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Doktora Tezi

OZET

MOTOR HAYAL EEG ISARETLERININ KAYNAK YERELLESTIRME
KULLANARAK SINIFLANDIRILMASI

Mustafa YAZICI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiist
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Mustafa ULUTAS
2021, 139 Sayfa

Beyin Bilgisayar Arayuziu (BBA), beyni ve harici bir cihazi birbirine baglayan bir
iletisim yontemidir. BBA'larin tasarimi ve uygulanmasi disiplinler arasi bir ¢alisma alanidir.
Amag, noromuskiiler hastaliklar1 veya engelleri olan kisilerin yasam kalitesini
iyilestirmektir. Ticari olarak temin edilebilen ¢ok sayida BBA vardir, ancak daha yiiksek
dogruluga sahip kullanic1 dostu BBA'lar i¢in hala biiyiik bir talep vardir. EEG sinyalleri
yiiksek zamansal ¢oziintirliige sahip olmalarina ragmen, diisiik uzaysal c¢oziiniirliige
sahiptirler. Bu ¢alismada, kafa derisinden alinan EEG sinyalleri EEG Kaynak Goriintiileme
kullanilarak kortikal aktivasyonlara doniistiiriilerek diisiik uzaysal ¢oziintirliik telafi
edilmektedir. Kortikal kaynak sinyalleri, néroanatomi ve norofizyoloji bilgileri eklenerek
basarili bir sekilde siiflandirilabilir. Bu tez, bilgisayar miihendisligi ve tip biliminin
fizyoloji boliimii ile ¢ok disiplinli bir ¢aligmadir. Burada, motor hayaline karsilik gelen beyin
bolgelerinden gelen kortikal sinyaller, ndrogoriintileme ile EEG sinyallerinin ayirt
edilmesini gelistirebilmek i¢in kullanildi. Sonug olarak, EEG kortikal sinyallerinin elektrot
seviyesindeki sinyallere kiyasla basarili bir sekilde siniflandirilmasi gergeklestirildi. Motor

hayal bolgelerinde kisiler arasi kiiciik farkliliklar da gozlendi.

Anahtar Kelimeler: EEG, Motor Hayali, EEG Kaynak Goruntileme, EEG
Norogoruntiileme, Sinyal Isleme.
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PhD. Thesis
SUMMARY

CLASSIFICATION OF MOTOR IMAGERY EEG SIGNALS USING SOURCE
LOCALIZATION

Mustafa YAZICI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Mustafa ULUTAS
2021, 139 Pages

Brain Computer Interface (BCI) is a communication method which links brain and an
external device. Design and implementation of BCls is an interdisciplinary field of study.
The aim is to improve the quality of life of those with neuromuscular diseases or disabilities.
There are many commercially available BCls but, there is still a big demand for user friendly
BCls with higher accuracy. Although EEG signals have high temporal resolution, they have
low spatial resolution. In this study, for low spatial resolution is compensated by converting
the EEG signals received from the scalp into cortical activations using EEG Source Imaging.
Cortical source signals can be classified successfully by adding neuro anatomy and
neurophysiology information. This is a multi-disciplinary study with the computer
engineering and physiology department of medical science. Here, cortical signals from brain
regions corresponding to motor imagery is used to improve the discrimination on the EEG
signals by neuroimaging. As a result, successful classification of the EEG cortical signals
compared to the signals at the electrode level is accomplished. Minor interpersonal

differences in motor imagery regions are also observed.

Key Words: EEG, Motor Imagery, EEG Source Imaging, EEG Neuroimaging, Signal
Processing.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Bilgisayar, insan beyninin simdiye kadar ortaya koydugu en miikemmel cihazlardan
biridir. Bilgisayarlar sayesinde insan beyninin neler iiretebilecegi ve bazi kisitlamalarin nasil
asilabilecegi goriilmiistiir. Ornegin, cok zor olan bazi hesaplamalar bilgisayarlar yardimiyla
kolayca ¢ozilebilmektedir.

Iletisim, ilk ¢ag uygarliklarindan beri insanlar i¢in énemli bir kavramdir. Yaz1 yazma,
konusma, mimikler kullanma bunlara 6rnektir. Beyin Bilgisayar Arayliizii (BBA), insanin
cevresinde bulunan aygitlar ile iletisiminde yeni bir yol olma potansiyeli tagimaktadir. Motor
fonksiyonlar1 yerine getirememe ile sonuglanan cesitli hastaliklar, kisinin kas sistemini
kontrol edememesi durumuna neden olmaktadir. BBA sayesinde, kas sinir sistemi
kullanilmadan beyin ile bilgisayar arasinda iletisime izin verilmektedir. BBA’lar,
haberlesme veya denetim amactyla kullanilmaktadir [1].

Motor islev kisitlamasi saglik sorunu yasayan ve bilgisayar ile gelistirilen cihazlardan
yararlanan BBA'dan yararlanan en iinlii kisilerin basinda teorik fizik¢i ve evren bilimci olan
Stephen Hawking gelmektedir. Kendisi Einstein’dan sonraki fizik dehast kabul
edilmektedir. Hayat1 boyunca kitaplar yayimlamistir ve pek c¢ok onur 6diiliiniin sahibi
olmustur. 21 yasinda iken kendisinde motor néron hastaligi ortaya ¢cikmistir. Erken yasinda
felgle karsilasan Stephen Hawking, beyninden gelen sinyaller ve yanak kaslar1 araciligiyla
konusma {ireten bir cihaza sahiptir. Bilgisayariyla etkilesim i¢in de BBA kullandig
bildirilmektedir [2].

BBA’lar ayrica engelli bireylerin bagimsiz hayat yasamalarma da olanak
saglayabilmektedir. Ev, ofis veya sokakta istediklerini gerceklestirebilmeleri i¢in ¢esitli
uygulamalar vardir ve halen gelistirilmektedir. Tekerlekli sandalyenin beyin giiciiyle
siiriilmesi, yazi yazilmasi veya bir enstriimanin ¢alinmasi gibi 6nemli inanilmasi gii¢

uygulamalar vardir.



1.2. Beyin Bilgisayar AraylUzi Motivasyonu

Beyin, yapilan bir¢ok arastirmalara ragmen halen ¢alisma prensibi ve 6zellikleri tam
olarak agiklanamayan, insanin en gizemli organidir. Diisiinmemizi, kendimizi ve ¢evremizi
algilamamizi saglamaktadir. Duyusal verilerimizi islemesinin yaninda, duygularimizin
kontroliinden ve kaslarin motor hareketlerinden de sorumludur. Viicut salgilarindan
sorumludur ve hormonlarin diizenlenmelerine de yardime1 olmaktadir. Beyin evrendeki en
karmasik yapilardan biri oldugu i¢in “bilimin son sinir1” olarak isimlendirilmektedir [2].

Beyin son derece karmasiktir ve ¢ok biiyiik sayida sinir hiicresi igeren sinir aglarindan
olugmaktadir. Son yillarda norobilimciler beyni anlamak i¢in birgok ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Merkezi sinir sistemi hastaliklari, davranis bozukluklari ve uyku
sorunlart gibi hastaliklarin beynin hangi kisimlar1 ve nelerle iliskili olabilecegine dair
calismalar yapilmistir ve belli bir dereceye kadar sonuglar elde edilebilmistir.

BBA’lar saghk alaninda yaygin bicimde kullamilmaktadir. Ozellikle ileri yastaki
bireylerin Alzaymir, Parkinson, depresyon, fel¢ gibi ndrolojik hastaliklarla karsilagma riski
fazla olmakta, bu rahatsizliklar ileri yas gruplarinda daha biiyiik oranda goriilmektedir. BBA
alani sinyal isleme, makine 6grenmesi ve robotik sistemlerin kesisiminde yer almaktadir [3].

Son yillarda, daha ucuz ve hizli bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasi, beynin duyusal bilgileri
nasil isleyerek, motor ¢iktiy1 nasil tirettigi hakkindaki bilgi birikiminin artmis olmasi, beyin
sinyallerini kaydedebilecek olan cihazlara erisimin kolay olmasi ve son yillarda gelistirilen
giiclii sinyal isleme ve makine §grenmesi algoritmalarinin ortaya ¢ikmasi BBA’ya olan

ilginin artmasinda etkili oldugu sdylenebilir [4].

1.3. Elektroensefalografi (EEG)

Kafa derisi Tlzerine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla, beyin elektriksel
potansiyellerinin deri lizerinden Olciilmesi islemine Elektroensefalografi (EEG) adi verilir.
Bu sozcliik Yunanca kaynakli olup, “enkephalo (beyin)” ve “graphein (yazmak)”
sOzclklerinden koken almakta olup, “beyin elektriginin resmi”, ve “beyin elektriginin
yazilmas1” anlamlarina gelmektedir [5]. Ilk olarak Alman bilim insan1 Hans Berger
tarafindan 1929 yilinda tek kanalli olarak Ol¢iilmiistiir. Ardindan ¢ok kanalli modeller
gelistirilmistir. Elektrotlardan o6lciilen degerler, beyni olusturan ndronlarin c¢alisma

potansiyellerinin toplaminin olusturdugu bir isaret oldugundan ¢ok Onemli bilgiler



icermektedir. Elektroensefalografi ile beynin elektriksel islevleri elektrotlar yardimiyla
kaydedilebilmektedir.

Son yillarda hem mikro hem makro diizeyde gelistirilen ve iyilestirilen yontemler ile
beyin fonksiyonlar1 hakkinda daha fazla bilgi edinmek miimkiin olmustur. Mikro seviyede
sinaptik aktiviteler gdzlemlenirken, makro diizeyde ise beyin nérogoruntiilemesi tzerine
bir¢ok calisma yapilmistir. Veri alma sistemlerinin ve elektrot iiretimlerinin gelismesiyle
daha basaril1 kayitlar elde edilmistir. Ayrica yiiksek bagsarimli ve siiper bilgisayar mimarileri
yardimiyla birlikte de yiiksek islem giicii gerektiren karmasik kompleks simiilasyonlarin ve
veri analiz yontemlerinin gelismesi de s6z konusu miimkiin olmustur. Bu gelismeler, son

yillarin popiiler bilim alanlarindan hesaplamali nérobilime katki saglamistir [6].

1.4. Noron Fizyolojisi

Sinir hiicresi (ndron), hiicre gévdesinden (soma) ve bu govdeden ¢ikan uzun ve kisa
uzantilardan olusmaktadir. Uzun ¢ikintilara akson, kisa ¢ikintilara ise dendrit adi verilir.
Hiicre govdesi, icerisinde ¢ekirdegi ve sitoplazmanin biiyiik bir boliimiinii bulundurdugu
icin hiicrenin merkezidir. Hiicre beslenmesi ve yonetimi bu kisimdan saglanmaktadir.
Aksonlar noron bilgilerini sonraki ndrona veya sinir aglarina iletmektedirler [7]. Cogu
aksonda Schwann hiicreleri ve bunlarin salgiladiklar1 miyelin kilif yer almaktadir. Bu sayede
elektriksel isaretin hiicreler arasi sigrayarak iletimi miyelin kilifsiz néronlara kiyasla 10 kata
kadar daha hizli gerceklesmektedir. Dendritler ise hiicreye gelen bilgileri almaktadir.
Dendritler ¢cok sayida olduklari i¢in gelen bir¢ok bilgiyi es zamanli olarak almaktadirlar.
Hiicre govdesi, dendritten aldig1 bilgiyi, aksonlara iletmektedir. Sekil 1’de ndron yapisi

verilmistir.

1.4.1. Noron Cesitleri

Noronlar, gérevlerine gore 3 gruba ayrilmaktadirlar.

1.4.1.1. Duyu Néronlari

Dendritten gelen uyarilar1 merkezi sinir sistemine ileten noronlardir. Yani duyu

organlarindan gelen uyartilari omurilige ve beyine iletmektedirler.



Dendrit
Akson Ucu
¥ Ranvier
d Bogumu
QI&' alﬂ
Schwann Hiicresi
Miyelin Kilif

Cekirdek

Sekil 1. Noron Yapisi [8]

1.4.1.2. Ara Noronlar

Bu ndronlar duyu nodronlardan gelen bilgileri alirlar merkezi sinir sisteminde

degerlendirirler ve ardindan motor noéronlara iletmektedirler.

1.4.1.3. Motor Noronlar

Ara noronlardan aldiklar1 cevaba gore salgi bezlerine ve kaslara gerekli bilgileri
gonderirler. Yani beynin ve omuriligin verdikleri tepkileri, ilgili organlara veya bezlere

aktarirlar.

1.5. Beyin ve Anatomisi

Beyin, merkezi sinir sistemini yoneten; gérme, duyma, tatma, denge, koklama ile ilgili
duyu organlarimiza yakin noktada bulunan, insan viicudunun en kompleks organidir.
Beyinde 15-33 milyar arasinda néron oldugu tahmin edilmektedir. Beyin, bireyin anne
karninda 17-18 haftalik olmasindan yasaminin sonuna kadar elektriksel isaretler
uretmektedir [9].

Insanin hayati fonksiyonlarmin ydnetimini bu organ kontrol etmektedir. Insanin

kendisini ve c¢evresini algilamasini saglamaktadir. Konusma, hareket etme, uyku



faaliyetlerinin yaninda tziintii, korku, 6fke ve ask gibi duygularin kaynagimi da beyin
olusturmaktadir. Ayrica gonderdigi emirler ile viicut homeostasisini diizenler.

Insanlarin diger canlilardan iistiin olmasini saglayan en temel dzellik, yiiksek kavrama
yetenegine sahip olmalaridir; bu islevleri parmaklarim1 kullanarak diinyay1 sekillendirerek
yeniden dizayn ederek gosterir. Insanlarda serebral korteksin gelismisligi, motor yetenekleri
yani sira biligsel islevleri ile de iistiin kilmaktadir. Sekil 2°de serebral korteksin yapisi

verilmistir.

Serebral orteks

Sekil 2. Serebral korteksin gérinimi [10]

Korteks, merkezi sinir sistemi yerleskesinde kemik ¢atinin altinda bulunmaktadir ve
insanlarda diger canlilara oranla oldukca gelismistir. Beyin iki yarim kiireden olugmakta
olup, cevize benzemektedir.

Beynin serebrumu, ayni adi tagiyan kemikler ile uyumlu 5 lopa ayrilmaktadir. Bu
loplar frontal, parietal, temporal, oksipital ve insula olarak adlandirilmistir. Sekil 3’te bu

boliimler beyin tizerinde gosterilmis ve gorevleri agiklanmistir [11].



Motor Korteks

Temporal Lop Omurilik Sogan1

Sekil 3. Serebrumun Loplar1 [12]

On Lop (Frontal Lop)

. Yazma ve okuma

. Hareket

. Entelektiiel diisiinme, incelik ve 6z farkindalik
. Yargilama

. Motor beceriler

. Problem ¢6zme

. Davranis, konusmanin bir kismu, {iretici diisiinme

Paryetal (Yan) Lop

. Dil yorumlama ve sozcukler
. Dokunma hissi
. Gorsel ve isitsel sinyallerin yorumlanmasi

. Mekaénsal ve gorsel algi
Temporal Lop
. Dil yorumlama

. Hafiza

. Dinleme



. Organize etme

Oksipital (Artkafa) Lop

. Gorsel yorumlama

. Beyin loplarinin en kiigtigiidiir.

. Bu lobun hasara ugramasi durumunda gérme bozukluklari, haliisinasyonlar
ortaya ¢cikmaktadir.

Insula
. Duygulara ve hislere bu boliim katki sunmaktadir.

Beyinde yer alan Beyin Omurilik Sivist (BOS), beyin icinde ventrikiil ad1 verilen
bosluklarda ve omuriligin disinda bulunan sividir. Bu sivi zaman zaman beyin ylizeyinde
dolasip geri donmektedir. Giinde yaklasik yarim litre sivi dolagim yapmaktadir. Beyin
omurilik sivisi, beyin basincinin ayarlanmasinda ¢ok onemli bir role sahiptir. Ayrica,
kimyasal maddeler de tasimaktadir. Onemli beyin ve omurilik iltihaplarinda veya enfeksiyon
hastaliklarinda bu sivinin ponksiyon islemi ile disar1 alinarak biyokimyasal incelemeye tabi

tutulmaktadir.

1.6. Beyin Norogorunttleme Teknikleri

Beyin, kompleks yapisiyla en ¢ok merak edilen organlardan biridir. Beyin
norogoriintiileme teknikleri alaninda yillardir gesitli arastirmalar yapilmaktadir. Ozellikle
son 40 yilda girisimsel (invazif) olmayan nérogoériintilleme ydntemlerinin gelismesiyle
birlikte bu alanda ¢ok 6nemli ¢calismalarin daha kolay yapilabilmesi saglanmistir. Beyin i¢in
yapilan norogoriintiileme 2 kategoriye ayrilmaktadir. Birincisi yapisal goriintiillemedir, bu
yontemle beyin gorsellestirilerek biiylik yaralanmalar ve kafa i¢i hastaliklart teshis
edilebilmektedir. Ikincisi fizyolojik/fonksiyonel gorintiilemedir, bu yontemden mikro
anatominin ve metabolik hastaliklarin yiiksek dogrulukla teshisinde faydalanilmaktadir [13].

Sinapslarin, aksonlarin ve dendritlerin mikro diizeydeki iletisimlerinin ve

baglantilarinin anlagilmasi i¢in yeni ¢alismalar yapilmasi gerekmektedir. Beyinden alinan



sinyallerin iglenebilmesi i¢in ileri diizeyde matematiksel islemler gerekmektedir. Beynin
zarar gOrmeden gorintilenebilmesi i¢cin de mihendisler tarafindan gelistirilen
norogoriintiileme cihazlarina ihtiyag vardir.

Norogorintileme yontemlerinin birbirlerine gore tercih edilmelerine dair parametreler
sunlardir [14]:

e Zamansal ¢ozinUrlik

e Uzamsal ¢ozlnarlik

e Kullanim kolaylig1

¢ Erisim kolayligi

e Hesaplama karmasiklig1

e Gulvenlik ve riskler

1.6.1. EEG

EEG, beyin elektrik aktivitesinin sagli deri {izerinden, farkli elektrot konumlari
kullanilarak 6l¢iilmesi islemidir. Beyin elektrik aktivite degisimlerini milisaniye diizeyinde
gbstermesi bakimindan oldukca yiiksek zamansal ¢dziiniirliige sahiptir. Olgiim sach deri
Uzerinden yapildig1 yani cerrahi miidahale barindirmadig i¢in kolaylik saglamaktadir. EEG
cthazlar1 ekonomik olmalari, her ilde bulunmalar1 ve donanimlarinin diger nérogoriintiileme
yontemlerininkilere kiyasla daha az yer kaplamasi sonucunda beyin goriintiilemede siklikla
tercih edilmektedir [6]. Bu ylizden EEG cihazlar1 hem kliniklerde hem de beyin arastirma
laboratuvarlarinda siklikla bulunmaktadir.

EEG yontemi zamansal ¢Oziiniirliigli ile ¢ok Onemli bir avantaj sunmus olsa da,
uzamsal ¢oziiniirliikte diger noérogoriintiileme yontemlerinin gerisinde kalmaktadir. Ciinkti
yapilan Olglimler ¢ok sayida ndron grubunun toplamsal aktivite potansiyellerini
yansitmaktadir. Bu ndron gruplari da Olgim elektrotlarinin  konumlarindan farkh
uzakliklarda yer almaktadir. Bu yiizden fMRG gibi yontemler tek basina veya EEG ile es
zamanli olarak tercih edilebilmektedir.

Uzamsal ¢oziiniirliiglin artmasi i¢in daha fazla sayida elektrot kullanilarak gelistirilen
cihazlar vardir. Son yillarda, miithendislik alaninda, bu sinyallerin 6rnekleme frekansinin 256

Hz’den 1024 Hz’e cikarilmasiyla elde edilen daha fazla miktardaki verinin incelenmesi ve



analizlerinin yapilmasi amaciyla miihendislikte bir¢ok ydntem gelistirilmistir. EEG
sinyalleri dogalar1 geregi sinyal-giiriiltii oranlar1 diisiik, kompleks, lineer olmayan ve
duragan olmayan sinyallerdir. Tecriibeli hekimler ve arastirmacilar EEG sinyallerini ¢iplak
gozle inceleyerek Onemli ¢ikarimlar yapabilmektedir. Ancak bu alanda gelistirilen
hesaplamali yontemlerle, gozle goriilenden ¢ok daha fazla bilgiler elde etmek mimkin

olabilmektedir. Sekil 4’te 10-20 uluslararasi sisteme gore elektrot konumlari gosterilmistir.

EEG yonteminin en 6nemli {i¢ avantaj1 asagida belirtilmistir:
e Girisimsel olmayan bir yontemdir. (Cerrahi miidahale gerektirmez.)
e Yiksek zamansal ¢oziiniirliige sahiptir.

e Mali olarak nispeten ucuzdur.

EEG yonteminin en 6nemli ii¢ dezavantaji1 asagida belirtilmistir:
e Uzamsal ¢Ozlniirliik distiktiir.
e Olgiimler beynin disinda elde edilmektedir.

e Kayaitlar, 6lclim bilesenlerinin karigmasinin ardindan yapilmaktadir.
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anch
®@@00
@ @@ 0--9
@ . . 0 .

Inyon

Sekil 4. 10-20 uluslararasi sisteme gore 19 elektrot konumlari
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1.6.1.1. Sach Deri EEG Kaydi

Sacl1 deri iizerine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla elde edilen, girisimsel olmayan
(noninvazif) kayitlamadir. Sa¢h deri {izerine iletken krem veya jel siiriilerck daha dogru
dlciimlerin yapilmas: hedeflenir. Olgiilen beyin elektrik aktivite degerleri bilgisayara
kaydedilmekte ve ekranda gosterilmektedir. EEG verileri uzman hekim tarafindan klinikte

gozle analiz edilerek hasta bilgilendirilmektedir.

1.6.1.2. Intrakraniyal EEG (iEEG) Kaydi

Bazi durumlarda EEG o6l¢iimlerinin direkt olarak beyin yiizeyinde yapilmasi
gerekmektedir. Bu isleme intrakraniyal EEG yontemi adi verilmektedir. Girisimsel
oldugundan dolay1 sacli deri EEG kaydma gore olduk¢a zahmetli bir islemdir. Beyin
ylizeyine yerlestirilen grid (1zgara) veya strip (serit) kullanilmasiyla ya da kafatasi iizerinde
delik agilarak yerlestirilen derinlik elektrotlar araciligryla kayit yapilmaktadir. Bu yontemin
onemli avantajlarindan biri kayitlarin sinyal/giiriiltii oraninin yiiksek olmasidir. Yani EEG
kaydin1 olumsuz etkileyen bozucu etkiler dl¢iime katilmamaktadir. Ayrica, kafatasindan
gectikten sonra kaydedilemeyen yiiksek frekansli ancak c¢ok diisiik genlikli sinyallerin de
dlciilmesini saglanmaktadir. Ozellikle de beynin derinindeki kaynak sinyaller hakkinda bilgi
saglamaktadir [15, 16]. Bu yontemin en 6nemli dezavantajlari, cerrahi miidahale s6z konusu
oldugu icin zaman ve para kaybina sebep olmasi ve beynin enfeksiyon kapmasi riskini

barindirmasidir.

1.6.1.3. EEG Dalgalan

Beyin dalgalar, frekanslarma gore farkli kategorilere ayrilmaktadir. Asagida bu

kategoriler ve ozellikleri verilmistir [17].

1.6.1.3.1. Delta Dalgalan

Delta dalgalarinin 6zellikleri asagida maddeler hélinde yer almaktadir:
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e 0.5-4 Hz arasinda frekans dagilimina sahiptirler.

e Genlikleri 100 mikro voltun altindadir.

e Gevseme ve onarict uyku ile iliskilidirler.

e Beyin hastaliklarinda ve derin uykuda gézlemlenirler.

e Genellikle merkezi serebrum ve paryetal lopta gézlemlenirler.

o Kas hareketinin bozucu etkisinden ¢ok etkilenirler.

1.6.1.3.2. Teta Dalgalar

Teta dalgalarinin 6zellikleri asagida maddeler halinde yer almaktadir:
e 4-7 Hz arasinda deger alirlar.
e Genlikleri 100 mikro voltun altindadir.
e Stres ve uyku aninda daha ¢ok ortaya ¢ikarlar.
e Hipnotik durum, hayal kurma ve duygularla iliskilidirler.
e Paryetal ve temporal bélgede bulunurlar.

e Stres ¢aligmalarinda 6zellikle bu sinyallerden yararlanilir.

1.6.1.3.3. Alfa Dalgalarn

Alfa dalgalarinin 6zellikleri agagida maddeler halinde yer almaktadir:
e 8-13 Hz frekans araliginda degerler alirlar.
e Genlikleri 50 mikro voltun altindadur.
e Uyanikken ve normal aktivite yaparken gézlemlenirler.
e Genellikle oksipital bolgede gozlemlenirler.
e Olaya iligkin potansiyel ¢alismalarinda, gozler kapali dinlenme pozisyonunda
g6zlemlenirler.

e Obsesif Kompulsif Bozukluk (OKB), kayg1 ve stresle iliskilidir.

1.6.1.3.4. Beta Dalgalan

Beta dalgalarinin 6zellikleri asagida maddeler halinde yer almaktadir:
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e 14-26 Hz araliginda deger alirlar.

e 30 mikro voltun altinda genlik degerine sahiptirler.

e Saglikli bireylerde konsantre olunca, aktif diislinlirken, okurken, diisiiniirken
ve heyecanli durumlarda ortaya ¢ikarlar.

e Genellikle 6n ve merkezi bolgelerde genellikle gozlemlenirler.

e Panik aninda yiiksek seviyede beta dalgalar ortaya cikar.

1.6.1.3.5. Gama Dalgalar

Gama dalgalarinin 6zellikleri asagida maddeler halinde yer almaktadir:
e 30 Hz’in lizerinde frekansa sahiptirler.
e Genlikleri ¢ok diisiiktiir.
e Olaya iliskin potansiyeller ¢aligmalarinda, 6zel durumlarda ve hastaliklarda
ortaya ¢ikarlar.
e Beynin 6n bolgesinde gozlemlenirler.
e Yiiksek seviyelerde, stres ve kaygi aninda ortaya ¢ikarlar.
e Diisiik seviyelerde, dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu veya depresyon

aninda gozlemlenirler.

1.6.1.4. EEG Sinyallerine Eklenen Bozucu Etkiler ve Giderilmesine Dair
Teknikler

EEG sinyalleri diisiik genlikleri nedeniyle, dl¢lime katilan bozucu etkilerden oldukga
fazla etkilenmektedirler. Bu istenmeyen sinyaller goz kirpmasi, goz hareketleri, bag sallama,
kalp atis1, kas aktivitesi gibi nedenlerle dolay1 ortaya ¢ikmaktadir [18]. Goz kirpmast ve goz
hareketleri 6zellikle kafanin 6n bolgesinden kayit yapan F1 ve F2 elektrotlarina girisim
yapmaktadir. Bas hareketleri de oOzellikle diisiik genlikli sinyaller ile korelasyona
ugramaktadir. Bunu elimine etmek icin genellikle 1 Hz kose frekansl yliksek bant geciren
filtre kullanilmaktadir.

Ayrica; cihaz kaynakli olarak, elektrot kaynakli olarak veya kaydedilen ortamdan
dolay1 da giiriiltiiler EEG sinyallerine girisim yapabilmektedir. Kayit ortaminda, 6zellikle

cevresel bozucu etkilerin, 8lcime eklenmesinin kisitlanmasi oldukg¢a 6nemlidir. Bu amagla
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akustik ve elektriksel olarak korumali kabinlerin kullanilmasi faydali olacaktir. Bazi

laboratuvarlarda Faraday kafeslerinin kullanilmas: tercih edilmektedir.

EEG isaretlerinde meydana gelen giiriiltiiniin olas1 nedenleri asagida verilmistir [2]:

Kalp atis1

e Yatay g6z hareketleri

e Dikey g6z hareketleri

e Omuz hareketleri

e Boyun hareketleri

e Ayak hareketleri

e Oksiirme

e C(Cigneme

e Oturulan sandalyenin sallanmasi
e Kayit cihazindan kaynaklanan bozucu etkiler
e Elektrot kaynakli bozucu etkiler
e Dil hareketi

1.6.1.4.1. EEG Onislemleri

Bu asama normallestirme, 6l¢ii alinan ¢izginin ¢ikarilmasi, giiriiltiiden arindirma veya
bozucu etkilerin giderilmesi gibi islemlerin yapilmasini kapsamaktadir. Bilindigi gibi; EOG,
EKG gibi goz hareketlerinden veya kalp atis ritminden kaynaklanan sinyaller EEG
Olcimlerine eklenebilmektedir.

Fizyolojik veya fizyolojik olmayan dis etkenler nedeniyle de EEG 6l¢limlerine harici
sinyaller eklenebilmektedir [19]. Analizlerin en dogru sekilde yapilabilmesi i¢in sadece EEG
sinyalleri ile ¢calismak son derece dnemlidir.

EEG onislemleri farkli amaclarla yapilabilmektedir. Onislem, toplanan verinin
islenmek istenen veriye doniistiiriilmesi veya yeniden diizenlenmesi i¢in uygulanmaktadir.
Bu adim bazen veride hicbir degisiklige neden olmayacak sekilde de yapilabilmektedir.
Ornegin veride epok almak, veride degisiklige neden olmamaktadir; sadece islem yapilmak
istenen 6zel pencere veya pencereler secilmektedir. Bozucu etkilerden, etkilenen bolimler

veya kanallar analiz edilecek veriden tamamen ¢ikarilabilmektedir.
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1.6.1.4.2. Centik Filtre

EEG sinyalleri iizerinde 50 Hz’lik veya 60 Hz’lik siniizoidal salmimlar yer
alabilmektedir. Bu deger iilkeden iilkeye farklilik gdsterebilmektedir. Centik (notch) filtre

uygulanarak bu bilesenler ortadan kaldirilmaktadir.

1.6.1.4.3. Epok Alim1

EEG verileri surekli olarak kaydedilir ve 6rneklenerek [elektrot dizisi x zaman matrisi]
seklinde orneklenerek kaydedilmektedir. EEG verilerinin kaydedilme amacina gore belli
gorevlerle ilgili kistmlarinin analiz edilmesi gerekmektedir. Bu amacla EEG sinyali iizerinde
ilgili bolge veya bolgeler segilerek, bu kisimlarin analizlerinin yapilmasi en anlaml
sonuclar liretecektir.

Bazi deney tasarimlarinda uyarim ani, 6ncesi veya sonrast onemli olabilmektedir. Bu

nedenle epok anlarinin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir.

1.6.1.4.4. Yuksek Geciren Filtre
Bu filtredeki kesim (cut-off) frekansi ¢ok dogru seg¢ilmelidir. Hatali segilmesi,

ilgilenilen bolgenin ortadan kaldirilmasina sebep olabilmektedir. Belirlenen frekansin

altindaki isaretler zayiflatilmaktadir.

1.6.1.4.5. Alcak Geciren Filtre

Bu filtrelerde kesim frekansi diisiik secilirse bu sefer ilgilenilen dnemli yliksek frekans

bilesenleri ortadan kaybolabilir. Belirlenen frekansin tistiindeki sinyaller zayiflatilir.

