KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BiLiM DALI

BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU UYGULAMALARINA YONELIK EEG iSARETLERI
ICIN OZNITELIK CIKARMA

YUKSEK LiSANS TEZi

Elektrik-Elektronik Miihendisi Onder AYDEMIR

HAZIRAN 2008
TRABZON



KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU UYGULAMALARINA YONELIK EEG
ISARETLERI iCIN OZNITELIK CIKARMA

Elektrik-Elektronik Miihendisi Onder AYDEMIR

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince

“Elektronik Yiiksek Miihendisi”
Unvam Verilmesi I¢in Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 06.06.2008
Tezin Savunma Tarihi :26.06.2008

Tez Damsmam  : Dog¢. Dr. Temel KAYIKCIOGLU 7 -
Jiiri Uyesi : Yrd. Do¢. Dr. Ali GANGAL
Jiiri Uyesi : Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV

Enstitii Miidiir V. : Do¢. Dr. Salih TERZIOGLU

Trabzon 2008



ONSOZ

Bu tez, Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik-Elektronik
Miihendisligi Anabilim Dali, Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans
Programi’nda hazirlanmistir. Caligmamda beyin bilgisayar arayiizii uygulamalarina yonelik
farkl1 diisiinsel ve gorsel uygulamalarda kayit edilmis EEG isaretlerinin c¢ikarilan
Ozniteliklere dayali siniflandirilmasi konusu iglenmistir. Tez ¢alismam siiresince bilimsel
destegi ve degerli diisiinceleriyle bana her asamada yardimei olan danigmanim Dog. Dr.
Temel KAYIKCIOGLU’na tesekkiir ederim.

Tim egitim-6gretim hayatim boyunca maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen
aileme tesekkiir ederim. Bu tezin, bundan sonraki ¢aligsmalara katki saglamasini temenni

ederim.

Onder AYDEMIR
Trabzon 2008

II



ICINDEKILER

Sayfa No
ONSOZ ...ttt 11
TCINDEKILER ..ottt ettt ettt enesenenas 111
L@ 72 2 LSRR RRRPRRR \Y
SUMMARY .ottt ettt ettt e st eae e st e saeenbeeneesaeenseentenseenseeneenns VI
SEKILLER DIZINT ..o VII
TABLOLAR DIZIN....oitiiiiiiiiiiniieiecireietieee ettt IX
SEMBOLLER DIZINT ....ccoouiiuiiiiiieiinieciecne et X
1. GENEL BILGILER .......couiiiiiiiceeeeeeeeeeeeeeeeee et 1
1.1. Elektroensefalogram...........cocoeiuiiiiieiiiiiieie e 1
1.1.1.  Beynin Fizyolojik YapiSl......ccceeoiiiiiiiieieeiteee ettt 1
1120 TIKEEG ittt 2
1.1.3.  EEG Isaretlerinin OZellIKIETi ..........cooveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 2
1.1.4.  EEG Elektrotlarinin Baglanma SeKilleri .......c..occoviiviriiiniininiiniinicicnieceeeee 4
1.1.5.  Uyarilmis PotansSiyeller ..........ccoooieiiiiiiiiiieeiieieeieeiee et 6
1.2. Beyin Bilgisayar ATaYUZU .......ccveeevieriieiieeiiieeie ettt et e see e e seeeveeseneensaens 7
L2, GTIS cettiie ettt e ettt e e et e e e ettt e e e et b e e e e e ate e e e e etreeeeeataeeeeaabaaeeaantaaaeeannees 7
1.2.2.  EEG ile Beyin Bilgisayar Arayiizii Arasindaki [lisKi........cc..cccoovvererevrerecerennnnnns 8
1.2.3.  Beyin Bilgisayar Araylizii Cesitleri........ccccovriiiniiiiiiiiiiiieiiieiecie e 9
1.2.3.1. Bagimli Beyin Bilgisayar Araylzil ........cccceeeveerrieeiiieriieeieeiieeie e eve e 10
1.2.3.2. Bagimsiz Beyin Bilgisayar Araylizii .........ccceercveeeiieeeniieenieeeeieeeveeeveeeevee e 10
1.2.4. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sisteminin Temel Bilesenleri...........ccccccceevenienennnene. 10
1.2.4.1. Sinyal TOplama........cccooeiiiiiiiiiieieceee ettt e seae s 11
1.2.4.2. Sinyal Isleme: Oznitelik CIKAIMA ...........coovoveveveieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 12
1.2.4.3. Sinyal Isleme: Doniistiirme AIGOTItMAST ........c.ceveveveveeeeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenen, 12
1.2.4.4. CIhazZ CIKEIST ..eiiiuiiieiiieeiie ettt e et e e et e e st e e e veeesabeeessseeesnseeenseas 13
1.2.4.5. IS1etim PrOtOKOL «....c.veveeeieeeeeeeeee ettt ettt en e 13
1.2.5.  Modern Beyin Bilgisayar Arayiizii OrnekIeri .............cococovveveveeeeeeereeeeeeeeeenenne, 13
1.2.5.1. Gorsel Olarak Tetiklenen Potansiyeller...........ccceeevieeeiiieeiieeniiiieiieeeee e, 14

II



1.2.5.2. Yavag Kortikal Potansiyeller...........ccccecuieeiiieiiiiiieiiiecie et 14
1.2.5.3. P300 Tetiklenen Potansiyeller.........ccccocvvieeiiieeiiieeiieeeiieecee et 14
1.2.5.4. Ve B RITMICTI ..cooiiiiiiiiiieeit ettt et 15
1.2.5.5. Kortikal NOTONIAT .....ccviiiiiiiiiiieiieeteeeeee et 16
1.3. Literatlir ATaStIIMAST ......oeiiiiiiieeeeiiiiee et et e et e et e e e e etbe e e e eearaeeeeeaaaeeeeans 16
2. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR .....coociiiiieieeeeeeeeee e 26
2.1. IMAtEIYAL. ...ttt ettt et e neas 26
2.1.1.  Literatiirde Ayn1 Veri Kiimesini Kullanarak Yapilan Caligmalar-........................ 27
2.2. D 1115 1 1 O PO PSR PUPRIPPOPRO 30
2.2.1. Temel BileSen ANAlIZI ........ccccuiiiieiiiiiieiiiie et et e e 30
2.2.2.  Bagimsiz Bilesen ANAliZi ........ccccoeeiiiiiiiiiieiieceee e 33
2.2.3. EZIT UYAUIMA c.eiiiiieiiieiieeie ettt ettt ettt et e ssaeebeesnteenbeesnneesaens 34
2.2.3.1. En Kiigiik Kareler Yontemi ile Egri Uydurma...........cccoeeveeeiieniieniieniieiienieeieens 35
2.2.3.2. EnKiiciik Kareler Yontemi ile 2. Dereceden Polinom Uydurma......................... 37
2.2.4.  Destek Vektor Makineleri YONTemMI .....c.eevuveeuieriieniieiieeiieeie e 39
2.2.4.1. Dogrusal Destek Vektor MaKineleri.........cceeeervierieeiiienieeieesie e 41
2.2.4.2. ST (IMATZIN) .etiiiiiiiiieiiieeeiteeeiee et e et e ettt e et eeeeteeeeaeessaeesnsaeesnseeessseesnsseesnnses 45
2.2.4.3. Dogrusalca Ayrilabilit VeIl ......ccccoeeviiiiiiiieiiieeieeceeeee e 46
2.2.4.4. Dogrusalca Ayrilamayan Veri.......ccoccoeoiiiiiiiiiniieiiesie ettt 48
2.2.4.5. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri Siiflandiricilart...........coeeneeee. 49
2.2.5. k- En Yakin KomsuluK YONntemi..........coceeevieieiiieeeiiieeciee e 50
2.3. Oznitelik Cikarma Calismalari ve Siflandirma ...........ccoooeveveueeeeeeeeeeeeeeeenn. 51
2.3.1. Temel/Bagimsiz Bilesen Analizi ile Oznitelik Cikarma ve Siniflandirma ......... 51
2.3.2. EEG Verilerinin Yerel Maksimum ve Minimumlarina 2. Dereceden Polinom

Uydurarak Oznitelik C1Karma ............ccccvveeiiieiiiieeiieeee e 54
233 Ham EEG Verilerine 2. Dereceden Polinom Uydurarak Oznitelik Cikarma....... 59
2.3.4.  Yerel Maksimum ve Yerel Minimumlarin Ortaya Cikis Zamanlarina Bagli Egri

UYAUINA. ¢ttt sttt ettt st sbe e et saeens 63
2.3.5 Yerel Maksimumlardan Yerel Minimumlara ve Yerel Minimumlardan Yerel

Maksimumlara Gegis Zamanlarina Bagli Oznitelik Cikarma ...........ccceeeeenneenn. 68
3. TARTISMA VE SONUCLAR .....ootiiiiiieeieeeeee e 72
4. ONERILER ..ottt 74
5. KAYNAKLAR ..ottt ettt st beesae s e nseeneessaenseas 75
OZGECMIS

IV



OZET

Elektroensefalografi (EEG) isaretleri, beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan diisiik
genlikli biyoelektrik isaretlerdir. Bu isaretlerin genligi tepeden tepeye 1-400 pV ve frekans
band1 ise 0.5-100 Hz araliginda bulunmaktadir. EEG isaretlerinin beyin aktiviteleri ile ilgili
cok miktarda bilgi icermesinden dolay1 son yillarda bu alandaki arastirmalar, tip ve
miihendislik bilimlerinde hiz kazanmistir. Tibbi alanda, bu isaretler ndrolojik hastaliklarin
teshis edilmesinde ve segilen tedavi yontemlerinin bagarimlarinin izlenmesinde 6énemli rol
oynamaktadir. Miihendislik alaninda, diistinsel ve gorsel uygulamalar siiresince
kaydedilmis olan EEG isaretlerinden ¢ikartilan 6zniteliklere dayali simiflandirma beyin
bilgisayar arayiizlesmesi i¢in 6nemli bilgi saglar. Beyin Bilgisayar Arayiizleri (BBA),
kisilerin kas sistemlerini bir baska deyisle motor sinir sistemlerini kullanmadan bir
bilgisayari, elektromekanik bir kolu ya da ¢esitli noroprotezleri kullanmalarini olanakl
hale getirmektedirler. Giiniimiizde BBA uygulamalari 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. Bu teknikler igerisinde,
pratik olarak elde edilmesi ve uygulanmasi kolay oldugundan BBA sistemleri i¢in genel
olarak EEG segilmektedir .

BBA tabanli EEG alaninda yapilan arastirmalardaki amag, mevcut yontemlerden
daha yiiksek siiflandirma oranina ve beyin-bilgisayar araylizlesme veri hizina sahip bir
yontem gelistirmektir.

Bu tez ¢alismasinda, literatiirde kullanilan farkli diisiinsel ve gorsel uygulamalarda
elde edilmis bir EEG veri kiimesi iizerinde ¢alisildi. Bu EEG veri kiimesinden 06znitelik
cikartimi ¢esitli matematiksel yontemlerle analiz edilerek incelendi. Bulunan 6zniteliklere
gore Destek Vektor Makineleri ve KNN siniflayicist kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
Tim bu caligmalar daha yiiksek smiflandirma oram1 ve yiiksek beyin bilgisayar

araylizlesmesi veri hiz1 elde edebilmek amaci gozetilerek gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: EEG, BBA, 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma
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SUMMARY

Feature Extraction For EEG Signals Towards Brain Computer Interface

Applications

Electroencephalography (EEG) signals are the low amplitude bioelectrical signals
which are received from brain surface. Those signals’ peak to peak amplitude is 1-400 puV
and frequency band situates between 0.5-100 Hz. Since EEG signals include much
information about brain activities, in last years the research in this area has accelerated in
the fields of medicine and engineering. In the field of medicine, those signals play an
important role in diagnosing neurological diseases and in monitoring success of medical
treatments selected. In the engineering field, the features extracted from EEG signals
recorded during the mental and visual tasks provide valuable information brain computer
interfacing. Brain Computer Interface (BCI) makes possible to people to use a computer,
an electromechanical arm or variety of neuroprothesis without using their muscle systems,
in other words without using their motor neurosystems. Nowadays, a couple of techniques,
such as EEG, single cell recordings (SCR), functional magnetic resonance imaging
(fMRI), local field potential (LFP), Near Infrared Spectroscopy (NIRS),
electrocorticography (ECoG) and magnetoencefalography (MEG) are used for BCI
implementations. Among these techniques, generally EEG is selected for BCI systems due
to the fact that it is easy to apply and practically accessible.

The goal in area of EEG based BCI research is to develop a method which has higher
classification rate and brain computer interfacing data rate than existing methods.

In this thesis, it was studied on EEG dataset which was obtained under different
mental and visual tasks used in literature. Feature extractions from that EEG dataset were
analysed with various mathematical methods. According to discovered features
classification was done by using support vector machines (SVM) and KNN classifier. All
these studies actualized by considering the goal of to obtain higher classification rate and

high brain computer interfacing data rate.

Key Words: EEG, BCI, Feature Extraction, Classification

VI



Sayfa No
Sekil 1.1, NOTONUN YAPIST..utiiiiiieriiieiiiieeiieeeieeesteeesteeestreeesereessaseesseeesseessseessseesssseesnnns 1
Sekil 1.2.  Hans Berger tarafindan kaydedilen ilk EEG isareti..........ccccceevveeriiveencieeennenee, 2
Sekil 1. 3. Farkli frekans bandindaki EEG dalgalart ..........c..ccoceoviniiniiiininiininiccene 4
Sekil 1.4.  10/20 sistemine gore elektrot yerleSimi.........occeevuierieeciienieeiienieeie e 5
Sekil 1.5.  Elektriksel sinyalin elektrota ulasmast ..........ccccoecueeriieciieniinciiiiiecieeeeeieees 9
Sekil 1.6. BBA sisteminin temel bilesenleri...........ccocoooeiiiiiiiiiiic e 11
Sekil 2.1. 4. Elektrotun gama band giicii ve 1. elektrotun SCP degeri.........cccoeeuennenne. 28
Sekil 2.2.  Deneysel verilerle uydurulmus bir fonksiyonun(dogrusal) sapmalari............. 35
Sekil 2.3. 3 tane destek vekdrlii maksimum sinirlt hiperdiizlem...........c.cocceeevieiiennnne. 44
Sekil 2.4a. Hiperdiizlemin tek olmadigi durum.............ccccovieeiiiiniiiiie e, 45
Sekil 2.4b. Hiperdiizlemin tek oldugu durtum.............cocoeviiiiiiiniiiie e 46
Sekil 2.5.  (a) Iki simfl1 veriyi ayiran bir alt diizlem, (b) en iyi alt diizlem ve marjlari.... 46
Sekil 2.6.  Egitim verilerine ait 6zdegerlerin ortalamalari.............cccoevveveiienienieenieennnene, 52
Sekil 2.7. PCA, ICA ve korelasyon kullanilarak yapilan siniflandirma isleminin
ALZOTIEMAST L.ttt ettt et e et e e bt e eabeeseeenbeebeessseenseans 53
Sekil 2.8.  YIH’ye ait bir EEG isareti ve bu isaretin YMAK larma uydurulmus egri.... 54
Sekil 2.9.  AIH’ye ait bir EEG isareti ve bu isaretin YMAK ’larina uydurulmus egri...... 55
Sekil 2.10. 1. elektrotlarin YMAK ’larina uydurulmus egrilerin a degerleri....................... 56
Sekil 2.11. 2. elektrotlarin YMIN’lerine uydurulmus egrilerin a degerleri........................ 56
Sekil 2.12. 1.Elektrolarin YMAK ’larina uydurulmus egrilerden elde edilen
tPE NOKLALATT ..ottt et 57
Sekil 2.13 1. elektrot i¢in a katsayisi ve tepe degerlerinin birlikte gosterimi................... 58
Sekil 2.14. YIH’ye ait ham EEG isareti ve bu isarete uydurulmus egri..............cccounn..... 59
Sekil 2.15. AIH’ye ait ham EEG isareti ve bu isarete uydurulmus egri............cccovvnne... 60
Sekil 2.16. 1. elektrotlara uydurulmus egrilerin a degerleri ..........cccoeveeveieeiienciienieeienne, 61
Sekil 2.17. 2. elektrotlara uydurulmus egrilerin @ degerleri ..........ccceevvveeviieeciieccieeee. 61
Sekil 2.18. 1. Elektrolara uydurulmus egrilerden elde edilen tepe noktalari..................... 62
Sekil 2.19. a katsayis1 ve tepe degerlerinin birlikte gOSterimi........ceceveereevierieneeriennenne. 63

SEKILLER DiZiNi

VII



Sekil 2.20.

Sekil 2.21.

Sekil 2.22.
Sekil 2.23.

Sekil 2.24

Sekil 2.25.
Sekil 2.26.

Sekil 2.27

Sekil 2.28.

