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ONSOZ

Son yillarda beyin bilgisayar arayiizii sistemleri teknolojisi hizla gelismektedir.
Gelisen bu teknolojiyle bu sistemlerin temelini olusturan elektroensefalografi ve
elektrokortikografi isaretlerine uygulanan 6n iglem, 6znitelik ve siniflandirma yontemleri
Oonemlidir. Bu c¢alismada bu yontemlere ek olarak elektroensefalografi ve
elektrokortikografi isaretlerinin denemelerinin tiim Orneklerini kullanmak yerine etkin
zaman dilimleri seg¢ilerek daha hizli ve yiiksek performansli beyin bilgisayar arayiizii
sisteminin olusturulmasi amaglanmustir.

Bu c¢aligmanin amacina ulasmasi i¢in engin bilgi ve yenilik¢i diisiinceleriyle bana yol
gosteren ve yiiksek lisans 6grenimim boyunca gerek bilimsel calismalarimda gerekse diger
konularda beni destekleyerek yardimci olan tez damigmamm Yrd. Dog. Dr. Onder
AYDEMIR e ilgi, destek ve tecriibelerini esirgemediginden dolay1 tesekkiirlerimi saygi ve
minnetle sunarim.

Calismalarim siiresince sabir, destek ve sevgileriyle yanimda olup hayatim boyunca

bana gii¢ veren anneme ve babama ve Gékhan Galip ERGUN’e siikranlarimi1 sunarim.

Ebru YAVUZ
Trabzon 2017
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU ISARETLERININ FARKLI ZAMAN
DILIMLERINDEN CIKARILMIS OZNITELIKLERLE SINIFLANDIRMA
DOGRULUGUNUN ARTTIRILMASI
Ebru YAVUZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Onder AYDEMIR
2017, 64 Sayfa

Son yillarda biyomedikal miihendisligi alaninda yapilan c¢aligmalar, saglikli bir insan
beyninin, kisinin hi¢ bir kas hareketi yapmadan sadece diisiinerek ¢esitli elektronik cihazlari
kontrol edebilecegini ve fel¢li hastalarin hayatlarmi kolaylastiracak olan beyin bilgisayar arayiizii
(BBA) sistemlerinin olusturulabilecegini gostermistir.

Bu tez calismasinda, amyotrofik lateral skleroz gibi kas sistemlerini kullanamayan hastalarin
hayatlarini kolaylastirmak icin BBA sistemlerinin temelini olusturan elektroensefalografi (EEG) ve
elektrokortikografi (ECoG) isaretleriyle ¢aligilarak, bu isaretlerin farkli zaman dilimlerinden (epok)
cikarilan Oznitelikler ile smiflandirma dogrulugunun arttirilmasi amacglanmistir. Daha hizli ve
dogru BBA sistemlerinin olusturulmasinin amaglandigi bu tez ¢alismasinda, BCI Competition 2003
Data Set Ia veri kiimesi (Veri Kiimesi 1), BCI Competition 2005 Dataset I veri kiimesi (Veri
Kiimesi 2) ve Karadeniz Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii
biinyesindeki EEG Arastirma Laboratuvarinda gerekli etik izinler alinarak 3 saglikli bireyden (A,
B, C kisileri) kaydedilmis EEG veri kiimesi (Veri Kiimesi 3) kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirde yapilan c¢aligmalar ile karsilastirilarak tezde kullanilan yontemin performansi
degerlendirilmistir. Bu sonuglara gore onerilen yontem ile Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2 ile
stirasiyla 9%99.31 ve %99.00 smiflandirma dogruklar1 (SD) hesaplanarak literatiirdeki en iyi
sonuclara ulagilmistir. Veri Kiimesi 3 ile ise A, B ve C kisisi i¢in sirastyla %82.24, %62.50,
%57.23 SD hesaplanarak literatiirdeki caligmalara gore B ve C kisisi ile %4.6 ve %1.31 oraninda
SD arttirilirken A kisisi igin SD oran1 degismemistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi, Elektrokortikografi, Beyin-Bilgisayar Arayiizii, Etkin
Zaman Dilimi, Oznitelik Cikarma, Siiflandirma
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Master Thesis

SUMMARY

BRAIN COMPUTER INTERFACE SIGNALS INCREASED ACCURACY WITH
CLASSIFICATION OF DIFFERENT TIME SEGMENTS
Ebru YAVUZ

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Yrd. Dog. Dr. Onder AYDEMIR
2017, 64 Pages

Recent studies in biomedical engineering and neurology showed that a healthy human brain
can control a variety of electronic devices only by thinking without making any muscle
movements, in this way it can be created brain computer interface (BCI) systems that facilitate the
lives of paralyzed patients.

In this thesis, in order to facilitate the lives of patients who can not use muscle systems such
as amyotrophic lateral sclerosis, electroencephalography (EEG) and electrocorticography (ECoG)
signals were used in BCI systems. Then, It aimed to increase the classification accuracy with
features to be extracted from different time periods (epochs) of these signals. In this thesis study,
the following three data sets are used for the creation of faster and more accurate BCI systems: BCI
Competition 2003 Data Set Ia (Data Set 1), BCI Competition 2005 Data Set I (Data Set 2) and EEG
data set recorded from 3 healthy individuals taking necessary ethical permissions in the EEG
Research Laboratory of the Electrical and Electronics Engineering Department of the Karadeniz
Technical University (Data Set 3). The results obtained are compared with the literature studies,
then performance of this method used in the thesis was evaluated. According to these results,
99.31% and 99.00% classification accuracy (SD) were calculated with Data Set 1 and Data Set 2
which the best results in the literature. For Data Set 3, 82.24%, 62.50%, 57.23% SD were
calculated for A, B and C respectively. According to the studies in the literature, SD was increased

by 4.6% and 1.31% for B and C subjects, whereas SD did not change for A subject.

Key Words: Electroencephalography, Electrocorticography, Brain-Computer Interface,
Effective Time Segment, Feature Extraction, Classification
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Son yillarda bilim dilinyasinda, evrende en karmasik ve gelismis biyolojik
organizasyon olarak bilinen beyin ile ilgili yapilan ¢alismalar hizli bir bi¢imde artmaktadir
[1]. Beyin, tiim viicut islevlerini kontrol eden bir organdir ve insan viicudunun ana kontrol
merkezi konumundadir. Bu merkezi organ, duyu organlarindan ve viicudun diger
bolgelerinden gelen bilgiyi degerlendirir, isler ve tekrar viicudun ilgili yerlerine geri
gonderir. Bilginin iletimi, merkezi sinir sistemi sayesinde gerceklesmektedir [2], [3].
Merkezi sinir sisteminin ana yapisint ndron olarak adlandirilan sinir hiicreleri
olusturmaktadir. Merkezi sinir sistemindeki milyonlarca sinir hiicresinin birbiriyle
etkilesimi sayesinde elektriksel devrelere benzer yollarla bilgi akisi saglanir [4]. Bu bilgi
akist swrasinda beyin aktivitelerini 6lgmek i¢in sa¢ derisinin belirli bodlgelerine
yerlestirilmis kiiglik metal elektrot yardimiyla elektroensefalografi (EEG) verileri, beyin
yiizeyine yerlestirilen elektrot 1zgarasi yardimiyla elektrokortikografi (ECoG) verileri
kaydedilir. Belirli frekans ve genlik degerlerine sahip olan bu veriler birgok hastalik
teshisinde kullanilmaktadir. Ayrica, diger beyin gorintileme tekniklerine gore
uygulamasinin daha hizli olmast ve verilerin yiiksek kaliteli olmasi bakimindan bu
teknikler beyin bilgisayar arayiizii (BBA) sistemlerinin temelini olugturmaktadir [5].

Son yillarda uygulama sistemleri ile oldukg¢a genis bir arastirma alani olusturan farkl
bir ifade ile beyin aktivitelerini okumaya calisan BBA sistemleri hizla gelismektedir. Bu
sistemler, cesitli noroprotezleri, elektromekanik bir kolu veya bir bilgisayar tarafindan
kontrol edilebilecek hemen hemen her seyi potansiyel olarak kontrol edilebilir [5], [6].
Biligsel islevlerinde sikinti olmayan sadece motor noronlart bozuk olan hastalarin
hayatlarim1  kolaylastiran bu sistemler sinyal toplama, Onisleme, Oznitelik ¢ikarima,
siiflandirma ve kontrol ¢iktis1 asamalarindan olugmaktadir. Hastalara daha hizli ve yiiksek
dogrulukta yanit vermesi bakimindan yiiksek performanslt BBA sistemleri i¢in EEG ve
ECoG verilerine uygulanan 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri
onemlidir. Bu tez calismasinda 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma yontemlerine
ek olarak EEG ve ECoG verilerinin denemelerinin tiim 6rneklerini kullanmanin yerine bu

veriler belirlenen zaman dilimlerine (epok) ayrilarak yiliksek basarimli BBA sistemi i¢in bir



yontem Onerilmistir. Bu yontem ile siniflandirma dogrulugu arttirilarak 6znitelik ¢ikarim
sliresinin azaltilmas1 amaglanmigtir.

Bu tez calismasinda Onerilen yontem BCI Competition 2003 Dataset Ia Veri
Kiimesine (Veri Kiimesi 1), BCI Competition 2005 Dataset I Veri Kiimesine (Veri
Kiimesi 2) ve Karadeniz Teknik Universitesi’nde Onder Aydemir tarafindan kaydedilen
Imle¢ Hareketi Hayaline Dayali Elektroensefalografi Veri Kiimesine (Veri Kiimesi 3)
uygulanmistir. Onerilen yontem uygulanirken Veri Kiimesi 1 igin 14 epok, Veri Kiimesi 2
icin 12 epok ve Veri Kiimesi 3 i¢in 16 epok olusturulmustur. Daha sonra Veri Kiimesi 1,
sinyal islemede siklikla kullanilan hareketli ortalama filtresi [7] ile 6n islemden gegirilip bu
veri kiimesinin her bir denemesinden ortalama tiirev tabanli 6znitelikler c¢ikarilmistir.
Cikarilan Oznitelikler sirasiyla k-En yakin komsuluk (k-EYK), destek vektdr makinalari
(DVM) ve dogrusal ayrim ayraci (DAA) yontemi ile siniflandirilmistir. Veri Kiimesi 2 i¢in
de Oznitelik ¢ikarma agsamasi hari¢ Veri Kiimesi 1 ile ayni prosediir izlenmistir. ECoG
tabanli olan Veri Kiimesi 2’nin her bir denemesinden ise dalgacik doniisimi tabanli
Oznitelikler ¢ikarilmistir. 3 kisiden kayit alinan Veri Kiimesi 3 i¢in ise Aydemir’in [8]
doktora tezinde uyguladigi karar agac yapisi, 6znitelik ¢ikarma yontemleri ve siniflandirma
yontemleri kullanilmistir. Aydemir’in her bir kisi i¢in ayr1 olarak olusturdugu 3 diigiimde
kullandig1 algoritmalara ek olarak, bu tez calismasinda etkin epoklarin tespiti igin
olusturulan yontem tiim kisilerin her bir diigiimiine uygulanmistir. Boylece 3 wveri
kiimesine uygulanarak bu tez calismasinda Onerilen yontem ile secilen etkin epoklardan
cikarilan Ozniteliklerin siniflandirilmast sonucu yiiksek basarima sahip, hizli bir BBA
sistemi Onerilmistir. Bu kapsamda Onerilen yontemler Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2
icin MATLAB 2015°de, Veri Kiimesi 3 i¢in ise MATLAB 2010°da programlanmistir. Elde
edilen sonuglar literatlirdeki calismalarla karsilastirilarak tezde kullanilan yontemlerin

basarimi degerlendirilmistir.

1.2. Beynin Temel Yapis1

On, orta ve arka beyin olmak iizere ii¢c temel kisimdan olusan beyin sinir sistemini
kontrol eder, ¢evresel sinir sistemini yonetir ve hemen hemen insanin tiim fonksiyonlarin
diizenler [9]. On, orta ve arka beyin kendi iclerinde birbirleri ile iletisim halindedir ve her
birinin birbirinden bagimsiz gorevleri vardir. Sekil 1.1°de insan beyninin genel goriintlisti

verilmistir.



Sekil 1.1 Insan beyninin genel goriintiisii

Insan beynin en biiyiik kism1 olan 6n beyin ug beyin ve ara beyin olmak iizere iki
kistmdan olusur. Onden arkaya dogru uzunlamasina bir gizgiyle birbirinden ayrilan ug
beyin beynin diger kisimlarini tistten kapatir ve iki yarim kiireden olugmaktadir. Bu yarim
kiireler sinir aksonlarindan olusan alt kisimda beyin tliggeni baglartyla, iist kisimda nasirli
cisim baglariyla birbirine baglanmistir. Bu beyin dis kisimda beyin kabugu (korteks) adi
verilen boz madde, i¢ kisimda ise miyelinli akson demetlerinden meydana gelmis ak
maddeden olusur. Ayrica, beynin bu yarim kiiresinde beyin kabuguna giren ve c¢ikan
impulslarin iletimi ak madde igerisinde bulunan boz madde kiitleleri ile saglanir. Duyu
organlarin merkezi konumunda olan bu kisim hafiza, 6grenme, degerlendirme, hayal
kurma, bilingli diisiinme, konugma, yazma, c¢agrisim ve istemli hareket gibi olaylar
denetler [10]. On beynin iki kismindan biri olan ara beyin ise talamus, hipotalamus ve
hipofiz bezinin arka bolgesinden olusur. Beynimizin en 6nemli boliimii ve en biiyiik kismi
olan talamus ceviz biiyiikliigiinde bir sinir dokusudur. Koku duyusu hari¢ tim duyu
organlarinin baglant: yeri burada yer alir. insan hiicre haberlesmesi ve denetiminin dnemli
merkezlerinden biri olan hipotalamus sinir sistemi ile hormon sistemini birbirine baglar.
Yaklasik 600 miligram agirliginda olan hipofiz bezi viicuttaki tiim salgi bezlerinin
kontroliinii saglar.

On beyin ile arka beyin arasinda bulunan orta beyin, isitme ve gdrme ile alakali

onemli islevler yapan néronlar bulundurur.



Arka beyin beyincik ve omurilik soganindan olusur. Omurilik sogani (medulla)
omuriligin beyin ile baglant1 yaptig1 yerdeki siskin bolgedir. Beynin arka alt kisminda
bulunan beyincik iki yarim kiireden olusur. Bu kistm omurilik sogani tizerinde yer alir ve
noron govdeleri tarafindan olusan boz maddeden yapilmis olan kabuk kisma sahiptir.
Ayrica, beyincik sinir sisteminin 6nemli organlarindan biridir [10]. Beyincigin altinda yer
alan omurilik sogani ise omurilik ile varol kopriisii arasinda yer alir. Beyin ile diger viicut
organlarinin baglantisi omurilik sogam ile saglanir [11]. Omurilik ve beyin arasinda
sinirsel iletimi saglayan omurilik sogani1 ayn1 zamanda sindirim, bosaltim, solunum, kalp
atis hiz1 ve metabolizma gibi bir¢cok hayatsal islevi kontrol ettigi i¢in buna hayat diiglimii

de denilmektedir.

1.3. Sinir Sisteminin Genel Yapisi ve Biyoelektrik Potansiyeller

Merkezi sinir sistemi i¢ organlardan veya kaslardan gelen uyartilara cevap vererek
canli viicudunu yoneten, hiicre ile organlarin uyumlu bir sekilde calismasini ve ayrica
istemli hareketlerin gerceklesmesini saglayan bir sistemdir [11]. Bu sistem Sekil 1.2°de

genel yapisi verilen milyonlarca sinir hiicresinden diger adiyla nérondan olusur.

] A Cekirdek .
AN *"5 Akson 9
: % .
i T [ e *
G i
Ef" N

H‘i}Dentritler

Sekil 1.2. Sinir hiicresi

Genis hiicre govdesi ile bu govdeden ¢ikan uzantilara sahip olan noronlar sinir
sisteminin ana yapisini olusturur. Bu uzantilar dentrit ve akson olarak adlandirilir. Cok
sayida kisa uzantidan olusan ve hiicrenin kokleri konumunda olan dentritler alici

hiicrelerinden uyarilar1 alir ve hiicrenin gdvdesine iletilmesini saglar. Sinir hiicresinin



govdesinden ¢ikan uzun ve tek pargadan olusan aksonlar ise uyarilarin génderilmesinde
etkindir ve beyne mesajlarin tasinmasinda aktiftirler. Sinir hiicrelerinin bu sekilde birbirleri
ile iligki halinde olmasiyla bilgi akis1 saglanir. Hiicreler arasi bu bilgi akis noktalar1 sinaps
olarak adlandirilir. Kimyasal veya elektriksel olmak tizere iki tiir sinaps gecisi
bulunmaktadir. Bu iki tiirden sinir hiicreleri arasindaki baglantinin ¢ogu kimyasal olarak
gerceklesmektedir. Kimyasal iletimde bilginin iletilmesi, akson ile diger sinir hiicresi
arasinda direk baglant1 olmadan sadece kimyasal sinir ileticileri ile ger¢ceklesmektedir [11].

