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MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE ENGELLILERE
YONELIK EEG iISARETLERININ SINIFLANDIRILMASI

OZET

EEG cihazlar kolay erisilebilirlik ve diisiik maliyetleri sebebiyle Beyin Bilgisayar
Arayiizli (BBA) sistemlerinde siklikla tercih edilmektedir. BBA sistemleri beyin
fonksiyonlarmn1 yitirmemis ancak Amyotrofik Lateral Skleroz, Lyme Hastaligi,
Multiple Skleroz, beyin sap1 felci veya ciddi omurilik yaralanmasi gibi kronik néro-
kas hastaliklar1 nedeniyle fel¢ olan kisilerin diisiinme ve odaklanma yeteneklerini
kullanarak gevreleri ile iletisim kurmalarin1 saglamak iizere tasarlanmaktadir. BBA
sistemlerinin en Onemli performas Olgiitii yiikksek smiflandirma basarimi ve
kullanicidan bilgisayar ortamina aktarilan dakikadaki bit orani (Bilgi Transfer Orani -
BTO) ile olgiilmektedir. Performans Olciitlerinin basariminda, kullanilan uyaran
paradigmasi, Oznitelik c¢ikarim yontemi ve siniflandirict algoritmasit degisken
oranlarda etkilidir. Tasarlanan BBA sistemlerinin bir ¢ogu ¢ok sayida uyaran ve tekrar
yardimu ile yiiksek oranda BTO performansi amaglamaktadir. Bu dezavantajli (engelli)
bireylerin bu egitim siirelerini bagarili tamamlamalari cok zordur. Bu tez ¢alismasinda,
bireylerin temel gereksinimlerini temsil eden Doktor, Polis, Itfaiye ve Aile temalarini
igerir Unity lizerinde hazirlanan 2x2 gdrsel uyaricit matrisi katilimcilara gosterilmistir.
Emotiv EPOC+ cihazi ile toplanan EEG verilerinden 10 goniillii katilimeinin EEG
verileri kullanilmistir. Yiiksek oranda BTO elde etmeye yonelik uyaranlar sabit sira
katilimciya gosterilmistir. Kayit altina alinan EEG isaretlerinin islenmesinde her bir
uyaran boliimiinde P300 isareti incelemesi yapmak yerine 4 uyarani kapsayan isaretin
tamami bir biitiin olarak incelenmistir. Tasarlanan BBA sisteminin smiflandirma
basarimini arttirmaya yonelik Spektral Entropi ve Anhk Frekans Bileseni
Ozniteliklerine 6znitelik birlestirme iglemi uygulanmigtir. Sonuglar Welch 6znitelik
cikarim yontemi ile karsilagtirilmistir. Bu tez ¢alismasinda tasarlanan BBA sistemi
tizerinden elde edilen 6znitelik verilerinin siniflandirilmasi i¢in Cift Yonli Uzun Kisa
Siireli Bellek Ag1 (CYUKSBA) mimarisi O6nerilmistir. Ayrica onerilen siniflandirma
aginin basarim performansinin kiyaslanmak i¢in Tek Boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar
(TBESA) ve Destek Vektor Makinalari (DVM) ile de siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Sonuglar analiz edildiginde en yiiksek siniflandirma basarimina
egitim veri kiimesi i¢in %98.6, test veri kiimesi i¢in %96.9 olarak CYUKSBA’ nin
Oznitelik birlestirme uygulanmig veriler ile ulastigr goriilmiistiir. Tasarlanan BBA
sistemi BTO performansi acisindan incelendiginde test veri kiimesi igin 40.4189
bit/dakika gibi yiiksek bir degere ulastig1 goriilmektedir. Elde edilen yiiksek BTO
degeri bu tez calismasinda Onerilen uyaran paradigmasi ve veri igleme tekniginin
engelli bireylere yonelik BBA ¢alismalarina bir temel olusturacagi ve katki sunacagi
ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Bilgisayar Arayiizii, EEG, P300, Oznitelik Birlestirme



CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS FOR THE DISABLED WITH
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

SUMMARY

EEG devices are frequently preferred in Brain Computer Interface (BCI) systems due
to their easy accessibility and low cost. BCI systems are designed to enable people
who have not lost their brain functions, but who are paralyzed due to chronic
neuromuscular diseases such as amyotrophic lateral sclerosis, Lyme disease, Multiple
Sclerosis, brain stem paralysis or severe spinal cord injury, to communicate with their
environment by using their thinking and focusing abilities. The most important
performance criterion of BCI systems is measured by high classification performance
and bit rate per minute (Information Transfer Rate - ITR) transferred from the user to
the computer environment. The stimulus paradigm, feature extraction method and
classifier algorithm used are effective at varying rates for the performance criteria.
Many of the designed BCI systems aim at high ITR performance with the help of
multiple stimuli and repetitions. It is very difficult for disadvantaged (disabled)
individuals to successfully complete these training periods. In this thesis, the 2x2
visual stimulus matrix prepared on Unity, which includes the themes of Doctor,
Police, Firefighter and Family, which represents the basic needs of individuals, is
shown to the participants. EEG data of 10 volunteer participants were used from the
EEG data collected with the Emotiv EPOC+ device. A fixed order of stimuli to achieve
high ITR is shown to the participant. In the processing of the recorded EEG signals,
instead of examining the P300 signal in each stimulus section, all the signals
containing the 4 stimuli are examined completely. In order to increase the
classification performance of the designed BCI system, feature fusion process is
applied to Spectral Entropy and Instantaneous Frequency Component features. The
results were compared with the Welch feature extraction method. In this thesis,
Bidirectional Long Short Term Memory Network (Bi-LSTM) architecture, is proposed
for the classification of feature data obtained through the designed BCI system. In
addition, classification process was carried out with One-Dimensional Convolutional
Neural Networks (LDCNN) and Support Vector Machines (SVM) to compare the
performance of the proposed classification network. When the results are analyzed, it
is seen that Bi-LSTM achieved the highest classification accuracy is achieved with
98.6% for the training dataset and 96.9% for the test dataset, with the data on which
feature fusion is applied. When the designed BCI system is examined in terms of ITR
performance, it is seen that it has reached a high value of 40.4189 bits/minute for the
test dataset. It is predicted that the obtained high ITR value, the stimulus paradigm and
data processing technique proposed in this thesis, could commence a basis and
contribute to BCI studies for disabled individuals.

Keywords: Brain Computer Interface, EEG, P300, Feature Fusion
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BOLUM 1. GIRIS

Elektroensefalografi (EEG) isaretleri kafatasi iizerinden sensorler araciligi ile alinan
farkl1 genlik ve frekansa sahip beynin aktivasyon sinyalleridir. EEG isaretleri
kullanilarak yapilan ¢alismalarda EEG verisinin motor, duygu, gorsel gibi bir¢cok
bilgiyi igerdigi gosterilmektedir [1]. EEG isaretlerini toplamak girigimsel olmayan bir
yontem olmasi sebebi ile bilimsel c¢alismalarda siklikla tercih edilmektedir.
Gilinltimiizde teknolojik geligsmeler bir¢ok alanda oldugu gibi EEG cihazlarinda da
gelismelere yol agmistir. Farkli sensor yapilar: ve kablosuz bilgisayar baglantisi bu
gelismelerin goze carpanlarindan bazilardir. EEG cihazlar1 tibbi uygulamalarda
oldugu gibi biyomedikal uygulamalar gelistirilirken siklikla tercih sebebi olmaktadir.
Kablosuz veri transferi ile EEG isaretlerinin bilgisayar ortamina ger¢ek zamanli olarak
aktarilmasi saglanmaktadir. Mobil EEG cihazlarinin kullanilmaya baglanmas1 Beyin
Bilgisayar Arayiizli (BBA) uygulamalarinin 6nemli 6l¢lide artmasini saglamistir [2].
BBA sistemleri farkli uygulama alanlar i¢in tasarlanmaktadir. BBA sistemlerinin bir
Ol¢timii beyin fonksiyonlarini yitirmemis ancak Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS),
Lyme Hastalig1 (LH), Multiple Skleroz (MS) beyin sap1 felci veya ciddi omurilik
yaralanmasi gibi kronik néro-kas hastaliklar1 nedeniyle felg olan kisilerin ¢evreleri ile
iletisim kurmalarin1 saglamak {izere tasarlanmaktadir. Bu sistemler bireylerin
diistinme ve odaklanma yeteneklerini kullanarak dis diinya ile iletisim kurmalarim
saglamaktadir. Bu sayede birey kafatasi iizerinden alinan EEG sinyalleri ile dig

ortamdaki ¢esitli yazilim ve donanimlar1 kontrol edebilmektedir [2,3].

