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Yiksek Lisans Tezi

OZET

EL ILE KAVRAMA HAREKETININ DUSUNULMESI SIRASINDA KAYDEDILEN EEG
ISARETLERININ PSO TABANLI SINIFLANDIRILMASI
Osman Kerem ATES

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Onder AYDEMIR
2021, 67 Sayfa, 6 Sayfa Ek

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) uygulamalarinin 6nemli amaglarindan biri de engelli ve
hasta bireyler i¢in iyilestirme veya hayatlarini kolaylastiracak yenilik¢i ¢éziimlerin arastirtlmasidir.
Bundaki motivasyonlardan biri de fel¢ veya kaza gibi durumlarla motor sinirlerinin zarar gérmesi,
insanlarin kas ve hareket kabiliyetlerini kisitlasa da beyin diislinsel gorevlerini yerine
getirebilmesidir. Farkli tarzda temel diisiinsel gorevlerin otomatik ¢Oziimlenmesi bu tarz
rahatsizliklar1 olan kisiler igin rehabilitasyon ve robot destekli teknolojilerine dayali BBA
sistemlerinin gelistirilmesine biiyiik fayda saglayacaktir. Bu yiizden saglikli bireyler yerine hasta
ve engelli bireylerden alinan veriler basarili BBA uygulamalari i¢in daha yol gdsterici olacaktir. Bu
tez ¢alismasinda da el hareket ve fonksiyon yetersizligi olan 10 goniilli katilimecinin sag ve sol
elinin kavramayir deneme hareketlerinin diisiiniilmesiyle kaydedilmis ve ayrica Clinical BCI
Challenge WCCI 2020 yarigmasinda da kullanilmis olan Elektroensefalografi (EEG) verileri
iizerinde ¢alisilmistir.

Yiiksek siniflandirma bagarimi amaciyla etkin elektrotlar ve 6znitelikler 6nerilen yontemle
secilmistir. Oznitelik se¢im asamasinda Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi
kullanilmistir. Secilen etkin parametreler sayesinde sag ve sol elin hareketinin hayalinin ayrimi k-
en yakin komsuluk, dogrusal ayirma analizi, destek vektor makineleri ve torbalama karar agaclari
algoritmalar ile sirasiyla %84.32, %80.25, %77.25 ve %83.08 oraninda basarimlar elde edilerek

saglanmugtir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi, Hareket hayali, Pargacik siirii optimizasyonu, Oznitelik
secimi, Smiflandirma
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Master Thesis
SUMMARY

PSO BASED CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS RECORDED DURING IMAGERY OF
HAND GRASP MOVEMENT
Osman Kerem ATES

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program

Supervisor: Assoc. Prof. Onder AYDEMIR
2021, 67 Pages, 6 Pages Appendix

One of the important objective of the Brain Computer Interface (BCI) systems is to search
innovative solutions like rehabilitation scenario for disabled or patient subjects. People who have
stroke or have an accident still can provide accurately some imagery movements. Automated
decoding of these imagery movements from brain signals will be very helpful for rehabilitation and
the development of robot-assisted technologies based on BCI systems. Then, work on the patient’s
data instead of using healthy subject’s data can be more meaningful for these interfaces. In this
thesis work, a dataset that of EEG brain imaging data for 10 stroke patients having hand functional
disability was used. This current data was also used in Clinical BCI Challenge WCCI 2020
competition.

With proposed method, the effective electrodes and features were selected for high
classification accuracy purpose. In feature selection stage, the Particle Swarm Optimization (PSO)
algorithm was used. Through selected effective parameters, discrimination of imagery of right and
left hand movement was done with 84.32%, 80.25%, 77.25% and 83.08% accuracy rate by using
respectively k-nearest neighbors, linear discriminant analysis, support vector machines and bagging

decision tree algorithms.

Key Words: Electroencephalography, Imagery movement, Particle swarm optimization, feature
selection, classification
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Insanlarin  giinlik yasamlarinda dis ¢evreyle iletisimde bulunmalar1 sosyal
yasamlar1 agisindan biliylikk 6nem arz etmektedir. Fakat bazi insanlar bu iletisimi
gerceklestirmede zorluklar gekebilir yani gorerek, duyarak, diisiinerek veya hareket etmek
isteseler de bu etkilesimleri saglayamayabilirler. Karsilastiklar1 hastalik veya kazalar
sonucu kisilerde olusan felg ve uzuv kaybi gibi durumlar bu bireylerin iletisim ve
hareketlerini ciddi oranda kisitlar. Yasanan zorluklar hareketlerini kisitlasa bile zihinsel
olarak bu hareketlerin hayalini beyinlerinde canlandirabilirler. Bu durumda olan insanlarin
yasam standartlarinin iyilestirilmesi igin yapilan g¢aligmalar teknolojinin gelismesine
paralel olarak artarken ¢oziim olarak iiretilen ve beyin bilgisayar arayiizii (BBA) adi
verilen uygulamalarin 6nemi de git gide artmaktadir. BBA sistemlerinin gelistirilmesindeki
en biiylik sebeplerden biri bu gibi iletisim gii¢liigii ¢eken ve uyaranlara kars1 herhangi bir
tepki veremeyen insanlarin beyin aktivitelerine bagli iletisim kurularak robot-destekli
tedavilerin veya rehabilitasyon amaciyla yapilacak galismalara katki saglayabilmektir.

BBA calismalarinda gerekli olan beyin aktivitelerinin 6lgiimii i¢in mevcut bir¢cok
yontem vardir. Invazif ve invazif olmayan olarak ikiye ayrilan yontemler igin; invazif
olanlar da cerrahi miidahale ile beynin icerisine elektrot yerlestirirken, invazif olmayanlar
da ise kafa derisine yerlestirilmis elektrotlar kullanilir. Invazif ydntemlerin
uygulanmasinda Elektrokortikografi (ECoG) ve Intrakortikal néron kaydi (INR) 6l¢iim
teknikleri kullanilir. Invazif olmayan yontemlerde -elektroensefalografi (EEG),
magnetoensefalografi (MEG), fonksiyonel manyetik rezonans goriintileme (fMRI) ve
fonksiyonel yakin-kizil6tesi spektroskopisi (fNIRS) olarak siralanabilir. Uygulanan dl¢iim
teknikleri arasinda en popiiler olanlardan biri EEG tabanli beyin bilgisayar arayiizi
uygulamalaridir. EEG tabanli yapilan c¢alismalarin 6ne ¢ikmasinin sebebi de Olgiim

sirasinda cerrahi miidahale gerektirmemesi, pratik ve hizli olmasidir.

1.2. insanda Sinir Sistemi

Insan beyni yaklasik olarak 100 milyar kadar sinir hiicresinden olusur. Sinir hiicresi



yani noronlar insan viicudunda bilgi tasimaktan sorumlu olan beynin yapisal birimleridir.
Noronlarin birbiriyle iletisime gegmesi bilgi islemelerine olanak saglar. Noronlar dendrit,
akson ve hiicre govdesi (soma) adi verilen bdliimlerden olugmaktadir. Noronlarin
govdesinden ¢ikan ve duyu almaya yarayan ince uzanti yapisindaki boliime dendrit, bilgiyi
ileten ve tek olarak g¢ikan uzantilara akson, hiicre ¢ekirdek ve organellerin bulundugu
boliim ise soma olarak adlandirilir.

Sekil 1’de 6rnek bir néron yapist verilmektedir. Sekilden de gortildiigi gibi sinirsel
iletimin yonii dendritten akson uglarina dogrudur ve uyartilarin alindigi kisim olan dendrit,
akson vasitasiyla alinan uyartilar1 bagka bir sinir hiicresine iletirler. Aksonlarin tizerinde
bulunan yalitan tabaka da miyelin kilif olarak adlandirilir ve bilgilerin daha hizh

taginmasini saglar.
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A\ /
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Govdesi — O '\{
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Sekil 1. Sinir hiicresinin yapisi

Noronlarin gorevlerine gore ayrimi da duyu, ara ve motor néron olmak iizere {i¢
sekilde yapilir. Duyu organlarindan alinan uyartilart merkezi sinir sistemine iletene duyu
noronu, duyu nérondan gelen uyartilart anlamlandirip baglantiy1 saglayan ndronlara ara
ndron ve islenen bilgiyi kas gibi efektdr organlara ulastiran néronlara da motor néronlar

denir.

1.3. Aksiyon Potansiyeli

Hiicrelerde bulunan iyonlarin hareketleri sirasinda meydana gelen elektrokimyasal

aktiviteler hiicre i¢i ve disinda potansiyel farklara neden olmaktadir. Hiicre zarinda olusan



bu potansiyel farklarin ani olarak azalmasi veya yiikselmesi durumunda ortaya ¢ikan voltaj
degisimleri aksiyon potansiyeli olarak adlandirilmaktadir. Olusan sinyal sinir hiicrelerinin

bilgi alis verisinde gorev alir. Sekil 2°de aksiyon potansiyel olusumu goriilmektedir.
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Sekil 2. Aksiyon potansiyeli

Depolarizasyon durumunda; hiicreye esik seviyesinin (-55 mV) iizerinde bir
uyartinin verildigi durumda Na* (sodyum iyonlar1) difiizyon yoluyla hareket ederek hiicre
icinin, hiicre digina gore daha pozitif hale gelmesini saglar. Sodyum iyonlar1 hiicre ici
potansiyelini +35 mV ila +40 mV yapana kadar hiicreye girer.

Depolarizasyondan sonra hiicre icine Na® girisi durdurulurken, K* (potasyum
iyonlar1) hiicre disina dogru ¢ikmaya baslar. Bu durumun sonunda hiicre i¢i negatif ve dis1
da pozitif yiiklii olurken dinlenme seviyesine geri doner. Bu olay da “repolarizasyon”
olarak isimlendirilir.

Agilan K kanallarinin yavas kapanmasi sebebiyle hiicrenin disina bu iyonlardan
daha fazla ¢ikis olur. Sonug olarak, dinlenme seviyesi olan -70 mV degerini gecip -85 mV

degerine kadar diisebilir ve bu durum da “hiperpolarizasyon” olarak adlandirilir.

1.4. Insan Beyninin Yapisi

Beyin, insan sinir sisteminin komuta merkezidir. Neredeyse insanin tiim islevlerini

diizenleyip, sinir ve omurilik sayesinde bu sistemi kontrol eder. Duyu organlarindan gelen



bilgileri degerlendirip kaslara iletir. insan beyninde, her biri farkli gérev ve isleve sahip
olan bes ana lob bulunur. Sekilde de goriildigii gibi; beynin 6n (front) lobu bilingli
diistiinme gibi gorevleri yaparken, 6n lobun arkasinda kalan yan (parietal) lop ise ¢evre ile
beden arasindaki iliskiyi kaydeder. Beyin arka kisminda arka (oksipital) lop bulunur. Bu
lop ise, kisaca gorme merkezidir, gérme duyusuyla ilgili bilgilerin islendigi bolimdiir.
Sakak (temporal) lobunda duyma ve yiiz tanima gibi uyaranlarin iglenmesi saglanir. Son
olarak ense hizasinda yer alan beyincik (serebellum) koordinasyon ve denge
saglanmasinda rol oynar. Beynin bu bes ana lobunun bulunduklar1 yerler ve bazi gorevleri

asagida Sekil 3’de detaylica gdsterilmistir.
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Sekil 3. Beynin bes ana lobu

1.5. Elektroensefalografi

Elektroensefalografi (EEG) iizerine ilk denemeler, beyin iizerinde elektriksel
akimlarin varliginin ilk kez bazi hayvan deneyleri sonucunda 1875 yilinda Richard Caton
tarafindan ortaya ¢ikarilmasiyla baslamstir. insan beyninde elektriksel aktivitelerin varlig
ise 1929 yilinda Alman psikiyatrist Hans Berger ile kesfedilmistir. Berger’in yaptigi
caligma beyin lizerine yerlestirilen elektrotlara bagli bir galvanometre diizenegi sayesinde
beyin aktivitesinin meydana getirdigi EEG verilerinin kaydedilmesidir.

EEG kisaca 1-400 pV gibi diisiik genlige sahip olan ve beyin ylizeyinden
elektrotlar sayesinde Olgiilen isaretlere denmektedir [1]. Temelinde ndronlardan kaynakli
tiretilen elektrik potansiyellerinin dl¢lilmesini saglamak vardir. Kafa derisine yerlestirilen
bu elektrotlarla, néronlarin faaliyetine dayali olarak EEG sinyallerini gergek zamanl

olarak kaydeder. EEG Ol¢iimleri bir¢ok beyin rahatsizliginin teshis ve tedavisinde diisiik



maliyetli ve hastaya ac1 vermemesi gibi avantajlar1 sebebiyle énemli bir kullanim alanina
sahiptir. EEG kayitlarinin alinmasi1 sirasinda giiriilti  gibi disaridan kaynaklanacak

durumlarin da minimuma indirilmesi saglikli bir 6l¢iim i¢in ¢ok 6nemlidir.

1.5.1. EEG Sinyal Ozellikleri

EEG sinyalleri genis frekans bandina sahip olmasinin yaninda, ¢ogunlukla 0.5-30
Hz arasinda degisen alt sinyaller kullanilmaktadir. Bu sinyaller sirasiyla delta, teta, alfa ve
beta dalgalaridir.

Delta (8) dalgalari: 0.5-4 Hz arasinda frekans ve 20-400 pV arasinda degisen
yiiksek genlige sahip olan bir beyin dalgasidir. Bu dalgalar, genisligi en biiyiik olan dalga
tipidir ve yavastir. Derin uyku esnasinda veya beynin c¢ok diisiik aktivite gosterdigi
zamanlarda goriintiilenir.

Teta (0) dalgalari: 4-8 Hz arasinda frekans ve 5-100 uV arasinda degisen genlige
sahiptir. Normal uyku veya stres gibi gerginlik anlarinda beynin diistik aktivite gosterdigi
zamanlarda goriintiilenir.

Alfa (a) dalgalari: 8-13 Hz arasinda frekans ve 2-10 pV arasinda degisen genlige
sahip beyin dalgalaridir. Bilingli olarak rahat hissedilen, dis uyaranlarin olmadigi, gézlerin
kapali oldugu durumlarda goriintiilenir.

Beta (B) dalgalari: 13 Hz den biiyiik frekans ve 1-5 uV arasinda genlige sahiptir.
Giinliik yasantinin biiyiik kisminda bu dalgalar vardir. Yiiksek dikkat ve aktivite gerektiren

durumlarda ve uyanik oldugumuz zamanlarda goriintiilenir.

1.5.2. EEG Elektrotlar:

Beyin sinyallerine dayanan ¢alismalarda, kafa derisine yerlestirilen elektrotlar ile
EEG verileri 6l¢iiliir. Elektrotlar, Uluslararasi Elektroensefalogram ve Klinik Norofizyoloji
Federasyon Birligi (International Federation of Societies for Electroencephalography and
Clinical Neurophysiology) tarafindan tanimlanmis olan standart bir metot olan 10-20
elektrot sistemine gore yerlestirilir. Bu sisteme gore elektrot isimlerinin temsilinde harf ve

rakamlar kullanilmaktadir:



Beynin 6n tarafindaki bolgenin isminin frontal lop olmasindan dolayr beynin 6n
tarafina yerlestirilen elektrotlar beynin bu lobunun ismini temsil eden “F” harfi ile temsil
edilir. Ayni sekilde beynin 6n lopunun arka kismi1 da parietal lop olarak adlandirildig1 i¢in
buradaki elektrotlarda “P” harfi ile baslar. Oksipital ve temporal loplarda sirasiyla arka ve
yan taraflar1 temsil eden bolgeler oldugundan bu bolgelerde sirastyla “O” ve “T” elektrot
isimleri ile ifade edilir. Beynin orta hattin merkezinde olan elektrotlar i¢cinde central’i
temsil ettiginden “C” harfi kullanilir.

Yerlestirilen elektrotlarin bir diger temsili de harflerin yaninda yer alan rakamlardir
ve bu rakamlarin kullanilist elektrotlarin bulunduklar yerlerine gore sag tarafta olanlar ¢ift
sayilar ile, sol tarafta olanlar tek sayilar ile gosterilirken orta hat boyunca yerlestirilenler

ise “z” harfi ile gosterilir. 10-20 EEG elektrot yerlesimi Sekil 4’de gosterildigi gibidir.

Frontal (On)

Sekil 4. 10-20 sistemine gore elektrotlarin yerlesimi

1.6. Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA)

Diinyadaki milyonlarca insan, amyotrofik lateral skleroz (ALS), beyin sap1 felci,
Serebral palsi (SP), kas distrofisi ve doku sertlesmesi gibi birgok ¢esit noromiiskiiler
hastaliklardan mustariptir [2]. Bu tarz kas ve sinir hastaliga sahip olan insanlarin biiyiik bir
kism1 da olas1 yollarla iletisim kuramayip farkli iletisim yollarina gerek duyarlar. Bunun
sebebi de, daha klasik yontemler olan ve ¢ok fazla kas kontrolii gerektiren klavye, fare gibi
arayiizleri kullanamamalaridir. BBA, kisilerin kas aktivitesine gerek kalmadan yani motor
sinir sistemleri kullanilmadan, bilgisayarin, elektromekanik bir kol ya da farkh

noroprotezlerin kullanimini olanakli hale getirmektedir [1]. BBA sistemleri, elektrotlardan



aliman sinyallerin analiz edilmesiyle elde edilirler. Kullanicinin beyin dalgalarini
kaydederek, verilen gorevi tamamlamak i¢in bu sinyalleri bilgisayar sistemine gonderir.
Iletilen dalga veya sinyaller sayesinde fikir veya nesnenin kontrolii saglanabilir [3].

