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ONSOZ

Son donemlerde hem medyada hem de yazili basin organlarinda sik¢a yer bulan
beyinde olusan yone bagli EEG sinyalleri ile gerceklestirilen kontrol uygulamalari
giin gectikce gelismekte ve daha da 6nem kazanmaktadir. Bu uygulamalar sayesinde,
insan beyninin elektriksel aktivitesi kaydedilmekte ve bu aktivite makine kontrol
kodlaria donistiiriilebilmektedir. Bu sayede, motor sinir sistemi ve iskelet sistemi
kullanilmaksizin yani her hangi bir istemli kas hareketi gerekmeksizin bir bilgisayar,
elektromekanik bir kol veya c¢esitli cihazlarin  kullanimi  olanakli hale
getirilebilmektedir. Hedef kitlesinde engelli insanlar bulunan bu sistemler, engelli
kisiler i¢in yeni bir haberlesme yontemi sunar ve onlarin yagamlarin1 daha kolay hale

getirir. Bu tiir sistemlerin genellestirilmis adi Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) diir.



ICINDEKILER

ONSOZ ..ottt i
ICINDEKILER .......oooviiiiiieeeeeeeeeeeeee e i
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI ......coovviiieeeeeeeeeeeeeeeeeen vi
SEKILLER LISTES ...ttt viii
TABLOLAR LISTESI ... xiii
O ZET ettt ettt ettt e ettt ettt ettt eneaes Xiv
SUMMARY ..ot XV

GIRIS e 1
1.1. Beyinde Uretilen Yone Bagli EEG Sinyallerinden Oznitelik Cikarimi ve
Smiflandirma Uzerine Yapilan Calismalar .............cococoveveveveeeeeeeeeenennen. 3

BOLUM 2.
BEYINDE MEYDANA GELEN EEG SINYALLERININ TEMELLERI........... 13
2.1. Beynin Temel Yapist ve BOIUMICT1......ccvveevviieciieeiieeieeeeeeeee, 15
2.2. EEG Elektrotlart ve EEG Kepleri........ccoceeviiniieniiiniieieeieeeeeeeee, 18
2.2.1. Dahili eleKtrotlar..........ccccooeriiiiriiniiiieseeeeee e 18
2.2.2. Yiizey eleKtrotlar .........cccveeoiieeciieciieeee e 19
2.2.2.1. Metal disk elektrotlar...........ccccoviiiiiniiiiiniiiiceeen, 20
2.2.2.2. Kulak elektrotu (Klips elektrot) ..........cccevveecvrenueenneennen. 20
2.3, EleKtrot JEILETT. ..evueiiieiieiieiieieeeeee s 21
2.4, EEG KePIOTi...cieiiiiiiiiieeiie ettt e 22
2.5. EEG Elektrot Yerlesim SiSte€mi...........ccoceeeeeiiiiieeeiiiiieeeeiieee e 23
2.5.1. 10/20 Sisteminde elektrotlarin yerlesimi..........ccccceevvercveenneennnnnn. 23
2.5.2. Genisletilmis 10/20 sisteminde elektrot yerlesimleri .................. 25
2.5.3. Referans ve toprak elektrotlarinin yerlesimi ..........c.ccccveevnnennee. 26



2.6. EEG Kayitlarin1 Bozucu Faktorler (Artifaktlar-Parazitler)................... 26

2.6.1. Biyolojik artifaktlar ...........ccoeeeiiieiiiiiiiecee e 26

2.6.1.1. GOz ve g6z kapaginin etkisi........cceceeveeeiieniiieiieeieenen. 26

2.6.1.2. Kardiyak artifaktlar (EKG etkisi) ........cccoceeriiieiiennnnnen. 27

2.6.1.3. Terlemenin etkisi.........cocceevieriiieniiiiiieniieienieeeeeeeeen 28

2.6.1.4. Kas kastlmasinin etkisi ........ccccceeceeeveeniennieniieenienieeen, 28

2.6.2. Harekete bagli artifaktlar............coceeviiiiinniiiiiceeeeee, 29

2.6.3. Elektrotlara bagli artifaktlar............coccovveviiiiniiniinininices 29

2.6.4. Sebekeye baglt artifaktlar..........ccceeeeeiieeriieiniieeieeeeen 30

2.6.5. Cihazdan kaynaklanan artifaktlar..........c..cccoeeviiiiiiieiiinnn, 31

2.7. BBA Sistemlerinde EEG NN YTl ...cc.cocuevieniriienieniieienieneeieeeeieenen 31

2.7.1. Sinyal 0N ISIEME ......eovviiiiiiiiieiecieee e 32

2.7.1.1. EEG sinyallerinin kuvvetlendirilmesi.............ccccceuueee..e. 32

2.7.1.2. EEG sinyallerinin filtrelenmesi...........cccceevveeeirveenneeennee. 33

2.7.1.3. EEG sinyallerinin dijitale doniistiirilmesi...................... 34
BOLUM 3.

OZELLIK CIKARIM YONTEMLERI ve BOYUT INDIRGEME

ALGORITMALARI .....oooiiieieeeeeeeeeeeeeeee et 36

3.1. Ortalama Sinyal GUCT ......eeovveeiieriieiiieieeie et 36

3.2. Varyans ve Standart Sapma .........cccceecveerieniiienieniieie e 37

TR TR 2312 () o) APPSR 38

3.4. Hjorth Parametreleri .........oooveeeeiieeciieeieeeee e 39

3.5, FOurier ANAlIZi......cocooviiieiiiiieienieeeee e 40

3.6. Spektral Glig YOZUNIUGU ....ccvveviiieiiiiieiiecie et 42

3.7. Dalgacik DONUSTMI .......veeeiiieeiieeiiieeiee e 43

3.8. Temel Bilesenler Analizi (PCA) ....ccccoeeeiieeiiiieiieeeee e 46

3.9. Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA).......ccceeviieiieiiiiiieeieeeieeieeeee e 47
BOLUM 4.

MAKINE OGRENME ALGORITMALARI..........cccooovieeieeeeeeeeeeeeeers e, 49

4.1. Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS)........... 51

4.2. Ogrenmeli Vektor Kuantalama (LVQ).........ooovveveveieeeeeeeeeeeecene, 53



4.3. Cok Katmanli Yapay Sinir AG1 (MLNN) ...cccoveviiieiieeieeeeeeeeee, 54

4.4. Olasiliksal Yapay Sinir AZ1 (PNN) .cooveviiieiiieeeeeeee e, 56
4.5. Karar Agac1 Algoritmasi (Decission Tree) ........ccceveevenienenienienneenne. 57
4.6. Lineer Diskriminant Analiz (LDA) .....ccovvieeiiieeiieeeeeeeee e 58
4.7. En Yakin k Komsulugu Algoritmast (KNN).......cccceevvieeviieniieieieeeen, 60
4.8. Destek Vektor Makineleri (SVM)....c.ooevciieiiiieniieeiie e 62

BOLUM 5.

AMACLANAN SISTEMIN YAPIST ... 65
5.1. Micromed EEG Olglm SiStemi..........cooveveveueueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenn 65

5.2. Beyinde Yéne Baghh EEG Sinyallerinin Olusturulmasinda Izlenen
YONECII .ttt 67
5.3. Yone Bagh Olarak Beyinde Ortaya Cikan EEG Sinyallerindeki Yon

Durumlarinin Cikarimi Amaciyla Kurulan Sistemin Yapisi................. 70
5.4. Yone Bagli Olarak Beyinde Ortaya Cikan EEG Kayaitlari ................... 70
BOLUM 6.
YONE BAGLI OLARAK BEYINDE ORTAYA CIKAN EEG KAYITLARINDAN
OZELLIK CIKARMA VE BOYUT INDIRGEME .........cccccoooivieeeireeeeeerenne. 75
6.1. Ortalama Sinyal Giicii Ozelligi Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma 75
6.1.1. En basarili katilimci i¢in elde edilen 6zellikler ........................... 76
6.1.2. En basarisiz katilimci i¢in elde edilen ozellikler......................... 79
6.2. Entropi Ozelligi Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma....................... 82
6.2.1. En basarili katilimci i¢in elde edilen 6zellikler ........................... 82
6.2.2. En basarisiz katilimci i¢in elde edilen ozellikler......................... 84
6.3. Hjorth Parametreleri Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma................ 86
6.3.1. En basaril1 katilimci i¢in elde edilen 6zellikler .......................... 87
6.3.2. En basarisiz katilimci i¢in elde edilen 6zellikler......................... 91
6.4. Fourier Analizi Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma......................... 95
6.4.1. En basaril1 katilimci i¢in elde edilen 6zellikler ........................... 96
6.4.2. En basarisiz katilimci icin elde edilen Ozellikler ....................... 100
6.5. Spektral Gii¢ Yogunlugu Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma....... 104
6.5.1. En basarili katilimci igin elde edilen 6zellikler ......................... 106

iv



6.5.2. En basarisiz katilimci i¢in elde edilen ozellikler ....................... 108

6.6. DWT Déniisiimii Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma.................. 109
6.6.1. En basarili katilimci i¢in elde edilen 6zellikler ........................ 110
6.6.2. En basarisiz katilimci i¢in elde edilen ozellikler ........................ 111

BOLUM 7.
SONUGCLAR ..ottt sttt ettt 113
7.1. 10 Katilimciya Ait Makine Ogrenme Algoritmas1 Dogruluklari........ 113
7.1.1. Ortalama sinyal giici veya varyans oOzelligi icin elde edilen
siiflandirma dogruluklart..........cccoeevveeriiieniieiecee e, 113
7.1.2. Entropi 6zelligi icin elde edilen siniflandirma dogruluklarsi...... 115

7.1.3. Hjorth 6zellikleri i¢in elde edilen siniflandirma dogruluklari... 116
7.1.4. Fourier ozellikleri i¢in elde edilen siniflandirma dogruluklari.. 118
7.1.5. Spektral Gili¢ Yogunlugu o6zellikleri icin elde edilen siniflandirma
dOZrulUKIArT ... 119

7.1.6. Dalgacik ozellikleri i¢in elde edilen siniflandirma dogruluklart 120
7.2. Tim Katilimcilara Ait Smiflandirma Dogruluklarinin Ortalamasi .... 122

7.3. Tiim Katilime1 Verileri igin Makine Ogrenme Algoritmasi Dogruluklari1 123

BOLUM 8.

TARTISMA ve ONERILER........c.coiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 125
KAYNAKLAR ...t eee e 130
OZGECMIS oot 141



SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

ADC
AID
ALN
ANFIS
ALS
AR
ASCII
BBA
BP
CAR
CSp
dB
DSP
DWT
EEG
edf
EMG
EOG
FT
FFT
Hz
ICA
ID3
kNN
KPLS
LDA

: Analog dijital doniistiirticii

: Otomatik etkilesim algilayici

: Adaptif mantik ag1

: Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi
: Amyotrofik lateral skleroz

: Otoregresif

: Amerikan standart kodlama sistemi
: Beyin bilgisayar araytizii

: Geri yayllim

: Laplas referans filtresi

: Ortak mekansal oriintii

: Desibel

: Dijital sinyal islem

: Ayrik dalgacik doniistimii

: Elektroensefalogram

: Avrupa data formati

: Elektromiyogram

: Elektrookiilogram

: Fourier doniisiimi

: Hizli fourier dontistimii

: Hertz

: Bagimsiz bilesenler analizi

: Tekrarl ikilik¢i agact

: En yakin k komsulugu

: Kernel tabanl en kiigiik kareler yontemi

: Lineer diskriminat analiz

Vi



LM
LMS
LVQ
LS-SVM
MLNN
ms

MSE
mV
OvsO
OvsA

: Levenberg Marquardt algortimasi
: En kiigiik kareler yontemi

: Ogrenmeli vektor kuantalama

: En kiiciik karaler ile destek vektor makinesi
: Cok katmanli yapay sinir ag1

: Mili saniye

: Ortalama karesel hata

: Mili volt

: Bire kars1 bir yaklagimi

: Bire kars1 tiim yaklagimi

: Taginabilir bilgisayar

: Temel bilesenler analizi

: Olasiliksal yapay sinir ag1

: Spektral gii¢ yogunlugu

: Uyarandan 300 mili saniye sonra ortaya ¢ikan beyin sinyali
: Saniye

: Kisa zamanli fourier doniistimii

: Destek vektor makinesi

: Dalgacik doniistimii

: Bir boyutlu

: 1ki boyutlu

: Mikro volt

: Ohm

Vii



SEKILLER LISTESI

Sekil 2.1. Delta dal@alari..........cocueeeiiieiiiieeieeceece e 13
Sekil 2.2. Teta dalgalart .........c.oooeveieiiieeiiieeeece e 14
Sekil 2.3, Alfa dal@alart ........ooceoeiieiiiiie e 14
Sekil 2.4, Beta dalgalart ........ccceevuieiiiiiiiiiiieiece e 14
Sekil 2.5. Gama Dal@alart ..........cc.eeeiiiiiiiiiiiieceeee e 15
Sekil 2.6. Beynin sag ve sol yar1 kiirelerinin gorevIeri........ccceeeveeevciveeniieeeniieciees 16
Sekil 2.7. Beynin farkli kisimlart (Loblar).........c.coooveviiiiiiiiiniecieecceeeeieee 17
Sekil 2.8.a. Bir dahili elektrot, b. Istilac1 yontemde dahili elektrot yerlesimi ........... 19
Sekil 2.9. Kablosuz verici diizenine sahip dahili elektrot.............ccooeeeeiienieniiiennnn. 19
Sekil 2.10. Metal disk elektrotlar..............ccouviiioiiiiiiii e, 20
Sekil 2.11. Kulak elektrotu (Klips EISKtrot) .........ccecvieeiiiieriiieciieeciieeeee e 21
Sekil 2.12. EEG elektrotlarinin jellenmesi...........cccceeeeiieriieiiienieiiiieieeieesie e 21
Sekil 2.13. Cesitli boyutlardaki EEG baghiklart ..........ccoecoeviiiiniiiiiiiniiiieieeieee 22
Sekil 2.14. Cesitli elektrot yuvalaria sahip EEG bashiklart..........ccccoeeveveeiieenennn, 22
Sekil 2.15. 10/20 sistemine gore elektrot yerlesimi.........ccccccveeveviieiciieeniieeenie e 24
Sekil 2.16. Genisletilmis 10/20 sistemine gore elektrot konumlart ...............cc.c....... 25
Sekil 2.17. Goz ve goz kapaginin etkisi ile olusan artifaktlar............c..ccccooeninnenne. 27
Sekil 2.18. Kardiyak artifaktlar............ccccoeeeiiiiiiiiiiiiccecceeee e 27
Sekil 2.19. Diisiik ve yiiksek genlikli pulsasyon artifaktlari..........cccceeevveeevieennnnn. 28
Sekil 2.20. Terlemeye bagli olusan artifakt .............cocceeviiiiiiiniiiiiceeeees 28
Sekil 2.21. Cesitli kas kasilmalarina bagli olusan artifaktlar..............ccccoeviieiinnen. 29
Sekil 2.22. Hareketlerine gore degisik artifaktlar .............coooeeiiiiiiniiniiiiee 29
Sekil 2.23. Cesitli elektrot artifaktlar ..............ccooovieiiiiiiiiiiiie e, 30
Sekil 2.24. Sebekeye bagli artifaktlar ............ccoooveeiiiiiiiiniiiiieeceee e 30
Sekil 2.25. BBA sistemlerinin genellestirilmis gOSterimi.........c.cccveerieeeieenieeeieennnens 31
Sekil 2.26. EEG sinyali 0nisleme STUIECT ......c.uveerviieeiieeeiieeciie e 32
Sekil 2.27. Yiiksek gegiren filtre karakteriStiZi.......ccoveeeveeeciieeriiieeeiieeceeeeiee e 33

viii



Sekil 2.28. Alcak geciren filtre karakteristigl ........cccveeevieeerciieeniieeeiieeeee e 33

Sekil 2.29. Centik filtre karakteriStil........ceovieeiiieriiieeiieeciee e 34
Sekil 2.30. Analog sinyallerin dijital olarak goSterimi .......c.cccecevvvevieneevicnicnenneenee. 34
Sekil 3.1. Fourier dONUSTMIU ...........cooiuviiiiiiiiie ettt e eeaae e 40
Sekil 3.2. Kisa zamanli fourier dONGSUMI .........ccveeieeiiiiiieeieeeceee e 41
Sekil 3.3. Dalgacik dOnUSTMIU .......cccveeeiiieeiiieeiieeeee et svee e 44
Sekil 3.4. Daubechies (db10) dalgaci@l........cccveviieiiiiiiiiiiiiieieee e 44
Sekil 3.5. DWT ile sinyalin alt parcaciklara ayristirilmasi (3 alt seviye) .................. 45
Sekil 3.6. DWT ile 3. seviye ayristirilmis frekans bantlari...........ccccceeeviiieiiennnenn. 46
Sekil 4.1. k katmanli ¢capraz dogrulama yapist ........ccceeeveeeeciveeiiieeeniie e 50
Sekil 4.2. Tasarlanan ANFIS yapisinin blok diyagrami ............ccccceevieiiiienieniiiennnnn. 51
Sekil 4.3. Sugeno bulanik ¢ikarimi temeline dayalt ANFIS yapist......cccoeeveeiiennennne 52
Sekil 4.4. EEG oriintiilerinin taninmasi i¢in olusturulan LVQ yapisi........ccceeeveeene. 53
Sekil 4.5. EEG oriintiilerinin taninmasi i¢in olusturulan MLNN yapisi.................... 54
Sekil 4.6. Sakli katman sayis1 ve noron oranlarinin MSE iizerine etkisi ................... 55
Sekil 4.7. EEG oriintiilerinin taninmasi i¢in olusturulan PNN yapisi.........ccccceeunee. 56
Sekil 4.8. Ornek bir karar agact yapilanmast .............ocoeveveveeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennns 57
Sekil 4.9. iki sinifli problemler i¢in LDA karar bolgesi gosterimi ............cccocoueveee... 59
Sekil 4.10. ikiden ¢ok smifli problemler icin LDA karar bolgesi gdsterimi.............. 60
Sekil 4.11. Ug smiflt KNN SN (K=5).....vveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeese e 61
Sekil 4.12. ideal hiperdiizlem olusturan lineer SVM Yapist ..........ccocovvvevevevevereenennnn. 62
Sekil 5.1. Calismada kullanilan tagmabilir EEG 6l¢iim sistemi............ccccccoeevveeennn. 65
Sekil 5.2. Micromed SMR32RFO sisteminin bilgisayar araylizii..........c.ccccevveeuvenne. 66
Sekil 5.3. Micromed SMR32RFO sistemi deri direnci 6l¢glim arayiizii ..................... 67
Sekil 5.4. EEG verileri kaydedilirken izlenen yol.............ccoooeiiiiiiieniiiiienieciees 68
Sekil 5.5. EEG verilerinin kaydedilme protokolii..........cccceeeveeiiiieeiciieeciieeciee e 69
Sekil 5.6. Amaglanan BBA siStemi aKIS1 ..........cccoueiieiiiiiiiiiiiiieiceciieee e 70

Sekil 5.7. En basarili katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SAG

Sekil 5.9. En basarili katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri
(YUKARI YOM) ettt 72

ix



Sekil 5.10. En basarili katilimeinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (ASAGI

() 1) OSSR 72
Sekil 5.11. En basarisiz katilimeinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SAG
WOM) 1ttt ettt ettt et et e et e et e et e bt e et e e bt e et e e bt e et e e beeenteebteenbeenaeentean 73
Sekil 5.12. En basarisiz katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SOL
() 1) RPN 73
Sekil 5.13. En basarisiz katilimecmin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri
(YUKARI YOM) ittt 74
Sekil 5.14. En basarisiz katilimcimin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri
(ASAGI YOMN) 1. 74
Sekil 6.1. En basarili katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklari (SAG yon) ............ 76
Sekil 6.2. En basarali katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklar1 (SOL yon) ............ 76

Sekil 6.3. En basarili katilimciya ait ortalama giic yogunluklar1 (YUKARI yon)..... 77
Sekil 6.4. En basarili katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklar1 (ASAGI yon) ........ 77
Sekil 6.5. En basarili katilmcinin ortalama giic 6zelliklerinin PCA ve ICA

uzaymdaki agirliKIart ..........oooieiiiiiiii 79
Sekil 6.6. En basarili katilimciya ait kafatast yogunluklart ...........occveeeveeeiieenneennns 79
Sekil 6.7. En basarisiz katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklari (SAG yén) .......... 80
Sekil 6.8. En basarisiz katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklar1 (SOL yon)........... 80

Sekil 6.9. En basarisiz katilimciya ait ortalama gii¢c yogunluklar1 (YUKARI y6n)... 80
Sekil 6.10. En basarisiz katilimciya ait ortalama giic yogunluklar: (ASAGI yon).... 81

Sekil 6.11. En basarisiz katilimciya ait kafatast yogunluklari .........c.ccoccvveeeiveenennns 82
Sekil 6.12. En basaril katilimciya ait entropi dagilimlart (SAG yon)........ccove........ 83
Sekil 6.13. En basaril1 katilimeiya ait entropi dagilimlart (SOL yon) ..........ccceeneee. 83
Sekil 6.14. En basaril1 katilimeiya ait entropi dagilimlar: (YUKARI yon) ............... 83
Sekil 6.15. En basarili katilimciya ait entropi dagilimlari (ASAGI yon)................... 84
Sekil 6.16. En basarisiz katilimeiya ait entropi dagilimlar: (SAG yon)..................... 85
Sekil 6.17. En basarisiz katilimciya ait entropi dagilimlart (SOL yon) ..................... 85
Sekil 6.18. En basarisiz katilimciya ait entropi dagilimlar1 (YUKARI yon)............. 85
Sekil 6.19. En basarisiz katilimeiya ait entropi dagilimlar1 (ASAGI yon) ................ 86
Sekil 6.20. En basarili katilimciya ait Hjorth degiskenligi (SAG yon)..........cc.......... 87
Sekil 6.21. En basaril katilimciya ait Hjorth karmasikligi (SAG y&n) ..................... 88
Sekil 6.22. En basarili katilimeiya ait Hjorth degiskenligi (SOL yon) ..........cc.cc...... 88

X



Sekil 6.23. En basarili katilimciya ait Hjorth karmasikligi (SOL yon)...................... 89

Sekil 6.24. En basarili katilimciya ait Hjorth degiskenligi (YUKARI yon) .............. 89
Sekil 6.25. En basaril1 katilimeiya ait Hjorth karmasikligi (YUKARI yon).............. 90
Sekil 6.26. En basarili katilimciya ait Hjorth degiskenligi (ASAGI yén) ................. 90
Sekil 6.27. En basaril1 katilimciya ait Hjorth karmasikligi (ASAGI yon)................. 91
Sekil 6.28. En basarisiz katilimciya ait Hjorth degiskenligi (SAG yon) ................... 91
Sekil 6.29. En basarisiz katilimeiya ait Hjorth karmasikligi (SAG yon) ................... 92
Sekil 6.30. En basarisiz katilimciya ait Hjorth degiskenligi (SOL yon).................... 92
Sekil 6.31. En basarisiz katilimciya ait Hjorth karmasikligi (SOL y6n) ................... 93
Sekil 6.32. En basarisiz katilimciya ait Hjorth degiskenligi (YUKARI yon)............ 93
Sekil 6.33. En basarisiz katilimciya ait Hjorth karmasikligi (YUKARI yon) ........... 94
Sekil 6.34. En basarisiz katilimciya ait Hjorth degiskenligi (ASAGI yon) ............... 94
Sekil 6.35. En basarisiz katilimciya ait Hjorth karmasiklig1 (ASAGI yon).............. 95

Sekil 6.36. En basarili katilimci i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglart (SAG yon 14. Kanal) ..........coooooeveeeeeeeeeieeeeeeeeeeean 97
Sekil 6.37. En basarili katilimci i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglar1 (SOL yon 16. kanal).........ccceeeevieviiieiiieieeee e 98
Sekil 6.38. En basarili katilime1 i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuclari (YUKARI yon 16. kanal).......c..ccccoveeeiiieniieeiieeieeee, 99
Sekil 6.39. En basarili katilimc1 i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglart (ASAGI yon 16. kanal) ...........cocoooeveveieeieeeeereeeenn 100
Sekil 6.40. En basarisiz katilimci i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglart (SAG yon 7. Kanal) .........ccccoeeveeeueeeeeeieeeeeeesen. 101
Sekil 6.41. En basarisiz1 katilimci i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglart (SOL yon 3. kanal)..........ccceeeeiiiiiiniiiiniiiiieieeieee 102
Sekil 6.42. En basarisiz katilimci i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglar1 (YUKARI yon 3. kanal).........cccoeeevvieiiiieniieeieecees 103
Sekil 6.43. En basarisiz katilimcr i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-
Zaman sonuglart (ASAGT yon 4. Kanal) ...........ccoeveveeeeeeeeeeereeeeeeenn 104
Sekil 6.44. En basarili katilimciya ait PSD o6zelliklerinin PCA ve ICA uzayindaki

agirliklart ve boyut indirZeme ..........ccceeviiiiiiiiiniieeceee e 105
Sekil 6.45. En basarili katilimciya ait spektral gii¢ dagilimlar1 (SAG yon)............. 106
Sekil 6.46. En basarili katilimeiya ait spektral gii¢ dagilimlari (SOL yon) ............. 106

Xi



Sekil 6.47. En basarili katilimciya ait spektral giic dagilimlar1 (YUKARI yon) ..... 107
Sekil 6.48. En basaril1 katilimciya ait spektral gii¢ dagilimlar1 (ASAGI yon)......... 107
Sekil 6.49. En basarisiz katilimeiya ait spektral gii¢ dagilimlari (SAG yén) .......... 108
Sekil 6.50. En basarisiz katilimciya ait spektral giic dagilimlari (SOL yon)........... 108
Sekil 6.51. En basarisiz katilimciya ait spektral giic dagilimlar1 (YUKARI y6n)... 109
Sekil 6.52. En basarisiz katilimeiya ait spektral giic dagilimlart (ASAGI yén) ...... 109
Sekil 6.53. En basarili katilimciya ait 1. kanal ham EEG sinyali ve bu sinyalden

ayristirilan alfa-beta ¢OZUMIETT......c.covvieiiiiiieiiiieeee e 111
Sekil 6.54. En basarisiz katilimciya ait 1. kanal ham EEG sinyali ve bu sinyalden

ayristirilan alfa-beta ¢OZUMICTT.......eeeeciiiiciiece e 112

Xii



TABLOLAR LIiSTESI

Tablo 5.1. Diferansiyel elektrot Giftleri.........ccoueeeviiieniiienieeieceee e 68
Tablo 7.1. 10 katilimcinin ortalama sinyal giicii 6zellikleri i¢in makine siniflandirma

OZIUIUKIATT .. 114
Tablo 7.2. 10 katilimcinin entropi 6zellikleri i¢in siniflandirma dogruluklar ........ 115

Tablo 7.3. 10 katillmcinin  Hjorht degiskenlik  6zelligi  i¢in  smiflandirma

AOGTUIUKIATT ..o e 116
Tablo 7.4. 10 katilimcinin Hjorht karmasikligi o6zelligi i¢in siniflandirma
OZIUIUKIATT ..ot 117
Tablo 7.5. 10 katilimcinin Fourier 6zelligi i¢in siniflandirma dogruluklart ............ 118
Tablo 7.6. 10 katilimcinin PSD 6zelligi i¢in siniflandirma dogruluklari................. 119
Tablo 7.7. 10 katilimcinin alfa bandi enerjisi i¢in siniflandirma dogruluklari ........ 120

Tablo 7.8. 10 katilimcinin alfa bandi enerjisi i¢in smiflandirma dogruluklar

(DEVAIMI) .ttt e e e et e e e eeaneeeeeanns 121
Tablo 7.9. 10 katilimcinin beta bandi enerjisi i¢in siniflandirma dogruluklari........ 121
Tablo 7.10. Tiim katilimcilarin ortalama siniflandirma dogruluklari ...................... 123
Tablo 7.11. Tiim verilerin siniflandirma dogruluklart ............ccceeeevieniiniieniennenne. 124

Xiii



OZET

Anahtar kelimeler: Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA), Elektroensefalogram (EEQG),
Sinyal Ozellik Cikarimi, Smiflandiricilar

Son 20 yil icerisindeki teknolojik gelismelere paralel olarak degisen ve hizla gelisen
biyomedikal alanda, c¢ok biiyiik yenilikler ortaya c¢ikmistir. Bilim ve teknoloji,
filmlere konu olmus ve diisiince giicii ile makinelerin kontroliiniin miimkiin
olabildigi bir seviyeye ulasmistir. Beyin Bilgisayar Araylizii (BBA) denilen
uygulamalar sayesinde, insan beyninin elektriksel aktivitesi kaydedilmekte ve bu
aktivite makine kontrol kodlarina doniistiiriilebilmektedir. Bu uygulamalar sayesinde,
motor sinir sistemi ve iskelet sistemi kullanilmaksizin yani her hangi bir istemli kas
hareketi gerekmeksizin bir bilgisayar, elektromekanik bir kol veya ¢esitli cihazlarin
kullanim1 olanakli hale getirilebilmektedir. BBA larin ortaya ¢ikmasindaki en temel
diisiince, felgli veya Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) hastalar1 gibi kas hareketi
yapamayan hastalara c¢evresel cihazlari kullanabilme ve onlarin yasamlarini daha
kolay hale getirerek kendi ihtiya¢larini kolaylastirabilme imkani sunmaktir.

Bu tez calismasi ile insan-makine arasinda yeni bir iletisim teknigi olan BBA sistemi
olusturulmasi konu edinmistir. Bu nedenle, BBA sistemlerin temelini olusturan
Elektroensefalogram (EEG) sinyalleri kafatasi yiizeyinden uzman bir sistem yardimi
ile kaydedilmistir. Sinyal icerisindeki elektriksel bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in zaman
alaninda ortalama sinyal giicli, varyans, entropi ve hjorth paramatreleri ve frekans
alaninda fourier ve hizli fourier analizi, spektral giic yogunlugu ve dalgacik enerjileri
gibi o6zellik ¢ikarim yontemleri kullanilmistir. Bu 6zellik boyutlarinin indirgenmesi
ve temel sinyal bilesenlerinin elde edilmesi adina da temel bilesenler analizi (PCA)
ve bagimsiz bilesenler analizi (ICA) metotlar1 kullanilmistir. Sonrasinda, 6zellikleri
cikarilan sinyalleri siniflandirmak i¢in adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim
sistemi (ANFIS), 6grenmeli vektor kuantalama (LVQ), ¢cok katmanli yapay sinir ag1
(MLNN), olasiliksal yapay sinir ag1 (PNN), karar agaci, lineer diskriminat analiz
(LDA), en yakin k komsulugu algoritmasi (kNN), lineer destek vektor makinesi
(SVM) ve en kiiciik kareler destek vektor makinesi (LS-SVM) gibi algoritmalardan
faydalanilmistir. BBA sistemi olusturabilmek i¢in beyinde yone bagli olarak iiretilen
EEG sinyalleri kaydedilmis, zaman ve frekans alinlarindaki sinyal ozellikleri
cikarilmis ve bu sinyallerde sakli olan yon bilgileri, siiflandirma algoritmalar
yardimiyla taninmistir. Ayrica tez ¢alismasi, 10 farkli katilimcidan alinan verilerin,
tiim 6zellik yontemleri ve tiim siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak iki boyutlu (2-
D) imleg¢ kontrolii iizerine olusturulan BBA sisteminde ¢evrimdisi (offline) olarak
degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak tiim yontemlerin dogruluklar1 kendi aralarinda
kiyaslanmis ve amaglanan BBA sistemi i¢in en uygun yapinin %98,61 siiflandirma
dogruluguna sahip ICA+LS-SVM(OvsO) yapisi oldugu belirlenmistir.
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CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS OCCURED IN THE
BRAIN UNDER THE IMAGINATION OF THE DIRECTIONS
WITH THE HELP OF FEATURE EXTRACTION

SUMMARY

Keywords: Brain Computer Interface (BCI), Electroencephalogram (EEG), Feature
Extraction, Pattern Recognition and Classification

Within the last 20 years, great radical innovations have emerged in rapidly
developing and growing biomedical science depending on the technological changes.
Science and technology has reached a level as possible to control machines with only
mind in which main subject of most of the science fiction. Human brain electrical
activity is recorded and converted to machine control commands by the applications
called Brain Computer Interface (BCI). They make possible to use a computer, an
electromechanical lever or various assistive environmental devices without any
voluntary movement. The basic idea for the emerge of the BCIs are to make
available peripheral devices for people who can not muscle movements such as
paralyzed or ALS patients to facilitate their needs and make their lives easier.