Sinapslar ile hiicreler aras1 bilgi akisinin saglanmasi sinir hiicrelerine gelen uyaranin
olusturdugu aksiyon potansiyelleri ile saglanmaktadir. Aksiyon potansiyeli su sekilde
gerceklesmektedir:

Hiicrenin i¢i ve dis1 arasindaki iyon dagiliminin dengesiz olmas1 burada elektriksel
yiik farkinin olusmasina neden olur. Bu dengesiz iyon dagilimi Sodyum (NA™) iyonlarinin
hiicre i¢ine, Potasyum (K*) iyonlarinin hiicre disina ¢ikmak istemesinden
kaynaklanmaktadir. Biitiin canli hiicrelerinin i¢i her zaman disariya gore daha negatif
yiikliidiir ve bu durum biitiin canli hiicrelerin ortak 6zelligi olan yaklagik -70 milivolt (mV)
degerindeki “dinlenme zar potansiyeli” olarak adlandirilir. Uygun bir uyaranla zarda
bulunan hizli sodyum kanallarinin agilmastyla hiicrelere ¢ok hizli bir sodyum girisi olur ve
normalde dinlenme zar potansiyelinde olan hiicre zarinin potansiyeli +30mV’a kadar ¢ikar.
Hiicredeki bu biiylik voltaj degisikligi “eylem (aksiyon) potansiyeli” olarak adlandirilir
[12]. Bir sinir hiicresinin aksiyon potansiyelinin olusumunda gerceklesen evreler Sekil

1.3’te gosterilmistir.

Sekil 1.3’e gore;

1) Dinlenme potansiyelinde olan hiicreye gelen bir uyari ile Na* kapilari agilir.

2) Depolarizasyon olarak ifade edilen bu kisimda voltaja bagh agilan Na*
kapilarindan hiicre i¢ine biiyiik miktarda Na* girer.

3) Na* kapilar kapanir ve daha sonra voltaja bagli K* kapilari agilir.

4) Repolarizasyon baslangici olarak adlandirilan bu kisimda K+ kapilarindan hiicre
disma K *¢ikasi olur.

5) Voltajin diismesi ile birlikte K* kapilar1 kapanur.
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Sekil 1.3. Aksiyon potansiyeli evreleri

1.4. Beyin Goriintiileme Teknikleri

Bilissel islevleri esnasinda normal insan beyninin davranislarini inceleyebilmek igin
beyin gorilintilleme yoOntemlerine ihtiya¢ vardir. Giiniimiizde bilimsel c¢aligmalarda bu
yontemlerden en sik kullanilanlari bilgisayarli tomografi (BT), trankskraniyal manyetik
uyarim (TMS), manyetik rezonans goriintiileme (MRI), fonksiyonel manyetik rezonans
goriintiileme (fMRI), tek foton emisyon bilgisayarl tomografi (SPECT), pozitron emisyon
tomografi (PET), EEG, ECoG, olay iliskili potansiyeller (ERP)’dir. Bu tez calismasinda,
bu isaretlerden hastaya ac1 vermeyen bir yontem olan ve beyin yilizeyinden elektrotlar
yardimiyla isaretin alinmasina olanak saglayan EEG ile dogrudan beyin yiizeyine
yerlestirilen elektrotlar ile kaliteli bilgi ve yliksek SNR oranini iceren ECoG goriintiileme

teknikleri ile ¢caligmistir.

1.4.1. Elektroensefalografi

Merkezi kontrol organi olarak bilinen beyin diger tiim organlarin islevlerini kontrol
eder ve yonetir. Bu yonetim ve kontrol esnasinda Sekil 1.4°deki gibi sa¢ derisine

yerlestirilmis elektrotlar yardimiyla sinir hiicrelerinin birbiriyle iletisimi esnasinda



elektriksel potansiyel degisimlere bagli olarak EEG sinyalleri olusur [13]. Beynin
elektriksel faaliyetini incelemek ve yorumlamak amaci ile yapilan EEG, elektriksel bir

isarettir.

Elektrotlar x

Sekil 1.4. EEG elektrot sistemi

1.4.2. Elektrokortikografi

Kortikal EEG olarak da isimlendirilen ECoG 1950'lerdeki gelisiminden bu yana,
korteks fonksiyonlarmin haritalandirilmasi ve epileptik cerrahi rezeksiyonun basarisini
ongormek icin kullanilmistir [14]. Elektrokortikografi Sekil 1.5’te gosterildigi gibi
dogrudan beyin yiizeyine yerlestirilen elektrotlar ile serebral korteksten elektriksel
aktiviteyi kaydeden beyin goriintiileme tiirtidiir.

Sekil 1.5. ECoG elektrot sistemi [50]



Elektrot 1zgarasim1 yerlestirmek icin kafatasina cerrahi bir kesige gerek
duyuldugundan, ECoG ameliyat Oncesi, sirasinda ve sonrasinda herhangi bir asamada

ameliyathanede yapilabilir ve ac1 veren bir yontemdir.

1.4.3. Elektroensefalografi ve Elektrokortikografi Isaretlerinin Elektriksel
Ozellikleri

EEG ve ECoG verileri tam periyodik sinyaller degildir ancak ritmik olan bu isaretler
beyin aktivitesindeki potansiyel degisimlere bagli olarak 0,5 Hz ile 70 Hz frekanslari
arasinda degigsmektedir. Bu isaretler bircok benzer 6zellik gostermesine ragmen ECoG
verileri EEG verilerinden farkli olarak kafatasinin altina yerlestirilen elektrot ile kayit
edildigi i¢in farkli genlik degerlerine sahiptirler. EEG verilerinin genlikleri 5 puV ile 400
uV arasinda degisirken, ECoG verilerinin genlikleri ise EEG verilerinden 5-10 kat daha
fazladir. Bu isaretler kaydedilirken ¢evreden ve viicuttan gelen giiriiltiiler filtrelenmelidir.
EEG ve ECoG isaretlerinin frekansi beynin aktivitesi yiikseldik¢e yiikselmekte, genlik
degerleri ise diismektedir. Ayrica belirgin bazi frekanslar yas arttikca ylikselmektedir.
Bunlara ek olarak, EEG ve ECoG isaretleri i¢in en 6nemli parametre frekans ve daha sonra

genliktir.

1.4.4. Elektroensefalografi ve Elektrokortikografi Dalga Sekilleri

EEG ve ECoG verileri i¢in dort ana beyin dalgas: vardir ve bunlar Sekil 1.6’da
goriildiigl gibi Alfa, Beta, Teta ve Delta bantlaridir.

* Beta dalgalari: Ritmik ve diger dalgalara gore daha diizensiz olan beta dalgalarinin
EEG genlik degeri 1 ile 5 pV, ECoG genlik degeri ise 5 ile 30 pV araligindadir.
Frekans degeri 13 Hz’den biiyiik olan bu dalgalar uykunun hizli géz hareketleri

evrelerinde kaydedilir.

+ Alfa dalgalari: EEG genlik degeri 2 ile 10 pV, ECoG genlik degeri 30 ile 50 pV

frekans degeri ise 8 ile 13 Hz arasinda olan diizenli ve ritmik bu dalgalar siniizoidal



bicime yakin dalgalardir. Fiziksel ve zihinsel olarak tam dinlenimde olan goézleri

kapali kisilerin herhangi bir uyaran olmadigi durumlarda kaydedilen dalgalardir.

* Teta dalgalar1: Alfa dalgalarina gore daha diizensiz olan bu dalgalarin EEG genlik
degeri 5 ile 100 pV arasinda, ECoG genlik degeri ise 200 uV’un iizerindedir. Bu
dalgalarin frekans degeri ise 4 ile 8 Hz arasindadir. Bu dalgalar normal bireylerde
rilyal1 uyku gibi beynin diisiik etkinlik gosterdigi durumlarda kaydedilir. Ayrica

yetigskinlerde anormal iken ¢ocuklarda normal dalgalardir.
* Delta dalgalar: EEG genlik degeri 20 ile 400 nV arasinda, ECoG genlik degeri ise
degisken bir genlige sahip olan dalgalardir. Frekans degeri 0,5 ile 4 Hz arasinda

olan bu dalgalar yiiksek genliklidir ve derin uyku gibi beynin ¢ok diisiik etkinlik

gosterdigi durumlarda olusur.

s S

Delta «— \/\/\J

Sekil 1.6. EEG ve ECoG verileri i¢in dort ana beyin dalgasi

1.5. Beyin Bilgisayar Arayiizii

Beyin bilgisayar arayiizii, dogrudan tek bir kanal ile insan beyni ve bilgisayar arasinda
iletisim i¢in tasarlanmis hizla gelisen bir teknolojidir. Bu sistem duyusal bilgilerin beyne

aktarilmasiyla yapay olarak iiretilen elektrik sinyallerin beyni uyarmasi sonucu gergeklesir.
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BBA’lar amyotrofik lateral skleroz (ALS), serebral felg, felg veya omurilik yaralanmasi
gibi noromiiskiiler bozukluklara sahip hastalarin hayatlarin1 kolaylastirir. Bu sistemler bu
hasta kisilerin kaslardan ziyade beyin sinyallerini kullanarak hareket eylemini
gerceklestirmelerine olanak saglarlar [15]. Sekil 1.7°de genel yapis1 verilen bir BBA
sistemi beyin sinyallerini alir, analiz eder ve bunlari istenen eylemleri gergeklestiren ¢ikti
aygitlarina ileterek komutlara ¢evirir. Imlegler, robot kollari, protezler, tekerlekli
sandalyeler ve giderek daha karmasik hale gelen diger cihazlarin kontrolii i¢in BBA
sistemlerinde elektroensefalografik, elektrokortikografik ve birgok beyin sinyalleri
kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasi i¢in bu sinyallerden EEG ve ECoG sinyalleri
kullanilmaistir.

Bir BBA sisteminin amaci, kullanicinin niyetini gdsteren beyin sinyallerinin
ozelliklerini tespit ederek bu 0Ozellikleri kullanicinin istegini gergeklestiren cihaz
komutlarina ¢evirmektir. Bunu basarmak icin bir BBA sistemi Sekil 1.7°de gosterildigi
gibi bes ayr1 bilesenden olusur. Bunlar: sinyal toplama, Onisleme, Oznitelik ¢ikarimu,
simiflandirma ve aygit ciktist agamalaridir. Etkili bir BBA sistemi i¢in bu bilesenlerin

yiiksek basarimli olmasi gerekmektedir.

Oznitelik
Cikarma

) Siniflandirma

I

Kontrol Ciktisi

Onisleme

Sinyalin
Alinmasi

Sekil 1.7. Beyin bilgisayar araylizii temel bilesenleri
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1) Sinyal toplama: Bu adim BBA sistemindeki ilk asamadir. Sinyal toplama, belirli
bir sensor veya elektrot kullanarak beyin sinyallerinin 6l¢iimii olarak tanimlanabilir.
Sinyaller, elektronik islemeye uygun seviyelere yiikseltilerek BBA sistemleri i¢in ideal

hale getirilir.

2) Onisleme: Bu adim 60 Hz gii¢ hatt1 girisimi gibi elektriksel giiriiltiiyii veya diger

istenmeyen sinyal 6zelliklerini gidermek i¢in uygulanir.

3) Oznitelik ¢ikarmmi: Ozellik ¢ikarimi sinyalleri analiz etme islemidir. Burada girdi
olarak verilen Olgiilmiis veriler kullanarak oOznitelikler olusturulur. Bu adim makine

Ogrenimi, Orilintli tanima gibi bir¢ok alanda kullanilir.

4) Smiflandirma: Smiflandirma adimi bir veri kiimesinde tanimli olan ¢esitli siniflar
dagitarak egitim kiimesinden bu dagilim seklinin 6grenilmesidir. Daha sonra 6grenilen bu
sekle gore smifi belirli olmayan test verilerinin siniflandirilmast yapilir. Veri
kiimelerindeki bu siniflar etiket olarak adlandirilir ve bu etiketler verideki simiflarin

belirlenmesi i¢in kullanilir.

5) Kontrol ¢iktisti: Siniflandirma sonucu gelen komutlar1 degerlendirir ve bu
komutlara gore aygit1 calistirir. Ornegin; harf secimi, imleg kontrolii, robotik kol kullanimi

ve benzeri islevlerin oldugu aygitlarin calistirilmasi i¢in uygun komutla saglanir.

1.6. Literatiir Arastirmasi

Son yillarda beyin bilgisayar arayiizii sistemleri aragtirmalarinin artmasi ile
literatiirde bu sistemleri gelistirmeye yonelik bir¢ok ¢alisma yapilmistir [16-18]. Ancak bu
caligmalarda kullanilan beyin goriintiileme teknikleri farkli olabilmektedir. Beyin
bilgisayar arayiizii sistemleri i¢in BT [19], TMS [20], MRI [21], fMRI [22], [23], SPECT
[24], PET [25], EEG [26], [27], ECoG [14] ve ERP [28], [29] ile yapilmis bircok ¢aligma
vardir.

Bilgisayarli tomografi cihazinin bulundugu masada hareketsiz olan hastadan X 1511
kullanilarak aliman BT ile beyindeki anormallikler saptanir. Ancak bu teknikte kontrast

madde ve iyonizan 151n kullanilmasi dezavantajlidir [30]. Beyine yakin tutulan bir bobin
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araciligiyla beyin i¢inde bir manyetik alan olusturan TMS teknigi ile beyin islevlerinin
incelenmesine ragmen bu teknik inceledigi bdlgenin islevini bozan elektrik akimi
olusturur. Beyin dokusundaki hidrojen atomlarinin yogunluklar1 ile hareketlerine bagl
olarak beyin goriintiisii olusturan MRI teknigi ile kalp pili olan, kalic1 dovme sahibi olan
ve viicudunda metal proteze sahip olan kisilerden goriintii alinamamaktadir [31]. Bir diger
goriintiileme teknigi ise zaman igeresinde kan oksijenlenmesine dayali olusan fMRI beyin
gorlntiileme teknigidir. Bu teknigin uygulandigi ortam kapali oldugu i¢in kapali alan fobisi
olan hastalara uygulanabilirligi diisiiktiir ve bunun yani sira maliyetli bir tekniktir. Son
yillarda fazlaca kullanilan PET ve SPECT beyindeki kan akimina bagli olarak olusan
goriintiileme teknikleri olmasina ragmen bu tekniklerin goriintii olusturma hizi1 ¢ok
yavagstir. Sadece yapisal bilgi tasiyan bu beyin goriintiileme tekniklerine karsin EEG aci
vermeyen, ECoG ise sinyal/giiriiltii oran1 (SNR) biiyiik olmas1 bakimindan hastali1 ileri
derecede olan kisiler i¢in gercek zamanli beyin haritalarini kolaylikla inceleyebilmektedir.
Ayrica EEG ve ECoG son yillarda bagarimli BBA sistemlerine ulasabilmek i¢in ¢ok
kullanilan beyin goriintiilleme teknikleridir [32]. Yiiksek basarimli BBA sistemleri elde
etmek i¢in 6zellikle motor hareketi hayaline dayali kayit alinan 2 sinifli ve 4 simifli EEG ve
2 smifli ECoG veri kiimeleriyle yapilmis birgok ¢alisma literatiirde yer almaktadir [33-35].
Bu caligmalar ise genelde veri kiimesine uygulanan gesitli yontemler ile SD hesaplama
agirliklidir. Bu baglamda bu veri kiimelerine c¢esitli Onisleme, Oznitelik ¢ikarma ve
siiflandirma yontemleri uygulanmistir.

BBA verilerin kalitesini arttirmak ve veriyi giiriiltiiden temizlemek i¢in uygulanan
Onislem yontemleri literatiirde bir¢ok yerde calisilmistir [36],[37]. Ramoser ve arkadaslar
(2000) cok kanalli motor hareketi hayaline dayali EEG veri kiimesi i¢in uzamsal filtre ile
ayirt edici bilgiyi elde etmeyi amaclamislardir [38]. Blankertz ve arkadaglar1 (2008) ise
yine uzamsal filtre ile BBA verilerindeki SNR’yi optimum seviyeye getirmeyi
hedeflemislerdir [39]. Bunlara ek olarak Kumar ve arkadaslari (2016) motor hayaline
dayali EEG verileri i¢in uzaysal-spektral filtreleme yontemini kullanmistirlar [40].