Sekil 2.29

YMAK ’larin ortaya ¢ikis zamanlariin birlikte degerlendirilmesi ile elde

edilen 2. dereceden polinoma ait 6znitelikler............cccoccoeviiiniiiiiiniiin, 64
YMIN’lerin ortaya ¢ikis zamanlarmin birlikte degerlendirilmesi ile elde
edilen 2. dereceden polinoma ait 6znitelikler.............ccoooeeiiiniiiniiniiie, 65
YMAK ’lara gore b katsayilari.........ccecveeereienenieiiieieieeeese e 66
YMIN’lere gore D Katsay1lars ...........ccooveuivevevereeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 66
YMAK ’lara gore b katsayilari ve TN degerleri......c.ccevvererereeeeeeieieienenne. 67
YMIN’lere gore b katsayilart ve TN degerleri...........ocoovvueveverreeerereeernennnnne. 67
YMAK ’tan YMIN’e gecis zamanlarinin gosterimi..............ococoeeveveevevevevnnnnn. 68

M AEZETIETT ..ot 69
YMIN’den YMAK ’a gegis zamanlarinin gosterimi.............ococoevveeveuevrvenennn. 70

MN; dEZETIEIT ... 71

VIII



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa No
Tablo 1. Brett D. M. ve digerlerinin yaklagimlar1 ve elde ettikleri bagarimlar ................... 27
Tablo 2. Baojun W. ve digerlerinin yaklagimlari ve elde ettikleri bagarimlar..................... 28
Tablo 3. BCI Competition 2003 yarismasina katilan ¢calisma gruplarinin sonuglari........... 29
Tablo 4. YMAK ve YMIN’e dayal1 smiflandirma Sonuglart ...............cccoevevevevceeueveeenennnsn. 58
Tablo5. Ham EEG verilerine yonelik siniflandirma sonuglart............cocceeevieniininienennen. 63
Tablo 6. YMAK+zaman ve YMIN+zaman smiflandirma sonuglari..............cccooveveveuennn.... 65
Tablo 7. b degeri ile TN’ye gore yapilan siniflandirma sonuglart............ccccceeveeeuieieenennn. 68
Tablo 8. m, ve mn, ’ye gore yapilan siiflandirma sonuglart ..........coccoeeevirviniininncnnnnn. 71
Tablo 9. Cikarilan 6zniteliklere dayali elde edilen tiim siniflandirma sonuglari................. 73

IX



SEMBOLLER DiZiNi

AAR : Ozbaglanim parametreleri

AIH : Asag1 imleg hareketi

ALS : Amiyotrofik lateral sklerozis

ANFIS : Adaptive Neuro-Fuzzy Technique

AP : Aksiyon potansiyeli

BBA : Beyin bilgisayar araytizii

BCI : Brain computer interface

BiUP : Beyinsapi Isitsel Uyarilmis Potansiyeller
BSC : Bayesian siiflandirmasi

C : Kovaryans matris

Det : Determinant

DSLVQ : Distinction sensitive learning vector quantization
DV : Destek Vektorii

DVM : Destek vektor makinalari

ECoG : Elektrokortikogram

EEG : Elektroensefalogram

ERD : Ayirt edilebilir ortintiiler

FES : Elektrik uyarimi

fMRI : Functional magnetic resonance imaging
GTP : Gorsel tetiklenen totansiyel

GUP : Gorsel Uyarilmig Potansiyeller

HMM : Hidden markov model

Hz : Hertz

I : Birim matris

ICA : Independent component analysis

KNN : k-En yakin komguluk

LDA : Linear discriminant analysis

LFP : Local field potential

LMD : Linear Mahalanobis distance classifier

X



MEG

MLP

mn

MRP
NIRS
P300
PCA
RESE
RP
SCP
SCR
sign
SLD
SP
SSVEP
SUP
SVM
TDA
TN
VT1
VT2
YiH
YKP
YMAK
YMIN

™

Qa > 8 o

Magnetoencefalography

Yerel maksimumlarin yerel minimumlara

ortalamalari

Multi-layer perceptron neural network

gecislerine

oraninin

Yerel minimumlarin yerel maksimumlara gegislerine oraninin

ortalamalari

Movement Related Signals

Near Infrared Spectroscopy

Beynin yaklasik 300 ms sonra iirettigi pozitif potansiyeldir
Principal Component Analysis

Random electrode selection ensemble

Resting potential
Slow cortical potentials
Single cell recordings

Karar fonksiyonu

Surface Laplacian derivation

Siikunet potansiyeli

Steady state visual evoked potentials

Somatosensoriyel uyarilmis potansiyeller

Support vector machines
Tekil deger ayristirma
Tepe noktast

1. veri tabani

2. veri tabani

Yukar1 imle¢ hareketi

Yavas kortikal potansiyel

Yerel maksimum
Yerel minimum
Kosegen matris
Hata orani
Ozvektor
Ozdeger

sigma

XI



S  ®» R x©

mil ritmi
Alfa dalgasi
Beta dalgasi

Teta dalgas1
Delta dalgasi

XII



1. GENEL BiLGILER

1.1. Elektroensefalogram
1.1.1. Beynin Fizyolojik Yapisi

Sinir hiicresi ya da ndron, sinir sisteminde bilgi iletimini saglayan en temel
parcaciklardir. Sinir hiicresi ii¢ bolimden olusmaktadir; dentritik kopri; giren bilgiyi
hiicreye iletir, viicut (ya da soma); bilgiyle kaynasir, akson; diger néronlara bilgiyi tasir.
Her néron,akson ve dentritlerinden, diger néronlara bagl haldedirler. Bundan dolay1 her
bir ndron, sinir sisteminde bagdastirict parca olarak nitelendirilmektedir (Qian ve Chen
1996).

Noronlarin birbirleriyle baglandigi alana sinaps adi verilmektedir. Bir néronun
aksonu, bir kag ya da binlerce sinapsda sona ermektedir. Akson basina ortalama olarak, bin

sinaptik terminal tahmin edilmistir. Tek bir néronun dentritleri ve somalari, birkag yiizden,
15000 aksona kadar sinaptik bag kurabilir. Bir kisinin beyninde, yaklasik 10" néron ve

buna gore 10" sinaptik birlesme bulunmaktadr.

Sekil 1.1. Noronun yapisi

Beynin herhangi iki ucu arasinda en uzak mesafe kabaca 17cm’dir ve 6rnegin 6nden
arkaya dogru gidildiginde, bdlge bolge noronal fonksiyon birimleri goriilmektedir. Bu
bolgelerde var olan yogun noronlar grubuna, niiklei adi verilmektedir. Beyin herhangi belli

bir gorevi yaparken, gorevle alakali niiklei aktive olur, bilgiyi isler ve gonderir [1]. Bu



aktivite duragan olmayan isaret olarak gozlenir ve bu bir cok néronun, ayni anda gosterdigi

dentritik potansiyellerin cebirsel toplamina elektroensefologram (EEG) ad1 verilmektedir.

1.1.2. ilk EEG

Ilk defa 1929 yilinda, Alman Hans Berger tarafindan insan beyninin aktivitesinin
varligi, kafaya yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagl bir galvanometre yardimiyla ortaya
koyuldu. Bu gelisme devrimsel bir bulus olmustur. Bu sayede tamamen yeni ve c¢ok
onemli bir tibbi bilim dali kesfedilmis oldu: Klinik ndrofizyoloji. Hans Berger tarafindan

ilk kaydedilen EEG 6rnegi Sekil 1.2°de gosterilmistir [2].

MAAAASAAAAAANAAANAAAANAANAN

Sekil 1.2. Hans Berger tarafindan kaydedilen ilk EEG igareti

1.1.3. EEG Isaretlerinin Ozellikleri

EEG isaretleri, beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan diisiik genlikli biyoelektrik
isaretlerdir. Kafa {lizerinden algilanan EEG’lerin genligi tepeden tepeye 1-400 puV ve
frekans bandi ise 0.5-100 Hz’dir ve bu isaretlerde ¢ok miktarda bilgi saklandig1 yapilan
caligmalarla ortaya ¢ikmaktadir. Klinik tanilarda, ndrolojik rahatsizliklarin ¢oziimiinde bu
bilgilere ¢cok¢a basvurulur. Olgiimler beyin iizerinden dogrudan alindig: takdirde, genlik
10 kat daha artar.

EEG, tipta, basta epilepsi (sara hastalig1) olmak tizere bir ¢ok beyin rahatsizliklarinin
teshisinde ucuz ve hastaya aci vermeyen bir yontem oldugu i¢in yaygin olarak kullanilir.
EEG’yi olusturan beyin dalgalarinin degerlendirilmesi ile bu rahatsizliklarin yeri ve sekli
hakkinda bilgi edinilir. Ayrica biyomedikal miihendisliginde beynin dinamiklerini ortaya
koymak icin kullanilirlar. Ancak beynin kompleks yapisi ve kontrol ettigi karmasik
islemlerle birlikte, algilanan isaretlerin diisiik genlikli olmasi bu bilgilere ulasilmasini
zorlagtirmaktadir. Dolayisiyla iyi bir EEG ¢ekimi yapmak igin, viicuttan veya disardan

kaynaklanan, giiriiltii veya istenmedik etkileri azaltacak Onlemler alinmalidir. EEG



isaretleri, Ol¢lim yaparken oda igerisindeki 15181 agik veya kapali olmasi ve g¢evrede
elektromanyetik dalga yayabilecek cihazlarin bulunmasi gibi dis etkenlerden ve yine
Olclim yaparken kisinin goziinii kirpmasi, kalp atislari, kolunu saga-sola hareket ettirmesi
gibi fiziksel aktivitelerden etkilenir.

EEG isareti genis bir frekans bandina sahip olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik ilgi
0.5 ile 30 Hz arasina yogunlagsmistir. Bu frekans araligi 4 frekans bandma ayrilmistir.
Bunlar:

1. Delta () Dalgalari: Frekanslart 0.5-4 Hz, genlikleri 20-400 pV arasinda
degisir. Derin uyku, genel anestezi gibi beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi
durumlarda karsilagilmaktadir.

2. Teta (6) Dalgalar : Frekanslar1 4-8 Hz, genlikleri 5-100 puV arasinda degisir.
Normal bireylerde; riiyali uyku, orta derinlikte anestezi, stres gibi beynin diisiik
aktivite gosterdigi durumlarda karsilagilmaktadir.

3. Alfa(a) Dalgalari : Frekanslar1 8-13 Hz, genlikleri 2-10 pV arasinda degisir.
Uyanik Bireylerin; fiziksel ve zihinsel olarak tam dinlenimde bulundugu, dis
uyarilariin olmadigi, gézlerin kapali oldugu durumlarda goriiliirler.

4. Beta (f) Dalgalan : Frekanslar1 13 Hz fazla olanlar, genlikleri 1-5 pV arasinda
degisir. Odaklanmis dikkat, zihinsel is, duyusal enformasyon isleme, uykunun
hizli géz hareketleri evrelerinde karsilasilmaktadir. Beta dalgalart en yiiksek
aktivite diizeyine karsilik gelir. Sekil 1.3’te tiim dalgalara ait EEG ornekleri

gosterilmistir.
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Sekil 1. 3. Farkli frekans bandindaki EEG dalgalar

1.1.4. EEG Elektrotlarimin Baglanma Sekilleri

Elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi i¢in kullanilan standart metot Uluslararasi
EEG Federasyonu Birligi (International Federation of EEG Societies) tarafindan
belirlenmis olan 10-20 elektrot sistemidir. Bu yerlesme seklinde bas dort standart noktayla
isaretlenmistir. “ Nasion” , burun; “inion” , kafanin arka kismi; sag ve sol preaurikiiler.
“Nasion” ve “inion” arast % 10- 20- 20-20- 20 ve 10 olacak sekilde boliinerek elektrotlar
yerlestirilmistir. Diger elektrotlar, bu elektrotlarla birlikte bir daire olusturacak sekilde
yerlestirilirler. Boylece 19 elektrot kafa iizerine yerlestirilmis olur. Kulak memesine
yerlestirilen 20. elektrot ise toprak elektrotu olarak kullanilir. Bu sisteme gore elektrot
yerlesimleri Sekil 1.4’te gosterilmistir. Daha c¢ok sayida elektrot yerlesimi igin ise
genigletilmis 10/20 sistemi veya esuzaklikli sistemler kullanilir.

Elektrot isimleri harfe eslik eden bir rakamdan olusur. Harfler elektrotun iizerinde
bulundugu beyin loblarin1 ifade eder. Buna gore:

Fp: frontal kutup (pole)
F: frontal

C: santral (central)



T: temporal

P: pariyetal

O: oksipital

Iki harfin kombinasyonu ise ara elektrot yerlesimlerini gosterir, drnegin:
FC: frontal ve santral elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.

PO: pariyetal ve oksipital elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.

Kafanin sol tarafindaki elektrotlar tek sayilar ile, sag tarafindaki elektrotlar cift

sayilar ile, orta hat elektrotlari ise kii¢lik “z” harfi ile gosterilir.

A B Macion

Preauricular
paint

Sekil 1.4. 10/20 sistemine gore elektrot yerlesimi, A: soldan kafaya bakis B: Ustten
kafaya bakis C: Genel GOsterim



1.1.5. Uyarilmis Potansiyeller

Uyarilmis potansiyeller merkezi sinir sisteminin baslica duyu yollarinin biitiinliigtini
kontrol eden elektrofizyolojik incelemelerdir. Duyusal uyaranlarin yoklugunda dogal fon
seklindeki normal EEG aktivitesi lizerine, 151k veya ses gibi uyaranlar etkisiyle ortaya
cikan uyarilmis aktiviteler eklenir. Uyarilma sonucu, beyinde ilgili 6zel merkezlerin
yanitlar1 olan bu uyarilmis aktiviteler, dogal fon aktivitesinden ¢ok daha kiiclik
olduklarindan dogal fon icinde kaybolurlar. Uyarilmis aktiviteyi dogal fondan ayirabilmek
icin "sinyal ortalamasi alma" teknikleri kullanilir. Gorsel Uyarilmis Potansiyeller(GUP),
Beyinsapt Isitsel Uyarilmis Potansiyeller(BIUP) ve Somatosensoriyel Uyarilmis
Potansiyeller (SUP) yaygin olarak kullanilan yontemlerdir.

GUP, gorme yollarinin gérme sinirinden baglayarak beyin kabugunda temsil edildigi
alana kadar olan boliimiinii test eder. Bunun i¢in hasta bir ekran karsisinda doktorun
onceden belirledigi bir mesafede oturarak genellikle dama tahtasi seklinde hazirlanmis
ekranin orta noktasma bakar. inceleme bu ekranin énceden belirlenen araliklarla otomatik
olarak kaymasi yani karelerin bu kaymayla birlikte yer degistirmesi ile baglar. Her kayma
ile birlikte g6z sinirinde uyartilan ve buradan ilgili beyin kabugu bdliimiine ulasan
bioelektrik potansiyeller, basa takilan elektrotlar yardimiyla toplanir. Toplanan ve
ortalamasi alinan bu potansiyeller alet yardimi ile biiyiitiilerek goriiniir hale gelir. Bu
inceleme diger goz kapatilarak her iki goz i¢in ayr1 ayr1 uygulanir ve yine her iki goz icin
en az iki kez tekrarlanarak yanitlarin rastlantisal sekiller olmadigi gosterilir. Incelemede en
cok dama tahtasi yontemi kullanilmakla birlikte aralikli 151k uyarani, kayan cubuklar,
renkli ¢ubuklar da kullamlmaktadir. inceleme, bebeklere 151k uyaran veren gozliikler
yardimiyla uygulanmaktadir. Bdylece, eriskinlere uygulanan goz muayenesine uyumlu
olamayan bebeklerin goriip gérmedigi hakkinda ciddi yardimlari olmaktadir.

BiUP, isitme yollarinmn igitme sinirinden baslayarak beynin derin yapilarinda ve son
olarak ilgili beyin kabugunda temsil edildigi yere kadar olan bdliimiinii test eder. Inceleme
sirasinda hastaya belli frekans araliginda klik ses uyarani bir kulaktan verilir. Bu sirada
sacli deri iizerinden kayit yapilir. Incelemede, ilk 10 ms icerisinde bahsedilen beyin
yapilarinin bazi boliimlerinden kaynaklandigi bilinen ve bu yapilarda bir rahatsizlig
olmayan bireylerde her seferinde ayni sekilde ve ayni araliklarla tekrarlanan bazi yanitlar
elde edilir. Bu yanitlar yiiksek sayida tekrarlanarak ortalama bir sekil elde edilir. Bu sekil

igerisinde beklenen yanitlar isaretlenir. Yanitlarin zamana gore dagilimlari, genlikleri ve



sekillerine bakilarak normal degerler ve diger kulaktan elde edilen degerler ile
karsilagtirma yapilir. Ayni islem diger kulak icin de tekrarlanir.

SUP, bu incelemede de sinir sisteminin diger ikisine gore daha genis fakat yine de
isleve sinirlt bir boliimii kontrol edilir. Burada uyaran kol, bacak, yliz veya viicudun diger
bir alanindaki motor veya duyusal sinirlere ardi sira elektrik uyarist olarak verilir. Her
verilen uyar1 karsiliginda uyarilan sinirin viicuttaki gidis yolu iizerinden ve uyaranin
sonlandig1 beyin bdlgesine uyan sagli deriden belli yanitlar kaydedilir. Bu yanitlarin
tekrarlanan uyarilarla ortalamasi alinir. Cesitli isaretlemeler yapilarak yanitlarin zamana
gore dagilimi, genlikleri ve sekilleri kontrol edilir. Uyarilan sinir yolu iizerinde herhangi
bir sorun varsa beklenen yanit gecikebilir, genligi diisebilir, sekli bozulabilir ve hatta

tamamen kaybolabilir.

1.2. Beyin Bilgisayar Arayiizii
1.2.1. Giris

Insanlar makinalarla iletisim kurmak icin gesitli araclardan faydalanir: Klavyeler,
fareler, dokunmatik yiizeyli ekranlar, 6zel eldivenler, mikrofonlar vs. Tim bu komut
verme araglar1 kullanicinin viicudunun belli bir kismimi (daha dogrusu kas sistemini)
kontrol edebildigi varsayimina dayanir. Ancak durum her zaman bdyle degildir. S6z gelimi
motor néron hastaliklarindan biri, amiyotrofik lateral sklerozis (ALS) sadece ABD'de
onbinlerce kisiyi etkilemekte ve insanlarin istemli hareketlerini engellemektedir [3]. ALS,
beyin ve omurilikteki motor ndronlara saldirmakta ve kisa siirede hasta hicbir kasini
hareket ettiremez hale gelmektedir. Benzer duruma yol agan motor néron problemleri
arasinda beyin kokii travmasi, beyin ya da omurilik yaralanmasi, serebral palsi, kas
distrofileri ve ¢oklu skleroz yer almakta, bunlarin 2.000.000'a yakin hastay:1 etkiledigi
bilinmektedir.

Ancak onemli olan sey ALS hastaliginin sadece ve sadece motor noronlari etkiledigi,
yani hastanin biligsel islevlerine bir zarar vermedigi gercegidir. Hafiza, zeka ve kisilik
korunur. Hastalar gorebilir, duyabilir, koklayabilir ve dokunsal uyaranlar
yorumlayabilirler [3]. Bu da demektir ki, eger hastanin beynindeki sinirsel etkinligi
dogrudan yorumlayabilecek bir teknoloji gelistirilebilirse hastanin ¢evresindeki araglarla

ve insanlarla iletisim kurmasi miimkiin olabilir.



Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) , kisilerin kas sistemlerini bir baska deyisle motor
sinir sistemlerini kullanmadan bir bilgisayari, elektromekanik bir kolu ya da cesitli
noroprotezleri kullanmalarin1 olanakli hale getiren sistemlerdir.  Giiniimiizde BBA
uygulamalan i¢cin 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 igerisinde en hizli erisilebilir, karar verme siiresi daha
erken olmasindan dolay1 ve pratik oldugu i¢cin BBA sistemleri genel olarak EEG tabanlh
gelistirilmeye calisilmaktadir.

"Beyin bilgisayar arayiizii" terimini ilk kullanmis olanlardan biri Jacques J. Vidal'dir
[4], [5]. Vidal, 1973 yilindaki ¢alismasinda EEG sinyallerini algilayip, ¢6ziimleyip belli
orlintiileri bulup bunlar1 onceden 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'y1 miimkiin kilan, beynin iirettigi sinyalleri
kaydedip bunlar1 Oriintii ¢oziimleme ve smiflandirmasina tabi tutabilme yetenegidir

denebilir.

1.2.2. EEG ile Beyin Bilgisayar Arayiizii Arasindaki Iliski

Daha oncede belirtildigi iizere elektroensefalografi terimi ilk kez Berger tarafindan
kullanilmistir  [2]. Berger, insan kafatas1 ylizeyinden beyin dalgalarinin 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 (néronlar) 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¢ ige ge¢mis ince dendrit uzantilar1 diger komsu
dendritlerle baglanti kurarlar. Dendritler elektrik alan1 néron merkezine ileten elektrolitik
baglant1 araclaridir. Hiicre merkezine ulasan elektrik sinyali hiicre zarin1 depolarize ederek
hiicre atimin1 tetikler ve bdylece sinyal yeniden diger bir tiir hiicrelerarasi baglanti elemani

olan akson iizerinden ilerler. Gozlemlenen ylizey potansiyelleri piramitsel hiicrelerin



tepedeki dendritlerinde ve hiicre merkezinde {iretilir. Bu potansiyeller hiicre i¢indeki
polarizasyon ve depolarizasyona karsilik gelir (bu elektrik potansiyel degisimleri sinaps
sonrast olarak nitelendirilir ¢linkii ndronlararasi sinaps etkilesiminde gerceklesir).
Hiicrelerarasi alanda dikey olarak ilerleyen elektrik akimlarinin ayn1 zamanda dendritler ile
derinlerdeki hiicreler arasinda bir tiir geribesleme baglantisi sagladiklar1 da
diistiniilmektedir. Yiizeydeki pozitif olarak kaydedilen bir degisim derin bolgelerdeki bir
depolarizasyona (daha yiiksek uyarilabilirlik) karsilik gelir ve bunun terside dogrudur.
Sekil 1.5'te piramitsel hiicrelerin beynin iist kisminda nasil yerlestikleri ve EEG

sinyal algilamas1 ve kaydedilmesi i¢in elektrotlara yakin bulunduklar1 sematik olarak

gosterilmektedir.
o
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Piramit Hiicreler

Sekil 1.5. Elektriksel sinyalin elektrota ulagmast

1.2.3. Beyin Bilgisayar Arayiizii Cesitleri

BBA ¢esitleri, bagimli BBA ve bagimsiz BBA olmak iizere iki adettir [6]. Bu ayrim,
beynin ¢ikt1 yollarina olan bagimlilik ile ilgilidir.
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1.2.3.1. Bagimh Beyin Bilgisayar Arayiizii

Bagimli bir BBA sistemi beynin normal ¢ikti kanallarin1 kullanir. Bu yiizden de bu
tiir bir BBA Gyle ya da boyle tam olarak islevsel bir sinir sistemi gerektirir. Yaygin bir
BBA 06rnegi vermek gerekirse, bedeninin biiyiik kismi1 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 yol agar (Gorsel Tetiklenen
Potansiyel - GTP) ve EEG cihaz 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.