1.6.1.4.6. Bant Gegiren Filtreler

Bu filtreleme ile belirli araliktaki frekanslar gecirilirken, bu araligin disindaki

frekanslar zayiflatilarak, yok edilmeye c¢alisilmaktadir.
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1.6.1.5. Geri Problem C6zimunu Etkileyen Parametreler

Geri problem ¢oziimiinii etkileyen parametreler asagida maddeler halinde verilmistir
[32]:
e EEG kayitlar1 izerinde en uygun anin veya araligin seg¢ilmesi
e Onsel varsayimlarin se¢imi
e Kullanilan elektrot sayilari
e Elektrotlarin kafa lizerine yerlestirilme sekilleri
e Secilen geri problem ydntemi
e Kafa modelinin se¢iminde ideal veya gercek kisiden alinan MR goriintiisiiniin
kullanilmast
e Hacim 6z iletkenlik degerlerinin se¢imi
e Elektrotlarin kafa modeline uygun ve dogru bir sekilde hizalanmasi
o Referans elektrotun belirlenmesi

e Veriler iizerinde yapilan 6n islem adimlari

1.6.1.6. Elektrot Yerlestirme Standartlari

Gelistirilen daha 1yi donanimlar sayesinde EEG Ol¢limlerinin daha fazla sayida

elektrot kullanilarak yapilmasina olanak taninmustir.

1.6.1.6.1. Uluslararasi 10-20 Sistemi

1947 yilinda Londra’da gerceklestirilen ilk uluslararasi EEG kongresinde, elektrot
yerlestirme islemi i¢in bir uluslararasi standart belirlenmesi gerektigi fikri kabul edilmistir
[20]. Jasper, elektrot yerlestirmenin standartlar1 tizerine ¢alismis olup, 1958 yilinda 10-20
sistemini gelistirmistir [21]. Tanimlandig1 o tarihten giiniimiize, 10-20 sistemi hem klinik
EEG uygulamalarinda hem de beyin arastirmalarinda kullanilan bir standart haline gelmistir.

Bu kayit sisteminde tipik olarak 21 elektrot ile kayit yapilmaktadir
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1.6.1.6.2. Uluslararasi1 10-10 Sistemi

EEG donanmimlarindaki gelismelerle birlikte, 6zellikle Olaya iliskin Potansiyeller
(OIP) galismalariyla, daha fazla kanaldan alinan veriler ile beynin farkli noktalarindan alinan
olciimlerden de yararlamilmak istenmistir. OIP incelemeleri daha yogun elektrot
gerektirmektedir. Bu durumda 21 elektrottan daha fazlasi gerekmektedir. Bu gelisme ile 10-
10 sistemi, diger ismiyle %10 sistemi kullanilmaya baglanmistir. Sekil 5°te uluslararasi 10-

10 sistemi gosterilmistir.
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Sekil 5. 10-10 EEG Uluslararasi sistemi

1.6.1.6.3. Uluslararasi 10-5 Sistemi

10-10 sistemin etiketleme sekline uygun olarak, elektrotlara esit mesafede olacak
sekilde, yeni elektrot konumlari eklendi [22]. Bilissel sinirbilim uygulamalarinda 300 civari
elektrot kullanilabilmektedir. Onerilen bu sistemle birlikte, kafa konturlar1 arasinda %5°lik
mesafeler kullanilarak, sagli deri iizerine 300’iin {izerinde elektrot yerlestirilebilmektedir.

Sekil 6’da uluslararasi 10-5 sistemi gosterilmistir.
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Sekil 6. 10-5 EEG Uluslararasi sistemi [23]

1.6.2. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Gorintileme (fMRG)

Bu yontem, kan akisinin artisinin noronal aktivitenin artmasi ile iligkili oldugunu
varsaymaktadir. Bu varsayima gore, beyinde belli bir ndral alan kullanimda ise o bdlgeye
olan kan akisinin artmasi beklenmektedir. fMRG’nin ilk formu kandaki tiiketilen oksijen
miktari ile aktivite 6lgmeyi saglamaktaydi. BOLD (blood oxygen level dependent) iliskisi,
enerji tiiketimi olan bolgelerde oksijen miktarinin azalacagi ger¢egini kullanmaktadir.

fMRG yontemi; cerrahi miidahale gerektirmemesi, 6zel madde yutulmamasi ve
iyonize radyasyona maruz kalinmamasi bakimindan avantajli bir yontemdir. Uzamsal
¢ozlnlirliigl oldukca yiiksektir. Bu yontemin en énemli dezavantajlarindan biri, zamansal
¢Oziiniirliiglinlin EEG’ninkine kiyasla cok diisiik kalmasidir. Ayrica ndronal aktivite
noronlar iizerinden degil kan akis1 ile 6l¢iildiigii i¢in, néronal aktivite hakkinda direkt degil

dolayli bir gozlem sunmaktadir [24]. Ek olarak, fMRG cihazlar1 pahalidirlar, blylkce bir
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donanima sahiptirler ve dogru bir sekilde kullanilmalart i¢in teknik donanimli personele

ihtiyag vardir.

1.6.3. Manyetoensefalografi (Magnetoencephalography, MEG)

Manyetoensefalografi (MEG), beyinde elektrik akimlarinin meydana getirdigi
manyetik alanlarin kaydedilerek beyin haritalamasinin yapildigi fonksiyonel bir
norogoriintiileme yontemidir. EEG’den ¢ok daha yiiksek uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir ve
¢ok daha genis frekans araliginda analize imkan tanimaktadir [25]. MEG, Klinikte ve beyin
arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Algisal ve biligsel beyin siiregleri ile,
cerrahi Oncesi siipheli bolge tespitinde ve beynin gesitli bolgelerinin fonksiyonlarinin
arastirilmasinda  kullanilmaktadir.  Algisal  ve  biligsel  beyin  siireclerinin
degerlendirilmesinde, cerrahi oncesi slipheli bolge tespitinde ve beynin cesitli bolgelerinin

fonksiyonlarmin arastirilmasinda kullanilmaktadir.

1.6.4. Pozitron Emisyon Tomografisi (Positron Emission Tomography, PET)

Viicuda pozitron yayan bir biyolojik madde verildikten sonra, bu maddenin yaymis
oldugu gama 1sinlar1 analiz edilerek beyin haritalarinin olusturuldugu yontemdir [26]. PET
kamera kullanilarak kayitlar yapilmakta ve goriintiiler elde edilmektedir. Gama 1sinlar
saptanarak transaksiyel, koronal ve sagital kesitsel gortnttler elde edilmektedir. Bu yontem

ile oksijen ve glikoz degisim ol¢limleri yapilabilmektedir.

1.6.5. Tek Foton Emisyon Bilgisayarh Tomografi (Single-Photon Emission
Computed Tomography, SPECT)

Single-Photon Emission Computed Tomography (SPECT), 3 boyutlu olarak beyin
hakkinda bilgiler vermektedir. Viicuda verilen radyoaktif madde ve 6zel kamera kullanilarak
beynin daha fazla ve daha az calisan bdolgelerinin tespit edilmesine olanak tanimaktadir.
Viicuda radyoaktif bir igaretci verilmesi ve radyoaktif bir yontem olmasi bu yontemin en
onemli dezavantajlarindan olmaktadir. 3 boyutlu goriintiiler sunmasi yontemi diger
metotlarin 6niine ge¢irmektedir. Olusan beyin haritalarinda agik renkli bolgeler daha az aktif

bolgeleri, koyu renkli bolgeler ise daha fazla aktif bolgeleri gostermektedir [27].
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1.6.6. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi, doku yogunlugunun ve dokudaki atom tiirlerinin doku
Uzerinden gecen X isinlarina etkilerini 6lgen, rontgen goriintiileme teknigidir [28]. Bu
yontemde beynin yapisinin goriilmesi igin rontgenler ¢ekilmektedir. Bu yontem yardimiyla,
beyin dokusuyla ilgili olarak kanama, yara dokusu veya timor olup-olmadigi hakkinda
bilgiler elde edilmektedir. Baz1 durumlarda beyin dokusunun daha iyi gézlemlenmesi i¢in
damar i¢ine 6zel madde enjekte edildikten sonra rontgen ¢cekimleri yapilmaktadir. MRG ile
yapilan c¢ekimler daha ayrintili olmaktadir. Bazen hekimler her iki ¢ekimden de

yararlanmaktadir.

1.6.7. Manyetik Rezonans Gorunttleme (MRG)

Manyetik rezonans goruntiileme, 1970’li yillarda kullanilmaya baslanmistir. Goriinti
isleme alaninda miihendislerin yaptig1 iyilestirmeler ve gelistirmeler, isletme masraflarini
azaltarak, MRG’nin daha yaygin olarak kullanimini artirmaya devam etmektedir [29].
Canlilarin  fizyolojisinin ve i¢ anatomisinin girisimsel olmayan bir yontemle
goriintiilenmesini saglayan bir aragtir [30]. Beynin veya diger dokularin 2 ve birlestirilerek
3 boyutlu olarak hassas goruntilerinin elde edilmesi igin, rontgen yerine yiiksek manyetik
alan altinda radyo dalga darbeleri ile kutuplanan hidrojen atomlarinin serbest hale gegisleri
sirasinda trettikleri elektromanyetik isaretlerin antenler ile 6lglilmesiyle ¢alismaktadir [31].
Insan ve hayvan denemelerinde, giiglii manyetik alanlarin veya radyo dalgalarinin canliya
bilinen bir zarar1 olmadigi i¢in, canliya zarar vermeden goriintiileme yapildigr kabul
edilmektedir [30]. MRG, hekimler tarafindan tedaviyi belirlemek veya izlemek icin ya da
goriintiilenen doku i¢in degerlendirme yapmak icin kullanilmaktadir. MRG, beyin
goriintiilemesinin yaninda kol, bacak, kalp, akciger gibi bir¢ok organin degerlendirilmesinde

bu teknikten faydalanilmaktadir.

1.6.8. Beyin Goruntileme Yontemlerinin Coziiniirliiklerinin Karsilastirilmasi

Gorlintiilemede zamansal ve uzamsal olarak ne kadar bilgi alindig1r ¢ok onemlidir.

EEG ve 1EEG yontemleri sayesinde zamansal olarak milisaniyelik degisimler
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gozlemlenmektedir. Diger yontemlerde bu zaman saniyelere hatta dakikalara kadar
cikabilmektedir. EEG yonteminde, uzamsal olarak az sayida elektrot kullanilmasindan ve
kafa i¢indeki beynin, BOS’un, kafatasinin ve sacli derinin farkl iletkenlik degerlerine sahip
olmalarindan dolay1 ancak sinirli sayida bilgi elde edilebilmektedir [32]. Sekil 7°de farkli

norogoriintiilleme yontemlerinin uzamsal ve zamansal ¢oziiniirliikleri grafikte gosterilmistir.
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Sekil 7. Norogorintileme yontemlerinin uzamsal ve zamansal
cozunarlikleri [33].

1.7. EEG Analiz Yazilimlar

EEG analizi amaciyla {icretli ve iicretsiz olmak {izere bircok yazilim gelistirilmistir

[34]. Bunlarin baslica 6rnekleri asagida listelenmistir.:

e Brainstorm (University of Southern California, Los Angeles, CA)

e BESA Research (BESA GmbH)

e BIOPAC ACQKnowledge (BIOPAC Inc.)

e BrainVision Analyzer (Brain Products GmbH)

e BrainVoyager (Brain Innovation B.V.)

e Cartool Software (Biomedical Imaging Center Lausanne-Geneve)

e Curry 7 (Compumedics Limited)

e EEGLAB (Swartz Center for Computational Neurocience, UCSD)

e LORETA (KEY Institute for Brain-Min Research, Zurich)
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1.8. Beyin Bilgisayar Arayuzleri

Beyin Bilgisayar Arayiizleri (BBA) ¢ok disiplinli c¢alisma alanlarindan olup,
bilgisayar, elektrik-elektronik, biyomedikal, psikoloji, sinirbilim ve rehabilitasyon gibi
cesitli mithendislik ve tip alanlariyla yakindan iliskilidir [35]. BBA ile; insan diisiincelerinin
kontrol komutlarina doniistiiriilmesi yoluyla, cihazlarin beyin giiciiyle kullanilabilmesi
amagclanmaktadir.

BBA’lar, 1960’11 yillarin sonlarinda ve 1970’1i yillarin baslarinda gelistirilmistir. Bu
yazilimlar basit yapida tasarlanmistir.  Son yillarda, EEG sinyallerinin alinmasini,
islenmesini ve doOniistiiriilmesini olduk¢a kolaylastiran donanimlar ve yazilimlar
gerceklestirilmistir. Artik, kullanici dostu arayiizler insan hayatina girmistir. Bunlar,
ilerleyen yillarda, 6zellikle motor engelli bireylerin ¢evreyle iletisimleri ve rehabilitasyonlar
icin gelistirilmistir.

Ozellikle son yillarda nérobilimin, sinyal islemenin, makine &grenmesinin ve
algilayict (sensor) teknolojisinin gelismesi ile BBA alaninda oldukc¢a 6nemli ¢alismalar
ortaya ¢ikmaya baslamistir. EEG teknolojisinin uygun maliyetle elde edilmesiyle birlikte,
bu cihazlarla, farkli alanlarda farkli kisilerle belirli amaglar i¢in kayitlar yapilmasin

kolaylastirmistir.

1.8.1. BBA Nasil Cahisir?

Gilinlimiizde bilgisayarlarin ve diger cihazlarin kontrolleri genellikle kas aktivitesi
gerektirmektedir. Ornegin bilgisayarin klavyesinin, faresinin, dokunmatik yiizeyinin (touch
pad) veya dokunmatik ekraninin kullanimi, bilgisayara sesle veya goz hareketiyle komut
verilmesi gibi eylemler, kas hareketi gerektiren iglemlerle yapilabilmektedir. Kas hareketleri
beyinde ger¢eklesen reaksiyonlarin sonucunda olustugu icin bir miktar gecikmeyle ve enerji
harcanmasiyla komut verilebilmektedir [25]. BBA’lar, EEG sinyalleri ile caligmalari
durumunda, daha hizli1 ve daha az enerji ile calismaya olanak saglayabilmektedirler. Sinyal
direkt olarak beyinden alinip islenebilmektedir.

Insan ile bilgisayar etkilesimi, teoride, en hizli bicimde ve yiiksek dogrulukla
saglanabilmektedir. Beyinden alinan sinyaller, farklt durumlar i¢in degiskenlik
gostermektedir. Iste bu sinyallerin alinarak, yorumlanarak bilgisayarin veya dis cihazin

anlayabilecegi komutlara dontistiiriilmesi islemi BBA’larin temel gérevi olmaktadir.



22

Noral aktiviteler beyinde elektriksel ve manyetik alanlar olusturmakta ve kan akisinda
degisimlere sebep olmaktadir. Noral aktiviteler bilingli olarak veya biling diginda
gerceklesebilmektedir. Sekil 8’de BBA teknolojisinde 1929 tarihinden itibaren meydana

gelen onemli gelismeler gosterilmistir.

ilk insan EEG kayd1 Sensorimotor Ritimleri (SMR) tabanli BBA Uluslararast BBA toplulugu kuruldu

(Hans Berger) 0 (Wolpaw vd.) (bcisociety.org) ®

Motor-imgeleme tabanh BBA
Alfa Dalgalar (Pfurtscheller vd.)
Si’“‘"‘*‘; gm:n;(u;-n? Yavas Kortial Potansiyel (SCP) tabali BBA
(Josep miya) Diisiince Aktarum Ayginn
Ik uluslararasi BBA kongresi
P300 - Heceleyici Fonksiyonel Yakin Kiziltesi speltrpskopi
(Farwell ve Donchin) (INIRS)
T (Sitaram vd.)
1929 1968 1973 1988 198941991 1993 19951 1999 2000 2001 2007 2008 20141 2015
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(Sobell ve Trivich) (Raoser vd.) . (Schalk vd.)
Primatlarda
Girigimsel BBA

Sekil 8. BBA teknolojisinde meydana gelen gelismelerin tarihsel gosterimi [36]

1.8.2. BBA Performansini Etkileyen Parametreler

Biligsel ve algisal yeteneklerin bilinmesi, etkilesimli sistem tasarimcilar i¢in dikkat
edilmesi gereken konularin basinda gelmektedir [37, 38]. Arastirmacilarin ¢ok iyi bilmesi

gereken biligsel ve algisal alanlar agagida verilmistir:

* Kisa siireli ve ¢alisan bellek

* Uzun siireli ve anlamsal bellek

* Problem ¢6zme ve akil yiiriitme

* Karar verme ve risk degerlendirmesi
* Dil iletisimi ve kavrama

» Arama, hayal ve duyu bellegi

« Ogrenme, beceri gelistirme, bilgi edinimi ve konsept kazanimi
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1.8.3. Girisimsel (invazif) BCI

Girisimsel BBA kayitlarinin alinabilmesi i¢in 6zel cihazlar gerekmektedir. Bu 6zel
aletler, beyne 0zel bir cerrahi islem ile yerlestirilmektedirler. Beyin {lizerinde tek bolgeden
kay1t alinmast istenirse buna tek iinite kaydi, birden fazla bolgede kayit alinmasi istenirse de
¢oklu tinite kaydi ad1 verilmektedir [39, 40]. Girisimsel EEG kaydiyla ECoG sinyalleri elde
edilmekte olup, deriden elde edilen EEG kaydina gore ¢ok daha net sinyal kaydi
yapilmaktadir. Ancak cerrahisinin zahmetli olmasi, enfeksiyona sebep olabilmesi ve
dokularda iz birakma ihtimalinin olmasi nedeniyle hastalar tarafindan az tercih edilen bir

yontem olmaktadir.

1.8.4. Girisimsel Olmayan (Noninvazif) BBA

Cerrahi islem gerektirmeyen BBA’lar, maliyeti ucuz olan ve sagliga zararli olmayan
BBA tipidir. Bu yontem zahmet gerektirmemesi ve cerrahi islem icermemesi nedeniyle
oncelikli tercih sebebi olmaktadir. Ancak bu yontemle elde edilen sinyal, girisimsel ve yar1
girisimsel yontemlerle elde edilen sinyallere gore daha zayif olmaktadir. Clinkii sinyal; beyin
dokulari, BOS, kafatas1 ve son olarak da sacli deriden gecerek Olclim elektrotlarina
ulasmaktadir. EEG elektrotlart bir jel yardimiyla kafa derisine yerlestirilmektedir.
Elektrotlar genellikle kablolu olmaktadir. Son yillarda kablosuz elektrotlar da
gelistirilmistir. Boylece kullanicilara daha fazla hareket 6zgiirliigli sunulmak istenmektedir.
Kullanilan elektrot sayis1 da yine dnemli bir parametredir. Yiiksek uzamsal ¢oziintirliik i¢in
elektrot sayisi artirilarak kullanilan cihazlar son yillarda yayginlagmaktadir. Bazen kayitlar
az sayida elektrot kullanilarak kayitlar elde edilse de daha 6zel bdlgelerden sinyaller elde
edilebilmesi i¢in ¢ok sayida elektrot kullanilmasi s6z konusu olmaktadir. Boylece daha 6zel
analizler yapilabilmektedir. Girisimsel olmayan kayitlarin ¢ogu EEG kayd:i ile elde
edilmektedir.

1.8.5. Yan Girisimsel BBA

Bu kayitlama ile de beyin isaretleri kaydedilmektedir. Kayit elektrotlar1 kafatasi

tizerine koyulmaktadir. Boylece, sinyal kalitesi girisimsel BBA’lara gore daha diisiik olsa
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da, daha az bir cerrahi islem gerekmektedir ve girisimsel olmayan BBA’ya gore daha net
sinyaller elde edilmektedir.

Bireylerin algisal ve motor performansini etkileyen faktorlerin de géz ontline alinmasi
onemlidir. Bu faktorlerin denekler arasinda olabildigince uyumlu olmasi, daha dogru
analizler i¢in anlamli olacaktir [41]. Bu faktorler asagida verilmistir:

* Uyarilma ve uyaniklik

* Yorgunluk ve uyku yoksunlugu

* Algisal (zihinsel) yiik

* Sonug bilgisi ve geri bildirim

* Monotonluk ve can sikintisi

* Duyusal yoksunluk

* Beslenme ve diyet

* Korku, kaygi, ruh hali ve duygu

* Uyusturucu, sigara ve alkol kullanimi1

* Fizyolojik ritimler

1.8.6. Beyin Bilgisayar Arayuzlerinde Hesaplamal EEG Analizi

EEG sinyalleri, harici cihazlara aktif veya pasif olarak komutlar verecek sekilde,
miihendislikle ayarlanabilmektedir. Olgiilen EEG sinyalleri ile bir program veya bir ortam
kontrol edilebilmektedir. Burada en onemli kisim, EEG sinyallerinden elde edilen

ozelliklerin neye gore ve nasil secileceginin en giizel sekilde belirlenebilmesini saglamaktir.

1.8.7. Beyin Bilgisayar Arayuzlerinde Neden EEG Tercih Edilmelidir?

Bilissel, algisal, dilbilimsel, duygusal ve motor siiregler ¢ok hizli olusmaktadir [42].
Bu islemlerin zamansal olarak yakalanabilmesi i¢in zaman ¢oziiniirliiglinilin yiiksek oldugu
bir yontemle incelenmesi gerekmektedir. Bu islemler saniyenin yiizde biri veya binde biri
gibi cok kicuk zaman dilimlerinde gergeklesmektedir. EEG yontemi, bu sinyallerin
algilanabilmesine olanak tanimaktadir.

EEG yo0Ontemi, beyindeki noral aktivitelerin olusturdugu elektrik akimlarinin

biyofizikgiler tarafindan direkt olarak dl¢iilmesine olanak tanimaktadir. Noral aktiviteler
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yogunlasarak, disaridan Olgililebilen EEG sinyallerini olusturmaktadir. Bu elektrik akimi
degisiklikleri 6zel olarak hazirlanan EEG elektrotlari tarafindan kaydedilmektedir. Ornegin
fMRG yonteminde noral aktiviteler, oksijen kullanimina bakilarak, noéral aktiviteler dolayli

olarak 6l¢ilmektedir.

1.8.7.1. Beyin Aktivitelerinin Olcuilmesi

Olgiimler, girisimsel ve girisimsel olmayan olmak iizere iki kategoride
yapilabilmektedir. EEG, MEG, fNIRS ve fMRG gibi yontemler cerrahi isleme gerek
duyulmadan beyin aktivitelerinin Ol¢iilebilmesini saglamaktadir. ECoG
(Elektrokardiyogram) ise cerrahi islem gerektirmektedir. Bu islemde elektrotlar korteks
tizerine konumlandirilmalidir, bu ylizden cerrahi islem zorunlu olmaktadir. Hatta elektrotlar
beyin derinligine de yerlestirilebilmektedir ve bunun yardimiyla hem konumsal hem de
zamansal olarak onemli bilgiler elde edilebilmektedir. Ancak bu islem hastanin enfeksiyon
kapmasina sebep olabileceginden, tibbi laboratuvarlarda dikkatle ve hijyenik olarak
yapilabilmektedir.

BBA kullaniminda denegin kafasina farkli sayilarda elektrotlar yerlestirilmektedir.
Denekten, belirlenen bir gorevi beyin giiciiyle yapmasi istenmektedir. Alinan sinyaller
islenerek ve siniflandirilarak harici cihazla iletisim saglanmaktadir. Elektrotlarla birlikte
denegin cok Ozgiir olamadig1 sOylenebilir. Denegin kisitlt bir hareket alan1 vardir, ayrica
hareketler de bozucu etkilere sebep olmaktadir. Son yillarda gelistirilen kablosuz elektrotlar
ile kisiye daha 6zgiir bir ortam sunulabilmektedir. Bu sayede insanlar da internetin bir
parcasi olmaktadir ve nesnelerin interneti (Internet of Things, 10T) artik insanlar1 da
kapsamaktadir [43].

BBA’larin yaygin olarak kullanildig1 alanlar agagida verilmistir:

e Ekranda imle¢ kontrolu
e Tekerlekli sandalye kontroli

e Oyun oynama
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1.8.8. Motor Hayali (MH)

Kisi bir harekete niyet ettiginde veya bir hareketi yaptigini hayal ettiginde motor
korteks Uzerinde alfa ve beta sinyallerinde degisiklikler gozlemlenebilmektedir. Bu
degisikliklere Olaya iliskin Senkronizasyon (Event-Related Desynchronization (ERD) ve
Olaya Iliskin Senkronizasyon (Event-Related Synchronization (ERS) ad1 verilmektedir.

Bu tezde, birgok farkli disiplinden makaleler ve kaynaklar harmanlanarak
incelenmistir. Bu ¢alisma alani; miithendislerin, klinik tedavi uzmanlarinin ve psikologlarin
katki verdigi ¢ok disiplinli bir alandir. Bu alanda her y1l birgok arastirma yapilmaktadir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte birgok makine insan hayatina girmistir ve insanlarin
daha rahat yasamalarina olanak saglamistir. Ancak bir¢ok kisi halen yaslilik, hastalik veya
yaralanmalar gibi nedenlerle bazi cihazlar etkin olarak kullanamamaktadir. Bu yiizden bu
bolimde BBA kullanim alanlarina 6rnekler verilecek ve motor hayalinde EEG se¢iminin
onemine deginilecektir.

Makinelerle birlikte insanlik biiyiik bir yol almis, yapilamayacak veya yapilmasi ciddi
Olciide zaman ve zahmet gerektirecek islerin kolaylikla yapilabilmesine olanak saglanmistir.
Gokdelenler, kopriiler, tasitlar ve uzaya gonderilen cihazlar, son yillarda makineler
yardimiyla gercgeklestirilen en 6nemli nesneler olmustur. Ayrica, makinelerin kullanilmasi
icin arayiizler sunulmus olup; bilgisayarlar i¢in klavye ve fare destegi, kara tasitlarinin
stirilmesi ve durdurulmas: i¢in pedal destekleri saglanmistir. Arayiizler, cihazlar1 her
cinsiyetteki, her yastaki ve farkli viicut 6lciilerindeki (kilo, boy) insanlarin kullanmasina
olanak tanimaktadir.

Makineler kolay kullanilabilirlige gore tiretilseler de, kullanan kisilerin el ve ayak
koordinasyonlarmin yani sira hem gorsel, hem de basing ve hareket ile ilgili duyusal
(sensory) geri beslemelerinin uygun olmasi beklenmektedir [44]. Eger kiside bu
yeterliliklerin tamami mevcut degilse, bu durumda kisiye yardimci olabilecek sistemler
gelistirilmektedir. Bu sistemler, literatirde BBA veya Makine Insan Arayiizii adiyla yer

almaktadir.

1.8.8.1. Motor Hayalinde Neden EEG Tercih Edilmeli?

EEG isaretlerindeki degisimler milisaniyeler i¢inde gergeklesmektedir. EEG, bilisin

meydana geldigi zamanda, biligsel dinamiklerin zaman diliminde yakalanmasina imkan
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saglamaktadir. Yani bu siireg, anlik olarak takip edilebilmektedir. Tez kapsaminda iizerinde
calisilan motor hayali gibi duygusal, biligsel, algisal ve dilsel siiregler de hizlidir. Cogu
biligsel slire¢ onlarca veya ylizlerce milisaniye gibi c¢ok kiiclik zaman dilimlerinde
ger¢eklesmektedir. Bilissel olaylar ise onlarca milisaniye ile birka¢ saniye arasinda
stirebilmektedir. Bu yiizden hizli, dinamik ve zamansal olan biligsel siirecin anlagilabilmesi
icin yiiksek zamansal ¢oziiniirliiklii bir yontem tercih edilmelidir. Hemodinamik yanitin
zamansal hassasiyeti ile elektro-fizyolojik yanitinki karsilastirilirsa, hemodinamik yanitin
daha yavas oldugu gozlenecektir. Teta Band1 (4-8 Hz) salinimlari, bellek ve biligsel kontrol
stireglerinde aktif olan isarettir [42]. Bu isaret sinirbilimciler tarafindan yavas kabul edilse
de aslinda gercek diinyada 4 Hz’lik bir isaret ¢cok da yavas sayilmayacaktir. Gama bandi (50-
80 Hz) goz Oniine alinacak olursa, Teta Band1 yine daha hizli bir isarettir. Bunun yaninda
daha yiiksek frekansli isaretler de beyinde yer alabilmektedir. Bu orneklerden
anlasilabilecegi tlizere bilis siireci de beyin isaretleri de hizhidir. Bu isaretlerin
goriintiilenebilmesi ve anlasilabilmesi i¢in EEG gibi zamansal ¢oziiniirliigii yiiksek bir
goriintiileme teknigini kullanmak ¢ok anlamli olmaktadir.

Norobilissel siireclerde EEG’den yararlanilmasinin ikinci en 6nemli nedeni, EEG’nin
noral aktivitenin dogrudan olgiilmesine firsat vermesidir. EEG ile voltaj degisimleri, MEG
ile de manyetik alan degisimleri dogrudan olciilebilmektedir. Elektrotlar yardimiyla 6l¢iilen
EEG sinyalleri, kortekste meydana gelen ndral salinimlarin dogrudan Olgulmesi ile elde
edilen elektriksel voltaj degerleri olmaktadir. fMRG yodnteminde aktiviteye bakilirken
BOLD seviyesinde bakilmaktadir; bu, noral aktivitenin dogrudan degil, dolayl1 6l¢iimiiniin
sonucudur.

EEG’nin iigiincii en 6nemli avantaji, elde edilen sinyallerin diisiiniilenden daha fazla
boyutlu bir isaret olmasidir. Tibbi kullanimda genellikle zaman-genlik eksenine gore
bakilarak, basarili yorumlamalar yapilabilmektedir. Isarete bakildiginda; zaman, uzamsallik,
frekans ve gug-faz bilgileri olmak tizere en az dort boyutlu bilgi elde etmek mimkandur. Bu
bilgiler gozle bir miktar takip edilebilirse de hassas degerlere miihendislik hesaplamalari ile
ulagilabilmektedir. Bu ¢ok boyutluluk sayesinde hem norofizyolojide hem de psikolojide
birgok hipotezin belirlenmesine ve test edilmesine olanak saglanmaktadir.

Beyin; bilgi isleme, bilgi sunma ve bilgi transferi yapan karmasik bir biyolojik
sistemden olugsmaktadir. EEG sayesinde cerrahi islem olmadan elde edilen bilgilerle, beyin

hakkindaki gizemler insana zarar verilmeden ¢6ziilmeye ¢alisilmaktadir [42].
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1.9. Motor Hayali ile Tlgili Beyin Bolgeleri

Motor islevi istemli hareketi beyin tarafindan programlanmakta ve yonetilmektedir.
Motor islevine beyin korteksi disinda omurilik, beyin sap1, bazal gangliyon ve beyincik de
katki sunmaktadir.

Beyin motor alan1 frontal lobun hemen arkasinda baslayan, beynin iigte birlik alanin
kaplayan motor korteks tarafindan olusturulmaktadir. Bu alan; primer alan, premotor alan

ve suplementer alan olmak lzere ¢ bolgeye ayrilmaktadir.