Gorsel uyaran igeren BBA sistemlerinde katilimcilardan gorsel uyaranin gosterilecegi
bir uyarani veya ekrani izlemeleri istenmektedir. EEG sinyalinde verilen gorsel uyaran
neticesinde olugmasi beklenen ve gozlenen degisiklikler uyarilmis potansiyeller olarak
adlandirilir [4]. Bu potansiyellerin bir ¢esidi P300 olarak isimlendirilen isaretlerdir.
P300 isaretleri ilk kez 1965 yilinda Sutton ve ark. tarafindan uyaranin katilimciya
gosterildikten 300 milisaniye sonra olusan pozitif defleksiyon sinyalleri olarak

tanimlanmistir [5]. Son yillarda motor ve iletisim yeteneklerini kaybetmis fakat beyin



fonksiyonlarini yitirmemis bireylerin ¢evreleri ile iletisim kurmalarina yonelik birgok
calisma gerceklestirilmektedir. Bu caligmalarin bir bolimii EEG igerisindeki P300
isaretlerini kullanarak yapilmaktadir. Bireylerden gorsel uyaran sonucu elde edilen
P300 isaretleri ile cevrelerindeki uygulama ve yazilimlarla ile iletisim kurmalar
amaglanmaktadir [6,7]. Bu calismalarin biiylik bir cogunlugunda katilimeiya belirli
sayida satir ve silitun igeren, igerisinde alfaniimerik karakterler bulunan matrisler
gosterilmektedir. Kullanilan gorsel uyaran matrisi P300 heceleme matrisleri olarak
isimlendirilmektedir [8-15]. Farwell ve Donchin yaptiklar1 ¢alismada katilimciya 6
satir ve 6 siitun karakterlerden olusan bir gorsel uyaran matrisi gostermislerdir.
Calismada katilimcilardan ekrana yazmak istedikleri karaktere odaklanmalar
istenmistir. Lineer Diskriminant Analizi (LDA) kullanilan smiflandiric1 ile P300
isaretleri  smuflandirilarak  katilimcilarin - odaklandiklar1  karakterler  ekrana
yazdirilmigtir. Bu c¢alismada kullanilan P300 heceleme matrisi sistemi oddball
paradigmasi olarak adlandirilmistir [8]. Caligmalarda karakter siniflandirma hizi ile
dakikada bilgisayar ortamina aktarilan karakter sayisi da basarim oOlgiitii olarak
verilmektedir. Gu ve ark. Farwell ve Donchin in ¢alismalarina benzer bir ¢calismada
4x10 bir heceleme matrisini oddball paradigmasi ile kullanmislardir. Bayesien Lineer
Diskriminant Analizi (BLDA) smniflandirict  kullandiklar1 ¢aligmalarinda 40
karakterlik  gorsel uyarandan katilimcmim  odaklandigi  karakteri  ekrana
yazdirmiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma ile dakikada 9.07 karakter yazim performansini

elde etmislerdir [9].

Literatiirde yapilan calismalarda siyah beyaz ekran ve geleneksel heceleme
matrislerinden farkli olarak 2 ve 3 boyutlu gorsel semboller kullanilarak yapilan P300
tabanli BBA sistemleri de bulunmaktadir. Pérez ve ark. Dogrusal Diskriminant Analizi
(DDA) kullandiklar1 caligmalarinda katilimciya geleneksel P300 heceleme
matrisinden farkli olarak resim uyaranlar1 gostermislerdir. Resim uyaranlarinin
verildigi sistemde P300 isaretlerinin siniflandirilmas: ile bir robot kolun kontrolii
gerceklestirilmistir [10]. P300 isaretleri kullanilarak gerceklestirilen bir diger
calismada; Iturrate ve ark. Adimsal Lineer Diskriminant Analizini (ALDA)
kullanilarak yaptiklar1 P300 tabanlit BBA calismasinda gorsel uyaranlar yardimi ile
tekerlekli sandalye kontrolii gergeklestirmislerdir. Calismada gorsel uyaran olarak
kullanictya geleneksel P300 heceleme matrislerinden farkli olarak sanallastirilmis

ortam gorilintlisiine ek renkli yon uyaranlar1 verilmistir. Geleneksel P300 sistemleri



veri toplama siirecinde uyaranlarin rasgele gosterimi ve kullanicinin buton benzeri
donanimla odaklandig1 uyaran ekranda belirdiginde kayit cihazina bir isaret génderimi

seklinde ¢alismaktadir.

Literatiirde az sayida olsa da farkli P300 paradigmasi Oneren ¢alismalarada
rastlanmaktadir. He ve ark. ¢alismalarinda Destek Vektor Makinas1 (DVM) kullanarak
yapmis olduklart P300 siniflandirmasinin bir bdliimiinde uyaranlari sabit bir sira ile
katilimciya gostermislerdir. Saglikli bireyler tizerinde yaptiklar1 ¢evrimdisi calismada
ortalama %92.7 basarim elde etmislerdir [12]. Salvaris ve ark. yapmis olduklar
calismada geleneksel oddball paradigmasindan farkli yeni bir paradigma olarak saat
yoniinde periyodik uyaran verme mekanizmasi sunmuslardir. Yazarlar bu ¢aligmada
geleneksel oddball paradigmaya alternatif bir yontem olabilecegini ve Bilgi Transfer
Orant (BTO) degerinin artmasinin saglanabilecegini belirtmislerdir [13]. BBA
sistemlerinde siniflandirma basarimin1 ve BTO performansini arttirmaya yonelik son
yillarda siklikla geleneksel P300 mekanizmasini ve sabit durum gorsel uyarilmis
potansiyelleri birlikte iceren hibrit yontemler sunulmaktadir. Bu ¢alismalarda
katilimciya P300 ve Duragan Durum Gorsel Uyarilmis Potansiyeller (DDGUP)

uyaranlar1 ayn1 anda verilmektedir [14].

BBA sistemlerinde bagarimi arttirmaya yonelik farkli Oznitelik c¢ikarim ve
simiflandirict se¢im teknikleri uygulanmaktadir. Literatiirde siklikla en yliksek
simiflandirma bagarimini destekleyen 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirict algoritmasi
ilgili calismadaki BBA sistemi i¢in Onerilmektedir. Son yillarda derin 6grenme
algoritmalarinin gelismesi ile bu siniflandirict algoritmalar diger alanlarda oldugu gibi
BBA sistemlerinde de kullanilmaya baglanmistir. Ayn1 zamanda BBA sistemlerinde
tek Oznitelik vektorlerini kullanmanin disinda birlestirilmis 06znitelik vektorleri
kullanilmaya baglanmigtir. Kundu ve Arn ¢alismalarinda P300 sinyallerinin
siniflandirilmasi i¢in bir derin 6grenme yaklasimi 6nermislerdir. Caligmada tek bir
Oznitelik yerine Aralikli Otomatik Kodlayict (AOK) ve Kiime Aralikli Otomatik
Kodlayict (KAOK) dayali iki farkli 6znitelik matrisinin bir araya getirilerek 6znitelik
birlestirme yontemini uygulamiglardir [15]. Literatiirde P300 isaretlerinin
siniflandirilmasina yonelik az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Ditthapron ve ark. Uzun
Kisa Sireli Bellek (UKSB) siiflandirict kullanarak yapmis olduklar1 BBA
calismasinda %83.31 basarim elde etmislerdir [16].



Beyin fonksiyonlarimi yitirmemis ancak yataga tamamen bagimli dezavantajl
bireylerin temel ihtiyacglarini karsilamak i¢in P300 tabanli BBA sistemleri
caligmalarina ¢ok sayida rastlanmaktadir. Bu sistemler literatiirde siklikla Farwell ve
Donchin tarafindan 6nerilen oddball paradigmasini kullanmaktadir. Geleneksel P300
tabanli sistemlerde EEG isaretleri rasgele sirada gosterilmekle birlikte her uyaran
stresinde bagimsiz olarak P300 veya P300 olmayan sinyaller olarak
degerlendirilmektedir. Bu tiir sistemlerin genellikle katilimcinin diger kisiyle veya
donanimla metin bazli bir iliski kurmasi amaclanmaktadir. Geleneksel sistemlerdeki
cok sayida uyaran gosterilmesi yorucu Ve istenilen ihtiyacin odaklanilmasindaki
siirenin uzamasina sebep olabilecektir. Literatiirde uyaran sayisinin fazla olmasi ile
dogru orantili olarak BTO performansinin artigi belirtilmistir. Uyaran sayisinin
coklugu bu sebeple miimkiin olan en fazla sayida tercih edilmektedir. Ancak yataga
bagimli dezavantajli (engelli) bireylerin dis diinya ile metin bazli iletisim
kurmalarindan ziyade bir harici donanim veya uygulamaya temel ihtiyaclari iletmenin
oncelik oldugu diisiiniilmektedir. Bu calismada belirtilen temel ihtiyaclar, Doktor,
Polis, Itfaiye ve Aile gibi acil durumlar i¢in ulasilmas diisiiniilen odaklardir. Burada
beklenen, kisinin gerekli uyaran bilgisini katilimciy1 yormadan en kisa siirede sisteme
iletmesidir. Az sayidaki uyaran diisiik BTO performansini beraberinde getirmektedir.
Bu sorunu agmaya yonelik tez ¢alismasinda 6nerilen ve uygulanan uyaran sistemi ile
tiim uyaranlar sabit sira ile katilimciya gosterilmistir. Uyaranlarin tiimiiniin sira ile
gosterilmesi zaman diliminde kayit altina alinan EEG isaretinden P300 sinyalinin
iiretilmesi sonucunda farkli sinyal oriintiileri elde edilmesini saglamistir. Onerilen
yontem kayit altina alinan EEG isaretlerini geleneksel yontemden farkli olarak her
uyaranda ayr1 P300 incelemesi yapmak yerine 4 uyaran i¢in tek bir parca olarak
incelemektedir. P300 isaretleri i¢in ikili bir siniflandirma yerine 4 uyaran i¢in 4 farkl
sinyal Oriintiisii elde edilerek tekrar sayis1 azaltilmis her bir uyaran odagi i¢in beklenen
siire distiriilmiistiir. Bu sayede uyaran sayis1 azlig1 sebebiyle ortaya ¢ikan diisiik BTO

performansin artmasi saglanmstir.

Caligmada; onerilen 6znitelik birlestirme yontemi ile yiliksek siniflandirma bagarim
ve 1y1 bir BTO performansi elde edilmesi amaglanmistir. Bunun i¢in P300 isaretlerinin
ozelliklerini en 1yi ortaya ¢ikaran EEG isaretinin Spektral Entropi (SpEn) ve Anlik
Frekans Bileseni (AFB) tekniklerinden elde edilen 6zellikler birlestirilerek yeni bir

Oznitelik olusturulmustur. Bu tez ile 6nerilen P300 tabanli BBA sistemi siniflandirmasi



icin geleneksel P300 calismalarin bircogunda kullanilan DVM algoritmalar ile son
yillarda etkin bir sekilde kullanilmaya baslanan Tek Boyutlu Evrigimli Sinir Ag1
(TBESA) ve Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (CYUKSBA) derin 6grenme

algoritmalar1 kullanilmistir.

