siniflandirma sonuglari

Yontem | DO1 D02 D03 D04 D05 D06 D07 D08 | ORT/SS

Y2 ve [66.5+4.58|66.9+5.4168.4+4.6768.9+3.74/67.8+4.71|70.5+3.38(67.2+4.01/67.3+3.41/68.0+1.30
ZD; 10.30+0.10]0.34+0.11]0.37+0.09]0.37+0.08/0.36+0.09/0.41+0.07/0.35+0.08|0.34+0.07/0.35+0.03
Y2 ve [69.6+3.64/63.8+4.22/66.9+4.08(70.0+2.52|67.5+4.27|66.4+2.87|65.5+5.31/66.7+2.95/67.0+2.02
ZD;5  10.38+0.07]0.28+0.08]0.34+0.08|0.40+0.05/0.35+0.08|0.33+0.06/0.31+0.10/0.33+0.06/0.34+0.04
Y2 ve [65.7+4.15/65.6+3.53|67.3+4.72(69.7+2.20(65.0+4.19|67.84+2.52(66.2+3.62(71.8+1.72|67.4+2.34
ZDs  10.294+0.09/0.31£0.07/0.35+0.09/0.39+0.04/0.30+0.08|0.36+0.05/0.33+0.07|0.43+0.03|0.34+0.05
Y4 ve [66.7+4.04/65.3+5.32/67.8+4.48|67.2+3.77|66.9+2.03|70.7+2.65|64.9+3.63|66.4+3.50/67.0£1.76
ZD; 10.324+0.09/0.31+0.11]0.35+0.09/0.34+0.07/0.34+0.04/0.41+0.05/0.30+0.07|0.32+0.07/0.34+0.04
Y4 ve [65.2+2.51|63.7+3.05]66.94+3.21(69.6+2.05|64.6+3.22|67.5+2.43|66.342.63|71.142.18|66.9+2.51
ZDs  10.29+0.05]0.2740.06]0.34+0.06]|0.39+0.04/0.30+0.06/0.35+0.05/0.33+0.05/0.42+0.04/0.34+0.05
Y6 ve [67.943.65/65.1£2.99/68.4+4.45(69.1+2.88|67.3+4.86|73.3£3.41/70.0+£3.63|70.7+£3.34/69.0+£2.45
FB; |0.33+0.08]0.30+0.06/0.37+0.09]0.38+0.06|0.35+0.10]0.47+0.070.40+0.07]0.41+0.07|0.38+0.05
Y6 ve [66.243.36/64.6+6.02/65.34+3.53(72.4+2.62(67.7+3.08|65.0+2.91/65.2+2.95|67.6+3.87/66.8+2.56
FB;  |0.30+0.070.29+0.12]0.31+0.07]0.45+0.05|0.36+0.06|0.30+0.06|0.31+0.06|0.35+0.08]0.33+0.05
Y6 ve |68.7£3.9866.7+3.9366.54+4.7769.1+3.30/65.6+3.00/68.1+2.72|67.4+3.00/65.4+2.97|67.2+1.37
FB4  ]0.35+0.09]0.33+0.08]0.33+0.10]0.38+0.07]0.32+0.06|0.36+0.05|0.35+0.06|0.30+0.06|0.34+0.03
Y6 ve [65.7+3.03|64.8+4.66/68.9+5.55/69.9+3.75|67.6+2.92|66.2+3.55|65.3+4.85(70.2+3.52|67.3+£2.12
FBs  0.29+0.07]0.30+0.09]0.38+0.11]0.39+0.08|0.35+0.06|0.32+0.07|0.31+0.10]0.40+0.07/0.34+0.04
V8 73.2+5.77|77.8+6.36/80.1+4.7580.4+3.94/81.4+5.83(83.8+2.47|78.8+5.06|76.1+5.52|78.9+3.27
0.44+0.13]0.56+0.13]0.60+0.09/0.60-£0.08/0.63+0.12|0.68+0.05|0.58+0.10/0.52+0.11]0.57+0.07

Ikinci olarak oturumlarin birlestirilmesiyle olusan deneme havuzunun %50-%50
egitim test oranina boliinmesiyle olusan kiimelerde sonuglar alinmigtir. En iyi sonuglar DO1-
D08 denekleri icin Y8 ile %74.81£10.14, %75.00£3.90, %82.24+6.76, %79.24+9.04,
%79.94+8.21, %79.21+£6.33, %86.05+4.35, %78.00£10.87 dogruluklar1 ve 0.48+0.21,
0.51£0.07, 0.65+0.13, 0.60+0.16, 0.61+0.15, 0.59+0.12, 0.72+0.09, 0.56+0.21 kappa
degerlerindedir. Denekler boyunca ortalama en iyi sonuglar Y8 ile %79.31+3.68 dogruluk
ve 0.59+0.08 kappa degerlerindedir. DO1, D03-D06 ve D08 i¢in standart sapma %6.33-
%10.87 araliginda, D02 ve D07 i¢in ise %3.90-%4.35 araligindadir. Kappa degerleri i¢in de
benzer oranlarda sonuglar elde edilmistir. Tiim denekler boyunca standart sapma %3.68

dogruluk ve 0.08 kappa degerlerinde olduk¢a kabul edilebilir seviyededir (Tablo 3.17).
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Tablo 3.17. %50-%50 egitim test oraninda siniflandirma sonuglari

Yontem | DOl D02 D03 D04 D05 D06 D07 D08 | ORT/SS

Y2 ve [67.3+4.84/68.8+4.88|67.9+4.53]67.8+6.39|70.0+3.91|69.2+3.46(70.7+2.3768.0+4.74(68.7+1.16
ZD;  0.33+0.10/0.38+0.09/0.36+0.08|0.37+0.10]0.41+0.07|0.39+0.07/0.41+0.05|0.36+0.09|0.38+0.03
Y2 ve [68.3+3.70[66.5+2.64|70.9+4.08|67.2+4.47|68.4+4.10/68.7+4.06/70.7+3.16|68.5+4.05|68.7+1.52
ZD; 10.35+0.07]0.34+0.05/0.42+0.08]0.35+0.08]0.38+0.08|0.38+0.08|0.41+0.06/0.37+0.08/0.38+0.03
Y2 ve [69.2+4.82|66.7+3.85|72.5+3.67|69.0+4.80/67.3£3.13|66.4+2.80|71.6+3.50(68.5+4.82|68.9+£2.21
ZD;  0.36+0.10]0.34+0.07|0.45+0.07|0.39+0.08]0.36+0.06/0.33+0.05]0.44+0.07|0.37+0.09|0.38+0.04
Y2 ve |68.2+3.95/65.1+3.58|68.6+3.3169.6+3.27|69.2+3.47|67.7+5.07|71.9+3.81|68.7+2.8568.6+1.90
ZD4  10.35+0.07]0.31+0.07|0.38+0.06|0.40+0.06|0.39+0.07/0.36+0.09]0.44+0.08|0.38+0.06|0.38+0.04
Y2 ve |68.3+3.97|66.7+3.64(71.4+3.38|70.14+4.26|69.3+3.34/68.8+4.10(70.0+2.35|69.4+2.97/69.2+1.40
ZDs 10.34+0.08]0.34+0.07/0.43+0.06/0.41+0.08]0.39+0.06/0.38+0.08|0.40+0.05/0.39+0.06/0.39+0.03
Y6 ve [69.3+3.68]66.5+4.00]70.3+£3.24/66.7+4.21|70.3£5.13|69.2+3.53|74.2+2.40(71.0+4.78|69.7+2.47
FB2 ]0.37+0.07/0.3440.07]0.41+0.06]0.34+0.08|0.41+0.10]0.39+0.07/0.48+0.05|0.42+0.09/0.40+0.05
Y6 ve |68.8+3.45(66.4+3.69|71.1+4.49|70.3+4.65|68.6+4.29|68.7+5.55/70.0+£3.81|68.9+£3.92/69.1+1 .41
FB; ]0.35+0.07/0.3340.07]0.43+0.09]0.41+0.09|0.38+0.08|0.38+0.10]0.40+0.07/0.38+0.08|0.38+0.03
Y6 ve [68.3+4.63]68.3+£2.96|71.2+£3.99|69.5+4.99/66.2+4.04|67.5+4.43|71.3+3.42|66.6+4.30/68.6+1.92
FB4  |0.35+0.09/0.37+0.06]0.43+0.07/0.40+0.08|0.33+0.07|0.36+0.08]0.43+0.07|0.33+0.08]0.38+0.04
Y6 ve 65.7+4.42|64.9+3.67|71.0+£5.09(70.1+5.64/68.0+2.75|67.8+3.65/70.2+3.00[68.0+4.24|68.2+2.15
FBs ]0.29+0.09/0.31+0.07]0.43+0.09/0.41+0.10/0.37+0.05|0.36+0.07|0.41+0.06/0.36+0.08|0.37+0.05
Y8  |74.8+10.1|75.0+3.90/82.2+6.76/79.2+9.0479.9+8.21|79.2+6.33|86.0+4.35|78.0+10.9/79.3+3.68
0.48+0.2110.51+0.07|0.65+0.13|0.60+0.16(0.61+0.15/0.59+0.12|0.72+0.09/0.56+0.21/0.59+0.08

Ucgiincii olarak oturumlarin birlestirilmesiyle olusan deneme havuzunun %70-%30
egitim ve test oraninda boliinmesiyle olusan kiimelerde sonuglar alinmistir. En iyi sonuglar
D02-D08 denekleri icin sirasiyla %86.39+5.41, %87.59+4.23, %91.43+4.28, 9%80.86+9.18,
%92.93+3.78, %90.11£6.56, %85.86+6.69 dogruluklart ve 0.73+£0.10, 0.75+0.08,
0.83+0.09, 0.63+0.16, 0.86+0.08, 0.80+0.13, 0.72+0.13 kappa degerlerindedir. DO1 i¢in Y6
ile tigiincii frekans bandinda %75.78+6.84 dogruluk ve 0.50+0.12 kappa degeri gdzlenmistir.
Denekler boyunca ortalama en basarili sonu¢ %86.26+5.93 dogruluk ve 0.73+0.12 kappa
degerindedir. DO1, D05 i¢in standart sapma %9.18-%11.49; D02, D07, D08 D06 i¢in %5.41-
%6.69; D03, D04 ve D06 icin ise %3.78-%4.48 arasindadir. Kappa degerleri i¢cin de benzer
dogrultuda sonuglar gozlenmistir. Tiim denekler boyunca standart sapma %5.93 dogruluk

ve 0.12 kappa degerlerindedir (Tablo 3.18).
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Tablo 3.18. %70-%30 egitim test oraninda siniflandirma sonuglari

Yontem | DO1 D02 D03 D04 D05 D06 D07 D08 |ORT+SS
Y2 ve [72.9+6.25[71.843.62[75.2+5.16/77.2+4.14(71.0+6.76(75.843.53|71.045.65(72.44+4.55(73.4+2.36
ZD; ]0.44+0.10/0.44+0.06]0.51+0.10]0.54+0.08/0.44+0.11/0.52+0.07/0.42+0.11/0.45+0.10/0.47+0.05
Y2 ve [69.9+5.8971.5+3.14(77.1+3.71|77.7+3.57/69.5+8.28(74.2+4.69(73.8+5.01(73.2+4.31(73.4+3.04
7Dy 10.3740.11]0.4440.06/0.54+0.07/0.55+0.07/0.40+0.15/0.48+0.10/0.48+0.09|0.46+0.08|0.47+0.06
Y2 ve [73.7£8.50(72.8+3.51|77.2+4.03|75.9+3.40(70.4+5.84(76.9+3.64(75.2+4.01|71.4+5.46(74.2+2.52
ZD;5;  |0.46%0.14/0.46+0.07|0.55+0.08]0.52+0.07|0.42+0.11/0.54+0.07/0.51+0.08|0.43+0.11/0.49+0.05
Y2 ve [70.9+6.42(74.6+3.94(76.1+4.46/80.7+4.24(68.6+7.90(76.5+4.50(75.1+5.33(74.24+4.83|74.6+3.65
ZD4 10.40+0.11]0.50+0.07|0.52+0.09|0.61+0.08/0.39+0.14/0.53+0.09/0.50+0.11/0.48+0.10/0.49+0.07
Y2 ve [72.743.61]72.6+4.18(73.943.12]75.2+4.10/69.5+7.04(74.24+3.19(74.1+4.32|71.843.23|73.0+1.81
ZDs  10.43+0.06]0.46+0.08]0.48+0.06]|0.50+0.08/0.41+0.12/0.49+0.06/0.49+0.08|0.44+0.06/0.46+0.03
Y6 ve [72.0£7.49[71.243.30[75.44+4.68(76.0+3.88(70.9+6.83|76.6+4.16(76.4+3.49|75.24+4.43|74.2+2 .42
FB>  0.42+0.13]0.43+0.06]0.51+0.09]0.52+0.08]0.43+0.12|0.53+0.08|0.53+0.07|0.50+0.08|0.49+0.05
Y6 ve |[75.8+6.84(70.9+4.56(77.2+5.10[76.3+4.70(71.6+7.94(75.2+5.18|75.4+5.66|73.3+4.08|74.5+2.27
FBs  0.50+0.12|0.43+0.08]0.55+0.10]0.52+0.09]0.45+0.14{0.50+0.11|0.52+0.11]0.47+0.08]0.49+0.04
Y6 ve [70.2+5.84(74.94+6.40(75.9+4.47(77.4+5.04(68.5+6.39(75.1£3.96(76.1+4.37|75.6+3.52(74.2+3.11
FB4 ]0.38+0.10/0.51+0.12]0.52+0.09]0.55+0.10]0.39+0.11]0.50+0.08|0.52+0.08/0.51+0.07/0.49+0.06
Y6 ve [70.8+5.45[71.9+4.07(78.4+3.18(77.843.84/69.9+4.21|78.14+3.96(71.845.67|74.0+4.96[74.1+3.51
FBs  0.39+0.10]0.45+0.08]0.57+0.06]0.55+0.08]0.41+0.08|0.56+0.08|0.44+0.11]0.48+0.10]0.48+0.07
V8 74.9+£11.5/86.4+5.41/87.6+4.2391.4+4.28/80.9+9.18/92.9+3.78/90.1+6.56/85.9+6.6986.3+5.93