BBA uygulamalarinda bu beyin dalgalarini 6lgmek i¢in birgok yOntem
kullanilmaktadir. Invazif yontemler, cerrahi tekniklerle beynin igerisine yerlestirilen
elektrotlar sayesinde sinyallerin toplanmasi saglanir. Bu yontemlerde, agr1 olusmasi
durumu varken, beyin ile direk temas sayesinde giivenilir veriler toplamak miimkiindiir.
Invazif olmayan yontemlerde ise beyindeki dalgalar kafa derisine yerlestirilmis olan
elektrotlar sayesinde olgiiliirken, herhangi bir cerrahi miidahale gerekliligi olmadig: icin
agrisiz bir yontemdir [4].

Invazif yontemlerden olan, Elektrokortikografi (ECoG) tekniginde elektriksel
sinyallerin kayd1 icin kafatas1 {izerinde bir kesi yapilarak elektrotlar bolgeye yerlestirilerek
kay1t saglaniyor iken, diger bir yontem olan intrakortikal ndron kaydi (INR) ise beyindeki
noronsal aktivitenin kaydedilmesiyle saglanir. Invazif olmayan yontemler de baslica
elektroensefalografi (EEG), magnetoensefalografi (MEG), fonksiyonel manyetik rezonans
gorintiileme (fMRI) ve fonksiyonel yakin-kizilotesi spektroskopisi (fNIRS) olarak
siralanabilir. MEG teknigi, iyi bir yalitm gerektirmesi ile birlikte fazlaca ndéronun
aktiflesmesiyle manyetik alan1 6lgmek icin kullanilirken, fMRI ise kandaki oksijen
miktarindaki degisiklikleri 6lgmektedir. Bu yonteme benzer diger bir yontem fNIRS,
kandaki hemoglobin miktar1 ile Ol¢lilmektedir. Elektroensefalografi (EEG), en yaygin
olarak kullanilan kayit tekniklerindendir. Invazif olmamasi, pratik ve hizli olmasi gibi
nedenlerden dolay1 BBA sistemleri arastirmalarinda oldukea sik kullanilmaktadir.

Klasik bir beyin bilgisayar arayiizii sisteminin ana bilesenleri sinyallerin
toplanmasi, 0On islem asamasi, Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma olarak siralanabilir.

Sekil 5’de BBA sisteminin adimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 5. Beyin bilgisayar arayiizii sistemi

Sinyallerin Toplanmasi: BBA arayiiziindeki ilk asama budur. Belirli sensorler
yardimiyla (6rnek olarak sa¢ derisine yerlestirilen elektrotlar) beyindeki elektriksel
sinyallerin 6l¢iilmesi iglemidir.

On Islem Asamasi: Toplanan sinyaller giiriiltii adi1 verilen bozucu kaynaklar1 da
bulundurur. Bunlar 6rnegin, 15181n agik olmasi, géziinii kirpmasi veya kisinin dikkatinin
dagilmast gibi etkenlerden kaynaklanmaktadir. Bu asamada; baz1 istatistiksel
normalizasyon tekniklerinin (6rnegin min-max normalizasyonu) kullanimi, veri sikistirma
veya veride 6nemsiz olanlarin ayristirilmas: islemi gerceklestirilir. On isleme sayesinde
veri, diger asamalarda kullanimi i¢in uygun hale getirilir. Burada iyi bir islem
gerceklestirildigi zaman sonucta basarili olacaktir.

Oznitelik Cikarimi: Kaydedilen sinyallerdeki en iyi temsil eden o6zelliklerin
belirlenmesi ve 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilip 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi islemidir.
Bu agamada 6nemli nokta; degerli 6zelliklerin segilip verinin boyutu azaltilsa bile secilen
0zelliklerin yine de orijinal veriyi dogru bir sekilde ve tamamen tanimlamasi istenir. BBA
arayiizlerinde genellikle coklu elektrot kullanilir. Beynin farkli bolgelerinin farkli islevler
gormesi ve kaydedilen sinyallerin de kisiden kisiye farklilik géstermesi, dogru elektrotlarin
kullaniminin 6nemini artirmaktadir.

Smiflandirma: Kaydedilen sinyallerden olusturulan 6znitelik  vektorlerini
kullanarak, bir smiflandirici yardimiyla bu verinin hangi smifa ait oldugunun

belirlenmesidir.



1.7. Literatiir Taramasi

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) uygulamalarina olan ilginin artmasiyla bu
sistemlere yonelik yenilik¢i ¢oziimlerin gelismesinin de onii agilmistir. BBA uygulamalari
kisilerin beyin dalgalarindan kaydedilen sinyallerle ¢alistig1 i¢in bu sinyallerin kaydinin
nasil yapildigi da onemlidir. Kullanilan yontemler arasinda EEG o6l¢iimii kolay elde
edilebilir ve agrisiz bir yontem oldugundan dolay1 BBA calismalarinda siklikla
kullanilmaktadir [5], [6], [7], [8]. Bunun yan1 sira ECoG [9], MEG [10], fNIRS [11], [12],
ve fMRI [13] gibi farkli 6l¢tim tekniklerinin kullanildigi c¢alismalar da literatiirde
mevcuttur.

BBA sistemlerinin en 6nemli amaglarindan olan engelli ve hasta bireylerin iyilesme
stireglerini kisaltacak ve hayatlarin1 kolaylastiracak giincel g¢alismalar siirekli olarak
yapilmaya devam etmektedir [14-19]. Motor sinirlerinin hastalik veya yasanan kaza
durumlarinda ¢esitli nedenlerle zarar gérmesi, insanlarin kas ve hareket kabiliyetlerini
kisitlasa da, beyin diislinme ve algilama gibi fonksiyonlarin1 yine de yerine getirebilir.
Literatiirde sinyallerin kullanilmasiyla birlikte gesitli hastaliklarin tespitinin yapilmasina
dair birgok calisma vardir. Mesela bu rahatsizliklar arasinda, insanlarda sik¢a goriilen ve
norolojik bir hastalik olan epilepsinin tanisi i¢in yapilmis ¢aligmalar mevcuttur. Bunlardan
biri Kaya ve Tirk’iin yapmis oldugu epilepsi hastaliginin tespiti i¢in kaydedilen sinyallerin
normal ve epileptik olarak siniflandirilmasina yonelik ¢aligmadir [20]. Kisilerin 6n korteks
bolgesine yerlestirilen elektrotlar ile kaydedilen 257 adet verinin 172’si hasta kisilere aittir.
Kullandiklar {i¢ katmanli yapay sinir aglart (YSA) teknigi ile hastalarin 164 {iniin tespiti
yapilmistir. YSA algoritmasi ile yapilan diger bir ¢alismada [21] Tzallas ve digerleri de
yine epilepsi teshisi i¢in yumusatilmig (smoothed) sahte (pseudo) wigner-ville dagilimin
hem saglikli hem epilepsi olan bes kisiden saglanan EEG isaretlerine uygulayarak yiiksek
dogruluk sonucu saglamiglardir.

Farkli tarz diisiinsel gorevler esnasinda kaydedilen sinyallerin yiiksek basarimlarla
siiflandirilmast BBA sistemleri i¢in olduk¢a Onemlidir. Diisiinsel gorevler; el agma
kapama, el sikma, kol ve ayaklarin hareketi, dil hareketi, goz kirpma veya goz acip
kapatma gibi ¢esitli hareketlerin hayaliyle olusabilir. Literatiirde farkli diistinsel gorevler
ile hareket hayalinin ve gergek hareketin siniflandirilmasiyla ilgili yapilmis pek g¢ok

calisma vardir:
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Dong ve digerleri [22], dokuz kisi i¢in sol el, sag el, ayak ve dil hareketlerinin
motor hayali gorevlerini igeren bir veri seti kullanmislardir. Calismada dort sinifli olarak
verilen bu verileri smiflandirmak igin bir Hiyerarsik Destek Vektor Makinalar
(Hierarchical Support Vector Machine - HSVM) algoritmasi 6nerilmistir. Ham EEG verisi,
dalgacik doniisiimii ile ayristirildiktan sonra etkili frekans alt bantlar1 yeniden olusturuldu.
5 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile tiim kisiler i¢in ortalama siniflandirma basaris1 %64.4
olarak elde edilmistir. Temel olarak sag ve sol el EEG isaretlerinden olusan veriyi DVM
ile ayirmay1 amaclayan calismalardan biri de Hajibabazadeh ve Azimirad [23] tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu EEG isaretlerinin 6 elektrottan toplanmasiyla birlikte algak gegiren
filtre ile filtreleme islemini gergeklestirdiler. Sag ve sol el hayalini bu teknikle %75 SD ile
siiflandirmiglardir. Bhattacharyya ve digerleri [24] ise yaptiklar1 calismada dogrusal
ayirma analizi (DAA), karesel ayirma analizi (KAA) ve k-EYK teknikleriyle sag ve sol kol
hareketinin siniflandirilma performansini analiz etmislerdir. Dalgacik doniisiimii, PSD ve
ortalama bant giicii ile fazla sapma olmadan sirasiyla ortalama %80, %80 ve %75.71’i
bulan sonuglar elde edilmistir. Ortalama gii¢ band1 vektorii ise K-EYK ile birlikte %84.29
ile en yiiksek SD sonucunu vermistir. Amanpor ve Erfanian [25] yaptiklari ¢alismada amag
olarak el kavrama ve el a¢ma motor hayalinin ayrimmnin arastirilmas: olarak
belirlemislerdir. BBA tarafindan gerceklestirilen aksiyonun, kisi tarafindan gergeklestirilen
zihinsel gorevle uyumlu olmasi gerektigini vurgulamistirlar. Caligsmalarinda, bir eldeki
EEG isaretlerini kullanarak el kavrama ve el agmanin hayalini siniflandirilmasi amaciyla
oznitelik ¢ikarimi icin dalgacik doniisiimii, Ortak Uzamsal Oriintii (Common Spatial
Pattern - CSP) ve Ortak Bilgi (Mutual Information) o6zelliklerine bagli bir yontem
sunmuslardir. Onerilen metot sayesinde %77.6 ortalama dogruluk elde etmislerdir. Ergun
ve Aydemir [26] ise ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan EEG yerine yakin kizil 6tesi
spektroskopi tabanli ve iki sinifli (el agma - kapama) motor hareket hayaline dayanan bir
veri seti kullanmislardir. On islemden gegirilen isaretlerden, katz fraktal boyutu esasina
dayanan Ozellikler ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellikler k-EYK yontemi ile siniflandirilip,
literatiirde bu veri seti ile bulunan ortalama SD’leri geride biraktig1 goriilmiistiir. Yine ayn1
veri seti ile yaptiklar1 baska bir ¢alismada ise Oznitelikler hilbert doniisiimii ve ortalama
tirev metotlar1 Kullanilarak ¢ikarildiktan sonra ayni smiflandirici  yontemi ile
smiflandirilmistir ve ortalama SD olarak %82.13 elde edilmistir [27].

Motor hayali ve gercek hareketlerin smiflandirmasinda literatiirde kullanilan

makine 0grenme tabanli ¢aligmalarin yaninda derin 6grenme ve sinir aglari algoritmalari
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ile de caligmalar yapilmaktadir. Bunlardan biri de Kant ve digerlerinin yapmis olduklari
caligmadir [28]. Yaptiklar1 ¢alismaya motivasyon olarak derin dgrenmenin bircok alanda
basarili sonuglar vermesine ragmen, EEG sinyalleri bakimindan oldukc¢a az g¢alismalar
yapildigin1 savunmuslardir. Buna ¢k olarak k-en yakin komsuluk (k-EYK) ve dogrusal
ayirma analizi (DAA) yontemlerinin iyi sonuglar vermesine ragmen derin 6grenme (Deep
learning systems) bazli sistemlerinde bu yontemleri gecebilecek potansiyeli oldugunu
belirtmislerdir. BBA uygulamalarinda, motor hayali siniflandirmasi i¢in daha iyi dogruluga
ulagmanin esas amag oldugunu vurgulayarak derin 6grenme ile siirekli dalgacik dontistimii
kombinasyonuna bagli bir yontem Onermislerdir. Sonug¢ olarak ayni veri seti kullanilarak
yapilan bir diger c¢alismayr %35.71 oraninda gegerek, beyin bilgisayar arayiizii
calismalarinda onerilen yontemin kullanilabilecegini gostermislerdir. Tang ve arkadaslari
[29], motor hayali (Motor Imagery - MI) esnasinda kaydedilen EEG isaretlerinin (sag ve
sol el hareketi) Ozniteliginin ¢ikarimi ve siiflandirmast igin Evrigimli Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network - CNN) analizine bagli yeni bir yontem onermislerdir.
Onerilen yontemin kiyasi igin ii¢ farkli klasik smiflandirma ayni egitim ve test setleri
tizerinde kullanilmistir. Yeni yontemle ortalama dogrulugu digerlerinden %9.24, %3.80 ve
%S5.16 lizerinde elde etmislerdir. Ramadhan ve digerleri [30] ise sag-sol el kavrama
hareketine bagl olarak kaydedilen EEG sinyallerinin en iyi duyarlilik sonucu i¢in uygun
bir birlesim bulmay1 hedeflemislerdir. Maksimum mii ve beta band giiciiniin frekanslari,
siiflandirmada 6zellik olarak kullanilmistir ve en iyi siniflandirict sonucu Olasiliksal Sinir
Ag1 (Probabilistic Neural Network - PNN) ile %61.96 olarak elde edilmistir.

Motor hayaline dayali yapilan ¢alismalarin bazilarinda ise smiflandirma
yonteminden ziyade basarim i¢in kaydedilen elektrotlarin 6nemini belirten arastirmalarda
literatiirde mevcuttur. Bu amagla Robinson ve Vinod [31], motor kontrollii BBA sistemi
gelistirmek i¢in kisith sayida elektroda sahip bir EEG yiikseltici yapilabilirligini
caligmiglardir. Caligmadaki amag, motor aktivitesine ve motor hayaline bagli beyin
sinyallerini ¢ikarmaktir. Bes kisi lizerinde yapilan ¢alismada, kisilerin baskin elinin iki
yonlii hareketlerini %81.3 ve bu hareketlerin hayalini ise %82.4 ortalama SD ile
simiflandirmiglardir. Bu calismaya benzer sekilde fakat kisith elektrot yerine en uygun
elektrotlar1 otomatik secen bir metot Ghaemi ve arkadaslar1 [32] tarafindan sunulmustur.
Bu siniflandirici ile sekiz kisi i¢in en yiiksek dogrulugu %80 olarak hesaplamiglardir. Sag-
sol el hareketlerinin hayalinin siniflandirilmasina yonelik diger bir ¢alismada Chatterjee ve

Bandyopadhyay [33], hareket hayali i¢in veri ¢ikariminda ozellikle C3 ve C4
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elektrotlarindan faydalanirken, istenmeyen sinyallerden kurtulmak i¢in Eliptik bant gegiren
filtre kullanmislardir. Ozellik vektorlerini olusturmak icin ise EEG verisi iizerinde
istatiksel tabanli, dalgacik doniisiim tabanli enerji-entropi ve karekok ortalama (RMS) gibi
cesitli  Ozellik c¢ikarma teknikleri kullanmislardir. Sinmiflandirma asamasinda DVM
kullanilmis olup, bulunan sonuglar Cok Katmanli Algilayict (CKA) ile karsilastirilmistir.
Cikan sonuglara gore Ozellikle dalgacik-tabanli metotlarin her ikisi i¢in de iyi sonuglar
verdigini gérmiislerdir.

BBA calismalarinda dikkat edilmesi gereken Onemli konulardan biri de
Ozniteliklerin se¢imi konusudur. Literatiirde etkin Oznitelik se¢imi i¢in farkli 6znitelik
yontemlerinin se¢imi kadar boyut azaltma ve optimizasyon gibi algoritmalarinin da 6nemi
sikga vurgulanmis ve arastirmalar yapilmistir. Aydemir ve Kayik¢ioglu [34], BBA
sistemlerinde az sayida elektrot ve Oznitelik kullaniminin 6nemine dikkat cekerek, sag
veya sol el hareketinin hayaline dayali EEG isaretlerini simiflandirilmasi ic¢in yiiksek
smiflandirma dogruluguna sahip bir yéntem &nermislerdir. On islemden gecirilen EEG
verilerinin, fourier doniisiimii yardimiyla Ozellikleri cikarilmistir. DAA ile %91.14
smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Onerilen bu ydntemin ayni veri setiyle yapilan
calismalar ile karsilastirilip basarili oldugu gosterilmistir. Saka ve digerleri [35] ise biitlin
BBA uygulamalar1 i¢in tatmin edici performans veren genel bir Oznitelik c¢ikarim
yonteminin olmadigini belirtmislerdir. Bundan dolayi, sag veya sol el hareket hayali
esnasinda kaydedilen EEG isaretlerinin siniflandirilmasi igin Hizli Walsh Hadamard
Déniisiimiine bagli yeni bir dzellik ¢ikarma ydntemi onermislerdir. Onerilen ydntemle
%388.87 smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir ve ¢ikan bu iyl sonucun var olan 6zellik
cikarim yontemlerine alternatif olarak kullanilabilecegini kanitladigini savunmuslardir.
Bhattacharyya ve arkadaglar1 da BBA ile o0zellikle engelli bireylerin hayatlarinm
kolaylastirabilecek sistemlerin gelistirebilecegini ve ayrica ileriye doniik biiyiik bir
potansiyele sahip oldugunu belirterek sag ve sol el hareketi siniflandirmasinin
performansini, esas 6zellikler ve indirgenmis 6zellikler kullanarak ¢alismislardir. Ozellik
indirgenmesi temel bilesen analizi (TBA) kullanilarak gerceklestirilirken, 6zellik ¢ikarimi
icin dalgacik doniisiimii, spektral giic yogunlugu ve ortalama bant giicii teknikleri
kullanilmistir. Cikarilan 6zellikler farkli siniflandirici yontemleriyle degerlendirilmistir ve
ozeliklerin indirgenmesi sayesinde k-EYK siniflandiricisinin dogrulugu %S5 kadar artirdig
goriilmiistiir [36]. Rejer de bu konuya farkli bir ¢oziim iireterek, ham EEG verisinden

cikarilan 6zelliklerin boyutunu nasil azaltabilecegi hakkinda bir caligsma gergeklestirmistir.
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Genetik Algoritmanin (Genetic Algorithms - GA) yiiksek siniflandirma dogrulugunu
veren Ozellik setini elde ettigini ama bu setin boyutunun siklikla ¢ok yiiksek oldugunu 6ne
stirmiistiir ve bu yiizden g¢alismasinda Genetik Algoritma yonteminin degistirilmis bir
stirimiinii sunmustur. SVM smiflandiricist ile yalnizca bes veya alt1 6zellik kullanarak
biitiin durumlarda %92’yi gegen dogruluk elde etmistir [37].

