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OZET
UYARAN ZAMANLAMASI PARAMETRELERININ OPTIMIiZE EDILEREK P300
SINYALLERININ HIZLI BELIRLENMESI

Kibra SAKA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Elektrik-Elektronik Miithendisligi Anabilim dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Onder AYDEMIR
2018, 56 Sayfa, 5 Ek Sayfa

Elektroensefalografi (EEG) tabanli Beyin Bilgisayar Arayiizleri (BBA) alaninda yapilan
arastirmalar, mevcut olanlardan daha hizli ve daha yiiksek bir siiflandirma dogrulugu yontemi
gelistirmeyi amaglar. EEG sinyallerinin, en fazla kayit etme yaklasimi motor hayaline dayal1 ve olay
iligkili P300 EEG kayitlamalaridir. BBA uygulamalarinda sistemin performansi siniflandirma
dogrulugu yaninda sistemin karar verme hizina da baglidir. P300 tabanli BBA uygulamalarinda
secilecek sinifin flaglanma siiresi (FS) ve flaglar arasi bekleme siiresi (BS) sistemin karar verme
hizim1 etkileyen onemli parametrelerdir. Bu tez ¢alismasinda bu parametrelerin etkileri 3 farkli
protokol i¢in incelenmistir. Bu protokoller hizli (FS=35 milisaniye (ms), BS=50 ms), orta (FS = 50
ms, BS= 75 ms) ve yavag (FS = 100 ms, BS=100 ms) olarak adlandirilmistir. Egitim ve test veri
setleri, 8 goniillii bireyden yaklasik bir hafta ara ile kaydedilmistir. Oznitelikler standart sapma,
varyans, ortalama, Dalgacik Doniisiimii ve Fourier Doniisiimii teknikleri ile ¢ikarilmustir. Bu
oOznitelikler hizli bir yontem olan k-en yakin komsuluk ile siniflandirilmustir.

Elde edilen sonuglarin ortalamasi hizli, orta ve yavas igin sirasiyla %87.08, %85.41
%83.95’dur. Tim katilimcilarin en iyi performans ortalamalart %90 olarak hesaplanmigtir. Elde
edilen sonuglar P300 tabanli BBA tasarimlarinda kisiye Ozgii flag siiresinin ayarlanmasinin

smiflandirma dogrulugunu arttirdigini ve karar verme suresini kisalttigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: EEG, P300, beyin bilgisayar arayiizii, 0znitelik ¢ikarma, siniflandirma,
flaglanma siiresi, bekleme siiresi
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SUMMARY
RAPID DETECTION OF P300 SIGNALS BY OPTIMIZING PARAMETERS OF
STIMULUS TIMING
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The main goal of electroencephalography (EEG) based brain-computer interface (BCI)
research is to develop a fast and higher classification accuracy rate method than those of existing
ones. The mostly recording types are motor imagery and event-related P300 based. In BBA
applications, the system's performance classification is dependent on the system's decision-making
speed, as well as its accuracy. The stimulation duration (SD) of the class to be selected in P300 based
BCI applications and the inter-stimulus interval (I1SI) are important parameters affecting the decision
speed of the system. In this thesis study, the effects of these parameters were examined for 3 different
protocols. These protocols are called fast (SD = 35 ms, 1SI =50 ms), medium (SD = 50 milliseconds
(ms), IS1= 75 ms) and slow (SD= 100 ms, ISI=100 ms). The training and test data sets were recorded
in one week of delay from 8 subjects. While the features were extracted by standard deviation,
variance, mean, Wavelet Transform and Fourier Transform techniques. These features were

classified by k-nearest neighbor, which is fast method.

The average of the results obtained from these records was 87.08%, 85.41% and 83.95%
respectively for these times. The average of the best performances of subjects in each flashing period
was calculated as 90%. The obtained results show that the setting of the subject-specific flash
duration in P300-based designs increases the accuracy of the classification and also shortens the

decision-making time.

Key Words: EEG, P300, brain computer interface, feature extraction, classification, stimulation
duration, inter-stimulus interval
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Insanlar makinelerle iletisim kurmak igin fareler, oyun kollari, akilli telefonlar,
klavyeler, mikrofonlar, dokunmatik yiizey vb. ¢esitli araglardan faydalanir. Tiim bu komut
verme araglar1 kiginin kas sistemini kontrol edebildigi durumlarda gecerlidir. Fakat bazi
durumlarda bu miimkiin olamamaktadir. CUnk{ motor noron hastaliklarindan biri olan,
amyotrofik lateral skleroz (ALS) birgok kisiyi etkileyerek, kisilerin bilingli kas hareketlerine
engel olmaktadir. Yani ALS, motor noronlara saldirarak ¢ok uzun stirmeden kisi kaslarinin
hareketini sonlandirmaktadir. Beyin kokii travmasi, beyin ya da omurilik yaralanmasi,
serebral palsi, kas distrofileri ve ¢oklu skleroz gibi hastaliklar da benzer sonuglarla hastaya
etki etmektedir. Bu hastaliklara sahip bireylerin, kas sistemini kullanmadan diger cihazlarla
haberlesmesini saglamak i¢in beyin bilgisayar arayuzi (BBA) sistemleri gelistirilmektedir.
BBA, Ozellikle de fel¢li hastalarin hayatlarimi iyilestirebilmesi acisindan oldukca onem
tasimaktadir [1], [2]. BBA Kkisilerin, kas sistemlerini kullanmadan bilgisayar ekranini,
elektromekanik bir kolu vb. elektronik cihazlari, kullanmalarina olanak saglamaktadir.
Glinlimiizde gelistirilen BBA sistemleri elektroensefalografi (EEG), tek hiicre kayitlamalari,
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme, bolgesel alan potansiyelleri, yakin infrared
spektroskopisi, elektrokortigografi, magnetoensefalografi ~ yontemleri  kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Bu yontemler arasindan EEG, erisilebilirligi diger yontemlere gore
daha kolay oldugu ve uygulama aninda kisiye ac1 vermedigi icin BBA sistemlerinde siklikla
tercih edilmektedir [3], [4].

1.2. Beynin Yapisi

Yapist Sekil 1’de gosterilen ve vicudumuzdaki kaslara, organlara ve salgi bezlerine
sinyaller gondererek onlarin ¢alismasini kontrol eden sinir hiicrelerine néron (sinir hiicresi)
ad1 verilir. Beynin yapabilecegi biitiin islevler, noéronlarin ¢alismasina baglidir ve bu nedenle

noronlar, beynin en énemli hiicreleridir.



Dentrit
Soma
Hicre
Cekirdegi Schwan
7 Hucresi
/’ {
Miyelin Kilif
Akson L
. . e
N\ e
Rarjwyer [\, Akson
Rogumu o Uglan

Sekil 1. Noronun yapis1

Noronlar, blyik bir govde ve aksondan olusmaktadir. Bir ndronda olusan elektriksel
sinyaller, akson yardimiyla bir diger nérona iletilmektedir. Aksonlarin etrafinda miyelin kilif
bulunmaktadir. Bu kilif elektrik sinyallerinin iletisiminin hizli olmasini saglamaktadir.
Sekil 1’de goriildiigi gibi ndronun gévdesinden ¢ikan yapilar (dendrit) néronlar arasindaki
elektriksel sinyalleri algilamaktadir. iki néron arasindaki baglanti, bir néronun dentriti ile
diger bir noronun aksonu arasinda gercgeklesir. Bu baglantiya sinaps adi verilmektedir.
Sinapslar yardimi ile beyinde baslayan bir sinyal kisa bir stirede vicudun ilgili bolimine
iletilmektedir [5]. Sinir hucresinde elektriksel potansiyel, art1 yiiklii sodyum ve potasyum,
eksi yiiklii klor iyonlarinin yer degistirmesi ile meydana gelmektedir. Boylece hiicre zarinin
i¢ ve dis kismu zit elektrik yiikle yuklenir, bunun sonucunda elektrik enerjisi ortaya ¢ikar.
Ayni anda bir¢ok néronda meydana gelen bu elektriksel degisimlerin toplamina EEG adi
verilmektedir.

Aksonun ucuna elektrik sinyali geldiginde ndorotransmitter madde (kimyasal
molekdiller) salgis1 baslar. Bu maddenin salgilanmasi hedef hiicreleri harekete gegirerek,
gorevlerini yapmalarini saglar. Hiicrenin gergeklestirecegi her isleve gore molekiiliin yapisi
da farklilik gostermektedir.

Serebral korteks beynin en dnemli kismidir ve dokunma, gérme, duyma vb. islemler
burada gerceklesmektedir. 1ki yarimkiireden olusmakta olup, her iki yarimkiire de frontal,

parietal, temporal ve oksipital olmak tizere dort bolgeye ayrilmaktadir. Bu bolgeler



Sekil 2°de gosterilmektedir. Bu bdlgelerin her birinin sorumlu oldugu islev farklidir.
Omegin temporal kisim isitme ve konusmadan sorumlu iken, oksipital kisim gorsel

algilamadan sorumludur [6].

Frontal Béloe

Temporal Bélge Serebellum

Sekil 2. Beynin bolgeleri

1.3. Elektroensefalografi

Gunumuzde beyin gorlntileme yontemlerinden en sik kullanilanlari; bilgisayarli
tomografi, manyetik rezonans goruntuleme, fonksiyonel manyetik rezonans gorintileme,
pozitron emisyon tomografi, elektrokortikografi ve EEG’ dir. Bu tez c¢alismasinda bu
yontemlerden en yaygin olarak kullanilan EEG yontemi ile kaydedilen veriler tizerinde
calistlmistir. {lk defa Alman bilimci Hans Berger’in 1929 yilinda, elektrotlar ve bir
galvanometre yardimiyla insan beyninin aktivitesinin varligini ortaya koymasi bilim diinyas1
icin ¢cok Onemli bir bulustur. Hans Berger’in kaydettigi ilk EEG sinyali Sekil 3’te
gosterilmistir [6].

Teknolojinin gelisimiyle, EEG isaretlerinde sakli olan bilgiler yapilan ¢alismalarla
ortaya ¢ikarilmaktadir. Norolojik rahatsizliklarin belirlenmesi igin bu bilgilere ihtiyac
duyulmaktadir. Giiniimiizde bir¢ok hastaligin 6zellikle de epilepsi hastaliginin teshisinde
EEG sinyalleri kullanilmaktadir. EEG sinyallerindeki farkli frekans araliklar



degerlendirilerek epilepsinin tespiti yapilir. Bunun yani sira EEG sinyalleri biyomedikal

alaninda da BBA uygulamalari olugturmak igin kullanilmaktadir.
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Sekil 3. Hans Berger’in kaydettigi ilk EEG isareti

1.3.1. Elektroensefalografi isaretlerinin Olgiilmesi

EEG isaretlerinin 6lgtimii elektrotlar yardimiyla yapilmaktadir. Elektrotlarin kafa
derisine yerlestirilmesinde en ¢ok tercih edilen yerlestirme sistemi 10-20 elektrot sistemidir.
Bu sistem Uluslararast EEG Federasyonu Birligi tarafindan belirlenmistir. Bu sistemde,
elektrot konumlar1 i¢cin basta dort sabit nokta belirlenmistir. Bunlar: “nasion”, burun;
“inion”, kafanin arka kismi; sag ve sol preaurikiilerdir. Kulaklar ise kafatasin1 6n ve arka
olmak tizere iki boliime ayirmaktadir. Her birey i¢in uzunluklar farkli oldugu i¢in, “nasion”
ve “inion” arast %10-20- 20-20-20-10 olarak ayrilarak elektrotlar yerlestirilir. Diger
elektrotlar, bu elektrotlarla birlikte bir daire olusturacak sekilde yerlestirilir. 32, 64, 128’lik
EEG o6lcimleri de bu 10-20 sistemine gore yapilmaktadir. Kafa derisi iizerine yerlestirilen
elektrotlar haricinde, topraklama icin bir elektrot da kulak memesine yerlestirilir. Bu sayede
Ol¢tim hatalar1 azaltilmig olur. Bu sisteme gore elektrot yerlesimleri Sekil 4°te gosterilmistir

[7]. Daha ¢ok sayida elektrot yerlesimi i¢in ise genisletilmis 10-20 sistemi kullanilmaktadir.