0.49+0.20/0.73+0.10/0.75+0.08|0.83+0.09/0.63+0.16|0.86+0.08/0.80+0.13/0.72+0.13/0.73+0.12

Son olarak oturumlarin birlestirilmesiyle olusan deneme havuzunun %90-%10 egitim
test oraninda boliinmesiyle olusan kiimelerde sonuclar alinmistir. En iyi sonuglar DO1-D08
denekleri icin sirasiyla Y8 ile %92.33+6.51, %98.61+2.57, %98.60+2.41, %98.41+2.32,
%99.00+2.07, %98.79+2.08, %99.30+1.85, %97.88+3.38 dogruluklart ve 0.71+0.13,
0.76+0.16, 0.83+0.11, 0.78+0.12, 0.79+0.13, 0.75+£0.09, 0.73+0.14, 0.78+0.13 kappa
degerlerindedir. Denekler boyunca ortalama basarili sonucglar Y8 ile %97.86+2.27 dogruluk
ve 0.96+0.05 kappa degerindedir. DO1 i¢in standart sapma %6.51, D02-DO0S i¢in ise %1.85-
%3.38 araliginda olduk¢a diislik seviyededir. Kappa olgiitii i¢cin de benzer dogrultuda
sonuglar gézlenmistir. Tiim denekler boyunca standart sapma %?2.27 dogruluk ve 0.05 kappa
degerlerindedir (Tablo 3.19).
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Tablo 3.19. %90-%10 egitim test oraninda siniflandirma sonuglari

Yontem | DOl D02 D03 D04 D05 D06 D07 D08 | ORT/SS
Y2 ve [87.3+7.04{86.4+6.77/91.2+5.14/87.3+5.30(93.0+4.55|87.6+5.00(85.6+7.02(87.0+4.50(88.2+2.55
ZD;  |0.73+0.15/0.72+0.14{0.82+0.11|0.75+0.10/0.86+0.09/0.74+0.10/0.72+0.13|0.73+0.09/0.76+0.05
Y2 ve |87.3+4.95/86.4+4.30(90.9+5.44(86.7+5.46(91.0+4.71/89.4+5.34(89.5+3.98(87.9+7.42(88.6+1.82
ZD; 10.72+0.12|0.72+0.09|0.81+0.12/0.73+0.11|0.82+0.09(0.78+0.11{0.78+0.08|0.76+0.14{0.76+0.04
Y2 ve |87.3+9.61/83.9+6.27/89.1+9.43(92.4+4.69(87.7+4.95|89.7+4.02(87.7+7.08(88.5+6.62(88.3+2.40
ZD3  |0.74+0.19/0.68+0.12|0.78+0.19|0.84+0.10/0.75+0.10/0.79+0.08|0.76+0.14(0.77+0.14/0.76+0.05
Y2 ve |88.3+8.38/89.4+5.65(87.7+6.18/91.1+6.20(90.0+5.98(87.0+4.16(89.1+7.57|88.5+5.92(88.9+1.31
ZDs  10.75+0.17)0.79+0.12|0.75+0.13]0.82+0.13/0.80+0.12(0.73+0.09/0.78+0.15|0.76+0.12/0.77+0.03
Y2 ve [86.3+7.90[86.7+6.72/90.5+4.08/85.7+4.02(90.3+4.42|87.3+5.7590.5+6.35(84.5+6.61(87.7+2.39
ZDs 10.71+0.15|0.73+0.14{0.81+0.08]0.71+0.08|0.80+0.09/0.74+0.11|0.81+0.13|0.68+0.14/0.75+0.05
Y6 ve [88.0+7.75[83.6+5.99/89.5+5.97/94.6+4.72/91.7+6.45|89.1+5.65(91.2+5.86(88.2+6.83(89.5+3.22
FB2 |0.75+0.15/0.67+0.13|0.78+0.12(0.89+0.10[0.83+0.13|0.77+0.12/0.82+0.12/0.76+0.13|0.78+0.07
Y6 ve [86.0+8.49/86.4+4.00(90.2+6.25(88.3+7.17/90.0+5.98(86.7+5.00(87.4+5.90(86.1+4.02(87.6+1.70
FBs |0.70+0.16(0.72+0.08(0.80+0.13/0.76+0.14/0.80+0.12/0.72+0.11/0.75+0.12|0.71+0.08|0.75+0.04
Y6 ve |85.0+8.24(89.4+5.65(88.8+7.6787.0+6.0992.7+2.58/86.1+5.29(88.8+7.41(85.5+4.92(87.9+2.54
FB4  |0.68+0.17(0.79+0.12(0.77+0.16/0.74+0.12/0.85+0.05/0.71+0.11/0.77+0.16/0.70+0.10/0.75+0.06
Y6 ve [86.7+6.45/88.1+8.01(91.6+5.56/89.5+5.75(89.7+6.67|87.9+4.76(86.3+7.65(88.8+7.06(88.6+1.72
FBs |0.71+0.13(0.76+0.16{0.83+0.11/0.78+0.12/0.79+0.13|0.75+0.09/0.73+0.14(0.78+0.13|0.77+0.04
92.346.51/98.6+2.57|98.6+2.41|98.4+2.32(99.0+2.07|98.8+2.08/99.3+1.85(97.9+3.38/97.9+£2.27
0.84:0.13(0.97+0.06|0.97+0.05|0.97+0.05|0.98+0.04(0.97+0.05/0.98+0.04/0.96+0.07(0.96+0.05
79.0+9.10|82.2+7.79|86.3+5.56|82.9+7.80|86.3+7.67|86.1+6.53|85.3+7.76/82.1+8.84(83.8+2.65

0.56+0.17|0.64+0.16|0.73+0.11|0.66+0.15|0.73+0.16/0.72+0.12/0.71+0.15/0.64+0.17/0.67+0.06

M8

M9

Siniflandirma sonuglarinin  hesaplanmasindaki tiim parametrelerin performansa
katkilar1 incelenmistir. Incelemede, tiim egitim test oranlari, kosumlar ve denekler boyunca
en basarili sonuglar {ireten yaklagimlarin parametreleriyle bir havuz olusturulmus ve
sonrasinda her parametrenin veya araligin yiizde ne kadar katki sagladigi hesaplanmistir.
Toplam problem havuzunun %46’sinda 90x50, %54’tiinde 180x100 boyutu basaril
olmustur. Problemlerin %38.58’inde Cekirdek 1, %36.02’sinde Cekirdek 2 ve %25.39’unda
Cekirdek 3 basarilidir. Elektrot sensér konumlarinda C4 konumu Cz ve C3’e gore daha
basarilidir (Sekil 3.12). Bu konumlarin ¢evrelerindeki elektrotlar g6z dniine alindiginda, C3
ve ¢evresindeki FC3, C1, CP3, C5 konumlar1 %35.55; Cz ve ¢evresindeki FCz, C2, CPz, C1
konumlar1 %30.20; C4 ve ¢evresindeki FC4, C6, CP4, C2 konumlar1 ise %34.25 oranlarinda
basar1 gostermistir. Gegis noktalarini belirleyen esiklerde (0.05-0.8) araligindaki kiigiik
degerler daha basarili olmustur. Ayrica, (0.8-1.6) araliginda daha az oranda olsa da kayda

deger basar1 gézlenmistir.
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Sekil 3.12. Elektrot sensor konumlari ve gegis esiginin performansa katkilar

Olasilik vektor esiginde (1-20), (30-50) ve (60-80) araliklarinda en basarili sonuglar
alimmistir. Ayrica, (20-30) ve (90-100) degerleri icin az da olsa basarili sonuglar
gozlenmistir. Ayirma degerinde o6zellikle (0.0-0.1), (0.2-0.4) ve (0.5-0.6) araliklar1 basarili
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olmus ve (0-0.7) araliginda degisen bir dagilim gozlenmistir. Dagimin bu sekilde olmasinin

nedeni problem havuzundaki farkli deneklerdir (Sekil 3.13).
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Sekil 3.13. Olasilik esigi ve ayirma degerinin performansa katkilari

Farkli oturumlardan olusturulun egitim test kiimeleri ve oturumlarin karistirtlmasi
sonucu %50-%50, %70-%30 ve %90-%10 egitim test oranlariyla denekler ve denekler
boyunca ortalamada alinan en basarili performans degerlerinin kiyaslamalar1 Sekil 3.14°te
verilmistir. Diisiik sonuglarin ¢ogu farkli giinlere ait oturumlarin egitim ve testte ayri ayri
kullanildig1 senaryoda gdzlenmistir. Oturumlarin karigtirtlmast sonucu olusturulan %50-
%350 egitim test oranlarinda nispeten daha iyi sonuglar gézlenmistir. Egitim kiimesindeki
ornek sayisi arttikga tiim deneklerde ve ortalamada performans artmistir. Bunun nedeni,
YODM yaklagimlarinda egitim kiimesindeki eleman sayist ve cesitliliginin performansa
oldukca etki etmesidir. %50-%50 egitim test oranindaki farkli oturumlara ait senaryodan

%90-%10 egitim test oranina gegildiginde D01-DO0S8 icin sirasiyla ortalama dogrulukta
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%19.1, %20.8, %18.5, %18.0, %17.6, %15.0, %20.5, %21.8 oranlarinda, kappa degerinde
ise 0.40, 0.42, 0.37, 0.36, 0.35, 0.30, 0.41, 0.44 degerlerinde artis gézlenmistir. Denekler
boyunca ortalama dogrulukta %18.9 ve kappa degerinde 0.38 artig goriilmiistiir. D07 ve D08
deneklerinde dogrusal bir performans artist olmustur. DO1 ve D05 deneklerinde %50-
%350’den %70-%30’a diisiik seviyede, %70-%30’dan %90-%10’a ise sicrama seklinde artis
meydana gelmistir. D06 i¢in ise %50-%50’den %70-%30’a biiyiik oranda, %70-%30’dan
%90-%10’a ise diisiik oranda artis gergeklesmistir. %50-%50 ve %70-%30 egitim test
oranlarinda standart sapmalar ¢cogu denekte yiiksektir. Bunun nedeni egitim havuzunun
denekler ve problemler i¢in yeterli ¢esitlilikte olmamasiyla agiklanabilir. %90-%10 egitim

test oraninda neredeyse tiim deneklerde daha az standart sapma degerleri gozlenmistir.

B Farklhh Oturumlar ®%50-%50 = %70-%30 %90-%10
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Sekil 3.14. Farkli egitim test oranlarinda siniflandirma performanslari
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Farkli oturumlara ait egitim ve test kiimeleri i¢in hesaplama siireleri de 6l¢iilmiistiir.
En basarili sonuglari tireten Y8 yaklagiminin toplam 50 kosumda elde ettigi ortalama egitim
siiresi 4.14 sn ve test siiresi ise 0.02 sn’dir. Ornek sayis1 ve dgrenme modellerinin
olusturulma maliyetiyle ilintili egitim siiresi oldukga diistiktiir. Egitim siiresinin bu denli
diisiik olmasinin en 6nemli nedenlerinden biri 1 sn’lik zaman dilimlerinin kullanilmasidir.
Benzer sekilde, test siireleri de olduk¢a kabul edilebilir diizeydedir. Calismalar Intel(R)
Core(TM) 17-8700 CPU @ 3.20GHz islemci, 16 GB RAM bellek ve Windows 10 Education
64-bit isletim sisteminde MATLAB R2018b ortaminda ger¢eklestirilmistir. Veri edinimi ile

giiriiltii kaldirma i¢in BioSig kiitiiphanesi ve EmotivPro kullanilmistir.