Hareket hayaline dair yapilan diger siniflandirma ¢aligmalarinin birinde Chatterjee
ve digerleri, elin hareketinin hayal edilmesiyle olusan EEG verisi iizerinde farkli 6znitelik
cikarma ve smiflandirma yontemleri kullanmiglardir. Ham EEG verisinin ¢ok giiriiltiilii
olmasindan dolay1, filtreler kullanarak giiriiltiiyi giderip farkli Oznitelik ¢ikarma
tekniklerinin yardimiyla bu sinyallerden 6znitelik vektorlerini olusturmuslardir. Dalgacik
tabanl 6znitelik kullanarak en iyi siniflandirma dogrulugu olarak %85 bulmuslardir [38].
Sag-sol el hareket hayaliyle ilgili bagka bir ¢aligmada Xu ve arkadaslar1 siniflandirmada
daha yiikksek dogruluk saglamasi amaciyla ii¢ asamadan olusan yeni bir ydntem
sunmuglardir. Dalgacik doniisimii ve 6zbaglasim (AR) modeli kullanarak oznitelik
vektoriinii  olusturmuslardir. Son olarak dogrusal bir algoritma ile smiflandirmay:
gerceklestirerek, sag-sol el hareket hayalinde yalniz bir 6zellik kullanimindan daha iyi bir
ortalama dogruluk sonucu elde etmislerdir [39].

Hayale dayali yapilan g¢alismalar igin veriler saglikli veya engelli kisilerden
olusabilir. Tosun ve arkadaslari [40] saglikli bir erkek bireyin sag ve sol elinin ileri-geri
hareketi esnasinda ve hareketin sadece hayal edilmesi esnasinda kaydedilen EEG verilerini
kullanmiglardir. Welch yontemi ile 1-48 Hz arasindaki frekanslarin giic yogunluklari
hesaplanip, bu veri setleri geri yayihimli sinir agina (Backpropagation Neural Network -
BPNN) uygulanmistir. Hayal edilen hareket verileri %99.99 gibi yiiksek bir dogrulukla
siiflandirilmistir. Bu sonuglarla, BBA uygulamalarinda robotik sistemlerin diigiince ile
kontrol edilebilecegini gosteren bir ¢alisma olabilecegini ¢ikarmiglardir. Cho ve
digerlerinin yaptig1 ¢alismada [41], katilan bes saglikli bireyden, gergekten veya sadece
hayal ederek el sikma, eli saga-sola ¢evirme veya hicbir el hareketi yapmadan 25 adet
deneme yapmalari istenmistir ve bu hareketler 20 kanal {izerinden kaydedilmistir. Veri
analizinde dogruluk, ortak uzamsal oriinti (CSP) ve dogrusal ayirma analizi (LDA)
algoritmalar1 kullanilarak, ger¢cek ve motor hayali siniflandirmasinda ortalama olarak
sirasiyla %56.83 ve %51.01 olarak elde edilmistir. Liu ve arkadaslar1 ise saglikli ti¢ kisi
tizerinden toplanan EEG sinyallerini kullanarak, sag ve sol el hareket hayalini

simiflandirmak i¢in bir yontem sunmuslardir. Ayrik dalgacik doniisiimii metodunu
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kullanarak Fisher dogrusal ayirma analizi (FLDA) ve DVM smniflandiricisiyla
karsilagtirdilar. Sonu¢ olarak, DVM’nin SD oraninda daha yiliksek degere ulastigini
belirtmislerdir [42].

Yapilan caligmalara gére motor hayaline dair bir¢ok calisma mevcut olsa da,
genelde saglikli bireylerden alinan kayitlarin kullanilmasi, engelli bireylerin verilerinin
kullanilmasiyla tasarlanacak BBA sistemlerinin gelistirilmesine ihtiyacin oldugunu

gostermektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1.1. Materyal

Calismada kullanilan veri seti; el hareket ve fonksiyon yetersizligi olan 10 kisiden
elde edilmis sinyallerden olusmaktadir. Veriler, “Clinical BCI Challenge-WCCI 2020
yarigmasinda kullanilmigtir [43]. Veriler kisilerin sag (smifl) veya sol (sinif2) elinin

kavramay1 deneme hareketinin hayal edilmesiyle ortaya ¢ikan isaretlerden alinmistir.

2.1.2. Deney Protokolii

Yapilan deneysel calisma, iki asamali bir sensérimotor ritim beyin bilgisayar
arayilizi yapisiyla islenmistir. Birinci asama simiflandiricinin geri bildirimi olmadan
cikarilmis Oznitelikleri kullanarak egitilmesi evresidir. Bu asamada verilerin edinim siiresi
yaklagik olarak 7 dakika 30 saniye siirerken, iki defa ve 40 deneme olarak kosum
yapilmistir. Ikinci asama ise smiflandiricinin gevrim dist modda egitildigi ve yaklasik 30
saniye siiren diger bir evredir. Bu evrelerin devaminda ¢evrim i¢i modda geri bildirim
olacak sekilde 40 deneme olarak siirdiiriiliir. Her kosum 20 denemesi sag ve 20 denemesi
sol motor hayali olacak sekilde ayarlanmstir.

Calisma smiflandiricinin dogruluk sansiin %50 oldugu bir dengeli siiflandirma
problemi olarak diisiiniilebilir. Kalibrasyondan (egitim kaydi), geri bildirim (test kaydi)
evresine gecis 16 dakika siirmektedir. Bu siire gayet yeterli bir siiredir ¢ilinkii hastalarin
yorulmasini ve dikkatlerinin bozulmasi istenmemektedir.

Egitilme evresi toplamda sekiz saniye siirmektedir. Bunun ilk ii¢ saniyesi hazirlik
asamasidir ve hazir ol mesaj1 iceren bir yazi bilgisayar ekraninin ortasinda goériilmektedir.
Iki saniyenin sonunda, bip sesi olugmasiyla beraber iigiincii saniyenin sonuna dogru
ekranin sag veya sol tarafinda el goriintiisii seklinde bir isaret belirmektedir. Daha sonra
katilimcilardan isaretin belirdigi yonle ilgili sag veya sol elin kavramay1 deneme hareketi
temelli bir gorev yapilmasi istenmistir. Bu evre sekiz saniyenin sonuna kadar siirerken,
daha sonra ekran diger denemenin baslamasindan once iki-li¢ saniye kadar bir siire igin

kararmistir. Bu asamada yapilan EEG verilenin kaydedilme islemi Sekil 6°da verilmistir.
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Sekil 6. Bir EEG denemesinin kaydedilmesi siireci

2.1.3. Veri Edinme

EEG sinyalleri, uluslararas1 10-20 sistemine gore kafa derisine yerlestirilmis olan
12 elektrot iizerinden kaydedilmistir. Veri edinme sirasinda isaretler 512 Hz frekansiyla
orneklenmigtir. 0.1-100 Hz arasinda bant geciren filtre ile daha sonra da 50 Hz frekansinda
bant durduran filtre ile filtreleme islemi yapilmistir. Deney asamasindan bir goriintii Sekil

7°de verilmisgtir.

Sekil 7. Deney asamasindan bir goriintii [44].

EEG isaretlerinin kaydr i¢in kafaya yerlestirilen elektrotlarin pozisyonlar1 Sekil
8’de gosterildigi gibidir. Ayrica kullanilan elektrotlarin numaralandirilmas: da asagidaki

Tablo 1’de verildigi sekilde yapilmistir.
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Sekil 8. Deneyde kullanilan elektrotlarin baglanma sekli

Tablo 1. Elektrotlarin adlarinin numaralandirilmasi

Elektrot 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12

Numarasi

Elektrot | F3| FC3 |C3|CP3|P3 |[FCz|CPz |F4 |FC4|C4 | CP4 | P4
Ad1

2.1.4. Deney Katihmcilar:

Deneye katilan tiim hastalarin BBA ile yapilmis olan caligmalarla ilgili bir
deneyimi yoktur. Kisiler arasindan daha Once epilepsi ge¢misi olmayan katilimcilar
secilmiglerdir. Ayrica bilissel bozukluk durumlarina da bakilmis olup, yapilacak deney i¢in
“Hodgekinson’s mini mental test” sonucu olarak 10 {izerinden en az 7 alan kisilerle
calistlmistir [45]. Calismaya goniillii olarak katilan kisilerin yas, cinsiyet, baskin ve felgli
olan elinin hangisinin oldugu ve felgten kayit giiniine kadar gegen siire gibi bilgiler Tablo

2’de detayli bir sekilde verilmistir.
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Tablo 2. Hastalarin istatistikleri

Katihmcilar | Yas (Yil) | Cinsiyet FE BE FSz
(Sag/Sol) (Sag/Sol) (Ay)
1 48 Erkek Sol Sag 8
2 71 Erkek Sol Sag 20
3 63 Erkek Sag Sag 8
4 35 Kadin Sag Sag 3
5 24 Erkek Sol Sag 8
6 45 Kadin Sol Sag 6
7 48 Erkek Sol Sag 2
8 62 Kadin Sol Sag 6
9 28 Erkek Sol Sag 1
10 51 Kadin Sag Sag 48

FE: Felgli El, BE: Baskin El, FSZ: Felgten Sonraki Zaman

2.2. Literatiirde Aym Veri Seti ile Yapilan Calismalar

Chowdhury ve digerleri kaydedilen EEG isaretlerinin p= [8-12] Hz ve = [16-24]
Hz frekans bantlar1 igin bant gegiren filtre (bandpass filter) ile filtrelenmesini
saglamislardir. Ayni frekans bandinda daha gii¢lii sinyallerin olmasina karsin, ¢oklu kanalli
EEG verilerini analiz etmede etkili olan ortak uzamsal oriintii (common spatial pattern -
CSP) algoritmasini kullanmiglardir. Uzamsal filtre (spatial filter - SF) kullanildiktan sonra
logaritmik varyansi alinarak 6znitelik vektoriinii olusturmuslardir. Destek vektor makinesi
kullanarak gerceklestirdikleri siniflandirma isleminden kisilere gore elde ettikleri sonuglar

Tablo 3’de gosterilmistir. Bu verilerle yapilan ¢alismada ortalama SD olarak %75.75 ve

standart sapmada ise 3.92 sonucunu elde etmislerdir [44].

Tablo 3. Chowdhury ve digerlerinin elde ettigi SD sonuglari

Katilimcilar

SD (%)

72.50

72.50

82.50

72.50

77.50

72.50

75.00

75.00

OO (NI W|IN|F-

82.50

[ BN
o

75.00
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Raza ve digerleri, analizlerinde 8 saniye olarak kaydedilen verinin sadece motor
hayaliyle ilgili olan zaman dilimlerini (epok) yani 3 saniyelik kismini1 kullanmiglardir. 8-24
frekans araliginda bant gegiren filtre ile filtrelenen isaretlerden, 3 saniye olarak segilen
epoklarin; 0.03 saniyelik epoklara bdoliinmesiyle 100 epok, 0.01 saniyelik epoklara
boliinmesiyle 300 epok ve 0.006 saniyelik epoklara boliinmesiyle 500 epok elde
etmiglerdir. Yaptiklar1 ¢alisma sayesinde evrisimli sinir aglari yontemiyle bulduklari
ortalama siniflandirma basarimi Tablo 4’de verildigi gibi 100, 300 ve 500 epok ig¢in
strastyla %66.75, %68.50 ve %70.25 iken, standart sapmasi1 da %15.90, %15.86 ve %16.56
olarak hesaplanmistir [46].

Tablo 4. Raza ve digerlerinin elde ettigi SD sonuglari

Katihmcilar 100 Epok - SD | 300 Epok - SD | 500 Epok - SD

(%) (%) (%)

. 67.50 67.50 67.50
2 75.00 92.50 92.50
3 50.00 50.00 52.50
4 57.50 52.50 67.50
5 60.00 57.50 67.50
6 67.50 75.00 75.00
7 97.50 82.50 92.50
8 50.00 65.00 52.50
9 55.00 52.50 52.50
10 87.50 90.00 90.00

Ates ve Aydemir, paylasilan veri setinin 9 ve 10. kisiler i¢in egitim verilerinin
paylasilmayip sadece test verisinin paylagilmasindan dolay1 bu veri setinin ilk 8 kisi igin
kaydedilen EEG sinyallerini kullanmislardir. Calismalarinda ise ham EEG verisine
herhangi bir 6n islemde bulunmadan bu caligmada kullanilan veri setinin sekiz kisi i¢in
istatistiksel ~ tabanli  Ozniteliklerle  Oznitelik  vektorii  cikarip  smiflandirmay:
gerceklestirmislerdir. Bu kisiler i¢in ii¢ farkli siniflandirict ile en yiiksek ortalama %81.17
SD olarak k-EYK yontemiyle elde etmislerdir [47]. Kullandiklar1 ii¢ siniflandiriciya ait

sonuclar Tablo 5’de verilmistir.



Bu verileri kullanarak Clinical BCI Challenge-WCCI 2020 yarismasina katilan

takimlardan iki farkli degerlendirme yapip sonu¢ bulmalart istenmistir. Birincisinde, ilk
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Tablo 5. Ates ve Aydemir’in elde ettigi SD sonuglari

Katilimcilar k-EYK DAA DVM
1 82.60 66.90 66.50
2 90.95 91.85 92.10
3 80.65 76.55 81.10
4 81.05 70.40 68.95
5 77.70 50.35 47.90
6 81.85 60.30 69.65
7 84.95 85.70 86.70
8 69.60 61.05 59.85

sekiz katilimcr i¢in kisiye gore smiflandirma yapilmasi, yani bir kisinin egitim kiimesi

kullanilarak o kisiye ait test verisinin smiflandirilmas: istenmistir. Ikinci uygulama ise

geriye kalan iki kisi (9 ve 10. katilimcilar) i¢in Onceki sekiz kisinin egitim kiimesi

kullanilarak ve genel bir siniflandirict tasarlanarak bu kisilerin test kiimesinin Siniflarimi

bulmasi istenmistir.

Katilan gruplar icerisinde bu degerlendirmelere gore en yiiksek sonuca 1.

uygulama, 2. uygulama ve iki durumun sonuglarindan elde edilen toplam degerlendirme ile

basar1 gosteren ilk 3 takim asagidaki tablolarda sirasiyla Tablo 6, 7 ve 8’de gosterilmistir

[43].

Tablo 6. WCCI Competition 2020 yarigsmasinin 1. uygulama sonuglari

Sira Takim Ad Universite/Kurulus SD | Kappa Degeri
No (%)
1. RIGOLETTO Aramis Project Team, | 78.44 0.57
Inria Paris, Paris Brain
Institute, Fransa
2. Signal Processing | The LNM Institute of | 74.69 0.49
@ LNMIIT Information
Technology, Hindistan
3. iBCI Indian Institute of 73.75 0.47
Technology Kanpur,
Hindistan
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Tablo 7. WCCI Competition 2020 yarismasinin 2. uygulama sonuglari

Sira Takim Adi Universite/Kurulus | SD (%) Kappa
No Degeri
1. Homunculus Federal University of 95 0.90

Computing Group | Juiz de Fora, Brezilya
2. iBCI 1T Kanpur, Hindistan 83.75 0.68
3. Jin Technical University 75 0.50
of Kosice, Slovakya

Tablo 8. WCCI Competition 2020 yarismasinin toplam degerlendirme Sonuglari

Sira Takim Ad1 Universite/Kurulus Toplam
No Degerlendirme
1. Homunculus Federal University of Juiz de 15.50
Computing Group Fora, Brezilya
2. iBCI IIT Kanpur, Hindistan 14.415
3. Long Institute of Automation 8.720
Chinese Academy of
Sciences, Cin

2.3. Tezin Amaci ve Kapsamm

Yapilan tez calismasinda veri seti olarak “Clinical BCI Challenge-WCCI 2020
yarismasi i¢in sunulan EEG ile kaydedilmis kayitlar kullanilmistir. Bu veri seti, el
fonksiyon yetersizligi olan kisilerin, sag veya sol elin kavramayi deneme hareketinin
hayaliyle ortaya c¢ikan EEG sinyallerini icermektedir. Tezin ilerleyen bdliimlerinde
kullanilan veri seti detayli olarak tanitilmistir.