Her ne kadar bu tiir BBA sistemleri bazi durumlarda, mesela kullanim kolaylig1 ve
diizgiin 6grenme egrisi gibi konularda faydali olsa da, sistem ¢ok hasar gérmemis 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 segme 6rnegini goz Oniine alacak olursak, eger bagimsiz BBA
kullanilirsa kullanicinin tek yapmasi gereken istedigi harfi diistinmektir. Bu mekanizmada
goziin hareketi ya da kontrolii ile ilgili hi¢bir sey s6z konusu degildir. Bu durumda EEG
tarafindan tespit edilen P300 potansiyelidir. P300 potansiyeli asagida agiklanacaktir.

1.2.4. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sisteminin Temel Bilesenleri

Modern bir BBA sistemi bes alt sisteme boliinebilir:
1. Sinyal toplama

2. Sinyal isleme: 6znitelik ¢ikarma

3. Sinyal isleme: doniistiirme algoritmasi

4. Cikt1 cihazi

5. Isletme protokolii

Bu sistemlerin isleyisi Sekil 1.6’da gosterilmistir.
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Sekil 1.6. BBA sisteminin temel bilesenleri[6]

1.2.4.1. Sinyal Toplama

Sinyal toplama bir BBA siirecindeki ilk adimdir. Beyinde gelen sinyalleri tespit edip
kaydetmek icin en yaygin kullanilan yontem EEG'dir. EEG miidahaleci olmayan bir
yontemdir ancak beyinde elektriksel iletisim haricinde de iletisim gergeklestigi icin
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilleme(fMRI) gibi yontemlere de bagvuruldugu olur.
Weiskopfun 2004'teki bir calismasinda beyin sinyallerini algilamak icin fMRI
kullanimindan bahsedilir [7].

Beyin sinyallerini kaydetmek i¢in kullanilan bir baska yontem de miidahaleci
tekniklerdir. Kennedy, 2004 yilindaki bir ¢aligmasinda beyin yiizeyine yerlestirilen bir
sinirsel implant ile beyin yiizeyi sinyallerinin algilanip sonra da bir bilgisayar imlecini

kontrol etmek i¢in kullanilan BBA sistemini tarif etmektedir [8].


http://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_ii/results/index.html#tuebingen1
http://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_ii/results/index.html#tuebingen1
http://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_ii/results/index.html#tuebingen1
http://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_ii/results/index.html#tuebingen1
http://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_ii/results/index.html#tuebingen1
http://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_ii/results/index.html#tuebingen1
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1.2.4.2. Sinyal Isleme: Oznitelik Cikarma

Elektrik sinyalleri EEG kullanilarak kaydedildikten sonra bunlardaki 6zniteliklerin
tespit edilmesi, ¢ikarilmasi gerekir. Bu siireg, Oriintii tanima ve siniflandirma 6ncesindeki
bir 6nisleme olarak diisiintilebilir.

Bu siiregte ham sayisal sinyal verisi alinir ve bazi bakimlardan 6zetlenir. Uzamsal siizme,
spektral ¢oziimleme ve voltaj siddeti 6lgiimleri 6znitelik ¢ikarmada kullanilan tekniklerden

bazilaridir.

1.2.4.3. Sinyal isleme: Doniistiirme Algoritmasi

Sayisal beyin sinyal verisi 6zetlenip baz1 6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra bu bilginin
icindeki Oriintiilerin taranmasi ve taninmasi gerekmektedir. BBA sistemi ancak bu sekilde
hangi komutlarin gergeklestirilmesi gerektigini anlayabilir.

Toplanan verideki ozellikleri ¢oziimlemek igin g¢esitli algoritmalar kullanilir. Iki
yaygin  kategori vardir:  bunlardan birincisi dogrusal denklem tabanli istatistiksel
¢Oziimlemeler ve yapay sinir aglar1 digeri ise benzeri dogrusal olmayan Oriinti
siiflayicilardir.

Bu algoritmalar esnek yani yeniden uyarlanabilir ve hatalara kars1 dayanikli olmalidir
¢linkii BBA kullanicist her seferinde ayni seyi diislinliyor olsa da beyin sinyallerinde ¢esitli
acisindan da onemlidir. Bu olay bir konusma veya goriintii isleme uygulamasi gibi de
diisiinebilir. Bu uygulamalar isleyecekleri veri icin egitilirler ve genellikle isleyecekleri
verinin karakteristikleri de bazi bakimlardan o kullaniciya 6zgii olur. Bunlarin 6tesinde
algoritmanin esnekliginin ve 0grenme yeteniginin énem arz ettigi bir baska durum da
vardir: Insan siire¢ icinde ayn1 kalmaz. Ufak tefek metabolizma degisiklikleri, hastaliklar,
mevsimsel degisimler ve hatta giiniin hangi saatinde oldugu kisinin viicudunu ve dolayis1
ile beyninin isleyisini baz1 bakimlardan degistirir.

Uciincii seviye uyarlanabilirlik ise oldukc¢a detayli bilgi isleme algoritmalarimni
gerektirmektedir. Bu asamadaki uyarlama BBA sisteminin, beynin o sisteme uyum
sagladigim fark etmesini gerektirir. Diger bir ifadeyle kullanicinin beyni BBA sistemini
nasil kullanacagini 6grenirken degismektedir ve BBA kendisine adapte olmaya calisan

beyin ile uyum icinde ¢alisip beyne diizgiin sekilde geri besleme verir, kullaniciy1r dogru
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bir zamanlama ile odiillendirirse, makina ile kullanic1 arasinda giiclii bir baglant1 olusur.

Bu da makinanin ¢ok daha iyi bir basarim ile ¢alismasi anlamina gelir.

1.2.4.4. Cihaz Ciktis1

Modern bir BBA sisteminin ¢iktis1 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 davramsini ve kullanimini belirleyen kurallar
biitlintidiir. Protokol sistemin ne tiir bir iletisim kullanacagini, ne tiir beyin sinyallerinin
analiz edilecegini ve sistem ile kullanici arasindaki etkilesim sekillerini belirler.

Uzman aragtirmacilarin ve BBA teknisyenlerinin hazir bulunup kullaniciya ya da
hastaya yardimci olduklar1 bir laboratuvar ortaminda bu protokol ¢ok detayli ya da énemli
olmayabilir ama eger BBA sistemi ger¢ek hayat ortaminda bir hasta tarafindan tek basina
kullanilacaksa ve hasta kendisi cihazi agip kapatmak, komut vermek zorunda ise protokol

detaylar1 had safthada 6nem arz eder.

1.2.5. Modern Beyin Bilgisayar Arayiizii Ornekleri

Pek c¢cok BBA sistemi kullandigi beyin sinyali tlirline gore siniflandirilabilir.
Bu siniflar sunlardir:

1. GTP

2. Yavas kortikal potansiyeller

3. P300 tetiklenen potansiyeller

4. nve P ritimleri

5. Kortikal ndronlar
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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 uyaranlari gosteren bir bilgisayar monitorii beyinde bu tiir
elektrik potansiyel farkliliklarina yol agar.

Daha once belirtildigi gibi 70'lerde Vidal tarafindan BBA arastirmalarinda kullanilan
ilk sinyal tiirii GTP idi. Ancak bu BBA sistemi bagimli BBA olup hastaninin az da olsa
gbzinli bir yere odaklayabilmesini gerektiriyordu. Burada 6nemli olan nokta dikkat
seviyesi ve bakisin yoneldigi yer ile bilginin tamamen EEG ile toplaniyor olmasidir yani
hicbir sekilde goziin kendisi lizerinden bir 6l¢iim yapilmamaktadir.

GTP kullanan modern bir BBA sistemine Ornek olarak Middendor gosterilebilir.

Kullanici ekrandaki diigmelerden birini bakislarini oraya odaklayarak segebilir [9].

1.2.5.2. Yavas Kortikal Potansiyeller

Yavas kortikal potansiyel (YKP) biyoelektriksel beyin sinyalindeki potansiyel
kaymadir [10]. Negatif YKP’ler genellikle kortikal etkinlige yol agan 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 verisindeki ¢ok yavas voltaj degisimleri olarak algilanir. Bu
degisiklikler 0.5 ile 10 saniye arasinda gerceklesir.

Yavas kortikal potansiyellerle ilgili en 6dnemli nokta, insanlarin bunlar1 kullanmak
lizere biyogeribesleme araciligi ile egitilebilmeleridir. Dolayisi ile YKP’ler BBA
operasyonunun temelini olusturur. YKP’leri kullanan en meshur BBA’lardan biri Diisiince

Terciime Cihazidir [11].

1.2.5.3. P300 Tetiklenen Potansiyeller

P300 tetiklenen potansiyeli alakasiz bir uyaran dizisi i¢cine gomiilmiis dikkat ¢ekici
bir uyaran ile karsilasan beynin yaklagik 300 ms sonra lirettigi pozitif potansiyeldir [12].
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, gliriiltii 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 segebilmektedir. Sistemin performansi dakikada yaklasik 1 kelime
kadardir. P300 tabanli BBA sistemlerinin avantajlarindan biri kullanicinin egitilmesine pek
gerek duyulmamasidir yani sistem cok kisa siirede kullanilir hale gelmektedir. Bu tiir
calismalar ¢ok yeni oldugundan P300 BBA’larin kullanict beyninin sisteme aligmasindan

kotii etkilenip etkilenmeyecegi heniiz bilinmemektedir [13].

1.2.5.4. p ve B Ritmleri

Normalde insanlar uyanikken ve belli bir sey yapmiyorken beyinleri o EEG sinyalleri
yayar. Bu dalgalar 8-12 Hz frekans araligindadir. p ritimleri ayni aralikta olup o
dalgalarindaki ufak tefek degisiklikler seklinde kendilerini gosterirler. Buradaki 6nemli
nokta sudur: p ritimleri, kisi hafifce motor korteksini hareketlendirecek sekilde bir seye
konsantre oldugunda ortaya ¢ikan o dalgalaridir.

B ritimleri ise 18-25 Hz araligindadir ve bunlar da istemli hareket ve etkin odaklanma ile
baglantilidir.

Yapilan c¢aligmalarda insanlarin 8-12 Hz araligindaki p ritimlerini ve 18-25 Hz
araligindaki B ritimlerini kontrol edebildikleri ve boylece ekrandaki bir imleci istedikleri
gibi hareket ettirebildikleri goriilmiistiir [14].

Gergek ve hayal edilen hareketleri kiyaslayarak ve temel bilesen analizi kullanarak bu
ritimler ¢6ziimlenmis ve hem gercek hareketlerin hem de hayal edilen hareketlerin p ve 8
ritim desenkronizasyonlari ile baglantili oldugu tespit edilmistir [14].

u ve B ritimlerinden faydalanan 6rnek bir calisma Wolpaw tarafindan yapilmistir. Bu
sistemde kullanic1 ekrandaki imleci iki boyutlu olarak kontrol edip sadece diisiinerek ve
bedeninin bagka hicbir yerindeki hareketlere dair bir sey gerceklestirmeksizin bir bilgisayar

oyununu oynayabilmektedir [15].
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1.2.5.5. Kortikal Noronlar

BBA i¢in daha ender kullanilan yontemlerden biri ise miidahaleci bir yontemdir ve
bu yontemde beyin yiizeyine elektrotlar yerlestirilir. Bu sekilde tek tek noronlarin eylem
potansiyelleri ve tetiklenme oranlar1 kaydedilebilmektedir [16]. Kortikal néronlara
miidahale ederek olusturulan BBA sistemleri de vardir [8].

Ozetleyecek olursak; Hastalar ,BBA sistemlerini kullanarak ¢ok basit kelime islem
uygulamalarin1 ¢alistirabilmekte, etraflarindaki cihazlar1 agip kapatabilmekte, cihazlar
belli bir 6l¢iiye kadar ayarlayabilmektedirler.

BBA  sistemlerinin  gelisimi  uyarlanabilir  doniistirme  algoritmalarinin
gelistirilmesine ve beynin isleyisi hakkindaki bilgilerimizin artmasina baghdir. Bilgi
isleme teknikleri gelisirken bir yandan da fiziksel boyutlar1 diisen bilgisayarlar BBA
acisindan onemli bir avantajdir ¢iinkii bu sayede sistemleri daha tasmabilir yapmak ve
boylece BBA kullanan hastalarin hareket 6zgiirliiklerini artirmak miimkiin olmaktadir.

BBA sistemleri daha taginabilir 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 gegciricilerinin intrakortikal elektrotlara
baglama deneyleridir. Bdylece normalde kaslarina hiikmedemeyen hasta bu yapay

sistemler sayesinde de olsa bazi kaslarini hareket ettirebilir hale gelecektir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Son 15 yilda BBA’ya olan ilgi artmistir. Bu alanda bir ¢ok yenilik¢i ¢alismalar
yapilmaktadir. EEG’ye dayali BBA arastirmalar yiiriitiilen baslica laboratuar ve
arastiricilarin ¢calismalari asagida 6zetlenmistir:

Graz Teknik Universitesinden Gert Pfurtscheller ve digerleri bazi hareketlerin
diisiinsel ve gorsel hayali sirasinda sensorimotor bdlgeden kayit edilen EEG isaretlerini
ger¢ek zamanl siiflandirilarak 6rnegin imle¢ kontroliinde kullanilmistir. Gergek zamanli
deneylerde, degisik EEG  Oznitelik c¢ikartma ve smiflandirma  ydntemleri
degerlendirilmistir. Oznitelik cikartilmasi icin kullanilan yéntemler, kisiye has frekans
bantlarinin bulunmasi1 i¢in bant giiciiniin hesaplanmasi, uyarlanabilir 6zbaglagim
parametrelerinin(AAR) yinelemeli en kiiciik kareler algoritmasi ile her 6zyineleme ig¢in
hesaplanmasi, genel uzamsal (filtrelerin hesaplanmast (Common Spatial Patterns)

seklindedir. Kisiye has ontanimli frekans bandinin bulunmasi, baslangi¢ deneyinin geri
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beslemesiz olmas1 demektir. Bunun i¢in distinction sensitive learning vector quantization
(DSLVQ) algoritmasi ve dalgacik doniisiimii algoritmasi kullanilmastir [17,18].

Christoph Guger ve digerleri Cok degisik tipte parametre kestirim ve siniflandirma
algoritmalarinin  gercek zamanli kullanimi ve testi arasinda hizli gegisler igin,
hizl1 prototip” yeni beyin bilgisayar arayliizii sistemini 2001 yilinda 6nermistir [19].

Yine Gert Pfurtscheller ve digerleri ylizey elektrotlar1 kullanarak islevsel elektrik
uyarimi(FES) ve EEG kayitlarini kullanarak, kollar1 ve bacaklari felg olmus hastalarda, ilk
kez cerrahi miidahale olmaksizin el-kavrama islevinin restore edilebilecegini gostermistir
[20]. Hasta, ayak hareketi hayali ile EEG isaretlerinin beta salinimlarinda parlamalar
yaratabilmektedir. Bu beta parlamalari, BBA tarafinda analiz edilip siniflandirilarak ¢ikis
isareti, FES cihazin1 kontrol etmek i¢in kullamilmistir. Hasta felgli eli ile bir silindiri
kavrayabilmektedir.

Ac1 vermeyen (non-invasive) EEG kayitlar1 islevsel FES islemine kontrol sinyali
tiretmek icin kullanilabilir. Bu gibi, nakil edilebilen néro-protezlerin EEG temelli kontrolii
Lauer ve digerleri [21] tarafindan rapor edilmistir. Bu ¢alismada ilk kez rapor edilen kol-
bacak felclide yiizey elektrotlar kullanilarak “diistince” temelli FES kontroliidiir.

Baska bir ¢alismada Andreas Spieglera ve digerleri ilk kez faz kilitleme degeri, dil
hareketi hayali sirasinda, farklt motor bolgelerdeki sensorimotor ritimlerin faz baglasimini
arastirmis ve iki yenilik¢i sonu¢ ¢ikarmislardir. Bunlardan ilki dil ¢ikartma hareketinin
hayali sirasinda, sol ve sag el bolgesinde mu ritminde (8-12Hz) genlik artmasi tespit
edilmistir. Ikincisi Primary sensorimotor ele karsilik gelen bolge (C3-C4 elektrotlarr) ile
premotor bolge (Cz elektrodu) arasinda 10 Hz salinimlarinda faz baglasimi meydana
gelmektedir. Motor hayal sirasindaki baglasim sonuglarinin biitlinleyici motor bdlgedeki
ndron aglar1 ve her iki hemisferdeki primary sensorimotor bolgelerdeki aglar arasinda ayri
bir etkilesime isaret etmekte oldugu ileri siiriilmektedir [22].

