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OZET

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemleri gevresel sinir sistemi ve kaslara bagh
olmayan bir iletisim sistemidir. BBA sistemi biyoelektrik beyin isaretlerini analiz ederek
diisiinsel istekleri kontrol komutlarini doniistiirmektedir. Bu sistem ALS hastalar1 gibi kas
ve sinir sistemi rahatsizligi bulunan kisiler i¢in dis ortamla bir iletisim araytiizii
olabilmektedir. Boylece bu tip hastalarin yagam kalitesinin artirilmasi saglanmis olacaktir.

Son yillarda BBA teknolojisi hizla gelismektedir. BBA uygulamalarinda
siniflandirma dogrulugu ve bilgi transfer hizi 6nemli iki konudur. BBA arastirmalarinda
ama¢ mevcut yontemlerden daha yiiksek siniflandirma dogrulugu ve daha ytiksek veri
transfer hizina sahip yontem gelistirmektir. BBA sistemlerinin giris isaretlerinin kalitesi
artirilarak smiflandirma dogrulugu artirilabilir. Elektrokortikografi (ECoG) isaretleri
korteks iizerinden kayit edildiklerinden daha yiiksek isaret giiriiltii oram1 ve daha iyi
uzamsal ¢Oziiniirlik saglayabilmektedir. Bundan dolay1 ECoG isaretleri BBA sistemleri
icin isaret kaynagi olarak kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasinda, literatiirde kullanilan farkli diistinsel ve gorsel uygulamalarda
elde edilmis ECoG veri kiimesi iizerinde calisilmistir. Bu veri kiimesinde farkli oturum
durumlarinda isaretlerin siniflandirilmasina yonelik katki saglayabilecek algoritmalarin
olusturulmasi istenmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi BBA uygulamalarinin en temel ve
en zor konusunu olusturur. Bu ¢alismada farkli siniflara ait ECoG isaretlerinden dalgacik
dontistimii katsayilar1 yardimiyla 6znitelikler ¢ikartilmistir. Bulunan 6zniteliklere gore K-
En Yakin Komsuluk (KNN), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Dogrusal Ayirma
Analizi (DAA) kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Tim bu calismalar daha yiiksek
siiflandirma orani1 ve yiiksek beyin bilgisayar arayiizlesmesi veri hizi elde edebilmek

amaci gozetilerek gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: ECoG, BBA, Oznitelik Cikarma, Siniflandirma
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SUMMARY

Efficient Classification Of Imagery Electrocorticography (ECoG) Signals In Brain

Computer Interface Applications

A brain computer interface (BCI) is a communication system that does not depend on
the normal output pathways consisting of periphery nerves and muscles. BCI transforms
mental intentions into control commands by analyzing the biomedical brain activity. The
technique can be an interface to patients who totally losing volitional motor ability like
amyotrophic lateral sclerosis (ALS). Thus, life quality of these type patients will be
increased.

In the past decade BCI technology has developed rapidly. In BCI applications
classification accuracy and information transfer rate are two important issues. The goal in
area of BCI research is to develop a method which has higher classification rate and brain
computer interfacing data rate than existing methods. One method to boost classification
accuracy is to improve the quality of input signal of a BCI system. Electrocorticographic
(ECoG) recordings, derived from surface of the cortex, have the advantages of higher
signal-to-noise ratio and better spatial resolution, and thus may be used as a feasible
alternative of BCI signal source.

In this thesis, it was studied on ECoG dataset which was obtained under different
mental and visual tasks used in literature. In this data set, creating algorithms for
contributing the classification of signals in different session situations is required. Feature
extraction process is the main and also most difficult issue in BCI applications. In this
work features are extracted from ECoG signals which have two different classes by means
of wavelet transform. According to discovered features classification was done by using k-
nearest neighbor (KNN), support vector machines (SVM) and linear discriminant analyses
(LDA) classifier. All these studies actualized by considering the goal of to obtain higher
classification rate and high brain computer interfacing data rate.

Key Words: ECoG, BCI, Feature Extraction, Classification
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1. GENEL BILGILER
1.1. Giris
1.1.1. insan Beyninin Fizyolojik Yapisi

Bu béliim beyin isaretlerinin olusum yapisini aciklamaktadir. Ilk olarak noronlar ve
onlarin elektriksel aktiviteleri daha sonra kortikal diizeyde daha biiyiik ndron gruplarinin

aciklamasi yapilacaktir.

1.1.1.1. Noronlar ve Elektriksel Aktiviteleri

Noron ya da sinir hiicresi sinir sisteminin temel fonksiyonel birimidir. Basit ya da
karmasik her tiirli davranig, beynin degisik bolgelerinde yer alan bir grup ndéronun
etkinligi ile gerceklesir. Beynin calisabilmesi i¢in noronlar arasinda iletisim zorunludur.
Noronlar sinirsel uyarilari elektriksel ve kimyasal yolla iletir.

Bir néron soma, dentrid ve akson denilen {i¢ ana kisimdan olusur. Soma, ¢ekirdek
(nukleus) ve c¢ekirdeke¢igi (nukleolus) ihtiva eden esas hiicre kismidir. Dentrid, gorevi diger
noronlardan gelen uyarilar1 alip, néron govdesine iletmektir. Akson, sinir hiicresinden
gelen isaretleri ¢evreye tasimakla gorevlidir.

Noronlar islevlerine gore 3 sinifta incelenirler.

1-Duyusal ndronlar; duyularin alinmasini saglar.

2-Motor noéronlar; doku, organ ya da organ sistemlerinin isleyisinde degisiklik
olustururlar.

3-Interndronlar; duyu ve motor ndronlar arasinda yer alirlar.

Noronlarin birbirleriyle baglandigi alana sinaps adi verilmektedir. Bir ndronun
aksonu birkac ya da binlerce sinapsta sona ermektedir. Bir insan beyninde yaklasik 10"
néron ve buna bagl olarak yaklasik 10" sinaptik birlesme noktas: bulunmaktadir.

Sekil 1.1° de bir néronun yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Noron yapisi

Yogun ndronlar grubuna niiklei denmektedir. Beyin herhangi bir islev yaparken o
gorevle alakali niiklei aktive olur, bilgiyi isler ve gonderir [1]. Bu aktivite duragan
olmayan isaret olarak gdzlenir ve bu bircok noronun, ayni anda gosterdigi potansiyellere
beyin biyoelektrik isaretleri denir. Biyolojik isaretlerin temelini, hiicrelerdeki
elektrokimyasal olaylarin sonucunda olusan aksiyon potansiyeli olusturur. Bu potansiyel,
gercekte, hiicre zarmin i¢ ve dig taraflarindaki potansiyel farkidir. Hiicrelerde elektriksel
isaretler, hiicrenin uyarilabilme 6zelligi nedeniyle olusur. Hiicre membranlari, esik seviyesi
olarak isimlendirilen bir degerin iizerindeki bir isaret ile uyarilacak olurlarsa bu uyarma
biitiin hiicreye yayilir. Uyarma sekli elektriksel, kimyasal, optik, termal veya mekanik
olabilir. Sinir ve kas hiicreleri gibi hiicreler ise uyarilabilme 6zelligine sahiptir. Bu hiicreler
membranlart boyunca darbe seklinde degisen elektrokimyasal degisimleri iletebilmektedir.
Viicut 6z sivisindaki en onemli iyonlar; sodyum (Na'), potasyum (K') ve klor (CI)
iyonlaridir. Hiicrenin elektriksel aktivitesi acgisindan bakildiginda hiicrenin disinda ve
i¢inde yer alan sivi bilesimleri arasinda temel fark; hiicre disinda Na™ ve CI™ iyonlar
sayisinin hiicre igine nazaran fazla, K' iyonlar1 sayismin ise az olmasidir. Uyarilabilen
hiicrelerin membranlar1 K™ ve CI” iyonlarmin hiicre igine ge¢mesine izin vermesine
ragmen Na' iyonlarinin gegisine engel olur.

Hiicre uyarilmadiginda siikinette olup siikiinet potansiyeli “90 mV kadardir. Bu
potansiyeli dengelemek iizere, hiicre zarmin da kendilerini kolay gecirir olmast nedeniyle,
K+ iyonlar hiicre i¢ini doldurmustur; oysa hiicre zariin Na+ iyonlarina olan gecirgenligi
ylksek olmadigindan Na+ iyonlar hiicre i¢cine girememektedir. SiikGinette, hiicre disinda,
icine gore, Na" ve CI” iyon konsantrasyonu daha fazladir; K™ iyonu ise hiicre icinde daha

konsantredir. Hiicre uyarildiginda zarimin Na® iyonlarma olan gegirgenligi artar; hiicre



icine Na' iyonlar1 hiicumu olur ve hiicre i¢i potansiyeli +20 mV degerine kadar yiikselir.
Bu olaya depolarizasyon denir.

Gerilim degerinden etkilenen hiicre zarinin gegirgenligi tekrar siiklinetteki durumuna
doner. Bu durumda, aktif transport etkili olur. Enerji harcayarak calisgan Na-K aktif
pompalar1 Na" iyonlarini hiicre disina (K iyonlarmi da hiicre igine) pompalamak suretiyle
siikunetteki konsantrasyon dengelerini kurmaya ve bu dengeleri korumaya ¢alisir. Bu olaya
da repolarizasyon denir.

Repolarizasyonda, zar potansiyeli eski seviyesine gelir. Bu degisime, aksiyon
potansiyeli adi verilir. Aksiyon potansiyellerinin degisimi ¢esitli hiicrelerde farkliliklar
gosterir [2]. Hiicre uyarildiginda, zar potansiyeli (hiicre dis1 referans olmak iizere) pozitife
dogru artar. Belli bir esik gerilimini (-60 mV) gecer gecmez, uyart kesilse bile zar
potansiyeli +20 mV repolarizasyon degerine kadar yiikselmeye devam eder. Esik degerini
gecemeyen zar potansiyelleri uyari kesildiginde denge degerine donerler. Demek ki, hiicre,
zar potansiyelini esik degerinin iizerine ¢ikaran uyaranlar i¢in uyarilmis olmakta; yoksa
uyarilmamis kalmaktadir. Buna ‘ya hep ya hi¢ yasasi’ denir. Hiicre uyarildiktan sonra,
tekrar uyarilabilmesi icin bir siire gerekir. Buna, bekleme siiresi denir. Sekil 1.2.” de

aksiyon potansiyeline ait grafik gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Aksiyon potansiyeli



1.1.1.2. Serabral Korteksin Fonksiyonel Yapisi

Serebral korteks, beynin biitiin yiizeyini 6rten 2-5 mm kalinlikta, yaklasik 2 mm? lik
ylizey alanina sahip koyu renkli ortiidiir. Beyin korteksi birka¢ nérondan birka¢ milyon
norona kadar degisen néron gruplarindan olugsmaktadir. Ayni kiimeye ait olan noronlar
benzer veya es-zamanh elektriksel aktivite gostermektedir. Serebral korteksin fonksiyonu
motor ve duyusal fonksiyonlardaki 6zellesmis alanlara ilave olarak dil, gorsel, duyusal
algilama, hafiza, suur, planlama, muhakeme ve bunun gibi ¢esitli diger kavramsal

gorevlerdir [3].

MOTOR ALAN Postsentral gyrus= SOCMATIK DUYU ALANI
Presentral gyrus /

Frontal

Konugma

Sekil 1.3. Korteks alanlari

Sekil 1.3. incelendiginde gérme merkezinin occipital kortekste, igsitme alanlarinin
temporal kortekste, dokunma, basing, agr1, sicak, soguk, tad ve proprioseptif duyularin (kas
ve eklemlerin hareketleri ve uzaydaki konumlari ile ilgili duyu) somatik duyu alanin da,
iskelet kaslarinin motor aktivitesi ile ilgili alanin motor alan da yerlesmis oldugu
goriilmektedir. Beyin iki yarim kiireden olusmaktadir. Bir hemisferdeki (yarim kiire)
somatik duyu alani ile primer motor alan viicudun zit tarafi ile baglantidadir. Ornegin: Sol
bacagin agr1 duyusu, sag hemisferin somatik duyu alaninda algilanirken, sol bacak

kaslarina kasilma emri, sag hemisferin primer motor alanindan ¢ikmaktadir [4].



1.1.2. Kayit Teknikleri

Bir noron uyarildigi zaman bir magnetik alan olusmaktadir. Normalde elektrik alanm
olarak ortaya c¢ikmaktadir. Tek bir ndéronun alani ¢ok zayif oldugundan dolayr ancak
hiicresinin igerisine giren sensorler vasitasiyla tespit edilebilirler. Harici kayit teknikleri tek
bir néronun elektriksel faaliyetini algilayamazlar, bu teknikler biiyilk néron gruplariin
elektriksel aktivitelerini 6l¢ebilirler. Kafatasinin igerisine yerlestirilen elektrokortikografi
(ECoG) sensorleri ya da kafatasinin disina yerlestirilen elektroensefalografi (EEG) ve
magnetoensefalografi (MEG) sensorleri vasitasiyla sinir dokusunun elektrik ve magnetik
alanlar1 kayit edebilirler [5]. Beyine ait bilgilerin elde edilmesi fonksiyonel manyetik
rezonans  goriintiilemesi ~ (fMRI),  pozitron  emisyon  tomografisi  (PET),
magnetoensefalografi (MEG), elektroansefalografi (EEG) ve tekil noron kayitlar1 gibi pek
cok yontemle miimkiindiir. Elimizdeki uygulanabilir fonksiyonel kayit teknikleri zamansal
ve uzamsal ¢oziiniirlikk bakimindan ¢esitlilik gosterir. Beyin isaretleri klinik noéropsikoloji,
farmakoloji (ilag bilimi) ve diger ilgili bilim dallar1 i¢in elzem hale gelmistir. Hastanin
durumuna gore merkezi sinir sistemi aktivitelerinin degerlendirilmesi icin farkli teknikler

uygulanir. Bu tekniklerden kisaca bahsedelim.

1.1.2.1. EEG

Bilim adamlar1 beyin hakkinda detayli bilgi edinebilmek amaciyla, ge¢misten
bugiine, ¢ok ilkel yontemlerden gelismis yontemlere kadar pek ¢ok metot gelistirmislerdir.
Beyin dalgalariin elektro-kimyasal olaylarla agiklanabilir ve beynin elektriksel
potansiyelinin 8lciiliip islenebilir olmasi1 da bu yéntemlerle miimkiin olmaktadir. Ik defa
insan beyninin elektriksel aktivitesinin varligi Jena’ da 1924 yilinda Alman psikiyatristi
Hans Berger tarafindan ortaya koyuldu. O buna elektroensefologram (EEG) ismini verdi.
EEG isaretlerinin varliginin ortaya c¢ikmasindan sonra EEG isaretlerinin uyku ve
uyaniklilik gibi canlilarin fiziksel durumlarini yansittig1 anlasildi. Hans Berger tarafindan

ilk kaydedilen EEG 6rnegi Sekil 1.4.” de gdsterilmistir.
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Sekil 1.4. Ik EEG isaretinin grafigi

EEG isaretleri, beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan harici bir yontemdir. Bundan
dolay1 klinik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. EEG isaretleri diisiik genlikli
biyoelektrik isaretler oldugundan bilgilere ulasilmasin1 zorlagtirmaktadir. Dolayistyla iyi
bir EEG ¢ekimi yapmak icin, viicuttan veya disaridan kaynaklanan, giiriilti veya
istenmedik etkileri azaltacak Onlemler alinmalidir. EEG isaretleri, 6l¢iim yaparken oda
igerisindeki 15181n agik veya kapali olmasi ve ¢evrede elektromanyetik dalga yayabilecek
cihazlarin bulunmasi gibi dis etkenlerden ve yine 6l¢tim yaparken kisinin goziinii kirpmast,
kalp atiglari, kolunu saga-sola hareket ettirmesi gibi fiziksel aktivitelerden etkilenir. EEG
isareti genis bir frekans bandina sahip olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik uygulamalarda
0-40 Hz frekans araligi kullanilmaktadir. Bir¢ok analiz teknigi yaklasik 40 Hz {izeri
frekanslar1 algilayamamaktadir. Clinkii isaret gliriiltii oran1 yliksek frekanslar i¢in hizli bir
sekilde diismektedir. EEG gibi harici kayit teknikleri ile 1yi bir isaret-giiriiltli orani
gerceklestirmek; yalnizca sensorlerin isaret kaynagina yakin yerlestirilmesi ve isaret

kaynaginin gili¢lii olmasi ile gergeklestirilebilir.

1.1.2.2. ECOG

ECoG yeni bir metoddur [6,7]. Kafatasinin altina yerlestirilen elektrotlarla serebral
korteksteki elektriksel aktivitenin 6lgiilmesinde kullanilan 6zel bir yontemdir. EEG kayit
yontemiyle temelde benzerlik gostermektedir. Tipki EEG gibi elektrotlar vasitasiyla lokal
elektrik alanindaki degisimleri algilar. EEG ve ECoG elektrotlart sinirsel dokunun
tizerindeki aksiyon potansiyelleri tarafindan harekete gegirilen iyonlarin akisindan
kaynaklanan ¢ok fazla sayidaki elektrik alan salinimlarinin toplamlarini algilamaktadir.
ECoG elektrotlarinin yerlestirilmesi cerrahi miidahale gerektirdigi icin dahili bir kayit
yontemidir. Bu islemin yapilmasi i¢in kisinin ileri derecede epilepsi hastasi olmasi ve
hastanin epileptik yerinin tespitinde MRI ve EEG gibi yontemlerinin sonu¢ vermemesi

durumunda uygulanir. Bdylece hastanin epileptik alaninin tespit edilmesi saglanir. Korteks



herhangi bir zarar gérmedigi i¢in cerrahi miidahalenin derecesi beyin icine yerlestirilen
mikroelektrotlara gore ¢ok daha azdir [8,9]. Yine de ECoG i¢in gerekli olan elektrot
yerlestirme islemi enfeksiyon riski tasidigi icin daha profesyonel bir gbzetim altinda
yapilmas1 gerekir. Bundan dolay1 belli bagli laboratuarlarda bu cerrahi miidahale
yapilmaktadir.

Cok sik ndbet geciren ve epilepsi tedavisine cevap vermeyen hastalarin tedavisi i¢in
uygulanan yollardan birisi de fokus diye adlandirilan ve epilepsi ndbetlerinin kaynagi olan
dokunun cerrahi miidahale ile yok edilmesidir. Bu tedavi genellikle epilepsi nobetlerinin
yogunlugunu ve sayisini azaltir. Fokusu yok etme islemi, beyin elektriksel aktivitelerinin
goriintiilenmesiyle ve fokusun yerinin tam olarak saptanmasiyla baglar. Bu amagla
hastalara ECoG elektrot gridleri yerlestirilir. Baz1 durumlarda bu subdural elektrotlar 4 yil
gibi bir siire viicut igerisinde durmaktadir.