EEG Elektrot Yerlesimi
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Sekil 4. 10-20 sistemine gore elektrot yerlesimi, a: soldan kafaya bakis b: listten
kafaya bakis

Elektrotlara verilen isimler harf ve rakamdan olusur. Harfler ilgili elektrotun izerinde
bulundugu beyin bolgelerini temsil eder. Kafanin sol tarafindaki elektrotlar tek sayilar ile
sag tarafindaki elektrotlar ¢ift sayilar ile ortada bulunan elektrotlar ise kiicuk “z” harfi ile

sembolize edilir.

1.3.2. Elektroensefalografi isaretlerinin Ozellikleri

EEG ac1 vermeyen, sa¢ derisi iizerinden elektrotlar yardimiyla alinan diistik genlikli
isaretlerdir. EEG’nin anlik degisimlerinin ¢ok karmasik ve diizensiz olusu yorumlanmasini
zorlastirmaktadir. Tipik olarak genlikleri tepeden tepeye 1-400 mikro volt (uV) arasinda
degismekle birlikte yetiskinlerde genellikle 10-50 pV arasindadir. Band genisligi ise 0.5-
100 Hertz (Hz)’dir. EEG isaretlerinin genlik, faz ve frekansi siirekli degismektedir bu
nedenle bu isaretler periyodik olmayan igaretlerdir. Giiniimiiz teknolojisi ile kaydedilen EEG

isareti Sekil 5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5. Gunumuz teknolojisi ile kaydedilen bir EEG isareti

EEG isaretleri 0.5-100 Hz’lik bir frekans bandina sahip olmasina ragmen asil bilgi
0.5- 30 Hz arasindadir. Bu frekans bandi1 kendi iginde dort farkli banda ayrilmustir. Sekil

6°da ilgili frekans araliklarina ait EEG isaretleri ve ortaya ¢iktigi durumlar verilmektedir.
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Sekil 6. 4 farkli frekans araligina ait EEG isaretleri



EEG kaydi sirasinda bir¢ok noktada istenmeyen sinyaller (artefaktlar) meydana
gelmektedir. Bunlardan bazilari kisilerden kaynakli olabilecegi gibi bazilar1 da dis etkenlere
bagli olarak meydana gelebilir. Algilanan EEG isaretlerinin diisiik genlikli olmasi,
istenmeyen kas hareketleri vb. artefaktlardan ve ortamdaki elektromanyetik dalgalardan
kolayca etkilenebilmesi istenen bilgilere ulagilmasini zorlastirmaktadir. Ayrica ¢evredeki
elektriksel ~ dlzeneklerden kaynaklanan girdltiler ¢entik  filtre  yardimi ile
temizlenebilmektedir [8]. Kaslarin istemli ya da istemsiz olarak hareketi ile olusan
artefaktlar genis frekanslara sahiptir ve hareket eden kasin bulundugu noktaya yakin
kanallarda ortaya c¢ikar. Disin sikilmasiyla ortaya ¢ikan EEG sinyali Sekil 7°de

gosterilmistir.

50

-50

Genlik (pV)

-100 |

-150

-200 ¢

0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3
Zaman (sn)

Sekil 7. Disin sikilmasiyla ortaya ¢ikan EEG sinyali

Goz kirpmasi sonucu olusan artefaktlar, en ¢ok karsilasilan artefakt turidar. Bu
artefaktlar daha biiyiik genlige sahip oldugundan normal EEG isaretinde belirgin olarak fark
edilmektedir. Deney sirasinda goziin art arda kirpilmasiyla olusan EEG sinyali Sekil 8’de
gosterilmistir. Bu artefakli isaretler, bu tez ¢alismasinda EEG verilerini kaydetmek igin

kullanilan EEG cihazi ile kaydedilmistir.
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Sekil 8. Goziin art arda kirpilmasiyla olusan EEG sinyali

1.4. P300 Uyarilms Potansiyelleri

Beynin normal elektriksel aktivitesi disaridan rastgele gelen uyarandan etkilenerek
degismektedir. Bu degisim uyarilmis potansiyelleri olusturmaktadir. Uyarilmis potansiyeller
birden fazla olabilecegi gibi, genellikle tek tip uyaranlara verilen cevaplardir. Bu uyaranlar
isitsel, gorsel ve elektriksel olarak farklilik gosterebilmektedir ve gelen uyaranin tiiriine gore,
beynin ilgili merkezinde istemsizce olusan bir sinyal Oriintiisii meydana getirmektedir. Bu
tez ¢alismasinda olusturulan BBA 6rnegi uyarilmis potansiyellerin bir bileseni olan P300
tetiklenen potansiyellere dayali gergeklestirilmistir.

[lk olarak Sutton ve arkadaslar1 tarafindan yayinlanan P300, siradan bir uyaran dizisi
icine eklenmis dikkat ¢ekici bir uyaran ile karsilasan beynin yaklagik 300 milisaniye (ms)
sonra lrettigi pozitif potansiyeldir (Sekil 9). Tipik bir P300 dalgasinin genligi yaklagik
olarak 100 uwV’a kadar ¢ikmaktadir [9]. Bu potansiyellerin genliklerini daha belirgin halde
elde edilebilmesi icin, bu tepkinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in pek ¢ok denemenin ortalamasinin
alinmas1 gerekmektedir. Ortalama alma islemi EEG isareti {izerindeki istenmeyen
dalgalanmalar1 da bastirarak daha belirgin bir P300 dalgasi ortaya cikartir. Boylelikle

isaretin yorumlanmasi daha kolay hale gelmektedir.



Yapilan arastirmalarda, P300’in genligi ve ortaya ¢ikis siiresinin yasa ve serebral
hastaliklara (Alzheimer vb.) bagli olarak farklilik gosterdigi goriilmiistiir. Saglikli bireylerle
karsilastirildiginda, Alzheimer hastaligina sahip kisilerin uyaranlara karsi yanitlarinda,
genligin daha diisiik ve gecikme siirelerinin (yanit siiresi) daha uzun oldugu belirlenmistir
[10]. Fakat P300 bileseninin ayn1 zamanda viicut sicakligi, kisilik, alinan besin gibi diger

faktorlerden etkileniyor olmasindan dolay1 kapsamli genellemeler yapilamamaktadir.

P300

Genlik

.1 SO L A A A A ’
-200 -100 0 100 200 300 400 S00 600
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Sekil 9. Tipik bir P300 isareti

P300 potansiyelleri kullanilarak kisilerden gercek zamanli veri alip, bunu istenilen
komuta c¢eviren bir sistem gelistirebilmektedir. Bu uygulamalar arasinda, iilkemizde yapilan
bir yuksek lisans ¢alismasinda literatiirde siklikla yapilan P300 tabanli heceleme uygulamasi
gerceklestirilmistir. Bu uygulama kisinin ekranda yanip sonen harflere bakarak istedigi harfi

secebilmesine olanak saglamaktadir [11].
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1.5. Beyin Bilgisayar Arayizi

1973 yilinda, Jacques J. Vidal, BBA terimini ilk kullananlardan biri olarak, EEG
sinyallerini algilayip, bu sinyalleri analiz ederek belli oriintiiler ¢ikarip ve bu oriintiileri
onceden tanimlanmis hareketlere bagli olarak yonlendiren karmasik bir bilgisayar sistemi
ortaya koymustur [12].

BBA’nin temeli ALS gibi hastaliklarin kisinin yalnizca motor néronlarini etkiledigi,
kisinin beynine bir zarar vermedigi ger¢egine dayanmaktadir. Bu tiir hastaliklara sahip
bireylerin yasamsal faaliyeti devam etmekte ve kisiligi zarar gormemektedir. Buradan yola
cikarak BBA, dogrudan disiinceleri kullanarak kas sistemine gerek kalmaksizin
bilgisayarlar gibi elektronik cihazlar1 kontrol ederek sadece ALS hastalar1 i¢in birgok
uygulama alaninda kullanilabilecek bir aragtirma konusudur.

EEG tabanli BBA sistemlerini miimkiin kilan, kisinin sag¢ derisi tzerine elektrotlar
yerlestirilerek kaydedilen elektriksel sinyalleri inceleyip ve kisinin istegine karar vermek
i¢in bu sinyallerden 6znitelik ¢ikartilip, daha sonra ¢ikarilan 6znitelikler siniflandirmaya tabi
tutularak komut sinyallerine doniistiiriilmesidir. Modern bir BBA sistemi Sekil 10’da
goriildiigli gibi bes boliimden olusmaktadir. Bunlar: sinyalin alinmasi, 6nisleme, 6znitelik
c¢ikarma, siniflandirma ve uygulama araytiziidiir.

1) Sinyalin Alinmasi: Bu boliim BBA sisteminin ilk asamasini olusturmaktadir. EEG
sinyallerinin kayitlari, elektrotlar kullanilarak belirli bir senaryo esliginde alinir. Bu senaryo
gorsel veya isitsel uyaranlardan olusabilir. Bu sirada isaretlerin kas hareketlerinden
etkilenmemesi i¢in kisinin olabildigince az hareket etmesi istenir. Cevresel faktorlerden
kaynaklanan giiriiltiilerden arindirtlmis bir ortamda da verilerin kaydedilmesi EEG
verilerinin daha diizgiin alinmas1 bakimindan 6nemlidir.

2) Onisleme: Onceden belirtildigi gibi EEG isaretleri mikro voltlar mertebesinde ¢ok
kicik genlik seviyelerine sahip olduklarindan fiziksel ve ¢evresel bazi giiriilti
kaynaklarindan ¢ok kolay etkilenebilmektedirler. Bu ve bunun gibi giiriiltii kaynaklarinin
bozucu etkisinin dnlenmesi i¢in dnisleme teknikleri uygulanmaktadir.

3) Oznitelik Cikarma: Bu adim, farkli senaryolar esliginde elde edilen EEG
isaretlerinden 6nemli 6zelliklerin analiz edilip Oznitelik vektoriiniin ¢ikarilmasidir. EEG
isaretini tanimlayan belli bir 6znitelik olamadig1 i¢in, 6znitelik ¢ikarma isleminde farkli

yontemler kullanilarak farkli 6znitelik vektorleri elde edilebilmektedir.
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Sekil 10. BBA’nin temel bilesenleri
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4) Siniflandirma: Bir 6nceki adimda egitim agamasinda elde edilen 6znitelik vektorler
ile 6znitelik vektor seti olusturulur. Bu set ile siniflandirici egitilir. Test asamasinda, egitilen
siniflandirict ilgili test denemesinden ¢ikarilan 6znitelik vektoriine gore, denemenin hangi
sinifa ait olduguna karar verilir.