Literatiirde yapilan calismalarin bazilarinda kismi elektrot se¢imine gidilmis yani
beynin duyusal bolgesiyle ilgili olan elektrotlarin secimi bastan yapilmis veya bazilarinda
da tam aksine elektrotlarin tiimi kullanilarak ¢alismalar gergeklestirilmistir. Yine 6znitelik
seciminde de genellikle birbirini tekrar eden ve kisith yontemler kullanilmistir. Segilen
Ozniteliklerin tiimiiniin kullanilmast durumunda yetersiz olanlarinda sisteme dahil edilip
calismay1 olumsuz etkileyebilecegi durumlar olabilir. Tezdeki ¢aligmanin amaglarindan
biri de veri setinin kullanildig1 2020 yilinda yapilan yarigma da en basarili olan takimla
yarisip sonuglart degerlendirmektir. Tezde genel amag olarak ise benzer ¢alismalari
gecebilecek yiiksek siniflandirma basarimi hedeflenmistir.

Bu yiizden yapilan ¢alismada; BBA c¢alismasim1i daha iyi sonuglandiracak

elektrotlarin yalnizca etkin olanlar1 yontem dahilinde segilmistir. Oznitelikle ilgili olarak
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da kullanilan yontemlere ek olarak farkli alanlar i¢in kullanilan veya daha az kullanilan
dontisimler Oznitelik se¢imi asamasinda kullanilmistir. Belirlenen 6zniteliklerin arasindan
da yalnizca optimum sonucu saglayacak olanlar g¢alismada uygulanan optimizasyon
algoritmasiyla se¢ilmistir.

Etkin elektrot ve etkin 6znitelikler segilerek yapilan bu tez ¢alismasinda; kullanilan
veri setinin glincel olmasiyla birlikte 6znitelik vektorii boyutlarinin da diisiik olmasi ve
ayrica kullanilan makine 6grenmesi tabanli klasik siiflandiricilarla sistemin test edilmesi
yontemlerin uygulanabilir oldugunu ortaya koymaktadir.

Hayal edilen bu hareketlerin otomatik ¢oziimlenmesi islemi de robot destekli
teknolojilerin veya rehabilitasyon amagli BBA uygulamalarinin gelistirilmesine katki

saglayacaktir.

2.4. Elektrot Secimi

Kaydedilen EEG sinyallerinin siniflandirilma performansini dogrudan etkileyecek
faktorlerden biri de elektrotlardir. Ozellikle coklu elektrot kullanilarak yapilan
calismalarda dogru elektrot veya elektrotlarin se¢imi ¢ok 6nem arz etmektedir.

Cok elektrot kullanilan verilerde, yapilacak calismaya goére beyinsel aktivitenin
daha aktif oldugu bolgelerden kaydedilen verileri kullanmak 6znitelik secimi ve

siniflandirma agamasinda basar1 ve hiz anlaminda biiyiik fayda saglayacaktir [1].

2.5. Oznitelik Cikarma Yontemleri

BBA uygulamalarinda kullanilacak olan Oznitelik se¢im ydntemleri iyi bir
siniflandirma bagarimi i¢in oldukc¢a 6nemlidir. Kullanilan 6znitelikler her kiside ayni etkiyi
vermeyebilir bu yiizden dogru oOznitelik veya Oznitelik kombinasyonlarini kullanimi
degerlidir. Bu c¢alismada kullanilmak {izere secilen Oznitelik yontemleri asagida

siralanmastir.

2.5.1. Hjorth Parametreleri

Zaman uzayin sinyalin analizinin yapilabilmesini saglayan istatistiksel 6zelliklerdir.
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Bu parametreler aktivite, mobilite ve karmasikliktir.
Aktivite, sinyal giiclinii temsil eder ve sinyallerin varyansini belirtir. x; girig Sinyali

ve X sinyalin ortalamasi ise Aktivite denklem 1°deki gibi hesaplanir:
Aktivite = ——Y (x; — %)? = var () (1)

Mobilite ise ortalama frekansin1 temsil eder. x sinyalin 1.tiirevi olmak tizere

Mobilite denklem 2’deki gibi bulunur:

Mobilite = \/Aktivite(fc) _ \/var(a’c) (2)

Aktivite var(x)

Karmagiklik, sinyaldeki frekans iizerindeki degisimleri ifade eder. x sinyalin
1.tiirevi, ¥ sinyalin 2.tiirevi ve var(x) ise sinyalin varyansi ise Karmagiklik denklem 3’de

gosterildigi gibidir:

Mobilite(x)

Karmasiklik = ol 3)

2.5.2. Bant Giicleri

Sinyalin belirli bant araliklarindaki gili¢ dagilimi, Fourier Doniisiimii yardimiyla
bulunabilir. x; bir zamansal 6rnek sinyali, b, alt bant genisligi, b, iist bant genisligi

ve X(f) Fourier Doniisiimii ise sinyalin bant gilici Pg asagida gosterildigi sekilde

hesaplanir.
X(f) = Zleax e7/2HT (4)
P(f) =1X(HI? (5)

Py = X P(f) (6)
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Oznitelik seciminde kullamlan frekans araliklari teta, alfa ve beta alt bantlar: i¢in
sirastyla 4-8 Hz, 8-13 Hz ve 13-30 Hz araligindadir.

2.5.3. Hilbert Doniisiimii

Zamanla degisen bir x(t) sinyalinde, frekans isaretine bagli olarak fonksiyonun her
frekansinda +£90 derece faz kaymasini gerceklestirir.

Bir x(t) sinyalinin, Hilbert Doniisiimii asagidaki denklem 7°de gosterilmistir:

Hilbert Doniisiimii {x(t)} = £(t) = x(t) + —= = [% X gy @)

—®t-u

Hilbert doniistimii yukarida denklemde goriildigi gibi x(t) sinyalinin % ile
konvoliisyon islemi yapilmasidir. Donilisim sonucu olusan X (t)karmasik bir sayidir.

Sinyalin ger¢ek kismini a ve sanal kismini ise b temsil etmek tizere isaret denklem 8 ile

gosterilmektedir.

() =a+jb (8)

2.5.4. Hizh Walsh-Hadamard Doniisiimii

Fourier doniisiimiiniin genellestirilmis bir versiyonu olan bu doniisiim, sinyal

isleme uygulamalarinda kullanilir.

2™ x 2™ Hadamard matrisi, H,,, (H, = 1 ve m>0 icin) asagidaki denklem 9 ile ifade

edilmektedir.

_ 1 Hyq Hyq )
Hm_ (Hm—l _Hm—l (9)

Doniisiimden elde edilecek olan ¢ikis sinyali Y, bu matris ile giris sinyalinin

carpilmasiyla elde edilir:

Y = H, X (10)
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2.5.5. Willison Genligi

Sinyal genliginin belirtilen bir esik (threshold) degeri ile karsilastirilip, tizerindeki
genliklerinin sayilmasiyla bulunur. N sinyal uzunlugu ve x; da k.isareti temsil ederse
Willison Genligi (W G) denklem 11°de gosterildigi gibi hesaplanir:

WG = XY (e — X))l (11)

Yukaridaki esitlikte ifade esik degerinden biiylikse 1 degerini tiretir.

2.5.6. Modifiye Sifir Gegis Sayisi

Sinyalin sifir noktasindan gegis sayisidir. Bu hesaplama orjinalde denklem 12 de
yazilan sekilde bulunabilir. N veri sayist, x; ise i.veridir.

SGS = TIL, sign(— xixi1) (12)
. 1, x>0
sign(x) = {O, diger (13)

Modifiye edilmis siiriimiinde ise kaynaklanan giiriiltiiniin azaltilmasi icin bir esik
degeri dahil edilmistir. Esik degeri T ise xj, sinyali icin MSGS asagidaki sekilde hesaplanir
[48].

Asagidaki esitliklerin birinin saglanmasi durumunda, 1 degerini {iretir.

MSGS = x;, >Tvexy,1 <T veyax, <T vexy,,>T (14)

1
T=4( %% x) (15)
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2.5.7. Modifiye Mutlak Deger Ortalama

Bu yontem ortalama mutlar deger ortalamanin (MDO) uzantisidir. MDO’nun
etkisini gelistirme amaciyla denkleme w; parametresi eklenmesiyle elde edilmistir. x;

i.veriyi temsil edecek sekilde MDO asagidaki sekilde hesaplanir [49]:

MDO = =¥ ¥|x;| (16)

Eger w; denklem 16°da verilen gibi ise modifiye mutlak deger ortalama (MMDO)
denklem 17°deki ifade edilir:

MMDO = =S¥ |x;|w; (17)

(18)

w;

{1 eger 0.25N < i < 0.75N
0.5 diger seceneklerde

2.6. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO), siirii halinde hareket eden hayvanlarin
sosyolojik davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis popiilasyon temelli bir optimizasyon
algoritmasidir [50]. Algoritmanin temelinde, kus ve balik gibi hayvan siiriilerinin yiyecek
bulma veya cevre sartlarina adaptasyon konularinda sergiledikleri davraniglarin, siirtiniin
diger bireylerini de etkileyip amaglarina daha kolay ulagmalar1 mantig1 vardir.

PSO algoritmasinda bireylerin bulundugu bir popiilasyon yani siirii ve bu siiriiniin
her bir bireyi olan parcaciklar bulunmaktadir. Her bir birey (parcacik) optimizasyon
probleminin optimum veya ona yakin ¢ézlimiinii sunmaya calisir. Bu pargaciklarin her biri
kendi pozisyonlarini siiriideki en iyi pozisyona sahip parcaciga gore ayarlar ve kendinin bir
onceki tecriibesinden de faydalanir. Bu sayede, parcaciklar her hareketinde eskiye gore
daha 1yi bir konuma gelirler. Kisaca PSO da temel amag; siiriideki parcaciklarin
pozisyonunu, siiriiniin en iyi pozisyonuna sahip parcacigina yaklastirmaktir.

Her pargacik i¢in yeni hiz ve yeni pozisyonlari sirastyla 19 ve 20 denklemleri

kullanilarak hesaplanir:
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vi(t+ 1) = wri(t) + 171 [Ppest — Xi(O)] + 272 [Gpest — Xi(2)] (19)

xi(t+1) =x(t) +v;(t+1) (20)

Denklem 19 ve 20’de kullanilan degiskenlerin tanim1 asagida gosterildigi gibidir:

i: Parcacik numarasi

w: Eylemsizlik faktori

v;(t): 1. pargacigin mevcut hizi

x;(t): 1. par¢acigin mevcut pozisyonu

c,: Pargaciga bagl faktor

c,: Stirliye bagl faktor

11, T»: Rasgele iiretilen degerler

Dpest: Parcacigin kendi en iyi degeri (Personal best)

Ipest: Tum parcaciklarin en iyi degeri (Global best)

Degisken c; ve c, sirasiyla parcacigin kendi ve siiriinlin en iyl pozisyonunun
yoniine dogru hizlandirma katsayilari olarak da ifade edilebilir ve bu kat sayilar bir
iterasyon i¢in parcacigmn adim bilyiikliigiinii belirler. Bu degerler 0 < ¢4, ¢, < 2 olacak
sekilde se¢ilir. Eylemsizlik faktorii olan w ise genellikle 0.8 ve 1.2 arasinda segilir. Yiiksek
degerlerin secilmesi arama uzayinin biiyiimesini ve ¢éziime ge¢ ulasmamizi saglar. v;(t)
degeri yani pargaci@in mevcut hizi; pargacigin arama uzayindan uzaklagsmamasi igin
[—Vmax » Vmax] olarak segilen maksimum hiz degerlerin arasinda sinirlandirilir. Yukarida
bahsedilen bir bagka degisken olan r; ve r, de [0, 1] arasinda se¢ilmis rasgele sayilardir.
PSO algoritmasinin uygulama adimlar1 asagida kisaca agiklanmistir:

Baslangi¢ siirlisiiniin olusturulmasi: Her pargacik i¢in pozisyon x;(t) ve hiz
degerleri v;(t) rasgele iiretilir ve gerekli parametreler (cy, ¢, W, 14, 13) belirlenerek ¢oziimii
arayacak baslangi¢ siiriisii olusturulur. Pargaciklar igin p,.s degeri olarak gecerli
pozisyonlar1 atanirken, o anda en iyi degeri veren pargacik pozisyonu ise gpes Olarak
atanir.

Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi: Uygunluk fonksiyonu tiim pargaciklar i¢in
hesaplanir. Parcaciklarin ¢éziime yaklagsmasina gore ppest V€ gpest degeri giincellenir.

Yeni hesaplanan deger parcacigin kendi degerinden iyi ise eski degeri, yeni ppes il€
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degistirilir. Ayn1 sekilde yeni pp.g; degerleri icinde gy, degerinden daha iyi bir deger
varsa, yeni gpes: bu deger olur.

Parcaciklarin yeni pozisyonlarmin belirlenmesi: Parcaciklarin yeni hiz ve
pozisyonlar1 sirasiyla 19 ve 20 denklemleri kullanilarak yenilenir. Glincelleme isleminden
sonra tekrar uygunluk fonksiyonu kullanilarak ¢éziime ne kadar yaklasildig: kontrol edilir.

Sonlandirma kriteri: Optimizasyon algoritmasi sonlandirma kriterine ulasincaya
kadar devam eder. Eger istenilen sartlara ulagilmadiysa 1.adimdan itibaren tekrar devam
eder ve sartlar saglanana kadar devam eder. PSO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 9°da

verilmigtir.

Ovzmitelils Ba;]ang]i; Siiriisi ve Parcaciklarm
( BASL L\GIC \21::11: Pozisyonlar Uygunluk Degerinin
Dlu;mmhlul Hesap]amul

h 4

. Parcaciklarm Yeni -
Pozisyonlarmin
Belirlenmesi

HAYIR

Sonlandirma
Kriterinin Kontrol
Edilmesi
EVET

< SONLANDIRMA

Sekil 9. PSO tabanl1 6znitelik se¢im algoritmasi

Algoritmada kisaca, siirlideki tiim parcaciklar belirlenen bir uygunluk
fonksiyonuyla test edilir. Sonlandirma kriterinin saglanmasi ¢oziimiin optimum oldugu
anlamina gelir ve parcaciklar arasinda ¢6ziime en yakin yani en iyi degeri verenlerin

secimi yapilir.
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2.7. Smiflandirma Yontemleri
2.7.1. k En Yakin Komsuluk Yontemi (k-EYK )

Smiflandirilacak olan etiketsiz denemelerin, k tane en yakin komsusunun
durumlarina gore sinifinin tayin edilmesi yontemidir [51]. Kullanim kolayligi ve sade
anlasilabilir olmasi acisindan olduk¢a popiiler bir algoritmadir. Etiketi bilinmeyen
denemelerin siniflandirilmasi, 6znitelikleri ¢ikarilarak olusturulan sinifi bilinen vektorler

sayesinde yapilmaktadir.

* SINIF 1
*_- . SINIF 2

-~
s LTS
e ~ Al
rs

'

1 | \
oA :
\ v K=3 ‘ ] ,'.‘ "
AY ~ ’.‘ r ‘

AY - 4

\'\ K=7 f,

Sekil 10. k en yakin komsuluk yontemi ile siniflandirma

Sekil 10°da “?” isareti ile gosterilen yeni test ornegi siiflandirilmak istenmektedir.
Gorildiugi tizere kirmiz1 yildiz ile gosterilenler SINIF 1’e ait iken, yesil liggen ile temsil
edilenler SINIF 2’¢ aittir. k=3 ve k=7 de bu yontem igin se¢ilen en yakin komsu degerini
gostermektedir.

[k durum k=3 igin; yeni test drnedine en yakin noktalarinin iki yesil icgen olmasi
bu 6rnegin yesil iggen yani SINIF 1’e atanmasi gerektigini belirtir. k=7 durumunda ise; en
yakin yedi komsudan dordiinlin kirmiz1 yildiz olmas: sebebiyle, bu 6rnegin SINIF 2’e
atanmas1 gerektigini belirtir.

k-EYK siniflandiricisinin performansinda; belirlenecek “k” degeri ve ornege en
yakin komsularin se¢ilmesinde kullanilacak uzaklik hesaplama yontemi bu algoritmanin

performansin1 6nemli derecede etkiler.
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Yeni sinifi belirleyecek olan k tane en yakin komsu uzakliginin hesaplanmasinda
birka¢ uzaklik 6l¢itii kullanilir. Bunlara Oklid, Manhattan ve Minkowski uzakliklarini
ornek verebiliriz. Bu ¢alismada, sik sik kullanilan Oklid uzaklig1 segilmistir.

Denklem 21°de n tane x ve y noktalari arasindaki Oklid uzakhiginin hesaplanmasi

gosterilmektedir:

d(x,y) = X (i — ¥i)? (21)

Bu yontemde belirli sabit bir k degeri yoktur. Bu ylizden farkli k degerlerinin
denenip optimal bir k degerinin bulunmasi gerekmektedir. En uygun k parametresinin
secilmesi i¢in bir¢ok yontem mevcut olup, en ¢ok tercih edilen yontemlerden istatistiksel
bir yontem olan ¢apraz dogrulamadir.