Kafatas1 ve zar altina yerlestirilen elektrotlar ya paslanmaz ¢elikten ya da platinden
imal edildikleri i¢in sinyal kaynaklari ile elektrotlar arasindaki doku daha az nemlenir.
ECoG i¢in standart bir elektrot yerlestirme sistemi heniliz bulunmamaktadir. Elektrotlar
genelde bir boyutlu levha seklinde (8 elektrot) veya 2 boyutlu grid (88 elektrot) seklinde
yerlestirilmektedir. Deneyler sirasinda elektriksel ve magnetik degisimler her elektrotta
kayit edilmektedir. Ornekleme frekansi duruma gore segilmektedir ve genellikle 1000 Hz

olarak sec¢ilmektedir.
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Sekil 1.5. Ug saniye siireyle kayit edilen bir ECoG isareti



Sekil 1.5. de yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir kanaldan alinmis ECoG kayitlarim
gostermektedir. ECoG isaretlerinin genlikleri -100 puV ile +100 pV arasinda degisir. Bu
Olciimler EEG ile dlgiilen degerlerden 5-10 kat daha fazladir.

1.1.2.2.1. ECoG Dalga Tipleri

ECoG isaretleri frekans domeninde analiz edilirler. ECoG isaretleri yorumlanirken
¢ogu zaman dalgalarin frekansina, kimi zaman da dalga tipine bakilarak degerlendirilir.
ECoG verilerinin 6zellikleri (bazen buna kortikal EEG de denir) genellikle EEG (Scalp
EEG de denir) ile benzer olsa da ECoG verileri daha yiiksek frekanslari igcermektedir. Bu
frekans aralig1 cesitli frekans bandlarina ayrilmistir. Bunlar:

Delta (6 ) Dalgalari: Delta dalgalari degisken bir genlige ve 0,5-4 Hz arasindaki
frekansa sahiptirler. Bu dalgalar derin uykuyla iliskilendirilmistir, uyanik durumda
gbzlenmesi halinde beyinde fiziksel kusurlar oldugu diisiiniiliir. Fakat bir yagina kadar olan
yeni dogmus bebeklerde 3. ve 4. derece uykuda goriilmesi olduk¢a normaldir.

Teta (0 ) Dalgalart: Teta dalgalarinin frekans1 4- 7 Hz arasindadir ve 20 pV’ un
tizerindeki genlige sahiptirler. Teta dalgalar1 ¢cogunlukla hiisran ve hayal kirikliklarr gibi
duygusal stres sonucunda ortaya ¢ikar. Uyanik durumdaki yetiskinlerde goriilmesi normal
degildir fakat 13 yasina kadar uyku esnasinda ¢cocuklarda gézlenmesi dogaldir. Biling disi,
yoga ve derin diisiinme halleriyle iligkilendirilebilir. Teta dalgalarinin gézlendigi en genis
tepe noktas1 7 Hz civaridir.

Alfa (o) Dalgalart: Alfa dalgalar frekanslart 7,5-13 Hz arasinda ve 30-50 pV genlik
degerli dalgalardir. Gozler kapali ve viicut rahat pozisyondayken ortaya c¢ikar, gozlerin
acilmasi veya herhangi bir tetikleyici unsurla (diisiinme, hesap yapma) yok olur. Normal
rahat yetigkinlerde goriilen esas ritimdir.

Mi (u) Dalgalari: Mii dalgalart (p) kendiliginden olan ve motor aktivitelerle
iligkilendirilen 7,5-13 Hz frekansli EEG ve ECoG dalgalaridir. Motor korteks iizerinden
kaydedilirler. Hareketle veya hareket etmeye calisinca azalirlar. Mii dalgalar1 ve alfa
dalgalar1 ayn1 frekans bandina sahiptirler fakat alfa dalgalar1 oksipital korteksten gézlenir.

Beta (B) Dalgalari: Beta aktivitesi “hizli” aktivite olarak adlandirilir. 13-30 Hz arasi

frekanslara ve 5-30 nV arasi bir genlige sahiptir. Beta dalgalar 6zellikle aktif diistintirken,



dikkat kesilmisken, dis diinyadaki olaylara kafa yorarken veya somut problemler ¢ozerken
ortaya cikar.

Gama (L) Dalgalari: Gama dalgalar1 30 Hz ve iizerindeki frekanslarda gozlenir. Bu
bandin biling mekanizmasini yansittigr diisliniilmektedir. EEG yontemiyle yapilan
Ol¢iimlerde ihmal edilen yiiksek frekans isaretleri denilen gama dalgalar1 olduk¢a fazla

bilgi icermektedir [10].

1.1.2.2.2. ECoG Cesitleri

1. Intra Operative: Epileptojenik alanla saglikli kismi ayirt etmek icin uygulanan
cerrahi yontemdir.

2. Extra Operative: Epileptojenik alanin arastirilmasi i¢in disaridan cerrahi
miidahalenin yapilmasi [11].

3. Epidural: Elektrotlar dura materin iizerine yerlestirilir.

4. Subdural: Elektrotlar dura materin altina yerlestirilir.

1.1.2.2.3. Cerrahi Miidahalenin Yapilmasi

Cerrahi miidahale diger goriintileme tekniklerinden faydalanilarak ilgilenilen
bolgenin belirlenmesi ve kranyatomi (kafatasinin agilmasi i¢in yapilan cerrahi miidahale)
gergeklestirme islemleri ile baglar. Sekil 1.6.” da gosterilen MRI goriintiisii ve EEG ile

belirlenen bolgeye elektrot gridleri yerlestirilir.

Sekil 1.6. Diger goriintiileme tekniklerinden faydalanilarak ilgili bolgenin
belirlenmesi
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Cerrahi miidahale sirasinda lokal anastesi uygulanir ve iyi bir sonug i¢in hastanin

bilinci yerinde olmas1 saglanir.

Sekil 1.7. Serebral korteksin agilmasi ve subdural ECoG i¢in elektrot
yerlestirilmesi

Elektrot gridleri esnek ve jel bir tabakadir. Yaklasik 0,4 mm c¢apinda disk seklindeki
elektrotlar 2 boyutlu dize veya diizlemsel bir sekilde jel tabakasinda yerlestirilir. 2 elektrot
merkezi arasinda mesafe 10 mm dir. Tipik grid yerlestirme sekilleri 8x8 dir. Elektrot ile

korteks dokusu arasindaki mesafe 1 mm kadardir.

1.1.2.3. Tek Hiicre Kayitlar1 (Mikroelektrotlar)

Tek bir sinir hiicresinin aksiyon potansiyellerini kayit etmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Kullanilan elektrotlar 3-10 um boyutlarinda oldugundan mikroelektrot yontemi
de denmektedir. Tek hiicre kayitlar1 olaganiistii uzamsal ve zamansal ¢oziiniirlik
vermesine ragmen elektrotlar beynin igerisine yerlestirildigi i¢in dokulara zarar
vermektedir. Bu nedenlerden dolayr insanlarda klinik uygulamalar1 yasaklanmistir.
Uygulamalar hayvanlar iizerinde olmaktadir. Elektrotlarin canli bir hayvanin beyni

icerisine yerlestirilmesi ile kayitlar gerceklestirilir [12,13].
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1.1.2.4. Kayit Tekniklerinin Karsilastirilmasi

Kayit tekniklerini karsilastirirken cerrahi miidahalenin  derecesi, sistemin
taginabilirligi, isaret giirliltii oran1 ve uzamsal ve zamansal ¢oziiniirlik gibi parametreler

g0z Oniline alinmaktadir.
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Sekil 1.8. Farkli beyin goriintiileme tekniklerinin karsilastirilmasi. Zamansal
cozlinlirliik x- ekseninde logaritmik olarak gosterilmekte, miidahale
derecesi y ekseninde ve renkler uzamsal ¢oziintirliigii gostermektedir

Miidahale derecesine gore en acisiz yontem EEG’ dir. Fakat EEG’nin dezavantajlar
siirl bir igaret giiriiltii oranina sahip olmasindan dolay1 yavas bir iletisim hizina sahiptir.
Dakikada 1 ila 5 harf arasinda. Diger nedeni uzun egitim siiresidir. Sekil 1.8.” de goriildigi
tizere EEG isaretleri 1yi bir uzamsal ¢oziiniirliige sahip degildir. EEG’deki isaret giiriiltii
oranini arttirmak i¢in uzamsal veya spektral filtreleme yapilir.

Tek hiicre kayitlar1 olaganiistii uzamsal ve zamansal ¢oziiniirliik vermesine ragmen
elektrotlar beynin igerisine yerlestirildigi i¢in dokulara zarar vermektedir. Bundan dolay1
insanlarda bu yontem kullanilmamaktadir.

ECoG, subdural elektrot gridleri ile kayit yapildig1 i¢in elektrotlarin korteks icerisine

girmesi gerekmiyor. Boylece daha az klinik risk icermektedir. ECoG ydntemi ile tek hiicre
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kayitlarina bir alternatif saglanir. ECOG tek hiicre kaydindan daha uzun siireli kararlilik
saglamaktadir. ECoG, EEG’den daha iyi bir uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir (mm karsi cm)
[14] ve daha yiiksek genlige (50-100 uV kars1 10-20 uV) ve EMG gibi bozucu etkenlere
kars1 daha az hassastir [15].

1.2. Beyin Bilgisayar Arayiizii

1.2.1. Giris

Diinya genelinde milyonlarca insan noromiiskiiler (sinir ve kasa ait) rahatsizliktan
1zdirap duymaktadir. Bu rahatsizliklar ALS, Serebral Palsi (¢ocuklarda bedensel sakatlik
yaratan en yaygin hastalik) ve omurilik hasaridir. Bu hastalarin ¢ogu g6z hareketleri ve
nefes alip verme harig¢ tiim istemli kas hareketlerini kaybetmektedirler ve ¢evreyle hicbir
sekilde iletisimde bulunamamaktadirlar. Alisilagelmis yardimci aletler bir kisim istemli kas
hareketi gerektirmektedir. Ama yukarida sOziinli ettigimiz hastalar i¢in bunlar uygun
degildir. EEG ve ECoG gibi beyin isaretleri iletisim ve kontrol icin alternatif bir yol
saglayabilir. Bu hastalar beyin bilgisayar arayiizleri ile beyin isaretlerini kullanarak
dogrudan bir aygiti kontrol edebilirler. Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) bir tiir iletisim
sistemidir. Bu iletisim sisteminde, bireyin dis diinyaya gonderdigi iletiler ve komutlar
beynin normal ¢ikti yollar1 olan cevre sinirlerden ve kaslardan ge¢cmez [16]. "Beyin
bilgisayar araylizii" terimini ilk kullanmig olanlardan biri Jacques J. Vidal' dir [17,18].
Vidal, 1973 yilindaki ¢alismasinda EEG sinyallerini algilayip, ¢oziimleyip belli driintiileri
bulup bunlar1 6nceden tanimlanmis hareket komutlar1 olarak yorumlayan karmasik bir
bilgisayar sistemi gelistirmistir. "Bagimli BBA" olarak tanimlanan bu sistem ki bu sistem
asagida daha detayli incelenecektir, kullanicinin géz hareketlerini kontrol etme kabiliyetine
dayaniyordu. Ozetle BBA' nii miimkiin kilan, beynin iirettigi sinyalleri kaydedip bunlari
Oriinti ¢oziimleme ve smiflandirmasina tabi tutabilme yetenegidir denebilir. BBA
arastirmalariin baslangicinda ki ana katki fizyolojistler olmasina karsin bu arastirma alani
elektrik miithendisleri, fizyolojistler ve diger bilimler arasinda 6énemli bir konudur.

Glintimiizde BBA uygulamalar1 i¢in EEG, tek hiicre kayitlamalar1 (SCR),
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI), bolgesel alan potansiyelleri (LFP),
yakin infrared spektroskopisi (NIRS), elektrokortigografi (ECoG), magnetoensefalografi
(MEG) gibi teknikler kullanilmaktadir. EEG bu teknikler icerisinde en ¢ok kullanilan
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yontem olmasma ragmen simnirl igaret giiriiltii oranindan dolayr son zamanlarda daha

yluksek isaret giiriiltii oranina sahip ECoG tabanli BBA uygulamalar1 da denenmektedir.

1.2.2. ECoG ile Beyin Bilgisayar Arayiizii Arasindaki Iliski

Daha o6ncede belirtildigi lizere elektroensefalografi terimi ilk kez Berger tarafindan
kullanmilmistir [18]. Berger, insan kafatas1 yilizeyinden beyin dalgalarimin tespit
edilebilecegini ve okunabilecegini gostermistir. Vidal’ e gore kafatasi ylizeyi elektriksel
potansiyellerinin ana kaynagi kafatasinin hemen altindaki beynin dis kabugunu meydana
getiren serebral korteksteki elektriksel etkinliktir. Serebral korteks, sinir hiicreleri igeren
gri maddeden olusan ince bir tabakadir. Bu hiicrelerin bir kismi (piramit hiicreleri) apik
dendritlere sahiptir. Yani beyin ylizeyine dogru uzanir ve yanlamasina genislerler. Bunun
sonucunda ince bir beyaz madde yiizeyi olusur ve burada da yogun sekilde i¢ ice gecmis
ince dendrit uzantilar1 diger komsu dendritlerle baglanti kurarlar. Dendritler elektrik alani
noron merkezine ileten elektrolitik baglanti araglaridir. Hiicre merkezine ulasan elektrik
sinyali hiicre zarin1 depolarize ederek hiicre akiminm tetikler ve boylece sinyal yeniden
diger bir tiir hiicrelerarasi baglanti elemani olan akson iizerinden ilerler. G6zlemlenen
ylizey potansiyelleri piramitsel hiicrelerin tepedeki dendritlerinde ve hiicre merkezinde
iretilir. Bu potansiyeller hiicre i¢indeki polarizasyon ve depolarizasyona karsilik gelir.

Hiicreler arasi alanda dikey olarak ilerleyen elektrik akimlarimin ayni zamanda
dendritler ile derinlerdeki hiicreler arasinda bir tiir geri besleme baglantis1 sagladiklar: da
diistiniilmektedir. Yiizeydeki pozitif olarak kaydedilen bir degisim derin bolgelerdeki bir
depolarizasyona (daha yiiksek uyarilabilirlik) karsilik gelir ve bunun terside dogrudur.
Sekil 1.9.” da piramitsel hiicrelerin beynin {ist kisminda nasil yerlestikleri ve ECoG

isaretlerinin kaydedilmesi i¢in elektrotlarin yerlesimleri sematik olarak gosterilmektedir.
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Sekil 1.9. Elektriksel sinyalin elektrota ulagsmast

1.2.3. Beyin Bilgisayar Arayiizii Cesitleri

BBA c¢esitleri, bagimli BBA ve bagimsiz BBA olmak {izere iki adettir [19]. Bu

ayrim, beynin ¢ikt1 yollarina olan bagimlilik ile ilgilidir.

1.2.3.1. Bagimh Beyin Bilgisayar Arayiizii

Bagimli bir BBA sistemi beynin normal ¢ikt1 kanallarini kullanir. Bu yiizden de bu
tiir bir BBA 6yle ya da boyle tam olarak islevsel bir sinir sistemi gerektirir. Yaygin bir
BBA 06rnegi vermek gerekirse, bedeninin biiyiik kismi felgli olan bir hastaya ekranda tek
tek harfler gosterilir. Hasta segmek istedigi harf ekranda goriiniince konsantre olup o harfe
bakar. Bu durum, gorsel olarak tetiklenen bir potansiyele (GTP) yol acar ve EEG cihazi ile
tespit edilebilir. Bunun miimkiin olmasinin sebebi hastanin konsantre olup belli bir siire

baktig1 harfin diger harflere bakma durumuna kiyasla daha yiiksek bir GTP olusturmasidir.
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Her ne kadar bu tiir BBA sistemleri bazi durumlarda, mesela kullanim kolaylig1 ve
diizgiin 6grenme egrisi gibi konularda faydali olsa da, sistem ¢ok hasar gormemis bir sinir
sisteminin varligina dayanir. EEG kullaniliyor olsa da sinyal iiretilmesini saglayan sey goz

kaslar1 ve bunlar1 kontrol eden kraniyal sinir hiicreleridir.

1.2.3.2. Bagimsiz Beyin Bilgisayar Arayiizii

Bagimsiz bir BBA sistemi saglam bir ¢evresel sinir sistemi gerektirmez. Boyle bir
BBA sadece kullanicinin egilimlerine dayanir. Yine yukaridaki harf segcme 6rnegini goz
Ontline alacak olursak, eger bagimsiz BBA kullanilirsa kullanicinin tek yapmasi gereken
istedigi harfi diisiinmektir. Bu mekanizmada go6ziin hareketi ya da kontrolii ile ilgili hi¢bir
sey s0z konusu degildir. Bu durumda EEG tarafindan tespit edilen P300 potansiyelidir.
P300 potansiyeli agagida agiklanacaktir.

1.2.4. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sisteminin Temel Bilesenleri

Modern bir BBA sistemi bes alt sisteme boliinebilir:
1. Sinyal elde etme ve Onisleme

2. Oznitelik ¢ikarma

3. Siniflandirma algoritmasi

4. Cihaz komutlar1

5. Isletme protokolii

Bu sistemlerin igleyisi Sekil 1.10.” da gdsterilmistir.
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Sekil 1.10. BBA sisteminin temel bilesenleri [20]

1.2.4.1. Sinyal Elde Etme

Sinyal elde etme bir BBA siirecindeki ilk adimdir. Beyinde gelen sinyalleri tespit
edip kaydetmek i¢in en yaygin kullanilan yontem EEG olmasina ragmen simrlt isaret-
giiriiltli oran1 nedeniyle son yillarda ECoG tabanli BBA uygulamalar1 da son yillarda
denenmektedir. EEG harici bir yontem oldugu i¢in lizerine yapilan caligmalar daha
fazladir. Fakat ECoG gibi dahili yontemlerde daha iyi uzamsal ve zamansal ¢oziiniirliik
saglamaktadir. Ayrica kas hareketlerinin bozucu etkileri EEG’ ye goére onemli Olgiide
azalmaktadir. EEG’ nin dezavantajlarindan biride ¢ok fazla deneme gerektiriyor olmasidir.
EEG tabanli beyin bilgisayar arayiizleri c¢ogunlukla p ve [ dalgalar1 {izerine
yogunlagmistir. Clinkii gama dalgalar1 kafatas1 {izerinde dikkate alinmazlar. Bunun aksine
ECoG’ da y dalgalar1 p ve B dalgalar1 kadar 6nemlidir. ECoG, EEG’ den daha iyi isaret
giiriiltii oran1 vermektedir. ECoG cerrahi miidahalesi ile isaret elde etme islemi belli bagh
laboratuarlarda yapilmaktadir. ECoG verilerinin elde edilmesi i¢in hastalardan BBA
deneylerine katilmasi istenir. Hastalara elektrot 1zgaralarinin yerlesim pozisyonunu BBA
deneyleri i¢in degil, tamamen epileptik alanin tespiti i¢in oldugu sdylenir. Hasta ile gergek

zamanl etkilesim vardir.
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1.2.4.2. Oznitelik Cikarma

Elektrik sinyalleri ECoG yoOntemi kullanilarak kaydedildikten sonra bunlardaki
Ozniteliklerin tespit edilmesi, ¢ikarilmasi gerekir. Bu siireg, oriintii tanima ve siniflandirma
oncesindeki bir onisleme olarak disiiniilebilir. Bu siiregte ham sayisal sinyal verisi alinir
ve bazi bakimlardan 6zetlenir. Uzamsal slizme, spektral ¢dziimleme ve voltaj siddeti
Olclimleri Oznitelik ¢ikarmada kullanilan tekniklerden bazilaridir. Ayrica aksiyon
potansiyelleri, PCA, ICA, dalgacik doniisiimii, filtreleme yontemleri ve istatistiki

yontemler de 6znitelik ¢ikarmada kullanilabilir.