EEG tabanli BBA sistemleri genel olarak motor hayaline dayali ve olay iliskili P300
tabanli olmak {iizere iki cesitte gergeklestirilmektedir. Motor hayaline dayali ¢caligmalarda
kisiden ilgi hareketi hayal etmesi istenmektedir. P300 tabanli uygulamalarda ise kisinin ilgili
olaya odaklanmasi beklenir. P300 tabanli BBA uygulamalarinin kullanimi1 ¢ok yenidir.
Yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladig: ve ortaya ¢ikan P300 sinyali kisiden kisiye ¢cok
degismedigi i¢in siklikla tercih edilmektedir. Bu uygulamalarin avantajlarindan biri de

kullanicinin 6nceden egitilmesine ¢ok fazla gerek yoktur.
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1.6. Literatiir Arastirmasi

Onceki boliimde de belirtildigi gibi BBA arastirmalar1 ilk olarak Vidal tarafindan
1973-1977 wyillan1 arasinda gergeklestirilmistir [13], [14]. BBA teknolojisi, 1999 yilinda
yapilan kortikal noronlarin direkt olarak robotik bir kolu kontrol edebildigini gosteren ilk
deneysel ¢alisma sonrasinda énemli bir agama kat etmistir [15]. Bu ¢alismadan sonra bu
alanda onemli ¢alismalar yapilmaktadir [16]. Berlin Teknik Universitesi, Graz Teknik
Universitesi, Wadsworth Merkezi (ABD) bu alanda 6ne ¢ikan belli basli kuruluslardar.

EEG isaretlerinin birgok artefaktan etkilenebildigi i¢in analizleri de olduk¢a zordur.
Bu bakimdan EEG isaretleri kaydedilirken miimkiin mertebe giiriiltii etkenlerinin azaltilmasi
gerekir. EEG isaretlerini etkileyebilecek artefaktlardan bazilari1 sunlardir:

* Biyolojik artefaktlar

* Hareketten kaynakl artefaktlar

* Elektrotlardan kaynakli artefaktlar

* Sebeke kaynakli artefaktlar

* Kayit cihazindaki bozukluktan kaynakl artefaktlar

* Cevresel artefaktlar

Oncelikle yukarida belirtilen istenmeyen isaretler EEG isaretlerinde cok fazla
bozulmaya neden oldugunda bir Onislemeye tabi tutularak bu etkilerin azaltilmasi
gerekmektedir. Literatlirde bu istenmeyen guirdltilerin etkisini gidermek icin farkl
yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan bagimsiz bilesenler analizi [17], [18] ve filtre
kullanim [19], [20] teknikleri yaygin olarak tercih edilmektedir. Literatiirdeki ¢caligmalarda,
en ¢ok goz kirpmasindan meydana gelen artefaktlar giderilmeye ¢alisilmaktadir [21], [22].
Bu artefakt oOzellikle goze yakin bolgelere yerlestirilmis elektrotlardaki isaretlere
karismaktadir. Artefaktlarin yok edilmesinin yami sira gerekirse ortalama alma,
normallestirmede ve belli bir esik degeri belirleme gibi islemler de oOnisleme olarak
tammlanir.  Isarete uygulanan giiriiltii giderme islemleri, Oznitelik ve siiflandirma
asamalarini olumsuz etkileyerek, isaretteki asil bilgiye ulasmay1 engelleyebilecegi icin bu
asama oldukca 6nemlidir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda isaretlerin hangi 6zelliklere sahip
olduklar1 incelenerek, farkli diisiinsel ve gorsel durumlarda isaret gruplarinin ne gibi farkli
ozellikler (6znitelikler) gosterdigi incelenmektedir. Literatiirde genel bir 6znitelik ¢ikarma

yontemi olmadigi i¢in, 6znitelik ¢ikarma islemi bazen olduk¢a zaman almaktadir.
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EEG tabanli BBA uygulamalarinda, disiinsel ve gorsel senaryolar esnasinda alinan
EEG isaretlerinin analizi sonucu olusturulan o6znitelikler yardimiyla simiflandirma
yapilmaktadir. Bu siniflandirma islemi hizli ve dogru olmalidir. Literatlirde farkli tiirde
smiflandirma yontemleri bulunmaktadir. Bunlardan k- en yakin komsuluk (k- EYK),
dogrusal ayirt eden analizi, destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve Bayes
simiflandirict en ¢ok kullanilanlardir. Aynmi uygulama igin, verilen smiflandiricilar
kullanilarak farkli siniflandirma dogruluklar1 elde edilebilmektedir [23], [24].

Yukarida da belirtildigi gibi BBA alaninda siirdiiriilen ¢caligmalarda, farkl diisiinsel ve
gorsel durumlara ait deneyler yapilmaktadir. Yapilan bu deneylerde EEG isaretlerinin
kaydedilme yontemi motor hayaline gore ya da olay iliskili olmak {izere genelde iki ¢esittir.
Kaydetme ¢esidine gore de yapilan deneylerin konusu degisiklik gostermektedir. Genellikle
motor hayaline dayali deneyler, kolun sag/sola hareketi [25], imlecin dort yonde hareketi
[26], tekerlekli sandalyenin hareketi (izerinde yapilan deneyler [27] gibidir. Olay iligkili EEG
tabanli yapilan ¢alismalarin basinda ise P300 heceleyici deneyleri gelmektedir [28]. P300
tabanli BBA uygulamalari, 6zellikle yiiksek dogrulukla performans saglamasi bakimindan
literatiirde siklikla ¢alisilmaktadir. Bundan baska yalan detektorii [29], akilli ev
uygulamalari [30] ¢aligmalart da P300 tabanli olarak yapilmaktadir.

P300 tabanli BBA arastirmasinin temel hedeflerinden biri, sistemin karar verme
hizi [31] a¢isindan performansinmi gelistirmektir. Flaglanma siiresi (FS), uyaranlar arasi
gecis siiresi (BS) ve bu iki siirenin toplamini belirten tiim uyaran stiresi (TUS) zaman
parametreleri, BBA sisteminin karar verme hizin1 dogrudan etkileyen parametrelerdir. Genel
olarak P300 tabanli calismalarda sabit FS, BS ve TUS degerleri [32], [33], [34]
kullanilmistir. Literatiirde P300 ve sabit gorsel uyarilmis potansiyel (SSVEP) tabanh
caligmalarin basarisinda bu parametrelerin etkilerini arastiran c¢aligmalar bulunmaktadir.
Allison ve Pineda, siniflandirma dogrulugu (SD) lizerine yalnizca ti¢ farkli TUSyi (125 ms,
250 ms ve 500 ms) inceleyip ve daha uzun TUS degerinde SD’yi arttirmislardir [35]. Onceki
caligmada oldugu gibi, Lee ve arkadaslart da TUS'nin 150 ms, 300 ms ve 500 ms igin etkisini
arastirmiglardir. Elde edilen sonuglar TUS 500 ms'den 150 ms'ye distiigiinde P300
dalgalarinin genliginin azaldigini gostermistir. Her ne kadar bu tiir caligmalar TUS'nin
etkisini arastirmis olsalar da FS ve BS gibi diger uyarici zamanlama parametrelerinin etkisini
ayrmtili olarak arastirmamuslardir [36]. Ote yandan, arastirmacilarin cesitli FS ve BS
degerlerinin P300 yaklagiminin performansi tizerindeki etkisini inceledigi bazi caligmalar da

bulunmaktadir. Benzer olarak Lu ve arkadaslar tarafindan, FS, BS ve TUS da dahil olmak
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tizere farkli uyar1 parametrelerinin, SD {izerindeki etkisi ve P300 tabanli heceleme
uygulamasinin performansini incelenmistir. [37]. 32 elektrotlu bir keple, alt1 erkekten iki
saat boyunca kaydedilen EEG sinyalleri {izerinde ¢alismislardir. Her satir ve siitun deneme
basina 12 kez flaglanirken, harf se¢cimi basina 15 deneme gerceklestirmigler. BS ve TUS
arttikca SD ve P300 heceleyicisinin hiz1 artarken, FS performansa minimum diizeyde etki
etmistir. Sirastyla 93.75 ms ve 120 ms olarak en uygun BS ve TUS degerleri 6nerdiklerini
belirtmek faydali olacaktir. Baska bir P300 temelli yaklagimda, Belhaouari ve arkadaslar 8
elektrotluk keple bes kisiden EEG verilerini toplamiglardir [38]. Bu BBA uygulamasinin
performansin1 bir sabit FS (50 ms) ve iki farkli BS (100 ms ve 200 ms) ile
kargilastirmiglardir. En iyi SD performansi 100 ms BS degeri ile %73.33 olarak elde
edilmistir. Ayrica, bu parametrelerin P300 dogrulugu iizerindeki etkisi ile ilgili literatiirde
celigkili sonuglar vardir. Buna ek olarak caligmalar, kesin bir sonu¢ ¢ikarmayi zorlagtiran
siurl tiirde yaklasim agisindan farklilik arz etmektedir. Dolayisiyla, bu parametrelerin P300
performansi tizerindeki etkilerini daha fazla aragtirmaya ihtiyag¢ vardir.

Bu tez ¢calismasinda, felcli bir kisinin diisiincesi ile ihtiya¢ duyabilecegi 6 adet hizmet
icerisinden birini sadece diisiincesi ile se¢gmesine olanak saglayacak hizli ve etkin bir P300
tabanli beyin bilgisayar arayiizii uygulamasi gergeklestirilmistir. Veri kiimeleri, yaglar1 20
ile 25 arasinda degisen saglikli sekiz erkek bireyden bir hafta arayla iki seansta kaydedilerek
olusturulmustur. Onerilen ydntemin hizli ve etkin olabilmesi i¢in hazirlanan yazilimda
flaglama siiresinin, ekranda gosterilen hizmet secenekleri arasindaki gecis sliresinin ve
sec¢ilmesi istenen hizmetin flaglama tekrar sayisinin, deneye katilan bireyin istenen hedefin
kac¢ kere flaslandigini igcinden saymasi istenerek diisiinmesi hedeflenmistir. Tezin ilk
boliminde verilen genel bilgilerden sonra veri kiimesinin tanitimi detayli olarak verilmistir.
Yapilan c¢alismalar basligi altinda ise bu tez g¢alismasinda Onerilen Oznitelik ¢ikarma
(Dalgacik doniistimii, Fourier doniisiimili, ortalama, varyans, standart sapma) ve
simiflandirma (k- EYK) yontemi agiklanmistir. Daha sonra, Onerilen 0Oznitelik ve
siiflandirma yontemleri ile uyarilmis diisiince durumunda kaydedilen EEG isaretleri
k- EYK ile siiflandirilmistir. Ardindan Uglincii béliimde tablolar ve sekiller ile elde edilen
bulgular verilmistir. Dérdlnci bolimde ise, sonuglar yorumlanip ve bulgular tartisilmistir.

Besinci boliimde de oneriler verilmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

2.1.1. Veri Kiimesi Olusturmak i¢in Kullamlan EEG Cihaz

EEG verileri, daha 6nceki bilimsel projelerden satin alinarak béliimiimiiz anabilim dali
lisansiistii arastirmalar1 i¢in kullanilan Micromed marka BrainQuick model cihaz ile

bolimiimiiz igerisinde bulunan EEG Arastirma Laboratuvari’nda kaydedilmistir. Bu cihaz

ve gerekli malzemeler Sekil 11°de gosterilmektedir.