Ayrica caligmada; literatiire diigiik uyaran sayis1 ve az tekrar ile BTO’nin arttirilmasina
yonelik yeni bir P300 paradigmasi Onerilmistir. Bu yaklagimin en iyi basarim
sonucunu elde edebilmesine yonelik 6znitelik birlestirme yontemi ve derin 6grenme
algoritmalarindan yararlanilmistir. Elde edilen sonuglara goére Onerilen yontem ile
sabit sirada verilmis dort uyaran icin 10 katilimcidan toplanan EEG verileri P300
tabanli BBA olarak incelenmistir. Yapilan siniflandirma sonuglarina gore en yiiksek
basarim %96,9 ile SpEn ve AFB 6zelliklerini igeren Oznitelik birlestirmenin
CYUKSBA ile smiflandirilmasi ile elde edilmistir. Onerilen sistemin BTO degeri
dakikada 40,39 bit/dakika olarak elde edilmistir. Elde edilen yiiksek BTO degeri bu
tez calismasinda Onerilen uyaran paradigmasi ve veri isleme tekniginin engelli
bireylere yonelik BBA calismalarina bir temel olusturacagi ve katki sunacagi

ongoriilmektedir.



BOLUM 2. BEYNIN CALISMASI VE IZLEME YONTEMLERI

2.1. Beynin Anatomik Yapisi

Sinir sistemi insan viicudunun kontroliinii saglan karmagsik bir yapiya sahip
organizasyondur. Viicudun i¢ ve dig uyaranlarina cevap vererek ilgili sistem ve
organlarin ¢aligmasini organize eder. Sinir sistemi iki boliim olarak tanimlanmaktadir.
Bu béliimler merkezi sinir sistemi ve ¢evresel sinir sistem olarak adlandirilir. Merkezi
sinir sistemi beyin ve omurilikten olusurken cevresel sinir sistemi merkezi sinir
sistemini diger tiim organlara baglayan sinirlerden olusmaktadir. Bu mekanizma
icerisinde temel kontrol ve organizasyonu merkezi sinir sistemi icerisindeki beyin
organi saglamaktadir. Beyin yapisinda gri ve beyaz madde olarak adlandirilan
dokulardan olusur. Gri madde noron hiicre govdelerinden olusurken beyaz madde sinir

liflerinden olusmaktadir [17].

Beyin kafatasi boslugunda yer almakta olup ortalama 1400 gram agirliga sahiptir.
Beyin yapisinda yaklasik 100 milyar néron i¢cermekte olup toplam viicut agirliginin
%2 sini olusturmaktadir. Yapisal olarak beyin sag ve sol olmak iizere iki bdliimden
olusmaktadir. Beyin fonksiyonel ve fizyolojik acidan siniflandirmak {izere farklh
boliimler ile adlandirilmaktadir. Anatomik terminolojide beyin 6n, yan, sakak, arka,

limbik ve insular olmak iizere alt1 boliimde adlandirilmaktadir [18].

On (Frontal) Lob: Beynin en biiyiik lobu olan én lob kafa tasinm 6n boliimiinden ist

orta boliimiine kadar uzanan bolgede yer almaktadir. Bu bolgede 6grenilmis motor
hareketleri, konusma, duygusal tepkiler, planlama, koku algilama ve karar verme

islevleri gerceklestirilmektedir [18].

Yan (Parietal) Lob: Beynin merkez sulkusundan arka boliimiine kadar uzanan

boliimdiir. Bu boliim gorsel ve duyusal algilarin tetikledigi dogal motor ve kas

hareketlerinin gergeklestigi boliimdiir [2,18].



Sakak (Temporal) Lob: Kafatasi boslugunun sakak boliimlerinde yer alan beyin
bolimiidiir. Bu boliim duyma, isleme, analiz, hafiza, 6grenme, dil ve empati gibi ¢esitli

islevlerle iligkilidir [18].

Arka (Oksipital) Lob: Oksipital lob beynin arka béliimiinde parietal lobdan beynin

bitimine kadar uzanan beyin boliimidiir. Yapisi itibari ile beynin diger boliimlerine
gore daha yogun ve karmasik bir yapiya sahiptir. Birincil gorsel alan olan arka lob

gorsel alg1 ve hafiza iliskilendirmede biiyiik 6neme sahiptir [2].

Limbik Lob: Limbik sistem beynin kafatasi yiizeyinden uzakta amigdala ve
hipokampusiin hemen {iistiinde beyin sapi ile baglantili konumundadir. Limbik sistem
1998 yillinda ayr1 bir boliim olarak nitelenmistir. Amigdala ile olan baglantilari sebebi
ile duygusal baglantilarla iliskili islevleri yerine getirmektedir. Ayn1 zamanda bu
boliim kisa siireli bellegin uzun siireli bellege dontstiiriilmesinde 6nemli bir role

sahiptir. Limbik lob koku alma islevini igeren sinirlere de sahiptir [18].

Insular Lob: Beyin dis yiizeyinden uzak 6n, yan ve sakak loblar1 tarafindan ortiilmiis
boliimdiir. Insular boliim tat alma, viicudun diger organlar ile ilgili calisma ve duyu
islevlerini ile duygu ve bilis gibi bircok islevi yerine getiren beyin boliimiidiir [18].
Beyin boltimlerini gosterir gorsel Sekil 2.1°de verilmistir.

1 - Gorsel Alan On Lob YanLob

- Bellek Alan

- Motor Alani p v
- Konugma Alani T ‘ / 1 Arka Lob

Limbik Lob

2

3

4

5 - Duyma Alam

6 - Duygu Alam

7 - Duyusal Bellek Alani

8 - Koku Alani

9 - Duyusal Alan

10 - Somatosensoriyel Alan

11 - Konugma ve Yazma Alani
12 - Goz Hareket Alan:

13 - Dilglince Alam

14 - Durus ve Denge Motor Alani

Insular Lob

Sakak Lob
Beyincik

Beyin Sapt Beymek Beyin Sapt —

Yanal Goriiniim Sagital Gorliniim

Sekil 2.1 : Beynin boliimleri [19].
2.2. Beyin Aktivasyonunun Olusmasi

Beynin yapisint olusturan hiicreler néron olarak adlandirilmaktadir. Noronlar birbiri
ile iletisim kurmak i¢in karmasik bir anatomik yapiya sahiptir. Noronlarin genel yapisi

Sekil 2.2.°de verilmistir. Merkezde bir ¢ekirdek iceren bir hiicre gdvdesi (soma)



bulunur. Hiicre govdesi etrafi dendrit ad1 verilen yapiyla ¢evrelenmistir. Bu yapilar
ndron hiicresine girdi saglamay1 amaclayan yapilardir. Dendrit den uzanan akson adi
verilen yapilar diger ndronlara bilgi iletimi i¢in kullanilan terminal butonlar1

(sinapslar) ile son bulur. Aksonlar iletim i¢in miyelin kilif ile gevrelenmistir [20].

Akson k
Giris Cekirdek | : Cikis

Terminaller

Dendritler

Sekil 2.2 : Noronun temsili yapisi.

Noronlar birbirlerine bilgi iletimi yaparken hiicrelerindeki aksiyon potansiyelinden
yararlanirlar. Insan beynindeki bir néronun dinlenme halindeyken hiicre ici hiicre
disina gore -75mV (mili volt) aksiyon potansiyeline sahiptir. Noron hiicresi
igerisindeki iyonlar sadece hiicre zarindaki gdzenekler vasitasi ile disariya gegis
yapabilirler. Noronlarin hiicre zarinda mikron karede bine yakin gozenek
bulunmaktadir. Bu gozenekler hiicre ici ve disarisindaki iyon gecis durumuna gore
agilip kapanabilmektedir. Bu gozenekler hiicre i¢i ve dig1 arasinda yalnizca Na*, K¥,
CI-, veya Ca?* iyonlarinin gecisine duyarlidir. Zar yar1 gegirgen bir yapiya sahiptir ve
dinlenme durumunda yalmzca K* iyonuna gegis izni vermektedir. Dinlenme
durumundayken hiicre digsarisinda Na® iyonu konsantrasyonu fazla iken hiicre
icerisinde K* iyon konsantrasyonu daha yiiksektir. Hiicre zarindaki gozenekler iyona
ozgl gegirgenlik farkliliklar1 igermektedir. Hiicre igerisindeki K* iyonlarinin hiicre
disarisindaki Na+ iyonlarina gére bu gozeneklerden gegmesi daha kolaydir. Bu durum
dinlenme halinde hiicre igerisinin hiicre disarisinda gore negatif olmasim

saglamaktadir.

Aksiyon potansiyeli, hiicre merkezinden baslayarak akson boyunca akson
terminallerine kadar ilerleyen bir voltaj degisimdir. Hiicre zar1 kanallar1 farkl
uyarilma potansiyellerinde farkli iyonlarin gecisine izin vermektedir. Noron hiicre zar1
uyarildiginda bir potansiyel hiicre zarinda ilerlemeye baslar. Na* kanallarinin uyarilma

seviyesi K* kanallarina gore daha diisiik seviyededir. Bu sebeple hiicre zari



disarisindaki Na™ iyonlari hiicre igerisinde alinmaya baglanir. Bu islem depolarizasyon
olarak adlandirilmaktadir. Bu durumda hiicre igerisinin negatifligi hizla azalmaya
baslarken hiicre zarindaki Na* kanallar1 tamamiyla uyarilmis olmaktadir. Bu durum
hiicre zar1 potansiyeli yaklasik 20mv olana kadar devam eder. Olusan pozitif
potansiyel seviyesi Na" kanallarinin kapanmasina sebep olmaktadir. Hiicre zari
potansiyeli 20mv seviyelerine ulastiginda K* kanallar1 hiicre igerisindeki K*
iyonlarmin hiicre digina gegisine izin vermektedir. Bu durum hiicre zar1 potansiyeli
yaklasik -75mV seviyelerine gelene kadar devam eder. Hiicre zar1 potansiyeli -75mV
seviyelerine geldiginde zardaki K* kanallar1 tekrar kapanir. Bu olay repolarizasyon
olarak adlandirilmaktadir. Hiicre tekrar dinlenme potansiyeli seviyesine gelmistir. Bir
sonraki uyarilma durumuna kadar hiicre igerisi negatifligini korumaya devam eder. Bu
siire¢ yaklasik milisaniye seviyelerindedir. Depolarizasyon ve repolarizasyon
sonucunda ortaya ¢ikan aksiyon potansiyeli olusumunu gosterir temsili isaret Sekil

2.3’de verilmistir.
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Sekil 2.3 : Aksiyon potansiyeli genlik degisimi.