Literatiirde 2 simifli EEG tabanli BBA verilerine uygulan 6znitelik, siniflandirma ve
diger yontemleri iceren g¢alismalar ise sOyle siralanabilir; Pfurtscheller ve arkadaslari
(1996) bir gorsel ekranla 6 kisiden sag ve sol imle¢ hareketi hayaline dayali EEG verileri
kaydetmislerdir. Hareketin gerceklestirilmesi sirasinda EEG verilerini analiz ederek iki
elektrot ve iki zaman penceresi kullanarak vektor nicemlemesi 6grenmesi seklinde bir sinir

ag1 ile bu verileri egitmislerdir. 1 saniyelik zaman penceresiyle isledikleri iki farklh
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oturumda ve iki seansta kaydedilen EEG veri kiimesi ile 6 kisiden %47 ile %77 arasinda
siiflandirma dogrulugu (SD) hesaplayarak motor néronlart bozuk olan hastalar i¢in bir
BBA sistemi Onermislerdir [41]. Zhong ve Ghosh (2002) EEG tabanli BBA
uygulamalarinda [42]’de yaptiklar1 g¢alismada ise birlesmis hidden markov modelini
(HMM) 6nermislerdir. Cok kanalli EEG siniflandirma problemi i¢in 6nerdikleri bu model
ile iki veri kiimesi icin de HMM’nin performansini incelemislerdir. Onerdikleri model ile
birinci veri kiimesiyle %87.0+6.9, ikinci veri kiimesiyle ise %77.0+8.3 SD hesaplayarak
diisiik hesaplama karmasikligina sahip BBA sistemi olusturmay1 hedeflemislerdir. Garcia
ve arkadaglari (2003) ise motor hareketi hayaline dayali EEG verileri lizerinde DVM
siiflandiricisini kullanarak teorik hata smirint en aza indirgemek i¢in gerekli DVM
parametrelerini optimize etmeye calismislardir. Daha sonra EEG verilerinden Fourier ve
korelasyonlu zaman-frekans tabanli 6znitelikler c¢ikartarak BBA sistemi i¢in ayirt edici
giice sahip Oznitelikleri segmeye c¢alismuslardir. Iki kisi {izerinden hesapladiklar
siiflandirma sonuglarina gore en iyi hata oranint %18 ile Fourier tabanli 6znitelikler ile
birinci kisiden elde etmislerdir [43]. Li (2008) ve arkadaslari EEG tabanli BBA
sistemlerinin gelistirebilmek i¢in ise yeni bir tensor tabanli sema Onermislerdir. Bu
semada, EEG verilerinden dalgacik doniisiimii tabanli Oznitelikler c¢ikartarak DVM
yontemi ile c¢ikarilan &znitelikleri smiflandirmislardir. Ug  veri kiimesi iizerinde
uyguladiklari tensor tabanli sema ile en iyi sonuglart birinci veri kiimesi i¢in 8-30 Hertz
(Hz) arasinda ortalama %76.3, 4-45 Hz arasinda ise ortalama %70.0 SD hesaplamislardir.
Hesapladiklar1 sonuglar giic spektrum yogunlugu ve ortak uzamsal oriinti (OUO)
algoritmalariyla elde ettikleri sonucglara gore yiliksek ¢ikmasina ragmen sonuglar yiiksek
basarimli bir BBA sistemi i¢in yetersizdir [44]. Hsu (2012) [45]’de yaptig1 calismada ise
motor hareketi hayaline dayali EEG verilerinin siniflandirilmasi igin gelismis aktif segment
secimi yontemini onermistir. Bu yonteminin uygulanmasindan sonra verilerden 6znitelik
cikartarak daha sonra siniflandirma yapmaktadir. 6 kisiden kaydedilen EEG verilerinden
cok c¢oziiniirliikli fraktal Oznitelik vektorii ile ¢ikarilan Ozniteliklerle DAA i¢in %78.7,
DVM i¢in %82.5 smiflandirma dogrulugu hesaplamistir. EEG tabanli BBA sistemleri
lizerine yapilan baska bir ¢alisma ise Daliri’nin (2013) EEG verilerinin siniflandirilmast
icin yer degistiricinin uzakligina dayali yeni bir ¢ekirdek yaklagimi onermesidir. Burada
EEG zaman serileri 6nce bu yaklasimdaki histogramlara doniistiiriiliir. Daha sonra EEG
verilerini DVM ile smiflandirarak onerdigi yeni ¢ekirdek yontemiyle iyi bir BBA sistemi

olusturmaya calismistir [46]. Amin ve arkadaslar1 (2015) ise EEG verilerinin
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siiflandirilmasi i¢in ayrik dalgacik doniisimii tabanli Oznitelik ¢ikarma semasini
onermislerdir. Bu semada, ayrik dalgacik doniisimii EEG sinyallerine uygulanarak
dalgacik enerjisini hesaplamiglardir. Daha sonra dalgacik enerjisinden hesaplanan
Oznitelikler DVM, ¢ok katmanli algilayict (MLP) ve k-EYK yontemleri ile siniflandirilarak
iyi bir BBA sistemi i¢in ¢aligmislardir [47]. Son yillarda hizla artan 2 sinifli EEG tabanh
BBA sistemleri i¢in yapilan diger bir ¢calisma da Singh ve arkadaglarinin (2016) sinyallerin
duragan olmayan niteligini yakalayan EEG ritimlerini kullanarak EEG verilerini analiz
etmesidir [48]. Kuremoto ve arkadaglart (2017) hizli fourier donilisimii ve islem
karakteristigi egrisi tekniklerini kullanilarak yeni bir EEG sinyal 6znitelik ¢ikarma yontemi
sunmusturlar. Cikarilan 6znitelikleri DVM ile smiflandirarak Onerilen 6znitelik ¢ikarma
yonteminin etkililigini arastirmiglardir [49]. Bunlara ek olarak Abdalsalam ve arkadaslari
(2017) [50]’deki ¢alismalarinda MLP ve k-EYK gibi farkli siniflandirma yéntemlerini
ayrik dalgacik doniisimii tabanli 6zniteliklerine uygulayarak EEG veri kiimeleri i¢in etkin
siiflandirict arastirmasi yapmislardir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan 2 simifli EEG tabanli Veri Kiimesi 1 ile galigmalar
literatiirde yer almaktadir. Aydemir ve Kayikcioglu [51] Veri Kiimesi 1’in sadece tek
kanalin1 kullanarak sinyalin ikinci dereceden polinom katsayilarini hesaplamislardir. Daha
sonra hesapladiklart iki boyutlu bu 6znitelik vektoriinii k-EYK ile siiflandirarak %92
simiflandirma dogrulugu hesaplamiglardir. Veri Kiimesi 1 ile yapilan diger calisma ise
Mensh ve arkadaslarinin [52] basit bir dogrusal siniflandirict ile yaptiklar1 ¢aligmadir.
Burada onerdikleri yontem ile %88.7 siniflandirma dogrulu hesaplamislardir. Bunlara ek
olarak Guo ve arkadaslar1 dalgacik doniigiimii tabanli 6znitelikleri dogrusal olmayan
siniflandirma algoritmast olan randomize sinir ag1 ile %92.5 olarak siniflandirmislardir
[53]. Ancak hesaplanan bu sonuglar bu tez c¢alismasinda ulasilan smiflandirma
dogruluguyla gecilmistir.

Iki sinifli ECoG tabanli BBA verilerine uygulan 6znitelik, simiflandirma ve diger
yontemleri igeren c¢alismalar ise sOyle siralanabilir; Won ve arkadaglar1 (2014) diisiik
¢oziinlirliiklii ayrik kosiniis doniisiimiine dayanan bir 6znitelik ¢ikarma yontemi Onererek
bu oOznitelikleri DAA ve DVM yontemleriyle siniflandirmiglardir. En iyi siniflandirma
dogrulugunu %82.9 olarak hesaplayarak ECoG tabanli BBA sistemi olusturmayi
hedeflemislerdir [54]. Kapeller (2014) ve arkadaslar1 ise ECoG verilerine BCI
sistemlerinde Oznitelik ¢ikarimi ve boyut azaltmada yaygin olarak kullamlan OUO

algoritmasin1 uygulamislardir ve burada yiliksek gamma frekans araliklarindaki sinyalleri
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100 ve 500 Hz arasinda filtrelemislerdir. Daha sonra ¢ikarilan 6znitelikleri DAA yontemi
ile siniflandirarak 35 yasindaki kadin denekten kaydedilen verilerden %13.89 ile %7.22, 22
yasindaki erkek denekten %18.42 ile %1.17 arasinda hata orani hesaplayarak iyi bir BBA
sistemleri olusturabilmek i¢in ¢alismislardir [55]. ECoG tabanli BBA sistemi i¢in Kapeller
ve arkadaslarinin (2015) [56]’da yapilan baska bir ¢alismalari ise yine OUO algoritmasini
kullanarak 6znitelik hesaplamalaridir. Tek kisiden alinan ve 40 denemeden olusan ECoG
verisinin 6 kosum sonucunu ortalama % 95.4 SD olarak hesaplamislardir. Aswinseshadri
ve Thulasi Bai (2016) motor néron bozuklugu olan hastalarin beyni ile bilgisayar
arasindaki etkilesimi saglayan BBA sistemleri i¢cin ECoG verilerinden bilgi kazanci (IG)
ve karsilikli bilgi (MI) algoritmalar ile 6znitelikler ¢ikartarak bir yontem onermistirler. Bu
algoritmalar1 kullanmadan Bayes siiflandirici ile %88.49, IG algoritmasi ile %91.37, MI
algoritmasiyla ise  %89.93 smiflandirma dogrulugu hesaplamislardir [57]. Islam ve
arkadaslar1 (2016) ise BCI competition III Data Set I verilerinden siirekli dalgacik
dontisiimii tabanl 6znitelikler (SDD) ¢ikartmislardir. SDD katsayilarinin L, normlar ile
iki sinifli motor verilerini ayrilabilir olarak ifade etmislerdir. Daha sonra L, normuna
dayali Oznitelikleri DAA yontemi ile smiflandirarak %92 siniflandirma dogrulugu
hesaplamiglardir. [58]. Erkan ve Kurnaz (2017) ise BCI Competition III dataset I veri
kiimesi ile calismislardir ve kanal se¢imi i¢in ark algilama algoritmasini (ADA) Onererek
ECoG veri kiimesinden dalgacik doniisiimii tabanli 6znitelikler ¢ikarmislardir. Cikarilan
oznitelikler daha sonra k-EYK, DVM ve DAA yontemleriyle siniflandirilarak performans
karsilastirmast yapmislardir [59].

Bu tez calismasinda calisilan 2 sinifli ECoG tabanli olan Veri Kiimesi 2 ile ise
Qingguo ve arkadaslar1 [60] olay ilgili potansiyeller, olayla iligkili desenkronizasyon ve
ortak uzamsal altuzay ayrisma ile cikardiklar1 ti¢ Ozniteligi simiflandirarak  %91.00
siniflandirma dogrulugu hesaplamislardir. Dat ve arkadaglari ise [61] ayn1 ECoG verilerini
Gabor filtreleri kullanarak alt bantlara ayrigtirmislardir. Daha sonra alt bant sinyallerini,
parametrik olmayan istatistiksel modelleme kullanilarak kodlayip ortaya cikan deneysel
dagilimlar arasindaki mesafeyi simiflandirma kriteri olarak kullanmislardir. Onerdikleri
yontemle %92 siniflandirma dogrulugu hesaplamislardir. Veri Kiimesi 2 ile yapilan bagka
bir ¢alisma ise Li ve arkadaslarinin [62]’de dalgacik doniisiimii yontemi ve fisher dogrusal
ayrim analizini kullanarak Onerdikleri algoritmadir. Burada hesaplanan siniflandirma

dogrulugu ise %92 dir.
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Iki sinifli EEG ve ECoG siniflandirilmasinin yaninda literatiirde dort sinifli EEG veri
siniflandirilmasi iizerine yapilmis calismalar da bulunmaktadir. Schlégl ve arkadaslari
(2005) bes denekten 60 elektrot ile kaydedilen 4 sinifli motor hayaline dayali EEG verileri
ile calismiglardir. Kalman filtrelemesini kullanarak 6zbaglanim yontemi i¢in parametre
hesaplamiglar ve daha sonra 6zbaglanim tabanli 6znitelik hesaplayarak verileri k-EYK,
DVM, DAA, minimum mesafe analizi yoOntemleriyle smiflandirmislardir. En iyi
siniflandirma dogrulugunu DVM ile bes kisi icin %52.4 ile %77.2 arasinda
hesaplamislardir [63]. 9 denekten 4 sinifl1 olarak kaydedilen BCI Competition IV veri seti
[Ta’ya Chin ve arkadaglari (2009) ise ortak uzamsal Oriintii yaklasiminin ¢ok sinifli
uzantisinin {i¢ yaklasimini uygulamiglardir. Bunlar Bir-iki dinlenme, Cift-Bilge ve Bol ve
Fethet yaklasimlaridir. Bu ii¢ yaklasimla sirasiyla %57.00, %57.00 ve %55.000 test
siiflandirma dogruluklarini hesaplamislardir [64]. Dort sinifli motor hareketi hayaline
dayali BCI Competition IV veri seti ile yapilan bagka bir calisma ise Bai ve arkadaglarinin
(2014) bagimsiz bilesenler analizi, dalgacik dontisiimii ve ortak uzamsal oOrilintl
yaklagimlarin1 beraber kullanarak onerdikleri ¢alismadir. Burada onerdikleri yontemle
¢ikardiklar1 6znitelikleri DVM ile siiflandirarak 9 kisi i¢in ortalama %68.00 siniflandirma
dogrulugu hesaplamiglardir [65].

Bu tez caligmasinda galisilan 4 smifli motor hareketi hayaline dayali EEG tabanl
Veri Kiimesi 3 ile Aydemir [8]’de daha Once de bahsedildigi gibi doktora tezinde
calismistir. Burada A, B ve C olarak adlandirilan kisilere karar aga¢ yapisini uygulayarak
her bir kisi igin SD hesaplamistir. Karar agaci sonunda A, B ve C kisisi i¢in sirasiyla
%82.24, %57.90 ve %55.92 SD hesaplamistir. Aynmi veri kiimesiyle yapilan baska bir
calisma Aydemir‘in [66]’de OUO 0znitelikleriyle en iyi zaman dilimini aramasidur.
Aydemir bu ¢alismasinda 4 smifli EEG veri kiimesini birbiriyle kombinasyonlu olacak
sekilde ikili gruplara ayirarak SD hesaplamistir. Bu ¢alismasinda kisinin imleci yukar1 ve
saga hareketini hayali sirasinda kaydedilmis EEG verilerini kullanarak DVM yontemiyle
ortalama %54.82 SD hesaplarken, 6nerdigi yontem ile ortalama %77.19 SD hesaplamistir.

Literatiir de incelendigi gibi motor hayaline dayali 2 smifli ve 4 sinifli EEG ve 2
sinifli ECoG tabanli BBA isaretlerinin siniflandirma dogrulugunu artiric1 yapilan birgok
caligma vardir. Ancak, bu isaretlerin zaman dilimlerine ayrilarak (epoklar) bir denemesine
ait tiim epoklar yerine belirlenen 6znitelik ve siniflandirma yontemlerine gore segilen etkin
epoklar ile siniflandirma dogrulugunu artirict ¢alismalar kisithdir. Han ve Wei (2015)

[67]’deki caligmalarinda pencereleme yontemiyle uygun zaman ve frekans band araligin



17

aramuslardir. Isaretten OUQ tabanli dznitelikleri ¢ikartarak ¢ikarilan &znitelikleri k-EYK
algoritmastyla siiflandirmiglardir. En iyi zaman ve frekans araliklarini segerek 9 ayr1 kisi
icin sirasiyla %72.02, %74.13 ortalama SD hesaplamiglardir. Asensio ve arkadaglar1 (2013)
ise SD artirmak ve OCS’yi azaltmak icin yerel diskriminant temelleri yontemi ile EEG
isaretini 0.5 saniye (sn), 0.6 sn, 0.8 sn ve 1 sn’lik pencerelere bélmiistiirler. Daha sonra
isaretin bu boliimleri OUOQ tabanli ¢ikarilan &zniteliklerle DAA ile siiflandirilmistir [68].
Wei-Yen Hsu (2011) ise EEG isaretlerini siniflandirmak igin isarete onerdigi gelistirilmis
aktif boliim se¢imi yontemini uygulayarak igareti zamansal olarak ayirmistir. Tiim isaret ile
%66.70, orijinal aktif bolim sec¢imi ile %76.50 hesaplarken, gelistirilmis aktif boliim
secimi ile %80.20’ye yiikseltmistir [69]. Bu tez ¢alismasinda ise diger ¢alismalardan farkli
olarak hesaplama siiresini azaltmak i¢in veri kiimelerinin tiim denemeleri bu tez
calismasinda Onerilen yontem ile belirlenen epoklara ayrilarak segilen etkin epoklardan

c¢ikarilan 6zniteliklerle yiiksek siniflandirma dogrulugu hesaplanmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Malzeme

Bu tez calismasinda, BCI Competition 2003 Dataset Ia, BCI Competition 2005
Dataset I ve imle¢ Hareketi Hayaline Dayal1 3 ayr1 veri kiimesi kullanilmistir. Her bir veri

kiimesinin tanitim1 asagidaki alt basliklarda ayrintili olarak verilmistir.

2.1.1. Veri Kiimesi 1

Veri Kiimesi 1 olarak isimlendirilen BCI Competition 2003 Dataset la, Tiibingen
Universitesi tarafindan saglanan veri kiimesidir. Veri kiimesi, imleci bir bilgisayar
ekraninda yukar1 (siif 0) ve asagi (simif 1) hareket ettirmesini hayal etmesi esnasinda
saglikli bir kisiden alinmistir. Her bir deneme 6 saniye siirmiistiir. Gorsel geri bildirim ilk
2. saniyeden 5.5. saniyeye kadar siirmiistiir. Egitim ve test kiimeleri, bu gorsel bildirimin
oldugu her denemenin yalnizca 3.5 saniyelik araligini olusturmaktadir. 256 Hz'lik

ornekleme frekansina sahip verilerin herbir toplam 896 6rnekten olusmaktadir.