3.3.2.2. K-EYK ve DVM Sonugclar ve Analizler

Tez caligmasinda dnerilen yaklasimlarin sinanmasi i¢in literatiirde siklikla kullanilan
bazi zaman diizlemi dznitelikleri ve smiflandiricilarla sonuglar alinmistir. Oriintiilerin ifade
edilmesi i¢in ortalama mutlak deger, kare kok ortalama, genligin standart sapmasi, ortalama
gii¢, genlik carpikliginin mutlagi, genlik basikligi, ortalama genlik degisimi, diferansiyel
mutlak standart sapma, sifir ge¢is orani, egim isareti degisikligi, dalga formu uzunlugu,
Willison genligi, Hjorth’un etkinlik parametresi, Hjorth’un hareketlilik parametresi,
Hjorth’un karmagsiklik parametresi, genlik zarfinin ortalamasi ve genlik zarfinin standart
sapmasi olmak {izere 17 zaman diizlemi 6zniteligi kullanilmistir. Oznitelikler miimkiin
oldukca farkli bilgileri icerecek sekilde secilmistir ancak yapilar1 geregi benzer kisimlar
bulunur. Olusturulan 6znitelik vektorleri [0, 1] araligina normalize edilerek siniflandiricilara
girdi olarak verilmistir. Ogrenmede K-EYK ve DVM yaklasimlar1 gérevlendirilmis ve bu
algoritmalarin bazi1 belirleyici parametre degerlerinin performanslari sitnanmistir. Ciinkdi, bu
algoritmalarin farkli parametreleri siniflandirma dogrulugu, hesaplama zamani ve
karmasiklig1 agisindan farkli performanslar gosterebilir.

Calismalarin ilk kismi farkli giinlere ait oturumlarla olusturulan egitim ve test
kiimelerinde yiiriitilmistiir. Burada, ilk oturumda kaydedilen veriler egitim, ikinci oturumda
kaydedilenler ise test asamasinda kullanilmistir. Egitim ve test kiimelerinin bu sekilde
olusturulmasi literatiir ile yapilacak kiyaslamalarin gecerliligi i¢cin 6nemlidir. Caligmalarin

ikinci kisminda oncelikle iki farkli glinde kaydedilen oturum verileri birlestirilmistir. Daha



115

sonra, tim veri havuzu 9%50-%50, %70-%30, %90-%10 oranlartyla egitim ve test
kiimelerine ayrilmistir. Tablo 3.15’te deneme sayilar1 verilen bu ayrimda egitim ve test
kiimelerinde ortiisen eleman yoktur. Egitim ve test kiimelerinde farkli kategorilerdeki 6rnek
sayilar1 neredeyse aynidir. Deneylerin performanslar1 15 kosumla dogruluk ve Cohen'in
kappa degerleri ile hesaplanmistir. %50-%50, %70-%30, %90-%10 egitim test oranlar1 ile
alman sonuglarda egitim test kiimeleri 15 kere rastgele olusturulmus ve bu kiimelerde
sonuglar alimmistir. Her denek ve problem icin, K-EYK, DVM ve onerilen yontemlerinin
optimum siiflandirma parametreleri egitim kiimesinden elde edilen alt egitim ve dogrulama
kiimeleri ile belirlenmistir. Test kiimesindeki hi¢bir 6rnek egitim i¢in kullanilmamustir.
Performans degerlerinin kosumlar boyunca ortalamalar1 ve standart sapmalar1 hesaplanarak
nihai sonuglar hesaplanmistir. Ayrica, denekler boyunca ortalama ve standart sapma
degerleri de hesaplanmistir.

K-EYK ile smiflandirmada Oznitelik vektorlerinin birbirlerine uzakliklarinin
hesaplanmasinda kullanilan uzaklik Olgiitii ve karar verme asamasinda en yakin kag
komsunun go6z Oniine alinacagini ifade eden k degerleri icin performanslar
degerlendirilmistir. Uzakliklarin hesaplanmasinda o6klid, korelasyon, kosiniis, chebychev,
manhattan, minkowski ve spearman Olgiitleri kullanilmistir. Ek olarak, k parametresi i¢in
sonuclar 1 ile egitim havuzundaki eleman sayisinin dortte birine kadar tek degerler icin
hesaplanmistir. En yakin k komsu degerinin iist limiti 6n performans degerlendirmeleriyle
belirlenmistir. On performans degerlendirmeleri sonucunda, oznitelik vektorleri [0, 1]
araliginda normalize edilerek smiflandiricilara girdi olarak verilmistir. Siniflandirmada
Matlab 2018b ortamindaki ClassificationKNN.fit paketi kullanilmistir. Giincel hali olan
fitcknn paketi [181] benzer islevlere sahiptir. Farkli oturumlar ve %50-%50, %70-%30 ve
%90-%10 egitim test oranlarinda denekler ve denek havuzunda ortalamada alinan en basarili

performans degerlerinin kiyaslamalar1 Tablo 3.20’deki gibidir.
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Tablo 3.20. Farkli egitim test oranlarinda K-EYK ile siniflandirma sonuglari

Farkli Oturumlar %50-%50 %70-%30 %90-%10

Denek | Dogruluk | Kappa| Dogruluk | Kappa| Dogruluk | Kappa| Dogruluk | Kappa
D01 | %65.4+5.2 {0.3+0.1|%66.3+16.1|0.3+0.3(%71.3+13.10.4+0.3|%74.0+24.8 |0.5+0.4
D02 |%67.4+15.2|0.3+0.3|%68.8+10.4|0.4+0.2(%79.3+21.3 |0.6+0.4|%79.2+26.8 |0.6+0.6
D03 |%63.9+19.6|0.3+0.4|%68.9+18.4|0.4+0.4|%67.7+£16.4|0.4+0.3|%69.5£19.0 |0.4+0.4
D04 | %61.7+4.2 |0.2+0.1|%63.0+17.4|0.3+0.4|%63.9+28.5|0.3+0.6| %67.6+£9.2 |0.3+0.2
D05 | %66.6£8.9 [0.3+0.2|%58.4+12.1{0.2+0.2|%58.6+24.4|0.2+0.5| %68.0+5.7 |0.4+0.1
D06 |%66.5+£13.1(0.3+0.3| %61.6+7.7 |0.2+0.2|%65.2+20.4|0.3+0.4|%69.1+£13.4|0.3+£0.4
D07 |%62.2+17.1{0.2+0.3|%64.7+£16.2|0.3+£0.3%69.0+£15.4 |0.44+0.3|%66.3+£14.2 (0.2+0.3
D08 |%75.5+£17.1]0.5+£0.3| %80.9+6.6 |0.6+£0.1{%77.9+£16.10.5+0.4|%80.0+20.0 |0.6+0.4
ORT | %66.2+4.3 |0.3+0.1| %66.6+£6.8 [0.3+0.1| %69.1+£7.0 |0.4+0.1| %71.7+5.4 {0.4+0.1

Farkli oturumlar i¢in en iyi sonuglar DO1 ve D04 denekleri i¢in 6.0 sn - 7.5 sn; D02,
D03, D05-DO08 i¢in ise sirastyla 7.0 sn - 8.0 sn, 6.5 sn - 8.0 sn, 5.5 sn - 7.5 sn, 5.5 sn - 6.5
sn, 7.0 sn - 8.5 sn, 6.0 sn - 8.0 sn zaman dilimlerinde elde edilmistir. Frekans bantlarinda,
D01, D02 ve D04 denekleri i¢in 8-40 Hz; D03, D05 ve D07 i¢in 8-12 Hz; D04 ve D06 i¢in
ise 13-30 Hz bantlar1 basarilidir. %50-%50 egitim test oraninda en basarili sonuglar D04 ve
D08 denekleri igin 5.5 sn - 7.5 sn; D05 ve D07 igin 7.0 sn - 8.5 sn; DO1-D03 ve D06 i¢in ise
sirastyla 6.5 sn - 8.5 sn, 6.5 sn - 7.5 sn, 7.0 sn - 8.0 sn, 6.5 sn - 8.0 sn zaman dilimlerinde
alinmistir. Frekans bantlarinda, D01, D05 ve D08 i¢in 8-40 Hz; D02, D06 ve D07 i¢in 13-
30 Hz; D03 ve D04 i¢in ise 8-12 Hz basarili olmustur. %70-%30 egitim test oraninda, en iyi
sonuglar D03-D05 denekleri i¢gin 7.5 sn - 8.5 sn; D01-D02 ve D06-DO08 i¢in ise 6.0 sn - 7.5
sn, 6.0sn-8.0sn, 6.5sn-8.0sn,6.0sn-7.0sn,5.5sn-7.5snzaman dilimlerinde alinmistir.
Frekans bantlarinda, DO1-D02, D05 ve D08 denekleri i¢in 8-40 Hz; D03 ve D06 icin 8-12
Hz; D04 ve D07 i¢in sirasiyla 4-40 Hz ve 13-30 Hz bantlar1 basarilidir. %90-%10 egitim test
oraninda, en iyi performanslar DO1 ve D06 i¢in 7.0 sn - 8.0 sn; D02 ve D08 i¢in 6.0 sn - 8.0
sn; D03-D05 ve D07 igin ise sirasiyla 7.0 sn - 8.5 sn, 7.0 sn - 8.0 sn, 6.0 sn - 7.0 sn ve 6.5 sn
- 7.5 sn dilimlerinde alinmistir. Frekans bantlarinda, D02 ve D04 i¢in 8-40 Hz; D06-D08
icin 13-30 Hz; D01, D03 ve DOS i¢in sirasiyla 4-40 Hz, 8-12 Hz ve 8-30 Hz basarilidir.

Siniflandirma sonuglarinin  hesaplanmasindaki tiim parametrelerin performansa

katkilar1 incelenmistir. Incelemede, tiim egitim test oranlar1, kosumlar, denekler boyunca en
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basarili sonuglar iireten yontemlerin parametreleriyle bir havuz olusturulmus ve sonrasinda
her parametrenin veya araligin yiizde ne kadar katki sagladigi hesaplanmistir. En iyi
sonuglarin yaklasik %38’1 8-40 Hz, %281 13-30 Hz, %25°1 8-12 Hz bantlarinda alinmistir.
Diger frekans bantlar1 kayda deger sonug iiretmemistir. Zaman dilimlerinde en basarili
performanslarin yaklasik %41°1 1 sn’lik, %31°1 1.5 sn ve %28’1 2 sn’lik zaman dilimlerinde
alimmistir. Bu sonucglar, MHH gorevlerinin K-EYK ile siniflandirilmasinda 1 sn sabit
uzunluklu zaman dilimleri ve 8-40 Hz frekans bandinin oldukg¢a basarili olabilecegini
gosterir. Farkli oturumlarda en basarili sonuglar en yakin ilk komsulukla alinmistir. Artan
komsuluklarda ise gittikce azalan dogrultuda sonuglar gozlenmistir. Tim senaryolar
boyunca en basarili sonuglar DO8 denegine ait oriintiilerde goriilmiistir. DO1 ve D02
deneklerinde egitim kiimesindeki eleman sayis1 arttikca cogunlukla performans artmistir.
Bunun nedeni, egitim kiimesindeki eleman sayis1 ve ¢esitliliginin performansa olumlu yonde
etki etmesi olarak diigiiniilebilir. Diger deneklerde dogrusal artan bir egilim goriilmesine
ragmen genel olarak yiiksek bir basari elde edilmemistir. Ozellikle tiim deneme havuzunun
karistirilmasiyla olusturulan egitim test kiimelerinde denekler bazinda kosumlar boyunca
standart sapmalar oldukca yiiksektir. Denekler boyunca ortalamada standart sapma ise daha
diistiktiir ama ortalama performans istenen seviyede degildir. Dogruluk ve kappa degerleri
i¢cin benzer yonde sonuglar elde edilmistir, ancak kappa i¢in sonuglar daha ayriktir. Kappa
oOl¢iitiinlin keyfi siniflandirma dogrulugunu elimine etmeye ¢aligmasi daha ayrik sonuglarin
en onemli nedenlerindendir. Ayrica, egitim kiimesindeki 6rnek sayisinin denekler bazinda
yetersiz olabilmesi ve oriintii tanimadaki problemler diger 6nemli faktorlerdir.