Noronlar sinaps adi verilen terminaller aracilii ile birbirleri ile iletisim kurarlar.
Sinapslar aracilig1 ile birbiri iler etkilesime giren ndronlar ¢ok yakin bir temas
halindedir [20]. Beyinde bilgiler néronlarda olusan aksiyon potansiyelleri akson ve

dendrit uglarindaki sinapslar yardimi ile bilgi iletimi saglanmaktadir.



2.3. Beyin Aktivesini Izleme Yontemleri

Beyin hiicreleri olan néron aktivitelerinin Olg¢lilmesine yonelik farklt yontemler
onerilmektedir. Girisimsel ve girisimsel olmayan yontemler olarak adlandiran bu
Olctim tekniklerin farkli avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir. Girisimsel yontemler
agr1 ve aci igerebilecek cerrahi islem gerektiren yontemlerken girisimsel olmayan
yontemler cerrahi bir operasyon gerektirmeyen Ol¢iim teknikleridir. BBA
sistemlerinde gegmisten giiniimiize bu yontemler kullanim amacina gore tercih sebebi
olmaktadir. Bu yoOntemlerden elektrokortikografi girisimsel bir yontem iken
manyetoensefalografi, fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme, fonksiyonel
yakin kizilotesi spektroskopi ve elektroensefalografi girisimsel olmayan yontemler

olarak siiflandirilmaktadir.

2.3.1. Elektrokortikografi (ECoG)

Elektrokortikografi beynin en distaki zarinin agilip elektrotlarin korteks zari lizerine
yerlestirilerek istenilen bolgedeki aktivasyon isaretlerinin toplanmasina ydnelik
gelistirilmis girisimsel tekniktir. Ornek bir elektrokortigografi yontemi Sekil 2.4’de
verilmistir. Bu teknigin en 6nemli avantaji kafatasi ve kafa derisi gibi sinyali
engelleyici etkenlerin devre dis1 birakilip dogrudan korteks zar tizerinden sinyallerinin
toplanmasidir. Bu sayede elektrotlarin bulundugu boélgeden alinan beyin isaretleri
yiiksek uzamsal ¢oziintirliik ve yiiksek isaret genligi ile elde edilebilmektedir. Direk
korteks zar ile temas halinde olan elektrotlar dis girisimlerden daha yalin halde olan
isareti algilayabilmektedir [21]. Belirli bir bolgeye elektrot yerlestirilmesi sonucu
sadece ilgili bolgeden beyin sinyallerinin toplanmast bu yontemin en belirgin

dezavantajdir.

Sekil 2.4 : Elektrokortikografi uygulamasi [22].
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2.3.2. Manyetoensefalografi (MEG)

Beyindeki elektriksel noron aktivitesi manyetik bir alan olusmasina sebep olmaktadir.
Tesla seviyelerinde olan bu manyetik isaretler 0Ozel algilayicilar tarafindan
toparlanabilmektedir. Manyetoensefalografi cihazlar1 beynin manyetik aktivitesini
izlemeye yonelik gelistirilmis girisimsel olmayan cihazlardir. Sekil 2.5°de goriilen
manyetoensefalografi cihazlari BBA sistemlerinde de arastirma konusu olmustur
ancak tasinabilirlik agisindan esnek olmayan ve yiiksek maliyetli cihazlar tercih sebebi

olmamaktadir [21].

Sekil 2.5 : Manyetoensefalografi uygulamasi [23].

2.3.3. Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilleme (fMRG)

Insan dokusundaki bulunan tiim atom cekirdekleri i¢sel bir manyetik momente ve
dontige sahiptir. Bir manyetik rezonans goriintiileme (MRG) cihazina bu dokular
yerlestirildiginde hidrojen ¢ekirdekleri ana manyetik alana paralel olarak hizalanir ve
uygulanan alan kuvvetiyle orantili frekansta donmeye baglar. Farkli doku tipleri farkli
doniis frekanslaria sahip olduklari i¢in medikal goriintiilemede ayirt edici bir sinyal
olusumuna sebep olurlar. Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme yapisal
goriintiilemeden ziyade beynin aktif boliimlerinin incelenmesini saglamaktadir. Ornek
bir fMRG cihazinin goriintiisii Sekil 2.6’da verilmistir. fMRG oksijenli ve oksijensiz
kanin manyetik duyarliligindaki farkin goriintiillenmesi ile elde edilir. Beynin aktif
olan noronlari faaliyetini gerceklestirmek i¢in oksijene ihtiya¢c duymaktadir. Aktif olan
noronlarda oksijen fazlalifi fMRG yardimi ile beynin aktif bdliimlerinin
goriintiilenmesini saglamaktadir [24,25]. Bu yontemin diger yontemlere gore uzaysal
¢Oziinlirliigliniin yiiksek olmasi bir avantajken cihazlarin biiyiik boyutlu ve yiiksek

maliyetli olmas1 BBA sistemlerinde tercih edilmeme sebebi olmustur [21].
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Sekil 2.6 : Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme uygulamasi [26].

2.3.4. Fonksiyonel yakin kizilotesi spektroskopi (fYKS)

Yakin kizil6tesi spektroskopi yontemi beynin ylizeyine yerlestirilen sensorler vasitasi
ile beyin korteksindeki aktivasyonu optik goriintiileme teknigidir. Beyin g¢alisma
halinde hemodinamik degisimler meydana gelmektedir. Girisimsel olmayan bu
yontemde Sekil 2.7°de gosterildigi lizere kafatasi {izerine yerlestirilen cihaz vasitasiyla
serebrum korteksine kizil 6tesi ve ultraviyole 1sin demeti gonderilebilmektedir.
Serebrum Kkortekse gonderilen 151n demeti Deoksihemoglobin degisimlerinden dolay1
farkli dalga boylari ile geri yansimaktadir. Yansimadaki bu farkliliklar beynin néronal
aktivitesinin izlenmesini saglamaktadir. Bu yontem girisimlere acik olmasi sebebiyle
cok tercih edilmemektedir. Ancak fMRG ile yapilamayan motor hareketlerinin bu
cihazlar ile gerceklestirilebiliyor olmasi en onemli avantajidir. fYKS ¢ok cesitli

alanlarda hala yapilmakla birlikte yaygin bir kullanima heniiz sahip degildir [24].

Sekil 2.7 : Fonksiyonel Yakin Kiziltesi Spektroskopi uygulamasi [27].
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2.3.5. Elektroensefalografi (EEG)

Elektroensefalografiler beyin aktivasyonlarimin gercek zamanli kayit islevini
gergeklestirmek {izere tasarlanmis cihazlardir. Beyin néronlarinin uyarilmasi sonucu
ortaya ¢ikan aksiyon potansiyelleri beyin korteks zar1 ve beyin dis zarinda
yansimaktadir. Noninvaziv bir yontem olan EEG cihazlari ile saclh kafa derisi tizerine
yerlestirilen elektrotlar vasitasi ile beyin isaretleri kayit altina alinabilmektedir. Insan
beyni isaretleri ilk gézlemleri 1900’1l yillarin basinda yapilmaya baslandi. 1980’11
yillardaki teknolojik gelismeler yardimiyla kayit altina alinmaya baslanan EEG
isaretleri 1990’11 yillarda dijital ortamlarda ger¢ek zamanli izleme ve degerlendirme

islemlerinde kullanilmaya baslandi.

Klinik olarak EEG cihazlar1 giiniimiizde genellikle acil olarak kalp krizi vb. ge¢irilmis
bir rahatsizlik sonucu olusabilecek epileptik durumlarin incelenmesi ile epileptik
ndbetler, biling ve davranis bozukluklari, hastalarin epilepsi ameliyatt uygunlugunu
degerlendirmek ve ¢ok sayidaki norolojik rahatsizligin izlenimini yapmak amach
kullanilmaktadir. Son yillarda yogun bakim klinik uygulamalarinda gergek zamanl
EEG izlenimi kullanilmaktadir. Ger¢ek zamanli EEG izlenimi ile hastanin epileptik
nobet izlenimi ve travmatik beyin hasar1 hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir. EEG
cthazlar giintimiizde fMRG ve fYKS gibi fonksiyonel izleme cihazlarini yerini alacak

caligmalar igerisinde de siklikla kullanilmaktadir [28].

D&
- &

Sekil 2.8 : BBA sistemlerinde tercih edilen tasinabilir 6rnek EEG cihazlari [29].

