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NﬂynnzHAREKETHAYALiEEGVERDJMHNiDENEKLERDEN
BAGIMSIZ ORTAK ELEKTROTLAR KULLANARAK SINIFLAMA

OZET

Beyin-Bilgisayar Araylizii (BBA) sistemleri, kullanicilarin dogrudan beyin
sinyalleriyle harici cihazlar1 kontrol etmelerine olanak taniyan bir teknoloji olup
giderek daha yayginlagsmaktadir. Son yillarda BBA alaninda yapilan aragtirmalarin
cogalmasi, bu teknolojinin potansiyelini artirarak tibbi rehabilitasyon, norolojik
bozukluklarin tedavisi, iletisim araglar1 ve eglence uygulamalar1 gibi bir¢ok farkli
alanda kullanimimi artirmistir. Motor Hareket Hayali (MHH) sinyalleri, BBA
sistemlerinde kullanilan bir yontemdir ve bireylerin zihinsel hareket (bir uzvunu)
hayali yaparak cihazlar1 kontrol etmelerine olanak tanir. Bu sinyaller, genellikle
motor korteksten kaydedilen elektroensefalografi (EEG) verileri ile analiz edilerek
islenir.

BBA sistemlerinde, oOzellikle son yillarda derin &grenme yOntemlerinin
uygulanmasiyla etkili performanslar elde edilmektedir. Literatiirdeki c¢aligmalar
incelendiginde, derin 6grenme yontemlerinin BBA sistemlerinde basarili sonuglar
sagladig1 goriilmektedir. Derin 6grenme sistemlerinin giliclii 6znitelik ¢ikarma
yetenekleri ve bunlar1 BBA sistemlerine etkili bir sekilde entegre edebilmesi, bu
performans iyilestirmesine olanak tanimaktadir. BBA sistemlerindeki bu olumlu
gelismelere ragmen, bu sistemler halen esneklikten yoksundur. Bunun en 6nemli
nedeni, BBA sistemlerinde kullanilan mevcut elektrot sayisinin fazla olmasidir. Bu
durum hem kullanici deneyimini olumsuz etkileyerek sistemlerin esnekligini
sinirlamakta hem de gercek zamanli islemleri zorlagtirmaktadir. Elektrot sayisini
azaltmak, hem kullanic1 konforunu artirmak hem de sistemlerin tasmabilirligini ve
kullanim kolayligini iyilestirmek i¢in kritik 6nem tagimaktadir. Bu nedenle, sinirli
sayida elektrot kullanarak yiiksek performans elde edebilen BBA sistemleri
gelistirilmesi, BBA sistemlerinde mevcut sorunlarin 1iyilestirilmesine olanak
saglayacaktir.

Bu tez calismasinda ii¢ farkli deney uygulanmustir. Ilk deneyde, MHH EEG
sinyallerindeki giiriiltiilleri temizlemek amaciyla mevcut bazi giiriilti temizleme
algoritmalar1 kullanilmig ve test edilmistir. Bu asamada, elektrookiilogram (EOG)
elektrotlarinin da giiriiltii temizleme siirecinde derin 6grenme sistemleri tarafindan
kullanilmas1 degerlendirilmistir. EOG elektrotlar1 goz hareketlerini yakalayarak
bunlarin EEG sinyallerine dahil edebilecegi giiriiltiileri temizlemek icin faydalidir.
Bu ilk deney sirasinda, Ortak Ortalama Referanslama (OOR), EOG Regresyonu,
Dalgacik Temelli Giiriiltii Temizleme ve Ortak Uzamsal Oriintii (OUQO) ydntemleri
kullanilmigtir. OUO digindaki tiim yontemler, giiriiltii temizleme yontemidir. OUO
ise bir donlisim yontemidir, iki sinifi birbirinden ayirt edebilecek bir doniisiim
yaratir. Dolayisiyla, bu doniisiim asamasinda sinyalleri giiriiltiiden arindirma
potansiyeline sahip oldugu i¢in burada kullanilmis ve diger yontemlerle performansi
karsilastirilmigtir. Tiim bu yontemler i¢in veri kiimesinde mevcut tim EEG

xxi



elektrotlar1 kullanilmistir, yani bu agsamada elektrot azaltilmasi uygulanmamis sadece
giiriiltii temizleme algoritmalar1 test edilmistir. Ayrica, mevcut EEG elektrotlarina
EOG elektrotlart da dahil edilerek kullandigimiz derin 6grenme sisteminin goz
hareketi kaynakli giiriiltiileri yakalamas1 beklenmis ve elde edilen sonuclar diger
yontemlerle kiyaslanmistir.

Ikinci ve diciincii deneylerde, elektrot sayisimi azaltarak yiiksek performans elde
edilmeye calisilmistir. Bu deneylerde MHH BBA sistemlerinde her bir veri
kiimesinde bulunan tiim denekler i¢in ortak olacak sekilde elektrotlar secilmistir.
Literatiirdeki c¢alismalarin ¢ogunda elektrot secimi bireysel olarak, denek bazh
yapilmaktadir. Denek bazli elektrot se¢imi her bir denek i¢in iyi performans saglasa
da, BBA sistemlerinin esnekligini artirma agisindan yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle
tiim denekler icin ortak elektrotlar belirlemek sistemlerin genellestirilebilirligini ve
kullanim kolayligini artirma acisindan 6nem tagimaktadir. Ayrica literatiirde elektrot
azaltma siireci icin c¢ogunlukla iki smifli veri kiimesi kullanilmustir. Iki siifh
siiflandirma problemi icin elektrot azaltma siireci daha kolaydir, ¢linkii bu
genellikle iki sinifin beyindeki merkezlerinin birbirine uzak oldugu durumlarla
iligkilidir. Cok sinifli siniflama problemlerinde bu siire¢ daha zordur, ancak BBA
sistemlerinin genellestirilmesi agisindan bu adim oldukg¢a gereklidir. Dolayisiyla
kullanmis oldugumuz veri kiimeleri en az 4 siniftan olusmaktadir.

Ikinci deneyde filtreleme yontemleri olan diverjans analizi ve rayleigh katsayi
haritas1 kullanarak en uygun EEG elektrotlar1 bulunmustir. Bu adimda mevcut
elektrotlardan bes elektrot segerek siniflandirma performanslari elde edilmistir.
Ayrica bazi On islem ve veri ¢ogaltma (artirma) islemleri de bu ikinci deney
asamasinda az sayida elektrodun performansini artirmak icin kullanilmistir. Ugiincii
deneyde ise ilk deneyde kullanmis oldugumuz EOG elektrotlarinin énemine iliskin
calismalar hem filtreleme hem de sarmalama tabanli yontemlerle elde edilmistir.
EOG’nin 6nemi anlasildiktan sonra, az sayida EEG elektroduyla mevcut EOG
elektrotlar1 birlestirilerek performans sonuglar1 gozlemlenmistir. Bu {i¢iincii deneyde
Karsilikli Bilgi, Ortak Uzamsal Oriintii (OUQO), Kanal Dikkat Mekanizmasi (KDM),
Permiitasyon Onem Skoru ve Rastgele Arama Algoritmasi elektrot se¢im (6nem)
asamasinda kullanilmstir.

Bu tezin ilk boliminde MHH BBA sistemlerine giris yapilmis ve ilgili literatiir
incelenmistir. Ikinci bélimiinde EEG tabanli BBA sistemleri tanitilmistir. Bu
boliimde Kararlt Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel tabanli BBA, P300 tabanli BBA ve
Motor Hareket Hayali tabanli BBA sistemleri anlatilmistir.

Uciincii boliimde, EEG verileri igin 6n isleme adimlar1 tanitilmistir. Burada
bahsedilen metotlar, hem 6n isleme adimlarin1 hem de doniisiim yontemlerini temsil
etmektedir. Bu metotlar, sinyalleri derin 6grenme mimarisine vermeden Once, gergcek
bilgiyi yalin bir sekilde ortaya koyabilmesi i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir.

Dordiincii boliimde, tezde kullanilan elektrot se¢im algoritmalar1 kapsamli bir sekilde
anlatilmistir. Burada hem filtreleme tabanli yontemler hem de sarmalama tabanh
yontemler ele alinmustir. Bu yontemler etkili bir elektrot se¢imi yapilabilmesi i¢in
olduk¢a 6nemlidir ¢iinkii dogru elektrotlar, beyin sinyallerinin daha dogru bir sekilde
alimmasini ve analiz edilmesini saglar. Elektrot se¢im siireci, BBA sistemlerinin
verimliligini dogrudan etkileyen bir adimdir ve sistemin genel basarisina katki saglar.
Ayrica, elektrotlarin dogru se¢imi, gereksiz veri noktalarinin elimine edilmesine ve
bdylece sistemin daha hizli ve verimli ¢alismasina olanak tanir.
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Besinci boliimde derin 6grenme metotlarina giris yapilmistir. Burada kisaca Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)’dan bahsedilmistir. Daha sonra
tezde dnermis oldugumuz iki farkli model tanitilmistir.

Altinct boliimde, gergeklestirilen deneyler ve elde edilen sonuglar paylasilmistir.
Yapmis oldugumuz ii¢ farkli deneyin sonuglari bu boliimde anlatilmistir.

Son olarak yedinci boliimde, elde edilen sonuglarin 6nemi ve gelecekte yapilacak
calismalar anlatilmustir.

Bu tezde elde edilen sonuglar, BBA sistemlerinde az sayida elektrot ile iyi sonuglar
aliabilecegini gostermektedir. Bu acidan bakildiginda Onermis ve sunmus
oldugumuz bu c¢alisma BBA sistemlerinde karsilagilan sorunlara bir ¢oziim
olmaktadir. Elde edilen bu sonuglar, 0Ozellikle pratik uygulamalarda BBA
sistemlerinin daha yaygin kullanilmasini tesvik edebilir ve gelecekteki arastirmalar
icin yeni yonelimlere 151k tutabilir.
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CLASSIFICATION OF MOTOR IMAGERY EEG DATA USING SUBJECT-
INDEPENDENT COMMON ELECTRODES

SUMMARY

Brain-Computer Interface (BCI) systems have become increasingly significant as an
advanced technology that enables users to control external devices directly through
brain signals. The growing research in the field of BCI in recent years has expanded
the potential of this technology, leading to its widespread application in various areas
such as medical rehabilitation, treatment of neurological disorders, communication
tools, and entertainment applications. Motor Imagery (MI) signals are a method used
in BCI systems, allowing individuals to control devices by performing mental motor
imagery. These signals are usually processed by analyzing EEG data via
modification from the motor cortex.

In BCI systems, especially in recent years, effective performances have been
achieved by applying deep learning methods. When the studies in the literature are
examined, it is seen that deep learning methods provide successful results in BCI
systems. The powerful feature extraction capabilities of deep learning systems and
the ability to effectively integrate them into BCI systems make this performance
improvement possible. Despite these positive developments in BCI systems, these
systems are still not flexible and easy to use. The most important reason for this is
the high number of electrodes used in BCI systems. This situation both negatively
affects the user experience and limits the flexibility of the systems and makes real-
time operations difficult. Reducing the number of electrodes is critical for both
increasing user comfort and improving the portability and ease of use of the systems.
Therefore, developing BCI systems that can achieve high performance using a
limited number of electrodes will make it possible to improve the existing problems
in BCI systems.

In this thesis study, three different experiments were conducted. In the first
experiment, various noise reduction algorithms were employed and tested to clean
noise from MI EEG signals. At this stage, the use of electrooculogram (EOGQG)
electrodes in the noise reduction process by deep learning systems was also
evaluated. During this experiment, common average referencing (CAR), EOG
regression, wavelet-based noise reduction, and common spatial pattern (CSP)
methods were utilized. All methods, except CSP, are noise reduction methods. CSP,
on the other hand, is a transformation method that creates a transformation capable of
distinguishing between two classes. Therefore, as this transformation step has the
potential to denoise signals, it was included in the experiment, and its performance
was compared with other methods. For all these methods, all available EEG
electrodes in the dataset were used; no electrode selection was applied at this stage,
and only noise reduction algorithms were tested. Additionally, by incorporating the
existing EEG electrodes with EOG electrodes, it was anticipated that the deep
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learning system used would capture noise caused by eye movements. The results
obtained were compared with those of other methods.

In the second and third experiments, efforts were made to achieve high performance
by reducing the number of electrodes. In these experiments, electrodes were selected
in a way that would be common to all subjects in each dataset used in MHH BCI
systems. In most studies in the literature, electrode selection is typically performed
individually, on a subject-specific basis. While subject-specific electrode selection
provides good performance for each individual, it falls short in enhancing the
flexibility of BCI systems. Therefore, identifying common electrodes for all subjects
is crucial for improving the generalizability and ease of use of these systems.
Additionally, in the literature, the electrode reduction process has predominantly
been applied to binary datasets. For binary classification problems, the electrode
reduction process is relatively easier, as it is often associated with cases where the
centers of the two classes in the brain are spatially distant. However, in multi-class
classification problems, this process becomes more challenging, yet it is highly
essential for the generalization of BCI systems. For this reason, the datasets we used
consist of at least four classes.

In the second experiment, filtering methods such as divergence analysis and
Rayleigh coefficient mapping were used to identify the most suitable EEG electrodes.
At this stage, five electrodes were selected from the available set, and classification
performances were evaluated. Additionally, certain preprocessing and data
augmentation techniques were employed during this second experiment to enhance
the performance of a reduced number of electrodes. In the third experiment, studies
on the importance of the EOG electrodes used in the first experiment were conducted
using both filtering and wrapper-based methods. After understanding the significance
of EOG, performance results were observed by combining a small number of EEG
electrodes with the existing EOG electrodes. In this third experiment, mutual
information, common spatial pattern, channel attention mechanism (CAM),
permutation importance score, and random search algorithm were utilized in the
electrode selection (importance) stage

The first chapter of this thesis provides an introduction to MI-BCI systems and
reviews the relevant literature. The second chapter introduces EEG-based BCI
systems. In this chapter, Steady-State Visual Evoked Potential (SSVEP)-based BCI,
P300-based BCI, and Motor Imagery (MI)-based BCI systems are discussed.

The third chapter introduces preprocessing steps for EEG data. The methods
discussed here represent both preprocessing steps and transformation techniques.
These methods are of great importance in presenting the raw signals in their purest
form before feeding them into the deep learning architecture.

The fourth chapter provides a comprehensive discussion of the electrode selection
algorithms used in this thesis. Both filtering-based and wrapper-based methods are
examined. These methods are crucial for effective electrode selection, as accurately
chosen electrodes enable more precise acquisition and analysis of brain signals. The
electrode selection process directly impacts the efficiency of BCI systems and
contributes to their overall success. Additionally, accurate electrode selection
eliminates unnecessary data points, allowing the system to operate faster and more
efficiently.
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In the fifth chapter, deep learning methods are introduced. Here, Artificial Neural
Networks (ANN) and Convolutional Neural Networks (CNN) are briefly mentioned.
Then, two different models that we proposed in the thesis are introduced.

In the sixth chapter, the experiments conducted and the results obtained are presented.
Three different experiments were carried out in this thesis, and the results of each
and future work are explained in this chapter.

The results obtained in this thesis demonstrate that BCI systems can achieve good
results with a limited number of electrodes. From this perspective, the study we have
proposed and presented offers a solution to the challenges encountered in BCI
systems. These results could particularly encourage the wider use of BCI systems in
practical applications and shed light on new directions for future research.
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1. GIRIS

Beyinden elde edilen sinyallerin iglenmesi giinlimiizde 6nem arz etmektedir. Bilim
insanlart tarafindan bu konuda ciddi arastirmalar yapilmakta ve yeni metotlar
aranmaktadir. Motor Hareket Hayali (MHH) sinyalleri, Beyin-Bilgisayar Arayiizii
(BBA) tasariminda kullanilan en elverisli yontemlerden bir tanesidir. MHH sinyalleri,
bireyin belirli bir uzvunu (6rnegin el, kol veya ayak) hareket ettirmeyi hayal etmesi
sirasinda Olgiilen beyin aktivitelerini temsil etmektedir. Elde edilen bu sinyaller her
bir diisiinceye, harekete karsilik gézlemlenip incelenir ve her bir amaca 6zgii MHH
sinyalindeki degisim anlamlandirilmaya calisilir. Bu sinyaller genellikle
elektroensefalografi (EEG) ile anlik olarak oOlciiliir ve kaydedilir. Ancak BBA
sistemleri yalmizca EEG ile sinirli degildir ve diger beyin aktivitesi Ol¢iim
yontemlerini de igerebilir. Bu yontemler arasinda Fonksiyonel Manyetik Rezonans
Gortintiilleme (fMRI), Fonksiyonel Yakin Kizilotesi Spektroskopisi (fNIRS),
Magnetoensefalografi (MEG) ve Elektrokortikografi (ECoG) gibi teknikler
bulunmaktadir. EEG disindaki bu o6l¢lim ydntemlerinin ¢ogu genellikle sadece
arastirma ortamlariyla siirli kalmaktadir. Bunun nedenleri arasinda ise yiiksek
maliyet, tasinabilirlikten uzak olmalar1 ve hareket kisitlamalar1 yer almaktadir.
Ornegin, fMRI gibi yontemlerin diisiik zamansal ¢oziiniirliigii, anlik beyin
aktivitesini tespit etmek icgin yetersiz olabilir ve bu da ger¢ek zamanl bir arayiiz
olusturmay1 zorlastirir. Dahasi, bu cihazlar genellikle biiyiik, sabit ve hassas bir
kurulum gerektirir ve bu da onlar1 klinik veya giinliik yasam ortamlar1 i¢in uygunsuz

hale getirir.

Basarili bir BBA sistemi gelistirilmesi, farkli alanlarda insanliga katki saglayacaktir.
[lk olarak iyi bir BBA sistemi gelistirilmesi, konusma ve fiziksel olarak zorluk ¢eken
engelli bireylerin etrafindaki kisilerle iletisime gecebilmesi ve kendi hayatlarini
idame ettirebilmesi agisindan 6nemlidir. Baz1 engelli bireylerde beyin, el ve bacak
gibi kaslar i¢in komutlar tiretmekte ancak beyindeki hasar yiliziinden bu komutlar
ilgili kaslara ulasamamaktadir. Boylece, gelistirilen BBA sistemleri ile engelli

bireyler hayatlarinda karsilastiklar1 zorluklar1 bu sistemler araciligiyla ¢ozme



imkanina sahip olacaktir. Ikincisi, gelistirilen iyi bir BBA sistemi ile robot ve drone
gibi cihazlar, EEG isaretleriyle hizli ve dogru bir sekilde kontrol edilebilir. Son
olarak ise iyi bir BBA sistemi gelistirilmesi ile 6zellikle son yillarda gelistirilmeye
calisilan EEG isaretlerinin oyun konsolunda kullanilmasin1 daha verimli hale

getirecektir.

1.1 Tezin Amaci

Bagarili derin 6grenme sistemleri, Motor Hareket Hayali (MHH) EEG sinyallerini
smiflandirmada etkili olabilse de, BBA sistemleri halen bazi 6nemli zorluklara
sahiptir. Bu sistemlerin en 6nemli zorluklarindan biri, kullanilan elektrot sayisinin
yiiksek olmasidir. Dolayisiyla, bu sistemleri daha esnek, taginabilir ve verimli
kilabilmek i¢in kullanilan elektrot (kanal) sayisinin azaltilmasi gerekmektedir. BBA
sistemlerinde kullanilan smif sayist arttikca smiflar arasindaki ayrim yapma
karmagiklig1 daha fazla elektrot kullanimin1 gerektirdiginden, bu zorluk ¢ok smifli
smiflandirma senaryolarinda daha belirgin hale gelmektedir. Ayrica, BBA sistemleri
icin gelistirilen metotlar genellikle kisiye 6zeldir. Bir denek iizerinde iyi sonug veren
sistem bir bagka denek {izerinde etkili olmayabilmektedir ve bu da gelistirilen bir¢ok

sistemin genelleme 6zelliginin olmadigini gostermektedir.

Bu tezin amaci, ¢ok smifli MHH BBA sistemlerinde tiim kullanicilar i¢in az sayida
ortak en iyi kanallar1 belirlemek ve kanal sayisinin azaltimi sonrasinda siniflandirma

performansini artirmaya calismaktir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

MHH EEG sinyalleri i¢in literatiirde ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir. Bu
caligmalarin bir kismi, EEG sinyallerine uygulanan 6n islem veya doniisiim
metotlarinin etkisini arastirmakta (bu gruptaki calismalar ayn1 zamanda EEG
giiriiltiisiinii temizlemeye yonelik yontemleri de kapsamaktadir.), bir kismi etkili
derin 6grenme sistemi tasarimina yonelik gelistirilen yontemlere odaklanmakta, bir
kismi1 yapay olarak komut (sinif) sayisini artirmaya yonelik yapilan ¢aligmalara, bir

kisma ise elektrot sayisin1 azaltmaya yonelik ¢caligmalara odaklanmaktadir.

Ozellikle uzamsal sinyal 6n isleme olarak Ortak Uzamsal Oriintii (OUO) metodu

MHH EEG’de vermis oldugu etkili performanstan dolay1 ¢ogu arastirmaci tarafindan



tercih edilmektedir [1][2]. OUO ile baz1 sinyal &n isleme ve Oznitelik ¢ikarma
tekniklerine ait performans kiyaslamasi yapilan ¢alismalarda OUQO’niin daha basaril
sonuglar verdigi goriilmektedir. Kaynak [3]'te OUO ile Bagimsiz Bilesen Analizi
metodu kiyaslanmis ve ¢ogu durumda OUO’niin daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. OUO ¢ok kanalli MHH EEG sinyallerine ait uzamsal &zellikleri
¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir fakat OUO EEG sinyallerinin frekans bandina énemli
olgiide bagimhidir. Kaynak [4] ve [5]‘te sirasiyla FBCSP (Filter-Bank OUO) ve
FBRCSP (Filter-Bank Regularized OUQO) metotlar1 OUO’niin  genisletilmis
versiyonlar1 olarak kullanilarak bu soruna ¢oziim onerilmistir. Bilindigi gibi OUO,
ikili stmiflandirmalarda etkili sonug vermektedir ¢iinkii OUO’de amag, iki farkli simif
arasindaki farklilig1 artirarak smiflandirmay1 kolaylastirmaktir. Literatiirde OUO’yii
ikiden fazla sinifa uygulayabilmek icin bazi algoritmalar 6nerilmistir. Kaynak [6] ve
[7]’deki calismalarda OUO, bire-bir (‘one-vs-one’) veya bire-tiimii (‘one-vs-all’)
algoritmalartyla ikiden fazla smif i¢in kullanilmasi dnerilmistir. OUO niin ikiden
fazla smif i¢in verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in Kaynak [8]’deki yazarlar
tarafindan yeni bir yontem Onerilmistir. Onerilen metotta beynin her iki yarim
kiiresindeki ERD (Olay Iliskili Desenkronizasyon) / ERS (Olay Iliskili
Senkronizasyon) farkliliklarina bakilarak iki farkli siniflandirict olusturulur ve son
karar bu iki siiflandiricidan elde edilen sonuca gore yapilmaktadir. Dolayisiyla, dort
sinifli siniflandirma problemi, iki tane ikili (‘binary’) siniflandirma problemine
doniistiiriilmiistiir. Bunun yani sira 6nerilen metotla ¢ok daha az sayida siiflandirici
kullanildig1 gosterilmistir. Onerilen metot k sayida smif icin sadece logk sayida
siiflandirict  kullanirken, bire-bir k(k-1)/2 ve bire-tim k sayida siniflandiric
kullanmaktadir.

Zamansal sinyal 6n isleme metodu olarak ise Dalgacik Doniisiimii literatiirde en sik
tercih edilen metotlardan biridir. Dalgacik Doniisiimii, zaman ve frekans
¢ozlinlirliiglinii ayn1 anda bulundurma o6zelligine sahip oldugu i¢in ayni zamanda
etkili bir 6znitelik ¢ikarim metodu olabilmektedir ve bu 6zellik EEG gibi duragan
olmayan sinyallerde kullanilmasini cazip kilmaktadir. Dalgacik 6zellikleri olarak ise
enerji [9][10], entropi [11], ortalama [10][12], standart sapma [12], varyans ve
dalgacik katsayilar1 [13] kullanilan c¢aligmalar mevcuttur. Dalgacik o6zelliklerinin
performans kiyaslamasi iizerine yapilan bir calismada [14] ise en etkili sonucu
Shannon Entropisi’nin verdigi goriilmektedir. EEG sinyalini Dalgacik Dontistimii ile

zaman-frekans goriintiilerine ¢cevirmek ve bu sekilde siniflandirma yapmak yukarida



bahsedilen EEG sinyali lizerinden Dalgacik Doniisiimiine ait istatistiksel 6zellikleri
kullanmaya gore daha iyi sonug¢ verdigi ve dolayisiyla son yillarda daha fazla tercih

edildigi goriilmektedir [15][16].