1.9.1. Primer Motor Korteks

Primer motor Korteks, santral sulkusun oniinde, frontal lobun ilk kivriminda
uzanmaktadir. Lateral olarak sylvian fisurden baglamakta, superiyor olarak beynin en (st
kisimlarina yayilmakta ve sonra longitudinal fisur icindeki derinlige dalmaktadir. Brodmann
smiflandirmasinda bu alan dorde karsi gelmektedir [45]. Sylvian fisure yakin agiz ve yiiz
alanlartyla baslar ve primer motor korteksin orta kisimlarinda el ve kol alanlari, beyin tist
ucuna yakin kisimda gdévde alani, longitudinal fisure inen primer motor korteks kisminda
ayak ve bacak alanlartyla viicudun farkli kas alanlarinin primer motor korteksteki topografik
temsil edilir. Bu alanlar sematik olarak Penfield ve Rasmussen tarafindan haritalandirilmis
olup farkli kas alanlarini gostermektedir [46]. Bu harita, cerrahi islem uygulanan insanlarin
beyinlerine yapilan elektriksel uyarimlara verilen tepkilere gore elde edilmistir. Primer
motor korteksin yarisindan fazlasi el ve konugma kaslartyla iligkilidir. Tek bir motor korteks
ndronunun uyarilmasi dzel bir hareketi uyarmaktadir. Kas kaliplari uyarilinca, farkli kaslar

kendi yonii, kas hareketinin giicii ile oldugu kadar kasilma siralamasi ile harekete katilir.

1.9.2. Premotor Alan

Premotor alan, primer motor korteksin hemen éniinde yer almaktadir. One 1-3 cm
kadar, asagiya sylvian fisurun igine kadar ve yukariya longitudinal fisure dogru uzanip,
suplementer motor alana dayanmaktadir. Premotor korteksin topografik organizasyonu,
primer motor korteksteki siralama ile ayn1 gibidir. En lateralde agiz ve yliz alanlari, sonra

yukariya dogru el, kol, gbvde ve bacak alanlar1 siralanmaktadir. Premotor alandan ortaya
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cikan sinir sinyali, spesifik gorevleri yapacak olan kas gruplarmin hareketine neden
olmaktadir. Ornegin, ellerin 6zel bir gérevi yapabilmesi icin omuz ve kollarin uygun sekilde
yonetilmesini bu birim saglamaktadir. Premotor alanin 6n bolimu, yapilacak bltin kas
hareketinin "motor bir sablonu”nun olusturulmasini saglamaktadir [45]. Sonra bu sablon
posteriyor sinyallerini, ya ¢ok sayida kas grubunu uyarmak Uzere dogrudan dogruya
premotor kortekse, ya da biiyiik olasilikla bazal gangliyonlar yoluyla talamus Uzerinden
geriye primer motor kortekse godndermektedir. Bu sayede, premotor Kkorteks, bazal
gangliyonlar, talamus ve primer motor korteks, vicutta koordineli olarak kas aktivitesini

diizenleyen bir sistem meydana getirmektedirler.

1.9.3. Suplementer Motor Alan

Suplementer motor alan, motor fonksiyonunun kontroliinde farkli bir topografik
organizasyona sahiptir. Premotor alanin hemen Uzerinde ve esas olarak longitudinal fisurde
yer almaktadir, fakat lateral korteksin en st kismima dogru birkag¢ santimetre daha ileri
uzanmaktadir. Bu alanin uyarilmasi ile elde edilen kasilmalar genellikle cift tarafli
olmaktadir. Omegin, uyarilma, siklikla, her iki elin eszamanli olarak bilateral kavrama
hareketine yol agmaktadir. SMA, premotor alan ile uyum iginde ¢aligmaktadir ve viicudun
farkli segmentlerinin fiksasyon hareketlerini, bas ve g0zlerin pozisyon hareketlerini
saglamaya yardimci olmanin yani sira, el ve kollarin primer motor korteks ve premotor
alanla hassas motor kontrolii saglamalarina yardimci olmaktadir [45].

Asagida Sekil 9°da [47] motor alanlarin, beyin kesitinde kars1 distiikleri bolgeler

sembolik olarak gosterilmistir.
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Sekil 9. Kas Gruplarimin gosterimi

1.10. Literatlr

EEG tabanli BBA gelistirilmesi i¢in birgok c¢alisma gerceklestirilmistir.
Calismg3alarin biiyiik bir kismi, sach deriye yerlestirilen elektrotlardan Slgiilen isaretler
tizerinde yapilan 6zellik ¢ikarma islemleri ve bunlar takiben makine 6grenmesi ile yapilan
siiflandirmalar ile elde edilen basarimlari ele almaktadir. EEG kaynak gorintulemesi ile
yapilan ¢aligmalar da son yillarda yayginlagsmaktadir. EEG, noral aktivitenin milisaniyeler
iginde goriintiilenmesine imkan veren zamansal ¢Oziiniirliige sahipken, uzamsal olarak
oldukca az bilgi sunabilmektedir. EEG kaynak gériintiileme ile EEG kayitlarindan gergek

norogoriintileme bilgisi elde edilebilmektedir [34].

2004 yilinda Qin vd. tarafindan, kaynak analizi kullanan bir pilot ¢aligma
yaymlamiglardir  [48]. Elektrot EEG sinyallerinin  kaynak EEG sinyallerine
dontistiirilmesinin motor hayal EEG isaretlerinin siniflandirilmasina yardimer olacagi

bildirilmistir. Bu alandaki ilk ¢alismalardan biri olan bu ¢alismada sag el ve sol el motor
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hayal isaretlerini igeren 59 kanalla kaydedilmis veriler yer almaktadir. Calismada Bagimsiz
Bilesen Analizi (BBA) ve esdeger dipol analizi yontemleri kullanilmigtir. Egsdeger dipol ilgili
beyin lobunda c¢ikarsa siniflandirmanin dogru yapildigir kabul edilmistir. Bu mantikla
%80'lik siniflandirma dogruluguna erisilmistir. Sol el hayalinde C4 elektrotu etrafinda ve
sag el hayalinde C3 elektrotu civarinda degisimler gézlemlendigi bildirilmistir. Ayaklarin
motor hayalinin ise Cz elektrotu civarinda oldugu ancak alanlarin birbirine yakin olmasi
nedeniyle motor hayalinin hangi ayaga ait oldugu noktasinda karar vermenin zor oldugu
bildirilmistir.

2005 yilinda Qin vd. tarafindan, sol elin ve sag elin motor hayaline dayali isaretleri
dipol yontem kullanarak smiflandiriimistir [49]. 2005 yilinda Wentrup vd. tarafindan, sag
ve sol isaret parmaklari i¢cin motor hayalinde Bagimsiz Bilesen Analizi kullanarak kaynak
yerellestirmesi yapilmis olup, geleneksel makine 6grenmesine gore daha fazla hesaplama
gerektirdigi bildirilmistir [50]. Buna ragmen, kaynak lokalizasyonunun makine 6grenmesine
iyi bir alternatif olabilecegi Ongorilmistiir. Siniflandirma sonrasinda %85'lik basari
saglanmigtir. 2005 y1linda Kamousi vd. dort denek {izerinde sag el ve sol el motor hayalinde,
kaynak lokalizasyon kullaniminin imit verici sonuglar verdigini bildirmislerdir [51]. 2007
yilinda Kamousi vd. tarafindan, sol el ve sag el motor hayal hayali i¢in kortikal akim
yogunlugu geri donlisiim yontemi kullanilarak, basari artirrmi saglanacagini bildirilmistir
[52]. 2008 yilinda Yuan, istatistiki kaynak analizi caligmalarinda, motor hayalinde,
maksimum korelasyonun sensorimotor alanda oldugunu bildirmistir [53]. Lotte vd. 2009
yilinda geri problem ¢6ziimii olarak SLORETA kullanarak ilgili bolgeleri ve frekans araligin
bulanik bir yontemle belirlemislerdir [54]. Sol ve sag el parmagi ile klavye kullaniminda;
dogru el tespiti ve sag el, sol el, dil ve ayak motor hayali olmak tizere dort sinifli veriler
iceren 2 farkli veri kiimesi lizerinde sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen yontemle, diger
calismalara gore zaman zaman daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Hwang vd.
tarafindan 2009 yilinda motor hayali kayit alinmasi oncesinde deneklerin egitim sistemine
tabi olmasi Onerilmistir [55]. Egitim Oncesi ve sonrasi beyin aktivasyon haritalarina
bakildiginda, egitimli grubun daha basarili oldugunu goriilmiistiir. Sensorimotor ritmin
egitim Oncesi ve sonrasi degistigi ve siniflama dogrulugunun da arttig1 bildirilmistir. Sol el
ve sag el icin motor hayal ¢alismasi yapilmistir. Sonuclar elektrot seviyesinde elde
edilmistir.

2010 yilinda Arvaneh vd. tarafindan, kanal se¢imi ile farkli kanal kombinasyonlari ile

BBA siniflandirma basarisinin artirilabilecegi bildirilmistir [56]. Bazi kayit elektrotlar
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giiriiltiilii veya ilgisiz bilgiler igerebilmektedir. flgili calismada, karar agaclar1 kullanilarak
daha az kanal sayis1 ile daha biiyiik basar1 elde edildigi bildirilmistir.

2015 yilinda Handiru vd. EEG kaynak lokalizasyonu ile motor hayal aninda beyin
kortikal sinyallerinin aktivasyonunu goriintiilemislerdir, sag ve sol el i¢cin motor hayalini
sLORETA yontemi ile ayirt etmek igin c¢alisma yapmuslardir [57]. EEG tek basina
norogoriintiilleme yontemi olmadigi icin, bahsedilen ¢alismada, sablon kafa ve sSLORETA
geri problem ¢6ziimii ile kaynak EEG sinyallerini elde edilmistir. 2015 yilinda Abdulkader
vd. BBA alanindaki uygulamalar ve kisitlamalar hakkinda genis bir inceleme
yaymlamiglardir [58]. 2016 yilinda Handiru vd. yedi denek {izerinde, sag elin kuzey, giiney,
bati ve dogu yonlerinde motor hareketini kaynak uzayinda ve elektrot uzayinda
incelemislerdir [59]. Ilgili calismada, farkli yon hareketlerinin kaynak uzayinda daha yiiksek
basariyla siniflandirildigi bildirilmistir.

Li vd. 2018 yilinda EEG sinyallerinin kaynak uzayinda az sayida farkli Fisher
Discriminant yontemi ile dipoller segilerek OUO yontemiyle dzellikler ¢ikariimis ve DVM
ile siniflandirma yapmuslardir [60]. EEG kanallar1 kullanilarak yapilan siniflandirmalarda,
kanal se¢imi c¢ok oOnemlidir. Kanal se¢imi iyi yapilamazsa, siniflandirma dogrulugu
azalacaktir, hesaplama karmasiklig1 ise artabilecektir. 2021 yilinda Shi vd. ikili armoni
arama algoritmasit kullanarak, tiim kanallarin kullanilmasi durumuna gore daha basarili
sonuglar elde etmislerdir [61]. 2021 yilinda Meng vd. elektrot seviyesinde EEG sinyalleri
tizerinde Yinelemeli Cizim Evrigimsel Sinir Ag1 ile sag el ve sol el i¢in siniflandirma
yapmusglardir [62]. 2021 yilinda Singh vd. Motor hayal EEG alaninda veri toplama, motor
hayal egitimi, sinyallerin 6n islenmesi, 6zellik ¢ikarma, kanal ve Ozelliklerin secilmesi,
siniflandirma ve performans dlgiimleri hakkinda genis bir inceleme yazis1 yayimlamiglardir
[63]. 2021 yilinda Zhang vd. tarafindan, otomatik kanal segme yontemiyle kanal se¢imi
yapilarak daha az EEG kanaliin kullanilmasinin, yalnizca hesaplama karmasikligin
azaltmakla kalmay1p ayni zamanda motor hayalinde siniflandirma performansini da artirdig:
gosterilmistir [64]. 2020 yilinda Saxena vd. kaynak lokalizasyonu ile fonksiyonel beyin
aktivasyonunu sag el, sol el, iki ayak birlikte ve dil i¢in aragtirmislardir, bulgularinda beynin
diger kortikal alanlarina kiyasla premotor korteks, birincil motor korteks, postcentral girus
ve posterior parietal korteksin 6nemli dl¢iide aktive oldugunu goézlemlemislerdir [65]. 2020
yilinda Hou vd. EEG kaynak lokalizasyonu ile beyin iizerine yerlestirdikleri yamalardaki
sinyallerden o6zellik c¢ikararak ve Evrisimsel Sinir Aglari ile smiflandirma yaparak,

siiflandirma basarisini artirdiklarini bildirmislerdir [66].



33

2014 yilinda Frolov vd. tarafindan; sol el, sag el ve rahatlama olmak iizere deneklere
3 gorev verilmistir [67]. Motor hayalinde en etkili motor alanlarinin bulunmasi
hedeflenmistir. Bu ¢alismada fMRI ile de sonuglar alinarak dogrulama yapilmistir. Kaynak
lokalizasyonu yapilan calismada kontra ve ipsilateral katkilar arastirilmistir. Motor
hayalinde ilgili elin, kars1 lop Brodmann 3a alan1 en etkili bolge olarak belirlenmistir. 2016
yilinda Edelman vd. tarafindan; sag elin biikiilmesi, gerilmesi, i¢ce biikiilmesi ve disa
biikiilmesi olmak iizere elin 4 tiir motor hayali tizerine ¢alisilmistir [68]. Calismada daha
0zel hareketlerin motor hayali icra edilmistir. Calismada BBA teknolojisinin bir dis cihazi
veya bir sanal cihazi 3 boyuta kadar ¢ok iyi yonetebildigi ancak daha 6zel hareketlerin motor
hayalinin anlagilabilmesi i¢in kaynak uzayindan yararlanmanin faydali olacag: bildirilmistir.
Elde edilen sonuglara gore, elektriksel kaynak goriintiileme kullanilarak, kaynak uzayinda
bireysel olarak %18.6 ve ortalamada %12.7 basar1 artisina erigilmistir. Sonug olarak kaynak
goriintiileme ile ¢ok daha basarili BBA ortaya ¢ikabilecegi bildirilmistir. Shenoy vd. 2017
yilinda sSLORETA yontemiyle geri problem ¢dziimii yaparak elin 4 farkli dikey yonde
hareketini siniflandirmislardir. Kaynak uzayinda, danigsmanli faktor analitigi yontemini
kullanarak siniflandirma yapmislardir. Kaynak uzayindaki diisiik frekansl bilesenlerin,
hareket kinematiginde 6nemli oldugunu belirtmislerdir.

2013 yilinda ilk BBA dergisi ¢ikmistir ve 2014 yilinda ilk yayinina baglamistir [69].
2016 yilinda 188 aragtirma grubu ve kurulusun katilimiyla, 400 kisilik BBA toplantisi
gergeklestirilmigtir [70]. 2015 yilinda BBA toplulugu olusturulmustur [71]. 2014 yilinda
Gao vd. [72] gorsel ve isitsel uyarimlar tabanli BBA gelistirdiler. 2015 yilinda Ang vd. [73]
inme rehabilitasyonu i¢in uygulama gelistirdiler. 2008 yilinda Lecuyer vd. [74] ve 2009
yilinda ise Nijholt vd. [75] oyun alaninda BBA uygulamasi gelistirdiler. Yeni gelistirilen
BBA’lar ile bu alanin yetenekleri ve aragtirma alanlar1 da genisledi [76].

2017 yilinda Handiru vd. [77] kaynak uzayinda islemler yaparak kol hareketinde
%10’luk daha yiiksek basar elde etmislerdir. ilgili calismada, sag elin kuzey, giiney, dogu
ve bat1 olmak {izere 4 yonde hareketini algilamak i¢in kaynak uzayinda islemler yapilmistir.
118 kanalla kayitlama yapilmistir. Kaynak uzayinda ise Brodmann alanlarindan BA4a,
BA4p ve BAG bolgeleri tzerinde hesaplamalar yapilmistir. Sonug olarak %71 siniflandirma
dogruluguna ulasildig bildirilmistir ve bu basarinin elektrot seviyesindeki ¢alismaya ait
basartya gore %10'un {lizerinde daha yiiksek oldugu rapor edilmistir. 2019 yilinda Yazici vd.
SLORETA geri problem ¢oziimii yontemini kullanarak sag el ve sag ayak motor hayali

sinyallerini siniflandirmistir. Cili motor hayal bdlgeleri kombinasyonlar1 denenmis ayrica
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sag lop ve sol lop i¢in de simiflandirma dogruluk degerleri hesaplanmistir [78]. Beyin
kaynaklariin yerini bulmada EEG, siirli uzamsal bilgi sunmaktadir. Geri problem ¢oziimii

ile EEG, artik norogoriintiilemede 6nemli bir yonteme doniismektedir.

1.11. Tezin Amaci

Bu tezin ana amaci, motor hayale dayali BBA ile elde edilen sinyallerin, kaynak
yeniden yapilandirilmasinin kullanilmasina uygun olarak yeniden siniflandirilmasidir. EEG
yonteminin uzaysal ¢Oziiniirliigiiniin diisiik olmasi nedeniyle, EEG kaynak lokalizasyonu
yontemi tercih edilerek bu kisitlamanin asilmasi ve siniflandirma basarisinin artirilmast
hedef edinilmistir. Motor Hayal EEG (MH-EEG) kodunun ¢ozilmesi, Beyin-bilgisayar
Arayuzu (BBA) sistemindeki biyosinyal islemenin en onemli parcasidir. Geleneksel
yontemlerde MH-EEG'nin uzamsal-zamansal 6zellik bilgisinin elektrot seviyesinde
c¢ikarilmasi ve smiflandirilmasi s6z konusudur, ancak serebral kortikal néronlardan tiiretilen
bu beyin dinamik 6zellikleri, daha hizli ve acik bir sekilde kaynak etki alan1 yiiksek uzaysal
¢ozliniirliikle yansitilmaktadir. Norobilimin gelismesiyle birlikte, son teknoloji EEG Kaynak
Goruntuleme (Electrical Source Imaging, ESI) teknolojisi, kafa derisi sinyallerini beyin
kaynak alanina doniistiirmektedir ve MH-EEG'nin kaynak kod ¢6zme yolunu agmaktadir
[79].

Motor Hayalinde EEG kullanimi ile zamansal ¢oziiniirliigii yiiksek isaretler elde
edilebilmektedir. Ancak bu isaretlerin uzamsal ¢oziiniirliigii diisiik olmaktadir. Motor
hareket hayal edilince beyinde iiretilen sinyaller iizerinde degisiklikler olmaktadir. Bu,
sinyal olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak gri maddede meydana gelen ndrolojik degisiklik
ile beyin korteksi lizerinde hangi noktalarin hassas olarak bu durumdan etkilendigini
belirlemek zordur.

Beyinde elektriksel aktivitenin yayilmasi hacimsel iletkenlik ile agiklanmaktadir. Sach
deri EEG kaydi 6lciiliirken, beyinde olusan elektriksel sinyal beyin, kafatasi, Beyin Omurilik
Sivis1 ve sacli deri iizerinden gegerek elektrotlara ulagsmaktadir. Bu yiizden, 6l¢iilen bilginin
yaninda, farkli kaynak noktalarindaki sinyaller de 6l¢time dahil olabilmektedir. Bu duruma
en somut 0rnek olarak mikrofon dlgiimleri verilebilir. Mikrofona en yakin bulunan kisinin

yani sira, daha uzaktaki kisilerin sesleri de mikrofondan alinan sinyale etki edebilmektedir.
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Uzamsal ¢oziliniirliigli artirmak ve daha hassas lglimler yapabilmek igin, literattirde
ve pratikte daha fazla elektrot kullanilarak 6l¢timler yapilmistir. Bu konuda, daha fazla
elektrotlar yardimiyla daha hassas bilgilerin 6l¢iilmesi 6nerilmektedir.

Bu bélimde Beyin Bilgisayar Arayiizlerine ve klinikte EEG sinyallerinin kullanimina
deginilmistir. BBA mimarisi, sinyallerin elde edilme yontemleri ve yaklagimlari ayrintili

olarak anlatilmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Tleri ve Geri Problem Coziimii

Fiziksel diinyada, eldeki model ve fiziksel durumlar dikkate alinarak degerler tahmin
ediliyor veya sonuglar bulunuyorsa buna simiilasyon veya ileri problem ¢6ziimii adi
verilmektedir. Ileri problem ¢dziimiinde, model bilindigi icin ¢ziim basit ve tek olmaktadir.
Bu hesaplama icin blyuk hesaplama yuki gerekmemektedir.

Geri problem ¢6ziimii ise, eldeki veriler 15181nda model tahminini gerektirmektedir.
Birden fazla ¢6ziim vardir, tek bir ¢6ziim yoktur. Yani geri problem ¢dziimiinde farkli
modeller kullamlarak da ayni ¢ikis iiretilebilmektedir. ileri problem ¢oziimiinde ise tek
model vardir ve ¢ikis tek olacaktir. Geri problem ¢éziimii yapilinca bulunan model ile gergek
model arasinda farklilik olabilmektedir. Bu yiizden tahmin verisi hata pay1 igermektedir.

EEG kaynak lokalizasyonu, koti konumlanmis (ill-posed) bir problem olarak
adlandirilmaktadir. Bilinmeyen parametrelerin sayisi, bilinenlerden ¢ok daha fazladir.
Kaynaklarin bulunabilmesi i¢cin EEG geri problem ¢6ziimii genel olarak 2 yontemle
gerceklestirilmektedir. Birincisinde, sinyallerin az sayida dipol kaynagi tarafindan tiretildigi
varsayllmaktadir. Bu yaklasima es deger akim dipolii ad1 verilmektedir. ikinci yaklasimda,
tim olas1 kaynak bolgeleri es zamanh olarak dikkate alinmaktadir, buna dogrusal dagitik
yaklasim adi verilmektedir. EEG geri problem ¢oziimii igin birgok yontem Onerilmistir.
Bazen tek yontem, bazen de hibrit yontemler kullanilmaktadir [80].

Insan beyni aktifken elektriksel ve manyetik sinyaller Giretmektedir. Bu sinyaller kiigiik
genlikli olsalar da elektriksel olan isaretler EEG yontemi ile manyetik isaretler ise MEG
yontemiyle Olculmektedir. Elde edilen o6lcim sinyalleri beyinden o6lcuim elektrotuna
varincaya kadar farkli dokulardan gectikleri i¢in zayiflamis olarak 6l¢ulebilmektedir. Eldeki
Olgiim verileri kullanilarak EEG sinyallerinin kaynak konumlarinin, yonlerinin ve
blyudkllklerinin bulunabilmesi i¢in geri problem ¢6ziimiine ihtiya¢ duyulmaktadir. Geri
problem ¢oziimiiniin diger bir ad1 da kaynak kestirimidir. Bu yontem; fizyolojik, patolojik,
zihinsel ve fonksiyonel anormallikleri ve beynin bilissel davranigsal ¢alismasini anlamaya

yardimc1 olmaktadir [81].
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EEG, norogoriintiilemede siklikla bagvurulan bir tekniktir. 1929 yilinda Alman doktor
Hans Berger tarafindan az sayida elektrot ile beyin elektriksel aktivitesi kaydi yapilmigtir
[82, 83]. Kornmuller ise coklu kanal elektrotu ile genis beyin bolgesinin kaydini alan ilk
norobilimcidir. EEG, beyin aktivitesinin, girisimsel veya girisimsel olmadan
kaydedilebildigi, yiiksek zamansal ve diisiikk uzamsal ¢oziiniirliik sunan bir tekniktir. Sekil

10°da ndrogoriintiileme yontemlerinin zamansal ve uzamsal ¢oziiniirliikleri gosterilmistir.
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Sekil 10. Norogoruntileme yontemlerinin zamansal ve uzamsal ¢ozundrliklerinin
gosterimi [11]

EEG kaydi, noral aktivitelerin direkt ve gercek zamanli goriintiilenmesine izin
vermektedir. Bu yontem yardimiyla, elde edilen isaretler hizli bir sekilde islenebilmekte,

hizli bir algilama sistemi ile gercek zamanli ¢aligmalara yardimci olunabilmektedir.
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Kafatasinin her 2 lobuna yerlestirilen elektrotlar yardimiyla, belli bir hareket hayalinde veya
diistincesinde, her 2 lopta da olusan degisimleri gozlemlemek miimkiindiir.

EEG alaninda uzun yillardir Uzerinde galisilan ve ¢oziimii zor olan problemlerin
basinda; EEG potansiyel kayitlar1 elde edilirken, beyinde aktif olan bdolgelerdeki
sinyallerden sorumlu elektriksel kaynaklarin bulunmasi gelmektedir. Bu problem, EEG
kaynak lokalizasyonu olarak isimlendirilmektedir. Elde kafanin belirli bolumlerinden elde
edilmis olan EEG 6l¢iim verileri, kafa derisi lizerindeki elektrot konumlari, kafa geometrisi
ve farkli dokularin iletkenlik degerleri olduktan sonra, beyin korteksi lizerindeki akim
kaynaklarinin konumu, bilylikligii ve yonii hesaplanmaya ¢alisilmaktadir [84]. Sekil 11°de

ileri ve geri problem ¢oziimii gosterilmistir.
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Sekil 11. Ileri ve Geri Problem ¢6zimi g6sterimi [85]

2.1.1. leri Problem Coziimii

Belirli sayida noral akim kaynaklarmin kafa derisinde olusturacagi gerilimin
hesaplanmasin1 saglamaktadir. Bu amagla gerilim ve akim degerlerinin olusturdugu
elektromanyetik aktivitenin hesaplanmasinda kullanilan matematiksel denklemler bu

asamada verilecektir.
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Verilen model ve kaynak degerleri ile olusacak olan algilayici degerlerinin
bulunmasina EEG ileri problemi adi verilmektedir. Aktivite kaynagi varsayilan konumda,
bliyiikliikte ve yonelimdeyken kafatasinda olusabilecek elektriksel isaretin bulunmasi ile
EEG ileri problemi, manyetik alanin bulunmasi ile de MEG ileri problemi ¢oziilmiis
olacaktir. Tez konusu geregi burada EEG sinyalleri iizerinde durulacaktir.

Burada, elde model bulundugu i¢in, hesaplamalar sonucunda tek sonug kolaylikla elde
edilebilmektedir. ileri problem ¢oziimii i¢in, akim kaynaklari ile algilayicilar arasindaki
iliski bilinmelidir. ileri problem ¢6ziimii, Maxwell denklemleri ve 4 tabakali kafa modeli
(beyin, BOS, kafatasi ve sagli deri) veya hastadan alinan gercek MR goriintiisiinden elde
edilen gercekci kafa modeli yardimiyla gergeklestirilmektedir. Kafa modelinde, farkli
iletkenliklere sahip bolgeler ifade (2.1)’deki gibi tanimlanmaktadir [86].

M=AS+E 2.1)

Ifade (2.1)’de M (Nc x Nt), 6l¢iim degerini gostermektedir. A(N¢ x Ng) ileri alandir ve
(ai,...,and) 1. stitun i. dipol ile tiim algilayicilar arasindaki iligkiyi tutmaktadir. S (Ng x Ny)
akim kaynaklarini; N¢, Ng Ve N ise sirasiyla kanal sayisini, kaynak sayisini (dipol) ve 6rnek
sayisini gostermektedir. E, giirtiltii terimidir ve bagimsiz 0 ortalamali Gauss dagilimina sahip
oldugu varsayilmaktadir.

Ileri alan belirlenmesinde kanallarin kafa iizerindeki 3 boyutlu konumlarmnin dogru
olarak bilinmesi ¢cok énemlidir. Bu amacgla 3 boyutlu konumlar1 veren sayisallastiricilarin
kullanildig1 klinikler ve laboratuvarlar vardir. Bu bilgi net olarak elde yoksa, bu durumda
elektrotlarin uluslararas: standartlara gore kafaya yerlestirilmesiyle en yakin koordinatlarin

elde edilmesi gerekmektedir.
2.1.1.1. Kafa Modelleri
2.1.1.1.1. Analitik (Kuresel) Kafa Modelleri
En basit kafa modeli yapisidir. Kafa, i¢ ice gecmis kiireler seklinde temsil

edilmektedir. 3-5 tabakali kiiresel kafa modellerinde beyin, BOS, kafatasi ve kafa derisi yer

almaktadir. Bu modeller, basitlikleri nedeniyle klinikte ve arastirmalarda EEG kaynak



40

lokalizasyonu i¢in kullanilmaktadir. Sekil 12°de ti¢ ve dort tabakali kiiresel kafa modelleri

gosterilmistir.
Beyin
BOS
Kafatas1
Kafa Derisi
3 Tabakah Kiiresel 4 Tabakah Kiiresel
Kafa Modeli Kafa Modeli

Sekil 12. Ug tabakali ve dort tabakal1 kafa modelleri

2.1.1.1.2. Gergekci Kafa Modelleri

4 tabakali kafa modeli, insan kafasinin ¢ok basit bir modelini ele almaktadir. Insan
kafas1 diizgiin kiiresel yapiya sahip degildir. Kafa farkli dokular barindirdigi i¢in, homojen
olmayan ve es yonsiiz (yon olarak bagimli olma) bir yapist vardir. Bu yiizden, daha dogru
¢Oziim i¢in, gercekei kafa modellerinin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Gergekei kafa modeli kullanan ¢alismalar, hastadan elde edilen gercek MR
gorlintiilerini  kullanmaktadirlar. Bdylelikle, kafanin anatomik o6zellikleri, yiiksek
¢cOzUnarltklG gorantiler yardimiyla elde edilmeye c¢alisilmaktadir. MR goriintiilerinden
beyin, kafatasi ve kafa derisi goriintiileri elde edilmektedir. Ileri seviye yazilimlar yardimiyla
beyin farkli bolgelere bile ayristirilabilmektedir. Literatiirde gercekei kafa modeli kullanan
cesitli yontemler Onerilmistir. Bunlar sinir elemanlar yontemi (Boundary Element Method,
BEM), sinirli elemanlar yontemi (Finite Element Method, FEM) ve sonlu farklar yontemi
(Finite Difference Method, FDM) yontemleridir. FEM kafa modelinde, kafa ayrintili olarak
modellenmektedir. Bu ylizden bu model olduk¢a zaman alici ve biiylik bir hesaplama

karmagikligina sahiptir [87].
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e Sinir Eleman Modeli (Boundary Element Method, BEM)

Bu kafa modeli olusturulurken, ii¢ tabaka gerceke¢i kafa modelleri kullanilmaktadir.
Bu tabakalar; kafa derisi, i¢c kafatasi1 ve dis kafatasidir. Bu yontemin EEG kullanicilari
tarafindan tercih edilmesinin ana nedeni, olusturulan kafa modelinin, kiiresel kafa
modellerine gore daha dogru sonuglar vermesidir.