Yine Graz’da yapilan ¢alismalarda bir vaka calismast EEG temelli BBA ile kola
nakledilmis noro-protezin (Freehand sistemi) birlesimi incelenmistir. Hastanin sadece ii¢
giinii vardir ve kisa egitim siiresinde motor hareket hayaline dayali GRAZ BBA sistemi
tizerinde kontrol kazanmalidir. Hasta organize ve koordine edilmis egitimi uygulayarak
felgli sol elinin motor hareket hayali ile ayirt edilebilir 6riintiiler (ERD) yaratmay1 basardi.
BBA’nin ¢ikt1 isareti genellikle omuz kosumunun kontrolii i¢in kullanild1 ve ardigik motor
hayaller kullanarak Freehand sisteminin izin verdigi degisik kavrama hareketleri arasinda

gecisler yapildi. Bazi kavrama-birakma testlerinin yapilmasindan sonra hasta basit bir
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nesneyi bir yerden baska bir yere tasimay1 basardi. Bu kisa siirede hastanin BBA’y1 kontrol
etmesi gercegi, bu yontemin klinik uygulamalara alternatif bir yaklagimdir [23].
Wadsworth Merkezindeki Arastirmalarda Jonathan R. Wolpaw ve digerleri birincil
olarak sensimotor korteks bolgesinde kafa derisi iizerinden alinan EEG ritimleri ile bir
veya iki boyutta imle¢ kontroliine odaklanmistir. Calismalar, kullanici ve sistem arasindaki
uyarlanabilir etkilesimi optimize ederek, isaret 6zelliklerinin se¢imini iyilestirerek ve ek
isaret 6zellikleri ekleyerek kontrol isaretinin olusturulmasini iyilestirmektir. Ilerlemelerin
karsilagtirilabilecegi ve diger arastirma gruplarinin da kullanabilecegi, BCI-2000 adinda
genel amagli beyin bilgisayar araylizii sistemi, alternatif BBA yontemlerini birlestirerek
gelistirilmistir. Sonug¢ olarak diger gruplarla is birligi i¢inde basit BBA uygulamalari
gelistirilmektedir ve motor engelliler icin pratikligi ve degeri test edilmektedir [24, 25] .
Wadsworth merkezindeki gergeklenen EEG tabanli BBA, imleci hareket ettirmek
icin sensimotor bolgedeki mu veya beta frekans bandini kullanir. Egitilmis denekler imleci
bir veya iki boyutta hareket ettirebilir. Bu arastirmanin birincil amaci, ¢esitli nedenlerden
motor engelli insanlara yeni iletisim ve kontrol secenegi saglamaktir. Su anda her bir
yondeki imle¢ hareketi, EEG’nin bir veya iki 0Ozelliginin(farkli elektrot yerlerindeki
spektral bantlar) dogrusal fonksiyonundan deneysel olarak saniyede 10 kez tiiretilir. Bu
calismada, imle¢ hareketinin dogrulugunu iyilestirmek i¢in arastirilan yontemlerin verileri
offline analiz i¢in sistem calisirken toplandi. Kullanicilar, diisey imle¢ hareketini (bir
boyut) kontrol ederek olasi ii¢ hedefi secerken EEG isaretleri kaydedildi. U¢ yontem, imleg
hareketinin boyutsalligindaki farka gore (bir boyuta karsilik iki boyut) ve fonksiyon tipine
gore (dogrusala karsilik dogrusal olmayan) analiz edildi. EEG 6zellikleri sayisi, her bir
yontemin basarisint nasil etkiliyor? Biitiin yontemler 10-20 ozellikle optimum
performanslarina ulagmistir. Offline simulasyonda, 1 boyutlu dogrusal yontem ile
karsilastirildiginda; 2 boyutlu dogrusal yontem ve 1 boyut dogrusal olmayan yontem
basarimi onemli derece iyilestirilmistir. 1 boyutlu dogrusal yontemde ayni basar1 elde
edilememistir. Bu offline sonuglar, 1 boyutlu dogrusal olmayan veya 2 boyutlu dogrusal
yontem, BBA sistemi online ¢alismasini iyilestirecegi sonucunu dogurmustur [26,27].
Berlin Universitesinde Klaus-Robert Miiller ve digerleri, calismalarmda “Sanal
Klavye:Virtual Keyboard” EEG ile calisan harf heceleyen cihaz tasarlamiglardir. EEG
diistinsel el ve ayak motor hayali ile modiile edilir. Sanal Klavyeyi kullanan ii¢ engelsiz

kisi ile ¢alistlmistir. Sanal Klavyeyi hatasiz yazarak kullanma becerileri 0.85 ve 0.5
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harf/dakika arasinda degismektedir. Calismada Whitening doniisimii ve HMM
siniflandiricisi kullanilmastir [28].

Baska bir ¢alismalarinda Klaus-Robert Miiller ve digerleri cok kanal EEG’de sag el,
sol el hareket hayali sirasinda, tek siiplirimlii EEG’den iki grubu ayirt edecek bilgiyi etkin
sekilde ¢ikartmislardir. Ug denekte en iyi siniflama sonuglar1 %90.8 , %92.7 ve %99.7"dir.
Genel Uzaysal Oriintiiler (Common Spatial Patterns CSP) yontemi ile veri kiimesinden
uzaysal filtreler kestirilmistir ve kortikal bolgelerdeki aktiviteyi gdstermistir. Yontem,
siniflandirmadaki 6nemine gore elektrotlara bir agirlik verir. Bu yontemin yiiksek tanima
orani ve hesaplama kolayligi, EEG temelli BBA lar i¢in umut vericidir [29].

[30,31,32] numarali yapilan ¢alismalarda bulunan Ozniteliklere gore yapilacak
simiflandirma islemlerinin 6neminden bahsedilmekte ve bu konuda kiyaslamalar
yapilmaktadir.

Beyinin durumu ile ilgili daha fazla bilgi toplamak i¢in ¢ok kanal EEG kullanilabilir.
Son zamanlarda ¢ok kanalli EEG analizleri, her bir EEG kanali i¢in bir yapay sinir agini
egitmenin ve biitiin aglar1 birlestirmenin, siniflama dogrulugunu arttirdigini géstermistir
[40]. Baska bir yaklasim, varyanslar1 en ayirt edici bilgiyi iceren, ¢ok az sayida zaman
serisi yapilandiran, genel uzamsal oriintiiler(common spatial patterns CSP) yontemi ile
tasarlanan uzaysal filtrelerdir. Dogrusal ayirt ediciler ile siniflandirilirlar [33].

EEG temelli beyin-bilgisayar arayiizii genellikle ayirt etme/simiflandirma
yontemlerini bozacak sekilde cok giiriiltiilii, duragan olmayan ve yapay olgular ile
kirletilmis durumdadir. Bu ¢alismada, bu bozucu etkileri hafifletmek amaciyla Genel
uzamsal &riintiiler (CSP) algoritmas1 gelistirmislerdir. Ozellikle CSP’nin durum uzayina
bir genislemesi olarak zaman gecikmeli gomme yontemi kullanilmistir. Orijinal CSP
yontemi tizerinden ileri siiriilen yontemin avantajlari, hayal edilen kol-bacak hareketi
deneyinden alinan EEG kayit kiimesi lizerinde iyilestirilmis bilgi aktarim hizi (siipiirim
basina bit) terimi iizerinden saglamasi yapilmistir [34].

Bin He ve digerleri kafa derisi lizerinden alinan EEG kayitlarinda kaynak analizini
kullanarak beyin-bilgisayar araylizii uygulamalarinda motor hayal smiflamasi saglayan
calismalar1 kilavuz bir ¢calismadir. Sag veya sol motor hayali ile ilgili isaret bilesenlerini
¢ikartmak i¢in bagimsiz bilesen analizi (independent component analysis-ICA) uzamsal-
zaman filtresi olarak kullanmilmistir. Motor hayale karsilik denk néronal kaynaklari
olusturmak i¢in kaynak analiz yontemleri; denk dipol analizi ve kotikal akim yogunlugu

goriintiilemesi uygulanmistir ve ters-¢oziimii temel alan siniflandirma uygulanmistir. Eger
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motor korteksin karsilik gelen yar1 kiiresinde denk-kaynak bulunursa siniflandirma dogru
olarak ele almabilir. Hem denk-dipol analizinde hem de kortikal akim yogunlu
analizlerinde, insan deneklerde siniflandirma o6lgiisii %80 civarinda elde edilmistir. Bu
sonuglar, kortikal aktivitenin temiz bir resmini ortaya koyar ve bdylelikle hareket hayalinin
siiflandirilmasina yardimer olur [35].

Bin He ve digerlerinin baska bir caligmalarinda motor hareket hayalini siniflandirmak
icin EEG ters ¢0ziimiinii kullanarak yeni bir yaklasim gelistirmisleridir. Beyin-bilgisayar
arayliziinde motor hareket hayalinin siniflandirilmasini desteklemek i¢in iki-denk-dipol
analizi Onerilmistir. Tek siipiirimde alinan veri i¢in EEG ters problem ¢oziilerek, kaynak
analizi yaklasimimin sag, sol el motor hayalinin siniflandirilmasmna egitim olmaksizin
yardimci olacagi bulunmustur [36].

Gideon Inbar ve digerleri bu caligmada gegici, kayittan kayita degisen uyarilmis
potansiyellerden 6zellikle serabral aktivite igerisine gomiilmiis, ¢ok diisiik isaret-giiriilti
oranina sahip; hareketle iliskili potansiyellerin (Movement Related Signals MRP), ¢ok
kanalli EEG kayitlarindan tek siiplirimde kestirimi i¢in yeni bir “uyarlanabilir ndro-
bulanik yontem (Adaptive Neuro-Fuzzy Technique:ANFIS)” o6nermektedir. ANFIS, sinir-
aglar1 yada uyarlanabilir 6zbaglanim parametrelerini (AAR) temel alan diger algoritmalar
ile karsilastirildiginda (Jang 1993), ayarlanmasi gereken az parametre sayisit ve daha iyi
sonuglar vermesi ile 6ne ¢ikar [37].

Christoph Guger ve digerleri 3 ayri kisiden sag veya sol el diislinceleri sirasinda EEG
isaretlerini kayit ederek, bu iki farkli diisiinceyi uyarlamali 6zbaglanim (AAR) modeli ve
dogrusal ayirtag (Linear discriminant analysis-LDA) yontemleri ile siniflandirma yoluna
gitmisler ve %70 ile %95 arasinda basarim elde etmislerdir. Bu basarim sonucunda
onerdikleri modelin uzaktan kontrol i¢in kullanabilecegini savunmuslardir [38].

Michael Zibulevsky ve digerleri ¢cok kanalli ( kendileri 122 kanal kullanmistir) EEG
kayitlarindan elde edilmis isaretlere bagimsiz bilesenler analizi (ICA) yontemini
kullanarak belirli diisiinsel kayitlara ait oriintii olusturma islemi iizerine ¢alismislardir
[39].

Silvia Chiappa ve digerleri de “BCI competition III”” [38] yarigsmasindaki verilerden
V numarali EEG verileri ile ¢alismiglardir. Bu veriler 32 kanalli EEG cihazi ile kayit
edilmis ve 3 ayn diisiinceye ait verilerdir. Bu 3 ayr1 smifi  bagimsiz bilesenler analizi
yontemini kullanarak modellemiglerdir ve smiflandirma islemini Bayes kuralina gore

yapmiglardir. Bagimsiz bilesenler analizi yontemini kullanirken kisinin diisiinme esnasinda
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konu dis1 bagka seylerde diisiinmiis olabilecegini ©6ne siirmiislerdir ve bu yiizden
modellemede bagimsiz bilesenler analizi yonteminin konu dis1 diisiinceleri ortaya
cikarmada etkili oldugunu belirtmislerdir [40].

Kouhyar Tavakolian ve digerleri yaptiklar1 calismada EEG isaretleri toplanirken bir
cok elektrot kullanildigi i¢in, bunlardan hangileri hangi diisiinsel durumda segilirse daha
1yl olur sorusuna cevap aramislar. EEG verileri lizerinden 0.1 saniye uzunlugunda bir
pencere gezdirerek kendilerine ozgli bir filtreleme yontemi ile EEG isaretlerini
inceledikten sonra farkli diisiinsel durumlarda kaydedilmis EEG verilerini siniflandirma
icin hangi EEG kanallarin1 kullanmanin daha iyi sonug¢ verecegini ortaya koymuslardir. Bu
calisma cok kanalli EEG cihazi ile ¢alisan arastirmacilarin siniflandirma igin karar verme
zamaninda tasarruf saglayan dnemli bir 6nislemdir [41].

Allan Kardec Barros ve digerleri ¢ok sayida elektrot kullanilarak alinmis EEG
isaretlerinden anlamli isareti ¢ikarma konusu iizerinde ¢alismiglar . EEG isaretlerinin lineer
olarak kaydedildigi varsayimini yaparak 0n islem wiener filtresini olarak kullanmislar,
daha sonra ICA yontemini kullanarak anlamli isareti bulma yoluna gitmislerdir. Uyarilmis
potansiyeller sonucu kaydedilen EEG isaretlerinde iyi sonuclar verdigini bulmuslardir [42].

Pari Jahankhani ve digerleri goniilli ve saglikli kisilerden ve bir de epilepsi
hastalarindan EEG kayitlar1 almiglardir. Zamana bagli olarak frekanstaki degisimi zamanla
gozleyebilmek i¢in ayrik dalgacik doniisiimii kullanarak EEG isaretlerinden zamansal bilgi
cikartma yoluna gitmislerdir. Arka plami giiriiltilii EEG isaretlerine gomiilmiis, sabit
olmayan anlamli EEG isaretlerini elde etmek icin etkili bir yontem oldugunu
sOylemislerdir. Ayrica karar verme zamanini arttirmak i¢in ¢ok kanalli EEG cihazindan
elde ettikleri igaretlerin boyutlarin1 temel bilesenler analizi (PCA) yontemini kullanarak
azaltmislardir [43].

Tubingen Universitesi’nden Niels Birbaumer ve arkadaslari bilgisayarda imlecin
yukar1 ve asagi hareket ettirilmesi durumunda denegin EEG isaretlerini kaydederek bu
isaretleri smiflandirma yoluna gitmislerdir [44]. Bu tez c¢alismasinda Tubingen
Universitesi’nden Niels Birbaumer ve arkadaslarinin kaydettikleri imle¢ hareketine ait
EEG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarma ve bu isaretlerin siniflandirilmasi iizerine ¢aligilmis
ve “BCI Competition 2003 [45] ” yarismasinda kullanilan bu verilerden elde edilen
basarimdan daha iist seviyede bir basar1 elde edilmistir. Bu yarismada test verilerinde en
yiiksek basarim % 88.7 iken [46], yiiksek lisans ¢alismasinda bu basarim test verilerinde en

iyl % 93.52 seviyesinde elde edilmistir. Ayrica 2003 yilindaki bu yarismadan sonra bu
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veriler literatiirde de kullanilmis ve degisik basarimlar elde edilmistir. Brett D. Mensh ve
digerleri bu verilerle elde ettikleri en 1iyi simiflandirma basarimi yavas kortikal
potansiyelleri ile elde edilmis olup %88.7°dir [47]. Baojun Wang ve digerleri ise beta
bandin1 kullanarak kortikal potansiyelerine dayali Oznitelik ¢ikartimi  ile en iyi
siiflandirma bagarimlar1 %91.13 seviyesindedir [48].

Yine aynmi yarigmada (BCI Competition 2003) Berlin {iniversitesinden Klaus-Robert
Miiller ve Benjamin Blankertz, iki elini klavyenin {izerine tuslara basma pozisyonunda
koyan ve gelen komutla birlikte sag veya sol ser¢e parmag: ile tuslara basan denekten
alinan EEG isaretlerini sunmuslardir [49].

Deon Garrett ve digerleri biiylik boyutlu ve dogasi geregi giiriiltiilii olan EEG
isaretlerini siniflandirmada dogrusal olmayan smiflandirma yontemlerinin, dogrusal olan
siiflandirma yontemlerine gore c¢ok fazla {istin  olmadigini gosteren bir c¢alisma
yapmiglardir. Calismalarinda yapay sinir agi, destek vektdr makineleri gibi dogrusal
olmayan siniflandirma yontemi ile dogrusal siniflandirma bigimi olan lineer ayirtag analizi
(linear discriminant analysis) yontemini karsilastirmistir. Bunu yaparken 5 ayri diisiinsel
durumda kaydedilmis EEG verilerini kullanmiglardir. Bulduklar1 sonuglarda destek vektor
makinalar ile siniflandirma ortalama %72, yapay sinir agina gore %69.4, lineer ayrisim
analizine gore %66 oraninda basarim elde etmisler ve dogrusal yontemin daha hizli
calistigini ve dogrusal olmayan yontemlere gore de cok az hata yaptigini belirtmislerdir
[50].

Wenjie Xu ve digerleri “BCI competition 2003” yarismasinda sunulan verilerden sag
ve sol parmagin hareketine ait olan EEG verileri {izerine ¢alismis ve yarismada elde edilen
%84°liik basartya karsilik yavas kortikal potansiyeller ile temel bilesenler analizi
yontemlerini birlikte kullanarak bu basarimi destek vektdr makineleri siniflandirma
yontemi ile % 90 oraninda bir basarimla saglamistir [51].

Jakub Stastny ve Pavel Sovka yaptiklar1 calismalarinda el hareketi yapilan ve
yapilmayan durumlardaki EEG isaretlerini inceleyerek bu iki durumu ayristirmaya
calismislardir. Zamansal bir filtre ile Oznitelik ¢ikarma yoluna gitmislerdir. Daha sonra
Hidden Markov Modelini kullanarak %94-%100 arasinda basarimlar elde ederek kisi elini
hareket ettiriyor mu ettirmiyor mu sorusunu cevaplamiglardir. Ancak hangi elin hareket
ettigine  karar veremediklerini belirtmislerdir. Bu durumun {stesinden etkili bir

siiflandirma yontemi ile gelinebilecegini de ifade etmislerdir [52].
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Yong Li ve digerleri Hidden Markov Model tabanli bir algoritma ile sag ve sol el
hareketi yapilarak kaydedilmis EEG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarma yoluna gitmisler ve
%93.2 oraninda bir basarim ile bunu gerceklestirmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismanin gercel
zamanli ¢aligabilmeye uygun oldugunu belirtmislerdir [53].

L. G. Doroshenkov ve digerleri Hidden Markov Model ile uyku durumlarinin
siniflandirilmasi konusunu incelemislerdir. Kimi insanlar ge¢ uykuya dalarken kimleri ¢ok
kisa siirede uykuya dalabilirler. Bazilar1 da uzun siireler boyunca uykuya dalmama
sorunlar1 yasarlar. Bu calismada Hidden Markov Model tabanli filtreleme ydntemi
Oznitelik ¢ikartirlarken, iyi %88 oraninda siniflandirma basarimi elde edilmistir [54].

Shiliang Sun ve digerleri dogrusal ayirtag (Fisher Discriminant) yonteminin BBA
uygulamarn icin EEG isaretlerinden 6znitelik ¢ikartimindaki hatalar1 dnlemek amaci ile
rasgele secilen elektrotlarla uygulama yapma yoluna gitmislerdir. Bu yOnteme rasgele
secilmis elektrot takimi ( random electrode selection ensemble- RESE) adi vermislerdir.
Rasgele secilen elektrotlar diisiinsel beyin aktivitesinin psikolojik geri planin cevabim
vermektedir. Ayrica c¢aligmalarinda boyut azaltimi i¢in temel bilesenler analizi de
kullanilmigtir ve Fisher diskriminant yontemi Oznitelik ¢ikartimi i¢in bagarili bir sekilde
kullanilmig ve siniflandirma iginde Bayesian Siniflandirma metodunu Gauss katigim
modeli (Gaussian Mixture Model) ile kullanmiglardir. Teorik analizler ve siniflandirma
sonuclart bu yontemin (RESE) gercek EEG isaretleri icin etkin ve verimli bir yontem
oldugunu gostermistir [55].

Shang-Ming Zhou ve digerleri “BCI competition 2003” [45] yarismasinda Graz
Universitesi tarafindan sunulan sag ve sol el motor hareketlerine bagl kaydedilmis EEG
isaretlerinden ikili tayfa bagli 6znitelik ¢ikartimi ve bu 6zniteliklere gore siniflandirma
yapma yoluna gitmislerdir. Siniflandirmay1 Lineer Diskriminant Analizi, Destek vektor
makineleri ve yapay sinir ag1 kullanarak denemislerdir. Elde ettikleri sonu¢ s6z konusu
yarismada elde edilen en iyi sonuctan daha iyi olmustur. En iyi %90 basarim elde
etmislerdir [56].