1.2.4.3. Siniflandirma Algoritmasi

Sayisal beyin isaretine ait bazi 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra bu bilginin i¢indeki
Ortintiilerin taranmasi ve taninmasi gerekmektedir. BBA sistemi ancak bu sekilde hangi
komutlarin gergeklestirilmesi gerektigini anlayabilir. Toplanan verideki o6zellikleri
¢oziimlemek icin ¢esitli algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar esnek yani yeniden
uyarlanabilir ve hatalara kars1 dayanikli olmalidir. Ciinkii BBA kullanicist her seferinde
ayni1 seyi diisiiniiyor olsa da beyin sinyallerinde ¢esitli sapmalar, ufak tefek dalgalanmalar
konusma veya goriintii isleme uygulamasi gibi de diislinebilir. Bu uygulamalar
isleyecekleri veri icin egitilirler ve genellikle isleyecekleri verinin karakteristikleri de baz
bakimlardan o kullaniciya 6zgli olur. Bunlarin 6tesinde algoritmanin esnekliginin ve
dgrenme yeteneginin dnem arz ettigi bir baska durum da vardir: insan siire¢ iginde ayni
kalmaz. Ufak tefek metabolizma degisiklikleri, hastaliklar, mevsimsel degisimler ve hatta
giinlin hangi saatinde oldugu kisinin viicudunu ve dolayisi ile beyninin isleyisini bazi
bakimlardan degistirir.

Ucgiincii seviye uyarlanabilirlik ise olduk¢a detayli bilgi isleme algoritmalarini
gerektirmektedir. Bu asamadaki uyarlama BBA sisteminin, beynin o sisteme uyum
sagladigim fark etmesini gerektirir. Diger bir ifadeyle kullanict beyni BBA sistemini nasil
kullanacagin1 6grenirken degismektedir ve BBA kendisine adapte olmaya calisan beyin ile
uyum icinde calisip beyne diizgiin sekilde geri besleme verir, kullaniciyr dogru bir
zamanlama ile ddiillendirirse, makine ile kullanici arasinda giiclii bir baglant1 olusur. Bu da

makinenin ¢ok daha iyi bir basarim ile ¢alismasi anlamina gelir.
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Beyin Bilgisayar Arayiizli uygulamasinda yaygin olarak kullanilan bazi siniflandirma
algoritmalar1 sunlardir; Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin Komguluk (KNN),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bulanik mantik ve Dogrusal Ayirma Analizi (DAA).

1.2.4.4. Cihaz Komutlar1

Modern bir BBA sisteminin ¢iktist herhangi bir cihaz olabilir ama genellikle bu
cihazlar bilgisayarlar ya da bilgisayar kontrollii robotlardir. Arastirmalarda ve deneylerde
kullaniciya geri besleme saglamak i¢in genellikle bir bilgisayar monitérii ve bunun

tizerindeki imlegler, ikonlar ve harf se¢imleri kullanilir.

1.2.4.5. isletim Protokolii

Isletim protokolii sistemin genel olarak davranmisini ve kullanimini belirleyen kurallar
biitiiniidiir. Protokol sistemin ne tiir bir iletisim kullanacagini, ne tiir beyin sinyallerinin
analiz edilecegini ve sistem ile kullanic1 arasindaki etkilesim sekillerini belirler. Uzman
arastirmacilarin ve BBA teknisyenlerinin hazir bulunup kullaniciya ya da hastaya yardimci
olduklar1 bir laboratuar ortaminda bu protokol ¢ok detayli ya da énemli olmayabilir ama
eger BBA sistemi bir hasta tarafindan tek basina kullanilacaksa ve hasta kendisi cihazi agip

kapatmak, komut vermek zorunda ise protokol detaylar1 had safhada 6nem arz eder.

1.2.5. Modern Beyin Bilgisayar Arayiizii Ornekleri

Pek cok BBA sistemi kullandig1r beyin sinyali tlirtine gore siiflandirilabilir. Bu
siniflar sunlardir:

1. Gorsel olarak tetiklenen potansiyeller

2. Yavas kortikal potansiyeller

3. P300 tetiklenen potansiyeller

4. Diisiinsel hareket
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1.2.5.1. Gorsel Olarak Tetiklenen Potansiyeller

GTP, hastanin oksipital korteksinin uyarilmasi sonucunda olusur. Yanip sonen
harfleri ya da benzeri gorsel uyaranlar1 gosteren bir bilgisayar monitorii beyinde bu tiir
elektrik potansiyel farkliliklarina yol acar.

Daha once belirtildigi gibi 1970'lerde Vidal tarafindan BBA arastirmalarinda
kullanilan ilk sinyal tiirii GTP idi. Ancak bu BBA sistemi bagimli BBA olup hastanin az da
olsa goziinii bir yere odaklayabilmesini gerektiriyordu. Burada énemli olan nokta dikkat
seviyesi ve bakisin yoneldigi yer ile bilginin tamamen EEG ile toplaniyor olmasidir yani
higbir sekilde goziin kendisi tizerinden bir 6l¢iim yapilmamaktadir. GTP kullanan modern
bir BBA sistemine Ornek olarak Middendor gosterilebilir. Kullanict ekrandaki

diigmelerden birini bakiglarini oraya odaklayarak secebilir.

1.2.5.2. Yavas Kortikal Potansiyeller

Yavas kortikal potansiyel (YKP) biyoelektriksel beyin sinyalindeki potansiyel
kaymadir [21]. Negatif YKP’ ler genellikle kortikal etkinlige yol acan hareket ve benzeri
islevlerle baglantili iken pozitif YKP’ ler de seviyesi diisen kortikal etkinlikle ilgilidir.
Negatif kaymalar genellikle beynin primer gorsel korteksinin gorsel uyarana kars1 verdigi
elektriksel tepkidir.

Bu tiir sinyaller EEG ve ECoG verisindeki ¢ok yavas voltaj degisimleri olarak
algilanir. Bu degisiklikler 0,5 ile 10 saniye arasinda gergeklesir. Yavas kortikal
potansiyellerle ilgili en 6nemli nokta, insanlarin bunlar1 kullanmak {izere biyogeribesleme
araciligr ile egitilebilmeleridir. Dolayist ile YKP’ ler BBA operasyonunun temelini

olusturur. YKP’ leri kullanan en meshur BBA’ lardan biri Diislince Terclime Cihazidir.

1.2.5.3. P300 Tetiklenen Potansiyeller

P300 tetiklenen potansiyeli alakasiz bir uyaran dizisi i¢cine gomiilmiis dikkat cekici
bir uyaran ile karsilasan beynin yaklagik 300 ms sonra lirettigi pozitif potansiyeldir [22].
Tipik bir P300 dalga formu Gauss dagilimini andirir, yari genisligi 150 ms olup siddeti 100
mikrovolta kadar ¢ikar. Genellikle temiz bir P300 dalgasi elde edebilmek i¢in pek ¢ok
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denemenin ortalamasini almak gerekmektedir ve bunun sebebi de sinyalin, giiriiltii bagina
diisen sinyal oraninin diisiik olmasidir.

P300 potansiyellerini kullanan BBA sistemlerinin kullanimlar1 daha ¢ok yenidir.
Yapilan bir ¢alismada sistemin kullanicilart bilgisayar monitoriinde yanip sénen harflere
bakarak istedikleri harfi secebilmektedir. Sistemin performansi dakikada yaklasik bir
kelime kadardir. P300 tabanli BBA sistemlerinin avantajlarindan biri kullanicinin
egitilmesine pek gerek duyulmamasidir yani sistem c¢ok kisa siirede kullanilir hale
gelmektedir. Bu tiir ¢aligmalar ¢ok yeni oldugundan P300 BBA uygulamalarinda kullanic

beyninin sisteme aligmasindan kétii etkilenip etkilenmeyecegi heniiz bilinmemektedir.

1.2.5.4. Diisiinsel Hareket

Normalde insanlar uyanikken ve belli bir sey yapmiyorken beyinde o dalgalar
baskindir. Bu dalgalar 7,5-12 Hz frekans aralifindadir. p ritimleri ayni aralikta olup a
dalgalarindaki ufak tefek degisiklikler seklinde kendilerini gdosterirler. Buradaki onemli
nokta sudur: p ritimleri, kisi hafifce motor korteksini uyaracak sekilde bir seye konsantre
oldugunda ortaya ¢ikan a dalgalaridir. B ritimleri ise 13-30 Hz araligindadir ve bunlarda
istemli hareket ve etkin odaklanma ile baglantilidir.

Yapilan g¢alismalarda insanlarin 7,5-12 Hz araligindaki p ritimlerini ve 18-25 Hz
araligindaki B ritimlerini kontrol edebildikleri ve boylece ekrandaki bir imleci istedikleri
gibi hareket ettirebildikleri goriilmiistiir [23]. Ger¢ek ve hayal edilen hareketleri
kiyaslayarak ve temel bilesen analizi kullanarak bu ritimler ¢6ziimlenmis ve hem gergek
hareketlerin hem de diisiinsel hareketlerin p ve B ritim desenkronizasyonlari ile baglantili
oldugu tespit edilmistir. p ve P ritimlerinden faydalanan o6rnek bir calisma Wolpaw
tarafindan yapilmistir. Bu sistemde kullanic1 ekrandaki imleci iki boyutlu olarak kontrol
edip sadece diisiinerek ve bedeninin baska hi¢bir yerindeki hareketlere dair bir sey
gerceklestirmeksizin bir bilgisayar oyununu oynayabilmektedir.

Ozetleyecek olursak; Hastalar, BBA sistemlerini kullanarak ¢ok basit kelime islem
uygulamalarin1 ¢alistirabilmekte, etraflarindaki cihazlar1 agip kapatabilmekte, cihazlar
belli bir Olgliye kadar ayarlayabilmektedirler. BBA sistemlerinin gelisimi uyarlanabilir
dontistiirme algoritmalarinin gelistirilmesine ve beynin isleyisi hakkindaki bilgilerimizin
artmasina baghdir. Bilgi isleme teknikleri gelisirken bir yandan da fiziksel boyutlar diisen

bilgisayarlar BBA acisindan 6nemli bir avantajdir ¢ilinkii bu sayede sistemleri daha
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tagiabilir yapmak ve bdylece BBA kullanan hastalarin hareket 6zgiirliiklerini artirmak
miimkiin olmaktadir. BBA sistemleri daha tasinabilir hale gelip ucuzladik¢a ALS gibi agir
hastaliklarla miicadele eden hastalara yardim etmek kolaylasacaktir. BBA arastirmalarinin
bir bagka Onemli noktasi da kas uyaricilar1 ve harekete geciricilerinin intrakortikal
elektrotlara baglama deneyleridir. Bdylece normalde kaslarina hiikmedemeyen hasta bu

yapay sistemler sayesinde de olsa bazi kaslarini hareket ettirebilir hale gelecektir.

Tablo 1. Farkli BBA ¢esitleri i¢in egitim siireleri [24]

BBA Tipi Kullanici1 Egitim Siiresi Kontrol Orani

2-3 hafta

EEG-mu ve beta dalgast | 5 3 40 gakika oturum/hafta)

Kayda deger bir oran

3-8 giin

ECoG- mu ve gama dalgas1 (1-8 3 dakika)

74-100% dogruluk

Birkag aydan birkag yila
P300 potansiyelleri kadar
(3-4 saat i¢in 2-3/hafta )

Haftalik 1-2 saatlik oturum

Yavas Kortikal Potansiyeller ile birkac hafta veya ay

>75% dogruluk

1.3. Literatiir Arastirmasi

Son yillarda BBA’ ne olan ilgi artmistir. Su an bu alanda birgok c¢alisma
yapilmaktadir. BBA arastirmalarinin birgogu EEG’ ye dayali olarak yapilmasina karsin son
yillarda ECoG isaretlerine dayali BBA arastirmalarina olan ilgi artmaktadir. BBA
arastirmalari yiiriiten baslica laboratuarlar ve bu konu ile ilgili arastirmacilarin yaptigi
calismalar asagida 6zetlenmistir.

N. Jeremy Hill, Thomas Navin Lal ve digerleri hizli BBA i¢in kullaniciy1
egitmeden EEG ve ECoG isaretlerini siniflandirmaya ¢alismiglardir. Her bir kisiden tek bir
kayit stiresince EEG ve ECoG isaretlerini kullanarak diisiinsel motor hareketi tabanli BBA
gelistirmeyi hedefleyerek bununla ilgili bir dizi ¢aligma yapmiglardir. Ayni1 deneyleri ve
analitik metotlar1 11 tane saglam kisiye (8 tanesi EEG, 3 tanesi ECoG) olmak {izere

uygulamislardir. Ve bu deneyleri ve analitik metotlar1 5 felgli hastaya (4 EEG, 1 ECoQG)
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uygulamislardir. Bu felgli hastalar ¢evreleriyle iletisim kuramayan kisilerden olusmustur.
Saglam kisilerden alinan kayitlarin ¢ogu i¢in isaretleri siniflandirmak kolay olmasina
karsin ayni metotlar1 kullanarak fel¢li hastalardan elde edilen beyin isaretlerini
simiflandirmanin  imkansiz oldugu kanitlanmigtir. Bu gercek bazi BBA modellerinin
saglikli insanlarla oldukg¢a basarili sonuglar verdigini ancak bu g¢alismalarin asil amag
grubuna yonelik (hastalar) oldukca basarili sonuglar vermedigini gormiislerdir. N. Jeremy
Hill ve arkadaslar1 bunun muhtemel nedenlerini bu ¢alismalarinda 6zetlemislerdir [25].

Yine Almanya’ dan N. Jeremy Hill ve arkadaglar1 3 farkli diisiinsel motor hareketi
tabanli BBA deneyleri ile ilgili ¢aligmalar yapmigslardir. Beyin isaretleri EEG, ECoG ve
MEG yontemleriyle kaydedilmistir. Kisa siirede muhtemel en iyi simiflandirma
yontemlerini elde etmeye calismislardir. Iki ana konu iizerinde yogunlasmuslardir. Birincisi
deneme sayilarinin etkileri, ne kadar uzunlukta bir kayit siiresi gerekli? Bunun sonucu
olarak ortalama EEG isaretleri i¢in 200 deneme MEG ig¢in 75-100 deneme ve ECoG igin
25-50 denemenin yeterli oldugunu bulmuslardir. Ikinci konu ise uzamsal filtrelemenin
etkilerinin ne oldugu ile ilgilidir. Her 3 kayit tipi i¢in ortak uzamsal Oriintli algoritmasi
(Common Spatial Pattern Algoritmasi) ve bagimsiz bilesen analizinin ¢iktilart ile orijinal
isaretlerinin performanslarini karsilastirdilar. Sonu¢ olarak uzamsal filtreleme MEG
kayitlarinda herhangi bir performans artis1 saglamiyor, ECoG da kiiclik bir iyilesme
sagliyor. Buna karsilik EEG isaretlerinde oldukga iyi bir performans gosteriyor. EEG
isaretleri uzamsal olarak bulanik olduklar1 i¢in uzamsal filtreleme EEG isaretleri i¢in gok
kritik bir dneme sahiptir. Bunun i¢in siniflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in muhtemelen
ya 1. dereceden bagimsiz bilesen analizi ya da ortak uzamsal oriintli algoritmas1 (Common
Spatial Pattern Algoritmasi) kullanilir. Bu iki yaklasimin da performans: yaklasik olarak
esittir. ECoG’ da kanallar arasi cross-talk daha az meydana geldiginden uzamsal filtreleme
daha az 6nemlidir [26].

Washington Universitesi Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi Béliimiinden Prodeep
Shenoy, Kai J. Miller ve arkadaslari ECoG tabanli BBA i¢in parmak hareketlerinin
siiflandirilmast lizerine ¢aligmalar yapmuslardir. Prodeep Shenoy ve arkadaslar1 onceki
calismalarinda dil ve el hareketlerinin siniflandirilmasi iizerinde ¢alismalarinda ECoG
isaretlerinin yiiksek uzamsal ¢6ziiniirliik ve yiliksek kestirim dogruluguna sahip oldugunu
gormiislerdir. Bu ¢aligmalarinda daha 6nceki 6ngoriilerini genisleterek ECoG isaretleriyle
5 farkli sinifi siniflandirma yoluna gitmislerdir. 10 dakikadan daha az bir egitim verisi

kullanarak 6 denekten alinan 5 farkli smiftan veriyi ortalama %23’liik bir hata ile
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siniflandirmiglardir. Calismalarinda viicudun diger farkli yerlerini kullanan (6rnegin: el,
dil, ayak) gibi ¢ok sinifli BBA yerine sadece el parmaklara odaklanmiglardir. Amaglari elin
fonksiyonlarin1 yerine getiren sezgisel protezlerin gelismesine yardimci olmaktir.
Yaptiklar1 ¢alismada, ECoG isaretlerinin motor aktiviteleri i¢in yiiksek frekans bandini
olduk¢a bilgi icerdigini ve 5 farkli sinif veri i¢in iyi bir siniflandirma performansi
gosterdigini  fark etmislerdir. Calismalar1 parmaklarin  gercek hareketleri {izerine
odaklanmistir. Calismalarinda 6 denek bir bilgisayar ekranit karsisina oturtulmus ve
ekrandaki isaretlere gore parmaklarini hareket ettirmeleri istenmis her bir parmak 30 kez
hareket ettirilmis, 5 farkli sinif hareket icin toplam 150 kez denenmistir. Onceki
calismalarinda [27] motor kortikal alanlar1 i¢in 11-40 Hz ve 71-100 Hz arasi1 frekans
bantlariin oldukca efektif oldugunu ve bununla birlikte bagka bir ¢alismalarinda [28] 101-
150 Hz aras1 frekans bandmin oldukca fazla bilgi igerdigini bulmuslardir. Bu
calismalarinda bu 3 frekans bandini kullanmisglardir. Destek vektor makineleri ve dogrusal
planlama makineleri (Lineer Programming Machine) olmak {izere 2 farkli siiflandirma
metodu kullanmislardir. Dogrusal planlama makineleri yonteminde 6 denekten alinan
verilerden ortalama %23 hata ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Calismalarinda
dogrusal planlama makineleri yonteminin DVM yo6ntemi siniflandiriciya gore daha iyi bir
performans gosterdigi goriilmiistiir [29].