MHH EEG sistemlerinde goz hareketi kaynakli giirtiltiileri azaltmaya odaklanan bazi
calismalar bulunmaktadir. Kaynak [17]’de, MHH nin gergeklestigi uzvun karsi
tarafinda (kontralateral) bulunan bir elektrookiilogram (EOG) kanali kullanilarak,
EOG kanallar1 arasinda gereksiz etkilerden kaginilmis ve MHH ile iliskili sinirsel
potansiyelleri koruyan yeni bir normalizasyon modeli gelistirilmistir. Beynin motor
kontroliiniin genellikle kontralateral (karsit) viicut tarafini etkiledigi géz Oniine
alindiginda, bu kanal se¢cimi MHH ile iligkili sinyallerin daha dogru bir sekilde
yakalanmasini hedefler. Hjorth 6zellikleri uygulanarak, normalizasyon modeli i¢in
alt-optimal agirliklar 6grenilmis ve test verilerinde MHH simiflandirma dogrulugu
artinlmigtir. Kaynak [18]’de, EOG artefaktlarini kaldirmak i¢in hesaplama agisindan
bir dogrusal regresyon modeli kullanilarak, giiriiltii etkili bir sekilde azaltilmis ve
MHH siniflandirmasini iyilestirmek i¢in gerekli sinirsel sinyaller korunmustur.
Kaynak [19]’da, regresyon analizi ile Bagimsiz Bilesen Analizi beraber kullanilarak,
orijinal sinyalleri geri kazanmak i¢in otomatik bir giiriltii azaltma yontemi
gelistirilmis ve EOG artefaktlar1 etkili bir sekilde giderilerek, dogru MHH
simiflandirmasi igin kritik olan sinirsel bilgi korunmustur. Bir c¢alismada [20],
Bagimsiz Bilesen Analizi dogrudan EOG sinyallerine uygulanarak, artefakt
bilesenleri tanimlanmis ve bu bilesenler EEG verilerinden etkili bir sekilde
cikartlmistir. Bagka bir ¢aligmada [21], EEG ve EOG tabanli yeni bir hibrit BBA
sistemi tasarlanmis ve g¢evrimici hedef se¢im deneyinde uygulanmistir. Bu hibrit
sistemde, EOG sinyallerinden elde edilen goz hareketi yonii ve EEG sinyallerinden
MHH ile tetiklenen olayla iligkili (de)senkronizasyon (ERD/ERS) aktiviteleri ayni
anda tespit edilmistir. Hedef se¢gme mekanizmasi, goz hareketi yonii ile ERD/ERS
aktivitelerinin birlestirilerek degerlendirilmesine dayanmaktadir. Bu kapsamli
analizde [22], filtrelenmemis ve on iki farkli algak geciren filtre ile filtrelenmis EOG
sinyalleri, bes algoritma ile test edilmistir: basit regresyon, en kiiciik kareler,
yinelemeli en kiigiik kareler, REGICA ve AIR. Istatistiksel sonuglar, EOG sinyalleri
icin 6-8 Hz arasindaki algak geciren filtre frekansinin, bidireksiyonel kirlenmeyi en
aza indirerek ve artefakt kaldirma algoritmalarinin performansini artirarak en optimal

filtrelemeyi sundugunu gostermektedir. EOG kanallari, MHH ile iligkili sinirsel



aktiviteleri de kaydedebilir; bu da kaydedilen EOG sinyalinin hem MHH ile iliskili

sinirsel potansiyelleri hem de g6z hareketi sinyallerini icerdigi anlamina gelir [23].

Mevcut literatiirde, MHH EEG sinyallerinde kanal (elektrot) sayisinin azaltilmasina
yonelik calismalar bulunmaktadir. Ancak, bu c¢alismalarin ¢ogu yalnizca iki smifli
siniflandirma problemlerine odaklanmaktadir [24-41]. Bu nedenle, yalnizca iki sinif
iceren bir MHH smiflandirma problemiyle karsilagildiginda, siiflandirma gorevi
genellikle basitlesmektedir. Bunun sebebi, bu iki smifin beyindeki aktivasyon

merkezlerinin genellikle birbirinden olduk¢a uzak olmasidir.

MHH EEG sinyallerinde kanal se¢cimi amaciyla filtreleme tabanl tekniklere [24, 26,
28-30, 34, 39-42] ve sarmalama tabanli tekniklere [25, 27, 31-33, 43-45] odaklanan
mevcut calismalar bulunmaktadir. Kanal azaltimi baglaminda filtreleme tabanli
teknikler, belirli kriterler veya istatistiksel Ol¢iitler kullanilarak en alakali kanallari
siralamayr veya se¢cmeyi igerir. Sarmalama tabanli teknikler ise, siniflandirma
performansini optimize eden kanal alt kiimesini belirlemek igin cesitli kanal
kombinasyonlarin1 kesfeden yinelemeli yaklagimlardir. Bu yontemler, farkli kanal
kombinasyonlarin1 sistematik bir sekilde degerlendirir ve bunlarin siniflandirma
dogrulugu veya diger performans olgiitleri lizerindeki etkisini incler. Sarmalama
yontemleri, kanallar arasindaki etkilesimlerin siniflandirmada énemli bir rol oynadigi
durumlarda Onemlidir. Ancak bu yontemler, kullanilan spesifik siiflandiriciya
bagimlidir ve bu nedenle, secilen kanallarin optimalligi farkli bir siniflandirici (veya
bir derin Ogrenme modeli) kullanildiginda devam etmeyebilir. Smniflandirici
performansini bir 6zellik (kanal) secimi kriteri olarak kullanmak, egitim veri
kiimesinde yliksek dogruluga sahip bir 6zellik alt kiimesine yol acabilir; ancak, bu
ozellikler baz1 durumlarda farkli veri kiimelerine iyi bir sekilde genellenemeyebilir

[46].

Ote yandan, ¢alismalarin ¢ogu, kisiye (denege) bagli (‘subject-dependent’) kanal
secimine odaklanmaktadir [37, 39-45, 47, 48]. Kisiye bagl kanal sec¢imi, bireysel
kullanicilar icin yliksek performans saglayabilirken, farkli kullanicilar arasinda
genellenebilirlikten yoksundur. BBA sistemlerini iyilestirmek i¢in, yalnizca bireyler
icin etkili olan sistemler degil, ayn1 zamanda daha genel bir ¢erceve sunan
yaklagimlarin gelistirilmesi kritik 6nem tasimaktadir. Bu, farkli kullanicilar ve
senaryolar arasinda iyi performans gosterebilen, daha saglam ve uyarlanabilir BBA

sistemlerinin olusturulmasina olanak taniyacaktir.



Derin 0grenme sistemleri, MHH EEG sinyallerinin smiflandirilmas: igin etkili
araglar olarak kullanilmaktadir. Basarili derin 6grenme sistemlerinin se¢ilmesi veya
tasarlanmasi, MHH sinyallerinin siiflandirilmasinda 6nemli bir rol oynar. Bu
sistemler yalnmizca gelismis siniflandiricilar olarak hizmet etmekle kalmaz, ayni
zamanda Oznitelik ¢ikarmada da basarili bir sekilde ¢alisir. Derin 6grenme modelleri,
MHH verilerindeki karmasik desenleri otomatik olarak oOgrenir ve temsil eder,
bdylece zaman alic1 bir siire¢ olabilen manuel 6zellik ¢ikarma miihendisligine olan
ihtiyac1 ortadan kaldirir. Kaynak [49]°da, arastirmacilar Tam Baglantili Sinir A
(‘Fully Connected Neural Network’) yerine Minimum Mesafe Agi'nm1 (MMA)
kullanmay1 segtiler. Diiglim ve parametre sayisini etkili bir sekilde azaltmak igin
Walsh vektorlerini ¢ikis katmaninda kullanmislardir. DivFE (‘Divergence-based
Feature Extractor’) adl1 bu yenilik¢i yontem, geleneksel derin 6grenme sistemlerinin
sinirlamalarini ele almak icin 6zel olarak tasarlanmis farkli bir derin 6grenme modeli
sunmaktadir. Algoritmalariin MHH EEG sinyallerini siniflandirmadaki etkinligi de
gosterilmistir [49, 50]. EEGNet [51], EEG veri analizi i¢in 6zel olarak tasarlanmig
derin 6grenme mimarisidir. EEG sinyallerindeki hem zamansal hem de uzamsal
ortintiileri verimli bir sekilde yakalamak i¢in zamansal evrisimsel (konvoliisyon)
katmanlar, derinlikte ayrilabilir evrisimlerle (‘depthwise separable convolution’)
birlikte kullanilir. Bu tasarim, 6zellikle EEG verilerinin kendisine ait 6zelliklerini ele
almada etkilidir ve bu da onu MHH siniflandirmasi gibi gorevler icin giiclii bir arag
haline getirmektedir. Kapsiil Aglar1 [52], 6zellikle verilerdeki hiyerarsik iligkileri ve
uzamsal hiyerarsileri ele almada geleneksel Evrisimsel Sinir Aglari’nin (ESA) bazi
sinirlamalarini agmak i¢in tasarlanmig sinir ag1 mimarisidir. Kapsiil Aglari, karmagsik
verilerdeki uzamsal hiyerarsileri anlamada diger mimarilere kiyasla etkilidir.
Arastirmacilar, bu sinir ag1 modelinin MHH EEG sinyallerinin smiflandirilmasinda

da etkili oldugunu gostermislerdir [53].

MHH-BBA sistemlerinde birden fazla uzva ait MHH beraber kullanilarak komut
artinmi yapilabilmesiyle ilgili literatiirde bazi calismalar mevcuttur. Literatiirde
genelde iki veya dort komutlu MHH-BBA sistemleri gelistirilmistir. Komut sayisi
arttikga performansin diistiigii bilinmektedir. Ozellikle birlestirilmis MHH’lar
kullanilarak komut artirirmi yapmak, ayni sinyalin birden fazla smifta bulunmasi
nedeniyle siniflandirmanin basarisiz olacagi diistiniilmektedir (6rnek: sol el MHH ve

her iki el MHH). Kaynak [54]’de, ayn1 zamanda BBA komut sayisini artirmak i¢in



her iki el MHH indan yararlanilmistir; bu da sanilanin aksine iki farkli MHH
komutunu birlestirerek BBA komut artirimi yapilabilecegine olanak saglamaktadir.
Bu caligmada [55] yazarlar [54]de yapilan ¢alismay1 bir adim ileriye gotiirerek sekiz
komutlu bir MHH-BBA tasarlamislardir. Burada beynin {i¢ farkli bélgesine ait (sol
taraf, sag taraf ve merkez) aktivite durumuna goére komutlar belirlenmistir. Beynin
sag bolgesinde sol el hareketi sirasinda, beynin merkezinde ayaklarin hareketi
sirasinda ve beynin sol bolgesinde ise sag el hareketi sirasinda degisimler
gbozlemlenir. Dinlenme MHH ile beraber bu {ii¢ farklh MHH ve bunlarin
kombinasyonlariyla olusturulan MHH’lar sayesinde toplamda sekiz farkli komut
olusturulabilecegi gosterilmistir. Bu calismada [50] ise, arastirmacilar 4 sinifli bir
veri kiimesi kullanarak birlestirilmis MHH’lar olusturmus ve bunlardan 10 farkli
sinif elde ederek basarili bir sekilde siniflandirmislardir.

Simdiye kadar yapilan ¢alismalarin ¢ogunda, MHH sinyallerinin siniflandirilmasinda
her iki ayak MHH tek komut olarak kullanilmistir. Bunun nedeni sag ayak MHH ve
sol ayak MHH’ nin motor korteks bolgelerinin anatomik olarak birbirine ¢ok yakin
olmasidir. Dolayisiyla, bunlar1 (sol ayak MHH ve sag ayak MHH) siiflandirmak
uzamsal filtrelemedeki ayrimin net olarak yapilamamasindan dolay1 zordur. FMRI
ile yapilan bu calismada [56], sol ve sag ayak MHH’lar1 arasindaki uzamsal
dagilimlarin kan oksijen diizeyine bagli (BOLD) aktivitelerinin benzer oldugu
gosterilmistir. Bir bagka calismada [57] ise, Cz (merkez) kanalindan elde edilen sag
ve sol ayak MHH alfa bandina iliskin gii¢ degerleri arasinda bir fark olmadig
gozlemlenmistir.. Her iki ayak MHH’larin farkliliklar1 iizerine yapilan bu c¢alismada
[58] ise sag ve sol ayak adim MHH’larinda alfa bandina iliskin ERD degerleri

arasinda farklilik oldugu gdsterilmistir.

1.3 Tez Organizasyonu
Bu tez calismasi, alti farkli bolimden olusmaktadir. Bu bolimler asagida
agiklanmaktadir:

» Bolim 2’de EEG tabanli BBA sistemlerine giris yapilmis ve MHH BBA

sistemleriyle ilgili ayrintili bilgi verilmistir.
» Boliim 3’te EEG verileri igin 6n islem metotlarindan bahsedilmistir.

» Boliim 4’te tezde kullanilan elektrot segim metotlarina deginilmistir.



Bolim 5°te ise tezde kullanilan derin 6grenme mimarilerinden bahsedilmistir.
Boliim 6°da deneylerden elde edilen sonuglar yer almaktadir.

Son olarak, Bolim 7°de tezde elde edilen sonuglar ve gelecekte yapilacak

calismalar tartisilmistir.



2. ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG) TABANLI BEYIN-BILGISAYAR
ARAYUZU (BBA)

Noronlar elektrokimyasal sinyaller yardimiyla bilgiyi isler ve diger ndronlara
gonderir. Y{ikli iyonlar siirekli olarak bu néronlarin i¢ine ve disina akar. Pozitif
yiiklii iyonlar nérona dogru akarken, néronlar arasindaki hiicre dis1 akiskanlik negatif
olarak yiiklenir. Ayn1 anda, pozitif yiikli iyonlar ndronun disina dogru akarken bu
akigkanlik pozitif olarak yiiklenir. Bundan dolay1 néron, iletken bir tel gibi davranir
ve noron etrafinda elektrik alani olusturur. Dolayisiyla, bir nérona yakin elektrotlar
yardimiyla bu noérona ait voltaj degisimi olgtilebilir. EEG gibi yontemler, genellikle
bir grup ndronun senkronize aktivitelerinden kaynaklanan potansiyel farklarini
kaydeder. Beyinden elde edilen sinyaller, alt frekans bantlarina ayristirilarak ¢ok
sayida analiz yapilmasina olanak saglar. Bu alt bantlar delta (< 4 Hz), teta (4 — 7 Hz),
alfa (8-12 Hz) ve beta (13-35 Hz)’dir. Her bir alt bant belirli durumlarda baskinlik
gosterir. Ornegin, alfa dalgasi dinlenme durumunda aktifken, beta dalgasi bilincin
cevreden gelen uyarilara acik oldugu durumlarda aktiftir.
EEG verisinin islenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlarina bakacak olursak:
Avantajlar::
» Aktivasyonlar1 hizli isleyebilme imkani vardir ¢iinkii bir boyutlu sinyalleri
islemek nispeten daha kolaydir [59].
» EEQG, diger 6l¢lim metotlarina kiyasla daha iyi zaman ¢oziiniirliigiine sahiptir.
» Beyin aktivitesi herhangi bir cerrahi miidahaleye ihtiya¢ duymadan (invaziv
olmayan) kafatasinin disina baglanan elektrotlar yardimiyla 6lgiiliir.
» EEG sinyalleri insan beynine ait ¢ok sayida bilgiyi barindirdigi ig¢in bu
sinyalleri kullanarak bircok analiz yapabilmemizi miimkiin kilar.
» Biitiin canl tiirleri arasindaki EEG sinyalleri incelendiginde her canli tiiriine
0zgli EEG sinyalleri arasinda tutarlilik goriilmektedir. Bu durum Sekil 2.1°de

gosterilmistir.



10°

107 |
gama
1 - - —— on 4 =g spinde
10k . oo 8 o - b s ~i alfa
— . * ”
% - -
& makak e tota
P .
é 107 & — - ——a disik frekans 1
£ . :
fims kemirgen
= ra o kedi e
10 L re -~ AV <> » disik frekans 3
ol faresi o
yarasa ¢ kobay babun
hamster tavgan kopek domuz
102 L sempanze
107 .
10 10° 10' 107 10° 10°

beyin agirhgi (g)

Sekil 2.1: Farkli canli tiirlerine 6zgii EEG sinyallerindeki tutarlilik [60].

Dezavantajlar:

» EEG’de uzamsal ¢0ziiniirlik kotidir. Beynin aktivasyonlarinin yerinin
belirlenmesi i¢in sik elektrot kullanilmasi gereklidir fakat bu hesaplama
yiikiinii artirir.

» Tek bir norona ait elektrik alani ¢ok kiigiik oldugu i¢in EEG ile tek bir nérona
ait aktiviteyi Olcmek miimkiin degildir. Cilinkii beyinde gerceklesen
hesaplamalarin hepsi biiyiik 6l¢ekte olmamakta, az sayida néron kullanilarak
da bazi hesaplamalar yapilmaktadir. Dolayisiyla EEG, bu az sayida néron
kullanilarak yapilan hesaplamalar1 6lcememektedir [59].

» EEG ile 6l¢iim yaparken bir norondaki elektrik alani bir baska nérondaki
elektrik alaninin ters voltaj potansiyeline sahip olabilir. Boylelikle bu iki
néronun toplam potansiyel farki sifirlanabilir ve EEG sinyali bunu
gbzlemleyemez [59].

» EEG sinyallerinin elde edilmesi kolay olmasma ragmen karmasik ve

giiriiltiilii oldugu i¢in islenmesi zordur.

EEG'nin BBA sistemlerinde yaygin kullanimi, yiiksek zaman ¢oziiniirliigii sayesinde
beyindeki hizli sinirsel aktiviteleri aninda Olgebilmesinden kaynaklanmaktadir.
Bunun yaninda tasmabilir ve nispeten diisiik maliyetli bir yontem olmasi sayesinde

daha fazla sayida kullanici tarafindan tercih edilmek istenmektedir. Ek olarak, EEG
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sinyallerinin farkli biligsel ve motor siire¢leri temsil eden frekans bantlariyla ayrintili
analize izin vermesi de tercih edilmesinin bir diger nedenidir.

EEG sinyalleri baglangicta nobet aktivitesini izlemek gibi gézlemsel amaglar icin
kullanilmig olsa da [61], iletisim amacl kullanilabilme potansiyeli biiyiik bir ilgi
gérmiistiir [62]. Ayrica, cihazlar1 kontrol etmek gibi aktif gorevlerdeki 6nemi ve
kullanilabilirligi 1990'larda fark edilmistir [63].

BBA sistemleri, farkli EEG tabanli alt dallara ayrilmaktadir. Bunlar arasinda Kararli
Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel (KHGUP), korteksin belirli frekanslarla senkronize
olma yetenegine dayali bir yontem; P300, gorsel uyaranlara verilen yanitla beyin
aktivitesinin ol¢iilmesi; ve Motor Hareket Hayali (MHH), motor hareketlerin hayal
edilmesiyle iliskilendirilen beyin sinyallerinin kullanilmas1 gibi farkli paradigmalar

bulunmaktadir.

2.1 Kararh Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel (KHGUP) Tabanh BBA

KHGUP, belirli bir frekansta tekrarlanan gorsel uyaranlara serebral korteksin
tepkilerini dlcen EEG tabanli bir tekniktir. Bu teknikte beyin aktiviteleri gorsel
uyaranlarin frekansiyla senkronize edilir ve bu da sinyalin analiz edilmesine olanak
tanir. Gorsel uyaranlarla ¢alisan bir BBA sisteminde, kullaniciya farkli frekansta
yanip sonen 1siklar (6rnegin LED’ler) sunulur [64, 65, 66]. Kullanici bu 1siklardan
birine odaklandiginda, ilgili EEG frekans bileseni, digerlerinden daha belirgin olur
ve bu, kullanicinin hangi uyariciya odaklandigini kolayca belirlemeyi saglar. Sekil
2.2'de, KHGUP BBA sisteminde 10 Hz frekansinda titresen bir uyariciya bakilirken

zaman, frekans ve zaman/frekans alanlarindaki 6rnek EEG sinyali gosterilmektedir.

Gorsel stimiilasyonun yani sira, isitsel (SSAEP) [67, 68] ve somatik (SSSEP) [69, 70]
uyarimlar ile ¢alisan BBA sistemleri de gelistirilmistir. KHGUP tabanli sistemlerde,
genellikle 20 Hz'den diisiik frekanslar kullanilir ve en yiiksek sinyal-giiriiltii orani
(SNR) 10 Hz civarindadir, bu da alfa dalgalarinin frekans bandina (8-12 Hz) denk
gelir. 10 Hz'nin tizerindeki frekanslarda, frekanslar arasindaki ayrilabilirlik azalir

[71].
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Sekil 2.2: 10 Hz frekansinda titresen bir hedefe bakarken KHGUP sinyali. al)

Zaman, a2) Frekans, a3) Zaman-frekans ekseni [71].

2.2 P300 Tabanh BBA

P300 tabanli BBA, beynin parietal bolgesinde yaklagik 300 ms gecikmeyle ayirt
edilebilir bir sinyal degisikligi iireten uyaranla tetiklenen bir tepkiyle ortaya
cikmaktadir. Bu yontemin etkili bir sekilde ¢aligsmasi i¢in, bireyin dikkatini belirli bir
gorsel veya isitsel uyarana odaklamasi gerekir; boylece beklenen sinyal degisikligi
parietal bolgede gerceklesir. ilk P300 tabanli BBA sistemi hakkinda ayrmtili bilgi
Kaynak [72]'te verilmistir. P300 tabanli BBA sistemleri, 6zellikle iletisim kisitlilig
yasayan bireyler icin etkili bir ara¢ olarak One c¢ikmaktadir. Bu paradigma,
kullanicinin dikkatini belirli bir uyaran iizerinde yogunlastirmasini gerektirdigi icin,
kullanic niyetinin hizli ve dogru bir sekilde algilanmasina olanak tanir. Ayrica, P300
yanitinin giivenilirligi ve ¢ogu bireyde dogal olarak meydana gelmesi, bu yontemin
uygulama alanlarin1 genisletmekte ve norolojik hastaliklar i¢in bir degerlendirme
araci olarak da kullanilmasini saglamaktadir. P300, beynin i¢ bilissel siireglerine
dayanan bir sinyaldir ve bu sinyal, bireyin dikkatini bir uyarana odaklamasi sonucu
olusur. Bu, uyaricinin dogrudan etkisinden ziyade, beynin isleme siire¢lerine baglidir.
Ote yandan, KHGUP dogrudan gorsel uyaranlarin etkisiyle olusur ve uyaricinin
frekansina senkronize olan bir beyin yanitidir. Yani, P300'in olusumu beynin
islevsel i¢ siireglerine dayanirken, KHGUP digsal uyaranlarin beynin gorsel

korteksine etkisiyle sekillenir.
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2.3 Motor Hareket Hayali Tabanh BBA

Motor Hareket Hayali (MHH) tabanlit BBA, kisinin motor bir hareketi hayal etmesi
sirasinda alman beyin sinyallerinin islenmesi ile o hareket hayalinin tahmin
edilmesine dayanan yiiksek teknolojili bir yaklasimdir. Bu yontem, o6zellikle felg,
omurilik yaralanmalar1 veya diger norolojik hastaliklar nedeniyle hareket kisitlamasi
yasayan bireyler i¢in énemli bir potansiyel tasir. MHH tabanli BBA, kullanicilarin
fiziksel hareketlerini dogrudan gercgeklestirmeleri yerine, motor hareketleri sadece
zihinsel olarak hayal etmeleriyle sistemle etkilesime girmelerini saglar. Bu sayede,
hareket kontrolii ve ¢evresel etkilesimler artirilabilir, rehabilitasyon siireclerine katki
saglanabilir. MHH herhangi bir fiziksel ¢ikt1 olmaksizin bir hareketin zihinsel 6n
izlemesi olarak diisiiniilebilir. Motor bir hareketin hayali ve bu hareketin yiiriitilmesi
sirasinda benzer beyin bdolgelerinin aktif oldugu yaygin olarak kabul edilmektedir.
Bu nedenle, bu bolgeler hem islevsel olarak hayal edilen veya temsil edilen hareketle
ayni sekilde baglantilidir hem de bu hareketi liretmede ayni1 nedensel role sahiptir

[73].

Motor hareketi veya Motor Hareket Hayali genellikle Sekil 2.3'deki koyu banth
alanda gozlemlenir. Bazi denekler icin bu aktivasyonlar koyu banttan Gteye
uzanabilir. Beyin bircok aktiviteyi ayni anda yonettiginden, MHH sinyalleri diger
aktivitelerin sinyalleri arasinda neredeyse kaybolabilir. Ayrica, EEG sinyalleri diisiik
sinyal-giiriiltii oranina sahiptir. Bu nedenle, elektrotlar1 MHH merkezlerine daha
yakin yerlestirmek degerli bilgileri ¢ikarmak icin bir avantaj saglayabilir. Sol el, sag

el, ayak ve dil MHH nin beyindeki merkezleri Sekil 2.3’de goriilmektedir.

000 0,000
00000
©00
®

Ayaklar

MHH Dil MHH

Sekil 2.3: El, ayak ve dil MHH nin beyindeki konumlari [50].
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MHH tabanli BBA sistemlerini kullanmak belli zorluklar1 da beraberinde
getirebilmektedir. Bunlardan baslicalar1 diisiik uzamsal ¢oziintirliikk, denekler ve
oturumlar arasindaki farkliliklar, sinirli sinif sayisi, duragan olmayan EEG ve

deneyimsiz deneklerdir.