Sekil 2.1. Uluslararasi 10-20 sistemine gore Veri Kiimesi 1
elektrotlarinin pozisyonlari
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Bu veri kiimesinin 268 denemesi egitim, 293 denemesi test kiimesini
olusturmaktadir. Egitim kiimesinin 135 denemesi smif 0, 133 denemesi simif 1 ve test
kiimesinin 147 denemesi sinif 0, 146 denemesi sinif 1°den olusmaktadir. Veri kiimesi 6
elektrot ile alinmistir ve uluslararast 10-20 Sistemi’ne gore elektrotlarin pozisyonlar1 Sekil
2.1°deki gibi konumlandirilmistir. Burada 1. elektrot A1, 2. elektrot A2, 3. elektrot FC3, 4.
elektrot CP3, 5. elektrot FC4, 6. elektrot CP4 noktasidir. Bu elektrotlar Sekil 2.1°de siyah
dolgulu daireler ile belirtilirken, gri dolgulu daire referans elektrot Cz pozisyonunu

gostermektedir.

2.1.2. Veri Kiimesi 2

Veri Kiimesi 2 olarak isimlendirilen BCI Competition 2005 Data Set I,
elektrokortigogram isaretlerinden olugsmaktadir. Bu veri kiimesi bir epilepsi hastasindan iki
farkli agsamada egitim ve test kiimesi olarak yaklasik bir hafta ara ile alinmistir. 64 elektrot
ile alinan bu veri kiimesi 1 kHz’lik 6rnekleme frekansina sahiptir. Veriler kisinin sol elinin
kiigiik parmagint (smif a) ve dilini (sinif b) hareket ettirdigini hayal etmesi esnasinda
kaydedilmistir. Egitim verileri i¢in 278 deneme kaydi yapilmisken, test kiimesi i¢in 100
denemeden olusan kayit yapilmistir. Egitim ve test kiimelerinin her birinin yarist sinif a,
diger yaris1 ise sinif b verilerinden olusmaktadir. Ayrica, veri kiimesinin her bir denemesi 3

saniye uzunlugundadir.

2.1.3. Veri Kiimesi 3

Veri Kiimesi 3 olarak isimlendirilen imle¢ hareketi hayaline dayalit EEG veri kiimesi,
Karadeniz Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimiinde ilgili
aragtirmact Dr. Onder AYDEMIR tarafindan saglanip [8] agik kullanima sunulmustur.
EEG verileri ii¢ saglikli erkek yetiskinden (24-29 yaslar1 arasindaki A, B ve C olarak
adlandirilan) yaklasik iki haftalik ara ile iki farkli oturumdan kayit alinmistir. Trabzon
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan onaylanmis olan EEG veri kaydi i¢in tim
kisiler bilgilendirilerek onaylar1 alinmistir. Her oturum dort boliimden, her bolim 40

denemeden, 40 deneme de imle¢ hareketi hayaline dayali 10’ar yukari, sola, saga ve asagi



siiflarindan olugmaktadir. Her oturumda toplam 160 deneme yapilmistir. Ancak, kotii
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motive olunmus bazi1 denemeler veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

Tablo 2.1.Veri Kiimesi 3 i¢in egitim ve test deneme sayilari

Kisiler | Egitim verileri deneme sayis1 | Test verileri deneme sayisi
A 140 152
B 148 152
C 148 152

Veri kaydi esnasinda her bir kisi 19x19’luk siyah arka planli 1zgarali bir ekranina
bakan bir koltuga oturmustur ve kayit sirasinda herkesten hareketsiz kalmasi istenmistir.
Her bir deneme 2 saniyelik bir gecikmenin ardindan 10 saniye uzunlugundan olusmaktadir.
Ardindan, hedef (yukari, sol, asagi ve sag) ekranin orta noktasinda goriintiilenmistir. Hedef
ekranda goriinliince, monitoriin ortasinda bir imle¢ ortaya ¢ikar ve daha sonra hedefe
karsilik 8 saniyelik gelen zihinsel bir faaliyet gerceklestirilir. Her deneme bip sesi ile sona
erer. ik oturum kayd1 egitim kiimesi olarak kullanilmisken ikinci oturum denemeleri ise
test kiimesi olarak kullanilmistir. Tablo 2.1, her bir kisi i¢in egitim ve test verilerinin
deneme sayisin1 gostermektedir. Hem egitim hem de test kiimesi, her sinif icin esit
denemelerinden olusmaktadir. Hem egitim hem de test verilerindeki denemeler bu tez
calismasi icin su sekilde tanimlanir: S1= imle¢ yukari, S2= imle¢ sag, S3= imle¢ asag1 ve
S2, S3 ve S4 olarak

S4= imle¢ sol. Amag, test verilerindeki denemeleri SI,

siniflandirmaktir.

P W F oo S pome S g §
\P7) (P2 (Pz) (P4) (PB)

A L L

Sekil 2.2. Uluslararast 10-20 sistemine gore Veri
Kiimesi 3 elektrotlarinin pozisyonlari
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EEG verilerinin elde edilmesi i¢in Brain Quick EEG System (Micromed, italya)
kullanilmistir.  Veriler 256 Hz ile Orneklenmistir ve 0,1 Hz ile 120 Hz arasinda
filtrelenmistir. Ayrica, hat giriiltiisiinii gidermek icin 50 Hz’lik g¢entik filtresi
kullanilmistir. Tim EEG elektrot empedanslar1 5 kQ'un altinda tutularak Sekil 2.2'de
gosterildigi gibi Cz referans noktasi alinarak uluslararast 10-20 sistemine gore

yerlestirilmistir.

2.2. Yontem
2.2.1. Hareketli Ortalama Filtresi ile Onisleme

Hareketli ortalama filtresi (HOF), 6rneklenen veri dizisini yumusatmak i¢in yaygin
olarak kullanilan basit bir algak gegiren filtredir [7]. Anlasilmas1 ve kullanimi kolay olan
bu filtre veride istenmeyen giiriiltiilii bilesenleri filtrelemek i¢in kullanislidir. Ayrica, veri
kiimesinin farkli alt gruplarinin ortalamasini alarak bir dizi olusturarak veri noktalarini
analiz eden bir hesaplamadir. Bu filtre, veri boyunca PB (pencere boyutu) uzunlugunda bir
pencere kaydirarak her bir penceredeki verilerin ortalamalarini hesaplayarak tek bir m(n)
cikis sinyali tiretir. Denklem 2.1°deki fark denklemi bir ¢ vektoriiniin hareketli ortalama
filtresini tanimlar. Bu tez calismasinda 5 olarak secilen WindowSize pencere boyutu,

rasyonel aktarim fonksiyonu i¢in pay ve payda katsayilarini olusturur.

m(n) = % [t() +t(n—1) + - t(n— (PB — 1))] (2.1)

2.2.2. Oznitelik Cikarma Yéntemleri

EEG isaretlerinin tek basina belirleyici olmamasindan dolay1 bu isaretlerin analizi
esnasinda istatiktilsel ve matematiksel analiz yontemlerine bagvurulur. Bu tez ¢aligmasinda
Veri Kiimesi 1, Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 3’e asagida alt bagliklarda agiklanan
Dalgacik Doniistimii (DD), Ortalama Tiirev (OT), Carpiklik (C), Basiklik (B), Varyans (V)

ve Ozbaglanim (OB) yéntemlerinden etkin olanlari uygulanmustir.
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2.2.2.1. Dalgacik Doniisiimii

Sinyali alt frekans bantlarina ayristiran DD, 1984°de ilk olarak Grossman ve Morlet
tarafindan kullanilmistir. Bu donilisim zaman 06lgekli olup duragan olmayan ve
karakteristigi zamanla degisen sinyaller i¢in gelistirilmis bir inceleme yontemidir [66]. Bir

diger ifade ile genel olarak DD, m(n) giris sinyalinin ana dalgacik olarak tanimlanan

Yap(x) dalgacigr ile garpimidir. Diizenli bir sinyal olan ¥, ,(x) dalgaciklarinin x — oo
iken merkez noktasi ve dalgacigin ortalamasi sifirdadir. Bu doniisiim ile sinyale ait zaman
ve frekans tanimli bilgiler eszamanl ifade edilebilir. Ayrica, bu yontem ile sinyal herhangi
bir bozulma olmadan giiriiltiden arindirilabilir. Dalgacik doniistimiiniin siirekli ve ayrik
olmak tizere iki ¢esidi vardir. Bu tez calismasinda Siirekli Dalgacik Doniistimii
kullanilmigtir. Stirekli Dalgacik Doniistimii, 1, ,(x) ana dalgacigr ile sinyal arasindaki
benzerligi dlgmek i¢in iki sinyalin i¢ ¢arpimi ile gergeklesmektedir. Boylece sinyal ve
dalgacigin degisik Olgeklerde karsilastirilmasiyla iki boyutlu fonksiyon olusturulur. Bir
m(n) isaretinin Siirekli Dalgacik Dontigiimii Denklem 2.2°de verildigi gibi hesaplanir. Bu

denklemde; r 6l¢ek (frekans) ve p zaman (konum) parametresini ifade etmektedir.
.1 / +oco n-r
SDD(r,p) = p~ /2 [1 7 m(uyp (%57) dt (22)

Bu calismada Siirekli Dalgacik Doniisiimii tabanli 6znitelikler Denklem 2.3 ve
Denklem 2.4’te verildigi gibi Sirekli Dalgacik Dontisimii katsayilarimin  (SDDK)
ortalamast (SDDK,) ve standart sapmalar1 (SDDK;) hesaplanarak c¢ikarilmistir. Bu

denklemlerde Lsppx dalgacik doniisiimii katsayilarinin uzunlugunu ifade etmektedir.

sopi. — ZISDDKI
o LSDDK (23)
SDDK| — SDDK,,)?
SDDK, = X( | 0) 2.4)
LSDDK

Siirekli Dalgacik Doniisiimii i¢in bir¢ok dalgacik tiirli vardir. Bunlardan bazilari;

Haar, Daubechies, Coiflets, Biorthogonal, Morlet ve Mexican dalgaciklaridir. Bu dalgacik
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tiirlerinden sinyalin 6zelligine gore secilen dalgacik dnemlidir. Bu tez ¢aligmasinda Morlet
ve Daubechies dalgaciklar1 kullanildigr i¢in bu dalgaciklarin agiklamalar1 asagida
verilmistir.

Olgeklendirme fonksiyonuna sahip olmayan Morlet dalgacigi ani degisimleri olan

sinyaller i¢in iyi sonu¢ vermektedir. Sekil 2.3’de Morlet dalgacik grafigi verilmistir.

Sekil 2.3. Morlet dalgacig

Ingrid Daubechies tarafindan kesfedilen ve Daubechies dalgaciginin bircok cesidi
vardir. Bu tez calismasinda gecici olaylar1 analiz etmede iyi olan ve Sekil 2.4’de verilen

Daubechies 2 dalgacigi kullaniimistir.

Sekil 2.4. Daubechies dalgacigi
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2.2.2.2. Ortalama Tiirev

Analog ve dijjital sinyal isleme ile ilgili birgok alanda kullanilan tiirev bir
fonksiyonun grafigine ¢izilen teget dogrusunun egiminin hesaplanmasiyla elde edilir [67].
Bir veri dizisinde iki veya ikiden c¢ok Ornegin toplaminin veri dizisinin uzunluguna
boliimiine ise ortalama denir. Bir m(n) sinyalinin n = 1’den (¢ — 1)’e kadar ki ortalamasi
Denklem 2.5’te verilmistir. Burada OT isaretin ortalama tiirevini, ¢ ise m(n) fonksiyonun

uzunlugunu ifade etmektedir.

U A 2.5)
T = (C_l);m(n) m(n—1) (

2.2.2.3. Carpikhik

Carpiklik, istatistiksel veri kiimesindeki normal dagilimdan simetri olmayanlari
tanimlamak i¢in kullanilan bir terimdir [72]. Veri noktalarinin soldan ¢arpilarak negatif
veya sagdan carpilarak pozitif olup olmadigina bagl olarak ¢arpiklik, negatif veya pozitif
carpiklik olarak tanimlanabilir. Bir m(n) isareti i¢in Denklem 2.6’da carpiklik verilmistir.

Burada m, 1’den ¢’ ye kadarki m degerlerinin aritmetik ortalamasidir.

Iye (m(m) —m)*

(2.6)
1 _ 3
G Eoei(m(n) — 7))

2.2.2.4. Basikhik

K. Pearson tarafindan ilk defa aciklanmis olan Basiklik veri dagilimini inceleyerek
verilerin tepe noktalarinin durumu hakkinda bilgi veren istatistiksel bir Olciittiir. Ayrica
veri dagilimmin “dikligini” veya “diizgiinliigiinii” de inceleyen yontem olarak ifade
edilebilir [72]. Basikligin sifira yakin olmas1 dagilimin normal oldugunu, basikligin pozitif
degerlere sahip olmasi ise normalden dik bir dagilimin oldugunu gosterir. Bir m(n) isareti
icin Denklem 2.7°de basiklik ifadesi verilmistir. Burada m, 1’den ¢’ ye kadarki m

degerlerinin aritmetik ortalamasidir.
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351 (m(n) — m)*

- 2
G Xey (m(n) — )?)

2.7)

2.2.2.5. Varyans

Dagilim o6lgiimii olan varyans, bir veri kiimesindeki degerlerin ortalamaya gore
dagilimmi gosterir. Bir m(n) isareti icin 1’den ¢’ ye kadarki varyans ifadesi Denklem

2.8’de verilmistir.

(o}

1
V= EZ(m(n) _im)? 2.8)

n=1

2.2.2.6. Ozbaglamim Yontemi

Ozbaglamim, gelecek degerlerin gegmis degerlerin agirlikli toplamma bagl olarak
tahmin edildigi bir yontemdir ve istatistiksel hesaplamalarda kullanilir [73]. Bu yontem
gecmis degerlerin mevcut degerler tlizerinde bir etkiye sahip oldugu Onermesine gore
calisir. Denklem 2.9’da verildigi gibi bir H(n) sinyali i¢in Ay, birinci derece gegerli

islemdir, Ay, islemi ise Onceki iki degere dayanan gecerli degeri tasir.
Hn) = ApyHm— 1)+ ApH(n = 2) + - Ay H(n — p) + e(n) (2.9)

Burada p modelin diizenini, A4, Aga, - . Ajp O0zbaglanim katsayilarini, e(n) tahmin
hatasini ifade etmektedir. Tahmin hata degerlerinin zaman dizisi beyaz bir giirtiltii ¢ikarsa,

analiz edilen siire¢ gercek bir 6zbaglanim sinyalidir.

2.2.3. Simiflandirma Yontemleri

Benzer 6zellige sahip nesnelerin bilinen alt gruplara ayrilmasi islemine siniflandirma

denir. Boylece bir veri kiimesinde bulunan c¢esitli smiflar arasinda veri dagitilir.



26

Siniflandirma i¢in dagilim dncelikle egitim kiimesinde gerceklestirilerek veriler egitilir.
Daha sonra egitilen bu dagilim seklini 6grenerek sinifi belirli olmayan test kiimesi
siniflandirilmaya calisilir. Bir siniflandirma islemi sonunda hesaplanan ger¢ek ve tahmini

siniflandirmalar hakkindaki bilgi Tablo 2.2°de verilen hata matrisi ile gosterilir.

Tablo 2.2. Hata matrisi

. Gergek Sinif
Hata Matrisi 1.Smmf 2.Simf
Tahmini 1.Smif D1 H2
Siif 2.Smif H1 D2

D1: 1. Smif olarak bilinen siniflarin 1. Sinif olarak siniflandirilma sayisi
D2: 2. Smif olarak bilinen siniflarin 2. Sinif olarak siniflandirilma sayisi
H1: 1. Smuf olarak bilinen siiflarin 2. Sinif olarak siniflandirilma sayisi

H2: 2. Smif olarak bilinen smiflarin 1. Smuf olarak siniflandirilma sayisi

Hata matrisinden faydalarak hesaplanan siniflandirma dogrulugunun esitligi

Denklem 2.10’da verilmistir.

St fland Dobruluy — D1+ D2 100 (2.10)
miflandirma Dogrulugu = IES TN YTk

Duyarlilik bir test kiimesindeki 1. siniflar icersinden gergek siniflarin ayrirabilme
yetenegi olarak tanimlanirken, Ozgiilliik test kiimesindeki 2. smiflar icersinden gercek
siniflarin ayrirabilme yetenegi olarak tanimlanir. Burada Duyarlilik ve Ozgiilliik Denklem
2.11 ve 2.12°de verilmistir. Test smiflandirilmast sonucunda duyarliligin %100
hesaplanmast, o testin tiim 1. smiflarinin Ozgiilliigiin %100 hesaplanmasi ise o testin tiim

2. smiflarinin dogru olarak siniflandirildigini gosterir.