BEM yiizeylerinin olusturulabilmesi i¢in eger denegin gercek MRG’si varsa, bu
goriintii tizerinden kafa derisi, i¢ kafatasi, dis kafatas1 ve kaynak uzay:1 (kortikal yiizey)
bilgilerinin elde edilmesi gerekmektedir. Eger elde denege ait olan gergek MRG verisi
yoksa, bu durumda ICBM152 gibi gergek¢i kafa modellerinden yararlanilabilmektedir.
Brainstorm yazilimi denegin korteksini, kafa yiizeylerini, ICBM152 modelinin i¢ ve dis
kafatasi yiizeylerini goz Oniline alarak, matematiksel yaklagimla, ¢akismayan ylizeyler

uretmektedir [88].
e Kafa modelinde kose sayisi se¢imi

Her bir yiizey i¢in ne kadar fazla kose noktasi olursa, sonuglar o kadar dogru bigimde
uretilebilmektedir. Ancak bu durumda hesaplamalar daha fazla olacagi i¢in, hesaplama
karmagikligi, kullanilan bellek miktar1 ve hesaplama siiresi artacaktir. Brainstorm
OpenMEEG yaziliminda varsayilan (default) deger olarak yiizey basina 1922 kose noktasi

kullanilmaktadir. Tez kapsamindaki hesaplamalar bu deger kullanilarak yapilmistir.
e BEM lletkenlik Degerleri

Bir¢ok ¢alismada beyin ve kafa derisi iletkenlik degerleri birbirine esit olarak

secilmektedir. Iletkenlik degeri kafatas1 i¢in diisiik olmaktadir. Opeyin = Okafaderisi = 1 V€

Okafatast = 0.0125 olarak segilmistir.
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2.1.2. Geri Problem C6zima

2.1.2.1. EEG Sinyalleri Kullanilarak Beyin Kaynak Yerellestirmesi

Beyin bolgeleri aktif olduklari zamanlarda hem manyetik hem de elektriksel olarak
isaretler liretmektedirler. Bu sinyallerin kaynak lokalizasyonunun yapilmasi ile yer ve yon
bilgileri tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Olgiim degerleri iizerinden kaynak kestirimi, geri
problem olarak da adlandirilmaktadir. Geri problem ¢6ziimiiyle 6zellikle beyne dair bilissel
davraniglara ve fizyolojik, patolojik, zihinsel bilgilere ek olarak fonksiyonel anormallikler
hakkinda da bilgiler elde edilebilmektedir. Bu sayede 6zellikle epilepsinin ve tlimorlerin
belirlenmesi mimkun olabilmektedir.

EEG sinyalleri yardimiyla kaynak belirlenmesi, Ozellikle, epilepsi hastalarinda
nobetlerden sorumlu epileptik bolgenin bulunabilmesi i¢in yardimci olmaktadir. Bu yontem
ile girisimsel miidahale olmadan epilepside cerrahi islem uygulanabilecek alanin bulunmasi
miimkiin olabilmektedir. Bu amagla, EEG geri problem ¢o6ziimleri konusunda ¢ok sayida
yaymn yapilmistir. Bu yaymlarin yarisindan azinda klinik olarak dogrulama
gorulebilmektedir [86].

Beyin kaynak goriintiilleme bir¢cok alanda kullanilabilmektedir. BBA ¢alismalarinda
ilgili beyin bolgelerinin tespitinin yaninda klinikte epilepsi, sizofreni, demans, timor, stres
ve depresyon gibi hastaliklarin kaynaklandiklar1 yerlerin  Ogrenilebilmesi igin
kullanilabilmektedir.

EEG kaynak lokalizasyonu son 20-30 yildir klinikte ve arastirmalarda
kullanilmaktadir. Epileptik nobetin baglamasi icin yeterli ve gerekli alan, Epileptojenik Alan
(EA) olarak adlandirilmaktadir. Bu bolgenin belirlenmesi, dogru tedavinin uygulanabilmesi
icin ve eger cerrahi miidahale gerekiyorsa, basarili ve dogru ameliyatin yapilabilmesi i¢in
oldukca 6nemlidir.

Geri problemin ¢oziilebilmesi i¢in dncelikle ileri problem ¢oziimii yapiimalidir. ileri
problem c¢o6ziminde BEM, FEM ve FDM yontemleri, literatirde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Geri problem ¢oziimii, siirli sayida dl¢liim elemanlart ve algilayicilar yardimiyla,
binlerce kaynagin (on binden fazla) bulunmasini hedeflemektedir. Bu yiizden gegerli 6nsel
varsayimlarin yapilmasi gerekmektedir. Elektromanyetik kaynak goriintiileme, EEG’nin

6l¢iimiine katki saglayan kaynaklarin konumlarinin tahminini saglamaktadir.
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2.1.2.2. Simir Elemanlar Yontemi (Boundary Element Method, BEM)

Poisson esitliginin, gercek¢i kafa hacim iletim modeli kullanilarak ¢ozildiigi
yontemdir. Hastadan alinan MR goriintiisii kullanilarak BEM modeli tiretilmektedir. Burada,
diferansiyel ve integral esitlikleri kullanilmaktadir. Smir integral denklemleri, ileri problem
tizerinden diizenlenmistir. BEM kafa modellerinde, birden fazla ve farkli iletkenliklere sahip
dokular temsil edilmektedir.

Geometrik modelde; kafa, Ucgensel bdlgelere ayrilmaktadir. EEG o6lglmleri
kullanilarak, bu Sl¢iimleri meydana getiren 3 boyutlu elektriksel noral aktivite kaynak
dagilimi1 bulunmaya calisilmaktadir. Bu problemin tek bir ¢ozimi yoktur. Ancak 6nsel

varsayimlar yapilarak ¢6ziim teke indirilmeye ¢aligilmaktadir.

2.1.2.3. Minimum Norm Yerellestirme Teknikleri

Bu yaklasim Hamalainen ve Ilmoniemi tarafindan 1984 yilinda dagitik, ayrik ve
eszamanli EEG geri problem ¢6ziimii i¢in Onerilmistir [89]. EEG geri problemi mevcut
dagilimlar icin; u¢ alanlar tahmini olarak, u¢ alanlarin dogrusal bir kombinasyonunu

Onererek ¢oziime ulagsmaya calismaktadir.

I konumunda yer alan bir u¢ alan Li olarak gosterilmektedir.

JP(r) = Jeor(r) — a(r)E(r) 2.2)

Ifade (2.2)’de r, pozisyon vektori, J,,, toplam akim yogunlugu, o iletkenlik ve E ise

elektrik alanini ifade etmektedir.

Bi= [ 1) P () (2:3)

J1 €F, J. €F

Esitlik (2.3)’te L; ifadesi ug-alandir ve i. Manyetometre i¢in dagitilan hassasiyeti

tanimlar. Manyetometre ¢ikisi ise B; olarak tanimlanir.
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Denklem (2.3)'te saglanan i¢ carpim, yalnizca mevcut F uzaymin F' alt uzayinda
bulunan birincil akimlar hakkinda bilgi saglayabilir. F’ alt uzayi, u¢ alanlar arasinda

yayilmasi ifade (2.4)’de verilmistir.

F' = span(Ly, Ly, ..., Ly) (2.4)

J' ifadesi ug alanlarin lineer kombinasyonu olarak tanimlanir.

]/ — (UTL (25)

Ifade (2.5)’te o ifadesi, dlgiimlerle degerlendirilen agirliklandirma skaler degeridir. J'

tahmini icin bir dizi denklem elde edilmistir.

b=Tw (2.6)

b = [By,...,Byl", w = [wq, ..., 0y ]TVe T € RMM y¢ alanlarin i¢ carpimi vardir ve soyle
ifade edilir: I';; =< L;, Lj >

Burada [’nin 6zdeger ayristirmasi w 'nin hesaplanmasinda en biiyiik hataya katkida
bulunan ¢ok kiiciik 6zdegerlere sahip oldugunu gostermektedir. Coziimde, bu kararsizligi
ortadan kaldirmak i¢in, ¢coziimde, daha kiiciik 6zdegerlere sahip 6zdegerlerin daha az sinyal-
giiriiltii degerlerine sahip olduklar1 i¢in gz ardi edildigini belirten diizenleme verilir. Bu

nedenle, 6zdeger ayristirmasinda yapilan degisiklikle, Minimum Norm i¢in diizenlilestirme

ile tahmini ¢6zUm ifade (2.7)’de verilmistir:

= [(f1b) "L 2.7)

Manyetometrede goriilen degerler, akim dagilimlar1 ve ug alanlar arasindaki iligki
dogrusal olarak boyle ifade edilmektedir. Akim kaynaklarinin bulabilmesi i¢in, 6l¢iim degeri
ile u¢ alanlar matrisinin yalanci tersinin ¢arpilmasi gerekmektedir.

Minimum norm ¢6ziimii hem giiriiltiilii hem de bozucu etkilerden arindirilmis sinyaller

icin uygulanmistir ve tahminler yapilmigtir. Minimum norm ydnteminin basarisini artirmak
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icin, korteksteki entegrasyon alanini sinirlandirmak gibi 6nsel varsayimlarin veya bilgilerin
kullanilmasi 6nerilmektedir.

Geri problem ¢Ozlimii i¢in ayrica, kullanilan elektrot sayisi ile ilgili de calismalar
yapilmaktadir. Daha fazla elektrot kullanimi ile daha dogru ¢6ziim elde edilecegi
bildirilmektedir. Minimum norm yo6ntemi, ¢ozunurlik ve akim kestirimini basariyla
yapmaktadir. Bu yontemin basarisiz oldugu bir islem, derin kaynaklarin bulunmasidir. Yani
bu yontemle korteks yiizeyine yakin kaynaklar bagsariyla bulunabilirken, derinde yer alan

kaynaklar tespit edilememektedir.

2.1.2.4. Standardized Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography
(SLORETA)

Bu yontem akim yogunlugunun standartlagsmasima dayanmaktadir. Bu amacgla EEG
Olctimiindeki giiriiltiiniin varyanst ile biyolojik olarak sinyalin varyansi da dikkate
alinmaktadir. Biyolojik varyansin bagimsiz ve ayni dagilimi dikkate alininca kaynaklar en
dogru bigimde elde edilmektedir.

Bu yontem minimum norma benzese de standartlasmada farkli yontem kullanir.

Asagida bu yontemin hesabinda kullanilan formiiller verilmistir [11].

F=Y-L]—cl?*+ al/l? (2.8)
Ifade (2.8)’de a > 0 diizenlilestirme parametresidir. Bu ifade J ve c’ye gore L ug-

alani, Y voltaj 6lcimleri ve diizenlilestirme parametresi (a)’ya gore minimize edilmelidir.

Bu tdr bir minimizasyon icin kesin ¢oziim ifade (2.9)’da verilmistir.

J'=TY, T= LTH[HLL'H + aH]* (2.9)

Burada H € RNE*NE merkezleme matrisidir ve ifade (2.10)’daki gibi hesaplanr:

117
H=]-— — (2.10)
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Ancak I € RV¥Ne birim matrisidir ve 1 € RV5*lise birlerden olusan bir vektordiir.

Olcuimler icin ortalama referans kullamilirsa (2.11)’deki ifade elde edilir:

F=1Y—=LJlI*+ al/ll? (2.11)
Ifade (2.11)’deki ¢dziim yapilirsa:

J'=TY, T = LT[LLT + aH]* (2.12)

CoOztmin standardizasyonu igin J’ degerinin varyanst bulunmalidir. S; €

RENVIXGNY) hirim matrise esittir.

S; =1,1 € RENI*ENY) (2.13)
ifade (2.13)’te yer alan Ny, beyindeki voksel sayisidir.

Potansiyel 6lgtimler, gurltiler nedeniyle varyansi ifade (2.14)’teki gibi verecektir.

S}r/loise = aH (2.14)

Gergek kaynak aktiviteleri ve giiriiltii bagimsiz olarak ele alinirsa, elektrik potansiyel

degisimi ifade (2.15)’teki gibi tanimlanacaktir.
Sy = LS;L" + Spose = LLT + aH (2.15)
Boylece, tahmin edilen akim yogunlugu ifade (2.16)’daki gibi olacaktir.
Sy = TSyTT = T(LL" + aH)TT = LT[LL" + aH]'L (2.16)
Tahmin edilen sSLORETA akim yogunlugu ise ifade (2.17)’deki gibi olacaktir.

J'=TL] = L'(LL" + aH)*L] = S;] (2.17)
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2.1.2.5. Dynamic Statistical Parametric Mapping (dSPM)

Dinamik Istatistiksel Parametrik Haritalama teknigi, geri problem c¢6ziimiinde,
derinlik yanilmasim telafi etmek igin gelistirilen yontemdir. Bu teknige Dale ve Liu [90]
tarafindan yapilan calismada yer verilmistir. ifade (2.18)’de P, dogrusal ters operatdrii
Wiener operatdriine veya iliskili giiriiltii-diizenli yalanci-ters operatore karsi gelmektedir.

Hesaplama bu ifadeyle yapilir [91].

P= CJLT(LC,LT + ¢c,)™ T (2.18)

Cs| kaynak kovaryans matrisine karsilik gelmektedir ve birim (identity) matrisi olarak
kabul edilmektedir. C, guriltu kovaryans matrisi ve L ifadesi u¢ alanlar (Leadfield)
matrisidir. Ardindan, giiriiltii normalize edilmis operator, sabit yonelimli dipol durumunda

ifade (2.19)’daki gibi hesaplanmaktadir.

1
Prorm = diag(v) 2P (2.19)

v = diag(PC,PT), dSPM’de geri ¢oziim operatdrii P| hesaplandiktan sonra giiriiltii

normalizasyonu yapilmaktadir.

2.1.2.6. Dipolar Yontem

Kafa derisinden elde edilen EEG kayitlar1 ile kaynaklarin ve konumlarinin
belirlenmesi i¢in kullanilan bir yontem de dipolar modeldir. Yaygin olarak kullaniimaktadir.
Kaynak bilgisi ve konum bilgisi hem beyin bilgisayar uygulamalari i¢in hem de epilepsi gibi
klinik uygulamalar i¢in faydali olmaktadir.

Bu tezde, beynin isleyisinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in, kaynak lokalizasyonu
aracilifiyla beyindeki sinyaller elde edilmektedir. Bu sayede, motor hayali esnasindaki kayit
elektrot bilgileri yerine, EEG kaynak sinyal bilgileri kullanilarak sonu¢ elde edilmesi

amaglanmaktadir.
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Kaynak modeli ve kafa modeli ne kadar dogru olusturulursa, geri ¢oziim ve
kaynaklarin tespiti de o kadar dogru olacaktir. Kafa modeli ve kaynak modeli sonucunda
bulunmus olan kaynagin, ger¢ek kaynagi temsil ettigi varsayilmaktadir [92].

Dipolar yontemde, her bir kaynak aday1 bolgeye bir dipol yerlestirilerek, dipol tarama
haritas1 olusturulmaktadir. Bu harita sayesinde, dipoliin hangi zaman araliginda ve nerede
oturdugunu gosterebilmektedir. Belirli bir zaman noktasinda hangi dipoliin aktif oldugunu
anlamak i¢in dipol arama kullanilabilmektedir.

Dipolar kaynak yerellestirmesinde, 6l¢iim ve model verileri arasindaki hatanin en

minimuma ulasabilmesi i¢in kaynak parametrelerinde diizenleme yapilmaktadir.

e Her kaynagin konumu

e Her kaynagm yoni

e Her kaynagin giicii

e Dipol momenti, yon ve giicii birlikte barindirmaktadir ve dogrusal olarak
hesaplanmaktadir

e Konum dogrusal olmayan yontemle bulunmaktadir.

e Kaynak parametresi kestirimi dnemlidir.

Ifade (2.20)’de dipol hesaplamada kullanilan formiiller verilmistir [93]. Geri problem
¢Oziimii, kafa derisi lizerinde belirli bir potansiyele karsilik gelen, dipol kaynaginin
parametrelerinin bulunmasi islemini gerceklestirmektedir. Tek bir zaman aninda M tane

elektrot yardimiyla dlgiilen EEG verileri, ifade (2.20)’deki gibi hesaplanmaktadir.

J= IV - GM]I2 (2.20)

|I. ||z Frobenius normuna karsi gelmektedir; V, m x 1 uzunlugunda vektordiir. G,
transfer matrisidir. M, 3K x 1 uzunlugunda es deger dipol (ECD) momentleri vektorudir. m,
elektrot sayisina; K, ilgili zaman anindaki es deger dipol (ECD) sayisina kars1 diismektedir.

Dipol kaynak lokalizasyonunun karmasikligini azaltmak i¢in, agik dipol momentlerini,
normal esitlife doniistiiriiliz. M = GV, ve G* = (GTG)™'GT ifadesi, G transfer
matrisinin, Moore-Penrose Yalanci Ters ifadesi olarak bilinir. J maliyet fonksiyonu ifade
(2.21)’deki gibi hesaplanmaktadir.
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J=IlV-GG*VIIF (2.21)
2.2. Brainstorm Yazilimi ile Kaynak Lokalizasyonu Adimlari

Calismada, kaynak lokalizasyonu i¢in Brainstorm [94] yazilimi kullanilmustir. Sekil
13’te Brainstorm yazilimi ile kaynak yeniden yapilandirma adimlart verilmistir. Brainstorm

yazilimi ile kaynaklarin yeniden elde edilmesi i¢in agagidaki adimlar takip edilmelidir:

e Anatomi dosyasinin hazirlanmasi

e Kanal dosyasinin hazirlanmasi

e Elektrotlar ile MRG goriintiisiiniin ¢akistirilmasi
e Kafa modelinin olusturulmasi ve eklenmesi

e Geri problem ¢6ziminin elde edilmesi

Anatomik ve Uzamsal Bilgi islevsel Veri (EEG / MEG)

. Kanal .
Kafa Modeli Kaynak Model Konumlar islevsel Verinin islenmesi

ileri Problem Céziimii

\

Geri Problem Coziimii

\

istatistik / gorsellestirme

Sekil 13. Kaynak Yeniden Yapilandirma Adimlar: [95]
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2.3. Tletkenlik Degerlerinin Tahmin Edilmesi

2.3.1. Beyin Tletkenlik Degeri

Beyinde iki doku ayirt edilir. Bunlar gri cevher ve ak cevherdir. Gri cevher néronal
hicre govdelerinin olusturdugu yapidir. Kaydi alinabilen akimlarin kaynaklarimin olustugu
yerdir. Hiicreler arasi iletisim noronlarin her bolgesi ile yapilir, bu iletisim noktalar
sinapslardir. Hiicre govdesi ve aksonun dahil oldugu baglantilardir. Ak cevher, hiicre
govdesinden ¢ikan miyelinli aksonlardan olusur ve perifere uzanir.

Sekino vd. 2005 yilinda beynin gri ve beyaz maddelerinin izotropik yapis1 lizerine
aragtirma yapmiglardir [96]. Arastirmalar1 sonucunda gri maddenin izotropik oldugu, beyaz
maddenin ise izotropik olmadig1 bulgularina erigsmislerdir. Yani, gri maddenin 6zellikleri her
yonde aynidir. iletkenlik acisindan gri ve beyaz maddenin degerleri birbirine yakindir.
Arastirmalar beyaz maddenin iletkenlik degerinin daha diisiik oldugunu gosterse de
simiilasyon c¢alismalarinda, her iki maddenin iletkenlik birbirine esit alinmasi
onerilmektedir. 0,4in = 0.12 — 0.48 S/m araliginda oldugu belirtilmektedir. Bu ¢alismada

beyin iletkenlik degeri Brainstorm yaziliminda onerilen deger, 1 S/m olarak alinmstir.

2.3.2. Beyin Omurilik Sivis1 (BOS) CSF

BOS, diger viicut sivilarinda oldugu gibi yiiksek iletkenlige sahiptir ¢iinkii yapisinda
¢ozlinmiis tuzlar barindirmaktadir. Farkli hastalar {izerinde yapilan 6lgiimlerde bu iletkenlik
degerinin az miktarda degistigi gdézlemlenmistir. Genellikle beynin bes kati iletkenlik
degerine sahip oldugu kabul edilmektedir ve deger olarak ozos = 1.5 S/m civarinda kabul

edilmektedir.

2.3.3. Kafatasi (Skull)

Kafatasi, hacim iletkenliginde ¢ok 6nemlidir ¢iinkii diger dokulara oranla en diisiik
iletim buradadir. 1968 yilinda kafatasi iletkenligi Rush ve Driscoll’un ¢aligsmasi ile
hesaplanmistir [97]. Beyne oranla 1/80 seviyesinde iletimin oldugu disiiniilmektedir. Bu

hesaplama 3-kiiresel yap1 ilizerinde yapilmistir. Sonraki yillarda yapilan arastirmalarda bu
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oranin 1/20 ile 1/72 arasinda degistigi farkli arastirma gruplari tarafindan ortaya konulmustur
[98].

2.3.4. Kafa Derisi (Scalp)

Kafa derisi yumusak ve yagl dokulardan meydana gelmektedir. Iletkenlik degerinin
beyininkinden biraz fazla oldugu diisiiniilse de bir¢ok ¢aligmada bu deger beyninkine esit

kabul edilerek sonuclar elde edilmektedir [99].

2.4. EEG Sinyallerinin On islenmesi

EEG sinyalleri kayit altina alinirken beyin sinyallerinin yaninda fiziki ve ¢evresel
nedenlerden kaynaklanan sinyaller de 6lcime eklenmektedir. Kas hareketlerinden, gz
hareketlerinden, kalp atislarindan, cihazdan veya baglantilardan kaynaklanan giiriiltiilerin
elimine edilmesi ¢ok 6nemlidir. Ozellikle kas hareketleri nedeniyle meydana gelen

giiriiltiler yiiksek genlige sahip olmaktadir ve elimine edilmeleri gerekmektedir [100].

2.4.1. Ozellik Segimi

EEG parcalarindan veya bir EEG kanalindan birden fazla 6zellik vektori elde
edilmektedir. Bu vektorler EEG sinyallerini temsil etmektedir. Ancak bu vektorlerin
boyutlarinin ¢ok biiyiik olmasi siniflandirma hizi i¢in olumsuz etki meydana getirmektedir,
ayrica egitim isleminin de uzamasi anlamina gelmektedir. Bu yiizden literatiirde, 6zellik
se¢imi igin gesitli yontemler dnerilmistir [101]. Ozellik segimi, makine 6grenmesiyle elde
edilen ozellik vektorlerinden, yiiksek Oneme sahip Ozelliklerin secilmesi anlamina
gelmektedir. Bu 6zelliklerin se¢imi icin farkli yontemler onerilmistir. Genellikle 6zellikler
onem sirasina koyulmaktadir ve bunlarin siralamada degerli goriilen kismi egitim ve test

islemlerine tabi tutulmaktadir.

2.5. Kullanilan Veri Tabanlan

Bu calismada farkli 6zelliklere sahip, 2 veri kiimesi lizerinde sonuglar elde edilmistir.
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2.5.1. Veri Kuimesi 2a Motor Hayali (Data sets 2a: 4-class motor imagery)

Bu veri kiimesi 9 denekten alinan EEG motor hayaline dayali olarak olusturulmustur
[102]. Beyin Bilgisayar Arayiizii tiirlerinden ipucu tabanli olarak c¢alismaktadir. Veri
kiimesi; sol elin, sag elin, iki ayagin ve dilin motor hayali verileri olmak tizere dort farkl
motor hayaline dayali verilerin kaydedilmesiyle olusturulmustur. 6 farkli seansta 48’er
deneme (her bir sinif i¢in 12 kez) yer almaktadir. Toplamda 288 deneme vardir. Yani, her
bir smif i¢in elde 72’ser kayit bulunmaktadir. Kayitlar alinirken denekler rahat koltukta
oturmus olup t=0 aninda ekranda sabitleme carpis1 belirmistir ve ayn1 zamanda hafif akustik
tonda hafif uyari isareti verilmistir. Sabitleme ¢arpis1 deneklerin ekrana odaklanmalar1 igin
verilen bir isaret olup, aym1 zamanda deneyin baslamak iizere oldugunu da deneklere
bildirmektedir. 2. saniye sonunda ipucu isareti ekranda gosterilerek motor hayalinin
yapilmasi saglanmaktadir. Saga, sola, yukariya ve asagiya doniik ok isaretlerinin her biri
farkl1 bir motor isaretine (sag el, sol el, iki ayak ve dil) karsilik gelmektedir. Ipucu ekranda
1,25 saniye boyunca goziikkmektedir. Bu sayede, motor hayalinde neyin diisiiniilmesi
gerektigi denege bildirilmis olmaktadir. Kayitlar esnasinda geri bildirim alinmamaistir.
Deneklerden, 6. saniyenin sonunda sabitleme carpisi ekrandan kaybolana kadar motor
hayaline devam etmeleri istenmistir. Ardindan kisa bir ara verilerek sonraki kayitlara
gecilmistir. Bu calismada, sag ele ve sol ele ait i¢in olan kayitlar iizerinde ¢alisilmistir. Tez
kapsaminda el ve ayakla ilgili motor hayal isaretleri incelenmis ve beynin hangi loplarinda
degisiklik meydana getirdigi iizerine ¢alisilmistir. Bu deney esnasinda iki ayagin birlikte
hayali her iki lopta da degisiklik meydana getirecegi igin, iki ayagin birlikte motor hayali ve
dil ile ilgili isaretlerin siniflandirilmasina bu tez kapsaminda yer verilmemistir. Sekil 14’te

kayitlama yapilirken kullanilan paradigmanin zamanlama grafigi gosterilmistir.

Sabitleme Ipucu Motor Hayali Mola
Carpisi
] L] ] ] ] ] ] ]
1 2 3 4 6 7 8 9
1(s)

Sekil 14. Kayitlar alinirken kullanilan paradigmanin zamanlama diyagrami
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2.5.1.1. Veri Kaydi

EEG kaydi yapilirken 22 adet Ag/AgCl elektrot kullanilmistir. Kayitlar, 10-20
standardina gore alinmistir. Sol mastoid tim kanallar igin referans olarak secilip, monopolar
kayitlar yapilmigtir. Sag mastoid ise toprak olarak segilmistir. Sinyaller 250 Hz ile
orneklenmis ve 0.5-100 Hz araliginda bant geciren filtreleme yapilmistir. Amplifikator
hassasiyeti 100 uV olarak ayarlanmistir. Hat giiriiltiisiinii elimine etmek i¢in 50 Hz g¢entik

filtresi kullanilmustir.

2.5.2. Veri Kiimesi IVa (Data set IVa «motor imagery, small training sets»)

Bu veri kiimesi 5 saglikli bireyden alinan EEG kayitlarini igermektedir [103]. Kayitlar
3 farkli motor hayali (sol el, sag el ve sag ayak) denemelerini icerse de yarisma icin 2 farkl
motor hayaline dayali veriler (sag el ve sag ayak) kullanima sunulmus ve performans
degerleri istenmistir. Yapilmasi istenen motor hayalinin yaklasik 3,5 saniye siirmesi istenmis
ve gorsel ipucu kullanilmistir. Deneklerden geri bildirim alinmamistir. Deneklerin rahat bir
koltuga oturmalar1 ve dirseklerini koltuk yanlarina koymalar1 saglanmstir. ki tiir gorsel
uyarim yapilmistir. ilkinde sabitleme carpisiin icinde harf olusmus, bu sekilde goz
hareketleri indiiklenebilir olmus; ikinci de ise rastgele olarak hareket eden nesneyle ilintisiz
g0z hareketleri ile gorsel uyarimlar yapilmistir.

118 adet EEG elektrotu kullanilarak kayitlar elde edilmistir. Her bir denek igin
toplamda 280 o6rnek alinmigtir. Denek isimleri 2 harfli kodlarla temsil edilerek, bireylerin
kisisel verileri korunmustur. Her bir denek icin farkli sayida egitim ve test verileri
saglanmistir. Az sayida egitim verisi olunca, yiiksek basari elde etmek daha zor olmaktadir.
Denek ay incelendiginde sadece 28 egitim verisine sahip oldugu goriilmektedir. Bu bireye

dair 252 test verisi i¢in sonuglar verilmistir.

Tablo 1. Veri kiimesi 4a’da yer alan egitim ve test 6rnek sayilari

#egitim  #test

aa 168 12
al 224 56
av 84 196
aw 56 224

ay 28 252
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2.5.2.1. Teknik Bilgiler

118 adet EEG kanaliyla 10-20 sisteminin genisletilmis haliyle kayitlar alinmistir.
Veriler 0.05 Hz — 200 Hz araliginda bant gegiren filtreye tabi tutulmustur. Veriler her ne
kadar 1000 Hz ile 6rneklenerek elde edilmis olsalar da, her onuncu 6rneklerinin alinmast

suretiyle 100 Hz ile 6rneklenmis gibi kullanima sunulmustur.

2.6. Yapilan Cahismalarin Akis Diyagrami

Bu tezde Motor Hayali ile dogruluk degerlerinin bulunmasi ve yliksek dogruluk
degerlerine ulasilan bolgelerin tespit edilebilmesi i¢in Sekil 15°te verilen is akislar
kullanilmistir. Solda Veri Kiimesi 4a i¢in ve sagda Veri Kiimesi 2a i¢in akis diyagramlari

verilmistir.

()= (=) (=2

h 4
[ EEG On igleme ] [ EEG On isleme ]
h J h J

EEG Kaynak Lokalizasyonu ] [ EEG Kaynak Lokalizasyonu ]
h J h J
Secili Kortikal Bdlge Sinyalleri Secili Kortikal Bdlge Sinyalleri
Oznitelik Cikarma Oznitelik Cikarma ]
Siniflandirma Siniflandirma ]

Sekil 15. Akis diyagramlart Veri Kiimesi 4a ve Veri Kiimesi 2a
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2.7. EMKG Coziimiiniin Basaril ve Giivenilir Olmasi i¢in Gerekli Parametreler

Dogru ¢oziim elde etmek adina 6nem tasiyan parametreler asagida verilmistir. [32,
104].

e Kafa yiizeyine yerlestirilen elektrotlarin sayisi ve pozisyonu

e Referans elektrotun secimi

e Elektrot tipi

e Motor hayali i¢in uygun zaman pencerelerinin belirlenmesi

e Varsayimlarin gegerliligi

e Uygun gercek kafa modeli olusturulmasi

e Dogru MRG kesitinin secilmesi

e Olusturulan kafa modelindeki hacim iletkenlerinin 6z-iletkenlikleri

e Kafa modeli ile elektrot pozisyonlarinin ve MRG uzaylarinin gakistirilmasi
e Geri problem algoritmasinin se¢ilmesi

e Denek etkisi

2.7.1. Kafa Yuzeyine Yerlestirilen Elektrot Sayisi ve Pozisyonu

Klinik uygulamalarda ve BBA uygulamalarinda, birbirinden farkli elektrot sayisinin
tercih edildigi ¢alismalarla karsilagilmaktadir. Bazi klinik ¢alismalarda, referans ve toprak
elektrotlar1 disinda sadece tek bir elektrot ile yapilan kayitlar yardimiyla arastirmalar
yapilmakta ve anlamli sonuglar elde edilmeye calisilmaktadir. Ancak cogu EEG/ERP
caligmalarinda, es zamanl olarak birden fazla beyin bdlgesinden gelen sinyaller yardimiyla
kayitlamalar yapilmaktadir. Cok elektrotlu EEG kayitlarina kiyasla veri farkli bilesenlere
ayrilabilmektedir, bazi bozucu etkiler belirlenebilmektedir ve o6zellik ¢ikarma islemi
optimize edilebilmektedir [105, 106].