Uzamsal ¢oziiniirliik kafa tasinin {izerine yerlestirilen elektrot sayisiyla iligkilidir ve
bu sayinin artmast daha yiiksek bir uzamsal ¢oziiniirliik saglar. Fakat bu, hesaplama
yiikiinii artirir ve BBA sistemlerinde gecikmis bir tepkimeye sebep olabilir. Ayrica
daha fazla elektrot kullanmak BBA'y1 pratik olmayan ve rahatsiz edici bir tasarim

haline getirir.

Denekler ve oturumlar arasindaki farkliliklar, ayni hareketin hayal edilmesinde bile
biiylik dl¢iide kendini gosterir. Bu farklilik, yalnizca kisiler arasinda degil, ayn1 kisi
icin farkli zamanlarda gerceklestirilen oturumlar arasinda da gézlemlenebilir. ERD
ve ERS sinyal Ozelliklerindeki uzamsal, spektral ve zamansal degiskenlik,
smiflandiricinin genelleme yetenegini zayiflatarak performansini olumsuz etkiler.
Ayni1 siniflandiric, bir denek i¢in yiiksek performans saglarken, baska bir denek i¢in

diisiik performans gosterebilir.

Bir denegin hayal ettirebilecegi sinirli sayida uzvu bulundugundan dolay1 elde
edilecek sinif sayist da siirlidir. Bu da yiiksek sinifli BBA sistemleri gelistirilmesi
durumunu kisitlamaktadir. Bir alternatif, ayn1 uzuv icin farkli hareket tiirlerinin hayal
edilmesiyle sinif sayisinin arttirilmasidir; 6rnegin bilegin birka¢ farkli hareketi.
Ancak bu durumda, aktivasyon merkezleri ayn1 uzamsal konumda iiretilecegi i¢in

diistik hata ile siniflandirma yapmak daha zor olacaktir.

EEG sinyalleri, duragan olmayan bir yapiya sahiptir. Bu sinyallerin karakteristik
ozellikleri zaman icerisinde degisir, ¢linkii beyin aktiviteleri cesitli faktorlere bagh
olarak farklilagir. Ornegin, ruh hali, dissal uyaranlar, yorgunluk ve bilissel durumlar,
EEG sinyallerinin 6zelliklerini etkileyebilir. Bu nedenle, adaptif algoritmalar ve
etkili derin 6grenme teknikleri siklikla gelistirilmeye c¢alisilir, ¢link{i bu yontemler
zaman i¢indeki degisimleri dikkate alarak daha dogru sonuglar elde edilmesine

olanak saglayabilir.

Deneklerin egitimi BBA sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Deneklerden veriler
toplanmadan 6nce bu konuda gerekli egitimden gecirilmesi gerekmektedir. Bu da

BBA sistemleri i¢cin zaman alici bir siire¢ haline gelmektedir. Egitim siireci,
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deneklerin MHH becerilerini gelistirmelerini ve dogru beyin sinyalleri iiretmelerini
saglamak icin kritik oneme sahiptir. Ayrica, yeterli egitim verilmeden toplanan

veriler, sistemin dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkileyebilir.

Dolayisiyla, MHH tabanli BBA sistemleri tasarlanirken bu sorunlar goz oOniinde

bulundurulmalidir.

2.3.1 ERD/ERS

ERD/ERS (Olaya Iliskin Desenkronizasyon/Senkronizasyon), motor hareketi veya
MHH sirasinda EEG sinyallerinde belirli frekans bantlarinda gozlenen gii¢
degisimlerini ifade eder. ERD, belirli bir beyin bdlgesindeki noéronlarin senkron
aktivitesindeki azalmayla iliskili frekans bandindaki giicteki azalmadir. Buna karsilik,
ERS, artan ndronal senkronizasyonun bir sonucu olarak frekans bandindaki giicteki
artist tanimlar. Bu fenomenler genellikle motor hareketleriyle iliskili mu (8-12 Hz)
ve beta (13-30 Hz) frekans bantlarinda gozlenir. Ornegin, bir el hareketi sirasinda
veya sadece bu hareketin zihinsel hayali sirasinda, motor kortekste ERD/ERS
dinamikleri meydana gelir. Bu siire¢, hem gercek hem de hayali motor hareketlerinin
beyindeki noronal aktiviteyi nasil diizenledigini anlamak i¢in 6nemli bir gdstergedir

ve motor kontroliiniin nérofizyolojik mekanizmalarini incelemede kritik bir rol oynar.

Genel olarak, ERD veya ERS salmimlart motor veya zihinsel aktiviteler veya
uyarimlarla gozlemlenir. Bu salimimlar, norokimyasal beyin sistemlerinin modiile
edici etkileri, sinaptik etkilesimlerin giiciindeki degisiklikler veya yerel néronlarin i¢
zar Ozelliklerindeki degisiklikler nedeniyle olabilir. Duyusal ve bilissel isleme ve
motor davranisla iligkili beyin salinimlarinin dinamikleri karmagik uzamsal-zamansal
desenler olusturabilir. Ornegin, belirli bir elektrot konumunda, diisiik frekansh
bilesenlerin desenkronizasyonu i¢ine gOmiilii yiiksek frekansli Dbilesenlerin
senkronizasyonu ayn1 anda goriilebilir. Farkli kafa derisi bolgelerinde, ayn1 anda 10

Hz bilesenlerin desenkronizasyonu ve senkronizasyonu da miimkiindiir [74].

Sekil 2.4'te ERD ve ERS desenlerini gosteren bir drnek verilmistir. Bu figiirde, st
panel, sag isaret parmagi kaldirma hareketi sirasinda C3 elektrodundan elde edilen ti¢
farkli frekans bandindaki (10-12 Hz, 14-18 Hz, 36-40 Hz) bant giicilinii
gostermektedir. Dikey cizgi, hareketin baslangicini (t=0s) isaret etmektedir. ERD'nin
hareketten 2,5 saniye Once basladigi, hareket baslangicindan hemen once gama

bandindaki ERS'nin zirve yaptig1 ve beta bandindaki ERS'nin hareketten sonraki bir
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saniye icinde ortaya c¢iktigi goriilmektedir. Alt panel ise list panelle iliskili olarak
farkli elektrotlar icin ERD ve ERS sinyallerini gosteren EEG zaman gercevesini
sunmaktadir. Buradan, hareket baslangicindan 6nce merkezi elektrot bolgelerinde
EEG desenkronizasyonu (ERD) oldugu ve hareket sirasinda alfa bandi aktivitesinde
bir artis (ERS) gozlemlendigi belirtilmistir.

250
Ras| C3 LR,
g:) _— Gamma ERS dareKet sonrasi
I} 36-40 Hz - beta ERS
o' 1 1a18Hz
o so
Ll
/ A
0 —M& \:_ |V i
-‘—\—.‘

Sekil 2.4: Motor gorevi sirasinda ERD ve ERS [74].
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3. EEG VERILERI iCIN ON iSLEM METOTLARI

EEG sinyalleri genellikle goz hareketlerinden kaynaklanan artefaktlar, kas aktivitesi
ve ¢evredeki elektronik cihazlardan gelen elektriksel parazit gibi ¢esitli kaynaklardan
giiriiltii i¢erir ve bu da gercek beyin aktivitesinin dogru bir sekilde analiz edilmesini
zorlastirabilir. Etkili bir 6n islem adimi, sinyal kalitesini artirarak, derin 6grenme
modellerinin yalmizca ilgili ve anlamli 06zelliklere odaklanmasini saglar. Ayni
zamanda, bazi doniisiim metotlari, sinyallerin zaman-frekans ozelliklerini veya
uzamsal desenlerini daha belirgin hale getirerek siniflandirmay1 kolaylastirabilir. Bu
yontemler, ozellikle karmasik sinyallerde belirli bir sinifa 6zgii olan ayirt edici
ozelliklerin 6ne ¢ikarilmasina yardimci olur ve modelin performansini artirabilir.
Burada o6n islem adimi olarak bahsettigimiz hem on islem adimlarim (giiriltii

temizleme algoritmalar1 dahil sekilde) hem de doniisiim metotlarini1 kapsamaktadir.

3.1 Ortak Ortalama Referanslama (OOR)

Ortak Ortalama Referanslama (OOR), Motor Hareket Hayali (MHH) EEG
sinyallerinin kalitesini artirmak i¢in tercih edilen etkili bir 6n islem metodudur. Bu
yontem, her bir elektrodun kaydettigi sinyalden, tiim elektrotlarin ayni anda ol¢tiigii
sinyallerin ortalamasini ¢ikararak calisir. OOR’un temel amaci, elektrotlar arasinda
ortak olan giiriiltii kaynaklarini azaltmaktir. Bu ortak giiriiltiiler genellikle ortam
kaynakli elektriksel parazitler veya kafa derisi boyunca yayilmis biyolojik artefaktlar
(6rnegin, genis kas hareketleri) gibi faktorlerden kaynaklanir. Bu yontem ozellikle
tiim elektrotlart ayni anda etkileyen giirtiltiileri basarili bir sekilde azaltarak sinyal-
giiriiltli oranim artirir. Ancak, OOR yerel artefaktlar iizerinde sinirli bir etkiye
sahiptir; 0rnegin, goz hareketi veya bolgesel kas aktivitelerinin neden oldugu giiriiltii
bu yontemle tam olarak ortadan kaldirilamaz. Dolayisiyla, OOR genellikle baska 6n
islem yontemleriyle birlikte kullanilir. OOR’un matematiksel ifadesi Denklem 3.1°de

[75] verilmistir.
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3.1)

Burada, S, i-inci elektrodun yeniden referanslanmis sinyalini, EEG; , i-inci

elektrodun kaydedilen orijinal sinyalini ve S ise Denklem 3.2°de [75] gosterildigi
gibi N elektrodun tamami lizerinden hesaplanan ortalama sinyali gosterir ve boyutu

veride mevcut olan zaman noktasina esittir.

_ N
S = %ZEEGJ. (3.2)

J=1
3.2 Elektrookulografi (EOG) Regresyonu

Bu teknik, goéz kirpma ve g6z hareketi sirasinda EEG sinyallerinde meydana gelen
giiriiltiileri gidermek i¢in kullanilir. Bu yontem, EEG sinyalleriyle eszamanli olarak
EOG sinyallerinin kaydedilmesini ve ardindan EEG'nin gozle ilgili aktivitelere
atfedilebilecek kismini tahmin etmek ve ¢ikarmak igin regresyon analizinin
kullanilmasin1 igerir. Ozellikle, EEG sinyallerinin bagimli degiskenler, EOG
sinyallerinin ise bagimsiz degiskenler olarak yer aldig1 bir dogrusal regresyon modeli
olusturulur. Regresyon parametreleri, gozlemlenen EEG sinyalleri ile EOG
Olgtimlerinden tahmin edilen sinyaller arasindaki kare farklarinin toplamini en aza
indiren en kiigiik kareler tahmini yontemi kullanilarak belirlenir. Bu yontem, kaynak
[76]'da aciklandig1 sekilde gerceklestirilir. Regresyon parametreleri elde edildikten
sonra giirtiltiiden arindirilmis EEG sinyalleri Denklem 3.3°de [75] gosterildigi gibi
elde edilir.

EEG | = EEG  — (B, + B, * EOG , + f,* EOG ,, + ... + B, * EOG ,) (3.3)

Burada, EEG . i-inci elektrottaki giiriiltiiden temizlenmis EEG sinyalini, EEG, i-inci
elektrottaki orjinal EEG sinyalini, S, regresyon modelindeki sabit terimi, 8,, 3, ..., S,
parametreleri regresyon modelinden gelen her bir EOG kanalina ait katsayilar1 ve

EOG ,,,EOG ,,,..., EOG ,, farkli kanallardaki EOG sinyallerini temsil etmektedir.

1i»
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3.3 Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (KSFD)

Fourier Doniistimii (FD), frekans bolgesi analizi yapan bir tekniktir. FD, zaman
bolgesindeki sinyali frekans bdlgesine aktarir ve bdylece sinyalin frekans
ozelliklerinin elde edilmesi saglanir [77]. Ancak, FD gibi statik spektral analiz
yontemleri, yalnizca zamanla 6zellikleri degismeyen sabit sinyaller i¢in iyi calisir.
Zamanla degisen sinyallerde, FD'nin smirlamalar1 belirginlesir ¢linkii bu yontem,
sinyalin zamansal dinamiklerini yakalamakta zorlanir. Bu durum, o6zellikle MHH
gibi duragan olmayan EEG sinyallerinde problem yaratabilir. FD, sinyalin tamami
lizerinden frekanslara 6zgii bilgileri elde eder, bu nedenle zaman bdlgesindeki
bilgilerin zamansal hassasiyeti kaybolur. Zaman bolgesindeki bilgilerin zamansal
hassasiyetini, frekanslara 6zgii bilgilerle birlestirmek daha iyi bir yaklasimdir.
Zaman-frekans analizi, EEG sinyallerini hem zaman hem de frekans bolgesinde
temsil ederek, duragan olmayan sinyallerin dezavantajim1 azaltir. Zaman-frekans
analizi yontemlerinden biri, KSFD'dir (Kisa Siireli Fourier Doniisiimii). EEG
sinyalleri duragan olmadigindan, KSFD, 6n islem veya Oznitelik ¢ikarma yontemi
olarak tercih edilir. KSFD'de, sinyalin tamami yerine kisa zaman pencereleri
tizerinden Fourier doniisiimii alinir. Bodylece hem zaman hem de frekans
¢oOziiniirliikleri ayni anda elde edilmektedir. KSFD formiilii Denklem 3.4’te [78]

goriilmektedir:

o0

()= )= _, O (-re® (3.4)

Burada EEG(t) ve wp(t) sirasiyla zaman bolgesindeki sinyali ve pencereleme

fonksiyonunu temsil etmektedir.

EEG epoklar1 genellikle belirli bir zaman diliminde kaydedilen beyin aktivitesini
temsil eder ve bu veriler MHH gibi gorevlerde kullanilir. KSFD, her bir epok i¢in
ayrt ayrt hesaplanir ve her bir epoktaki sinyalin zaman-frekans c¢oziiniirligi
saglanarak MHH gibi degisken beyin aktivitesinin daha dogru bir sekilde analiz
edilmesine olanak tanir. Bu yaklasim, sinyallerdeki anlik degisiklikleri yakalayarak

siiflandirma dogrulugunu artirabilir.
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3.4 Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

KSFD'in eksikligi, zaman penceresi boyutunun tiim frekanslar i¢in sabit olmasidir.
Bu eksiklik, dalgacik doniisiimii analiziyle ¢oziiliir; bu yontem, degisken boyutlu
boliimlerle pencereleme teknigi sunar, boylece diisiik frekans bilgileri i¢in daha
hassas biiylik zaman araliklar1 ve yiiksek frekans bilgileri i¢in daha kisa bolgeler

kullanilabilir. Bu durum Sekil 3.1'de gosterilmistir.

SDD
KSFD

Olgek

Frekans

v
v

Sekil 3.1: KSFD ve SDD i¢in zaman pencere boyutlarinin karsilastirilmasi [78].

EEG sinyalleri, yliksek frekanslarda yiliksek zaman coziiniirliigii gerektiren kisa
stireli ani yiikselisler icerir ve ayrica diisiik frekanslarda daha uzun EEG salinimlari
icin nispeten yiiksek frekans ¢oziiniirliigline ithtiyag duyulmaktadir. Siirekli Dalgacik
Doniistiimii  (SDD), EEG sinyallerinin zaman-frekans analizinde en etkili
yontemlerden biridir [79]. Duragan olmayan sinyallerin degisken Ozelliklerini
anlamak icin, nispeten yiiksek zaman ve frekans ¢oziiniirliikleri saglar. SDD formiilii

Denklem 3.5°te [78] goriilmektedir.
( ) ):< ) ,>:_ () (;)dt (35)

Burada, EEG orijinal sinyali ve ¥ ise dalgacik doniisiimiinii temsil eder ve Denklem

3.6’daki [78] gibi tanimlanir.
=% (—) abew (3.6)

Burada a 6lgek parametresini, b ise konum parametresini temsil eder. Olgek
parametresi, dalgacigi esnetmek veya sikistirmakla sorumludur, konum parametresi
ise dalgacik fonksiyonunu zaman ekseni boyunca kaydirmakla sorumludur. SDD, a

ve b parametrelerinin fonksiyonlar1 olan bir¢ok dalgacik katsayist ¢iktisi iretir.
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3.5 Dalgacik Temelli Giiriiltii Temizleme (DTGT)

Dalgacik Temelli Giiriiltii Temizleme (DTGT), sinyallerden giiriiltiiyii ortadan
kaldirarak temel Ozelliklerin korunmasini saglar. Bu yaklasim, giiriilti ve sinyal
ozelliklerinin zamanla degistigi duragan olmayan sinyaller icin 6zellikle faydalidir ve
genellikle ses, goriintii ve EEG gibi biyolojik sinyallerin islenmesinde kullanilir.
DTGT, sinyalin Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform - DWT)
kullanilarak dalgacik katsayilarina ayrilmasiyla baslar. Bu teknik, sinyali farkli
frekans bilesenlerine ve cesitli Olgeklere ayirarak ayrintili bir ¢oklu ¢oziiniirliik
analizi sunar. Bu ayristirma sonucunda iki ana tiir katsay1 elde edilir: Yaklasim
katsayilari, sinyalin genel egilimini veya diisiik frekans bilesenlerini yansitir. Detay
katsayilari, genellikle giiriiltiiniin yogunlastig1 yiliksek frekans bilesenlerini temsil
eder [75].

DTGT siirecinde katsayilarin esiklenmesi kritik bir adimdir. Bu adimda bir esik
degeri belirlenir ve bu esik degerinin altinda kalan katsayilar, cogunlukla giiriiltiiyli
temsil ettikleri varsayilarak azaltilir veya sifira ayarlanir. Esikleme i¢in iki ana
yaklagim vardir:

Yumusak Esikleme (Soft Thresholding): Belirlenen esik degeri kadar tiim
katsayilarin biiylikliigiinii azaltir. Bu, kiiciik katsayilar1 tamamen sifirlarken, biiyiik
katsayilar1 hafif¢e kiictiltiir.

Kesin Esikleme (Hard Thresholding): Esik degerinin altinda kalan katsayilari
dogrudan sifirlar ancak digerlerini degistirmez.

Esikleme isleminin ardindan temizlenen dalgacik katsayilari, Ters Ayrik Dalgacik
Doniistimii (Inverse Discrete Wavelet Transform - IDWT) kullanilarak yeniden bir
sinyale doniistiiriiliir. Bu, orijinal girdinin temel ozelliklerini koruyarak giiriiltii

seviyelerini azaltilmis bir sinyal elde edilmesini saglar [75].

3.6 Ortak Uzamsal Oriintii (OUO)

Ortak Uzamsal Oriintii (OUO), hizli ve etkili bir uzamsal filtreleme yontemidir ve
bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Beyinden elde edilen sinyallerin uzamsal
olarak filtrelenmesinde en yaygim kullanilan metotlardan biridir. OUO, sinyallerin
giiriiltiiden arindirilmasi, boyut azaltma ve kaynak ayristirma i¢in kullanilmaktadir.
OUO kullanarak siiflarin birbirinden daha kolay ayristirilabilir oldugu Sekil 3.2°den

goriilmektedir. Burada, OUO uygulanmadan dnce verilerin daha i¢ i¢e oldugu, ancak
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OUO uygulandiktan sonra farkli iki sinifa ait verilerin arasindaki farkin maksimuma
ulastig1 gozlemlenmektedir. Sekil 3.2°de mavi ve kirmizi noktalarla temsil edilen iki
veri kiimesi bulunmaktadir. Sekil 3.2a’da bu iki veri kiimesinin birbirine daha yakin
oldugu goriilmektedir. OUO uygulandiktan sonra, bu veriler Sekil 3.2b’de oldugu
gibi daha belirgin sekilde ayrilmaktadir. Sekil 3.2b’de iki smif arasindaki farkin
artigt  ve dolayisiyla simiflandirmanin  daha kolay hale geldigi agikca

gozlemlenmektedir.
a) b)
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Sekil 3.2: a) OUO uygulanmadan 6ncesi. b) OUO uygulandiktan sonrasi [80].

“OUO, veri igindeki birbiriyle iliskili kisimlarla iliskisi bulunmayan kisimlari
ayristirarak farkliigi belirginlestirir.” “OUQ tarafindan gergeklestirilen uzamsal
filtreler, ayn1 veriye ait iki 6zellik arasindaki farkliligit maksimuma getirmek icin
tasarlanir — bir Ozellik farkliligi artirmak ic¢in, bir Ozellik ise referans olarak
kullanilir” [80]. Bu ozellikler bir deney kosulu ve bir kontrol kosulu veya birinci
deney kosulu (6rnegin, sol el MHH) ve ikinci deney kosulu (6rnegin, sag el MHH)

olabilir. Dolayisiyla, OUO bir denetimli uzamsal filtreleme ydntemi olarak bilinir.

Belirlenen bu iki 6zelligi Xs (sinyal) ve Xr (referans) olarak adlandirdigimizda,

OUO Sekil 3.3’te goriildiigii gibi calismaktadir.

Sekil-3.3-A’daki grafik, bir fareye gorsel bir uyaran verildikten sonra elde edilen
beyin sinyallerini gostermektedir. Sekilden de goriilecegi iizere, Xs (sinyal) penceresi

gorsel uyar1 baglatildiktan kisa bir siire sonra belirli bir zaman dilimi boyunca

22



secilirken, Xr (referans) penceresi ise gorsel uyart bagslamadan hemen 6nceki zaman
diliminde secilmistir. OUO ile amacimiz gorsel uyaran basladiktan sonraki sinyalin
gorsel uyaran baglamadan onceki sinyalle ayristirilmasini saglayacak bilesenleri elde

ederek sinyal-giiriiltii oranini veya sinyal-referans oranini artirmaktir.

A)

H(_/ = ?:,_,/ - s oy S
w S = xsxi

S

L W' X =

\J
B) B xxT

M

%

Sekil 3.3: OUO’niin ¢alisma prensibi [80].

OUO, bu secilen sinyaller iizerinden Sekil 3.3- B ve C’de gosterildigi sekilde calisir.
[k olarak, secilen iki zaman dilimine ait kovaryans matrisler elde edilir ve bu
matrisler lizerinden genellestirilmis 6zdeger ayristirmasi (generalized eigenvalue
decomposition) gerceklestirilerek 6zdegerler ve 6zvektorler bulunur. Elde edilen
Ozvektorler (W matrisi) uzamsal filtreleri ve A ise 6zdegerleri (diyagonal matris)
temsil etmektedir. Ozvektorlerle iliskili 6zdegerler, S (Xs’e ait kovaryans matris) ve
R (Xgr’e ait kovaryans matris) oranint bu 6zvektorler boyunca temsil eder, yani
0zdeger degeri yiiksek olan 6zvektor, S ve R oranini (farkliligl) yiiksek yapan bir
0zellik olur. Daha sonra elde edilen bu 6zvektorler bizim orijinal verimizle ¢arpilarak

uzamsal filtrelenmis (farklilig1 belirginlestirilmis) veri elde edilir.

3.6.1 Ortak Uzamsal Oriintii’niin matematiksel olarak ifadesi

OUOQO’yii matematiksel olarak elde etmek ve anlamak i¢in Denklem 3.7’den [80]
yararlanabiliriz. Burada Xs farklilig1 belirginlestirilecek (referansa gore) sinyal ve Xr
ise referans sinyal olarak adlandirilir ve her ikisi de belirtilen sinyal icin

kanal(elektrot)-zaman matrisi olarak temsil edilir.
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A =15l (3.7)

Denklem 3.7°de |||| vektoriin biytkliginii gostermektedir. A ise w ile filtrelenmis
sinyalin, w ile filtrelenmis referans sinayline oraninin biiyiikliiglidiir. Denklem 3.7’yi

diizenlersek:

_ WIXs)(WX)T _ wi(XsXsHw
T WIXRIWTXR)T T W (XpXR )W

(3.8)

elde edilir.

Denklem 3.8°de [80], XX' ilgili sinyal i¢in kovaryans matrisdir. Kovaryans matris
veriye ait kanallar arasindaki dogrusal iliskiyi (correlation) goOsteren ortalama-

merkezli (mean-centered) bir kare matristir.

S = Xs XsT ve R = XgXRrT olmak iizere Denklem 3.81 diizenlersek:

)= Wsw (3.9)

~ wWRw'
elde edilir.

Denklem 3.9°da [80], w'Xw ilgili sinyal igin ikinci dereceden form (quadratic form)

olarak da bilinir.

OUO ile amacimiz, sinyal-referans oranini maksimum yapan filtre degerlerini
bulmaktir. Denklem 3.9°dan yola ¢ikarak burada A parametresini maksimum yapacak
w degerleri bizim filtre degerlerimiz olacaktir. Dolayistyla, iki farkli veride ortak

olarak bulunan verileri ihmal ederek farkliliklar belirginlestirilmeye ¢aligilacaktir.

Bu durum Denklem 3.10°da [80] gdsterilmistir.

wTSw
argvrvnaxm, (3.10)

Denklem 3.10 sadece tek bir uzamsal filtre degeri ortaya ¢ikarir fakat toplam kanal
sayist boyunca uzamsal filtre degerini bazi kisitlamalar dahilinde elde edebiliriz.