In this work, a BCI system which is a new communication way between man and
machine has aimed. Therefore, electroencephalogram (EEG) signals which store
brain electrical activity and are underlying the BCI systems were recorded by an
expert acquisition system from the skull surface. To extract EEG signal features in
time domain average signal power, variance, entropy and hjorth parameters and in
frequency domain fouirer, fast fourier, spectral power density and wavelet energy
were used. The size of these features was reduced and basic signal components were
obtained by using Principle component analysis (PCA) and Independent component
analysis (ICA) methods. Then, adaptive neural fuzzy inference system (ANFIS),
learning vector quantization (LVQ), multi-layer neural network (MLNN),
probabilistic nural network (PNN), decission tree, linear discriminant analysis
(LDA), k nearest neighbour (kNN), linear support vector machine (SVM) and least
squares support vector machine (LS-SVM) structures were performed to pattern
recognition and signal classification. EEG signals occured in the brain under the
imagination of the directions were recorded to create a BCI system, signal features
were extracted in both time and frequency domain and hidden informations of
directions stored in EEG were recognized by classification algorithms. Also, this
study was evaluated as offline with 10 different subjects by all the feature extraction
and classification algorithms under a BCI system created to control 2-D cursor
movements. As a result, the accuracies of all methods were compared with each
other and the most optimal system architecture was determined as ICA-+LS-
SVM(OvsO) with the accuracy of %98,61 for aimed BCI structure.
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BOLUM 1. GIRiS

19. ylizyilin sonlarindan itibaren biyomedikal alanda ¢ok biiyiikk yenilikler
yapilmustir. Bunlardan bazilar1 hastaliklar1 tedavi etmek amagli olmakla birlikte
bazilar sadece akademik calisma olarak kalmistir. Son 30 yilda yapilan bilim kurgu
filmlerine konu olmus, diistince ile makine kontrolii  giinlimiizde
gerceklestirilmektedir. Kafatasi ylizeyinden elektrotlarla alinan ve beynin elektriksel
aktivitesi olarak adlandirilan FElektroensefalogram (EEG) sinyalleri islenip
siiflandirilarak kisinin diislindiigii ve gergeklestirmek istedigi eylem, robot veya

makineye yaptirilabilmektedir [1].

[Ik EEG sinyallerinin 1875 yilinda ingiliz fizik¢i R. Carton’un tavsan ve maymunlar
izerinde yaptig1 deneyler ile basladig1 diistiniilmektedir. 1890°da Polonyal: fizyolog
A. Beck tavsan ve kopek EEG leri lizerinde 1518a gore ritmik osilasyon degisimlerini
gozlemistir. 1912°de rus fizyolog V. V. P. Neminsky memelilerin (kopekler)
uyarilmig potansiyeller {izerine ilk EEG ¢alismasini yayinladi ve 1914’te N. Cybulski
ve J. Macieszyna bu uyarilmis EEG potansiyellerini deneysel olarak kanitladi. 1924
tarthinde alman psikiyatrist H. Berger insan beyninin elektriksel aktivitesi ve bu
aktivitenin nasil kaydedilece8i {izerine calismalar yiirlitmiis ve ilk insan EEG

kayitlarin1 basarmaistir.

1934’te Fisher ve Lowenback ilk epileptik EEG sinyallerini inceledi. 1936 ya
gelindiginde Massachusetts General Hospital ‘da ilk EEG laboratuar1 kuruldu.
1947°de ilk Amerikan EEG Dernegi agildi ve uluslararas1i EEG konferansi
diizenlendi. 1950 yilinda W. G. Walter beyin yiizeyindeki elektriksel aktivitenin
haritalandirilmasi icin EEG topografyasini gelistirdi ve bu ¢alisma 1950-1980 yillari
arasinda popiiler bir calisma alan1 haline geldi [2]. 1980-2000 yillar1 arasinda EEG

kayitlarindan yararlanarak erken hastalik teshisi lizerine pek ¢ok calisma



gerceklestirildi. 2000 yil1 ve sonrasinda, son zamanlarda popiiler hale gelen beyin

bilgisayar arayiizli ¢alismalarinin hiz kazandig1 goriilmektedir [3-5].

Giliniimiizdeki kontrol amaciyla kullanilan zihinsel aktivitelerden yon ¢ikarim
sistemleri derin ve ylizeysel Elektroensefalografi (EEG) kayitlar ile alinan beyin
sinyallerinin iglenmesi ile gerceklestirilmektedir. Bu amagla kisiden aliman EEG
sinyalleri kullanilmaktadir. Bu sistemler ile duyma, gérme ya da hareket edebilme
gibi hastaliklar1 olan bireylerin yasayislarmi kolaylastirmak i¢in arastirmalar hala

devam etmektedir [5,6].

Insanin beyin etkinligi istilact (invasive) ya da istilaci olmayan (non-invasive)
yaklagimlarla dl¢iilebilmektedir. Istilac1 yaklasimlarda beyindeki gri maddenin igine,
ya da beynin disina ancak kafatasmin igine algilayic1 cihazlar yerlestirilir. Istilaci
olmayan yaklasimlarda ise Ol¢limler kafanin disindaki algilayicilarla yapilir. Kafa
yiizeyinden yapilan bu odl¢iimlerde EEG isaretleri elde edilir. Istilact olamayan
yaklagim, literatlirde ¢ok daha fazla calisilmis ve daha kolay olan bir yaklagimdir [7].
Beynimizi olusturan ¢ok sayidaki sinir hiicresi (ndronlar) elektrokimyasal
etkilesimler ile birbirleriyle haberlesirler. Bu haberlesme sirasinda, kafatasi iizerine
yerlestirilen elektrotlar sayesinde, meydana gelen iletisim hakkinda bilgi edinmek
miimkiindiir. Beynin, farkli islemleri gerceklestiren boliimlerden olustugunu
diisiindiigiimiizde, ilgili boliime yakin yere yerlestirilecek olan elektrotlar, o bolgeye

iliskin bir bilgi edinmemizi saglarlar.

Zihinsel aktivitelerden yon c¢ikarim sistemleri ya da diger adiyla Beyin Bilgisayar
Arayiizli (BBA) sistemleri, beyin aktivitesi ile robot/makine arasindaki iletisimdir.
BBA sistemlerinin ilk adimlarmin, 1979 yilinda maymunlar iizerinde yaptigi
caligmalar1 ile dikkat ceken Prof. Eberhard Fetz tarafindan atildig1 kabul
edilmektedir. Prof. Fetz maymunlarin kafatasina yerlestirilen elektrotlar sayesinde
kayitlanan EEG sinyalleri iizerinde c¢alismalar yapmis ve maymunlarin gorsel ve
isitsel olarak wuyarildigi durum altindaki beyin dalgalarinda meydana gelen
farklilasmalar1 gozlemleyerek beynimizin harici bir cihaz1 kontrol edebilme
kabiliyetinin var oldugunu vurgulamistir. Bundan tam 30 yil sonra 1999’da John

Chappin’in bilim diinyasinda biiyiik yanki uyandiran ¢alismasinda, laboratuarinda



farelerle yaptig1 caligmalar sayesinde farelerin basit bir robotik cihazi sadece
beyinlerini  kullanarak kontrol edebildiklerini kanitlamistir. Bodylece, BBA
sistemlerinin normal yasamada uygulanabilir oldugunun farkina varilmasi BBA
sistemlerinin gelisimini hizlandirmistir [8]. Bu sistemlerde kisilerin iglenen EEG
sinyallerinden komut belirlenip buna uygun islemler yapilir. Motor sinir sistemi
kullanilmaksizin bir bilgisayarin, elektromekanik bir kolun ya da cesitli elektronik
cihazlarin kullanilmas: olanakli hale getirilir. Yani BBA i¢in herhangi bir kas
hareketi gerekmemektedir. Bu sistemler farkli elektrot kombinasyonlari ve bu
elektrotlardan alinan elektriksel sinyallerin farkli sekillerde analiz edilmeleri ile
gergeklestirilirler. Bu sistemler, bir bilgisayarlarin ya da herhangi bir elektronik
kontrol sisteminin beyinde olusan EEG sinyalleri yardimiyla kullanilabilmelerini

saglayabilir [9].

1.1. Beyinde Uretilen Yone Bagh EEG Sinyallerinden Oznitelik Cikarim ve

Smiflandirma Uzerine Yapilan Calismalar

Bu konuda yapilmis ¢aligmalarin 2000 yili1 ve sonrasinda hiz kazandig1 goriilmekte

olup bu calismalarin bir 6zeti asagida verilmistir;

Mcfarland ve calisma arkadaslari, viicudun istemli kas hareketleri sonucunda
sensorimotor kortekste meydana gelen ve “mu” ritimleri olarak adlandirilan EEG
sinyallerini kaydetmislerdir. Bu sinyaller bir video ekran1 yardimiyla kullanicinin
uyarilmast sonucu kayitlanmis ve bilgisayar imlecinin bir boyutlu (1-D) olarak
hareket ettirilmesi amacglanmistir. EEG verileri, 6nceden egitilmis bir katilimci
tizerinden 64 kanalli dijital sinyal isleme kartt (DSP) kullanilarak kayitlanmis ve
kaydedilen datalardan kontrol komutlar1 ¢ikartilmistir. Bu komutlar elde edilirken,
kaydedilen sinyalin 12Hz frekansindaki genlik farkliliklarindan yararlanilmistir.
Kiginin imleci kontrol edebilmesi, sonuglarin bilgisayar (PC) ekrani iizerinden

kullaniciya gorsel olarak geribeslenmesi ile saglanmistir [10].

Kostov ve Polak, hem bir boyutlu (1-D) hem de iki boyutlu (2-D) olarak bilgisayar
imlecinin EEG sinyalleri yardimiyla kontroliiniin yapilabildigi bir sistem olugturmak

istemiglerdir. EEG sinyalleri, PC ekran1 iizerindeki nesnenin zihinsel olarak



yonlenebilmesine yardimci olmak amaciyla iki butona basilmasi anlarinda, sadece 4
elektrot (C3, C4, P3, P4) iizerinden DSP yardimiyla kayitlanmistir. Sinyallerin,
zaman alanindaki o6zellikleri ¢ikarilmis ve bu 6zelliklerden sinyallerin ait olduklar
orlintlilerin taninmas1 amaciyla Adaptif Mantik Ag1 (Adaptive Logic Network -
ALN) siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile imlecin zihinsel yon
tayinleri belirlenmis ve PC ekranindaki pozisyonu bir yonetici gozetiminde her 50ms
de bir giincellenmek suretiyle yenilenmistir. 1-D kontrolde neredeyse tiim denekler
%100’e basartya ulagmis fakat iki kisi ile denenen 2-D kontrolde basarim oraninin

%63 ve %76 gibi ¢cok diisiik sonuglarda ortaya ¢ikmistigir vurgulanmastir [11].

Fabiani ve arkadaslarin yaptig1 ¢alismada EEG sinyalleri, 1-D ve 2-D olarak imle¢
kontrolii i¢in sensorimotor korteks tizerindeki farkli bolgelerden (FCs, FCs, FCy4, FCs,
Cs, Gy, Cyz, Cy, Cy, Cq, CP3, CPy, CPz CP,, CP4) kayitlamislardir. Sinyallerin
kayitlanmas1 ve sistemin ¢alismasinin degerlendirilmesi i¢in Onceden egitimli
katilimcilardan faydalanmiglardir. Sistem, hem offline hem de online olarak iki
asamada degerlendirilmistir. Offline analizde, Mekansal Filtre (Spatial Filter) ve
Laplas Referans Filtresi (Laplacian Reference Filter - CAR) kullanilarak sinyalin
agirlik matrisi elde edildikten sonra 6zellik ¢ikarimi i¢in Burg algoritmasi yardimiyla
AR katsayilar1 hesaplamiglardir. Esasen, farkli frekans degerlerindeki genlik
farkliliklarindan yararlanmiglardir. Elde edilen 06zelliklerden yon bulgularinin
¢ikarimi i¢in Lineer Diskriminant Analiz (Lineeer Discriminant Analysis - LDA)
yontemi ve kendi gelistirdikleri lineer bir algoritma ile 7 farkli 3Hz genisligindeki
filtre yardimiyla 8-27Hz arasi frekans bandini incelemislerdir. Bu sonuglar, online
analiz ile degerlendirilmek i¢cin 100ms de bir yenilenerek monitérden kullaniciya

geribeslemeli olarak PC araciligiyla sunulmustur [12].

Bir diger ¢alismada, Wolpaw ve McFarland BBA caligmalarini yaslar1t 23-41
arasinda degisen 2 si daha Onceki yaslarda omurilik yaralanmasi gegirmis, 2 si
saglikli 4 farkli katilimer ile yapmustir. Tiim katilimcilarin EEG verileri, PC ekrani
tizerinde beliren bir imle¢ ikonu ve sonrasinda goziiken bir yon hedefi ile
kullanicilarin sartlandirilmasi sonucu 64 kanalli bir sistem tizerinden kaydedilmis ve
2-D imle¢ hareketi yapabilmeleri amaglanmistir. EEG kayitlarii, katilimcilarin

kolundan aldiklart EMG kayaitlari ile birlestirerek hibrit bir sistem olusturmuslardir.



Ginliik her biri 3sn siiren 8 kez yapilan ve toplam veri kayitlanmasmin 2-4 hafta
arasinda zaman alan bir siire¢ oldugundan bahsetmislerdir. EMG aktivitesine bagl
olarak olusan EEG sinyallerinin yatay ve diisey imle¢ hareketinin beyinde
sensorimotor kortekste (6zellikle C3 ve C4) ve 12 ve 24Hz frekanslarinda ortaya
ciktigini savunmuglardir. EEG aktivitesini sezmek amaciyla Laplas Filtresi
(Laplacian Filter - LS) kullanmis ve bu frekans bantlarindaki genlik degisimlerini
cikarmak i¢cin AR analizinden faydalanmislardir. En Kiiclik Kareler (Least-Mean-
Square - LMS) algoritmas: yardimiyla ¢ikarilan sinyal 6zelliklerinden yon tayini
yapilmaya calisilmis ve her 50ms de bir ekran {zerindeki imle¢ hareketleri

giincellenmistir [13].

Trejo ve arkadaslari 1-D ve 2-D imle¢ kontroliinde, ¢ok kanalli EEG kayitlarindaki
spektral oOriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in yeni bir kernel tabanli en kiigiik kareler
algoritmasi (kernel partial least squares classification — KPLS) olarak adlandirdiklar
adaptif bir algoritma ortaya koymuslardir. EEG sinyalleri, yaslart 25-35 arasinda
olan 3 farkli denekten “hedef egzersizi” olarak adlandirdiklar1 1-D imle¢ kontrolii
icin 62 kanal olarak kaydedilmistir. Bu sinyaller, PC ekranindaki imle¢ hareketini
istemli kas hareketlerinin EEG spektrumu tizerinde olusturdugu farkliliklardan yola
cikarak gercekleyen ve kullaniciya bu hareketlerin imleci nasil etkiledigini 6greten
bir tasarim olusturmak icin kullanmislardir. Ayrica, “hedef isaret¢isi” denilen 2-D
imle¢ hareketi icin ise beynin oksipital lobu iizerine yerlestirilen (P57, PO7, POs, POs,
POz, PO4, POg, POg, Pg, O;, Oy, Oz) 12 elektrot yardimiyla aldiklar1 sinyalleri
kullanmiglaridir. Bu sinyaller, PC ekram1 {izerinde kullanicinin gorsel olarak
uyarildigt durumda ortaya ¢ikan EEG potansiyelleri (Steady state visual evoked
potentials - SSVEP) olarak kayitlanmistir. Ayrica, daha saglikli bir EEG sinyali elde
etmek amaciyla yatay ve diisey olarak Elektrookiilogram (Electrooculogram - EOG)
sinyallerini de kaydetmis ve gozle ilgili artifaktlar1 etkisizlestirmislerdir. Her EEG
kanali i¢in welch metodunu kullanarak 5-12Hz araligindaki gii¢ spektral
yogunluklarini, her 250ms de bir hesaplamislardir ve imleg¢ hareketlerinin
belirlenmesinde KPLS algoritmasini siniflandirict olarak kullanmiglardir. 6 hafta
boyunca tekrarlanan denemeler sonucunda deneklerden birinin %100 dogruluga
ulastigini, diger deneklerin ortalama %65 ve %75’lik dogruluk oranlarinda

kaldiklarindan bahsetmislerdir [14].



Kayagil ve calisma grubu, basit bir oyun mantig1 igerisinde 32 kanalli bir EEG
sistemi yardimiyla 2-D imle¢ kontrolii yapmay1 hedeflemisler ve bu sayede tuzaklara
yakalanmadan 1zgara kareler arasinda imleci hareket ettirmeyi basarmislardir. Ayrica
g6z hareketlerinin takibi icin EOG ve sag el hareketlerinin algilanmasi icin EMG
sinyallerini kaydetmislerdir. Bu sistem igerisinde alfa ve beta frekans bandindaki
sinyal giicleri beynin sag sol yar1 kiirelerindeki degisimlerine gore siirekli olarak el
hareketleri esnasinda kiyaslanmigtir. Bu sayede evet-hayir mantigina dayali, kontrol
kismimin Matlab programi yardimi ile gergeklestirildigi ve dogru hareket oraninin

%77,4’lere ulastig1 bir BBA sistemi olusturmay1 basarmislardir [15].

Wilson ve arkadaslari, EEG sinyalleri ile sanal imle¢ kontrolii iizerinde durmus ve
genel amacli olarak tiretilmis olan BCI2000 sinyal isleme, smiflandirma ve beyin
haritalama yazilim platformundan faydalanarak bir BBA sistemi tasarimi ortaya
cikarmiglaridir. Kontrol komutlarin1 sensorimotor kortekste ortaya c¢ikan istemli
hareket ritimleri olarak bilinen, mu ve beta dalgalar1 tizerindeki giic dagilimlarinin
farkliligindan yola ¢ikarak elde etmislerdir. EEG sinyallerini 6zellikle Cs, CP3, Ca,
CP4, Cz ve CPz noktalarindan kayitlamislaridir. Sistemin egitimi i¢in gereken veri, el
ve ayaklarin her defasinda 20 kez acilip kapatilmasi durumlarinda kaydedilmistir.
Kontrol asamasinda, bu uzuvlarin hareket ettirildigi diisiincesi esnasinda alinan
veriler ile gercek hareket durumunda kayitlanan veriler, 8-28Hz frekans
bantlarindaki genlik degisimleri kiyaslanarak sistemin ¢aligmasi saglanmistir. Gergek
uzuv hareketleri ile bu hareketlerin hayal edildigi diisiince esnasinda 10-12Hz

araliginda gozle goriliir bir degisim ortaya ¢iktigini vurgulamiglaridir [16].

BBA f{izerine yapilan diger bir ¢alismada Gentiletti ve arkadaglari, felg geciren ve
viicut fonksiyonlarin1 kullanamayan hastalar i¢in EEG sinyallerindeki yon
cikarimlar lizerine calismig ve tekerlekli bir sandalyenin bu sinyaller vasitasiyla
kullanilabilecegi olgusu iizerinde durmuslaridir. 6 kanaldan (Fz, Cz, Pz, Oz, C; ve
C,) olgiilen EEG sinyalleri BCI2000 platformu yardimiyla islenerek sanal ortamda
tasarlanan tekerlekli sandalyenin ev i¢inde bir odadan digerine hareket ettirilmesini
amaclamiglardir. Simiilasyon ekranin {izerinde mavi ¢izgi ile belirlenen bir yolun,

EEG sinyalleri ile takip edilmesi saglanmis ve baslangictan bitise kadar gecen



stirenin ¢ok zaman aldig1 belirtilmistir. Yon tayini i¢in P300 (ekran lizerindeki gorsel
bir uyaricinin degistikten 300ms sonra beyinde pozitif yonde degisen olay etkili
potansiyel) sinyallerindeki degisimleri BCI200 platformu yardimiyla ¢ikarmis ve bu
sayede amaglanan BBA sistemlerini ortaya koymuslardir [17].

Li ve calisma grubu, EEG sinyallerinin 32 kanalli bir sistemi {izerinden kaydedilerek
22-30 yas araliginda 6 denek yardimiyla gerceklestirdikleri BBA sitemlerinde,
mu/beta ve P300 sinyallerini birlestirerek hibrit bir tasarim olusturarak 2-D imleg
kontroliinii kendi tasarladiklar1 goérsel bir arayiiz ile PC ekrani iizerinde es zamanl
olarak yapabilmeyi hedeflemislerdir. Arayliz ekranin1 P300 sinyallerini olusturmak
kullanmiglardir. Ayrica mu/beta ritimlerini olusturmak amaciyla da deneklerin sag ve
sol el hareketlerinden yola ¢ikmislardir. Imlecin diisey hareket kontroliinii P300,
yatay hareket kontroliinii ise mu/beta sinyalleri vasitasiyla saglanmistir. Diisey
hareket komutlarini olusturmak amaciyla 0.1-20Hz arasinda filtreledikleri sinyal
bilesenleri iizerine Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM) oriintii
tanima algoritmasini  kullanmiglardir. Mu/beta sinyallerinden yatay hareket
komutlarmin ¢ikarimi i¢inde, 8-13Hz araliginda CAR filtresi uygulayarak, Ortak
Mekansal Oriintii (Common Spatial Pattern - CSP) formunu SVM ile
birlestirmislerdir. 80 deneme sonunda en iyi sonucun %97,5 ve imlecin bir bastan

digerine ortalama24,8 saniyede hareket ettirilebildigini vurgulamislardir [18].

Bir sonraki BBA uygulamasinda Long ve arkadaslari, dnceki ¢alismalarini yaslar
22-32 arasinda degisen, 9’u daha once BBA calismalarina katki saglamis 11 denek
ile yaptiklar1 giincellestirmeler yardimryla gelistirmeyi amagclanmiglardir. Onceki
calismalarinda kullandiklar1 yontemi devam ettirmis ancak kullanicinin ekran
iizerinde beliren bir hedefi segerek imleci ona dogru siiriiklemesini daha hizli ve
etkin bir bicimde gergeklestirmesini saglamak amaciyla ¢ikarilan tiim 6zellikleri
birlikte kullanmayr benimsemislerdir. Imle¢ ve hedef, ekran {izerinde rastgele
pozisyonlarda ortaya ¢ikmaktadir. Kullanici hedefi algilayip imleci oraya ulagtirmay1
basardiginda hedef kirmiziya doniisip 2 saniye kadar yanip sondiikten sonra bir
sonraki yeni denemeye gecilmektedir. Aksi halde imle¢ renk degistirmeden yanip
sondiikten 6 saniye sonra islemler tekrarlanmistir. Es zamanli olarak

gerceklestirdikleri sistem igin Onceki calismalarina goére 11 denek icin ortalama



hedefe ulagma siiresi 19,25sn ve ortalama dogruluk oraninin %93.99 gibi yiiksek bir

basarim ile yapilabildigini vurgulamiglardir [19].

Diger bir ¢aligmada Ubeda ve grubu, pnomatik diizlemsel bir robot kolunun 2-D
hareketleri i¢in EEG sinyallerinden yon komutlarini ¢ikarmay: hedefleyen bir BBA
sistemi olusturmay1 amaclamiglardir. Bu dogrultuda 16 kanalli EEG filtreleme ve
sinyal isleme ortami sunan gUSBamp cihazindan yararlanmislardir. Sag ve sol
hareket ¢ikarimi i¢in sensorimotor korteks dalgalar1 yani, mu/beta ritimlerinden (FC;,
FC,, Cs, Cz, C4, CP; ve CP,) yararlanmislardir. Sinyallerin 6zellik ¢ikarimi i¢in hizli
fourier dongiisiinden (Fast Fourier Transform-FFT) faydalanmis ve 6zellikle 8-12Hz
bandinda yogunlastiklarini bildirmislerdir. Yon bulgularinin ¢ikarimi i¢in normalize
edilmis capraz korelasyon (Normalized Cross Correlation) algoritmasindan
yararlanmiglardir. Matlab ileri diizey programlama ortamindan faydalanarak
deneysel bir arayiiz programi olusturmus ve bu arayiiz ekrani iizerinde yer alan yon
isaretgileri ve yonergeleri izleyerek yon komutlarinin bilgisayar iizerinden robot
koluna aktarilmas1 sonucu, robot kolu hareketini basarmislardir. Ilk olarak ekran
iizerinde kullaniciya kontrol etmek istedigi diizlem sorulmus ve sonrada bu diizleme
ait yon hareketlerinin olusturmasi istenmis. Robot kolunun hareket ettirilmesi i¢in
gerekli minimum siirenin 10,8 saniye oldugunu vurgulamis ve karar dogrulugunun

%88,2 oldugunu belirtmislerdir [20].

Alomari ve arkadaslari, EEG mouse olarak isimlendirdikleri ve 100 katilimcinin yer
aldig1 BBA caligsmalarinda, bilgisayar {izerindeki imlecin kontroliinii kablosuz EEG
baslig ile uzaktan kontrol edebilmeyi hedeflemislerdir. Sinyallerden yon bilgilerini
elde edebilmek icin dalgacik dontisimii algoritmasim1 kullanmis ve genlik
degisimlerinden faydalanmiglardir. EEG kayitlar1 i¢in PhysioNet sinyal isleme
sisteminden yararlanmis ve sadece sensorimotor korteks iizerinden 3 elektrot (Cs, Cz
ve Cy) ile aldiklar1 “mu” ritimlerini kullanmislardir. El ve ayak hareketleri yaparak
mu ritimleri olusturmanin yaninda g6z acip kapatma durumlarini da hesaba
katmislardir. Sinyallerden yon bulgularinin ¢ikarimi i¢in SVM ve yapay sinir agi
algoritmalarin1 birlikte kullanmiglardir. Cikarilan yon bilgilerinden bilgisayar
imlecinin hareket ettirilmesi Matlab programi ile tasarlanan bir algoritma iizerinden

yiirlitiilmiistiir. Gozlerin 2 saniye kapali durmasi imlecin sag tiklama islemine, sol



elin yumruk yapildigmin disiiniilmesi imlecin sola hareket etmesine, sag elin
yumruk yapildiginin diisiiniilmesi imlecin saga hareket etmesine, iki elin yumruk
yapildiginin diisiiniilmesi imlecin yukar1 hareket etmesine ve iki ayagin da hareket
ettirildiginin diisiiniilmesi de imlecin asag1 hareket etmesine karsilik geldigini ifade
etmiglerdir. Ayrica c¢alismanin sonunda %99,87 oraninda oldukca yiiksek

siniflandirma dogrulugu elde edildigine vurgu yapmislardir [21].

Beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerinde sakli olan yon bilgilerinin ¢ikarimi ve
bu yon bilgilerinin makine kodlarina doniistiirtilerek bir makinenin, bir bilgisayarin,
elektromekanik bir kolun ya da herhangi bir ¢evresel cihazin kontrolii maksadi ile
kullanilmast adina literatiir calismalarinin ¢ogunda, viicut uzuvlarmin (el, kol, ayak
vb.) kontroliinii saglayan beynin motor korteks adi verilen bolgesinden kayitlanan
EEG sinyalleri kullanilmistir. Bu sinyaller ya ger¢ek uzuvlarin hareketleri ya da bu
hareketlerin yapildig1 diisiiniildiigii durumlarda kayitlanmistir. Baz1 ¢alismalarda da
kafatasinin tiimiinden kayitlanan EEG sinyalleri elektromiyogram (EMG) veya
elektrookiilogram (EOG) sinyalleri ile birlestirilmistir [13-15]. Fakat bu sekilde
kaydedilen sinyaller ile kurulan sistemler genel olarak saglikli kisiler icin uygun
olmaktadir. Fel¢ gecirmis ya da Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) hastalar1 gibi kas
hareketi yapamayan hastalarin viicut uzuvlarim1 hareket ettirmeleri imkansiz
oldugundan, bu kisiler i¢in uygun degildir [22-24]. Ya da kontrol amaciyla bazi
caligmalar da var oldugu gibi beyinde yone bagli EEG sinyalleri olusturmak adina
gorsel bir arayliz iizerinden kullanicinin uyarildigi uygulamalar da mevcuttur [16-
18]. Bu tiir uygulamalarda altinda kullanicinin beyninde olusan P300 veya SSVEP
potansiyellerinden hareketle yon ¢ikarimlar saglanmaktadir [14, 19, 20]. Ancak bu
tir uygulamalar i¢inde, kullanicilarin yon amaci ile uyarilmasi gerekliligi

dogmaktadir [25].

Dokunmatik ekran ve android isletim sistemi gibi ylizyilin yeni trendi ve tiim
insanlig1 merak iginde birakan yenilik, diisiince giicii ile kontrol olacaktir. Yapilmasi
diisiiniilen bu tez caligmasi ile bireylerden alinan EEG o6l¢timleri ile bir BBA sistemi
olusturulmasi hedeflenmektedir. Su anki asamada, Oznitelik belirleme ve
simiflandirma yontemleri {izerine ¢alisilmast diisiiniilmektedir. Siniflandirma

yontemlerinin kiyaslanmasi ve en iyi yoOntemin belirlenerek makine &grenme
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algoritmalarina  katkida  bulunularak  BBA  sistemlerinin  gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

Bu tez c¢aligmasinin birinci amaci, beyinde yone bagli EEG sinyalleri olusturmak
adina herhangi bir viicut hareketine ya da kullanicilarin herhangi bir gorsel ya da
isitsel uyarana bagli olma gerekliligini ortadan kaldirmaktir. Bu amacla, sadece
zihinsel yonelimler ve yon hareketlerinin diisiinsel olarak gergeklestirildigi durumda
beyinde olusan EEG sinyallerindeki yone bagl bilginin ¢ikarimi konu edinmis olup,
calisma bu yoniiyle literatiirde var olan c¢alismalardan ayrilir. Bu tez calismasinda
beyinde yone bagli EEG sinyalleri olusturmak adina, bir bilgisayar imlecinin ana
yonlere diisiinsel olarak hareket ettirildigi diisiincesi benimsenmis ve bu esnasinda
kayitlanan EEG sinyalleri kullanilmistir. Dolayisiyla, beynin tiim bolgelerinden EEG

kayitlanmasi yapilmistir.

Literatiir calismalarinin ilk asamalarini sinyal 6zellik ¢ikarim metotlar1 olusturdugu
goriilmektedir. Baz1 ¢alismalarda bir boyutlu (1-D, sag ve sol) yon bilgilerinin
cikarimi bazilarin da ise iki boyutlu (2-D, sag, sol, yukar1 ve asagi) yon bilgilerinin
¢ikarimi konu edinmistir. Dort farkli ana yon oldugundan, 2-D 6zellik ¢ikarimlar
kontrol uygulamalarinda daha ¢ok tercih edilir. Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda da 2-
D ozellik cikarimlari benimsenmistir. Bazi calismalarda EEG sinyal o6zellikleri,
zaman alaninda bazilarinda da frekans alaninda degerlendirmistir. Tez g¢alismasi
icerisinde kayitlanan EEG sinyallerinin hem zaman hem de frekans alanindaki
ozellikleri ¢ikarilmistir. EEG sinyal 6zelliklerinin zaman alanindaki incelemelerini
iceren literatiir calismalarinda genel olarak yon hareketleri esnasinda beyinde olusan
sinyallerdeki genlik farkliliklar1 ve giic degisimleri incelenmistir. Calisma igerisinde
bu ozelliklere ek olarak, EEG kanallarindaki bilgi igerikleri ve sinyallerdeki
degiskenlikler de incelenmistir. Frekans alanindaki incelemelerde ise genel olarak
yon hareketleri esnasinda olusan sinyallerdeki frekans araliklarmin degisimleri,
frekans araliklarinda olusan genlik farkliliklar1 veya frekanslarda meydana gelen gii¢
yogunluklar1 kullanilmistir. Bu ¢alisma igerisinde de literatiirde amaclanan 6zellik
cikarimlarina ek olarak EEG sinyallerinin zaman-frekans alnindaki degisimleri ve

dalgacik enerjileri incelenmistir. Zaman alaninda en iyi sonu¢ %97,94 ile entropi



1

ozelligi kullanilarak elde edilirken, frekans alaninda beta bandi dalgacik enerjisi ile

%98,61 oraninda siniflandirma dogruluklarina ulagilmistir.

Literatiir ¢calismalarinin ikinci agsamasinda, kayitlanan EEG sinyallerinden zaman ve
frekans alanlarinda ¢ikarilan sinyal 6zellikleri yardimi ile sinyallerdeki yone bagh
bilginin ortaya ¢ikarilmasi ve yon Oriintiilerinin taninmasi i¢in makine 0grenme
algoritmalarmin kullanimi yer almaktadir. Bu amagla adaptif mantik ag1 algoritmasi,
en kiiciik kareler yontemi, lineer diskriminant analizi, kernel tabanli en kiiciik kareler
algoritmas1 ve destek vektor makineleri gibi g¢esitli smiflandirma yapilar
kullanilmistir. Baz1 ¢alismalar da ise BC12000, gUSBamp ve PhysioNet gibi kontrol
amaci ile gelistirilmis hazir alt yapilarin sagladigir siniflandirma yontemlerinden
faydalanilmistir. Bu tez calismasinda ise literatiirde kullanilan en kiigiik kareler
yontemi, LDA ve SVM yapilarina ek olarak ANFIS, LVQ, MLNN, PNN, kNN,
karar agaci algoritmasi gibi diger 6nde gelen siniflandirma yapilar ele alinmistir. En
basarili sonuglar, hem zaman hem de frekans alanlarinda LS-SVM yapisi tarafindan

elde edilmis olup %98,61 oraninda oldukea yiiksek dogruluk seviyesine ulasilmistir

Bu tez ¢alismasinin ikinci amaci da, beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerindeki
yon bilgilerinin ¢ikarimi adina, zaman ve frekans alanlarindaki 6zellik ¢ikarim
yontemleri ile biitlinlesen smiflandirma algoritmalart i¢in en verimli sitemi
belirlemek olmustur. Ciinkii ¢ogu literatiir ¢alismasinda zaman alaninda ya da
frekans alaninda sadece bir Ozellik ¢ikarim ydntemi iizerinde duruldugu ve bir
siiflandirma algoritmasi ile ¢alisma saglandig1 goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda
beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerinin hem zaman hem zaman hem de frekans
alanindaki ozellikleri incelenmistir. Ayrica ¢ok cesitli siniflandirma yapilarinin
caligma igerisindeki basarimlar1 degerlendirilmistir. ANFIS siniflandirici, yapisi
geregi 5 girise izin vermekte olup sadece bes Ozelligi siniflandirabilmistir. Karar
agact yapisinin diisiik siniflandirma sonuglarindan dolayr EEG sinyal Oriintiilerinin
taninmasinda pek uygun bir yontem olmadigi anlagilmistir. MLNN yapis1 ortalama
karesel hata sonuglar1 sayesinde iki katmanli olarak kurulmustur. PNN ve kNN
algoritmalar1 kiimeleme teknigine gore islem yaptiklarindan genel olarak birbirlerine
yakin sonuglar saglamistir. LDA yapisi ise siniflart birbirinden maksimum diizeyde

ayirmayl amaclayarak veriyi daha anlasilir bir forma doniistiirdiigiinden diger
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yapilara nazaran daha basarilidir. SVM ve LS-SVM yapilar1 en basarili
siniflandiricilar olmustur. Ancak, SVM yapisinin siniflandirma siiresi olduk¢a zaman

almaktadir. Dolayisiyla en bagarili yapt LS-SVM olmustur.