Elektrot sayisinin ka¢ olmasi gerektigi konusunda bilim insanlari farkli gériisler ortaya
koymuslardir. Baz1 arastirmacilar kayit konumlarinin sayisinin, kafa derisi EEG kayitlarinda
sunulan uzamsal frekansla iligkili olabilecegini bildirmislerdir [107]. Luck, 2014 [108]
yilindaki ¢alismasinda, birgok deney i¢in 32 elektrotun yeterli olabilecegini 6ne stirmiistiir;
daha fazla elektrot kullanilmasi ile baz1 problemlerin tespitlerinin ve ¢éziimlerinin daha zor

olabilecegini, bdylece EEG veri kalitesinin daha da diisebilecegini bildirmistir. Teplan, 2002
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yilinda [109] ¢ok sayida 256’ya kadar yiiksek yogunluklu kayit elektrotu kullanilmas: ile
uzamsal ¢Oziinilirliigiin artacagini bildirmistir. Coklu EEG kaydinda, daha fazla elektrot
kullanilmasi ile, elektrotlarin yerlestirilmesi i¢in daha fazla zaman ve zahmet gerekecektir.
Ayrica, elde edilen kayitlarin analizi daha fazla islem gerektirecektir ve daha pahali sistemler
kullanmak gerekecektir.

EEG kaynak analizi caligmalar1 incelendiginde ise, elektrot sayisinin az olmasinin
kaynak analizinde hatalara yol agabilecegi, en az 64 EEG elektrotunun kullanimi ile kaynak
analizlerinin daha yiiksek dogrulukla yapilabilecegi sonucuna ulasilmaktadir [110, 111, 112,
113, 114].

2.7.2. Referans Elektrotun Segimi

Referans elektrot ile beyindeki aktif elektriksel kaynak arasindaki mesafe arttikga, elde
edilen kayitlardaki giiriiltiiniin arttig1 bildirilmistir. Bu durumda, kaynak lokalizasyonunun
basarisinin azalabilecegi bildirilmistir. Bu durumda, elde edilecek olan kortikal EEG
sinyallerinde de bir miktar hata olmas1 beklenecektir.

Referans noktasi degistigi zaman EEG potansiyel degerlerinin farklilagtigi, ancak EEG
topografik haritasina bakildigi zaman ise 6nemli bir degisikligin olmadigi gosterilmistir.

Michel vd. 2004 yilindaki arastirmalarinda, referans elektrot degisince 0 noktasinin yer

degistirdigini ancak topografyada 6nemli bir degisiklik olmadigimi gostermislerdir [115].

2.7.3. Elektrot Tipi

Elektrotlar, genel olarak kayittaki gorevlerine gore U¢ kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar
aktif elektrotlar, referans elektrotlar ve toprak elektrotlaridir. Her bir EEG elektrotundaki
deger, aktif elektrot ile referans elektrot arasindaki potansiyel farkin zaman eksenindeki
degisimleri olarak kabul edilmektedir [109]. Teoride, referans elektrot uzak konumda
olmalidir ve mutlak potansiyeli 0 olmalidir. Béylece, 6l¢ciimde A bolgesi gorilebilecektir ve
A-R farki en giizel sekilde Olgiilebilecektir. Ancak uygulamada, referans bolgesi ¢ogu
durumda bu &zelliklere sahip olamamaktadir. Bu yiizden dl¢iim, aktif bolgeyi ve referans
bolgesini icermektedir. Toprak elektrotu, toprak devresine yapilan baglantinin olusturmus

oldugu giiriiltiiniin giderilmesinde kullanilmaktadir. Cogu EEG kayit sisteminde birden fazla



57

aktif elektrotla ve birer tane de referans elektrotu ve toprak elektrotuyla karsilagilmaktadir
[105].

Sinyalin daha kaliteli olmasi i¢in kullanilan elektrotlar da 6nemlidir. Bu nedenle
genellikle giimiis ve giimiis kloriir iceren elektrotlar genellikle tercih edilmektedir. EEG’de
kiiclik bir zaman degisimiyle birlikte kiiclik potansiyel degisimlerinin de hassas bir sekilde
kaydedilebilmesi 6nem tagimaktadir. Bu yiizden birgok kayit sisteminde Ag/AgCl kayit
elektrotlar1 kullanilmaktadir. Temiz ve kaliteli kayitlar i¢in kafa derisi ile elektrot arasindaki
boslugu kapatmak i¢in Ozel jeller kullanilmaktadir. Boylece daha dogru olgiimler
yapilabilmektedir.

Genel olarak elektrot tipleri su sekildedir [116]:

o Geleneksel Islak Ag/AgCl Elektrotlar (Wet)

e Aktif Kuru Tek Altin Pim Bazli Elektrotlar (BP Gold)
e Hibrit Kuru Coklu Sivri Tabanli Elektrotlar (Quasar)
e Pasif Kuru Kati-Jel Bazli Elektrotlar (BP Kati)

Bu calismada elektrotlarin degerleri karsilastirilmayacaktir, ancak, bu elektrotlarin
fiyat, kullanim kolaylig1, tiretimlerinin daha kolay olmalar1 gibi 6zelliklerinden daha ¢ok
elektriksel davranislar1 dikkate alinacaktir. Bu noktada bu sistemlerin en az zaman
gecikmesine ve zayiflamaya sahip olmasi gerekmektedir. Bu ise elektrotlarin deri ile temasta
olusturduklar1 empedansin, kapasitif, endiiktif ve rezistif degerlerinin en diisiik seviyede
olmasini gerektirmektedir.

Bu tez kapsaminda kullanilan veri kiimelerinde tercih edilen EEG elektrotlar1 Ag-
AgCl olup, bu durumun o&lglimlerin giivenilir olmasina katki sagladigini soylemek

mUmkuindr.

2.7.4. Epok Belirleme

EEG kayitlar1 ¢ok kisa siirebildigi gibi, saatlerce hatta giinlerce de siirebilmektedir.
Analizlerin yapilabilmesi igin belirli bir zaman araligindaki kayitlar secilmekte ve
hesaplamalar bu pencere veya pencereler i¢in yapilmaktadir [117, 118]. Pencere seciminde
uzman goriisii olduk¢a dnemlidir. Motor hayaline dayali bir uygulamada, kaydin her aninda

denegin ayni konsantrasyonda olmasi olduk¢a zordur. Bu yiizden, denegin konsantre oldugu
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anlarin secilmesi, basart artirict bir etken olacaktir. Bunun yaninda, epilepsi Uzerindeki
calismalarda epileptik ndbetin baglama aninin hassas olarak se¢ilebilmesi oldukga 6nemlidir.

Klinikte uyku EEG verileri g6z oniine alindiginda, farkli uyku tiplerinin belirlenerek
secilen pencereler yardimiyla islem yapilmasi yine daha uygun olacaktir. Pencerelemede,
baslangi¢ aninin se¢ilmesi ve pencere uzunlugunun belirlenmesi yine sonuca etki edebilecek

olan 6nemli parametreler olmaktadir [119].

2.7.5. Varsayimlarin Gegerliligi

Beyindeki EEG sinyallerinin kaynaginin bulunabilmesi i¢in EEG geri problemi
cozulmelidir; ancak bu problemin birgok bilinmeyen parametresi vardir [115]. Sonug
tiretebilmek icin belli 6nsel varsayimlar yapilmalidir. Bu amagla anatomik, fizyolojik,
biyofiziksel, istatistiki ve matematiksel bazi varsayimlar yapilmaktadir. Bu Onsel
varsayimlar sonucunda geri problem ¢ozliimiine ulasilmaktadir.

EEG kaynak analizinin en dogru bigimde ¢6ziimii i¢in 6nsel varsayimlarin gercege en
yakin olmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu tez kapsaminda farkli metotlarla ¢éziimler yapilmis ve
gercek kafa modeli olmadig igin, gergege en yakin kafa modellerinden ICBM152 [120]

tercih edilmistir.

2.7.6. Kafa Modelinin Uygun Segimi

Kaynak seviyesinde EEG sinyallerinin elde edilmesinde deneklerden veya hastadan
elde edilen gercek MRG ile hesaplanan gercek kafa modeli veya kiiresel kafa modelleri
kullanilabilmektedir. Literatirde, kafa modellemelerinde beyin, beyin omurilik sivisi,
kafatasi ve sacli deri olmak lizere 4 tabaka kafa modelinde g6z oniine alinmaktadir [121].

Basitligi ve hizli matematiksel islem yapilabilmesi sayesinde kiiresel kafa modelleri
tercih edilebilmektedir [122]. Bu durumda kafanin homojen i¢ ice 3 veya 4 tabakadan
olustugu varsayilmakta ve islemler bu dogrultuda yapilmaktadir. Ileri problem ¢dziimleri
hizli ve kolayca gerceklestirilmektedir. Ancak MRG incelendiginde, insan kafa yapisinin
homojen olmadig1 ve kiresel formda olmadig1 goriilmektedir. Bu yuzden, kiresel kafa
modeliyle elde edilen sonuglarda bir miktar hata olmasi beklenmektedir. Daha yiiksek

dogruluk icin gercekei kafa modelleri 6nerilmektedir.
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Son yillarda MRG yonteminin yayginlasmasi ve hesaplamalarda kullanilan bilgisayar
donanimlarinin daha giiclii, hizli ve ucuz olmasiyla birlikte bir¢cok calisma artik gercekei
kafa modeline dayanmaktadir. En sik kullanilan yontemler BEM, FEM ve FDM’dir.

Eger elde hastanin veya deneye goniillii katilan denegin gercek MRG gorntlsi varsa,
gercekci kafa modelinin bu goriintiiden olusturulmasi hesaplamalarin dogrulugu igin
oldukc¢a faydali olacaktir. Eger MRG goriintiisii mevcut degilse, bu durumda, literatiirde

sablon olarak sunulan MRG’ler kullanilarak islem yapilmasi1 daha anlamli olacaktir.

2.7.7. Dogru MRG Kesitinin Secilmesi

MR goriintii kalitesi de yapilacak islemler icin olduk¢a Onemlidir. Eger goriintii
yeterince net degilse veya goriintii giiriiltiilii ise kafa boliimleri net olarak secilemeyecektir.
Bu ylzden, net gorintiinin oldugu ve kafa dokularimin rahat¢a secilebilecegi MRG

kesitlerinin segilmesi 6nem tasimaktadir.

2.7.8. Oziletkenlik Degerleri

Kafa modelinde yer alan farkli dokular i¢in farkli 6z iletkenlik degerleri vardir. Bu
degerlerin ne olmasi gerektigi hakkinda farkli literatiir caligmalar1 vardir ve bu ¢aligmalarda
farkli degerlerle karsilasilabilmektedir. Ayrica bu degerler kisiden kisiye de farkliliklar
gosterebilmektedir.

Bu degerler kisinin yasina, cinsiyetine, daha once gecirmis oldugu hastaliklara,
beslenmesine, biinyesine, viicut sicakligina ve c¢evresel faktorlere baglh olarak degisiklik
gosterebilmektedir. Bu nedenle, kafa modelindeki farkli dokulara dair 6z iletkenliklerin her
birey i¢in ayrica Olgiilmesinde yarar vardir [32, 123]. Doku 6z iletkenlik degerlerinin
hesaplanabilmesi i¢in biyoelektromanyetik uyarim ve 6l¢im tekniklerinden faydalanmak
mumkundir [124, 125, 126, 127].

2.7.9. Elektrot Konumlari ve Kafa Modelinin Cakistirilmasi

Geri problem c¢oziiminde Onemli parametrelerden bir tanesi de elektrotlarin

konumlaridir. Daha dogru ¢oziimler icin elektrotlarin dogru konumlandirilmasi ¢ok
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onemlidir. Kafa modeli hazirlandiktan sonra, olgiimlerin alindigi EEG elektrotlarinin
bulundugu konumlar giris verisinde yer almalidir. Elektrot konumlari 3 boyutlu
sayisallastiricilar ile Orneklenerek tam konumlar1 verilebilmektedir. Ancak ¢ogu EEG
¢ekiminde bu cihazlar kullanilmamaktadir. Bu durumda EEG elektrot konumlarini, kafa
tizerinde en uygun bolgelere karsilik gelecek sekilde belirlemek mimkinddr.

EEG Olglimleri yapilirken eger bir veya birden fazla elektrotun konumunda degisiklik

yapilmigsa, bu bilgiye gore elektrot konumlarinin giincellenmesi gerekecektir.

2.7.10. Geri Problem Algoritmasinin Secilmesi

Geri problemde amag, var olan EEG dl¢tim kayitlart kullanilarak, beyin korteksi
tizerindeki kaynaklarin konumlarinin, biiytikliik ve dogrultularinin bulunmasidir. EEG geri
problem ¢6ziimii i¢in bir¢ok algoritma Onerilmistir. Bunlar1 dipolar ve dagitik yontemler

olmak {izere baslica 2 grupta toplamak mimkindr.

2.7.11. Denek Etkisi

Motor hayaline dayali EEG kayd1 alinirken, deneklerin deneye konsantre olmalar: da
bir diger dnemli degisken olmaktadir. Kisinin, 6rnegin sag elinin hareketini hayal ettigi
durumda, sadece bu duruma konsantre olmasi arzulanan davranistir. Kisinin aklindaki farkli
diisiinceler veya bu hayale tam konsantre olamamasi, elde edilen EEG kayitlarinin
yetersizligine ve bu kayitlardan elde edilecek olan 6zniteliklerin az anlamli veya anlamsiz

olmasina neden olabilmektedir.

2.8. Ozellik Cikarma

2.8.1. Ortak Uzamsal Oruntiler Yontemi (OUO, Common Spatial Patterns,
CSP)

Ortak Uzamsal Oriintiiler ydntemi, farkli motor hayaline dayali EEG sinyallerinin ayirt
edilmesinde yaygin olarak kullanilan uzamsal bir filtreleme yontemidir [128, 129, 130].
Bu yontem, 2 farkli sinifa ait verilerin ayirt edilmesi i¢in gelistirilmistir. OUO ile iki

smifa ait ortalama kovaryans matrislerinin es zamanli kosegenlestirilmesi ile elde
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edilmektedirler. Siif ortalama degerleri arasinda giic bakimindan en biiyiik farkliligin
bulundugu iz diisiim eksenleri iizerine iz disiiriilmiis olmaktadirlar. Bu yontem yardimiyla,
gorevi verilen bir motor hareket hayalini iceren EEG kaydi verisinin hangi sinifa dahil
oldugu, daha yiiksek bir basarimla bulunabilmektedir [131].

OUO yontemi danismanli dgrenmeye dayanmaktadir. OUO yontemi literatiirde
yiiksek basarima sahip olmast ve hesaplamasinin kolay olmasi nedeniyle siklikla tercih
edilen bir yéntem olmaktadir. OUO yontemi bir simifin varyansin1 maksimim yaparken ayni
anda diger sinifin varyansini minimum yapan uzamsal filtreler vermektedir [132].

EEG igin her bir uzvun motor hayalinin bir sinif olarak kabul edilmesiyle islemler
yapilabilmektedir. Ikiden fazla uzuvdan alinan sinyal varsa farkli matematiksel modeller
gerceklestirmek gerekecektir.

Bir EEG epokunun normallestirilmis uzaysal kovaryans matrisi ifade (2.22) ile

hesaplanir:

DDT

M=——— 2.22
trace(DDT) (222)

Burada D, CxS matrisi olan bir denemeyi gostermektedir. (C, kanal sayisini ve S 6rnek
sayisin1 ifade etmektedir.). trace ifadesi ise (DDT) carpmmnin kdsegen elemanlarmim
toplamidir. Uzamsal kovaryans matrisi ise, her sinifin denemeleri tizerinde ortalama alinarak
hesaplanmaktadir. Sonra ortaya ¢ikan iki matris (biri simf 1 ig¢in, digeri simif 2 igin)

toplanarak birlesik kovaryans matrisi ifade (2.23)’deki gibi hesaplanir.

M; =M, + M, (2.23)

M ifadesi 6zvektor carpanlarina ifade (2.24)’deki gibi ayristirilir.

Burada E. 0zvektorler matrisini ve A. ise 6zdegerlerin kosegen matrisidir. Daha sonra
0zuzaydaki varyanslari esitleyen bir beyazlatma doniisiimii olan (W) ifadesi (2.25)’deki gibi

hesaplanir.
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W = /AglECT (2.25)

W, ortalama kovaryans matrislerini donistiirmek igin ifade (2.26)’daki gibi

kullanilmustir.
— WV T — W T
K, = WM, W K, =WM,W (2.26)

K1 ve K; ortak 6zvektorleri paylasir ve ilgili iki matrise karsilik gelen 6zdegerlerin

toplami1 her zaman 1°e esittir. Bu durum ifade (2.27)’de verilmistir.

— T i T
K, = UMU K, = UNU 2.27)

11+ 12=I

| ifadesi birim matristir. Son olarak P = (UTW)T iz diisiim matrisinde P siitunlar:
ortak uzamsal éruntilerdir ve zamanla degismeyen EEG kaynak dagilim vektorleridir. P iz
diisim matrisi ile bir EEG denemesi olan D’nin ayrigtirllmas: ifade (2.28)’deki gibi

hesaplanir.

Z=PD (2.28)

Karsilik gelen 6zdegerlerin toplami her zaman bir oldugu i¢in, Z degerinin ilk ve son
satirlarinin varyanslari siniflandirma i¢in uygun 6zelliklerdir.

Varyans ifade (2.29)’daki gibi hesaplanmaigstir:

(- T
V=" (2.29)

Zg, Z’nin bir satiridir ve L ise bu satirin uzunluguna kars1 diismektedir.
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2.9. Tlgili Bolge Secimi

Motor hayalinde ilgili beyin bolgelerinin bulunmasi i¢in klinik anatomi ve fizyoloji
bilgileri kullanilmustir. Beyin Gzerinde motor hayali aktif olunca belirli beyin bdlgelerindeki
sinyallerde degisiklik gozlemlendigi, gunimizde nodrogorintuleme yontemleri ile
gosterilmektedir. Anatomik olarak yapilan incelemeler ile beyin ve ¢alismasi hakkinda temel
bilgi hekimler tarafindan bilinmektedir. N6rogoruntileme ile hem bu bilgiler dogrulanmistir
hem de ufuk agic1 ve daha guncel bilgilere de erisilmistir. Sekil 16’da motor hayalinde

ilgilenilen bolgeler verilmistir.

Sekil 16. Motor hayali ile ilgili kullanilan ilgili bélgeler Anastasiou vd. [133]

1. somatosensory association cortex (SAC),
2. primary foot somatosensory area (S1F),
3. primary hand somatosensory area (S1H),
4. secondary somatosensory area (S2),

5. cingulate motor area (CMA),
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6. primary foot motor area (M1F),

7. primary hand motor area (M1H),

8. primary lip motor area (M1L),

9. supplementary motor area (SMA),

10. presupplementary motor area (pSMA),
11. dorsal premotor cortex (PMd),

12. ventral premotor cortex (PMv) areas.

2.10.Geri Problem C6zimu

EEG kaynak lokalizasyonu probleminde, bilinmeyen parametrelerin sayisi, bilinen
parametrelerin sayisindan ¢ok fazladir. Bu yiizden bu problem hastalikli (ill posed) olarak
adlandirilmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in genellikle 2 yaklasim vardir. Bunlar,
parametrik yontem ve parametrik olmayan yoéntemlerdir. Bu iki yontem arasindaki temel
fark, sabit sayida dipoliin 6nceden kabul edilip edilmedigidir [134]. Parametrik yontemde,
en iyi dipol pozisyonlar1 ve yonleri aranmaktadir. Parametrik olmayan yontemde ise sabit
konumda ve muhtemelen sabit yonde olduklar1 varsayilan dipoller tiim kortikal ylizeye
dagitilarak islemler yapilir. Bu dipollerin genlikleri ve yonleri tahmin edilmeye c¢aligilir.
Dipol konumu tahmin edilmedigi i¢in, dogrusal bir problemdir. EEG kayitlar1 ve kafa modeli
kullanilarak, aktif kortikal kaynaklarin bulunmas1 amaglanir. Norogoriintiileme yontemleri

sayesinde beynin algisal, biligsel ve motor iglevlerinin anlagilmasi saglanmaktadir [135].

2.11. Simiflandirma Yontemleri

2.11.1. Destek Vektdor Makineleri

Cekirdek tabanli makine Ogreniminde en iyi bilinen yaklasim Destek Vektor
Makineleri’dir. DVM, Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan 1992 yilinda gelistirilen bir
danismanl 6grenme modelidir [136]. Iki smiftan olusan bir egitim verisi DVM’ye verilirse
artik bundan sonra gelen verileri uygun olarak ilgili sinifa atayabilir. Bu yontem ile 2 sinifi
ayiran en iyi dogru bulunmaya c¢alisilir. Amag 2 sinifa da en uzak olacak sekilde, dogrunun

cizilmesidir. DVM ile bu dogrunun en uygun ¢izilmesi amaglanmaktadir. Bu yontem, iki
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simif i¢in gelistirilmis olsa da giiniimiizde eklenen yeni yaklagimlarla (bire-karsi-hepsi)
DVM’ler ikiden ¢ok sinifli veriler i¢in de kullanilabilmektedir. Ayrica gelistirilen yeni
yontemlerle dogrusal olarak ayrilamayan verilerin de siniflandirilabilmesi saglanmuistir.

DVM’nin smiflandirma problemlerine uygulanabilmesi kolaydir. Verilerin uzayda
dagilim ile ilgili onsel bilgi veya varsayim yoktur. Egitim seti iizerinde giris ve ¢ikis
degerleri islenir. Boylece karar fonksiyonlari elde edilir. Bu islemin ardindan test i¢in verilen
veya yeni degerler icin ¢iktilar elde edilmeye ¢alisilir.

m tane &rnegin bulundugu egitim kiimesinin bulundugunu farz edelim; Toy;im =
{(x;, y)}™, burada x; € R%; d boyutlu giris vektériidiir ve y; € {—1,1} hedef siniflart
temsil etmektedir. Akla gelebilen en basit ikili siniflandirici, dogrusal smiflandirici

olmaktadir, burada aradigimiz parametreler (w € R%, b € R) dyle ki

Y(x) = sign(w - x + b) (2.30)

Egitim kiimesinin, dogrusal olarak ayrilabildigi sdylenirse, Formiil (2.30)'u saglayan
sonsuz tane (w € R4, b € R) ¢oziimii olabilmektedir. Bu nedenden dolay1 DVM yaklagimi
iki sinif arasinda marjini maksimuma g¢eken parametreleri bulmaya calisir, marjin ifadesi,
ayirict hiper diizlem ile her bir sinifin noktalar1 arasindaki en kiigiik mesafelerin toplamidir

[137]. Bu kavram Sekil 17°de gosterilmektedir.

LA

Sekil 17. Destek Vektor Makinelerinde destek vektorlerin 6rnek bir
goOsterimi [138]
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Bu durum, asagidaki denklem (2.31) optimizasyon problemi ile ifade edilebilir.
T(Al/lg E ”W”2 (2.31)

kosuluileV; y;(w-x; +b) > 1

Burada minimizasyonu yapilacak ifade marjinin tersi ile iligkili bir terim iken kosul
ifadesi biitiin 6rneklerin kendi sinifinda ve 2 birimlik marjin disinda yer aldigini gosterir. Bu
ifadenin ¢6ziimii zor oldugu i¢in, asagidaki ikili formiilasyon hesaplama agisindan daha

verimlidir. ifade (2.32)’de verilmistir.

n

m
(2.32)
YiYjaiqjx; - Xj
i=1

j=1

N| =

m
max § -
a ;

i=1

aiZO

Vi
kosulu ile 1
osuLu tie
’ Zaiyi=0
i=1

Burada «;, i=1,...,n Lagrange carpicilari temsil etmektedir. Bu formulasyonla ilgili bir
sorun, eger problem dogrusal olarak ayrilabilir degilse, ona ¢6ziim bulunamayabilir. Bu
nedenle marjini maksimize etmek ve egitim hatalar1 sayisini en alt diizeye indirmek
arasindaki dengelemeyi kurabilecek olan ek bir C diizenlilestirme parametresi kullanilarak

hatalara izin verilerek, kisitlamalar gevsetilebilir [139].

; 1
e Il + CZ ¢, o
i
kosulu ile { Vi yw-x;+b)=1-%
Vi ;20

Ifade (2.33)te §;, i=l,...,n pozitif pay degiskenidir. Yukaridaki ifade ikili

formilasyonla su sekli alir:
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m 1 m n
e Z a; — 2 ZZ% Yjaia;Xi « Xj (2.34)
i=1 i=1j=1
Vi0 < a £C
kosulu ile { mo
7 im1ay; =0

Formil (2.34) ile (2.32) beraber incelenirse yumusak marjin DVM’nin orijinal
DVM’den farkinin Lagrange ¢arpicilara C iist sinirinin getirilmesi oldugu goriilmektedir.

Dogrusal olmayan ¢oziimler aramak igin x'in yerine x’in dogrusal olmayan uzaydaki
karsilig1 olan @(x) konulabilir.

x ifadesi Formil 2.34'te sadece noktasal carpimda goriinmektedir. Bu nedenle
D(x;) - (D(xj) carpiminin ¢ekirdek fonksiyonu k(x,j) ile degistirilmesi Onerilmistir. k(:,-)
tekrar tekrar tiretilebilen gekirdek Hilbert uzayinda var oldugu siirece, @(-) fonksiyonunun

var oldugunu garanti edilebilir.
k(xi, %) = d(x) ¢(x;)

Boylece, @(x), x'i ¢ok yiiksek (muhtemelen sonsuz) boyutlu bir uzayda yansitmasina

ragmen, k(xl-,xj) verimli olarak hesaplanabilir. Formul (2.34) standart 2. dereceden
optimizasyon araglar1 kullanilarak ¢oziilebilir.
Egitim gergeklestirildikten sonra yeni bir y 6rneginin DVM smiflandirma sonucu

formdal (2.35) ile hesaplanir:

y(x) = sign <Z yiaik(x;, x) + b) (2.35)

=1

2.11.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, beyinde bulunan biyolojik ndronlarin yapisina benzer bilgi islenmesinin
saglanmasi i¢in tasarlanmig yapay modeldir. Beyin, ndronlar sayesinde hatirlama, fikir
yiirlitme ve Onceki tecriibelerini uygulama yetenegine sahip olmaktadir [140]. Beyinde
yaklasik 100 milyar néron vardir. Insan beyninin {istiin olmasinin nedeni bu ¢ok biiyiik néron

sayilar1 ve aralarindaki ¢oklu baglantilar sayesindedir [141]. YSA, diigiimleri, yapay ndron
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olarak kabul ederek beyni taklit etmeye calisir. Karmasik ve dogrusal olmayan bilgileri,
paralel, dagitilmis veya yerel olarak isleme yetenegine sahiptir. YSA, beyin sistemlerinin
mimari yapisini, mantik yontemlerini ve isleme tekniklerini simile eder [142]. YSA’nin
temeli 1943 yilina dayanmaktadir. McCulloch ve Pitts, néronlarin iki durumu oldugunu ve
esik degerine gore duruma karar verildigini kanitladilar [143]. McCulloch ve Pitts, ilk yapay
néron modelini gelistirdiler ve bu icat, akillt makineler i¢in yeni firsatlar olusturdu. YSA,
tip, miithendislik ve fizik gibi bir¢cok alanda uygulanda.

Dijital bilgisayarlar sirali programlama yapabilirken, sinir aglar1 paralel islem
yapabilmektedir. Dijital bilgisayarlar programlar ¢alistirirken, sinir aglari iliskisel 6grenme
kurallarii kullanir. Bilgisayarlar hesaplamada basarili olmaktadir, ancak sinir aglar1 ortntt
tanima, bir dili anlama gibi bilissel islemlerde oldukca iyidir [144]. Insanlardaki konusma,
anlama, karar verme ve problem ¢dzme gibi Ustiin biligsel yeteneklerin, YSA aracilifiyla

makinelere bu 6zelliklerin kazandirilabilmesi ana amaglardan biri olmaktadir.

2.11.2.1. YSA’larin Calisma Mantigi

Biyolojik bir néron girdileri alir ve onlar tizerinde islem gergeklestirmek i¢in birlestirir
ve sonucta son ¢ikti elde edilir. Biyolojik néronlar incelendiginde; dendritler, hiicre gévdesi,
akson ve sinapslar olmak iizere dort ana bilesen bulunmaktadir. Dendritler, hlicre gévdesine
gelen sinyallerin kabul edilmesinden sorumludur. Gelen elektrik sinyalleri daha sonra hiicre
govdesi tarafindan islenir ve nihai ¢iktiya donistiirtiliir. Elde edilen ¢ikis sinyali daha sonra
hicre govdesinden, aksonlar vasitasiyla diger noronlara iletilir. Noronlar ve dendritler
arasinda bulunan noktalara sinaps adi verilir ve sinapslar, noronlardan aldigi girdilerin
toplanmasindan sorumludur.

YSA modelinde, girdiler yapay bir néronun gévdesine giris olmaktadir. Girisler x (n)
ile ifade edilmektedir; bu girdi degerleri, girdinin baglant1 giicliniin bir 6l¢iisii olan ve w (n)
ile sembolize edilen ilgili agirliklart ile carpilir. Agirhikli girdi degerlerine, hata payi
eklenerek toplama fonksiyonuna gonderilir. Nihai sonuca, gelen toplama fonksiyonunun
degerine gore aktivasyon fonksiyonu cikisa karar vermektedir.

Cok smufli problemler i¢in iki simifli problemlerde kullanilan lojistik fonksiyonunun
genellemesi olan softmax fonksiyonu kullanilmaktadir ve asagidaki verilen esitlik (2.36) ile
ifade edilmektedir [145]:
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FG) = e

j1€”

(2.36)

Burada, i, j = 0,1,2, ... ¢ Ve X;, € adet birbirini dislayan sinifa karsilik gelen c rastgele
gercek degerlerin her birini temsil eder. Softmax, lojistik fonksiyona benzer sekilde giris
degerlerini (0,1) araligina sikistirir. Ancak, ciktilar igin, sikistirilmig tim ¢iktilarin
toplaminin 1'e esit olmasi gibi ek 6zellige sahiptir. Bu sayede, Softmax ¢iktilarini, siniflarin

normallestirilmis bir olasilik dagilimi olarak yorumlayabiliriz.

2.11.2.2. Ag Egitimi

Agirliklar, bir sinir ag1 modelindeki parametrelerdir. Agin ilerleyen asamalarda
kullanilabilmesi i¢in bu parametrelerin tahmin edilmesi gerekir. Sinir ag1 egitimi, modeldeki
agirliklarin belirlendigi siireci ifade eder ve dolayisiyla agin 6grenmesi bu sekilde mimkiin
olmaktadir. Danigmanli 6grenmede, smiflandirma ve tahmin problemleri igin bilinen
ciktilarin ve bunlarla iligkili girdilerin aga sunulmasi yoluyla ag egitimi gerceklestirilir
[146].