D1
Duyarlilik = DI+ HL x100 (2.11)
N D2 2.12
Ozgillik = ———=x100 (2.12)

D2 + H2
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Bu tez calismasinda iki smifli ve dort smifli veriler ile calisilmistir. Dort sinifll
veriler icin karar aga¢ yapisi uygulandigr i¢in Veri Kiimesi 3 i¢in de ikili siniflandirma
gergeklestirilmistir. Bu veri kiimeleri k-EYK, DVM, DAA ve kismi en kiigiik kareler

regresyonu (KEKK) yontemleriyle siniflandirilmistir. Bu yontemler asagida agiklanmistir.

2.2.3.1. k-En Yakin Komsuluk Yontemi

Smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan bir yontem olan k-en yakin komsuluk
yontemi, ilk olarak 1970'lerin basinda parametrik olmayan bir teknik olarak istatistiksel
tahmin ve Oriintli tanimada kullanilmistir [51]. Bu yontem tiim mevcut durumlari saklar ve
benzerlik olgiisiine dayali olarak yeni durumlari siniflandirir. Boylece test verileri i¢in tim
egitim verilerinin birbirine uzakliklarin1 hesaplar. Bu hesaplama 6klid, manhattan,
minkosvki ve sehir blogu gibi birgok uzaklik 6lgiitii ile yapilabilir. Bu ¢aligmada literatiirde
de sik tercih edilen 6klid ve sehir blogu uzaklik 6lgiitleri kullanilarak siniflandirma hesab1
yapilmistir. Denklem 2.13 ile 6klid uzaklik 6l¢iitii, Denklem 2.14 ile sehir blogu uzaklik
Olciitii verilmistir. ¢ tane r ve t noktalari i¢in verilen bu esitlikte, dy bu noktalar arasindaki

oklid uzaklhigini, dg, ise bu noktalar arasindaki sehir blogu uzakligini ifade etmektedir.

Cc

do(r,) = | ) (myi = mey)? @13)
i=1

dyp(r, ) = ) lay; b 2.14)
i=1

k- EYK yontemi i¢in basit bir uygulama Sekil 2.5’de verilmistir. Burada 6znitelikler
sar1 sinifl1 kareler ve yesil sinifli daireler olarak dagilmstir.

Sekil 2.5’te mor yildizin simifi 6grenilmek istenmektedir. Burada mor yildiz sari
renkli kare veya yesil renkli daire siniflarindan biridir. "k" ise k-EYK yontemi i¢in en
yakin komsu degeridir. Eger k = 3 ise Sekil 2.6’da verildigi gibi mor yildiz ile birlikte,
daire yalnizca ii¢ veri noktasin igine alacak biiyiikliikte olacaktir. Burada mor yildiza en

yakin ii¢ nokta, sar1 kare siniflardir. Bu nedenle, biiyiik olasilik mor yildizin sar1 kare sinifa



28

ait olmasi gerektigini gdstermektedir. Boylece en yakin komsudaki ii¢ sinif da sar1 kare

smifa gittiginden mor yildizin sinifi agik bir sekilde sar1 kare sinif olarak belirlenir.

o
Sinif 1
L @ sinif 2
K Test |
x ©®
@
O
o ©
X

Sekil 2.5. Sar1 sinifli kareler ve yesil sinifli dairelerden olusan
Oznitelikler

y ......................
: Sinif 1
L @ Sinif2:
K Test |
3/3./ ®
@ 0/3 - .
O

o ©

X

Sekil 2.6. k-EYK yontemi i¢in veri siniflandirmast

k-EYK yoOnteminde Onemli noktalardan biri de en iyi k parametresinin
belirlenmesidir. Bu tez calismada rastgele alt 6rnekleme (random subsampling) yontemi ile

en ideal k parametresi her bir veri kiimesi i¢in belirlenmistir.

2.2.3.2. Destek Vektor Makineleri Yontemi

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan veriyi

analiz eden etkili ve basit siniflandirma yontemlerinden birisidir. Bir dizi egitim 6rnegi géz
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Ontline alindiginda, her iki siiftan her biri bir siifa ait olmalidir. Bir diizlem iizerinde bu
siiflar arasina cizilen sinir ¢izgisi yardimryla siiflar birbirinden ayrilabilir [44]. iki sinifin
da iiyelerine en uzak mesafede olan bu ¢izgi DVM yontemi ile belirlenir. Sinir ¢izgisi
olarak adlandirilan bu ¢izgi, iki gruba yakin ve birbirine paralel olarak ¢izilen iki ¢izginin
orta smir ¢izgisidir. Iki grup arasi gizilecek olan bu smr ¢izgisi Denklem 2.15’de
verilmistir. Burada girisler i olarak ifade edilirken p ve m sirasiyla agirlik ve egim olarak

ifade edilmistir.
D(x) =pi+m (2.15)

Sekil 2.7°de iki simifli bir veri kiimesi i¢in ornek bir destek vektorleri ile hiper
diizlemin gosterimi yapilmistir. Burada her iki sinifa yakin olan kesikli ¢izgiler sinir
diizlemlerini belirtirken tam ortalarindan gegen dogru, sinir ¢izgisini ifade etmektedir.
Burada sinir diizlemlerinin smir c¢izgisine olan uzakliklari esittir ve smir diizlemleri
tizerinde bulunan smiflar destek vektorleri olarak tanimlanmaktadir.

Bu tez calismasinda DVM yontemi i¢in sigma parametresi rastgele alt 6rnekleme

yontemi ile her bir veri kiimesi i¢in ideal olarak secilmistir.

Sinir Diizlemleri

/N

Sinif x

-
. Sinify

Destek Vektorleri

Sekil 2.7. DVM igin iki sinifl problem 6rnegi
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2.2.3.3. Dogrusal Ayirma Analizi Yontemi

Dogrusal Ayirma Analizi iki veya daha fazla 6rnek smifi en iyi sekilde ayirarak
dogrusal 6zellikli bir birlesim bulmaya ¢alisir. Elde edilen birlesim daha sonra lineer bir
simiflandirict olarak kullanilir. Bu yontem ile hangi iki veya daha fazla siifli gruplar
arasinda ayrim yapilacagi belirlenebilmektedir [45]. Ayrica DAA, diger OSlgiimlerin
dogrusal bir birlesimi olarak bagimli degiskeni ifade etmeye g¢alisan varyans analizi ve
regresyon analizi ile yakindan iliskilidir. Iki smifl1 bir veri kiimesindeki iki siifin ayr1 ayr
ortalamas1 h; ve h, olarak, kovaryansi matrisi ise C; ve C, olarak tanimlanirsa bunlarin

toplanmis kovaryans matrisi C;, Denklem 2.16°daki gibi tanimlanir.

C12 (k1Cy + k2C) (2.16)

Ttk
Burada k; ve k, sirasiyla veri kiimesindeki iki smifin boyutunu belirtmektedir.
Burada dogrusal model katsayilar1 ise Denklem 2.17°deki gibi gosterilmistir.
LMK = C3'(hy — h
12 (h 2) 2.17)
DDA analizi i¢in Denklem 2.16 ve 2.17°den elde edilen sonucglara gore eger

Denklem 2.18’deki sart saglanirsa yeni gelen bir 6zellik siniflandirilir. Burada m veri

vektoruni ifade etmektedir.

hi + hy (1. Stuf Olasiligy)
LMK _( L ) o
(m 2 °8 (2.Swmnuf Olasiligy) (2.18)

2.2.3.4. Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu

Herman Wold tarafindan 1966°da ortaya atilan kismi en kiiciik kareler regresyonu
istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem iki veya daha fazla degisken arasindaki baglantiy:
Olcmek icin kullanilir ve bu tez calismasinda siniflandirict olarak kullanilmistir [74]. Bu
yontem A agiklayici ve B bagimli olmak iizere iki degisken matrisi ile ilgilenmektedir. Bu

matrisler arasindaki iliski Denklem 2.19’da verilmistir.
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A=Bx+y (2.19)

Denklem 2.19°da x ve y sayilar1 hesaplanan sonug i¢in en dogru degerleri temsil
etmektedir. Burada ama¢ A ve B matrisleri i¢in olusturulan veri noktalarina en yakin
gececek olan tek bir dogru denklemi elde etmektir. En kiiglik kareler regresyonu igin
olusturulan grafik Sekil 2.8’de verilmistir. Burada 6l¢lim ile hesaplanan veri noktalari, mor
kare sekiller ile en kii¢iik kareler yontemi i¢in bulunan teorik baglant1 (dogru) ise yesil

dogrusal cizgi ile belirtilmektedir.

Y

Veri noktalari =
Dogrusal cizgi

Sekil 2.8. En kii¢iik kareler yontemi i¢in grafik

2.2.4. Karar Aga¢ Yapisi

Veri madenciliginde makine 6grenmesi yaklasimlarindan biri olan karar aga¢ yapisi
siniflandirma ve tahmin i¢in sik¢a kullanilir. Bu yapt kolay yorumlanmasi ve
anlagilabilirligi agisindan avantajlidir. Karar aga¢ yapisi i¢ karar diiglimleri, dal ve ug
yapraklar olmak iizere ii¢c kisimdan olusur [8]. Bu kisimlar1 belirten karar aga¢ modeli
Sekil 2.9°da verilmistir. Burada i¢ karar diigiimleri ile giris verileri test edilerek hangi yone
yonelecegine dair sorular sorulur, dallar ile bu sorularin cevaplar ifade edilir ve ug
yapraklar ile sinif etiketleri belirtilir. Bu yontem direk kullanilmamis, bundan esinlenerek
aga¢ yapisinin diigiimleri i¢in en iyi smiflandirici ve Oznitelikler ile 4 sufli problem

¢Ozilmiistiir.
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Karar
Dagim
ic Karar ic Karar
Diima Digimi

N N

T

Uc Yapraklar
Sekil 2.9. Karar agag yapisi
2.3. Onerilen Yontem

Bu tez calismasinda genel yontem olarak 3 EEG veri kiimesine Sekil 2.10’da verilen
algoritma uygulanmistir. Burada Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2 6ncelikle HOF ile 6n
islem asamasindan gecirilip etkin epok se¢imi agsamasina gecerken, Veri Kiimesi 3’e 6n
islem asamasi uygulanmadan etkin epok secimi asamasina gec¢ilmistir. Aydemir doktora
tezinde Veri Kiimesi 3’e herhangi bir 6n islem uygulamadigi i¢in burada Aydemir’in
tezinde uyguladig1 ayn1 sartlar ile yarismak amaglanmistir. Etkin epok se¢imi asamasinda
Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2 0.25 saniyelik epoklara, Veri Kiimesi 3 ise 0.5 saniyelik
epoklara boliinmiistiir. 3.5 saniye (896 Ornek) uzunlugunda olan Veri Kiimesi 1’in 0.25
saniyelik epoklara boliinmesiyle 14 epok, 3 saniye (3000 6rnek) uzunlugunda olan Veri
Kiimesi 2’nin 0.25 saniyelik epoklara boliinmesiyle 12 epok ve 8 saniye (2048 o6rnek)
uzunlugunda olan Veri Kiimesi 3’iin 0.50 saniyelik epoklara boliinmesiyle 16 epok elde
edilmistir. Bu asamada epok uzunluklar1 her bir veri kiimesinin veri uzunluklarina baglh
olarak en uygun sekilde se¢ilmistir. Sekil 2.10°da verildigi gibi veri kiimelerinin epoklari
sirastyla 1., 2., 3...... n. olarak isimlendirilmistir. Burada n her bir veri kiimesinin son

epogunu temsil etmektedir. Veri kiimeleri epoklara boliindiikten sonra her bir veri



33

kiimesinin n sayida elemant i¢in altkiime (2" sayida altkiime) olusturulur. Daha sonra veri
kiimelerinin alt kiimeleri sirasiyla her bir veri kiimesi i¢in bu tez ¢alismasinda belirlenen
Oznitelik ve smiflandirma yontemlerine uygulanarak SD hesaplanir. Bu siniflandirma
sonucu sirastyla Veri Kiimesi 1, Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 3 i¢in en yiiksek SD’yi
veren alt kiimeyi olusturan epoklar etkin olarak se¢ilerek algoritma sonlanir. Burada tim
veri kiimeleri Sekil 2.10’da verilen algoritmaya basarilt bir sekilde ayri zamanli olarak
uygulanmistir ve yapilan hesaplamalar ile sonuglar Bulgular bashigl altinda her bir veri

kiimesi i¢in ayrintili olarak verilmistir.

Veri Kimesi

O-E') On isleme
Asamasi

On isleme

{5 é

--a.eE E EEE e e e e e s s S ® e e e esssesesesssas=l

L
L}
L}
L}
L}
L}
L}
L}

- E R R B R R R R R R RS e EE R e EE e sSs e s

1. Epok| 2. Epok | 3. Epok

n.epok (O Etkin Epok
. Secim Asamasi

2™ Adet Epok Alt Kimelerini Olustur

Oznitelik Clkarma

Siniflandirma

Sekil 2.10. Etkin epoklarin se¢imi i¢in onerilen yontemin blok semasi



3. BULGULAR

3.1. Veri Kiimesi 1 ile Elde Edilen Bulgular

Bu tez caligmasi i¢in Sekil 2.10’da verilen algoritma genel yontem olarak Veri
Kiimesi 1’e uygulanmistir. Etkin zaman dilimlerinin tespiti i¢in olusturulan algoritmada
EEG veri kiimesinin her bir denemesinden Denklem 2.5’de verilen ortalama tiirev tabanl
Oznitelikler ¢ikartilmistir. Veri Kiimesi 1 i¢in etkin olan 1. ve 3. elektrotlar ile toplamda iki
Oznitelik hesaplanarak daha sonra ¢ikarilan Oznitelikler sirasiyla k-EYK, DVM ve DAA
yontemleriyle siniflandirilarak bu simiflandiricilar  igin  performans karsilastirmast
yapilmustir.

On islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmanmis Veri Kiimesi 1’e Sekil 2.10°daki
algoritma ortalama tiirev tabanli 6znitelik yontemi ile birlikte ve sirasiyla k-EYK, DVM ve
DAA smiflandiricilant i¢in uygulanmistir. Bu islemin sonunda segilen etkin zaman
dilimleri ile hesaplanan SD’ler 6n islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri
Kiimesi 1 ic¢in Sekil 3.1°de verilmistir. Ayrica 6n islem uygulanmig ve On islem
uygulanmamis EEG veri kiimesi i¢in secilen etkin zaman dilimleri Sekil 3.2°de verilmistir.
Sekil 3.2’de verilen etkin zaman dilimleri ile Sekil 3.1°de verildigi gibi 6n islem
uygulanmis Veri Kiimesi 1 ile k-EYK, DVM ve DAA smniflandiricilart i¢in sirasiyla
%99.31, %99.31 ve %97.61 SD hesaplanirken, 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 1 ile
sirastyla %87.73, %86.00 ve %84.30 SD hesaplanmistir. On islem uygulanmis veri
kiimesiyle hesaplanan SD’lerin 6n islem uygulanmamigs SD’lerden sirasiyla %11.58,
%13.31 ve %13.31 daha fazla olmasi On islem asamasinin bu veri kiimesi i¢in etkin
oldugunu gostermektedir. Ayrica, bu tez calismasi i¢in etkin zaman dilimi se¢iminin
yiiksek basarimli oldugunu gostermek i¢in 6n islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamais
Veri Kiimesi 1’in her bir denemesinin tiim Ornekleri ile de belirlenen Oznitelik ve
siiflandirict yontemleriyle SD’ler hesaplanarak Sekil 3.1°de verilmigstir. Burada 6n islem
uygulanmig Veri Kiimesi 1’den k-EYK, DVM ve DAA smiflandiricilar i¢in sirasiyla
%56.31, %58.05 ve %56.31 SD hesaplanirken, 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 1 i¢in
strastyla %51.53, %53.58 ve %52.21 SD hesaplanmustir.
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SD (%)

100.00
90.00 -
80.00 -
70.00 -
60.00 -
50.00 -
40.00 -
30.00 -
20.00 -
10.00 -

0.00 -

On islem
Uygulanmamig

On islem
Uygulanmig

On islem
Uygulanmamig

On islem
Uygulanmig

Etkin epoklar ile SD Tum epoklarile SD

H k-EYK(%)
 DVM(%)
1 DAA(%)

Sekil 3.1. On islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 1 igin etkin

epoklarla ve tiim epoklarla hesaplanan SD degerleri

Epoklar
{ \
Bnislem uygulanmis €= | L. | 2. | 3. | a ‘ 5. | 6. ‘ 7. ‘ 8. | 9. ‘10. ‘ 11. | 12. ‘ 13, ‘ 14.|
k- EYK

Snislem uygulanmanmis €=| L. | 2, | 3. | a ‘ 5. | 6. ‘ 7, ‘ 8. | 9, ‘10. ‘ 11. | 12, ‘ 13. ‘ 14.|
Onislem uygulanmis €| 1 | 2. | 3. | 4. | 5. | 6. | 7. | s | 9. | 10. 11.|12. 13, 14.|

DVM =
Onislem uygulanmamis €=| 1, | 2. | 3. | 4. | 5. | 6. | 7. | 8 | 9. |10. | 11.|12.|13. | 14.
B Onislemuygulanm|5<_ 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. |10.11.|12.|13.|14.