Luca Citi ve digerleri EEG isaretlerindeki P300 dalgalarim1 kullanarak bilgisayar
ekraninda fare kullanimina olanak saglayan c¢alisma yapmiglardir. Yaslari 25 ile 40
arasinda degisen 6 ayr1 denek kullanilarak caligmalarini yiiriitmiislerdir. Sistem analog
olarak caligmaktadir yani hangi yon i¢in P300 dalgasi saptanirsa o yone dogru fare
stiriiklenmektedir. Calisma sonucu tatmin edici diizeydedir ancak calisanlar sistemin daha

iyi olabilecegini de belirtmislerdir [57].
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EEG isaretlerinden Oznitelikler ¢ikartip bunlarin siniflandirilmasi ¢alismalar1 genel
olarak gercel zamanli degillerdir. Lehtonen ve digerleri yaptiklar1 calismada sag ve sol el
hareketleri esnasindaki diisiincelerle bilgisayar ekraninda goriilen bir daireyi sdylenen
hedefe gergel zamanli olarak hareket ettirmeye calismislardir. Her 2 sn’de bir, sistem
kendini giincelleyerek alinan isaretleri belirlenen 6zniteliklere gore analiz edip bilgisayara
ilgili komutu géondermektedir. Yapilan deneylerde 10 kisiden 7°si %84 ile %100 arasindaki
basarim oranlar1 dakikada 3.5 ile 7.7 defa arasinda degisen miktarlarda hedefi
bulmuslardir. Tiim hepsinin dogruluk ortalamas1 %80’dir ve hiz1 10 bit/dk’dir [58].

Allison ve digerleri yaptiklar1 calismada kisilere ekranda bulunan iki cisimden birine
odaklanmalarin1 isteyerek (dakikada 12 defa tekrarlayarak) alman EEG isaretlerini
kaydederek kisinin hangi nesneye odaklandigin1i sabit durum gorsel uyarilmis
potansiyellerini (steady state visual evoked potentials- SSVEP) g6z Oniline alarak
incelemiglerdir. EEG isaretleri incelenenlerden ancak yarisinin SSVEP’leri ile dogru
sonuca ulasilabilmistir. Bu verimli bir kontrol i¢in yeterince giiglii bir metot olmadigini da
caligmalarinda belirtmislerdir [59].

G. Schalk ve digerleri yaptiklar1 ¢aligmalarinda EEG isaretlerini klinik amaclh
degerlendirme yoluna gitmislerdir. EEG isaretlerinden Oznitelik ¢ikartip smiflandirma
yapma yerine, konusacak durumda olmayan hastalarin beyinsel aktivitelerini dedekte
edecek bir model iizerine yogunlagmislardir. Calismalarinda Gauss katisitm modeli
(Gaussian Mixture Model) kullanarak kiginin higbir sey diistinmedigi durumdan beyin aktif
duruma gegtiginde bunun farkina varacak bir model iizerine ¢aligmiglaridir. Bu sayede
hastanin beyinsel fonksiyonlar1 hakkinda bilgi sahibi olarak, konusacak durumda olan
kisilerin durumu hakkinda doktorlar bilgi sahibi olabilmektedir. Calismalarinda 2 saglik
problemi bulunmayan bir de spinal hasart bulunan olmak iizere 3 kisi ile deneyler
yapilmistir [60].

Femke Nijboer ve digerleri calismalarinda, kisilerin her zaman gdorsel olarak uyari
alamayacaklarin1  bazi insanlarin  gérme yetilerini kaybetmis olabileceklerini
belirtmislerdir. Buradan yola ¢ikarak hem gorsel hem de sesli geri beslemeler ile 16
goniilli ile calisarak 3 seansta beyin aktivitelerini inceleyerek BBA sistemi i¢in uygun
modelleme yapma yoluna gitmislerdir. 2-3 dakikada 30 deneme yaparak sensorimotor
ritimlerindeki genliklerin artis ve azalisina gére 0grenmeye tabi tutulmuslardir. 8 kisi
gorsel, 8 kiside sesli geri beslemeler ile 6grenmeye tabi tutulmuslardir. 3 seansin sonunda

elde edilen bulgulara gore; sesli uyar1 alanlar daha yavas 6grenme gerceklestirmektedir
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ancak sonug itibari ile 3. seansin sonunda gorsel ve sesli geri beslemelerle 6grenenler
hemen hemen ayni dogrulukta 6grenme gercgeklestirmiglerdir. Ruh hali ve motivasyonda
bu 6grenmede oldukca etkilidir [61].

Ou Bai ve digerleri 12 goniilli denekten sag ve sol el hareketine dayali EEG
isaretlerini 128 kanalli bir EEG cihaz1 ile kaydederek zamansal filtreleme ve frekans
domeninde filtrelemelerle O6znitelik ¢ikarimina giderek Oriintii  tanimma {izerine
calismislardir. Oznitelik ¢ikartimi i¢in PCA, ICA, zamansal ve uzaysal filtreleme, ortak
uzaysal Oriintli analizi (common spatial patterns analysis -CSP), yiizeysel Laplasyan
tiretimi (surface Laplacian derivation -SLD), gii¢ tayfi tahmini ile zamansal filtreleme,
ayrik dalgacik doniisiimii yontemlerinin kombinasyonlarini; Oriintii siniflandirma igin
dogrusal Mahalanobis uzaklik siniflandirmasi (linear Mahalanobis distance classifier -
LMD), kuadratik Mahalanobis uzaklik siniflandirmasi (quadratic Mahalanobis distance
classifier -QMD), Bayesian siiflandirmas1 (BSC), ¢ok katman néronlu yapay sinir agi
(multi-layer perceptron neural network -MLP), destek vektér makineleri (DVM, support
vector machine -SVM)’nin kombinasyonlarint kullanmislardir. En iyi basarimi ICA, giic
tayfi tahmini ile zamansal filtreleme ve SVM ile elde ederek %75 oraninda saglamislardir.
Bu c¢alismada ayrica beta bandinin bu uygulamayi siniflandirmadaki bagarisinda 6ne
ciktigini belirtmislerdir [62].

Yapilan caligsmalarda smiflandirma basarimlarinin  beyin bilgisayar arayiizii
uygulamalar1 icin yeterli diizeyde olmadigt ve gelistirmeye ihtiya¢c duyuldugu
goriilmektedir. Ayrica gercel zamanl caligmalarin genelde yapilmadigi ve BBA veri

hizinin iyilestirilmesi yoniinde ¢alismalarin yaygin olmadigi goriilmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

2.1. Materyal

Calismada kullanilan veri kiimesi Almanya’nin Tiibingen Universitesi’'nde saglikli
bir kisiden elde edilmis isaretlerden olusmaktadir [63]. Bu veriler “BCI Competition 2003”
yarigmasi i¢in sunulmustur [45].

Kisiden, bir bilgisayar ekraninda imleci yukari ve asagi yonde hareket ettirmesi
istenmistir. Bu deney esnasinda 10-20 sistemine gore Cz noktasi referans secilerek 6
elektrot ile EEG kayitlar1 alinmistir. Her bir deneme 6 saniye stirmiistiir.

Her bir denemede kisiden, imleci stirliklemesi istenen hareket yonii bilgisayar
ekraninda 0.5’inci saniyeden denemenin sonuna kadar gosterilmistir. Gorsel geri besleme
her bir denemede 2. ve 5.5’inci saniyelerde yapildigi i¢in sunulan veriler bu saniye
araligina diisen 3.5 saniyelik isaretlerdir. Ornekleme frekans1 256 Hz ve 3.5 saniyede
alian 6rnek sayis1 896°dur.

Elektrotlarin yerlesimi ve verilerin elde edildigi sistem 6zellikleri asagidaki gibidir:
Sistem 6zellikleri:

Yiikselteg: PsyLab EEGS8
A/D-doniistiirticii: Computer Boards PCIM-DAS1602/16 bit
Genlik araligi: +/-1000 pV

Ornekleme orant: 256 S/s

10/20 Sistemine Gore Elektrot Posizyonlart:

Elektrot 1: Al
Elektrot 2: A2
Elektrot 3: FC3
Elektrot 4: CP3
Elektrot 5: FC4
Elektrot 6: CP4

Tiim degerler pVolt’lar mertebesindedir.
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Egitim verileri 268 ayr1 denemeden olugmaktadir. Bunlarin 135 tanesi yukar1 yonli
harekete ait isaretler olup, 133 tanesi ise asag1 yonlii harekete ait isaretlerdir. Bu 268
denemenin 168 tanesi bir giinde alinmis, kalan 100 denemede ikinci bir giinde alinmistir.
Daha sonra bu iki giine ait veriler rasgele karigtirilmistir. Test veri kiimesi ise 293
denemeden olusmaktadir. Yukar ve asagi1 yonlii denemelere ait veriler, test veri kiimesinde

rasgele dagitilmistir.

2.1.1. Literatiirde Ayn1 Veri Kiimesini Kullanarak Yapilan Calismalar

Brett D. Mensh ve digerleri EEG isaretlerinin yliksek frekans bolgesi olan gama
bandinm1 kullanarak isaretleri siniflandirma yoluna gitmis ve bu yaklasimla egitim veri
kiimesi i¢in  %62.3 test veri kiimesi i¢in %72.4 dogrulukla smiflandirmay1
gerceklestirmiglerdir. Ayrica yavas kortikal potansiyelleri (slow cortical potentials- SCPs)
kullanarak baska bir yaklagimda bulunarak siniflandirma oranini arttirmislardir [47]. Elde
ettikleri sonuclar asagida tablo halinde verilmistir. Ayrica Sekil 2.1°de 4. elektrottan elde
edilmis normalize gii¢ tayfi ve 1. elektrottan elde edilmis SCP’ler birlikte verilmistir. Bu

yaklagima ait siniflandirma basarimi1 %88.7 olarak hesaplanmustir.

Tablo 1. Brett D. M. ve digerlerinin yaklagimlar1 ve elde ettikleri basarimlar

N Egitim verileri Test verileri
Ozellik(ler)
(% dogruluk) (% dogruluk)
SCP 70.9 82.6
Gama(Welch metodu) 62.3 72.4
Gama (Thomson metodu) 64.9 73.4
SCP+Welch 80.2 85.3
SCP+Thomson 81.3 88.7

Baojun Wang ve digerleri EEG isaretlerinin beta frekans bdolgesini kullanarak

isaretleri siniflandirma yoluna gitmisler ve buradan elde ettikleri bagsarim1 yavas kortikal



28

potansiyelleri ile birlestirerek siniflandirma dogruluk oranimi arttirmiglardir [48]. Baojun

Wang ve digerlerinin elde ettikleri sonuglar agagida tablo halinde verilmistir.

Tablo 2. Baojun W. ve digerlerinin yaklagimlar1 ve elde ettikleri bagarimlar

SCPs+f bandi | SCP B bandi enerjisi
enerjisi
C=3640.7 C=3640.7 C=274.37
Cveo
c=215.27 0=215.27 c=117.78
Egitim verileri | 83.9 71.27 70.15
(% dogruluk)
Test verileri | 91.13 87.71 77.13

(% dogruluk)

Bu verileri kullanarak BCI Competition 2003 yarismasina katilan ¢alisma gruplarinin
sonuglar1 agagida tablo halinde verilmistir [46]. Bu yarismada en i1yi siniflandirma basarimi
%88.7 dir.

analizinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak elde edilmistir.

Bu basarim 1. ve 2. elektrotlarin yiiksek beta gili¢ bandinin spektrum
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Tablo 3. BCI Competition 2003 yarismasina katilan calisma gruplarinin sonuglari

Sira | Katihmel Dogruluk Universite Yardimci Arastirmaci
No (“o)
1. Brett Mensh 88.7 MIT Justin Werfel, Sebastian
Seung
2. Guido 88.4 | Fraunhofer FIRST | BenjaminBlankertz,Klau
Dornhege (IDA), Berlin s-Robert Miiller
3. Kai-Min 88.1 | National Taiwan Tzu-Kuo Huang, Chih-
Chung University, Taipei | Jen Lin
4. Tzu-Kuo 85 | National Taiwan Kai-Min Chung, Chih-
Huang University, Taipei | Jen Lin
5. David Pinto 84.3 | University of -
Florida
6. Juma 82.9 | Yale University Mark Laubach
Mbwana
7. Vladimir 82.6 | University of -
Bostanov Tiibingen
8. Ulrich 82.8 - -
Hoffmann
9. Deniz 80.9 | University of Yadu Rao, David Pinto,
Erdogmus Florida Kenneth Hild, Tue Lehn-
10. | Justin 80.2 | University of Deniz Erdogmus, Tue
Sanchez Florida Lehn-Schioeler, Yadu
11. | Amir Saffari 76.5 | Sahand University | T. Emami, S. Ashkboos
of Technology,
12. | Michael 75.4 | Technical Alois Schlogl
Grabner University of Graz
13. | Yadu Rao 65.5 | University of David Pinto
Florida
14. Kgnneth 53.2 UniYersity of Tue Lehn-Schioeler
Hild Florida
15. | Fabien Torre 50.9 ) )
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2.2. Yontem
2.2.1. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (Principal Components Analysis -PCA), aralarinda ytiksek
korelasyon bulunan cok degiskenli verileri, aralarinda korelasyon olmayan yeni bir
koordinat sistemine doniistiiren istatistiksel bir veri doniisiimii yontemidir. Bu doniisiim,
farkli disiplinlerce ¢ok degiskenli (¢ok boyutlu) verilerin analizinde (multivariate analysis)
kullanilmaktadir. Ozellikle sinyallerin iletiminde sikga kullanilan bu déniisiim, sayisal
goriintiilerin de sinyal olarak yorumlanabilmesi sayesinde, goriintii isleme ve isaret isleme
uygulamalarinda da sik¢a kullanilmaktadir. Beyin bilgisayar arayiizii uygulamalarinda, cok
sayida elektrot ile elde edilmis EEG kayitlarinin boyutlarin1 azaltmada da oldukca sik
kullanilmaktadir.

Cok degiskenli analiz konusu, iki veya daha ¢ok boyutlu rasgele degiskenleri bir
biitiin olarak ele alan ve degiskenler arasindaki iliskileri goz oniinde tutarak biitiinsel bir
sonug lreten istatistiksel tekniklerden meydana gelmektedir. Bu istatistiksel tekniklere
ornek olarak; korelasyon ve regresyon analizi verilebilir. Bununla birlikte, ¢ok degiskenli
verilerin analizinde, biitiinciil istatistiksel sonuclar liretmenin 6tesinde, ¢ok degiskenli veri
kiimesinin yapisini tanimlamaya yonelik veri-¢oziimleme teknikleri de vardir. PCA bdyle
bir tekniktir. PCA, bazi kesin kosullar1 yerine getirerek, bir gurup korelasyonlu
degiskenlere dogrusal doniisiim uygulayan bir veri-¢coziimleme teknigidir. Bu kosullardan
en Onemlisi, donilisiimden sonra degiskenler arasinda korelasyon bulunmamasidir [64].

PCA’nin temel ilkesi; multispektral vektor uzayinda, verileri korelasyonsuz olarak
ifade edebilen diger bir deyisle yeni sistemde kovaryans matrisi kdsegen olan, yeni bir
koordinat sisteminin arastirilmasidir [65].

PCA’da temel bilinmeyen olan donilisiim matrisinin hesabi, aslinda bir lineer cebir
problemidir. Konunun daha iyi anlagilabilmesi igin, “6zdegerler” (eigenvalues) ve

“Ozvektorler” (eigenvectors) kavramlarinin kisaca agiklanmasinda yarar vardir.

A% =4 X ,i=L...n (1)
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A matrisi nxn boyutlu ve x vektorii nx1 boyutlu olmak iizere; (1) esitligini saglayan
sifirdan farkli x vektorlerine, A matrisinin 6zvektorleri ve A skalar degerlerine de A
matrisinin 6zdegerleri denir. (1) esitligi asagidaki gibi de yazilabilir;

(A—ﬂ,-l)-)?-:ﬁ , |: birim matris (2)

X; bilinmeyenler vektorii olarak ele alinirsa, (2) esitliginin homojen bir denklem

sistemi oldugu anlagilacaktir. Bu durumda x vektorleri sifir olamayacagindan, homojen
denklem sistemlerinin sifirdan farkli bir ¢0ziimiiniin bulunabilmesi i¢in katsayilar

matrisinin determinanti sifir olmalidir.
det| A= 4 -1|=0 3)

(3) esitligine “karakteristik denklem” (characteristic equation) adi verilir. Verilen A
matrisinin  6zdegerleri, (3) esitliginden c¢ikarilan n dereceli polinomun kokleridir.
Ozdegerler bulunduktan sonra, (2) esitligi kullanilarak dzvektorler de bulunabilir. Eger A
matrisi simetrik ve elemanlar1 gergek sayilar ise; ozdegerleri ve 6zvektorleri de gercek
sayilar olup, 6zvektorleri de ortogonal olur.

Yukarida da deginildigi gibi PCA’daki esas fikir, dogrusal olarak doniistiiriilmiis
bilesenlerle maksimum degisim miktarini ifade eden bilesenleri bulmaktir. Danigsmansiz bir
metod olan PCA yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu verilere indirgemeye yarayan
giiclii bir veri analiz teknigidir. PCA su sekilde 6zetlenebilir:

X, n adet d boyutlu iX verisi igeren bir matris olsun,

X =X, Xyse0n X, | 4)

Ik olarak n adet verinin ortalama degeri X bulunur, ortalama degerle herbir X;

verisinin farki alinarak X fark matrisi bulunur.

X = [x1 =X, Xy = X,eets Xy — 7] )
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Elde edilen fark matrisi asagidaki ifadede kullanilarak C kovaryans matrisi elde

edilir.

C=-XxXT (6)

1
n

Asagidaki ifade dogrulanacak sekilde C kovaryans matrisinin @ dzvektorleri ve

A, Ozdegerleri bulunur.
Ch, =D, A, (7)

Bu asamayla elde edilen d adet d boyutlu 6zvektdr ve kdsegen matris bigiminde d

adet 6zdeger asagidaki gibidir.

A0 0
A0 )
S I

0 0 A
CD)"( = [¢19¢2="'5¢d] (9)

m adet, yiiksek 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler secilerek dxm boyutlu izdiisiim

matrisi W elde edilir.

X =WT(x, —X)

(10)

ifadesiyle d boyutlu X; verisiyle daha diisiik boyutlu x'; elde edilir. Bununla birlikte,

biiyilk boyutlu veriler i¢in kovaryans matrisinin hesaplanmasi hesapsal maliyetlidir ve
O0zdeger ayristirmast sadece kare matrislere uygulanabilir. Bu calismada, bu sebeple
1zdlisim matrisinin bulunmasi i¢in tekil deger ayristirma (TDA) islemi tercih edilmistir.

X gelisi glizel pxq ‘lik bir matris olsun. X ’in tekil deger ayristirmasi asagidaki

gibidir.
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X =uzv™! (11)

U ve V birimboylu matrislerdir. U matrisi pxgq ve V matrisi gxq boyutlarindadir. X,
pxg boyutlarinda kdsegen bir matristir. Burda U sol tekil vektorleri, V sag tekil vektorleri,
Y ise tekil degerleri temsil etmektedir. PCA’da izdiisim matrisinin daha kolay
bulunabilmesi i¢in, fark matrisi tekil deger ayristirmasi yontemiyle ayristirilir ve boylece
U, V ve X matrisleri elde edilir. Burada U 6zvektorlere, £ ise 6zdegerlere karsilik

gelmektedir.