Bu tez calismasi soncunda ister saglikli ister engelli olsun tiim kullanicilar, herhangi
bir viicut hareketi ya da uyarana bagli kalmaksizin sadece yone bagh diisiinsel
etkinlikleri sayesinde ¢evresel cihazlar1 kontrol etme imkanina sahip olacaktir.
Dolayisiyla bir bilgisayar imlecinin hareket, bir robot kolunun ya da bir motorun
kontrolii veya cevresel cihazlarin sadece diislinsel olarak kumanda edilebilmesine

imkan taninmuistir.



BOLUM 2. BEYINDE MEYDANA GELEN EEG
SINYALLERININ TEMELLERI

Elektroensefalogram (EEQG) isaretleri beyin ylizeyinden veya sag¢ derisi iizerinden
elektrotlarla o6l¢iilen diisiik genlikli (tepeden tepeye 1-400 pV) biyoelektrik
isaretlerdir. Son 15 yilda EEG isaretlerinin incelenmesi hiz kazanmis, bu isaretlerle
hem hasta tedavi yontemleri gelistirilmekte hem de bu isaretler yardimi ile bir BBA
olusturularak elektronik cihazlarla haberlesme saglanmaktadir. EEG isareti genis bir
frekans bandina (0.5-100 Hz) sahip olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik bilgi 0.5 ile
40 Hz arasma yogunlagsmistir. Bu frekans araligi asagida 6zetlendigi gibi 5 frekans

bandina ayrilmistir [26-29].

Delta () Dalgalart: Sekil 2.1°de gosterildigi gibi frekanslart 0.5-4 Hz, genlikleri 20-
400 pV arasinda degisir. Derin uyku, genel anestezi gibi beynin ¢ok diisiik aktivite

gosterdigi durumlarda karsilagilmaktadir.

III:I:I 0.2 0.4 0.6 0.g 1-.|]
Sekil 2.1. Delta dalgalari [2]

Teta (0) Dalgalart: Sekil 2.2°de goriildiigii gibi frekanslar1 4-8 Hz, genlikleri 20-100
puV arasinda degisir. Normal bireylerde; riiyali uyku, orta derinlikte anestezi, stres

gibi beynin diisiik aktivite gosterdigi durumlarda karsilagiimaktadir.
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Sekil 2.2. Teta dalgalari [2]

0.0 1.0
Alfa (a) Dalgalar: Sekil 2.3’teki gibi frekanslart 8-14 Hz, genlikleri 20-60 uV

arasinda degisir. Uyanik durumdaki bireylerin fiziksel ve zihinsel olarak tam

dinlenimde bulundugu, dis uyarilarinin olmadigi, gézlerin kapali oldugu durumlarda
gortliirler.
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Sekil 2.3. Alfa dalgalar1 [2]
Beta () Dalgalari: Sekil 2.4’te goriildiigii lizere frekanslar1 15-40 Hz, genlikleri de
2-20 pV arasinda degisen isaretlerdir. Gozlerimiz agikken, dinlerken, diisiiniirken
analitik bir problem c¢ozerken, karar verme veya yargiya varma durumunda

etrafimizda olan biten bilgiyi isleme sirasinda veya etkin konsantrasyon durumunda
ortaya ¢ikan sinyaller olarak bilinmektedir
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Sekil 2.4. Beta dalgalari [2]
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Gama(y) Dalgalari: Sekil 2.5’teki gibi frekanslar1 40-100 Hz arasinda, genlikleri de
3-5 uV degisir ve belirli motor fonksiyonlariin yiiriitiilmesinde, yliksek uyarilma ve

stres durumlarinda ortaya ¢ikan beyin sinyalleridir.
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Sekil 2.5. Gama Dalgalari [2]
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EEG kayitlar istilac1 olmayan yaklasimlarla yani kafatasi yiizeyinden daha kolay ve
pratik olarak elde edilebilmesi yoniiyle, BBA sistemlerinde en c¢ok tercih yontem
haline gelmislerdir. Cesitli elektrotlar ile kafatasindan alinan sinyaller 6nce bir
biyopotansiyel yiikselteci ile ylikseltilir, ardindan filtrelenerek bilgi boyutu daraltilir.
Daha sonra kisilere gerceklestirilmesi istenilen beyin aktivitesine gore cesitli
gorevler verilir ve bu gorevler esnasinda yapilan EEG kayitlar1 sinyal isleme ve

makine 6grenme algoritmalari i¢in kullanilirlar [9].

EEG kayitlarinda elde edilen sinyallerin saglikli bir sekilde algilanabilmesi icin
beynin temel yapisi ve boliimlerinin, EEG kayitlarinda kullanilmas1 gereken elektrot
cesitlerinin, keplerin ve buna bagli olarak kag¢ farkli noktadan 6l¢iim yapilmasi
gerektiginin, bu Ol¢iimler esnasinda kullanilacak olan jellerin, EEG elektrotlarinin
kafatas1 lizerine nasil yerlestirilmesi gerektiginin ve 6l¢iim esnasinda ne gibi bozucu

durumlarla (artifakt-parazit) karsilagilabileceginin iyi bilinmesi gerekir.
2.1. Beynin Temel Yapis1 ve Boliimleri

EEG isaretleri, kafatasinin ¢esitli yerlerinden ayni1 anda farkli elektrotlar ile yapilan
kayitlar sonucu elde edilir. BBA sistemlerinde hangi olgunun degerlendirilecegi
sistemin mantiksal ¢calismasi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle EEG kayitlarinin beynin
hangi bolgesinden ve hangi olguya yonelik oldugunun bilinmesi i¢in beynin temel

yapisinin ve bolgelerinin miihendislik agisindan bilinmesi gerekir.
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Beyin temel olarak iki yari-kiireden meydana gelmektedir.

Sol yari-kiire: Mantiksal siralama, karar verme, harfleri yorumlama, dil ile ilgili
fikirlerin iglenmesi, diisiincelere yap1 ve sira verilmesi, fikirlerin siniflandirilmasi,
sayilarla ve hesaplarla ilgilenerek fikirlerin kritik analizinin yapilmasi ve viicudun

sag boliimiiniin kontrol edilmesi gibi islevleri kontrol etmektedir.

Sag yari-kiire: Gorsel sekillerin ve imajlarin (grafikler, haritalar ve ¢izgiler), uzamsal
bilginin, kendiliginden rastlantisal, ag¢ik uclu fikirlerin islenmesi, sezginin
kullanilmasi, yeniliklerle, belirsizliklerle ilgilenme ve viicudun sol bdlgesini yonetme
gibi islevleri kontrol etmektedir. Beyin kabugunun baglanti kurucu alanlar1 6grenme,

diistinme ve dil gibi yiiksek beyin islevleri ile ilgilidir [30].

SOL SAG
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Sekil 2.6. Beynin sag ve sol yar1 kiirelerinin gorevleri [31]
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Temelde sag ve sol yari kiire olarak iki kisma ayrilan insan beyninin yapisi, daha
detayli anlasilabilmesi acisindan lob adi verilen farkli parcalar halinde
incelenmektedir. Miihendislik ac¢isindan bizleri ilgilendiren asil kisimlar bunlardir ki,

EEG o6l¢iimlerinde elektrot yerlestirilmesi bu pargalara gore yapilir.

Yan Lob |r On Lob

$akak Lobu

Sekil 2.7. Beynin farkli kistmlari (Loblar) [32]

Diisiince, mantik ve soyutlama gibi karmasik zihinsel eylemler bilingli olarak beyin

tarafindan yonetilmektedir. Insan beyni temel olarak bes ana loba ayrilmistir [33-35].

On (Frontal) Lob: Alnin hemen arkasinda yer alir ve insan beyninin yaklasik yarisini
olusturur. Bilingli diistinme merkezi olarak tanimlanan kisimdir. Dikkat siiresinin
diizenlenmesi, sonug¢ ¢ikartabilmek, mantik, eslestirme yapmak, an ile gelecek
arasindaki iliskiyi diizenlemek, empati saglamak ve zamani organize etmek gibi

faaliyetler beynin 6n lobunda gergeklestirilir.

Yan (Parietal) Lob: Her iki beyin yari-kiiresinin tavaninin arka kisminin yarisini isgal
eder. Tiim viicudumuzdaki deri, kas ve eklemlerdeki duyusal alicilardan bilgi alir.

Cesitli duyu organlarindan gelen bilgileri birlestirmede 6nemli rol oynar.
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Arka (Occipital) Lob: Beyin yari-kiirelerinin en arka kisminda bulunur ve gorsel
bilgiyi alip isler. Cevremizdeki sekil, renk ve hareket deneyimlerini algiladigimiz

kisimdir.

Sakak (Temporal Lobu: Yiizlerin taninmas1 gibi karmasik gorsel gorevlerde 6nemli
bir rol oynar. Beyinde birincil koku merkezidir. Ayrica, kulaklardan bilgiyi alir ve
isler, dengeye katkida bulunur ve kaygi, hosnutluk ve kizginlik gibi duygular ve

giidiileri diizenler.

Beyincik (Cerebellum): Beynin ikinci biiyiik parcasini olusturur. Viicudun denge
organlarindan biridir ve kaslarin diizenli ¢alismasini saglar. Kisacasi iskelet kaslarini

kontrol ederek aktif hareketin diizenliligini saglar.

Beynin bu temel kisimlariin isleyisinin hangi amaca yonelik olarak gelistigini
bilmek, EEG kayitlarinin hangi olguya yonelik yapilmasi gerektigini (hareket, hangi
duyu organlari, ruhsal durum, vb.) ve kafatasi lizerinde hangi kisimlardan 6l¢iimler

alinmasi gerektigini bilmemizi saglamaktadir.

2.2. EEG Elektrotlar1 ve EEG Kepleri

Elektrotlar, genel anlamda canli organizmadaki elektriksel kokenli biyolojik
isaretlerin algilanmasi i¢in kullanilir. Bu isaretler EEG kayit sistemlerinde, sagli deri
iizerine ya da kafatasi icerisine yerlestirilen algilayicilar ile elde edilmektedir. Kayit
asamasinda kullanilan ¢ok sayida elektrot ¢esidi mevcuttur. Ancak, uygun ol¢limiin

elde edilebilmesi agisindan hangi elektrot tipinin kullanilacag: belirlenmelidir.

2.2.1. Dahili elektrotlar

Bu tip elektrotlar genelde istilaci(invasive) yaklasim yontemlerinde kullanilir ve

biyopotansiyel isaretleri algilamak i¢in viicut i¢ine yerlestirilir. Ancak, bu siire¢ tibbi

bir miidahale gerektirdiginden ¢ok zordur ve tercih edilmez.
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Sekil 2.8.a. Bir dahili elektrot, b. Istilac1 yontemde dahili elektrot yerlesimi [36]

Bu tip elektrotlar, beyindeki gri maddenin igine, ya da beynin disina ancak
kafatasinin icine yerlestirilirler. Sinyal kalitesi ve bilgisi diger elektrot tiplerine
oranla ¢ok daha kararli bir seviyededir [36]. Bu tip elektrotlar da Sekil 2.9’da

gortldiigii gibi ¢ip seklinde iiretilerek viicut i¢ine gomiilen ve bir verici diizenine

sahip olan ¢esitleri de mevcuttur.

WIRELESS

-: . FLECTROD
A

BCANSCTIVER

Sekil 2.9. Kablosuz verici diizenine sahip dahili elektrot [36]

2.2.2. Yiizey elektrotlar

Bu tip elektrotlar genelde istilact olmayan (non-invasive) yaklasim yontemlerinde
kullanilir ve biyolojik isaretlerin deri yiizeyinden algilanmasini saglar. BBA

sistemlerinde bu yontemden faydalanilmaktadir.

Yiizey elektrotlariin birka¢ farkli ¢esidi mevcut olmasina ragmen, tez calismasi
icerisinde, ¢alismaya yonelik en uygun olan tipi metal disk elektrotlar oldugundan,

EEG sinyal kayitlari1 bu elektrot ¢esidi ile yapilmistir.
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2.2.2.1. Metal disk elektrotlar

Bu elektrotlar metal disk, metal plaka veya kep elektrotlar1 olarak da
adlandiriimaktadir. Ozellikle EEG isaretlerini algilamada ¢ok sik kullanilan bir
elektrot tiirtidiir.

Sekil 2.10. Metal disk elektrotlar [36]

Deri ile temas eden metalik bir yiizeyleri bulunur. Gergekte sacl deri ile mekaniksel
yada elektriksel bir temas saglamazlar. Temas, bir elektrolit pasta aracilig1 ile olur.
Metal plaka diiz veya uygulanacak yiizeyin seklini alacak sekilde bir silindir yiizey
parcast bi¢imindedir. Genellikle nikel-glimiis, nikel-altin alagimindan yapilir.
Genelde bu sinifa giren elektrotlarin ylizeyleri biiyilk oldugundan empedanslar
kiigiiktiir (2-10 KQ). Elektrotlarin kolayca taninabilmesi i¢in Sekil 2.10°da

goriildiigii iizere her bir telin yalitiminda farkli bir renk kullanilir [36].

2.2.2.2. Kulak elektrotu (Klips elektrot)

EEG ol¢iimlerinde kullanilan kulak elektrotlar1 genellikler yayl tip elektrotlardir ve
kulak memesine yerlestirilirler. Olciimlerin daha kararli olmasinda yardimcidir.
Referans veya topraklama saglamak i¢in kullanildiklarinda, toprak ya da referans
elektrot olarak da isimlendirilirler. Olgiim sirasinda meydana gelen sinyal
bozulmalar1 gibi 6zel durumlarda daha dogru sonuglar elde edilmesi istendigi

durumlarda kullanilir.
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Sekil 2.11. Kulak elektrotu (Klips Elektrot) [37, 38]

Farkli elektrotlardan yapilan kayitlarin neden olacagi elektriksel sorunlardan
kacinmak icin kulak elektrotlar1 da, kullanilan metal disk elektrotlar1 ile ayni

materyalden yapilmis olmasi gerekir.

2.3. Elektrot Jelleri

Insan derisinin bir direnci vardir. Bu direng, kisiden kisiye ve derinin dzelliklerine
gore farklilik gosterir. Insan enstriimantasyon sisteminde &l¢iimiin daha kaliteli ve
net yapilabilmesi i¢in hem deri direncinin hem de elektrotun temas yiizeyinde
olusturdugu direncin en aza indirilmesi gerekir. Elektrot jelleri (pasta), bu olusan

direnci azaltmak i¢in kullanilir.

Sekil 2.12. EEG elektrotlarimin jellenmesi [36]

Bu jeller, elektrotlarin viicuda daha iyi yapismalarina da katki saglar ve koyu
kivamlidir. Akiskan degildir. Imal edilirlerken hijyenik ve dermatolojik testlerden
gegirilir [36].
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2.4. EEG Kepleri

EEG kepleri, BBA sistemlerinde ve EEG kayitlarinda yaygin olarak kullanilan ve
tizerinde elektrot yerlestirme yuvalart yer alan baslhklardir. Kafatasini tamamen
sararak iizerinde yer alan bolmelerine metal disk elektrotlart yerlestirilir. Genellikle

silikon ya da kumas tiirii malzemelerden yapilirlar.

) "4
Fi-L Elecro-Cop Lydi

58-62 ¢m - Bl

_ \”m !
Infa-Cap IT .
34-38 cm - Brown 38-42 cm~

!n'fa—Cap‘..l_‘;l
Sekil 2.13. Cesitli boyutlardaki EEG basliklart [37]

Insanin cinsiyetine ve yasina gore degisen kafatasi biiyiikliikleri igin Sekil 2.13’de
gortldiigii gibi farkli boyutlarda EEG kepleri mevcuttur. Boyutlar1 genel olarak 58-
34 cm araligindaki standartlara gore degismektedir. Baslik iizerinde goriilen beyaz

yuvarlak kisimlar metal disk elektrotlarin yerlestirildigi yuvalardir.

Sekil 2.14. Cesitli elektrot yuvalaria sahip EEG bagliklar1 [36]
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Olgiim sisteminin hassasiyetine ya da inceleme ydntemlerine gore EEG keplerinde
cesitli sayida elektrot yuvalart mevcuttur. Genel olarak bu say1r 8-128 arasinda
standartlastirilmis EEG kepleri mevcuttur. Ayrica Sekil 2.14’te goriildiigii gibi EEG
kepi kullanilmadan da yapilabilen olglimler mevcuttur. Bu tip dl¢imlerde EEG
elektrotlar1 jeller araciligi ile dogrudan sagli deri lizerine yapistirilmaktadir [39].
BBA sistemlerinde genel olarak kullanilan EEG kepleri, 20 ya da 32 kanall
olmaktadir. Bu nedenle calisma igerisinde, 32 kanalli bir EEG baslig1 tercih

edilecektir.

2.5. EEG Elektrot Yerlesim Sistemi

EEG kayitlarinda, elektrotlar belirli bir diizen icerisinde standart bir koordinat
sistemi dahilinde kafatasi iizerine yerlestirilirler. Standardize edilmis bu koordinat
sistemleri 10/20, 10/10 ve 10/5 sistemleri olarak bilinir. En yaygin olarak kullanilani,
uluslar aras1 10/20 sistemidir [40, 41]. EEG keplerindeki elektrot yerlestirme

yuvalar1 da bu sistem dogrultusunda yapilir.

2.5.1. 10/20 Sisteminde elektrotlarin yerlesimi

21 elektrota sahip olan uluslar arasi standartlarda bir sistemdir. Elektrot isimleri bir
harf ve ona eslik eden bir rakamdan olusmustur. Harfler elektrotlarin {izerinde yer
aldig1 beynin kisimlarmi(lob) ifade etmektedir. Ayrica, iki harfin kombinasyonu da,

ara elektrot yerlesimlerini gosterir [42].
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Sekil 2.15. 10/20 sistemine gore elektrot yerlesimi [43, 44]

Fp: frontal kutup (pole), F: frontal (6n lob), C: merkez (central), T: temporal (sakak
lobu), P: parietal (yan lob), O: occiipital (arka lob), A: kulak elektrotu.

Iki harfin kombinasyonu ise ara elektrot yerlesimlerini yada lob merkezlerini

gostermektedir.

FC: frontal ve santral elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.
PO: pariyetal ve oksipital elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.

Fz: frontal lob merkezi.

10/20 sistemindeki isimlendirmede ayrica kafanin sag tarafindaki elektrotlar tek
sayilar ile sol tarafindaki elektrotlar ise ¢ift sayilar ile isimlendirilirken orta hat

iizerindeki elektrotlar da “z” harfi ile simgelenmistir [45].

Elektrot yerlesimi i¢in oncelikle burun kokii (nasion) ile protuberensiya oksipitalis
(inion) arasindaki uzaklik Olgiiliir. Bu uzakligin orta noktast Cz (verteks) olarak
belirlenir. Cz’den burun kokii-protuberensiya oksipitalis arast uzakligin %20 si kadar
one gidilerek Fz (orta hat frontal) bulunur. Cz’den %20 arkaya gidilerek Pz
belirlenir. Pz den bir %20 daha arkaya dogru gidilince Oz bulunur. Cz den gegen iki
dis kulak yolu (targus) arasindaki uzaklik Olgiiliir. Cz elektrotundan bu uzakligin
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%20 si kadar sola ve saga gidilerek sirasiyla C3 ve C4 belirlenir. C3 ve C4’den %20
daha gidilerek T3 ve T4 bulunur. Fronto-polar elektrotlarin burun kokiine uzakligi,
nasion-inion arasi uzakligin %10’u kadar olmalidir. Frontopolar elektrotlardan Oz’e
kadar giden hattaki elektrotlar Sekil 2.15°de gosterilen oranlara gore yerlestirilebilir
[46].

2.5.2. Genisletilmis 10/20 sisteminde elektrot yerlesimleri

Dijital sinyal islemede kolaylik saglamasi acisindan 21 elektrota sahip olan 10/20

sistemi, genisletilerek asagida gosterildigi gibi 32 elektrotlu bir sistem haline
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Sekil 2.16. Genisletilmis 10/20 sistemine gore elektrot konumlart [47]

Bu sistemde siklikla kullanilan elektrot isimleri; Oz, O1, O2, Pz, P3, P4, P7 (T5), P8
(T6), CP3, CPz, CP4, TP7, TP, Cz, C3, C4, T7 (T3/C7), T8 (T4/C8), FC3, FCz, C4,
FT7, FT8, Fz, F3, F4, Fp1, Fp2 olmaktadir.
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2.5.3. Referans ve toprak elektrotlarinin yerlesimi

Unipolar EEG kaydinda referans her iki kulak memesine (Sekil 2.16 da Al ve A2)
yerlestirilen elektrotlarin birlestirilmesiyle elde edilebilir. Ayrica, 2.2.2.2 bashgi
altinda anlatilan kulak elektrotu kullanilarak, EEG kaydi yapilan kisi her iki kulak

memesinden topraklanir.

2.6. EEG Kayitlarim1 Bozucu Faktorler (Artifaktlar-Parazitler)

EEG kayaitlar sirasinda, beynin disindaki gesitli ortamlardan kaynaklanan artifaktlar
(parazit veya giiriiltii) dogru bir sekilde dl¢iim yapilmasini engeller. Olgiimlerin daha
net goriilebilmesi icin, elde sinyallerin islenme asamasindan once bu artifaktlarin

sinyalden ayiklanmasi gerekir [48].

Artifaktlar ¢esitli nedenlere bagli olarak olusabilir. Bunlar kimi zaman denege, kimi
zaman kayit cihazimma ve elektrik sebekesine bagli olarak gelisir. Temel olarak;
biyolojik Artifaktlar (g6z hareketleri, EKG ve pulsasyon, terleme, kas kasilmasi),
harekete bagli artifaktlar, elektrotlara bagli artifaktlar, sebekeye bagli artifaktlar
(radyo dalgalar1, elektrostatik artifakt, sehir cereyami giiriiltiisii) ve cihazindan

kaynaklanan artifaktlar seklinde 5 gruba ayrilabilir.

2.6.1. Biyolojik artifaktlar

Biyolojik artifaktlar genelde goz ve goz kapaginin hareketine, kalp atislarina (EKG),

terleme, kas kasilmasi gibi etkenlerden kaynaklanmaktadir [26, 49].

2.6.1.1. Goz ve goz kapaginin etkisi

G0z ve goz kapagiin hareketlerine bagli olarak ortaya ¢ikan ve en sik karsilagilan
artefakt tipidir. Goz kiiresinin hareketiyle ortaya ¢ikar veya goz kirpma sirasindaki
kas aktivitesine bagli olarak olusurlar. Goze ait hareketlerin etkisi daha ¢ok beynin

frontal lobunda meydana geldigi gibi parietal bolgede de goriilebilmektedir.
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Sekil 2.17. Goz ve goz kapaginin etkisi ile olugan artifaktlar [49]

2.6.1.2. Kardiyak artifaktlar (EKG etKkisi)

Kardiyak artifaktlar icinde en sik goriilen ve problem olusturan kistm, QRS
kompleksinden kaynaklanan EKG artifaktidir. EKG nin bu kism1 EEG’ye yansiyarak
cok hizli bir keskin veya dikensi dalgaya benzer bir sekil alabilir.

Sekil 2.18. Kardiyak artifaktlar [49]

Ayrica elektrot nabiz veren bir damarin iizerine yerlestirildiginde pulsasyon adi
verilen EKG’ye bagh bir diger artifakt gézlenir. Bu durumda ektrodun yeri hafifce
degistirilerek gerekli diizeltme yapilir.
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Sekil 2.19. Diisiik ve yiiksek genlikli pulsasyon artifaktlari [49]

2.6.1.3. Terlemenin etkisi

Ter bezlerinin aktivitesine bagli olarak meydana ¢ikan artifaktlardir. 4 saniyede bir

dalgalik (1/4 Hz) yavas bir salinim seklindedir.
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Sekil 2.20. Terlemeye bagl olusan artifakt [49]

2.6.1.4. Kas kasilmasinin etkisi

Hizli ve ritmik elektriksel desarj seklindeki artifaktlardir. Frekanslar1 100 Hz e
ulagabilir. Siklikla beynin frontal ve temporal loblarinda goriiliir. Ayrica, kasilmis
boyun kaslaria bagli olarak occipital boliimde de goriilebilir. Yutkunma hareketine

ya da ¢igneme kaslarina bagli olarak olustugunda tiim EEG elektrotlarina yayilabilir.
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Sekil 2.21. Cesitli kas kasilmalarina bagli olusan artifaktlar [49]

2.6.2. Harekete bagh artifaktlar

GoOvde hareketi, ayak titremesi, kafa hareketi gibi viicut hareketlerine bagli olarak
gozlenen artifaktlardir. Viicut hareketleri kimi zaman kalbin vurumlarina bagh

olabilmektedir.
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Sekil 2.22. Hareketlerine gore degisik artifaktlar [49]

2.6.3. Elektrotlara bagh artifaktlar

Elektrotlarin bozuk ya da baglant1 kablosu hatalarindan, kétii yerlestirilmelerinden,
yerlerinden oynamalarindan ya da aralarinda meydana gelebilecek iletken bir koprii

olusumu gibi etkenlerden kaynaklanabilen artifaktlardir.
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Sekil 2.23. Cesitli elektrot artifaktlar1 [49]

2.6.4. Sebekeye bagh artifaktlar

Sehir elektrigindeki 50 Hz’lik salinimlarin EEG’ye yansimasi olarak tanimlanan
artifaktlardir. Cihazin ya da hastanin kotii topraklanmasina bagli olarak ortaya
cikabilir. Ayrica elektromanyetik dalgalara bagli artifaktlar da bu gruba dahildir.
Teyp benzeri elektronik cihazlar calistirildiginda, elektrikli aletlerin agilip
kapatilmasiyla ya da bir asansoriin hareketiyle olusan bozucu etkilerdir. Bu gruba
giren bir diger etki de elektrostatik artifakt ¢esitleridir. Elektrostatik yiiklenebilen bir
materyalin hizli bir sekilde elektrotun yakininda ileri geri hareket ettirilmesi sonucu

olusur.
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Sekil 2.24. Sebekeye bagl artifaktlar [49]
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2.6.5. Cihazdan kaynaklanan artifaktlar

Tiim diger artifaklar ortadan kaldirildiginda ve EEG aletinin toprak baglantisi
yapildiktan sonra varliginmi siirdiiren artifaktlar cihazdan kaynaklaniyor olabilir. Bu

gibi bir durumda yetkili servisten hizmet alinmasi gerekir.
2.7. BBA Sistemlerinde EEG’nin Yeri

BBA sistemleri kisilerin, insan beyninin dogal iletisim yolu olan ¢evresel sinir
sistemini ve kaslarini kullanmadan dis diinya ile iletisim kurmalarini saglama amaci
tasiyan sistemlerdir. Ideal bir BBA sistemi, insanlarin sadece beyinlerindeki etkinligi
kullanarak elektronik bir cihaza komut vermelerine olanak taninir. Bir BBA
sisteminde kullanicilarin farkli beyin etkinlikleri ve bu etkinliklerin, otomatik olarak
taninmast ve makine komutlarima doniistiiriilmesi gerekir [50]. BBA sistemlerinin

genel yapist Sekil 2.25°de gosterildigi gibi olusturulur.

EEG Sinyal Sinyal Ozellik Cikarim
P - ve
Olgiimii Onisleme ‘ Ozellik Secme

0O o Geribesleme
5 _ Bilgisayar Cihaz

Ekrani Kontrolii

Sekil 2.25. BBA sistemlerinin genellestirilmis gosterimi

Oriintii
Tanima

BBA sistemlerinde, EEG 0l¢limii ilk sirada yer alir. EEG sinyallerinin elde edilmesi,
BBA sistemlerinin baslangicini olusturdugu gibi en 6nemli kisimlarindandir. EEG
kayitlarinda sinyallerin dogru bir sekilde elde edilebilmesi cesitli zorluklardan
gectikten sonra miimkiin olmaktadir. Sinyaller elde edilirken yapilan her hangi bir
yanlishik tim BBA sistemini temelden etkileyerek saglikli sonuglara ulasilmasini
zorlastirir. Bu nedenle EEG sinyallerinin elde edilmesi BBA sistemleri i¢in 6nemli

bir yer tutar [51, 52].
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2.7.1. Sinyal on isleme

BBA sistemlerinin bu kisminda, EEG sinyalleri analog sinyal olarak islenir.
Genlikleri ¢ok diisiik seviyede oldugu ig¢in sinyaller ilk olarak kuvvetlendirilir.
Sinyaldeki artifaktlarin temizlenmesi i¢in ¢esitli filtre yapilarindan gegirilir. Daha
sonrada bilgisayar ortamina aktarilir. EEG sinyal 6n isleme stireci genel olarak Sekil

1.26°da gosterildigi gibi gergeklestirilir.

Sinyal
Onisleme

A
- —

ADC
EEG = Kuvvetlendirici > Analog Filtre | ll))jji;_alt Sinyale
Kat Kati onustiirme ve
Problart * - Bilgisayara
Aktarma

Sekil 2.26. EEG sinyali 6nisleme siireci

2.7.1.1. EEG sinyallerinin kuvvetlendirilmesi

Kuvvetlendirici katinda, uV seviyesindeki EEG sinyalleri, sinyal isleme sistemlerine
uygun hale gelebilmesi ve daha detayli analiz edilebilmesi agisindan, mili volt (mV)
veya volt (V) mertebelerine kadar yiikseltilmek zorundadir. Bu durumda uygun
kuvvetlendiricinin sec¢ilmesi, sinyali etkileyebilecek karigsmalar1 engelleyecektir.
Genellikle EEG gibi ¢ok kiiclik sinyaller diferansiyel kuvvetlendiriciler yardimi ile
yiikseltilir. Optimum sinyal kalitesi ve sonraki sinyal isleme agamalar i¢in yeterli bir
gerilim seviyesi saglayabilmek ve sinyal giiriiltii oranini koruyabilmek amaciyla,
kuvvetlendiricilerin 100 ile 100,000 arasinda degisebilen bir kazang seviyesi
saglayabilmesi uygun olacaktir [53]. Ayrica, ortamdaki elektriksel giiriiltiileri
bastirabilmek icin diferansiyel kuvvetlendiricilerin ortak mod bastirma oranlarmin

(en az 100dB) ve giris empedanslarinin yiiksek olmasi (en az 100MQ) istenir [26].
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2.7.1.2. EEG sinyallerinin filtrelenmesi

Sinyallere dogrudan etki eden DC bilesen, biyolojik artifakt (solunum, kan akis1 gibi)
ve sebeke giirtiltiileri gibi bozucu faktorlerin sinyallerden temizlenebilmesi amaciyla
cesitli filtre yapilar1 kullanilir. Klinik ve fizyolojik bilgi 0,5-40Hz arasinda oldugu

icin genelde bu frekans degerlerini saglayan filtre degerleri segilir.

Yiiksek geciren filtre yapisi, sinyali bozabilecek olan solunum ve kan akisi gibi
diisiik frekans bilesenlerinin ve DC bilesen etkisinin bastirilmasi amaciyla kullanilir.

Bu filtrelerin kesim frekansi (f;) genellikle 0,1-0,7 Hz aralifinda segilir [26].

Cikis A
Genligi

Vol _____

0.707 Vo [ == AC-=====m=mmmmmm -
(-3 dB)

f. Frekans

Sekil 2.27. Yiiksek geciren filtre karakteristigi

Algak geciren filtre, EEG sinyalini yliksek frekanslarin bozucu etkilerinden
arindirmak amaciyla kullanilir. EEG bilgisi 0,5-40Hz araliginda oldugu i¢in genelde
kesim frekanslart 40Hz olarak belirlenir. Ayrica alcak gegiren filtre, sinyali

ornekleme frekansinin olusturabilecegi girisim etkilerinden de korumus olur [26].

Cikis A
Genligi

Vo

0.707 V,
(-3 dB)

B
|

f. Frekans

Sekil 2.28. Algak geciren filtre karakteristigi
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DC bir kaynaktan beslenmeyen EEG sistemlerinde, sebekenin bozucu etkileri
Olciilen sinyal {izerinde bozucu bir etki olusturur. Centik (Notch) filtre, sinyal iizerine

etkiyen sebeke frekansi giiriiltiisiinii (50Hz) bastirmak icin kullanilir [26, 54].