DAA =
Bnislem uygulanmarns €= | L | 2. | 3. | 4. [ 5. 6. | 7. | 8. | 9. [10.]11.|12. |13. |14,

Sekil 3.2. Veri Kiimesi 1’de k-EYK, DVM ve DAA siniflandiricilari i¢in segilen etkin

epoklar

Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te verildigi gibi 6n islem uygulanmis ve On islem

uygulanmamis Veri Kiimesi | i¢in etkin zaman dilimleriyle ve tiim zaman dilimleriyle

ayrica Duyarlilik (DU) ve Ozgiilliik (OZ) degerleri hesaplanmistir. On islem uygulanmis

Veri Kiimesi 1 ile etkin zaman dilimleriyle k-EYK, DVM ve DAA smiflandiricilart i¢in
%100 DU ve k-EYK ile DVM simiflandiricilart i¢in %97.94, DAA smiflandiricist igin

%95.20 OZ degerleri hesaplanmistir. Ancak tiim zaman dilimleriyle sirasiyla k-EYK,
DVM ve DAA smiflandiricilart igin %56.46, %59.86, %59.86 DU ve %52.05, %51.36,
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%52.73 OZ degerlerine ulasilmistir. Ayrica, On islem uygulanmamis Veri Kiimesi 1 ile
etkin zaman dilimleriyle k-EYK, DVM ve DAA siniflandiricilart i¢in sirastyla %91.83,
%91.15, %89.79 DU ve %80.13, %81.50, %73.97 OZ degerleri hesaplanirken, tiim zaman
dilimleriyle ayni smiflandiricilar ile sirasiyla %56.46, %59.86, %59.86 DU ve %47.26,
%51.70, %52.05 OZ degerlerine ulasiimustir.

SD (%)

m k-EYK(%)
H DVM(%)
1 DAA(%)

On islem
Uygulanmamis

On islem
Uygulanmis

On islem
Uygulanmamis

On islem
Uygulanmis

Etkin epoklar ile DU TUm epoklarile DU

Sekil 3.3. On islem uygulanmis ve &n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 1 i¢in etkin

SD (%)

100.00 -~
90.00 -
80.00 -
70.00 -
60.00 -
50.00 -
40.00 -
30.00 -
20.00 -
10.00 -

0.00 -

epoklarla ve tiim epoklarla hesaplanan DU degerleri

H k-EYK(%)
B DVM(%)
1 DAA(%)

On islem On islem On islem On islem
Uygulanmis Uygulanmamis Uygulanmis Uygulanmamis

Etkin epoklar ile OZ Tim epoklarile 0z

Sekil 3.4. On islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 1 i¢in etkin

epoklarla ve tiim epoklarla hesaplanan OZ degerleri

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilenlere gore en yiiksek SD 6n islem uygulanmis Veri
Kiimesi 1 i¢in k-EYK ve DVM smiflandiricilart ile 1. ve 5. epoklart ig¢in %99.31 olarak

hesaplandigindan, sadece bu zaman dilimleri ile sinif 0 ve sinif 1’1 ayirmak i¢in hesaplanan
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Oznitelikler Sekil 3.5’te verilmistir. Sekil 3.5 a)’da verilen grafik egitim verileriyle
hesaplanan Oznitelikleri gosterirken, Sekil 3.5 b)’de verilen grafik test verileriyle
hesaplanan oOznitelikleri gostermektedir. Sekil 3.5°deki grafiklerden anlagilacagi gibi
ortalama tiirev tabanli 6znitelikler ve secgilen 1. ve 5. epoklar Veri Kiimesi 1 i¢in etkin
ozelliktedir.

Egitim Veri Kiimesi Oznitelikleri Test Veri Kiimesi Oznitelikleri

0.05 0.04
002
or o
S X
2 2
= = L
I 5 -0.02
lo] e}
& o
0.05 [ -0.04
-0.06
04 . . ‘ ‘ . 008 . . ‘ . ‘ . . . ‘
0.4 -0.3 -0.2 0.1 1] 01 0z 03 025 02 D5 01 D05 0 0.05 01 0.15 02
1. Oznitelik 1. Oznitelik
a) b)

Sekil 3.5. Egitim ve test verileri i¢in hesaplanan 6znitelikler

Bu tez ¢alismasinda onerilen yontem ile sadece SD artirilmamis, ayn1 zamanda Tablo
3.1°de verildigi gibi oznitelik ¢ikarma asamasindaki hesaplama siiresi (OCS) de
azaltilmistir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi k-EYK, DVM ve DAA smiflandiricilar i¢in 2
tane etkin epok se¢ildiginden bu simiflandiricilarin hepsi i¢in etkin epoklar ile birlikte
18.82 milisaniye (msn) OCS hesaplanirken, tiim zaman dilimleriyle 33.90 msn OCS
hesaplanmustir. Intel i5 islemcili, 4 GB RAM bilgisayar ile Matlab R2015a ortaminda
gergeklestirilen hesaplamalara gore OCS tiim siniflandiricilar icin %44.7 oraninda
azaltilmistir.

Secilen etkin epoklar ile DVM, k-EYK ve DAA siiflandirict igin test verileri
tizerindeki hata matrisleri sirastyla Tablo 3.2°de a), b) ve ¢)’de verilmistir. Burada k-EYK,
DVM ve DAA smiflandirict ig¢in %100.00 sinif 0 dogru siniflandirilmistir. Ayrica k-EYK
ve DVM smiflandiricilart i¢in %97.94, DAA smiflandiricist i¢in %92.46 smif 1 dogru



38

siiflandirilirken, k-EYK ve DVM smiflandiricilart i¢in %2.05, DAA siniflandiricist igin
%7.53 smif 1 bilgisi sinif 0 olarak siniflandirilmistir.

Tablo 3.1. Veri Kiimesi 1 i¢in 6znitelik ¢ikarim siireleri

k-NN-DVM-DAA OCS (msn)
Etkin Zaman Dilimleriyle 18.82
Tim Zaman Dilimleriyle 33.90
Hesaplama Siiresi Azaltim Orani %44.7

Tablo 3.2. Siniflandiricilar i¢in hata matrisleri, (a) k-EYK, (b) DVM, (c) DAA

(@) (b)
Gerg¢ek Simif DVM Gerg¢ek Simif
k-EYK Sinif 0 Sinif' 1 Sinif 0 Sinif 1
Tahmini | Stif 0 | %100.00 | %2.05 Tahmini | Simif 0 | %100.00 | %2.05
Simf Smif1 | %0.00 | %97.94 Simif Sinif 1 %0.00 %97.94
(c)
DAA Gercek Simf

Smif 0 Smif'1
Tahmini | Smif 0 | %100.00 | %7.53
Simif Simif'1 %0.00 | %92.46

3.2. Veri Kiimesi 2 ile Elde Edilen Bulgular

Bu tez calismast i¢in Sekil 2.10°da verilen algoritma genel yontem olarak Veri
Kiimesi 2’ye uygulanmistir. Etkin zaman dilimlerinin tespiti i¢in olusturulan algoritmada
ECoG veri kiimesinin her bir denemesinden Dalgacik Donilisiimii tabanli 6znitelikler
cikartilmistir. Dalgacik dontisiimii katsayilarinin Denklem 2.3 ve Denklem 2.4’de verildigi
gibi sirastyla ortalamasi ve standart sapmasi alinmis ve Veri Kiimesi 2 i¢in etkin olan 12.
ve 38. elektrotlar ile birlikte toplamda dort 6znitelik hesaplanmistir. Bu 6znitelikler Morlet
dalgaciginda alfat+beta bant araligindan hesaplanmistir. Daha sonra ¢ikarilan 6znitelikler
sirasiyla k-EYK, DVM ve DAA yontemleriyle siniflandirilmistir.

On islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 2’ye Sekil 2.10°daki
algoritmanin uygulanmasiyla etkin zaman dilimleri secilmis ve bu zaman dilimlerinden

¢ikarilan Ozniteliklerle k-EYK, DVM ve DAA smiflandiricilan i¢in Sekil 3.6’da verilen
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SD’ler hesaplanmistir. Burada o6n islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri

Kiimesi 2 i¢in se¢ilen etkin zaman dilimleri Sekil 3.7’de verilmistir.

SD (%)
100.00 -
90.00 -
80.00 -
70.00
60.00 -
50.00 -
40.00 -
30.00 - B DVM(%)

20.00 - 1 DAA(%)
10.00 -

0.00 -

- Bk-EYK(%)

On islem On islem On islem On islem
Uygulanmis Uygulanmamis Uygulanmis Uygulanmamis

Etkin epoklar ile SD Tim epoklarile SD

Sekil 3.6. On islem uygulanmis ve &n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 2 igin etkin
epoklarla ve tiim epoklarla hesaplanan SD degerleri

Sekil 3.7°de verilen etkin zaman dilimleri ile Sekil 3.6’da verildigi gibi 6n islem
uygulanmis Veri Kiimesi 2 ile k-EYK, DVM ve DAA siniflandiricilart igin sirasiyla
%99.00, %95.00 ve %98.00 SD hesaplanirken, 6n iglem uygulanmamis Veri Kiimesi 2 ile
sirastyla %94.00, %91.00 ve %93.00 SD hesaplanmistir. On islem uygulanmis veri
kiimesiyle hesaplanan SD’ler 6n islem uygulanmamis SD’lerden sirasiyla %5.00, %4.00 ve
%35.00 daha fazladir. Boylece 6n islem asamast Veri Kiimesi 2 i¢in de etkin oldugu
sOylenebilir. Ayrica, bu veri kiimesi i¢in de etkin zaman dilimi se¢iminin yiiksek basarimli
oldugunu gostermek i¢in 6n islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi
2’nin her bir denemesinin tiim Ornekleri kullanilarak, bu veri kiimesi i¢in belirlenen
Oznitelik ve smiflandirict yontemleriyle SD’ler hesaplanarak Sekil 3.6’da verilmistir.
Burada 6n islem uygulanmis Veri Kiimesi 2’den k-EYK, DVM ve DAA siniflandiricilari
i¢in sirastyla %97.00, %85.00 ve %85.00 SD hesaplanirken, 6n islem uygulanmamis Veri
Kiimesi 2 i¢in sirasiyla %88.00, %82.00 ve %85.00 SD hesaplanmistir. Sekil 3.6’daki
grafikten de goriildiigii gibi en yiiksek SD’ler 6n islem uygulanmis Veri Kiimesi 2’nin

etkin zaman dilimlerinden hesaplanmistir.
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Epoklar
A
|
Onislem uygulanmis €= 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. | 10.|11. | 12.
k- EYK

Onislem uygulanmamis €= 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. | 10.|11. | 12.
(jniglem uygulanmis €= 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. | 11. | 12.

DVM =
Onislem uygulanmamis €= 1, | 2. | 3. | 4. | 5. | 6. | 7. | 8 | 9. |10. ]| 11. | 12.
B Onislem uygulanmis €= 1. 2. 3. 4. S. 6. 7. 8. 9. 110.|11.|12.

DAA -
0ni§|em uygulanmamis €= 1. 2. 3. 4, S. 6. 7. 8. 9. 10. | 11. | 12.

Sekil 3.7. Veri Kiimesi 2’de k-EYK, DVM ve DAA smiflandiricilar: icin sec¢ilen etkin
epoklar

On islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 2 igin de etkin zaman
dilimleriyle ve tiim zaman dilimleriyle Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da verildigi gibi ayrica DU ve
OZ degerleri hesaplanmistir. On islem uygulanmis Veri Kiimesi 2 ile etkin zaman
dilimleriyle k-EYK ve DAA smiflandiricilart icin %100 DU ve %96.00 OZ, DVM
siniflandiricist igin %96.00 DU ve %92.00 OZ degerlerine ulasilmistir. Ancak, tiim zaman
dilimleriyle sirasiyla k-EYK, DVM ve DAA siiflandiricilart i¢in %98.00, %76.00,
%100.00 DU ve k-EYK ile DVM siniflandiricilart igin %94.00, DAA smiflandiricisi igin
%70.00 OZ degerleri hesaplanmistir. Ayrica, on islem uygulanmamis Veri Kiimesi 2 ile
etkin zaman dilimleriyle k-EYK, DVM ve DAA smiflandiricilart sirasiyla i¢in %94.00,
%90.00, %92.00 DU ve k-EYK ile DVM smiflandiricilart i¢in  %90.00, DAA
smiflandiricist igin - %94.00 OZ degerleri hesaplanmuistir. Daha sonra tiim zaman
dilimleriyle k-EYK ile DAA smiflandiricilart icin %90.00, DVM smiflandiricist igin
%388.00 DU ve k-EYK, DVM ve DAA siniflandiricilart i¢in sirasiyla %82.00, %76.00,
%80.00 OZ degerleri hesaplanmustir.



SD (%)
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Sekil 3.8.

SD (%)
100.00

Uygulanmis
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On islem
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Etkin epoklar ile DU Tim epoklar ile DU

On islem uygulanmis ve én islem uygulanmamis Veri Kiimesi 2 i¢in etkin
epoklarla ve tiim epoklarla hesaplanan DU degerleri
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Sekil 3.9.

H k-EYK(%)

= DVM(%)
1 DAA(%)

On islem
Uygulanmamis

On islem
Uygulanmis

On islem
Uygulanmamis

On islem
Uygulanmis

Etkin epoklar ile OZ Tim epoklarile 0z

On islem uygulanmis ve 6n islem uygulanmamis Veri Kiimesi 2 igin etkin
epoklarla ve tiim epoklarla hesaplanan OZ degerleri

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de verilenlere gore en yiiksek SD, 6n islem uygulanmis Veri
Kiimesi 2 i¢in k-EYK siniflandiricist ile 1. 2. 3. 4. 5. 10. ve 11. epoklar i¢in %99.00 olarak

hesaplandigindan, sadece bu zaman dilimleri ile sinif a ve smif b’yi aymrmak icin

hesaplanan Oznitelikler Sekil 28’de verilmistir. Sekil 3.10 a)’da verilen grafik egitim

verileri tlizerindeki Oznitelikleri gosterirken, Sekil 3.10 b)’de verilen grafik test verileri
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tizerinde hesaplanan 6znitelikleri gostermektedir. Ayrica burada hesaplanan 4 6znitelikten

sirastyla x, y ve z ekseninde ilk ii¢ Oznitelik gosterilmistir. Sekil 3.10°daki grafikten de

anlagilacagi gibi dalgacik doniisiimii tabanlh 6znitelikler ve 1. 2. 3. 4. 5. 10. ve 11. epoklar

Veri Kiimesi 2 i¢in etkin 6zelliktedir.

Editim Veri Kiimesi Oznitelikleri

Test Veri Kiimesi Oznitelikleri

45 + -- Sinif &° . +--Sinif a
' o--Smifb 0--Sinkb
o4y
47 35 -
3.5
5 -
x x
o 37 L
= c 05
N N
O 55 ©
o o
2
2 7 kel
15 1 157
1. Oznitelik 1. Oznitelik
1 T T T | DD.Z 1 1 I 1 " 0.5
5 2 02 5 05

4 . 3
2. Oznitelik

4 .3
2. Oznitelik

Sekil 3.10. Egitim ve test verileri i¢in hesaplanan 6znitelikler

Veri Kiimesi 2 i¢cin OCS hesaplanarak Tablo 3.3’de verilmistir. Sekil 3.7’de verilen

etkin zaman dilimlerine gore k-EYK siniflandiricist i¢in 2.95 sn, DVM siniflandiricist i¢in

2.58 sn ve DAA smiflandiricist i¢in 2.98 sn OCS hesaplanirken, tiim zaman dilimleriyle

3.63 sn OCS hesaplanmustir. Intel i5 islemcili, 4 GB RAM bilgisayar ile Matlab R2015a

ortammda gerceklestirilen hesaplamalara gére OCS, k-EYK, DVM ve DAA
siiflandiricilart i¢in sirasiyla %18.73, %28.92 ve %17.90 oraninda azaltilmistir. Elde

edilen bu sonuglara gore sadece SD artirilmamis, ayn1 zamanda OCS de azaltilmistir.

Tablo 3.3. Oznitelik ¢ikarim siireleri

Smiflandiricilar

k-NN DVM DAA

Etkin Zaman Dilimleriyle OCS

2.95 sn 2.58sn | 2.98 sn

Tiim Zaman Dilimleriyle OCS

3.63 sn 3.63sn | 3.63 sn

Hesaplama Siiresi Azaltim Orani

%18.73 %28.92 | %17.90
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Secilen etkin epoklar ile DVM, k-EYK ve DAA siiflandirict igin test verileri
tizerindeki hata matrisleri sirasiyla Tablo 3.4’te a, b ve c’de verilmistir. Burada sinif a
bilgisi, k-EYK ve DAA smiflandiricilar i¢in %100.00, DVM smiflandiricist igin %96.00
oraninda dogru siniflandirilmistir. Ancak, DVM siniflandiricist i¢in sinif a bilgisi %4.00
oraninda smif b olarak smiflandirilmigtir. Smif b bilgisi ise, k-EYK ve DAA
simiflandiricilart  igin - %96.00, DVM smiflandiricist i¢in  %92.00 oraninda dogru
siniflandirilmistir. Ancak smif b bilgisi, k-EYK ve DAA simiflandiricilart i¢in %4.00,

DVM siniflandiricisi i¢in %8.00 oraninda siif a olarak siiflandirilmistir.