Tez calismasinda en iyi k parametresi icin rastgele alt Ornekleme capraz
dogrulamadan (random subsampling cross validation) yararlanilmistir. Bu modelde, veri
seti rastgele olacak sekilde yariya boliiniip hesaplanmistir. En 1yi k se¢ciminde validasyon

sonucunda en yiiksek dogrulugu veren k secilmistir.

2.7.2. Destek Vektor Makineleri Yontemi (DVM )

Destek vektor makineleri, parametrik olmayan ve istatistiksel bir 6§renme teorisine
bagli olarak gelistirilen bir siniflandirma metodudur [52]. DVM algoritmalar1, birgok bilim
dalinda veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Destek vektor makineleri,
hiper diizlemler veya karar sinirlarinin belirlenmesiyle birlikte iki sinifa ait verileri
birbirinden ayirt etmek ic¢in kullanilir [53]. Bu algoritmada temel amag, siiflari
birbirinden optimal sekilde ayiracak hiper diizlemini elde etmek yani siniflarin destek
vektorlerinin arasindaki uzakligin maksimum edilmesidir. Yiiksek dogruluk oranina sahip
olmasi, uygulanmasinin kolay olmasi ve ¢ok sayida degiskenle ¢alisabilmesi bu yontemin
onemli avantajlarindandir.

Baslangicta iki smifli veriler igin tasarlansa da daha sonra ¢ok sinifl1 veriler i¢in de
kullanilmas: igin gelistirilmistir. Iki sinifli verilerde, dogrusal olarak ayrilan bir veri seti
oldugu icin veri setini ayiran sonsuz sayida hiper diizlem olmasina ragmen maksimum

sinira sahip sadece bir hiper diizlem vardir [54].
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+ SINIF 1
SINIR o sINIF 2

" DESTEK VEKTORLERI

Sekil 11. Destek vektor makineleri yontemi ile siniflandirma

Sekil 11°’de iki smifli bir 6rnek veri seti i¢in hiper diizlem ve destek vektorleri
gosterilmektedir. SINIF 1 ve SINIF 2 igin sinirlar iizerinde bulunan ve sinir genisligini
siirlandiran noktalar (bu ornekte, bir kirmizi yildiz, iki yesil tiggen) destek vektorleri

olarak adlandirilmaktadir. Sinirlar arasinda kalan ¢izgi ise optimum hiper diizlemdir.

2.7.3. Dogrusal Ayirma Analizi Yontemi (DAA)

Dogrusal ayirma analizi, hem veri boyutu azaltilmasinda hem de veri
siniflandirmasinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Siniflarin dagilimia gore ortalama
degerleri arasindaki farkliligi kullanarak siniflar1 birbirinden ayirmak i¢in kullanilir. Bu
analizde temel amacg; herhangi bir veri kiimesi i¢in smiflar arast uzakligi maksimize
ederken, sinif i¢i uzakligi minimize etmektir [55].

DAA algoritmasinda siniflar arasi farklarin belirlenmesinde ayiric1 fonksiyonlar
kullanilir. Bu fonksiyonlarin kullanimi ile etiketsiz olan verilerin smiflandirmalar
gerceklestirilir. 1ki sinifli verilerin smiflandirma problemlerinin ¢dziimii icin kullanilan

dogrusal ayirici fonksiyonu denklem 22’de verilmistir.

yx) =wlx+b (22)

Denklem 22’de belirtilen w model parametrelerini ve b sapma degerlerini ifade

etmektedir. Bu degerler sirasiyla denklem 23 ve 24’de gosterilmistir.
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w= Y — 1) (23)
b= _%WT(M + H2) (24)

Denklem 24°de verilen p;ve p, sirastyla birinci ve ikinci smifin ortalama deger
vektoriinii belirtir. Giris vektorii x igin y(x) degeri ayirict hiperdiizleme olan uzaklikla
tanimlanir. y(x) = 0 durumu karar sinir ¢izgisini gosterirken, y(x) = 0 durumunda x giris

vektorii birinci sinif ve diger durumlarda ise x giris vektorii ikinci sinif olarak etiketlenir.

2.7.4. Torbalama Karar Agaclar (TKA)

Karar agaclar1 algoritmasi, siniflandirma modelleri arasinda yaygin olarak
kullanilan ve olaylar1 agag yapisi ile temsil eden bir siniflandiricidir. Bu agag yapisi; karar
diigtimleri, dallar1 ve yapraklarindan olusur. Kolaylikla anlasilabilen kurallar olugturmasi
ve yorumlanmasi agisindan da kolay olmasi sebebiyle popiilerligi stirmektedir [56]. Kisaca,
bir karar agaci temel olarak agaci baslatan bir kok diigiimii, giris verilerinin test edildigi i¢
diigiimler ve verilerin sinif etiketlerini temsil eden yaprak diigiimlerden olusur.

Topluluk 6grenmesi yontemlerinde ise ¢ok sayida model bir araya gelir ve bu
modellerden daha dogru ve giiglii sonuglar elde edilmesi amaciyla birlestirilir. Topluluk
o0grenme yontemlerinden biri olan torbalama (bagging), siniflandirict toplulugu olusturmak
icin temel Ogrenme algoritmalarinin birlestirilmesi islemine dayanir [57]. Sekil 12°de

klasik bir topluluk 6grenmesi yonteminin islem asamalari gosterilmistir.

Veri Seti Sonuc

Birlesim

Sekil 12. Topluluk 6grenmesi yontemi
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Torbalama ydnteminde, veri seti rasgele olarak alt kiimelere ayrilir ve birbirinden
bagimsiz yapilarin kurulmasiyla modeller paralel olarak egitilir. Rasgele egitim setlerinin
olusturulmasiyla farkli sonuglar elde ederek basariy1 yiikseltebilmektir. Her bir modelden
¢ikan sonuglar da agirlikli oylama ile birlestirilir. Rasgele orman ve torbalama karar
agaclar1 bu yonteme 6rnek algoritmalardir.

Torbalama karar agaclar1 (TKA) yonteminde, bircok karar agaci sonuca ulagmak
icin kullanilir. Topluluk yontemi olarak torbalama se¢ildigi i¢in paralel karar agaclarinin
birlestirilmesiyle elde edilir. Birka¢ modelle calistig1 icin de tekil karar agaglarina gore

daha basaril1 sonug verirler.

2.8. Kullanilan Yontemin Akis Diyagrami

Yapilan ¢alismada “Clinical BCI Challenge-WCCI 2020 veri setine uygulanan
yontemin akis semast Sekil 13’de gosterilmistir. Bu sekilde gosterilen adimlarin

aciklamalari asagida sirastyla yapilmistir:

Veri et

¥

En Etkin Elektrot /
Elektrotlar

b4
PS50 Algoritmas ile

. Secilmiz Etkin

Oznitelik / Oznitelikler,

¥ » LEVE
» DAA
Smmiflandirma —» DVAI B
y» THA

Sekil 13. Kullanilan yontemin akis diyagrami
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En Etkin Elektrot veya Elektrotlar: Kisilerin EEG sinyallerinin kaydinda kullanilan
12 elektrotun her biri i¢in basarim hesaplanmistir. Yukarida bahsedilen 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinin tiimii kullanilarak simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Dort farkl
siniflandiric1 kullanilarak bulunan sonuglara goére en iyi SD saglayan elektrot veya
elektrotlar etkin olarak se¢ilmislerdir. k-EYK, DAA, DVM ve TKA teknikleriyle ¢ikan
sonugclar sirasiyla Ek Tablo 5, 6,7 ve 8’de detayli bir sekilde verilmistir.

Oznitelik Cikarimi: Kullanilan dznitelik ¢ikarma yontemlerinden ilki sinyal isleme
uygulamalarinda da kullanilan hizli Walsh-Hadamard doniisiimiidiir. Bu yontemle elde
edilen donilisiimiin varyansinin ve standart sapmasinin hesaplanmasiyla bir deneme igin iki
adet Oznitelik elde edilmistir.

Kullanilan diger bir yontem de yine sinyal isleme alaninda da tercih edilen Hilbert
dontigiimiidiir. Bu doniisiim sonucunda ortaya c¢ikan karmasik saymin gercek kisminin
varyansi ve standart sapmasi hesaplanmistir. Bu doniisiimle de bir deneme igin iki adet
Oznitelik ¢ikarimi saglanmustir.

Secilen bir baska yontem de aktivite, mobilite ve karmasikliktan olusan Hjorth
parametreleridir. Bu parametreler sayesinde bir deneme i¢in ii¢ adet 6znitelik ¢ikarilmistir.

Bant gii¢leri de bu ¢alisma i¢in segilen baska bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. Alt-
iist bant sinir frekanslarinin sirasiyla teta i¢in 4-8 Hz, alfa i¢in 8-13 Hz ve beta band1 i¢in
de 13-30 Hz oldugu yerlerde ilgili bant gii¢leri hesaplanmistir. Bir deneme igin ¢ikarilan tig
adet 6znitelik bulunmaktadir.

Willison genligi de sec¢ilen yontemlerden biridir. Esitlik 1°deki ifadenin esik degeri
olarak bu c¢alisma icin secilen 0.01°den biiyiik oldugu durumlardaki sayisim1 belirtir. Bu
yontem ile de her deneme icin bir adet 6znitelik saglanmistir.

Diger bir yontem de sifir gegis sayis1 metodunun gelistirilmis bir versiyonu olan
modifiye sifir gec¢is sayist (MSGS) ile elde edilmistir. Aslinda EMG isaretlerinin
simiflandirilmasinin artirilmasi igin iyilestirilmis ve Onerilmis bir yontemdir [48]. Bu
calismada EEG isaretlerinin siiflandirilmasi i¢in 6znitelik se¢im yontemi olarak secilmis
ve deneme basina bir adet 6znitelik elde edilmistir.

Secilen son yontemde ortalama mutlak deger ortalamanin etkisinin bir uzantisi olan
modifiye mutlak deger ortalamadir (MMDO). Bu da MSGS gibi EMG sinyallerinin
Ozelliklerinin se¢imi ve siniflandirilmast amaciyla uygulanmistir [49]. Kaydedilen
sinyallerin 6znitelik se¢imi esitlik 1 kullanilarak yapilip, bir deneme i¢in bir adet 6znitelik

cikartlmistir.
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Kisaca; segilen 0znitelik yontemleriyle her bir EEG denemesi ve bir elektrot i¢in 13
boyutlu 0Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Tablo 9’da verilen sekilde Oznitelik

yontemlerinin her biri numaralandirilarak ¢alismada detayli bir sekilde islenmistir.

Tablo 9. Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinin numaralandiriimasi

Oznitelik Secim Yéntemi Oznitelik Kodu
Doniisiimiin Varyanst 1
Hizh Walsh-Hadamard Doniisiimii Doniistimiin Standart 2
Sapmasi
Dontistimiin Gergek 3
Kisminin Varyansi
Dontistimiin Gergek 4
Hilbert Doniisiimii Kisminin Standart
Sapmasi
Aktivite 5
Hjorth Parametreleri Mobilite 6
Karmasiklik 7
Alfa Band1 8
Bant Giig¢leri Beta Bandi 9
Teta Band1 10
Willison Genligi 11
Modifiye Sifir Gegis Sayis1 12
Modifiye Mutlak Deger Ortalama 13

PSO ile Etkin Ozniteliklerin Se¢imi: Bu calismada sag veya sol elin kavramay1
deneme hareketinin hayali sirasinda kaydedilen veri setinden ¢ikarilan O6zniteliklerin
arasindan etkin olanlarin kararinda pargacik siirli optimizasyonu (PSO) kullanilmistir.
Kullanilan algoritmanin degiskenlerinin degerleri asagida verildigi gibidir:

Parcaciga bagh faktér c; =2, siiriiye bagh faktér c, =2, eylemsizlik faktori
w = 0.9, maksimum hiz v,,,, = 0.5, ¢oziimi arayacak pargacik sayisi 10 ve iterasyon
sayist ise 100 segilmistir.

Optimizasyon ¢ozimil icin secilen iterasyon sayist kadar pargaciklarin hiz ve
pozisyon bilgileri giincellenir ve uygunluk degerleri hesaplanir. Belirli iterasyon
sonucunda optimum ¢oziimii saglayan bu parcaciklar ayni zamanda algoritma tarafindan
secilen Ozniteliklerdir. Fakat bu segilen 6znitelikler her kosum da farkli olmaktadir ve bu
da test verisinin smiflandirma sonuglarini etkilemektedir. Coziim olarak uygulanan

algoritma 100 defa kosturulmustur ve c¢ikan sonuclar her kosum icin kaydedilmistir.
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Sonuglara gore bazi Oznitelikler ¢ok baskin olarak secilirken, bazilarinin se¢imi az
olmustur. Az secilenlerin algoritmaya etkisinin az veya hi¢ olmamasindan dolayi, bu
calismada sonuglara gore en fazla secilen veya en fazla secilenin yarisindan az olmamak
kaydiyla se¢ilen tiim 6znitelikler etkin 6znitelik olarak degerlendirilmistir.

Uygunluk fonksiyonu i¢in segilen smiflandiriciya bagli olarak ortaya ¢ikan hata
orani (error rate) ayarlanmustir. Siniflandirici olarak k-EYK (k degeri 5 olarak), DAA,
DVM ve TKA yontemleri kullanilmistir ve smiflandiricilara bagh etkin olan 6znitelikler
sirasiyla Ek Tablo 1, 2, 3 ve 4’de verilmistir.

Smiflandirma: Siniflandirma asamasinda k-EYK, DAA, DVM ve TKA teknikleri
kullanilmistir. k-EYK  siniflandiricisinda uzaklik parametresi olarak Oklid uzaklig
secilmis olup, en uygun k degeri icin rastgele alt drnekleme capraz dogrulamadan
yararlanilmistir. Bu yontemle 100 kosum sonucu en iyi basarimi veren k degeri secildikten
sonra her kosum i¢in hesaplanan dogruluklarin ortalamasi bu siniflandirict i¢in sunulan
sonuglardir. Ayirma analizi yontemi i¢in fonksiyon dogrusal (linear) secilirken, DVM
algoritmasinda ise ¢ekirdek fonksiyon olarak gaussian ile hesaplamalar yapilmistir. TKA
yonteminde ise topluluk yontemi olarak torbalama (bagging), 6grenme sekli karar agaglari
algoritmast ve maksimum bdliinme sayist 50 olarak segilmistir. K-EYK algoritmasi gibi

100 kosum sonucunda ¢ikan sonuclarin ortalamasi ¢alisma i¢in kaydedilmistir.



3. BULGULAR

Yapilan tez calismasi i¢in Sekil 13’de verilen algoritma yukarida tanitilan veri
setine uygulanmustir. Katilimcilarin sag ve sol el kavrama hareketinin hayaline dayali EEG
isaretleri igin yapilan ¢aligmalar dort farkli siniflandirici k-EYK, DAA, DVM ve TKA ile
siiflandirilmstir.

Calismada kisiye gore farkli etkin elektrotlarin ve etkin Ozniteliklerin se¢imi de
Onerilen yontem bolimiinde detaylica anlatilmistir. Kullanilan bu dort siniflandirict igin
etkin elektrotlarin hangileri oldugu ayr1 ayr1 hesaplanmig ve siniflandirict bazli olarak
bulunan sonuglar sirasiyla EK Tablo 5, 6, 7 ve 8’de sunulmustur. Kisilere gore ayri ayri
degerlendirilen en etkin elektrotlarin ¢ikariminda olusan sonuca gore; cogunlugunda en
etkin olanlar secilirken bazilarinda ise en etkin iki elektrotun se¢imi yapilmistir. Ayn
sekilde etkin Ozniteliklerin se¢imi de uygulanan optimizasyon algoritmasi sayesinde
yapilmig, yukarida Tablo 9’da verilen sekilde numaralandirilan 6znitelikler igin ¢ikan
sonuglar da farkli siniflandiricilar igin Ek Tablo 1, 2, 3 ve 4’de detaylica gosterilmistir.
Tablolardaki siralama en etkin olandan az etkine dogrudur. Yani tabloda verilenlerde
Oznitelik numarasi birinci yazilan en etkin, digerleri ise yontem dahilinde secilenlerdir.

Katilimcilar i¢in ayri olarak hesaplanan siiflandirma dogrulugu basarilar1 asagida
boliimlere ayrilarak detayli olarak verilmistir. Her bir kisi i¢in dort farkli siniflandiricinin
performanslar1 degerlendirilirken ayn1 zamanda tiim elektrot-tiim 6znitelik, etkin elektrot-

tiim 6znitelik ve etkin elektrot-etkin 6znitelik (6nerilen) durumlari karsilastirilmistir.