2.2.2. Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz bilesen analizi (Independent Component Analysis -ICA), ¢ok boyutlu
istatistiksel verilerde sakli faktorlerin bulunmasi i¢in gelistirilmis olan oldukc¢a yeni
istatistiksel bir yontemdir. Bagimsiz bilesen analizi modelinde sakli faktorler ya da
bagimsiz bilesenler dogrusal veya dogrusal olmayan sekilde bilinmeyen bir karistirma
mekanizmasi ile karigtirilarak gozlem verilerini olustururlar. Temel dogrusal karigim

modeli matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:
X =As (12)

Burada x gozlem verileri X; 'lerden olusan gozlem vektord, s ise s;olarak adlandirilan

bagimsiz bilesenlerden olusan kaynak vektorii; A da karigtirma matrisidir. Amag
bilinmeyen A ve S degerlerinin gézlem vektorii X kullanilarak kestirilmesidir. Temel
Bagimsiz bilesen analizi modelinde A matrisi kare olarak yani kaynak ve bagimsiz bilesen
sayis1 esit olarak kabul edilir [66]. Modeldeki varsayimlar kullanilarak; A matrisi kestirilir

daha sonra da kaynaklar agagidaki gibi hesaplanir:

burada W matrisi A matrisinin tersidir [67,68].
Bu yontemde en maliyetli kisstm A matrisinin elde edilmesi kismidir. Bundan dolay1

A matrisinin kestiriminde genel olarak daha hizli oldugu i¢in hizhlICA (fastICA)
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kullanilmas1 tavsiye edilir. hizlICA’nin algoritmas1 asagida adim adim verilmistir
(Hyvarinen and Oja, 1997).

1. X verisi standartlagtirilir.

2. Z asal bilesenleri X verisinden 2. derece istatistikten (kovaryans matrisi) bulunur.

3. m sayida bagimsiz bilesen segilir.

4. A operatoriiniin her bir doniisim vektori w,, i=1,2,...,m baslangigta rasgele segilir
ve birim norma doniistiiriilir. Tim vektorlerden olusan W matrisi 6. adimdaki
yontem ile ortogonal hale doniistiiriiliir.

5. Her bir i=1,2,....m i¢in, W, « E{zg(wiT Z)}— E{g'(wiT Z)}W, uygulanir. Burada

g’, g’nin tiirevi ve
g = logcosh(y) (14)

seklinde tanimlidir.

6. W = (W,,W,,...,w_ )" matrisi bakisik ortogonal hale getirilir.

W =Ww")""*wW (15)

7. Eger yakinsaklik saglanilamazsa 5. adima doniiliir.

2.2.3. Egri Uydurma

Bir ¢ok miihendislik problemlerinde deneysel c¢alisma sonucu elde edilen veya
incelenen veriler noktasal degerlerdir veya analog olarak olciilerek daha sonra sayisal
degerlere doniistiirilmiis degerlerdir. Eger y = f(X) taniminda her bir (X) degeri icin (y)
degeri biliniyor ise bilindigi gibi bu fonksiyona siirekli fonksiyon denilmektedir. Yani (X)
degerinin biitiin degerleri ig¢in (y) karsiliklar1 bulunabilir. Bir fonksiyonun nokta nokta
verilen degerlerinden, fonksiyonun kendisine en uygun bagka bir fonksiyonun belirlenmesi
veya uygulamada kullanilan zor karmasik fonksiyonlarin yerine gecebilecek veya sayisal
hesaplamalarda kolaylik saglayabilecek yeni fonksiyonlarin arastirilmasi problemi egri
uydurma olarak bilinir. Miihendislikte bu konunun uygulanmasi yukarida sdylendigi gibi

deneysel veriler arasindaki iligkinin arastirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Egri uydurma problemlerine ¢esitli sekillerde yaklasgimlar mevcuttur. Bu tez
calismasinda en kiiciik kareler yontemi yaklasimi kullanilmistir. Bu yontemin uygulanisi

asagida aciklanmistir.

2.2.3.1. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Egri Uydurma

Deneysel verilerde, verilerdeki sapmalar kaginilmazdir. Cogu zaman asir1 farkl
noktalar dlgtimlerden ¢ikarilir. Ciinkii bu asir1 biiyiik ve kiiglik degerler genel ortalamay1
ve verilerin sapmasini bozacaktir. Bunun i¢in elde bulunan verilere uygun bir egri
segmeden bunlar1 bir programla basit bir grafik lizerinde gormek ve noktalarin dizilisine
bakarak uygun bir egri veya fonksiyon se¢gmek ¢ogu zaman iyi bir yol olacaktir. Degilse en
uygun fonksiyonu bulmak i¢in daha fazla zaman harcanacaktir. Asagida Sekil 2.2° de
goriildiigli gibi verilen noktalara bakildiginda iliskinin dogrusal oldugu goriilmektedir.
Ancak birbirine yakin c¢ok farkli dogru bu noktalar igin ¢izilebilecegi goz ardi
edilmemelidir. En kiiciik kareler yontemi bu farkliliklara bir temel yaklasim getirmektedir.
Uydurulan egri ile veri noktalar1 arasindaki farklar1 bir bagka deyisle sapmalart minimum

yapan bir egri tiretmek icin gelistirilen bir tekniktir.

-
X

Sekil 2.2. Deneysel verilerle uydurulmus bir fonksiyonun
(dogrusal) sapmalari

En kii¢iik kareler yonteminde veri noktalarina dogrusal veya istenilen dereceden
polinom uydurmak miimkiindiir. Dogru uydurmak bu igslemin en basit ve pratik yoludur.

Veri noktalarina uydurulan  yeni fonksiyon @(X) oldugunda veri noktalar1 da
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[(Xi,yi ), (i:1,2,3,...,n)] seklinde oldugu disiiniildiiglinde veri ile yeni fonksiyonda

bulunan nokta arasindaki fark agagidaki esitlikler seklinde yazilabilir.
e=Y,—9(x) (16)

Burada temel amag (y) ile g(X) arasindaki farki gdsteren & sapmasinin minimum
yapmaktir. Ciinkii bu degerin biitiin noktalar icin sifir olmas1 demek uydurulan egri ile veri
noktalariin st tiste dliigmesi anlamina gelmektedir. Bu hatalar toplamlar seklinde biitiin

noktalar i¢in ifade edilecek olursa;

M-
M-

Il
—_

Il
—

(Vi =9(x) (17)

n

£ =3~ (@ -ax)) (18)

i=l

seklinde olur. Burada ¢(x)’in yerine kullanilan ve ifadesi iginde kullanilan belirsiz

katsayilar a, ve a, uydurulacak egrinin derecesine gore sayisi artmaktadir. Burada iki

katsayr olmasinin nedeni en basit sekli ile bir dogru denklemi seklinde diisiiniildigi
icindir. Bu hata degerlerini en aza indiren bir ¢ok kriter gelistirilmistir. Bunlardan birisi
uydurulan degerle veri noktalar1 arasindaki farklarin veya bir baska deyisle hatalarin

karelerin toplaminin minimum yapilmasidir. Bu durum asagidaki esitlikle ifade edilebilir.

E= i(gi )2 :i()’i _(ao — X ))2 (19)

Bu ifade seklinin dogru veya yliksek dereceden egri uydurmada bu ifadenin kismi tlirevinin
sifir olmasi E degerinin minimum olmasi anlamina gelmektedir. Boylece yukaridaki esitlik
(19) istenilen sayida belirsiz katsay1 veya istenilen derecede bir egri icin biitiin katsayilar

icin tiirevin sifira esitlenmesini gerektirir.

i=l1

E= Zn:(gi ) :Zn:(yi — (8 +a,X; +a,X +...+a,%"))> (20)
i=1
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n

E:0=—2Z(yi—(aOJralxi+a2xi2+...+anxi”)) (21a)
0a, =)
a—E—O——2Zn:(y- —(ay +a,X + A% .t a X")) X,

83.1 = I 0 18 2 ni i (22b)
oE < 2 n n
a—=0:—2Z(yi —(@ +aX +a% +..+a X)X (23¢)
a, i=1

Yukarida esitlikler n. Dereceden bir egri i¢in diizenlendiginde (n+1) adet esitlik ve (n+1)
adet belirsiz katsay1 bulunacaktir. Bu esitlikler genel bir tanim seklinde asagidaki esitlikle
yazilabilir. Bu durumda uydurulacak egri ve bulunmasi1 gereken belirsiz katsay1 sayisina

gore elde edilecek denklem takimi ¢oziilerek aranan belirsiz katsayilar bulunabilir.

n

Bgx) & Bg(x,)
Zg(xi) oa, ZYi

i1 i1 oa,

(24)

2.2.3.2. En Kiiciik Kareler Yontemi ile 2. Dereceden Polinom Uydurma

Uydurulacak esitlik bir ikinci dereceden egri denklemi oldugundan asagidaki esitlik
(25) bigiminde {i¢ belirsiz katsay1 iceren bir ifadedir. Boylece esitlik (24) ile verilen genel

ifadeden gidilerek belirsiz katsayilara gore (ay,a,a,) ayri ayri kismi tiirevleri alinarak {i¢

tane esitlik tiiretilir.

g(x) = a, +a,x +a,x

(25)
Birinci katsaytya gore iglemler:
: gX) _ <, 99(X)
le 909 e, le Y a, (26)
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aaO. (27)
iz:“[aﬁalxi +a2xi2]-1=2yi1 (28a)
)
ikinci katsaytya gore islemler:
ig( ) aal 2 aal (29)
% % (30)
izz;‘[a0+alx +a,X ] Xi =Y YiX; (31a)
Ucgiincii katsayiya gore islemler:

X &
W) _ .2 (33)

oa,

Zn:[ao +8;X; +8,X; ] = vix’ (34a)

i=l
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Esitlikler (28b), (31b), (34b) bir denklem takimi1 seklinde getirilerek matris formunda

diizenlenirse asagidaki esitlik seklinde diizenlenebilirler.

[\)
1
L2l
=
=
~
i
o
A
J
7~ N\
M-
x
~—
OQJ
+
VR
M-
=
(3]
;'/
S
+
VR
M-
>
W
N——
D
[3e]
1
7~ N\
M-
=<
x
N———

n in inz 2N Zfi
x>t Y x| a = Y fix (35)
inz in3 in4 a, Zfixi2

Bu matris formundaki esitlikler dogrusal denklem takimi ¢6ziim yontemlerinden birisi

kullanilarak ¢oziiliir. Coziim sonunda bilinmeyenler (a,,a,a,) bulunarak esitlik (25) olan

g(x)=a, +a1x+a2x2  deki esitliginde yerlerine konuldugunda aranilan 2. dereceden

polinom olan g(X) esitligi belirlenmis olur [69].

2.2.4. Destek Vektor Makineleri Yontemi

DVM’ler 1960’larin sonlarinda V.Vapnik tarafindan bulunan istatistiksel bir metottur
[70]. DVM’ler yapisal risk minimizasyonu prensibi etrafinda formiillestirilmistir. Beklenen
riskin Ust sinirimi kiigiiklemeye calisir.

DVM uygulamalar1 diger geleneksel metotlardan daha iyi sonuglar vermektedir.
DVM’ler el yazisi tanima, ses tanima, nesne tanima ve uzaysal veri analizi gibi alanlarda

ve ¢ogu siniflandirma probleminde kullanilmistir [71].
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Destek Vektorii 6grenme iki bakimdan c¢ok kullanighdir. Birincisi Destek Vektori
(DV) o6grenme basit fikirler iizerine kurulmustur. ikincisi yliksek performansl pratik
uygulamalarda kullanilabilir.

DV algoritmas1 6grenme teorisinin ve pratiinin kesistigi bir uygulamadir; bazi
belirli algoritma tipleri icin istatistiksel 6grenme teorisinde hesaplamalarin basarili olmasi
icin faktorler tam olarak istenir. Gergek-diinya uygulamalari, sik sik teorik olarak
¢oziilmesi zor ve kompleks olan uygulamalardir. DV algoritmasi iki zorlugu da basitce
kaldirabilir. Yeterince kompleks olan modellere ¢oziim getirebilir.

Noral aglarin, radyal tabanli fonksiyon aglarmmin ve polinomal siniflandiricilarin
genis bir kismini igerir. Ayn1 zamanda matematiksel olarak analizi basittir, ¢link{i dogrusal
olmayan giris uzayindaki verileri doniisiimler yaparak 6zellik uzayma diisiiriir ve ¢éziim
kolaylagr.

DVM istatistiksel 6grenme teorisinde iyi sekilde kurulmus bir teoriye sahiptir ve
siniflandirma ile regresyon problemlerine ¢6ziim i¢in uygundur. Vapnik’in teorisi egitim
kiimesindeki ariza ile VC-boyutuna gore ifade edilen hipotez uzaymin karmasikliginin her
ikisini de kiiglikleyen ¢oziimiin bulundugunu goéstermektir. Bu bakimdan, DVM ile
bulunan fonksiyon, veriye yakinlik ve ¢dziimiin karmasiklig1 arasindaki gecistir. Ozellikle
iki sinifli siniflandirma probleminde DVM iki sinif arasindaki sinir1 biiylikleyen optimal
ayirt etme yiizeyini belirlemekte, yani egitim kiimesi ile ayirt etme ylizeyine en yakin
noktalarin arasindaki mesafeyi en biiyiiklemektedir. Ayrica, optimal ayirt etme yiizeyi,
destek vektorleri olarak adlandirilan veri noktalarinin kiiclik bir kiimesinde merkezlenmis
Kernel fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilmektedir. Genelde
destek vektorleri ¢cok az miktarda oldugu i¢in optimal ayirt etme ylizeyinin gdsterimi
seyrektir, bir anlamda veri noktalarinin sadece bir boliimii siniflandirma gorevi ile ilgilidir.
Buna ilaveten, dogrusal kombinasyon katsayilar1 dogrusal esitsizlik ve esitlik kisitlart
dahilinde bir konveks ikinci dereceli (quadratic) programlama probleminin ¢éziimii ile
belirlenmektedir. Cok katmanli perseptron ve radyal tabanli aglar, uygun cekirdek
fonksiyonlart ile elde edilen DVM aglarin 6zel durumlari olarak gosterilebilir.

DVM egitimindeki dizayn adimlarini su sekilde verebiliriz :

Adim 1:Smiflandirma probleminde karar fonksiyonunun, regresyon probleminde
regresyon fonksiyonunun bi¢imini belirleyen Kernel fonksiyonunun belirlenmesi

Adim 2: Secilen Kernel fonksiyonunun parametre se¢imi

Adim 3: C yaptirim faktoriiniin se¢imi
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Adim 4: ikinci dereceden problemin ¢ozimii

2.2.4.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

DVM’lerin en basit modeli en biiyiikk sinirli smiflandirma olarak bilinmektedir.
DVM’lerin bu kismi sadece dogrusal olarak ayrilabilen 6zellik uzay1 i¢in gegerlidir. Bu
nedenle, ¢cogu gergek diinya uygulamalarinda kullanilmasi oldukg¢a zor bir yontemdir. Ama
anlasilmasi en kolay algoritmadir ve daha karmasik DVM ig¢in temel kismi inga etmektedir.
DVM i¢in gegerli olan ¢ogu anahtar 6zellikleri iginde bulundurur. Girig verilerinin Kernel
fonksiyonlarindan gecirilip 6zellik uzayma diisiiriilmesine gerek yoktur. Sadece verileri
birbirinden en iyi sekilde ayiran ve en bliyiik sinirli siniflandirmay1 yapan hiperdiizlemi

bulmak yeterli olacaktir.

Hiperdiizlem tarafindan ayrilan veriler X* ve X~ ise,

<w.x+>+b=+1 (36)
<W.x‘> +b=-1 “dir. (37)

Siniflandiricinin smirint y ile gosterecek olursak;

)
- m<<w,x+>—<w.x‘>) (39)
_ W (40)

ifadesi geometrik sinir1 verecektir.
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S =((%Y,)s-(X,,Y,)) ile verilmis bir dogrusal olarak ayrilabilen egitim kiimesinde

optimizasyon problemini ¢dzen (w,b) hiperdiizlemini en biyik degerli sinirh

hiperdiizlemin geometrik sinirt ;

= 1 41
7=, “

olarak hesaplanir.
Yukaridaki denklemlerle verilen ifadelerin ¢6ziimii zor olacagindan bu problemi

uygun bir ikili forma ¢evirmek iyi olacaktir.
1 n
L(w.b,a)=—(ww)- Y e, [y, (wx, ) +b)-1] (42)
i=1

Burada o, >0 degerli Lagrange carpanlaridir. (42) esitliginde W ve b ‘ye gore tiirev

alinacak olursa,

oL(w,b, ) "
aW ; ylal I ( )
aL(vg,b b.3) S~y 4 —0, (44)
i=1

Bu iki ifadeyi birlestirirsek;

W=y, (45)
i=1

Ozzyiai (46)

ifadeleri bulunur.

Hesaplanan biitiin bu degerler birlestirilirse;
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L(w,b, ) = %<W w) — Zn: a, [yi ((w.xi )+ b)- 1] 47)

i=1

n

:%Zn:yiyiaiai<xixj>_Zn:yiyj“iaj<xixj>+zai (48)

i,j=1 i,j=1 i=1

i=l1

yiyjaiaj<xixj> (49)

n
i,j=1

N |~

ifadesi elde edilir.
S =((%Y,)s-(X,,Y,))ile verilen dogrusal olarak ayrilabilen bir egitim kiimesinde o

parametrelerinin ikinci dereceden bir optimizasyon problemini ¢ozdiigiinii disiiniirsek,

W@ =Y a -3 Y vy aa (xx,) (50)

i,j=I

Zyiai =0, a >0,i=1,.,n (S

Agirhk  vektori w' = Z:yiozi*xi en biiylik simirhi hiperdiizlemin geometrik sinir1
i=1

V= l‘w* olarak hesaplanr.
2

b degeri ikili problemde bulunmamaktadir. Bu nedenle birincil sabitler kullanilarak b

degeri bulunmalidir.

o maks, __, (<W*.xi >)+ min , _, (<w*.xi >) (52)
2

Karush-Kuhn-Tucker sartlar1 kullanilarak,
o'y (w'x ) +b7)-1]=0, i=1,...n (53)

ifadesi bulunur.
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=
>

Sekil 2.3. 3 tane destek vekorlii maksimum sinirli hiperdiizlem

Hiperdiizleme en yakin noktalar yani Destek Vektorleri igin ai* degerleri 0 degildir.
Diger noktalar i¢in biitiin ¢, “degerleri 0a esittir. Bu nedenle agirlik vektdrii w igin sadece

Destek Vektorlerinin (DV) ai* degerleri gecerlidir.

Bu agiklamalardan sonra optimal hiperdiizlem su sekilde verilir:

f(x,a,b*)=Z::yiai*<xi.x>+b* (54)
. z Vi, (% X)+b’ (55)

jeDV igin,
yjf(xj,a*,b*)zyj[i;n:wyiai*<xi,xj>+b*j=1 (56)
(W)= D yyien'en ) (57

i,j=1

= Z aj*yj Zyiai*<xi-xj> (58)

ieDV
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=D a; (1-y;b") (59)
jeDV
=2 (60)

2.2.4.2. Simir (Margin)

Regresyon i¢in noral aglarin igerigindeki iyi genellemeyi elde etmek i¢in agirlik
yenilemesi ne kadar dnemliyse, siniflandirma problemlerinde sinir ayni rolii oynar. Sinir
icerigi DVM’lerin formiilasyonunu anlamak i¢in en 6nemli adimdir. Sekil 2.4 (a) ve Sekil
2.4 (b) iki boyutlu bir giris uzayinda verilmis ayrilabilir probleme bir &rnektir. Sekil

2.4(a)’da iki sinif verisini ayiran birkag tane hiperdiizlem gortiliir.