Sekil 11. EEG sistemi, (a) Sistemin genel goriiniisii, (b) Yiikseltec, (c) Izolasyon kati,
(d) Enjektor, (e) Elektrot bashig, (f) Elektrot jeli

Sag¢ derisi ile EEG sistemi arasindaki empedans uygunlugu enjektor yardimiyla
elektrot jeli ilgili elektrot noktalarindan enjekte edilerek saglanir. Ayrica EEG sisteminin
deneye katilan bireyleri elektriksel bir etkiye maruz birakmamasi icin izolasyon kati
bulunmaktadir. EEG kayitlarinin elektromanyetik giiriiltiiden etkilenmeden kaydedilmeleri

cok onemli bir husustur. Giiriiltii direkt olarak ¢ikarilacak Ozniteliklerin verimliligini
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azaltacaktir. Bu durumda siniflandirma agamasinda diisiik siniflandirma dogruluguna neden
olacaktir. Deney yapilacak odaya yakin mesafede bulunan haberlesme sistemlerinden
kaynaklanacak giiriiltiiden uzaklasabilmek i¢in, direkt olarak bu s6z konusu haberlesme

sistemlerini gérmeyen bir oda segilerek deneyler burada gergeklestirilmistir.

2.1.2. Elektroensefalografi Verilerinin Kaydedilmesi

EEG verilerinin kaydi Karadeniz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik
Miihendisligi’'nde arastirma i¢in kurulan EEG Laboratuvari’nda gergeklestirilmistir.
Deneyde hat girdltisunu gidermek icin 50 Hz notch (gentik) filtre kullanilmistir. EEG
verilerinin alinmasinda, 10-20 Sistemi’ne uygun olmak Uzere, 12 elektrot ve bir referans
elektrodu kullanilmistir. Referans noktasi sag mastoid olarak segilmistir. Kullanilan
elektrotlarin empedansi 5 kQ’un altinda olmasina dikkat edilmistir. Kullanilan elektrotlarin
yerlesimleri Sekil 12°de gosterilmistir. Kullanilan elektrotlar Tablo 1’°de gosterildigi sekilde

numaralandirilarak kullanilmistir.

Sekil 12. Elektrotlarin sa¢ derisine yerlesim diizeni

Tablo 1. Kanal isimlerinin numaralandirilmasi

Kanal

Numarasi

Kanal
Ad1

T3 T4 TS T6 C3 C4 Cz P3 P4 Pz 01 02
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Kay1t islemi dncesinde, esnasinda ve sonrasinda dikkat edilmesi gereken hususlar
sunlardir:

1- Elektrotlar sa¢ derisine yapismis mi, jel ile birlikte iletkenlik saglanmis mi? Bu
durum cihazin “elektrot direnclerini kontrol et fonksiyonu ile kontrol edilir. Burada dikkat
edilmesi gereken onemli hususlardan biri de miimkiin oldugunca kullanilacak elektrotlarin
direng degerlerinin birbirine yakin degerlerde olmasini saglamaktir.

2- Sebeke giiriiltiisiiniin kaydedilecek verilere karismamasi i¢in yazilimin “gentik
stizge¢” Ozelligi aktif konuma getirilmelidir

3- Olgiim yapilacak elektrot yerlesimi modu segilmelidir.

4- “Kaydet” butonu ile EEG verileri kaydedilmeye baslanmalidir. Olgiimiin
sonlandirilmasi i¢in ise “Kaydetmeyi sonlandir’’ fonksiyonu kullanilir.

5- Kayit islemleri tamamen bittikten sonra cihaza ait kullanilan enjektor, elektrotlar ve
elektrot baglhiginin temizligi de onemlidir. Temizligi iyi yapilmazsa, deney esnasinda
kullanilan jel elektrotlarda donabilir ve fonksiyonlarini yerine getiremez hale gelebilir.

Daha 6nce herhangi bir EEG deneyine katilmamis toplam 8 goniillii saglikli birey (yas
ortalamas1 21 olan 8 erkek) deneye katilmistir. Deneyde Tablo 2’de verilen farkli FS ve BS
parametrelerine sahip ii¢ protokol (hizli, orta ve yavas) kullanilmigtir. Her bir protokol
egitim ve test seanslarina sahip olup, yaklasik 1 hafta ara ile iki haftada kaydedilmistir. Her
protokol, smif basina 10 deneme igeren 60 denemeden olusmaktadir. Hizli, orta ve yavas
protokoller sirasiyla yaklasik 20 dakika, 22 dakika ve 25 dakika olmak (zere tim verinin
toplanmasi yaklasik 107 dakika stirmiistiir. Protokoller arasinda ise katilimcilar 20 dakika
dinlendirilmistir. Her goniillii birey icin 6rnekleme frekansi 256 Hz segilmistir. Deneye
baslamadan 6nce goniillii bireyler ile bazi kisisel parametreleri (yas, cinsiyet, kan grubu vb.)

igeren bir anket yapilmistir (Tablo 3).

Tablo 2. Olusturulan veri kiimesinin protokol parametre degerleri

Protokol FS (ms) BS (ms)
1.Hizli 35 50
2.0rta 50 75
3.Yavas 100 100
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Tablo 3. Goniillii bireyler ile yapilan anket sonuglari

Adi Soyadi Boy(m), Kilo(kg) Yas ijgu Gozliik Kullanim
YSA (1. Kisi) 1.77/83 21 A+ Yok
YCI (2. Kisi) 1.76 /79 20 A+ Var
MAK (3. Kisi) 1.73/58 20 0+ Var
NY (4. Kisi) 1.75/ 68 25 A+ Yok
SA (5. Kisi) 1.75/82 20 A- Yok
MO (6. Kisi) 1.74/ 82 20 A+ Yok
IS (7. Kisi) 1.80/77 21 A+ Var
MAB (8. Kisi) 1.87 /74 21 A+ Yok

Bu ¢alismada FS, uyaranin flaglanma siiresini, BS ise uyaranlar arasinda gegen siireyi

belirtmektedir ve bu durum Sekil 13’te gosterilmistir.

FS
1
| || | |

I | | | | |
BS BS BS

ZAMAN

Sekil 13. Deneme zaman parametreleri
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2.1.2.1. Egitim Verilerinin Kaydi

Bu agsamada, bu tezde kullanilan egitim veri kiimesinin kaydi yapilmistir. Goniilliilerin
hedef hizmetleri diisiinmelerini ve deneye motive olmalarini saglayacak gorsel yazilim
MATLAB ortaminda hazirlanmistir (Sekil 14). Gorsel yazilim ile egitim verilerinin alinmasi

asamasina ait bir denemenin senaryosu su sekildedir.

Sekil 14. Hazirlanan yazilimin gorsel arayiizii

Katilimcilar rahat bir koltukta oturur pozisyonda, bir eli ile bilgisayarin faresini
tutmaktadir. Her katilimciya, yaklagik olarak 90 cm uzakliktaki bir LCD monitore dairesel
olarak yerlestirilmis alt1 simge icerisinden hedef simgeye bakmasi ve flaglanma sayisina
odaklanmas1 istenmistir (Sekil 15 ve Sekil 16). Artifaktlardan kacinmak i¢in denemeler
sirasinda kafa hareketlerini en aza indirmeleri istenmistir. LCD monitorde felgli bir insanin
ihtiya¢ duyabilecegi 6 ayr1 hizmet 6 daire icerisinde gosterilmistir (Sekil 14) ve daireler
belirli araliklarla rastgele olarak belirgin hale getirilip sonra normal hale getirilmistir
(flaslama). Deneye katilan bireyden bu 6 hizmet igerisinden birini diisiinmesi, diisiindiigi
hizmet hangi dairenin igerisinde ise ona odaklanmasi ve o dairenin kag¢ kere flaslandigini
aklindan (sessizce) saymasi istenmistir. Her deneme igin, simgelerden biri hedef olarak
secilmigtir ve her simge i¢in 12 flaslanma arasinda hedefin flaglanma sayisini saymasi
istenmistir. Her deneme igin toplam 72 flaglanma kaydedilmistir (her 6 simge icin 12
flaglanma). Bu nedenle, katilimci, her deneme icin hedef olmayan bes simge ile rastgele

gelen hedef simge lizerinde yogunlagmustir.
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Sekil 16. 3. Gonulll birey ile deney esnasindan bir fotograf

Bir denemeye baslamak i¢in, kullanicinin bilgisayar faresinin herhangi bir butonuna
basmasi beklenmistir. Buradaki ama¢ EEG cihazindan alinan veriler ile kullanicinin ekranda

gordiigli flaglamalar arasindaki senkronizasyonu saglamaktir. Kullanici fare tiklamasini
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gerceklestirdiginde 5 saniyelik geri sayma siiresi baglamistir ve Sekil 17°de goriildiigi gibi
ekranin orta kisminda gosterilmistir. Fare butonuna tiklama, ayn1 zamanda EEG kayit
cithazinin kayit yapmaya baglamasini saglamaktadir. Flaglamalar basladiginda (Sekil 18 WC
hizmetinin flaslandig1 an) bireyin hangi hizmeti diisiinecegi kendisine birakilmis ve biitiin
hizmetleri rastgele olarak esit sayida diisiinmesi istenmistir. Hangi hizmeti diislindiigii ise
her bir deneme sonrasinda bireye sorularak sinyallerin etiketleri olusturulmustur. 1 deneme
igerisinde 12 kez tiim potansiyel hedefler rastgele olarak flaglanmistir. Her bir hizmetin her

protokolde 10 kez diisiiniilmesi saglanmaistir.

Sekil 17. Deneme baglamadan 6nce hazirlik i¢in geri sayma

Sekil 18. Hizmetin flaglanma anindaki gorsel durum

Egitim verilerinin alinmasi sonucunda elde edilen verilerin tek kisi i¢in seans ve

protokol bilgileri Sekil 19°da gosterildigi gibidir.
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Sekil 19. Tek kisi ile yapilan egitim veri kaydinin seans ve protokol bilgileri

Veri kaydi yapilirken, bir deneme icerisinde hizmetlere ait flaglanma siras1 ve bu
denemeye ait EEG isareti Sekil 20°de gosterilmistir. Hedef ve hedef olmayan sekilde ayrilan
sinyal ornekleri Sekil 21°de gosterilmistir. Burada EEG sinyali mavi, hizmetlerin
flaslanmasi ise kirmizi renk ile gosterilmektedir. Bu sekiller, her hizmete ait gergeklestirilen

12 flaslanmanin ortalamasi alinarak olusturulmustur.

40 T T T T

‘- Tﬂ’“‘
llq !"'ww |||

™l ' |5

-20 - ' l

Genlik

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Sekil 20. T3 kanalina ait bir deneme igerisinde hizmetlere ait flaglanma sirasi ve bu
denemeye ait EEG isareti
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Ornek sayisi

Sekil 21. Bir denemenin flaglama gelmeden 100 ms sonrasi ile flag geldikten sonraki 400
ms sonrasi arasindaki 1. kanala (T3) ait EEG isaretleri hedef ve hedef olmayan
sekilde gosterilmistir

2.1.2.2. Test Verilerinin Kaydi

Test verilerinin kaydi, egitim verilerinin alinmasindan yaklasik 1 hafta sonra egitim
verilerini kaydi ile ayn1 sekilde gergeklestirilmistir. Bu calismada egitim ve test asamalari
ticer protokol ile gerceklestirilmistir. Her denemede farkli hedefler diisiinmek iizere; 6 farkl
hizmet bir protokolde 10 kez esit olarak diisiiniilerek bir protokolde toplam 60 deneme
gergeklestirilmistir. Sekil 22°de 8 goniillii birey ile yapilan veri kaydinin, tek kisinin test
seans ve protokol bilgileri verilmistir.