Bir sinir agin1 egitmenin temel siireci sdyle olmaktadr. Ilk olarak ag, bir dizi girdiden
ve bunlarin istenen c¢iktilarindan olusan egitim Ornekleriyle beslenir. Sonra, her egitim
modeli i¢in, girdi degerleri agirliklandirilarak ve her gizli katman diigiimiinde toplanir ve
uygun bir transfer fonksiyonundan gecirilerek gizli diigimiin ¢ikti degerine iletilir. Bu
sonug, ¢ikt1 katmani diigiimlerine girdi haline gelir. Ardindan, ag ¢ikt1 degerleri elde edilir
ve ag ciktilarinin istenen c¢iktilarla ne kadar eslestigini belirlemek i¢in hedef degerlerle
karsilastirilir. Son olarak, agin istenen ¢iktiya daha iyi yakinsayabilmesi i¢in baglantidaki
agirliklar glincellenir. Bu islem bu haliyle, ag ¢ikt1 degerleri ile tiim egitim modelleri igin
bilinen hedef degerler arasindaki farklar olabildigince yakin olana kadar birgok kez tekrar
eder [146].

Egitimi kolaylastirmak igin, ortalama karesel hatalar (OKH, mean square error (MSE))
veya karesel hatalarin toplam1 (Sum of Squared Errors, SSE) gibi bazi genel hata dlgiitleri
bir amag/maliyet/hata fonksiyonu veya performans 6lgiitii olarak kullanilir. Ornegin OKH

su sekilde tanimlanabilir:
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1 1 M N
2
OKH = - Z Z(dmj = Ymj) 2.37)

Ifade (2.37)’de dm;, j'inci egitim modeli i¢in m'inci diigiimde istenen (hedef) degeri ve
Ymj iSe agin liretmis oldugu ¢ikt1 degerini temsil etmektedir. M, ¢ikt1 diigimlerinin sayisidir
ve N, egitim 6rnegi sayisin1 gostermektedir. Egitimin amaci, amag fonksiyonunu minimuma
indiren agirlik degerlerini bulmaktir. Bu nedenle, ag egitimi aslinda sinirlandiriimamais
dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir. Dogrusal olmayan optimizasyon

problemlerini ¢6zmek i¢in genellikle sayisal yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir [146].

2.11.2.2.1. Geri Yayillim Algoritmasi

Ag modellenirken agirliklarin ayarlanabilmesi en onemli problemlerden biridir.
Egitim orneklerine ve istenen ¢ikis degerlerine uygun olarak agirliklar giincellenmelidir.
Geri yayilim algoritmasi, danismanl ag egitiminde yaygin olarak kullanilan basit ve genel
bir yontemdir. Diger yontemlerden yavas olmasi bir dezavantaj olsa da agin 6grenmesinde
en basarili yontemlerden biridir. Bu yontem, LMS (Least Mean Square) yonteminin bir
uzantisidir. Hata, ¢ikis biriminde istenen ¢ikt1 ile gercek cikti arasindaki farkin karesiyle
orantilidir. Ug katmanli bir ag i¢in hata bulunurken gizli katmandan ¢ikis katmanina olan
agirliklar tizerinden hesaplanir ve bu basit bir islemdir [148].

Giris katmanindan, gizli katmana olan agirliklar, dogrusal olmayan doniisiimii yonetir.
Bu agirliklarin belirlenmesi 6nemli bir islemdir. Gizli birim i¢in uygun ¢iktilar bilinirse,
girdiden gizli katmana yaklagik agirliklar bulunabilir. Gizli katman ¢iktisinin ne olacagi
konusunda agik bir kural yoktur. Bu, kredi atama problemi olarak adlandirilir. Geri yayilimin
giicti, her gizli birim i¢in etkin bir hata hesaplamamiza ve bdylece girdi-gizli agirliklar i¢in
bir 6grenme kurali tiiretmemize izin vermesidir [148].

Aglarin 2 temel ¢aligma prensibi vardir: ileri besleme ve 6grenme. ileri beslemeli ag,
girig birimlerine bir sablon sunar ve sinyalleri ag iizerinden gegirerek ¢ikis biriminden ¢ikti
degeri almaktadir. Danigsmanl 6grenmede ise giris modelinin yaninda istenen, 6gretilen veya
hedef modeli de sunularak, ag agirliklar1 giincellenir, boylece gercek ¢ikisimiz hedeflenen

ciktiya yakinsayincaya kadar islemler siirdiiriiliir [148].
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2.11.2.3. Normalizasyon

Normalizasyon, makine 6grenmesinde, verileri aga vermeden 6nce yapilan bir hazirlik
sathasidir. Bu islemin yapilmasi her zaman uygun olmayabilir. Ozellikle aga verilen giris
degerleri arasinda biiyiik farklar varsa, bu durumda normalizasyon ile degerlerin belli
araliklara Olgeklenmesi istenebilir. Hata fonksiyonunun, farkli parametrelere karsi
hassasiyetli olmasi1 6grenmeyi zorlastirmaktadir. Bu durum 6zelliklerin 6l¢eklenmesi ile
kontrol edilebilir [147]. Ozellik normalizasyonu ile kétii kosullanmalar 6nlenir ve gradyan
inisi ¢ok daha yumusak saglanir. Literatiirde farkli normalizasyon yontemleri 6nerilmistir.
Ancak, min-maks normalizasyonu (0,1) araliginda yaygin olarak tercih edilmektedir. min;
ve max; j. dzniteligin sirastyla minimum ve maksimum degerleri olsun. Ardindan i. noktanin
J- boyutu igin her x;; 6znitelik degerinin min-maks normalizasyonu hesaplanmasinda formal

(2.38)’den yararlanilarak hesaplanr.

xyj=—2—7 (2.38)
maxj — mlnj

2.11.2.4. Agin Ogrenmesi

Ogrenmede temel yaklagim, egitimsiz bir agla, yani agirliklar rastgele degerler ile
baslatarak, girdi egitim modeline sunulur ve ¢ikis belirlenir. Hata fonksiyonunda, belirlenen
cikis degerleri agirliklarla iligkilidir ve gergek cikis degerlerine yaklasinca hata degeri azalir.
Agirliklar ayarlanarak bu hata fonksiyonu minimuma indirilmeye ¢alisilir [148].

Geri yayilim 6grenmesinde kural gradyan inisine dayanmaktadir. Bu yontemde ilk

agirliklar rastgele olarak baslatilir ve hatay1 azaltacak yonde degistirilir.

)
Av = —1 % (2.39)

Bu formiil bilesenler formunda ise formiil (2.40)’de verilmistir.

(2.40)
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n 6grenme oranidir ve sadece agirliklardaki degisim oraninin goéreceli boyutunu
belirtmektedir. (2.39) ve (2.40) formdulleri ¢ok hatali durumlar haricinde 6grenmenin
duracagini garanti etmektedir ve higbir zaman negatif degere diismemektedir. Agirlik
uzayinda, hata fonksiyonunu diisiirecek bir adim atmamizi saglamaktadir. Bu iteratif
algoritma agirlik vektorii alir ve algoritmanin m. iterasyonda agirlik vektoriinii giincellemesi

asagidaki formiil (2.41)’da verilmistir.

wim+1) =w(m) + Aw(m) (2.41)
m belirli modelin indeksinin gdsterimidir.

Uc katmanli ag yapisi kullamlirsa (2.40) formiilii asagidaki forma doniisiir. Gizli
katmandan ¢ikis katmanina agirlik wj ile ifade edilmektedir. Burada hata agik¢a wj)’ya

bagli olmadigi i¢in, zincir kuralindan yararlanilmis olup, formiil (2.42)’deki gibi

hesaplanmaktadir.

aJ d/ Onety 5 dnety,

Owy;j - onet, Owy; -k dwy;j (2:42)
k. birimin duyarliliginin hesaplanmasi formiil (2.43) ile verilmistir.
6, = —0d] /onet, (2.43)

birimin aktivasyonuna goére genel hatanin degisimini tanimlamaktadir. & i¢in ¢ikis

asagida formul (2.44)’te verilmistir.

6] _ 6_] aZk

P — - —
k dnety, 03z Onety

= (tx — zi)f'(nety) (2.44)
Denklem (2.42)’ daki son tiirev ifadesi dikkate alindiginda ifade (2.45) elde edilir.

dnety,

awkj Yj (2.45)
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Formiiller birlikte ele alindiginda, gizli katmandan c¢ikis katmanina agirlik

giincellemesi (6grenme kurali), formul (2.46)’te verilmistir.

Awy; = nbry; = n(t — zi) f' (nety)y; (2.46)

Girig katmanindan gizli katmana agirlik giincellemesinin ¢oztiimii daha zordur. Kredi
atama probleminin ¢dziimiiniin kaynagidir. Zincir kurali kullanilarak, formul (2.47)‘deki

hesaplama yapilir.

a _ ad] dy; Onet;

Formul (2.47)’deki esitligin sag tarafindaki ilk terim ifadesi, formiil (2.48)’de

verilmistir.

o o l 1
dy; 0y |2X5 . (tk — 20)?

= Z(tk - Zk)_'

c

0z, Onet

= _Z(tk — Z) - -
k=1

(2.48)

dnet, 0y;

= ) (e = 20f (et
k=1

Yukarida ikinci adim i¢in zincir kuralin1 kullanmak gerekir. Esitlik (2.48)’deki ¢ikis
birimindeki nihai toplamlar, gizli katman ¢ikiglar1 y;'nin her bir ¢ikt1 diiglimiinde hatay1 nasil

etkiledigini agiklar. Gizli katmanin hassasiyetinin hesaplanmasi formiil (2.49)’da verilmistir.

C
5 = f’(netj)Z WO (2.49)
k=1
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Ifade (2.50) kredi atama probleminin ana ¢dziimiidiir: gizli katmanin duyarliligi, cikis

birimindeki her bir hassashigin, gizli-¢ikt1 agirliklart wy; ile ¢arpimlarinin toplaminin,

f ’(netj) ile garpimudir. Boylece 6grenme kurali, giristen gizli katmana agirliklar igin formal

(2.50)’de verilmistir.

(5
Awj; = ny;6; = n)(if’(netj)z w6k (2.50)
k=1

(2.50) ve (2.46) denklemleri geri yayilim algoritmasin1 veya daha Ozel olarak
“hatalarin geri yayilim1” algoritmasini vermektedir. Ciinkii egitim boyunca hata (&
hassasligi), Denklem (2.50) ile girdiden gizli katmana agirliklarin Ggrenilmesini
gerceklestirebilmek igin, ¢ikti katmanindan gizli katmana geri yayilmalidir. Temel olarak
geri yayilim, surekli fonksiyonlar araciligiyla zincir kuralinin tim model parametreleri yani
agirliklar hususunda kriter fonksiyonunun tiirevlerinin hesaplanmasina izin verdigi katmanl

modellerde sadece gradyan inisidir.
e Capraz Entropi Kayb1

Yapay Sinir Aglarinda diger bir amac¢ fonksiyonu, g¢apraz entropi kaybi olarak
tanimlanir. YSA, tahmini sinif olasiligt ile gercek simif dagilimi farklarini karsilagtirir.
Gergek dagilim genellikle “tek-sicak-kodlanmis” (one-hot-encoded) vektor olarak segilir,
burada gercek sinif olasiligi 1 iken, diger siniflar 0 olasiligina sahiptir [145]. Capraz entropi

kaybi1 asagida formiil (2.51) ile verilmistir.

Hp,9) = = ) pi()log(ai() (251)

Burada q;(x), cikisin i. smifa ait olma olasihgmi (toplam n simf iginde)
gostermektedir. p;(x) ise gercek olasihigidir. p;(x) ig¢in tek sicak kodlanmig yontemi
kullanilirsa, sadece hedef sinif 1 degerini alir ve geri kalan tiim siniflar O degerini alir.

Insan beyninden ilham alinarak gergeklestirilen bu siniflandiricilar, agirhikli diigiimler
kullanarak dagitik olarak bir araya getirilen bir sistemdir. Yapay sinir sisteminde, biyolojik

sinir sistemi su sekilde taklit edilmistir: noronlar, islemci elemana; dendritler toplama
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fonksiyonuna, hiicre govdesi transfer fonksiyonuna; aksonlar, yapay noron c¢ikisina ve
sinapslar da agin agirhik degerlerine karsi diismektedir. Beynin biyolojik olarak
caligmasindan yararlanilarak olusturuldugu bildirilmistir. YSA ile 6rnekler ve olugmasi
gereken cikt1 degerleri verilir ardindan yeni gelen ornekler i¢in, olusturulan ag 6grendigi
bilgiler 1s181nda ¢ikt1 hesaplamasi yapar ve karar verilir.

Yapay Sinir Aglar1 deneyimlerden yararlanabilir. Diger yontemlerde ise algoritmalara

gore ¢ikis degerleri verilmektedir.

Y SA’nin avantajlart asagida maddeler halinde verilmistir [149].
e Tiim agda bilgi depolanir.
e Eksik bilgi ile ¢alisabilme becerisi
e Hata toleransi iyidir.
e Dagitilmis bellek kullanilabilir.
e Kademeli olarak yavaslar
e Oprenerek karar verme becerisi vardir.

e Paralel isleme yetenegi vardir.

Calismamizda “tek sicak kodlama” (one hot encoder) ve karar katmaninda aktivasyon
fonksiyonu olarak softmax’tan yararlanilmistir. Softmax fonksiyonu sigmoid’e
benzemektedir. Girdinin belirli siniflara ait olma olasiligina 0-1 araliginda bakarak karar
vermektedir. Olasiliksal olarak bir karar verme gerceklestirilmistir.

Adam (Adaptive Moment Estimation, Uyarlanabilir Moment Tahmini) optimizasyon
algoritmasi modelin hata oranini en aza indirmek icin kullanilir. Adam, her parametre i¢in
O0grenme tahminini hesaplayan bir optimizasyon islevidir. Ge¢gmis kare gradyanlarin tistel
olarak azalan ortalamasinin tutulmasina ek olarak, Adam yonteminde momentuma benzer
sekilde m(t) gegmis gradyanlarin iistel olarak azalan ortalama degerleri de saklanmaktadir.
Her iki degisken ortalama da 0’dan baglatilir ve bu da moment tahminlerinin 0’a egilimli
olmasina sebep olur. Bu durum genellikle azalan parametreler betal ve beta2’nin 1’e yakin
deger aldig1 baslangi¢ asamasinda meydana gelir. m(t) ve v(t) i¢in degistirilen tahminler
yapilarak bu durum ortadan kaldirilir. Literatiirde yaygin olarak kullanildigi i¢in Adam
yontemi bu ¢aligmada tercih edilmistir. Adam yontemi diger yontemlerle karsilastirildiginda
yakinsamasi daha hizli olmakta ve egitimin daha kisa siirede tamamlanmaktadir. Diger

optimizasyon yontemlerindeki hata fonksiyonunu etkileyebilecek yavas yakinsama ve
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parametrelerin yiiksek varyans degerlerine sahip olmasi gibi sorunlar, Adam yontemi tercih
edildiginde karsimiza ¢ikmamaktadir.
Adam optimizasyonu parametreleri, Keras’ta onerilen degerler olarak seg¢ilmistir.

Asagida bu kod pargacigina yer verilmistir.

tf.keras.optimizers.Adam(
learning_rate=0.001,
beta 1=0.9,
beta 2=0.999,
epsilon=1e-07,
amsgrad=False,
name="Adam",

**kwargs

Calismada gizli katman sayisinin ve diigiim sayisinin belirlenebilmesi icin ortalama
basarim gosteren ve ne az ne de ¢ok sayida egitim Ornek sayisina sahip uygun bir denek
secilerek iizerinde sirasiyla 1, 2 ve 3 gizli katmanla denemeler yapilmis ve her bir gizli
katman 10, 15 ve 20 ndronla testler yapilarak dogruluk degerleri elde edilmistir. Bagarim
acisindan modelin analizi yapilmistir. Denemeler sonucunda tek gizli katman ve 10 ndronla
birlikte daha basarili sonug¢ alindigi i¢in, model bu sekilde secilmistir. Diisiik karmasikliga
sahip modelle daha iyi sonu¢ alinmistir. Bunun, egitim kiimesinde bulunan 6rnek sayilarinin
sinirlt olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Optimizasyon yontemi olarak Adam,
aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katman igin hiperbolik tanjant (tanh) ve ¢ikis katmani
icin softmax tercih edilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh secilince, ReLU kullanimina gore daha basarili sonuclar elde edilmistir.

Bu calismada sonuglar elde edilirken, 5-katlamali-gapraz dogrulama (5-fold cross
validation) kullanilmistir. Egitim kiimesi 5 pargaya boliinerek, her defasinda dogrulama
kiimesi degisecek sekilde, %80°1 ile egitim ve kalan %20’lik kisimla dogrulama yapilmigtir.
Boylece bes kez elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak, tek kez ¢alistirmaya gore, daha
guvenilir sonuglar elde edilmistir.

YSA egitiminde ezberlemenin Oniine gegmek icin ve uzun epoklarin daha kisa siirede

dogru egitim yapabilmesi amaciyla, erken durdurma uygulanmistir. Bu calismada erken
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durdurma kosulu olarak sinir (patiance) parametresi, dogrulama kaybi i¢in 50 yineleme
secilmistir. Hata fonksiyonu olarak ¢apraz entropi (cross entropy) tercih edilmistir. Patiance
parametresi Onceleri kiiclik degerler secilince, bu durumda erken durdurma sebebiyle
dogruluk degerleri arasinda standart sapmanin fazla oldugu goriilmiistiir. Bu deger 50
secilince grafikler ve dogruluk degerlerinin kabul edilebilir diizeylerde olduklari

goriilmiistiir.

e (Capraz Dogrulama

Sinir ag1 modeli seciminde temel g¢apraz dogrulama isleminden yararlanilmistir.
Verilen egitim kiimesinin %80’i egitim i¢in ve %20’si dogrulama i¢in olmak tizere 5-katl
capraz dogrulama islemi kullanilmistir. YSA parametreleri egitim ornekleri iizerinden
tahmin edilirken, modelin gosterdigi performans dogrulama verileri ile gdzlemlenir ve
degerlendirilir. Dogrulama kiimesinde en yiiksek basarima ulasan model, en iyi model olarak
kabul edilmistir. Bu c¢alismada en iyi model se¢imi yapildiktan sonra, veri kiimesinde
bulunan egitim ve dogrulama i¢in ayirdigimiz iki parcanin tamami, gercek egitim kiimesini
olusturmaktadir. Bu tiim egitim seti ilizerinden tekrar egitim yapilmistir. Model
olusturulurken test asamasinda kullanilacak olan bir 6rnegin, model olusturulurken egitim
asamasinda kullanilmamasi ¢ok onemlidir. Bu ¢aligmada veri kiimesinde belirlenen tiim
egitim kiimesi ile egitim yapildiktan sonra modelin hi¢ gormedigi test kiimesi iizerinde
siiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Capraz dogrulama ile model se¢imi ve dogrulama
ile performans 6l¢iimii yapiliyorsa, model basaris1 dogrulama performansi degil, test kiimesi
ile elde edilecek olan basari degeri olacaktir. Bes parg¢a halinde dogrulama kiimesi
degistirildigi i¢in, bu calismada test kiimesi iizerinde elde edilen basar1 degerleri 5 kez elde
edilmis ve bulunan sonuglarin ortalamasi siniflandirma dogrulugu olarak kabul edilmistir.

Bu caligmada karar verilen a§ modelinin Keras ¢iktis1 ve graf gosterimi Sekil 18’de

verilmistir.
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input: | (None, 6)

dense_1_input: InputLayer

'

input: (None, 6)

output: | (None, 6)

dense_1: Dense

output: | (None, 10)

'

input: | (None, 10)

dense_2: Dense

output: | (None, 2)
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Sekil 18. Calismada kullanilan YSA modeli a) Keras ¢iktis1 b) Graf gosterimi [150]

2.12. Performans Olgutt

Calismada smiflandirma performanslarinin  belirlenmesinde dogruluk degeri
kullanilmistir. YSA smiflandirmasinda 5-katli ¢apraz dogrulama yapildigi i¢in bulunan
dogruluk degerlerinin ortalamasi alinmistir. Formiil (2.52)’de dogruluk hesaplama formiilii

verilmistir.
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Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif + Dogru Negatif + Yanlis Negatif

Dogruluk =

(2.52)
DP + DN

DP+YP+ DN +YN

Dogruluk =



3. BULGULAR VE IRDELEME

Tez ¢alismasinda 2 farkli veri tabani i¢in 4 farkli geri problem ¢oziimii (dipolar, dSPM,
Minimum Norm ve SLORETA) ve 2 farkli siiflandirma yontemi (DVM ve YSA)
uygulanarak bulgular elde edilmistir. Her bir yontemde en basarili sonu¢ ve bu sonucun
ortaya c¢ikmasini saglayan beyin bdlgeleri kombinasyonlar1 grafiklerle sekilsel olarak
gosterilmistir.

DVM siniflandirma sonucu bulunurken ¢ekirdek fonksiyonu olarak dogrusal (linear)
ve radyal tabanli fonksiyon (Radial Basis Function, RBF) kullanilmistir. MATLAB
programinda fitcsvm() fonksiyonu kullanilarak sonuglar elde edilmistir [151]. OUO 6zellik
cikarma isleminde kullanilmistir ve filtre ¢ifti 3 se¢ilince daha iyi sonuclar elde edilmistir.
Filtre cifti parametresi deneysel olarak belirlenmistir.

Girisimsel olmayan, kullanimi kolay, kullanict dostu, portatif ve yliksek basarima
sahip EEG tabanli BBA gelistirmek norobilim alaninda hala 6nemli bir ¢alisma alanidir.
Gelisen donanimlarla birlikte, gelistirilen algoritmalar ve yeni yontemlerle BBA’larin
laboratuvarlar disinda gercek hayatta da olduk¢a yayginlagsmasi beklenmektedir. Daha
yuksek dogruluk ve kisilerin diisiindiiklerinin tam olarak anlasilabilmesi igin sinyal isleme
alaninda ve makine 6grenmesinde yeni yontemler gelistirilmesi ve uygulanmasi faydal
olacaktir. Daha hizli ¢alisan yontemler ve daha hizli ¢alisan donanimlar sayesinde daha

giiclii ve gercek zamanli galigmalar miimkiin olabilecektir [2].

e Daha konforlu kullanim

e Portatif tasinabilir olsun

e Hareket 6zgiirliigii saglasin

e Yiiksek dogruluklu olsun, hayati tehlike olmasin

e Kalibrasyon siiresi yiiksek olan cihaz ve elektrotlar olmali
e Jel kullanim1 olmamasi hijyen i¢in daha iyi olacaktir.

e Dogru zaman dilimlerinin yakalanmasi ve analiz edilmesi

e Onislem, dzellik ¢ikarma, segme ve siniflandirma en iyi sekilde yapilmali
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3.1. Veri Kumesi 2a ile Elde Edilen Dogruluk Oranlari

Bu asamada mii bandindaki (8-13 Hz) sinyaller i¢in, sag el ve sol elin motor hayalinde,
secili bolge kombinasyonlar1 kullanilarak elde edilebilen en yiiksek dogruluk oranlari
verilmistir. MIH L ve MIH R bolgeleri motor hayalinde en etkin olmalar1 beklenen
bolgeler olduklar igin tiim kombinasyonlarda yer almiglardir. Geri kalan bolgelerin tiim
dortlii kombinasyonlari ile dogruluk degerleri hesaplanmis ve en yiiksek dogruluk degerleri
asagidaki tabloya eklenmistir. Bu tez kapsaminda yapilan deneysel ¢alismalarda, alt1 bolge
kullanimi ile kabul edilebilir sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir. Daha fazla bolge ile
daha yliksek basari elde edilebilecek durumlar olsa da bu calismada en az sayida bolge
kullanilarak, motor hayalinde hangi uzvun hayal edildigi bulunmaya calisilmistir. Tablo 2°de
elde edilen siniflandirma dogruluk oranlar1 verilmistir. Bulunan degerler referans caligsmasi
ile karsilastinlmistir. Referans yayinda elektrot seviyesinde OUO 6zellik ¢ikarma ydntemi
ve ayn1 veri kiimesi kullanildig1, tez calismasinda da kaynak seviyesinde OUO 6zellik

¢ikarma kullanildigi igin karsilagtirmada bu yayin se¢ilmistir [152].

Tablo 2. Veri Kiimesi 2a DVM sonuglari 12 bolgenin 4’lii kombinasyonu ve M1H_L
ve M1H_R’nin eklenmesiyle elde edilen en basarili sonuglar1 (mii bandi)

dipolar dSPM MN SLORETA | Referans
Linear| RBF |Linear| RBF |Linear| RBF |Linear| RBF [Yaym [152]
Denekl |72.22 |68.75|79.17 | 72.22 |76.39|72.92 |77.78 |73.61| 88.89
Denek2 |63.19 |64.58 | 67.36 | 65.28 | 64.58 | 63.19 {63.19|63.89 | 51.39
Denek3 |92.26|89.58 |87.50 |86.11|86.11 |87.50|89.58|90.28| 96.53
Denek4 |68.06 | 65.97 | 70.83|70.14|71.53|68.75|70.83|69.44| 70.14
Denek5 |61.81 |57.64 |63.89|63.19|59.72 161.11|59.72|60.42| 54.86
Denek6 |65.28 | 63.89 |66.67 | 65.28 | 66.67 | 63.89 | 65.97 |65.97 | 71.53
Denek7 | 71.53|67.36|70.14 |67.36 | 69.44 | 66.67 | 68.06 | 68.75| 81.25
Denek8 |84.7281.25|93.75|91.67 | 94.44 192.36 | 95.14|92.36 | 93.75
Denek9 |86.11 |82.64 |86.11|84.03 |84.03 |82.64 |86.81|84.03| 93.75

Tablo 3’te 0.5-30 Hz bandindaki sinyaller i¢in en yiliksek dogruluk degerine ulagan
degerler DVM yontemi kullanilarak verilmistir. Tablo 2’nin hazirlanmasi ile aymi iglem

adimlart uygulanmistir. 12 bdlgenin 4’lii biitlin kombinasyonlar1 sonucunda en yiiksek



dogruluklu sonuglar ve ilgili bolgeler her denek i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Tablo 2 ve

Tablo 3 kiyaslandiginda mii bandinda ¢ok daha iyi sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 3. Veri Kiimesi 2a DVM sonuglar1 12 bdlgenin 4’lii kombinasyonu ve M1H L ve
MIH_R’nin eklenmesiyle elde edilen en basarili sonuglari (0.5-30 Hz bandi bandi)

dipolar dSPM MN SLORETA  |Referans

Linear | RBF | Linear | RBF | Linear | RBF | Linear | RBF S[(lagzl?

Denek 1| 59.72 | 62.50 | 59.72 | 62.50 | 54.17 | 56.94 | 57.64 | 59.72 | 88.89
Denek 2| 56.25 | 62.50 | 57.64 | 59.72 | 58.33 | 63.19 | 60.42 | 60.42 | 51.39
Denek 3| 61.81 | 63.89 | 62.50 | 58.33 | 62.50 | 60.42 | 59.72 | 60.42 | 96.53
Denek 4| 59.03 | 62.50 | 66.67 | 63.89 | 62.50 | 60.42 | 59.72 | 60.42 | 70.14
Denek 5| 57.64 | 60.42 | 62.50 | 63.89 | 62.50 | 65.28 | 60.42 | 60.42 | 54.86
Denek 6/ 61.11 | 61.81 | 58.33 | 61.81 | 58.33 | 62.50 | 56.94 | 61.81 | 71.53
Denek 7| 65.28 | 64.58 | 61.81 | 61.81 | 61.81 | 62.50 | 60.42 | 63.19 | 81.25
Denek 8| 63.89 | 62.50 | 59.72 | 60.42 | 64.58 | 60.42 | 59.03 | 63.19 | 93.75
Denek 9| 64.58 | 63.89 | 63.89 | 68.06 | 64.58 | 63.19 | 70.14 | 63.89 | 93.75

Yukarida 2 farkli bant araliginda yapilan hesaplamalar, bu kez YSA i¢in yapilmistir.

Mii band1 sonuglar1 daha yiiksek ve anlamli oldugu i¢in YSA asamasinda sadece mii bandi

ile elde edilen sonuglar verilmistir. Veri kiimesinde az sayida 6rnek oldugu i¢in 5 katl ¢apraz

dogrulama yapilmistir. Makine O6grenmesinde, tim egitim kiimesini kullanmak yerine

egitim-dogrulama boliinmesi yapilarak, YSA asamasinda en uygun model se¢imi yapilmasi

onerilmektedir. Veri kiimesinde verilen egitim ornekleri bes pargaya boliinmiis, 4 parcasi ile

egitim yapilirken, bir pargasiyla dogrulama yapilmistir. Tablo 4’te ¢apraz dogrulama

sonuglariin 5’e boliinmesiyle elde edilmis olan ortalama degerler verilmistir.
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Tablo 4. Veri Kiimesi 2a YSA sonuglart 12 bdlgenin 4°lii kombinasyonu ve M1H_L
ve M1H_R’nin eklenmesiyle elde edilen en basarili sonuglar1 (mii bandi)

dipolar | dSPM MN | SLORETA Ysﬁfﬁr[alrgz]
Denek1 | 72.22 75.69 76.67 77.50 88.89
Denek2 | 62.64 65.28 63.19 64.44 51.39
Denek3 | 92.36 87.64 85.69 89.17 96.53
Denek 4 | 66.94 70.00 70.00 70.69 70.14
Denek5 | 58.06 60.42 58.47 62.08 54.86
Denek 6 | 63.33 65.42 65.97 66.39 71.53
Denek7 | 70.14 66.25 69.03 66.94 81.25
Denck 8 | 84.31 93.19 93.33 94.17 93.75
Denek9 | 85.97 86.39 85.28 86.81 93.75

Veri Kumesi 2a flizerinde sag ve sol elin motor hayali dogruluk degerleri
incelendiginde 4 denek icin daha basarili sonuglar elde edilmistir ancak 5 denekte daha
diisiik basar1 elde edilmistir. Basarisi daha diisiik olan deneklerde yontemimize ait basarinin
da diisiik kalmasinin, kisilerin motor hayaline yeterince konsantre olamamalari veya dikkat
eksikligi nedeniyle; motor hayalinde etkili beyin bolgelerini yeterince aktif edememeleri ile
iliskili olabilecegi ilk olarak diisiiniilmektedir. Veri kiimesi 2a kayit alinmas1 22 elektrot
kullanilarak yapilmaktadir. Literatirde 2003 yilinda Lantz vd. EEG kaynak
lokalizasyonunda en az 64 elektrot kullanilmasinin hata azaltilmasi i¢in gerekli oldugunu
bildirmistir [111]. Bu veri kiimesi {izerinde ¢ikarilan anlamli 6zellikler ve siniflandirma igin
en uygun parametreler belirlenmesi sayesinde, az elektrotlu sisteme ragmen, 4 denek icin
daha iyi sonuglar elde edilmesi 6nemli bulunmustur.