3.1. Katihma 1 icin Elde Edilen Bulgular

Katilimer 1 i¢in kaydedilen EEG isaretleri icin yapilan ¢alismalarda siniflandirma
sonuglar1 karsilastirildiginda en iyi sonucun; en etkin iki elektrot ve ¢ikarilan ii¢ 6zniteligin
kullanimiyla %95.00 olarak DAA smiflandiricist ile oldugu goriilmiistiir. Ayrica Sekil
14°de verildigi gibi k-EYK, DVM ve TKA ile de sirasiyla %92.25, %87.50 ve %87.75
olarak yiiksek bir SD elde edilmistir. Yontemin basarisini test etmek amaciyla etkin
elektrotlarin, tiim 6zniteliklerle kullanildigi durumda hesaplanmis ve k-EYK, DAA, DVM
ve TKA igin sirasiyla %88.25, %87.50, %72.50 ve %85.75 olarak bulunmustur. Tiim
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elektrot ve 6zniteliklerin kullaniminda da ayni siniflandirict sirasina gore %50.00, %70.00,

%52.50 ve %50.00 SD hesaplanmustir. Ozellikle iyi bir sonug veren k-EYK smiflandiricist

i¢in kullanilan yontemle tiim parametrelerin kullanildigi durumdan %42,25 daha fazla SD

basaris1 saglamistir.
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Sekil 14. Katilimei 1 i¢in siniflandirma dogruluklart

Bu kisi i¢in en yiiksek siniflandirma dogrulugunun elde edildigi durumda kullanilan

etkin Oznitelik yontemlerinden ¢ikarilan test verisinin ve egitim verisinin Oznitelik

vektoriiniin gosterimi de Sekil 15°de verilmistir. Asagidaki sekilden de anlasildigi gibi

secilen Oznitelikler test kiimesi i¢in 1yi bir ayrilmaya sebep olmuslardir.
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Sekil 15. Katilime1 1 igin test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler
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En yiiksek basarimin saglandigi DAA siniflandiricisina ait karisiklik matrisi de
Tablo 10’da verilmistir. Tablodan da goriildigi tizere toplam 40 denemeden, sag el
kavrama hayaline ait 20 denemenin tamami ve sol el kavrama hayalinde ise 18 deneme

dogru siniflandirilmistir.

Tablo 10. Katilimei 1 i¢in DAA siniflandiricisinin karisiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 20 0
Sol EI Kavrama Hayali 2 18

3.2. Katihma 2 icin Elde Edilen Bulgular

Bu kisi i¢in belirlenen yontem (etkin elektrot-etkin 6znitelik) ile yukarida bilgileri
verilen dort smiflandirict iginde ve ayni elektrot {izerinden Sekil 16°da belirtildigi gibi
%92.50 olarak yiikksek bir SD elde edilmistir. Tiim Ozniteliklerin kullanildig1r diger
durumlarda ise k-EYK, DAA, DVM ve TKA smiflandiricilar: kullanilarak etkin elektrot
ile sirasiyla %88.25, %92.50, %92.50 ve %92.50 olarak bulunurken, tiim elektrotlar ile
yapilan calismada ise %58.50, %50.00, %60.00 ve %50.00 olarak bulunmustur. Etkin
elektrot kullanildigi durumda DAA, DVM ve TKA simiflandiricilart i¢in tiim 6znitelikler
kullanildig1 zamanda dahi SD degeri ayn1 kalmistir.
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Sekil 16. Katilimei 2 i¢in siiflandirma dogruluklar
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Bu kiside en yiiksek SD’nin elde edildigi birkag durum oldugundan en etkin iki
Ozniteligin kullanildigt DVM siniflandiricist igin test ve egitim kiimesi i¢in hesaplanan
Oznitelikler Sekil 17°de gosterilmistir. Sekil incelendiginde 6zniteliklerin dagiliminin yine

gayet ayristirilabilir ve yiiksek basarimin beklenen bir sonug oldugu goriilmektedir.
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Sekil 17. Katilimer 2 i¢in test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler

SD sonucuna gore en 1iyi degerin saglandigi durumdan biri olan DAA
smiflandiricisina ait karigiklik matrisi de Tablo 11’de verilmistir. Tablodan da goriildigi
tizere toplam 40 denemeden, sol el kavrama hayaline ait 20 denemenin tamami ve sag el

kavrama hayalinde ise 17 deneme dogru siniflandirilmistir.

Tablo 11. Katilimer 2 i¢in DAA siniflandiricisinin karigiklik matrisi

Toplam 40 Deneme

Sag El Kavrama Hayali

Sol El Kavrama Hayali

Sag El Kavrama Hayali

17

3

Sol El Kavrama Hayali

0

20
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3.3. Katihma 3 Icin Elde Edilen Bulgular

Katilimc1 3 de en yiiksek SD; k-EYK smiflandiricisiyla en etkin elektrot ve etkin
dort 6znitelik kullanilarak %82.50 olarak elde edilirken, DAA, DVM ve TKA igin de
strastyla %77.50, %70.00 ve %65.00 olarak hesaplanmistir. En etkin bir elektrotun yaninda

tiim Gzniteliklerin se¢ildigi durumda ise; k-EYK i¢in %76.50, DAA i¢in %70.00,
DVM i¢in %67.50 ve TKA i¢in de %58.00 olarak hesaplanmistir. Kayit yapilan tiim
elektrotlar ile 13 6zniteligin hepsinin bir arada kullanildig1 durumda ise basarim DAA ig¢in
%45.00 hesaplanip %50.00 olas1 SD degerinin altina diiserken, k-EYK, DVM ve TKA igin
de sirasiyla %50.00, %55.00 ve %57.50 olarak elde edilmistir. Hesaplanan tiim sonuglar
asagida Sekil 18’de grafiksel olarak gdsterilmistir. Kullanilan ve segilen parametrelerle; k-
EYK, DAA, DVM ve TKA ig¢in sirasiyla %32,50, %32,50, %15.00 ve %7.50 kadar SD

artirllmastir.
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Sekil 18. Katilime1 3 i¢in siniflandirma dogruluklar

Kisi 3 i¢in en yiiksek basarimin saglandigi durum olan k-EYK siniflandiricisinin en
etkin ii¢ 6zniteliginin kullanilmasiyla hesaplanan test ve egitim verisine dayali 6znitelikleri
asagida Sekil 19°da verilmistir. Test kiimesinden ¢ikarilan 6znitelikler asagida sekilden de

acikca goriildiigii gibi sinif2 i¢in ¢ogunlukla solda ve sinifl i¢in de sagda kiimelenmistir.
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Test Verisi Oznitelikleri
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Sekil 19. Katilimci 3 igin test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler

En yiiksek basarmin saglandigi durum olan k-EYK siniflandiricisina ait karisiklik
matrisi de Tablo 12’de verilmistir. Tablodan da goriildiigli tizere toplam 40 denemeden,
sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin tamami ve sol el kavrama hayalinde ise 13

deneme dogru siniflandirilmistir.

Tablo 12. Katilimei 3 i¢in k-EYK siniflandiricisinin karisiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 20 0
Sol El Kavrama Hayali 7 13

3.4. Katihma 4 Icin Elde Edilen Bulgular

En yiiksek SD k-EYK igin segilen en etkin elektrot ile %73.20 ve TKA yontemi
i¢in de secilen ayn1 elektrotla %67.50 olarak bulunurken, DAA ve DVM ig¢in ayni elektrot
tizerinden %60.00 olarak hesaplanmistir. DVM smiflandiricist igin tiim Ozniteliklerin
kullanildig1 iki durumda da %60.00 basarima ulasilmistir. k-EYK, DAA ve TKA durumlari
icin de SD etkin elektrot ile sirasiyla %60.25, %57.50 ve %66.00 bulunurken, tiim elektrot
durumunda bagarimlar %54.50, %45.00 ve %50.00 olarak daha az basarim saglanmistir.

Bu kisi i¢in SD’nin en fazla artirildigi durum k-EYK smiflandiricisinin kullanildig
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durumdur ve %18.70 kadar bagsarim artirillmistir. Sekil 20°de dort siniflandirici sayesinde

olusan tiim durumlarin sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 20. Katilime1 4 i¢in siniflandirma dogruluklar

Hesaplanan test ve egitim verisinin Ozniteliklerinin gosterilmesi i¢in en yiiksek
dogrulugu veren k-EYK ile hesaplanan 0Oznitelikler kullanilmistir ve Sekil 21’de
gosterilmistir. Bu simiflandirict i¢in bes etkin 6zniteligin, en etkin {i¢ tanesi gosterim i¢in

secilmistir.
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Sekil 21. Katilimci 4 igin test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler
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En yiiksek basarimin saglandigi durum olan k-EYK smiflandiricisina ait karisiklik
matrisi de Tablo 13’de verilmistir. Tablodan da goriildiigii tizere toplam 40 denemeden,
sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin 11’1 ve sol el kavrama hayalinde ise 18 deneme

dogru siniflandirilmistir.

Tablo 13. Katilime1 4 i¢in k-EYK smiflandiricisinin karigiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 11 9
Sol El Kavrama Hayali 2 18

3.5. Katihma1 5 icin Elde Edilen Bulgular

Bu kisi ile ilgili yapilan ¢aligmalarda: TKA smiflandiricist ile etkin parametreler
kullanildig1 zaman %92.50 dogruluk elde edilirken, diger durumlarda (tiim 6zniteliklerin
kullanildig1) ise %68.00 (etkin elektrot) ve %50.00 (tiim elektrot) ile elde edilmistir. k-
EYK smiflandiricinda bu ii¢ durum i¢in sirastyla %87.25, %86.75 ve %62.50 degerleri
hesaplanirken, DAA ile sirastyla %67.50, %62.50 ve %60.00, DVM ile de yine sirasiyla
%70.00, %62.50 ve %60.00 olarak bulunmustur. Tiim durumlarda bulunan sonuglar Sekil
22°de verilmistir. Bu kisi i¢in sonuglara bakildiginda en basarili sonucu veren TKA

yontemi diger siniflandiricilardan %24.50 ve %42.50 kadar fazla basarim saglamistir.
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Sekil 22. Katilimci 5 i¢in siniflandirma dogruluklart
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Hesaplanan test ve egitim verisinin Ozniteliklerinin gosterilmesi i¢in en yiiksek
dogrulugu veren TKA ile hesaplanan Oznitelikler kullanilmistir ve Sekil 23’de

gosterilmistir. Bu simiflandirict i¢in Ozniteliklerin en etkin ii¢ tanesi algoritmayla

secilmistir. Iki smifin ayrimi da asagidaki sekildeki test verisi kismindan da
anlasilabilecegi gibi gayet iyi saglanmistir.
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Sekil 23. Katilimci 5 i¢in test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler

Dogrulukta en yiiksek degerin saglandigi durum olan TKA smiflandiricisina ait
karigiklik matrisi de Tablo 14’de verilmistir. Tablodan da goriildiigii lizere toplam 40

denemeden, sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin tamami Ve sol el kavrama hayalinde

ise 17 deneme dogru siniflandirilmstir.

Tablo 14. Katilimci 5 i¢in TKA smiflandiricisinin karigiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 20 0
Sol El Kavrama Hayali 3 17
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3.6. Katihma 6 Icin Elde Edilen Bulgular

Katilimc1 6 i¢in smiflandirict performansina bakildiginda yine Katilimer 5 gibi en
yiiksek dogruluk %82.00 ile TKA tarafindan saglanmistir. Bu siniflandiricida etkin bir
elektrot varken, k-EYK ve DAA igin en etkin bir elektrot ve DVM i¢in de etkin olan iki
elektrot bulunmaktadir. K-EYK, DAA ve DVM igin de sirasiyla etkin parametrelerle
%80.75, %77.50 ve %65.00 sonuglarina ulasilmistir. Sekil 24’de gosterildigi iizere tiim
Ozniteliklerin kullaniminda k-EYK, DAA, DVM ve TKA basarilar1 %46,75, %62,50, %60
ve %57.50 olurken, kayit yapilan elektrotlarin tiimii de kullanilirsa bu durumda SD basarisi
%43.00, %55.00, %50.00 ve %40.00 seviyelerine gerilemistir. Basarimda en iyi durumun
saglandigi TKA ile ayn1 zamanda li¢lincii duruma gore de en iyl basarim artis1t %42.00

kadar artirilarak saglanmistir.
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Sekil 24. Katilimci 6 i¢in siniflandirma dogruluklart

Kisi 6 i¢in en yiiksek basarimin saglandigi durum olan TKA smiflandiricisinin
etkin iki 6zniteliginin kullanilmasiyla hesaplanan test ve egitim verisine dayali 6znitelikleri
asagida Sekil 25°de verilmistir. Test kiimesinden ¢ikarilan 6znitelikler sekilde de verildigi
gibi sinifsal olarak iyi bir sekilde ayrilmislardir.



Test Verisi Oznitelikleri

47

Egitim Verisi Gznitelikleri
%

60 70
4 Sinif1 A Simif
58 * Sinf2 ¥ # Sinif2
A % 65
5 " N
60
2ol # £
£ [ ax A £
P e . :
0 ) B
g % ; c 5 *
X & A 4 23 .
w > w A
550 A o ¥
- A 50 § ¥ ¥
ke 4
48 A
A 5 i‘m &S; A A
46 A ;&_% A A
A w4
44 L 1 L 1 1 Il o= J 40 1 1 I 1 1 1 1 J
10 15 20 % 30 35 40 45 0 10 2 3 4 5 60 70 8
1. Etkin Oznitelik 1. Etkin Oznitelik

Sekil 25. Katilimci 6 igin test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler

En yiiksek bagarimin saglandigi durum olan TKA siniflandiricisina ait karigiklik

matrisi de Tablo 15’de verilmistir. Tablodan da goriildiigii tizere toplam 40 denemeden,

sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin 17 tanesi ve sol el kavrama hayalinde ise 15

deneme dogru siniflandirilmistir.

Tablo 15. Katilimci 6 i¢in TKA smiflandiricisinin karigiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 17 3
Sol El Kavrama Hayali 5 15

3.7. Katihma 7 Icin Elde Edilen Bulgular

Bu katilimciya ait verilerle yapilan ¢alisma sonucunda; en yiiksek basarim yine

TKA ile %81.50 olarak elde edilmistir. Bu basarima yakin bir sonug¢ saglayan k-EYK ve
DAA smiflandiricisiyla farkli etkin elektrotlarla ama ayni dort etkin Ozniteligin
kullanilmasiyla %77.50 olarak hesaplanmistir. Sekil 26’da gosterildigi gibi DVM de ise
etkin iki elektrotun kullanimi ile en yiiksek SD %72.50 olarak elde edilmistir. K-EYK,
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DAA, DVM ve TKA smiflandiricilart ile etkin elektrot ve tim Oznitelik
kullaniminda %52.00, %52.50, %52.50 ve %52.50 gibi birbirine yakin degerler
bulunurken, tiim elektrotlarin dahil edilmesiyle de %50.00, %50.00, %52.50 ve %50.00
olarak yine yakin basar1 sonug¢larna ulasilmistir. k-EYK ve DAA ile son duruma gore
%27.50, DVM ile %20.00 ve son olarak TKA ile de %31.50 dogruluk artis1 kullanilan

yontem dahilinde saglanmaistir.
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Sekil 26. Katilimc1 7 i¢in siniflandirma dogruluklari

En yiiksek smiflandirma dogrulugunu veren iki yontemden biri olan k-EYK igin
secilen dort 6zniteligin en etkin olan ii¢ tanesi kullanilarak test ve egitim verisinden elde

edilen 6znitelik vektorii Sekil 27°de verilmistir.
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Sekil 27. Katilimc1 7 i¢in test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler
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Basar1 bakimindan en yiiksek degere sahip smiflandirici olan TKA
siiflandiricisina ait karigiklik matrisi de Tablo 16°da verilmistir. Tablodan da goriildigi
tizere toplam 40 denemeden, sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin 17 tanesi ve sol el

kavrama hayalinde ise yine 17 deneme dogru siniflandirilmstir.

Tablo 16. Katilimer 7 i¢in TKA smiflandiricisinin karisiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 17 3
Sol El Kavrama Hayali 3 17

3.8. Katihma 8 icin Elde Edilen Bulgular

Kisi 8’in verileriyle yapilan ¢alismada; Sekil 28°de de verildigi {izere ayn1 en etkin
Ozniteligin yaninda farkli etkin 6zniteliklerle elde edilen SD sonuglart K-EYK i¢in %85.50
iken DAA ve DVM kullanilmasiyla %82.50 ve TKA ile de %80.00 hesaplanmistir. Ug
smiflandirict (K-EYK, DAA ve DVM) i¢in aymi elektrot kullanilirken, etkin olanlarin
yerine tiim Ozniteliklerin dahil edilmesiyle de yine ayni siraya gore %60.75, %57.50 ve
%72.50 elde edilmistir. TKA yonteminde bu durum igin farkli elektrot kullanilarak %70.00
sonucu bulunmustur. Son durum olan tiim elektrotlarin kullanimimin saglanmasiyla da k-
EYK, DAA, DVM ve TKA icin de %50.50, %47.50, %70.00 ve %52.50 sonuclari
bulunmustur. Yontem sayesinde k-EYK ve DAA igin son duruma gore en yiiksek
basarimla karsilastirildiginda %35.00’lik bir artis olurken, DVM icin %12.50 ve TKA igin
de %27.50 daha basarili sonug saglanmustir.
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Sekil 28. Katilime1 8 i¢in siiflandirma dogruluklar
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Kisi 8 i¢in en yiiksek basarimin saglandigi durum olan k-EYK siniflandiricisinin
etkin ti¢ 6zniteliginin kullanilmasiyla hesaplanan test ve egitim verisine dayali 6znitelikleri
asagida Sekil 29°da verilmistir. Test kiimesinden ¢ikarilan 6znitelikler sekilde de verildigi

gibi smifl ¢ogunlukla alt taraflarda toplanirken, sinif2 iist taraflarda toplanmustir.
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Sekil 29. Katilimc 8 igin test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler

SD basarisinda en yiiksek degere sahip olan k-EYK siniflandiricisina ait karigiklik
matrisi de Tablo 17’de verilmistir. Tablodan da goriildiigii tizere toplam 40 denemeden,
sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin 16 tanesi ve sol el kavrama hayalinde ise 18

deneme dogru siniflandirilmistir.