Iki seans sonucunda veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi her bir protokole ait
sinyalden ve flaglanma seklinden olusmaktadir. Bu sekilden yararlanarak her bir deneme,
her bir flaslama gelmeden 100 ms 6nce ve flaslama geldikten 400 ms sonraki sinyal toplami1
alinarak parcalara ayrilmistir. Bu sinyal parcalari kullanilarak 6znitelik ¢gikarma iglemleri
yapilmustir.  Oznitelik ¢ikarimi  yapilan sinyal kismi temsili olarak Sekil 23’te

gosterilmektedir. Bu islem egitim ve test verilerinin {i¢ protokoliine de uygulanmustir.
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Sekil 22. Tek kisi ile yapilan veri kaydinin test seans ve protokol bilgileri

120 T T T T T T T T T
EEG Sinyali
100 F ——Flas J
a0 F .

Genlik

_4{. i i i i i i i i i
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Zaman (sn)

Sekil 23. Oznitelik ¢ikarimi igin kullanilan sinyal uzunlugu
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Bdylece bir birey ile bir seans sonunda (1 seans=3 protokol) toplamda 180 deneme
gerceklestirilmistir. Bir hafta arayla yapilan iki seans sonunda 2x180=360 deneme her bir

kisi i¢in gerceklestirilmistir.
2.2. YOntem
2.2.1. Oznitelik Cikarma Yontemleri

Yukarida agiklandigr gibi hedef ve hedef olmayan seklinde EEG isaretlerinden
Oznitelik ¢ikarimi yaparken Hilbert doniisiimii, dalgacik doniisiimii, Fourier doniisiimii, band
giicii, entropi, basiklik ve carpiklik, 6zbaglanimli katsayilari, varyans, ortalama ve standart
sapma yaklasimlari lizerinde ¢alisilmistir. Kullanilan bu yaklagimlar sonucunda kullanilan
Ozniteliklerden bes tanesinin etkin oldugu gorilmistir. Bu yaklasimlar asagida

verilmektedir.

2.2.1.1. Zaman Domeni Oznitelikleri

Istatistiksel &zniteliklerden ortalama, varyans ve standart sapma degerleri
hesaplanmustir. Ortalama degeri Esitlik 1 yardimiyla hesaplanmistir ve Oznitelik 1 olarak

olarak kullanilmistir.

.. L .
ON1 = E=14 1)

Burada L, EEG denemesinin uzunlugunu ve X; ise i’inci denemenin drnegini temsil
etmektedir. Ayrica, denemelerin sStandart sapmasi ve varyansi sirasiyla Esitlik 2 ve

Esitlik 3’teki formillerle hesaplanarak Oznitelik 2 ve Oznitelik 3 olarak kullanilmustir.

ON2 = M (2)
L—-1

N L )2

ON3 = Li=1 (=) (3)

L-1
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Burada x, sinyalin ortalama degeridir. Standart sapma ve varyans degerleri, merkez

olarak belirlenen noktalara gore verilerin yayilmasi ya da farklilagmas1 hakkinda bilgi verir.

2.2.1.2. Fourier Déniisiimii ve Dalgacik Déniisiimii ile Oznitelik Cikarim

Isaretlerin Fourier gdsterimi hem siirekli zamanli hem de ayrik zamanl isaretlerin
analizinde 6nem tasimaktadir. Bu sayede isaretlerin diger bir domene gegisini ve (izerinde
calisilmasint miimkiin kilar. Boylece Fourier Doniisimii (FD) ile isaretin fiziksel
Ozelliklerinin yorumlanmasi1 daha basit hale gelmektedir. Yani bu doniisim zaman
domeninde tanimli olan isaretin kapsadigi frekanslar1 gosteren matematiksel bir yontemdir.

Bir x(t) isaretinin FD’sinin hesaplanmasini genel hali ile Esitlik 4’te verilmektedir.

X(F) = [7 x(O)e 72 tqt 4)

Bu dontisiim EEG isaretlerindeki giiriiltiileri azalttig1 ve istenmeyen isaretleri ayirdigi
igin, siklikla Gznitelik olarak kullanilmaktadir [39]. FD’nin avantajlarinin yani sira bazi
dezavantajlari da bulunmaktadir. ilk olarak FD duragan isaretler i¢in iyi basarim
vermektedir, fakat EEG dinamik isaretlerden olusmaktadir. Bir digeri FD sonucunda frekans
goOsterimi igerisinde zaman bilgisi bulunmamaktadir. Bu, zaman domeninde herhangi bir
zamanda degisiklik olursa bundan tim FD’nin etkilenmesi demektir. Bu sorunlar, EEG
isaretlerinin FD yerine Kisa Zaman Fourier Doniisiimii (KZFD) yardimiyla analiz edilerek
giderilmektedir. KZFD yaklasim olarak duragan olan X(t) isaretini duragan gibi kabul
ederek, farkli r zamanlarinda g(t) penceresi ile pencerelenir. Pencerelenen x(t)g*(t-z)

isaretine FD uygalanir ve bu KFZD olarak tanimlanir.
KZFD,(v,f) = [ x(£)g*(t — v)e /¥ dt (5)

Her 7 ve f degeri igin KZFD katsayilar1 hesaplanmaktadir. FD sadece frekansa bagli
olmasma ragmen, KZFD frekans ve zamana bagli bir fonksiyonudur. Secilen g(t)
penceresinin genisligi donilislimiin etkin olmasini dogrudan etkilemektedir. Buna karsin
KZFD’de pencere genisligine bagl olarak ¢oziiniirliik problemi ortaya ¢ikmaktadir. Segilen

pencere genisligi yeterince dar olmalidir ki duragan olarak varsayimi gegerli olabilsin.
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Boylece dar pencere se¢imi yapildiginda FD’de saglanamayan zamanda ¢oziiniirlik
eksikligi giderilmis olacaktir. Pencere genisligi ile frekans dogru orantili iken, frekans
¢ozinlrligi ile zamanda ¢oziiniirlik ters orantilidir. Bu da KFZD’yi uygulamadan 6nce bir
cikmaza sebep olur [41], [42]. Bu ylizden FD’nin yetersiz kaldig1 yerlerde KFZD’nin
kullanilmasi, sabit pencere genisliginden dolayr daha genis frekans araliklarinda bulunan
isaretlerin analizinde yeterli olamamaktadir. Bu ve benzeri durumlarda igaretlerin zaman
bilgisini kaybetmeden analiz edilmesi i¢in dalgacik doniisiimii tercih edilmektedir.

1984 yilinda Grossmann ve Morlet tarafindan ileri sirilen dalgacik déniisiimiiniin
(DD) en 6nemli avantaji pencere genisliginin sabit olmamasidir [43]. Sabit olmayan pencere
genisligi, isaretin her iki domende de (zaman ve frekans) daha iyi sekilde izlenmesine olanak
saglamaktadir. DD, KZFD ile benzer sekilde gerceklesir. Farkli olarak DD’de isaret dalgacik
olarak adlandirilan bir fonksiyon ile carpilir. Dalgacik fonksiyonu Esitlik 6 ile
hesaplanmaktadir. Siirekli Dalgacik doniisimii (SDD) ise Esitlik 7’deki gibi

hesaplanmaktadir.
PYrs = =V (6)
SDDY (1,5) = 7= [, (O W ()dt (7)

Burada t; zaman, z; 6teleme ve s ise 6lcek parametresidir. SDD bu degiskenlere bagh
bir fonksiyondur. KFZD’ki gibi frekans parametresi yoktur. Zaman bilgisi ise 6telemeden
cikarilir. Esitlik 7 yardimiyla dalgacik katsayilari elde edilir. Birgok BBA uygulamalarinda
Oznitelik olarak DD kullanilmaktadir [44], [45], [46], [47]. DD’de farkli dalgacik
fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Bunlardan bazilari, Morlet, Symlet, Daubechies, Meyer, Haar,
Mexican dalgaciklaridir. Bu tez ¢alismasinda dalgacik fonksiyonu olarak Mexican sapkacigi
dalgacig1 se¢ilmistir.

SDD MATLAB’da cwt fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim setinde
SDD kullanilarak istatistiksel Oznitelik analizi yapildiginda, siniflamada tiim kanallarin
Surekli Dalgacik Doniisiimii katsayilar1 (SDDk) degerlerinin ortalamalar1 ve standart
sapmalarinin kullanilabilecegi goriilmiistir. SDDk’nin ortalamasi ve standart sapmasi
sirastyla Esitlik 8 ve Esitlik 9 kullanilarak 6znitelik ¢ikarma islemi yapilmistir. Bu iki deger

beraber Oznitelik 4 olarak kullanilmistir
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SDD, """ = 2224 ®)
SDDk
_ orty2
SDD,St = \/Z(ISDL;RI DDy ) 9)
SDDk

Burada SDD,°" dalgacik déniisiimii katsayilarinin ortalamasi, SDD**® dalgacik
doniistimii katsayilarinin standart sapmasidir ve Usppk ise SDDx’nin uzunlugudur.

DD ile yapilan oznitelikler ¢ikarma analizlerinin yani sira, BBA c¢aligmalarinda
siklikla kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden biri olan Hizli Fourier dontisiimii
(HFD) de kullanilarak oOznitelik ¢ikarma islemleri yapilmaktadir [48], [49]. FD
hesaplanmasinda kullanilan etkin algoritmalar sayesinde HFD MATLAB yardimi ile
hesaplanabilmektedir. HFD islemi MATLAB’da fft fonksiyonu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Kaydedilen denemelerin HFD katsayilar1 (HFDk) hesaplanip analizi
yapildiginda, bu katsayilarin ortalamasinin kullanilabilecegi goriilmiistiir (Esitlik 10) ve

Oznitelik 5 olarak kullanilmistir.

Y.|HFDk]|

Uyrpk

ONS5 = (10)

Burada HFD®" hizli Fourier doniisiimii katsayilarinin ortalamasini ve Ugppy ise

HFDx’nin uzunlugunu temsil etmektedir.

2.2.2. k- En Yakin Komsuluk Yontemi ile Sitmiflandirma

Siiflandirma modelini egitmek i¢in destek vektor makinesi, karar agaci, dogrusal
diskriminant analizi ve k-EYK gibi birkag siniflandirma algoritmasi bulunmaktadir. Bu tez
calismasinda, kaydedilen veriler BBA ¢alismalarinda siklikla kullanilan k-EYK yontemiyle
simiflandirilmigtir [50], [51], [52]. Bu yonteme gore ¢ikarilan 6znitelikler (6rnek olarak
Oznitelik a ve Oznitelik b olsun) ile 6rnegin k =7 icin disaridan gelen yeni bir 6rnegi
smiflandirmak igin, eski siniflandirilmis 6rneklerden en yakin 7 tanesi alinir. Bu 7 drnegin
¢ogunlugu hangi smifta bulunuyorsa, yeni gelen 6rnek o smifin etiketini alir. Bunu iki
boyutlu olarak gorsellestirerek agiklamak istersek, Sekil 24’e gore yeni gelen 6rnegin en
yakin oldugu 7 6rnek belirlenir. En yakin 7 6rnegin bes tanesi kirmizi “+” 6rnekler olduguna

gore yeni 0rnegi bu sekilde simiflandirir.
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Bu ¢aligmada, egitim seti denemeleri hedef ve hedef olmayan olarak etiketlenmistir.