Tablo 3.4. Smiflandiricilar i¢in hata matrisleri, (a) k-EYK, (b) DVM, (c) DAA

(a) (b)
Gercek Simif DVM Gercek Simif
k-EYK Smif 0 Smif'1 Simif 0 | Smifl
Tahmini | Smif 0 | %100.00 | %4.00 Tahmini | Sif0 | %96.00 | %¢&.00
Simf Smif1 | %0.00 | %96.00 Simif Sinif 1 %4.00 | %92.00
(c)
Gerg¢ek Simif

DAA Sinif 0 Sinif 1

Tahmini | Smif0 | %100.00 | %4.00

Simif Simif'1 %0.00 | %96.00

3.3. Veri Kiimesi 3 ile Elde Edilen Bulgular

Bu veri kiimesi Aydemir’in [8] referansli doktora tezinde kayit aldig1 ve calistig
imle¢ hareketi hayaline dayali elektroensefalografi isaretlerinden olugmaktadir. Aydemir
doktora caligmasinda 3 kisiden kayit aldigt bu veri kiimesine karar aga¢ yapisini
uygulayarak her bir kisi i¢in 3 agac yapisi olusturmustur. Her bir kisi ve agac yapisi i¢in
Veri Kiimesi 3’e ¢esitli 6znitelik ve siniflandirict yontemleri uygulayarak siniflandirma
dogrulugu hesaplamigtir. Bu tez calismasinda Aydemir’in Onerdigi Oznitelik ve
siiflandiric1 yontemlerine ek olarak smiflandirma dogrulugu artirmak icin bu veri
kiimesine Sekil 2.10°da verilen algoritma uygulanmistir. Ayn1 6znitelik ve smiflandirma
yontemlerine bagl kalarak Sekil 2.10°da verilen algoritma ile yapilan hesaplamalar bu ii¢

kisi (A, B ve C kisileri) i¢in ayrintili olarak alt basliklarda verilmistir.



44

3.3.1. A Kisisi Icin Yapilan Hesaplamalar ve Bulgular

A kisi icin uygulanan karar agaci yapist Sekil 3.11°de verilmistir. Burada A kisisi
i¢cin 3 diigiim vardir ve her bir diigiim i¢in kullanilan 6znitelik ile siniflandirict yontemleri

diigiim igerisinde belirtilmistir.

51,52,53,54

{4

Oznitelik: DD=> Elektrot: 8 | sy 1. Disgiim
Siniflandinici: VM

51,53 j %752, 54

s Oznitelik: OB=» Elektrot: 9 Oznitelik: OT, (= Elektrot: 8 -
2. Da um_ ’ -3. Digiim
& Siniflandirici: DAA Siniflandirici: DVIM &

51 53 52 54
Sekil 3.11. A kisisi i¢in karar agac¢ yapisi

Burada 1. diigimde SI1, S3 ile S2, S4 smiflar1 dalgacik doniisiimii tabanl
Ozniteliklerle 8. elektrot kullanilarak DVM ile siniflandirilmistir. Dalgacik doniisiimii igin
daubechies dalgacig1 6-9 Hz bandinda kullanilmis ve DVM i¢in o = 0.6 olarak secilmistir.
2. diigiimde S1 ile S3 Ozbaglanim tabanli 6zniteliklerle 9. elektrot kullanilarak DAA ile
siiflandirilmigtir. Burada 6zbaglanim parametresi 8 olarak secilmistir. 3. diigiimde ise S2
ile S4 ortalama tiirev ve carpiklik tabanli 6zniteliklerle 8. elektrot kullanilarak DVM ile
smiflandirilmistir. Burada Ozbaglanim parametresi 5 olarak ve DVM igin o = 0.7 olarak
secilmistir. A kisisi i¢in olusturulan karar aga¢ yapisinda 1. diigiim i¢in toplam 2 6znitelik,
2. diigiim icin toplam 8 6znitelik ve 3. diigiim i¢in ise toplam 2 6znitelik hesaplanmuistir.

Sekil 3.11°da verilen tiim diiglimler birbirinden bagimsiz bir sekilde Sekil 2.10°daki
algoritmaya uygulanarak her bir diigiim icin etkin epok(lar) secilmistir. Her bir diiglim i¢in
secilen etkin epoklar Sekil 3.12°da verilmistir. Burada sar1, turuncu ve yesil isaretli epoklar

sirastyla 1. 2. ve 3. diiglim i¢in secilen etkin epoklar1 belirtmektedir.
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Epoklar

1.Dugim<=| 1, | 2. | 3. | 4. |5 | 6. | 7. |8 |9 |[10.]11.|12.|13.|14.|15.|16.

2.Dugime=| 1. | 2. | 3. | 4. | 5. | 6. | 7. | 8& | 9. |10.|11.|12.|13.|14.|15.|16.

3.pugime| 1. | 2. | 3. | 4 | 5. [ 6. | 7. | 8 | 9. ]10.|11.|12.|13.|14.|15.|16.

Sekil 3.12. A kisisi i¢in segilen etkin epoklar

Sekil 3.12°de verilen etkin epoklar ile her bir diigiim i¢in hesaplanan test SD
sonuclar1 Tablo 3.5°de verilmistir. Burada Diigiim 1, 2, 3 icin sirastyla %94.73, %75.00 ve
%97.36 SD hesaplanmistir ve tim diiglimler ile karar agact sonunda %82.24 SD
hesaplanmistir. Tiim epoklar hesaplamaya katildiginda ise SD %16.46 oraninda azalarak
%65.78 SD hesaplanmustir. Ayrica diigiim 1 igin %93.42 DU, %96.05 OZ, diigiim 2 i¢in
%78.94 DU, %71.05 OZ ve diigiim 3 icin %100.00 DU, %94.73 OZ degerleri

hesaplanmustir.

Tablo 3.5. A kisisinin her bir diigimii i¢in etkin epoklarla hesaplanan SD,

DUve OZ
Karar Agaci Diigiimleri SD(%) | DU(%) | OZ(%)
Diigiim 1 94.73 | 93.42 | 96.05
Diigiim 2 75.00 | 78.94 | 71.05
Diigiim 3 97.36 | 100.00 | 94.73
Karar Agaci Sonucu 82.24 | 76.31 90.35

Sekil 2.10°daki algoritma ile SD’yi artirmanin yaninda A kisisi icin OCS de
artirilmistir. Her bir diigiim i¢in hesaplanan etkin epolar ile karar agact sonunda 3.13 sn
OCS hesaplarken tiim epoklar ile 3.59 sn OCS hesaplanmistir. A kisisi icin OCS %12.81
azaltilmistir. Ayrica A Kkisisi i¢in karar agaci sonucu hesaplanan %82.84 SD icin elde

edilen hata matrisi Tablo 3.6’de verilmistir.
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Tablo 3.6. A kisisi i¢in hata matrisi

.. Gerg¢ek Simif
A Kisisi S1[s2[s3]s4
S1 |29] O 10 1
Hesaplanan | S2 | 0 | 37 | O 2
Simif S3 | 7 1 25 1
S4 | 2 0 3 34

3.3.2. B Kisisi I¢in Yapilan Hesaplamalar ve Bulgular

B kisi i¢in uygulanan karar agaci yapist Sekil 3.13°de verilmistir. Burada B kisisi i¢in
3 digliim vardir ve her bir diiglim i¢in kullanilan 6znitelik ile siniflandirma yontemleri
diiglim igerisinde belirtilmistir. Burada 1. diiglimde S2 ile S1, S3, S4 6zbaglanim ve
dalgactk donilisimii tabanli  Ozniteliklerle 4. elektrot kullanilarak DVM ile
siiflandirilmigtir. Burada dalgacik doniisiimii i¢in morlet dalgacigr 13-40 Hz bandinda
kullanilmis, DVM i¢in o0 = 1.9 ve 0Ozbaglanim parametresi 4 olarak secilmistir. 2.
diigimde S3 ile S1, S4 6zbaglanim tabanli 6zniteliklerle 4. elektrot kullanilarak KEKK
regresyonu ile siniflandirilmistir. Burada 6zbaglanim parametresi 10 olarak secilmistir. 3.
diigiimde ise S1 ile S4 dalgacik doniisiimii tabanli 6zniteliklerle 3. elektrot kullanilarak k-
EYK ile smiflandirilmistir. Burada dalgacik doniisiimii i¢cin Morlet dalgacig 13-40 Hz
bandinda kullanilmis ve k-EYK i¢in k parametresi 25 olarak secilmistir. B kisisi i¢in
olusturulan karar aga¢ yapisinda 1. diiglim i¢in toplam 6 6znitelik, 2. diiglim i¢in toplam 10
oznitelik, 3. diiglim i¢in toplam 2 6znitelik hesaplanmuistir.

Sekil 3.13’de verilen tiim diiglimler birbirinden bagimsiz bir sekilde Sekil 2.10°daki
algoritmaya uygulanarak her bir diiglim i¢in etkin epok(lar) se¢ilmistir. Her bir diigiim i¢in
secilen etkin epoklar Sekil 3.14’de verilmistir. Burada sari1, turuncu ve yesil isaretli epoklar

sirastyla 1. 2. ve 3. diiglim i¢in segilen etkin epoklar1 belirtmektedir.
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51,52,53, 54

L

Oznitelik: OB, DD =» Elektrot: 4 |mmm) 1. Dugim
Simiflandirici: DVM

% 51,53,54

52 — " " =
Oznitelik: OB =*Elektrot: 4
Siniflandinci: KEKK =) 2. DUglm

%51,54

53 Oznitelik: DD =» Elektrot: 3 P,
=== 3. Diigim
Simiflandine: k-EYK

51 54

Sekil 3.13. B kisisi i¢in karar aga¢ yapisi

Epoklar

1.Digime=| 1, | 2. | 3. | 4. |5 | 6. | 7.| 8 | 9 |10.|11.|12.|13.|14.|15.|16.

2.Digime=| 1. | 2. | 3. | 4. | 5. [ 6. | 7. | & | 9. [10. | 11.|12. |13.|14. | 15. | 16.

3.pugime| 1. | 2. | 3. | 4. | 5. | 6. | 7. | 8& | S. |10. | 11. | 12. |13. | 14. | 15. | 16.

Sekil 3.14. B kisisi i¢in segilen etkin epoklar

Sekil 3.14°de verilen etkin epoklar ile her bir diigiim i¢in hesaplanan test SD
sonuglart Tablo 3.7°de verilmistir. Burada Diiglim 1, 2, 3 icin sirasiyla %82.89, %82.45 ve
%80.26 SD hesaplanmistir ve tiim digiimler ile karar agaci sonunda %62.50 SD
hesaplanmistir. Tiim epoklar hesaplamaya katildiginda ise SD %17.77 oraninda azalarak

%44.73 SD hesaplanmistir. Ayrica diigiim 1 igin %52.63 DU, %92.98 OZ, diigiim 2 i¢in
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%57.89 DU, %94.73 OZ ve diigim 3 icin %73.68 DU, %86.84 OZ degerleri

hesaplanmuistir.

Tablo 3.7. B kisisinin her bir diigiimii i¢in etkin epoklarla hesaplanan SD, DU

ve OZ
Karar Agaci Diigiimleri SD(%) | DU(%) | OZ(%)
Diigiim 1 82.89 | 52.63 92.98
Diigiim 2 82.45 57.89 | 94.73
Diigiim 3 80.26 | 73.68 86.84
Karar Agaci Sonucu 62.50 | 60.52 | 79.82

B kisisi i¢in de SD’yi artirmanin yaninda OCS de arttirilmustir. Her bir diigiimii igin
hesaplanan etkin epolar ile 13.18 sn OCS hesaplarken tiim epoklar ile 14.48 sn OCS
hesaplanmistir. B kisisi i¢in OCS %8.97 azaltilmistir. Ayrica B kisisi igin karar agaci

sonucu hesaplanan %62.50 SD ile elde edilen hata matrisi Tablo 3.8’da verilmistir.

Tablo 3.8. B kisisi i¢in hata matrisi

Gerg¢ek Simif
S1|S2 | S3 | S4
S1 (23|10 | 8
Hesaplanan | S2 | 2 | 20 | 5 1

Simif S3 | 3 6 | 20
S4 | 10| 2 | 25| 32

B Kisisi

3.3.3. C Kisisi Icin Yapilan Hesaplamalar ve Bulgular

C kisi i¢in uygulanan karar agaci yapisi Sekil 3.15°te verilmistir. Burada C kisisi igin
3 diigiim vardir ve her bir diiglim icin kullanilan 6znitelik ile siiflandirict yontemleri
diiglim igerisinde belirtilmigtir. 1. diiglimde S1 ile S2, S3, S4 siniflar1 6zbaglanim ve
dalgacik doniisiimii tabanli 6zniteliklerle k-EYK ile siniflandirilmistir. Burada 6zbaglanim
tabanli Oznitelikler ¢ikarilirken 8. elektrot kullanilirken dalgacik doniisiimii tabanlt
oznitelikler i¢in 5. elektrot kullanilmistir. Ayrica dalgacik doniisiimii i¢cin morlet dalgacigi
13-40 Hz bandinda kullanilmig, 6zbaglanim parametresi 6 olarak ve k-EYK icin k =1
olarak secilmistir. 2. diigiimde S4 ile S2, S3 smiflar1 dalgacik doniistimii tabanli

ozniteliklerle 8. elektrot kullanmilarak DVM ile simiflandirilmistir. Burada dalgacik
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dontisiimii i¢in morlet dalgacig1 13-40 Hz bandinda kullanilmis, DVM i¢in o = 1.3 olarak
secilmigtir. 3. diiglimde ise S2 ile S3 6zbaglanim, ortalama tiirev, basiklik, ¢arpiklik ve
varyans tabanli Ozniteliklerle DAA ile simiflandirilmistir. Burada 6zbaglanim tabanli
Oznitelikler ¢ikarilirken 3. elektrot kullanilirken ortalama tiirev, basiklik, carpiklik ve
varyans tabanli Oznitelikler i¢in 10. elektrot kullanilmistir ve 6zbaglanim parametresi 5
Oznitelik, 2. digim icin toplam 2 Oznitelik, 3. diiglim i¢in toplam 9 Oznitelik

hesaplanmustir.

51,52,53, 54

Oznitelik: OB = Elektrot: 8
DD = Elektrot: 5 ==) 1. Dugim

Siniflandinci: k-EYK

% 52,53,54

51 L
Oznitelik: DD—» Elektrot : 12 | .
Simiflandinci: DVM 2. Dagim

%52, 53

Oznitelik; OB =» Elektrot : 3
OT,C, B,V =>Elektrot:5 | ==m) 3. DUgim
Siniflandirici: DAA

sS4

52 53

Sekil 3.15. C kisisi i¢in karar agag yapisi

Epoklar

1.Digim€=| 1. | 2. [ 3. | 4. |5 | 6. | 7.|8. |9 |10.|11. |12, |13.|14.]|15.|16.

2.Digime| 1. | 2. | 3. | 4. [ 5. [ 6. | 7. | 8& | 9. |10.|11.|12.|13.|14.|15.|1se.

3.pigime| 1. | 2. | 3. [ 4. | 5. | 6. | 7. | & |9 |10.|11.|12. |13.|14.|15.]16.

Sekil 3.16. C kisisi i¢in segilen etkin epoklar
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Sekil 3.15’te verilen tiim diigiimler birbirinden bagimsiz bir sekilde Sekil 2.10’daki
algoritmaya uygulanarak her bir diiglim i¢in etkin epok(lar) se¢ilmistir. Her bir diiglim i¢in
secilen etkin epoklar Sekil 3.16’de verilmistir. Burada sar1, turuncu ve yesil isaretli epoklar
sirastyla 1. 2. ve 3. diiglim i¢in segilen etkin epoklari belirtmektedir.

Sekil 3.16° de verilen etkin epoklar ile her bir diiglim i¢in hesaplanan test SD
sonuclar1 Tablo 3.9’da verilmistir. Burada Diiglim 1, 2, 3 i¢in sirastyla %81.57, %78.07 ve
%84.21 SD hesaplanmistir ve tiim diiglimler ile karar agact sonunda %57.23 SD
hesaplanmistir. Tiim epoklar hesaplamaya katildiginda ise SD, 9%23.02 oraninda azalarak
%34.21 SD hesaplanmustir. Ayrica diigiim 1 igin %39.47 DU, %95.61 OZ, Diigiim 2 icin
%42.10 DU, %96.05 OZ ve diigim 3 ic¢in %76.31 DU, %92.10 OZ degerleri

hesaplanmustir.

Tablo 3.9. C kisisinin her bir diigiimii i¢in etkin epoklarla hesaplanan SD,

DU ve OZ
Karar Agaci Diigiimleri SD(%) | DU(%) | OZ(%)
Diigiim 1 81.57 | 39.47 | 95.61
Diigiim 2 78.07 42.10 | 96.05
Digiim 3 84.21 76.31 92.10
Karar Agac1 Sonucu 57.23 3947 | 95.61

Sekil 2.10°daki algoritma ile SD’yi artirmanin yaninda C kisisi i¢in de OCS de
arttirilmistir. Her bir diigiimii igin hesaplanan etkin epolar ile 9.21 sn OCS hesaplarken tiim

epoklar ile 13.95 sn OCS hesaplanmistir. C kisisi icin OCS %33.95 azaltilmistir. Ayrica C

3.10’de verilmistir.