Washington Universitesi Biyomedikal Miihendisligi Béliimiinden Eric C.Leuthardt
ve digerleri ECoG isaretlerini kullanarak yaptiklar1 ¢alismalarinda bilgisayar imlecini bir
boyutlu olarak hizli ve dogru bir sekilde kontrol edilebilmesini saglamislardir. 4 Hastanin
katildig1 deneylerde 3 ile 24 dakikalik bir egitim siiresinden sonra bu isaretlerle % 74 ile
%100 oraninda bir basar1 elde etmislerdir ve ayrica ¢alismalarinda joystick hareketlerini iki
boyutta kontrol edilmesi deneyini yapmislar ve ECoG isaretlerinin 180 Hz’ e kadar olan
frekanslar i¢in onemli bilgiler tagidiklarini fark etmislerdir. Arastirma sonuglarina gore
ciddi sekilde motor sinir sistemi rahatsizlig1 olan kisiler ve fel¢li hastalar icin ECoG tabanh
BBA’ nin EEG tabanli BBA’ ne gore kontrol agisindan daha iyi performans veren bir
yontem oldugu ve ayni zamanda beyin igerisine elektrotlarin yerlestirilmesi esasina dayali
BBA’ ne gore daha kararli oldugu ve daha az travmatik oldugu sonucuna varmiglardir.
Deneylerinde hastalarin sol 6n parietal-temporal korteksi iizerine yerlestirilen 32 elektrotla
ECoG kayitlar1 gerceklestirilmis olup hastalardan 3 motor olay1 (sag veya sol eli agip
kapama, dili disar1 ¢ikarma ve Ingilizce ‘move’ kelimesini sdyleme islemi) ve diger 3

gorev bu iglemlerin diisiinsel olarak yapilmasi olup bu 6 gdrevden birini yapmalar
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istenmistir. Her elektrot i¢in autoregresive spektral analizi ile 0-200 Hz arasi her bir
gorevin gerilim spektrumlarini bulmuslardir. Her bir gorevi beynin aktif olmayan
durumuna gore karsilagtirmislardir. Bekledikleri gibi her bir hastada her bir gorev i¢in p ve
B ritimlerinin genliklerinde bir azalma ve 7y ritmi genliklerinde bir artis oldugunu
gormiislerdir. Her bir hasta icin bir veya iki elektrot ve u,p ve/veya y frekans bandlarin
secerek bu 3 motor olay1 veya bunlarin diisiinsel olarak gercgeklestirilmesi gorevlerinden
biriyle en yiiksek korelasyonu (iliski) gosterdiler [30].

Almanya’ dan Thilo Hinterberger ve digerleri Bonn Universitesi Epileptoloji
Boliimiinde yaptiklari ¢alismalarda yaglari 21 ile 46 arasinda olan 5 epilepsi hastasindan 5-
14 giin arsinda ECoG isaretleri elektrot gridleri yardimiyla kaydedilmistir. Deneyler egitim
fazi ve iletisim fazi olmak lizere iki asamadan olusmustur. Hastalarda el ve dil hareketinin
diisiiniilmesi gibi iki farkli istekte bulunulmus ve bunlar kaydedilmistir. Egitim
denemelerinde kaydedilen veriler kullanilarak Autoregresive (AR) bir modelleme, kanal
se¢imi ve siniflandirma islemleri yapilmis ve bunlar kullanilarak deneyin ikinci asamasi
icin bu ECoG isaretlerini siniflandirma yoluna gidilmistir. Her bir denemenin siniflandirma
sonuclar1 bir heceleme uygulamasi i¢in kontrol isareti olarak kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmasi olarak Destek Vektor Makinesi algoritmasint kullanmiglardir. Ciinkii DVM
bliyiik 6lgekli siniflandirma problemlerinde iyi bir performans gosterdikleri bilinmektedir.
Oznitelik ¢ikarma isleminde AR model kullanmuslar ve en diisiik offline capraz-dogrulama
hatasint M=3 i¢in bulmuslardir. Calismalarinda ilgili kanallarin otomatik se¢cimi BBA
sistemlerinde siniflandirma performansini artirdigi gozlenmistir [31].

B.Graimann ve digerleri ECoG kanalinda harekete bagl oriintiileri (movement-
releted pattern) ayirmak icin dalgacik paket analizi ve genetik bir algoritma kullanmislardir
ve %90’ dan fazla dogruluk elde etmislerdir [32].

JF Fen ve digerleri ¢alismalarinda ¢ok katmanli sinir aglar1 (Multilayer Perceptron
Neural Network (MLPNN)) ve Genetik Algoritma (GA) dan olusan bir yontem
kullanmiglardir. Genetik Algoritma yontemi siniflandirma performansini artirirken kanal
sayilarini azalttigindan dolayr ECoG kanal se¢imini optimize etmek i¢in kullanmiglardir.
Error back-propagation algoritmast MLPNN’ nin 6grenme mekanizmasi olarak
kullanilmistir. Dogrusal olmayan (non-lineer) dinamik ozellikleri (mesela permutasyon
entropisi- PE ve Hurst exponent- HE) kanal se¢imi ve siniflandirma i¢in se¢ilmistir. Ciinkii
2 dogrusal olmayan parametre yiiksek hesaplama performansit ve biiylik ayirt etme

yetenegi verdiler. Caligma sonucu olarak tiim 64 kanali kullanarak yapilan siniflandirma
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%79 olmasina karsin sadece secilen 15 kanali kullanarak %87 oraninda bir siniflandirma
basaris1 gostermistir [33].

R.Murat Demirer ve digerleri bu tez calismasinda kullanilan verilerle yaptiklari
calismalarinda ECoG isaretlerini smiflandirma yoluna gitmislerdir. Calismalarinda ilk
olarak Hilbert domeninde Tsallis entropisine dayali kanal se¢imi islemini yapmislar ve
SVM yontemi ile 2 diisiinsel olaym dogrusal olmayan siniflandirmasii yapmislardir.
Egitim verileri i¢in %95 oraninda ve test verileri i¢in %73 oraninda bir siniflandirma
dogrulugu bulmuslardir [34].

M.Zaky Rasmy ve digerleri BCI Competition III yarigmasindaki Data Set 1
verilerini kullanarak ECoG isaretlerini stmiflandirmaya ¢alismuslardir. 11k olarak isaretlere
Spektral Giiriilti Cikarma (Spectral Subtraction Denoising) uygulayarak isaretteki
bozulmalar1 kaldirmaya caligmiglar. T-test kurami ve PCA yontemlerini kullanarak 64
elektrot kanalindan isaretlerin 6zelliklerini tastyan 9 elektrot kanalin1 bularak 6znitelik
ctkarma islemini yapmislardir. Son olarak bu 6zniteliklerden isaretleri 4 farkli yontemle
siniflandirma yoluna gitmislerdir. Bu 4 farki siniflandirma yontemi ve sonuglart sdyledir.
Bayes minimum hata smiflandirict %50 siniflandirma dogrulugu; k-en yakin komsuluk
algoritmast %54 dogruluk, minimum mesafe siniflandiricis1 %60 dogruluk ve son olarak
sinir aglan ile yaptiklar1 siniflandirma isleminde %62 dogruluk orani ile siniflandirma

islemlerini gerceklestirmislerdir [35].



2. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

2.1. Tezin Ozeti

Bu tez calismasinda BBA uygulamalari i¢in farkli diistinsel durumlarda kaydedilmis
coklu elektrot elektrokortigografi (ECoG) isaretlerinin siniflandirilmast konusu iizerine
calistlmistir. Calismada kullanilan veriler BCI Competition III organizasyonu tarafindan
olusturulmus verilerdir. Bu yarismada verilerin olusturulmasini amaci farkli zamanlarda
olusturulan egitim ve test veri kiimelerini dogru bir sekilde siniflandirilmasidir. Egitim ve
test verileri farkli glinlerde olusturuldugundan dolay1 denegin motivasyonu, yorgunlugu
gibi durumlardan dolay1 verilerin 6zellikleri degisebileceginden dolay1 siniflandirmada bu
problemin giderilmesi i¢in gerekli normalizasyon algoritmalarinin katilimcilar tarafindan
olusturularak siniflandirma isleminin kararli hale getirilmesi istenmistir.

Calismada kisaca, coklu elektrot ECoG verilerinde tiim elektrotlardan (kanallardan)
elde edilen verileri kullanmak yerine, yapilan uygulamaya gore beyinsel aktivitenin yogun
oldugu bolgelerden alinan verileri kullanarak hem siniflandirma i¢in ¢ikartilacak en iyi
Ozniteligin bulunmasini, hem de simiflandirma asamasinda karar verme siiresinin
kisalmasini saglar. Kanal se¢me islemi tiim kanallarin frekans domeni incelemesi yapilarak
gorsel olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmada farkli frekans bandlar1 denenerek p ve B frekans
bandlarinin diisiinsel durumla iligkili oldugu goriilerek bu veriler i¢in en iyi sonu¢ duyu-
motor ritimleri denen frekans bandi i¢in bulunmustur.Bu frekans bandina ait bilgiler bir
band gegiren filtre yardimiyla ¢ikarilarak 6znitelik ¢ikarma asamasinda kullanilmistir

Oznitelik ¢ikarma islemi BBA uygulamalarinin en temel ve en zor konusunu
olusturur. Bu calismada farkli siniflara ait ECoG isaretlerinden dalgacik doniisiimii
katsayilar1 yardimiyla Oznitelikler ¢ikartilmistir. Bu cikartilan Oznitelik vektorleri ile
degisik siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir.

Elde edilen yiiksek smiflandirma dogrulugu ECoG tabanli BBA i¢in biiyiik bir
uygulama potansiyeli oldugunu ve ayrica farkli oturumlar icin BBA uygulamalarinin ¢ok

zor olmadigini1 gostermistir.
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2.2. Materyal

Calismada kullanilan veri kiimesi Almanya’nin Bonn Universitesi Epileptoloji
Boliimii ve Tubingen Universitesi Davranis Norobiyolojisi ve Medikal Psikoloji Enstitiisii
tarafindan epilepsi sikayeti olan bir hastadan elde edilmistir [36]. Bu veriler “BCI
Competition 2005 yarigsmasi i¢in sunulmustur.

BCI Competition yarigmasi, BBA teknolojilerinin gelismesine yardimci olmak igin
diizenlenmektedir. Bu organizasyonda BBA teknolojisi alaninda 6nde gelen laboratuarlarin
deneylerinden elde edilen beyin isaretlerinden olusan veri kiimeleri (data set) vardir [37].
Her bir yarigsmada bu veri kiimeleri internet vasitasiyla ilan edilmektedir.

Denek felgli bir hasta olmayip sadece epilepsi sikayeti olan biridir. Hastanin sinirsel
aktivitesi ECoG kayitlar1 ile birkag¢ giin boyunca goriintiilenir. Bu siire boyunca hasta
diistinsel motor hareketine dayalt BBA deneylerine 2 kez katilir. Deneylerde kisiden iki
farkli giinde dil hareketi ve sol kii¢lik parmak hareketi gibi 2 farkli olay1 diisiinsel olarak
gerceklestirilmesi istenmistir. Beynin elektriksel aktivitesi sag motor korteks iizerine
yerlestirilen bir 8x8 ECoG platin elektrot gridleri ile kayit edilmistir. Elektrot gridlerinin
sag motor korteksi tamamen kapladigi varsayilmistir, gridlerin boyutundan (yaklagik 8x8
cm) dolayi kortikal alan1 ¢evreleyen kisimlarinda elektriksel aktiviteleri de kayit edilmistir.

Denemelerin kayit siiresi 3 saniyedir. Her bir denemede kisiden, diisiinsel olarak
yapmast istenen hareket bilgisayar ekraninda 0,5. saniyeden denemenin sonuna kadar

gosterilmistir. Ornekleme frekansi 1000 Hz olup tiim degerler @V mertebesindedir.

veya

diger deneme

dinlenme imleg gosterimi dinlenme &

~

| I | 5
0 0,5 3.5 zaman/sn

Sekil 2.1. Denemeler i¢in bilgisayar ekraninda gosterilen isaretler

Egitim verileri 278 ayr1 denemeden olugmaktadir. Bunlardan 139 tanesi diisiinsel sol
kiigiik parmagin hareket denemelerine ait olup 139 tanesi ise diisiinsel dil hareketine ait

denemelerdir. Bu 278 denemenin tamami ayni giin icerisinde alinmistir. Test veri kiimesi



28

ise 100 denemeden olusmaktadir. Test verileri, egitim verilerinden bir hafta sonra
olusturulmustur. Sol kiiciik parmak hareketi ve dil hareketinin diistinsel olarak
gergeklestirilmesine ait deneme verileri, test veri kiimesinde rastgele dagitilmistir.

BCI Competition Data Set 1 veri kiimesi siniflandirma yaklagimlarinin saglamligini
ele almaktadir. Bu gorevin zorlugu hastanin elektriksel isaretlerinin yeni bir oturumda bazi
farkl1 karakteristikler gostermesidir. Bu tip kararsizliklar (non-stationary) denegin
motivasyonundan, yorgunlugundan vb. durumlardan kaynaklanmaktadir. Buna ek olarak
kayit sistemi elektrotlarinin konumu ve empedanslar1 itibariyle kiigiik degisikliklere
ugrayabilmektedir. Data set 1 veri kiimesi bu durumu yansitmaktadir. Egitim ve test
verileri ayni test zamaninda ve ayni kisiden alinmasina ragmen bir hafta i¢cinde 2 farkli giin
kayit yapilmaktadir. Kayit sirasinda EEG yerine ECoG kullanildig1 i¢in elektrotlarin
konum ve empedans degisimlerinin oldukca kiigiik olacag1 beklenmektedir. i1k oturumda
katilimcilardan isaretlenmis egitim verileri tizerinde olusturulan bir siniflandiricty1 diger

oturumdaki test verilerine uygulanmasi istenmektedir.

2.2.1. Literatiirde Aym1 Veri Kiimesini Kullanarak Yapilan Calismalar

Toplamda 27 katilmcinin bagvuru yaptigi bu yarismada 12 katilimer %80° nin
tizerinde smiflandirma dogrulugu elde etmeyi basarmistir. Tiim katilimcilarin ise ortalama
dogruluk orani %70’ tir [38].

Yarigsmada en iyi siniflandirma yapan katilimcilar ve uyguladiklar: yontemler:

1) Tsinghua Universitesinden Qingguo Wei ve arkadaslar1 %91 dogruluk elde ettiler.
Calismalarinda hareket iligkili potansiyeller (movement related potancials- MRP) ve olay
iligkili desenkronizasyon (event related desynchronization- ERD) gibi duyu-motor
korteksin durumunu yansitan iki elektro-fizyolojik olguyu kullanmislardir. Islem yiikiinii
azaltmak i¢in egitim ve test verilerinin tiim denemeleri 3000 Ornekten 300’ e alt
orneklenme yapilmis ve alt orneklemeden sonra tekrar referans noktasi olusturmak icin
common average referance (CAR) yontemini kullanmislardir. MRP i¢in 0-3 Hz frekans
araligi ve ERD icin 8-30 Hz frekans araligi kullanilmistir. Iki 6znitelik common spatial
subspace decomposition (CSSD) ile ve FDA ile ¢ikarilmis, {igiincii Oznitelik ise 0rnek
noktalarinin ortalamalarinda elde edilmistir. Yiiksek bir smiflandirma dogrulugu igin
cikartilan bu ii¢ 6zniteligi birlestirerek siniflandirmada kullanmislardir. Siniflandirma igin

destek vektor makinelerini kullanmiglardir [39].
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2) Paul Hammon %87 dogruluk orani ile yarismada 2. olmay1 bagardi. Paul Hammon
calismasinda BCI yarigmalarinda kullanilan 3 farkli veri kiimesini kullanmistir ve veri
kiimeleri icerisinde BCI Competition III yarismasinda kullanilan Data Set 1 de vardir. Paul
ilk olarak ECoG isaretlerine 250 Hz te alt drnekleme yaparak veri boyutlarii azaltma
yoluna giderek islem siiresini kisaltmaya calismistir. Bireysel kanallarin dogru akim
seviyelerini yok etmek i¢in 8 Hz kesim frekansli bir yiiksek gegiren siizge¢ tasarlamistir.
45 Hz kesim frekansh bir algak geciren silizgec tasarlayarak sehir sebeke frekansi olan 50
Hz in bozucu etkilerinden kag¢inmaya calismistir. Caligmasinda kanal se¢me yoluna
giderek en iyi kanallar1 bulmaya calismistir. Uzamsal filtreleme yapmak i¢in ICA ve CSP
algoritmalarin1 kullanmistir. Veri simiflandirma islemi i¢in DVM ve L1-Regularized
Logistic Regression algoritmalarini kullanarak yapmis ve bunlarin yaklasik olarak ayni
dogruluk saglamasima ragmen ve L1-Regularized Logistic Regression algoritmasinin
giiriiltiilii verilerde daha iyi sonuglar verdigini gostermistir [40].

3) Yarigsmada tigiinciiligi 4 kisi paylagsmistir. Bunlardan Michal Sapinski o6n
islemede tiim kanallar1 25 Hz’ e alt 6rnekleme yapmustir. Oznitelik ¢ikarma isleminde bazi
zaman araliklarinda secilen kanallarin ortalamasi ve segilen kanallarin secilen frekans
araliklarinin ortalama giiciinii kullanmistir. Bu 6znitelikler géz yardimi ile farkliliklar
belirlenerek olusturulmustur. Siniflandirma isleminde logistik regresyon siniflandiricilari

kullanmugtir [41].
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Tablo 2. BCI Competition III Data Set I yarismasina katilan ¢alisma gruplarinin sonuglari

Sira Dogruluk - .
No Katilime1 (%) Universite Yardimci Arastirmaci
. . Tsinghua University, Fei Meng, Yijun Wang,
! Qingguo Wei o1 Beijing Shangkai Gao
) Paul Hammon ’7 University of'Cahforma,
San Diego
3 | Michal Sapinski 86 No affiliation, Poland
. o Ke Daguan, Xie
3 Mao Dawei 86 Zhejiang University, Mingqiang, Ding Jichang
P.R.C.
vd.
3 A,lexander 86 Moscow State University
D’yakonov
. National University of Fu Dewen, Zhou
3 Liu Yang 86 Defense Technology Zonetan. Zane Guohua
Changsha, P.R.C. g, £
Alois Schloegl, Martin
7 Florian Knoll 84 TU Graz Hieden, Carmen Vidaurre
vd
National University of
7 Zhou Zongtan 83 Defense Technology Liu Yang, Hu Dewen
Changsha, P.R.C.
. . South China University of
? Jianzhao Qin 82 Technology,China
10 Matthias 82 Fraunhofer FIRST, Berlin
Krauledat
. University of Southern
11 | Kiyoung Yang California
R . Florian Knoll, Alois
11 | Martin Hieden 81 TU Graz, Austria Schloeg],CarmenVidaurre
13 Archis Gore 79 Fergusson College, Pune
13 Elly Gysels 79 CSEM, Neuchatel
15 Xiaomei Pei 69 X'an Jiaotong University, Guangyu Bin

P.R.C.
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2.3. Yontem

2.3.1. Fourier Doniisiimii

Biyomedikal ¢alismalarda en onemli islemlerden birisi igsaret analizidir. Bir fiziksel
blyiikligiin bilgi igerigi iki temel yolla gdsterilmektedir: zamanin fonksiyonu veya
frekansin fonksiyonu olarak.

Trigonometrik serilerin teorisi 18. yy baslangiglarina kadar uzanmaktadir. 1800°li
yillarda Fourier birgok isaret tiirliniin sinlis ve Kkosiniis isaretlerinin toplamindan
olustugunun kesfetti. 21.yy da hizli Fourier doniisiimii algoritmalarinin gelismesi ile ayrik

Fourier doniisiimii bilimde yaygin olarak kullanilmaktadir [42].

2.3.1.1. Siirekli Fourier Doniisiimii

f(t) isaretinin Fourier doniisiim ¢ifti asagidaki esitlikler ile verilmektedir. Esitlik (1)

Fourier doniisiimiinii, esitlik (2) ise ters Fourier doniistimiinii ifade etmektedir.
F(f)=[f(t)e 7 dt D

f@©®) = [F(f)e?7tdf @

2.3.1.2. Ayrik Fourier Doniisiimii

Fourier doniistimii sonsuz uzunlukta bir dizi i¢in tanimlidir ve daha onemlisi, siirekli
bir degisken olan w agisal frekansinin bir fonksiyonudur. Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)
en fazla kullanilan sayisal isaret isleme algoritmalarindan biridir. AFD matematik, fizik,
kimya ve miihendislik gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [43], [44].