Boylece, egitim seti i¢cin 30 hedef ve 150 hedef olmayan 6znitelik noktas1 hesaplanmistir.

Test asamasinda, egitim noktalar1 boyunca simgelerin Ozelliklerini ve egitim hedef

noktalarina en yakin 6zniteliklere sahip belirlenmis hedef simge olarak degerlendirilmistir.

Bu, Sekil 25'te verilen iki boyutlu bir 6zellik uzayinda gosterilmistir. Bu sekilde '+' ve 'o'

noktalari, egitim setinin hedef ve hedef olmayan noktalari olarak belirtilmigtir. Ayrica, 'A '

noktalari, bir deneme denemesindeki her bir simgenin Ozniteliklerini gosterir.

k-EYK

algoritmasina dayanarak 'o' noktalarina en yakin A noktasi hedef simgesi olarak ve geri

kalani hedef olmayan simgeler olarak belirlenmistir.

Oznitelik b

=+ 1. Sammf
O 2. saruf
R
_:'+++ +1 -+ o Test Ornegi
+T+ .7+
F RN
+ 74 +Q
+e K0 o
Fert O
o © DD 0O
O DD
- >
Oznitelik a

Sekil 24. k-EYK yontemi ile basit bir siniflandirma 6rnegi

Oznitelik 2

O  Egitim hedef noktalar |
+ Egitim hedef olmayan noktalar
Test deneme noktas:

Hedef olmayan olarak |
siniflandirildr |

Hedef olarak simiflandirildi

Oznitelik 1

Sekil 25. Temsili olarak test denemesinin siniflandirilmasi



3. BULGULAR

Bu kisimda c¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirilabilmesi icin ¢esitli siniflandiricilar
denenmis, k-EYK algoritmasinin en iyi basarimi verdigi sonucuna varilmistir. Egitim
asamasinda tiim denemeler i¢in k degerinin 13 olarak secilmesi durumunda en iyi basarimin
elde edildigi goriilmiistiir. Kaydedilen verilerle yapilan istatiksel ¢alismalara gore bes etkin
oznitelik elde edilmistir. Bunlar: ON1: tim kanallardan alman verilerin ortalamasi, ON2:
tiim kanallardan alian verilerin standart sapmasi, ON3: tiim kanallardan alinan denemelerin
varyansi, ON4: tiim kanallardan alinan denemelerin dalgacik doniisiimii katsayilarinin
ortalamas1 ve standart sapmasi ON5: tiim kanallardan alinan denemelerin hizli Fourier
doniistimii katsayilarinin ortalamasi. Bu 6znitelikler kullanilarak egitim ve test verilerinden
oznitelik vektdrleri olusturulmustur. Oznitelikler ikili ve {i¢lii olarak gruplandirilarak
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Her birey i¢in egitim kiimesi {lizerinde yapilan

dogrulama ile elde edilen etkin 6znitelik kombinasyonlar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Goniilli bireyler igin kullanilan 6znitelik kombinasyonlari

Gonuallu Bireyler

1 ON1+ON4+ON5 ON1+ON4+ON5 ON1+ON4+ON5
2 ON1+ON5 ON1+ON5 ON1+ON4+ON5
3 ON1+ON5 ON1+ON5 ON1+ON4+ON5
4 ON1+ON2 ON1+ON3+0ON5 ON1+ON2
5 ON1+ON3+ON5 ON1+ON3+ON5 ON1+ON3+ON5
6 ON1+ON2+ON3 ON1+ON3+ON5 ON1+ON4+ON5
7 ON1+ON3 ON1+ON5 ON1+ON5
8 ON1+ON5 ON1+ON2 ON1+ON5
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Tablo 4’e gore ON1 &zniteliginin tim bireylerin tim protokollerinde etkin 6znitelik
olarak secildigi goriilmektedir. Bu 6znitelik P300 tabanli BBA uygulamalarinda siklikla
tercih edilen bir yaklasim olmasi bakimindan bu c¢alismada da etkin olmasi1 beklenen bir
durumdur. Diger taraftan ON5 6zniteligi de 4. kisinin hizli ve yavas protokolleri, 6. ve 7.
Kisilerin hizl1 protokolleri ve 8. kisinin orta protokolii hari¢ tiim kisilerin her {i¢ protokolii
icin etkin olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore tek basina kullanilan 6znitelik
yoktur. En az iki en fazla da iiclii 6znitelik kombinasyonu etkin olarak belirlenmistir. Bu da
hibrit Oznitelik kullaniminin P300 tabanli uygulamalar i¢in smiflandirma dogrulugunu
artiran bir yaklasim oldugunu gdstermektedir.

Kisilere 0zgu belirlenen etkin 6znitelik kombinasyonlarina gore elde edilen
siiflandirma dogruluklar1 Sekil 26’da gosterilmektedir. Bu sekilde diisey eksen yiizde
cinsinden siiflandirma dogrulugunu ifade etmektedir. Elde edilen siiflandirma dogrulugu
sonuclarina gore en yiiksek performans 1. Kisinin orta protokoliinde %98.83 olarak
hesaplanmistir. Diger taraftan, en diisiik sonug ise 5. Kisinin yavas protokolii i¢in %70 olarak
elde edilmistir. Ug protokoliin genel bir performans degerlendirmesi i¢in tiim kisilerin her

bir protokole ait ortalama siniflandirma dogruluklar1 hesaplanmistir.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

E Hizli
# Orta

H Yavas

Siniflandirma Dogruluklari (%)

Kisi

Sekil 26. Kisilere gore hesaplanmis siniflandirma dogruluklari
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Protokollere ait ortalama siniflandirma dogruluklar1 Sekil 27°de verilmistir. Buradaki
diisey ¢izgiler standart sapmay1 gostermektedir. Buna gore hizli, orta ve yavas protokoller
icin ortalama siniflandirma dogruluklari sirasiyla %87.08 %85.41 %83.95’dur. Bu sonuca
gore hizli protokole ait FS ve BS P300 tabanli BBA uygulamalar1 i¢in basariyla
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Hizli protokollin hem daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
sagladigi, hem de karar verme hizini diisiirdiigli goriilmiistiir. Hizli protokol i¢in TUS 85ms
iken, orta protokol i¢in TUS 125ms’dir. Bu da 6nerilen hizli protokol parametrelerinin karar

verme hizini yaklasik %32 arttirabildigini gostermektedir.

100
90 t 1
80
70
60
50

40 r

Ortalama Dogruluk (%)

Hizl Orta Yavas

Sekil 27. Protokollere gore ortalama siniflandirma dogruluklari

Tablo 4’ te verilen her bir kisi ve her bir protokol i¢in olusturulan etkin 6zniteliklerin
dagilimlar1 Sekil 28’den Sekil 45°e kadar ayr1 ayr1 verilmistir. 1. Kisinin tiim protokollerinin,
2., 3. ve 6. Kisilerin yavag protokollerinin 6znitelik vektorlerinin boyutlar1 ii¢ boyuttan
biylk olmasindan dolayr gorsellestirilememistir. Verilen daglimlar igerisinden en yiiksek
basarim Sekil 30 da 3. Kisinin hizl1 protokoliinde ON1 ve ONS5 kullanilarak %93.33 ve en
diisiik basarim ise Sekil 37’ de 5. Kisinin orta protokoliinde ON1, ON3 ve ONS5 kullanilarak
%70 olarak elde edilmistir.
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Sekil 28. 2. Kisinin Hizli protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi

Oznitelik 1
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Sekil 29. 2. Kisinin Orta protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi
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Oznitelik 5

Oznitelik 1

Sekil 30. 3. Kisinin Hizli protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi
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Oznitelik 1

Sekil 31. 3. Kisinin Orta protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi
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Sekil 32. 4.Kisinin Hizli protokoli igin ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi

]
T ] .
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o s+ | * hedef olmayan
=< | _* hedef olan
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Sekil 33. 4. Kisinin Orta protokol( igin ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin
dagilimi
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* hedef olmayan
* hedef olan

* * *

Oznitelik 2

Oznitelik 1

Sekil 34. 4. Kisinin Yavas protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi

” FLIFET] e hedef olan
. hedef olmayan

Oznitelik 3

Sekil 35. 5. Kisinin Hizli protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin
dagilimi
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Oznitelik 3

Sekil 36. 5. Kisinin Orta protokoll igin ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi

* hedef olmayan
. 7\_ .| * hedefolan

Oznitelik 3
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g LG

Oznitelik 1

Sekil 37. 5. Kisinin Yavas protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin
dagilimi
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Sekil 38. 6. Kisinin Hizl1 protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin
dagilimi
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Oznitelik 3

Sekil 39. 6. Kisinin Orta protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin
dagilimi
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* hedef olmayan *
* hedef olan

Oznitelik 3

Oznitelik 1

Sekil 40. 7. Kisinin Hizl1 protokolii i¢in ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi

Oznitelik 5
L
-
*

.

* hedef olmayan
* hedef olan

Oznitelik 1

Sekil 41. 7. Kisinin Orta protokoli igin ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi
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Oznitelik 5

* hedefolmayan'
* hedef olan o

Oznitelik 1

Sekil 42. 7. Kisinin yavas protokolii i¢in ¢ikarilan etkin dzniteliklerin dagilimi
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Oznitelik 1

Sekil 43. 8. Kisinin Hizl1 protokolii i¢in ¢ikarilan etkin dzniteliklerin dagilimi
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Sekil 44. 8. Kisinin Orta protokolu igin ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi
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Sekil 45. 8. Kisinin Yavas protokolii igin ¢ikarilan etkin 6zniteliklerin dagilimi
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Tablo 4’teki her bir kisi i¢in belirlenen etkin 6znitelikler ile tiim 6zniteliklerin ayni
anda kullanilarak elde edilen bagarim sonuglari1 karsilagtirtilmistir. Bu karsilagtirma Sekil
46’dan Sekil 53’e kadar verilmistir. Burada A: hizli protokolii, B: orta protokolii, C: yavas
protokoli temsil etmektedir.

1.KISI A 1. KiSiB 1.KiSi C
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 20 20
0 0 0
50N @3 0N 50N E3 0N 50N 30N

Sekil 46. 1. Kisi i¢in etkin 6znitelikleri ile tiim 6zniteliklerin karsilastirilmasi

1. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilastirilmasina sonucuna gore etkin
Ozniteliklerin kullanilmas1 ve tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmasi durumunda elde

edilen sonuglarinin ortalamasi sirasiyla %96.10 ve %91.11"dir.

2.KIST A 2.KISi B 2.KiSiC
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 H 20 20
0 0 0
@50N u2ON @50N u2ON @50N u3O0ON

Sekil 47. 2. Kisi i¢in etkin 6znitelikleri ile tiim 6zniteliklerin karsilastirilmasi
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2. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilastirilmasina sonucuna gore etkin
Ozniteliklerin kullanilmas1 ve tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmast durumunda elde

edilen sonuglarinin ortalamasi sirasiyla %89.99 ve %82.11°dir.

3.KISi A 3.KiSI B 3.KiSiC
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 20 20 i
0 0 0

@50N w2 ON @50N w30N @50N w2 ON

Sekil 48. 3. Kisi igin etkin Oznitelikleri ile tim 6zniteliklerin karsilastirilmasi

3. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilastirilmasina sonucuna gore etkin

Ozniteliklerin kullanilmasi ve tiim Ozniteliklerin beraber kullanilmasi durumunda elde

edilen sonuglarinin ortalamasi sirasiyla %86.66 ve %72.77°dir.