-
L

Sekil 2.4. (a) Hiperdiizlemin tek olmadigi durum
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e
|

Sekil 2.4. (b) Hiperdiizlemin tek oldugu durum

2.2.4.3. Dogrusalca Ayrilabilir Veri

Dogrusalca ayrilabilir veri durumunda herbiri y={-1,1} ile gosterilen siniflardan

birine ait olan, R"’in elemani olan x;’ler, i=1,...,N, kiimesi S verilmistir. Amag, veri

kiimesini verilen etiketlere gore bir alt diizlemle ayirip, ayni smnifa ait biitiin veri

noktalarin alt diizlemin ayni tarafinda birakmaktir.

F | | "
"'.,.
I'-I ] B
L n "
] I". -
® [ |
ll-
a I"-.
® LR .

@

\

lI|
(a) (b)

Sekil 2.5. (a) Iki smifl1 veriyi ayiran bir alt diizlem, (b) en iyi alt diizlem ve
marjlari

Bir X, ’ler veri kiimesi, eger i=1,...,N i¢in
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yi(W-X +b)>1 (61)

kosulunu saglayan bir w varsa dogrusalca ayrilabilirdir. Burada (w,b) asagidaki denkleme

sahip bir alt diizlem tanimlamaktadir;

w.x + b=0 (62)

ve ayiran alt diizlem olarak adlandirilir ve denklem (61)’deki ¢arpim, veri noktasi ile
etiketinin alt diizlemin ayn1 tarafinda olmasini belirler. Sekil 2.5’de iki sinift ayiran bdyle
alt diizlemlerden biri gosterilmistir. Tabiki, iki siifi ayirabilen sonsuz sayida alt diizlem

vardir. $imdi alt diizlemden bir veri noktast X, ’ye olan bir d; uzaklik 6l¢iisii tanimlayalim:

d; = % (63)
Eger denklem (61) ve (63) birlestirilirse asagidaki denklemi elde ederiz:
1
yid; 2 (64)
i

Burada 1/||w||’nin (w,b) alt dizlemi ile x, veri noktasi arasindaki uzakligin bir alt sinir1

oldugunu gozliiyoruz. Dolayisiyla, eger veri noktalar1 kiimesi i¢inde bu alt sinirt esitlikle

saglayan bir X, noktasi bulabilirsek, bu alt diizleme en yakin noktayr buldugumuz

anlamina gelir. Ayn1 zamanda, en iyi alt diizlemi elde etmek icin alt diizlemle en yakin veri
noktas: arasindaki uzakligi enbiiyiiltmemiz gerekir ve bu marj gercekten de 1/||w]|
degerine karsilik gelir. Dahasi, bu marj1 enbiiylitmek W’nin diizgesi ||w||’i enkii¢iiltmeye
karsilik gelir. Bu marji enkiigliltmek ile elde edilen w ve b kullanarak siniflandirma

problemi, X gelen veri olmak {iizere,

WX, +b (65)

yukaridaki denklemin igaretini bulmaya indirgenir. Boylelikle, karar fonksiyonumuz;
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f (X) =sign(w- x +b) = sign(< w, x > +b) (66)

olur.

2.2.4.4. Dogrusalca Ayrilamayan Veri

Gergek hayatta karsilasilan ¢ogu problemler ya dogrusal ya da dogrusal olmayan
durumlarda ayirt edilemezler. Genellikle miimkiin oldugu kadar simiflar1 ayirabilen giris
kiimeleri bulmaya calisilir, fakat ¢ogunlukla ilgili girisler kayiptir, veri tam degildir,
giivenilir degildir veya giiriiltiiliidiir. Dogrusal DVM’lerin ayirt edilemez durumuna
genigletilmesi Cortes ve Vapnik tarafindan yapilmistir. Temel olarak, problem
formiilasyonlarinda ek serbestlik degiskenleri alarak yapilmistir. Dogrusal olarak ayirt
edilebilen siniflar hipotezi pratik uygulamalar i¢in olduk¢a sinirlidir. Bu nedenle 6nceki

sonuglari diizenlemeye gerek vardir. Bu durum, y,(wW.x; +b)+& <1 ifadesini saglayacak
sekilde bir takim (Xi , Y ) € S noktalariin var oldugu anlama gelir. Negatif olmayan bir ¢
serbestlik degiskeninin girilmesi Y, (W.Xi + b) >1 ile aym formda dogru sekilde

siniflandirilmamig bir nokta i¢in kisit belirtmeye ve dogrusal olarak ayirt edilemeyen
egitim kiimesi durumunda Onceki analizleri genisletmeye izin verir. Bu amagla, asagidaki

ifadeyi saglayacak sekilde N adet negatif olmayan serbestlik degiskeni (S’teki her nokta
icin) & =(&,,&,.....&, ) verilirse;

y,(Wx, +b)+& >1,i=1,2,.,N (67)

X; noktast dogru bir sekilde smiflandinlmis 1se &£ =0 esitligine gore

Y (W.Xi + b)+ & 21’dir ve Y, (W.Xi + b)+ & 21 smirlamast Y, (W.Xi + b) >1’e dontisiir. X;
noktast dogru bir sekilde simiflandirilmanus ise y,(W.x, +b)+& >1’in saglanmasi icin
serbestlik degiskenine uygun sekilde bir X,>0 degeri varsayilacaktir. dogrusal metottan,
dogrusal olmayan teknige ge¢isi yapabilmek i¢in Vapnik giris verisini ¢ok boyutlu 6zellik
uzayma haritalamay1 gerceklestirmistir. Girig degerleri 0Ozellik uzaymna diistiriilerek

dogrusal ayirict hiperdiizlem yapilmustir.
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K(x,2)= @(X)d)(z)uygulamam siklikla Kernel oyunu diye adlandirilir. Bu bize kesin
hesaplamalar yapmadan ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda ¢alisma kolayligr sunar. Bu Kernel
oyununu uyguladiktan sonra hesaplamalar baska uzayda gergeklestirilir. DVM’lerde d)()

doniistimleri yapilarak ¢ok boyutlu 6zellik uzaymda formiilasyonlar yapilir.
2.2.4.5. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri Simiflandiricilar:

Dogrusal Destek Vektor Makineleri Smiflandiricilarindan dogrusal olmayan DVM
siiflandiricilara genisletme basittir. X ile (D(X)big:imsel olarak yer degistirebilir ve Kernel

oyunu uygulanabilir.
Dogrusal olmayan DVM’leri dizayn etmek i¢in temel fikir, giris uzayindaki verileri

yiiksek boyutlu 6zellik uzayina diistirmektir.

xeR" = 2(x)=[a,4,(x). 8,4, (X).....a,4,(X).] R’ (68)

Yukaridaki gosterimde n f R ® R ’e bir doniisiim gosterilmistir. Bir f (X) eslestirmesi
onceden secilen, sabit bir fonksiyondur. Bir X-girig uzayi, X giris vektorlinliin X,
bilesenlerinden olusur ve bir f-6zellik uzay1 (z-uzay1) z vektoriiniin ¢, (X) bilesenlerinden
olusur. Bu doniigsiim yapildiktan sonra z-uzayinda dogrusal algoritma uygulanarak ¢oziime
ulasilmas1 beklenilir.

Bir x-giris uzayindan, yiiksek dereceli z-uzayimna diisiirme isleminde iki problemle
karsilagabiliriz: ¢, (X) eslestirmesinin se¢imi ve eger f ozelliklerinin sayist ¢cok fazla ise
hesaplanmas1 gozii korkutan bir z'(X).z(X)skaler carpiminin hesaplama islemidir. Bu
islemlerden de kurtulabilmenin yolu Kernel fonksiyonlariin kullanimidir.

Bir ozellik uzaymdaki ¢’ (Xi )¢(X j) skaler carpimlarini, herhangi bir Kernel

fonksiyonu secildikten sonra K(X:,X:)hesaplamasin1 yaparak bulabiliriz. Bu ¢ok

ioNj
ugrastirict bir islem degildir [74].

En cok kullanilan kernel fonksiyonlar1 sunlardir:

K(x,y) =(x.y)* (polinomal Kernel) (69)
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K(X,y) =tanh(K(X,y)+ ®) (sigmoidal Kernel) (70)
K(X,y) = exp(— ||X - y||2 /(202 )) (RBF Kernel) (71)

Bu tez calismasinda DVM’ye dayali bulunan sonuglar genelde RBF Kernel

fonksiyonu kullanilarak hesaplanmugtir.

2.2.5. k- En Yakin Komsuluk Yontemi

k-en yakin komsuluk algoritmasi sorgu vektoriiniin en yakin k komsuluktaki vektor
ile siniflandirilmasinin bir sonucu olan denetlemeli 6§renme algoritmasidir. Bu algoritma
ile yeni bir vektorli siniflandirabilmek i¢in dokiiman vektorii ve egitim dokiimanlar
vektorleri kullanilir. Bir sorgu 6rnegi verilir, bu sorgu noktasina en yakin k tane egitim
noktas1 bulunur. Simiflandirma ise bu k tane nesnenin en fazla olani ile yapilir. k en yakin
komsuluk uygulamasi yeni sorgu 6rneginin siiflandirmak i¢in kullanilan bir komsuluk
siniflandirma algoritmasidir.

k- en yakin komsuluk algoritmasi ¢ok kolaydir. K en yakin komsuluklar: bulmak i¢in
sorgu Ornegi ile egitim dokiimanlar1 arasindaki en kii¢iik uzakliklar dikkate alinir. En yakin
komsular1 bulduktan sonra bu komsulardan kategorisi en ¢ok olanin kategorisi dokiimanin
kategorisini tahmin etmekte kullanilir. Uygulanabilirligi basit bir algoritmadir. Guirtiltiilii
egitim dokiimanlarina karst direnclidir. Egitim dokiimanlar1 sayis1 fazla ise etkilidir.
Bunlara karsilik k parametreye ihtiya¢ duyar. Uzaklik bazli 6grenme algoritmasi, en iyi
sonuglar1 elde etmek i¢in, hangi uzaklik tipinin ve hangi niteligin kullanilacag1 konusunda
acik degildir. Hesaplama maliyeti ger¢ekten ¢ok yliksektir ¢ilinkil her bir sorgu drneginin
tim egitim Orneklerine olan uzakligini hesaplamak gerekmektedir. Bazi indeksleme
metotlar1 ile (6rnegin K-D agac1), bu maliyet azaltilabilir. En yakin komsuluk prensibine
dayanir. Tiim dokiimanlar vektorel olarak temsil edilir. Bu ¢alismada Kosiniis uzakligina
dayali en yakin komsuluk yontemi uygulanmistir. Genel formiilii denklem 72’de

verilmistir.

cos(g,r)=d. = qu(y).r(y) (72)

i)y
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Burada q(y) ozellik uzayinda egitim noktalarini, r(y) test noktalarmni, d; (i=1,2,...,00) i.
denemeye ait uzaklig1 belirtir. Test 6rnegi verildiginde en disiik d, degerine karsi gelen

egitim drnegi bulunur ve siifi o test 6rnegi i¢in segilir.

2.3. Oznitelik Cikarma Cahsmalari ve Simiflandirma
2.3.1. Temel/Bagimsiz Bilesen Analizi ile Oznitelik Cikarma ve Simflandirma

Coklu elektrot kullanilarak yapilan EEG kayitlarinda PCA ile 6zdeger incelemesi
yapilarak boyut azaltimi bazi varsayimlar dikkate alinarak siklikla yapilmaktadir. Dataset
Ia verilerinin 6zdegerlerinin incelenmesi sonucu S, arkaplan isareti ve S, diisiince
durumunda beyin faaliyetlerinin aktif oldugu durumda olusan kaynak isareti olarak
varsayim yapilmistir. Denklem 73’te bu varsayima gore 6 elektrottan kayit edilen verilerin

(X) belirsiz bir A matrisi ile karistirilmis hali gosterilmistir.

S0
X6x896 = A6X2 ) S (73)
112X896

YIH ve AiH’nin egitim verilerine ait tiim denemelerinden elde edilen 6zdegerlerin
ortalamas1 Sekil 2.6’da gosterilmistir. Burada goriilecegi lizere 2. 6zdegerden sonraki
Ozdegerlerin ortalamasi 1 ve 2. ye gore oldukca kiigiiktiir. Bu sonug¢ kayit edilen EEG

verilerinin S, ve S, gibi 2 kaynaktan elde edildigi varsayiminin yapilabilmesi konusunda

bir bilgi vermektedir.
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Sekil 2.6. Egitim verilerine ait 6zdegerlerin ortalamalari

Yapilan varsayim ve Ozdegerlerin ortalamalarindan ¢ikan sonug ile birlikte

degerlendirilerek PCA ile 6 boyutlu X;,q0 matrisi, konu 2.2.1°de anlatildig1 gibi 2

boyutlu Y, matrisine indirgenmistir. Bu durumda ;

So
Y2x896 = Bzxz ) S (74)
1 12X 896

sekline donmiis olur.

S, ve S, kaynaklarini bulabilmek i¢in karigtirma matrisi B’yi veya B matrisinin tersi

olan W doniisiim matrisini bulmak gerekir. Konu 2.2.2° de anlatilan ICA algoritmasi ile

once doniisiim matrisi W, daha sonra matrisel carpma islemleri ile her bir deneme igin S,

ve S, kaynaklar1 bulunur.

{SO} =W .Y (75)



53

Tiim egitim verileri igin bu islemler yapilarak YIH igin 135 denemeye ait 135 S, ve
S,, AIH igin 133 denemeye ait S, ve S, ler hesaplanarak veri tabani olusturulur. Daha
sonra test verilerine ait her bir deneme igin S, 4 ve S;4 hesaplanir. Hesaplanan S, ;, veri
tabanina ait 268 adet S,ile korelasyona tabi tutulur. Sonugta S, ;, hangi veri tabaninda en

yiiksek korelasyon degerine sahip olursa o sinifa gonderilir. Bu sekilde 293 test verisi
siniflandirilir.

PCA, ICA ve korelasyon kullanilarak yapilan bu siniflandirma iglemi bu veriler igin
%68 oraninda bir siniflandirma bagarimi saglanmistir. Yapilan bu siniflandirma islemleri
Sekil 2.7°de gosterilmistir.

Korelasyon denklem 76 ile hesaplanmistir. C kovaryans matrisini gostermektedir.

C(SVTI,VTz > Sl,d )
\/C(SVTI,VTz > SVTI,VTZ) : C(Sl,d Sl,d )

R(SVTI,VT25SI,d) = (76)

Xa‘,ﬁxa%
FCa
S 4
| l Korelasyon l
}’d,z B9 ".'FT ]. VTE
31,1 S],l
1A :
31,135 31,133
l Kld K2.d
g i El1.4=K2.d
g
’ else
Sl,d = VTE

Sekil 2.7. PCA, ICA ve korelasyon kullanilarak yapilan siniflandirma
isleminin algoritmasi
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Burada d,(d =1,2,...,293) deneme sayisini, VT1 YiH’ye ait veri tabani, VT2 ise

AlH’ye ait veri tabanimi, K1,d Si¢nin VT1 kiimesi ile elde edilen en yliksek korelasyon
degerini, K2,d S, nin VT2 kiimesi ile elde edilen en yiiksek korelasyon degerini

gostermektedir.

2.3.2. EEG Verilerinin Ygrel Maksimum ve Minimumlarma 2. Dereceden
Polinom Uydurarak Oznitelik Cikarma

Sinir sistemi, viicut bilgilerinin toplandigi, depo edildigi ve kontrol edildigi bir
sistemdir. Sinir sistemi néron adin1 da alan sinir hiicrelerinden meydana gelir. N6ronlar
bilginin kodlanmasi, dekodlanmasi, ve iletilmesinde temel elemandir. Noronlar arasi
iletisim aksiyon potansiyeli(AP) yada spike adi verilen sinyallerin sinaps bolgelerine
ulasarak bu bolgelerde olusturduklar1 kimyasal yapi degisiklikleri ile gergeklesir. Bunlar
EEG verileri icerisinde yerel maksimumlarin (YMAK) ve yerel minimumlarm (YMIN)
olugmasini saglar. Bir nevi AP’ler beynin faaliyette oldugunun gostergesidir. Calismanin
bu kisminda YMAK’lar g6z Oniine alinarak EEG verilerine 2. dereceden polinom

uydurarak YIH ve AIH durumlarinda ortaya ¢ikan farkliliklar incelenmistir. Sonugta 1. ve
2. elektrotlara uydurulan egrilerde YIH ve AIH durumlarinda f(x)=ax’+bx+c

denklemine gore a katsayisinin farklilik gosterdigi gozlenmistir. Egitim verilerinden alinan

birer 6rnekle bu durum Sekil 2.8 ‘de ve 2.9°da gosterilmistir.

=il

LLUM'" “m“

25+ ¥

20 L ' ! L ! ! 1
a 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
zarmanisn)
Sekil 2.8. YIH ye ait bir EEG isareti ve bu isaretin YMAK ’larina
uydurulmus egri
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Uydurulan egri sonucu elde edilen polinom esitlik 77°deki gibidir. Burada a

katsayisinin igaretinin eksi oldugu (-1.8930) goriilmektedir.

f () = —1.8930%> — 5.9798x + 40.9842 (77)

30r

0%

I

Lo TN |
. N} h.ltlti- |

=20

_30 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 258 3 3.5

zarmani(sn)

Sekil 2.9. AIH’ye ait bir EEG isareti ve bu isaretin YMAK ’larina
uydurulmus egri

Uydurulan egri sonucu elde edilen polinom esitlik 78’deki gibidir. Burada a

katsayisinin igaretinin art1 oldugu (+6.0494) goriilmektedir.

f (X) = 6.04946X” —22.6832X +12.9167 (78)

Sekil 2.10°da tiim verilerin 1. elektrotlarima ve Sekil 2.11°de tiim verilerin 2.
elektrotlarina egri uydurma sonucu elde edilen a katsayilarinin gosterimi verilmistir.
Burada YIH’de a katsayilarmin ¢ogunun sifirdan kiiciikk, AIH’ de ise a katsayilarinin
cogunun sifirdan biiyiik oldugu agik¢a goriilmektedir. Bu durum ¢ok iyi bir 6znitelik olup

test verilerine de uygulandiginda yiiksek basarim saglayacak bir yontemdir.
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Sekil 2.10. 1. elektrotlarin YMAK ’larina uydurulmus egrilerin a degerleri, (a)egitim
verileri, (b) test verileri
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Sekil 2.11. 2. elektrotlarin YMIN’lerine uydurulmus egrilerin a degerleri, (a)egitim
verileri, (b) test verileri

a katsayisindan baska, uydurulan egriden c¢ikartilan bir baska 6znitelik de egrilerin
tepe noktalariin kullanilmasidir. Dikkat edilirse YIH’de uydurulan egrinin tepe noktast,
AlH’ne gore biiyiik degerdedir. Egrilerin tepe noktas: denklem 79°de verildigi sekilde
hesaplanabilir. Egitim verilerinin 1. Elektrolarina uydurulmus egrilerden elde edilen tepe
noktalarinin grafiksel gosterimi Sekil 2.12°de verilmistir. Bu sekilden de goriildiigii gibi
tepe noktalarina gore siniflandirma da iyi bir 6znitelik olup, test verilerine uygulandiginda

basarimi oldukga yiikseltecek bir yontem oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.12. 1. Elektrolarin YMAK ’larina uydurulmus egrilerden elde edilen tepe
noktalari, (a)egitim verileri,(b) test verileri

Bu sonuglardan elde edilen 6nemli bir sonu¢ da a katsayilarina gére siniflandirma
yapildiginda YIH’de noktalar AIH nin noktalarina gore X-y ekseninde asagida kalmaktadur.
Diger taraftan, tepe noktalarina gore siniflandirma yapildiginda ise bunun tam tersi olarak
YiH’de noktalar, AiH’ye gore x-y ekseninde yukarida kalmaktadir. Dolayisiyla
simiflandirma kriteri olarak bu iki 6zelligi birlikte kullanmak ¢ok daha biiyiik bir avantaj
saglayacak olup x-y ekseninde iki yonlii bir ayrisma oldugu goriilecektir. Bu durum Sekil

2.13’te acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 2.13 1. elektrot i¢in a katsayis1 ve tepe degerlerinin birlikte gosterimi, (a) egitim
verileri,(b) test verileri

Yerel maksimumlara gére bulunan bu Oznitelikler yerel minimumlar gz Oniine

alinarak da ayrica elde edilmis olup 1. elektrota gére elde edilen bu 6zniteliklere dayali
siniflandirma sonuglart Tablo 4’de gosterilmistir. Burada a uydurulan polinomun a

katsayisini, TN egrinin tepe noktasini belirtir.