Teknolojik gelismeler beraberinde bircok yenilikleri de beraberinde getirmektedir.
Son yillarda insanlarin yasamlarimi kolaylastirmak ve bilgisayar ortami ile
etkilesimlerini arttirmak giincel ¢alismalarda énemli &lgiide yer sahibidir. insanlarin

diisiincelerini bilgisayar ortamina aktarmak uzun yillardir merak konusu olmustur. Bu
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diistince EEG cihazlarinin tibbi klinik arastirmalardan ziyade BBA uygulamalarinda
kullanilmaya baslanmasina sebep olmustur [5]. EEG cihazlarinin diisiik maliyet, kolay
erisim ve taginabilir olmalar1 bu ¢calismalardaki en 6nemli tercih sebeplerindendir. Son
yillarda BBA sistemlerinde taginabilir kablosuz baglantiya sahip EEG cihazlar tercih

sebebi olmaktadir. Kullanilan EEG cihazlarina 6rnekler Sekil 2.8’de gosterilmistir.

2.3.5.1. EEG isaretlerinin yapis1

Beyin faaliyetini gergeklestirirken noron aktivasyonlar1 korteks tabakaya
yansimaktadir. EEG isaretlerinin kafa derisi lizerinden elde edilmesinde etki eden
bircok faktdr oldugu bilinmektedir. Korteks tabakadaki aktivasyonlar kafa derisi
tizerindeki EEG elektrotuna iletilirken arada kalan beyin omurilik sivisi, kafa tas1 ve
deri gibi doku direncleri bu transferde 6nemli bir rol oynar. Beyin ile EEG elektrotu
arasinda kalan bu dokularin yaklasik direng etkileri hesaplanmaktadir. Beyin
yapisindan ndron olmayan glia hiicreleri bulunmaktadir. Bu hiicreler noéron
aktivasyonun yansitmaya yardimci olarak EEG isaretlerinin elde edilmesine katki
sunmaktadirlar. EEG cihazi yapisindaki devreler yardimi ile noronal aktivasyonun

orijinaline en uygun bigimde elde edilmesi saglanmaktadir.

EEG isaretleri 6zellikleri aktif ndronlarin sayis1 ve uyarim ¢esidine bagimli olarak
degismektedir. Saglikli bireylerde aktivasyonun ¢esidine gore isaretlerin genligi 1-100
mikro volt arasinda degisirken, frekanslari band genisligi 0.1 — 70 Hz arasinda
degismektedir. EEG cihazlar1 beynin sadece biiylik ve yliksek derecede senkronize
alanlar {izerindeki elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi verebilmektedir [2]. EEG
frekans band genisligi bes ana beyin dalgasi ile siniflandirilmaktadir. Bu frekans
banlar1 Alfa (o), Theta (8), Beta (B), Delta (8) ve Gama (y) olarak isimlendirilmektedir.
Frekans band araliklar1 Tablo 2.1°de verilmistir [30].

Tablo 2.1 : EEG frekans band araliklari.

Dalga Tipi Frekans Band1
Delta (3) 05-4Hz
Theta (0) 4-75Hz
Alfa (), 8-13Hz
Beta (), 14 — 26 Hz
Gama (y) 30-45Hz
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2.3.5.2. EEG elektrot yerlesimi

EEG cihazlari i¢in kabul edilmis elektrot yerlesim standartlar1 vardir. Bunlar 10 — 20,
10 — 10, 10 — 5 olarak adlandirilmaktadir. Bu standartlar EEG elektrotlarin kafatasi
tizerinde nerede konumlanacagi hakkinda bilgi vermektedir. En yaygin kullanilan
Elektrot yerlesim sistem 10 — 20 olarak adlandirilan sistemdir. Kafatasi tizerindeki
elektrot yerlesim bolgesi burun tizerindeki bosluktan (nasyon) baglayarak kafatasinin
arkasinda ensenin lstiindeki sis bolgeye (inyon) kadar olan alan1 kapsar. Bu alandaki
10 — 20 sistemi elektrotlarin yerlestigi kafatasi tizerindeki boliimler arasinda uzunluk
orant %20’dir. 10 — 20 standardinda beynin kafatasi yilizeyini kapsayan 5 ana bolim
ismi kullanilmaktadir. Bu boliimler Central (C), Frontal (F), Oksipital (O), Parietal (P)
ve Temporal (T) olarak adlandirilmistir. Beynin sol tarafinda bulunan elektrotlar
numaralandirilirken tek sayilar, sag tarafinda bulunan elektrotlar numaralandirilirken
cift sayilar kullanilmaktadir. Her kafatasi boliimiiniin merkezini sembolize eden
elektrot z ile gosterilmektedir. Genellikle sol ve sag kulak memesi altinda A1l ve A2
olarak adlandiran iki adet referans elektrotu bulunmaktadir. 10 — 20 elektrot yerlesim

standard1 Sekil 2.9’da verilmistir [2,30].

Nasyon

Peee®
®) @@@ )
aoog

inyon

Sekil 2.9 : BBA sistemlerinde tercih edilen tasinabilir 6rnek EEG cihazlar1 [29]
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BOLUM 3. BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU (BBA)
SISTEMLERI

3.1. BBA Temel Yapisi

Insan viicudunun merkezi kontrol birimi olan beyin konusma, yiiriime, okuma, kosma
veya yemek yeme gibi 6grenilmis bir¢ok duyusal veya motor sinir sistemini kontrol
ettigi gibi i¢glidiisel olarak i¢ organlarimizin ¢aligmasi veya agri1 ve aci gibi durumlarda
ortaya ¢ikan motor hareketlerinin kontrolinii saglamaktadir. EEG {izerine uzun
yillardan beri yapilan g¢aligmalar sadece klinik olarak kisitlh kalmamistir. EEG
isaretlerinin goriintiilenmesinden bu yana beyin aktivasyonunun dis diinya ile iletisim
kurmaya yonelik kullanilmasi birgok aragtirmacinin ilgisini ¢ekmistir. BBA sistemleri
merkezi sinir sisteminin insan viicudu i¢in olusturdugu ciktilarin dis diinya ile
iletisimine yonelik kullanilmasini saglamaya odaklanmistir. Bu sistemler insan
beynindeki istemli olusturulmus EEG isaretlerini kayit altina alman EEG

isaretlerinden ayirt ederek bir ¢ikti iiretmeyi amaglamakladir.

Oznitelik
Cikarma

Simflandirma

Kontrol Edilecek
Donanum veya Yazilim

Gorsel Uyaran

—

Sekil 3.1 : Temel BBA sistemi yapist.
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Temel bir BBA sistemi yapist Sekil 3.1°de goriilmektedir. BBA sistemlerinde
katilimcidan odaklanmasini istedigi bir motor hareketi yapmas1 beklenebildigi gibi bir
uyarani takip etmesi de istenebilmektedir. Kullaniom amacina y6nelik planlanan bu
asama uygulamaya Ozgii farkliliklar icermektedir. Bireyin kafatasi {iizerine
yerlestirilmis bir EEG kayit cihazi yardimi ile gergek zamanli beyin isaretleri
bilgisayar ortamina aktarilmaktadir. Bu isaretler ham hali ile bir sistemi veya
algoritmay1 kontrol etmek igin yeterli seviyede ve dzellikte degildir. Oncelikle EEG
cihazindan alinan isaretler basit bir filtre yardimai ile istenmeyen sinyal bilesenlerinden
temizlenir. Ham EEG wverisi icerisinden kullanim amacia 06zgii 6zelliklerin
¢ikarilmasina yonelik 6znitelik ¢ikarim teknikleri isarete uygulanir ve siniflandirmaya
hazir hale getirilir. BBA sistemlerinin son boliimii olan siniflandirma en 6nemli
adimlardan birisidir. Buradaki basarim smiflandirma algoritmasinin tilirline ve
uygunluguna gore degisebildigi gibi EEG isaretinin toplanma kalitesi, giriiltii
temizleme performansit ve uygulamaya 0zgii en iyi 6zniteliklerin elde edilmesine
baglidir. Siniflandirma sonucu ¢iktilar tasarlanan sistemin hedefine yonelik bir
uygulamanin c¢aligtirllmasi veya bir donamimin kontrol edilmesine yonelik

kullanilmaktadir.

3.2. EEG Tabanh BBA Kullanim Alanlari

BBA sistemleri iizerine yapilan ¢aligmalara son yillarda siklikla karsilagilmaktadir.
EEG isaretlerini kullanan bu sistemler giinliik hayatta saglikli bireylerin bilgisayar
ortami ile etkilesimini saglamaya yonelik dijital ortam ile iletisimi kurmak amagli
kullanilmaktadir. Ayni zamanda bu sistemler ALS, LH, beyin veya omurilik
yaralanmasi, beyin sap1 hasari, serebral palsi, MS vb. beyin fonksiyonlarin1 tamamiyla
yitirmemis ancak farkli iletisim ve motor hareketlerini kaybetmis bireyler iginde
arastirma konusu olmus ve caligmalar yapilmaktadir. EEG isaretlerinin farklh
rahatsizliklar yasayan bireylerin tamamu i¢in kullanilmasi miimkiin olmamaktadir. Bu
tarz sistemi kullanacak katilimcilarin arastirilan EEG isareti 6zelligini EEG kayit

cihazina yansitabiliyor olmas1 gerekmektedir [31].

BBA sistemleri iizerine yapilan ¢aligmalar biiyiik bir cogunlugu bireylerin karakterler
igeren bir uyaran matrisine odaklanmalari tizerine kurulmustur. Bu ¢caligmalarda amag
iletisim becerisini yitirmis bireylerin bilgisayar ortamina veya dolayl yoldan karsi

tarafa metinsel bir mesaji yazmasi veya sembolik bir iglemin gerceklestirilmesine
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yoneliktir. Calismalarin bir diger boliimii sadece bir uzvunu kaybetmis bireylerin bir
tekerlekli sandalye veya noroprotezleri kontrol etmesine yonelik yapilmaktadir. Dijital
teknolojilerinin gelismesi ile BBA sistemler sadece bireye destek sistemleri olarak
kullanilmanin yaninda eglence ve oyun sektorii ile egitim gibi farkli alanlarda bireyin
duygu durumu, diisiinme yetisi gibi Ozelliklerinin bilgisayar ortamina aktarilarak
analiz edilmesi veya kullanilmasina odaklanmaktadir. Bunlara ek olarak son yillarda
gerek karayolu tasiti gerekse insansiz hava araglarinin kullanimina yonelik ¢calismalar

yuriitiilmektedir [21,32].