4. KIST A 4.KISi B 4.KiSi C
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 20 20
; ,
u50N E20N u50N @30N 450N w2 ON

Sekil 49. 4. Kisi i¢in etkin Oznitelikleri ile tiim 6zniteliklerin karsilastirilmasi
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4. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilastirilmasina sonucuna gore etkin
Ozniteliklerin kullanilmas1 ve tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmast durumunda elde

edilen sonuglarinin ortalamasi sirasiyla %82.22 ve %52dir.

5.KIiSi A 5.KIiSi B 5.KISI C
100 100 100
80 80 80
60 60 60 '
40 40 40
20 20 20
0 0 0
#50N w3 ON #50N u30N #50N @3 0ON

Sekil 50. 5. Kisi i¢in etkin 6znitelikleri ile tlim 6zniteliklerin karsilastirilmasi

5. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilagtirilmasina sonucuna gore etkin
Ozniteliklerin kullanilmas1 ve tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmast durumunda elde

edilen sonuglarinin ortalamasi sirasiyla %79.4 ve %67.7°dir.

6. KiSi A 6. KiSi B 6. KiSi C
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 20 20
0 0 0
450N ®30N 150N w30N 450N w30N

Sekil 51. 6. Kisi igin etkin Oznitelikleri ile tim 6zniteliklerin karsilastirilmasi
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6. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilagtirilmasina sonucuna gore etkin
Ozniteliklerin kullanilmas1 ve tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmast durumunda elde

edilen sonuglarinin ortalamasi sirastyla %83.33 ve %78.33’tlr.

7. KISI A 7. KISI B 7.KISi C
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 20 20
0 0 0

B50N w2 ON @50N w2 ON 50N u2ON

Sekil 52. 7. Kisi i¢in etkin 6znitelikleri ile tiim 6zniteliklerin karsilastirilmasi

7. Kisinin her bir protokolii i¢in basarimlarin karsilastirilmasina sonucuna gore etkin

ozniteliklerin kullanilmasi ve tim Ozniteliklerin beraber kullanilmas: durumunda elde

edilen sonuglariin ortalamasi sirastyla %76.11ve %59.3’tur.

8. KiSi A 8. KiSi B 8.KiSI C
100 100 100
80 80 80
60 60 60
40 40 40
20 20 20
0 0 0
450N w20ON u50ON w2 ON 450N w2 ON

Sekil 53. 8. Kisi igin etkin Oznitelikleri ile tim 6zniteliklerin karsilastirilmasi
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8. Kisinin her bir protokolii i¢in bagarimlarin karsilastirilmasina sonucuna gore etkin
Ozniteliklerin kullanilmasi ve tiim 6zniteliklerin beraber kullanilmasi1 durumunda elde edilen
sonuglarinin ortalamasi sirasiyla %88.88 ve %73.8°dir.

Sekil 46°’dan Sekil 53° e kadar verilen sonuglar dogrultusunda, her bir kisi i¢in, kisiye
0zgl etkin Ozniteliklerin kullanimi ile elde edilen basarim sonuglarinin ortalamasi, tim
Ozniteliklerin kullanimu ile elde edilen basarim sonuglarinin ortalamasindan daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir.

Yapilan bu tez calismasinin akis diyagrami Sekil 54’te verilmektedir. Bu akis
diyagramina gore yiiksek siniflandirma dogrulugu saglayan etkin 6znitelikler tespit edilerek

sonugclar elde edilmistir.

v

Simflandirma
omcekinden

Evet

Tiim

Etkin 6znitelik
Evet t oznite

olarak belirle

Sekil 54. Etkin 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan akis diyagrami



4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada P300 tabanli uygulamalarin hiz ve SD agisindan farkli FS ve BS
parametreleriyle performansini arastirilmistir. Elde edilen sonuglar FS ve BS’nin hizli ve
dogru bir P300 tabanli uygulama olusturmada onemli bir rol oynadigini gdstermistir.
Onerilen hizl1 protokol, sekiz géniillii birey iceren bu galisma igin olusturulan veri kiimesine
basariyla uygulanmis ve test verilerinde ortalama %87.08 SD elde edilmistir. Onerilen
yontem ile elde edilen sonuglarin kararli oldugunu gosterir diger bir noktada kisilere ait
egitim ve test verilerinin birer hafta ara ile kaydedilmis olmasidir. EEG verilerinin kisiden
kisiye hatta ayn1 kiginin giinden giine degisiklik gosterdigi dikkate alindiginda yaklasik bir
hafta sonra kaydedilen test verilerinin siniflandirilmasi gerceklenebilir bir BBA uygulamasi
icin 6nemlidir.

Cikarilan 6zniteliklerin siniflandirilabilmesi igin k-EYK, dogrusal ayirt eden analizi,
destek vektor makineleri ve Bayes siniflandiricilari denenmistir. Calismalar sonucunda
kK-EYK algoritmasinin en iyi basarimi verdigi sonucuna varilmistir. K-EYK algoritmasi
haricindekiler tatmin edici seviyede basarima ulagamadiklar1 i¢in bu tezde bu
siniflandiricilarin sonuglarina yer verilmemistir.

Sonuglar ayrica, her goniillii bireyin ayn1 protokole ayni derecede adapte olmadigini
gostermistir. Sekil 26’ya gore kisiye 6zgii belirlenen etkin 6znitelikler ile elde edilen
siniflandirma dogruluklarinin protokolden protokole farklilik gdsterdigi goriilmektedir. Bu
da olusturulacak P300 uygulamasina ait parametrelerin egitim kiimesi kullanilarak kalibre
edilmesi gerektigi sonucunu dogurmaktadir. Dolayisiyla, 6znitelik kombinasyonuna ek
olarak, egitim seansindaki kullanicilar i¢in uygun bir protokol atanabilir. Bu sonuca
dayanarak kisiye 0zgii bir protokoliin daha yiiksek siniflandirma performansi sagladigi
sOylenebilir. Fakat bununla birlikte, modelin hizinin yavaslayabilecegi unutulmamalidir.
Sonuglar ile karsilastirildiginda, Tablo 3’te verilen anket sonuglari ile siniflandirma
dogruluklar: arasinda bir iligski olmadig1 goriilmiistiir.

Bu tez caligmasinda yapilan deneyin bazi1 6nemli 6zellikleri ve elde edilen ortalama
siniflandirma dogrulugu, bu arastirmayla iligkili diger ¢alismalarla karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirma Tablo 5°te verilmistir. Goriildiigl gibi en kisa TUS 85 ms olarak bu ¢alismada
onerilmistir. Ote yandan, egitim ve test setlerinin elde edilis siiresinin genellikle ayn1 giin

oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma disinda, sadece Krusienski ve ark. (2007) tarafindan
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yapilan bir ¢aligmada, farkli gilinlerde kaydedilen veriler ile yaklasik %60 siiflandirma

dogruluguna ulagilmistir.

Tablo 5. Yapilan galismalarin deneysel 6zelliklerinin karsilastiriimasi

Calismalar

Yapilan
g;llelﬁﬁl?;?ir mn Belhaouari ve Laurll/ € Lee ve ark. Yin ve ark. K:/ues:;rl]fk' Onerilen

ark. (2015) (2013) (2016) (2013) (2007) yontem
Deneye katilan 5 6 15 12 7 8
kisi sayisi
Sembol basina
diisen deneme 15 15 6 8 - 10
sayis1
Ornekleme
frekanst (Hz) 512 256 500 250 240 256
Flaglanma stiresi 50 31.25 : 120 100 35
(ms)
Bekleme suresi 100 93.75 | 150-300-500 120 75 50
(ms)
Tum uyaran 150 125 i 240 175 85
sliresi

Yukari, sag- Televizyon

yukari, sag, kumandast i¢in
Gorev/isaretler asagl, sag- 6_farkh gtic, oynatma, Harflar ve Harfler ve 6_fark11

agag, sol, sol- ikon | sessiz, geri alma, karakterler karakterler ikon
agagi, sol- durdurma ve ileri
yukari ve orta alma

Sembol basina
diisen flaglanma - 12 20 - - 12
sayist
Egitim verileri ile
test verilerinin Avni giin Ayni Avni giin Avni giin Farkli 1 hafta
kaydedilme yntg gin yng yng glnler arayla
Zamani
Verilerin
kaydedilme P300 P300 P300+N100 P300+SSVEP P300 P300
yontemi
Ort. SD (%) 73.33 - - 93.85 Enaz 60 87.08
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Yin ve ark. (2013) yiiksek SD elde etmelerine ragmen, verileri ayni giin igerisinde
kaydettiklerin, daha uzun TUS ve hibrit (P300 + SSVEP) yontemi kullandiklarina dikkat
edilmelidir. Literatiirde bu parametreler arasindan FS ve BS dikkate alinmamaktadir. Bu tez
caligmasinda ise bu parametrelerin kisiye 6zgii P300 modeli olusturmak i¢in 6nemli oldugu
ortaya konmustur. Tiim katilimcilarin en iyi performans ortalamalarinin %90 olarak
hesaplanmis olmasi da bunu desteklemektedir. Elde edilen sonuclara dayanarak, FS oran1 ve
BS azalirken, SD oran1 smirl bir diizeyde degismekle birlikte, karar verme hizinda belirgin
bir azalma oldugu sonucuna varilabilir. Boylelikle, hizli protokol parametrelerinin daha

dogru ve hizli bir P300 tabanli BCI uygulamasi i¢in kullanilabilecegine inaniyoruz.



5. ONERILER

Yapilan bu tezde P300 tabanli BBA sistemlerinde, karar verme hizina etki eden
parametreler 3 farkli protokol i¢in incelenmistir. Egitim veri setinde ilgili sinyalin hangi
sinifa ait olduguna karar vermek icin &znitelik ¢ikarma calismalar: yapilmalidir. Oznitelik
¢ikarma islemi calismalarin en 6nemli ve en zor kismini olusturmaktadir. Kisilerden alinan
ham EEG isaretlerinde gercek bilgiye istenmeyen isaretler karismaktadir. Artefakt olarak
adlandirilan bu isaretler, kisinin istemli/istemsiz hareketlerinden veya ¢evresel faktorlerden
kaynaklanmaktadir.

Veri kaydi esnasinda sebeke giiriiltiisiinden etkilenmemek i¢in 50 Hz’lik notch filtre
kullanilmistir. Kisilerden olabildigince az hareket etmeleri ve olaya motive olmalari
istenmistir. Boylece ortaya ¢ikacak olan P300 sinyali daha belirgin olacak ve daha temiz bir
isaret ile yapilan 6znitelik ¢ikarimi1 daha dogru olacaktir.

Hazirlanan BBA sistemi beynin hangi bolimii ile ilgiliyse o bdlgede bulunan
elektrotlardan gelen isaretleri kullanmak 6zniteliklerin ¢ikarimini kolaylastirmaktadir. Tiim
elektrotlarin kullanilmasi ise sistemin karar hizini1 negatif yonde etkileyebilir. Bunun yani1
sira kaydedilen EEG isaretinin bilgisayar ortamina aktarilirken, ornekleme frekansinin
secimi de Onemlidir. Bu ¢alisma igin literatiirde siklikla kullanilan 256 Hz 6rnekleme
frekansi secilmistir.