DVM ile siniflandirma da ¢ekirdek fonksiyonu olarak dogrusal, ¢ok terimli ve radyal
tabanli gekirdekler kullamlmigtir. On performans degerlendirmeleri sonucunda, dznitelik
vektorleri [0, 1] araliginda normalize edilerek smiflandiricilara girdi olarak verilmistir. Iki
simifli problemlerin egitiminde Matlab 2018b ortamindaki Support Vector Machine
kiitiiphanesinin fitcsvm paketi kullanilmistir [180]. Ornegin, radyal tabanli ¢ekirdeklerde
‘KernelScale’,’auto’ parametre degeriyle otomatik dlgek degeri aranmig, tahmin edicilerin
standartlastirilmasinda ‘Standardize’, ‘true’ degeri kullanilmistir. Farkli oturumlar ve %50-
%50, %70-%30 ve %90-%10 egitim test oranlarinda denekler ve denek havuzunda

ortalamada alinan en basarili performans degerlerinin kiyaslamalar1 Tablo 3.21°deki gibidir.
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Tablo 3.21. Farkli egitim test oranlarinda DVM ile siniflandirma sonuglari

Farkli Oturumlar %50-%50 %70-%30 %90-%10

Denek | Dogruluk | Kappa| Dogruluk | Kappa| Dogruluk | Kappa| Dogruluk | Kappa
D01 |%69.4+13.1|0.4+0.3| %70.4+9.3 |0.4+0.2|%70.2+19.10.44+0.3|%75.0+£26.7 |0.6+0.4
D02 |%64.9+10.3]0.3+0.2|%76.4+29.1|0.5+0.3|%81.1+24.6 |0.6+0.5|%84.2+21.7(0.7+0.5
D03 |%73.9+19.5|0.5+0.4|%71.5+18.1|0.4+0.4|%70.3+14.2|0.4+0.3|%70.5+£16.1 |0.4+0.4
D04 | %67.7£5.6 |0.4+0.1|%67.8+21.5{0.3+0.5(%71.1+21.2|0.4+0.4|%66.7+38.2|0.3+0.8
D05 |%60.1+15.1{0.2+0.3|%58.3+17.2]0.2+0.3%60.3+20.5 |0.24+0.3| %68.7+£22.6 [0.4+0.3
D06 |%64.8+12.7{0.3+£0.3|%64.9+12.8|0.3+0.3%73.9+26.3 |0.5+0.5|%76.4+13.8 [0.5+0.3
D07 | %64.6+7.7 {0.3£0.2|%69.1+£17.9|0.4+0.4|%70.7+£14.5 |0.4+0.3|%70.2+27.0{0.4+0.3
D08 |%64.7+10.7(0.3+£0.2|%67.0+£18.6|0.3£0.3%76.7£16.0 |0.5+0.4| %85.5+22.8 [0.7+0.5
ORT | %66.2+4.1 |0.3£0.1| %68.2+5.3 |0.4+0.1| %71.8+6.0 [0.4+0.1| %74.6+£7.0 [0.5+£0.2

Farkli oturumlar i¢in en iyi sonuglar DO1-D08 denekleri i¢in sirasiyla 7.0 sn - 8.0 sn,
6.5sn-7.5sn,6.0sn-8.0sn,55sn-7.5sn,6.5sn-85sn,55sn-6.5sn,7.5sn-28.5sn,
6.5 sn - 8.0 sn olacak sekilde farkli zaman dilimlerinde alinmistir. Frekans bantlarinda, D03-
D04 ve D06-D08 denekleri icin 13-30 Hz; DO1-D02 ve D05 igin sirastyla 8-30 Hz, 8-12 Hz
ve 8-40 Hz basarilidir. %50-%50 egitim test oraninda, en basarili performanslar DO1 ve D05
denekleri i¢in 7.5 sn - 8.5 sn; D04 ve D08 i¢in 6.5 sn - 8.5 sn; D02-D03 ve D06-D07 igin ise
sirastyla 6.0 sn - 7.5 sn, 5.5 sn - 6.5 sn, 6.0 sn - 7.0 sn, 6.5 sn - 7.5 sn dilimlerinde
gozlenmistir. Frekans bantlarinda, D02, D07-D08 denekleri i¢in 8-40 Hz; D05-D06 igin 8-
30 Hz; D01, D03 ve D04 i¢in ise sirasiyla 4-40 Hz, 13-30 Hz ve 4-40 Hz basarilidir. %70-
%30 egitim test oraninda, en iyi performanslar DO1 ve D04 denekleri i¢in 7.5 sn - 8.5 sn;
D02 ve D05 i¢in 6.5 sn - 8.5 sn; D03 ve D06-DO0S i¢in ise sirasiyla 7.0 sn - 8.5 sn, 6.5 sn -
7.5 sn, 6.0 sn - 7.0 sn, 5.5 sn - 7.5 sn dilimlerinde tiretilmistir. Frekans bantlarinda, DO1 ve
D04 denekleri i¢in 4-40 Hz; D02 ve D04 i¢in 8-40 Hz; D06 ve D07 i¢in 13-30 Hz; D03 ve
DOS icin sirastyla 8-12 Hz ve 8-30 Hz basarilidir. %90-%10 egitim test oraninda, en iyi
performanslar D01, D04 denekleri i¢in 7.0 sn - 8.0 sn; D05 ve D07 i¢in 7.5 sn - 8.5 sn; D02-
D03, D06 ve DOS8 i¢in ise 6.0 sn - 8.0 sn, 6.5 sn - 8.5 sn, 6.5 sn - 8.0 sn, 5.5 sn - 7.5 sn
dilimlerinde elde edilmistir. Frekans bantlarinda, DO1 ve D05 denekleri i¢in 4-40 Hz; D07-
D08 icin 13-30 Hz; D02-D04 ve D06 icin 8-40 Hz, 8-12 Hz,13-30 Hz ve 8-30 Hz basarilidir.
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Smiflandirma sonuglarinin  hesaplanmasindaki tiim parametrelerin performansa
katkilar1 incelenmistir. Incelemede, tiim egitim test oranlar1, kosumlar, denekler boyunca en
basaril1 sonuglar lireten yontemlerin parametreleriyle bir havuz olusturulmus ve sonrasinda
her parametrenin veya araligin yiizde ne kadar katki sagladigi hesaplanmistir. En 1yi
sonuclarin yaklasik %35°1 13-30 Hz, %22’si 8-40 Hz, %19°u 4-40 Hz, %16’s1 8-30 Hz ve
%9’u 8-12 Hz bantlarinda alinmigtir. Zaman dilimlerinde ise tim problem havuzunun
%53’iinde 1 sn’lik, %34’linde 2 sn ve %13’ilinde ise 1.5 sn’lik zaman dilimleri basarilidir.
Bu sonuglar MHH gorevlerinin DVM ile siiflandirilmasinda 1 sn’lik zaman dilimi ve 13-
30 Hz bandinin daha basarili sonuglar iiretebilecegini gosterir. Farkli oturumlardan alinan
sonuclar incelendiginde, en basarili sonuglarin %41°1 radyal tabanli, %37’si dogrusal ve
%22’si ¢ok terimli ¢ekirdeklerle alinmistir. Tiim senaryolarda en basarili sonuglar D02 ve
D08 denekleri i¢in alinmistir. Diger deneklerde de egitim kiimesindeki deneme sayisi
arttikga performans ¢ogunlukla artmistir. Bu sonug, egitim kiimesindeki eleman sayisi ve
cesitliliginin performansa katkisi olarak diisiiniilebilir. D04 ve D05 deneklerinde istenen
seviyede basar1 gézlenmemistir. Ozellikle tiim deneme havuzunun karistirilmasiyla olusan
egitim test kiimelerinde denekler bazinda kosumlar boyunca standart sapmalar oldukca
yiiksektir. Dogruluk ve kappa olgiitleri i¢cin benzer dogrultuda sonuglar gézlenmistir, ancak
kappa icin sonuglar daha ayriktir. Kappa ol¢iitliniin keyfi siniflandirma dogrulugunu elimine
etmeye caligmas1 daha ayrik sonuclarin en Onemli nedenlerindendir. Ayrica, egitim
kiimesindeki 6rnek sayisinin denekler bazinda yetersiz olabilmesi ve oriintli tanimadaki

problemler diger 6nemli faktorlerdir.

3.3.2.3. Transfer Ogrenme ile ESA Icin Sonuclar ve Analizler

Evrisimli sinir aglart (ESA) yiliksek miktarda egitim verisi ve hesaplama maliyeti
gereksinimleri igerir. Bilindigi gibi BMA’lar genelde az sayida veri igerir. Tez ¢aligmasinin
bu kisminda, bu problemlere belirli diizeyde ¢6ziim sunmak igin ¢esitli nesne tanima
problemlerde 6grenilmis modeller transfer 6grenme teknikleriyle MHH-BMTA veri
setindeki gorevlerinin siniflandirilmasina uygulanmistir. ESA’lar 6zellikle nesne tanima ve
goriintii stniflandirma problemlerinde oldukca basarilidir. Bu nedenle, EEG sinyallerinin

goriintii siniflandirma problemleri i¢in Onerilen ESA’lara uygulanmasi i¢in sinyaller
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goriintiilere  doniistiiriilmelidir. Tez c¢alismasinda, EEG sinyalleri 2-B modelleme
goriintiilerine doniistiiriilmiistiir. Ayrica, AlexNet, GoogLeNet ve SqueezeNet ESA’lartyla
cesitli problemlerden 6grenilen 6znitelik ve modeller transfer 6grenmeyle hareket hayali
gorevlerinin siniflandirilmasina aktarilmistir. iki kategorili problemlerde calisildigindan tam
bagl katmanlarin sonuncusu olan softmax katmani 2 yollu olarak ayarlanmistir. Baslangi¢
O0grenme orani le-4, optimizasyon yoOntemi tipi olasiliksal gradyan algalma, maksimum
egitim tur sayist 50 olarak belirlenmistir. Siniflandirma da belirli sayida validasyon
sonrasinda en basarili performans gec¢ilmezse agin egitimi durdurulmustur. En 1yi mini-batch
boyutu 8, 32, 64 degerlerinde aranmistir. Her denek ve problem i¢in egitim kiimesinden elde
edilen alt egitim ve dogrulama kiimeleriyle optimum smiflandirma parametreleri
belirlenmigtir. Test kiimesindeki hicbir 6rnek egitim i¢in kullanilmamaistir.

Evrisimli sinir aglar1 i¢in yeterli miktarda egitim verisi bulundurma gerekliligi
problemlerini ¢ozmek igin literatiirde veri artirimi ve sentetik veri iiretme gibi bir¢ok yontem
Onerilmistir. Caligmalarda oOncelikle modelleme goriintiilerine oteleme, dondiirme ve
Olceklendirme uygulanarak performans gozlenmistir. Ancak, kayda deger basari elde
edilmemistir. EEG sinyallerinin aslinda goriintii sinyalleri olmamasi ve modelleme
goriintiilerinin aslinda yapay temsiller olmasi bunun nedeni olabilir. Caligmada veri artirimi
icin de farkli bir yol denenmistir. Bu yaklasimda, oncelikle egitim kiimesindeki tim
denemelerin 6.0 sn ile 8.5 sn araliginda MHH ile iliskili 2.5 sn’lik zaman dilimleri
cikarilmistir. Ardindan, kayan pencereler 2 sn pencere uzunlugu ve 0.1 sn ortlisme miktari
parametreleriyle uygulanarak 2 sn’lik zaman dilimleri ¢ikarilmistir. Test kiimesinde ise 2.5
sn’lik MHH gorevinin tam ortasina denk gelen 6.25 sn - 8.25 sn araligina ait zaman dilimi
kullanilmistir. Veri artimi sonrasinda, ot esik degeri 0.05, matris boyutu 200%200, Gauss
cekirdegi (w=[21x21], 6=4.0) alinarak sinyaller birlestirilmis modelleme goriintiilerine
doniistiiriilmiistiir. Ornegin, D04 denegi icin egitim kiimesine ait tiklama ve kaydima MHH
gorevlerinin birlestirilmis modelleme gorintiileri sirasiyla Sekil 3.15 (a) ve (b)’de, test
kiimesine ait tiklama ve kaydima gorevlerinin birlestirilmis modelleme goriintiileri ise

strastyla Sekil 3.15 (c) ve (d)’deki gibidir.
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Sekil 3.15. Tiklama ve kaydirma gorevleri i¢in birlestirilmis modelleme goriintiileri

%90-%10 egitim test oranlartyla denekler ve denekler boyunca ortalamada alinan en
basarili performans degerleri Tablo 3.22’deki gibidir. Tablolardaki degerler rastgele
olusturulmus 5 farkli egitim test kiimesine ait kosumlarin ortalama ve standart sapmalari
aliarak hesaplanmistir. Ayrica, denekler boyunca dogruluk ve Cohen'in kappa degerlerinin
ortalamalar1 ve standart sapmalar1 da verilmistir. En basarili sonuglar D01, D02, D06 ve D07
denekleri icin SqueezeNet’le sirasiyla %84.00+6.52, %82.50+5.43, %81.82+6.43 ve
%384.21£5.26; D03 ve D05 i¢in GoogLeNet’le sirastyla %83.16+5.77 ve %82.00+4.47; D04
ve DOS i¢in ise AlexNet’le sirasiyla %82.86+£2.61 ve %80.00+£6.10 dogruluklarinda elde
edilmistir. Denekler boyunca ortalama en iyi sonu¢ %81.97+1.88 oraninda SqueezeNet’le
elde edilmistir. Kappa Olciitiiyle de ayni deneklerde ayni ESA’larla basarili sonuglar
gozlenmis ve SqueezeNet ile denekler boyunca ortalama 0.62+0.04 degeri elde edilmistir.
Kosumlar boyunca deneklerde ve denekler boyunca ortalamada elde edilen standart
sapmalar olduk¢a kabul edilebilir seviyededir.