Ayrik Fourier Doniisiimii iki nedenden dolay1 6nemlidir.

1) Bir isaretin spektral analizini gerceklestirebilmek icin frekans bilesenlerini
belirlememize yardimeci olur.

2) Frekans domeninde filtreleme islemini gergeklestirebilmek i¢in kullanilabilir

x(n)’nin AFD ayrica N-noktali bir dizidir ve X(k) olarak yazilir ve sdyle tanimlanir.
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j2mnk

X(k)=YN3x(n).e” v , k=01, ..., N-1 3)

Asagidaki notasyon kullanilabilir.

X(k)=YN2xm). Wik , k=01 ..., N-1 (4)
Wy =e72"/N = cos (2 /N ) - jsin (2t /N ) (5)
Wi = (e )2T/NYmN = ¢2m | m= -c0....-1,0,1,....c0 (6)
WiV =1 (7)

Ters ayrik fourier doniisiimii

x(n) = (%) SVAX(k).e" N, n=01,..,N-1 ()
x(n) = () TN X (D). W™, n=01,...,N-1 (9)

W terimi bir sabit olarak diisiiniildiigii zaman AFD hesaplamasi Nx(N-1)
kompleks toplam ve N? kompleks carpma islemi gerektirmektedir. N uzunlugundaki bir

dizinin AFD hesaplamak i¢in 2N? veya N*islem gerekmektedir.

2.3.1.3. Hizh Fourier Doniisiimii (FFT)

AFD iglemi hemen hemen hi¢ dogrudan kullanilmaz, bunun yerine hizli Fourier
dontigimi (FFT) kullanilarak hesaplama gerceklestirilir. FFT, AFD ve ters AFD

hesaplamak i¢in kullanilan verimli bir algoritmadir.

X(k) = YN x(m). Wi , k=01, ..., N-1 (10)

Burada Wy = e /27/N
N noktali x(n) dizisi iki dizinin toplami olarak yazilabilir. Baska bir ifadeyle tek ve

cift dizilerin toplami1 olarak yazabiliriz.

X(k) = XnciFemo x (). WK + XN hey x(n). W (11a)
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X(k) = SN2 x(2m). w2mk + YN x(2m + 1) wEmHDE (11b)

X(k) = N2 x(2m). (W)™ + YN x(2m + 1), (W)™ Wi (11c)

w2 = (e—jZTE/N)Z — g~ J2m2/N — e—ﬂﬂ/(%) (12)
N

Béylece Wi = Wy,

X (k) = I/ x(2m). Wik + wik T2 x(2m + 1). Wik (13a)

m=0 m=0

X(k) = T2t xeif t(m). Wik + Wi X/ xteke (m). Wit k=0,1, ...., N-1 (13b)

m=0 m=0
2

X(k) = DFTy , {xcift(m),k}+W{ DFTy , {xtek(m),k} (13c)

2.3.2. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik ifadesi ilk olarak 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan ortaya atilmistir.
Dalgacik analizi yontemi esas olarak Y. Meyer ve meslektaglar1 tarafindan gelistirilmistir.
1988 yilinda Stephane Mallat 6nemli katkilar saglamistir. Temel algoritma, Stephane
Mallat’in calismalarina dayanmaktadir. Bundan sonra, dalgacik iizerindeki arastirmalar
uluslararas1 hale gelmistir. Bu konudaki taninmis arastirmacilar; Ingrid Daubechies,
Ronald Coifman ve Victor Wickerhauser olarak sayilabilir.

Dalgacik doniisiimiiniin matematiksel temeli Fourier doniisiimiine dayanmaktadir.
Fourier doniisiimiiniin duragan olmayan sinyallerdeki eksiklerini gidermek ig¢in
gelistirilmis farkli bir doniistim yontemidir [57]. Bu analiz yontemi giiriiltiiye kars1 daha az
hassasiyet gostermekte ve duragan olamayan sinyallere rahatlikla uygulanabilmektedir.
Bundan dolayi isaret isleme ile ugrasanlarin ilgisi frekans tabanli fourier doniisiimiinden
Olcek tabanli dalgacik doniisiimiine dogru kaymustir.

Dalgacik doniisiimiiniin baglica uygulama alanlari, giiriiltii yok etme (isaretin veya
goriintiiniin temizlenmesi) ve sikistirmadir (FBI’daki parmak izlerinin sikistirilmast vb.).
Ayrica; ani degisimlerin oldugu isaretlerdeki, degisimlerin yakalanmasi i¢in bu yontem
kullanilir. Tip da EKG ve EEG gibi biyoelektrik isaretler ve manyetik rezonans izgesinin

siniflandirilmast gibi bir¢ok uygulama alani daha vardir [61].
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Isaret analizinde en ¢ok kullanilan ve bilinen ydéntem olan Fourier analizi ile isaret
farkli frekanslardaki siniislere ayristirilir. Diger bir acidan bakildiginda, Fourier analizi
zaman ortamindaki isareti frekans ortamina doniistiiren matematiksel bir yontemdir. Bir¢cok
isaret icin Fourier analizi oldukca kullanislidir. Ancak, bu analizin ciddi bir sakincasi
vardir. Frekans ortamina doniistiirmek ile zaman bilgisi kaybolur. Isarete Fourier
dontisiimii ile baktigimizda olayin ne zaman gergeklestigini sOylememiz imkansizdir. Eger
isaretin Ozelligi zamanla degismiyorsa, yani isaret duragan (stationary) ise bu durumda
onemli degildir. Ancak, bircok isaret duragan olmayan ve keskin gegislerin oldugu
karakterdedir. Ani gegisler ve olayin baglangig-bitis yerleri isaret i¢in en 6nemli bilgileri
icermektedir ve Fourier analizi bunlar1 algilamak i¢in uygun degildir.

Dennis Gabor (1946), isareti kiiciik parcalara ayirip inceleyerek Fourier
doniigiimiiniin  eksikligini gidermeye calismistir. Bu yonteme, Kisa-Zaman Fourier
Dontisiimii (KZFD) denir ve isareti zaman ve frekans ortaminda inceler. Matematiksel

olarak
KZFD{x()} = X(r,w) = fjooox(t)w(t —T)e Wtdt (14)

Burada w(t) pencere fonksiyonu ve genellikle merkezi sifirda olan Hann pencere
fonksiyonu veya Gaussian pencere fonksiyonudur. x(t) giris isaretidir. X(t,w) zaman ve
frekans tlizerinden isaretin genlik ve fazini temsil eden bir fonksiyondur ve x(t).w(t-t) nun
Fourier doniisiimiidiir. Ucgen pencere, Hanning penceresi, Gaussian ve Hamming
pencereleri veri analizi i¢in tasarlanmis bazi yumusak pencerelerdir.

Bu yontem, bir olayin ne zaman ve hangi frekansta oldugu hakkinda bilgi verir.
Ancak, bu yontemin sakincasi; zaman ortamindaki pencerenin boyutu degistirilirken
frekans ortamindaki pencerenin sabit kalmasidir. Bir¢ok igaret i¢in daha esnek bir yaklagim
gerekmektedir. Dolayisiyla, pencere boyutu zaman veya frekans ortaminda degismelidir.

Dalgacik doniistimii Kisa Zamanli Fourier Doniisiimiine (KZFD) bir alternatif olarak
gelistirildi. Dalgacik analizi ile pencerelerin boyutu bolgelere gore degisir. Diislik frekans
bilgilerine ulagmak istedigimizde uzun zaman aralif1 secerken yiiksek frekans bilgilerine
ulasilmak istendiginde de kisa zaman araliklar1 secilir. Dalgacik analizinde isaret, zaman-
frekans yerine zaman-6l¢ek ortaminda incelenir ve en dnemli iistiinliiklerinden biri; isaretin
belirli bir bdlgesinin analizinin miimkiin olmasidir. Ornegin; kiiciik bir siireksizlige sahip

bir isaretin, Fourier donligimiinii ¢izdirdigimizde siireksizligin nerede oldugunu
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goremeyiz. Fakat dalgacik katsayilarini ¢izdirdigimizde siireksizligin nerede oldugu tam

olarak goziikmektedir.

F 3 &
= 5
y -
© 5
Zaman | Genlik i
Zaman alari (Shannot) Frekans Alam (Fourier)
F 1 F 3
g K>
g E
= @)
s
Zaman i Zathan |
STFT (Gabor) Wavelet analizi

Sekil 2.2. Sinyal analiz yontemleri arasindaki iliski, [57]

Dalgacik doniislimiiniin  temel fonksiyonlarina “dalgacik” denir. Bir y(t)

fonksiyonunun dalgacik adayi olabilmesi i¢in asagidaki esitlik (15) ve esitlik (16)

saglanmalidir.
E=["Jp®2dt < oo, ) EL*R) (15)
IS w(®de=0 (16)

Teorik olarak sifir ortalamali ve sonlu enerjiye sahip herhangi bir fonksiyon dalgacik
sayilabilir. Ancak, dalgacig1 se¢mek i¢in bir¢ok Olgiit vardir. Dalgacigin, zaman ve frekans
ortamindaki sonlimlenmesi 6nemlidir. Zaman ve frekans ortaminda iyi lokalize olabilmek
icin dalgacik, zaman ve frekans ortaminda hizli soniimlenmelidir [62]. Normal bir
siniizoidal sinyal esitlik (15) ile verilen sarti saglamaz ¢iinkii + oo’ da bu sinyalin sifira
gitmesi gerekmektedir yani dyle bir dalgacik artyoruz ki + oo da sifira gitsin oyle bir i
fonksiyonu ele alalim ki biitiin reel alami kaplasin. Sonug¢ olarak L*(IR) de kiigiik bir

dalgacik iiretmeliyiz. L*(IR) de 1 fonksiyonunun tiim uzay1 kapsamasini istiyoruz. Fakat
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bu durumda 3 dalgacigi hizli bir sekilde azalan fonksiyondur. ¥ nin tiim uzay1 kapsamast

i¢cin IR boyunca kaydirilmasi gerekmektedir. Buna gore i (x - k) k€Z olarak tanimlanir.
1 t—b
Yo (®) = =9 (<) (17)

Esitlik (17) ile temel dalgacik fonksiyonundan oteleme ve Olgeklemeyle tiiretilen
dalgacik fonksiyonu verilmektedir [56]. Esitlikte (a) Olgek indisini gostermektedir.
Dalgacik analizindeki Ol¢ek parametresi haritalarda kullanilan Glgege benzemektedir.
Haritalardaki durumda, yiiksek Olgekler detaysiz global gorlintliye(isaretin) karsilik
gelmektedir. Diisiik 6l¢ekler detayli goriintiiye tekabiil etmektedir. Benzer sekilde frekans
acisindan, diisiik frekanslar (yliksek dlgek) isaretin global bilgilerine karsilik gelmektedir,
buna karsin yiiksek frekanslar (diisiik Olcek) isarette sakli bir Oriintiiniin(genellikle tim
isaret boyunca uzanir) detay bilgilerine karsilik gelmektedir(genellikle oldukca kisa
siirelidir). Olgeklendirme buna agirliklandirma da denmektedir ya isareti sikistiran ya da
genigleten matematiksel bir islemdir. Yiiksek Olcekler isaretin genisligine (ag¢ildigina),
diisiik olgekler isaretin sikistirildigina karsilik diismektedir. Esitlik (17)” de (b) indisi ise
dalgacigin konumunu goéstermektedir.

Fourier analizi, isareti farkli frekanslara sahip siniislere ayirip incelemektedir.
Dalgacik analizi ise isareti ana dalgacigin kaydirilmis ve Olgeklendirilmis bigimlerine

acarak incelemektedir. Ornek dalgacik fonksiyonlar1 Sekil 2.4. (a) ve (b)’de goriilmektedir.

(a) (b)
Sekil 2.3. Sonsuz sayida olabilecek dalgaciklardan bazilari,
Meyer dalgacigi ve (b) Meksika sapkasi dalgacigi
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2.3.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform - CWT)

Dalgacik doniisiimii, KZFD’ ne benzer sekilde yapilir. Bir anlamda, KZFD’ deki
pencere fonksiyonuna benzer bir fonksiyonla (dalgacik) isaret ¢arpilir ve doniisiim zaman
domeni isaretinin farkli boliimleri icin ayr1 ayr1 gerceklestirilir. Fakat KZFD ile dalgacik
doniistiimii arasinda iki 6nemli fark bulunmaktadir [57].

1) Pencerelenmis isaretin Fourier doniisiimii alinmaz ve bdylece siniizoide denk
diisen tek bir tepe olarak goriilecektir.

2) Dalgacik dontisiimiiniin en dnemli 6zelligi her bir spektral bileseni i¢in doniisiim
hesaplanirken pencere genisliginin degismesidir.

Siirekli dalgacik doniigiimii, dalgacik fonksiyonu y ile f{(t) isaretinin i¢ ¢carpimi olarak

yazilabilir.
C(6lcek, konum) = f_oooof(t). Y* (6lcek, konum, t) dt (18)

Esitlik (18)’ deki C, ol¢ek- a ve konuma- b bagli bulunan dalgacik doniisiimii
katsayilardir.

f(t) analizi yapilacak isaret olsun. Ana dalgacik islemde tiim pencereler i¢in bir
prototip olarak kullanilmak tizere segilir. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar bulunmaktadir.
Morlet dalgacig1 veya Meyer dalgacigi bunun i¢in secilebilir. Ana dalgacik secildigi zaman
hesaplama islemi a=1 ile baslar ve dalgacik doniisiimii tiim a degerleri (1 den kiigiik ve
biiylik) i¢in hesaplanir. Bununla birlikte isarete bagli olarak tiim a degerlerinin
hesaplanmasi ¢ogu zaman gerekli degildir. Bunun i¢in a’ nin sonlu deger araliklarinda bu
hesaplamalar yapilir.

Dalgacik t=0 zamanina karsilik gelen noktada isaretin baslangicinda bulunmaktadir.
Olgek “1” deki dalgacik fonksiyonu isaretle carpilir ve ondan sonra tiim zaman iizerinde
integral islemi yapilir. Bundan sonra toplamlarin sonucu 1/+/a sabiti ile carpilir. Bu
carpma islemi doniistiiriilmiis isaretin her 6l¢ekte ayni enerjiye sahip olmasi i¢in yapilan
enerji normalizasyon islemidir. Sonug¢ transformasyon igleminin degeridir. a=1 6lcekteki
dalgacik t=b lokasyonu i¢in b miktar1 kadar saga dogru kaydirilir ve zaman-frekans
ekseninde a=1 ve t=b de doniisiimiin degeri yukaridaki esitlikten hesaplanir.

Bu prosediire, dalgacik isaretin sonuna ulagana kadar devam eder. a=1 6l¢egi i¢in

zaman-frekans ekseninde noktalarin bir satir1 hesaplanmis olur. Bundan sonra a kii¢tlik bir
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degerle arttirilir ve tiim a degerleri i¢in yukaridaki prosediir devam ettirilir. a nin verilen
bir degeri i¢in tim hesaplamalar zaman-frekans ekseninde bir satira karsilik gelen yerleri
doldurur. Istenen tiim a degerleri icin hesap islemleri tamamlandiginda isaretin dalgacik
doniistimii hesaplanmis olur. Bu islem ile 6l¢ek ve pozisyonun bir fonksiyonu olan dalacik
katsayilari tiretilir.

Stirekli dalgacik doniisiimii, bilgisayarda hesaplanirken ayrik olarak islenir. Ancak,

ayrik dalgacik dontisiimiinden farki 6lgegin ve kaymanin siirekli olmasidir.

2.3.2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform - DWT)

Stirekli dalgacik doniisiimiindeki islem ve veri kapasitesi ¢ok biiyiiktiir. Bunun yerine
islem verimliligini arttirmak i¢in konum ve 6l¢eklerin ikili kuvvetleri alinir ve bu isleme
ikili dalgacik (dyadic) doniisiimii denir.

1998’de Mallat, ikili dalgacik doniigiimiinii sayisal siizgeclerle gerceklestirmistir.
Bu siizgecler sayesinde dalgacik dontisiimii igslemi hizlandirilmastir.

Birgok isaret i¢in diisiik frekans bilgileri isaretin en dnemli kismidir. Diger yandan,
yiiksek frekans kismi ise ayrintilardir (detail). Ornegin, insan sesinde yiiksek frekanslari
eledigimizde seste degisim olmasina ragmen kisinin ne sOyledigi hala anlagilabilmektedir.
Ancak, diisiik frekanslar elendiginde anlamsiz bir ses duyulur.

Dalgacik analizinde; yiiksek Olcek katsayilarina “yaklasiklik (approximation)”,
diisiik dlgek katsayilarina da “ayrinti (detail)” katsayilar1 denir. Yiiksek geciren siizgecin
cikist ayrinti, algak geciren silizgecin ¢ikist yaklasiklik katsayilarini verir. Boylece isaret
siizgeclerden gecirilerek alt bantlarima ayrilir ve isaretin boyutunun degismemesi igin
stizgeclerin c¢ikiglarinin 6rnek sayisi yariya indirilir. Bu islem kullanici tarafindan

belirlenen dl¢ege kadar devam eder.

2.3.2.3. Coklu Coziiniirliik Analizi (Multiresolution Analysis)

Yiiksek frekanslarda iyi zaman ¢Oziiniirliigii ve zayif frekans coziiniirligl, algak
frekanslarda ise iyi frekans ¢oziiniirliigii zayi1f zaman ¢oziiniirliigii vermesi igin tasarlandi.

Bu yaklagim ozellikle isaret kisa bir zaman araliginda yiiksek frekans bilesenlerine sahipse
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ve uzun zaman araliginda diisiik frekans bilesenlerine sahipse anlamli olmaktadir. Pratik

uygulamalarda karsilasilan isaretler genellikle bu tiirdendir.

2.3.2.5. Morlet Dalgacig:

Bu tez c¢alismasinda kullanilan dalgacik tiirii olarak Morlet dalgacigl se¢ilmistir.
Matematikte, Morlet dalgacig1 1984 yilinda Goupilaud, Grossmann ve Morlet tarafindan

formiillestirilmistir.
-1-e2
Yo (0) = comrez (e — K,) (19)
—52
Burada K, = e 2 kabul edilebilirlik kriteri olarak tanimlanmaktadir

¢y 1se normalizasyon sabitidir.

302 -1

cog=(1+e % —2e % )2 (20)
Morlet dalgaciginin fourier doniistimii

1 —1(o-w)?2

- w2
Yoo(w) =come+(e 2 —Kse2) 21
Merkez frekansi (Coly,) Ys(w)’ 1n global maksimum yeridir.

Wy —0)? =1 = (wy? — De " (22)

o parametresi, Morlet dalgaciklarinda zaman ve frekans c¢oziiniirliikleri arasinda
degis tokusa izin verir. Genellikle kosul olarak o > 5 kullanilir. ¢ > 5 kosulu altinda

Morlet dalgacigini frekansi aligilagelmis olarak wy, = o segilir.
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Sekil 2.4. Morlet dalgacigi

2.3.3. Filtreler

EEG ve ECoG isaretlerinin analizinde kullanilan iki 6nemli 6zellik vardir. Bunlar
olay iliskili potansiyeller (event-related potential -ERP) ve olay iliskili senkronizasyon/
desenkronizasyon (event-related synchronization/desynchronization —ERS/ERD)’ dur.
ECoG isaretlerinin o, B, y gibi frekans bandlarma ayrildigi Bolim 1.1.2.2.1.° de
belirtilmisti. Bu frekans bandlarina ait bilgileri elde etmek icin sayisal filtreler kullanilir.