Uzamsal filtreleri tek bir vektor degil de birden fazla vektdr boyunca hesaplamak

icin Denklem 3.9 kullanilarak, Denklem 3.11 [80] elde edilir.
A = (WTRW)twWTsw (3.11)

Denklem 3.11°de W icindeki her bir siitun bir uzamsal filtreyi ve A ise ilgili slitun

dogrultusundaki orani temsil eder.

24



Denlem 3.11°1 diizenlersek;
A= (WTRW)"tWTsw=w~1R-1sw (3.12)
ve
RWA=SW (3.13)
elde edilir.

Burada, Denklem 3.13 [80], genellestirilmis 6zdeger ayristirmasi metodu ile ¢oziiliir;
yani, farklilig1 belirginlestirecek agirlik degerleri (uzamsal filtreler, W) 6zvektorler
ve bunlarin agirliklar1 (A) ise 6zdegerlerdir. Elde edilen bu 6zvektorler (W), 6zdeger
agirliklarinin biiytkliigiine gore siralanir ve orijinal verimizle c¢arpilarak uzamsal

filtrelenmis veri elde edilmis olunur.

3.6.2 Filtreli Ortak Uzamsal Oriintii (fOUO)

Motor Hareket Hayali (MHH) EEG'leri, farkl frekans araliklarinda 6nemli 6zellikler
tasir. Filtrelenmis Ortak Uzamsal Oriintii (fOUO) yonteminde, bu ozellikleri
¢ikarmak icin iist iiste binen frekans araliklarinda bant geciren filtreler uygulanir.
Daha sonra, her bir bant gegiren filtrenin ¢iktisna OUO uygulanir; bdylece her bir
bireyin frekans 6zelliklerinin bireye 6zgii olarak ¢ikarilmast hedeflenir. Sekil 3.4, bes

kanall1 MHH sinyalleri i¢in fOUO yonteminin ¢alisma prensibini gostermektedir.

5 kanalli MHH EEG
verisi

[ \
1St
15t A Her kanal i¢in bant-geciren —>
filtreler -
2 [N (6-12 Hz) £
» (9-15 Hz) » 9 » =
(12—-18 Hz) o =
(15-21 Hz) §
5th s (18-24 Hz) 30t
(21-27 Hz) —>
\ J
OnisIYem Adimi

Sekil 3.4: fOUO’niin ¢alisma prensibi [78].
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3.7 Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz Bilesen Analizi, dogrusal bir uzamsal filtreleme yontemidir. Sinyal isleme
alaninin bir¢ok dalinda, Ozellikle de giiriiltii giderme amaciyla yaygin olarak
kullanilir [81]. Bagimsiz Bilesen Analizi, sinyalin i¢sel yapisini analiz ederek,
ozellikle beynin elektriksel aktivitelerindeki 6zgiin bilesenleri daha iyi ayirt etme
imkani sunar. Bu 0Ozellik, EEG sinyallerinin daha hassas bir sekilde islenmesini
saglar, boylece daha giivenilir analizler elde edilir. Bagimsiz Bilesen Analizi'nin
amaci, bircok kaynaktan gelen sinyalleri istatistiksel olarak bagimsiz sinyallere
ayirmaktir. Bagimsiz Bilesen Analizi, uzamsal filtreleme i¢in bazi varsayimlar
uygular. Gaussian dagilimlarinin tamamini giiriiltii, Gaussian olmayan dagilimlari ise
anlamli sinyaller olarak degerlendirir. Ayrica, i¢ ice gecmis sinyallerin Gaussian bir
dagilima sahip oldugunu varsayar. Bu varsayimlara dayanarak, Bagimsiz Bilesen
Analizi, kanallarin agirlikli kombinasyonlarini kullanarak yeni bilesenlerin bagimsiz
ve Gaussian olmayan zaman serisi sinyalleri olusturmasini saglar. Bagimsiz Bilesen
Analizi, bagimsiz kaynaklar1 bulmak i¢in yliksek dereceli istatistiklerden faydalanir
ve verilerden yararli bilgileri ¢ikarir. Sekil 3.5, Bagimsiz Bilesen Analizi'nin blok

diyagramini gostermektedir.

l

— "1 0 X1 2
Xl Wll ....W]_M
Bagimsiz
Bilesen
= Analizi
P Xs
Xs Wsy ... Wsm 5. | e

...........................................................................................................................

Sekil 3.5: Bagimsiz Bilesen Analizi’nin blok diyagrami [78].
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4. ELEKTROT SECIM METOTLARI

Kanal (elektrot) sayisinin azaltilmasinda filtreleme ve sarmalama tabanli teknikler
kullanilmaktadir. Filtreleme teknikleri, bir algoritma tarafindan saglanan bir alt
kiimenin belirlenmesi i¢in bagimlilik, uzaklik veya bilgi Ol¢limleri gibi bir kriter
uygular. Filtreleme, siniflandirict bagimsizligi saglayan hizli bir yontemdir, ancak
genellikle diisiik dogruluk egilimi gdsterir [82]. Buna karsilik, sarmalama (wrapping)
teknigi, alt kiimeyi belirlemek i¢in bir tahminleyicinin (makine 6grenme modeli)
ciktisini bir hedef fonksiyon olarak kullanir. Sarmalama yontemleri, veri kiimesi ile
siiflandirict arasindaki 6zel etkilesimlere bagli oldugundan, genellikle filtreleme
yontemlerinden daha iyi siiflandirma oranlarina ulasir. Bu nedenle, sarmalama
yontemlerinin en biiylik avantaji, yiiksek smiflandirma performansi saglamasidir.
Sarmalama teknikleri, ¢apraz dogrulama dogruluk &l¢iimlerini kullanarak asir1
O0grenmeyi (overfitting) Onlemek i¢in bir mekanizma igerir. Ancak, bu teknigin
dezavantajlari, genellikten yoksun olmasi ve yavas ¢alismasidir. Sarmalama teknigi,
calismada segilen smiflandiriciya bagli oldugu i¢in genellikten yoksundur [82]. Bu
calismada kanal se¢imi igin, filtreleme yontemlerinden olan Rayleigh Katsay1
Haritasi, Diverjans Tabanli Kanal Se¢im Algoritmasi, Karsilikli Bilgi (Mutual
Information), Ortak Uzamsal Oriintiileri ve sarmalama tabanli ydntemlerden olan
Kanal Dikkat Mekanizmasi, Permiitasyon Onem Skoru ve Rastgele Arama

algoritmalar1 kullanilmigtir.

4.1 Rayleigh Katsay1 Haritasi

Rayleigh katsayilari, OUO (Ortak Uzamsal Oriintii) algoritmasinin matematiksel
temelini olusturan bir dl¢iim yontemidir. Bu katsayilar, iki sinifin varyans oranini
karsilastirarak, hangi uzamsal filtrelerin en fazla ayrim giicline sahip oldugunu
belirler. OUO algoritmasinda, uzamsal filtreler her iki smifin varyanslarim

ayristirmak i¢in optimize edilir ve bu siire¢ Rayleigh katsayisini maksimize etmeyi
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hedefler (denklem 3.9). Rayleigh katsayisi, siniflar arasindaki varyans farkini en iyi

yansitan filtreleri segmek i¢in bir kriter goérevi goriir.

OUO algoritmasimin sonucunda elde edilen Rayleigh katsayilar1, uzamsal filtrelerin
smiflar arasindaki ayrim giiciinii sayisal olarak ifade eder. Bu katsayilar, siniflar
arasindaki varyansin ne kadar basarili bir sekilde ayristirildigini anlamak igin
kullanilabilir. Ornegin, yiiksek Rayleigh katsayilari, belirli bir uzamsal filtrenin iki
siif arasindaki sinyalleri ayirt etmede etkili oldugunu gosterir. Boylece, OUO
algoritmasinin matematiksel mekanizmasi ile Rayleigh katsayilari, ayrik smif

ozelliklerini temsil eden filtrelerin se¢ilmesinde dogrudan iligkilidir.

4.2 Diverjans Tabanh Elektrot Secim Algoritmasi

Bu calismada, belirli bir zaman araliginda tiim elektrotlar arasindan en iyi elektrot
setini belirlemek icin dinamik programlama yontemi kullanilmistir. Dinamik
programlama siirecinde ilk olarak, en yiiksek diverjans degerini iireten en iyi tek
kanal belirlenir. Bu asamada, 1D 6zellik vektorlerinin boyutu, tek kanal igin lax1
olarak ifade edilir, burada a, kullanilan zaman penceresindeki 6zellik sayisini temsil
eder. Daha sonra, bir onceki asamada bulunan tek kanal ile birlikte, en yiiksek
diverjans degerini saglamak iizere en iyi ¢ifti olusturan ikinci kanal belirlenir. Bu
asamada, iki kanal i¢in 1D 6zellik vektorlerinin boyutu 2a (ax2) olur. Bu sekilde, her
asamada daha Once belirlenen en iyi kanal kombinasyonuna yeni kanallar eklenerek
set genisletilir. Bu iterasyon, en yiliksek diverjans degerine sahip, Onceden

belirlenmis sayida kanali bulmaya yonelik adim adim ilerletilir.

Diverjans, oOzellikle sinyal isleme ve istatistiksel analizde, bir veri kiimesindeki
dagilimin ne kadar farkli oldugunu veya ne kadar degiskenlik gosterdigini dlgen bir
kavramdir. EEG verilerinde diverjans, farkli elektrotlardan elde edilen sinyallerin
icerdigi bilgi c¢esitliligini belirler. Yiiksek bir diverjans degeri, elektrotlar arasindaki
sinyallerin daha farkli 6zellikler tagidig1 ve daha fazla bilgi icerdigi anlamina gelir.
Bu da, beyin aktivitelerinin daha ayrintili bir sekilde analiz edilebilmesine olanak
tanir. Diverjansin maksimize edilmesi, EEG sinyallerinin daha zengin ve anlamli bir
sekilde temsil edilmesine yardimci olur, ¢iinkii daha fazla cesitlilik ve farklilik
tastyan sinyaller secilmis olur. Diverjans analiziyle ilgili daha fazla bilgi, derin

o6grenme modelimiz olan DivFE nin tanitildigr 5.3. Bolimde sunulmustur.
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4.3 Ortak Uzamsal Oriintiiler Kullanarak Kanal Secimi

OUO filtreleri, Bolim 3.6.1'de tanimlanan OUO siirecinin sonunda elde edilir. Bu
filtrelerin, Rayleigh Katsay1 Haritas1 kullanilarak kanal se¢imi i¢in nasil kullanildig
ise Bolim 4.1'de agiklanmigtir. Bu filtreler, orijinal EEG sinyallerini degistirerek,
sinif ayrimlariyla baglantili bilgilerin giiclendirildigi ve daha kolay siniflandirma
yapilabilen bir doniistliriilmiis alan olusturmada 6nemli bir rol oynar. Diger yandan,
OUO ériintiileri, OUO filtreleriyle uyumlu olan uzamsal diizenlemeleri ifade eder.
Bu oriintiiler, farkli EEG kanallar1 boyunca sinirsel aktivitenin nasil dagildigini
gosterir ve MHH gorevleriyle en alakali olan beyin bolgeleri hakkinda fikir verirler.
Bu nedenle oriintiiler, uygun kanal se¢imi prosediirii hakkinda daha fazla bilgi
saglayabilirler. Oriintiiller ayrica EEG verilerinin, filtreler tarafindan c¢ikarilan
belirgin sinirsel kaynaklar araciligiyla nasil {iretildigine dair bir anlayis sunar. Bu
durum, [83] numarali ¢calismada da vurgulanmistir. OUO’niin genel tanimi1 Denklem

4.1’den [84] goriilebilir.
O_dusta g = Tx (4.1)

Denklem 4.1°de w uzamsal filtrelerden olusan ve boyutlari R®*€ olan bir matrisdir; C

kanal sayismi temsil eder. O_ 6 UsiU U Gs , OUO uygulanmasi sonucu
olusan yeni veriyi ve OrijinalVeri ise ham EEG verilerini temsil eder ve boyutlari

kanal x zaman seklinde temsil edilir.
Denklem 4.1, Denklem 4.2°deki [84] gibi diizenlenebilir.

=( H'x O ousuu us (4.2)

Burada (w™)T, Denklem 4.2°deki uzamsal oriintiilerin matrisidir. Bu 6riintiiler elde
edilmeden once, MHH aktivasyonunun genellikle bu frekans araliginda
gerceklesmesi nedeniyle veri kiimesine 7 ile 35 Hz arasinda bir band geciren filtre

uygulanmistir [84].

4.4 Karsihkh Bilgi

Karsiliklt Bilgi, iki degisken arasinda paylagilan bilgi miktarin1 6lgmek igin
kullanilan bir yontemdir. EOG ve EEG elektrotlarinin analiz edilmesi baglaminda,

bir tiir sinyal hakkinda digerinden ne kadar bilgi ¢ikarilabilecegini degerlendirmeye
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yardimct olur. EOG ve EEG elektrotlar1 arasindaki ortak bilgiyi degerlendirerek,
sagladiklar1 bilgilerde ne kadar ortiisme oldugunu belirlemek miimkiindiir. Bu, EOG
elektrotlarinin beyin aktivitesi hakkinda ek degerli bilgi saglayip saglamadigini veya
sadece tekrarlayici bilgiye sahip olup olmadigint anlamak icin 6zellikle faydalidir.
Bu elektrotlar arasindaki yiiksek bilgi, EEG ve EOG elektrotlarinin ortiisen bilgileri
yakalayabilecegini ve bunun EEG tabanli analizlerin genel etkinligine katkida
bulunabilecegini gosterir. Tersine, diisiik bilgi, EOG elektrotlarinin EEG sinyalleri
tarafindan yakalananlarin 6tesinde anlamli bir ortlisen bilgi saglamadigin1 veya EEG
kanallarindan elde edilen faydali bilgilerin disinda farkli ve faydali bilgiler

icerebilecegini gosterebilir.
iki rastgele degisken X ve Y arasindaki Karsilikli Bilgi I(X;Y) su sekilde tanimlanir:

X=X+ M- XY) (4.3)

Denklem 4.3'de [84], H(X) X'in entropisi, H(Y) Y'nin entropisi ve H(X,Y) ise X ve
Y'nin ortak entropisidir. Entropi, sinyaldaki belirsizligi temsil eder ve Denklem

4.4°deki [84] gibi hesaplanabilir;

X) == ()log () (4.4)

Denklem 4.4'de [84], P(x) degiskeni X'in olasilik dagilimini ve x, X'in alabilecegi
tiim olas1 degerleri temsil eder. Diger taraftan, ortak entropi, iki rastgele degiskenin

birlesik belirsizligini dlcer. X ve Y arasindaki ortak entropi su sekilde hesaplanir:

XY== (. )log (.) (4.5)
Denklem 4.5'de [84], P(x,y) X ve Y'nin ortak olasilik dagilimidir.

4.5 Kanal Dikkat Mekanizmasi (KDM)

Kanal Dikkat Mekanizmas1 (KDM), MHH sinyallerinin siniflandirilmasina en ¢ok
katkida bulunan kanallar1 tespit etmek i¢in kullanilir. Filtreleme yontemleri olarak
kabul edilen metotlarin aksine, KDM en etkili kanallar1 belirlemek i¢in siiflandirici
performansin1 kullanan bir sarmalayici1 tabanli yontemdir. KDM, smiflandirma
katkisina bagl olarak her kanala farkli agirliklar atayarak calisir. Egitim sirasinda,
model en 6nemli bilgileri tasiyan kanallara daha fazla odaklanmay1 6grenir ve bu da

modelin farkli MHH gorevleri arasinda ayrim yapma yetenegini etkili bir sekilde
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tyilestirir. Bu dinamik agirliklandirma, KDM’nin en iyi kanallar1 uyarlanabilir bir

sekilde se¢gmesini ve siniflandirma siirecini optimize etmesini saglar.
Onerilen KDM Sekil 4.1'de gosterilmistir. Onerilen KDM’de, giris verileri girdiginde,
once iki tlir havuzlama islemine tabi tutulur: Uyarlanabilir Ortalama Havuzlama ve

Uyarlanabilir Maksimum Havuzlama. Bu islemler, her kanal i¢in zaman boyutu

boyunca bilgileri 6zetler ve hem ortalamay1 hem de maksimum 6zellikleri yakalar.

Kanal Dikkat Mekanizmasi

Uyarlanabilir Ortalama 1 boyutlu evrigim: 1.0 boyutlu evrisim:
Havuzlama indirgeme: W N genisletme
' i Sigmoid
Uyarlanabilir Maksimum =4 buyutlﬁ evrigim: 1 boyutlu evrisim: '
Havuzlama indirgeme: > RelU oy genisletme

Dikkat Adiriklan

X
W

Onerilen Model

, Sl
MHH verilerinin
siniflandinimasi

Sekil 4.1: Onerilen Kanal Dikkat Mekanizmasi [84].

Birlestirilmis ¢iktilar daha sonra iki 1D evrisimsel katmandan gegirilir, burada ilk
katman kanal sayisin1 azaltir ve ikincisi bunlar1 orijinal boyutlarina geri getirir. Bu
yaklasim, modelin kanal bilgilerini sikistirarak ve sonra geri yiikleyerek en onemli
Ozelliklere odaklanmasini saglar ve dikkat mekanizmasmin etkinligini artirir.
Dogrusal olmayanligi tanitmak icin bu katmanlar arasina bir ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Ortalama ve Maksimum Havuzlama yollarindan gelen ¢iktilar
birlestirilir ve ¢ikt1 degerlerini O ile 1 arasinda bir araliga dlgekleyen bir Sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Bu Olgekleme, her bir kanalin 6nemini
belirleyen bir gecit mekanizmas gérevi goriir. Olceklenen degerler (dikkat agirliklart)
daha sonra orijinal giris verileriyle carpilir, en bilgilendirici kanallar1 etkili bir
sekilde ylikseltir ve daha az alakali olanlar1 zayiflatir. Bu islenmis veriler daha sonra
Onerilen derin 6grenme modeline beslenir, bu da modelimizin en énemli kanallara
odaklanmasimi ve giiriiltiiyii ve alakasiz bilgileri filtreleyerek MHH gorevlerini

siniflandirma yetenegini gelistirmesini saglar. Bu yapi, model mimarisine dahil
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edilmis ve Sekil 4.1'de gosterildigi gibi, giris ile Onerilen derin 6grenme modeli

arasina yerlestirilmistir [84].

4.6 Permiitasyon Onem Skoru

Permutasyon Onem Skoru (POS), bir makine 6grenimi modelinde elektrotlarin (veya
Ozniteliklerin) dnemini degerlendirmek icin kullanilan baska bir sarmalayici tabanli
yontemdir.  Bir  elektrodun  degerleri rastgele karistirildiginda, model
performansindaki degisikligi 6l¢erek her bir kanalin modelin tahminlerine ne kadar
katkida bulundugunu belirler. Bu yontem, kanal ile hedef degisken arasindaki iliskiyi
pargalara ayirarak modelin tahminlerinin o belirli kanala ne kadar bagimli oldugunu
ortaya c¢ikarir. Performansta 6nemli bir diisiis, kanalin ¢ok 6nemli bir rol oynadigini
gosterirken, daha kiigiik bir etki, kanalin daha az 6nemli oldugunu gosterir. Bu
yaklagim, hangi kanallarin en etkili oldugu hakkinda degerli bilgiler saglar, kanal

secimine yardime1 olur ve model yorumlanabilirligini artirir.

4.7 Rastgele Arama Algoritmasi

Kanal se¢imi siirecine rastgelelik dahil edilmesi, dnceden tanimlanmis hiyerarsilerin
Otesinde daha genis bir kesfe olanak taniyarak performansi iyilestirebilir ve
potansiyel olarak daha iyi sonuclar elde edilmesini saglayabilir [85]. Bu yontemde, k
kanal esit olasilikla rastgele secilir ve model, yalnizca bu rastgele secilen kanallar
kullanilarak egitilir ve elde edilen performans, bu belirli alt kiimedeki kanallarin
sahip oldugu performans olarak atanir. Bu islem bir¢ok kez tekrarlanir ve ardindan
her kanalin ortalama performans degeri hesaplanir. Sonu¢ olarak, daha yiiksek
puanlara sahip kanallar daha bilgilendirici olarak kabul edilir ve bu puanlara gore
kanal se¢imi yapilir. Her kanal i¢in performans puanlarmin hesaplanmasi Denklem

4.6'da [84] gosterilmistir;

== (4.6)
Burada, C her bir kanalin puanlarini, w_acc her bir alt kiimenin (ya da ait oldugu
kanalin) dogrulugunu ve k o belirli kanalin olusum sayisini temsil eder. Denklem
4.6’dan da goriilecegi lizere, her bir kanalin sahip oldugu performanslarin toplami, o

kanalin secilme sayisina (k) boliinerek, bu C kanal puanlari elde edilir.
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5. DERIN OGRENME METOTLARI

Literatiirde, 6zellikle son on yila kadar 6znitelik ¢ikarimi yapilarak bir siiflandirici
ile sonuclar elde edilmistir. Ancak, son yillarda derin 6grenme yontemlerindeki
gelismeler sayesinde hem daha iyi performanslar elde edilmis hem de manuel

Oznitelik ¢ikarimina olan ihtiya¢ (bazi durumlar haricinde) ortadan kalkmustir.

5.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme mekanizmalarini taklit ederek
gelistirilmis bir hesaplama ydntemidir. Insan beynindeki néronlar, sinapslar
araciligiyla siirekli etkilesim halindedir ve Ogrenme siiregleri, bu baglantilarin
kimyasal ve elektriksel degisimleriyle gerceklestirilir. YSA’lar, benzer bir sekilde
cok sayida islem biriminin (yapay ndron) birbirine, her biri kendine 6zgii bir agirlik
katsayisina sahip baglantilarla baglanmasiyla olusturulan matematiksel sistemlerdir.
Sinir aglar, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ temel
katmandan olusur. Gizli katmanlarin sayis1 birden fazla ise, bu ag derin 6grenme
mimarisi olarak adlandirilir. Sekil 5.1°de giris katmaninda ii¢ noron, iki gizli katman
(her birinde dort néron) ve cikis katmaninda bir néron bulunan bir derin 6grenme

mimarisi goriilmektedir.

Cikis
Giris — Katmani
Katmani
Gizli Katman

Sekil 5.1: Ornek bir derin 6grenme mimarisi.
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YSA’da her bir néron belirli matematiksel hesaplardan sorumludur. Bu durum

Denklem 5.1°de goriilmektedir.

= ( _ + =l( _ )) (51)
Burada, o aktivasyon fonksiyonunu, sapma_degeri nérona ait sapmay1, w_giris ise

noron girislerine ait agirliklart ve n ise o ndrona olan giris sayisini belirtmektedir.
YSA’larda aktivasyon fonksiyonu, modelin giris verileriyle ¢ikti arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri 6grenmesini saglayan bir matematiksel doniisiimdiir. Aktivasyon
fonksiyonu, modelin dogrusal olmayan karmasik iliskileri G6grenebilmesi igin
onemlidir. Bunun yan1 sira, her ndronda bir sapma (bias) degeri bulunur ve girdinin

agirlikli toplamina eklenerek modelin 6grenme yetenegini artirir.

Egitim (6grenme) siirecinde sinir aglar1 Geri Yayilim (Backpropagation) yontemiyle,
elde edilmis ¢ikis ile esas cikist kiyaslayarak agirliklarini giinceller ve hatayi (hata
fonksiyonunu) minimize edene kadar bu yontem uygulanmaya devam eder. Bu
yontemde, ¢ikistan baglanarak her bir katmanda tiirev alinarak hesaplamalar yapilir.
Bu islem zincir kurali ile giris katmanina kadar tekrarlanir ve her katmandaki
agirliklar gilincellenir. Yeni sinir ag1 modelleri tasarlanirken ¢ok derin sinir aglar
olusturulmasi gerekebilir. Ancak bilindigi gibi, ¢cok derin sinir aglarii egitmek
gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) veya asir1 6grenme (overfitting) gibi gesitli
sorunlar yaratmasindan dolayr zordur ve bu sorunlar, performans: koti
etkileyebilmektedir. Sekil 5.2°de bir sinir aginin 20 ve 56 katmanli durumlari igin
egitim ve test hatalar1 goriillmektedir. Buradan goriilecegi gibi, sinir ag1 derinlestikce

egitim ve test hatalar1 artmaktadir.
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Sekil 5.2: Iki farkli katmanli YSA igin egitim ve test hatalarinin degisimi [86]
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5.2 Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA), YSA’larin 6zellesmis bir bigimidr. Sinir aglarina kiyasla
genellikle goriintii siniflandirmada daha ¢ok tercih edilmektedir ve bunun baslica
nedenlerinden biri, ESA ile iki ve daha yiiksek boyutlu bilgiyi koruyabilirken,
YSA’lar ile bunun miimkiin olmamasidir. Ayrica, ESA, sinir aglarina kiyasla ¢ok
daha az parametreye sahip oldugundan, yiiksek hesaplama gerektiren islemleri daha
kisa siirede gerceklestirebilmektedir. ESA’y1 olusturan katmanlar konvoliisyon
(evrisim), ortaklama (pooling) ve tam baglantili (fully connected) sinir agidir.
Konvoliisyon, veriye bir filtre (kernel) uygulanmasidir, yani elimizdeki veri ile
filtrenin konvoliisyon isleminin gerceklestirilmesi sonucunda konvoliisyon katmani

elde edilir. Konvoliisyona bir 6rnek, Sekil 5.3’te gosterilmistir.

k {
Gikug
-
ar -+ ba —+ b = st - -+ o ~+- dx -+
ey — Iz Fu — qz au —+ h=z
ew + = -+ Jw -+ g -+ g -+ ha: -+
iy —+ gz v + kz ky + z

Sekil 5.3: 2D konvoliisyon islemi i¢in 6rnek [87].