Siniflandirma sonuglarinin  hesaplanmasindaki tiim parametrelerin performansa

katkilar1 incelenmistir. incelemede, kosumlar ve denekler boyunca en basarili sonuclar
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ireten yontemlerin parametreleriyle bir havuz olusturulmus ve sonrasinda her parametrenin
veya araligin yiizde ne kadar katki sagladigi hesaplanmistir. 8, 32 ve 64 mini batch boyutlari
sirastyla GoogLeNet’te %30, %42 ve %28; AlexNet’te %35, %33 ve %32; SqueezeNet’te
ise %37, %27 ve %36 oranlarinda basar1 gostermistir. Elektrotlar konumlar1 goz 6niine
alindiginda, C3 ve ¢evresindeki FC3, C1, CP3, C5 konumlar1 %38.66; Cz ve ¢evresindeki
FCz, C2, CPz, C1 konumlar1 %28.25; C4 ve ¢evresindeki FC4, C6, CP4, C2 konumlari ise
%33.09 oranlarinda basarilidir.

Tablo 3.22. Farkli ESA’larin siniflandirma sonuglari

AlexNet GooglLeNet SqueezeNet

Denek Dogruluk Kappa Dogruluk Kappa Dogruluk Kappa
DO1 %82.00+£8.37| 0.60+0.21 [%79.00+5.48| 0.57+0.12 (%84.00+6.52 0.67+0.13
D02 %81.67£6.32| 0.6240.12 (%79.17+4.17| 0.55+0.12 |%82.50+5.43 0.63+0.13
D03 %80.00+£2.35| 0.584+0.06 (%83.16+5.77| 0.65+0.11 (%82.11+4.71| 0.62+0.08
D04 %82.86+2.61| 0.63+£0.04 [%81.90+£3.98| 0.62+0.07 [%80.95+3.37| 0.58+0.08
D05 %76.00£5.48| 0.494+0.10 (%82.00+4.47| 0.61+0.09 (%82.00+8.37| 0.62+0.18
D06 %80.00+4.07| 0.56+0.10 (%79.09+2.49| 0.54+0.05 |%81.82+6.43| 0.63+0.11
D07 %80.00+£6.86| 0.59+0.14 (%80.00+2.35| 0.60+0.04 (%84.21+5.26 0.66+0.13
D08 %80.00+6.10| 0.60+0.12 |%77.27+0.00| 0.54+0.01 |%78.18+6.74| 0.56+0.13
ORT %80.32+2.08| 0.584+0.04 [%80.20+1.97| 0.59+0.04 (%81.97+1.88 0.62+0.04

ESA’larin farkl transfer 6grenme yontemleriyle uygulanmasinin yanisira ¢iktilarina
cogunluk oylama uygulanarak da sonuglar alinmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde,
DO01-D08 denekleri i¢in ortalama dogruluklar sirasiyla %4.0, %5.83, %8.42, %5.71, %7.0,
%4.54, %7.37 ve %6.36 oranlarinda arttirmistir. Denek havuzunda ortalama ise
%81.97+£1.88’den 9%88.72+2.01°e yiikseltilmistir. Ayrica, tim deneklerde yaklasik 0.6
degerinde olan kappa degerleri DO1-D08 denekleri i¢in sirasiyla 0.75, 0.76, 0.83, 0.75, 0.77,
0.7, 0.83, 0.73 degerlerine ¢ikarilmistir. Denekler boyunca ortalama ise 0.62+0.04’ten
0.76+0.04’¢e gikarilmistir (Tablo 3.23).



123

Tablo 3.23. ESA’larin ¢ogunluk oylama siniflandirma sonuglari

Denek Dogruluk Kappa
DO1 %88.00+2.74 0.75+0.07
D02 %88.33+5.43 0.76+0.10
D03 %91.58+6.00 0.83+0.13
D04 %88.57+4.26 0.75+0.10
D05 %89.00+8.22 0.77+£0.17
D06 %86.36+7.19 0.70+0.17
D07 %91.58+2.88 0.83+0.06
D08 %86.36+3.21 0.73£0.06
ORT %88.72+2.01 0.76+0.04

Dikkat edilecek olursa, baslangic Ogrenme orani, optimizasyon yontemi tipi,
maksimum egitim tur sayisi, mini-batch boyutu, durdurma adim sayisina ait parametre
degerleri tek degerler ya da cok kisa araliklarda smanmustir. ilerleyen calismalarda
goriintiiye doniistirme yonteminde iyilestirmeler yapilarak ve daha genis kapsamli veri

artirimi ile siniflandirma performanslarinin daha yukari ¢ekilecegi diisiiniilmektedir.

3.3.2.4. Smiflandirma Sonuclarinin Kiyaslanmasi

YODM kullanan topluluk 6grenme yontemleri i¢in kiyaslamalar literatiirde siklikla
kullanilan zaman diizlemi 6znitelikleri, K-EYK ve DVM smiflandiricilart ile yapilmstir.
Kiyaslamalarin ilk kismi, farkli giinlere ait oturumlarla olusturulan egitim ve test
kiimelerinde yiiriitiilmiistiir. ikinci kismu ise, oturum verilerinin birlestirilmesi sonucu olusan
%350-%50, %70-%30, %90-%10 oranlarindaki egitim test kiimelerinde gergeklestirilmistir.
%90-%10 egitim test oraninda ESA oylama da kiyaslamalar i¢in kullanilmistir.

Tiklama ve kaydirma MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda 6ncelikle farkli giinlerde
kaydedilen denemelerle olusturulan yaklasik %50-%50 oranindaki egitim ve test kiimeleri
i¢cin kiyaslamalar yapilmistir. Y8 ile tim denekler boyunca ortalama dogruluk %66.20’den
%78.94’e (%12.74 oraninda) oldukca iy1 seviyede ylkseltilirken, standart sapma %0.83
oraninda disiiriilmiistiir. Ayrica, denekler bazinda kosumlar boyunca standart sapma K-

EYK ve DVM’ye gore oldukea diisiiriilmiistiir. Bu basari, sirastyla DO1-D08 deneklerinde
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gbzlenen %3.80, %10.38, %6.24, %12.68, %14.80, %17.26, %14.18 ve %0.62 oranlarindaki
iyilestirmelerden kaynaklanmaktadir. Ozellikle, D02 ve D04-D07 deneklerindeki artim
oldukea iyidir. K-EYK ve DVM sadece belirli deneklerde basarili olurken denekler boyunca
genellikle yiiksek standart sapma degerleriyle basarisiz olmustur (Sekil 3.16). Bu sonuglarin
nedeni, 6zellikle K-EYK ve DVM i¢in egitim kiimesindeki drnek sayis1 ve ¢esitliliginin
yetersizligidir. Ayrica, dznitelikler arasi iligki daha iyi irdelenerek dogruluk arttirilabilir ve
kosumlar boyunca yiiksek seviyedeki sapmalar azaltilabilir. Kappa 6lgiitii ile de dogrulukla
benzer dogrultuda sonuglar alinmistir (bknz. Tablo 3.16, Tablo 3.20 ve Tablo 3.21).

m Onerilen Yontem (Y8)  m Onerilen Yontem (Y6-FB2) mK-EYK DVM
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Sekil 3.16. Farkli oturumlar i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Tiklama ve kaydirma MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda ikinci olarak %50-%50
oranindaki egitim ve test kiimeleri i¢in kiyaslamalar yapilmistir. Y8 ile tiim denekler
boyunca ortalama dogruluk %68.2’den %79.3’e (%11.1 oraninda) oldukga iyi seviyede
yiikseltilirken, standart sapma %1.62 oraninda diistiriilmiistiir. Ayrica, denekler bazinda
kosumlar boyunca standart sapma K-EYK ve DVM’ye gore oldukga diisiiriilmiistiir. Bu
basari, sirastyla DO1 ve D03-D07°de gozlenen %4.4, %10.7, %11.4, %21.5, %14.3 ve %16.9
oranlarindaki iyilestirmeler kaynaklidir. Ozellikle, D03-D07 deneklerinde artim oldukea iyi
seviyededir. Diger taraftan, DVM D02 i¢in %1.4 ve K-EYK D08 i¢in %2.9 oraninda daha
basarihidir. Ancak, bu yontemlerin standart sapmalar1 ¢ogu denekte oldukga yiiksek
seviyededir (Sekil 3.17). Bu sonuglarin nedeni, 6zellikle K-EYK ve DVM ig¢in egitim
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kiimesindeki ornek sayis1 ve ¢esitliliginin yeterli olmamasidir. Ayrica, 6znitelikler arasi
iligki daha iyi irdelenerek dogruluk arttirilabilir ve kosumlar boyunca yiiksek seviyedeki
sapmalar disiiriilebilir. Kappa O6lciitiinde de dogrulukla benzer dogrultuda sonuglar
alimmustir (bknz. Tablo 3.17, Tablo 3.20 ve Tablo 3.21). Farkli oturumlara ait yaklasik %50-
%350 oranina ait sonuglar ile karigtirma sonucunda ayni orandaki sonuglara bakilacak olursa,
denekler boyunca ortalama da yaklasik ayni seviyede performansin elde edildigi
goriilecektir. Denekler bazinda ise bazi deneklerde karistirilmamis verilerde, bazilarinda ise
karistirilmis verilerde daha i1yi sonuglar alinmistir. Bu sonuglarin baslica nedeni, MHH-
BMTA veri seti i¢in kayitlar alinirken, her oturumda dort veya bes ara verilmesi ve temas

kalitesi problemleri nedeniyle ¢ogu denekte basligin ¢ikarilip takilmasidir.
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Sekil 3.17. %50-%50 egitim test orani i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Tiklama ve kaydirma MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda tigiincti olarak %70-%30
oranindaki egitim ve test kiimeleri i¢in kiyaslamalar yapilmigtir. Y8 ile tim denekler
boyunca ortalama dogruluk %71.8’den %86.3’¢ (%14.5 oraninda) oldukca 1y1 seviyede
yiikseltilirken, standart sapma %0.07 diisliriilmiistiir. Ayrica, denekler bazinda kosumlar
boyunca standart sapma K-EYK ve DVM’ye gore oldukga diisiiriilmiistiir. Bu basari, D01
denegi icin Y6 ve FBj3 ile %4.5, D02-D08 deneklerinde i¢in ise sirasiyla %5.3, %17.3,
%20.3, %20.6, %19, %19.4 ve %8 oranlarindaki iyilestirmeler kaynaklanir. Ozellikle, D03-
D07 denekleri i¢in artim oldukca iyi seviyededir (Sekil 3.18). K-EYK ve DVM sadece belirli
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deneklerde basarili olurken denekler boyunca genellikle yiliksek standart sapma degerleriyle
basarisiz olmustur. Bunun nedeni, 6zellikle K-EYK ve DVM i¢in egitim kiimesindeki 6rnek
sayist ve cesitliliginin yetersizligidir. Ayrica, 6znitelikler arasi iligki daha iyi irdelenerek
dogruluk arttirilabilir ve kosumlar boyunca yiiksek seviyedeki sapmalar distiriilebilir.
Kappa olgiitii i¢in de dogrulukla benzer dogrultuda sonuglar alinmistir (bknz. Tablo 3.18,
Tablo 3.20 ve Tablo 3.21). Son olarak, %50-%50 egitim test oranina gore sonuglar oldukca
tyidir, ancak 6zellikle egitim ve test kiimesinin rastgele karistirilmasi sebebiyle kosumlar ve
denekler boyunca standart sapmalar daha da yiikselmistir. Yar1 olasiliksal dagilim
modellerindeki bu performans artis1 6nerilen yaklasimlar i¢in egitim kiimesindeki eleman

sayis1 ve ¢esitliliginin pozitif yonde oldukea etkili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.18. %70-%30 egitim test orani i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari

Tiklama ve kaydirma MHH gorevlerinin siniflandirilmasinda dérdiincii olarak %90-
%10 oranindaki egitim ve test kiimeleri i¢in kiyaslamalar yapilmistir. Y8 ile tiim denekler
boyunca ortalama dogruluk yine tez calismasinda 6nerilen ESA oylamaya gore %88.8den
%97.9’a (%9.1 oraninda) oldukga iyi seviyede yiikseltilmistir. Her iki yaklagiminda standart
sapmalar1 oldukca kabul edilebilir seviyededir. Ayrica, K-EYK ve DVM’ye gore denekler
bazinda kosumlar boyunca ve ortalamada dogruluklar oldukga arttirilmis ve standart
sapmalar oldukea diisliriilmiistiir. Bu basari, sirastyla DO1-DO0S igin %17.3, %14.4, %28.1,
%30.8, %30.3, %22.4, %29.1 ve %12.4 oranlarindaki iyilestirmeler kaynaklanir. Ayrica, K-
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EYK ve DVM sadece belirli deneklerde basarili olurken denekler boyunca genellikle ytliksek
standart sapmalarla basarisiz olmustur (Sekil 3.19). Bu sonuglarin nedeni, 6zellikle K-EYK
ve DVM igin egitim kiimesindeki rnek sayisi ve gesitliliginin yetersizligidir. Oznitelikler
arasi iligki daha iyi irdelenerek dogruluk arttirilabilir ve kosumlar boyunca oldukca yiiksek
seviyedeki sapmalar diistiriilebilir. Kappa o6l¢iitii i¢in de dogrulukla benzer dogrultuda
sonuclar alinmistir (bknz. Tablo 3.19, Tablo 3.20 ve Tablo 3.21). Son olarak, %70-%30
egitim test oranina gore performans oldukga iyilestirilmis ve daha diisiik standart sapmalar
gbzlenmistir. Yar1 olasiliksal dagilim modellerindeki bu performans artisi Onerilen
yaklagimlar i¢in egitim kiimesindeki eleman sayisi ve ¢esitliliginin pozitif yonde oldukga
etkili oldugunu gostermektedir. Test kiimesindeki 0rnek sayisinin azalmasi bu basaridaki

diger bir faktor olarak da goriilebilir.
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Sekil 3.19. %90-%10 egitim test orani i¢in siniflandirma dogruluk kiyaslamalari



4. SONUCLAR

MHH gorevlerine ait EEG sinyallerini kullanan BMA’larin olusturulmasinda Oriintii
tanima yontemlerinin kullanilmasi en basarili yaklasimlardandir. Bu yontemlerin basarisi
ozellikle Oriintli tanimanin iki 6nemli agamasi olan Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirmanin
performansina baghdir. Tez c¢alismasinda, MHH gorevlerini kabul edilebilir seviyede
siniflandirabilecek 6zgiin Oriintii tanima yontemlerinin gelistirilmesi amacglanmustir.

Calismalarin ilk kisminda, MHH gorevlerine ait EEG sinyalleri 6zellesmis bir sonlu
uzayda 2-B modellenerek yeniden olusturulmus ve YODM kullanan 6grenme modelleriyle
siiflandirilmigtir. Sinyal Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in Oncelikle iki yeni gegis noktasi
Ozniteligi tanimlanmistir. Tanimlamalarda yalnizca tepe gegis noktalar1 degil ¢ukur noktalari
da kullanilmistir. Daha sonra, sinyal boyunca cikarilan 6znitelik degerleri modellenerek 2-
B oznitelikler elde edilmistir. Ogrenme asamasinda, egitim kiimesindeki tiim 6rneklerle
olusturulan 2-B 6znitelikler ve YODM kullanilmistir. Karar verme asamasinda, maksimum
olasilik degerlerine dayanan bir teknikle test drneklerinin kategori belirlenmistir. Yontemin
gegcerliligi, BCI Competition Il yarigmasina ait Data Set Ia, BCI Competition IV yarismasina
ait Data Set Ila ve tez biinyesinde olusturulan MHH-BMTA veri setlerinde sinanarak olumlu

sonuglar alinmigtir. Calismanin bu kisminin ana katkilar1 su sekildedir.

1. EEG sinyalleri i¢in yeni zaman diizlemi 6znitelikleri 6nerilmistir
2. ikili stmiflandirma problemleri igin 2-B 6znitelikler ve yar olasiliksal dagilimlara
dayanan bir 6grenme modeli sunulmustur

3. Yontemler basit bir algoritma tizerine kuruludur ve hesaplamalar1 kolaydir

Calismanin ikinci kisminda, YODM kullanan alt-siniflandiricilar olusturulmus ve
topluluk 6grenme yontemlerine uygulanmistir. On smiflandirma asamasinda, MHH ile
iliskisi frekans bantlari, zaman dilimleri ve sensor elektrot konumlar1 belirlenmistir. Daha
sonra, YODM uygulanmis alt siniflandiricilara ait etiketler veya simif olasilik degerleri
topluluk 6grenme yontemlerine girdi olarak verilmistir. Bu kisimda oylama yontemlerine bir
ek olarak diisliniilebilecek kombinasyona dayali oylama da onerilmistir. Tiim bunlara ek
olarak, yumusak oylamada kullanilan sinif olasilik degerleri i¢in YODM ’un karar vermede

kullandig1 olasilik ¢iktilart da kullanilmistir. i1k deneysel calismalar Data Set Ia ve Data Set
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ITa veri setlerinde gerceklestirilmistir. Data Set Ia veri setinde, saglikli bir denege ait
bilgisayar imle¢ hareket hayali gorevinde literatiire kiyasla ortalama sonuglar alinmistir.
Ozellikle egitim kiimesindeki eleman sayisinin test kiimesine kiyasla yeterli gesitlilikte ve
sayida olmadigi bu gibi veri setlerinde performansin arttirilmasi igin iyilestirmeler
yapilmalidir. Data Set I1a veri setinde, dokuz denek ve alt1 siniflandirma problemi i¢in olusan
toplam 54 problemde ortalama %86.52+3.43 dogruluk gbézlenmis ve problem havuzunun
%A40’1inda literatiire gore daha i1yi performans degerleri elde edilmistir. Bu sonuglarin
cogunda, smiflandirma performanslar1 6nceki caligmalara kiyasla oldukca iyi seviyede
arttirllmis ve standart sapmalar olduk¢a iyi seviyede distliriilmiistiir. Dokuz denek igin
ortalama performans degerlerinde, sol/sag el ve ayaklar/dil MHH gorevlerinde daha basarili
sonuclar alinmistir. Diger dort problemde, az seviyede daha diisiik sonuclar elde edilmesine
ragmen, ortalama performans ve standart sapma arasi 6diinlesim kabul edilebilir seviyededir.
Denek havuzundaki standart sapma degerleri incelendiginde, alti problemin tamaminda
%35.10-%10.06 araliginda daha diisiik standart sapmalar gozlenmistir. Elde edilen sonuglar,
klasik oylama ve kombinasyona dayali yontemlerinin denekten-denege, gérevden-goreve
degisimler gibi problemlerde potansiyeli oldugunu gostermektedir. Caligmanin bu kisminin

belli bash katkilar1 su sekildedir.

1. Veri domaininden faydalanarak oylayicilar olusturan yeni bir yontem Onerilmistir
2. Kombinasyon kullanan topluluk 6grenme teknikleri sunulmustur

3. Yumusak oylama i¢in yeni bir stirekli degerler girdisi olusturulmustur

Tez ¢alismasinin tglincii kisminda, kuramsal arastirmalara ek olarak problem
domaininde yeniliklere gidilmis ve MHH-BMTA veri seti olusturulmustur. Veri seti mobil
telefonlarda sik kullanilan tiklama ve kaydirma el hareketi gorevlerine ait MHH’lerini
icermektedir. Mobil telefonlara yonelik bdyle bir veri seti olusturularak beyin-mobil telefon
araylizlerine katki saglanmistir. Kayitlar EPOC Flex kayit cihazi ile kablosuz bir sekilde
kaydedilerek pratik BMTA sistemleri hedefine de katki saglanmistir. Onerilen ydntemlerin
performansi saglamligi bilinen yarisma veri setleri disinda MHH-BMTAda da sinanmustir.
%90-%10 egitim test oraninda dokuz denek boyunca ortalama %97.86+2.27 dogruluk elde
edilmistir. %50-%50 oranindaki farkli oturumlara ait senaryodan %90-%10 egitim test

oranina gecildiginde performans 6nemli derecede artmistir. Tiim denekler ve egitim test
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oranlarinda, kosumlar ve denekler boyunca ortalama dogrulukta basarili sonuglar alinmas,
standart sapmalar distiriilmiistiir. Egitim kiimesindeki 6rnek sayisi ve cesitliligi arttikca
performans artiglarinin daha fazla oldugu goriilmiistiir. Ayrica, 1 sn’lik zaman dilimleri hem
MHH gorevlerinin siiflandirma performansinda hem de hesaplama maliyetinde basari
saglamistir. Bu sonuclar, mobil telefonlar i¢in el hareketlerine ait MHH gorevlerinin Sriintii
tanina yOntemleriyle siniflandirilabilecegini ve beyinle mobil telefonlar arasinda bir
arayiiziin basarili bir sekilde kurulabilecegini gostermektedir. YODM’da egitim
kiimesindeki eleman sayis1 ve cesitliligi performansa olduk¢a etki etmistir ve mobil
telefonlardaki gibi daha zor hareket hayali gorevlerinde bu gereksinimin daha arttig

goriilmiistiir. Calismanin bu kisminin baglica katkilari su sekildedir.

1. EPOC Flex ile pratik beyin mobil telefon arayiizleri i¢in yeni bir veri seti
olusturulmustur

2. Mobil telefonlarda tiklama ve kaydirma hareket hayallerinin siniflandirilmasi
arastirtlmistir ve geleneksel hareket hayali gorevleriyle kiyaslamalar yapilmistir

3. Beyinle mobil telefonlar arasinda bir arayiiziin kurulabilecegi goriilmiistiir

Calismanin son kisminda, evrisimli sinir aglarina goriintii girdisi olarak verilebilecek
bir sinyal goriinti doniisiim teknigi Onerilmistir. Doniisiim ¢esitli frekans bantlarina
uygulanarak nihai birlestirilmis modelleme goriintiileri olusturulmustur. MHH-BMTA veri
seti az sayida deneme igerdiginden Oncelikle kayan pencerelerle veri artirimi yapilmistir.
Daha sonra, ESA’larla ¢esitli problemlerden Ogrenilen Oznitelik ve modeller transfer
ogrenmeyle MHH gorevlerinin siniflandirilmasina aktarilmistir. Tekil ESA’larin yanisira
ESA sonuglar1 ¢ogunluk oylanarak da sonuglar alinmistir. ESA oylama denekler boyunca
ortalama da %88.72+2.01 dogruluk gdstermistir. Kosumlar ve denekler boyunca ortalamada
standart sapmalar ¢ogunlukla kabul edilebilir seviyededir. Goriintii siniflandirma i¢in insa
edilen ESA’larda EEG sinyallerinin goriintiilere doniistiiriilmesinin fayda saglayacagi
diisiiniilmektedir. Son yillarda, ESA ve transfer Ogrenme tekniklerinin goriintii
simiflandirmada artan basarillari  gdz Oniine alindiginda sinyallerin  goriintiilere
doniistiiriilerek ESA’lara uygulanmasi degerlidir. Calismanm bu kismmin belli bagh

katkilar su sekildedir.

1. Yeni bir sinyal-goriintii dontlistim yontemi onerilmistir
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2. Veri artirimi i¢in EEG sinyallerinin yapisina daha uygun bir teknik kullanilmigtir
3. Nesne tanimada 6grenilmis modeller hareket hayali gorevlerine aktarilmistir

4. ESA yontemlerinin ¢iktilar1 oylanarak da sonuglar alinmigtir

Onerilen yaklasimlarin egitim ve test asamalari icin hesaplama siireleri oldukga tatmin
edici seviyededir. En basarili sonuglar {ireten yaklagimlarla tiim veri setlerinde elde edilen
ortalama egitim siiresi 15.51 sn ve test siiresi 0.019 sn’dir. Ornek sayis1 ve dgrenme
modellerinin olusturulma maliyetiyle ilintili egitim siiresi oldukga diisiiktiir. Dahasi, test

stiresi oldukca kabul edilebilir seviyededir.