Bir sayisal filtre, transfer fonksiyonu veya esdeger fark esitligi ile karakterize edilir.
Dogrusal zamanla de§ismeyen sayisal bir filtre icin transfer fonksiyonu z-domeninde

esitlik (23) de verilmektedir. Nedensel ise asagidaki forma sahiptir.

H(Z) = @ _ b0+b12_1+b22_2+m.sz—N (23)

A(Z)  1+ai;z-l+a,z—2+-ayz—M

Filtrenin derecesi N veya M’ den daha biiyiiktiir. Impuls cevabi genellikle H(z) veya
h(n) ile gosterilir ve Kroncker delta fonksiyonuna filtrenin verecegi cevabin bir ol¢iitiidiir.

Bu form tipik olarak sonsuz impuls cevabi davranisina(IIR) sebep olan bir rekursif
filtre i¢indir. Payda bir olursa bu form o zaman sonlu impuls (FIR) cevabu filtre i¢indir.

Verilen bir sayisal filtrenin davranisini analiz etmek i¢in ¢ok degisik matematiksel
teknikler kullanilabilmektedir. ilgilenilen frekans bandi icin M ve N uzunluklu a ve b
dizileri tasarlanir. Bu diziler Butterworth veya Chebyshev filtre tasarlama teknikleri
kullanilarak elde edilebilir.

Paydanin aj katsayilar1 geri besleme katsayilaridir. Payin by katsayilar ileri besleme

katsayilaridir. Sonu¢ dogrusal fark denklemi

ylnl = - E¥o; axyln — kI + Xilo bex[n — k] 24
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Bu esitlik sonraki ¢ikis1 y[n] i¢in daha 6nceki ¢ikislart y[n-p], su anki girisler x[n]ve
daha onceki girislere x[n-p] bagli oldugunu gostermektedir.

Bu caligmada band geciren Butterworth filtre kullanilmistir. Butterworth filtreler
gecirim bandinda son derece diiz bir genlik cevabi ile karakterize edilirler. Butterworth
filtreler gecirme band1 ve sondiirme bandindaki monotonluk i¢in dik bir azalmadan feragat
ederler. Eger Butterworth filtrelerin bu diizgiinliigli gerekmiyorsa eliptik veya Chebyshev
filtreler genellikle daha diistik dereceli bir filtre ile daha dik bir sondiirme karakteristigi

saglayabilirler. Sekil 2.5.” de filtrelere ait karakteristikler goriilmektedir.

Bunerworh Chebyshey rype |
1 1
03 o8
06 — -1 06 - -1
04 E 04 - B
02 E 02 - B
0 ] o ;
0 02 04 086 OF 1 0 02 04 O6 O3 1
Chebyshey type 2 Elliptic
1 1
08 08
06 - 1 06 - 1
04 E 04 - B
02 - -1 02 - -1
1 1
o 1 o 1
0 0.2 [LE I T 08 1 [} 0.2 a4 06 08 1

Sekil 2.5. Bazi sayisal filtre karakteristikleri

Zaman domeni filtrelere bir alternatif olarak frekans domeni filtre kullanilabilir.
Zaman domeninden FFT kullanilarak frekans domenine gegilir. Istenilen frekans araligi

frekans domeninde secilerek ve ters FFT ile tekrar zaman domenine doniiliir.

2.3.4. Siiflandirma

Siniflandirma ydntemlerinin amaci veri kiimesini sahip oldugu 6zelliklere gore sinif
ya da kategorilere ayirmaktir. Siniflandirma yontemleri egitimli (supervised) ve egitimsiz
(unsupervised) siniflandirma olmak tiizere ikiye ayrilmaktadir. Siniflandirma isleminde

olusacak hatay1 (yanlis siniflandirma) minimum yapacak olan siniflandirma ydnteminin
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secilmesi gerekmektedir. Smiflandirma yontemlerinde siniflandirma islemleri oncesinde
veri boyutunun azaltilmasi yoluna gidilmekte, bunun i¢in de Oznitelik ¢ikartimi ve

Oznitelik secimi yontemlerinden faydalanilmaktadir.

2.3.4.1. Egitimsiz (Unsupervised) Simiflandirma

Egitimsiz smiflandirma, verinin, kullanici miidahalesi olmadan algoritmalar
vasitastyla otomatik olarak kiimelendirilmesi temeline dayanmaktadir. Egitimsiz
simniflandirma  yontemlerinde, smiflandirilacak verinin  tiim  degerleri  kullanilarak
kiimelemeler elde edilmektedir [45]. Denetimsiz siniflandirma yontemleri igerisinde en

yaygin olarak kullanilan yontem K-ortalama (K-means) yontemidir [46].

2.3.4.2. Egitimli (Supervised) Siniflandirma

Egitim ve test veri kiimelerinden olusan denetimli siniflandirma yontemlerinde
verinin hangi smiflara ayrilacagi, ya da veriden hangi smiflarin elde edilmek istenildigi
onceden bilinmektedir [47]. Egitimli smiflandirma icin egitim ve test verileri
bulunmaktadir. Egitim asamasinda egitim verileri kullanilarak gelistirilen algoritma
sayesinde daha onceden goriilmemis test verilerinin hangi sinifa ait oldugu bulunmaktadir.
Test asamasinda yeni giris verileri, egitim islemi sonucunda elde edilen parametreler
kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Test (siniflandirma) asamasinda
egitim verileri artik kullanilmamakta sadece elde edilen parametreler kullanilmaktadr. Ikili
siniflandirma problemi i¢in egitim seti ( (X1 ,r; ),..., ( Xp,r; ) € R x{ +1,-1} kullanilarak
olusturulan f:R" — {+1,-1} sayesinde yeni giris degerlerinin hangi sinifta oldugu tahmin
edilmektedir. Burada x; egitim kiimesindeki i. veriyi ve r; bu verinin ait oldugu smifin
bilgisini gostermektedir. ikili smiflandirma problemi igin r;, +1 ya da -1 olarak

diistiniilmektedir [48].

2.3.4.3. Dogrusal Ayirma Analizi

Boyut indirgemede kullanilan en yaygin yontem Temel Bilesen Analizidir. Bu teknik

daha sonra iizerine izdiisiimii yapacagi yonler icin verideki en biiyiik varyansi bulmaya
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calisir. Bu yolla, baz1 giiriiltiilii yonleri ¢ikartarak verinin daha diisiik boyutlu gdsterimini
elde ederiz. TBA egitimsiz (unsupervised) bir yontemdir yani verinin etiket bilgilerini
icermemektedir. Etiket bilgilerini igermediginden dolay1 siniflandirmada bu kétii bir
izdliisimii olacaktir. Bu bilgi verici izdiisiimii bulmak i¢in etiket bilgilerini nasil
kullanacagiz 6nemli olmaktadir. DAA bunun i¢in asagidaki formiilde Fisher kriteri J’yi
maksimum yaparak w vektoriinii bulmaya c¢alismaktadir. DAA, ¢ogunlukla siiflandirma,

Oznitelik ¢ikartma ve boyut indirgemede kullanilmaktadir.

WTSBW

Jw) = (25)

wTsyw

J; smif i¢i dagilimi minimize yaparken siniflar aras1 dagilimi maksimize etmek igin
belirlenir.

T; transpoz

Burada Sgp siniflar arasindaki dagilim matrisidir ve Sy ise sinif igerisindeki dagilim

matrisidir. Dagilim matrislerinin tanimlari su sekildedir.

Sp = ZCNC (uc - 9_C)(p‘c - X)T (26)
Sw = ZcZiec(xi - U-c)(xi — H¢ )T (27)
He = NiCZiECxi (28)

U ¢ smifindaki 6rneklerin ortalamasi

1

_ 1
X=22i% =5XcNeye (29)

Burada N, ¢ sinifindaki durum sayisidir.

Genelde Sg iki sinif i¢in Sg= (1; — Hp)(Wy — H2)T olarak ifade edilmektedir. Bu simif

Ntsz Sg olarak gosterilebilir. Burada J

1 in dagiliminin siif 2 ye gore dagilimidir. Sg=

fonksiyonunu bir sabit sayiyla carpmak, sonucu degistirmeyecektir.

Toplam dagilim,
Sr =il =) =07 (30)

Sr=Sw+ Si (31}
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Bunu J fonksiyonunda yerine yazarsak

Jw) = L5y (32)

wTsyw

Boylece sinif i¢i dagilimlart minimize ederken verinin toplam dagilimini maksimize
yapiyor olarak yorumlayabiliriz.

w — aw vektorii olarak tekrar dlgeklendirme yaptiktan sonra elde edilen degisken J
olarak bilinir ve bu 6nemli bir sonugtur. w skaler bir say1 oldugu i¢in, w degiskenini
basitce paydast wTS,,w = 1 olacak sekilde segebiliriz.

J fonksiyonunu maksimize etme islemini asagidaki esitliklerle ifade edebiliriz.

, 1 7
min,, —-w Sgw (33)
Lagrange gore
Lp = — wTSgw + A (W Syw — 1) (35)
Asagidaki denklem ¢6ziim icin elde edilmeli
Sgw = ASyw =S Spw = Aw (36)

Syt Sp matrisi simetrik olsa bu denklem &zdeger esitligine benzemektedir
1 1
Asagidaki doniisiimii uygularsak Sg yi SpS7 olarak yazabiliriz.

1 1
Sp =UAUT" >S5 = UAz UT (37)
1
V=S:w olarak tanimlayarak

1 1

S2SpS2v = Av (38)

1 1
Simetrik ve pozitif taniml S;SV‘Vng, matrisi i¢in bu bir 6zdeger problemi

olmaktadir.
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-1
wy = 57 v, Coziimiine benzer sekilde vy ve Ay ¢oziimlerini bulabiliriz.

Coziimleri J icerisinde kullanirsak

WTSBW _ wgswwk -2

Jw) = k (39)

wTsyw kK wlSywy

DAA farkli sinif 6rneklerin ayiriminda kullanilmasina ragmen genelde iki farkli sinif
verinin ayiriminda kullanilmaktadir. Fisher ayirma ¢ok boyutlu uzayda iki sinif arasinda
dogrusal ayirma i¢in kullanilan bir methodtur. Her dagilimin sadece bir ve ikinci
momentlerine dayali oldugundan hesaplamasi son derece hizlidir. Dogrusal ayirma analizi
(DAA) oldukca az islem gerektirdigi i¢cin online BBA sistemlerine uygundur. Bundan
dolay1 diisiinsel tabanli BBA sistemlerinde basariyla kullanilmaktadir [49]. Ayn1 sinifa ait
olmayan verilerin ayirimint maksimum yapmaya calistigi i¢in bu DAA’ ni oldukca
giivenilir ve saglam yapmaktadir. Eger iki sinif esit varyansh gauss degil ise bu ayirim i¢in
minimum smiflandirma hatas1 vermeyecegi igin iyi bir sonu¢ vermeyecektir. Baslica
sakincast kompleks dogrusal olmayan EEG ve ECoG verilerinde DDA’ nin dogrusalligi

cok iy1 sonuglar vermemektedir [50].

2.3.4.4. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), temeli istatistiksel 6grenme teorisine dayanan,
giiclii ve sik kullanilan 6grenme algoritmalaridir. DVM algoritmalart AT&T Bell
Laboratuarlarinda Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Goriintiilerin
siniflandirilmasi, yiiz tanima, ses tanima ve kanser hiicrelerinin taninmasi [51] gibi farkh
alanlarda oriintii tanima uygulamalarinda kullanilmistir ve yapisal risk minimizayonu
prensibi ile formiilize edilmistir. Yapisal risk minimizasyonu genellestirme hatasindaki iist
sinir1 en kiiciik degerine getirir. DVM uygulamalar1 diger geleneksel metotlardan daha iyi
sonuclar verdiginden dolay1 oldukga popiilerdir.

DVM ¢ok basit bir fikir iizerine kurulmustur: Oriintii vektorlerinin en iyi ayirma
hiper diizlemini (en biiyiik marjin hiper diizlemi) olusturacak ¢cok boyutlu 6znitelik uzayina
eslenmesi ve smiflandirilmasidir. Hiper diizlemleri kullanarak siniflar1  ayiran
siiflandiricilar dogrusal ayiricilar olarak bilinirler. Bundan dolayr DVM de bu gruba

girmektedir. Destek vektor makineleri temelde dogrusal olarak ayirt edilebilen iki smif
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problemlerin ¢oziimiinden yola ¢ikarak dogrusal olarak ayirt edilemeyen veya c¢oklu sinif

problemlerin ¢oziimii i¢in genellestirilebilir.

s
e

",

“
® Cikis Uzay

‘_2'

p.
Giris Uzay:1 @
P @
@

\".

%, I

Oznitelik Uzay1

Sekil 2.6. Destek Vektor Makineleri giris uzayimi yiiksek boyutlu bir
Oznitelik uzayina eslestirmektedir

2.3.4.4.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veriler

Egitim verileri ({x;,i = 1,...,1}), yi= *+1 ve yi= -1 etiketleriyle sinif 1 veya simif 2 ye
ait oldugu ikili bir siniflandirma islemini ele alalim. Dogrusal ayirma fonksiyonunu esitlik

(40)’ daki gibi belirtelim.
gx)=wlx+b (40)

Burada w hiper-diizlemin normali ve b egilim degeri olarak adlandirilir.
Bu durumda karar kurali asagidaki gibidir.

Z 0 {smlf 1, karsidisen sayisal deger y; = +1 (41)

T
wix+ b{ 0 smif 2, karsidisen sayisal deger y; = —1

Boylece tiim egitim verileri (42) kosuluna gore dogru siniflandirilmis olmaktadir

yiwTx +b)>0 (42)

w ve b sonsuz sayida deger alabileceginden birden fazla hiper diizlem
bulunmaktadir. Fakat en biiyiikk marjin bir tanedir ve bizim amacimiz onu tespit etmektir.
Marjinin  biiyiikliigli oraninda ayirma hiper diizlemi ile tanimlanan dogrusal

siniflandiricinin genellestirme hatasinin da o kadar kiiciik olacagi varsayilmistir.
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+1

Sekil 2.7. Kuramsal hiper diizlemler ve en biiyiik marjin gosterimi

Sekil 2.7.” de her iki veri kiimesi i¢in kuramsal hiper diizlemler gosterilmektedir.

H=wlx+b=1ve H,=wTx+ b = —1diizlemlerine kuramsal hiper diizlem
denmektedir. En bilyiik marjin w’x + b = 1 ve wlx + b = —1 aras1 mesafedir.

2/ =2 43

Nwll = (#3)

wlx; +b > +1,y;,=+1 icin (44)

wlix; +b > —1,y;=-1icin (45)

Kuramsal hiper diizlemlerin iizerine diisen noktalar destek vektorleri olarak bilinir.
Destek vektorleri sekilde yuvarlak icerisine alinmiglardir.

Marjini maksimize yapmak i¢in w minimize yapilir. Bu marji maksimize yaparken
kullanilan w ve b degerleri ve x giris verisi olmak iizere, wx; + b denkleminin isaretini

bulmaya caligilir. Bu bir kuadratik programlama problemidir [63].
min,, p %WTW (46)
yiwTx; +b) = +1,i=1,...,1 (47)
Karar fonksiyonu

f(x) =sign(wTx +b) (48)

X test verisi ve w ile b birden fazla deger alabilir.
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2.3.4.4.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler

Pratik uygulamalarda bir¢ok problemde simiflar arasinda dogrusal smir
bulunmamaktadir, bundan dolay1 bu tip problemlerde en uygun ayirma hiper diizlemini
bulmaya calismak dogru olmayacaktir. Bu durumda girdi uzayindan 6znitelik uzayimna
gegmek gerekir. Oznitelik uzayr ¢(x) = (¢1(x), ¢2(x),..) seklinde oldugunu diisiiniirsek bu
Oznitelik vektorii cok yiiksek boyutlu olacaktir.

Kernel
Fonlsivoun

-

>
Girdi Uzava Ozellik Uzan

Sekil 2.8. Oznitelik uzayinda dogrusal ayirma

Sekil 2.8 de goriilecegi iizere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri daha
yliksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Bu uzay 6znitelik uzay1 olarak adlandirilir.

Bu ¢esit problemler i¢in dogrusal olmayan verileri siniflandirmaya yonelik negatif
olmayan bir §; degiskeni kullanilmasi Cartes ve Vapnik tarafindan oOnerilmistir. Bu

degisken (g; i=1,,,,¢) olmak {izere ¢ adet olarak verilirse
wlx; + b > +1-¢;, y;= +1 icin (49)
wlix; +b < —1+¢,y;=-1igin (50)

Denklemini elde ederiz. Boylece dogrusal yontemden dogrusal olmayan yonteme
gecis yapabilmek icin giris verilerini girig verilerini ¢ok boyutlu Oznitelik uzayina
eslestirme yapmig oluruz. Ayirma hiper diizlemi tarafindan yanlis siniflandirilan her bir
veri igin {;>1 olmak zorundadir. Y; (i, egitim hatalar1 sayisinin st siniridir. Dolayisiyla

hata maliyetlerini arttirmak icin hedef fonksiyona kullanici tarafindan secilecek bir
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diizenleyici C parametresi eklenmistir, C parametresinin degerinin yliksek olmasi hatalara
daha yiiksek ceza atanmasina yol acgacaktir. Yukaridaki sinirlamalara gére (51) ifadesini

minimize edersek.
“wTw + C ¥ & (51)
Lagrange’ nin birincil bigimi denklem (52)’ deki sekle donilismiis olmaktadir.
Lw,b,a) = %WTW +CYig— Y o iwhx +b) — 1+ ¢) — Xy 7 61 (52)

a; pozitif Lagrange carpicilar olmak iizere ve 713; C; degerlerinin pozitif olmasini
saglamak i¢in eklenmistir. Coziimii biraz daha kolaylastirmak i¢in yukaridaki Lagrange
problemi dual problemine doniistiiriilmelidir. Bunu igin (52) ile gosterilen Lagrange

denkleminin (w, b)’ye gore tiirevi alinarak agsagidaki tanimlamalar elde edilmektedir.

Yoy, =0 (53)
W=3L ayx (54)
C—ai—ri=0 (55)

Bu sonuglar Lagrange birincil bi¢iminde yerine konursa Lagrange dual bi¢imi elde

edilir.
1
Lp =Xy o — S Xy Xy @iy yiyyx] x (56)
0<a;<C ve Yl a;y;=0 (57)

Gerekli parametreler Lp en biiyiik yapilarak hesaplanir. Dogrusal olmayan destek
vektor makineleri ise veriyi oncelikle farkli bir uzaya eslemekte ve siniflandirma islemini
bu yeni (genellikle daha yiiksek boyutlu) 6znitelik uzayinda gergeklestirmektedir. Cogu
zaman esleme fonksiyonlar1 bilinmesine gerek yoktur, bunun yerine bir c¢ekirdek
fonksiyonu kullanilir.