Mii bant sonuglarmmin, 0.5-30 Hz sonuglarina gore olduk¢a basarili oldugu
gozlemlenmistir. Motor hayalinde bu frekansin aktif oldugu literatiirde bildirilmektedir.
Ayrica ciddi basari diisiislerinin yasanmasinda 22 elektrotlu kayit sisteminin kullanilmasinin
da ek neden olmus olabilecegi diisiiniilmektedir. Kaynak lokalizasyonundan daha anlamli

bilgiler ¢ikarilmasi i¢in daha ¢ok kanalli elektrot sisteminin kullanimi 6nerilmektedir.
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3.2. Veri Kiimesi 4a ile Elde Edilen Dogruluk Oranlar:

Asagida dipolar, dSPM, Minimum Norm ve sSLORETA i¢in DVM ve YSA yontemleri
ile elde edilen sonuglar verilmistir. Elde edilen sonuglar veri kiimesi 4a i¢in 1820
kombinasyon i¢inde en yiiksek basarimlar1 gostermektedir. Eger farkli kombinasyonlarla
birlikte birden fazla kez en yiiksek bagsarim elde edilmisse, bu durum tabloda gosterilmistir.
Bu deneyde amag sag el ve sag ayak motor hayali i¢in dogru tahmini yapabilmektir. Bes
farkli denek i¢in testler yapilmistir. Deneklerden sadece Denek al’in solak, geri kalanlarin
ise sag el kullandiklar1 veri kiimesinin sahibi Benjamin Blankertz tarafindan e-posta yoluyla
tarafimiza bildirilmistir.

Tablo 5 incelendiginde Denek al i¢in basarimlar dSPM, Minimum Norm ve sSLORETA
icin %100’e ulastig1 goriilmistiir. Denek aw i¢in basarim %90, Denek ay i¢in ise %92’ nin
{izerinde bir basar1 elde edilmistir. iki denek icin Denek aa ve Denek av i¢in basar1 %71

civarinda olmustur.

Tablo 5. DVM siniflandirici ile mii bandi sonuglari

dipolar dSPM MN SLORETA ' Ref. Yayin
Linear RBF Linear RBF Linear RBF Linear RBF  [152]
Denek aa 66.96 65.18 68.75 66.96 71.43 67.86 69.64 66.07 66.07
Denek al 96.43 96.43 100 100 100 100 100 100 96.43
Denek av 70.41 70.41 71.94 68.37 66.84 67.86 68.37 66.84 47.45
Denek aw 74.11 75 88.84 90.18 90.18 90.18 89.29 90.18 71.88
Denek ay 90.48 82.94 92.86 84.92 92.46 81.35 92.46 82.54 49.60

Tablo 6’da 0.1-30 Hz band1 igin DVM siniflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglar

verilmistir.
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Tablo 6. DVM siniflandirict ile 0.1-30 Hz bandi sonuglari

dipolar dSPM MN SLORETA Ref. Yayn
Linear RBF Linear RBF Linear RBF Linear RBF  [152]
Denek aa 65.18 66.07 63.39 64.29 63.39 64.29 66.07 66.07 66.07
Denek al 83.93 83.93 83.93 82.14 82.14 82.14 83.93 82.14 96.43
Denek av 62.24 63.27 60.20 61.22 60.71 63.27 60.20 61.73 47.45
Denek aw 64.29 60.71 64.73 60.27 65.18 64.29 64.29 62.50 71.88
Denek ay 57.14 56.75 58.73 58.73 61.51 57.94 59.13 57.14 49.60

Tablo 7°de mii band1 i¢in YSA smniflandiricist kullanilarak elde edilen en yiiksek

dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 7. YSA siniflandirici igin mii band1 sonuglari

dipolar dSPM ~ MN sLORETA Ref'lg;]ym
Deneckaa 6607 68.04 7054  69.64  66.07
Denekal 9464 100 100 100 96.43
Denekav 7173 69.29 6745 6673  47.45
Deneckaw 7375 8875 89.64 8857  71.88
Deneckay 9143 9278 9167 9190  49.60

Veri Kiimesi 4a’da en yiiksek dogruluk degerleri ve bu degere karsilik diisen bolgeler
irdelenmistir. Fizyologumuzun dnerisiyle bu ¢alisma 18 bolge iizerinde yapilmustir. Iki bolge
M1H_L ve M1F_L bélgeleri her durumda yer almak tizere geri kalan 16 gézlem noktasi igin
olas1 tim 4 bolgeli kombinasyonlar denenmistir. MIH L ve MIF L boélgeleri motor
hareketten birinci derece sorumlu alan olup, bu bélgede motor hayalinde ayirt edici sinyaller
beklenmektedir. Boylece 1820 deneme iginde en yiiksek dogruluk degeri ve bu dogruluk
degerine kars1 diisen bolgeler elde edilmistir. Eger en yiiksek dogrulugu veren birden fazla

bolge kombinasyonu varsa, tiim bu bdlge kombinasyonlari tablolara eklenmistir.

Bir sonraki asamada sag el ve sag ayak motor hayalinde sag ve sol lobun etkisini

aragtirmak i¢in testler yapilmistir. MIH_L ve M1F L bolgeleri kombinasyonda yer almak
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lizere, geri kalan 4 bolge sadece sag lop kombinasyonlarindan secilerek, sonra sadece sol lop
kombinasyonlarindan dortlii bolge segilerek sonuglar elde edilmistir. Bu testler sayesinde,
sag el veya sag ayak motor hayalinde loplarin birbirine gore tanimada ne kadar daha basarili
olabilecegi belirlenebilmektedir. mii bandinda sadece sag lopta secili 9 bdlgenin dortli
kombinasyonu alinmis, sol lopta ise M1H_L ve M1F L her kombinasyonda zaten yer aldig1
icin geri kalan 7 bolgenin dortlii kombinasyonlari tizerinde hesaplamalar gergeklestirilmistir.
Bu asamada mii bandinda sadece sag lopta ve sadece sol lopta yer alan secili bélge
kombinasyonlar1 tizerinde en basarili sonuglar elde edilmistir.

Asagida MIF L (6. bolge) ve M1H L (7. bolge) kombinasyonda yer alacak sekilde

sag loptan 4 bolge eklenmesi ve sol loptan gelebilecek olasi tiim 4 bolgeler igin en yiksek

dogruluklu sonuglar verilmistir.

Tablo 8. DVM smiflandirici ile sag lop bdlge kombinasyonlarinin 6 ve 7. bolgelerin
eklenmesi ile olusan en yiiksek dogruluk degerleri

Dipolar dSPM MN SLORETA
Linear RBF  Linear RBF  Linear RBF  Linear RBF
Denekaa 63.39 6429 6786 6429 66.07 6161 6875 63.39
Denekal 91.07 91.07 100 100 100 100 100 100
Denekav 7041 6837 6480 6480 6480 6224 6582 62.24
Denekaw 7098 7098 8348 8348 8214 8214 83.04 83.04
Denekay 90.48 76,59 8214 69.05 79.76 65.87 79.76  65.48

Tablo 9. YSA siniflandirici ile sag lop dortlii bolge kombinasyonlarinin
6 ve 7. bolgelerin eklenmesi ile olusan en yiiksek dogruluk
degerleri

dipolar  dSPM MN  sLORETA
Denekaa 60.71 6821 64.11 67.14
Denekal 925 100 100 100
Denekav 68.98 64.18 63.06 63.47
Denekaw 71.79  82.95  83.04 83.57
Denekay 91.27  79.37 82.3 78.89
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Tablo 10°da ise 6. ve 7. bolgelere, diger sol loptan gelen bolge kombinasyonlari

eklenerek, en yiksek dogruluk degerleri DVM siniflandirici kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 10. DVM smiflandirici ile sol lop bolge dortlii kombinasyonlarina, 6 ve 7.

bolgelerin eklenmesi ile olusan en yiiksek dogruluk degerleri

dipolar dSPM MN SLORETA
Linear RBF Linear RBF  Linear RBF  Linear RBF
Denekaa 5893 65.18 65.18 66.07 6518 64.29 65.18 65.18
Denekal 89.29  89.29 100 100 100 100 100 100
Denekav 68.88 6837 66.33 62.76 6276 6429 66.33 61.22
Denekaw 71.88 72.32 84.82 84.82 8571 86.61 84.82 8571
Denekay 86.11  79.37 91.67 79.76 9167 8095 9246 80.16

Tablo 11°de ise 6. ve 7. bolgelere, diger sol loptan gelen bolge kombinasyonlari

eklenerek, en yiiksek dogruluk degerleri YSA smiflandirict kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 11. YSA siniflandirict ile sol lop bdlge dortli kombinasyonlarina,
6 ve 7. bolgelerin eklenmesi ile olusan en yiiksek dogruluk

degerleri
dipolar  dSPM MN SLORETA
Denekaa 60.36  64.46 64.64 64.64
Denek al 90 100 100 100
Denekav 68.06  66.73 67.24 66.73
Denekaw 71.07  84.73 86.7 85.36
Denekay 89.68  91.66 91.43 91.11

Tablo 8-11 aralig1 incelendiginde ortaya ¢ikan dnemli bir nokta da sag lobun da sol

lop gibi basarili bolgelere katki vermesi olup, bu durum olduk¢a anlamlidir. Normalde sag
el ve sag ayak motor hayali i¢in, beynin sol lobunda aktivite artis1 beklenmektedir. Ancak

beyin yarim kiireleri haberlesmekte ve sol lobun yaninda sag lobun da aktif olmasi ve zaman
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zaman c¢ok Onemli ayirt edilebilir veriler tasidigi anlasilmaktadir. Tezde elde edilen
sonuclarin ilerde yapilacak beyin aragtirmalarina katki saglayacag diistiniilmektedir.

BBA (izerinde yapilan yeni ¢alismalarla, BBA’lar daha istiin 6zelliklere ulagsmaktadir.
Bu tez ¢alismasinda, motor hayaline dayali EEG sinyallerinin siiflandirilmasi problemi
tizerinde calisilmistir. Yapilan calisma ile girisimsel olmayan EEG calismalarina katki
saglanmasi amaglanmistir. Ayrica, EEG kaynak lokalizasyonu ile EEG bir norogdriinttileme
aracina doniistiiriilmiis olup, fMRG gibi pahali bir teknolojiye gerek duyulmadan beyin
bolgelerinin ¢alismasi hakkinda anlamli yorumlar yapilabilmesi saglanmaistir.

EEG sinyalleri lizerindeki birgok ¢alisma elektrot seviyesinde yapilmaktadir. Bu tezde
algilayict EEG verileri, EEG kaynak lokalizasyonu yontemi ile kortikal alana karsi
diistirilmiis, ardindan egitim ve test islemleri bu sinyaller ile yapilmistir. EEG kaynak
goruntuleme yontemiyle kafa derisinden kaydedilen sinyallerin, kortikal aktivasyonlara
kars1 diisiiriilmesiyle, EEG sinyallerinin en 6nemli dezavantaji olan uzamsal ¢oziiniirligiin
diisiik olmast asilmistir. Bu sayede bu tez kapsaminda EEG yonteminden ndrogoriintiileme
olarak yararlanilmistir. EEG motor hayali esnasinda, beyin bdlgelerinden motor, somato ve
premotor alanlarinin hangilerinin daha etkili olabilecegi tizerine ¢alisilmistir. Binlerce bolge
kombinasyonu arasinda siniflandirmada en etkili bolge kombinasyonlar: belirlenmeye
calisilmigtir.

EEG geri problem ¢oziimiinde farkli yontemler kullanilmistir. Bu ¢alismada 4 farkli
yontem olan dipolar, dSPM, Minimum Norm ve sLORETA ile kaynak sinyalleri elde
edilmis ve her bir yontem i¢in en yiiksek dogruluklar elde edilmeye ¢alisiimistir.

EEG kaydinin ¢ok elektrotla yapilmas1 daha ¢ok bilgi icermektedir. Ancak fazla kanal
olunca islem karmasiklig1 da artmaktadir. Onerilen yama tabanli kaynak EEG sinyalleri ile
¢ok daha anlamli analizler yapilabilmektedir. 118 kanal kullanilan sistemde sadece 6 yama
(patch) yardimiyla oldukg¢a basarili sonuglar elde edilebilmistir.

Bu c¢alisma ile, DVM ve YSA siflandiricilarimi  karsilagtirma  firsatt da
sunulmaktadir. Smiflandirmada DVM yontemi bir¢ok kez YSA’lara gére daha basaril
olmustur.

Motor hayalinde denekler arasi performans farklari bulunabilmektedir. Bunun olas1
nedenleri tez i¢inde tartisilmistir. Ayrica farkli zamanlarda ayni kisiden alinan motor hayali
tabanli BBA performansi da degiskenlik gosterebilmektedir. Bu ¢alismada, kisiler hayal
kurarken, beynin farkli bolgelerinin, etkin olabildigi en basarili sonuglarda elde edilmistir.

Bu durumda kisinin hayal durumunda etkin olan beyin bdlgelerini degerlendirmenin daha
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faydali olabilecegi diisiiniilmektedir. Bireyler arasi kiiciik farklar olabildigi i¢in kisiye 6zgii
tasarimlar yapilmasimnin daha uygun olacagi kanaatine varilmistir. Bu durumda,
algilayicilardan gelen verilerde en iliskili bolgelere yakin olan EEG elektrotlarindan gelen

verilerin kullanilmasinin basariy1 artirabilecegi diistinlilmektedir.

3.3. Veri Kiimesi 2a Uzerinde Mii Bandi ile DVM Smiflandirici Sonuclari

Bu asamada veri kiimesi iizerinde sag el ve sol el motor hayaline dayal1 sinyaller igin
dogruluk degerleri her bir denek i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmustir. Her bir denek i¢in en yiiksek
dogruluk degerini veren bolgeler kombinasyonu asagida grafiklerde gosterilmistir. Yani
grafiklerde en yliksek dogruluk degerini olusturan bolge kombinasyonlarina yer verilmis ve
tim denekler i¢in benzer ve farkli bolgeler tespit edilmistir. Beynin capraz calisma ilkesi
nedeniyle sag el motor hayali icin M1H_L bdlgesi ve sol el hareketinin motor hayali i¢in
MI1H_R bélgesinin aktif olmas1 beklenmektedir. Bu 2 bdlge, kombinasyonlarin tamaminda
yer almak Uzere geri kalan sol lopta secili bolgeler (SIH_L, CMA_L, SMA L, pSMA L,
PMd_L ve PMv_L) ve bu bolgelerin sag loptaki karsiliklari olan (STH_R, CMA R, SMA R,
pSMA R, PMd_R ve PMv_R) bdlgeleri ile birlikte 12 bélgenin dortlii kombinasyonu
secilerek, her bir denek igin 495’er kez ilgili tiim kombinasyonlar igin dogruluk (accuracy)
sonuglar elde edilmistir. En yiiksek dogruluk degerine karsilik gelen bolgeler her bir yontem
icin bulunarak asagidaki grafiklerde gosterilmistir.

Ozetle, denenen tiim kombinasyonlar i¢inde, en yiiksek dogruluk degerine ulasan tiim
sonuglar listelenmis, ardindan bu en yiiksek dogruluk degerine veya degerlerine karsilik
gelen bolge kombinasyonlar1 asagida grafiklerde gosterilmistir. Eger en yliksek degere
ulasan birden fazla bolge kombinasyonu varsa, tablodaki bolgeler normalize edilerek

verilmistir.

3.3.1. Dipolar Yontem

Sekil 19°da mii bandinda, dipolar geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tiim

denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 19. Veri Kimesi 2a dipolar yontem ile mii bandi ve DVM ile elde edilen sonuglar

Grafik incelendiginde mii bandinda S1H_L, SIH_R, CMA_L ve PMd_R bdlgeleri en

basarili bolgeler arasinda 5 denekte ortak olarak gézlenmistir.

3.3.2. dSPM Yontemi

Sekil 20°de mii bandinda, dSPM geri problem ¢éziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmas: ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim
denekler i¢in gosterilmistir.

Mii bandinda STH_R ve CMA_R 5 denekte, SMA L ve PMv_L 4 denekte ortak olarak

en basarili alanda yer almistir.
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Sekil 20. Veri Kimesi 2a dSPM yo6ntem ile mii band1 ve DVM ile elde edilen sonuglar

3.3.3. Minimum Norm Yontemi

Sekil 21°de mii bandinda, MN geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmas: ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim

denekler igin gosterilmistir.
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Sekil 21. Veri Kiimesi 2a Minimum Norm yontemi ile mii bandi ve DVM ile elde edilen
sonuclar
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Grafik incelendiginde CMA_R bolgeleri 7 denekte ortak olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu bolgenin ardindan SMA_L bdlgesi 6 denekte ve SIH_R ve PMv_L bolgesi

5 denekte ortak olarak en basarili bolgelerde yer almislardir.

3.3.4. sSLORETA Yontemi

Sekil 22°de mii bandinda, SLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak DVM

siniflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar1 tiim
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Sekil 22. Veri Kimesi 2a SLORETA yo6ntemi ile mii bandi ve DVM ile elde edilen sonuglar

CMA_L bolgesi tam 6 denekte ortak olarak en basarili bolgeler i¢inde yer almigtir. Bu
bolgenin disinda SIH_L, SIH_R ve PMv_L bolgeleri 5 denekte ortak olarak en ylksek
basartya katki sunmustur.

3.4. YSA Smiflandiric ile Veri Kiimesi 2a Sonuclari

Elde edilen 6zellik vektorleri bu asamada YSA yontemi siniflandirilmastir.
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3.4.1. Dipolar Yontem

Sekil 23’te mii bandinda, dipolar geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklart tiim
denekler i¢in gosterilmistir.

S1H_L ve PMv_R bolgesi 5 denekte en basarili bolgeler arasinda yer almistir. Bu
bolgeleri 4 denekte ortak olarak gézlemlenen CMA_L, pSMA_L ve PMd_R bdélgeleri takip

etmektedir.
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Sekil 23. Veri Kiimesi 2a Dipolar yontem ile mii band1 ve YSA ile elde edilen sonuglar
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3.4.2. dSPM Yontemi
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Sekil 24. Veri Kiimesi 2a dSPM yontemi ile mii bandi ve YSA ile elde edilen sonuglar

Sekil 24’te mii bandinda, dSPM geri problem ¢oziim yOntemi kullanilarak YSA
siniflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tiim
denekler icin gosterilmistir.

S1H_L ve CMA R bolgeleri 5 denekte ortak olarak yer alirken, CMA_L, pPSMA L,
PMd_L ve S1H_R bolgeleri ise 4 denekte en basarili bolgeler arasinda yer almustir.

3.4.3. Minimum Norm Yontemi

Sekil 25’te mii bandinda, MN geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmas: ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim
denekler i¢in gosterilmistir.

SMA L ve CMA_R bolgeleri 6 denek i¢in en basarili bolgelerde yer almiglardir. Bu
boélgelerden sonra PMv_ L bolgesi 5 ortak denekte en basarili kombinasyonlar iginde yer

almastir.
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Sekil 25. Veri Kimesi 2a Minimum Norm ydntemi ile mii bandi ve YSA ile elde edilen
sonuglar

3.4.4. sSLORETA Yontemi

Sekil 26°’da mii bandinda, sSLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim

denekler igin gosterilmistir.
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Sekil 26. Veri Kimesi 2a sSLORETA yo6ntemi ile mii bandi1 ve YSA ile elde edilen sonuglar
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S1H_R bolgesi 6 denek i¢in en basarili bolgede yer almistir. Bu bolge disinda CMA_L
bolgesi 5 denek i¢in en basarili bolgeler iginde yer almistir.

3.5. DVM Siniflandirici ile Veri Kiimesi (Dataset) 4a Sonuclar:

Bu veri kiimesinde amag, sag el ve sag ayak olmak iizere verilen motor hayali
isaretlerinin en yiiksek dogrulukla siniflandirilmasidir. Beynin ¢apraz mantikla ¢alismasi
geregi, sag el icin M1H L ve sag ayak i¢in M1F L boélgeleri olmak tizere, bu 2 bélge
denenecek tim kombinasyonlarda yer almistir. Bu 2 bolgenin disinda, sol loptaki bolgeler
(SIF_L,S1H L,CMA L,SMA L,pSMA L, PMd L ve PMv_L) ve bunlarin simetrik sag
lop karsiliklar1 (S1F_R, SIH_R, CMA_ R, SMA R, pSMA R, PMd_R ve PMv_R) olmak
Uzere 14 bolge ve ilk basta secilen primer motor alanlarin simetrik bolgeleri M1H_R ve
M1F_R ile birlikte 16 bolge tizerinde arastirmalar yapilmistir. Elimizdeki 16 bolgenin tim
dortlii kombinasyonlarina M1H_L ve M1F L bolgeleri eklenerek, 5 denek i¢in dogruluk
degerleri hesaplanmistir. 16 bolgenin dortlii kombinasyon sayisi 1820’ye esit olmaktadir. Bu
yuzden her bir denek icin her bir yontem 1820 kez ¢alistirilarak en yiiksek dogruluk degeri

ve bu degere karsilik diisen bolge kombinasyonlar1 arastirilmigtir.

3.5.1. Dipolar Yontem

Sekil 27°de mii bandinda, dipolar geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim
denekler icin gosterilmistir.

pSMA L,PMv L, MIF RvepSMA R bolgeleri 3 denek icin ortak olarak en basarili

sonuglarda yer almaktadir.
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Sekil 27. Veri Kimesi 4a Dipolar yontem ile mii bandi ve DVM ile elde edilen sonuglar

3.5.2. dSPM Yontemi

Sekil 28’de mii bandinda, dSPM geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak DVM
siniflandirilmas: ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim

denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 28. Veri Klimesi 4a dSPM yo6ntem ile mii band1 ve DVM ile elde edilen sonuglar
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Yukaridaki grafik incelendiginde CMA L bdlgesi 4 denek i¢in en basarili bolge

kombinasyonlarinda yer almistir.

3.5.3. Minimum Norm Yontemi

Sekil 29. Veri Kimesi 4a Minimum Norm ydntemi ile mii band1 ve DVM ile elde edilen
sonuclar

Sekil 29°da mii bandinda, MN geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmas: ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tiim
denekler igin gosterilmistir.

CMA R bolgesi 4 denek icin en basarili kombinasyonda yer almistir. Bu bolgeyi
S1F L, CMA_L, S1H_R ve PMd_R bolgeleri tcer denekte en basarili bolgeler i¢inde yer
alarak takip etmektedir.

3.5.4. sSLORETA Yontemi

Sekil 30°da mii bandinda, SLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim

denekler icin gosterilmistir.
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Sekil 30. Veri Kiimesi 4a sSLORETA yontemi ile mii band1 ve DVM ile elde edilen sonuclar

S1F L, SIH L, CMA L, SMA L, M1F_R ve SMA_R bdlgeleri tcer kez en fazla
basartya katki saglayan bolge i¢inde yer almaktadir.

3.5.5. Veri Kiimesi 2a Uzerinde YSA Egitimi Esnasinda Olusan Egitim-
Dogrulama icin Hata-Epok Egrileri

Bu agamada, YSA egitim siirecinin dogru zamanda tamamlanabildigini gostermek
amaciyla Sekil 31°de Veri Kiimesi 2a egitim-dogrulama verileri tizerinde elde edilmis olan
hata-epok egrileri grafikleri verilmistir.

Grafikler incelendiginde hata (loss) degeri baz1 grafiklerde diistikken, bazi grafiklerde
ise beklenen degerden yiiksek oldugu goriilmiistiir. Beklendigi {izere hata degeri diisiik olan
durumlarda, ¢ok daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasilmistir. Bu durumda, egitim
verilerinin bir kismimin 1yi 6rnekler olmadig1 kanaatine varilmistir. Denek performansi
bir¢ok degiskenden etkilenmektedir. Denegin, verilen géreve konsantre olmasi ¢ok dnemli

olmaktadir.
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Sekil 31. a-i) Denek 1-9 i¢in egitim ve dogrulama (val) veri setlerine bagli epok-hata

9)

grafikleri

(h)
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Sekil 31’in devami
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3.6. YSA Siniflandirici ile Veri Kiimesi 4a Sonuclari

3.6.1. Dipolar Yontem

Sekil 32°de mii bandinda, dipolar geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim

denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 32. Veri Klimesi 4a Dipolar yontem ile mii bandi1 ve YSA ile elde edilen sonuglar
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SIH L, M1F_R, M1H_R, pSMA_R ve PMd_R bolgeleri 3 denek i¢in en basarili

bolgeler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

3.6.2. dSPM Yontemi

Maa Mal Wav maw May

Sekil 33. Veri Kiimesi 4a dSPM yontem ile mii bandi ve YSA ile elde edilen sonuglar

Sekil 33’te mii bandinda, dSPM geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tim
denekler icin gosterilmistir.

Yukaridaki grafik degerlendirildiginde S1H_L bolgesi 4 denek igin, pSMA_L ve
CMA_R bolgeleri 3 denek i¢in en basarili kombinasyonlarda yer almaktadir.

3.6.3. Minimum Norm Yontemi

Sekil 34’te mii bandinda, MN geri problem c¢oziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklart tiim

denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 34. Veri Kimesi 4a Minimum Norm yontemi ile mii bandi ve YSA ile elde edilen
sonuglar

Yukaridaki grafige bakildiginda CMA L ve PMv_L bdlgeleri 4 denekte ve en basarili
bolge olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

3.6.4. sSLORETA Yontemi

Sekil 35’te mii bandinda, SLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmas: ile bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma sikliklar: tiim
denekler i¢in gosterilmistir.

S1F L ve S1H L boélgeleri en basarili bolgeler olarak 4 denekte ortak olarak karsimiza
cikmistir. Bu bolgelert CMA L, S1F R ve SIH_R bolgeleri licer denekle takip etmektedir.
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Sekil 35. Veri Kiimesi 4a SLORETA yontemi ile mu bandi ve YSA ile elde edilen sonuglar

3.6.5. Veri Kiimesi 4a Uzerinde YSA Egitimi Esnasinda Olusan Egitim-
Dogrulama icin Hata-Epok Egrileri

Bu bolimde Veri Kiimesi 4a tzerinde elde edilen 6rnek hata-epok egrileri Sekil 36’da
verilmistir. Egitim verisi kendi iginde 5’¢ boliinerek %80°i egitim ve %20’si dogrulama
olmak iizere ayrilmistir. Bu asamada test verileri aga hi¢ sunulmamustir. Eldeki egitim-
dogrulama icin hata-epok egrileri elde edilmistir. Bu grafik egrileri, egitimin ezberleme

olmadan ve dogru olarak yapildigini gostermektedir.
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Sekil 36. Denek aa, al, av, aw ve ay igin egitim ve dogrulama (val) veri setlerine bagl epok-

hata grafikleri

Grafikler incelendiginde Sekil 36b, 36d ve 36e icin daha basarili hata egrileri elde

edilmistir. Bu deneklerde ¢ok daha basarili sonuglar elde edilebilmistir. Bu veri kiimesinde

(e)
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EEG kaydinin 118 elektrotla yapilmasi ve deneklerin genel basarisinin 6zellikle denek al,

aw ve ay i¢in yiiksek olmasi, basarili grafikler elde edilebilmesine olanak saglamistir.

3.7.DVM Smiflandinica ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag Lop bolge
Kombinasyonlar ile Elde Edilen Basar

Bu asamada M1F L ve M1H_L bolgeleri her kombinasyonda yer almak lizere, sadece
sag loptan gelen dortli kombinasyonlarla birlikte toplamda 6 bolge kullanilarak dogruluk
degerleri hesaplanmistir. Sag lopta yer alan S1F_R, SIH R, CMA R, M1F R, M1H R,
SMA R, pSMA R, PMd R ve PMv_R bdélgelerinin dortlii kombinasyonlarina M1F L ve
MI1H L eklenerek dogruluk degerleri hesaplanmistir. Bu degere karsilik gelen bdolge

kombinasyonlar1 asagida her bir yontem icin ayr1 ayri grafiklerle gosterilmistir.

3.7.1. DVM Simiflandiric1 ve Dipolar Yéntem ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag
Lop icin Elde Edilen Bulgular

Bu asamada M1F_L ve M1H_L bdlgeleri her kombinasyonda yer almak Uzere, sag
loptan gelen dortli kombinasyonlar ile en yuksek dogruluk degerine ulasan bolgeler igin
normalize sonug degerleri gdosterilmistir.

Sekil 37°de mii bandinda, dipolar geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmas ile sag loptan gelen bdlgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar tiim denekler i¢in gdsterilmistir.
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Sekil 37.Veri Kiimesi 4a sag lop kombinasyonlari, dipolar yontem ile mii bandi ve DVM ile
elde edilen sonuglar

Grafik incelendiginde, SIH R, MIF R, SMA R, pSMA R ve PMv_R bolgeleri

dorder denek i¢in en basarili sonuglar arasinda yer almistir.

3.7.2. DVM Simiflandirici ve dSPM Yontem ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag Lop
icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 38’de mii bandinda, dSPM geri problem ¢éziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 38.Veri Kiimesi 4a sag lop kombinasyonlari, dSPM yontemi ile mii bandi ve DVM ile
elde edilen sonuglar

Sekil 38 degerlendirildiginde, SIF_R, SIH R ve SMA R bolgeleri dorder kez olarak

en bagarili deneklerde yer almislardir.

3.7.3. ]?VM Siniflandirict ve Minimum Norm Yontemi ile Veri Kiimesi 4a
Uzerinde Sag Lop i¢in Elde Edilen Bulgular

Sekil 39°da mii bandinda, MN geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak DVM
siniflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 39.Veri Klimesi 4a Sag Lop kombinasyonlari, Minimum Norm yontemi ile mii band1
ve DVM ile elde edilen sonuclar

Yukaridaki grafik incelendiginde primer sag ayak motor bolgesi M1F_R tiim denekler
i¢in en anlamli bolge olmustur. Bu bolgeyi SIF_R, CMA_R ve M1H_R takip etmektedir.

3.7.4. DVM Smiflandiric1 ve SLORETA Yontemi ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag
Lop icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 40’ta mii bandinda, SLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma
sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.

Sekil 40 incelendiginde CMA R bdélgesi tiim denekler i¢in ortak olarak en basarili
bolgede yer almistir. Bu bolgeyi SIF R ve SIH R bolgeleri dorder denekle takip
etmektedir.
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Sekil 40.Veri Kiimesi 4a sag lop kombinasyonlari, SLORETA yo6ntemi ile mii band1 ve
DVM ile elde edilen sonuglar

3.8.DVM Smiflandirica ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol Lop bolge
Kombinasyonlari ile Elde Edilen Basar:

Bu asamada M1F_L ve M1H_L bélgeleri her kombinasyonda yer almak {izere, Sadece
sol lopta yer alan secili bolge kombinasyonlari kullanilarak, M1F L ve M1H_L bolgeleri
disinda, geri kalan 7 bolgenin (S1F_L, SIH_L, CMA_L, SMA_L, pSMA_L, PMd_L ve
PMv_L) dortli kombinasyonlari ile sadece sol lop bolgeleri kullanilarak en basarili bolgeler

belirlenmistir.

3.8.1. DVM Smmiflandiric1 ve Dipolar Yéntem ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol
Lop icin ile Elde Edilen Bulgular

Sekil 41°de mii bandinda, dipolar geri problem ¢éziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmast ile sol loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tim denekler i¢in gdsterilmistir.
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Sekil 41.Veri Kimesi 4a sol lop kombinasyonlari, dipolar yontem ile mii band1 ve
DVM ile elde edilen sonuglar

Yukaridaki grafikte CMA_L bolgesi 5 denekte ve pPSMA_L bolgesi ise 4 denekte en

basarili sonuglar i¢inde yer almistir.