Tablo 17. Katilime 8 i¢in k-EYK siniflandiricisinin karigiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 16 4
Sol El Kavrama Hayali 2 18
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3.9. Katihma1 9 icin Elde Edilen Bulgular

Katilimc1 9 ile yapilan calismada; en yliksek SD basarisi TKA ile ii¢ etkin
Ozniteligin kullanilmasiyla 9%92.00 olarak hesaplanmistir. Bu basarima yakin bir oran
saglayan DAA ve DVM smiflandiricilart ile de ayni etkin elektrotun sirasiyla ii¢ ve iki
etkin elektrotun kullanimiyla %85.00 olarak saglanmistir. K-EYK’nin en yiiksek basarimi
ise ayn1 etkin elektrot ile %83.50 olarak hesaplanmistir. Bu dort siniflandirict i¢in Sekil
30’da belirtildigi gibi etkin elektrot-tiim 6znitelik birlesimiyle k-EYK, DAA, DVM ve
TKA igin sirasiyla %46.25, %55.00, %60.00 ve %59.50 dogrulugu elde edilirken, tiim
parametrelerin kullaniminda ise basarimlar %43.00, %50.00, %50.00 ve %55.00 olarak
bulunmustur. Dort farkli siniflandiriciyla elde edilen en iyi SD sonuglarinin son durumdaki
sonuglara gore k-EYK i¢in %40.50, DAA ve DVM i¢in %35.00 ve son olarak TKA

yontemi i¢in de %37.00 kadar artirilmasi saglanmustir.
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Sekil 30. Katilime1 9 i¢in siniflandirma dogruluklari

En yiiksek siniflandirma dogrulugunu veren TKA i¢in secilen en etkin iki 6znitelik

kullanilarak test ve egitim verisinden elde edilen 6znitelik vektorii Sekil 31°de verilmistir.
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Sekil 31. Katilimc1 9 igin test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler

Basarimin en yiiksek oldugu durum olan TKA smiflandiricisina ait karisiklik

matrisi de Tablo 18’de verilmistir. Tablodan da goriildiigii tizere toplam 40 denemeden,

sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin tamami ve sol el kavrama hayalinde ise 17

deneme dogru siniflandirilmistir.

Tablo 18. Katilimc1 9 i¢in TKA smiflandiricisinin karigiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 20 0
Sol El Kavrama Hayali 3 17

3.10. Katihmei 10 I¢in Elde Edilen Bulgular

Bu kisiye ait verilerle yapilan ¢alismada etkin elektrot-etkin 6znitelik birlesimiyle

en ylksek basarim yine TKA yontemi ile %90.00 olarak hesaplanmistir. Diger

smiflandiricilarda; K-EYK sayesinde %88.25 olarak hesaplanirken, DAA ve DVM ile de

%87.50 olarak yiiksek bir dogruluk elde edilmistir. Bu segilen elektrotlarin tiim
Ozniteliklerle beraber kullaniminda da TKA ile SD degeri %87.50 ve k-EYK ile %41.25

bulunurken, diger smiflandiricilar olan DAA ve DVM yontemleriyle yine ayni sonug
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olarak %85.00 olarak hesaplanmistir. Etkin elektrot yerine tiimiiniin kullanildigi durumda

ise TKA %85.00, k-EYK %41.00 ve DAA %80.00 sonuglarmi saglayip basarimi

distiriirken, DVM smiflandiricisinda sonug ayni kalmistir. Dogrulukta en biiyiik farkin

olustugu siniflandirict k-EYK olmustur ve yontemin son duruma goére basarist %47,25

kadar artmistir. Sekil 32°de tiim siiflandiricilar i¢in li¢ durum i¢in sonuglar verilmistir.

g ;\? 100
5 80
= b
=5 60
€E 40
= %0
= & 20
7,
A 0
Etkin
Elektrot -
Etkin
Oznitelik

Etkin
Elektrot -
Tim
Oznitelik

W k-EYK
m DAA
DVM
Tim mTKA
Elektrot -
Tim
Oznitelik

Sekil 32. Katilimer 10 i¢in siniflandirma dogruluklari

Kisi 10 i¢in en yiliksek bagarimin saglandigi durum olan TKA simiflandiricisinin en

etkin iki 6zniteliginin kullanilmasiyla hesaplanan test ve egitim verisine dayali 6znitelikleri

asagida Sekil 33’de verilmistir. Test kiimesinden ¢ikarilan 6znitelikler, 6zellikle sinif1’e ait

veriler kiimelenmis halde yerlesmislerdir.
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Sekil 33. Katilimei 10 i¢in test ve egitim verisinden ¢ikarilan etkin 6znitelikler
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En yiiksek SD basarisinin saglandigi durum olan TKA siniflandiricisina  ait
karigiklik matrisi de Tablo 19°da verilmistir. Tablodan da goriildiigii lizere toplam 40
denemeden, sag el kavrama hayaline ait 20 denemenin 19 tanesi ve sol el kavrama

hayalinde ise 18 deneme dogru siiflandirilmistir.

Tablo 19. Katilimei 10 igin TKA siniflandiricisinin karisiklik matrisi

Toplam 40 Deneme Sag El Kavrama Hayali | Sol El Kavrama Hayali
Sag El Kavrama Hayali 19 1
Sol El Kavrama Hayali 2 18




4. SONUCLAR VE TARTISMA

Beyin bilgisayar arayiizleri (BBA) kisilerin kas sistemini kullanmadan yalnizca
beyin aktiviteleri yoluyla bir bilgisayari, protezi ya da elektromekanik bir kolu
kullanmalarin1 olanakli hale getirirler. BBA sistemlerinin gelistirilmesindeki en 6nemli
sebeplerinden biri amyotrofik lateral skleroz (ALS) veya felg gibi hastaliga sahip olan
kigilerin yani beyinlerindeki sinir hiicrelerinin hasar gormesi nedeniyle uyaranlara karsi
herhangi bir kas hareketinde bulunamayan insanlarin beyin aktiviteleri sayesinde iletisim
kurularak rehabilitasyon siireglerine katki saglamalaridir. Yani yeni analiz yontemlerinin
gelistirilmesi bu tarz motor sinir bozuklugu olan hastalarin dis diinyayla iletisim
kurmalarinda ve onlarin yagam standartlarinin artirilmasi agisindan énemlidir.

BBA sistemlerinde kullanilmasi igin gereken bilgi el, kol, dil, bacak gibi
hareketlerin hayalinin diisiniilmesi sirasinda olusan beyin sinyallerinin EEG gibi
yontemlerle toplanip 6grenme algoritmalar1 kullanilarak otomatik ¢éziinmesiyle elde edilir.
BBA uygulamalarinda beyin sinyallerinin aktivitesinin 6l¢iimiinde genellikle kullaniminin
basit olmast ve rahatsiz edici olmamasindan dolayr EEG yontemi tercih edilir. Ayrica,
gelistirilecek BBA sistemlerinde verinin toplanmasi kadar sistemin dogrulugu ve caligma
hiz1 gibi noktalarda 6nemlidir.

Bu tez caligmasinda sag veya sol el felci gegiren on hasta bireyden alinan EEG
verileri lizerinde calistlmistir. Bu kisilerden alinan verilerle kisiye gore caligsmalar
gergeklestirilmis olup, etkin elektrot ve etkin 6zniteliklerin se¢ilmesi kullanilan yontemler
dahilinde gergeklestirilmistir. Siniflandirma asamasinda makine 6grenmesi tabanli K-EYK,
DAA, DVM smiflandiricilar ile topluluk yontemi olan TKA kullanilmigtir. Elde edilen

basarimlarin ve sonuclarin 6zeti Tablo 20°de gdsterilmistir.
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Tablo 20. Tiim katilimcilar i¢in siniflandiricilara goére ortalama SD sonuglari

Simiflandirma Dogrulugu (%)
Katihhmcilar k-EYK DAA DVM TKA
1 92.25 95.00 87.50 87.75
2 92.50 92.50 92.50 92.50
3 82.50 77.50 70.00 65.00
4 73.20 60.00 60.00 67.50
5 87.25 67.50 70.00 92.50
6 80.75 77.50 65.00 82.00
7 77.50 77.50 72.50 81.50
8 85.50 82.50 82.50 80.00
9 83.50 85.00 85.00 92.00
10 88.25 87.50 87.50 90.00
Ortalama SD 84.32 80.25 77.25 83.08

Katilimer 1 i¢in dort siiflandirict i¢inde en iyi sonucu veren DAA yontemi etkin
olan iki elektrot ve ii¢ farkli etkin Oznitelikle beraber kullanilmis ve siniflandirmada
%95.00 sonucunu vermistir. Elektrot olarak motor korteksinde olan elektrotlar olan CPz ve
C4’lin secimi basartya bagli olarak yapilmistir. Etkin olan 6znitelik bakimindan
degerlendirildiginde Ek 2’de de goriildiigii gibi Hjorth parametrelerinin 6ne ¢iktigt
goriilmektedir. Kisi 1’in aksine tiim siiflandiricilarda %92.50 olarak en 1yi sonucu veren
katilme1 2 i¢in de P4 elektrotu {izerinden yapilan kayitlarla c¢alisilmistir. Bu
smiflandiricilar i¢in farkli sayida etkin Oznitelik algoritma tarafindan belirlense de,
yukarida da belirtildigi gibi aslinda EMG kayitlar1 i¢in Onerilen yontem olan modifiye
mutlak deger ortalama (MMDO) yontemi bu kisi i¢in tiim siniflandiricilarla iyi bir basari
saglamistir. Diger bir katilimer olan 3. kisi icin de en iyi sonucun Ek 1°de verildigi sekilde
k-EYK smiflandiricist tarafindan %82.50 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Tek elektrot
ve dort etkin Ozniteligin secildigi bu kisi i¢in en etkin olanlar MMDO ve modifiye sifir
gecis sayist (MSGS) olarak secilmistir. 4. kisi icin k-EYK ile FC4 elektrotu {izerinden
%73.20 ile en iy1 sonucu verse de diger simiflandiricilarla arasinda ¢ok bir basarim farki
olmamistir. Bu siniflandirict 5. goniillii durumunda da yine 6ne ¢ikmis ve P3 elektrotu ve
ti¢ etkin 6znitelikle beraber en yakin bagarimi saglayan siniflandirict olan DVM yontemine
gore %17.25 daha fazla basarim saglamistir. Fakat TKA yontemi de bu siniflandiriciyt
%S5.25 oraninda gecerek en iyi bagsarimin saglandigi durumu vermistir. Kisi 6 i¢in de en iyi
sonucu verenler sirasiyla %82.00 ve %80.75 ile TKA ve k-EYK yontemleridir. Segilen

ayni etkin elektrot olan C3 ile bu iki siniflandiricida da en etkin 6zniteligin beta bant giicii
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oldugu ortaya ¢ikmistir. Katilime1 7 de bu siniflandiricilarin yaninda DAA yontemi de one
cikarken; TKA en iyi SD olarak %81.50, k-EYK ve DAA ise %77.50 sonucunu vermistir.
Farkli ama tek etkin elektrotun kullanildigi bu algoritmalar i¢in segilen en Oznitelikler de
agirhikli  olarak bant giiglerine dayali olarak ¢ikarilanlardir. 8. Kisi igin tiim
siiflandiricilarda en iyi sonucu veren elektrot CP4 olarak secilmistir. Goniilli 8 de
siiflandiricilarin hepsi iyi sonuglar verirken, k-EYK digerlerine gore sadece %3 ve %5.50
daha fazla basarim ile 6ne ¢ikmistir. 9 ve 10. katilimci igin ayni elektrotlarin kullanimiyla
birlikte TKA simiflandiricisi en iyi basarimi saglamustir. 9. kisi de en iyi SD olarak %92.00
sonucu elde edilmistir. Son katilimci da yine ayni etkin elektrot ama farkli li¢ 6znitelik
kullanimiyla %90.00 basar1 saglayan TKA metodu onde gelmistir. Ayrica bu kisi i¢in, 8.
kisideki gibi ti¢ siniflandiricida ortak segilen elektrot olan F4 ile k-EYK, DAA ve DVM
i¢in sirastyla %88.25, %87.50 ve %87.50 olarak dogruluk saglamislardir.

Calismada etkin olarak en fazla segilen elektrotlar sirasiyla P4, F4 ve C3 olmustur.
Etkin 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak one ¢ikanlar ise beta bant giicli, willison genligi,
teta bant giici, MMDO, MSGS ve aktivite olmustur. Bu tez ¢aligmasi ayrica ayni veri seti
kullanilarak yapilan ¢alisma sonuglariyla karsilastirilmistir. Bu karsilastirma Tablo 21°de
verilmistir. Calismada kullanilan yontem ile k-EYK siniflandiricisi sayesinde ortalama SD

%384.32 hesaplanarak diger calismalar geride birakilmstir.

Tablo 21. Veri Seti ile yapilan ¢aligmalar ve ortalama SD sonuglari

Yapilan Calisma Siniflandirict — Ortalama SD (%)
Chowdhury vd. [44] DVM - %75.75
Raza vd. [46] CNN - %70.25
Ates ve Aydemir [47] k-EYK - %81.17
WCCI 2020 Competition 1. Takim [43] Ridge Regresyon (RR) - %78.44
Tez galigmasi yontemi k-EYK - %84.32

Bu tezde ayrica calismanin bazi 6nemli 6zellikleri ve SD basarisi, ¢alismaya benzer
diger caligmalarla karsilastirilmistir. Karsilastirma tablosunun detaylar1 Tablo 22°de
verilmistir. Tiim ¢aligmalarda verilerin dl¢limii icin EEG’nin kullanilmasinin yaninda, Gao
ve ark. (2016) tarafindan adaboost topluluk siniflandiricist kullanilarak yapilan ¢alisma ile

bu tez ¢alismasi en fazla katilimcimin katildigi durum olmustur. Sreeja ve ark. (2017)
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Gaussian Naive Bayes (GNB) smiflandiricisi ile yiiksek bir ortalama SD elde

etmelerine ragmen katilimci sayisinin daha az ve ayrica bu katilimcilarin da saglikli

bireyler olduguna dikkat edilmelidir.

Cheng ve ark. (2018) ise yapilan tez caligmasina

benzer sekilde hasta bireyler lizerinden ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismadan farkli

olarak el hareketinin hayalinin yerine ekrandaki okun sag ve sola hareketinin hayali ile

kaydedilen EEG verisini kullanmislardir. Bu tez ¢alismasiyla tablodan da goriildiigi gibi

yaklasik %10 kadar fazla bir bagsarim elde edilmistir.

Tablo 22. Yapilan ¢alismanin benzer ¢alismalar ile kiyaslanmasi

Yapilan Yapilan Calismalar
Cglleﬁ;?(llZEn Gao ve ark. Gaur ve Gaur ve ark. | Sreejave Cheng ve Yapilan
(2016) ark. (2015) (2015) ark. (2017) | ark. (2018) Calisma
Olciim EEG EEG EEG EEG EEG EEG
Yontemi
Katilmca 10 9 9 5 5 10
Sayisi
Katihmcinin Saglikli Saglikli Saglikli Saglikli Hasta Hasta
Durumu
Uyarim Gorsel Gorsel ve Gorsel Gorsel Gorsel Gorsel ve
Sekli Sesli Sesli
Sag ve Sol
Sag ve Sol Sag ve Sol Elin, ki Sag ve Sol | Okun Sag Sag ve Sol
Gorevler Elin Hareketi Elin Ayagin ve Elin ve Sola Elin
ve Hareketi Dilin Hareketi Hareketi Kavramasi
Dinlenmesi Hareketi
Hareket Tipi Diisiinsel Diisiinsel Diisiinsel Diisiinsel Disiinsel Diisiinsel
(Hayali) (Hayali) (Hayali) (Hayali) (Hayali) (Hayali)
Elektrot 64 3 22 30 16 12
Sayisi
Bir Toplam 360 Toplam 288
Katilimer (120 sag) Toplam 120 | (72 sagel) Toplam Toplam 80 Toplam 80
icin (120 sol) (60 sag) (72 sol el) 280 (40 sag) (40 sag)
Kaydedilen (120 (60 sol) (72 ayaklar) | (140 sag) (40 sol) (40 sal)
Deneme dinlenme) (72 dil) (140 sol)
Sayisi
Bir
Denemenin 6 7.5 6 - 6 8
Siiresi (sn)
Ornekleme 1000 250 250 1000 256 512
Frekansi
(Hz)
Simif Sayisi 3 2 4 2 2 2
Simiflandirici Adaboost DAA DAA GNB DNN k-EYK
Ortalama 79.50 82.90 75.10 95.47 74.90 84.32
SD (%)




59

Glincel olan bu veri setiyle yapilan calisma sonuclarina goére EEG isaretlerine
dayali sinyaller i¢in tiim elektrotlarin kullanimima gerek kalmadan daha iyi basarim
saglayan ve verileri ayirt etmede daha etkili olanlarin se¢imiyle daha yiiksek basarim
saglanabildigi goriilmiistir. Bunun yaninda Ozniteliklerin de Onerilen algoritmayla
secilmesi Oznitelik vektdri boyutlarinin diisiiriilmesi ve karmasikligin azaltilmasiyla daha
basit sistemlerin olusmasinin 6nii agilmistir. BBA sistemleri i¢in onemli olan diger bir
husus olan veri hiz1 da kullanilan yontemler ile parametre sayisinin azaltilmasiyla birlikte
biiylik oranda azaltilmistir.