Tablo 4. YMAK ve YMIN’e dayal1 siniflandirma sonuglari

YMAK YMIN
% Dogruluk % Dogruluk
Simiflandirma
Oznitelik: a+TN Oznitelik: a+TN
DVM 90,78 89,42
KNN 90,44 92,15
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2.3.3 Ham EEG Verilerine 2. Dereceden Polinom Uydurarak Oznitelik Cikarma

EEG verilerinin YMAK’larina egri uydurmak yerine direkt olarak ham EEG
verilerine egri uydurmak da, YMAK ’lara gore yakin sonuglar vermektedir. Bu islem hizi
bakimindan avantaj saglamaktadir.

Egitim verilerinin birinci ve ikinci elektrotlarina 2. dereceden egri uydurmak sureti
ile yukar1 ve asag1 yonlii imle¢ hareketlerinde nasil bir egri ortaya ¢iktig1 incelenmis ve

bunun sonucunda YIH’de 2.dereceden polinomda f(X)=ax” +bx + ¢ denklemi gdz niine

almirsa a katsayisinin genelde eksi isaretli (sifirdan kiiclik) oldugu goézlenmistir. Diger
taraftan AIH’de ise a katsayisinin art1 isaretli (sifirdan biiyiik) oldugu gdzlenmistir. Egitim

verilerinden alinan birer 6rnekle bu durum sekil 2.14 ‘te ve 2.15’te gosterilmistir.
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Sekil 2.14. YiH’ye ait ham EEG isareti ve bu isarete uydurulmus egri

Uydurulan egri sonucu elde edilen polinom esitlik 80’deki gibidir. Burada a

katsayisinin isaretinin eksi oldugu (-3.5643) goriilmektedir.

f(X) = —3.5643x* +13.0702x +25.7619 (80)
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Sekil 2.15. AIH’ye ait ham EEG isareti ve bu isarete uydurulmus egri

Uydurulan egri sonucu elde edilen polinom esitlik 81’deki gibidir. Burada a

katsayisinin isaretinin art1 oldugu (+4.9076) gortilmektedir.

f(X) = 4.9076X> —16.1334X + 59.4993 (81)

Sekil 2.16’de tiim verilerin 1. elektrotlarina ve Sekil 2.17’de tiim verilerin 2.
elektrotlarina egri uydurma sonucu elde edilen a katsayilarinin grafiksel gosterimi
yapilmigtir. Burada YiH’de a katsayilarinin cogunun sifirdan kiigiik, AIH’ de ise a
katsayilarinin ¢cogunun sifirdan biiyiik oldugu agik¢a goriilmektedir. Bu durum ¢ok 1yi bir

Oznitelik olup test verilerine de uygulandiginda yiiksek basarim saglayacak bir yontemdir.
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m

denemeler

(b)

1

Sekil 2.16. 1. elektrotlara uydurulmus egrilerin a degerleri, (a)egitim verileri,(b) test

a0

verileri
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Sekil 2.17. 2. elektrotlara uydurulmus egrilerin a degerleri, (a)egitim verileri,(b) test

verileri

Egitim verilerinin 1.

Elektrolarina uydurulmus egrilerden elde edilen tepe

noktalarinin grafiksel gosterimi Sekil 2.18’de verilmistir. Bu sekilden de goriildigl gibi

tepe noktalarina gore siniflandirma da iyi bir 6znitelik olup, test verilerine uygulandiginda

basarimi oldukga yiikseltecek bir yontem oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.18. 1. Elektrolara uydurulmus egrilerden elde edilen tepe noktalari, (a)egitim
verileri,(b) test verileri

i
=

Bu sonuglardan elde edilen 6nemli bir sonu¢ da a katsayilarina gére siniflandirma
yapildiginda YIH’de noktalar AIH nin noktalarina gore X-y ekseninde asagida kalmaktadur.
Diger taraftan, tepe noktalarina gore siniflandirma yapildiginda ise bunun tam tersi olarak
YiH’de noktalar,AlH’ne gore x-y ekseninde yukarida kalmaktadir. Dolayisiyla
siniflandirma kriteri olarak bu iki 6zelligi birlikte kullanmak ¢ok daha biiyiik bir avantaj
saglayacak olup x-y ekseninde iki yonlii bir ayrisma oldugu goriilecektir. Bu durum Sekil

2.19°da agikca goriilmektedir. Burada a degerleri ve Tepe degerleri 1. elektrotlara aittir.
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Sekil 2.19. a katsayis1 ve tepe degerlerinin birlikte gosterimi, (a) egitim verileri,(b) test

verileri

1. elektrota gore elde edilen Ozniteliklere dayali siniflandirma sonuglar1 Tablo 5°te

gosterilmistir.

Tablo5. Ham EEG verilerine yonelik siniflandirma sonuglari

(a)

15

100 I I 1 1
-1

a degerleri
(b)

Ham EEG verileri
Siiflandirma % Dogruluk
Oznitelik: a+TN
DVM 90,44
KNN 89,76

20

2.3.4. Yerel Maksimum ve Yerel Minimumlarin Ortaya Cikis Zamanlarina
Bagh Egri Uydurma

YMAK’larin ortaya ¢ikis zamanlarni da beyin aktivitesi konusunda yorum
yapilabilmesi anlaminda Onemli bilgi vermektedir. Daha ©nceki calismada sadece
YMAK’larin genliklerini dikkate alarak egri uydurma ile Oznitelik ¢ikarma yoluna
gidilmisti. Bu kisimda ise, YMAK ’larin olusum zamanlar1 ile o zamandaki genlik degerleri

g0z Oniine aliarak egri uydurma yontemi ile 6znitelik ¢ikarma denenmis ve daha 1yi sonug
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almmistir. Bundan baska yerel minimumlarin (YMIN)’nin genlik degerleri ve ortaya ¢ikis
zamanlari birlikte g6z oniine alinarak egri uydurma ile 6znitelik ¢ikartma denenmistir. Bu
denemede gayet iyi sonuglar vermistir. Sekil 2.20°de Egitim ve Test verilerinde
YMAK’larin ortaya c¢ikis zamanlarimin birlikte degerlendirilmesi ile elde edilen 2.
dereceden a katsayisi ve polinomun tepe degeri birlikte gosterilmistir. Sekil 2.21°de ise
Egitim ve Test verilerinde YMIN lerin ortaya ¢ikis zamanlari ile birlikte degerlendirilmesi

ile elde edilen 2. dereceden polinoma ait a katsayist ve polinomun tepe degeri birlikte

gosterilmistir.
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Sekil 2.20. YMAK larin ortaya ¢ikis zamanlarinin birlikte degerlendirilmesi ile elde
edilen 2. dereceden polinoma ait 6znitelikler, (a) Egitim verileri, (b) Test

verileri
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Sekil 2.21. YMIN’lerin ortaya ¢ikis zamanlarinin birlikte degerlendirilmesi ile elde edilen

2. dereceden polinoma ait 6znitelikler, (a) Egitim verileri, (b) Test verileri

1. elektrota gore elde edilen 6zniteliklere dayali siniflandirma sonuglar1 Tablo 6°da

gosterilmistir.

Tablo 6. YMAK+zaman ve YMiN+zaman simiflandirma sonuglari

YMAK+Zaman YMIN+Zaman
Siiflandirma % Dogruluk % dogruluk
Oznitelik:a+TN Oznitelik:a+TN
DVM 91,47 92,15
KNN 90,44 93,52
YMAK ve YMiN’lerin ortaya ¢ikis zamanlarina gore egri

uydurma

isleminde,uydurulan polinomdan ¢ikarilan bir bagka 6znitelikte egrilerin egimlerinin YIH

ve AIH igin farklilk gdstermesidir.

f(x)=ax’ +bx+c denkleminde b katsayilari

denklemin egimini belirtmektedir. Sekil 2.22°de 1. Elektrotlarda YMAK’lar dikkate

aliarak uydurulmus egrilerin tiim denemelere ait b katsayilar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.22. YMAK ’lara gore b katsayilari, (a) Egitim verileri, (b) Test verileri

Sekil 2.23°de 1. Elektrotlarda YMIN’ler dikkate alimarak uydurulmus egrilerin, tiim

denemelere ait b katsayilar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.23. YMIN’lere gore b katsayilari, (a) Egitim verileri, (b) Test verileri

YMAK lar dikkate alinarak uydurulan egriye ait b katsayisi ile uydurulan egrinin
TN’leri Sekil 2.24’te verilmistir. Cikarilan bu 6znitelige dayali siiflandirma islemi de
oldukca iyi sonu¢ vermektedir. Burada kiimelenmenin x-y ekseninin merkezine gore

simetrik olmasi kullanilan iki 6zniteliginde etkinligini gostermektedir.
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Sekil 2.24 YMAK ’lara gore b katsayilart ve TN degerleri, (a) Egitim verileri, (b) Test

verileri

YMIN’ler dikkate alinarak uydurulan egriye ait b katsayisi ile uydurulan egrinin

TN’leri Sekil 2.25°te verilmistir.
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Sekil 2.25. YMIN’lere gore b katsayilar1 ve TN degerleri, (a) Egitim verileri, (b) Test

verileri
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G0z online alinan 6znitelikler i¢in elde edilen sonuglar Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. b degeri ile TN’ye gore yapilan siniflandirma sonuglari

YMAK YMIN
Simiflandirma % Dogruluk % Dogruluk
Oznitelik:b+TN Oznitelik:b+TN
DVM 90,78 91,47
KNN 90,10 93,52

2.3.5 Yerel Maksimumlardan Yerel Minimumlara ve Yerel Minimumlardan
Yerel Maksimumlara Geg¢is Zamanlarina Bagh Oznitelik Cikarma

Yapilan her bir denemeye ait isaretlerin 1. Elektrotlarinda YMAK ’larin ne kadar siire
icerisinde YMIN’e gecis yaptig1 goz oniine aliarak oznitelik ¢cikarma incelenmistir. Sekil
2.26’da drnek isaretteki YMAK tan YMIN’e gecis zamanlar1 gosterilmistir. Bir denemede
YMAK’in YMIN’e gecis siiresine boliinmesi ile elde edilen dizinin ortalamasi alinarak
YIiH ve AlH’den &znitelikler hesaplanmis ve smiflandirmada bu &znitelikler dikkate

alinmustir.

x==300

Zaman

Sekil 2.26. YMAK ’tan YMIN’e gecis zamanlarmin gosterimi
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Denklem 82’de her bir deneme i¢in YMAK’tan YMIN’e gec¢is zamanlaria

oranlariin ortalamasinin nasil hesaplandigi belirtilmistir.

5 YMAK,
2

k=1 k (82)
n

m-=————

Burada n; denemeye ait toplam YMAK sayisini, YMAK, ; k. YMAK degerini, t,;
YMAK, tan sonra gelen YMIN’e gegis siiresini, m,; i. denemeye ait ortalama degeri

belirtmektedir.
Sekil 2.27°de egitim ve test verilerinin 1. elektrotlar1 icin YIH ve AiH’nin her bir

denemesinden hesaplanan m, degerleri gosterilmistir.
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Sekil 2.27 m, degerleri (a) Egitim verileri, (b) Test verileri

Yapilan her bir denemeye ait isaretlerin 1. Elektrotlarinda YMIN’lerin ne kadar siire
icerisinde YMAK ’a geg¢is yaptig1 goz Oniine alinarak 6znitelik ¢ikarma incelenmistir. Sekil
2.28’de 6rnek isaretteki YMIN’den YMAK ’a gegis zamanlar1 gosterilmistir. Bir denemede
YMIN’in YMAK a gecis siiresine boliinmesi ile elde edilen dizinin ortalamasi almarak

YIH ve AIH’nin siniflandiriimas: yapilmistir.
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TMINZ

3

T'Pli N=n

Sekil 2.28. YMIN’den YMAK ’a gecis zamanlarinin gdsterimi

Denklem 83’te her bir deneme icin YMIN’den YMAK’a gecis zamanlarina

oranlariin ortalamasinin nasil hesaplandigi belirtilmistir.

mn, = ———— (83)

Burada n; denemeye ait toplam YMIN sayismi, YMIN, ; k. YMIN degerini, t,; YMIN,

dan sonra gelen YMIN’e gegis siiresini, mn.; i. denemeye ait ortalama degeri
belirtmektedir.
Sekil 2.29°da egitim ve test verilerinin 1. elektrotlar1 icin YIH ve AiH’nin her bir

denemesinden hesaplanan mn, degerleri gosterilmistir.
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Sekil 2.29 mn; degerleri (a) Egitim verileri, (b) Test verileri

Cikarilan bu 6znitelikler dikkate alinarak yapilan siniflandirma sonuglar1 Tablo 8’de

verilmistir.

Tablo 8. m, ve mn, ’ye gore yapilan siniflandirma sonuglari

Oznitelik: m; + mn,
Simiflandirma
% Dogruluk
DVM 87,58
KNN 84,30




3. TARTISMA VE SONUCLAR

EEG isaretleri yapis1 geregi siirekli degisim gosteren oldukca kompleks isaretler
oldugundan saglikli yorumlanmalar1 matematiksel yontemlerle analizlerine baghdir. Cok
miktarda bilgi icerdikleri giin gectik¢e yapilan caligmalarla ortaya ¢ikmakta olan EEG
isaretleri, Ozellikle tipta teshis ve uygulanan tedavilerin basarimlariin izlenmesinde
kullanildig1 gibi, insanoglunun hayatina farkli teknolojilerle de girecegi kesindir. EEG
uygulamal1 teknolojiye atilan adimlardan biri de BBA uygulamalaridir. BBA’da
kaydedilen EEG isaretlerinin yiiksek dogrulukta ve hizda yorumlanmasi esastir. Bu tez
caligmasinda BBA uygulamalar1 i¢in kaydedilmis EEG isaretleri iizerinde matematiksel

analizler yapilmistir.

EEG isaretlerinin YMAK ’lar;, YMIN’leri ile birlikte ham EEG isaretleri goz oniine
almarak 2. dereceden polinom uydurmak sureti 0znitelik ¢ikarma yoluna gidilmistir.
Bulunacak farkli Oznitelik sayis1 arttikga smiflandirmadaki basarimda artacagi
kacinilmazdir. Bu bakimdan miimkiin oldugunca farkli Oznitelikler ¢ikartilarak
siniflandirma yapilmaya ¢alisilmistir.  Elde edilen 6zniteliklere dayali yapilan %91.13’ten
biiylik siiflandirma sonuglari, literatiirde ayni verileri kullanarak elde edilen sonuglardan
daha iyidir [46,47,48]. BBA uygulamalarinda siiflandirma basariminin yani sira, BBA
veri hiz1 da oldukga énemli bir parametredir. Onerilen yontem hem smiflandirma agisindan
hem de isaretin ait oldugu smift belirlemek icin gegen siire bakimindan oldukca iyi

sonuglar vermektedir.

Onerilen yéntemler farkli BBA uygulamalari icin kaydedilen EEG isaretleri icin de
uygulanabilir oldugundan faydali olabilecek niteliktedir.

Cikarilan ozniteliklere dayali elde edilen tiim smiflandirma sonuglari Tablo 9’da

birlikte verilmistir.
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Tablo 9. Cikarilan 6zniteliklere dayali elde edilen tiim siniflandirma sonuglari

Oznitelik Siiflandirma Sonucu
(% Dogruluk)

PCA+ICA+Korelasyon 68

DVM KNN
YMAK igin a+TN 90,78 90,44
YMIN igin a+TN 89,42 92,15
Ham EEG i¢in a+TN 90,44 89,76
Zamana bagli YMAK i¢in a+TN 91,47 90,44
Zamana baglh YMIN i¢in a+TN 92,15 93,52
Zamana bagli YMAK i¢in b+TN 90,78 90,10
Zamana bagli YMIN i¢in b+TN 91,47 93,52
m;, +mn, 87,58 84,30




4. ONERILER

Bu c¢alismada BBA wuygulamalart i¢in  farkli diisiinsel ve gorsel durumlarda
kaydedilmis EEG isaretlerinin siniflandirilmasi iizerine ¢alisilmistir. Ele alinan isaretin
hangi smifa ait olduguna karar verebilmek igin Oncelikle egitim verileri {izerinde
incelemeler yapilarak farkli siniflara ait EEG isaretlerinden Oznitelikler cikartilmalidir.
Oznitelik ¢ikarma islemi BBA uygulamalarinin en temel ve en zor konusunu olusturur.
Ciinkii kaydedilen EEG isaretleri diislinsel durumda olusan norolojik bilgileri igermesinin
yaninda g6z kirpmasi etkisi, sebeke etkisi, ortam etkisi, biyolojik etkiler gibi giirtiltii olarak
isimlendirebilecegimiz kaynaklari (artifakt) da icerir. Bunlar gibi bir¢ok artifakt iceren bir
veri lizerinde matematiksel incelemeler yapmak olduk¢a zordur. Dolayistyla bu artifaktlar
EEG isaretlerinden arindirmak, diisiinsel durumda olusan ndrolojik veriyi elde etme veya
isaretlerden 6znitelik ¢ikarma agisindan oldukga énemlidir.

Coklu elektrot kullanilarak kaydedilen EEG verileri incelenirken, hangi elektrot
Oznitelik c¢ikarma i¢in daha uygundur konusu da 6nemlidir. Beynin farkli bolgeleri farkl
gorevler i¢in daha duyarlidir. Ornegin dokunma duyumlari beynin yankafa lobunda beden
duyumu bdlgesi adi verilen bolgeyle algilanip yorumlanir. Bunun gibi koklama, isitme,
hayal kurma, matematiksel islemler yapma gibi farkli gorevler beynin farkli bolgelerinde
daha fazla etki yaratir. Dolayisiyla, ¢coklu elektrotlu EEG verilerinde tiim elektrotlardan
(kanallardan) elde edilen verileri kullanmak yerine, yapilan uygulamaya gore beyinsel
aktivitenin yogun oldugu bolgelerden alinan verileri kullanmak hem smiflandirma igin
cikartilacak en 1yi 6zniteligin bulunmasini, hem de siniflandirma agamasinda karar verme
stiresinin kisalmasini saglar.

Yukarida da deginildigi gibi farkli diisiinsel ve gorsel uygulamalarda kaydedilmis
EEG isaretlerinden oznitelik ¢ikarma islemi ¢ok onemlidir. Oznitelik ¢ikartimi icin
literatiirde bir cok 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 EEG
isaretleri de insan fizyolojisi geregi ayn1 olmayacagindan, bulunacak 6znitelik(ler) kisiden
kisiye de farkli sonuglar verecektir. Yapilacak ¢alismalarda tiim bunlarin dikkate alinmasi

calismanin saglikli temellere dayandirilmasi agisindan mithimdir.
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