Literatiirde genel bir 6znitelik ¢ikarma yontemi bulunmadigi i¢in, yapilan uygulamaya
uygun igaret analizleri yapilmalidir. Bunun yani sira bir birey i¢in etkin olan 6znitelik baska
bir birey icin iyi sonug vermeyebilir. Sekil 26”da kisiye 6zgti belirlenen etkin ozniteliklere
elde edilen smiflandirma dogruluklarinin oturumdan oturuma farklilik gosterdigi
gortlmektedir. Bu nedenle P300 uygulamalarinda FS ve BS parametrelerinin egitim kiimesi
ile yapilan analizler sonucunda belirlenmesi gerektigi sonucuna varilmaktadir.

Sonug olarak bu tezde kisinin diisiincesi ile 6 adet hizmet igerisinden birini sadece
diislincesi ile segmesine imkan saglayacak hizli ve etkin bir P300 tabanli beyin bilgisayar
araylizil uygulamas1 gergeklestirilmistir. Onerilen yontemle BBA ¢alismalarinin en temel
hedefi olan siniflandirma dogrulugunun ve veri bit hizinin arttirilmasina katki saglanmistir.
Elde edilen sonuglar P300 tabanli BBA tasarimlarinda kisiye 6zgli FS ve BS degerlerinin
ayarlanmasinin smiflandirmanin  dogrulugunu arttirdigint ve karar verme siiresinin

kisalttigin1 gdstermistir ve bu parametrelerin kisiye 6zgu P300 modeli olusturmak igin
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6nemli oldugu ortaya konmustur. Bunun yani sira P300 tabanli ¢alismalarda kisinin uzun
stire kullandig1 yazilimi bir siire sonra ezberlemesi riskine karsilik adaptif kendini yenileyen

yazilimlar kullanilmas1 daha i1yi sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.
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7. EKLER

EK 1. Ham veriyi kullanilabilir hale getirmek i¢in hazirlanan kod.

clear,clc

name = 'YSA27092016 H1' %g6nilli bireyin dosya adi

Fs = 256; % Ornekleme frekansi

NoTrials = 60; % seasnta gercgeklestirilen deneme sayisi

S = load(name); % ham eeg verisinin yuklenmesi
fieldNames = fieldnames(S);

veri = S.(fieldNames{1});

t_5sn = 5*Fs;

veri(l:t_5sn,:)=[];

open([name ".fig"])
h_line=findobj("Type~","line");
t = h_line(1).XData;

y = h_line(l).YData;

y(1)=L1;

t(1=[1;

for i=1:length(t)-1
if t(i)=t(i+1)
t(i)=t(i)-1le-9;
end
end

h_text=Findobj("Type~", "text");

label pos = zeros(numel(h_text),1);

for i = l:numel(h text) %sekil icerissnde kayitli etiketlerin alinmasi
label _pos(i) = h_text(i).-Position(l);

end

[~,sndx]=sort(label_pos); %zamana gore etiketlerin siralanmasi

h_text=h_text(sndx);

for i = 1:numel(h_text)
label (i) = str2double(h_text(i).String);
end

ind = find(y>0);
SS =,
ss(ind)=label;

active_time = t(end)-t(1);

active_samples = round(active_time*Fs);

t_veri = linspace(t(1l), t(end), active_samples

FlashingTemp = interpl(t, y, t veri,"nearest");

StimulusCodeTemp = interpl(t, ss, t veri, "nearest");

FlashingTemp = [FlashingTemp zeros(1l,3*Fs)]; % en son denemede ortaya c¢ikan
p3004 kacirmamak icin

StimulusCodeTemp = [StimulusCodeTemp zeros(l,3*Fs)];
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index = find(abs(diff (FlashingTemp))); Sherbir flasin basladigi ve bittigdi
indexler
ndx = find(diff (index)>(2*Fs)); %denemelerin baslangic indilserinin
hesaplanmsi

startind = [1 index(ndx+1)+1];
finisind [index(ndx)+1 find(abs(diff(FlashingTemp)),1,"last")];
finisind finisind + Fs;

Ingth = ceil(median(finislInd-startind));

nChannel = size(veri,2);

finislnd = startind + Ingth-1;

Signal = zeros(NoTrials, Ingth, nChannel);

Flashing=zeros(NoTrials, Ingth);

StimulusCode=zeros(NoTrials, Ingth);

for i=1:NoTrials %bolumlere ayrilmis sinyal vektrounun flsahing ve stimulus
code vektrounun olustrlmasi
Signal (i, :, :)=reshape(veri(startind(i):finislnd(i),:),[1 Ingth
nChannel]);
Flashing(i, :)=FlashingTemp(startind(i):finislnd(i));
StimulusCode(i, :)=StimulusCodeTemp(startind(i):finisInd(i));

end

StimulusCode = medfiltl(StimulusCode,9,[],2, "truncate”);% scode icerisnde
varolabilcek virgullu sayilari tam sayilara

load labels
StimulusType
StimulusType

double(bsxfun(@eq, StimulusCode, labels));
medfiltl(StimulusType,9,[],2, "truncate®);

save([name " _divided"], "Signal®, "Flashing”, "StimulusCode”, "StimulusType*®)
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EK 2. Hedef ve hedef olmayan sinyal kisimlarinin ayrilmasi i¢in hazirlanan kod.

clear all, clc
load YSA27092016 H1 divided.mat
load labels
for i=1:6
cd(:,1) = find(labels==1);
end
say=1;
for j=1:6
for i1=1:2:19
newSignal(say,:,:) =
newFlashing(say,:) =
newStimulusCode(say,
StimulusCode(cd(i+1,j),:)];
newStimulusType(say,:) = [StimulusType(cd(i,j),:)
StimulusType(cd(i+1,j),:)1;
say=say+1;

[Signal(cd(i,j),:,:) Signal(cd(i+l,j),:,:)];
[Flashing(cd(i,j),:) Flashing(cd(i+1,j),:)]:
) = [StimulusCode(cd(i,j),:)

end
end
Fs = 256;
start_shift = 0.1*Fs;
portion_length = 0.5*Fs;
sampleVec = 1l:size(newSignal,?2);
for j=1:60
flash = newFlashing(j,:);
flash_start _indices = [1 find(diff(flash)==1)+1];
% temp=Find(diff(flash)==-1)+1
% plot(flash),hold
on,plot(flash_start_indices,flash(flash_start_indices), "or"),hold
on,plot(temp,flash(temp), "ok™)
startSamples = flash_start_indices+start_shift; % shifted starting
samples (actual starting samples of the each portion)
endSamples = startSamples+portion_length;
target = []; % targets matrix
non_target=[]; % non-target matrix
for i=1l:numel(startSamples) % for each flash
interval = (sampleVec >= startSamples(i)) & (sampleVec <=
endSamples(i)); % alinan kisimlar
portion = newSignal(j, interval, :);
stimulus_vector = newStimulusType(j, flash_start_indices(i)); %
if stimulus_vector(l)
target = [target; portion];
% if ~exist('target',6 'var') % eger elimizde target isminde bi
degisken yoksa
else % eJer flash yapilan kisim non-target ise
non_target = [non_target; portion];
end
end
TARGET{j}=target;
NON_TARGET{j}=non_target;
end
save("TARGET3", "TARGET");
save("NON_TARGET3", *NON_TARGET");
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EK 3. Sinyalin siniflandirmasi icin hazirlanan kod.

clear all, close all, clc

load TARGET1

load NON_TARGET1

%load labels

uz=5:100;

for i=1:size(TARGET,?2)
Targettrial=TARGET{1,i1};
FVTRAIN_CH=[];
for ch=1:12
Targettrial2=Targettrial(:,uz,ch);
Targettrial2=mean(Targettrial2);

FVTrain_Target=[mean(Targettrial2) mycwt(Targettrial2)
mean(abs(fft(Targettrial2)))];

FVTRAIN_CH=[FVTRAIN_CH FVTrain_Target];
end
FVTRAIN(i, :)=FVTRAIN_CH;

end
m=1;
for i=1:size(NON_TARGET,?2)
Non_Targettrials=NON_TARGET{1,i1};
for j=6:6:30
Non=Non_Targettrials((J-5):j,uz,:);
FVTRAIN_CH_T=[1;
for ch=1:12
NON2=Non(:,:,ch);
NON2=BaseL ine2(mean(NON2));
FVTrain_Target_T=[mean(NON2) mycwt(NON2) mean(abs(fft(NON2)))];
FVTRAIN_CH_T=[FVTRAIN_CH_T FVTrain_Target_T];
end
FVTRAIN_T(m, :)=FVTRAIN_CH_T;
m=m+1;
end
end

FVTrain=[FVTRAIN;FVTRAIN_T];
LabelTrain=[ones(1, length(FVTRAIN)) zeros(l, length(FVTRAIN_T))];

clearvars -except FVTrain LabelTrain ch uz FVTRAIN_T FVTRAIN
load TARGET_T1
load NON_TARGET_T1
labels=[1*ones(1,10) 2*ones(1,10) 3*ones(1,10) 4*ones(1,10) 5*ones(1,10)
6*ones(1,10)];
for i=1:size(TARGET,?2)
Targettrial=TARGET{1,i1};
FVTRAIN_CH=[]:
for ch=1:12
Targettrial2=Targettrial(:,uz,ch);
Targettrial2=mean(Targettrial2);
FVTrain_Target=[mean(Targettrial2) mycwt(Targettrial2)
mean(abs(fft(Targettrial2)))];
FVTRAIN_CH=[FVTRAIN_CH FVTrain_Target];
end
FVTEST(i, :)=FVTRAIN_CH;

end
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m=1;
for i=1:size(NON_TARGET,?2)
Non_Targettrials=NON_TARGET{1,i};
for j=6:6:30
Non=Non_Targettrials((J-5):j,uz,:);
FVTRAIN_CH_T=[];
for ch=1:12
NON2=Non(:,:,ch);
NON2=BaseLine2(mean(NON2));
FVTrain_Target _T=[mean(NON2) mycwt(NON2) mean(abs(FFt(NON2)))];
FVTRAIN_CH_T=[FVTRAIN_CH_T FVTrain_Target_T];
end
FVTEST_T(m, :)=FVTRAIN_CH_T;
m=m+1;
end
end
zeros(1, length(FVTrain_NonTarget))];
LL=size(FVTrain_Target _T,2);
SS=LL*12;
rr=0;
pp=0;

for g=1:60

aa=[1:6];

aa(labels(9))=I1:

FVTest(aa, :)=FVTEST_T(((1+(g-1)*5):(g*5)).,:);
FvTest(labels(g),:)=FVTEST(g,:);

classes=myknn3(FVTRAIN" ,FVTRAIN_T",FVTest",13);
S(g, :)=classes;
if sum(classes)==0 || sum(classes)>1;
[AA BB]=max(sum(FVTest(:,1:LL:SS),2));
PredictedLabels(g)=BB;
rr=rr+1;
else
PredictedLabels(g)=find(classes==1);
end

%SVM classification

svmStruct=svmtrain(FVTrain,LabelTrain, "Kernel _Function®, "rbf",*RBF_Sigma“,
0.5, "showplot” ,false);
classes_SVM= svmclassify(svmStruct,FVTest, "showplot™, false);

S_SVM(g, :)=classes_SVM;
if sum(classes_SVM)==0 || sum(classes_SVM)>1;
[AA BB]=max(sum(FVTest(:,1:LL:SS),2));
PredictedLabels_SVM(g)=BB;
pp=pp+1;
else

PredictedLabels_SVM(g)=Find(classes_SVM==1);

end
end

KNNCR=classperf(labels,PredictedLabels);
KNNCR.CorrectRate*100
SVMCR=classperf(labels,PredictedLabels SVM);
SVMCR.CorrectRate*100

[rr pp
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