Tablo 3.10. C kisisi i¢in hata matrisi

Gercek Smif
S1|S2 | S3 | S4
S1 | 15| 2 2 1
Hesaplanan | S2 | 11 | 25 | 3 11

Simif S3 | 8 9 | 32 | 11
S4 | 4 | 2 1 15

C Kisisi




4. SONUCLAR VE TARTISMA

Beynin elektriksel aktiviteleri ile olusan EEG ve ECoG verilerinin yorumlanmasi
belirli matematiksel algoritmalarla saglanmaktadir. Bu veriler son zamanlarda ¢ok fazla
calisilan BBA sisteminin ana bilesenlerinden biridir. BBA ise kisinin herhangi bir uzvunu
kullanmadan sadece beyin sinyalleriyle imlegleri, robot kollari, protezleri, tekerlekli
sandalyeleri, bilgisayar1 veya elektromekanik bir kolu kontrol eden sistemdir. Sinyal analiz
etme metotlarinin geligmesi, motor néronlar1 bozuk hastalarin sayisinin artmasi ile birlikte
teknolojide bu sistemlerin gelisme hizi artmaktadir. Ancak bu gelisimle birlikte BBA
sistemlerinin hasta i¢in uygulanabilirligi, sistemin ¢aligma hizi, sistemin dogrulugu gibi
soorunlarla karsilasilmaktadir. Bu sorunlarin cevaplar1 hastanin istegini yansitacak olan
komutlarin yiiksek hassasiyette olmasiyla dogru orantilidir. Bu baglamda BBA isaretlerine
uygulanan onisleme, 6znitelik ¢ikartma ve siniflandirma ile birlikte isarete uygulanan diger
yontemler dnemlidir. Bunlara ek olarak BBA sistemlerinin uygulanabilirliginin iyi olmast
icin kullanilan veri uzunlugu da miimkiin oldugunca ideal olmasi sistem i¢in Onemlidir.
Ciinkii farkli zihinsel aktiviteler sirasinda hangi hareketin hangi zaman diliminde
yogunlastiginin tespit edilmesi buna uygun zaman dilimi se¢imi yapilmasini saglar.
Boylece veri kiimesinin analizi esnasinda veri uzunlugunun azalmasi BBA sisteminin daha
hizl1 olmasin1 saglayacaktir.

Bu tez calismasinda Veri Kiimesi 1, Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 3 olarak
tanimlanmis lic ayrt EEG veya ECoG tabanli sinyaller ile calisilmistir. Siniflandirma
dogrulugunu arttirmak ve Oznitelik ¢ikarim siiresini azaltmak i¢in Sekil 2.10°da verilen
yontem, cesitli 6n islem, Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandiric1 algoritmalariyla bu veri
kiimelerine uygulanmistir. Bu yontem ile birlikte li¢ veri kiimesi de epoklara ayrilarak bu

epoklar arasindan etkin olanlarin secilmesiyle yliksek basarimli sonuglar elde edilmistir.

Bulgular kisminda da bahsedildigi gibi etkin zaman dilimlerinin tespiti igin
olusturulan Sekil 2.10°daki algoritma oncelikle Veri Kiimesi 1’e uygulanmistir. Veri
Kiimesi 1’e hareketli ortalama filtresi uygulandiktan sonra isaretten ortalama tiirev tabanl
Oznitelikler ¢ikartilmistir. Daha sonra Veri Kiimesi 1 i¢in etkin olan 1. ve 3. elektrotlar ile
toplamda iki 0znitelik hesaplanarak ¢ikarilan 6znitelikler sirasiyla k-EYK, DVM ve DAA
yontemleriyle siniflandirilarak bu  siniflandiricilar  i¢in  performans karsilastirmast

yapitlmistir. Bu siniflandiricilar igin hesaplanan etkin zaman dilimler1 Sekil 3.2°de
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verilmistir. Veri Kiimesi 1 i¢in en yliksek SD k-EYK siniflandirici igin 1. ve 5. epoklar ile
birlikte %99.31 olarak hesaplanmistir. Ayrica OCS bu smiflandirict igin %44.70 oraninda
azaltilmistir. Bunlara ek olarak literatiirde bu veri kiimesiyle yapilmis calismalar Tablo
4.1’de verilmistir. Hesaplanan sonuglar incelendiginde bu tez c¢alismasinda bu veri
kiimesine uygulanmis yontem ve algoritmalarla ulasilan sonuglarin yiiksek basarimli

oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.1. Veri Kiimesi 1 ile yapilmis ¢aligmalar

Calisma SD (%)
Aydemir ve Kayik¢ioglu [51] 92.2
BCI competition [75] 88.7
Mensh vd. [52] 88.7
Sun vd. [76] 90.4
Ting vd. [77] 90.8
Wang vd. [78] 91.1
Duan vd. [79] 93.5
Guo vd. [53] 92.5
Onerilen yontem 99.31

Veri Kiimesi 2’ye Sekil 2.10°daki algoritmanin uygulanmasiyla ise etkin epoklar
Sekil 3.7°deki gibi se¢ilmistir. Bu algoritma uygulanirken veri kiimesi hareketli ortalama
filtresinden gegirilmistir. On islemden gegcirilmis veri kiimesinin her bir denemesinden
dalgacik doniisiimii tabanli Oznitelikler ¢ikartilmis ve daha sonra cikarillan Oznitelikler

sirasiyla k-EYK, DVM ve DAA yontemleriyle siniflandiriimistir.

Tablo 4.2. Veri Kiimesi 2 ile yapilmis ¢calismalar

Cahisma SD (%)
Qingguo vd.[60] 91.00
Dat vd.[61] 92.00
Qin vd.[80] 90.00
Demirer vd.[81] 73.00
Yan Li vd.[62] 92.00
Ince vd.[82] 93.00
Hu vd.[83] 92.00
Aydemir ve Kayik¢ioglu [71] 94.00
Onerilen yéntem 99.00
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Veri kiimesi 2 i¢in hesaplanan en yiiksek SD 1. 2. 3. 4. 5. 10. ve 11.epoklarla k-EYK
smiflandirict i¢in %99.00 olarak hesaplanmistir. Siniflandirma dogrulugunun yiiksek
hesaplanmasimin yani sira secilen etkin epoklar ile OCS %18.73 oraninda azaltilmistir.
Veri Kiimesi 2 ile literatiirde yapilan c¢alismalar Tablo 4.2°de verilmistir. Bu tez
calismasinda Onerilen yontemle Veri Kiimesi 2 ile %99.00 SD ile en iyi sonuca
ulasilmistir. Bu da bu veri kiimesi i¢in Onerilen yontemin etkin oldugunu gostermektedir.

Bu calismada Onerilen yontem Veri Kiimesi 1 ve 2’nin yam sira daha Once
bahsedildigi gibi Aydemir’in doktora tezinde kullanilan ve Aydemir tarafindan kaydedilen
Veri Kiimesi 3’e de uygulanmustir. Ug kisiden olusan veri kiimesinden etkin epoklar
secilirken Oznitelik ve smniflandirma ydntemleri i¢in Aydemir’in doktora tezinde
uyguladigi yontemler uygulanmistir. Veri kiimesine agac karar yapisi1 uygulanarak her bir
kisi i¢in ii¢ diigiim olusturulmustur.

A kisisinin 1. diigiimiinde S1, S3 ile S2, S4 smiflar1 dalgacik doniisiimii tabanli
Ozniteliklerle 8. elektrot kullanilarak DVM ile smiflandirilmistir. 2. diigiimde S1 ile S3
0zbaglanim tabanli 6zniteliklerle 9. elektrot kullanilarak DAA ile siiflandirilmistir. 3.
Diigiimde ise S2 ile S4 ortalama tiirev ve carpiklik tabanli Ozniteliklerle 8. elektrot
kullanilarak DVM ile siniflandirilmistir. Sekil 3.12°da gosterildigi gibi burada toplam 16
epokdan 1. diiglim i¢in 11 etkin epok, 2. diigiim i¢in 9 etkin epok ve 3. diiglim i¢in 3 etkin
epok secilmistir.

B kisisinin 1. diigiimiinde S2 ile S1, S3, S4 6zbaglanim ve dalgacik doniisiimii
tabanl 6zniteliklerle 4. elektrot kullanilarak DVM ile simiflandirilmstir. 2. diiglimde S3 ile
S1, S4 6zbaglanim tabanli Ozniteliklerle 4. elektrot kullanilarak KEKK regresyonu ile
siniflandirilmagtir. 3. diiglimde ise S1 ile S4 dalgacik doniisiimii tabanli 6zniteliklerle 3.
elektrot kullanilarak k-EYK ile siniflandirilmistir. Sekil 3.14’de verildigi gibi B kisisi igin
toplam 16 epokdan 1. diigiim i¢in 9 etkin epok, 2. diigiim i¢in 11etkin epok ve 3. Diigiim
i¢cin 10 etkin epok secilmistir.

C kisisinin 1. diigiimde S1 ile S2, S3, S4 siiflar1 6zbaglanim ve dalgacik doniistimii
tabanl 6zniteliklerle k-EYK ile simiflandirilmistir. Burada 6zbaglanim tabanli 6znitelikleri
cikarma asamasinda 8. elektrot kullanilirken dalgacik doniisiimii tabanli 6znitelikler i¢in 5.
elektrot kullanilmistir. 2. diigiimde S4 ile S2, S3 siniflar1 dalgacik doniisiimii tabanh
ozniteliklerle 8. elektrot kullanilarak DVM ile siniflandirilmistir. 3. diigiimde ise S2 ile S3
0zbaglanim, ortalama tiirev, basiklik, ¢arpiklik ve varyans tabanli 6zniteliklerle DAA ile

siiflandirilmistir. Burada 6zbaglanim tabanli 6znitelikler ¢ikarilirken 3. elektrot, ortalama
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tiirev, basiklik, carpiklik ve varyans tabanli 6znitelikler icin 10. elektrot kullanilmistir.
Ayrica Sekil 3.16’de gosterildigi gibi toplam 16 epokdan 1. diigiim i¢in 10 etkin epok, 2.
diiglim i¢in 8 etkin epok ve 3. diigiim i¢in 6 etkin epok secilmistir.

Her bir aga¢ yapisinin tim diigiimlerinde kisiye 6zel parametrelerle hesaplanan
siiflandirma dogruluklari Tablo 4.3’de verilmistir. Aydemir’in doktora tezinde tiim
kisilerin her bir diigimi i¢in hesapladigi smiflandirma dogruluklar1 ise Tablo 4.4’de
gosterilmistir. Tablolarda goriildiigii gibi karar agaci sonucu onerilen yontem ile birlikte B
kisi icin SD %4.6, C kisisi igin SD %1.31 artirilmistir. Ancak A kisisi i¢in SD
degismemistir. Bu da A kisisi i¢in hesaplanan %82.24 SD degerinin ulasilacak en iist

seviye oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.3. Veri Kiimesi 3 ile A,B,C kisisi i¢in hesaplanan sonuglar

Kisiler Smiflandirma Dogrulugu (%)
1. Diigiim | 2. Diigiim | 3. Diigiim | Karar Agaci Sonucu
A 94.73 75.00 97.36 82.24
B 82.89 82.45 80.26 62.50
C 81.57 78.07 84.21 57.23

Tablo 4.4. Aydemir’in doktora tezi sonuglari

Kisiler Siiflandirma Dogrulugu (%)
1. Dugiim | 2. Diigiim | 3. Diigiim | Karar Agaci Sonucu
A 92.76 77.63 96.05 82.24
B 82.89 79.82 80.26 57.90
C 80.92 78.07 80.26 55.92

Bu tez ¢alismasinda ulasilan énemli sonuglardan biri olan OCS azaltimi1 Veri Kiimesi
3 icinde gerceklestirilmistir. Veri Kiimesi 3’de A kisisi i¢in %12.81, B kisisi i¢in %8.97, C
kisisi icin ise %33.95 oraninda OCS azaltilmistir. Bu sonuglar hedeflenen BBA sisteminin
daha hizli ve etkin olacagin1 gostermektedir.

Onerilen yontem BCI Competition 2003 Data Set Ia veri kiimesine, BCI Competition
2005 Dataset I veri kiimesine ve Karadeniz Teknik Universitesi’nde Aydemir tarafindan
kaydedilen Imle¢ Hareketi Hayaline Dayali Elektroensefalografi veri kiimesine

uygulanmistir. Bu sonuglara gore EEG veya ECoG tabanlt BBA verilerinin tiim uzunlugu
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kullanilmadan etkin bilgiyi iceren kisim ile daha yiiksek SD ve hesaplama karmagiklig1 az

sistemin olusturulmasinin literatiire biiyiik katki saglayacag diisiiniilmektedir.



5. ONERILER

Zihinsel faaliyetler esnasinda beyinden alinan EEG ve ECoG siirekli degisim
gosteren karmagsik verilerdir. Bu veriler matematiksel islemler uygulanarak beyin-
bilgisayar arayiizleri i¢in giris isareti olarak kullanilirlar. BBA sistemleri ise ¢evresel sinir
sistemlerini kullanarak dis diinya ile iletisim kuramayan insanlara bunu olanakli hale
getirmelerini saglar. Bu sistemlerin uzun vadeli hedefi ALS hastalar1 ve iist diizey omurilik
yaralanmalar1 gibi kas kontroliiniin kaybedilmesine neden olan hastalik ve yaralanma
magdurlar i¢in yeni bir iletisim modeli olusturmaktir. Bu ylizden BBA sistemleri igin
kullanilan EEG veya ECoG isaretlerine uygulanan Onislem, Oznitelik ve siniflandirma
yontemleri onemlidir.

Beyin aktiviteleri esnasinda kayit alinan EEG ve ECoG verilerine bu esnada goz
kirpmasi, ortam ve cesitli biyolojik etkiler olarak adlandirilan giiriiltiiler eklenebilir. Bu
giiriiltiiler verilerin islenmesini zorlastirabilir. Oncelikle gerekli &n isleme yontemiyle bu
giiriiltiiler verilerden temizlenmelidir. Daha sonra gerekli bilgiyi veri kiimesinden
cikartacak olan Oznitelik c¢ikarma kismina gegilir. Bu kisim igin literatiirde ¢esitli
matematiksel yontem vardir. Her yontemin her uygulamada iyi sonu¢ vermemesi ve ayni
uygulama i¢in farkli kisilerden kayit alinan EEG veya ECoG verilerinin beynin fizyolojik
yapisindan dolay1r aym1 olmamasi uygulanacak oOznitelik yontemlerinde ve hesaplanan
ozniteliklerde farklilik olusturur. Ayrica hastanin hangi hareketinin hangi veriyi kisminda
yogunlastiginin tespitiyle veri kiimesinden uygun zaman diliminin se¢ilmesi saglanmalidir.
Buna ek olarak kayit alinan verinin hangi beyin boélgesinde etkin oldugu belirlenerek analiz
icin uygun elektrotlar secilmelidir. Bu durum BBA sisteminin daha hizli olmasim
saglayacaktir. Bu baglamda bu tez ¢alismasinda Sekil 2.10°daki algoritma ile birlikte yeni
bir yontem oOnerilmistir. Veri kiimelerinin epoklara boliinerek bu epoklar arasindan etkin
epoklarin se¢ilmesi temeline dayanan bu yontem ile EEG veya ECoG verilerindeki sadece
BBA sistemine uygun kisim kullanilir. Boylece BBA sistemleri i¢in daha hizli ve yiiksek
basarimli sonuglara ulagilabilir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandiricilara ek olarak literatiirde yer alan Yapay
Sinir Aglari, Gomiilii Markov Modeli ve Bayes gibi farkli tiirden siiflandiricilar da
kullanilarak sonuclar degerlendirilebilir. Ayrica BBA sistem i¢in tiim elektrotlardan elde

edilen verileri kullanmak yerine, yapilan uygulamaya goére beyinsel aktivitenin yogun
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oldugu bolgelerde yer alan elektrotlarin kullanilmasi 6nemlidir. Bu calismada bu
elektrotlarin se¢iminin otomatik olmayisi dezavantajlidir. Bu yiizden elektrot sayisini hizl
ve otomatik bir sekilde belirleyen algoritma olusturulabilir. Bunlara ek olarak farkl
kisilerden farkli kosullarda kaydedilmis EEG veya ECoG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarma
islemi cok onemlidir. Literatiirde yer alan bir¢ok 6znitelik ¢ikarimi yontemi vardir ve bu
yontemler tiim veri kiimelerinde iyi sonu¢ vermeyebilir. Bu ylizden bu tez ¢alismasinda
Onerilen yontemin farkli veri kiimelerine uygulanabilmesi i¢in farkli Oznitelik
yontemlerinin uygulanmasi1 gerekebilir. Bunun i¢in Onerilen yonteme c¢esitli Oznitelik
cikartma yontemi secenekleri eklenerek veri kiimesi i¢in etkin olani otomatik olarak

segilebilir.
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