Literatiirde 6rnek c¢aligmalar incelendiginde gorsel uyaran ile bir aracin kontroliine
yonelik Rui ve ark. 8 kanal1 bir EEG cihazi kullanarak yapmis olduklari ¢alismada bir
elektrikli tekerlekli sandalyeyi kontrol etmislerdi. DDGUP kullandiklar
calismalarinda kullanictya LED bir panel tarafindan uyaricilar gosterilmistir. Kanonik
Korelasyon Analizi (KKA) yontemi i1€%93.9 basarim elde etmislerdir [33]. Bir diger
farkli uygulama olarak Shedeed ve ark. noroprotez kullanimina yonelik yapmis
olduklar1 calismada Emotive EPOC cihazinin AF3, F7, F3 ve FC5 sensorlerini
kullanarak 3 farkli kol hareketini EEG sinyallerini kullanarak %90 oraninda
siniflandirma basarisi elde etmislerdir. Uygulamada smiflandirma algoritmasi olarak
cok katmanli algilayici yapay sinir ag1 yapist kullanilmistir [34]. Duygusal analize
yonelik Verkijika ve Wet yaptiklari ¢calismada Emotive EPOC+ EEG cihazi verilerini
kullanmaya yonelik gelistirilen bilgisayar yazilimi iizerinden c¢ocuklarin basit
diizeyden karmasiga dogru matematiksel islemleri yapmalarin1 istemislerdir.
Uygulama c¢ocuklar tarafindan kullanilirken EEG cihazi yardimi ile g¢ocuklarin
ogrenme siirecindeki kaygi duygularinin takibi gerceklestirmektedir. Bu c¢alismada
cocuklarin duygusal durumuna gore sorularin zorluk seviyesi degistirilerek
O0grenmenin tam olarak gerceklestirilmesi amaglanmistir [35]. Beyin sinyallerinin
bireyi tanimlayici bir 6zellik olarak kullanilmasina yonelik Al-Hudhud ve arkadaslar
yapmis olduklar1 ¢calismada biyometrik kimlik tanima islemi gerceklestirmeyi amag
edinmiglerdir. Arastirmada insanlarin aynm1 uyarani diisiinmesi saglanarak beyin
sinyalleri incelenmistir. Arastirmacilar sinyal farkliliklarinin yilizde bazinda tutarliklar
incelenerek bu yontem i¢in temel bir ¢alisma gerceklestirmiglerdir [36]. Yapilan
arastirmalar arasindan dis ortamdaki bir aracin kontroliiniin yapilmasina yonelik
calismalara da siklikla rastlanmaktadir. Liu ve ark. yapmis olduklari ¢aligmada santiye

ortamindaki bir robotun beyin isaretleri ile kontroliinii amaclamiglardir. DDGUP
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kullandiklar1 ¢calismalarinda DVM ile yapmis olduklari siniflandirmada %90 basarim
elde etmiglerdir [37]. Yapilan ¢alismalarin biiyiik bir bolimiinii kullaniciya bir ekran
yardimu ile uyaranlar gosterilerek gergeklestirilmektedir. Bu ¢aligmalarda bireye farkl
karaktere sahip heceleme matrisleri gosterilmektedir. Shukla ve ark. yapmis olduklari
calismada katilimciya bir ev ortaminda araglari kullanmaya yonelik bir matris
yapisinda gorsel uyaran iceren sembolik karakterler gostermislerdir. 16 kanalli bir
EEG cihazi ile kayit aldiklar1 EEG isaretlerinin 6znitelik ¢ikariminda bagimsiz bilesen
analizi yontemini smiflandirilmasinda ise Evrisimsel Sinir Aglarimi  (ESA)
kullanmislardir. Yapilan siniflandirma sonucunda %90 basarim ve 22.3 bit/dakika

BTO performansi elde etmislerdir [38].

3.3. EEG Tabanh BBA Uygulama Tiirleri

EEG isaretleri BBA  sistemlerinde  kullanilirken  farkli  6zelliklerinden
yararlanilmaktadir. Beyin faaliyetlerini stirdiiriirken merkezi ve ¢evresel sinir
sistemini kapsayan bir¢ok ndraonal aktivasyon gerceklestirir. Bunlar istemli ve
istemsiz isaretler olarak EEG kayitlarina yansimaktadir. Bu isaretlerin bir kismi
anlamlandirilabilir ve analiz edilebilir olarak degerlendirilmektedir. Analiz edilebilen
bu sinyaller BBA sistemleri i¢in kullanim konusu olmustur. BBA sistemlerinde
kullanilan bu EEG isaretleri olay iliskili salinimlar ve olay iliskili potansiyeller olarak

siiflandirilmaktadir.

3.3.1. Olaya iliskin salimimlar (OIS)

Beynin c¢aligmasi sirasinda farkli aktivasyon gesitleri sinir yapisinda kan akisindaki
farkliliklar1 ortaya c¢ikarmaktadir. Insan beyni islevsel fonksiyonlarini milisaniyeler
6l¢eginde siirekli degistiren bir yapiya sahiptir. EEG’nin frekans yapisindaki zaman
icindeki bu degisimler géreve 6zgii bir aktivasyon bileseni ortaya ¢ikarabilmektedir.
Beyin dinlenme durumunda yaklasik 10 Hz frekans bandinda bir isaret ritmi
icermektedir. Bu ritimler 8 — 13 Hz araligindaki alfa ritimleri icerisindeki mu
ritimlerdir. Bu duragan durum olaya bagimli desenkronizasyon olarak
adlandirilmaktadir. Beyin dinlenme durumundan herhangi bir motor hareketi
gerceklestirmeye basladiginda veya disiindiigiinde EEG isaretlerindeki genlik
degisimleri ile alfa igerisindeki mu ritimlerinde veya diisiik beta ritimlerinde olaya

bagimli senkronizasyon isaretlerinin olugsmasina sebep olmaktadir [39,40].
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Calismalarda bireylerin mu ve diisiik beta ritimlerini kontrol edebilmesini

Ogrenebilecegine yonelik ¢alismalar mevcuttur [41].

3.3.2. Olaya iliskin potansiyeller (OIP)

Olay iliskili potansiyeller (OIP) belirli bir olayin ger¢eklesmesi veya uyarilma sonucu
beyin tarafindan iiretilip kafa derisi {izerinden elde edilen EEG isaretleridir. OiP’ler
kaydedilen EEG isaretleri i¢erisinde genellikle diisiik genliklerde bulunmaktadir. EEG
isaretinde uyaran zamanma ve sikligina bagimli olarak bir veya daha fazla OIP
isaretleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu isaretler uyaranin verilisinden sonra elde edilen
pozitif veya negatif olusabilen genlik degisimlerdir. Verilen uyarani veya bir olay1
takip eden ilk 150 milisaniye iizerinden kaydedilebilecek bilesenler digsal etkiler
tarafindan ortaya cikan isaretlerdir. Bu isaretler duyusal sistemler tarafindan alinan
uyaranlarin EEG sinyalindeki yansimalar1 seklindedir. Bunlar eksojen bilesenler
olarak adlandirilir. Uzun gecikmeli sonrasi elde edilen bilesenler ise bilissel bilgi
isleme gibi faaliyetlerin EEG isareti igerisindeki yansimalaridir. Bunlar genellikle
endojen bilesenler olarak adlandirilmaktadir. Endojen ve eksojen bilesenler BBA
sistemlerinin tasariminda kullanilmaktadir. Ancak iki bilesen igin tasarlanan

sistemlerin tasarimi ve isletiminde farkliliklar mevcuttur [5].

3.3.2.1. Yavas kortikal potansiyeller (YKP)

EEG igerisinde beynin olagan aktivitelerden kaynakli ortaya yaklasik 0.5 saniye sonra
ortaya ¢ikip birka¢ saniye kadar devam eden EEG genlik isaretleridir. Negatif
diizeydeki YKP zihinsel aktivite durumlarinda ortaya ¢ikarken pozitif YKP’ler beynin
dinlenmesi aninda ortaya ¢ikmaktadir. YKP’ler gilinlimiizde BBA uygulamalarin bir
boliimiinde tercih edilmektedir. Bu isaretler ile bir bilgisayarin kontrolii veya oyun
uygulamasinin kontroliiniin saglandig1 gibi dezavantajli bireylerin iletisimi i¢inde

kullanilmaktadir [21,39].

3.3.2.1.1. Gorsel uyarilmas potansiyeller (GUP)

Gorsel uyarilmis potansiyeller noninvaziv bir yontem olan EEG cihazi yardimi ile
gorsel korteks iizerinden alinan isaretlerdir. Goz korteksinde olusan aktivasyon

ganglion hiicreleri tarafindan olusan sinir demetleri yardimi ile beynin gorsel
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islevlerini yerine getiren bolimiine iletilir. Buradaki gorsel noronlarin her uyaranda
spesifik sunulan 6zelliklere uygun tepkiler verdigi diisiiniilmektedir [28]. GUP’ leri
kullanan BBA uygulamalarinda katilimciya gosterilen uyaranin gorsel korteksteki

aktivasyon ve yansimalarina yonelik ¢alismalar yapilmaktadir.