Cikis
Genligi

»

Vo
0707V, F------Y{------------
(-3 dB)

»
»

1 10 50 100  Frekans

Sekil 2.29. Centik filtre karakteristigi

2.7.1.3. EEG sinyallerinin dijitale doniistiiriilmesi

Analog sinyaller siirekli, dijital sinyaller ise ayrik zamanli sinyal olarak bilinir.
Dijitale doniistiirme islemi, sinyalin belli zaman araliklariyla Olgiilerek bit
degerlerindeki karsiliklarinin hesaplanmasi islemidir. Analog sinyal genliginin
minimum ve maksimum deger araligi, istenilen dijital ¢oziiniirliikk seviyesine gore
dijitale dontistiirtiliir [55, 56]. Sekil 1.30°da goriildiigii gibi 7 ¢oziiniirliik seviyesinin
adimlarini ifade eder. 10 bit ¢oziiniirliik seviyesi i¢in 21921024 tane 7 adimi mevcut

olacaktir.

:

X(1) x(nT)

> [ 0 T2 ssu nl

[

Sekil 2.30. Analog sinyallerin dijital olarak gosterimi [57]

EEG sinyallerinin dijitale dontistiiriilmesinde dijital ¢oziiniirliik mertebesi minimum
12bit olarak secilmelidir. Bu seviye EEG sinyalleri icin 0,5uV’luk degisimlerin

yakalanabilmesi anlamini tasir [26, 55, 56]. Ayrica 6rnekleme frekansi da dijitale
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dontstiiriilecek olan sinyal frekansinin minimum 2 kati kadar olmak zorundadir

(Nyquist teoremi) [57, 58].

EEG sinyallerinin elde edilmesindeki son asamada, dijitale cevrilen sinyal verileri

ileri seviyede sinyal isleme yontemleri igin bilgisayar ortamina aktarilarak kaydedilir



BOLUM 3. OZELLIK CIKARIM YONTEMLERI ve BOYUT
INDIRGEME ALGORITMALARI

Bu boliimde, amaglanan sistem i¢in kayitlanan yon diistinsel EEG sinyallerinin, hem
zaman hem de frekans alanlarindaki 6zelliklerinin detayli olarak incelenebilmesi

amaciyla ileri diizey sinyal isleme teknikleri izerinde durulacaktir.

Insan beyninin odaklanma ve aktif zihinsel diisiince durumlarinda, alfa ve beta
frekans yogunluklar1 baskin oldugu igin [2, 59, 60], kaydedilen tiim sinyaller sinyal
isleme ve smiflandirma asamalarindan 6nce 8-30 Hz dijital band gegiren filtreden
gecirilmistir. Calisma igerisinde sonraki tiim boliimlerde, ileri diizey sinyal isleme
teknikleri icin Matlab ileri dilizey programlama [61] yazilim1 ortamindan

yararlanilmistir.
3.1. Ortalama Sinyal Giicii

Farkl1 zihinsel aktivasyonlar altinda beynin elektriksel aktivasyonu farklilasacaktir
ve buna bagli olarak EEG sinyallerinin ortalama giicleri de degisim gosterecektir
[62]. YOn tayininin zihinsel aktivasyonlardan c¢ikariminin amaglandigi bu tez
caligmasi igerisinde kayitlanan EEG sinyal giiclerinin de, bilgisayar imlecinin her
farkli yone hareket ettigi diisiiniildiigii durumlarda farkli olmas1 gerektigi asikardir.
Kayitlanan her kanalin ortalama sinyal giicli yani sinyal enerji yogunlugu asagida

verildigi sekilde formiile edilir (Denklem 3.1).

N
OG—ZX’Z‘ 3.1)
- .

Burada, X sinyalin zamandaki degerlerini, N ise sinyal uzunlugunu ifade etmektedir.
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Bu yontem ile sinyalin, zaman alanindaki gii¢ yogunlugu cikarimi saglamaktadir.
Her kanaldan 2 saniyede, 4096 uzunlugunda kaydedilen EEG sinyalleri, bu yontem
sayesinde tek bilesen olarak ifade edilir. Boylece, her katilimci i¢in kayitlanan

360x4096 uzunluklu zihinsel yon verileri, 360x18 boyutuna doniistiirtiliir.
3.2. Varyans ve Standart Sapma

[statistikte olasiliksal bir dagilim olan varyans, bir veri setindeki her degerin
ortalamaya gore dagilimlarim1 gosterir [63]. Verideki her degerin ortalama degere
olan uzakliklarinin kareleri toplaminin aritmetik ortalamasi olarak formiile edilir

(Denklem 3.2).

2 Zi\il(xl - H’)z
O- T e——

< (3.2)

Burada; X; sinyalin zamandaki degerlerini, p sinyal degiskenlerinin ortalama

degerini, N ise sinyal uzunlugunu ifade etmektedir.

Varyansin sifir olmas1 demek veri seti i¢indeki tiim degerlerin ayn1 oldugu anlamin
tasir. Sifir olmayan tiim degerler pozitiftir. Biiyiik varyans degerleri veri setindeki
degerlerin birbirinden ve ortalamadan uzak oldugunu ifade eder. Kiigiik varyans

degerlerinde de bu olgunun tersi gecerlidir [63, 64].

Standart sapma ise varyansin karekokii olarak bilinmektedir (Denklem 3.3).
Varyansta degerler kareleri ile ifade edilirken standart sapma ile islem yapilirken
orijinal degerler kullanilmis olur. Ortalamadan ne kadar sapma oldugunun ifadesidir.
Istatistiksel olarak, standart sapmanin kii¢iik olmasi ortalamadan sapmanmn az

oldugunu, biiyiik olmasi da ortalamadan sapmalarin ¢ok oldugunu ifade eder [65].

/N 02
_ —1=1(X1\1] o (3.3)
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Zaman alanindaki EEG sinyallerinin varyan ve standart sapma degerleri, kafatasina
yerlestirilen her elektrot bolgesinde farkli degerlerde olacaktir. Ciinkii her zihinsel
yon aktivitesi beynin farkli kisimlarinda farkli seviyelerde elektriksel potansiyel
meydana getirecektir. Varyansin ve dolayisiyla standart sapmanin biiyiik olmasi,
kafatasina yerlestirilen elektrot bolgesindeki zihinsel aktivitenin daha yogun
oldugunu ve varyansin ve dolayisiyla standart sapmanin kiiciik olmasi ise o bolgede
da daha diisiik zihinsel aktivite meydana geldigini ifade edecektir. Bu dogrultuda,
varyans ve standart sapma degerleri ¢aligma icin farkli birer belirleyici 6zellik

yontemleridir.
3.3. Entropi

Entropi kavrami, 1948’de elektronik miithendisi ve matematik¢i olan Claude Elwood
Shannon ile ortaya ¢ikmistir [66]. Bilginin veya diizensizligin matematiksel bir
ifadesi olarak tanimlanabilir ve olasilik dagiliminin bir fonksiyonu olarak hesaplanir.
Shannon’un “H” ile ifade etmis oldugu entropi asagida verildigi gibi formiile edilir

(Denklem 3.4).

N
H(X) = —Zp(Xi)Ing(Xi) (34

Burada, p(X;) miimkiin olabilecek olan olasiliklari, N ise sinyal uzunlugunu ifade

etmektedir.

BBA sistemlerinde entropi, sinyallerin karmasiklik derecesinin dogrusal olmayan
oOl¢iisti olarak ifade edilir [67]. Bir yoriinge icerisinde her bir sinyalin diger sinyal
davraniglarina gore nasil daha iyi ayirt edilebilecegi bilgisini tagir. Yiiksek entropi
degerleri, daha karmasik sistemleri buna bagli olarak tahmin edilebilirlik seviyesinin
azaldiginmi ifade ettigi gibi bu durumun tam terside gecerlidir [68]. Dolayisiyla,
calisma icerisinde zihinsel yon aktivitesi esnasinda kayitlanan EEG sinyal
entropileri, her yon diisiincesinde bir digerine gore daha az veya daha fazla olacak

olup ayirt edilebilir bir 6zellik saglayacaktir.
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3.4. Hjorth Parametreleri

Hjorth parametreleri zamanda degisen sinyaller icin etkinlik, degiskenlik ve
karmagiklik ile ifade edilen ii¢ farkli terim olarak 1970’te Bo Hjorth [69] tarafindan
bilime kazandirilmistir. Ozellikle, EEG gibi siirekli zaman sinyallerinin istatistiksel

ozelliklerinin belirlenmesinde kullanilirlar [70] (Denklem 3.5, 3.6, 3.7).

Etkinlik = var(x(t)) (3.5)

var (x(t) %)
Degiskenlik = |———— (3.6)
Var(x (t))
.. . d,
Degiskenlik (x(t) E)
Karmasiklik = . 3.7

Degiskenlik(x(t))

. g . . . . dy . . . .
Burada; x(?) siirekli zaman sinyali, var() sinyalin varyansini, d—x ifadesi de sinyalin 1.
t

tirevini ifade eder.

Hjorth parametrelerinin hesaplanmasi varyansa dayanmaktadir. Denklem 3.5°te
gortldiigli gibi ilk parametre olan etkinlik parametresi, siirekli zaman sinyalinin
ortalama giiciiniin bir 6l¢iisii olan varyansi ifade eder ve Denklem 3.2 ile aymidir.
Degiskenlik parametresi, sinyalin 1. tiirevinin varyansinin, sinyalin varsyansina
oraninin karekokiidiir. Bu parametre, sinyalin ortalama frekansi ya da gili¢ dagilimin
standart sapma orani hakkinda bir tahminidir. Karmasiklik parametresi ise sinyal
tiirevinin degiskenliginin, sinyal degiskenligine oranidir. Bu parametre degiskenlik
parametresini  igerdiginden sinyalin 2. tiirevini kullanmaktadir ve sinyal

frekansindaki degisimler ile ilgilidir [70-72].

Zamanda degisen EEG sinyallerindeki zihinsel yon aktivitesi 6zelliklerinin ¢ikarimi

icin varyans Onemli bir parametredir. Hjorth parametreleri de varyans temelli
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oldugundan, zaman alani incelemeleri i¢in varyansa gore daha saglam bir sinyal

isleme mantigina sahiptir.
3.5. Fourier Analizi

Bir sinyalin, bir fonksiyonun ya da matematiksel bir gosterimin zaman alanindan
frekans alanina doniistiiriilmesini saglayan kuram fourier dontisiimii (FT) olarak

bilinir (Denklem 3.8).

>q

X(f) = f x(Oe ?  @p (3.8)

29

Burada; X(f), x(t) zaman sinyalinin frekans alanindaki fourier formunu ve ¢”" ise

Bu doniisiim, sinyalin frekans bilesenlerinin belirlenmesi olduk¢a énemlidir. Ancak
sinyal frekans alanina aktarildiginda zaman ifadesi kaybolup genlige baglh frekans
degisimleri elde edilir. Fourier doniisiimii, 6zellikleri zaman alaninda ¢ok fazla
degismeyen sabit sinyaller olarak adlandirilan sinyaller i¢in daha anlasilir sonuglar

saglar [73].

K

Fourier

Genlik

Déniisiimii

v

Zaman Frekans

Sekil 3.1. Fourier dontisiimii

Fakat EEG sinyalleri gibi duragan olmayan, karakteristikleri siirekli degisen, sinyal
baslangic ve bitisleri belirli olmayan sinyallerin frekans analizlerinde, X(f)’nin tim
kayitlarinin frekans alanindaki dagilimlarini géstermek pek anlamli olmayacaktir. Bu
nedenle, EEG sinyallerinin fourier analizini daha anlamli kilmak amaciyla Gabor

(1946), pencereleme teknigi adi verilen daha kiigiik sinyal parcalarini ele alarak,
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zamana bagl olarak frekans degisimlerini ortaya ¢ikarmak i¢in fourier doniislimiinii
uyarlamistir. Bu ¢6ziim x(z) sinyalinin zamansal pencereleme fonksiyonu adi verilen
“h” fonksiyonu ile ¢arpilmasiyla elde edilmekte olup (Denklme 3.9) ve kisa zamanl

fourier doniisiimii (STFT) olarak bilinmektedir [74-76].

+oo

STFT(t, f) = f x(Oh(t — t)e I@t dt (3.9)

— 00

Burada; x(?) siirekli zaman sinyali, 4(¢ - 7) pencere fonksiyonunu, e’ ise agisal

frekansin euler ¢arpanidir.

STFT ¢o6ziimii ile EEG sinyalleri hem zaman hem de frekans alanlar1 iizerinde
birlikte incelenmis olur. Sinyal pencere boyutu kadar pargalara ayrilir ve her pargada

FT doniisiimii hesaplanir.

Kisa
Zamanh
Fourier

Genlik

Doniisiimii

v

Zaman

Sekil 3.2. Kisa zamanli fourier doniistimii

STFT ¢ozlimiinde zaman ve frekans ¢oziintirliikklerinin, pencere genisligi (4) ile
orantil1 oldugu dikkate alinmalidir. Zaman ¢oziliniirliigli pencere adimlariyla orantili
olarak degistigi gibi frekans ¢Oziiniirliigli de penceresinin band genisligi ile orantili
olarak degisir. Iyi bir zaman ¢oziiniirliigii icin kisa pencere boyutu, frekans
cozlnlirliigli elde etmek icinde daha uzun bir pencere boyut kullanimi uygun
olacaktir [74, 77]. Calisma igerisinde, zihinsel yon aktivitesi sinyallerinin frekans
ozelliklerinin her yon diisiincesi i¢in etkin bir bigimde elde edilebilmesi i¢in miimkiin

olan en uzun hamming pencere boyutu se¢ilmistir.
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3.6. Spektral Gii¢c Yogunlugu

Spektral giic yogunlugu (PSD) ile zamanda degisen sinyaller, frekans alanina
aktarilir ve sinyalin frekans araliklarindaki giic dagilimlar: elde edilir [78] (Denklem

3.10).
s
P . :B; L—O T ;K ¢ E 1— ::B;° (3.10)

Burada; x(n) ayrik zamanl sinyali, X(7) sinyalin fourier doniisiimiiniin ve / sinyal

uzunlugunu ifade eder.

Literatiirde en ¢ok kullanilan bu PSD yaklasimi periodogram olarak adlandirildigi
gibi [79], sinyalin PSD hesaplamalar1 i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden biride
Welch metodu olarak bilinmektedir [80]. Welch yaklagiminda, tek parcali halindeki
sinyaller birbiri ile ¢akisacak sekilde pargalara ayrilir. Bu sinyal pargalar1 asagida

verildigi gibi elde edilir (Denklem 3.11).

T:J; L T:JEE&; n=0,1, .., M-I (3.11)
i=0, 1, ..., L-1

Burada; n her parcanin uzunlugunu, i parga sayisint ve iD ise i. parcanin baglangic

noktasini ifade eder.

Denklem 4.11’de D=M oldugu durumda, higbir parca bir digeriyle iist {iste ¢cakismaz.
Yani, tiim sinyalden ilk parca ¢ikarildiginda diger par¢a devam eden veri ile bagslar.
D=M/2 oldugu zaman her parca bir 6ncekine gore %50 oraninda kaydirilarak elde
olusturulmus olur. Yani ikinci parcanin tamami birinci par¢anin %50°1lik kismindan
olusur. Ayni sekilde ardisik pargalarda bir dnceki sinyal pargasinin yarisini igerir. Bu

olgu “overlapping” olarak isimlendirilmistir [79, 81].
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Parcalara ayrilan sinyallere, STFT yonteminde oldugu gibi pencereleme teknigi
uygulanmast durumunda Denklem 4.10°’un formu degismekte (Denklem 3.12) ve

pencere parametresi asagidaki gibi formiile edilmektedir (Denklem 3.13).

M-1 2
BO(f) = % Z x;(M)w(n)e/2m/mn (3.12)
n=0
1 M-1
U=MZ w?(n) (3.13)
n=0

Burada; M sinyal pargaciginin uzunlugu, U pencere i¢in normalizasyon parametresi

ve w(n) pencere fonksiyonudur.

Calisma igerisinde Welch metodu ile birlestirilen PSD yontemi, 8 pargaya ayrilan ve
cakigsmalarin %50 olarak ayarlandigi durumda, EEG sinyallerinin alfa/beta frekans
bandi araligindaki spektral giic Ozelliklerinin ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. EEG
sinyalleri her farkli zihinsel yon aktivitesi i¢in frekans alani lizerinde farkli spektral
gii¢ yogunluklar1 saglayacagindan, PSD metodu 6zelik ¢ikarimi i¢in etkili bir yontem

olacaktir.

3.7. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii (WT) yontemi, sinyallerini zamana bagli frekans degisimlerini
ele alan alternatif bir yontem olup ilk olarak Dennis Morlet tarafindan ortaya
konmustur. WT yontemi, STFT’ye gore sinyal bilesenlerinin zaman-frekans
alanindaki iliskilerini cok daha derinlemesine ele alir [82, 83]. Ozellikle EEG gibi
duragan olmayan sinyaller {izerinde oldukc¢a etkili bir yontemdir. STFT’de
¢oziimiinde bir dezavantaj olusturan pencere boyutu WT yontemi sayesinde giderilir.
Bu yontemde, pencere boyutlar1 ayarlanabilir ve sinyal boyunca degisik olgeklerde

kaydirilarak uygulanir [62].
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W

Genlik

Dalgacik

Doniisiimii

v

Zaman Zaman

Sekil 3.3. Dalgacik doniisimii

WT’nin siirekli zamandaki matematiksel gosterimi su sekilde formiile edilmistir

(Denklem 3.14).

W(a,b)=% f x(t)l/)*(?)dt (3.14)

Burada; W(a,b) dalgacik katsayilari, x(¢) zaman sinyalini, w(z) temel dalgacik

fonksiyonu eslenigi, a 6l¢cek parametresi ve b pozisyon parametresidir.

Sekil 3.4. Daubechies (db10) dalgacigi

WT yontemi siirekli zaman sinyallerinin analizinde, ¢oklu genigsleme ve dalgacik
kaydirarak hesaplama yaptig1 i¢in ¢ok yiiksek sayida frekans degerleri icerdigi
zaman fazlaligi ve karmasikligi Onleyemeyebilir. Bu noktada ayrik dalgacik
dontistimii yontemi (DWT) devreye girer ve ana dalgacik fonksiyonunu belirli ayrik
degerlerde doniistiiriir ve genisletir [62, 84]. DWT hesaplamalart igin sinyal, alcak ve
yiikksek geciren filtrelerden gegirilerek alt parcaciklara ayristirilir ve dalgacik
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katsayilar1 elde edilir. Bu filtreler ve aralarindaki baginti asagidaki gibi formiile

edilmistir (Denklem 3.15, 3.16, 3.17).

yplnl = ) x[kIh[2n - k] (3.15)
k=—c0

ywplnl = " xlklgl2n - k] (3.16)
k=—c0

g(L—1—-n)=(—1)"h(n) (3.17)

Burada; x/k] ayrik zaman sinyali, n filtre derecesi, 4(.) algak geciren filtre, g(.)
yiiksek geciren filtre ve L filtre uzunluklaridir.

Filtre ¢ikislarinda, sinyal 2 ile alt 6rneklenir. Yiiksek geciren filtre ¢ikislar istenilen
band seviyesine degerine ulasilana kadar filtreden gecirilir. Bu sayede dalgacik

katsayilar1 elde edilir. Algak geciren filtre ¢ikislar1 da ayrintili dalgacik katsayilari
olarak bilinir [85, 86].

1. sevive
_ h ,: :;, > »
X{n] 7—>|bin] — katsayilan
n [ :: _ sevive
glal |—> [al [— lcatﬁawlan
nl| —» h[n —I-|::|—|-

gln] il 3 seviye
ofr] _._@_' katsayilar:

Sekil 3.5. DWT ile sinyalin alt pargaciklara ayristirtlmasi (3 alt seviye)

b i

Ornekleme frekans1 32Hz olan sinyal, DWT ile 3. seviyede par¢aciklarma ayrilmak
istendigi durumda, sinyal alt bantlar1 Sekil 3.5’te goriildiigli gibi olusacaktir.



46

Sevive| Frekans |Omek Saysi N
1 32-16Hz 16 Seviye 3 Seviye 2 Seviye 1
2 16-8Hz 8
o L) \
0-4Hz 4 1] 4 2 16 32

frekans

Sekil 3.6. DWT ile 3. seviye ayristirilmis frekans bantlart

Calisma icerisinde, zihinsel yon aktivitelerinin ¢ikarimi i¢in dbl0 dalgacigi
kullanilmis ve sistemin 6rnekleme frekans1 2048Hz oldugundan, alfa-beta bantlarinin
dalgacik katsayilarini elde edebilmek amaciyla sinyal, 8. seviye alt bandina kadar
ayristirilmigtir. Her kanal icin alfa bandi dalgacik katsayilart 35 ve beta bandi
dalgacik katsayilar1 50 farkli deger olarak elde edilmis olup bu bandlarin ¢ikarimi

icin sinyal yeniden elde edilmistir

3.8. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

[statistiksel bir algoritma olan Temel bilesenler analizi (PCA), yiiksek boyutlardaki
verileri daha kii¢iik boyutlara indirgemek amaciyla kullanilir ve BBA sistemlerinde
cokca bagvurulan bir algoritmadir. Yiiksek boyutlu veri ve mekansal fazlalik verideki

birkag¢ temel bilesenin kullanilmasi yoluyla azaltilir [87, 88].

PCA, kovaryans matrisin 6z vektor ve 6z degerlerini kullanarak X, gibi bir data
vektoriinii, lineer olarak Sz gibi yeni bir vektor haline doniistiiriir (Denklem 3.18,

3.19)

S, = UTX, (3.18)
- (XX
C(X) = Z = (3.19)
i=1

Burada; X, sinyal vektdrii, U’ 6z deger vektdriiniin transpozesi, S, temel bilesenler

vektori, N sinyal vektoriinlin uzunlugu, C(X) kovaryans matrisidir.
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PCA analizinde ilk olarak 6z deger problemi ¢oziimlenir ve temel bilesenler
vektoriiniin 6geleri, sinyal vektoriiniin ortogonal bir doniisimii olarak ilgili 6z
degerler yardimiyla hesaplanir (Denklem 3.20, 3.21). Sonug olarak yeni hesaplanan
Si(i) temel bilesenler vektorii olarak adlandirilir [89, 90].

/L-ul- = Cui ) i = 1,2, v, M (320)

S =ulX, i=1,...,m (3.21)

Burada; A kovaryans matrisinin kovaryans matrisinin (C) 6z degerleri, u; ilgili 6z

vektorlerdir.

PCA doniisiimii sinyali, mekansal ve zamansal fazlaliktan kurtarmis olur. Bu
algoritmada veri degerleri, ortalamadan ¢ikarillarak merkezlenir ve temel bilesenler
en biiyiik varyansa gore belirlenir. Calisma igerisinde, temel bilesen analizi
yardimiyla 6z nitelikleri ¢ikarilan EEG verilerinin zamansal ve mekansal fazlaliklar
temel bilesen analiz yardimiyla veriden atilmistir. Bu sayede, verideki gereksiz

fazlalik Oriintii tanima algoritmalarina ulasmamis ve islem yiikii azaltilmistir.

3.9. Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA)

Kaynak isaretleri ve bu isaretlerin birbirlerine nasil karistiklar1 bilinmedigi
durumlarda bagimsiz bilesenler analizinden (ICA) faydalanilir. Bu nedenle, ICA kor
kaynak ayrisimi yapilmasini saglayan bir yontem olarak bilinmektedir. ICA
algoritmasi, elde edilen isaretlerin istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olmasini
saglayacak sekilde bir koordinat sistemi olusturur. PCA yonteminde oldugu gibi
sinyaller arasindaki benzer iliskileri ortadan kaldirmakla kalmayip birbirleri ile olan
istatistiksel bagimliliklarin1 da yiliksek derece azaltir. Bagimsiz bilesen olarak

adlandirilan sakli faktorlerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in ¢ok giiclii bir yontemdir [91, 92].

ICA, Olgiilen sinyallerin nasil iiretildigini ortaya koyan bir model olarak ta

tanimlanabilir. Bu yaklasim, 6l¢iilen sinyallerin bagimsiz kaynaklarin anlik lineer
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karisimlarinin bir sonucu olustugunu varsayar [87]. Dolayisiyla ICA modeli,

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir ( Denklem 3.22, 3.23, 3.24).
x;i(t) = a;151(t) + a;p5,(t) + - + aps,(t) i=1,2,..,n (3.22)

Burada; x;(z) n farkli degisken i¢in Olgiilen lineer sinyal karisimlari, a;, n farkl

degisken i¢in rastgele degisen karisim katsayilar1 ve s,(2) sakli bilesenlerdir.

Bu gosterim matrisel forma doniistiiriildiigiinde;

11 (2)] 51(6)7]
x,(t) s,(t)

=A , A= [al-l, Ain) vy ain] (323)

RGN NG
Sinyal karisimlari x ile ve sakli bilesenler de s ile gosterildiginde;

x=As (3.24)
Denklem 3.23, ICA yaklasiminin matematiksel modeli olarak gosterilir [85, 93].

Bu formiilasyonda, ICA yaklasgiminin temel amaci rastgele degisen karigim
katsayilarin1 (A) ortaya c¢ikarmaktir. Bu katsayilarin bilinmesi durumunda sakli

bilesenler (s) basit bir bigimde elde edilebilir (Denklem 3.25).
x=A1ls (3.25)

EEG sinyallerindeki sakli bilesenler, bagimsiz bilesenler analizi yardimiyla ile
cikarilmaya c¢alisilmistir. Bu dogrultuda ICA, zihinsel yon aktivitelerinin ¢ikarimi
icin kayitlanan sinyallerin temel bilesenlerinin elde edilmesini ve ¢ogu artifaklarin
(kas, goz ve kafa hareketleri gibi) yok edilerek PCA da oldugu gibi hem boyut

indirgemesini hem de daha kaliteli sinyal degerlerinin elde edilmesini saglamistir.



BOLUM 4. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenme algoritmalari, BBA sistemlerinin son kismini olusturan ve EEG
sinyallerindeki  Oriintiilerin ~ taninmast i¢in  kullanilan  bilgisayar 0grenme
yontemleridir. Kisaca insan Ogrenme yetilerini bilgisayara kazandirmak olarak
tanimlanabildigi gibi, bilgisayarlara karmasik sinyal oriintiilerini algilayabilme ve bu
orlintiilerin ait olduklar1 veriye dayali bilgisayarin karar verebilme becerisi olarak ta
aciklanabilir. Bu algoritmalar insan sezgisine dayali olan gereksini ortadan kaldirir.
Hesaplamali istatistik ile yakindan iliskili olup karar verme yetisi iizerine
uzmanlagsmis bir yontemdir. Matematiksel optimizasyon metotlar1 ve uygulamalari
ile i¢ i¢e oldugu sdylenebilir ve genel olarak hesaplama siireglerinde kural tabanlh
algoritma yaklagimlarini kullanir. Cok fazla sayidaki giris degerleri i¢in her birinin
sahip oldugu o6zellik fonksiyonlarini gozleyerek ait olduklari siniflari tahmin etme
ozelligine sahiptirler. Hastalik teshisi, medikal uygulamalar, beyin bilgisayar
araylizleri gibi uygulamalarda sinyal Oriintiilerinin taninmasi i¢in ¢ok¢a kullanilirlar

[94].

Makine 6grenme yontemleri verinin yapisina gore ikiye ayrilabilir. Bunlardan ilki,
ornek giriglere karst istenen cikislarin verildigi yani hedef girdileri c¢iktilarla
eslestiren 6grenmeli yontem kurali lizerine kurulmus olan denetimli ya da danigmali
o0grenme (supervised) yontemidir. Digeri ise, hedef girdilere kars1 higbir ¢ikt1 verisi
bulunmadig1 durumda veri igerisindeki gruplarin belirlenmeye calisildigi denetimsiz
ya da danismasiz 6grenme (unsupervised) yontemidir. Bu konuda pek ¢ok yaklagim
ve algoritma gelistirilmis olup hepsi probleme yaklasimlarina gore farklilik gosterir.
Bu yiizden farkli problemlerde her algoritma farkli basarimlara sahiptirler.
Dolayisiyla, ¢alisma igerisinde olusturulmasi planlanan BBA sistemine en uygun
olan makine 6grenme algoritmalar1 se¢ilmis ve EEG sinyallerinden zihinsel yon

aktivitelerinin ¢ikarimi i¢in degerlendirilmistir. Yararlanilan tiim makine 6grenme
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algoritmalart danmigmali yani denetimli 6grenme yontemleri iizerine kurulmustur.
Mevcut veriler kullanarak yeni kazanilan veri i¢in en uygun model belirlenmek

istenmistir.

Ayrica ¢alisma igerisinde faydalanilan tiim makine 6grenme algoritmalarinda, alisila
gelmis egitim yontemlerine gore (6rnegin: %70 egitim verisi, %30 test verisi) ¢cok
daha iyi ve daha giivenilir sonuglar sagladig: icin, Sekil 4.1’de gosterildigi gibi k

katmanli ¢capraz dogrulama (k-fold cross-validation) teknigi uygulanmistir.

[ ] Eaitim Verileri ] Test Verileri

simif 1
sinif 2
sinif 3
sinif 4

fold 1

sinif 1
sinif 2
sinif 3
sinif 4

fold 2

sinif 1
sinif 2
sinif 3
sinif 4

fold3

simif 1
sinif 2
sinif 3
sinif 4

fold 10

Sekil 4.1. k katmanl ¢apraz dogrulama yapisi

Bu teknik ile toplam veri seti, yaklasik olarak esit olacak sekilde k sayida parcaya
ayrilir. Makine 6grenme yapilar1 k kez egitilir ve test edilir. Her seferinde test
edilecek data kismi1 k pargalarinin icerisinden alinir ve geri kalan tiim veriler makine
O0grenme yapisinin egitimi i¢in kullanilir. Bu dogrultuda k sayida farkli test ve egitim
sonuglari olusur. Bu sonuclarin ortalamasi, makine &grenme yapilart igin test

sonuclarini verir [94].
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k=10 olarak secildigi durumda makine O6grenme algoritmalarinin dogruluklari,

matematiksel olarak asag1 da gosterildigi gibi formiile edilir (Denklem 4.1, 4.2, 4.3).

TS|

- tahmin(n;
dogruluk (TS) = ==1 7S] (n:) , n; €ETS 4.1)
tahmin(n) = { 1 eger tahmin(n) = smif (4.2)
0 diger
Kl dogruluk(TS;
simiflandirma dogrulugu = 2i=1 g|k| (75 (4.3)

TS smiflandirilacak olan test verisi (her bir k parcasi), n test seti i¢indeki
siiflandirilacak olan her veri, sinif test seti i¢indeki her n degerinin ait oldugu sinif,

tahmin(n) makine 6grenme algoritmasinin buldugu sinif degeridir.

4.1. Adaptif Ag Tabanh Bulamk Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemleri (ANFIS), yapay sinir aglar1 ve
bulanik mantik ¢ikarim sistemlerini birlestiren ve her ikisinin de yeteneklerine sahip
olan bir algoritmadir. Islevsel olarak bulanik ¢ikarim sistemlerine esdegerdir. Akill
kontrol, sinyal isleme, Oriintii tanima ve siniflandirma uygulamalar1 gibi karmagik
problemlerinin ¢6zlimii i¢in sistem parametrelerini girislerin 6zelliklerine gore
sekillendiren bir yapiya sahiptir [95]. Sugeno tipi bulanik mantik yapilarinda ¢ikis
tiyelik fonksiyonlart hem lineer hem de sabit olabildiginden, ANFIS iiyelik
fonksiyonlar1 ve sistem parametreleri genel olarak bu yapiyr kullanir [96]. EEG
sinyallerindeki Oriintiilerden yon tayini yapilabilmesi i¢in tasarlanan ANFIS yapisi,

blok diyagram olarak asagida goriildiigii gibi olusturulmustur.

PC1 —»

PC2 —>| & 4x MDL Yén
—» > —

ggi :§D ANFIS C Tayini

PC5 —>

Sekil 4.2. Tasarlanan ANFIS yapisinin blok diyagrami
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Sabit ¢ikis lyelik fonksiyonu kullanan Sugeno bulanik ¢ikarim tabanli ANFIS yapist
da Sekil 5.3 de verildigi gibidir.

A Heci
PC1 < :
As

mpL, = Zhz1 WaMDLy
n=1Wn

. El
PC5 < :
Es

Sekil 4.3. Sugeno bulanik ¢gikarimi temeline dayali ANFIS yapisi

ANFIS yapisinda girisler genel olarak en fazla 5 olabilmektedir. Daha fazla giris
degerinde, islem yilikii ¢ok ¢ok fazlalastifindan ANFIS sonsuz dongiiye girer.
Dolayisiyla pek ¢ok giris barindiran sinyal isleme yontemlerinde, ANFIS verimliligi
ve sonuglarmin gilivenilirligi diisiik olacaktir. Calisma igerisinde de zihinsel yon
aktivitelerinin ¢ikarimi i¢in kayitlanan EEG sinyal oOzellikleri, PCA veya ICA
yontemleri ile 5’e indirgenmek zorunda kalmistir. Buna baglh olarak 5 giris icin
ANFIS kurallar1 ve ilgili denklemler asagida veildigi gibi formiile edilir (Denklem
4.4,45,4.6,4.7,4.8).