Konvoliisyon islemi, EEG tabanli Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) sinyalleri igin
kritik bir 6neme sahiptir. Bunun nedeni, bir epok i¢indeki Gteleme degismezligi,
MHH tabanli BBA uygulamalarinin temel varsayimidir. Yani, bir birey bir motor
hareketini belirli bir siire boyunca hayal ettiginde, ayirt edici desenlerin zaman

eksenindeki konumu herhangi bir 6nem tagimaz.
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Ortaklama (pooling) katmani, konvoliisyon sonucu elde edilen yiiksek miktardaki
parametrelerin boyutunu azaltarak modelin hesaplama yiikiinii diisiiriir ve asir1
O0grenmeyi engellemeye yardimci olur. Bu katman, giris verisinin Onceden
belirlenmis yerel bolgelerine belirli bir islev uygulanarak calisir. Genellikle bu islev,
o bolgedeki maksimum degerin alinmasi ya da ortalama degerin hesaplanmasidir.
Son olarak, elde edilen degerler, siniflandirma islemi i¢in sinir aginin son katmanina

aktarilir ve bu katman iizerinden siniflandirma gergeklestirilir.

5.3 Diverjans Temelli Oznitelik Cikarim (Divergence-based Feature Extractor

- DIivFE)

Derin 6grenme sistemleri, tim avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlart da
beraberinde getirmektedir. Bu dezavantajlardan bazilari, yiiksek hafiza gerekliligi,
yiiksek hesaplama giicli gereksinimi ve ¢ok sayida parametrenin ortaya ¢ikmasidir.
ESA mimarilerinde, son katmanda kullanilan tam baglantil1 sinir aglar1 ¢cok sayida ek
parametreyi de beraberinde getirdigi i¢in bahsedilen bu sorunlara sebep olmakta ve
ag1 egitmek zorlagmaktadir. Ciinkii parametre sayisi arttik¢a yerel minimum sayist da
artmakta ve bu yilizden algoritmanin bir yerel minimumda sikisip kalma olasilig
artmaktadir. DivFE [88, 89] (model 1) metodunda da 6znitelikler basarili bir sekilde
elde edildikten sonra, tam baglantil1 sinir aglar1 yerine Minimum Mesafe Ag1 (MMA)
kullanilmigtir. MMA’da smif etiketleri, Walsh vektorlerine gore ayarlanarak ESA
egitim asamasi giiclendirilmistir. Verinin hangi sinifa ait oldugu 6zniteliklerin ¢ikisi
ile dnceden belirlenmis Walsh vektorleri arasindaki mesafe ile belirlenir. Dolayisiyla,
Oznitelik ¢ikigina en yakin olan MMA diigiimii sinifi belirlemektedir. Her diigiim bir
siif etiketine sahiptir. MMA, agdaki her bir diigiimiin agirliklar1 belirli bir Walsh
vektoriiniin ~ elemanlarina  esit olarak ayarlandigindan ve bu agirhiklar
degismediginden, egitim sirasinda kullanilmaz. Ancak, tam baglantili sinir agimnin
agirliklart egitim siireci boyunca siirekli olarak degisir. DivFE aginin genel yapisi
Sekil 5.4’te gosterilmistir. DivFE’de amag, 6znitelikler i¢in diverjansi maksimuma
getirecek bir ag insa ederek egitimi giliclendirmektir. Dolayisiyla, DivFE ismini
buradan (Divergence-based Feature Extractor) almaktadir. Maksimum diverjans,

smif i¢i ve siniflar aras1 ayrimi yapacak 6zniteliklerin elde edilmesini saglar.
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Sekil 5.4: DivFE Mimarisi (Model 1) [88]. "
Herhangi iki smif arasindaki mesafe ayniyken, simif merkezlerinin birbirinden
olabildigince uzak tutulmasi her sinif merkezini bir Walsh vektoriiyle temsil ederek
yapilir. Oznitelikler, bu Walsh vektoriiniin satirlarna gére ¢ikis verecek sekilde
egitilir. Bu sekilde oOzniteliklerin ¢ikisint Walsh vektorlerinin  satirlart  olarak
ayarlamak sinif merkezleri arasindaki mesafeyi ve dolayisiyla da diverjans degerini

artirir. Diverjans degeri, Denklem 5.2°deki [88] formiil ile hesaplanmaktadir.
diverjans degeri = tr(S_kov''.B)
S kov=S kovi+ S kovz+...4+S kovit...+S kovc (5.2)

Burada S kovi , k sinifina ait kovariyans matrisi, S kov ise biitiin smiflara ait
kovaryans matrislerinin toplamini gostermektedir. S kov burada ayn1 zamanda sinif
ici dagilim matrisi olarak da bilinir. S_kov matrisi, 6zniteliklerin ¢ikis1 kullanilarak
elde edilir. B ise smiflar aras1 dagilim matrisidir ve siniflara ait ortalama (mean)
vektorlerin kovariyansi ile elde edilir. Denklemden goriilecegi lizere, siniflar arasi
dagilimi arttirarak ve siif i¢i dagilimi azaltarak daha yiiksek diverjans degeri elde
edilir. Yiiksek diverjans degeri de bize Ozniteliklerin uygun dagiliminin elde
edildigini gosterir. B matrisi Walsh vektorleri kullanilarak olusturulmustur. Denklem

5.3’te [88] iki, dort ve sekiz boyutlu Walsh matrisleri goriilmektedir.
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Walsh vektorleri, yukaridaki matrislerin (Denklem 5.3) siitunlar1 veya satirlaridir.
Herhangi iki Walsh vektorii arasindaki mesafe aynidir ve bu mesafe, Walsh
matrisinin derecesinin yarisima esittir. Klasik yontemlerde, hedef (istenen) c¢ikti
vektorii yalnizca bir '1' degeri igerir ve kalan vektor elemanlar: '0' olarak ayarlanir.
Bu durumda, agin cikis diigiimii, giris vektorii icin simif etiketini temsil eder. Bu
yontemde, iki farkli sinifi temsil eden herhangi iki vektor arasindaki mesafe (¢ekic
mesafesi) sabittir ve her zaman 2'ye esittir. Ancak, siniflar Walsh vektorleriyle temsil
edildiginde, herhangi iki Walsh vektorii arasindaki mesafe her zaman Walsh
matrisinin derecesinin yarisina esit olur. Ornegin, 16 boyutlu bir Walsh matrisi igin
mesafe 8 olacaktir. Bu nedenle, Walsh vektorii tabanli diiglim etiketleme yonteminde,
iki siif vektorii klasik yonteme kiyasla birbirinden dort kat daha uzakta yer alir. Bu
sekilde egitim stratejisi, siniflar arasindaki mesafeyi dort kat artirmay1 saglar. Daha
yiiksek boyutlu Walsh matrisleri i¢in bu faktdriin biiylidiigii ve smiflandirma
dogruluguna katki sagladigi agiktir. DivFE egitim asamasi Sekil 5.5’te goriilmektedir.

Bu derin 6grenme mimarisi tezde model 1 olarak ifade edilmistir.

simif i icin giris vektarleri Simif i’nin istenen Walsh
da gériintil ikis vektéria
Sinuf 1 icin giris o Je FE
epoklan EEG(k, i A\
n) [ | OC nin gikisi
1 boyutiu ’A
(—A—\ vektdrler H
—
1 Oznitelik Cikarma ol
(OC): girig 5 =
verisinden Walsh b
= vada EE | vekisrine
esleme i -
s| 2
5 2 boyut .
gorantdler
Kanallar
Ortalama Karesel Hata

M
hata = Z (0;— hy))?
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Sekil 5.5: DiVFE egitim asamasi [88].
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5.4 EEGNET Mimarisine Dayah Derin Ogrenme Sistemi

Literatiirde EEG sinyallerinin smiflandirmasinda kullanilan etkili derin 6grenme
metotlarindan biri EEGNet’tir [51]. Bu c¢alismada oOnerdigimiz bir diger model
(model 2), Sekil 5.6'da gosterilen zamansal evrisim blogunu takiben, EEGNet'ten [51]
esinlenilen bir yaklasimla derinlemesine ve ayrilabilir evrisimler kullanir. Ancak, 2D
evrigimler yerine, daha az sayida kanalin bulundugu durumlara uyum saglamak ve
smnirli uzamsal bilgiyle bile etkinligi garanti etmek ig¢in 1D evrisimler tercih

edilmistir.

EEGNet'ten farkli olarak, zamansal evrisim blogunda birden fazla kernel boyutu
kullanilmistir. Kernel boyutu, 6znitelik ¢ikarimi igin giris dizisi lizerinde hareket
eden evrisim filtresinin veya penceresinin boyutlarini temsil eder. Daha kiiciik bir
kernel boyutu, agin yerel 6zellikleri algilamasina olanak tanirken, daha biiyiik bir
kernel boyutu daha genis ve genel Ozellikleri yakalar. Bu sayede, giris verilerinin

daha iyi zamansal 6zellikleri elde edilir.

Zamansal evrigimlerin birlestirilmesinin ardindan, sirasiyla ReLU ve batch
normalizasyon kullanilmistir. Derinlemesine ve ayrilabilir evrisimden sonra ise,
sirasiyla batch normalizasyon, ELU, ortalama havuzlama ve dropout katmanlar

kullanilmistir, bu Sekil 5.6'da gosterilmistir.

Batch normalizasyon, bir katmanin ¢iktisint normalize etmek i¢in kullanilir. Bu
teknik, egitim siirecini hizlandirir ve modelin genelleme yetenegini artirir. ReLU ve
ELU, aktivasyon fonksiyonlar1 olarak kullanilir; bu da onerilen modelin dogrusal
olmayan Oznitelikleri yakalamasina ve daha karmagik 6zelliklerin siniflandirilmasina

yardimci olur.

Ortalama havuzlama, giris verilerinin uzamsal boyutlarini, belirli bir pencere i¢inde
ortalama degerini alarak azaltmak icin kullanilir. Bu, agdaki parametre sayisini
azaltirken, en 6nemli Ozniteliklerin elde edilmesine yardimci olur. Dropout katmani
ise asirt uyum (overfitting) sorunlarin1 engellemek i¢in tercih edilmistir. Egitim
stireci sirasinda, dropout her gilincellemede rastgele bazi giris birimlerini devre dis1
birakir ve bu birimler ile tiim baglantilar1 dislar. Son olarak, diizlestirme (flatten)
katmani, ¢ok boyutlu veriyi bir boyutlu diziye doniistiirmek i¢in kullanilir ve
diizlestirme katmanini takiben siniflandirma islemi i¢in tam baglantili sinir ag

(dense) katmani kullanilir.
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Sekil 5.6: EEGNet’den esinlenilerek gelistirilen derin 6grenme mimarisi (Model 2)
[84].

Tiim bu etkili tekniklerin birlestirilmesi, modelin girig verisinin hem uzamsal hem de
zamansal Ozelliklerini anlamasimi saglar ve bu sayede verimizdeki karmagsik
desenlerin taninmasina olanak tanir. Bu derin 6grenme mimarisi, tezde Model 2

olarak ifade edilmistir.

5.4.1 Derinlemesine evrisim

Derinlemesine evrigimler, derin 6grenme modellerinde kullanilan parametre sayisini
azaltir. Geleneksel 1D evrigimlerde, tiim girdi {izerinde tek bir filtre uygulanarak tek
bir 0znitelik haritas1 olusturulur. Derinlemesine 1D evrisimlerde, giris kanallar1 kadar
(veya giris kanallarinin katlar1 kadar) filtre bulunur. Bu filtrelerin her biri, karsilik
gelen giris kanaliyla bagimsiz olarak evrisim islemi yapar ve birden fazla 6znitelik
haritas1 olusturur. Bu durum Sekil 5.7°de gosterilmektedir. Veri kiimesi birden fazla
kanaldan olustugundan, her kanalin kendi filtre setine sahip olmasi faydalidir. Bu
sayede, filtre agirliklar1 diger kanallarla paylasilmasi yerine, derinlemesine evrigimle
her kanal iizerinde ayr1 ayri filtreler uygulanir. Bu yontem, giris verisinin kanal
bazinda uzamsal filtrelemesini gerceklestirmeyi miimkiin kilar. Bu islem sonrasinda,
her bir kanaldan elde edilen 6znitelik haritalar1 birlestirilerek derinlemesine evrisim

katmaninin ¢iktist olusturulur.
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— Derinlemesine
‘ Konvoliisyon

Sekil 5.7: Derinlemesine evrisim (konvoliisyon).
Derinlemesine evrigimler, geleneksel evrisimlere kiyasla onemli bir hesaplama
verimliligi saglar. Her bir giris kanali i¢in yalnizca bir filtre kullanildig1 i¢in
parametre sayis1 ve hesaplama maliyeti belirgin sekilde azalir. Bu 6zellik, biiyiik veri
kiimelerinde ve smirli kaynaklarla calisan modellerde biiyiik bir avantaj sunar.
Ayrica, parametre sayisinin azalmasi, modelin daha az parametreye sahip olmasina
ve daha hizli ¢calismasina imkan saglar. Derinlemesine evrisimler, her kanalin 6zgiin
Ozelliklerini yakalamak icin o6zel filtreler kullandigindan, modelin genel
performansini artirabilir. Bu, 6zellikle ¢ok kanalli verilerde (6rnegin, EEG, video
veya c¢ok kanalli ses) dnemli bir avantaj olusturur ¢ilinkii her kanalin kendine has

bilgilerini en 1yi sekilde 6grenmek miimkiindiir.

5.4.2 Ayrilabilir evrisim

Ayrilabilir evrigim, Sekil 5.8’de gosterildigi gibi derinlemesine evrigim katmaninin
sonuna 1x1 evrisim eklenmesiyle elde edilir. Ayrilabilir evrisim, derinlemesine

evrisimin daha fazla optimize edilmesiyle ortaya cikar.

Dergfir;ﬁjsme 3 1%1 Evrisim = Ayrilabilir Evrisim

Sekil 5.8: Ayrilabilir evrisim.

Ix1 evrisim, evrisimli sinir aglarinda kullanilan bir filtreleme islemidir ve genellikle

"nokta bazli evrisim" olarak adlandirilir. Bu evrisim tiirti, 1x1 filtresi kullanilarak her
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cikt1 pikseli i¢in yalnizca tek bir pikselin (veya veri noktasinin) evrisimini ifade eder.
Ancak bu islem tiim kanallarda gerceklestirilir. Baska bir deyisle, her pikselin ¢iktisi
icin tiim kanallarin agirlikli bir kombinasyonu hesaplanir. 1x1 evrisim, 6zellikle cok
kanall1 verilerde kanallar arasindaki iliskileri 6grenmek i¢in kullanilir. Bu evrisim
tird, ¢ikis kanallarinin sayisint degistirmek icin oldukca etkilidir. Ayrica, biiyiik
filtreler yerine yalnizca bir piksel islendigi i¢in hesaplama verimliligi saglar, boylece
islem siiresi azaltilir ve parametre sayist kontrol altinda tutulur. Ayrica, 1x1
evrisimler boyut azaltma i¢in de yararhdir; cok sayida kanalin birlestirilmesi veya
cikt1 kanali sayisinin degistirilmesi gerektiginde kullanilirlar. Bu 6zellikler sayesinde,
modelin daha karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesine olanak tanirlar.
Ix1 evrisimler, derin evrisimlerden sonra kanallar arasindaki korelasyonlari
o0grenmek icin de kullanilabilir, bdylece parametre sayisim1 azaltirken Onemli
oznitelikler 6grenilebilir. Ozetle, 1x1 evrisim, ¢ok kanalli verilerde kanallara 6zgii

ozelliklerin 6grenilmesini saglayarak agin verimliligini artiran dnemli bir aragtir.
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6. BILGISAYAR BENZETIiMi

Bu tez calismasinda ii¢ farkli deneyin sonuglar1 sunulmustur. Ik deneyde tiim
algoritmalar, NVIDIA GeForce RTX 3050 diziistii grafik kartiyla donatilmis bir
bilgisayarda Python kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu ilk deneyde, MHH sinyalleri
icin 6n islem (giiriiltii temizleme) ya da doniisiim metotlar1 test edilmistir. On islem
ve doniisim metotlar1 olarak Ortak Ortalama Referanslama (OOR), EOG
Regresyonu, Dalgacik Temelli Giriiltii Temizleme (DTGT) ve Ortak Uzamsal
Oriintii (OUO) kullanilmugtir. Ayrica, EEG kanallartyla beraber EOG kanallar1 da
derin 6grenme sistemine verilmis ve elde edilen performans 6n islem adiminda
uygulanan metotlarla kiyaslanmistir. Bu ilk deney asamasinda, onerdigimiz mimari

olarak Model 2 kullanilmuistir.

Ikinci deneyde, tiim algoritmalar 32 ¢ekirdekli ve GTX 2080 Ti grafik kartiyla
donatilmig bir bilgisayarda Python kullanilarak kodlanmistir. Bu ikinci deney
asamasinda, tiim deneklerde ortak olan en basarilit EEG elektrotlari, Rayleigh Katsay1
Haritas1 ve Diverjans Tabanli Elektrot Se¢imi kullanilarak aragtirilmistir. Ortak
elektrotlar belirlendikten sonra, 6n islem adimlari olarak filtreleme, Bagimsiz Bilesen
Analizi, Siirekli Dalgacik Dontigiimii (SDD), Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (KSFD)
ve Filtrelenmis Ortak Uzamsal Oriintii (fOUO) uygulanmistir. Derin 6grenme

mimarisi olarak DivFE mimarisinden (Model 1) yararlanilmistir.

Ugiincii deneyde, ilk deneyde oldugu gibi tiim algoritmalar NVIDIA GeForce RTX
3050 diziistii grafik kartiyla donatilmisg bir bilgisayarda Python kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu asamada, EOG elektrotlarinin MHH sinyallerinin
siniflandirilmasindaki  6nemi, g¢esitli kanal (0znitelik) secim algoritmalariyla
arastirilmistir. Kanal (elektrot) secimi icin, Karsilikli Bilgi, Ortak Uzamsal Oriintii
(OUO), Kanal Dikkat Mekanizmas1 (KDM), Permiitasyon Onem Skoru ve Rastgele
Arama yoOntemlerinden yararlanilmistir. Derin 6grenme mimarisi olarak EEGNet

benzeri mimariden (Model 2) yararlanilmistir.
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Bu calismada degerlendirme kismi i¢in dogruluk (accuracy) metriki kullanilmustir.
Dogruluk, toplam ornekler arasinda dogru siniflandirilanlarin oranimi ifade eder ve
smiflandiricinin  genel performansini Olgen temel bir Olgiittiir. Dogruluk, dogru
pozitif ve dogru negatif tahminlerin toplaminin, yapilan toplam tahmin sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. Ayrica, birinci ve ii¢lincii deneyde denek bazinda
performanslar elde edildikten sonra tiim deneklerin performanslarinin ortalamasi
(mean), medyan1 (median) ve standart sapmasi hesaplanmistir. Bu hesaplamalar,

genel performansin merkezi egilim ve dagilim 6zelliklerini anlamak i¢in yapilmistir.

EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in egitim ve test siireclerinde 2005 BCI III-3a
[91, 92], 2008 BCI IV-2a [93, 94], yapay olusturulmus bir EEG Veri Kiimesi ve
Weibo Veri Kiimesi [95] kullanilmistir. Ayrica, birinci ve {iglincii deney
asamalarinda MHH wverilerinin yiliklenmesi i¢in MOABB kiitiiphanesi [96]
kullanilmig, veri iizerinde gesitli 6n islem teknikleri ise MNE-Python kiitiiphanesi
[97,98] ile uygulanmistir.

6.1 Veri Kiimeleri

6.1.1 BCI I1I-3a Veri Kiimesi

BCI III-3a Veri Kiimesi (Veri Kiimesi 1), ii¢ farkli denekten elde edilen EEG
verilerini igermektedir. Her bir denek, dort farklt MHH gerceklestirmistir: sol el, sag
el, dil ve her iki ayak. Her bir epok, 60 kanaldan kaydedilen MHH EEG
sinyallerinden olusmaktadir. Sekil 6.1, elektrotlarin kafa derisi lizerindeki yerlesimini

gostermektedir. EEG sinyalleri, 250 Hz 6rnekleme hiziyla kaydedilmigtir.
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Sekil 6.1: Veri Kiimesi 1 i¢cin EEG elektrotlarinin yerlesimi [92].



Sekil 6.2°de, bu veri kiimesi i¢in denekler tarafindan gergeklestirilen zaman
diyagrami verilmistir. Sekil 6.2’den goriilecegi lizere, ilk iki saniye deneklere sessiz
bir ortamda bos bir ekran gosterildikten sonra, ikinci saniyede bir uyari sesi ile
beraber ‘+’ isareti ekranda gosterilmistir. Bir saniye sonra, {iciincli saniyede ise
rastgele bir sekilde gerceklestirilecek dort MHHyi temsilen bir ok isareti (sola, saga,
yukar1 ve asaglt dogru) 1 saniye boyunca dencklere gosterilmekte ve deneklerin
ticiinci saniyeden yedinci saniyeye kadar toplamda dort saniye ilgili MHH’yi
gerceklestirmeleri beklenmektedir. Mevcut verilerin %80°1 egitim i¢in kullanilmus,

geri kalan veri ise test i¢in ayrilmaistir.

Bip sesi

Carpi igareti Ba§lar::+ ——————————————
Goepe lgariii Garp igareti E
Bos ekran I Egitim
— - o -1 -
0 1 2 3 4 5 6 7 8  zaman (saniye)

Sekil 6.2: Denekler i¢in zaman diyagrami (Veri Kiimesi 1) [92].

6.1.2 BCI IV-2a Veri Kiimesi

BCI IV-2a Veri Kiimesi’nde (Veri Kiimesi 2) toplamda 9 denek, dort farkli (sol el,
sag el, her iki ayak ve dil MHH) MHHyi ger¢eklestirmistir. Her bir denekten, farkli
giinlerde iki oturumda veri elde edilmistir. Her bir oturum 6 kisimdan ve her bir
kisimda 48 testten olusmaktadir. Iki oturum sonunda, her bir denek icin toplamda
2*6*48=576 test olusmaktadir. Denekler icin zaman akisi, Sekil 6.3’te
gosterilmektedir. Denekler, deneye baslamadan oOnce bir bilgisayar ekraninin
karsisina oturtulmaktadir. Baglangic aninda (t=0s), uyar1 sesi ile beraber sabit bir “x’
isareti siyah ekranda gosterilmektedir. 2 saniye sonra, denegin gergeklestirecegi
MHH’ye ait bir ipucu ekranda gériinmektedir. Ipucu, sola, saga, asagiya ve yukariya
dogru bir ok isareti olup her biri dort siniftan birini temsil etmektedir. Bu ipucu, 1.25
saniye boyunca ekranda goriinmektedir. Ipucu ekranda goriildiikten sonra, deneklerin
‘x” isareti kaybolana kadar (t=6s) ilgili hareketi hayal etmeleri istenmektedir. Bu
adimlar tamamlandiktan sonra kisa bir siire beklenip ara verilir ve gereken islemler

tekrarlanir.
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Bip sesi

ipucu Z
Carpi igareti Mola :
T T T — —

0 1 2 3 4 5 6 7 8 t(s)

Sekil 6.3: Denekler i¢in zaman diyagrami (Veri Kiimesi 2) [94].

Veriler kaydedilirken 250 Hz 6rnekleme frekansi kullanilmis ve verilere 0.5 Hz ile
100 Hz arasinda bir bant-geciren siizge¢ uygulanmistir. Ayrica yiik hattindan gelen
50 Hz’lik giiriiltiiyli bastirmak i¢in bir bant durduran filtre kullanilmistir. EEG
sinyalini elde etmek igin toplam 22 elektrot ve bu 22 EEG elektroduna ek olarak 3
EOG (Electrookiilogram) elektrodundan yararlanilmistir. Elektrotlarin yerlesimi,
Sekil 6.4’te gosterilmektedir. Mevcut verilerin %80°1 egitim i¢in kullanilmis, geri

kalan veri ise test i¢in ayrilmistir.

Sekil 6.4: Veri Kiimesi 2 i¢in elektrotlarin yerlesimi [94].