3.3.2.1.2. P300 gorsel uyarilms potansiyeller

P300 isaretleri belirli kosullar altindan verilen uyaricidan yaklasik 300 milisaniye
sonra olusan defleksiyon sinyallerdir. P300 isaretleri ilk olarak 1965 yilinda Sutton ve
ark. tarafindan incelenmistir. P300 uyarilmis potansiyelleri genellikle 300 milisaniye
stirecinde olugsa da bazen bu gecikme 250 ile 750 milisaniye degiskenlik
gosterebilecegi belirtilmigtir [5,43]. Uyaran Oncesi EEG isaretlerine gore uyaran
sonrast EEG isaretinin genliginin belirli frekans araligindaki degisimi olayla ilgili
yanitin gostergesidir. P300 isaretlerinin genligi yasla birlikte azaldigin1 Yordanova
calismasinda gostermistir. Uyarilmis P300 potansiyelleri i¢in frekans yaniti olaya ilgili
bolgede her elektrotta belirgin bir sekilde goriilmektedir. P300 uyarani verildikten

sonra P300 isareti tek bir salinim ile incelenebilmektedir [44].

P300 tabanli BBA sistemlerinde ama¢ kullanicinin odaklandigi semboliin dogru
tahmin edilmesidir. Bilgisayar tarafindan yapilan bu tahmin siirecini farkli 6znitelik

teknikleri ile desteklenmis siiflandirma algoritmalar yiiriitmektedir.

3.3.2.1.3. P300 uyarim c¢esitleri

P300 isaretleri BBA sistemlerinde ilk olarak 1988 yilinda Farwell ve Donchin
tarafindan kullanilmistir. Yaptiklar1 bu ¢calismada BBA sistemini kullanacak birey i¢in
bir heceleme matrisi onermislerdir [8]. Genellikle P300 tabanlt BBA sistemlerinde
Farwell ve Donchinin ¢aligmalarinda 6nermis oldugu oddball ismi verilen paradigma
kullanilmaktadir. Bu sistemlerde kullaniciya uyaran olarak verilecek biitiin
sembollerin oldugu siyah beyaz bir ekran gosterilmektedir. Sistemin c¢aligmasi ile
uyaranlar satir ve siitun olarak rasgele yanarken katilimcidan ekrana yazmak istedigi
karaktere odaklanmasi istenmektedir. Sistemin smiflandiric1 béliimii bu siirecte kayit
altina alinan EEG isaretlerini P300 var ve P300 yok olarak incelemektedir. Oddball
paradigmasinda uyaranlar belirli tekrarlar ile kullaniciya sunulmaktadir. Bir odak igin

gecen siirede kayit altina alinan tekrar sayisindaki P300 isaretlerinin olustugu satir ve
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stitun bilgileri birlestirilerek karakterin ekrana yazdirilmasi saglanmaktadir. P300
tabanli BBA iizerine yapilan ¢alismalarin en 6nemli boliimlerinden biri olan gorsel

uyaranlar bu sistemler i¢in ayr1 bir arastirma konusu olmustur.

Kullanictya ¢ok sayida uyaran igeren ekran goOstermek sistemlerin karmasik bir
goriintli sunmasina ekrana bakan kullanicinin yorulmasina ve odaklanma giicligii
yasamasina sebep olabilmektedir. Bu sebeple literatiirde uyaranlarin gruplandirilarak

bolge bazli uyaran matrislerinin tasarlandigi calismalar mevcuttur [45,46].

Gorsel uyaran matrisi tizerine yapilan arastirmalarin bir boliimii de kullaniciya sekil
ve resim i¢eren renkli gorseller gosterilmesine yonelik yapilmistir. Bu ¢alismalar satir
ve sltun uyarani seklinde kullaniciya gosterildigi gibi birer birer kullaniciya
gosterilmektedir. Bu calismalarda ¢ogunlukla oddball paradigmasina uygun rasgele
gosterim sunulmustur [47,48]. Uyaranlarin teker teker kullaniciya gosterildigi
sistemlerin bir kisminda oddball paradigmasindan farkli oneriler de sunulmustur.
Salvaris ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢aligmada kullaniciya gdsterilen uyaranlar
dairesel bir hiza ile ekrana yerlestirmislerdir. Bu ¢aligmada uyaranlar saat yoniinde

sabit sira ile kullaniciya verilmistir [13].
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BOLUM 4. P300 TABANLI BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU
(BBA) TASARIMI

Yapilan calismada, farkli bir uyaran gosterim yontemi ile P300 tabanli BBA sistemi
gerceklestirilmistir. Onerilen sistemin bilesenlerin gosterir diyagram Sekil 4.1°de

verilmistir.

Isaret Isleme

Omnitelik Oznitelik
Cikarma Birlestirme

Smiflandirma
Gorsel Uyaran
_Teating Accuracy Contusion Matrix
|

runy | 0 |8 w‘ e
gnouu - Ay} " -8
1R
[0 PO [ X T

Family  Doctor Fiwman  Polke
Target Class

Sekil 4.1 : P300 tabanli Beyin Bilgisayar Arayiizii sistemi genel yapist.

Sistemin ¢alismasinda kullanilacak veri toplamaya katilan goniilliilere Unity
platformunda hazirlanmis yeni bir paradigma Oneren gorsel uyaran animasyonu

bilgisayar ekran1 yardimi ile gosterilmistir. Katilimcilardan verilen uyaran sonucu
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toplanan P300 igeren beyin sinyalleri 14 kanalli mobil bir EEG cihaz1 tarafindan
toplanmistir. Dijital ortama aktarilan EEG isaretleri sistem veya bireyin
hareketlerinden kaynakli bozucu etkilerin temizlenmesine yonelik bir 6n isleme tabii
tutulmustur. Bozucu etkilerden arindirilmis EEG isaretlerinin 6zellikleri SpEn, AFB
ve Welch yontemi kullanilarak ¢ikartilmistir. On islenmis EEG isaretlerinden ¢ikarilan
SpEn ve AFB ozelliklerine Oznitelik birlestirme yontemi uygulanmistir. EEG
isaretlerinden elde edilen Oznitelik iceren veriler CYUKSBA, TBESA ve DVM

yontemleri kullanilarak siniflandirilmastir.

4.1. EEG Kayit Cihaz

Bu tez ¢alismasinda EEG isaret kaydi gergeklestirmek i¢cin Emotiv EPOC+ EEG kayit
cihazi kullanilmistir. Emotiv EPOC+ cihazi1 14 + 2 referans kanal ile AF3, AF4, F3,
F4, FCS5, FCeo, F7, F8, T7, T8, P7, P8, O1, O2 noktalarindan 128 ve 256 ornekleme
frekanst ile kayit yapilabilmektedir. EPOC+ cihazi usb baglanti arac1 yardimiyla
kablosuz olarak bilgisayara baglanabilmektedir. Cihaz jel yardimi ile ¢alisan
sensorlerin aksine tuz bazli siinger iletim pargalari kullanmaktadir. Bu sayede
kullanilabilirlik agisindan kolay ve kullanicinin sonrasinda bir temizleme islemi
yapmasina gerek kalmamaktadir. Emotiv EPOC+ cihazinin goriintiisii Sekil 4.2°de

verilmistir [49].

Sekil 4.2 : Emotiv EPOC+ EEG kayit cihazi [49].

EPOC+ cihazlar jel bazli EEG cihazlarina kiyasla sinirli bir temas imkani1 sunmaktadir.
Kullanim esnasinda sensdrlerin igaret algilama kaliteleri diistiiglinde sensorler ile kafa
derisi arasinda bulunan tuz bazli slingerlerin 1slatilma ihtiyact dogmaktadir. Cihaz
beraberinde veri kaydetme ve baglanti kalite kontrolii yapmay1 saglayan Xavier

TestBench yazilimina sahiptir. Veri kayit islemine baglamadan 6nce biitiin sensorlerin
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en iyi kalitede temas yiizeyine sahip olunduklarindan emin olduktan sonra veri kayit
islemi gergeklestirilmistir. Veri kayit esnasinda sinyal kalitesi degisimlerinde

katilimcilardan veri kayit prosediiriiniin tekrarlamasi istenmistir.

EEG isaretlerini kaydetme ve uyaran gosterimi i¢in Intel 17 6700HQ 64 - bit islemci,
24 GB RAM ve Windows 10 isletim sistemine sahip bilgisayar kullanilmistir. Uyaran
matrisi 22” bir monitor yardimu ile kullanictya gosterilmistir. Katilimcilarin veri kayit
ortami dis giirtiltiiden miimkiin oldugunca izole secilmis ve veri kayit siirecinde odada
sadece Kkendileri ve kayit sistemi bulunmasi saglanmistir. EEG isaretleri Xavier
TestBench programi ile kayit altina alinmistir. Yazilimin arayiizii Sekil 4.3°de
verilmigtir. Yazilim ile sensor temas kalitesi izlenebildigi gibi anlik EEG isaret
degisimleri de gozlemlenebilmektedir. Bu ¢alismada EEG isaretleri 128 bit 6rnekleme

frekansi ile kayit altina alinmigtir.

EPOC Insight

Sekil 4.3 : Xavier TestBench veri kayit yazilim araytiizii.
4.2. EEG Kanal Secimi

Bu tez calismasinda Emotiv EPOC+ cihazi yardimi ile 14 kanaldan EEG kaydi
alinmistir. Tasarlanan sistemin hedef kitle diisiiniildiigiinde uygulanabilirligi i¢in
kompakt bir yapida olmasi gereklidir. Bu diislinceden yola ¢ikarak miimkiin olabilecek
en az saydaki kanal sayisi ile iglem yapilmas1 amaglanmigtir. Gorsel uyaranlarin EEG

isaretleri icerisinde en uygun tepkilerinin parietal lob ve oksipital lob bdlgesinde
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alindig1 bilinmektedir [5-50]. Matlab platformu tizerinde ¢alisan EEGLAB programi

vasitasi kayit altina P300 tabanlt BBA verilerinden bir 6rnegin gii¢ spektral yogunluk

dagilimi1 Sekil 4.4°de verilmistir.

Sekil 4.4 : Uyaran sonucu kanal yogunluklari.