Kural n : Eger PC1 A; olarak, PC2 B; olarak, PC3 Cy olarak, PC4 D, olarak ve PC5
de E,, olarak ifade edilebilirse;

MDL, =pn + qn + I + Sp tty (4.4)

KUpci(n) =Ai(PC1), Hpca(n) = Bj(PC2), Upcs(n) = C(PC3),

Hpc4(n) = Dl(PC4), Mpc5(l’l) = Em(PCS), (45)

W, = },ch1(n) . Hpcz(n) ......... Hpc5(n) (46)
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Yn=1 WaMDLy 4.7)
MDL = N
Yn=1Wn

1 eger MDL <1 Sag

2 eger 1<MDL<2 Sol
_ 4.8
¢ 3 eger 2<MDL <3 Yukan (4.8)

4 eger 3<MDL<4 Asagl

Burada; PCI, PC2, PC3, PC4 ve PC5 orintiisii ¢ikarilacak olan EEG girislerini,
MDL zihinsel yon seviyelerini, p,, ¢, 7, S, ve t, ANFIS tarafindan tanimlanan
parametreleri, 4;, B;, Ci, D; ve E,, bulanik mantik tiyelik fonksiyonlariny, i, j, &k, [, m
iiyelik fonksiyonlar1 indeksini, N bulanik mantik kural sayisint ve C ANFIS

tarafindan bulunan zihinsel yon sonuglarini (sag, sol, yukari, asagi) ifade eder.

4.2. Ogrenmeli Vektor Kuantalama (LVQ)

Ogrenmeli vektdr kuantalama (LVQ) yapay sinir agi modellemelerinden biridir ve
simiflandirma algoritmasi, belirsiz bir veri seti ve bu veri setinden alinan 6rneklerinin
benzerligi temeline dayanir. Bu yontemde, egitim verileri kiimelere ayrilacak sekilde

parcalara boliiniir ve 6rnekler bu kiimelere gore sekillendirilir [97].

O;@&\kler
fi(n) —> [ |dist]| | > C ‘9 %—» Yi(n) } Sag
\'@ Pob v sl
/‘a % —» Y3(n) } Yukar
f() —> [ |dist] | > C 9
% —» Ya4(n) } Asagi
Giris Katmani Sakl Katman Cikis Katmani

Sekil 4.4. EEG oriintiilerinin taninmasi i¢in olusturulan LVQ yapisi

n farkh 6zellige sahip m farkli giristen olusan giris katmani, sakli katman ve dort

cikisin (sag, sol, yukari, asagi) gosterildigi ¢ikis katmanina sahip ¢ok katmanli bir
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LVQ vyapist Sekil 5.3’de gosterildigi gibi olusturulmustur. Sakli katmanda, giris
vektorleri ve agirliklar arasindaki oklit mesafeleri (]|dist||) hesaplanarak karsilastirma
fonksiyonlar1 (C) tarafindan giris vektorlerinin siniflar1 ag tarafindan Ogrenilir.
Ogrenilen degerler, lineer ¢ikis katmani sayesinde ait oldugu sinifa (zihinsel yén

aktivitelerinin ait olduklar1 kiimeye - sag, sol, yukari, asagi) atanir [98-100].

4.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (MLNN)

Cok katmanli yapay sinir ag1 yapisi, Sekil 4.5°de gortildiigii gibi bir giris katmana,
her katmanda 50 ndron bulunan iki katli sakli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusmakta olup, aktivasyon fonksiyonu olarak lineer olmayan sigmoid fonksiyonlari

kullanmaktadir [99, 101].

Cogu calismada, egitim i¢in geri yayilim (BP) algoritmasi kullanilir fakat bu
algoritmada agirliklar dik inig yontemine gore giincellenir ve sik sik uygun olmayan
cozlimler ortaya koyar. Bu sebeple, ¢cok katmanli yapay sinir aglarinin egitimi igin
daha giiclii bir algoritma olmasi, daha hizli yakinsama ve daha iyi smiflandirma
dogrulugu saglamasi agisindan Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi [102]
basarili bir sekilde uygulanmistir [98, 103, 104].

Ozellikler
—

— Y.(n) } Sag

=
fi(n) A v isol
. : A5 Y Vikan
In ‘k ) A5 v v
N U _
Giris Katmanmi  Sakly Katmanlar (50-50 néron) Cikis Katmant

Sekil 4.5. EEG oriintiilerinin taninmast i¢in olusturulan MLNN yapist

Lapedes ve Farber’in [105] calismalar1 incelendiginde, MLNN yapilarindaki sakli
katman sayisinin iki olarak secilmesi yeterli goriilmektedir. Birinci sakli katman

giriglere bagl 6zel belirleyicilerin, ikinci sakli katman ise egitim verilerindeki genel
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belirleyicilerin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir [103]. Ayrica, iki sakli
katmanin yeterli oldugu goriisii calisma igerisinde kayitlanan verilerden bazilari
kullanilarak, ag performans fonksiyonu olarak bilinen ortalama karesel hatanin

(MSE) degisimi Sekil 4.6’da goriildiigii gibi farkli ndron sayilari ile hesaplanmistir.

0.22 : : , , , . .

MSE

431 ) TS (R e AN T T S Liviavd
1 1 1 ¥ L 1
1 5 10 20 30 40 50 60 70
11 55 1010 2020 3030 1040 5050 6060 7070
Sakl katman néron savilar

Sekil 4.6. Sakl1 katman sayis1 ve ndron oranlarinin MSE iizerine etkisi

En optimal sonucun yani ortalama karesel hatanin en kiigiik oldugu ilk noktanin iki
sakli katmana sahip ag yapisinda ve her katmanda 50 néron bulundugu durumda elde
edildigi goriilmektedir. Bu durumda ortalama karesel hata 0.0517 olarak
hesaplanmistir. Ayn1 durum iki sakli katmanl ag yapisinda 60 ndéron kullanildig
durumda da ger¢eklesmekte ve ortalama karesel hata en kiiciik degere ulagsmaktadir.
Ancak, noron sayisi ve katman sayisi attikga ag yapisi geregi egitim siiresi ve
gereken depolama miktar: arttigindan [106] iki sakli katmana sahip ve her katmanda
50 noéron bulunan MLNN yapilart uygun ve yeterlidir. Ayrica, tek sakli katmana
sahip ag yapist i¢in 60 ndron kullanildig1 durumda hesaplanan ortalama karesel hata
da 0.0556 olarak hesaplanmistir. Bu sonug¢ en kiiciik degere oldukca yakindir ve

egitim i¢in tek sakli katmana sahip 60 néronlu ag yapisi da kullanilabilir.
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4.4. Olasiliksal Yapay Sinir Ag1 (PNN)

Olasiliksal yapay sinir ag1 (PNN), Donald Specht [107] tarafindan istatistiksel
olasilik yogunluk fonksiyonunun ¢ok katmanli aglara uygulanmasiyla olusmustur.
Kazanan hepsini alir mantig1 iizerine olusturulan bir ag yapisidir. Rekabete dayali
ogrenme temelli olup Bayes teorisi olarak bilinen olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
Parzen yaklasimlan tarafindan gelistirilen yapisini igerir [108]. Bir oriintii i¢indeki
dagilim fonksiyonlarmin iyilestirilmesi i¢in ayr1 bir kontrol egitim seti kullanir

[109,110].

Calisma igerisinde kullanilan n farkli 6zellige sahip m farkli giristen olusan PNN
yapist Sekil 4.7°de gosterildigi gibi bir girig katmani, bir sakli katman ve dort ¢ikisin
ifade edildigi bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir [110, 111]. Sakli katmanda, giris
vektorleri ve agirliklar arasindaki Oklit mesafeleri (||dist||) hesaplanarak radyal
temelli aktivasyon fonksiyonlar iizerinden ¢ikis katmanina aktarilir. Ayrica, sakli
katmandaki en Onemli parametrelerden biri sigma (o) olarak adlandirilan
diizglinlestirme parametresidir ve bu parametre agin ortalama karesel hatasini
minimize ederek performansinda dogrudan etkilidir. Calisma igerisinde sigma degeri
hesaplamal1 yineleme yontemi kullanilarak 0.01-1 araliginda [112] Matlab ileri
diizey programlama ortami (Lisans numarasi : 834260) yardimiyla siniflandirma
dogrulugu en yiiksek degere ulasincaya kadar giincellenmistir. Cikis katmaninda ise
giris vektorlerinin Oriintii sonuglar1 karsilagtirma fonksiyonlar1 (C) tarafindan ait

olduklar1 siiflara atanir [98, 104].

-||dist||—@—>_A>

Ozellikler
Ji(n)

C [ Yin)} Sag

C 1 Y,n)} Sol

C [ Y;3(n) } Yukar

fn() | Idist| | +—()— -Al- C [ Yn)} Asagn
- A N U — _/
Giris Katman Sakli Katman Cikis Katman

Sekil 4.7. EEG oruntiilerinin taninmast i¢in olusturulan PNN yapis1
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4.5. Karar Agaci Algoritmasi (Decission Tree)

Karar agaci algoritmasi, girig verilerinin ait olduklari siniflarin tanimlanabilmesi i¢in
olusturulmus bir karar mekanizmasi olarak tanimlanir. Siniflandirma agaci ya da
ilkellestirme agac1 olarak ta bilinir. Agacin her diiglimii, ya bir sinif ismini belirtir ya
da diigimdeki test verilerine ait miimkiin olan ¢ikislara gore 6rnek uzayini bolerek
ozel bir test kismi meydana getirir. Boliinen her bir alt kiime yeni bir alt agag
tarafindan ¢oziilecek olan yeni bir alt siniflandirma problemine karsilik gelir. Bagka
bir ifade ile karar agaci yonetim organizasyonunda yaprak olarak adlandirilan
digtimler (sonug diiglimii) sinif ismini barindirir. Yaprak diiglimii olmayan noktalar
(karar diiglimii), yeni bir 6zellik barindirir ve bu 6zelliklerin miimkiin olan her degeri
icin tipk1 agacin dallar1 gibi dallara ayrilarak baska bir karar agact meydana getirilir.
Karar agaci algoritmasinin siiflandirma problemlerinde bdl ve yonet stratejisine

dayandigi soylenebilir [113, 114].

Karar agaclarinin ¢aligsma isleyisi, hastalik tanisi tizerine kurgulanmis basit bir 6rnek

ile asagidaki gibi ifade edilebilir [115].

Bademcik
Sismesi

Tan1 : Bogaz enfeksiyonu

Tan1 : Saglhikli  Tam : Bogaz enfeksiyonu

Sekil 4.8. Ornek bir karar agaci yapilanmasi

Bu 6rnek incelendiginde;

EGER Bademcik Sismesi = Var ise SONRA Tan1 = Bogaz Enfeksiyonu

EGER Bademcik Sismesi = Yok & Ates = Var ise SONRA Tan1 = Soguk alginlig1
EGER Bademcik Sismesi = Yok & Ates = Yok ise SONRA Tam=Saglikl1
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Bademcik sismesinin oldugu ilk durumda karar agacinin yapragi olusturulur ve
sonug tani olarak ortaya konur. Bademcik sismesinin olmadig1r durumda ise yeni bir

alt agac olusturularak karar agacinin dallanmasi gergeklesmistir.

Karar agaci algoritmalarinin temeli AID (Automatic Interaction Detector — otomatik
etkilesim algilayic1) yontemi olarak adlandirilan ilk modelleme ile baslamis ve
sonrasinda ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Quinlan tarafindan gelistirilen ID3
(Iterative Dichotomiser 3 — tekrarli ikilik¢i agaci) ve C4.5 yontemleri literatiirde
cokca kullanilan ve hala popiiler olan karar agaci yontemleridir [116]. Bu yapilar
evet-hayir mantiginda calisir ve agacin yayilmasi, entropi hesabina dayandirarak
saglanir. Her adimda, bilgi i¢in en diisiik entropiye sahip sonuglar se¢ilir. Calisma
icerisinde de, C4.Syapisindan faydalanilarak karar agact yardimi ile EEG

sinyallerindeki zihinsel yon oriintiilerinden dort temel yoniin ¢ikarimi amaglanmustir.

4.6. Lineer Diskriminant Analiz (LDA)

Lineer diskriminat analizi (LDA), istatistik, matematik ve genetik alanlarindaki
caligmalariyla taninan R.A Fisher tarafindan iki sinifli problemler {izerine formiile
edilmis [117] olup C.R. Rao tarafindan ikiden fazla smif igeren problemler i¢in
gelistirilmistir [ 118]. LDA, istatistik ve makine 6grenmesi alanlarinda iki ya da daha
fazla sinifa sahip verilerin lineer kombinasyonlarinin ayirt edilebilmesi amaciyla
kullanilan bir metottur. Bu yontem, veri seti i¢cindeki siniflar1 birbirinden maksimum
diizeyde ayirmaya odakli olup, smiflar arasindaki varyans degerini maksimum
yapmaya calisan bir yapiya sahiptir ve smiflar arasinda bir karar bolgesi ortaya
koyar. Ayrica, veri dagilimlarinin daha anlasilabilir bir forma kavusmasinda etkilidir

[119].

Iki simifli problemler igin LDA formu, giris vektdriiniin lineer oldugu

diistintildiigiinde en basit sekli ile sdyledir (Denklem 4.9, 4.10).

y(x) = wlx + wy (4.9)
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C= { 1 eger y(x) =0 (4.10)
2 eger y(x) <0

Burada; y(x) diskriminant fonksiyonu, x giris vektorii, w Ozellik vektoriine ait

agirliklar, wy esik deger (bias), C simiflardir.

Ayrica, y(x) = 0 oldugu durum, karar bolgesine karsilik gelecektir ve bdlge siniri

asagidaki gibi formiile edilecektir [115] (Denklem 4.11).

w' X WO
= - 411
wil ~  Twll @.10)
y>0
y=0
y<0 Ri Ty,
R>
X
//
W , U:T,
§ g !
N\ X1
F S,
|S|

Sekil 4.9. Tki stifli problemler igin LDA karar bolgesi gsterimi
LDA, ikiden fazla smifa sahip problemlerin ¢6zlimii i¢in temel olarak iki smifli
problem ¢oziimii mantigin1 kullanir. k sayida lineer fonksiyon igeren k sinifli

diskriminant ¢dziimiinii dikkate alir (Denklem 4.12).

V(X)) = wlx + wyg (4.12)
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yi(x) > yj(x) ise, x verilerinin sinifi j # k i¢in Cy olacaktir. Boylece, Cy smufi ile C;
smifi arasindaki bolge smirt yi(x) = yj(x) oldugu durumda olusur ve asagidaki gibi

hesaplanir [115] (Denklem 4.13).

(Wk — Wj)Tx + (Wko — Wjo) =0 (4.13)

Sekil 4.10. Tkiden ¢ok smifli problemler igin LDA karar bdlgesi gdsterimi

Calisma igerisinde de, EEG sinyallerindeki zihinsel yon Oriintiilerinden dort temel
yoniin ¢ikarimi amaclandigindan dolayi, ikiden fazla smifli problemlerin ¢oziimii

icin uygun olan LDA yapis1 kullanilmastir.

4.7. En Yakin k Komsulugu Algoritmasi (kNN)

En yakin k komsulugu algoritmasi (kNN) T. Cover ve P. Hart tarafindan
gelistirilmis en temel ve basit simiflandirma yontemlerinden biridir [120]. kNN
algoritmasi, birbirine yakin olan veriler muhtemelen ayni kategoriye aittir mantigi
iizerine kurulmustur. Algoritmanin amaci, yeni bir Orne8i daha Onceden
siniflandirilmis 6rneklerden faydalanarak siniflandirmaktir. Bu siniflandirma islemi
icin yeni Ornegin, daha oOnceden siniflandirilmis 6rneklerden “k” tanesine olan
yakinlig1 incelenir. Yeni Ornegin en yakinindaki k tane 6rnek, cogunlukla hangi

sinifa aitse yeni 6rneginde o sinifa ait oldugu diistiniiltir [115, 121].

Yeni bir 6rnegin smiflandirilmig 6rneklere olan uzakliklarinin hesabi igin farkl
yontemler var oldugu gibi en bilinen yontem, oklit uzaklik hesabidir [122, 123]
(Denklem 4.14).
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D(p,x;) =~/ (p — x)? (5.14)

Burada; D(p, x;) smiflandirilacak olan yeni bir p Orneginin, en yakinmindaki &

komsular x; (i= 1, 2, ..., k) arasindaki oklit mesafesidir.

A 4

Sekil 4.11. Ug smifli kNN 6rnegi (k=5)

Yukaridaki 6rnek incelendiginde, kNN algoritmasinin ¢aligma mantig1 daha basit bir
bi¢cimde anlasilabilecektir. Burada, 6nceden siniflandirilmis olan kare, tiggen ve daire
simiflariin igerisine yeni bir 6rnek eklenmis ve en yakin komsuluk degeri k=5 olarak
verilmistir. Gruba yeni katilan bu 6rnegin en yakin 3 komsusu kare, 1 komsusu
ticgen ve diger 1 komsusu da daire olmaktadir. kNN algoritmas: bu bilgiler

dahilinde, yeni katilan 6rnek sinifinin kare olmasi gerektigini belirleyecektir.

kNN algoritmasinin en biiyiik dezavantaji, belirlenecek olan siifin en yakin k komsu
sayisina gore degismesidir. Bu durumda, komsulara olan yakinliklarin belirlenmesi
kullanigh bir yontem olacaktir. Daha yakin komsular, daha uzak olanlara gére daha

On planda tutulacaktir (Denklem 4.15).
D(p,x;) = ywi(p — x;)* (4.15)
wy komsulara ona yakinliklarin agirliklaridir.

k’nin kiiciik degerlerde secilmesi, algoritmanin verimliligini arttiracak ama bu artis

algoritmanin giirtiltiiden etkilenmesine sebep olarak giivenilirligini azaltacaktir. Ayni
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sekilde, k degerinin biiyiik se¢ildigi durumlarda algoritmanin giiriiltiiye olan bagliligi
azalacak fakat siniflar arasindaki belirginlikler azalacaktir. Bu sebeple, k
parametresinin etkin bir bigimde hesaplanmasi icin c¢ok cesitli sezgisel tarama

yontemleri gelistirilmistir [115, 124, 125, 126].

Calisma igerinde k degeri, algoritmanin en iyl sonucu saglayana kadar hesaplamali
yineleme yontemi kullanilarak siirekli olarak giincellenmistir ve en iyi sonu¢ k=10

komsuluk degerinde elde edilmistir.

4.8. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), C. Cortes ve V. Vapnik tarafindan yeni bir makine
O0grenme algoritmas1t olarak iki guruplu smiflandirma problemleri {izerine
gelistirilmistir [127]. SVM, kernel fonksiyon temelli siniflandirma mantigina dayanir
ve lineer olarak ayrilabilen iki smifli 6zellik uzaymin egitim verileri arasindaki
ayrim1 maksimize eder ve Sekil 4.12°de goriildiigli gibi karar ylizeyi olarak bilinen

ideal bir hiperdiizlem olusturur [128].

12

Sekil 4.12. 1deal hiperdiizlem olusturan lineer SVM yapis1

Sekilde gosterildigi gibi lineer SVM yapisinin matematiksel ifadeleri asagida
gosterildigi gibi elde edilir (Denklem 4.16, 4.17, 4.18, 4.19).

{xpyi}, i=1,2,..,N, y; € {-1,+1}, «x; € R" (4.16)
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x; egitim verilerini, y; buna bagli siiflari, N veri boyutunu belirtir. Bu dogrultuda

ideal hiperdiizlem asagidaki gibi ifade edilir.

(w.x ;E >Lr (4.17)

w ideal hiperdiizlem agirliklari, b ise kernel sabitidir. SVM ideal hiper diizlemi
siiflar arasindaki ayrimi maksimum yapacak sekilde ayarlar ve siiflar1 asagidaki

gibi belirler.

T SE>R Es » UL Es

(4.18)
T SE>Q Es > UL Fs

Cok genis bir veri uzay1 i¢in siniflarin belirlenmesi genel olarak

S :T;E>R EsE ” UL Es .,
\ . ! . U :T;E>?R s (4.19)
S :T;E>QFsE ” UL Fs

ile ifade edilir. Burada; :2doniistirme fonksiyonu olarak bilinir. Giris verilerini

daha biiyiik boyutlu bir veri uzayina aktarir.

Sekil 4.12°de daire igerisine alinmis olan egitim verileri hiperdiizleme en yakin olan
veriler olup destek vektorleri olarak adlandirilir. Lineer destek vektdr makinesi ile
ilgili ¢ok daha detayli bilgi [127-130] referanslarinda genisce yer almaktadir. Son
zamanlarda, BBA uygulamalarinda EEG sinyal Oriintiilerinin taninmasinda ve
siniflandirilmas1 amaciyla en ¢ok kullanilan popiiler algoritmalardan biri haline

gelmistir.

J. A. K. Suykens ve J. Vandewalle [131] lineer yani standart SVM algoritmasini
giincellemis ve iki veya daha fazla sinifa sahip lineer sistemlerin ¢éziimii i¢in en
kiiciik kareler yontemini (LS-SVM) kullanarak yeniden formiile etmislerdir
(Denklem 4.20).

U~ T;E >?L sF A (4.20)
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Hem lineer SVM hem de LS-SVM yapilarinin ¢oziimlerinde “Lagrange”
formiilasyonundan faydalanilmistir. Daha detayli bilgi [132, 133] referanslarinda

genisge yer almaktadir.

SVM algoritmalar1 temel olarak iki smifli problemlerin ¢6ziimii i¢in ortaya ¢ikmis
yapilardir. Ikiden fazla gruba sahip olan problemlerin ¢oziimii icin farkli yontemler
ortaya konmus olup en bilinen yaklagimlar bire kars1 bir (OvsO - oneagainst one) ve

bire kars1 tiim (OvsA - one against all) yaklagimlaridir [134].

Bire karsi bir yaklagiminda “C” mevcut smif sayisi olmak tizere C(C-1)/2 kadar
siiflandirict kullanilir. Yani her iki sinif i¢in ayr1 ayri siniflandiricilar olusturulur.
Yeni gelen 6rnek ikili siniflandiricilar ile test edilir ve bu sayede en ¢ok hangi sinifa
dahil oldugu belirlenerek o sinifa atanir. Bire karsi tiim yaklasiminda ise mevcut sinif
sayis1 “C” kadar smiflandirici olusturulur. Bu yaklasimda kazanan hepsini alir
mantifina dayali bir smiflandirma séz konusudur. Yeni gelen Ornegin simifi,
olusturulan siiflandiricilardan birine gore daha baskindir ve sonugta bu 6rnek baskin

olan siiflandiricinin belirledigi sinifa atanir [ 134, 135].

Bire kars1 bir yaklagiminda siniflandirma stiresi, bire karsi tiim yaklasimina gore
daha kisa ve smiflandirma dogrulugu daha iyi oldugundan [136, 137], calisma
icerisinde EEG sinyallerindeki zihinsel yon Oriintiilerinden dort temel yoniin ¢ikarimi
icin bire kars1 bir yaklasimi benimsenmis ve 4(4-1)/2=6 farkli siniflandirict yapisi

kurulmustur.



BOLUM 5. AMACLANAN SISTEMIN YAPISI

Bu boliimde tez c¢alismasi igerisinde olusturulan sisteminin yapist ve beyinde yone

bagli EEG sinyallerinin nasil olusturuldugu konusunda bilgiler yer almaktadir.
5.1. Micromed EEG Ol¢iim Sistemi

Yone bagli olarak beyinde {iretilen EEG sinyallerindeki yon bilgisinin ¢ikarimi
amaciyla kurulan sistemin temelini olusturan EEG sinyal kayitlari, ¢cogu literatiir

caligmasinda oldugu gibi profesyonel bir sistem yardimiyla elde edilmektedir.

Kullanilan EEG 6l¢iim sistemi Micromed firmasinin tiretmis oldugu, 32 kanala sahip
SMR32RFO EEG sinyal 6l¢iim ve kayit cihazidir. Calisma igerisinde kullanilan bu
sistem, Sekil 5.1°de gosterildigi gibi kurulmustur.

Sekil 5.1. Calismada kullanilan tagimabilir EEG 6l¢lim sistemi
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Sistem, kendine ait bir kuvvetlendirici kati (1600uV/cm), kesim frekanslar (f.)
kullanic1 tarafindan secilebilen algak ve yiiksek geciren filtreler (0.008 - 2000Hz),
sebeke frekansini bastirmak icin bir ¢entik filtre (50Hz), maksimum 2048Hz
frekansinda ve 16 bit ¢oziiniirlikkte bir ADC katina sahiptir. Ayrica EEG kanallarinin
unipolar ya da bipolar baglantisim1  kullanici  se¢imi  dogrultusunda
gergeklestirebilmektedir. Cihaz iizerinde uluslar arast 10-20 elektrot baglanti
semasin1 gosteren baglant1 yuvalart ve standart bir EEG baglik baglanti yuvasi yer
almakta olup, istenildigi taktirde bu elektrot baglanti noktalar1 yada EEG baglik
baglant1 yuvasi kullanilabilmektedir. EEG bashgi, 10/20 standartlarinda tretilmis
olup elektrot jeli kullanilarak kafatasina yerlestirilir. Tiim bu 6zellikler, Sekil 5.2°de
goriilen kullanic1 arayiizii (System Plus Evolution) yardimiyla istenildigi gibi

bilgisayar lizerinden degistirilebilmektedir.

£ SystemPLUS EVOLUTION - [Ncromed, Denere 25 Kasim 2014 Sah 2351 g _ — s = .
5l File Modity Acouie Analyse Feference Tools Move Window Help _ax
= &) = o = = P = by % &
: __,] %z Y i \ #1_] 0.300 He 40Hz 15 sec 50 vjem 3L ongitudinal @ KKK < > 22 A
<~ /A B - AT
£20 2 ':») { @ A@ S L Bith e ) ‘ Select ,
>
NP . I A ANl T

JKR- MNRe
Timer: 00:00:00.0

Hour : 235716 EEE Y I 0
Datte :25.11.2014

Sekil 5.2. Micromed SMR32RFO sisteminin bilgisayar arayiizii

Kayitlanan EEG sinyalleri, seri haberlesme birimleri iizerinden bilgisayara
aktarilmakta olup, bu yazilim sayesinde yukarida goriildiigii gibi ger¢ek zamanli
olarak izlenebilmektedir. EEG Olgiimleri, “edf” (European Data Format) dosya
formatinda kaydetmektedir. Ancak sistemin tek dezavantaji gercek zamanli BBA
kurgular1 i¢in kayitlanan sinyallerin gercek zamanli olarak kendi programi disina
¢tkmasina imkan tanimamasidir. Fakat EEG kayitlar bitirildikten sonra, ileri diizey

sinyal isleme adimmlart i¢in tim kayitlar ASCII dosya formatina
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donistiiriilebilmektedir. Bu nedenle tez ¢alismasi igerisinde amaglanan zihinsel yon

¢ikarim sistemi kurgusunun gergek zamanli olarak simiilasyonu yapilamamistir.

Ayrica, Onceki bolimde aciklanan ¢ogu artifaktin ortadan kaldirilmasi ve EEG
sinyallerinin daha kaliteli ve net bir bi¢imde yapilabilmesi i¢in elektrotlar ile temas
yiizeyleri arasindaki deri direnci degerini de Sekil 5.3’de goriilen kendi arayiiz ekrani

tizerinden de 6l¢ebilmektedir.

Values in KCh
Fpl > 20 PNG1+ > 20
Fpz > 20 PNG2+ > 20

Less than 20 KOhm More than 20 KOhm

Fp2 > 20 PNG3+ > 20
F7>20 PNG4+ > 20
F3> 20 ECG1+ > 20
Fz>20 ECG2+ > 20
F4 > 20 MKR+=0,9
EMG1+>20
EMG2+ > 20
EMG3+ > 20
EMG4+ > 20

PNG1+ PNG2+ PNG3+ PNG4+ ECG1+ ECG2+ MKR+

e (O (e Yo

Sekil 5.3. Micromed SMR32RFO sistemi deri direnci 6l¢lim arayiizii

Saglikl1 bir EEG sinyali elde edebilmek i¢in bu direncin 5k€’dan diisiik bir degerde
tutulmasi gerekir [49].

5.2. Beyinde Yone Bagh EEG Sinyallerinin Olusturulmasinda izlenen Yontem
Calisma igerisinde kullanilan EEG sinyalleri Sekil 5.4°de gdsterilen ve Visual Studio

ortaminda tasarlanmis olan gorsel arayiiz iizerindeki bilgisayar imlecinin hareket

diistincelerinin hayali durumlarinda kaydedilmigtir.



Sekil 5.4. EEG verileri kaydedilirken izlenen yol
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LCD monitoriin orta kisminda mouse imleci ve bu imlecin sag, sol,yukar1 ve asagi

hareket ettirilecegini belirten yon cubuklar1 yer almaktadir. Veriler, imlecin saga

hareket ettigi diisiincesinin zihinsel aktivitesi baslatildiginda kayda alinir ve sirasiyla

sol, yukar1 ve agag1 olarak devam eder.

Tablo 5.1. Diferansiyel elektrot ¢iftleri

Kanal Isimleri | Diferansiyel Elektrotlar
Kanal-1 Fp2-F4
Kanal-2 F4-C4
Kanal-3 C4-P4
Kanal-4 P4-02
Kanal-5 Fp2-F8
Kanal-6 F8-T4
Kanal-7 T4-T6
Kanal-8 T6-02
Kanal-9 Fz-Cz

Kanal-10 Cz-Pz
Kanal-11 Fpl-F3
Kanal-12 F3-C3
Kanal-13 C3-P3
Kanal-14 P3-0O1
Kanal-15 Fpl-F7
Kanal-16 F7-T3
Kanal-17 T3-T5
Kanal-18 T5-01
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Sinyallerin kayitlanmasi i¢in tiim elektrotlar, empedanslar1 5 KQ altinda ve referans
elektrotu sol kulakta (A1) olacak sekilde yerlestirilmistir. Olciimler diferansiyel
(bipolar) olarak Tablo 5.1°de gosterildigi gibi uluslar aras1 10/20 sistemine gore
kayitlanmistir. Bipolar dl¢iim bolgesel sinyal farkliliklarinin belirlenmesi i¢in ¢ok

daha uygun bir yontemdir.

Calisma igerisinde kullanilan EEG verileri, yaslar1 25-32 arasinda degisen sag elini
aktif kullanabilen 10 farkli erkek saglikli katilimer {izerinden kayitlanmigtir. Her bir
ornek kayit, 120sn’lik 9 kisimdan olusmustur. Her kisim, Sekil 5.5’de ifade edildigi
LCD ekran iizerindeki imlecin hep sabit kaldig1 ancak kullanicinin hareket yonii
diisiincesini baglatmasini belirten yon bariyerlerinin yerinin 2 saniyede bir (sirasiyla
sag, sol, yukari, asagi) 1 saniye bekleme siiresinden sonra yer degistirdigi boliimler
icermektedir. Bir ¢evrim toplam 12 sn siirmekte olup her bir kisimda kullanici

toplam 10 kez yon dongiisiinii devam ettirmektedir.

Asag Bos Yukan

N Bk

= [l § B

Bos Sol

Sag

Sekil 5.5. EEG verilerinin kaydedilme protokolii

Bekleme stireleri ¢ikartildiginda her kisim her bir yon diisiincesinden 10, toplamda
her yon diislince aktivitesinden 90 farkli 6rnegin bulundugu veri seti olusturulmustur.
Toplamda her bir katilimci igin, 4096 6rnege sahip 18 farkli diferansiyel kanal verisi
olan 360 farkli sag, sol, yukar1 ve asagi diisiince aktivitesi i¢eren veri seti elde

edilmistir.
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5.3. Yone Bagh Olarak Beyinde Ortaya Cikan EEG Sinyallerindeki Yon

Durumlarimin Cikarimn Amaciyla Kurulan Sistemin Yapisi

Amaclanan yon cikarim sisteminin akis diyagrami Sekil 5.6’da gosterildigi gibi
olusturulmustur. Sinyal artifaktlarmin giderilmesi icin, her kanal f.=0.3Hz yiiksek
geciren ve f.=40Hz algak geciren filtreler yardimi ile temizlenir, 16-bit ¢oziintirliikte
ve 2048Hz ile orneklenerek dijitale cevrilip kaydedilir. Ayrica, sebeke frekansinin

bozucu etkisini ortadan kaldirmak i¢inde SOHz ¢entik filtre kullanilir.
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Sekil 5.6. Amaglanan BBA sistemi akis1

Kayitlanan sinyallerdeki bozucu etkiler 6nceki boliim 2’de detayli olarak ele alinan
yontemler ile sinyal 6n isleme kisminda giderildikten sonra sirasiyla boliim 3 ve
bolim 4’te detayli bir bigimde agiklanan Ozellik c¢ikarimi ve oOzellik segme
yontemleri ve orlintii tanima algoritmalar1 yardimi ile EEG sinyallerindeki zihinsel

yon bilgilerinin ¢ikarimi saglanir.

5.4. Yone Bagh Olarak Beyinde Ortaya Cikan EEG Kayitlan

Sistem yardimi ile en basarili ve en basarisiz katilimcidan sag, sol, yukari ve asagi
yon zihinsel aktiviteleri esnasinda kayitlanan 18 kanal ham EEG sinyallerinin ilk 2
saniyelik boliimleri, 6rnek olmasi acisindan sirasiyla devam eden sekillerde

gosterildigi gibi dlizgilin bir bi¢cimde elde edilmistir.
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Sekil 5.7. En basarili katilimeinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SAG yon)
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Sekil 5.8. En basarili katilimeinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SOL ydn)
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Sekil 5.9. En basarili katilimeinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (YUKARI y6n)
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Sekil 5.10. En basarili katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (ASAGI yon)
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Sekil 5.11. En basarisiz katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SAG yon)
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Sekil 5.12. En basarisiz katilimecinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (SOL yon)
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Sekil 5.13. En basarisiz katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (YUKARI y6n)
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Sekil 5.14. En basarisiz katilimcinin 2 saniyelik 18 kanal ham EEG sinyalleri (ASAGI yon)

Omek olarak verilen bu EEG sinyallerinden ydn c¢ikarimlarinin kestirimi
imkansizdir. Kayitlanan tiim sinyaller devam eden boéliimler altinda detayli olarak

irdelenerek kesin yargiya varilir.