6.1.3 BCI III-3a Veri Kiimesi’ni kullanarak yapay veri olusturma

Yapay olusturulan veri kiimesi (Veri Kiimesi 3), ii¢ katilimcidan toplanan epoklardan
olusmakta ve on farklit MHH gorevini icermektedir. Kombine MHH EEG'ler (sag el-
sol el; sol el-ayaklar; sag el-dil; ayaklar-dil; sag el-ayaklar; sol el-dil), BCI III-3a
Veri Kiimesi’ndeki dort basit MHH sinyali (sol el, sag el, ayaklar ve dil) kullanilarak
yapay olarak olusturulmustur. Kombine bir MHH EEG sinyali olusturmak i¢in bir
MHH EEG sinifi, bagka bir MHH EEG'ye eklenmistir:
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-G ) =0 00 )+ {30, )72 (6.1)
- 06 =1 {30, )+ {3, 12
- 030 ) =1 (3¢, )+ {3C. )2
- 036 =1 {3, )+ {3, D12
- 030, ) =1 {30, )+ {30, )2
- 00 )=l {30 )+ {3, )12

Burada n Ornekleri, k ise kanallar1 temsil etmektedir. _{3¥, ),
- {3C,), - {30, ), - {3, ), - {30, ) ve
_ {3}(C, ) sirasiyla i-inci ayak-dil, sol el-ayak, sag el-ayak, sol el-dil, sag el-
dil ve sag el-sol el kombine MHH EEG epokunu ifade eder; (,) ve
(, ) ise swrasiyla dil ve ayak MHH EEG epoklarini temsil eder. (,)
ve (, ) ise sirasiyla sol el ve sa§ el MHH sinyallerini temsil etmektedir.

Ayni yontemle, her katilimer i¢in tiim kombine MHH EEG sinyalleri yapay olarak
olusturulmustur. Kombine MHH EEG sinyalindeki 6rnek sayisi, her bir basit MHH
sinyalinin 6rnek sayisina esittir [50]. Her bir epok, BCI IlI-3a Veri Kiimesi’'nde
oldugu gibi 60 kanalli MHH EEG’lerden olusmaktadir. Mevcut verilerin %80°1

egitim i¢in kullanilmis, geri kalan veri ise test i¢in ayrilmistir [78].
6.1.4 Weibo Veri Kiimesi

Weibo Veri Kiimesi [95] (Veri Kiimesi 4), basit uzuv MHH ile birlesik uzuv motor
hareket hayali gorevleri arasindaki EEG oriintiilerindeki farkliliklar1 incelemek igin
tercih edilmistir. Bu veri kiimesinde, on katilimc1 yedi motor hareket hayali gorevini
gerceklestirmistir: sol el, sag el, ayaklar, eller, dinlenme, sol el ve sag ayak, sag el ve
sol ayak. Veriler, 60 EEG kanali ve 2 EOG kanal1 kullanilarak 200 Hz frekansta
orneklenmistir. Her katilime1 i¢in veri toplama, her yedi sinif i¢in 80 deneme igeren
tek bir oturumda gergeklestirilmis ve toplamda 560 (80*7) deneme yapilmistir. Her
deneme 8 saniye uzunlugunda ve deneyler ekranin ortasinda beyaz bir dairenin
belirmesiyle baslamistir. 2 saniye sonra, kirmiz1 bir daire (hazirlik isareti) 1 saniye
boyunca belirmis ve katilimcilarin (deneklerin) yaklasan goérev i¢in hazirlanmalari

beklenmistir. Ardindan, MHH go6revini gosteren karakter (‘sol el,” ‘sol el & sag
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ayak’ vb.) 4 saniye boyunca goriintiilenmekte ve bu siire zarfinda katilimcilardan
herhangi bir kas hareketinden kacinarak ilgili MHH’yi gerceklestirmeleri istenmistir.
7. saniyede, bir sonraki deneme baglamadan 6nce 1 saniye boyunca ‘Rest’ (dinlenme)
kelimesi  deneklere  gosterilmis ve  deneklerin  herhangi bir MHH
gerceklestirmemeleri  istenmistir. Mevcut verilerin - %80'1  egitim ig¢in, geri

kalan %20'si ise tim denemelerde test i¢in ayrilmustir.

6.2 Motor Hareket Hayali Sinyallerinin Giiriiltiiden Temizlenmesi

On islem veya déniisiim metotlar1 olarak Ortak Ortalama Referanslama (OOR), EOG
Regresyon, Dalgacik Temelli Giiriiltii Temizleme (DTGT) ve Ortak Uzamsal Oriintii
(OUO) kullanilmistir. Ayrica, EEG kanallariyla birlikte EOG kanallar1 da derin
O0grenme sistemine verilmis ve elde edilen performans 6n igslem (ya da doniisiim)
adiminda uygulanan metotlarla kiyaslanmigtir. Bu adimda genellikle giiriilti
temizleme metotlari, EEG sinyallerinde mevcut olabilecek giiriiltiileri temizlemek
icin kullanilmis ve en etkili yontem tespit edilmeye calisilmistir. Bu asamada sadece
Veri Kiimesi 2’den yararlanilmistir ve derin 6grenme mimarisi olarak Model 2

kullanilmastir.

On islemden gegmis ve ham EEG verileri igin performans sonuglari, denek bagimli
smiflandirma i¢in Cizelge 6.1°de, denek bagimsiz siniflandirma igin ise Cizelge
6.2’de gosterilmigstir. Ayrica, genel performansi daha iyi degerlendirebilmek igin
dokuz denegin tiim sonuglarina ait ortalama, medyan ve standart sapma degerleri
Cizelge 6.1°de sunulmustur. Ancak, karsilastirma ve tartismayr kolaylastirmak

amaciyla bu sonuglarin ortalamasi tezde vurgulanmistir.

Cizelge 6.1°de, denek bagimli siniflandirmada en iyi sonuglar, OOR, OUO ve EEG
ile birlikte EOG kanallarinin bir arada kullanilmasiyla elde edilmistir. Cizelge 6.2°de
ise, denek bagimsiz siniflandirmada en iyi sonug, yalnizca EEG ve EOG kanallarinin

beraber kullanilmasiyla elde edilmistir.

Denek bagimli siniflandirmada, OOR ozellikle avantajlidir ¢ilinkii tek bir bireyin
verilerindeki giiriiltii profili genellikle tutarli oldugundan, OOR ortak giiriiltii
unsurlarina odaklanarak EEG sinyallerini etkili bir sekilde temizleyebilir. Ancak,
denek bagimsiz siiflandirmada, modelin farkli bireylerden gelen veriler arasinda

genelleme yapmasi gerektiginden, bireyler arasi giiriiltii tlirleri ve seviyelerindeki
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degiskenlik, OOR'm etkinligini azaltmaktadir. Bu degiskenlik, c¢ikarilan ortalama
sinyalin her bireyin EEG verilerindeki spesifik giiriiltii bilesenlerini tam olarak temsil

etmemesi anlamina gelir ve OOR’1n bu farkl: giiriiltiileri ele alma etkinligini disiiriir.

Cizelge 6.1: Baz1 giiriiltii temizleme metotlarinin denek bagimli siniflama
performanslari [75].

Ham veri OOR EOG Dalgacik ouo0 22EEG+3
(22 EEG (22 EEG Regresyon temelli (22 EEG EOG =25
elektrot) elektrot) (22EEG +3 giiriiltii elektrot) elektrot
EOG temizleme
elektrot) (22 EEG
elektrot)
D1 81.8 88.7 90.5 82.7 88.7 85.3
D2 65.5 81.8 84.4 67.2 80.1 75.8
D3 91.3 92.2 93.1 91.3 93.1 89.6
D4 81 87.0 84.4 81 84.4 86.2
D5 83.6 82.7 78.4 81.8 79.3 95.6
D6 77.5 82.7 79.3 76.7 81.8 80.1
D7 92.2 93.9 91.3 91.3 97.4 91.3
D8 90.5 90.5 90.5 90.5 90.5 91.3
D9 93.1 93.1 93.1 92.2 95.6 96.5
Ortalama 84 88 87.2 83.8 87.8 87.9
Medyan 83.6 88.7 90.5 82.7 88.7 89.6
Standart sapma 8.4 4.5 5.4 7.9 6.4 6.4

EOG Regresyonu’nun, 6zellikle denek bagimli siniflandirmada performansi artirdigi
gozlemlenmistir. Ancak, EEG kanallariyla birlikte EOG kanallarinin dahil edilmesi,
hem denek bagimli hem de denek bagimsiz siniflandirmada performans: daha da
artirmaktadir. EOG Regresyonu ile EEG ve EOG kanallarinin birlikte kullanimindaki
performans  farki, biiyik 6l¢gide EOG  Regresyonu’nun  basitliginden
kaynaklanmaktadir. EOG Regresyonu genellikle EEG sinyalleri ile géz hareketi
kaynakli artefaktlar arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Bu dogrusal
varsayim, EEG verilerindeki tiim karmasikliklar1 yeterince yansitamayabilir ve bu

durum, artefakt giderme siirecinin daha az etkili olmasina neden olabilir.
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Buna karsilik, EOG kanallarinin dahil edilmesi, daha zengin ve kapsamli bir veri
baglami1 sunar ve derin O0grenme c¢ergevesinde daha karmasik, potansiyel olarak
dogrusal olmayan modellerin, ilgili beyin sinyallerini giiriiltiden daha etkili bir
sekilde ayirt etmesine olanak tanir. Bu yontem, modelin uyum saglama ve goz
hareketi kaynakli artefaktlar1 dogru bir sekilde tespit etme yetenegini gelistirerek

genel performansi artirir.

Cizelge 6.2: Bazi giiriiltii temizleme metotlarinin denek bagimsiz siniflama
performanslari [75].

Ham veri OOR EOG Dalgacik ouo0 22 EEG +3
(22 EEG (22 EEG Regresyon temelli (22 EEG EOG =25
elektrot) elektrot) (22EEG +3 giiriiltii elektrot) elektrot
EOG temizleme
elektrot) (22 EEG
elektrot)
Tim denekler 81.8 83.8 82.5 81.4 83.9 87.4

EOG Regresyonu ve EEG ile birlikte EOG kanallarinin kullanimi, dncelikli olarak
g0z hareketi kaynakli artefaktlari azaltmayi hedeflerken, sinyalde diger tiirdeki
giiriiltiler devam edebilir. Buna ragmen, sonuclar, EOG kanallarmin dahil
edilmesiyle goz kaynakli giiriiltiiniin giderilmesinin, OOR, OUO ve Dalgacik
Temelli Glirtiltii Temizleme (DTGT) gibi diger 6n isleme yontemlerine kiyasla daha
yilksek veya benzer performans sagladigini gostermektedir. Ayrica, EOG
kanallarmin dahil edilmesi sadece giirtiltii gidermede degil, MHH ile iliskili bilgiler
tastyabilme olasiligi da sundugundan, diger yontemlere oranla daha iyi sonug
vermesi normal karsilanabilir. Bu durum, EOG kanallarinin sadece bir giiriiltii
kaynagi degil, ayn1 zamanda anlamli sinyallerin ayristirllmasmna katkida

bulunabilecek bir veri kaynagi olarak degerlendirilebilecegini gdstermektedir.

OUO, bzellikle denek bagimli siiflandirmada, bireysel gorevler veya kosullara dzgii
beyin sinyal Oriintiilerini etkili bir sekilde izole ederek performansi énemli 6lciide
artirmaktadir (Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2°de gésterildigi gibi). OUO uygulanmadan
once, Ortak Ortalama Referanslama (OOR) ve EOG Regresyonu gibi ¢esitli 6n islem
teknikleri test edilmistir. Ancak, bu yontemlerin hicbiri, Cizelge 6.1 ve Cizelge
6.2’de detaylandirilan en iyi performans gosteren modellerin Gtesinde performans

iyilestirmesi saglayamamistir.
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Bu calismada, DTGT islemi i¢in 'sym8' dalgacig1 ve 3. seviye ayristirma kullanilarak
sinyal ozelliklerinin farkli 6lg¢eklerde etkili bir sekilde yakalanmasi hedeflenmistir.
Ancak bu ayarlara ragmen, DTGT, denek bagimli ve denek bagimsiz
siniflandirmalarin  performansin1 artirmamis, hatta bazi durumlarda performansi
diisiirmiistiir. Cesitli farkli dalgacik tiirleri ve ayristirma seviyeleri ile yapilan ek
deneyler, en iyi sonuglarin 3. seviyede 'sym8' ile elde edildigini gostermistir; ancak

bu durum genel performansi iyilestirememistir.

Bu ilk deney asamasinda, EOG kanallarinin EEG ile birlikte kullanilmasinin hem
denek bagimli hem de denekten bagimsiz uygulamalarda performansi artirdigi
gozlemlenmistir. EOG kanallarinin 6nemine iligkin ayrintili ¢aligmalar ise Boliim

6.4’te sunulmaktadir.

6.3 EEG Kanallar1 Arasindan Deneklerden Bagimsiz Elektrot Se¢cimi ve DivFE

Mimarisi ile Siflama Islemi

Bu asamada, Veri Kiimesi 1, 2 ve 3 i¢in sonuglar elde edilmis ve derin 6grenme
mimarisi olarak DivFE (Model 1) kullanilmistir. Ayrica, 6n islem adimlarindan
bagimsiz olarak veri ¢ogaltma (artirma) metodundan da yararlanilmistir. Veri
cogaltma isleminin amaci, derin Ogrenme modelimizin verilerdeki gereksiz
bilgilerden etkilenmeden dogru ozellikleri belirlemesine yardimci olmaktir. Bu
baglamda, MHH EEG sinyallerini ¢ogaltmak i¢in bes adim gercgeklestirilmistir. Veri
cogaltma yalnizca egitim kiimesine uygulanmis olup, orijinal EEG sinyalleri de

artirilmis veri kiimesine dahil edilmistir.
¢ Birinci adimda, her kanaldaki EEG sinyalinin ortalama degeri sifira
esitlenir.
¢ Ikinci adimda, bu ortalama degeri sifira esitlenen EEG sinyalleri 0,2 ile 5,0

arasinda rastgele se¢ilen genliklerle carpilarak artirilir.

& Uciincii adimda, ikinci adimm sonunda elde edilen tim kanallardaki EEG
sinyallerinin polaritesi 0,5 olasilikla ters ¢evrilir. Baska bir deyisle, EEG

sinyalleri 0,5 olasilikla -1 veya +1 ile ¢arpilir.

¢ Dordiincii adimda, igiincii adimin sonunda elde edilen EEG sinyali,
(—Epok Boyutu/2) ile (+Epok Boyutu/2) arasinda rastgele segilen tek bir

deger etrafinda dondiirtilir.
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¢ Besinci ve son adimda, dordiincii adimda elde edilen tiim kanallardaki EEG

sinyallerine, 0,01 standart sapmaya sahip rastgele giiriiltii eklenir.

6.3.1 Rayleigh Katsay1 Haritas1 kullanarak elektrot yerlerinin belirlenmesi

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6°da, Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2 i¢in Rayleigh Katsay1
Haritalar1 gosterilmistir. Tiim analizler, [3.0 : 3.5], [3.25 : 3.75], ..., [5.5 : 6.0]
saniyelik 11 farkli zaman aralifinda gergeklestirilmistir. Epoklarin her bir zaman
araligr i¢cin Rayleigh Katsay1 Haritas1 bu araliklarda incelenmistir. Bu katsayilarin
gbrsel haritasinin, ayn1 denege ait her bir zaman araligi i¢in farkli oldugu
gbézlemlenmistir. Aslinda, her farkli MHH’nin, Sekil 2.3’te ilgili merkezlerinde
gbzlemlenecegi varsayilmaktadir. Epoklarin zaman aralig1 degistirilerek olusturulan
gorsel haritalar detayli sekilde incelenmistir. Bu analizler, elektrot se¢iminin
yalnizca denege degil, ayn1 zamanda belirli bir zaman aralifina da baglh olup
olmadigin1 belirlemek icin bilgi saglamaktadir. Ayni1 zamanda, bu calisma tiim
denekler arasinda ortak elektrotlarin belirlenmesine odaklandigindan, ayni veri
kiimesine ait tiim denekler i¢in ortak bir veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 6.5, Veri
Kiimesi 1°deki ayak (F), dil (T), sol el (L) ve sag el (R) siniflar1 i¢in hesaplanan
Rayleigh Katsay1 Haritalarin1 gostermektedir. Bu katsay1 haritalarinin her biri farkl
bir zaman araliginda bulunmustur. 11b, k3b, kéb ve tiim denekler i¢in zaman
araliklart sirastyla [3.5 : 4.0], [3.25 : 3.75], [4.25 : 4.75] ve [4.75 : 5.25] saniyedir.
2008 BCI IV-2a Veri Kiimesi’nden D1, D3, D7, D8 ve D9 denekleri iizerinde
analizler gerceklestirilmistir. Bu deneklerin se¢ilme nedeni, onceki c¢aligsmalarin bu
denekler i¢in yiiksek siniflandirma performansi elde ettigini gostermesidir [50, 99].
Sekil 6.6, 2008 BCI 1V-2a Veri Kiimesi’ndeki ayak (F), dil (T), sol el (L) ve sag el
(R) smaflar1 i¢in hesaplanan Rayleigh Katsay1 Haritalarin1 gostermektedir. Bu katsay1
haritalarinin her biri farkli bir zaman araliginda hesaplanmistir. D1, D3, D7, D8, D9
ve tlim denekler i¢in zaman araliklar1 sirastyla [3.25 : 3.75], [3.5 : 4.0], [3.75 : 4.25],
[3.0 : 3.5], [3.75 : 4.25] ve [3.75 : 4.25] saniyedir. Bu analizler, tim deneckler
kullanilarak olusturulan veri kiimesinde MHH EEG aktivasyonlarmin, Sekil 2.3°te
gosterilen koyu banttaki ilgili merkezlere daha yakin oldugunu gostermektedir. Bu
nedenle, bu gozlemler, tiim denekler icin belirlenecek ortak elektrotlarin Sekil 2.3°te
gosterilen koyu bant iginde yer almasi gerektigini gostermektedir. Aslinda, her denek

icin farklr bir elektrot seti belirlemek, o denek icin siniflandirma dogrulugunu dogal
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olarak artiracaktir. Ancak bu ¢alismanin amaci, tiim denekler igin ortak bir elektrot

seti kullanarak siiflandirma dogrulugunu artirmaktir [78].

11b

k3b

koéb

Tim
denekler

Sekil 6.5: BCI I1I-3a icin Rayleigh Katsay1 Haritalar1: sol el(L), sag el(R), ayak(F)
ve dil(T) [78].
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Dl

D3

D7

D8

Tim
denekler

Sekil 6.6: BCI IV-2a i¢in Rayleigh Katsay1 Haritalari: sol el(L), sag el(R), ayak(F)
ve dil(T) [78].
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6.3.2 Diverjans degeri kullanarak elektrot yerlerinin belirlenmesi

Bolim 6.3.1°dekine benzer sekilde analizler belirli bir zaman c¢ergevesinde
yapilmistir. Tim analizler, [3.0 : 4.0], [3.25 : 4.25], ...., [5.0 : 6.0] saniyelik 9 zaman
diliminde gerceklestirilmistir. Her bir zaman dilimi icin MHH EEG sinyallerinin
diverjans degerleri incelenmistir. Bu ¢alisma, tiim denekler arasinda ortak elektrotlar
belirlemeye odaklandig: i¢in, ayn1 veri kiimesindeki tiim denekler i¢in ortak bir veri
kiimesi olusturulmustur. BCI III-3a Veri Kiimesi’nde, 11b, k3b, k6b ve tiim denekler
icin zaman araliklar sirasiyla [4.25 : 5.25], [4.0 : 5.0], [3.0 : 4.0] ve [3.75 : 4.75]
saniyedir. Analizler, literatiirde bu denekler i¢in yiiksek performanslar elde edilmis
olan 2008 BCI IV-2a Veri Kiimesi’ndeki D1, D3, D7, D8 ve D9 denckleri igin
yapilmistir [50, 99]. D1, D3, D7, D8, D9 ve tiim denekler i¢in zaman araliklari
strastyla [3.0 : 4.0], [3.0 : 4.0], [3.0 : 4.0], [3.25 : 4.25], [3.0 : 4.0] ve [3.0 : 4.0]
saniyedir. Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4'te, her bir denek icin farkli zaman araliklarinda
elde edilen elektrot setleri ve en yiiksek diverjans degerleri gosterilmektedir. Cizelge
6.3, BCI III-3a i¢in elde edilen sonuglar1 sunmaktadir. Tiim denekler i¢in belirlenen
ortak elektrotlarin {28, 41, 44, 18, 43} Sekil 2.3'deki koyu bandin i¢inde oldugu
gbzlemlenebilir. Cizelge 6.4 ise BCI IV-2a i¢in elde edilen sonuglar1 gdstermektedir.
Cizelge 6.4'te, tim denekler i¢in belirlenen ortak elektrotlarin {14, 16, 18, 13, 17}
Sekil 2.3'deki koyu bandin i¢inde oldugu gézlemlenmektedir.

Cizelge 6.3: BCI III-3a Veri Kiimesi’nde 11b, k3b, k6b ve tiim denekler i¢in
diverjans degerleri ve elektrot setleri [78].

Elektrot {13} {1338} {133837} {133837.31 {13,38,37,31,3}

1b kiimesi }

Diverjans  1.032 2.401 4.122 7.109 12.921

degeri

Elektrot {28}  {28,30 {28,30,40}  {28,30,40,27 {28,30,40,27,22
13b kiimesi } } }

Diverjans  1.544 3.237 4.702 6.627 8.647

degeri

Elektrot {58} {58,337 {58,37,60}  {58,37,60,44 {58,37,60,44,52
K6b kiimesi } } }

Diverjans  2.182 4356  6.765 11.361 18.77

degeri

Elektrot {28} {2841 {28.41,44} {28,41,44,18 {28,41,44,18,43
Tim  kiimesi } } }

denckler Diverjans  0.459 0.957  1.398 1.792 2.144
degeri
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Cizelge 6.4: BCI IV-2a Veri Kiimesi’nde D1, D3, D7, D8, D9 ve tiim denekler i¢in
diverjans degerleri ve elektrot setleri [78].

Elektrot {14}  {14,15} {14,15,18} {14,15,18,3} {14,15,18,3,2}
DI kiimesi

Diverjans  1.153  2.079 2.839 3.519 4.048

degeri

Elektrot {8} {8,18}  {8,18,16}  {8,18,16,7}  {8,18,16,7,22}
D3 kiimesi

Diverjans  1.356  1.882 2.490 2.962 3.461

degeri

Elektrot {8} {8,10}  {8,10,22}  {8,10,22,19} {8,10,22,19,14}
D7 kiimesi

Diverjans  0.659 1.199 1.626 2.072 2.541

degeri

Elektrot {20}  {20,18} {20,18,12} {20,18,12,21 {20,18,12,21,13
DS kiimesi } }

Diverjans  0.612  0.932 1.492 1.984 2.415

degeri

Elektrot {12}y {12,14} {12,14,16} {12,14,16,7} {12,14,16,7,8}
D9 kiimesi

Diverjans  1.367 2.084 2.832 3.468 4.181

degeri

Elektrot {14}  {14,16} {14,16,18} {14,16,18,13 {14,16,18,13,17
Tim | kiimesi } }

denekler | Diverjans  0.264 0.394 0.557 0.712 0.846
degeri

6.3.3 DivFE Mimarisi kullanarak simiflama islemi

Bu calismada, daha az diiglimden olusan bir diverjans tabanli derin &grenme
mimarisi (DivFE), EEG sinyallerinin smiflandirilmasinda kullanilmistir. Elektrot
setinin, denek ve zaman araligina baglh oldugu goriilmiistiir. Denek sayis1 arttikea,
MHH EEG aktivasyonlarinin Sekil 2.3'te gdsterilen koyu bant igerisinde kalmasi
beklenmektedir. Cizelge 6.3 ve 6.4'te yer alan tiim deneklerin ortak setine ait
sonuclar da bu varsayimi desteklemektedir. Bu nedenle, dort farklh MHH EEG
aktivasyonunun beyindeki merkezlerine yakin bes elektrot belirlendi. Bu 5 elektrot,
BCI III-3a Veri Kiimesi i¢in {28, 31, 32, 33 ve 35} ve BCI IV-2a Veri Kiimesi i¢in
{8, 10, 11, 12 ve 13} numarali elektrotlardan olugsmaktadir. Cizelge 6.5, dort sinifa
sahip BCI III-3a'nin 11b, k3b ve k6b denekleri icin siniflandirma performansini
gostermektedir. Cizelge 6.6, dort sinifa sahip BCI IV-2a'nin D1-D9 denekleri i¢in

siiflandirma performansini gostermektedir. Cizelge 6.7 ise, on sinifa sahip yapay

56



EEG Veri Kiimesi'nin 11b, k3b ve k6b denekleri icin siiflandirma performansini

gostermektedir.

Cizelge 6.5: BCI III-3a Veri Kiimesi’nde dort sinif i¢in bes elektrot kullanilarak elde
edilen simiflandirma dogruluk oranlar1 (%) [78].

Denekler Veri 5 elektrot kullanarak simiflandirma dogruluklarinin elde edilmesi
kiimesindeki {28, 31, 32, 33, 35}
tiim 60 Veri  Filtreleme  BBA SDD KSFD fOUo
elektrot
Artirma
11b 84.8 81.8 97.0 30.3 57.6 63.6 84.8
k3b 77.9 84.7 84.7 38.9 79.6 74.6 81.6
k6b 54.3 74.3 74.3 40 514 54.3 54.3
Ortalama 72.3 80.3 85.3 36.4 62.8 64.2 73.5
dogruluk

BBA: Bagimsiz Bilesen Analizi

Cizelge 6.6: BCI IV-2a Veri Kiimesi’nde dort sinif i¢in bes elektrot kullanilarak elde
edilen simiflandirma dogruluk oranlar1 (%) [78].