Sonug olarak destek vektor makinesi asagidaki esitlik (58) ile ifade edilebilir:

f(x) = sign(X; a;yik(x;,x) +b) (38)
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Parametreler ise agsagidaki fonksiyon en biiyiik yapilarak bulunur,

1
Lp =Ximiai —3% Xj @ viyik (xi, x;) (59)
Ofa;<Cve ) a;y;=0 (60)
2.3.4.4.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinelerini dogrusal olarak ayirt edilemeyen siniflarda kullanmak
icin kernel (¢ekirdek) fonksiyonlar1 devreye girer ve n boyutlu bir veri kiimesi m > n
olmak t{izere m boyutlu yeni bir veri kiimesine doniistiiriilerek, yiiksek boyutta dogrusal

siniflandirma islemi gergeklestirilir.

(a) (b .

Sekil 2.9. DVM siniflandirma modelleri (a) dogrusal (dot) kernel,
esitlik (60); (b) 2.dereceden polinomial kernel,esitlik (61)

Cekirdek fonksiyonlar1 DVM algoritmasinda onemli rol oynar. Cesitli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 tanimlanmistir. Bunlardan bazilar1 asagida sunuldugu iizere, lineer, polinom,
radyal tabanli fonksiyon ve sigmoid kernel olmak {izere dort temel grup altinda
toplanabilir. Lineer kernel, radyal tabanli kernelin 6zel bir hali gibi diisiiniilebilir. Ayrica,
Keerthi and Lin (2003) belirli parametreler i¢in sigmoid kernelin radyal tabanli kernel gibi
bir davranis gosterdigini ifade etmislerdir. Literatiirde uzaktan algilama uygulamalar i¢in

radyal tabanli kernelin en iyi sonuglar1 verdigi ifade edilmektedir [58].
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6Dogrusal Kernel:
K(xi.x;)= x; x; (61)
Polinomial Kernel:
Kxix)= (1+x;"x;))? , d polinom derecesi (62)

Gauss (radyal tabanli kernel):

i
K(x;,x;) =e 202, 0 Gauss Kernelinin Boyutu (62)
Sigmoid Kernel:
K(xi,xj)=tanh(b( x; "xj )+ r) , b ve r kernel parametreleri (63)

Dogru c¢ekirdek fonksiyonun se¢imi siniflandirma isleminin basarisinda oldukca
etkilidir. DVM temelde ikili siniflandiric1 oldugundan ¢oklu sinif problemleri basit olarak
veri kiimesinin degisik sekillerde ikiye boliinmesi, her bir ikili veri kiimesi i¢in DVM
algoritmasinin ¢alistirilmasi ve sonuglarin birlestirilmesi ile ¢oziimlenir.

Destek vektdor makineleri bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan
doniistimler yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak
ayrilabilmesine imkan saglamaktadir [59]. Sonu¢ olarak; dogrusal olarak ayrilamayan iki
siiflt bir problemde iki smifin birbirinden ayrilmasi ile ilgili karar kurali (64) esitligi

seklinde yazilabilir [60].

f(x) = sign(X A4y ¢(x). ¢(x;) + b) (64)

2.3.4.5. k- En Yakin Komsuluk Yontemi

k-en yakin komsguluk algoritmasi parametrik olmayan 6grenme algoritmalarindan
biridir. Egitim veri kiimesine ait oOrnekler simf etiketleriyle birlikte verilmekte ve
siiflandiric1 bu egitim verileriyle egitilerek daha once karsilasmadigt bir 6rnegin sinifini
tahmin etmek i¢in kullanilir. k-en yakin komsuluk uygulamasi yeni sorgu Ornegini

siiflandirmak i¢in kullanilan bir komsuluk siniflandirma algoritmasidir. Bir sorgu 6rnegi
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verildigi zaman, bu sorgu noktasina en yakin k tane egitim noktasi bulunur. Siniflandirma
ise bu k tane nesnenin en fazla olani ile yapilir. k-en yakin komsuluk basit, verimli ve
saglamligindan dolay1 siniflandirma islemlerinde siklikla kullanilan yontemlerden biridir.
Cogu sofistike makine Ogrenme algoritmalarina kiyasla olduk¢a bagarili sonuglar
vermektedir [52]. ki &rnek arasindaki yakinhik veya uzakliklari olgen bir uzaklik
fonksiyonu esasina dayanmaktadir. x ve y Ornekleri arasi uzaklik fonksiyonu olarak
genellikle standart Euclidean uzakligi d(x,y) kullanilmaktadir. Genelde Oolciit olarak
Euclidean uzakliginin kullanimi yayginsa da problemimize gore alternatif baska dlciitlerin
kullanimi ile daha iyi sonuglarin alinabilecegi unutulmamalidir. d boyutlu oriintiiler i¢in

genel bir 6l¢iit sinifi Minkowski 6l¢iitiidiir:

Li(@:(0), ) = (Salai ) — aIF) & (65)

a;(x) ; x 6rnegine ait 6znitelik vektorii
a;(y) ; y 6rnegine ait dznitelik vektori

Bu ifade Lk norm olarak da adlandirilmaktadir. Buradan, Euclidean uzakligi L2
norma, Manhattan uzaklig1 da L1 norma kars1 diiser.

x Orneginin smifi c(x) ile gosterilirse

c(x) = arg maxcec Liz1 (¢, c(yy) (66)

Burada yi, y»,..,yx X 0rneginin k tane en yakin komsulari

Eger ¢ = c(y;) ise §(c,c(y;) = 1 olur ve diger durumlarda &(c, c(y;) = 0 dir.

k-en yakin komsuluk algoritmasinin performanst 6ncelikli olarak uzaklik mesafesine
baglh olmasinin yaninda k degerinin se¢imine de baglidir. k degerinin se¢ilmesi kolay
degildir. Genellikle k degerinin yiiksek secilmesi giiriiltiiye kars1 daha duyarsiz yapmakta
ve siniflar arasi sinirlart daha yumusatmaktadir.

Girtltili egitim dokiimanlarina karsi direnclidir. Egitim dokiimanlar1 sayis1 fazla ise
etkilidir. Bunlara karsilik k parametreye ihtiyag duyar. k-en yakin komsuluk algoritmas1 bir
tembel 6grenme Ornegidir. Tembel 6grenme basit¢e egitim sirasinda egitim verilerini
saklar ve smiflandirma zamanina kadar 6grenimini geciktirir. Uzaklik bazli 6grenme
algoritmasi, en iyi sonuclart elde etmek i¢in, hangi uzaklik tipinin ve hangi niteligin
kullanilacag1 konusunda ac¢ik degildir. Bu caligmada Kosiniis uzakligina dayali en yakin

komsuluk yontemi uygulanmistir. Genel formiilii asagidaki esitlik (67)” de verilmistir.



53

2ya()r)

—_— (67)
/Zy q)2ry)?

Burada q(y) 6znitelik uzayinda egitim noktalarini, r(y) test noktalarini, d; (i=1,2,...,

cos(q,r) =d; =

o ) i. denemeye ait uzakligi belirtir. Test 6rnegi verildiginde en diisiik d; degerine karsi

gelen egitim 6rnegi bulunur ve siifi o test 6rnegi igin segilir.

2.3.5. Bilgi Transfer Hizi

BBA teknolojisinin yayginlagsmas: ve daha fazla gelismesi i¢in bazi konular ¢ok
onemlidir. Bilgi transfer hizi1 bu konulardandir. Su anki BBA sistemleri oldukc¢a diisiik
band genisligine sahip olmakla birlikte bu cihazlarin en iyisi 5-25 bit/dk maksimum bilgi
transfer hizina sahiptir [53]. Bu hizda bilgisayara bir kelime bile yazmak dakikalar
alabilmektedir. Eger bu hiz artirllirsa BBA sistemleri hastalara cevreleriyle interaktif
olabilmesi i¢in daha kullanisli bir yol saglayabilecektir. Uygulamanin tipine bagli olarak
sistemden farkli 6zellikler beklenir. Bir protezi kontrol etmek i¢in minumum hata oraniyla
birlikte kararli bir kontrol isareti kullanigh bir yol olacaktir [49]. Bu durumda sistemin hizi
daha az Onemlidir. Eger bir kisi sanal klavye uygulamasinde harfleri segerken veya
heceleme cihazinda islem yaparken karar hiz1 6nemli bir konu olacaktir. Bu agidan karar
hiz1t BBA sisteminde bir karar olusturmak i¢in kullaniciya verilen siireyi ifade eder.

Iletisim sistemlerinin standart bir 6l¢iisii bit hizidir. Bit hiz1 birim zamanda iletilen
bilgi miktaridir. Bit hiz1 hem karar hizina (deneme uzunlugu) hem de simiflandirma
dogruluga baglhdir.

Shannon Teoremine gore bit hiz1 esitlik (68)° de verilmektedir.
B =log, N + P log, P+ (1 — P)log, [;’;_i (68)

N: farkli durum sayist

P: siniflandirma dogrulugu
ITR(bit/dk) = |log, N + P log, P + (1 — P)log, [+—|| = (69)

D: karar hiz1 veya deneme uzunlugu (sn)
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BBA sistemlerinin performansi dogruluk ve bit hiz1 (bit/dk) olarak oOl¢iilmektedir.
ITR dogrudan deneme uzunlugundan etkilenmektedir. Bundan dolayr maksimum ITR
saglandig1 bir kritik deneme uzunlugu olmak zorundadir. Bizim amacimiz en yiiksek

transfer hiz1 i¢in deneme uzunlugunun ne olacagi hakkindadir.

2.4. Oznitelik Cikarma Calismalar1 ve Simflandirma

Bir hareketin yapilmasi veya diisiinsel olarak gergeklestirilmesi beyinde benzer
degisikliklere neden oldugu bilinmektedir [54]. Bu elektro-fizyolojik 6zellikler diisiinsel
parmak ve dil hareketlerinin siniflandirilmasinda kullanilabilir.

Bu calismada kullanilan veri kiimesinin anahtar konusu bir hafta araliklarla
olusturulan egitim ve test verilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasidir. Farkl
oturumlarda olusturulan egitim ve test verileri farkli degisiklikler gosterebilir. Sekil
2.10.’da egitim ve test verilerine ait grafik gosterilmektedir. Grafikte egitim ve test
verilerine ait tiim denemelerin ortalama genlik spektrumlar1 gosterilmektedir. Egitim ve
test verilerinin grafikleri incelendiginde test verilerinin genlik spektrumunun daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu durum denegin beyin faaliyetinin egitim ve test oturumlar igin

degistigini gostermektedir.

x10° ECoG igaretin_in genlik spektrumu

| ; : ‘ i —— Egitim verisi |}
= e e — Test verisi

257

Gerilim{pVv)

N
!

—
4]

Frekans(Hz)
Sekil 2.10. Egitim ve test veri kiimesine ait tiim denemelerinin ortalama genlik
spektrumlari (38. kanal)
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Kisinin beyin elektriksel aktivitesinin uzamsal dagilimi iki oturumda degismezse,
sadece genlikte bir artis veya azalig olursa bunun bir normalizasyon problemi olusturacagi
ve bu durumun normalizasyon islemi yapilarak giderilecegi gbz Oniine alinarak ¢aligmalar
yapild.

Her bir deneme icin iki simif arasinda ayirimin yapilabilmesi icin isaretlere ait
Ozniteliklerinin ¢ikartilmasi gerekir. Bundan dolayr BCI Competition III Data Set 1’ de
verilen egitim kiimesine ait 278 adet denemeyi verilen egitim etiketlerine gore diisiinsel sol
kiigiikk parmak hareketi (DPH) denemeleri ve diislinsel dil ¢ikarma hareketi (DDH)
denemelerine ayirdik. Egitim verilerinin iki sinifa DDH(139|64|3000) V€ DPH(139|64]3000)
ayrilmis sekli; burada 139 deneme sayisi, 64 kanal sayis1 ve 3000 ii¢ saniye boyunca alinan
ornek sayisini ifade etmektedir. 100 adet test denemesinin ne oldugunu bilmiyoruz.
Amacimiz bu egitim verilerinden her bir diisiinsel harekete ait Oznitelikleri ¢ikararak
bunlarla siniflandiriciya egitmek ve bulunan siniflandirma parametrelerini test verilerinin
siiflandirilmasi i¢in kullanmaktir.

Diisiinsel parmak hareketi ve diisiinsel dil hareketi durumlarinda kayit edilen ECoG

isaretlerinin siiflandirilmasi i¢in kullanilan yontem Sekil 2.11.” de gosterilen adimlardan

olusmaktadir.
Coklu elektrot — Uygun kanal — Sayisal filtreleme
ECoG isaretieri belirleme

!

Smiflandirma &= Oznitelik

crkarma

Sekil 2.11. ECoG verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan akis diyagrami

Kanal secimi: Coklu elektrot ECoG wverileri i¢in Oznitelik c¢ikarmada uygun
kanallarin belirlenmesi

Frekans bandi se¢imi: Diislinsel hareketle ilgili frekans bandindaki bilgilerin
cikarilmasi i¢in sayisal filtre kullanilmasi

Oznitelik Cikarma: Dalgacik doniisiimii katsayilarini kullanarak dznitelik ¢ikarma
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Siniflandirma: Cikartilan 6znitelik vektorlerini kullanarak KNN, DVM ve DAA ile

siniflandirma igleminin yapilmasi

2.4.1. Gorsel Olarak Kanal Secimi

Coklu elektrot kullanilarak kaydedilen ECoG verileri incelenirken 6znitelik ¢ikarma
islemi i¢in uygun elektrotlarin se¢imi 6nemli bir konudur. Beynin farkli bolgeleri farkli
gorevler icin daha duyarli olmaktadir. Bundan dolay1 tiim kanallarin verilerini kullanmak
yerine uygun kanallarin segilerek bunlara ait verilerin kullanilmasi ile ozniteliklerin
cikarilmasini daha dogru olacaktir. Boylece tiim kanallar i¢in gerecek islem yiikiinden
kag¢inilmis olur.

Oznitelik ¢ikarmada kullamlacak uygun kanallar1 belirlemek icin, egitim verilerine
ait kanallarin zaman domeni ve frekans domeni ortalamalarina bakilarak farklilik gosteren
kanallar belirlenebilir. Brett D. Mensh ve digerleri EEG isaretleriyle ilgili olarak yaptiklar
caligmalarinda kanallarin frekans bandindaki durumlarini inceleyerek farklilik gosteren
kanallar1 gorsel olarak belirlemeye ¢alismiglardir [55]. Bu bilgiler géz Oniine alinarak,
egitim verilerine ait her bir kanalin tiim denemelerinin zaman domeni ortalamalar
incelenerek kanallarin ne gibi farliliklar gosterdigi incelenmistir. Sekil 2.12. incelendiginde
12. kanal ve 38. kanala ait DDH ve DPH arasindaki genlik farkinin 1. kanal ve 2. kanal
gibi diger kanallardan daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu sekilde tiim kanallar

incelenerek iki farkli sinif isaret arasindaki bu genlik farklar1 gdzlemlenmistir.
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Sekil 2.12. Egitim verilerine ait bazi kanallarn DDH ve DPH smiflarina ait tiim
denemelerinin zaman domeni ortalamalari (a) 1. Kanal, (b) 2. Kanal, (c) 12.
Kanal, (d) 38. Kanal

ECoG ve EEG gibi biyoelektrik isaretlerin analizinde frekans bilgileri ¢cok énemlidir.
Frekans domeninde verilerimizi incelemek i¢in zaman domeninden frekans domenine
gegmemiz gerekiyor. Fourier doniislimii yontemi yardimiyla isaretlerin frekans domeni
incelemelerini yapabiliriz. DDH ve DPH isaretlerinin tiim denemelerine ait Fourier

doniistimleri hesaplanmasi i¢in esitlik (70) ile verilen FFT algoritmasi kullanilir.
X(k+1) =XNgx(n+ DWR" (70)
Wy = e /GT/N) (71)

FFT islemi yapilmadan 6nce isaretlerin DC bilesenleri yok edildi. FFT igleminden

sonra igaretlerin genlik spektrumlart Sekil 2.13.’de gosterilmektedir. Tiim kanallarin genlik
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spektrumlar1 incelendiginde 12. kanalda DPH ait denemelerin genlik spektrumu daha
ylksek olmasina karsin 38. kanalda DDH denemeleri genlik spektrumu daha yiiksek
c¢ikmaktadir. 12. kanal ve 38. kanalda DDH ve DPH ait isaretlerin birbirine zit olarak
degistigi fark edilmistir. Bundan yola ¢ikarak 12. kanalin DPH’ ni ve 38. kanalin DDH ’ni
temsil ettigi varsayillmistir. Ayrica tiim kanallar incelendiginde diger bazi kanallarda
benzer ozellikler gosterdigi goriilmiistiir. Belirlenen bu iyi kanallarin uzamsal olarak
birbirine yakin (bitisik) olduklarina ve biiyiikk olasilikla motor korteks tizerinde
bulunduklarini diisiiniiyoruz. Boylece bu gorsel islem ile 6znitelik ¢ikarmada kullanilacak

kanallar1 iyi ve kotii kanallar olarak belirleyerek kanal se¢gme gerceklestirilmis oldu.

2.4.2. Frekans Band1 Se¢imi

Yavag kortikal potansiyeller, duyu-motor ritimleri iliskili diisiinsel hareket (motor
imagery) olaylar1 ve gorsel tetiklenen potansiyeller gibi beyin isaretlerindeki degisik
olaylar EEG tabanli BBA uygulamalarinda kullanilmaktadirlar. Birgok BBA grubu duyu-
motor ritimlerini ECoG isaretlerini siniflandirmada kullanmaktadir. Duyu motor ritimleri
(DMR) genellikle 10 Hz frekansli kemer seklinde bir p ritmi i¢erir. Duyu motor ritimleri
hareket icra edilirken veya harekete hazirlanirken diiser (desenkronizasyon), dinlenme
boyunca veya hareket sonrasi artar (senkronizasyon) [49]. Yani DMR’ de goriilen artis
veya azalis icin hareketin icra edilmesi gerekli degildir. Onceki calismalar bir motor
hareketi diislinsel olarak yapildigi zaman duyu-motor (sensori-motor) korteks iizerinde
ERD ve ERS gibi elektro-fizyolojik olaylarin mu (8-13 Hz) ve beta (18-26 Hz) ritimlerinde
bulunduklarini gdéstermistir [10].

Egitim verilerine ait Sekil 2.13.” deki grafikler incelendiginde secilen 12. kanal ve
38. kanalin baz1 frekans bandlarinin (mii ve beta) farklilik gosterdigi belli olmaktadir.
Grafiklerden goriildiigii lizere 12. kanal ve 38. kanala ait denemelerin genlik spektrumlari
7-13 Hz ve 16-24 Hz arasi frekans bolgesinde degisim gostermektedir. Bu farklilik
gosteren bolgenin diisiinsel hareket ile giiclii bir sekilde iligkili oldugu bilinmektedir.
Bundan dolay1 bu bélgenin isaretlerin siiflandirilmasina yonelik bir 6znitelik olusturdugu

ve Oznitelik ¢ikarma isleminin bu frekans bandi i¢in uygun oldugu varsayilmistir.
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Sekil 2.13. Egitim kiimesine ait baz1 kanallarin genlik spektrumlari (a) 1. kanal, (b) 2.
kanal, (c) 12. kanal, (d) 38. kanal

Herhangi bir frekans bandindaki bilgiler band geciren filtre ile ¢ikarilabilir. Bu islem
icin 5. dereceden band geciren bir Butterworth filtre veya FFT tabanl bir filtre tasarlandi.
Butterworth filtre olduk¢a diiz bir gecis bandi karakteristiine sahiptir. Band geciren
filtrenin kesim frekanslar1 Sekil 2.13° den 7-13 Hz olarak belirlendi. Filtrelenmis isaret
sadece ECoG isaretlerini igermektedir (delta, teta, alfa ve beta), yani bu istenmeyen
frekanslarin (ani gerilim dalgalanmalar1 ve sekilde goriildiigii tizere 50 Hz sehir sebeke
frekansi) bastirilmast demektir. Sekil 2.14° de ve Sekil 2.15° de sirasiyla 38. kanala ait
DPH ve DDH isaretlerinin 5. dereceden band gegiren bir Butterworth filtre ¢ikigina ait

grafikleri gosterilmektedir.