BOLUM 6. YONE BAGLI OLARAK BEYINDE ORTAYA CIKAN
EEG KAYITLARINDAN OZELLIK CIKARMA VE
BOYUT INDIRGEME

Bu boliimde, 10 fakli kisiden zihinsel yon aktiviteleri esnasinda (sag, sol, yukari,
asagl) kayitlanan EEG verileri, boliim 3’te detayli olarak anlatilan 6zellik ¢ikarim
yontemleri ve boyut indirgeme algoritmalar1 ile Matlab ve System Plus Evolution
programlar1 yardimiyla ayr1 ayri incelenmistir. Ayrica, sinyal isleme yOntemlerine
gecilmeden 6nce ham EEG sinyalleri Matlab ileri diizey programlama araylizii
yardimi ile 8-30Hz araliginda dijital olarak filtrelenmistir. Tiim o6zellik ¢ikarim
yontemleri ve makine 6grenme algoritmalart her katilimcidan kayitlanan sinyaller

iizerinde ayr1 ayr1 incelenmistir.

Sekil karmagasini1 ve fazlaligimi 6nlemek adina, 6rnek olmasi amaciyla sadece en
basarili ve en basarisiz katilimcilara ait sinyallerin, 6zellik ¢ikarim yontemleri ile 6n

isleme sonuclar1 devam eden bagliklar altinda verilmistir.
6.1. Ortalama Sinyal Giicii Ozelligi Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma

Sinyal analizinde ortalama sinyal giicii kavramu, istatistik biliminde varyansa karsilik
gelmektedir. Bu sebepten dolay1 6zellik ¢ikarim yontemlerinde anlatilan varyans ve
standart sapma 6zellikleri bu boliim igerisinde ortalama gii¢ ile birlestirilerek birlikte
anilmigtir. Ortalama glic veya varyansin biiylik olmasi, kafatasina yerlestirilen
elektrot bolgesindeki zihinsel aktivitenin daha yogun oldugunu, diisiik olmasi ise o

bolgede da daha diisiik zihinsel aktivite meydana geldigini ifade etmektedir.

Ortalama sinyal giicli 6zelligi ifadesi ile zamanda degisen 4096 uzunlugundaki 2
saniyelik sinyal degisimleri tek bir bilesen ile ifade edilebilmektedir. Bilgisayar

imlecinin ana yonlere hareketlerinin diisiiniildiigii esnada ortaya c¢ikan zihinsel
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aktiviteler ve buna bagl olarak elde edilen EEG sinyal enerjileri her katilimci i¢in
sag, sol, yukar1 ve asag1 yon diislincelerinde sirasiyla ele alinmistir. Tiim katilimcilar
icin kayitlanan EEG sinyalleri bolim 3’de agiklandigi gibi 18 farkli bipolar EEG
kanal1 lizerinden kaydedilmistir. Her yon diisiincesi (sag, sol, yukari, asagi) 90 farkl

ornek barindirmaktadir.

6.1.1. En basarih katihmc icin elde edilen 6zellikler

En basarili katilimci i¢in zihinsel yon aktiviteleri altinda kayitlanan tiim sinyallere ait

ortalama gili¢ dagilimlar1 devam eden sekillerde sirali olarak verilmistir.
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Sekil 6.1. En basarili katilimeiya ait ortalama gii¢ yogunluklari (SAG yon)
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Sekil 6.2. En basaral1 katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklar1 (SOL yon)
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Sekil 6.3. En basarili katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklart (YUKARI yon)
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Sekil 6.4. En basarili katilimeiya ait ortalama gii¢ yogunluklart (ASAGI yon)

En basarili katilimcinin sag yon zihinsel aktivitesinde en etkin kanallarin 14 (P3-O1)
ve 18 (T3-O1) oldugu agik¢a goriilebilmektedir. Ayrica kanal 16 (F7-T3) da bir
yogunlasma olusmustur. Sinyallerin bu kanallar {izerindeki yogunluklarin fazla
olmasi, beynin o bolgedeki elektriksel aktivitesinin daha yogun oldugu anlamina
gelir. Dolayisiyla sag yon aktivitesi i¢in beynin sol kismini ifade eden bu kanallarda
etkinligin olusmasi normaldir. Katilimecinin sol yon aktivitesinde ortaya ¢ikan ham
sinyalleri ve buna bagli tiim ortalama gii¢ dagilimlar1 da asagida gosterildigi gibi elde

edilmisgtir.

Sol yon aktivitesi i¢in sinyal ortalama gii¢ dagilimlarinin en etkili oldugu kanallar 1

(Fp2-F4), 9 (Fz-Cz ), 16 (F7-T3 ) ve 17 (T3-T5) dir. Beynin hem sol hem de sag
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kisimlarini ifade eden kanallarda degisik ortalama gii¢ dagilimlarin goriilmekte olup,
sag yon aktivitesinde meydana gelen sinyal dagilimlar1 sol yon aktivitesi i¢in

tamamen farklilagmustir.

Yukar1 yon aktivitesinde de en basarili katilimcinin 9, 14, 16 ve 18. kanallarda ve
buna bagli olarak bu beyin bolgelerinde daha etkin bir zihinsel yogunluga sahip
oldugu goriilmektedir. Bu durumda da beynin hem sol hem de sag kisimlar1 farkl
yogunluklarda etkindir. Asagi yon aktivitesinde olusan gii¢ dagilimlart da yine ayni
beyin bdlgelerinde fakat farkli yogunluk seviyelerinde ortaya ¢ikmistir. Sag, sol,
yukar1 ve asagi yon aktiviteleri esnasinda tiim gilic dagilim ¢izimleri incelendiginde
hepsinde bariz farkliliklar 6n plana ¢iktig1r goriilmektedir. Dolayisiyla, en basarili
katilimcinin zihinsel aktivitelerden yon ¢ikariminda iyi bir basar1 elde ettigini

sOylemek yanlis olmaz.

Tiim zihinsel yon aktivitesi altinda kayitlanan orneklerin ortalama giic degisimleri
360x18 boyutundaki 6zellik vektori ile ifade edilmistir. Boyut indirgemesi, PCA ve
ICA uzaylarindaki veri agirliklarina bakilarak yapilir yani 6z deger ve 6z vektorlerin
hesaplanmasi ile ulasilan varyans degerleri 6nem tasir. Varyansi biiyiik olan veri ilk
onceliklidir. En basarili katilimci i¢in PCA ve ICA uzaylarindaki sinyallerin varyans
degisimleri Sekil 6.5’de verilmistir. Bu yontemler daha biiyiikk boyutlardaki 6zellik
vektorlerinin indirgenmesinde daha ¢ok onem tasir. Ozelliklerin varyans degerleri
birbirine yakin oldugundan simiflandiricilarin etkilenmemesi i¢in boyut indirgeme
yapilmamis ancak sinyaller hem PCA hem de ICA uzayinda doniistiiriildiikten sonra

siniflandiricilara gonderilmistir.
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Sekil 6.5. En basarili katilimcinin ortalama gii¢ dzelliklerinin PCA ve ICA uzayindaki agirliklart
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Sekil 6.6. En basarili katilimerya ait kafatas: yogunluklart

En basarili katilimciya ait kafatas1 yogunluklarinda, beynin odaklanma ve diisiince
merkezi olan frontal lob {izerindeki zihinsel etkinlik durumlarinda goriilen beta
frekanslar1 oldukga belirgin bir bicimde ortaya ¢ikmistir. Yani katilimci, zihinsel
yonelimi oldukc¢a iyi bir bigimde meydana getirmistir. Ayni sekilde oksipital lob
iizerindeki alfa dagilimlar1 da zihinsel yonelimlere bagli hareket hayalinin giizel bir

bigimde ortaya ¢ikarildigini isaret etmektedir.

6.1.2. En basarisiz katihhmci icin elde edilen 6zellikler

En basarisiz katilimciya ait zihinsel yon aktiviteleri altinda ortaya ¢ikan ortalama

sinyal giicli degisimleri devam eden sekillerde sirasi ile verilmistir.
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Sekil 6.8. En basarisiz katilimerya ait ortalama gii¢ yogunluklart (SOL ydn)
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Sekil 6.9. En basarisiz katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklari (YUKARI yon)
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Sekil 6.10. En basarisiz katilimciya ait ortalama gii¢ yogunluklari (ASAGI y6n)

Sag yon aktivitesi lizerine kayitlanan sinyallerin olusturdugu ortalama giig
dagilimlar incelendiginde, en basarisiz katilimer i¢in beyin sinyallerinin en aktif
oldugu bolgenin 7. kanal civar1 oldugu goriilmektedir. Yani beynin sag tarafi daha
etkindir ancak bu istenen bir durum degildir. Sol yon aktivitesi i¢in Sekil 6.8’de
goriildiigli gibi beynin sag kisimlarinin aktif oldugu 6n plana ¢ikmistir. Ayrica giig

yogunluklari saga gore daha yliksek seviyelerde olugsmustur.

Yukar1 yon aktivitesinde ise giic degisimlerinin beynin hem sag hem sol kisimlarimni
ifade eden kanallar iizerinde olustugu ancak bu olusumun zaman zaman ortaya
ciktigr goriilmektedir. Genel olarak zihinsel aktivitenin duragan seyrettigini
sOyleyebiliriz. Asag1 yon aktivitesinde ise gii¢ yogunluklar1 hem sag hem de sol

beyin kisimlarinda daha belirginlesmistir ve daha net degisimler ortaya ¢ikmustir.

Genel olarak bu katilimer i¢in elde edilen glic dagilimlar kiyaslandiginda
katilimecinin her defasinda beynin her iki kisminda da yogunlasan sinyal seviyeleri
mevcuttur. Bu sebeple iyi bir yogunlasma ve zihinsel yon etkinligi saglayamadigini

sOyleyebiliriz.

Ayrica Sekil 6.11 ile gosterilen kafatasi sinyal dagilimlarinda da, en basarisiz
katilimcinin hem alfa hem de beta dagilimlarinin neredeyse tiim beyin bolgelerinde
varoldugu goriilmektedir. Bu durum zihinsel etkinligin ve odaklanmanin

diisiikligiinden kaynaklanir. Katilime1 oldukg¢a basarisiz bir uygulama gegirmistir.
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Sekil 6.11. En basarisiz katilimciya ait kafatas1 yogunluklari

Ciinkii frontal lobda gozlenen ve zihinsel etkinliklerde ortaya ¢ikan beta dalgalari
temporal ve oksipital loblara kadar dagilmistir. Ayn1 sekilde alfa dalgalar1 da hem
frontal hem de temporal loblarda yogunluk gdstermistir. Bu sonuglara bakilarak,
katilimcinin uygulama sirasinda dig ortamdan gelen uyaricilardan etkilendigi, hareket

ettigi veya hareket etme egilimi gosterdiginden bahsetmek miimkiindiir.

6.2. Entropi Ozelligi Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma

Shannon entropisi ile bir iletinin bilgi igerigi Olgiiliir ve sinyallerin karmasiklik
derecesinin dogrusal olmayan bir dl¢iistidiir. Bir yoriinge icerisinde her bir sinyalin

diger sinyal davraniglarina gore nasil daha iyi ayirt edilebilecegi bilgisini tasir.

Bu kisimda, bilgisayar imlecinin ana yonlere hareketlerinin diisiiniildigli esnada
ortaya ¢ikan EEG aktivitelerinin entropi dagilimlart her katilimer icin sirasiyla ele
alinmistir. Entropi 6zelligi ile 4096 uzunlugundaki 2 saniyelik sinyal degisimleri tek
bir bilesen ile ifade edilir. Her yon diisilincesi (sag, sol, yukari, asagi) 90 farkli 6rnek

barindirmaktadir.

6.2.1. En basarih katihmei icin elde edilen 6zellikler

Zihinsel yon aktiviteleri lizerindeki entropi dagilimlart en basarili katilimer igin

devam eden sekillerde sirasiyla gosterilmistir.
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Sekil 6.12. En basarili katilimctya ait entropi dagilimlari (SAG yon)

12

1.4

A

105

10

9.5
a

S8 9 1011 1213 14 15 18 17 18
EEG KAMNALLARI

Sekil 6.13. En basarili katilimciya ait entropi dagilimlar: (SOL yon)
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Sekil 6.14. En basarili katilimciya ait entropi dagilimlar1 (YUKARI y6n)
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Sekil 6.15. En basarili katilimctya ait entropi dagilimlar: (ASAGI yon)

Sag yon aktivitesi i¢in elde edilen sinyallerdeki entropi dagilimlarina bakildiginda
bilgi iceriginin 14 ve 18. kanallardan elde edilen sinyallerde olduk¢a yogun oldugu
goriilmektedir. Ayrica 1, 2, 5, 6, 9, 13 ve 16. kanallarda sinyal igerikleri degisen bir
dagilim gostermektedir. Olmasi gerektigi gibi sag zihinsel yon aktivite bilgisi yogun
olarak beynin sol kisimlarinda baskin duruma gelmistir. Ayni sekilde sol yon
aktivitesinde de bilgi iceriginin en belirgin oldugu bolim 5. kanal etrafidir. Bu da
beynin sag kismimi ifade eden bir bolgedir. 9 ve 10. kanallar etrafinda da
degisikliklere sahip bir bilgi ifadesi goriilmektedir. Katilimcinin motor hareketlerini
ifade eden bir bilgi oldugu sdylenebilir. Yukar1 ve asagi yon aktivitelerinde ise
beynin hem sag hem de sol kisimlarindan elde edilen sinyal bilgilerinin varligindan
s0z etmek miimkiindiir. Sonug¢ olarak, en basarili katilimer igin yone baglh olusan
zihinsel aktivitelerin farkli beyin bélgelerinde meydana geldigi goriilmekte olup
entropi bilgilerinden yola ¢ikarak katilimcinin iyi bir uygulama ortaya koydugunu

sOylemek yanlis olmayacaktir.

6.2.2. En basarisiz katilimc icin elde edilen ozellikler

Sekil 6.16, 6.17, 6.18 ve 6.19 sirasiyla sag, sol, yukar1 ve asagi zihinsel yon aktivitesi

durumlarinda kayitlanan EEG sinyallerinin en basarisiz katilimciya ait olan entropi

dagilimlarini gosterir.
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Sekil 6.16. En basarisiz katilimctya ait entropi dagilimlari (SAG yon)
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Sekil 6.17. En basarisiz katilimerya ait entropi dagilimlar: (SOL y6n)
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Sekil 6.18. En basarisiz katilimciya ait entropi dagilimlar: (YUKARI yon)
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Sekil 6.19. En basarisiz katilimctya ait entropi dagilimlar: (ASAGI yon)

Sag ve sol entropi dagilimlart incelendiginde bilgi igeriginin en yogun oldugu
kanallarin 7 ve 16. kanallar oldugu goriilmektedir. Genel hatlar ile iki farkli entropi
dagilimlar1 arasinda kiigiik farkliliklar disinda goézle goriiliir bir degisiklik yoktur.
Ancak sag yon entropi degerleri sol yon degerlerine oranla daha diizgiin bir dagilim
sergilemekte olup katilimcinin sag yon iizerindeki aktivitesi sol yone oranla daha

basarili sayilabilir.

Ayni sekilde yukar1 yon aktivitesi i¢inde bilgi icerigi yine aymi kanallar etrafinda
meydana gelmistir. Entropi dagilimlar1 birbirlerine yakin bir durus sergilemektedir.
Tipki, ortalama gii¢ 6zelliklerinde oldugu gibi katilimcinin verimli bir zihinsel

aktivasyon ortaya koydugu sdylenemez.

6.3. Hjorth Parametreleri Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma

Hjorth parametreleri zamanda degisen sinyaller icin etkinlik, degiskenlik ve
karmagiklik ile ifade edilmektedir. Bu parametrelerin temelinde varyans ya da
ortalama gii¢ dagilimlar1 yer almaktadir. Etkinlik parametresi sinyallerin varyansini,
degiskenlik parametresi ortalama frekanslar1 ya da giic dagilimlarinin standart sapma
oranin1 ve karmasiklik parametresi de sinyallerin leteralizasyonu (yerlesim) ile
ilgilidir. 6.1 baslig1 altinda sinyal gili¢ ya da varyans dagilimlar1 incelendiginden bu
kisimda hjorth parametrelerinin degiskenlik ve karmasiklik ifadeleri analiz edilmistir.

Zihinsel yon aktiviteleri esnasinda kayitlanan EEG sinyallerinin degiskenlik ve
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karmasiklik parametreleri, 4096 uzunlugundaki 2 saniyelik sinyal degisimlerinin tek

bir bilesen ile ifade edilebilmesini saglar.

Hjorth degiskenligin fazla oldugu bolgelerde karmasiklik azalir. Dolayisiyla sinyal
yerlesikligi diisiik seviyelerde seyretmektedir ve bu durumun tam tersi de gecerlidir.
Bu o6zelliginden dolayr hjorth parametreleri duragan olmayan EEG sinyallerinde
belirleyici bir 6zellik yontemi olarak ele alinmaktadir. Hem degiskenligin hem de

karmagikligin zaman i¢indeki degisimleri katilimcilar i¢in ayirt edici diizeydedir.

6.3.1. En basarilh katilimei icin elde edilen 6zellikler

Degiskenlik ve karmagsiklik parametrelerinin en basarili katilimeiya ait hesaplamalari
sonucu olusan grafikler, sirali olarak devam eden sekillerde gosterildigi gibi elde

edilmistir.
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Sekil 6.20. En basaril1 katilimciya ait Hjorth degiskenligi (SAG y&n)
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Sekil 6.21. En basarili katilimetya ait Hjorth karmasikligi (SAG y&n)

Sag yon iizerinde degiskenligin etkin oldugu boélgeler 6, 7, 8 ve 16. kanallardir.

Standart sapma bu bolgelerde an fazladir yani zihinsel etkinlik bu kisimlarda daha

yogundur. Karmagiklik degerleri yani sinyal yerlesiklikleri de degiskenligi destekler

nitelikte olup ayni kanallar iizerinde en kiiclik seviyelere kadar geriledigi

gorilmektedir.

0.2

Hjorth Dedigkenlidi
=
= =
— m

o
o]
m

Dediskenlik

= m m rtglama Dediskenlik

|
S8 910 N
EEG KANALLARI

|i;
3 4 &5 B 12 13 14 15 16 17 18

Sekil 6.22. En basaril1 katilimciya ait Hjorth degiskenligi (SOL yo6n)
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Sekil 6.23. En basarili katilimcrya ait Hjorth karmasikligi (SOL yon)

En basarili katilimcinin sol yon aktivitesinin genel olarak sag yon aktivitesinin
gergeklestigi  kanallar tizerinde goriilse de farkli degiskenlik ve karmagiklik

ortalamalarina sahiptir. Bu farkli degerler yon tayinleri i¢in ayirt edici bir 6zellik

tasir.
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Sekil 6.24. En basarili katilimciya ait Hjorth degiskenligi (YUKARI yon)
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Sekil 6.25. En basarili katilimciya ait Hjorth karmasikligi (YUKARI yon)
Asagr ve yukart yon degisim grafikleri incelendiginde sinyal degisim ve

yerlesimlerinin ayni kanallar iizerinde fakat fakli ortalama degerlerde meydana

geldigi goze carpmaktadir. Bu farklilik yon ayrimi i¢in ilk bakista belirleyici olabilir.
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Sekil 6.26. En basarili katilimetya ait Hjorth degiskenligi (ASAGI yon)
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Sekil 6.27. En basarili katilimetya ait Hjorth karmasikligi (ASAGI yon)

6.3.2. En basanisiz katilimci icin elde edilen ozellikler

En basarisiz katilimeiya ait Hjorth hesaplamalari sonucu elde edilen sekiller sirasiyla

asagida gosterilmistir.
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Sekil 6.28. En basarisiz katilimctya ait Hjorth degiskenligi (SAG yo6n)
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Sekil 6.29. En basarisiz katilimctya ait Hjorth karmasikligi (SAG yo6n)

Sekil 6.28 ve Sekil 6.29 incelendiginde katilimcinin sag yon aktivitesi esnasinda

zihinsel olarak dalgalanmalar yasadigini soyleyebiliriz. Ancak en yogun aktivitenin

6,7, 11 ve 15’te ortaya ¢iktigini sdyleyebiliriz.
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Sekil 6.30. En basarisiz katilimciya ait Hjorth degiskenligi (SOL yon)
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Sekil 6.31. En basarisiz katilimciya ait Hjorth karmasikligi (SOL y6n)

Sol yon zihinsel aktivite esnasinda ise 16. kanalin ortalama degiskenlik ve
karmasiklik degerlerine bakildiginda, sag yon aktivitesindekine oranla arttigini

gbzlemlenmistir.
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Sekil 6.32. En basarisiz katilimerya ait Hjorth degiskenligi (YUKARI yo6n)
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Sekil 6.33. En basarisiz katilimerya ait Hjorth karmasikligi (YUKARI yon)

Yukar1 yon aktivitesi durumunda da bu kez 11. kanalin yaninda, 15. kanalda belirgin

degisimler gozlenmektedir.
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Sekil 6.34. En basarisiz katilimciya ait Hjorth degiskenligi (ASAGI y&n)



95

15 T T T T T T T T T T T T T T T T T
karmagikik
14 = mm w Ortalama Karmagikik
5 . - -
=
@3t
=
<z
= 12F
=
=
T
1.1F
P I R R T N S R I

L
o1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
EEG kKAMALLARI

Sekil 6.35. En basarisiz katilimetya ait Hjorth karmagikligr (ASAGI y&n)

Son olarak asagi yon Hjorth parametreleri ¢ok kiiclik farkliliklar disinda yukar
yondekilere benzer sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durumu da, katilimcinin asagi

ve yukar1 yon aktivitelerinde pek basarili olamadigini sdyleyebiliriz.
6.4. Fourier Analizi Kullamlarak Yapilan Ozellik Cikarma

Bu baglik altinda zihinsel yonelimler esnasinda alinan EEG sinyallerinin frekans
bilesenleri lizerinde incelemeler yapilmistir. Bu sinyallerin frekans alanindaki genlik
degisimleri i¢in FFT ve zamandaki frekans dagilimlart i¢in STFT yontemi
benimsenmistir. Her yon aktivitesi 2 saniye siireyle kaydedilmis 4096 uzunluklu bilgi
icermekte olup, sinyal uzunlugu kadar pencere boyutu ile frekans oOzellikleri
cikarilmig ve STFT yontemi ile 512 uzunluklu hamming pencere 256 adimda bir
kaydirilarak islenmistir. Sekillerdeki karmasay1 engellemek adina en basarili ve en
basarisiz katilimcilar icin Ornek olarak, her yon diisiincesinin ilk 2 saniyelik
kisimlarda en yogun olan EEG kanalinin STFT degisimleri devam eden basliklar
altinda gosterilmistir. Frekans ozellikleri ¢ikarilinca elde edilen 6zellik vektorii
360x1080 boyutuna sahiptir. PCA ve ICA algoritmalar1 sayesinde bu o6zellik
vektoriiniin boyutu 360x175 seviyesine indirgenmis ve elde edilen yeni 6zellik

vektori, tiim verilerin %99 unu kapsamaistir.
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6.4.1. En basarih katihmeci icin elde edilen 6zellikler

Devam eden sekillerde, en basarili katilimci i¢in zihinsel aktivitenin en yogun oldugu
bdlgeden kayitlanan sinyallerin, 8-30Hz filtrelenmis genlik-zaman, fourier dontigiimii
sonucu olusan genlik-frekans ve STFT ¢ikarimi olan frekans-zaman degisimleri

gosterilmistir.

Katilimeinin sag yon zihinsel aktivitesinde en yogun oldugu beyin bolgesi ortalama
giic ozelliklerine gore 14. kanaldir. Bu kanal i¢in elde edilen ilk 6rnegin olusturdugu
genlik-frekans ve frekans-zaman grafikleri incelendiginde katilimcinin beta badi
yogunluklar1 baskin bir sekilde 6n plandadir. Dolayisiyla, bu 6rnek i¢in sag yon
zihinsel aktivitesinin basarili bir sekilde gerceklestirildigi sdylemek dogrudur. Ayn
dogrultuda, Sekil 6.37’de ilk sol Ornegi i¢in genlik-frekans ve frekans-zaman
grafikleri incelendiginde de, beta frekans bandi dagilimlart hemen goze
carpmaktadir. Yine denilebilir ki katilimci sol yon zihinsel aktivitesini de basarili bir

sekilde yerine getirmistir.
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Sekil 6.36. En basarili katilimei i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (SAG yon 14.
kanal)

Yukar1 yon zihinsel aktivitesi i¢in kayitlana ilk 6rnek i¢in ¢ikarilan genlik-frekans ve
frekans-zaman grafikleri de Sekil 6.38’de verildigi gibi elde edilmistir. Burada belli
zaman araliklarinda alfa bandi yogunluklar1 gozlense de genel olarak beta bandi
dagilimlarinin daha fazla oldugu goriilmektedir. Yani katilimci bazen kisa siireli
olarak zihinsel odaklanmasini kaybetmis olsa da bu 6rnek i¢in iyi bir zihinsel aktivite

sergilemistir.
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Sekil 6.37. En basarili katilimer i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglar1 (SOL yon 16.
kanal)

5. katilimei i¢in son olarak Sekil 6.39°da verilen grafiklere bakildiginda, asagi yon
zihinsel aktivitesinde alfa frekanslarinin daha fazla 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.
Yani bu ornek i¢in katilimcinin uzun siireli bir odaklanma saglayamamis oldugu

sOylenebilir. Genel olarak bu ornekler iizerinde katilimcinin basarili bir zihinsel

etkinlik sergiledigini sdylemek yanlis olmayacaktir.
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Sekil 6.38. En basarili katilimei i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (YUKARI yon
16. kanal)
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Sekil 6.39. En basarili katilimer i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (ASAGI yon
16. kanal)

6.4.2. En basanisiz katilimc1 icin elde edilen ozellikler

En yogun ortalama sinyal giicii dagilimlarinin 7., 3. ve 4. kanallar etrafinda ortaya
ciktig1 en basarisiz katilimeinin her zihinsel aktivite durumunda bu kanallara ait ilk 2
saniyelik ornekler altinda meydana gelen genlik-zaman, genlik-frekans ve frekans-

zaman degisimlerine asagidaki sekillerde sirali olarak yer verilmistir.
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Sekil 6.40. En basarisiz katilimei i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (SAG yon 7.
kanal)

Yukarida gosterilen ilk sag yon diisiincesinden ¢ikarilan genlik-frekans ve frekans-
zaman degisimleri incelendiginde, beta frekanslarinin oldukga etkili oldugu agiktir.
Dolayisiyla katilimci sag yon zihinsel aktivitesi lizerinde bu 6rnege gore ¢ok basarili

bir uygulama saglamistir.

Ancak Sekil 6.41°de gosterilen ilk 6rnek i¢in sol yon zihinsel aktivitesinde ortaya
cikan degisimler incelendiginde katilimcinin frekans seviyeleri ara ara beta
bantlarima ¢ikmis olsa da alfa bandinin baskinligi segilebilmektedir. Bu sebeple
katilimcinin sol yon zihinsel aktivitesinde sag yone oranla ¢ok daha etkisiz kaldig

sOylenebilir.
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Sekil 6.41. En basarisizi katilimcr igin Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (SOL yon 3.
kanal)

Yukar1 yon esnasinda kayitlanan ilk 6rnegin genlik-frekans ve frekans-zaman
degisimleri de Sekil 6.42’deki gibi ortaya ¢ikmistir. Bu 6rnek i¢in her iki bandinda
agirlikta oldugu goriilmektedir. Katilimct belirli zaman araliklarinda iyi bir zihinsel
etkinlik sergilemis ama bazen de bu etkinligini siirdiirememistir. En basarisiz
katilimer i¢in yukar1 yon zihinsel aktivitesinin etkili bir bigimde ortaya konamadigi

sOylenebilir.
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Sekil 6.42. En basarisiz katilimei igin Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (YUKARI yon
3. kanal)

Asag1 yon aktivitesi i¢in ¢ikarilan sonuglarda devam eden son sekilde gosterildigi
gibi olugmustur. Genlik-frekans ve frekans-zaman degisimlerine bakildiginda
katilimcinin beta frekanslarinin yok denecek kadar az oldugu ve baskin olarak alfa
bandinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Bu sebeple asagi yon aktivitesinde katilimci

bu 6rnek ic¢in oldukga basarisizdir.
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Sekil 6.43. En basarisiz katilimei i¢in Genlik-Zaman, Genlik-Frekans ve Frekans-Zaman sonuglari (ASAGI yon
4. kanal)

Genel olarak katilimcinin ilk Ornekler i¢in genlik-frekans ve frekans-zaman
degisimleri goz Oniine alindiginda zihinsel yon egilimlerinin basarili gegmedigini ve

etkin bir diigiince ve odaklanma gergeklestiremedigini sdyleyebiliriz.

6.5. Spektral Gii¢ Yogunlugu Kullanilarak Yapilan Ozellik Cikarma

Spektral glic yogunlugu, tipki zamanda degisen sinyallerin ortalama giic dagilimlari
gibi frekans alanindaki giic dagilimlarinin ifadesidir. Bu bashik altinda
katilimcilardan zihinsel yonelimler esnasinda aliman EEG sinyallerinin frekans
alanindaki gli¢ dagilimlart goézlenmistir. Calisma igerisinde welch metodundan

faydalanilmis ve 4096 uzunluklu EEG sinyalleri, 1024 boyutlu hamming pencere ile
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cakismalarin %350 olarak ayarlanmasi sonrasinda incelenmis ve gii¢ degisimleri
ortaya ¢ikarilmistir. Spektral gii¢ 6zellik matrisi 360x270 boyutuna sahiptir. PCA ve
ICA algoritmalar1 sayesinde bu 06zellik vektoriiniin boyutu 360x115 seviyesine
indirgenmis ve elde edilen yeni 6zellik vektori, tiim verilerin %99 unu kapsamastir.
Sekillerdeki karmasay1 engellemek adina en basarili ve en basarisiz katilimcilar i¢in
ornek olarak, her yon diisiincesinin ilk 2 saniyelik kisimlart i¢in tim EEG

kanallarinin PSD degisimleri devam eden basliklar altinda gosterilmistir.

Spektral giic yogunlugu 6zelligi sayesinde zihinsel yon aktivasyonlar1 i¢in kayitlanan
sinyallerden 360x270 uzunlugunda bir 06zellik matrisi elde edilmistir. 270
uzunlugundaki o6zellik uzayr hem PCA hem de ICA analizi sayesinde asagida
gosterildigi gibi 115°e indirgenmistir ve bu sayede siniflandiricilarin gereksiz bilgi

ile ugragmalar1 onlenmistir.
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Sekil 6.44. En basarili katilimciya ait PSD 6zelliklerinin PCA ve ICA uzayindaki agirliklart ve boyut indirgeme

Burada ilk 115 6zellik, tiim sinyal bilgisinin yaklasik %99 unu icerdiginden 270
ozellik 115 6zellik ile karsilanabilir.
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6.5.1. En basarih katihmeci icin elde edilen 6zellikler

En basarili katilimemin zihinsel yon aktivasyonu esnasinda kayitlanan EEG
sinyallerinin ilk 2 saniyelik boliimlerinin spektral giic dagilimlar1 asagidaki sekillerde

sirastyla gosterilmektedir.
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Sekil 6.45. En basarili katilimeiya ait spektral giic dagilimlari (SAG yon)
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Sekil 6.46. En basaril1 katilimciya ait spektral gii¢ dagilimlar1 (SOL y6n)
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Sekil 6.47. En basaril katilimciya ait spektral gii¢ dagilimlar: (YUKARI yon)
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Sekil 6.48. En basarili katilimciya ait spektral giic dagilimlar1 (ASAGI yon)

Sag yon spektral giic dagilimlarinda beta frekanslari baskin olsa da alfa
dagilimlarinin da yiikseldigi gortilmektedir. Zihinsel etkinligin daha 6n planda
oldugu sdylenebilir. Sol yon i¢in beta dagilimlar1 cok daha baskindir. Bu nedenle
katilimer sol yon aktivitesi iizerinde bu 6rnekler i¢in daha basarilidir ve daha iyi bir
zihinsel yonelim gerceklestirmistir. Yukar1 ve asagi spektral gii¢ yogunluklarinda ise
beta frekanslarinin yaninda daha baskin olan frekanslarin alfa oldugu gortilmektedir.
Yani katilimcinin hem yukar1 hem de asagi yon zihinsel aktivasyonlarinda bu

orneklere bakilinca etkinliginin az oldugu sdylenebilir.
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6.5.2. En basarisiz katihmci icin elde edilen 6zellikler

En basarisiz katilimcinin zihinsel yon aktivasyonlar1 esnasinda kayitlanan EEG
sinyallerinin ilk 2 saniyelik boliimleri i¢in elde edilen spektral giic dagilimlart Sekil

5.49, 5.50, 5.51 ve 5.52’de sirasiyla gosterilmistir.