Denekler Veri 5 elektrot kullanarak simiflandirma dogruluklarinin elde edilmesi
kiimesindeki {8,10,11, 12,13}
tiim 22
elektrot
Veri Filtreleme BBA SDD KSFD fouo
Artirma
D1 76.3 77.3 71.8 35.5 68.2 60 73.8
D2 47.2 61 46.7 345 44.5 41.8 43.2
D3 82.4 75 71.3 24.1 65.7 59.3 71.6
D4 58.2 62.2 53.1 32.6 54.1 43.9 54.1
D5 35.5 48.6 33.6 26.2 38.3 34.6 43
D6 43 54.7 442 36 43 40.7 50.6
D7 70.6 67.9 63.3 349 67.9 57.8 55
D8 75.7 67.3 67.3 30.8 60.7 52.3 654
D9 78 72 69 34 73 56 68
Ortalama 62.9 65.1 57.8 32.1 57.3 49.6 58.3
dogruluk

BBA: Bagimsiz Bilesen Analizi
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Cizelge 6.7: Yapay olusturulmus on sinif i¢in beg elektrot kullanilarak elde edilen
siniflandirma dogruluk oranlar1 (%) [78].

Denekler Veri 5 elektrot kullanarak siniflandirma dogruluklarinin elde edilmesi
kiimesindeki {28, 31, 32, 33, 35}
tiim 60
elektrot m
Veri Filtreleme BBA SDD KSFD foUuO
Artirma
11b 71.9 76.7 55.8 23.1 37.2 25.6 62.2
k3b 89.2 82.4 61.0 13.5 25.6 324 57.8
koéb 81.4 72.1 51.2 17.4 24 .4 244 35.6
Ortalama 80.8 77.1 57.3 18 29.1 27.5 51.9
dogruluk

BBA: Bagimsiz Bilesen Analizi

Cizelgelerde yedi farkli asamanin sonuglari goriilmektedir. ilk asamada, tiim
sonuclar herhangi bir elektrot azaltma veya on islem uygulamadan, tiim elektrotlar
kullanilarak gerceklestirilmistir. Dolayisiyla, 6n islem ve kanal azaltma metotlarinin
performansint bu ham performansla kiyaslama sansi elde edilmektedir. Sonraki
asamalarda, secilen bes kanal kullanilmis ve 6n islem adimlar test edilmistir. Bu
analizlerde, her bir epok bes kanal icermekte ve her kanalin M verisi bulunmaktadir.
Tezin ilerleyen bdliimlerinde, bu M degeri kullanilarak bazi hesaplamalar

yapilacaktir.

Ikinci asamada, kanal azaltma islemi sonucunda elde edilen bes elektrot icin sadece
epok cogaltma (artirma) islemi yapilmis ve sonuclar ¢izelgelere islenmistir. Bu
adimda herhangi bir 6n islem adimi uygulanmamistir. Dolayisiyla, sadece veri
cogaltma isleminin, azaltilmis ortak kanallar {izerindeki performansa etkisi test

edilmistir.

Ucgiincii asamada, bes elektrot ve filtreleme yoéntemi kullanilarak smiflandirma
dogruluklar1 elde edilmistir. Her elektrot i¢in bant geciren alti farkli filtre
kullanilmistir: (6-12 Hz), (9-15 Hz), (12-18 Hz), (15-21 Hz), (18-24 Hz) ve (21-27
Hz). Boylece, bir epok i¢in 30 kanal elde edilmistir. Bu asamada, farkli frekans
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bantlarinin smiflandirma performansi iizerindeki etkisi ve elde edilen 30 kanalin
MHH verileriyle iligkili 6zellikleri ne Olgiide yansittigi incelenmistir. Filtreleme
islemi, belirli frekans bantlarinda MHH sinyallerini daha belirgin hale getirmeyi

amaclamaktadir.

Doérdiincii asamada, azaltilmis bes elektrot {izerinden Bagimsiz Bilesen Analizi 6n
islem adimi olarak test edilmistir. Bagimsiz Bilesen Analizi, EEG verilerindeki
bagimsiz bilesenleri ayirarak gz hareketleri veya kas aktiviteleri gibi istemsiz
sinyallerin etkisini en aza indirmeyi amagclar. Bu yontem, MHH sinyallerini daha saf

bir sekilde elde etmeyi ve siniflandirma dogrulugunu artirmay1 amacglamaktadir.

Besinci agamada, bes elektrot iizerinden Siirekli Dalgacik Dontistimii (SDD) 6n islem
adim1 olarak test edilmistir. Burada bir boyutlu EEG sinyalleri, iki boyutlu hale
getirilmistir. SDD’nin analizi i¢in 20 bilesen kullanilmistir, dolayisiyla her bir
elektrotun boyutu 20xM’dir. Filtre olarak Gaussl filtresi tercih edilmistir. Elde
edilen iki boyutlu goriintiiler, sinyalin hem zamansal hem de frekans yapisin

koruyarak siniflandirma performansini gelistirmeyi hedefler.

Altinc1 asamada, bes elektrot ve Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (KSFD) kullanilarak
simiflandirma dogruluklar: elde edilmistir. Her bir kanalin bir boyutltu MHH EEG
sinyalleri, iki boyutlu gériintiilere déniistiiriilmiistiir. Ornekleme frekansi, hareketli
pencere boyutu ve Ortiisme sayisi sirastyla 250, 250 ve 249 olarak belirlenmistir.
Analizler i¢in KSFD'nin 30 bileseni kullanilmistir. Bu nedenle, her bir kanalin

goriintli boyutu 30xM'dir.

Yedinci asamada, simiflandirma dogruluklari, bes elektrot ve fOUO (filtrelenmis
OUO) yéntemi kullamilarak elde edilmistir. Epoklar, bes kanaldan olusmaktadir. Her
kanal i¢in alt1 bant gegiren filtre kullanilmistir: (6-12 Hz), (9-15 Hz), (12-18 Hz),
(15-21 Hz), (18-24 Hz) ve (21-27 Hz). OUO yéntemi, MHH sinyallerindeki ayirt
edici Ozellikleri daha 1iyi yakalayarak smiflandirma basarisini  artirmayi
amaglamaktadir. Bant geciren filtreleme ise, farkli frekans araliklarindaki sinyallerin

ozelliklerini ayr1 ayr1 analiz etme olanagi saglamaktadir.

Bu calismada, DivFE aglari, tiim denekler i¢cin ayni veri kiimesinde ve ayni yapiya
sahip olacak sekilde olusturulmustur. MHH EEG epoklarinin giris boyutu, kullanilan
On islem yontemine baglidir. Bu ¢alismada, tiim DivFE aglarinda 16 boyutlu Walsh

vektorleri kullanilmistir, bu nedenle derin 6grenme sisteminin son diizlestirme
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katmaninda 16 ¢ikis diigiimii bulunmaktadir. DivFE aginin altinci katmani, BCI 1II-
3a ve BCI IV-2a Veri Kiimeleri i¢in tek bir tam baglantili katmandan olugsmaktadir.
En biiyiik zorluklardan biri, derin 6grenme sisteminin genel yapisinin belirlenmesidir.
Bu calismada ii¢ farkli veri kiimesi, alt1 farkli yontem ve toplam 15 denek yer
almaktadir. Bu nedenle, her bir denek i¢in modele ait hiperparametrelerin ince ayari
yapilmamistir. Cizelge 6.8 ve 6.9°da yalnizca genel yapilar gosterilmistir.
Hiperparametreler, DivFE Mimarisini daha dnceden kullanan bazi ¢aligsmalardan [50]
elde edilen sonuglar g6z dniinde bulundurularak belirlenmistir.

Cizelge 6.8: Filtreleme, Bagimsiz Bilesen Analizi ve fOUO igin DivFE yapis: (filtre
boyutu / katman sayisi) [78].

Veri Katman Katman Katman Katman Katman Katman Katman Katman
kiimeleri 2 3 4 5 6 7 8

BCI 9/40 9/40 9/40 9/40 9/40 20/16 - -
111-3a

BCI 7/60 7/60 7/60 7/60 7/60 15/16 - -
IV-2a

Yapay 15/50 13/50 11/50 9/50 7/50 5/50 3/50 5/16
veri
kiimesi

Cizelge 6.9: SDD ve KSFD i¢in DivFE yapisi (fitre boyutuxfiltre boyutu / katman
sayist) [78].

Veri Katman Katman Katman Katman Katman5 Katman
kiimeleri 1 2 3 4 6
BCIII- 3x11/40 3x9/40 3x7/40 3x5/40 3x3/40 Lx20/16

3a

BCI 3x9/40 3x7/40 3x5/40 3x3/40  30x29/16 -

IV-2a
Yapay 3x11/40  3x9/40 3x7/40 3x5/40 3x3/40 Lx20/16
veri
kiimesi

L =SDD igin 20 ve KSFD i¢in 30

Cizelge 6.5, 6.6 ve 6.7'de gosterildigi gibi, egitim sirasinda 6n islem yontemlerinin
kullanilmas1 smiflandirma performansin1 artirmamaktadir. Ancak, DivFE'nin
egitiminde verileri cogaltmanin olumlu etkisi gdzlemlenmistir. Bununla birlikte, bu
gozlemler, her bir Onislem siirecine 0zgii ince ayar yapilmadan elde edilmistir.
Onislem yontemleri ayrica hesaplama yiikiinii artirmaktadir. Bu nedenle, 6nislem
yontemlerinin kullanilmasi yerine yalnizca verileri ¢ogaltma isleminin kullanilmasi

tavsiye edilmektedir.

60



6.4 EOG Kanallarimin Onemine iliskin Deneklerden Bagimsiz Elektrot Secimi

ve EEGNet Benzeri Mimari ile Stmflama islemi

EEG sinyalleri, kendine 6zgili baz1 6zellikler tasir. Alfa, beta, teta ve delta dalgalari
gibi farkli frekans bantlarinda gézlemlenir ve her biri farkli bilissel durumlar ve
aktivitelerle iligkilidir. Ayrica, EEG sinyalleri 1/f karakteristigi sergiler; bu durumda
gii¢, frekans arttikca azalir. Sekil 6.7 ve Sekil 6.8'de, her sinifa ait Gii¢ Spektral
Yogunlugu (GSY) grafikleri, hem EEG hem de EOG kanallar1 i¢in, Denek 1 ve
Denek 9 gibi bireysel katilimcilar ile tiim katilimcilarin birlestirilmis verileri
kullanilarak sirasiyla Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 4'ten elde edilen sonuglarla

sunulmustur.

X ekseni, 0.1 ila 40 Hz arasindaki frekanslari, Y ekseni ise pV?*Hz birimindeki
GSY’yi desibel (dB) cinsinden ifade etmektedir. Sekil 6.7 ve Sekil 6.8'in
olusturulmasi i¢in, 0.1 ile 40 Hz arasindaki frekans araligina odaklanilarak spektral
tahmin i¢in ¢oklu (multitaper) yoOntem uygulanmigtir. Daha diizgiin spektral
tahminler saglamasiyla bilinen bu yontem, her sinif, her katilimci ve tiim katilimcilar
birlestirilmis sekilde, her iki veri kiimesi i¢cin de GSY’yi dogru bir sekilde yakalamak

amactyla secilmistir.

Sekil 6.7 ve Sekil 6.8, hem EEG hem de EOG kanallarinin GSY’lerinin her iki veri
kiimesinde de 1/f o6zelliklerini korudugunu gostermektedir. Bu durum, kanallar
arasinda tutarli bir frekans dagilimi modeli oldugunu ve EOG kanallarinin EEG
kanallarina benzer bilgiler tasiyabilecegini diisiindiirmektedir. Ayrica, siif temelli
iligkilerin  6zellikle Veri Kiimesi 2’de, EOG kanallarinda neredeyse EEG
kanallarindakiyle ayni oldugu goézlemlenmistir; bu durum, bu kanallarin aktardig

bilgilerde bir ortiisme olabilecegini vurgulamaktadir.

Bu gozlemler, EOG kanallarinin gorevle iligkili sinirsel aktiviteleri yansitabilme
potansiyelini desteklemektedir. Ek olarak, sinif temelli desenlerdeki benzerlik, EOG
kanallarinin smiflandirma stirecinde hem sinirsel hem de okiiler (goz hareketine

dayal1) sinyalleri yansitan bir karisim1 yakaliyor olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 6.7: Veri Kiimesi 2’de D1, D9 ve tiim denekler i¢in ortalama Gii¢ Spektral
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Yogunlugu (GSY). a) 22 EEG elektrot. b) 3 EOG elektrot [84].
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Sekil 6.8: Veri kiimesi 4’de D1, D9 ve tiim denekler i¢in ortalama Giig
Spektral Yogunlugu (GSY). a) 60 EEG elektrot. b) 2 EOG elektrot.[84]

6.4.1 Karsihikh Bilgi kullanarak EEG ve EOG elektrotlar: arasindaki benzerlik
EEG ve EOG kanallar1 arasindaki Karsilikli Bilgi, Veri Kiimesi 2 i¢in Sekil 6.9'da ve
Veri Kiimesi 4 i¢in Sekil 6.10'da gosterilmistir. Sekil 6.9'da goriildigi gibi, EOG 0,
sirastyla EEG6, EEGO ve EEG1 ile en yliksek degeri gostermektedir. EOG 1 i¢in, en
yiiksek deger sirasiyla EEGO, EEGS, EEG4 ve EEGI1 ile elde edilmistir.
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Benzer sekilde, EOG 2, sirasiyla EEG12, EEGS ve EEGI11 ile en yiiksek degere
sahiptir. EOG ve EEG kanallar1 arasindaki en yiiksek deger, genellikle beynin ayni

tarafinda bulunan kanallar arasinda meydana geldigi gézlemlenmistir.

EEG ve EOG Elektrotlan Arasindaki Karsilikli Bilgi

0 0.18 ;

1 0.18 0.21 . -0.30

2 0.15 0.2

3 0.11 0.18

4 0.14 0.21

5 0.14 0.23

6 021 0.18 0.25

7 0.17 0.16
5 8 011 0.16
;IR
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18 0.099 0.11

19 0.099 0.089

20 0.1 0.086 0.10

21 0.1 0.083

0 1 2
EOG Elektrotlan
(a) (b)

Sekil 6.9: a) Veri Kiimesi 2 i¢in EEG ve EOG kanallar1 arasindaki Karsilikli Bilgi. b)
Veri Kiimesi 2 i¢in elektrot konumlari [84].

Weibo Veri Kiimesi icin Sekil 6.10'da, Dikey Elektrookiilogram (VEOG) Kanali
(indeks 0) tim EEG kanallariyla disiik bilgi degeri sergilerken, Yatay
Elektrookiilogram (HEOG) Kanali (indeks 1) 6zellikle 6n (frontal) EEG kanallartyla
yiiksek bilgi degeri sergilemektedir.

Bu durum, bu kanallarin muhtemelen benzer bilgileri yakaladigini ve EEG ile EOG
kanallar1 arasindaki mesafe azaldikca bu bilgi degerinin daha yiiksek oldugunu (Veri

Kiimesi 4'deki VEOG hari¢) gostermektedir.

Bu yiiksek bilgi degeri, her iki senaryonun ayri ayr1 ya da birlikte
gerceklesebilecegini  gosterir:  Birincisi, EOG kanallarinin - EEG  sinyallerini

tamamlayan degerli bilgiler saglayabilecegini ima eder; ikincisi, gézlere daha yakin
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olan bu kanallarin hem gozle ilgili artefaktlarin hem de EEG elektrotlarinda mevcut

faydali bilgilerin bulunabilecegini vurgular. Bu da EOG kanallarinin EEG

kanallariyla birlikte dikkatlice analiz edilip kullanilmasinin 6nemini ortaya

koymaktadir.

EEG Elektrotlan

EEG ve EOG Elektrotlan Arasindaki Karsihkh Bilgi

0 ( 8 0.84

1

2 - 0.8
3

4

5

(5]

T

8

9 - 0.7

EOG Elektrotlan

(a) (b)

Sekil 6.10: a) Veri Kiimesi 4 icin EEG ve EOG kanallar1 arasindaki Karsilikli Bilgi.

b) Veri Kiimesi 4 i¢in elektrot konumlar [84].

Karsilikli Bilgi analizinin amaci, EEG ve EOG kanallarimin benzer bilgileri

tagiyabilecegini gostererek EOG kanallarinin 6nemini vurgulamaktir. Bu benzerlik,

EOG kanallarinin MHH sinyallerinin siniflandirilmasinda faydali olabilecegini,

clinkii bu kanallarin tamamlayict veya Ortiisen Oznitelikleri yakalayabilecegini
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diisiindiiriir. Ayrica, analiz, genellikle giiriiltii olarak kabul edilen EOG kanallarinin,
EEG verileriyle birlestirildiginde faydali bilgiler saglayabilecegini ve bdylece sinyal
yorumlamasinda daha hassas sonuglar elde edilmesine yardimci olabilecegini 6ne

surmektedir.

6.4.2 OUO kullanarak elektrot secimi

OUO’ler, her kanalin katkisimi yansitarak en fazla bilgi miktarim1 gosterir. Bu
ortintiiler, 6zellikle en bilgilendirici kanallar1 vurguladiklari i¢in 6nemlidir ve farkli
MHH gérevleri arasinda ayirt edici bir rol oynar.

Bu nedenle, ilk uzamsal oriintiiler, EOG kanallarinin katki saglayan kanallar olarak
dahil edilme potansiyelini tespit etmek amaciyla incelenmistir. Bu ilk oriintiilere
odaklanarak yapilan analiz, EOG kanallarinin ilgili sinirsel aktiviteyi yakalamada
onemli bir rol oynayip oynamadigini belirlemeyi amaglamaktadir. Her kanal igin ilk
bes uzamsal Oriintlisiine karsilik gelen aktivasyonlar, Veri Kiimesi 2 i¢in Sekil
6.11’de ve Veri Kiimesi 4 i¢in Sekil 6.12°de gosterilmistir. Veri Kiimesi 2 igin,
Elektrot 22, 23 ve 24 (son ii¢ kanal: EOGO, EOG1, EOG2) EOG kanallaridir; Veri
Kiimesi 4 icin ise, Elektrot 60 ve 61 (son iki kanal: VEOG, HEOG) EOG kanallaridir.
Veri Kiimesi 2 icin, en bilgilendirici ilk uzamsal ériintii olan OUQO, tiim kanallar
arasinda en yliksek aktiviteyi gosteren Elektrot 24 ve 22’yi (EOG 2 ve EOG 0) 6ne
¢ikarmaktadir. Ayrica, OUO4 de EOG kanallarini vurgulayarak, sirastyla Elektrot 24,
23 ve 22’yi (EOG 2, EOG 1 ve EOG 0) 6ne ¢ikarmaktadir. Veri Kiimesi 4 i¢in ise,
liciincii en 6nemli &riintii (OUO2), Elektrot 61°in (HEOG) en yiiksek aktiviteyi
sergiledigini gostermektedir. Elektrot 60 (VEOG), Elektrot 61 kadar aktif olmasa da
OUO?2 i¢in aktivite agisindan ikinci siradadir.

Bu ikinci deneyde, OUO yalnizca kanal se¢imi (veya dnem siralamasi) adiminda
uygulanmis olup, genel bir 6n islem adimi olarak uygulanmamustir. OUO ile elde
edilen bu oriintiiler, EOG kanallarinin dahil edilmesinin énemini vurgulamaktadir.
Bu durum, EOG kanallarmin MHH smiflandirma gorevinde 6nemli &zellikleri
yakalamada kritik bir rol oynadigini1 ve daha iyi bir analiz i¢in EEG verisiyle birlikte
entegrasyonlarmin gerektigini gostermektedir. EOG kanallarinin dahil edilmesiyle
model, yalnizca EEG verisi kullanildiginda gozden kacabilecek ek ozelliklerden

faydalanabilir.
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OUO Aktiviteleri le—6

EEGOD
EEG1
EEGZ
EEG3
EEG4
EEGS
EEGGO
EEG7
EEGE
EEGH
EEG1O
EEG11
EEG12
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EEG141
EEG1S
EEG1G
EEG17F
EEG1S
EEG1S
EEGZ0
EEGZ1
ECHE0
EOGL
ECOG2

Elektrotlar
Aktivite Diizeyi

oubo ouOl1 oud2z OouUb3 0UbL4
Oruntiiler

Sekil 6.11: Veri Kiimesi 2’de tiim elektrotlar boyunca ilk bes uzamsal Oriintiiniin
aktivasyonu [84].
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Sekil 6.12: Veri Kiimesi 4’de tiim elektrotlar boyunca ilk bes uzamsal Oriintiiniin
aktivasyonu [84].
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6.4.3 Kanal Dikkat Mekanizmasi kullanarak elektrot secimi

Sekil 6.13 ve Sekil 6.14, sirasiyla Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 4 i¢in kanal
(elektrot) dikkat agirliklarimi gdstermektedir. Sekil 6.13'te, EOG 2 ve EOG 0
kanallari, tiim 25 kanal arasinda en yiiksek degere sahipken, EOG 1 de birgok EEG
kanalindan daha yiiksek bir degere sahiptir. Sekil 6.14'te ise, VEOG Kanali (Kanal
60) en yiiksek degere sahipken, HEOG Kanali (Kanal 61) EEG kanallariyla
karsilastirilabilir bir degere sahiptir. Bu bulgular, Veri Kiimesi 4'deki HEOG harig,

her iki veri kiimesi i¢in de EOG kanallarinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Sekil 6.13: Veri Kiimesi 2’de tiim elektrotlar i¢in kanallara ait dikkat agirliklar: [84].
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Sekil 6.14: Veri Kiimesi 4’de tiim elektrotlar i¢in kanallara ait dikkat agirliklar: [84].
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6.4.4 Permiitasyon Onem Skoru kullanarak elektrot secimi

Her kanal igin Permiitasyon Onem Skor’u (POS),Veri Kiimesi 2 i¢in Sekil 6.15'te ve
Veri Kiimesi 4 icin Sekil 6.16'da gosterilmektedir. Veri Kiimesi 2 i¢in yapilan analiz,
EOG kanallarinin, 6zellikle sonuncusunun (EOG 2) yiiksek deger gosterdigini ortaya
koymaktadir. EOG 0 ve EOG 1, ayrica bircok EEG kanalina kiyasla daha yiiksek
degere sahiptir, bu da siniflandirma siirecindeki dnemli rollerini gostermektedir.

Veri Kiimesi 4'te ise, VEOG kanal1 en yiiksek degere sahipken, HEOG kanal1 da
cogu EEG kanalindan daha yiiksek bir degere sahiptir. Bu bulgular, EOG
kanallarinin siniflandirma gorevi tizerindeki Onemli etkisini vurgulayarak, bu

kanallardaki varyasyonlarin modelin performansini 6nemli Olciide etkiledigini

gostermektedir.
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Sekil 6.15: Veri Kiimesi 2’de tiim elektrotlar i¢in POS [84].
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Sekil 6.16: Veri Kiimesi 4’de tiim elektrotlar icin POS [84].
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6.4.5 Rastgele Arama Algoritmasi kullanarak elektrot secimi

Rastgele Arama Algoritmasi yalnizca Veri Kiimesi 2'ye uygulanmistir, ¢iinkii Veri
Kiimesi 4'te ¢ok sayida EEG kanali bulunmaktadir. Veri Kiimesi 4'e bu yontemi
uygulamak, her kanalin birden ¢ok kez se¢ildiginden emin olmak i¢in ¢ok sayida
yineleme gerektirir ve bu da sonug alma siirecini uzatmaktadir.

Veri Kiimesi 2 i¢in, toplam 25 kanaldan alt1 kanal 500 kez rastgele secilmistir. Her
yinelemede elde edilen dogruluk, o alt kiimedeki kanallara atanan agirlik olarak islev
gbrmiis ve her kanal i¢in ortalama dogruluk hesaplanmastir.

Alt1 kanalin se¢imi Bolim 6.4.7°de ele alinacaktir. Sekil 6.17, Rastgele Arama
Algoritmast kullanildiginda Veri Kiimesi 2'deki her kanal i¢in ortalama kanal
performansini gostermektedir. Sekil 6.17'de gosterildigi gibi, tiim kanallar benzer
aktivasyon degerlerine sahip olmakla birlikte, EOG kanallari, 6zellikle EOG 0 ve
EOG 2, tiim EEG kanallarindan daha i1yi performans gostermektedir.
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Sekil 6.17: Veri Kiimesi 2’de Rastgele Arama Algoritmasi kullanarak kanal 6nemleri
[84].

6.4.6 Her bir yontem icin elektrot 6nemi

Cizelge 6.10, sirastyla Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 4'e uygulanan OUO,
Permiitasyon Onem Skoru, Kanal Dikkat Mekanizmasi ve Rastgele Arama
Algoritmast olmak tizere dort farkli yontem i¢in en iyi performans gosteren kanallari
sunmaktadir. Bu ¢izelge, yukarida aciklanan yontemlerden elde edilen deneysel
sonuclarin bir 6zetini igermektedir. Karsilikli Bilgi analizi, hem EEG hem de EOG

kanallariin smiflandirma gorevi icin ortak bilgi tasiyabilecegini gostermeyi
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amagladigindan, bu analiz sonuglar1 Cizelge 6.10'a dahil edilmemistir. Ayrica,
Rastgele Arama Algoritmasi Veri Kiimesi 4'e uygulanmadigi i¢in, Cizelge 6.10'da
ilgili boliim bos birakilmistir.