ECoG Isarti
40 T T T T T
— DPH
20t R
3 of
=
g 20
40 _
60 1 1 L 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Zaman(ms)
(@)
Band Gegiren Filtre Cikisl
5 T . T
=
=
=
cC
iH}
0]
5 1 1 I 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 2.14. Kanal 38 i¢in DPH ait bir denemenin Butterworth filtre ile 7-13 Hz frekans
bolgesinin filtrelenmesi
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Sekil 2.15. Kanal 38 i¢in DDH ait bir denemenin Butterworth filtre ile 7-13 Hz frekans
bolgesinin filtrelenmesi
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2.4.3. Dalgacik Déniisiimii Islemi ile Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma asamasinda ayni veri kiimesine farkli matematiksel y&ntemler
uygulanarak farkli &znitelikler ¢ikarmak miimkiindiir. Oznitelik ¢ikarma islemi farkli
diisiince durumlarinda kaydedilen ECoG isaretleri ile ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilip 6znitelik
vektoriiniin olusturulmasina kapsamaktadir.

Klasik Fourier doniisiimii duragan isaretlerde basariyla kullanilmasina karsin EEG ve
ECoG isaretleri gibi duragan olmayan bir karakteristik gdsteren isaretler i¢in uygun
degildir.

ECoG isaretindeki olaya-bagli desenkronizasyon (ERD) ve olaya-bagh
senkronizasyon (ERS) oriintiileri kullanilarak diisiinsel motor olaymna iliskin 6znitelikler
cikarilabilir. 12. kanalda DPH ait denemelerin genlik spektrumu daha yiiksek olmasina
karsin 38. kanalda DDH’ ne ait denemelerin genlik spektrumu daha yiiksek ¢ikmaktadir.
Bu tez calismasinda iki diisiinsel hareket olay1r arasindaki 6znitelikleri ¢ikarmak icin
stirekli dalgacik doniisiimii kullanilacaktir. Dalgacik doniisiimii dalgaciklar kullanilarak bir

fonksiyonu temsil edilmesidir. Dalgacik doniistimii denklem (72)’ de verilmektedir.
C(6lgek, konum) = f_iof(t). Y* (6lgcek, konum, t) dt (72)

Dalgaciklar matematiksel araclar oldugu i¢in degisik veri cesitlerinde Oznitelik
¢ikarmak i¢in kullanilabilirler. Dalgacik katsayilari ana dalgacik fonksiyonunun se¢imine
baghdir. Ana dalgacik hem zaman hem frekans uzayinda yeri belirlenmis olup sifir
ortalamaya sahip olacak sekilde olusturulur. Ana dalgacik olarak bir¢ok dalgacik olmasina
karsin bu ¢aligmada en iyi sonucu veren Morlet dalgacigi secilmistir. Morlet dalgacigina
ait denklem (73)’de verilmektedir.

-1 —t2

Po(t) = cmrez (et —K,) (73)
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Sekil 2.16. Bir denemeye ait isaret ve bunun Morlet dalgacigi ile dalgacik
doniistimii isleminin yapilmasi

Calismanin bu boliimiinde ECoG verilerine siirekli dalgacik doniisiimii uygulanarak
DPH ve DDH durumlarinda ortaya ¢ikan farkliliklar incelenmistir. Morlet dalgacigi Sekil
2.16.” da goriildiigi gibi filtrelenmis DDH veya DPH denemeleri ile esitlik (72) ile verilen
dalgacik doniisiimii islemi yapilarak dalgacik katsayilari elde edilmistir. Tim DDH ve
DPH denemelerine ait dalgacik katsayilar1 hesaplanarak sonuglar Sekil 2.17. ve Sekil
2.18.” de grafikler halinde gosterilmektedir. Grafikler incelendiginde 12. kanal ve 38.
kanala ait verilere uygulanan dalgacik dontisiimii katsayilarina ait farkliliklar gosterdigi
gozlemlenmistir. Grafiklerden ECoG isaretinin frekansinin siklasti§i zamanlar daha koyu,
frekansin az oldugu zamanlar daha agik oldugu goriilmektedir. Egitim verilerinden alinan

birer 6rnekle bu durum Sekil 2.17. ve Sekil 2.18.” de gosterilmistir.
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Sekil 2.17. DDH ait filtrelenmis ECoG isareti ve bu isarete ait dalgacik katsay1
grafikleri
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Sekil 2.18. DPH ait filtrelenmis ECoG isareti ve bu igarete ait dalgacik katsay1
grafikleri
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Sekil 2.20. Kanal 38 i¢in, (a) DDH denemelerinin ortalamasi,
(b) DPH denemelerinin ortalamalari
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DPH ve DDH ait dalgacik katsayilarinin grafiklerinden goriilecegi lizere farkliklar
vardir. Dalgacik katsayilari, zaman ve frekans bolgesinde diisiinsel harekete ait ECoG
isaretinin enerji dagilimimi gostermektedir. Cikartilan 6znitelik vektorlerinin boyutunun
indirgenmesi i¢in ECoG isaretinin zaman-frekans dagilimini temsil etmekte kullanilan
istatiksel ozellikler sunlardir.

Dalgacik katsayilarinin maksimumu

Dalgacik katsayilarinin minimumu

Dalgacik katsayilarinin ortalamasi

Dalgacik katsayilarinin standart sapmasi

Esitlik (74)’ de her bir deneme i¢in dalgacik doniisiimii katsayilarinin ortalamasinin
nasil hesaplandigi belirtilmistir. 12. kanal ve 38. kanala ait DDH ve DPH ne ait
denemelerin dalgacik katsayilar1 hesaplandiktan sonra ortalamalar1 esitlik (74)’ den

hesaplanarak 6znitelik vektorleri olusturulmustur.
_ 1
x=130 %, 74

x; : dalgacik doniisiim katsayilari

N: 6lgekxkonum

_ 1 onN

X DDH :ﬁZizl i@ (75)
DDH

_ 1 N

X DPH =N2i=1 {Csz (76)
DPH

Esitlik (75) ile DDH denemelerine ait dalgacik katsay1 ortalamalar1 X 5y ve esitlik

(76) ile DPH denemelerine ait dalgacik katsay1 ortalamalar1 X ppy hesaplanarak 6znitelik

vektorleri olugturulmustur.
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38. Kanal Egitim Kiimesi 38. Kanal Test Kiimesi
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Sekil 2.21. Kanal 38’ e ait (a) egitim, (b) test verileri

Sekil 2.21. (a) incelendiginde egitim verilerine ait mavi + isareti ile gdsterilen DDH
ile kirmizi o isareti ile gosterilen DPH arasinda olduk¢a iyi bir ayrisma oldugu
goziikmektedir. Benzer sekilde test verilerinde de iki sinif arasinda iyi bir ayrisma oldugu
sekilde goziikmektedir. BCI Competition Data Set I verilerinin olusturulmasini nedeni
farkli oturumlarda siiflandirma performansini test edilmesidir. Egitim ve test verileri
farkli oturumlarda olusturulduklarindan grafiklerden goriilecegi iizere dalgacik doniisiimii
katsay1 ortalamari arasinda skala farklilig1 goriilmektedir. Egitim kiimesi denemeleri [0,11]
arasinda test veri kiimeleri [0,25] arasinda bir dagilima sahiptir. Bu sorunu gidermek igin
normalizasyon yapilmasi gerekmektedir. Test verilerinin DDH ve DPH smiflarina ait
dalgacik katsay1 ortalamalarinin standart sapmalar1 Sekil 2.21.” den de goriilecegi lizere

daha biiyiiktiir ve yaklasik olarak iki kati kadardir. Smiflandirmada genlik degisiminin
etkisi Oznitelikler normalize edilerek asilabilir. 38. kanal DDH’ ne ait A = X ppy ve DPH’

ne ait B = X ppy olarak belirtilirse.

Normalizasyon i¢in

A
Y= e 77)

B
*2 = Vv (78)

x41; 38. kanal i¢in DDH’ ne ait normalize edilmis 6znitelikleri vermektedir

X,; 38. kanal i¢in DPH’ ne ait normalize edilmis 6znitelikleri vermektedir
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Ayni sekilde 12. kanal i¢in, DDH’ ne ait C = X pcy ve DPH’ ne ait D = X ppy
Oznitelikler ve bu 0znitelik vektorleri de esitlik (79) ve esitlik (80)” den normalize edilerek

Oznitelik vektorleri olusturulur.

c

¥s = Joreo? 79
D
X4 = Yoz (80)

X3; 12. kanal i¢in DDH’ ne ait normalize edilmis 6znitelikler
X4; 12. kanal i¢in DPH’ ne ait normalize edilmis 6znitelikler
Farkli kanallardan gelen isaretleri birlestirerek siniflandirma icin kullanilabilir.

Sectigimiz iyi kanallardan ikisini (12. kanal ve 38. kanal) kullanarak 6znitelik vektorleri

olusturduk.
i = T 0.9 T T T
+ DDH 5 C DDH
o DPH 0.85) = B a o DPH||
0.9F o - s B 8 b . a o
o = - eic B R A <
0.8} w %
0.8 ] ul . 1 o
075} o w5
o o o 1 ‘
0.7 q 0.7+ !
[ ! . = o0
06l Il 0.65} 5
06+
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0.55}
0.4} 1 <y,
+ 05} » 2 2
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Sekil 2.22. (a) Egitim verilerine ait kanal 12 ve kanal 38 kullanilarak olusturuslan
Oznitelik uzayi, (b) test verilerine ait 6znitelik uzay1

Normalizasyon isleminden sonra Sekil 2.22.” de goriildiigii gibi egitim ve test verileri

arasindaki skala sorunu ortadan kalkmistir.
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2.4.4. Simiflandirma

Dalgacik doniisiimii katsayilar1 ortalamalar1 kullanilarak ¢ikartilan  6znitelik
vektorleri normalize edildikten sonra x4, X5, X3 ve X40znitelik vektorleri ile bir 6znitelik
uzay1 olusturulmustur. Bu 6znitelik uzayinda Fd=[x;, x3] ve Fp=[x,, X,] olarak DDH ve
DPH’ ne ait veri tabanlar1 olusturulmustur. Sekil 2.22.” den anlasilacag: iizere DDH ve
DPH isaretleri farkli bolgelerde yogunlagsmistir. Bu asamada isaretleri siniflandirmak igin
kaydedilen o6znitelik vektorleri ile olusturulan veri tabanlar {i¢ farkli siiflandiric1 k-en
yakin komsuluk (KNN), Destek Vektdor Makinesi (DVM) ve Dogrusal Ayirma Analizi
(DAA) smiflandiricilarina uygulanmistir. KNN algoritmast hizli ve kolay bir algoritma
oldugundan dolay1 kullanilmigtir. DVM i¢in dogrusal, polinomial ve radyal tabanl kernel
fonksiyonlarin1 test ederek uygun kernel fonksiyonlarini belirlenmistir. Egitim ve test
verilerine ait iki sinif verinin olduk¢a dogrusal oldugu Sekil 2.22.” den goriildiiglinden
dogrusal bir smiflandiric1 olan DDA’ da kullanilarak farkli siniflandirma yontemleri ile

Oznitelikler test edilmistir.



3. SONUCLAR

Dalgacik doniisiimii katsayilari ile elde edilen 6znitelik vektorlerinin k-en yakin

komsuluk (KNN), Destek vektor makimasi (DVM) ve Dogrusal ayirma Analizi (DAA) ile

yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 3’ de gosterilmektedir. Tabloda goriildiigii lizere en

iyi siniflandirma dogrulugu KNN ve DVM  yo6ntemiyle elde edilmistir.

Tablo 3. ECoG verilerine yonelik dalgacik katsayilarinin ortalamalari
kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari

Siniflandirma % Dogruluk
KNN 96
DVM 96
DAA 95

Sekil 2.23.” de DVM siniflandiricisinin son karari vermeden dnce egitim ve test

kiimesinin dagilimlar ve destek vektorleri gosterilmektedir.

Siniflandirma Oncesi DVM'nin Cikisi

0.9F
N &
08 @ @
+
+ g Q‘N’
+
2 071
= +
2
&
0 0.6 +
+
@
0.5F
+ DPH(egitim)
+ DPHitest)
04r DDH(egitim)
DPH(test)
o Destek Vektorleri
1 1 I
0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Oznitelikler

Sekil 2.23.DVM smiflandiricist ile egitim ve test verilerinin siiflandirma
sonuclari.Kirmizi renkli + isareti DPH ait egitim verilerini ve mor +
isareti DPH ait test verilerini gostermektedir. Buna karsin yesil *
isareti DDH ait egitim verilerini ve mavi * isareti DDH ait test

verilerini gostermektedir.
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Bu calismada BCI Competition Data Set 1 ile elde edilen siniflandirma dogrulugu
literaturde ayni1 verileri kullanilarak elde edilen sonuglardan daha iyidir [5]. Sonuglar
acisindan 6nemli olan sey egitim ve test verileri farkli oturumlarda alinmasina ragmen
siiflandirma dogrulugunun oldukga yiiksek olusudur.

Bir diger sonug olarak, deneme siiresi (karar hizi) degistirilerek her bir durum igin
ITR hesaplandi. Amag¢ maksimum ITR saglayacak deneme uzunlugunu bulmaktir.

Eger smiflandirma dogrulugu %100 oldugu varsayilirsa bu tezde kullanilan veriler

i¢in

bit
ITR (—) _ (log2 2 4 0.9999 log, 0.9999 + (1 — 0.9999) log,

1 —0.99997\ 60
T 1)
. (bit
‘Zo(ﬁ)

2—1 3

25

o
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= @
@ @

Siniflandirma Dogrulugu
o
v
~N o

Bit Transfer Hizi{bit'dk)

2
@
@

=
=]

0 0.5 1 1.5 2 25 3 0 0.5 1 1.5 2 25 3
Zamanisn) Zaman(sn)

(a) [(=)]
Sekil 2.24. (a) deneme uzunlugu ile siiflandirma dogrulugu arasindaki iliski,

(b) deneme uzunlugu ile bit transfer hiz1 (bit/dk) arasindaki iligki

Tablo 4. Farkli deneme uzunluklari i¢in siniflandirma dogruluklari ve transfer hiz1

Smiflandirma Transfer Hiz1 (bit/dk)
Dogrulugu (%)

0-0.5 sn 72 13.35

0-1.0 sn 82 19.20

0-1.5 sn 90 21.24

0-2.0 sn 92 17.93

0-2.5 sn 94 16.14

0-3.0 sn 96 15




4. TARTISMA

Farkli oturumlarda alinan verilerin siniflandirilmast BBA arastirmalar1 ve bir BBA
sistemi uygulamasi i¢in ¢ok 6nemli bir konudur. Eger bu farkli oturumlarda siniflandirma
yapabilme yetenegi yoksa BBA sistemleri siirekli gilincellemeleri gerekebilir. Bu pratik
kullanim i¢in sorun olacaktir ve BBA sistemlerini zorlastiracaktir.

En iyi smiflandirma sonuglarini elde etmek icin zaman, frekans ve uzamsal
karakteristikleri eszamanli olarak ele alinmalidir. Zaman araliginin, frekans bandinin ve
elektrotlarin se¢imi ile daha yiiksek siniflandirma dogruluguna katki saglayacaktir. Frekans
domeninde frakans bandinin siniflandirma dogrulugu iizerine etkisi biiylktiir. Bu tez
calismasinda farkli frekans bandlari da denenmistir ve en iyi sonu¢ 7-13 Hz frekans bandi
icin bulunmustur.

Uzamsal karakteristikler dikkatli bir sekilde secilmelidir. Bu tez c¢alismasinda
siniflandirmaya ait 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi elektrotlarin se¢imine dogrudan
baghdir. Eger optimal elektrotlar veya uzamsal paternler dogru bir sekilde secilmez ise
siiflandirma dogrulugu daha koétii olacaktir. Bu tez ¢alismasinda 6znitelik ¢ikarmak igin
kullanilan kanallarin disinda 29,30,31,39 ve 46. kanallarinda 6znitelik ¢ikarma acisindan
uygun olduklar1 bulunmustur. Bu kanallarda 6znitelik ¢ikarma agisindan denenmistir.

Bu calismada elde edilen yiiksek siniflandirma dogrulugu ECoG tabanli BBA igin
bliylik bir uygulama potansiyeli oldugunu ve ayrica farkli oturumlar icin BBA

uygulamalarinin ¢ok zor olmadigini gostermistir.
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5. ONERILER

Bu caligmada BBA uygulamalari i¢in farkli diisiinsel durumlarda kaydedilmis ECoG
isaretlerinin siiflandirilmasi tizerine calisilmistir. Ele alinan isaretin hangi smifa ait
olduguna karar verebilmek i¢in Oncelikle egitim verileri lizerinde incelemeler yapilarak
farkl smiflara ait ECoG isaretlerinden dznitelikler ¢ikartilmalidir. Oznitelik ¢ikarma islemi
BBA uygulamalarmnin en temel ve en zor konusunu olusturur. Oznitelik ¢ikartimi igin
literatlirde bircok matematiksel yontem mevcuttur. Her yontem her uygulamada iyi sonug
vermeyebilir. Yapilan uygulamaya has matematiksel analizlerle, o uygulamaya ait
Oznitelik (ler) aranmalidir. Diger taraftan farkli insanlardan ayni uygulamaya ait ECoG
isaretleri de insan fizyolojisi geregi ayn1 olmayacagindan, bulunacak 6znitelik(ler) kisiden
kisiye de farkli sonuglar verecektir. Yapilacak ¢alismalarda tim bunlarin dikkate alinmasi
calismanin saglikli temellere dayandirilmasi agisindan mithimdir.

Coklu elektrot kullanilarak kaydedilen ECoG verileri incelenirken, hangi elektrot
Oznitelik ¢ikarma i¢in daha uygundur konusu da énemlidir. Beynin farkli bolgeleri farkl
gorevler icin daha duyarlidir. Coklu elektrot ECoG verilerinde tiim elektrotlardan
(kanallardan) elde edilen verileri kullanmak yerine, yapilan uygulamaya gore beyinsel
aktivitenin yogun oldugu bdlgelerden alinan verileri kullanmak hem smiflandirma igin
cikartilacak en iyi 0zniteligin bulunmasini, hem de siniflandirma asamasinda karar verme
stiresinin kisalmasini saglar. Bu ¢alismada ki verilerde diger segilen kanallar (29. kanal
veya 39. kanal) kullanilarak yani kanal sayisi artirilarak siniflandirma dogrulugu ve bilgi

transfer hiz1 artirilabilir.
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