1.4 T T T T T T
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Sekil 6.49. En basarisiz katilimciya ait spektral giic dagilimlart (SAG yon)
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Sekil 6.50. En basarisiz katilimerya ait spektral giic dagilimlart (SOL yon)

Kullanicinin  sag yon aktivitesi icin elde edilen giic yogunluklarinda beta
frekanslarinin iistiinliiglinden soz edebiliriz. Dolayisiyla katilimeinin sag yon zihinsel
aktivasyonunda basar1 kaydettigi soylenebilir. Sol yon i¢in ise alfa bant yogunluklar1

On palandadir. Ayn1 yargiy1 sol yon i¢inde sdylemek oldukga zordur.
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Sekil 6.51. En basarisiz katilimciya ait spektral giic dagilimlar: (YUKARI yon)
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Sekil 6.52. En basarisiz katilimciya ait spektral giic dagilimlar1 (ASAGI yon)

Yukar1 ve asag1 yon icin elde edilen spektral giic dagilimlarinda da tamamen alfa
frekanslar1 agirliktadir ve katilimcinin bu durumda etkili bir zihinsel aktivitesinden
s6z edilemez. Bu Ornekler icin elde edilen giic dagilimlari bir biitlin olarak
incelendiginde, katilimcinin zihinsel etkinliginin ve odaklanmasinin oldukca

asagilarda ve zihinsel yoneliminin basarisiz oldugunu sdylenebiliriz.

6.6. DWT Déniisiimii Kullamlarak Yapilan Ozellik Cikarma

EEG 6l¢iim sisteminin 6rnekleme frekans1 2048Hz olmasi sebebiyle, DWT yontemi

yardimiyla alfa ve beta bantlarinin ¢ikarimi i¢in db10 ana dalgacik fonksiyonu
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kullanilarak ham EEG sinyalleri 8. seviye alt parcaciklara ayristirilmistir. 7. seviye
dalgacik katsayilar1 kullanilarak ham sinyaldeki alfa dalgalar1 ve 8. seviye dalgacik
katsayilar1 kullanilarak ta beta dalgalar1 ortaya ¢ikarilmistir. Zihinsel yon
aktivasyonlar1 esnasinda ortaya ¢ikan bu dalgalarin enerjileri hesaplanarak hem alfa
hem de beta frekans bandi icin toplamda 360x18 boyutunda 6zellik matrisi elde
edilmistir. Her bir katilime1 i¢in elde edilen alfa-beta bantlarina ait sinyal enerjileri
kiyaslanmig ve makine Ogrenme algoritmalar1 tarafindan sinyal Oriintiileri
tanimlanmistir. Sekillerdeki karmasay1 engellemek adina en basarili ve en basarisiz
katilimeilar i¢in 6rnek olmasi agisindan sag yon zihinsel aktivasyonu esnasinda
kayitlanan ham EEG sinyallerinin ilk 2 saniyelik kisimlarinin birinci kanalina ait
degisimler ve bu kanala ait alfa ve beta sinyal ¢ikarimlari devam eden sekillerde

sirastyla gosterilmistir.

6.6.1. En basarih katilimci icin elde edilen 6zellikler

Sag yon zihinsel aktivasyonu i¢in en basarili katilimcinin ilk 2 saniyelik ham EEG
sinyallerinin 1. kanaldan elde edilen kaydi ve bu sinyale ait 7. seviye DWT
ayristirma sonucu olusan beta bandi ve 8. seviye ayristirma ile olusan alfa bandi

sinyalleri Sekil 6.53’te gosterilmistir.
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Sekil 6.53. En basarili katilimciya ait 1. kanal ham EEG sinyali ve bu sinyalden ayristirilan alfa-beta ¢6ziimleri

Bu katilimciya ait tiim Orneklerden elde edilen alfa ve beta degisimleri her yon
durumun i¢in 90x4096 uzunlugunda alfa ve beta frekans ¢ikarimlarina sahiptir. Her
frekans bandinin enerjisi hesaplandiginda her yon i¢in 90x18 ve toplamda 360x18

uzunlugunda alfa ve beta frekans enerjilerini igeren 6zellik vektorii olusturulmustur.
6.6.2. En basarisiz katihmei icin elde edilen 6zellikler
Ayni sekilde, en basarisiz katilimci i¢inde sag yon zihinsel aktivasyonu sirasinda

birinci kanalda olusan ilk 2 saniyelik ham EEG sinyali ve bu sinyale ait DWT ile

ayristirilan alfa ve beta bandi sinyalleri asagida gosterilmistir.



112

=
=
e k]
]
| | 1 1 | | | |
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
famanis)
5 T T T T T T T T
. 16-32 Hz |
=
_5 | | | 1 | 1 | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Zaman(s)
5 T T T T T T T T
=
=
a k)
]
_5 | | | 1 | 1 | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Zaman(s)

Sekil 6.54. En basarisiz katilimerya ait 1. kanal ham EEG sinyali ve bu sinyalden ayristirilan alfa-beta ¢dztimleri

Her zihinsel yon aktivasyonu esnasinda kayitlanan EEG sinyallerinin alfa-beta bandi
enerjilerini igeren 360x18 uzunlugundaki ozellik vektorlii icin makine Ogrenme

algoritmalarinin siniflandirma dogruluklart da Tablo 5.57°de gosterildigi gibi elde

edilmistir.

Bu boéliimde tiim katilimcilar i¢in beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerindeki
ozellikler, tim ozellik ¢ikarim yontemleri ile uygulamali olarak incelenmis ancak
ornek olmasi acisindan en basarili ve en basarisiz katilimcilar i¢in elde edilen

uygulama sonuglarina yer verilmistir.

Sonraki boliimde her katilimeinin zihinsel yonelimleri altinda elde edilen 6zellikler,

makine Ogrenme algoritmalar1 yardimiyla smiflandirilacak ve elde edilen

siniflandirma dogruluklar her katilimci igin ayr1 ayri ele alinacaktir.



BOLUM 7. SONUCLAR

Bu boliimde, boliim 3°te detayl olarak agiklanan ve 6nceki kisimda en basarili ve en
basarisiz katilimeilar i¢in uygulama sonuglari verilen 6zellik ¢ikarim yontemleri ile
ham EEG sinyallerinden ¢ikarilan ve yon diisiincesi iceren 0zellik matrisleri {izerine
bolim 4’te detayli olarak incelenen makine 6grenme algoritmalari uygulanmistir.
Boylece, 10 katilimci igin her bir 6zellik bashigr altindaki siniflandirma dogruluklari
cikarilmig ve beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerindeki yon oriintiilerinin,

makine 6grenmesi ile ¢ikarimi basarilmistir.

7.1. 10 Katihmelya Ait Makine Ogrenme Algoritmasi Dogruluklari

Katilimcilarin sag, sol, yukari ve asag1 yon zihinsel egilimleri altinda kayitlanan ham
EEG sinyallerden c¢ikarilan Ozellikler lizerinden yon tayini yapilabilmesi ve bu
sinyallerin kontrol amaciyla kullanilabilmesi i¢in o sinyalin hangi sinifa ait
oldugunun bilinmesi gerekir. Bu noktada makine 6grenme algoritmalar1 devreye
girer ve Ozellikleri ¢ikarilan ham EEG sinyallerini ait oldugu sinifa atayarak oriintii

tanima islemi saglar ve giivenilir sonuglar iiretir.

Devam eden basliklar altinda her bir 6zellik ¢ikarim ydntemi sonucu, 10 katilimci
icin elde edilen makine Ogrenme algoritmalarmin smiflandirma dogruluklar

verilmistir.

7.1.1. Ortalama sinyal giicii veya varyans o6zelligi icin elde edilen siniflandirma

dogruluklar

Bu yontem ile zaman alanindaki ortalama gii¢ yogunlugu diger bir ifade ile varyans

degisimleri her kanaldan 2 saniyede 4096 uzunlugunda kaydedilen EEG sinyaller tek
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bilesen olarak ifade edilir. Boylece, her katilimci i¢in kayitlanan 360x4096 uzunluklu
zihinsel yon verileri 360x18 boyutuna doniistiiriiliir. Bu 6zelik matrisi, bolim 4’te
aciklanan ANFIS, LVQ, MLNN, PNN, Karar Agaci, LDA, kNN, SVM ve LS-SVM
yontemleri ile yon ¢ikarimi iizerine siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki

tabloda detaylica yer almaktadir.

Tablo 7.1. 10 katilimcinin ortalama sinyal giicti 6zellikleri i¢in makine siniflandirma dogruluklari

Makine Ogrenme Algoritmasi Simflandirma Dogruluklar
Katihmallar 7Kg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
(5 Ozellik) LVQ | MLNN| - PRN (20 Diigiim) Lba (k=10) | (OvsO) | (OvsO)
L PCA | 81,15 | %80 | %8122 | %825 | %6894 | %8532 | %87,77 | %88,05 | %89,88
Katihmer | ICA | 98395 | 980,66 | %82,94 | %83,33 | %65,55 | %86,66 | %8944 | %88,89 | %90,55
2. PCA | o487 | %88,13 | %8727 | %8744 | %73,.83 | %9138 | %87.66 | %91,94 | %94,16
Katithmer | ICA | 948834 | %87,55 | %8844 | %88,38 | %75,66 | %9222 | %89,05 | %93,11 | %9527
3. PCA | 976,66 | %8005 | %8294 | %82,82 | %6722 | %8527 | %81,83 | %84,94 | %86,05
Katthmer | ICA | 947861 | %83,12 | %84,34 | %84,5 | %70,88 | %8622 | %825 | %8533 | %87,77
4. PCA | %7222 | %73,05 | %7444 | %7533 | %6227 | %7111 | %75.27 | %7888 | %79,22
Katthmer | ICA | 947409 | %74,67 | %7577 | %7694 | %6644 | %7333 | %7805 | %8033 | %81,11
5. PCA | 86,72 | %86,83 | %8838 | %88,83 | %7555 | %91,77 | %88,61 | %9344 | %9594
Katihmer | 1ICA %89 | %87.66 | %89.44 | %90,1 | %78,88 | %92,5 | %9027 | %94.83 | %97,22
6. PCA | %7733 | %63,88 | %6533 | %67,15 | %5512 | %7327 | %66,94 | %76,18 | %7733
Katihmer | ICA | 97977 | %65,12 | %67,66 | %6738 | %5727 | %75.05 | %68,11 | %77 | %7838
7. PCA | %7087 | %74,11 | %7644 | %77,05 | %5822 | %73,05 | %76,94 | %78,11 | %7883
Katihmer | ICA | 97255 | %76,66 | %78,16 | %78,88 | %6027 | %7555 | %78,16 | %7933 | %81,05
8. PCA | 947283 | %77,77 | %77,94 | %80,88 | %69,15 | %82,72 | %81,66 | %82,77 | %84,72
Katihmer | ICA | 07555 | 979,38 | %81,77 | %8222 | %71,11 | %8444 | %83,55 | %84,94 | %86,38
9. PCA | 966,55 | %56,05 | %5844 | %6022 | %4827 | %66,88 | %5933 | %69,05 | %70,5
Katihmer | ICA | 946888 | %58,33 | %60,12 | %61,77 | %50,38 | %6822 | %61,18 | %70 | %71,38
10. PCA | %6705 | %7738 | %7733 | %79 %66,88 | %8033 | %79,94 | %80,88 | %83,11
Katihmer | ICA | 946894 | %7627 | %78,72 | %80,61 | %6844 | %825 | %81,16 | %82,38 | %84,72
Ortalama PCA | %7684 | %7572 | %76,97 | %78,12 | %6455 | %80,11 | %78,60 | %8242 | %83,97
ICA | %7797 | %7694 | %7874 | %79.41 | %6649 | %81,67 | %80,15 | %83,61 | %8538

Tablo 7.1 incelendiginde, ortalama sinyal giicii Ozellikleri ile elde edilen
siniflandirma dogruluklarina gore en basarili katilimci 5 ve en basarisiz katilimci da
9 dur. Tiim siniflandirma dogruluklarina bakildiginda en yiiksek degerlerin ICA+LS-
SVM(OvsO) yontemi sayesinde elde edildigi gdzlenmektedir. Ayni1 sekilde ortalama
dogruluklara gore de en iyi yontem ICA+LS-SVM(OvsO) dur. ICA algoritmasi,

PCA ya gore smiflandirma dogruluklarimi yaklagik %2 civarinda arttirmaktadir.
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Zihinsel aktivitelerdeki yon Oriintiilerinin taninmasinda en diisiik siiflandirma

dogruluklar1 da karar agaci algoritmasi ile elde edilmistir.

7.1.2. Entropi ozelligi icin elde edilen simiflandirma dogruluklar:

Entropi 6zelligi ile zaman alaninda degisen 4096 uzunlugundaki 2 saniyelik sinyal
degisimleri tek bir bilesen ile ifade edilir. Her yon diisiincesi (sag, sol, yukari, asag1)
90 farkli 6rnek barindirmakta olup dort farkli yon diisiincesi icin toplamda 360x18
boyutunda zihinsel yon verileri igeren bir 6zellik matrisi elde edilir. Bu 6zelliklerin
ait oldugu simiflar1 tanimlamak amaciyla, her katilimci i¢in ayri ayri yiiritiilen

makine Ogrenme algoritmalarinin siniflandirma dogruluklart asagidaki tabloda

verilmisgtir.
Tablo 7.2. 10 katilimeinin entropi 6zellikleri i¢in siniflandirma dogruluklar
Makine Ogrenme Algoritmasi Siiflandirma Dogruluklar:
Katihmallar — PiXpg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
(5 Ozellik) LVQ | MLNN | PN (20 Diigiim) Lba (k=10) | (OvsO) | (OvsO)
L PCA | 947888 | %87,11 | %8794 | %8988 | %69,55 | %90,05 | %91,38 | %90 | %91,77
Katihmer | ICA | 97729 | %88,61 | %90,55 | %91,11 | %71,83 | %91,11 | %9225 | %91,94 | %93,16
2. PCA | %8055 | %8533 | %8622 | %8738 | %68,11 | %9144 | %87,55 | %93,33 | %9444
Katihmer | ICA | o844 | %87 | %88,55 | %89,16 | %69,94 | %93,61 | %89,05 | %9522 | %96,11
3. PCA | 8444 | %8288 | %85,66 | %86,11 | %6838 | %805 | %8577 | %8533 | %86,66
Katihmer | ICA | 086,05 | %8522 | %8744 | %88,05 | %70,88 | %83,88 | %8744 | %87,56 | %88,61
4. PCA | %7994 | %71,18 | %74,05 | %7422 | %6482 | %7733 | %77.05 | %80,83 | %81,55
Katihmer | ICA | 948166 | %73,16 | %75,55 | %76,05 | %6633 | %79,94 | %79,61 | %82,12 | %83
5. PCA | %8733 | %8594 | %8888 | %89,11 | %7744 | %8222 | %90,5 | %93,88 | %95,55
Katihmer | ICA | 948944 | %87,66 | %90,12 | %91,94 | %79,88 | %94,77 | %9233 | %95,55 | %97,94
6. PCA | 978,72 | %68,16 | %68,55 | %68,88 | %60,05 | %77,72 | %67.77 | %79.94 | %92,22
Katihmer | ICA | 8038 | %70,11 | %70,5 | %71.66 | %6273 | %80,22 | %70,72 | %81,38 | %93.,61
7. PCA | %6794 | %7555 | %77,66 | %7822 | %5994 | %80,15 | %78,94 | %7933 | %80,55
Katihmer | ICA | 970,16 | %77.33 | %79,05 | %79.88 | %61,84 | %8127 | %80,16 | %81,77 | %8244
8. PCA | 7422 | %76,66 | %8044 | %8133 | %6994 | %8222 | %82,88 | %8344 | %84,77
Katihmer | ICA | 97655 | 9%79,94 | %82,05 | %82,5 | %71,77 | %84,88 | %83,94 | %8522 | %86,88
9. PCA | 946833 | %56,56 | %62,22 | %63,15 | %5238 | %70,05 | %63,88 | %71,16 | %7222
Katihmer | ICA | o705 | 95822 | %64,11 | %65,05 | %5444 | %72,77 | %6533 | %73.89 | %75,55
10. PCA | 947077 | %7933 | %8144 | %8227 | %68,15 | %86,88 | %83.27 | %855 | %88.,05
Katihmer | ICA | 07212 | %81,94 | %83,05 | %84,88 | %69,94 | %88,05 | %8533 | %87,72 | %89.44
Ortalama PCA | %7711 | %76,87 | %7931 | %80,06 | %6588 | %81,86 | %80,90 | %84 | %86,78
ICA | 97866 | %78,92 | %81,10 | %82,03 | %67.96 | %8505 | %82,62 | %86,24 | %88,67
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Entropi 06zellikleri sayesinde elde edilen siniflandirma dogruluklari, sonuglarin
ortalamalar1 kiyaslandiginda ortalama gii¢ 6zelliklerine gore yaklasik %3 daha 1yi bir
performans saglamistir. Dolayisiyla entropi 6zellik ¢ikarim ydnteminin zaman alani
incelemelerinde ortalama gii¢ veya varyans dagilimlarina gore daha iyi bir 6zellik

¢ikarim yontemi oldugu soylenebilir.

7.1.3. Hjorth ozellikleri i¢in elde edilen simflandirma dogruluklar:

Hjorth parametrelerinin zamanda degisen sinyaller i¢in degiskenlik ve karmasiklik
ifadeleri incelenmistir. Zihinsel yoOn aktiviteleri esnasinda kayitlanan EEG
sinyallerinin degiskenlik ve karmagiklik parametreleri, 4096 uzunlugundaki 2

saniyelik sinyal degisimlerinin tek bir bilesen ile ifade edilebilmesini saglar.

Tablo 7.3. 10 katilimeinin Hjorht degiskenlik &zelligi i¢in siniflandirma dogruluklar:

Makine Ogrenme Algoritmasi Siiflandirma Dogruluklar:
Katihmallar  PiKprg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
(5 Ozellik) LVQ | MLNN | PN (20 Diigiim) Lba (k=10) | (OvsO) | (OvsO)
L PCA | 7356 | %74,11 | %7544 | %76,16 | %6488 | %77,12 | %76,83 | %7922 | %80,55
Katthmer | ICA | 97512 | %77,77 | %79.05 | %7938 | %67,16 | %80,77 | %80,11 | %81,57 | %83,38
2. PCA | 97415 | %7483 | %7622 | %77,56 | %6522 | %80,64 | %81,88 | %81,15 | %82,94
Katihmer | ICA | o785 | %7644 | %7933 | %80,17 | %69,14 | %83,55 | %84,13 | %83,88 | %8533
3. PCA | 96488 | %66,66 | %67,11 | %68,05 | %59,16 | %70,77 | %7594 | %7544 | %76,22
Katihmer | ICA | 946704 | %68,61 | %70,14 | %70,89 | %62,77 | %7333 | %78,05 | %78,15 | %78,88
4. PCA | %6244 | %6333 | %65,16 | %66,55 | %5884 | %68.88 | %67.27 | %70,11 | %7244
Katihmer | ICA | 046515 | %67,88 | %69,15 | %70 %6144 | %72,56 | %7022 | %7346 | %7533
5. PCA | 976,83 | %76,66 | %78,16 | %79.88 | %6838 | %81,22 | %80,15 | %84,66 | %85,5
Katihmer | ICA | 048013 | %79,22 | %80,55 | %81,16 | %71,61 | %8444 | %82,77 | %88,11 | %88,88
6. PCA | 96822 | %72,72 | %7587 | %76,77 | %6288 | %7705 | %7644 | %78,16 | %79,72
Katihmer | ICA | 070,05 | %74,16 | %76,55 | %78.94 | %65,11 | %79,94 | %78,83 | %80,88 | %81,66
7. PCA | 962,16 | %62,77 | %63,88 | %6446 | %5505 | %66,87 | %66,33 | %6838 | %70,15
Katihmer | ICA | 065,05 | %66,22 | %67,16 | %67.77 | %5733 | %68,88 | %68,56 | %7044 | %72,94
8. PCA | %6722 | %67,66 | %69,11 | %6994 | %61,88 | %7244 | %70,5 | %74,16 | %7533
Katihmer | ICA | o705 | %71,13 | %72,05 | %72,5 | %6577 | %7527 | %7333 | %77.64 | %7888
9. PCA | 961,16 | %60,15 | %62,88 | %63.46 | %5138 | %6422 | %63,61 | %66,56 | %68,16
Katihmer | ICA | 06344 | %6222 | %64,16 | %65,05 | %53,13 | %66,56 | %6544 | %68,94 | %70,12
10. PCA | 970,55 | %71,11 | %72,87 | %73,56 | %6044 | %74.66 | %74,15 | %7722 | %78,84
Katihmer | ICA | 97283 | %73,61 | %75,11 | %7577 | %6321 | %7644 | %76,16 | %78,88 | %80,11
Ortalama PCA | 968,12 | %69,00 | %70,67 | %71,64 | %6081 | %7339 | %7331 | %7551 | %76,99
ICA | %7087 | %71,73 | %7333 | %7416 | %63,67 | %7617 | %7576 | %7820 | %79,55
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Hem Hjorth degiskenliginde hem de Hjorth karmasikliginda 6nceki sonuglarda
oldugu gibi en basarili katilimci 5, en basarisiz katilimcida 9 dur. Ancak, Hjorth
degiskenliginin siniflandirma dogruluklari, karmasiklifina gore daha yiiksek
sonuglar saglamaktadir. Degiskenlik, sinyallerdeki ortalama frekans degisimlerini
ifade ettigi disiiniildiigiinde katilimcilarin belli bir frekans bandi araliginda sinyal
degisimlerine sahip oldugunu ve bu ylizden degisiklik sonuclarinin yiiksek ¢iktigini
sOyleyebiliriz. Karmagiklik ifadesi ise frekanstaki degisimleri ifade ettigi ve EEG
sinyallerinin duragan olmadig: diisiiniildiigiinde siniflandirma dogruluklarinda diisiis
meydana gelmesi normaldir. Zaman alaninda incelenen Hjorth parametreleri daha
onceki bagliklar altinda incelene ortalama gili¢ veya varyans ve entropi 6zellikleri ile

kiyaslandiginda zihinsel aktivitelerdeki yon ¢ikarimi i¢in yetersiz kalmaktadir.

Tablo 7.4. 10 katilimeinin Hjorht karmasiklig1 6zelligi i¢in siniflandirma dogruluklar:

Makine Ogrenme Algoritmasi Simflandirma Dogruluklar:
Katihmallar  PKprg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
. LVQ | MLNN | PNN LDA
(5 Ozellik) (20 Diigiim) k=10) | (OvsO) | (OvsO)
1. PCA | 9464,05 | %63.88 | %6544 | %67.16 | %54,77 | %66,15 | %66,56 | %6833 | %69,22
Katihmer | ICA | 96556 | %65,14 | %66,94 | %6922 | %5727 | %6833 | %68,88 | %7022 | %71,55
2. PCA | 946355 | %64,27 | %66,15 | %66,83 | %53,16 | %6794 | %67,22 | %6838 | %70,64
Katihmer | ICA | 966,16 | %66,88 | %68,56 | %6927 | %5588 | %70,5 | %70,15 | %71,94 | %73,88
3. PCA | 95433 | %5444 | %56,83 | %57,16 | %52,05 %60 | %5838 | %64,77 | %65,16
0. 0 0 0 0 0 0 0 0
Katihmer | ICA | o556 11 | %56,55 | %57,15 | %59 %53,22 | %62,77 | %60,61 | %6644 | %67,22
4. PCA | 945527 | %54,76 | %56,94 | %5733 | %51,14 | %59,15 | %58,88 | %62,16 | %63,77
0. 0 0 0 0 0 0 0 0
Katihmer | ICA | 045694 | %56,66 | %58,36 | %5922 | %52,16 | %6144 | %60,05 | %63,33 | %65,15
5. PCA | 946638 | %66,84 | %67,77 | %68,55 | %56,05 | %6694 | %69,11 | %7138 | %72,55
Katihmer | ICA | o,6044 | %69,16 | %70 | %71,05 | %58,11 | %68,33 | %7138 | %74,16 | %7522
6. PCA | 946133 | %60.88 | %61,94 | %6277 | %53,5 | %6438 | %63,66 | %6627 | %67,38
Katihmer | ICA | 96316 | %62,22 | %63,05 | %64,16 | %5533 | %66,77 | %65,15 | %67,64 | %69,22
7. PCA | 045483 | %5433 | %55,05 | %56,88 | %52,64 | %56,56 | %57.33 | %58.46 | %59,84
Katihmer | ICA | 04565 | %56,15 | %55,77 | %5722 | %54,16 | %5844 | %58,88 | %60,22 | %61,56
8. PCA | 945846 | %57,18 | %60,22 | %58,16 | %5422 | %63,15 | %58,72 | %63.94 | %65,05
Katihmer | ICA | 056133 | %60,77 | %63,55 | %6123 | %56,94 %65 | %60,27 | %65.88 | %66,38
9. PCA | 945327 | %5138 | %52,27 | %5294 | %48,16 | %53,78 | %53,05 | %54,56 | %56,11
Katihmer | ICA | 055466 | %52,22 | %52,88 | %5333 | %50,15 | %5444 | %54,12 | %55,88 | %57,44
10. PCA | 945533 | %56,78 | %5846 | %59,27 | %5144 | %5838 | %60,05 | %66,16 | %66,77
Katihmer | ICA | o;5655 | 958,94 | %60 | %61,05 | %53,11 | %60,83 | %61,61 | %67,94 | %68,61
Ortalama PCA | 945868 | %5847 | %60,11 | %60,71 | %52,71 | %61,64 | %61,30 | %6444 | %65,65
ICA | %60,64 | %6047 | %61,63 | %6248 | %54,63 | %63,69 | %63,11 | %66,37 | %67,62
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7.1.4. Fourier o6zellikleri icin elde edilen simiflandirma dogruluklar

Ham EEG sinyallerinin STFT yontemi ile 512 uzunluklu hamming pencere 256
adimda bir kaydirilarak islenmesi sonucu elde edilen 6zellik vektorii 360x1080
boyutuna sahiptir. Bu 6zellikler tiim 6zellik vektoriiniin %99°unu kapsayacak sekilde
PCA ve ICA algoritmalar1 sayesinde 360x175 seviyesine indirgenmis ve makine
ogrenme algoritmalar1 tarafindan her katilimer i¢in ayri ayr1 asagidaki tabloda

verildigi gibi siniflandiriimistir.

Tablo 7.5. 10 katilimcinin Fourier 6zelligi i¢in siniflandirma dogruluklari

Makine Ogrenme Algoritmasi Simflandirma Dogruluklar:
Katihmallar — 7xprg K. Agact KNN | SVM |LS-SVM
(5 Ozellik) LVQ | MLNN'| PN (20 Diigiim) Lba (k=10) | (OvsO) | (OvsO)
L PCA | 973,15 | %7883 | %81,11 | %8233 | %60,56 | %82,05 | %83,16 | %82,94 | %83,88
Katihmer | ICA | 97566 | %81,22 | %83,77 | %84,88 | %6344 | %8422 | %85,11 | %8533 | %86,05
2. PCA | 97512 | %7927 | %8046 | %8133 | %61,17 | %8533 | %80,17 | %8746 | %88,12
Katihmer | ICA | 97715 | %81,61 | %8222 | %83,56 | %6333 | %87,11 | %8244 | %8933 | %90,55
3. PCA | %8037 | %76,88 | %7944 | %80,05 | %61,96 | %7513 | %77,94 | %7938 | %80,11
Katihmer | ICA | 98255 | 979,94 | %81,5 | %8222 | %64,55 | %77,61 | %80,66 | %81,15 | %82,77
4. PCA | 7338 | %67.15 | %67.58 | %69.38 | %58.88 %71 | %70,05 | %7487 | %75,14
Katthmer | ICA | 047611 | %6927 | %7044 | %7122 | %6144 | %73,15 | %72,55 | %77.05 | %77,77
5. PCA | 979,15 | %8037 | %8594 | %85,16 | %62,77 | %86,66 | %84,15 | 88%27 | %89,22
Katihmer | ICA | 980,66 | %82,56 | %88,88 | %87.61 | %65,55 | %88,38 | %8622 | %90,88 | %91,44
6. PCA | %7227 | %62,87 | %63,55 | %63,88 | %5626 | %7294 | %64,12 | %7227 | %73,56
Katihmer | ICA | 07441 | %65,55 | %66,88 | %66,11 | %5833 | %7577 | %66,66 | %75,15 | %7644
7. PCA | 96838 | %6996 | %7033 | %70,77 | %5516 | %72,55 | %71,14 | %7233 | %73,88
Katihmer | ICA | 970,77 | %7233 | %73,05 | %73.55 | %57.77 | %75,12 | %73,94 | %75.88 | %76.41
8. PCA | 96856 | %70,11 | %72,88 | %7394 | %6255 | %7633 | %74,68 | %76,77 | %7846
Katihmer | ICA | 97144 | %73,86 | %7622 | %76,83 | %65,14 | %79,05 | %7733 | %79,66 | %81,15
9. PCA | 96533 | %58,77 | %61,11 | %62,05 | %5111 | %6546 | %60,88 | %6627 | %67,77
Katihmer | ICA | 046842 | %61,94 | %63,55 | %6444 | %5333 | %68,89 | %6322 | %6944 | %70,33
10. PCA | 967,55 | %74,05 | %7587 | %795 | %59.88 | %7833 | %77.68 | %80,12 | %81,94
Katihmer | ICA | 047088 | %76,94 | %7844 | %82,22 | %62,56 | %81,11 | %8044 | %83,67 | %84,55
Ortalama PCA | 97233 | %7183 | %73.83 | %7484 | %5903 | %76,58 | %7440 | %76,93 | %7921
ICA | 97481 | %74,52 | %76,50 | %7726 | %6154 | %79.04 | %76.86 | %80.75 | %81,75

Frekans 6zelliklerinden ¢ikarilan siniflandirma dogruluklarina gore en basarili ve en
basarisiz katilimcilar ve en iyi siniflandirma yontemi degismemistir. Ayrica yine ICA
algoritmasinin  siniflandirma  dogruluklarimi  yaklasik %2 civarinda artirdig

sOylenebilir. Smiflandirma dogrulugu yiiksek olan katilimcilar i¢in zihinsel yonelim
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ve odaklanmada basariya ulastigin1 sdylemek miimkiindiir. Bu katilimcilar igin
zihinsel etkinlikler altinda goriilen beta yogunluklar1 baskindir. Ayni sekilde
siniflandirma dogruluklart diisiik olan katilimcilar i¢cinde tam tersi gecerlidir ve bu
katilimcilar da zihnin dinlendigi durumda goriilen alfa frekanslarinin baskinligindan

sOz edilebilir.

7.1.5. Spektral Gii¢ Yogunlugu ozellikleri icin elde edilen siniflandirma

dogruluklan

Kayitlanan EEG sinyallerinden welch metodu yardimi ile ¢ikarilan spektral giic
ozellik matrisi 360x270 boyutuna sahiptir. PCA ve ICA algoritmalar1 sayesinde bu
0zellik matrisinin boyutu 360x115 seviyesine indirgenmis ve elde edilen yeni 6zellik

matrisi tim verilerin %99’ unu kapsamistir.

Tablo 7.6. 10 katilimcinin PSD 6zelligi igin smiflandirma dogruluklari

Makine Ogrenme Algoritmasi Siiflandirma Dogruluklar:
Katihmallar  PKprg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
. LVQ | MLNN | PNN LDA

(5 Ozellik) (20 Diigiim) (k=10) | (OvsO) | (OvsO)

1. PCA | 947287 | %82.26 | %84,55 | %85,05 | %6527 | %84,16 | %85,55 | %85.88 | %87,05
Katihmer | ICA | 97529 | %8461 | %86,94 | %87,22 | %68,83 | %87,77 | %8833 | %88,15 | %89,44
2. PCA | 947822 | %82,05 | %83,11 | %83.88 | %62,16 | %8844 | %83,22 | %90,05 | %90,88
Katihmer | ICA | 98055 | %8444 | %8594 | %86,16 | %6633 | %90.88 | %8555 | %92,22 | %93,15
3. PCA | 94,7896 | %7933 | %80,56 | %81,14 | %64,05 | %77,77 | %80,11 | %81,16 | %82,77
Katihmer | ICA | 048355 | 983,11 | %84,44 | %85,05 | %67,77 | %80,88 | %83,55 | %84,44 | %86,38
4. PCA | 90,7546 | %67,14 | %69,89 | %70,15 | %61,66 | %74,05 | %73,83 | %7705 | %78,22
Katihmer | ICA | 047888 | 970,27 | %72,22 | %73,88 | %66,05 | %77,11 | %76,66 | %79,66 | %81,33
5. PCA | 948222 | %8446 | %86,16 | %86,55 | %57,13 | %88,89 | %88,05 | %8994 | %91,16
Katihmer | ICA | 0,83 61 | %86,94 | %88,44 | %89,11 | %59,61 | %91,55 | %9033 | %92,22 | %94,44
6. PCA | o472.11 | %71,55 | %72,88 | %73,46 | %5587 | %7446 | %7427 | %74,66 | %75,05
Katihmer | ICA | o;7588 | %7444 | %76,15 | %76,77 | %58,11 | %78,66 | %78,05 | %78,88 | %79,94
7. PCA | 977,16 | %66,16 | %66,77 | %6727 | %5822 | %76,77 | %66,14 | %76,56 | %78,11
Katihmer | ICA | 9478 05 | %68,55 | %68,61 | %69,05 | %6044 | %79,11 | %68,88 | %78,94 | %80,66
8. PCA | 94,7146 | %7227 | %7496 | %755 | %63,88 | %78,14 | %7738 | %78,67 | %79,22
Kathmer | ICA | 04745 | %7533 | %7794 | %7838 | %66,12 | %80,55 | %7944 | %81,11 | %81,94
9. PCA | 96833 | %61,87 | %64,16 | %6542 | %54,56 %68 | %67,05 | %6894 | %7038
Katihmer | ICA | 047044 | %65,94 | %66,55 | %67.88 | %56,12 | %70,33 | %6844 | %71,38 | %72,55
10. PCA | 94,6838 | %77,67 | %7844 | %79,15 | %6227 | %8022 | %79,94 | %8144 | %83,11
Katihmer | ICA | 047012 | %80,05 | %81,61 | %82,11 | %64,55 | %83,38 | %82,44 | %84,88 | %86,55
Ortalama PCA | 947452 | %7448 | %76,15 | %76,76 | %60,51 | %79,09 | %77,55 | %8044 | %81,60
ICA | 97700 | %7737 | %78.88 | %79,56 | %6339 | %82,02 | %80,17 | %83,19 | %84.,64
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Tablo 7.6, PCA ve ICA algoritmalar1 ile boyutu azaltilan spektral gii¢ yogunlugu
ozellikleri icin her katilimciya gore detayli olarak smiflandirma dogruluklarini

gosterir.