Cizelge 6.10'da gosterildigi lizere, EOG kanallar1 tiim yontemlerde tutarli bir sekilde
etkinligini gostermistir. EOG kanallarinin ¢esitli kanal se¢im yontemleri tarafindan
tutarli bir sekilde One c¢ikarilmasi, bu kanallarin karmasik sinyal desenlerini

yakalamadaki etkinligine isaret edebilmektedir.

Cizelge 6.10: Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 4'e uygulanan dort farkli yontem igin
en etkili kanallar [84].

Veri Kiimesi 2 icin en iyi Veri Kiimesi 4 i¢in en iyi
Metotlar elektrotlar elektrotlar

0ouU0O0: EOG2, EOGO0 OUOO: EEG elektrotlart

OUO1: EEG elektrotlar1 OUO1: EEG elektrotlari

Ortak Uzamsal Oriintii OUOQO2: EEG elektrotlar1 0ouUO2: HEOG, VEOG

0OUOQO3: EEG elektrotlar1 0OUO3: EEG elektrotlari

0UO4: EOG2, EOG1, EOGO0 OUO4: EEG elektrotlart

Permiit o Sk EEG7, EEG21, EEG18, EEG17, VEOG, EEG25, EEGS,
B o' e EOG2,.... EEG29, EEG27, HEOG....
Kanal Dikkat Mekanizmast  EOG2, EOGO0, EEG18, EEG7,.. VEOG, EEG27, EEG35,..

. EOG2, EOGO0, EOGI,
Rastgele Arama Algoritmasi EEG21...

6.4.7 EEGNet Benzeri Mimari kullanarak siniflama islemi

MHH aktivitesi agirlikli olarak Sekil 2.3’te gosterilen koyu gri alanda
gerceklesmekte olup, bu bdlge ayni1 zamanda dort temel MHH sinifinin (sol el, sag el,
dil ve ayaklar) beyindeki merkezlerini de vurgulamaktadir. Veri Kiimesi 2 yalnizca
bu dort smifi igerirken, Veri Kiimesi 4 ek olarak birlesik MHH simiflarin1 da
icermektedir. Bu birlesik MHH siniflarinin aktivasyon merkezlerinin, orijinal

siiflarin aktivasyon merkezlerine yakin olmasi beklenmektedir.

Her MHH sinifi i¢in merkezi bolgeleri temsil etmek amaciyla, her iki veri kiimesi
icin de koyu gri bolgenin solundan (elektrot 'C3'), ortasindan (elektrot 'Cz') ve
sagindan (elektrot 'C4') birer EEG kanali segilmistir. Bu dogrultuda, EOG
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kanallarinin dahil edilmesiyle daha az sayida kanal kullanarak performans
degerlendirmesi yapmak amaciyla, denek bazli siniflandirmada Veri Kiimesi 2 igin 6
kanal (3 EEG + 3 EOG) ve Veri Kiimesi 4 i¢in 5 kanal (3 EEG + 2 EOG)
belirlenmistir. Uyumlulugu saglamak i¢in, Bolim 6.4.5'te Veri Kiimesi 2 i¢in
Rastgele Arama Algoritmasi kullanilarak 6 rastgele kanal se¢ilmistir. Cizelge 6.11 ve
Cizelge 6.12, sirastyla Veri Kiimesi 2 ve Veri Kiimesi 4 i¢in elde edilen sonuglari
gostermektedir. Denekler bazindaki tiim sonuglarin ortalamasi, medyan1 ve standart
sapmasi, genel performansin kapsamli bir degerlendirmesini saglamak i¢in Cizelge
6.11 ve 6.12'de verilmistir. Ancak, karsilastirmalar icin yalnizca sonuglarin
ortalamasi dikkate alinmistir.
Cizelge 6.11: Veri Kiimesi 2 i¢in yalnizca EEG, yalnizca EOG, hem EEG hem de

EOG birlikte, ve az sayida EEG ve EOG elektrotlar: kullanilarak elde edilen
dogruluk sonuclari.

Denekler 22((})2?(; 22 gg(c; +3 3 (}::)/f)))G 3(}2/?)(; 3 EIEOGG+ 3
(%) (%)
D1 81.8 85.3 62 65.5 79.3
D2 65.5 75.8 63.7 48.2 715
D3 91.3 89.6 51.7 82.7 83.6
D4 81 86.2 62.9 59.4 715
D5 83.6 95.6 94.8 69.8 95.6
D6 775 80.1 62.9 55.1 715
D7 92.2 91.3 90.5 85.3 92.2
D8 90.5 91.3 86.2 76.7 91.3
D9 93.1 96.5 75.8 81 90.5
Ortalama 84 87.9 722 69.3 83
Medyan 83.6 89.6 63.7 69.8 83.6
Sst:‘gii“ 8.46 6.46 14.23 12.41 9.3

Bu cizelgeler yalnizca EEG kanallarini, yalnizca EOG kanallarini, hem EEG hem de
EOG kanallarin1 birlikte ve EOG kanallartyla beraber az sayida EEG kanallari

kiimesini ('C3', 'Cz' ve 'C4") kullanan modelin performansini géstermektedir.

Sonuglar, EOG kanallariyla birlikte az sayida EEG kanalinin kullanilmasinin, tiim

EEG kanallariin kullanilmasina kiyasla benzer veya daha iyi performans sagladigini
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gostermektedir. Cizelge 6.11'e gore, Veri Kiimesi 2 i¢in, 3 EEG ve 3 EOG
kanalindan olusan toplam 6 kanal, %83 dogruluk elde etmistir; bu oran, 22 EEG
kanalinin tamami kullanildiginda elde edilen %84 dogruluga olduk¢a yakindir.
Cizelge 6.12'de ise, Veri Kiimesi 4 i¢in, 3 EEG ve 2 EOG kanalindan olusan toplam
5 kanal, %61 dogruluk saglamis ve 60 EEG kanalinin tamami kullanildiginda elde
edilen %57,4 dogrulugu asmistir

Cizelge 6.12: Veri Kiimesi 4 i¢in yalnizca EEG, yalnizca EOG, hem EEG hem de

EOG birlikte, ve az sayida EEG ve EOG elektrotlari kullanilarak elde edilen
dogruluk sonuclari.

Denekler 60 EEG 60 EEG + 2 2 EOG 3EEG 3EEG +2
(%) EOG (%) (%) EOG
(%) (%)
D1 35.7 44.6 51.7 45.5 58
D2 473 57.1 49.1 41.9 56.2
D3 40.1 437 31.2 41 41
D4 66.9 79.4 62.5 62.5 67.8
D5 64.2 68.7 58.9 732 732
D6 45 48 50 44 )
D7 64.2 70.5 482 52.6 53.5
D8 66.9 64.2 59.8 732 732
D9 63.3 62.5 58.9 58.9 66
D10 81.2 87.5 81.2 553 79.4
Ortalama 57.4 62.6 55.1 54.8 61
Medyan 63.75 63.35 55.3 53.95 62
Sst;‘gif‘a“ 13.784 13.89 12.16 11.48 1247

6.5 Simiflama Dogruluklarinin Literatiirle Karsilastirilmasi

6.5.1 DivFE Mimarisi ile karsilastirma

Cizelge 6.13, literatiirdeki ¢alismalarin  denek  sayilarini,  siniflandirma
performanslarini, siif sayilarini, azaltilmig elektrot sayilarini, kanal azaltma igin

kullanilan teknik tiirlerini ve kullanilan veri kiimelerini 6zetlemektedir. Cogu
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caligmanin iki sinifli problemler ilizerine yogunlastifi gozlemlenmistir. Beyindeki
motor korteks organizasyonu gz Oniine alindiginda, sol el hareketi beynin sag yarim
kiiresinde, sag el hareketi ise beynin sol yarim kiiresinde aktive edildiginden, iki
siifli bir problemi azaltilmis elektrot sayisiyla ayirt etmek gorece daha kolaydir. Bu
calismada, siniflandirma gorevini daha zorlu hale getirmek amaciyla sinif sayis1 10°a
cikartlmistir. Cizelge 6.13°te gosterildigi iizere, 10 sinifli problem i¢in elde edilen

siiflandirma dogrulugu oldukc¢a umut vericidir.

Sinif sayisinin artmasi, genellikle siniflandirma performansinda belirgin bir diisiise
neden olmaktadir [50]. BCI III-3a Veri Kiimesi dort smif igcermektedir. Cizelge
6.13'te yer alan Jin ve ark. calismasinda [35], arastirmacilar bu veri kiimesindeki dort
smif arasindan yalnizca iki smifi secerek siniflandirma islemini gergeklestirmistir.
Jin ve ark. galigmasinda [35], arastirmacilarin neden dort simif yerine yalnizca iki
siifi sectikleri net degildir. Bununla birlikte, sonu¢ olarak iki sinifli siniflandirmada
yiiksek dogruluk elde etmislerdir. Cizelge 6.13'te yer alan Dai ve ark. ¢aligmasinda
[101] ise BCI IV-2a Veri Kiimesi kullanilmigtir. Bu veri kiimesi, dokuz denekten
alman verileri icermekte olup, deneylerde yalnizca D1, D2 ve D3 denekleri dikkate
alimmustir. Elektrot azaltma islemi sonucunda, D1, D2 ve D3 i¢in sirasiyla 6, 11 ve 8
elektrot belirlenmistir. Elektrotlar, siniflandirma performansini artirmak amaciyla
deneklere bagli olarak belirlenmistir. D1, D2 ve D3 denekleri i¢in, bu c¢aligmada
ortalama %71,1 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir; Kaynak [101] ¢alismasinda
ise bu oran %76,3 olarak raporlanmistir. Calismamizda ise bes elektrot kullanilmis

olup, elektrotlar deneklerden bagimsiz olarak belirlenmistir.

Diger ¢alismalar [106, 107] kendi dort sinifl1 veri kiimelerini kullanmaktadir. Tanaka
ve ark. ¢alismasinda [106], dort siif igeren bir veri kiimesi (29 kanal) i¢in kanal
sayist 17 olarak belirlenmis ve elektrotlar deneklere bagli olarak belirlenmistir. Dort
smif (sol el, sag el, ayak MHH'lar1 ve dinlenme durumu) i¢in %46,65 siniflandirma

performansi elde etmislerdir.

Wei ve ark. [107] calismasinda, arastirmacilar kendi dort sinifli veri kiimelerini (sol
el, sag el, ayak ve dil MHH'lar1) kullanmislardir. Bu veri kiimesi, bes denekten alinan
verileri igermektedir. D1, D2, D3, D4 ve D5 denekleri i¢in sirasiyla 6, 11, 14, 8 ve 8
elektrot belirlenmistir ve bes denek icin ortalama %75,6 siniflandirma performansi

elde edilmistir.
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Cizelge 6.13: Elektrot azaltma islemlerinin uygulandig1 ¢calismalarin DivFE Mimarisi
kullanilarak elde edilen sonuglarla karsilagtirilmasi [78].

Denek Sll}lﬂam,a Siif Azaltilmus Kullamlan Veri
Cahismalar Dogrulugu Elektrot R .. .
Sayisi Sayisi Teknik Kiimesi
(%) Sayisi
Calisma 5 78.7 2 10 Filtreleme BCI 1lI-4a
[100]
3 87.3 2 10 Filtreleme BCI III-3a
Calisma 3 73.4 2 2,16, 16 Filtreleme BCI V-1
101
1ot} 3 76.3 4 6,8,11 Filtreleme BCI1IV-2a
Calisma [24] 7 83.6 2 17 Filtreleme BCI V-1
Calisma [26] 5 74.5 2 ~33.6 Filtreleme BCI III-4a
3 85.6 2 ~39.3 Filtreleme BCI III-3a
Calisma [31] 5 75.1-98.5 2 16-47 Sarmalama BCI I1I-4a
Caligma [32] 5 70.0-96.7 2 22-41 Sarmalama BCI 1lI-4a
7 70.0-90.0 2 17-28 Sarmalama BCIIV-1
Calisma [33] 1 80 2 10 Sarmalama BCI 1lI-4a
Calisma [34] 3 77.8 2 11-51 Filtreleme BCIIII-3a
5 86.9 2 35-114 Filtreleme BCI IlI-4a
4 84.4 2 12-51 Filtreleme BCIIV-1
Calisma [35] 3 91.9 2 13-30 Filtreleme BCIIII-3a
5 87.4 2 14-67 Filtreleme BCI 1lI-4a
4 81.6 2 3-46 Filtreleme BCIIV-1
Caligsma [36] 5 88.6 2 7-12 Filtreleme BCI 1lI-4a
4 84.4 2 6-10 Filtreleme BCIIV-1
Calisma 3 79.0 2 23-24 Sarmalama BCI V-1
[102]
Calisma 9 73.1 2 2 Sarmalama BCI1V-2a
[103]
Calisma 9 68.9 4 20 Sarmalama BCI1V-2a
[104]
Calisma [43] 9 69 4 8 Filtreleme BCIIV-2a
Calisma 3 79.4 4 33 Hibrit BCI 11I-3a
[105]
Bizim 3 80.3 4 5 Filtreleme BCI 1II-3a
1
saismamiz 9 65.1 4 5 Filtreleme ~ BCIIV-2a
3 77.1 10 5 Filtreleme Yapay veri

Bizim calismamizda ise, literatiirdeki siniflandirma performanslarina karsilik gelen
sonuglarin, az sayida ortak elektrot kullanilarak elde edildigi gozlemlenmistir.
Calismanin amaci, siniflandirma performansinda 6nemli bir azalma olmadan tiim
denekler arasinda ortak, asgari sayida elektrot belirlemektir. Bu baglamda, Cizelge
6.13'ten goriilebilecegi gibi, elde edilen smiflandirma performanslari, literatiirde
daha fazla elektrot kullanilarak elde edilen performanslarla karsilastirilabilir

diizeydedir. Cizelge 6.13'te sunulan caligmalar ise, tiim denekler i¢in asgari sayida
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ortak elektrot belirleme konusunu ele almadan yalnizca siniflandirma dogrulugunu

iyilestirmeye odaklanmaistir.
6.5.2 EEGNet Benzeri Mimari ile karsilastirma

Daha once belirtildigi gibi, sinif sayisi arttik¢ca performans azalma egilimindedir ve
bu da yiiksek sinifli MHH sinyalleri icin elektrot sayisini azaltmayi1 daha zor hale
getirmektedir. Cizelge 6.14, literatiirdeki ¢ogu calismanin yalnizca iki smifa

odaklandigini ve sinif sayisi arttikga elektrot azaltmanin zorlugunu vurgulamaktadir.

Cizelge 6.14: Elektrot azaltma islemlerinin uygulandigi ¢alismalarin EEGNet
Benzeri Mimari kullanilarak elde edilen sonuglarla karsilastirilmasi [78].

Denek Siniflama Azaltilmis R .
Calismalar Sayist Dogrulugu (%) Siif Sayisi Elektrot Sayist Veri Kiimesi
Calisma [24] 7 83.6 2 17 BCIIV-1
Calisma [26] 5 745 2 ~33.6 BCI I1I-4a
3 85.6 2 ~39.3 BCI I1I-3a
Calisma [31] 5 75.1-98.5 2 16-47 BCI Ill-4a
Cahisma [32] 5 70.0-96.7 2 2241 BCI I1I-4a
7 70.0-90.0 2 17-28 BCIIV-1
Calisma [34] 3 77.8 2 11-51 BCI I11-3a
5 86.9 2 35-114 BCI Ill-4a
4 84.4 2 12-51 BCIIV-1
Calisma [35] 3 91.9 2 13-30 BCI I1I-3a
5 87.4 2 14-67 BCI I11-4a
4 81.6 2 3-46 BCIIV-1
Calisma [36] 5 88.6 2 7-12 BCI Ill-4a
4 84.4 2 6-10 BCIIV-1
Calisma [43] 9 69 4 8 BCI IV-2a
Caligma [42] 5 88 4 16 BCI I11-4a
9 75 4 17 BCI IV-2a
Calisma [40] 5 89.3 2 Denek bazh BCI I1I-4a
3 84.1 2 Denek bazli BCI V-1
Calisma [41] 5 90.2 2 Denek bazli BCI I1I-4a
4 82.8 2 Denek bazli BCIIV-1
Bizim 9 83 4 6 BCI IV-2a
calismamiz
10 61 7 5 Weibo
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Bu sorunu ele almak i¢in, mevcut ¢alismalarin cogunun genellikle dortten fazla sinifi
icermedigini kabul ederek, ¢cok smnifli veri kiimeleri se¢ilmistir. Weibo Veri Kiimesi
(Veri Kiimesi 4), BBA sistemleri i¢in daha kapsamli bir ¢dziim saglamay1 amacglayan

yedi sinif icerdigi i¢in 6zel olarak bu ¢alismada kullanilmastir.

77






7. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasi ii¢ deneyden olusmaktadir. ik deneyde, MHH sinyalleri i¢in giiriiltii
temizleme metotlart karsilastirilmistir. Bu kapsamda, EOG elektrotlar1 EEG
elektrotlarina ek olarak derin 6grenme mimarisine verilmis ve bu mimarinin, goz
hareketi kaynakli giiriiltiileri EOG elektrotlarin1 kullanarak otomatik olarak tespit
edip edemeyecegi arastirilmistir. EOG kanallarimin kullanimi, diger yontemlere
(OOR, EOG Regresyonu, DTGT, OUO) kiyasla daha etkili sonuglar vermistir. Tiim
bu gozlemler sirasinda, EOG elektrotlarinin sadece goz hareketi kaynakli giiriiltiileri
saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda MHH ile ilgili faydali bilgiler de tagiyabilecegi
anlagilmistir. Dolayisiyla, EOG kanallarinin 6nemine iliskin detayli calismalar

liclincii deney asamasinda yapilmis ve etkinligi gosterilmistir.

Bundan sonraki deneyler (ikinci ve li¢lincli deney), tiim denekler i¢in ortak en iyi
elektrotlar1 segmek amaciyla yapilmustir. ikinci deney asamasinda, elektrot sayisinin
belirli bir seviyede tutulmasi hedeflenmistir. Bu asamada BCI III-3a, BCI IV-2a ve
yapay bir veri kiimesi kullanilmistir. Ancak yapilan analizler, elektrotlarin bireylere
ve se¢ilen zaman araligina oldukca bagimli oldugunu gdstermistir. Bu nedenle, ayni
veri kiimesindeki tiim bireylerin verileri kullanilarak genis bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ortak veri kiimesine dahil edilen birey sayisi arttik¢a, ortak
elektrotlarin Sekil 2.3'teki koyu bolgeden secilmesi gerektigi daha iyi anlagilmstir.
Ortak elektrotlar1 belirlemek i¢in filtreleme yontemlerinden Rayleigh Katsayisi
Haritas1 ve Diverjans Analizi kullanilmistir. Bu kapsamda, Sekil 2.3’teki koyu
bolgeden 5 EEG elektrodu segilerek sonuglar gozlemlenmistir. Elektrot sayisinin 5'e
diisiiriilmesi, kurulum hazirligi i¢in gereken zaman ve cabayr Onemli Olciide
azaltirken, denekler i¢in daha fazla konfor saglamaktadir. Bu calismada, elektrot
sayisinin belirli bir seviyeye disiirlilmesinin siiflandirma dogrulugunu 6nemli
Olciide azaltmadigr gozlemlenmistir. Ayrica, bu yaklasim, hesaplama yiikiinii de
onemli olglide azaltmaktadir. Ikinci deney asamasinda, DivFE'in (Model 1)

simiflandirma dogrulugunu artirmak icin filtreleme, Siirekli Dalgacik Doniisiimii,
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OUO, KSFD ve Bagimsiz Bilesen Analizi gibi 6n islem yontemleri uygulanmis ve
sonuclar kargilastirilmistir. Calismada, bu 6n islem yontemlerinin DivFE ile birlikte
smiflandirma performansma etkisi incelenmis ve On islemlerin siniflandirma
performansina katki saglamadigi gozlemlenmistir. Veri artirma (data augmentation)
isleminin tek basia siniflandirma performansini artirmak icin yeterli oldugu tespit
edilmigtir. Derin Sinir Aglari, genellikle iki bilesenden olusur: 6znitellikleri ¢ikaran
bir Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve smniflandirici olarak gorev yapan bir tam baglantili
yapay sinir ag1. Derin Sinir Aglarinda diiglim sayisinin artisina en biiytik katkiy: tam
baglantili yapay sinir ag1 bileseni saglar. Onerilen mimari (Model 1), ESA kismini
bir 6znitellik ¢ikarici olarak ve Minimum Mesafe Agin1 (MMA) bir siniflandirict
olarak kullanmaktadir. Onerilen mimaride, tam baglantili yapay sinir agindan
herhangi bir ekstra parametre gelmedigi i¢in kiiglik boyutlu bir mimari haline
gelmektedir. Az parametreye sahip bir ag yapisi, BBA (Beyin-Bilgisayar Arayiizii)
sistemlerinin ger¢ek zamanli uygulamalar1 i¢in 6nemli bir 6zelliktir. Sadece veri
artirma yonteminin tercih edilmesi durumunda, DivFE’nin BCI 1II-3a, BCI IV-2a ve
yapay EEG veri kiimeleri i¢in parametre sayilar1 su sekilde hesaplanmaistir:

# parametre (BCI III-3a) = 5x9x40+ 40x9%x40+ 40x9x40+ 40x9x40+ 40x9x40+
40x20x16 = 72200

# parametre (BCI IV-2a) = 5x7x60+ 60x7x60+ 60x7x60+ 60x7x60+ 60x7x60+
60x15x16 = 117300

# parametre (yapay veri kiimesi) = 5x15x50+ 50%13x50+ 50x11x50+ 50x9x50+
50x7%x50+ 50x5x50+ 50x3x50+ 50x5x16 = 127750

Uciincii deney asamasi, EOG kanallarmin énemine iliskin yapilan g¢alismalar
kapsamaktadir. Bu agsamada, BCI IV-2a (4 sinif MHH) ve Weibo Veri Kiimesi (7
stmif MHH) kullanilmig ve herhangi bir veri artirma teknigi kullanilmamistir. Tim
kanallarin performansi, hem filtreleme hem de sarmalama tabanli yontemler
kullanilarak analiz edilmistir. Analizler, Karsihikli Bilgi, OUO, POS, KDM ve
Rastgele Arama gibi tekniklerle degerlendirildiginde, EOG kanallarinin genellikle
cogu EEG kanallarina gore daha yiiksek dnem skorlari elde ettigini gostermistir. Bu
sonuglar, ozellikle EEG sinyalleriyle birlestirildiginde, EOG kanallarmin degerli
bilgiler saglayabildigini vurgulamaktadir. Ikinci deney asamasinda vurgulanan Sekil
2.3’teki gri bolgeden ii¢ EEG elektrodu (C3, Cz, C4) her bir veri setinde mevcut
EOG elektrotlartyla birlestirerek elektrot azaltilmasi gergeklestirilmis ve etkili
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sonuclar alinmistir. Bu ¢alismada, EOG kanallarinin hem siniflandirma hem de kanal
azaltma siireglerine dahil edilmesinin potansiyel faydalar1 gosterilmistir. Uciincii
deneyde, ikinci deneyden farkli bir mimari (Model 2) gelistirilmistir. Bu yeni
mimaride EEGNet’ten esinlenilmistir. FElde edilen sonuglar incelendiginde,

kullanmis oldugumuz bu mimari ile ¢ok daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Literatiirdeki ¢cogu calismadan farkli olarak, ikinci ve iiglincli deneylerde elektrot
secimi (veya azaltma) hem denekten bagimsiz hem de g¢ok smifli senaryolarda
uygulanmistir. Bu yaklasim, bireyler arasindaki degiskenlik ve artan sinif sayisi
nedeniyle kanal azaltma ve siniflandirma siirecini daha karmasik hale getirmektedir.
Bu zorluklara ragmen, bdyle senaryolarda elektrot azaltma konusunu ele almak, daha
dayanikli ve uyarlanabilir BBA sistemleri gelistirmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu
tiir senaryolar i¢in etkili ¢oziimler, BBA'larin esnekligini ve performansini artirarak

daha cesitli uygulamalar i¢in daha pratik hale gelmelerini saglamaktadir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, EEG ve EOG elektrotlarinin  birlikte
kullanilmasina yonelik daha fazla arastirma yapilmasi onerilmektedir. Ayrica, EOG
kanallarinin kullanimiyla ilgili daha fazla deneysel arastirma, goz hareketi ve EEG
sinyalleri arasindaki iliskiyi daha iyi anlamay1 saglayarak, iki kanal tipi arasindaki
etkilesimi optimize etmek i¢in yeni yaklasimlar gelistirilmesine olanak taniyacaktir.
Ek olarak, daha biiyilk veri kiimeleri iizerinde EEG elektrotlarinin se¢iminin
yapilmasi sistemin gilivenilirligi acisindan olduk¢a Onemlidir. Yapilacak bu
calismalar, 6zellikle ¢ok sinifli seneryolarda ve deneklerden bagimsiz bir sekilde
yapildiginda, daha verimli ve esnek BBA sistemlerinin gelistirilmesine katkida

bulunacaktir.
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