3.8.2. DVM Smmiflandiric1 ve dSPM Yéntem ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol Lop
icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 42°de mii bandinda, dSPM geri problem ¢éziim yontemi kullanilarak DVM
siiflandirilmasi ile sol loptan gelen bdlgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 42. Veri Kiimesi 4a sol lop kombinasyonlari, dSPM ydntem ile mii band1 ve
DVM ile elde edilen sonuglar
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Sekil 42 incelendiginde, SIF L ve PMd L bolgeleri 5 denekte, CMA L bolgesi 4

denekte en basarili bolge kombinasyonu i¢inde yer almigtir.

3.8.3. ]__)VM Simiflandirict ve Minimum Norm Yontemi ile Veri Kiimesi 4a
Uzerinde Sol Lop icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 43’te mii bandinda, MN geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak DVM
smiflandirilmasi ile sol loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 43. Veri Kimesi 4a sol lop kombinasyonlari, Minimum Norm y6ntemi ile mii bandi
ve DVM ile elde edilen sonuglar

Sekil 43 incelendiginde S1F L, SMA_L ve PMd_L bdlgeleri dorder denekle en

basarili sonuglarda yer almistir.

3.8.4. DVM Siniflandirici ve sSLORETA Yontemi ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol
Lop i¢in Elde Edilen Bulgular

Sekil 44’te mii bandinda, SLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak DVM
siniflandirilmasi ile sol loptan gelen bdlgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gOsterilmistir.
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Sekil 44. Veri Kiimesi 4a sol lop kombinasyonlari, SLORETA yontemi ile mii
band1 ve DVM ile elde edilen sonuglar

Grafik incelendiginde S1F L, SIH L, CMA L, SMA L ve PMd L bolgeleri

dorder denek i¢in en basarili sonuglarda yer almistir.

3.9. YSA Smflandinica ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag Lop Bolge
Kombinasyonlari ile Elde Edilen Basarilar

Bu asamada, M1F_L ve M1H_L bolgeleri sabit olmak iizere, sadece sag lopta yer alan
S1F_R, S1H_R, CMA_R, M1F_R, M1H_R, SMA_R, pSMA_R, PMd_R ve PMv_R
bolgelerinin dortlii kombinasyonlarina M1F L ve M1H_L eklenerek dogruluk degerleri
YSA smniflandirict  yardimiyla hesaplanmigtir. Bu degere karsilik gelen bolge

kombinasyonlar1 asagida her bir yontem icin ayr1 ayri grafiklerle gosterilmistir.

3.9.1. YSA Simiflandirici ve Dipolar Yontem ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag Lop
icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 45’te mii bandinda, dipolar geri problem ¢éziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile sag loptan gelen bdlgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tim denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 45. Veri Kimesi 4a sag lop kombinasyonlari, dipolar yontem ile mii band1
ve YSA ile elde edilen sonugclar

Yukaridaki grafikte PMd_R bolgesi dort denek i¢in en basarili sonugta yer

almaktadir.

3.9.2. YSA Smiflandirici ve dSPM Yontemi ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag Lop
icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 46’da mii bandinda, dSPM geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma
sikliklar1 tim denekler i¢in gdsterilmistir.

SIF R, SIH R ve CMA R bolgeleri dorder denekte en basarili bolgeler i¢inde yer

almaktadir.
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Sekil 46. Veri Kimesi 4a sag lop kombinasyonlari, dSPM y6ntem ile mii band1 ve
YSA ile elde edilen sonuclar

3.9.3. ¥SA Siniflandirict ve Minimum Norm Yontemi ile Veri Kiimesi 4a
Uzerinde Sag Lop icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 47°de mii bandinda, MN geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siniflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.
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Sekil 47.Veri Kimesi 4a sag lop kombinasyonlari, Minimum Norm yontemi ile
mii band1 ve YSA ile elde edilen sonuglar
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S1F R ve MI1F R bolgeleri tiim deneklerde en basarili bdlgeler arasinda yer
almistir. Bu bolgeleri CMA R bdlgesi 4 denek i¢in en basarili bolgeler arasinda yer alarak
takip etmektedir.

3.9.4. YSA Smiflandiric: ve SLORETA Yéntemi ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sag
Lop i¢in Elde Edilen Bulgular

Sekil 48’de mii bandinda, SLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler i¢in gOsterilmistir.

HMaa Mal Wmav maw May

Sekil 48.Veri Klimesi 4a sag lop kombinasyonlari, SLORETA yo6ntemi ile mii
bandi ve YSA ile elde edilen sonuglar

S1F_R ve CMA_R bolgeleri beser denekte ortak olarak en basarili bolgeler i¢inde

yer almaktadir.
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3.10.YSA Smiflandirici ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol Lop Bolge
Kombinasyonlari ile Elde Edilen Basarilar

Bu asamada, YSA smiflandirici kullanilarak, M1F L ve MIH L bdélgeleri her
kombinasyonda yer almak Uzere, geri kalan 7 bélgenin (S1F L, S1IH L, CMA_L, SMA L,
pSMA L, PMd L ve PMv L) dortlii kombinasyonlar1 ile sadece sol lop i¢in en basarili

bolgeler belirlenmistir.

3.10.1. YSA Smflandiricx ve Dipolar Yéntem ile Veri Kimesi 4a Uzerinde Sol
Lop icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 49’da mii bandinda, dipolar geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siniflandirilmasi ile sol loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tiim denekler igin gosterilmistir.

5 l l
4 l l

0 l l l l

SIFL SIHL CMAL MIFL MIH L SMAL pSMA_L PMd L PMv L

[ERN

HMaa Mal Wav Waw May

Sekil 49.Veri Kimesi 4a sol lop kombinasyonlari, dipolar yontem ile mii band1 ve
YSA ile elde edilen sonuclar

Yukaridaki grafikte CMA L ve pSMA L bolgeleri dorder denekte en basarili
bolgeler iginde yer almistir.
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3.10.2. YSA Smiflandirici ve dSPM Yontem ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol Lop
icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 50°de mii bandinda, dSPM geri problem ¢oziim yontemi kullanilarak YSA
siniflandirilmasi ile sol loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma

sikliklar1 tim denekler i¢in gdsterilmistir.

5 I I
4 I I I
3

0 I I I I

SIFL SIHL CMAL MIFL MIH L SMAL pSMA_L PMd L PMv L

[N
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Sekil 50. Veri Kiimesi 4a sol lop kombinasyonlari, dSPM yontemi ile mii bandi
ve YSA ile elde edilen sonuglar

Yukaridaki grafikte SIF L, SIH L ve PMd L boélgeleri dorder denek i¢in en basarili

bolgeler arasinda yer almigstir.

3.10.3. YSA Siniflandirici ve Minimum Norm Yontemi ile Veri Kiimesi 4a
Uzerinde Sol Lop icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 51°de mii bandinda, MN geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
smiflandirilmasi ile sol loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma
sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.

S1F L, PMd L ve PMv_L boélgeleri dorder denekte en basarili bolgeler i¢inde yer

almistir.
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Sekil 51. Veri Kimesi 4a sol lop kombinasyonlart, Minimum Norm yontemi ile
mii band1 ve YSA ile elde edilen sonuglar

3.10.4. YSA Simiflandiric: ve sSLORETA Yontemi ile Veri Kiimesi 4a Uzerinde Sol
Lop i¢in Elde Edilen Bulgular

5 H B
4

0 I I I I I I - I I
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Sekil 52. Veri Klimesi 4a Sol lop kombinasyonlari, SLORETA yo6ntemi ile mii
bandi ve YSA ile elde edilen sonuglar

Sekil 52°de mii bandinda, sSLORETA geri problem ¢6ziim yontemi kullanilarak YSA
siiflandirilmasi ile sag loptan gelen bolgelerin en basarili dogruluk degerlerinde bulunma
sikliklar1 tiim denekler i¢in gosterilmistir.

Yukaridaki grafikte SIH L ve PMd L en basarili bolgeler i¢inde dérder denek i¢in

yer almistir.



4. SONUCLAR

Bu ¢alismada BBCI yarismasi i¢in kaydedilmis olan ve arastirmacilarin serbest
erisimine ac¢ilmis EEG sinyalleri, geri problem ¢ozliimii yardimiyla kortikal kaynak
uzayindaki sinyallere doniistiiriilmiistiir. Elde edilen sinyallerin bolgesel ortalamalar
tizerinde OUO 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma islemi yapilarak, bireyin motor hayal aninda
hangi uzvunu hareket ettirmeyi hayal ettigi belirlenmeye ¢alisilmistir.

Bu tez calismasinin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Bolge kombinasyonlar1 kullanilarak, motor hayalinde en yiiksek dogruluga ulagtiran
bolgeler kombinasyonu arastirildi.

e Geri problem ¢6zumunde dipolar, dSPM, Minimum Norm ve sSLORETA olmak
tizere dort farkli geri ¢6zliim ile sonuglar elde edildi.

e Motor hayalinde ipsilateral katkilarin yaninda konrtalateral katkilarin da 6nemli
oldugu ortaya cikarildu.

Insan beyninin daha iyi anlasilabilmesi icin disiplinler arasi bir¢ok ¢alisma
yapilmaktadir. Motor hareketi de giinliik hayatta beynin kontrol ettigi nemli hareketlerden
biridir. Beynin hasar gérmesi veya farkli bir nedenle motor hareketini yapamayan hastalar
i¢in, motor hayalinden kisinin diisiincesinin okunabilmesi, hasta yasam kalitesinin artmast
acisindan ¢ok 6nemlidir. Bu ¢alismada 2 farkl: veri kiimesi Uizerinde, belirli uzuvlarin motor
hayali esnasinda, insan beyninde kontroliinden en fazla katk: sunan bolgeleri arastirildi.

EEG kayitlarinda epoklar alinirken en ilgili epokun alinmasi da istenen bir durumdur.
Motor hayali siiresince bir denegin hep ayni konsantrasyon ve dikkatle motor hayali yapmast
beklenememektedir. Bu durumda en anlamli zaman araliklarinin belirlenmesi de literattirde
onemli ¢aligmalar arasinda yer almaktadir. EEG kaynak lokalizasyonu ile aktif bolgeler
bulununca, aktif olan bolgeler eger uzman fizyologlar tarafindan beklenen bolgeler degilse,
bu durumda motor hayalinin yeterince saglikli yapildig1 sdylenemez. En ilgili kayit anlarinin
alinmasi ile daha yiiksek basarimli BBA'lar gerceklestirilebilir.

Deneklerin bagarim durumlarina baktigimiz zaman, bazi deneklerin bazi motor
hayallerinde ¢ok daha fazla yetenekli olduklar1 gézlemlenmistir. Bu durumda kisiye 6zgii

BBA tasarlanirken bu durumun da dikkate alinmasinda fayda olacag: diisiiniilmektedir.
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Son yillarda daha basarili BBA sistemleri gelistirilmesine ragmen, halen ticari olarak
giivenilir ¢ok az sayida iirlin bulunmaktadir. Fizyologla birlikte gerceklestirdigimiz bu
calismamizla, kisiler arasi1 farkliliklarin dikkate alinmasiyla ¢ok daha basarili {irtinlerin
ortaya cikabilecegine inanilmaktadir. BBA sistemleri, disiplinler arasi bir alan olup, bu
alanda mihendisler, fizyologlar, noérolog ve psikologlarin onerileriyle, dikkate alinacak
parametrelerin daha net belirlenmesiyle ilerde daha gucli ve guvenilir cihazlara
kavusulabilecegi diistiniilmektedir.

Bu tez calismasinda kaynak yerellestirimi yapilmasi ile elde edilen kaynak EEG
sinyalleri yardimi ile BBA gelistirilmistir. Bu sayede beyin ¢alismasi1 hakkinda da bilgiler
elde edilmistir. EEG kaynak lokalizasyonu ile EEG yontemi bir ndrogdriintiileme amaciyla
kullanilmuastir.

Geri problem c¢oziiminde 4 farkli yontem denenmistir. Boylece farkli yontemlerin
kaynak yerellestirilmesine siniflandirma basarisi agisindan degerlendirilmesi saglanmistir.
Kaynak yerellestirimi ve BBA'y1 etkileyen parametreler ayrintili olarak irdelenmistir.
Calismamizda gercek¢i kafa modeli kullanilmis ve Brainstorm yazilimindan
yararlanilmistir. Beyin korteksinde yer alan farkli islevden sorumlu alanlarla birlikte detayl
olarak en basarili kombinasyonlar arastirilmistir. Motor hayalinde en etkili alanlar
bulunmaya ¢aligilmistir.

Bu caligmada, kaynak yerellestirimi motor hayali islevi i¢in gergeklestirilmistir.
Kullandigimiz yontemler EEG ile ¢alisan diger arastirmacilar i¢in farkli problemlere de
uygulanabilir.

Motor hayali yapilirken, beyin motor alanlardaki sinyalleri en 6nemli kabul ederek,
bunlara yardimei bolgeler elde edilmeye calisildi. Kisiler aras1 farkliliklar olabilmektedir.
Kafa derisi EEG sinyalleri, kaynak goruntileme yodntemiyle kortikal bolgeler Gzerindeki
aktivasyonlara doniistliriilmiistiir ve ardindan bu sinyaller iizerinde egitim ve test iglemleri
yapilmistir. Siniflandirilan isaretler sag el, sag ayak ve sol el gibi temel motor hareket
hayalleridir.

Ozellikle el ile ilgili bolgenin en basarili sonuglar icinde yer almasi dikkat
cekmektedir. Deneklerin bazi motor hayallerini daha kolay yapabilmekte oldugu kanaatine
vartlmistir. El giinliik hayatta daha fazla kullanimda oldugu igin, motor hayalinin de daha
kolay yapilabildigi diistiniilmektedir.

Sag el ve sag ayak ile ilgili ¢alismamizda beynin sag lobu, sol lobu ve her iki lobunu

iceren aragtirmalar yapilmistir. Beklendigi lizere sag el veya sag ayak motor hayalinde
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beynin sol lobu daha yuksek dogruluklu sonuglar vermistir. Ancak her 2 lobu dikkate
aldigimizda, en yliksek dogruluga hem sol hem de sag lobun birlikte olmasiyla ulasilmistir.
Yani motor hayalinde beynin her 2 yarim kiiresi de haberlesince daha yiiksek basarili
sonuclar elde edilebilmektedir.

Motor hareketin yapilmasi asamasinda hareketin planlanmasi, programlanmasi ve
gerceklestirilmesi olmak {lizere 3 asamasi vardir. Motor hareketin planlanmasi ve
programlanmasi ile motor alanda ayirt edilebilir sinyaller ortaya c¢iktig1 gozlemlenmistir.
Ayrica en 1yi bagarim durumlarinda kisiler arasi farkli planlama ve programlama alanlariin
etkin olabildigi goriilmiistiir. Bu duruma beyin islem hizlarinin kisiden kisiye farklilik
gosterebildigi veya kisiler arasi yolak farklarinin bulunabilmesi durumlarinin neden
olabilecegi diisliniilmektedir.

EEG tabanli BBA gelisimine miihendisler, hekimler, ndrobilimciler ve cihazi
kullananlarin yer aldig1 genis bir disiplinler arasi alana hitap etmektedir. Son yillarda yapilan
calismalarla ¢ok timit verici sonuglar elde edilmistir. BBA’lar i¢in yeni modellerin
Onerilmesinin yaninda sinyal alimi, islenmesi ve yorumlanmasi alaninda yapilan yenilikler
ile ¢ok daha giiglii, yiikksek performansh ve dogruluklu cihazlara ve uygulamalara sahip
olunmas1 beklenmektedir.

Laboratuvar ortaminda basariyla calisan cihazlarin gergek diinyada kullanima
gecirilmesi ¢ok dnemlidir. Noromuskdler veya motor eksikligi olan bireylerin ¢evresiyle
iletisiminin saglanmasi hem bireyler i¢cin hem cevresindeki kisiler i¢in olumlu sonuglar
olusturacaktir. EEG tabanli BBA’lar sinirbilimde bireylerin cevresiyle gercek zamanl
olarak iletisim kurmasmma yardimci olabilecek arayiizler iginde en gii¢lii aday olarak
g6ziukmektedir.

Caligmada ilgili sag ve sol primer motor alanlar basta olmak tiizere, toplam 6 bdlge
kullanilarak sonuglar mii ve diger bantlar1 igerecek frekanslarda (0.1-30 Hz ve 0.5-30 Hz)
bantlarinda elde edildi. Tablo 1 incelendiginde mii bandinda ¢ok daha basarili sonuglar
tretilmistir. Veri Kiimesi 4a i¢in denekler arasi basarim mii bandi ve 0.1-30 Hz band1 i¢in
Tablo 5 ve Tablo 6’ya bakildiginda bes denek icin sirasiyla %5, %16, %7, %9 ve %31
oranlarinda mii bandi ile daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Geri problem ¢dziimiinde dipolar, dSPM, minimum norm ve SLORETA yontemleri ile
en yiiksek dogruluk degerine ulasilmaya calisilmistir. Yontemlerin basarimi denekler
arasinda farklhilik gosterebilmektedir. Veri kiimesi 4a i¢in bakildiginda DVM yonteminde
SLORETA, YSA i¢in Minimum Norm; Denek 2 icin her iki yontemde de dSPM, Minimum
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Norm ve sSLORETA, Denek 3 i¢cin DVM yonteminde dSPM, YSA igin dipolar yontem;
Denek 4 i¢cin DVM’de dSPM, Minimum Norm ve sLORETA yontemleri ve YSA igin
Minimum Norm yontemi ve son olarak Denek 5 i¢in her iki smiflandiricida da dSPM
yontemi en basarili sonuca katki vermistir. DVM kullaniminda toplamda 4 denek i¢in dSPM
one ¢ikmistir. Ancak diger yontemler de basarili sonuglar verebilmektedir. Bireyler tizerinde
farkli geri problem ¢oziimii denendikten sonra, denek icin uygun yonteme karar verilmesi
onerilmektedir.

Veri Kiimesi 4a iizerinde sag, sol ve her iki yar1 birlikte olacak sekilde farkli
kombinasyonlara bakilmistir. Sag el veya sag ayak motor hayalinde sol lobun daha basarili
sonuglar vermesi beklenmektedir. Bu baglamda sol lop, sag loba gore basarisi yiiksek
deneklerde gercekten de daha basarili sonuglar vermistir. Ancak her iki lop birlikte
kullanilinca en yiiksek dogruluk degerlerine ulagilmistir. Tablo 8, 9, 10 ve 1lincelendiginde
daha yiiksek basarima ulasan Denek 2, 4 ve 5 i¢in sol lop daha basarili olmustur. Denek 2
icin %100 bagarim varken, Denek 4 i¢in %3 ve Denek 5 igin %1 sol lop, sag loba gore daha
iyi sonug saglanmistir. Ancak Denek 1 ve Denek 3 igin bu sefer sag lop, sol loptan yaklasik
%2 daha 1yi sonug vermistir. Daha yliksek basarima ulagan yani daha iyi deneye konsantre
oldugu diisiiniilen bireylerde sol lop bolgeleri, sag lop bolgelerinden daha basarili sonuglar
vermistir. Sonuglar bulunurken M1F_L ve M1H_L bdlgeleri butiin kombinasyonlarda yer
almaktadir. Geri kalan 4 bolgenin sag veya sol loptan segilerek yani toplam 16 bolgenin 4l
kombinasyonlar1 alindiginda basar1 degerleri Tablo 5’te verilmistir. Segilen bolgelere hem
sag ve hem de sol lop katkist oldugunda basart, en iyi siniflandirict sonucuna gére Denek 1
icin sag loba gore %3, sol loba gore %5 daha yiiksek olmaktadir. Denek 2 i¢in, tiim
durumlarda %100 basariya ulasilabilmis, Denek 3 i¢in sag loba gore %1 ve sol loba gore %3
daha iyi basar1 saglanmis, Denek 4 i¢in sag loba gore %7, sol loba gore %4 ve Denek 5 icin
ise sag loba gore %2, sol loba gore %0.4 iyilesme olmustur. Beynin iki lobu birlikte
kullanilarak ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Literatirde, deneklere 0zel kanal secimi Oneren c¢alismalar mevcuttur. Bu
calismalarda, ayn1 yontem kullanilsa da farkli bireyler i¢in 6zel kanal se¢imlerinde en yiiksek
basariya ulasildig: bildirilmistir. Fakat calismamizda farkli bir yaklagim gelistirilmis ve bu
baglamda kortikal bolgeler dikkate alinarak elde edilen sonuglar, farkli bireyler i¢in farkl
bolgelerle daha yiiksek basarima ulasilabilecegini gostermistir. Bu sonugclar, literatiirde

bireye 6zgii (subject specific) kanal bulma galismalarini hem desteklemekte hem de kortikal
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seviyesinde de basarimin iyi oldugunu gostermektedir. Bu bilgilere ek olarak, farkli
kanallarin bireye 6zel olarak ¢ikmasinin nedenini de ortaya koymaktadir.

Literatiirde epilepsi hastaliginda konum bulunabilmesi i¢in minimum 64 kanal
kullanilmas1 onerilmektedir. Boylece geri problem ¢6ziimii daha dogru yapilabilmektedir.
Calismamizda 118 kanal kullaniminda, bes denek i¢in de ayni veri kiimesini kullanan
elektrot seviyesinde siniflandirma yapan g¢alismalara gore daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Ancak 22 kanalla kayit yapilan Veri Kiimesi 2a lizerinde ise dort denek i¢in daha
basarili, besinde daha az basarili sonuglar elde edilmistir. Kanal sayisinin fazla olmasiyla
daha hassas ve daha giivenilir geri problem ¢6ziimii yapilabilmektedir. Sonuglarimiz da fazla

sayida kanal kullanim ile daha yiiksek dogruluga erisilebilecegini ortaya koymaktadir.



5. ONERILER VE TARTISMA

Bu tez kapsaminda kortikal EEG sinyalleri lizerinde motor hayaline dayali sinyallerin
ayirt edilebilmesi i¢in ¢alisilmistir. Sonuglar EEG norogoriintiillemenin beyni daha iyi
anlamamiza olanak tantyacagini gostermektedir. Bu ¢alisma gelecekte fNIRS veya fMRG
gibi calismalarla birlikte yapilirsa daha kapsamli olarak beyin arastirmalarina olanak
saglanabilir.

EEG kaynak sinyalleri bulunurken literatiirdeki en gercekci kafa modelleri
kullanilmistir.  Yapilan c¢alismalarda gercek kafa MRG goriintiileri ve kaynak
lokasyonlarinin tam 6l¢iilmesiyle elde edilen veriler kullanilarak daha hassas sonuglar elde
edilebilir. Hastanede veya klinik merkezlerinde EEG kaydi alinan hastalarin veya
deneklerin, gergek MR goriintiileri genellikle alinmamaktadir. Bu bireylerin gercek MR
goriintiilerinin  kullanilmasiyla ileri ve geri problem ¢oziimiinde gercek kafa modeli
kullanilabilir ve bu sayede daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Daha yiiksek dogruluklu BBA elde edilebilmesi igin, EEG sinyallerinin
kaydedilmesinin dogru bir sekilde yapilmasi ve sinyallerin kaliteli olmas1 ¢ok dnemlidir.
EEG sinyalleri daha yliksek hizda orneklenir ve daha yiliksek dinamik aralikli A/D
dondstiriciilerle elde edilirse sonuglar daha hassas olarak elde edilebilir. Yani, EEG
sinyalleri daha yiiksek ¢oziiniirliikli olarak alinabildigi cihazlar tercih edilirse sonuglar daha
hassas olarak elde edilebilir. Veri kayd: yapilirken kullanilan elektrotlarin daha kaliteli
olmas1 da basarinin yilikselmesine katki sunabilir.

EEG yonteminin girisimsel ve yiiksek maliyetli olmamasi sonucunda ¢ogu saglik
merkezinde bulunmasi arastirmacilar igin biliyiikk kolaylik saglamaktadir. Gelecek
calismalarda daha fazla uzvun motor hayalleri lizerine ¢alismalar yapilabilir. Baz1 deneklerin
belirli uzuv motor hayalinde daha basarili olabildigi goriilmektedir. Kisiler aras1 bagsarim da
farkli olabilmektedir. Calismamizda basarili denekler i¢cin motor hayalinde, aktif olmasi
daha fazla beklenen lop ve bélgelerin aktif olabildigi gozlemlenmistir. Hem kisilerin belirli
motor hayalinde daha basarili olabilmesi, hem de kisiler aras1 farkliliklar olusabilmesi
nedeniyle, tasarlanacak olan BBA nin kisiye 6zgii olmas1 dnerilmektedir.

Onerilen kaynak uzaymnda EEG smiflandirilmasinin  ger¢ek zamanli olarak
yapilabilmesi, el, ayak veya dil gibi hayal edilen organin belirlenebilmesi motor engelli

bireylerin kendilerini anlik olarak ifade edebilmeleri ve biyomekanik cihazlart anlik olarak
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kullanabilmeleri icin gok dnemlidir. Motor Hayal BBA tasariminda yaygin olarak kullanilan
yiizey elektrot tabanli siniflandirmanin yerini, geri problem doniigiimiiniin ardindan kortikal
kaynak uzayinda siiflandirma alabilir.

EEG smiflandirilmasi yapilirken en uygun kanallarin belirlenmesi ¢aligmalarinda, kisi
icin uygun kanallar belirlendiginde, bireyler arasi farkliliklar oldugu bildirilmistir. Bu
calismada Brodmann alanlarinda elde edilen ortalama sinyaller iizerinde elde edilen
ozellikler ve simiflandirma sonucunda farkli bireylerin, farkli kombinasyonlarda en yiksek
siniflandirma dogruluguna ulasabildigi goriilmistiir. Daha fazla sayida denek kullanilarak,
belirli uzuvlarin ve motor hayalinde en etkili olan beyin bolgeleri hakkinda istatistiki bilgiler
elde edilebilir.

EEG kaynak goruntileme ile elde edilen isaretlerde, daha fazla elektrot ile elde edilen
veri kiimesinde ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmistir (Tablo 5 ve Tablo 7). Kaynak EEG
calismasi yapmak isteyen arastirmacilarin, fazla elektrot ile yiiksek ¢oziniirlikli kayit
diizenegi kullanmalar1 6nerilmektedir [111].

Bir uzvun motor hayali esnasinda sag lop ve sol lop igin ipsilateral ve kontralateral
olarak motor hayalinde smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Her iki lobun birlikte
kullanimi ile daha yiiksek basarim elde edilmistir. Hareketle ilgili beyin bdlgelerinin
aragtirtlmasinin yaninda kortikal ag yapis1 gdz oniine alinarak, motor hayali esnasinda olusan
ag yapisinin detayli olarak elde edilebilmesi beynin calismasini daha iyi anlamamizi
saglayabilir.

Noroprotez gelistirmek icin, gergek zamanli olarak motor hayalinin algilanabilmesi ve
cthaza bilgi verilebilmesi ¢ok 6nemlidir. Bu amagla en dogru bilgiyi veren ve az sayida bolge
kullanimi ¢ok faydali olabilir. Az sayida bolge kullanimi ile daha hizli hesaplama yapilabilir.

Denekler arasinda en yiiksek dogruluklara bakildiginda, standart sapmanin yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. Deneyi basariyla gergeklestirme orani bireyden bireye farklilik
gostermektedir. Bu konuda daha iyi 6zellik ¢ikarma ve daha iyi siniflandiricilarin ortaya
cikmasi akla ilk gelen degerlendirmeler olmaktadir. Bunun yam sira deneklerden veri
kaydedilmeden 6nce, egitime tabi tutulmalari, daha ytliksek dogruluklu kayitlar yapilmasina
olanak saglayabilir. Ayrica bireyler arasi yas, cinsiyet gibi farkliliklar da deney basarisini
etkileyebilmektedir. Deneklerden veri kaydi yapilmadan once tezde 1. bolimde deginilen
uyku durumlari, beslenme durumlari, zihinsel yiikleri, geri bildirim verme durumlari, alkol

ve sigara kullanma durumlar1 ve ruh halleri gibi parametrelere dikkat edilerek kayit
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yapilmasi, deneklerin bagarim oranlariin hem daha yiiksek olmasina hem de birbirlerine
daha yakin ¢ikmasina yardimci olabilir.

EEG cihazlarinin yaninda fNIRS, MEG veya fMRG gibi ek bir nérogoriintiilleme
yonteminin kullanilmasi aktif beyin bolgelerinin tespitinde hem bir dogrulama hem de
eszamanli bir nérogdriintiileme yontemiyle beynin ¢alismasinin daha iyi anlasilmasina katki
sunabilir. MEG ve fMRG yontemleri beynin ¢aligmasinin anlagilmasina ¢ok 6nemli katkilar
sunmaktadir. Ancak bu cihazlariin biiyiik yer kaplamasi1 ve maliyetlerinin de fazla olmas1
nedeniyle arastirmacilarin kolayca erisememesine neden olmaktadir. Bu ylizden fNIRS gibi
daha kolay tasmabilen bir cihaz yardimiyla EEG-fNIRS kaydi birlikte yapilarak beyin
caligsmasi hakkinda bilgiler verilebilir.

Tez ¢aligmasinda saglikli bireylerin yer aldigi, tiim arastirmacilara agilmis olan veri
kiimeleri kullanilmistir.  Bu nedenle farkli calismalarla sonuglarin  karsilastirma
yapilabilmesine olanak saglanmaktadir. Motor hayalinde ana amaclarin basinda engelli
bireylerin beyin giiciiyle, cihazlar1 kullanmasi ve yasam Kkalitelerinin artmasi
amaglanmaktadir. Bu nedenle, etik form ve hasta onam formu alinarak, engelli bireylerden
almacak olan kayitlarin kullanilmasi da olduk¢a Onemlidir. Bu sayede hem saglikli
bireylerden alinan verilerle karsilastirmalarin yapilmast hem de hedef grubun daha iyi
anlasilmas1 ve onlara yardim edilebilmesi i¢in engelli bireylerle ¢alisilmasi dnerilmektedir.
Bu bireylere motor imgeleme veya rehabilitasyon egitimleri verilmeden 6nceki alinan veriler
ve bu egitimler sonrasi alinan verilerle yapilabilecek olan ¢aligmalarin bu alanda 6nemli
katki sunabilecegi diistiniilmektedir.

Motor Hayal tabanli BBA sistemlerinin ticari uygulamalar i¢in kullanilmasi diinya
genelinde onemli bir hedeftir. Ancak %100 basarima ulasilamamasi ve kullanicilar igin
hayati risk dogurabilecek durumlarin olmasi nedeniyle, bu cihazlar halen ticari kullanimdan
uzak goziikmektedir. Daha basarilt BBA gelistirilebilmesi i¢in mithendislerin, fizyologlarin,
norologlarin, nérobilimcilerin ve psikologlarin yakin is birligiyle disiplinler aras1 ¢aligmalar

yapmas1 gerekmektedir.
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