Frekans alanindaki ikinci 6zellik yontemi olan PSD o6zellikleri ile elde edilen
siniflandirma dogruluklar1 sonuglarina gore en basarilt ve en basarisiz katilimei
sonuglarinin yilikseldigi goriilmektedir. Ortalama dogruluk sonuglarina gére de bu
ozellik ¢ikarim yontemi STFT 6zelligine gore zihinsel etkinliklerdeki yon ¢ikarimlar
adina yaklasik % 3 daha fazla bir siniflandirma dogrulugu kazandirdiginda frekans
alanindaki incelemelerde daha once tercih edilmelidir. Ayrica ICA algoritmasi da
PCA algoritmasina gore oranla tiim siniflandirma dogruluklarinda yaklasik %3 civari
bir performans artig1 saglamistir. Burada 7. katilimciya ait ANFIS smiflandirma
dogrulugu diger bazi smiflandiricilara gore sasirtict bir sekilde oldukea yiiksek bir
sonug saglamistir. Ancak ANFIS yapisi en fazla 5 giris icerebildiginden elde edilen

siiflandirma dogrulugu pek giivenilir olmayacaktir.

7.1.6. Dalgacik ozellikleri icin elde edilen siniflandirma dogruluklari

Ayrik dalgacik dontisimii yontemi yardimiyla 7. seviye dalgacik katsayilari
kullanilarak ham sinyaldeki alfa dalgalar1 ve 8. seviye dalgacik katsayilar

kullanilarak ta beta dalgalar1 ortaya ¢ikarilmistir.

Tablo 7.7. 10 katilimecinin alfa bandi enerjisi i¢in siiflandirma dogruluklart

Makine Ogrenme Algoritmasi Simflandirma Dogruluklar
Katihmalar P qppg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
) LVQ | MLNN | PNN LDA

(5 Ozellik) (20 Diigiim) (k=10) | (OvsO) | (OvsO)

L PCA | %7138 | %73,14 | %7596 | %76,56 | %5833 | %7688 | %77.44 | %76,05 | %77,56
Katthmer | ICA | 947227 | %755 | %7744 | %78,12 | %60,55 | %7833 | %79,16 | %78,88 | %8044
2. PCA | 970,05 | %73,77 | %7438 | %7533 | %53,56 | %73.27 | %71,94 | %76,55 | %7838
Katihmer | ICA | 97233 | %77,12 | %78,77 | %7966 | %5544 | %77,14 | %75,05 | %7988 | %81,05
3. PCA | 972,66 | %71,77 | %74,14 | %74.94 | %5727 | %70,05 | %7215 | %73.96 | %7455
Katihmer | ICA | o755 | 9%74,16 | %76,55 | %7777 | %59.94 | %7244 | %75,66 | %7637 | %77.41
4. PCA | 960,05 | %58,87 | %60,66 | %61,11 | %5638 | %63.67 | %62.22 | %66.88 | %70,11
Katihmer | ICA | 946222 | %60,94 | %6244 | %63.88 | %58,55 | %67.22 | %65,94 | %6933 | %7244
5. PCA | %6588 | %6927 | %71,11 | %71,56 | %5577 | %7433 | %7214 | %7527 | %7655
Katihmer | ICA | 967,05 | %71,13 | %74,05 | %74.88 | %56,66 | %7744 | %7594 | %7833 | %79,16
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Tablo 7.8. 10 katilimeinin alfa band1 enerjisi i¢in siniflandirma dogruluklari (Devami)

6. PCA | 96046 | %59,88 | %60,16 | %6094 | %5712 | %65,55 | %64,12 | %67.66 | %70,12
Katthmer | ICA | 046272 | %6144 | %62,94 | %63,33 | %58,66 | %67,72 | %6644 | %69.88 | %72,94
7. PCA | %6746 | %6433 | %66,67 | %67,15 | %51,05 | %6805 | %68,66 | %70,11 | %7046
Katthmer | ICA | 947077 | %66,94 | %68,88 | %69,94 | %51,88 | %71,05 | %70,16 | %7127 | %7233
8. PCA | 968,11 | %68,88 | %7022 | %7196 | %57,15 | %72.88 | %72.22 | %74.27 | %75,05
Katthmer | ICA | 046933 | 9%70,66 | %72,88 | %73,13 | %6044 | %7522 | %7494 | %76,15 | %7733
9. PCA | 96505 | %5877 | %6046 | %6194 | %5211 | %66,14 | %64,05 | %6822 | %70,15
Katthmer | ICA | 066,94 | %60,14 | %6222 | %63,66 | %5333 | %6822 | %6588 | %70,05 | %72,27
10. PCA | 950988 | %6956 | %70,15 | %7422 | %5815 | %76,55 | %75.44 | %77,14 | %78,77
Katthmer | ICA | 046188 | %715 | %7244 | %76,55 | %60,94 | %78,66 | %77,15 | %7966 | %81,44
Ortalama PCA | 966,10 | %66,82 | %6839 | %69,57 | %5569 | %70,74 | %70,04 | %72,61 | %74,17
ICA | 968,10 | %68,95 | %70,86 | %72,09 | %57,64 | %7334 | %72.63 | %74.98 | %7668
Tablo 7.9. 10 katilimecinin beta bandi enerjisi igin siniflandirma dogruluklart
Makine Ogrenme Algoritmasi Siiflandirma Dogruluklar:

Katihmallar  PKprg K. Agaci KNN | SVM |LS-SVM
(5 Ozellik) LVQ | MLNN' | PAN (20 Diigiim) Lba (k=10) | (OvsO) | (OvsO)

1. PCA | 97555 | %8538 | %8744 | %8827 | %6846 | %8805 | %89.22 | %88,56 | %90,22
Katthmer | ICA | 947729 | %88,61 | %90,55 | %91,11 | %71,83 | %91,11 | %9225 | %91,94 | %93,16
2. PCA | %8038 | %8577 | %8638 | %8722 | %6722 | %91,77 | %87,16 | %9338 | %94,55
Katihmer | ICA | 08305 | 988,38 | %89,66 | %90,16 | %70,55 | %9444 | %89,94 | %96,15 | %97,22
3. PCA | 98496 | %84,05 | %86,12 | %8724 | %6827 | %8138 | %84,66 | %8522 | %86,16
Katihmer | ICA | 98722 | %86,66 | %8844 | %8933 | %71,11 | %84,77 | %87,94 | %88,05 | %89,88
4. PCA | %8038 | %71,55 | %74,11 | %75,16 | %6866 | %78,66 | %77,38 | %80,22 | %81,77
Katihmer | ICA | 08204 | %7427 | %76,66 | %77.55 | %70,13 | %81,05 | %8044 | %83,55 | %84,12
5. PCA | w8444 | %8777 | %89,88 | %9027 | %7444 | %92,66 | %91,55 | %93,11 | %9526
Katihmer | ICA | o865 | %9044 | %92,16 | %9333 | %77,15 | %9533 | %94 | %96,77 | %98,61
6. PCA | %7976 | %69,88 | %7046 | %7111 | %62,67 | %8044 | %70,12 | %80,54 | %8133
Katihmer | ICA | 048194 | %72,05 | %72,33 | %73,88 | %64,72 | %82,72 | %7238 | %8244 | %8461
7. PCA | 97555 | %76,11 | %7727 | %7766 | %6033 | %8027 | %78,56 | %7938 | %80,22
Katihmer | ICA | 047788 | %78,77 | %80,33 | %80,55 | %6227 | %82,16 | %8144 | %8233 | %83,05
8. PCA | 97514 | %7742 | %79.87 | %80,14 | %69,77 | %82,96 | %8138 | %83,11 | %84,33
Katihmer | ICA | 9478 66 | %80,22 | %83,05 | %83,33 | %72,88 | %85,55 | %84,77 | %86,05 | %8744
9. PCA | 970,11 | %65,05 | %6627 | %67,55 | %5846 | %7244 | %68,16 | %73,05 | %73,56
Katihmer | ICA | 047315 | %67,22 | %69,11 | %70,05 | %6044 | %75,77 | %7133 | %76,89 | %77,44
10. PCA | 970,56 | %79,56 | %80,16 | %8433 | %6722 | %8566 | %85,05 | %86,55 | %88,88
Katihmer | ICA | 97312 | %8244 | %83,88 | %87,05 | %70,15 | %88,38 | %87,77 | %89,33 | %91,11
Ortalama PCA | %7768 | %7825 | %79,80 | %8090 | %66,55 | %83.43 | %81,32 | %8431 | %85,63
ICA | %80,18 | %80,91 | %82,62 | %83,63 | %69,12 | %86,13 | %84.23 | %87,35 | %88,68

Zihinsel yon aktivasyonlart esnasinda ortaya cikan bu dalgalarin enerjileri

hesaplanarak hem alfa hem de beta frekans bandi i¢in ayr1 ayr1 360x18 boyutunda
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0zellik matrisi elde edilmistir. Her bir katilimcr i¢in elde edilen alfa-beta bantlarina
ait sinyal enerjilerinin makine 6grenme algoritmasi dogruluklar: sirastyla Tablo 7.7

ve Tablo 7.9°de verilmistir.

Smiflandirma dogruluklari incelendiginde ICA yontemi PCA’ya gore daha yiiksek
sonuglar saglamaktadir. Ayrik dalgacik dontisiimii sonucu cikarilan alfa bandina ait
enerjilerin  smiflandirma  dogruluklari incelendiginde en basarisiz  katilimci
degismezken en basarili katilimct %81,44 ile 10. katilimcidir. Beta bandi
enerjilerine ait smiflandirma dogruluklarinda ise en basarili ve en basarisiz
katilimecilarin ¢aligmanin basindan beri oldugu gibi degismedigi goriilmektedir.

Ancak alfa-beta enerji dagilimlarini bir biitiin olarak ele almak gereklidir. Tablo
7.9°daki en basarili katilimcinin beta enerjisi siniflandirma dogrulugu ile bu
katilimcinin ~ Tablo7.9°daki  alfa  dogruluklar1  arasindaki  fark  %98,61-
%79,16=%19,45 tir. Bu fark tiim katilimcilar arasinda en fazla olandir. Aymi sekilde,
Tablo 7.9’daki en basarisiz katilimcinin beta enerjisi siniflandirma dogrulugu ile bu
katillmcinin  Tablo7.7’deki alfa enerjisi dogruluklar1 arasindaki fark %77,44-
%72,33=%5,11 dir ve bu fark tiim katilimcilar arasinda en az olandir. Alfa-beta
enerjileri arasindaki smiflandirma dogruluklarinin fazla olmasi daha dogrusu beta
enerji yogunlugunun yiiksek alfa enerji yogunlugunun diisiik olmasi katilimcinin
basar1 bir zihinsel etkinlik gosterdigi ve bu olgunun tam terside basarisiz bir
uygulama orta ¢iktigini ifade etmektedir. Alfa-beta enerji dagilimlarindaki fark goz

Oniine alindiginda en basarili ve en basarisiz katilimer de§ismemistir.

7.2. Tiim Katihmcilara Ait Siniflandirma Dogruluklarinin Ortalamasi

Her katilimciya ait makine 0grenme algoritmasi dogruluklar1 6nceki alt basliklar
altinda her 6zellik ¢ikarim yontemi i¢in tek tek incelenmistir. Tablo 7.10°da verilen
tabloda ise her oOzellik yontemi i¢in tim katilimcilarin ortalama siiflandirma

dogruluklari bir arada verilmistir.
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Tablo 7.10. Tiim katilimcilarin ortalama siniflandirma dogruluklar

Ozellik Cikarim Makine Ogrenme Algoritmasi Smmflandirma Dogruluklar:

) . [ANFIS K. Agaci KNN | SVM [LS-SVM
Yontemleri ) LVQ | MLNN | PNN £ LDA
(5 Ozellik) (20 Diigiim) k=10) | (OvsO) | (OvsO)

Ort.Giig- | PCA | 97684 | %7572 | %76,97 | %78,12 | %6455 | %80,11 | %78,60 | %8242 | %83,97
Varyans | ICA | 7797 | %7694 | %7874 | %79.41 | %6649 | %81,67 | %80,15 | %83.61 | %8538
PCA | 7711 | %76,87 | %7931 | %80,06 | %6588 | %81,86 | %80,90 | %84 | %86,78
ICA | %7866 | %78,92 | %81,10 | %82,03 | %6796 | %85,05 | %82.62 | %86.24 | %88,67
Hjorth | PCA | 046812 | %69,00 | %70,67 | %71,64 | %6081 | %73,39 | %7331 | %7551 | %76,99
Degiskenlik| ICA | 047087 | %71,73 | %73.33 | %74,16 | %63,67 | %76,17 | %7576 | %7820 | %79,55
Hjorth | PCA | o/58 68 | %5847 | %60,11 | %60,71 | %52,71 | %61,64 | %6130 | %6444 | %65,65
Karmasikhk| ICA | o,60,64 | %6047 | %61,63 | %6248 | %54,63 | %63,69 | %63,11 | %66,37 | %67,62
PCA | 97233 | %7183 | %73.83 | %7484 | %5903 | %76,58 | %74,40 | %76,93 | %7921
ICA | 97481 | %74,52 | %76,50 | %77.26 | %61,54 | %79,04 | %76,86 | %80,75 | %81,75
PCA | 974,52 | %7448 | %76,15 | %76,76 | %6051 | %79,09 | %77.55 | %8044 | %81,60
ICA | %7709 | %7737 | %78,88 | %79,56 | %6339 | %82,02 | %80,17 | %83,19 | %84,64
DWT Alfa | PCA | 966,10 | %66,82 | %6839 | %69,57 | %5569 | %70,74 | %70,04 | %72,61 | %74,17
Enerjisi | ICA | 046810 | %68,95 | %70,86 | %72.09 | %57.64 | %7334 | %72,63 | %7498 | %76,68
DWT Beta | PCA | 9477.68 | %7825 | %79,80 | %80,90 | %66,55 | %8343 | %8132 | %8431 | %85,63
Enerjisi | ICA | 048018 | %80,91 | %82,62 | %83,63 | %69,12 | %86,13 | %84,23 | %87,35 | %88,68

Entropi

FFT

PSD

Calisma icerisinde kullanilan tiim o6zelliklerin  smiflandirma  dogrulugunun
gosterildigi tablo incelendiginde, zaman alani i¢in en iyi 6zellik ¢ikarim yonteminin
%88,67 ile entropi dagilimlarinin, frekans alaninda da %88,68 ile beta frekans bandi
enerjisinin oldugu goriilmektedir. Bu Ozelliklere ait smiflandirma sonuglarinin
ortalamast hemen hemen esit olsa da, sonuglar Tablo 7.2 ve Tablo 7.9 a bakilarak en
basarili katilimei icin ayri ayri incelenecek olursa, beta bandi enerjisinin %4,17’lik
bir farkla daha istliin oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla ¢alisma i¢in en verimli
yontem olarak dalgacik dontisiimii 6zelliginin ICA+LS-SVM(OvsO) yontemi ile
siiflandirilmasi olacaktir. Ayrica en diisiik siniflandirma ortalamasina sahip karar

agaci algoritmasi ve hjorth ¢ikarimlarinin tercih edilmesi uygun degildir.
7.3. Tiim Katilime1 Verileri icin Makine Ogrenme Algoritmasi Dogruluklar:
10 katilimciya ait tiim veriler birlestirildiginde, ortalama gii¢-varyans, entropi, hjorth

parametreleri ve dalgacik 6zellikleri i¢in 3600x18, fouruier 6zelligi icin 3600x175 ve

spektral glic yogunlugu icin 3600x115 boyutunda 6zelik matrisleri elde edilmistir.
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Tablo 7.11°de elde edilen yeni 6zellik matrisi i¢in her bir 6zellik ¢ikarim yontemine

ait siniflandirma dogruluklari yer almaktadir.

Tablo 7.11. Tiim verilerin siiflandirma dogruluklar:

Ozellik Makine Ogrenme Algoritmasi Simiflandirma Dogruluklar
Cikarim ANFIS K. Agaci KNN | SYM |LS-SVM
Yontemleri (5 Ozellik) LVQ | MLNN | PAN (20 Diigiim) LbA (k=10) | (OvsO) | (OvsO)
Ort.Giig- | PCA | 96327 | %6296 | %64,14 | %65,05 | %5222 | %6505 | %65,55 | %66,11 | %66,88
Varyans | ICA | 946644 | %66,12 | %67,5 | %67.94 | %54,88 | %66,66 | %6733 | %67.05 | %6827
Entropi PCA | 0463,78 | %63,11 | %6444 | %6505 | %5233 | %6527 | %6596 | %66,66 | %67,94
ICA | 966,55 | %6594 | %67,15 | %67,66 | %5414 | %67,14 | %68.88 | %6938 | %70,22
Hjorth | PCA | 95333 | %5511 | %56,66 | %57,16 | %51,05 | %56,33 | %58,05 | %5894 | %59,38
Degiskenlik| ICA | o;5644 | %5838 | %5922 | %5994 | %53,66 | %6044 | %58,77 | %60,11 | %61,55
Hjorth | PCA | 045196 | 9%52,05 | %53,16 | %53.88 | %4822 | %51,96 | %5427 | %5505 | %55,77
[Karmasikhk| ICA | 045505 | 954,94 | %55,55 | %56,05 | %48.87 | %5538 | %56,66 | %57,17 | %5833
FFT PCA | 956,46 | %5511 | %56,33 | %57,12 | %4938 | %59,05 | %5833 | %59,11 | %60,66
ICA | 958,05 | %58,33 | %59,94 | %60,88 | %51,46 | %62,05 | %6122 | %63,16 | %6444
PSD PCA | 957,94 | %57,94 | %58,56 | %59,88 | %49,67 | %5933 | %60,05 | %62,11 | %63,22
ICA | 960,22 | %60,77 | %6138 | %62,16 | %5044 | %63,16 | %63,77 | %6505 | %66,05
DWT Alfa | PCA | 0452 14 | %53,05 | %53,88 | %53,94 | %51,11 | %5622 | %5505 | %5827 | %61,56
Enerjisi | ICA | 95472 | %5444 | %5655 | %5633 | %53,66 | %59,72 | %5944 | %64.88 | %64,94
DWT Beta | PCA | 96146 | %64,11 | %63,16 | %66,05 | %56,12 | %66,55 | %69,94 | %6933 | %70,14
Enerjisi | ICA | 96323 | %66,58 | %6527 | %68,61 | %59,02 | %70,13 | %73,19 | %7245 | %73,61

Tiim katilimeilarin verilerine ait siniflandirma dogruluklar: incelendiginde en bagarili

sonucun, beta bandi enerjisi sayesinde %78,61 dogruluk orani ile ICA+LS-

SVM(OvsO) yapisi tarafindan elde edildigi goriilmektedir. Ancak bu 6zellik ¢ikarim

yontemi tlizerinden degerlendirilecek olursa, Tablo 7.10’daki tiim katilimcilarin

ortalama smiflandirma dogruluklart %88,68 oldugu goriilmekte ve tiim verilerin

siniflandirma dogrulugu bu degerden %10,07 oraninda daha diisiik oldugu karsimiza

cikmaktadir. Tablo 7.9’daki en basarili katilimciya gore de bu deger %15 oraninda

daha disiiktiir. Dolayisiyla, bu tez ¢alismasinda amaglanan zihinsel aktivitelerdeki

yon bilgisinin ¢ikarimi i¢in katilimcilarin bireysel basarisinin daha {istiin oldugunu

ve amaclanan yapinin kisisel kullanima daha yatkin oldugunu séylemek daha dogru

olacaktir.



BOLUM 8. TARTISMA ve ONERILER

Bu tez caligmasinda, beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerinde sakli olan yon
bilgisinin ortaya cikarilmasi hedeflenmistir. Bu amag ile calisma igerisinde yaslari
25-32 arasinda degisen ve sag el kullanan 10 farkli saglikli erkek katilimcidan
bilgisayar ekraninda yer alan imlecin ana yonlere hareketinin zihinsel olarak

tahayytl edildigi durumlar altinda kayitlanan EEG sinyalleri lizerinde ¢alisilmistir.

Calismanin ilk asamasi, veri toplama ve EEG sinyallerine etki eden bozucu etkileri
ortadan kaldirma iizerine kurulmustur. Bu amacla, kayitlar esnasinda kullanilan
Micromed EEG olgiim sistemi sayesinde standart 10/20 elektrot yerlesimleri
kullanilarak kayitlanan EEG sinyallerinin, bolim 2’de agiklanan bozucu etkilerden
arindirilmasi ve diizgiin bir sinyal elde edilmesi saglanmistir. Ayrica, beyinde yone
bagli EEG sinyalleri olusturmak adina Sekil 5.5’te gosterilen akis diyagramina sahip
bir arayliz olusturulmus ve her yon diisiince aktivitesi altinda her biri 2 saniye
uzunlugunda olan 90 farkli 6rnege sahip toplamda sag, sol, yukar1 ve asagi yon

aktivitelerinde her katilimer1 i¢in 360 farkl veri seti elde edilmistir.

Ikinci asamada, kayitlanan ham EEG verilerinin hem zaman hem de frekans alanina
ait sinyal 6zelliklerinin ¢ikarimi i¢in calisilmistir. Sinyallerin islenmesi sirasinda
Matlab ileri diizey programlama ortamindan yararlanilmistir. Her katilimcinin yon
diisiince aktivitesi esnasinda kayitlanan EEG sinyallerinde sakli olan yon bilgilerinin
c¢ikarimi adina, zaman alaninda ortalama sinyal giicli, varyans, entropi ve hjorth
parametrelerinden ve frekans alaninda da fourier ve kisa zamanli fourier dontigiimii
basta olmak iizere, spektral giic yogunlugu ve dalgacik doniisiimlerinin etkileri ayri
ayr1 incelenmistir. Ancak calisma icerisinde karmasikligi onlemek adina sadece en

basarili ve en basarisiz katilimcilara ait uygulama sonuglarina verilmistir.
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Ayrica bu asamada elde edilen ozelliklerin boyut indirgemesi ve giriiltii gibi
gereksiz bilesenlerin eliminasyonu igin istatistiksel birer yaklasim olan PCA ve ICA
algoritmalarindan faydalanilmistir. Bu algoritmalar sayesinde EEG verilerindeki
temel ve bagimsiz bilesenler ayristirilmis ve siniflandiricilarin daha net ve zihinsel
etkinlikleri daha dogru olarak ifade eden sinyaller iizerinde islemesi saglanmis ve
yiiksek boyuttaki veri seti daha kiigiik boyutlara indirgenmistir. Boyut indirgeme
islemi Sekil 6.5 ve 6.44’te 6rnek olarak gosterildigi gibi her iki algoritmaya gore de
varyans dagilimlarina gore belirlenmektedir. Bu yontemler sayesinde, 360x1080
boyutundaki fourier 6zellik matrisi 360x175 boyutuna, 360x275 boyutundaki PSD
Ozellik matrisi 360x115 boyutuna indirgenmistir. Ayrica bu algoritmalar sonraki
asamada kullanilan simiflandiricilarin gereksiz bilgiyle ugrasip hesap yogunluklarinin
artmasini engellemistir. PCA yapist bir ka¢ temel bilesen ayrimi iizerine islem
yiriitiirken, ICA yaklasiminda 6l¢iilen sinyallerin nasil iiretildigi sorusunun yanitini
aradigindan sinyallerin temeline ulasmay1 amaclayan bir yapiya sahiptir. Bu yoniiyle
boliim 7’de verilen smiflandirma dogruluklarinda ICA algoritma ile birlestirilen
siiflandiricilarin PCA ile birlestirilen sonuglara kiyasla %1-4 arasinda daha basarili

oldugu goriilmektedir.

Calismanin son asamasinda ise beyinde olusan yone bagli EEG sinyallerinden
cikarilan 6zellikler kullanilarak, bu sinyallerdeki yon bilgilerini iceren Oriintiilerin
taninmasi, yon bulgularinin elde edilmesi ve yon bilgilerinin tayini amaciyla Matlab
programla ortami1 yardimiyla ANFIS, LVQ, MLNN, PNN, Karar Agaci, LDA, kNN,
SVM ve LS-SVM gibi makine 6grenme algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu
algoritmalarin dogruluk hesaplamalar1 adina k katmanli ¢apraz dogrulama (k-fold
validation)  tekniginden yararlanilmistir. Bu teknik ile smiflandirilacak veri
geleneksel yontemlerde oldugu gibi bir egitim ve test setine ayrilmayip, k=10
parcaya boliinmiistiir. Literatiir ¢calismalarinda genel olarak 3, 5, 10 gibi parcalar
olarak belirlenen k parca sayisi bu ¢aligma ig¢inde de 10 olarak belirlenmistir. Her
algoritma, k=10 kez egitilmis ve test edilmis olup her seferinde bu k parcalardan
rastgele olusturulan biri (360/10=36) test verisi geri kalan 9 parcada egitim verisi
olarak kullanilmis ve elde edilen 10 farkli sonucun ortalamasi gergek siniflandirma
dogrulugu olarak alinmistir. Geleneksel yontemlerde egitim ve test i¢in ayrilan

veriler %100 smiflandirma dogrulugu saglayana kadar istenildigi gibi kullanici
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tarafindan sekillendirilebilirken, bu yontem sayesinde egitim ve test verileri her
defasinda rastgele se¢ilmistir ve bolim 7°de verilen siiflandirma dogruluklar1 daha
giivenilir bir duruma kavusmustur. Ayrica, 4 farkli yoniin ¢ikarimi amaciyla bire
kars1 bir (OvsO) yaklasimi sayesinde her sinifin digerine olan stiinliigii ¢ikarilmis
ve bu sayede 6 farkli siniflandirict yapisinin tek bir siniflandirma algoritmasi i¢inde

kullanilmast, sonuglarinin glivenilirligini bir kat daha arttirmistir.

Siniflandirma algoritmalarindan ilki olan ANFIS siniflandirict yapist geregi en fazla
5 ozellik ile smiflandirma yapabildiginden dolayi, hem PCA ve hem de ICA ile tiim
Ozelliklerin en fazla bilgi iceren 5 tanesi alinarak kullanilmistir. Bazi durumlarda
ornegin Tablo 7.6’da PSD o6zellikleri lizerine uygulanan siniflandirict dogruluklar
incelendiginde 7. katilimciya ait ANFIS smiflandirma dogruluklarinin diger bazi
simiflandiricilara gore sasirtict bir sekilde oldukca yiiksek bir sonug sagladi
kaydedilmistir. Ancak bu 5 6zellik tim 6zelliklerin %75-95 arasinda degisen bilgi

icerigine sahip oldugundan bu sonuglarin dogruluklari pekte giivenilir olmamaktadir.

Boliim 7°de verilen 6zellik ¢ikarim yontemleri {izerine uygulanan makine 6grenme
algoritmalarinin siniflandirma dogruluklari incelendiginde en 1iyi sonuca ICA
algoritmasi yardimi ile boyut indirgendikten sonra LS-SVM(OvsO) yapisi tarafindan
ulasildigr tiim sonuglarda goriilmektedir. Ayrica Tablo 7.10°da verilen sonuglar
incelendiginde, tim katilimcilarin ortalama simiflandirma dogruluklari, yone bagh
zihinsel etkinlikler altinda kayitlanan EEG sinyallerinde sakli olan yon bilgilerinin
ortaya ¢ikarilmasinda en basarili 6zellik ¢ikarim yontemlerinin, zaman alaninda
entropi Ozelligi ve frekans alaninda ayrik dalgacik doniisiimii ile ayristirilan sinyal

enerjilerinin oldugunu acgikga ortaya koymustur.

Zaman alaninda en iyi yontem olan entropi 6zelligine ait siniflandirma sonuglariin
gosterildigi Tablo 7.2’de en basarili katilimcinin zihinsel aktivitelerinde %97,94 ve
en basarisiz katilimcinin %75,55 dogruluk seviyelerinde kaldigi ve frekans alaninda
en iyi Ozellik ¢ikarim yontemi olan beta dalgacigi enerjisi soncunda Tablo 7.9°da
goriildiigli gibi en basarili kullanicinin zihinsel aktivitelerini %98,61 oraninda
basarili bir sekilde yonlendirdigi ama en basarisiz katilimcinin zihinsel aktivite

konusunda %77,44 seviyelerine kadar diisen bir basarim oraninda kaldigi
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gozlenmektedir. Dolayisiyla sistemin basar1 yiizdesi katilimcilarin  zihinsel
aktivitelerine baglh olarak degisebilmektedir. Yani imle¢ hareketini zihinsel olarak
basarili bir sekilde gerceklestirebilen katilimct i¢in smiflandirict sonuglart yiiksek
degerler saglarken bu basariya ulagsmayan katilimcilarda sonuglar diisiik seviyelerde

kalmaktadir.

Bilingli diisiinme ve odaklanma merkezi olan frontal lobda zihinsel etkinlikler
sirasinda beta dalgalarinin ve hareket hayalinin zihinsel olarak algilanmasi sirasinda
da oksipital lobda alfa dalgalarinin olusmasi beklenen bir sonug¢ olmaktadir. En iyi
katilimer i¢in Sekil 6.6°da verilen kafatas1 dagilimlari ile en basarisiz katilimci igin
Sekil 6.11°de verilen kafatas1 dagilimlar kiyaslandiginda, en basarili katilimeinin
frontal lobdaki beta dagilimlart dikkat ¢ekmektedir. Yani bu katilimcinin zihinsel
etkinliklerde basarili oldugunu gosterir ve oksipital lobdaki alfa dagilimlar1 da imleg
hareketinin hayal edilebildigi seklinde yorumlanir. Ancak en basarisiz katilimcr igin
aynt seyleri sOylemek miimkiin degildir. Beta yogunluklarinin kafatasi
dagilimlarinda temporal veya oksipital loblara yayilmasi katilimcinin uygulama
esnasinda sikilmasi, dis ortamdan gelen ses veya uyaricilara yonelmesi ya da
viicudun hareket ettigi ya da hareket etme isteginde bulundugu yargilarim
cagristirmaktadir. Bu katilimcilara ait siniflandirma dogruluklari da bu yaklagimlar

desteklemektedir.

Ayrica tez caligmasi igerisinde kayitlanan tiim verilerin birlestirilmesi ile elde edilen
simiflandirma dogruluklarinin  verildigi Tablo 7.11 ile ortalama siniflandirma
dogruluklarin1 gosteren Tablo 7.10 en basarili katilimci tizerinden kiyaslandiginda
beta enerjisinin %88,68 gibi bir ortalama degerden %73,61 gibi bir seviye geriledigi
gorilmektedir. Yani tiim verilerin birlestirilmesi %10,07 oraninda bir diisiise yol
acmistir. Dolayisiyla, bu tez calismasinda amaclanan zihinsel aktivitelerdeki yon
bilgisinin ¢ikarimi i¢in katilimcilarin bireysel basarilarinin daha {istiin oldugunu ve
amaglanan yapinin kisisel kullanima daha yatkin oldugunu sdylemek daha dogru

olacaktir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi ile yone bagl zihinsel etkinlikler altinda beyinde

olusan EEG sinyallerindeki yon bilgisi, tiim katilimeilar i¢in sag, sol, asag1 ve yukar1
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yon durumlar altinda hem zaman ve hem de frekans alaninda, sinyal 6znitelikleri
cikarilarak tek tek incelenmis ve makine Ogrenme algoritmalar1 yardimi ile
simiflandirilmistir. Elde edilen grafiksel degerler ve sonuglar en basarili ve en
basarisiz katilimcilar iizerinden bu tez kapsaminda degerlendirilmistir. Imleg
kontroliiniin  zihinsel olarak {retilen EEG sinyalleri ile diisiinsel olarak
yapilabilmesini saglayacak olan bir BBA sistemi icin en iyl yapmin ICA+LS-
SVM(OvsO) oldugu ve bu amagla en iyi Ozellik ¢ikarim yontemlerinin zaman
alaninda entropi ve frekans alaninda da dalgacik enerjilerinin oldugu kanisina

varilmis ve oldukea yliksek basarim oranlarinin elde edilebildigi gosterilmistir.

Ayrica, tez calismasi icersinde incelenen yontemler EEG kayit sisteminin
kisitlamalar1 nedeniyle cevrimdisi olarak denenmistir. Ilerleyen dénemlerde EEG
kayitlarinin gercek zamanli olarak yapilabildigi sistemler yardimi ile ¢alismanin
performansi daha net bir sekilde ortaya konabilecek ve her katilimciin bilgisayar

imlecini ger¢ek zamanli olarak hareket ettirebilmesi saglanacaktir.
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