5. ONERILER VE TARTISMA

Tez calismasinda, 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma i¢in yeni, 6zgiin ve problem
domainine uygun yontemlerin tasarlanmasiyla MHH gorevlerine ait EEG sinyallerini
kullanan BMA’larin saglamliklari arttirilmaya calisilmigtir. Sonuglar incelendiginde, birgok
problemde denekler ve kosumlar boyunca ortalama dogruluk degerlerinin arttirildig1 ve
standart sapmanin da olduke¢a azaltildig1 goriilmiistiir. Basarili sonuglarin neredeyse tamami
tim zaman dilimleri ve frekans bantlarinda YODM’la olusturulan alt smiflandiricilara
cogunluk oylama uygulanarak elde edilmistir. Ancak, MHH gorevlerinin siniflandirilmasi
icin hem kuramsal hem de problem domaininde ¢6ziilmesi gereken bir¢ok problem halen
mevcuttur. Bu nedenle, tez calismasinda Onerilen Oriintlii tanima tekniklerinin istatiksel,
deneysel ve uygulama giicii ilerleyen ¢alismalarla arttirilmalidir.

Onerilen yontemlerde giiriiltii, duragan olmayan yapi, denekten-denege ve oturumdan-
oturuma farkliliklar gibi problemler kaynakli hatalarinin disiiriilmesi ve daha basarili
sonuclarin alinmasi i¢in diizenlemelere gidilmelidir. Zamanla hizla degisim gosterebilen
EEG sinyallerinin 6znitelikleri de duragan degildir. Bu gibi problemlerin ¢6ziimii 6nerilen
Oznitelik ¢ikarma yontemleri zenginlestirilmeli ve gerekirse uyarlanabilir giincellestirmeler
yapilmalidir. Yar1 olasiliksal dagilim modelleri de birgok parametreye sahiptir ve egitim i¢in
fazla sayida Ornege ihtiya¢ duyar. Duragan olmayan yapi nedeniyle onceki verilerle
olusturulmus bir siniflandirma modeli ayni kisi i¢in farkli oturumlarda bile basarisiz olabilir.
Bu nedenle, siniflandirma yontemleri daha iyi analiz edilerek saglamliklar: arttirilmali ve
otomatik parametre belirlemeye yonelik uyarlanabilir iyilestirmeler yapilmalidir. Boylelikle,
Oznitelik dagilimindaki degisimler siniflandirici tarafindan izlenebilir ve EEG gibi duragan
olmayan sinyallerde bile denekten-denege, oturumdan-oturuma basari saglanabilir. Tiim bu
tyilestirmeler yapilirken hesaplama maliyeti de goz Oniine alinmali ve smiflandiricilar
basari-zaman 6diinlesimi dikkate alinarak kisa siirede egitilmelidir. Ciinkii, onerilen oriintii
tanima tekniklerinin en biiyiik dezavantaji en iyi egitim parametrelerini belirlemek igin
gereksinim duydugu siiredir. ikili smiflandirma disinda daha fazla kategorideki problemler
g0z Oniine alindiginda bu sorun daha dikkat ¢ekici hale gelmektedir.

Calismalarda, hareket hayali gorevlerinin zorlugu ve hassasiyeti artik¢a performansin
korunmasi i¢in daha basarili yontemlere ihtiya¢ duyuldugu goriilmiistiir. MHH-BMTA veri

setinde %90-%10 egitim test oraninda oldukga basarili performans degerleri gozlenmistir
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ancak, ornek dagilimi %50-%50 oranina dogru azaldik¢a basarmin diistiigli ve standart
sapmanin arttig1 gézlenmistir. Her bir denek i¢in ihtiya¢ duyulan egitim 6rnegi sayisi farkli
olabileceginden, standart sapmadaki artis denekten-denege farklilik gosterebilmektedir.
YODM’daki performans degerleri egitim kiimesindeki eleman sayis1 ve gesitliliginin pozitif
yonde oldukea etkili oldugunu gostermektedir. MHH gorevlerine ait EEG sinyallerini
kullanan BMA’larin genelde az sayida egitim 6rnegi icerdigi goz oniine alindiginda, 6nerilen
yontemlerde eksik O0grenme problemlerini giderecek diizenlemelere gidilmelidir. Farkli
oturumlarda kaydedilen EEG sinyallerinde bile farkliliklarin olabilecegi, ayni kisi i¢in bile
egitim kiimesinin zamanla gilincelligini kaybederek sonraki kullanimlarda elverissiz
olabilecegi diisiiniildiiglinde gerekecek diizenleme ihtiyaci daha da artar. YODM kullanan
topluluk 6grenme yontemlerinin standart sapmalari oylamanin da katkisiyla denekler
boyunca ve denekler bazinda kosumlar boyunca ortalamada genelde diisiiktiir. Ancak,
ozellikle egitim ve test kiimesinin rastgele karistirilmasi sonucunda kosumlar ve denekler
boyunca standart sapma degerleri bazi deneklerde yiikselmistir. Bu nedenle, denekten-
denege ve oturumdan-oturuma farkliliklar iceren problemlerde daha kuvvetli karar vermek
icin iyilestirmeler yapilmalidir. MHH-BMTA i¢in K-EYK ve DVM ile alinan sonuclarda
yiiksek standart sapma degerleri gozlenmistir. Oznitelik segme teknikleriyle dznitelikler
arasi iligki daha 1yi incelenerek ve 6znitelikler zenginlestirilerek bu problemler ¢6ziilmelidir.

YODM’da yapilmasi gereken diizenlemelere ek olarak literatliirde basarisi bilenen
yontemlerden eklemelerle de dnerilen yontemlerin siiflandirma basaris arttirilmalidir. Bu
amacla hem Onerilen yontemlerde iyilestirmeler hem de siniflandirma akisina eklemeler
yapilabilir. Tez ¢alismasinda, MHH iliskili konumlardaki sensor elektrotlarla kaydedilen
sinyaller smiflandirma asamasinda ayr1 ayr1 kullanilmistir. Ancak, en faydali elektrotlarin
secilmesi ve iliskisiz verilerin kaldirilmas1 OUQO’lerle gerceklestirilebilir. 2-B 6zniteliklerin
birbirlerine veya YODM lara olan olabilirlik kestirimleri beklenti maksimizasyonu ve artan
egim algoritmalar1 gibi ¢esitli tekniklerle yapilabilir. 2-B 6znitelikler farkli siniflandiricilara
veya YODM farkli dznitelik ¢ikarma tekniklerine uygulanabilir. Ornegin, EEG sinyallerinin
zaman-frekans doniistimleri YODM ile smiflandirilabilir. YODM basarisi bilinen diger
yontemlerle birlestirilebilir. Birlestirme Oznitelik vektorleri birbirlerine eklenerek veya
simiflandirma c¢iktilar1 karar vermede oylanarak yapilabilir. Topluluk 6grenme MHH
gorevlerinin siiflandirilmasinda diger alanlardaki kadar detayli incelenmemistir ve bu

alanda 6nemli derecede potansiyel icermektedir. Bunlara ek olarak, EEG sinyalleri MEG
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gibi ¢esitli goriintiileme yontemlerinin ¢iktilar ile ¢ok modlu birlestirilebilir. Literatiirde
Ozelikle ses tanimada oldukga basari elde edilmistir ve elde edilen bu basarinin MHH
gorevlerinin siniflandirilmasina da katki saglayacagi muhtemeldir. Bu nedenle, zaman
serilerinin analizi i¢in Onerilen yontemler degistirilerek veya tez calismasinda Onerilen
yontemlere uyarlanarak MHH gorevlerinde kullanilabilir. Ayrica, cesitli biyolojik ve
fizyolojik sinyal analiz teknikleri i¢in Onerilen Oriintli tanima yaklagimlart dogrudan veya
EEG sinyallerinin yapisina uyarlanarak MHH gorevlerinde kullanilabilir. Son olarak,
ESA’lar i¢in 6nerilen goriintii temsilleri zenginlestirilebilir ve farklt DSA’lara uygulanabilir.
Ek olarak, nesne tanimada Ogrenilmis modellerin aktarimi yerine, EEG sinyalleri igin
olusturulan ESA’larda 6nerilen modelleme goriintiilerinin performanslari test edilebilir.
Siniflandirma igin literatiirde oldukca basarili yaklagimlar dnerilmistir. Ancak MHH
sinyallerine ait oriintiilerin ¢ikarilmasi i¢in 6zellikle 6znitelik ¢ikarma asamasinda mevcut
bir¢ok problemin ¢6ziimii i¢in aragtirmalar yapilmalidir. Gergek zamanli ¢alismasi istenen
MHH arayiizleri géz oniine alindiginda hem 6znitelik ¢ikarma hem de siniflandirmada
performans ve basaridan 6diin vermeden calisacak kuvvetli teknikler aragtirilmalidir. Ciinkii,
cok sayida umut vaat eden sonuclara ragmen pratik sistemler halen giiriiltii, aykir1 deger,
duragan olmayan yap1, uzun kalibrasyon ve egitim siireleri, denekten-denege ve oturumdan-
oturuma farkliliklar, diisiik saglamlik ve giivenirlik gibi bir¢ok problemden muzdariptir. Tez
calismasinda sunulan tekniklerin bu sorunlar1 ¢6zmesi, saglamlik ve gecerliliginin tamamen
ortaya konmasi i¢in baska giincel veri setlerinde de basaris1 sinanmalidir. Ayrica, problem
belirleme ve sonrasinda tekniklerde 1yilestirme yapma dongiisii siirekli yiirtitiilerek kuramsal
ve uygulama kaynakli eksiklikler giderilmelidir. Boylelikle, laboratuvar ortamina bagimli

modeller daha ileri taginarak pratik arayiizlerin 6nii agilabilecektir.
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7. EKLER

Ek 1. Elektrot Sensor Konumlari

MHH-BMTA veri setinde tiim frekans bantlar1 ve zaman dilimlerini kullanan Y8 ile 5

frekans bandi ve 5 zaman dilimiyle olusturulan 25 alt smiflandirict i¢in ilk kosumda

kullanilan elektrot konumlar1 Tablo 7.1-7.4’teki gibidir.

Ek Tablo 7.1. Farkli oturumlara ait egitim ve test kiimeleri icin elektrot konumlari
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Ek Tablo 7.2. %50-%50 egitim test oran1 i¢in elektrot konumlar1
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FC1, FC1, CP4, C3

o3 C2 FC3, Cz, C4, Cz, CP3, FC4, C4, C4, C3, C5, FCI, C4, C6, CP3, C5, C6, C4, CP4, C4, Cz,
C6.Cl, Cz, CP3

bos  C3. CP4, CP4, Cz, C3, FCI, FCI, C6, FC3, CI, FC4, FC3, FC3, FC3, FC3, C6, FC3, FC3, FC3,
CPz, Cz. C6, C3. C6, C6

o5 C4.C1.C4,C4, CP4, C6, FC3, CI, Cz, Cz, C4, C2, Cz, C6, C5, C2, FC3, C6, FC3, FC3, C3, C,
CP3, FC4, C5

og CP4,CILEC3, CP3, C3,C6, C3, CP3, Cz, CP3, C5, CP4, C4, FC3, C6, FC3, CPz, FC3, FC3, FC3,
5. CPz C1, FC1., FCI

o7 C6.FC3,CPz FC1, C6, C4, C5, Cz, CP4, Cz, FC3, C6, FC4, FC1, C6, C2, Cz, CP4, Cz, C6, Cz,
FC4, C2. CPz C6

bog FCL CP3,FC3, C2, FC3, C2, CP4, C5, C4, C2, CPz, CP4, Cz, C2, C3, Cz, Cz, C2, FC4, C5, C3,

C3, FC3, FC3, C5
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Ek Tablo 7.3. %70-%30 egitim test oran1 i¢in elektrot konumlar1