Literatiirde de hareket hayali ile ilgili bir¢ok ¢alisma olmasina ragmen kaydedilen
verilerin ¢ogu saglikli bireylerden alinmistir. Saglikli bireylerin aksine felgli kisilerde
beyin sinyalleri aktivitesinin daha az kararl oldugu diisiiniiliirse yapilan yiiksek basarimli

calismanin BBA uygulamalari icin uygulanabilir ve faydali olabilecegi diisiiniilmektedir.



5. ONERILER

Yapilan bu tez c¢alismasinda oncelikle kullanilan veri setiyle yiiksek basarim
saglayan elektrotlarin se¢imi saglanmistir. Sonra Onerilen tiim Ozniteliklerin arasindan
etkin olanlar, PSO algoritmasiyla secilmistir. Ham EEG verisine uygulanan yontemlerle
yiiksek siniflandirma basarimlari hedeflenmistir.

Normalizasyon ve 6n islem de bulunmamak hiz ve islem yiikii agisindan bir avantaj
saglasa da istenmeye giiriiltii ve isaretlerin veriye karigsmasiyla da 6znitelik ¢ikarimlarinda
performans kaybi yaratabilir.

Coklu elektrotlu olan bu veri setinde sadece etkin olan elektrotlarla galigilmistir.
Etkin elektrot se¢imi yerine veriye temel bilesen analizi gibi boyut indirgeme algoritmalari
uygulanip islemler gergeklestirilebilir.

Farkl1 alanlarda kullanilan ve iyi basarim saglayan 6znitelik se¢im yontemlerinin bu
calismaya entegresi saglanabilir. Kullanilan PSO algoritmasinda ¢6ziim arayan pargacik
sayisinin artiritlmasiyla daha iyi ¢dziimler bulunabilir. Yalniz bunun yapilmasi ¢éziim
hizini diigiirebilir ve islemi geciktirebilecegi de unutulmamalidir.

Kisiye 0zgii c¢ikarilan etkin yontemlerin iizerinden gidilerek tiim kisiler i¢in 1y1
basar1 saglayacak ortak bir yol olusturulabilir. Ayrica makine Ogrenmesi tabanli
simiflandiricilarin yerine derin veya sinir aglar1 yontemleri kullanilarak simiflandirma

basariminin artirimi saglanabilir.
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7. EKLER

Ek 1

23. k-EYK yontemi i¢in etkin ve tiim 6znitelikler ile SD sonuglari

Kisiler | Etkin Elektrot Etkin (Etkin) SD (%) — Tiim Oznitelik
Oznitelik Standart Sapmasi SD (%)

1 FCz 13-4 92.25-0.79 88.25
2 P4 13-3-5-4 92,50 —0.00 91

8 F3 12-13-5-8 82.50 — 0.00 76.50
4 FC4 9-10-8-13-11 73.20 - 3.33 60.25
5 P3 9-13-5 87.25-1.05 86.75
6 C3 9-4 80.75 -2.15 46.75
7 F3 10-9-11-2 77.50 — 1.67 52.00
8 FA 9-10-8-1 85.50 - 1.58 60.75
9 F4 9-10-8-12 83.50 — 3.19 46.25
10 P4 10-9 88.25 - 2.37 41.25

24. DAA yontemi i¢in etkin ve tiim 6znitelikler ile SD sonuglari

Etkin Elektrot | Etkin Oznitelik | (Etkin) SD (%) | Tiim Oznitelik
Kisiler SD (%)
1 CPz — C4 6-7-5/6-7 95.00 87.50
2 P4 13 92.50 92.50
3 CP3 13-4-3 77.50 70.00
4 F4 9-11-8 60.00 57.50
5 C3—P4 8-10-6-11/8-10-5 67.50 62.50
6 C3 9-6-7 77.50 62.50
7 CPz 10-9-11-12 77.50 52.50
8 F4 9-7-6 82.50 57.50
9 F4 9-10-11 85.00 55.00
10 F4 — P4 9-11/9-11-12 87.50 85.00
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25. DVM yoéntemi igin etkin ve tiim 6znitelikler ile SD sonuglari

Kisiler | Etkin Elektrot | Etkin Oznitelik | (Etkin) SD (%) | Tiim Oznitelik
SD (%)
1 F3 5-9-1 87.50 72.50
2 P4 13-12 92.50 92.50
3 F3 13-11-10 70.00 67.50
4 F4 9-11-8 60.00 55.00
5 FC4 9-6-8-3 70.00 62.50
6 C3—P4 13-10-5-9 / 13-10-5 65.00 60.00
7 FC3-C3 11-8-9/11-8-9 72.50 52.50
8 F4 9-10-8 82.50 72.50
9 F4 9-10 85.00 60.00
10 P4 13-9-11-12 87.50 85.00

26. TKA igin etkin ve tiim 6znitelikler ile SD sonuglari

Kisiler | Etkin Elektrot Etkin Oznitelik (Etkin) SD (%) | Tiim Oznitelik
SD (%)
1 FCz 13-4-2 87.75 85.75
2 P4 13-12-11 92.50 92.50
3 FC4 8-11-9-3 65.00 58.00
4 FC4 13-9-5 67.50 66.00
5 P4 13-11-6 92.50 68.00
6 C3 9-11-12-4 82.00 57.50
7 CPz 11-10-9-8 81.50 52.50
8 CP4 9-10-8-1 80.00 70.00
9 CPz 9-10-11 92.00 59.50
10 CPz 9-11-12 90.00 87.50
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27. K-EYK yontemi igin tiim elektrotlarin SD sonuglari

Siniflandirma Dogrulugu (%) — Standart Sapmasi (%)
Kisiler
Elektrot 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

F3 18.50 | 61.00 | 76.50 | 60.00 | 77.00 | 43.75 | 52.00 | 44.25 | 46.00 | 35.50
+1.29 | £4.28 | +8.64 | £7.67 | £13.21 | £9.80 | £1.05 | £9.72 | £2.11 | £9.73

FC3 50.00 | 81.75 | 50.50 | 47.00 | 79.25 | 33.50 | 50.50 | 49.25 | 39.00 | 36.50
+0.00 | £6.90 | £1.05 | £5.62 | £16.99 | £9.66 | £1.05 | £7.17 | £5.16 | £5.02

C3 50.00 | 85.50 | 64.00 | 50.00 | 80.25 | 46.75 | 50.00 | 41.50 | 42.50 | 37.75
+0.00 | £4.21 | £7.37 | £4.56 | +0.79 | £1.68 | £0.00 | £6.47 | £4.71 | £7.11

CP3 29.00 | 80.00 | 42.75 | 57.75 | 65.00 | 31.50 | 50.00 | 57.25 | 42.75 | 33.50
+390 | £4.71 | £5.45 | £4.32 | £9.64 | £5.16 | £0.00 | £7.11 | £5.45 | £4.59

P3 12.00 | 51.00 | 64.75 | 54.50 | 86.75 | 38.75 | 50.00 | 55.25 | 44.00 | 39.25
+3.49 | £1.29 | +6.06 | £7.88 | +1.20 | +9.38 | +£0.00 | £9.75 | £6.03 | +£9.69

FCz 88.25 | 52.25 | 50.25 | 4750 | 78.75 | 34.00 | 51.00 | 56.25 | 41.75 | 37.25
+1.68 | £0.89 | £6.50 | £7.54 | £18.11 | £7.18 | £1.29 | £9.03 | £5.89 | +6.81

CPz 12.00 | 70.00 | 56.00 | 55.00 | 78.00 | 41.25 | 50.00 | 38.75 | 43.25 | 30.25
+3.58 | £7.72 | £5.16 | +4.85 | £17.66 | £4.89 | £0.00 | £9.94 | £5.27 | £0.79

F4 48.00 | 50.50 | 33.50 | 57.00 | 81.75 | 30.25 | 50.00 | 60.75 | 46.25 | 30.50
+421 | £1.05 | £2.41 | £6.21 | £15.45 | £3.62 | £0.00 | £5.27 | +£3.95 | £2.83

FC4 42.25 | 55.00 | 51.00 | 60.25 | 71.00 | 31.50 | 50.00 | 56.50 | 45.00 | 40.50
+2.48 | £0.00 | £1.29 | £3.21 | £11.61 | £2.68 | £0.00 | £5.79 | £0.00 | £6.10

C4 65.25 | 50.25 | 47.00 | 43.75 | 76.25 | 26.25 | 50.00 | 59.50 | 40.00 | 40.25
+2.19 | £0.79 | £3.87 | £6.48 | £16.42 | £1.76 | £0.00 | £8.80 | £6.45 | £9.92

CP4 56.00 | 50.00 | 55.25 | 52.50 | 82.00 | 32.00 | 50.00 | 63.75 | 41.00 | 36.75
+4.92 | £0.00 | £8.45 | £5.00 | £10.39 | £1.58 | £0.00 | £9.22 | £6.89 | £9.70

P4 36.25 | 91.00 | 54.50 | 51.75 | 72.00 | 28.75 | 50.00 | 36.50 | 45.00 | 41.25
+4.54 | £2.41 | £3.87 | £5.89 | £12.51 | £1.76 | £0.00 | £3.94 | £0.00 | £2.12
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Ek 2’nin devam

28. DAA yontemi i¢in tiim elektrotlarin SD sonuglari

Siniflandirma Dogrulugu (%) — Standart Sapmasi (%)

Elektrot Kisiler

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

F3 52.50 | 50.00 | 50.00 | 50.00 | 60.00 | 52.50 | 50.00 | 47.50 | 50.00 | 77.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00

FC3 52.50 | 77.50 | 50.00 | 52.50 | 60.00 | 55.00 | 50.00 | 47.50 | 50.00 | 77.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

C3 72.50 | 85.00 | 50.00 | 52.50 | 62.50 | 62.50 | 50.00 | 45.00 | 50.00 | 80.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | #0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

CP3 50.00 | 72.50 | 70.00 | 50.00 | 60.00 | 60.00 | 47.50 | 45.00 | 52.50 | 82.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | £0.00

P3 82.50 | 50.00 | 47.50 | 32.50 | 60.00 | 55.00 | 50.00 | 40.00 | 52.50 | 82.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00

FCz 82.50 | 50.00 | 50.00 | 47.50 | 60.00 | 50.00 | 50.00 | 47.50 | 50.00 | 80.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | £0.00

CPz 87.50 | 62.50 | 60.00 | 45.00 | 60.00 | 52.50 | 52.50 | 45.00 | 50.00 | 82.50
+0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +£0.00 | +0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00

F4 50.00 | 50.00 | 52.50 | 57.50 | 60.00 | 52.50 | 50.00 | 57.50 | 55.00 | 85.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00

FC4 60.00 | 90.00 | 40.00 | 55.00 | 60.00 | 57.50 | 50.00 | 47.50 | 52.50 | 77.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

C4 87.50 | 60.00 | 50.00 | 47.50 | 60.00 | 55.00 | 45.00 | 47.50 | 50.00 | 77.50
+0.00 | =£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

CP4 50.00 | 50.00 | 50.00 | 50.00 | 60.00 | 52.50 | 45.00 | 47.50 | 42.50 | 82.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

P4 50.00 | 92.50 | 42.50 | 50.00 | 62.50 | 52.50 | 47.50 | 45.00 | 52.50 | 85.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | #0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00
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29. DVM yontemi i¢in tiim elektrotlarin SD sonuglar1

Siniflandirma Dogrulugu (%) — Standart Sapmasi (%)
Kisiler
Elektrot 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

F3 72.50 | 55.00 | 67.50 | 45.00 | 47.50 | 55.00 | 50.00 | 52.50 | 45.00 | 70.00
+0.00 | =0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00

FC3 50.00 | 77.50 | 62.50 | 50.00 | 57.50 | 50.00 | 52.50 | 50.00 | 47.50 | 60.00
+0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00 | +0.00 | =0.00 | £0.00 | +0.00

C3 50.00 | 82.50 | 65.00 | 50.00 | 50.00 | 60.00 | 52.50 | 50.00 | 47.50 | 55.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00 | +0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

CP3 70.00 | 67.50 | 50.00 | 52.50 | 52.50 | 57.50 | 50.00 | 47.50 | 57.50 | 70.00
+0.00 | #£0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00

P3 52.50 | 70.00 | 62.50 | 37.50 | 50.00 | 55.00 | 50.00 | 60.00 | 55.00 | 75.00
+0.00 | +£0.00 | +0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00

FCz 57.75 | 50.00 | 50.00 | 50.00 | 50.00 | 47.50 | 50.00 | 65.00 | 50.00 | 82.50
+0.00 | +£0.00 | +0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00 | +0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00

CPz 55.00 | 85.00 | 47.50 | 50.00 | 50.00 | 37.50 | 50.00 | 62.50 | 55.00 | 70.00
+0.00 | +£0.00 | +0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | +£0.00 | +0.00

F4 50.00 | 50.00 | 62.50 | 55.00 | 57.50 | 47.50 | 50.00 | 72.50 | 60.00 | 70.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | £0.00

FC4 70.00 | 50.00 | 42.50 | 52.50 | 62.50 | 57.50 | 50.00 | 55.00 | 47.50 | 75.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +£0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00

C4 52.50 | 52.50 | 50.00 | 52.50 | 50.00 | 47.50 | 50.00 | 52.50 | 50.00 | 72.50
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +£0.00 | +£0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00

CP4 50.00 | 50.00 | 62.50 | 55.00 | 57.50 | 50.00 | 50.00 | 62.50 | 45.00 | 67.50
+0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +£0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00

P4 50.00 | 92.50 | 55.00 | 47.50 | 57.50 | 60.00 | 50.00 | 37.50 | 52.50 | 85.00
+0.00 | £0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00 | +0.00 | +£0.00 | £0.00 | £0.00 | +0.00
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30. TKA yontemi i¢in tiim elektrotlarin SD sonuglari

Siniflandirma Dogrulugu (%) — Standart Sapmasi (£)
Kisiler
Elektrot 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

F3 53.75 | 59.00 | 45.50 | 53.00 | 58.00 | 35.00 | 50.00 | 56.50 | 52.50 | 62.50
+1.76 | £9.26 | £48.55 | £5.96 | +2.08 | +5.30 | £0.00 | +4.18 | £1.75 | £2.50

FC3 50.00 | 64.00 | 50.00 | 53.50 | 51.50 | 38.00 | 45.00 | 47.00 | 57.50 | 76.50
+0.00 | £9.24 | £0.00 | £1.36 | +1.37 | £6.47 | £0.00 | £2.73 | £1.78 | £7.41

C3 50.00 | 76.50 | 54.00 | 52.00 | 56.50 | 55.00 | 50.00 | 59.00 | 57.50 | 83.00
+0.00 | £2.23 | £2.23 | £2.09 | +1.36 | £7.07 | £0.00 | +1.36 | +4.67 | £2.09

CP3 37.00 | 53.00 | 42.00 | 56.00 | 57.50 | 35.00 | 45.00 | 64.00 | 52.50 | 82.50
+8.80 | £6.70 | £3.25 | £2.25 | +0.00 | £6.12 | £0.00 | +1.37 | +4.33 | £2.50

P3 32.75 | 50.50 | 41.00 | 4950 | 52.50 | 31.50 | 50.00 | 68.50 | 49.50 | 87.00
+570 | £1.11 | £#4.54 | £2.09 | +0.00 | +1.37 | £0.00 | £5.18 | +4.47 | £3.06

FCz 85.75 | 50.00 | 37.50 | 52.00 | 50.00 | 32.50 | 50.00 | 61.00 | 51.00 | 84.00
+0.79 | £0.00 | £1.76 | £2.19 | +0.00 | +2.50 | £0.00 | +£2.85 | +5.18 | +6.98

CPz 36.50 | 51.00 | 51.00 | 55.50 | 50.00 | 28.50 | 52.50 | 65.00 | 59.50 | 87.50
+454 | £1.36 | £1.36 | £2.11 | +0.00 | +3.79 | +0.00 | +£3.06 | +3.25 | +4.47

F4 50.00 | 50.00 | 50.00 | 50.00 | 50.50 | 32.50 | 50.00 | 55.50 | 54.00 | 83.50
+0.00 | £0.00 | £5.86 | £1.76 | +1.25 | +3.06 | +£0.00 | +£5.96 | +1.36 | +4.18

FC4 79.50 | 53.00 | 58.00 | 66.00 | 50.00 | 57.50 | 50.00 | 44.00 | 48.50 | 82.00
+4.80 | £1.11 | £2.73 | £2.23 | +0.00 | £1.76 | £0.00 | £3.79 | £3.79 | £2.73

C4 71.50 | 52.00 | 54.00 | 56.50 | 49.50 | 32.00 | 47.50 | 51.50 | 45.50 | 84.50
+1.36 | £1.12 | £1.36 | £1.36 | +2.29 | +1.11 | £0.00 | +£2.24 | +2.73 | +£3.25

CP4 51.00 | 50.00 | 50.50 | 47.00 | 47.50 | 26.00 | 47.50 | 70.00 | 51.00 | 84.00
+2.23 | £0.00 | £1.13 | £1.11 | +1.38 | £1.26 | £0.00 | £1.76 | +3.35 | +£1.36

P4 64.00 | 92.50 | 49.00 | 47.50 | 68.00 | 28.50 | 50.00 | 35.00 | 45.50 | 81.50
+7.82 | £0.00 | £3.79 | £0.00 | +3.25 | +2.85 | £0.00 | £1.77 | £2.09 | £8.02
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