FC4, C3, FCz, FC4, FC3, CP3, FC4, C3, C4, C2, Cz, FCz, FCz, FC4, FCz, C1, CP3, C3, Cz,

bot CP4, C3, CPz, C2, CPz, CP3

D02 Cl, FC4, C5, C6, C6, C2, FC3, FC4, C5, Cl1, CPz, Cé, C5, FCz, C5, C1, C3, CP4, CPz, C6,
CPz, Cz, FC3, C5, C5

DO3 Cl, CPz, FC4, FCz, CP4, CP3, C6, CP3, CP3, CP4, CP4, C1, CP3, C4, FC4, FCz, CP3, C1, C4,
C3,C4,Cz,FC3,Cs5,CP4

D04 CP4, C2, FC3, C1, CP3, Cz, FC3, CP3, C6, CP3, C4, FC4, C6, C4, C5, CPz, C6, C4, C1, FC3,
Cs5, C6, CPz, C6, C2

D05 C5, Cz, CP3, C4, FC3, C3, C5, FCz, C4, CPz, FC3, FCz, FCz, C5, CP3, FC3, C2, Cz, C6, Cz,
FC4, CP4, C6,C3,C4

D06 C3,C4,FCz, C3,(C4, C5, Co6, FC3, C6, FC4, FC4, C5, C6, C5, C3, Cz, FC4, C2, FC3, C5, FCz,
Cl1, Cé6,Cz,FC3

Do7 FC3, CP3, CPz, CP4, FC3, FC3, C6, FC4, Cé6, C6, FC3, FC4, Cz, C5, C5, C3, FC4, C5, CPz,
Cz, C4,C3,CP4, C4, C6

Do3 FC3, CP4, CP4, C1, CP4, Cz, C4, CP4, C4, Cz, FC3, CPz, CP3, CP4, FC3, FC4, C5, FC3, CPz,

FC4, Cz, FC3, FC3, C2, C5

Ek Tablo 7.4. %90-%10 egitim test oran1 i¢in elektrot konumlar1

Ce6, C2, Cz, CPz, FC3, CP3, CP4, Cz, FC3, Cz, FC4, FC4, C2, C4, FC4, FC3, C1, C4, Cz, FC4,

D01 FCz, FC4, CP3, FCz, CP3

D02 C5,C5,Cl1, FC3,Cz, C6,C6, C4,FCz, C3, CPz, C6,C4, C5,FC3,C1, C5,CP4, CP4, C4,FC4,
CP4, FC4, CP4, Cl1

DO3 Cz, CPz, FCz, C4, C3, CP4, CP4, CP3, CP3, CP4, CP4, C4, FC3, C4, C5, C4, CP3, C6, C6,
CP3, C1, CP4, C6, FCz, C4

D04 C2, CP4, C4, C6, C6, C2, FC3, C6, C4, C2, C6, C6, FC3, C4, C5, CP4, CP4, C4, FCz, FC4,
FC4, C3, CPz, C1, C6

D05 C5,C2, C3,FC4, FC4, CP3, C3, C3, FCz, CPz, CP3, C1, Cz, Cz, CP3, FC3, C5,FC4, Cz, Cz,
CPz, C3, C5, Cz, FC3

DOo6 C5,C4, FC3, CP3, FCz, CPz, CPz, FC3, FC3, CPz, FC4, C1, FCz, Cz, C4, CP3, FC4, C1, FC3,
C5, FCz, CP3, FCz, CP3, FCz

DO7 CP3, C3, FCz, C4, C1, C3,FCz, Cz, Cz, FCz, Cz, FC4, CP3, C5, C6, FC3, C4, C5, CP3, FCz,
CP4, C6, CP4, FC4, C4

D08 C2,CP4, C3,Cz, FC3,Cz, C3,FCz, C4,C2,FC3, FCz, CP3, C4, FC3, FC4, Cz, CP3, C5, FCz,

FCz, Cl1, C5, CP3, C2
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Data Set 2a veri setinde tiim frekans bantlar1 ve zaman dilimlerini kullanan Y8 ile 5
frekans bandi ve 3 zaman dilimiyle olusturulan 15 alt simiflandirici i¢in ilk kosumda

kullanilan elektrot konumlar1 Tablo 7.5-7.10°daki gibidir.

Ek Tablo 7.5. Sol/sag el MHH ig¢in elektrot konumlari

A01 CP3, CP3, Cl1, CP3, FC3, FC3, FC3, CP3, FCz, CP4, CP3, FC3, C1, CPz, C1
A02 FC4, CPz, CP4, CP4, CP3, FC3, CP4, C5, FCz, Cl1, C3, Cz, FCz, FC4, C6
A03  C3, CP4, CP4, C6, C3, C3,C4, C2, C4, CP4, C4, C4, Co, C1, CP3

A04 CP4, FC4, FCz, FCz, CP4, FC4, FC3, CP4, FC3, Cz, C1, FC3, FCz, C6, C3
A05 CP3, Cé6, C6, C2, FCz, C6, C6, C3, FC3, FC3, C6, CP3, C6, C2, FCz

A06  Cé, FCz, C2, C4, CPz, CP4, C5, C2, FCz, C1, C4, FCz, C6, C6, CPz

A07 C5,C6, Cl1, C6, C2, C2, C5, CP4, Co, C2, C6, C4, C5, FC4, FC3

A08 CP4, CP4, C3, CP3, Cz, C6, CP4, CP4, C2, C3, C6, CP4, CP4, Cz, Cz

A09 (4, C4,C4,C4,C4, CP4,C4, C4,C4, C4,CP3,C4,C4,CP4,C4

Ek Tablo 7.6. Sol el/ayaklar MHH ig¢in elektrot konumlari

A01 CP4, CP4, CP4, CP3, C3, CP4, CP3, C3, Cz, CP3, CP4, CP4, CP4, C5, CP3
A02 CP4, CPz, FC3, FC3, FC3, Cz, C2, C4, FC3, CP3, C3, C5, C4, CP3, C5
A03 (4, C3, CP4, CP4, CP4, C4, Cé6, C6, CP3, CP4, CP4, C4, C4, C4, C4

A04 CP4, CP3, Cl1, Cz, CP3, CPz, CPz, CP3, Cz, CP3, CP3, CP3, CPz, CPz, CPz
A05 (4, CPz FC3, Cz, Cé6, C4, C6, C3, C3, C6, C6, C1, CP3, C2, Cl1

A06  C6, FCz, C4, C4, C6, FCz, CP4, CP4, C4, CPz, FC3,C2,C3,C5,Cz

A07 (C4,C3,C3,C3,C3,FC3,C3, C3,C3, C3,FCz C3, C3,C3,C3

A08 FCgz, C5, Cl, C5, CP3, CP4, CP4, FC3, Cé6, Cz, CP4, CP4, C1, Cz, C4

A09 CP3, C3, C4, C4, C4,CP3,C4, CP3,C4,C4,C3,C4,C4,CP3,C4

Ek Tablo 7.7. Sol el/dil MHH i¢in elektrot konumlar1

A01 CP3, CP4, CP4, C4, CP4, CP3, CP3, CP4, CP4, CP3, CP4, CP3, CP4, C2, CP4
A02 FC3, C4, Cz, FC3, CPz, FC3, FC3, C4, CPz, C2, FC3, FC3, C1, C6, C6

A03  CP4, CP4, C4, CPz, CP4, C4, C4, C4, CP4, CP4, C4, C4, C4,CP3,C3

A04 CP4, CP4, CP4, CP4, C4, CP4, CP4, CP4, CPz, CP4, CP4, CP4, CP3, CPz, CP4
A05 (4, CP3, FCz, C6, C5, FC4, C5, FC3, C6, C5, C6, FC4, Cz, FCz, Cz

A06  CP4, C4, C4, C4, C4, FC4, CP4, CP4, C4, CP3, CP3,(C4,C3,Cz, C3

A07 Ce6,C3,C3,C3,C3,C4,C3,C3,C3,C3,CP3,C3,C3,C4,C3

A08 CP4, CP4, CPz, CPz, CP4, CP4, CP4, CP4, CPz, CPz, CPz, CP4, CP4, C1, CPz
A09 CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, C3, CP3, C3, C3, CP3, CP3, CP3
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Ek Tablo 7.8. Sag el/ayaklar MHH i¢in elektrot konumlari

A01

CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, C3, C4, CP3, CP3, CP3, C5, CP3

A02

CP4, Cz, CP4, FCz, Cz, C6, CS5, FCz, C2, C1, Cz, C1, FCz, C4, C2

A03

C3, C3, CP3, FC3, CP3, C3, C3, CP3, CP3, CP3, C3, C3, C3, CP3, CP3

A04

CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, C3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, C1, CP3, C5, CP3

A05

Cl, C2, FC4, C6, C6, C4, C4, CP4, C2, C5, C6, C3, Cz, FC4, CP3

A06

CP4, CP3, C5, FC3, C3, C5, C3, FCz, Cz, Cl1, FCz, C1, C3, C6, FC4

A07

CPz, CPz, C3, C3, FC3, CPz, Cz, C3, Cz, C3, CP4, C3, C3, C3,C3

A08

CPz, FC4, FC3, C5, C3, FC4, CP4, CPz, C1, FC3, C4, C3, Cz, CP3, Cz

A09

FC3, CP3, C3, C3, C2, FC3, C2, CPz, C3, Cz, C3, C6, C4, C3,C4

Ek Tablo 7.9. Sag el/dil MHH i¢in elektrot konumlari

A01

CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3, CP3

A02

C6, CP4, C1, C5, CPz, FC3, CP3, CP3, CP4, C3, C6, Cz, C4, C4, C6

A03

C3,C3, C3, C3, C3, C3, FC3, C3, C6, C3, C3, FC3, C3, CP3, C3

A04

CP3, CP3, Cl1, C1, CP3, CP3, CP3, CP4, CP3, CP3, CP4, CP4, CP3, CP3, CP3

A05

C4, CP3, CPz, C5, FCz, C4, C3, FC3, C3, C2, C3, C5, FC3, C6, C5

A06

C2, FCz, C5, CPz, FC4, C3, CPz, CP3, FC4, C3, C6, CP3, C4, C2,C2

A07

C3,C3,C3,C3, C3, C3, C3, C3, C3, CP3, C3, C3, C3, CP3, C3

A08

CP3, CPz, CPz, C1, CP3, CP3, CPz, CPz, CPz, C2, CPz, C1, CPz, CPz, Cz

A09

C3, CPz, CP3, C3, CPz, C3, CP3, CP3, CP3, CP3, C1, CP3, CP3, CP3, CP3

Ek Tablo 7.10. Ayaklar/dil MHH i¢in elektrot konumlari

A0l

FC4, Cz, C3, FC3, CPz, FCz, FC4, C5, C1, FC3, FCz, C4, C2, C2, CP4

A02

Cl1, C4, C3, C3, CPz, FCz, C2, C4, C5, C3, FC3, FCz, FC4, FCz, C2

A03

CPz, CPz, Cz, CPz, CPz, FC3, CP3, Cl1, CPz, C4, C1,FCz, C1, CPz, Cz

A04

CPz, C1, C6, FC4, C6, C3, FC3, C1, C6, CP4, Cz, FCz, C6, C5, CP4

A05

C6, C5, C5, CPz, C3, FC4, C1, FCz, FCz, C6, CP4, FCz, Cz, Cz, C6

A06

FCz, CPz, FCz, C6, FC3, CPz, Cz, CPz, Cz, FCz, CPz, CP4, CPz, C2, C2

A07

CPz, CPz, CPz, CPz, Cz, CP3, CPz, CPz, CPz, Cz, CPz, CPz, CPz, Cz, CPz

A08

CPz, CPz, CPz, CP4, C2, Cz, CPz, CPz, C1, CPz, CPz, CPz, CPz, C5, CPz

A09

CPz, CPz, CPz, CP3, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz, CPz

MHH-BMTA veri setine ait DO1 denegi i¢in farkli oturumlara ait egitim ve test

kiimelerinde, tiim frekans bantlar1 ve zaman dilimlerini kullanan Y8 ile 5 frekans bandi ve 5

zaman dilimiyle olusturulan 25 alt siniflandirici i¢in sirasiyla ilk kosumda elde edilen egitim
ve test dogrululuklari su sekildedir: %82-%65, %81-%63, %83-%63, %82-%64, %83-%62,
%83-%61, %82-%63, %82-%64, %83-%65, %82-%64, %82-%62, %83-%67, %83-%61,
%80-%63, %81-%68, %83-%63, %82-%64, %84-%60, %80-%65, %82-%62, %84-%63,
%81-%64, %82-%65, %81-%62, %83-%61.
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Ek 2. MHH-BMTA Veri Seti i¢in Etik Belgesi

Motor hareket hayaline dayali beyin-mobil telefon arayiizii veri setinin olusturulmasi i¢in

alinan tibbi etik agidan uygunluk belgesi su sekildedir.

T.C.
KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI REKTORLUG
KTU TIP FAKULTESI
BILIMSEL ARASTIRMALAR ETiK KURUL
BASKANLIGI

Sayl : 24237859- 639 15.10.2018
Konu:  Etik Kurul onay belgesi

Sayin; Prof. Dr. Cemal KOSE
Bilgisayar Mithendisligi Boliimii

“Beyinde Uretilen EEG Sinyallerinden Oznitelik Cikarmu ve Simflandirilmas:™
baglikli etik kurul 2018/233 protokol numarali ¢alima onerisi raportdr ve etik kurul gériisleri
dogrultusunda; tibbi etik agidan uygun olduguna karar verilmistir.

Bilginizi ve geregini rica ederim.

Prof. Dr. Faruk AYDIN
Etik kurul Bagkan
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