Ol ve O2 sensorlerinde gerceklesen yogunluklarin yaklasik ayni diizeyde oldugu

goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda P300 isaretlerinin incelenmesine yonelik Ol

sensoOrii verileri kullanilmistir.

4.3. Katihmc1 Se¢imi

Bu tez c¢aligmasinda EEG veri kaydi i¢in 20 goniilli katilimer ¢aligmaya dahil

edilmistir. Veri kayit iglemine katilacak bireyler i¢in;

18- 65 yas arasinda olmak.
Calismaya katilmay1 kabul etmek.
Bilinen bir nérolojik veya psikiyatrik rahatsizligi olmamak.

Son 1 ay igerisinde kognitif fonksiyonlar1 etkileyebilecek bir

farmakolojik ajan almamis olmak.

olmak.

Test den 6nce kahve, cay, soda v.b. gibi kafein i¢eren igecekler almamais

Bireyin saclarinda sag¢ sekillendirici gibi bir kimyasal olmamas1 ve

saclarin temiz olmasi gerekmektedir.

katilime1 segim kriterlerine riayet edilmistir. Bu kriterleri saglamayan bireyler

caligmaya dahil edilmemistir.
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EEG veri kay1t islemi icin Sakarya Universitesi T1p Fakiiltesi Klinik Arastiralar Etik
Kurulundan 28.12.2016 tarih ve 04 sayili etik kurul karari ile onay alinmigtir. Veri
kayit islemi 6ncesinde gontilliilerin bilgilendirilmis goniillii onam formunu okumasi
ve imzalamasi istenmistir. Deney siirecine katilmay1 kabul eden bireylere deney siireci

ve uyaran sistemi hakkinda bilgiler verilerek bir 6rnek egitim yapilmistir.

Sekil 4.5 : Ornek EEG veri kayit goriintiileri.

Katilimcilardan alman EEG kayitlarinin bazilarinda temas kalitesi ve cihazin
ornekleme problemlerinden kaynakli sorunlardan oldugu tespit edilmistir. Yeni
paradigma yaklagimina yonelik yapilan deneysel ¢aligmalarda 10 goniilliinlin sorunsuz
olarak kayit altina alinmis EEG isaretleri veri analiz asamasinda kullanilmistir. Veri

kayit ve egitim siirecini gosterir resimler Sekil 4.5’de verilmistir.
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4.4. P300 Potansiyelleri Uyaran Tasarimi

Bu tez ¢alismasinda katilimcilara gdsterilmek iizere P300 gorsel uyaran matrisi Unity
tizerinde hazirlanmigtir. Tasarlanan P300 matrisi 2 satir ve 2 siitundan olusmakta olup
4 uyaran icermektedir. Bir siyah arka plan {izerine yerlestirilen renkli gorsellerden
olusan matris Sekil 4.6’de gosterilmektedir. Uyaran matrisi bireyin herhangi olasi acil
bir durumda iletisim kurmas1 gerekli en temel 4 bileseni icermektedir. Bu uyaranlar

strast ile Doktor, Polis, Itfaiye ve Aile temasin1 bireye gdstermektedir.

Sekil 4.6 : P300 Gorsel Uyaran Matrisi.

Bu calismada geleneksel P300 uyaran matrislerinden farkli bir uyaran matris
paradigmas1 Onerilmistir. BBA sistemlerinde uyaran matrisleri genellikle metinsel
karakterler yazdirmaya yonelik tasarlanmis sistemlerdir [3,8]. Geleneksel sistemlerde
alfaniimerik karakterler katilimciya uyaran olarak gosterilmektedir. Ozellikle yataga
bagimli bireylerde bu uyaran sayilarinin fazla olmast ve c¢ok tekrarli gosterim
sistemlerin uyaran takibini zorlastirmakla beraber odaklanan uyaranin kestirim
stiresinin uzamasina sebep olmaktadir. Metinsel iletisim yontemleri i¢in en iyi
teknikler literatlirde Onerilmektedir. Ancak bireylerin temel ihtiyaglarini iletmeye
yonelik az sayida uyaran iceren yliksek performansli P300 sistemlerinin tasarimina
thtiyag duyuldugu diisiiniilmektedir.  Literatiirde bu Oneriyi destekler nitelikte
caligmalar yapilmaktadir [12,13].
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Literatiir incelendiginde bir¢ok uyaran sistemi tasarimi onerildigi goriilmektedir. Bu
sistemlerde degismeyen temel mekanizma oddball paradigmasidir. Oddball
paradigmasinda katilimcinin ekranda rasgele verilen uyaranlardan birine odaklanmasi
istenmektedir. Farkli sayida satir ve siitun igeren P300 heceleme matrisi sistemlerinde
biitiin karakterler siyah beyaz ekranda gri olgekte verilmektedir. Uyaran sistem
basladiginda rasgele bir satir veya bir siitundaki biitiin karakterler diger karakterlerden
farkl1 olarak daha parlak kullaniciya gosterilmektedir. Her satir veya siitun
uyaranindan sonra bir uyaran arasi gegis siiresi kadar sistem uyaran vermemektedir.
Bu sirada sistem EEG isareti igcerisinde uyaran arasi gegis siiresi bitimine kadar bir
P300 isareti varligimi degerlendirmektedir. Bu islem tahmin basariminin yiiksek
olmasi i¢in bir¢ok kez tekrar edilmektedir. Belirlenen tekrar sayisina ulasildiginda
P300 isareti bulunan satir ve siitun bilgileri analiz edilerek odaklanilan karakterin

ekrana yazilmasi saglanmaktadir [8].

Bu sistemlerin en Onemli dezavantaji basarimin yiikksek elde edilebilmesi igin
uyaranlarin ¢ok sayida tekrar ile kullaniciya verilmesidir. Bu durum BBA sisteminin

katilimcinin odaklandigi uyarani bilme siiresinin uzamasina sebep olmaktadir.

Bu calismada geleneksel P300 oddball paradigmasindan farkli olarak uyaranlar sabit
sira ile katilimciya gosterilmistir. Bu Onerinin amaci birgok uyaranin rasgele tekrarl
verilerek P300 isaretinin hangi uyaranda daha ¢ok meydana geldigini hesaplamak
yerine odaklanilan uyaranin tek bir uyaran serisi ile P300 isaretinin hangi uyaranda
olustugunun hesaplanmasidir. Sekil 4.7°de verilen sembolik P300 gorsel uyaran
matrisinde, acil saglik durumu ihtiyacini temsil eden bir doktor resmi (R1), herhangi
bir giivenlik durumu ihtiyacini temsil eden bir polis resmi (R2), olusabilecek bir
yangin riski durumunda ihtiyaci temsil eden bir itfaiyeci resmi (R3) ve bunlarin disinda
dogabilecek herhangi bir bakim ihtiyact durumunda ulasilmasi diisiiniilen aile resmi

(R4) kullanilmastir.
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Sekil 4.7 : Gorsel uyaran matrisinin sembolik tasarimi.

Siniflandirma isleminde agin egitimi icin kullanilacak P300 EEG isaretlerinin
toparlanmast i¢in bir egitim prosediirii belirlenmistir. Bu prosediirde resimler dnerilen
paradigma uyarinca sira ile R1, R2, R3 ve R4 olarak katilimciya gosterilmistir. Uyaran
matrisi i¢in animasyon bagladiginda katilimcilara 3 saniyelik bir geri sayim ekrani
gosterilmektedir. Bu sayede katilimecilarin animasyonun baslamasina kendilerini
hazirlamasi hedeflenmistir. Geri sayim ekraninin ardindan 5.6 saniyelik siyah bir
ekran gelmektedir. Bu siire zarfinda katilimcilarin duragan durum EEG isaretlerinin
kaydedilmesi amacglanirken ayn1 zamanda EEG isaretlerinin islenmesinde uyaran

Oncesi referans bir boliimiin bulunmasi hedeflenmistir.

Duragan durum olarak belirlenen 5.6 saniyelik siyah ekranin ardinda biitiin uyaranlar
ekranda 2 saniye siire ile gosterilmektedir. Katilimcinin ekranda hangi uyaranlarin
oldugunu gormesi ve hafizasinda yer edinmesi amaglanmistir. Bu silire zarfindan
katilimcinin odaklanmasi istenilen resmin etrafinda yesil bir ¢erceve gosterilmektedir.
Katilimcilara bir sonraki yesil ¢ergeveli uyaran gelene kadar kendilerine gosterilen
yesil gerceve ile verilmis uyaram1 odak se¢meleri belirtilmistir. Bu ekrandan sonra
katilimcilardan sabit sira ile gelecek uyaranlardan odak olarak belirtilen uyarani takip
etmesi istenmistir. Uyaranlarin teker teker gosterilmesinden hemen &nce biitiin
semboller ekrandan kaybolmakta ve 600ms’lik bir siyah ekran gdsterimi
yapilmaktadir. Bu siyah ekran EEG isaretinin her bir resim serisinin gésterimine denk
gelen boliimiinlin ayriminda kullanilmak tizere gosterilmistir. Uyaranlar ekranda
200ms kalirken bir sonraki uyaran verilene kadar gosterilen siyah ekranin siiresi

300ms’dir.
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Egitim prosediiriinde her bir uyaran i¢in 16 tekrar yapilmistir. Bir uyaran i¢in 16 tekrar
tamamlandiginda resimlerin hepsi tekrar ekranda belirmekte ve bir sonraki
odaklanilacak uyaranin etrafi yesil ¢ergeve ile gosterilmektedir. 4 uyaran igin bu
prosediir tamamlandiginda tasarlanan senaryo i¢in EEG veri kaydi tamamlanmis
olmaktadir. Bu prosediir 10 katilimciya uygulanmis ve her katilimer i¢in 64 adet P300
isareti igeren EEG verisi elde edilmektedir. Prosediiriin zaman bolimlemesini
sembolik gosterimi Sekil 4.8’de verilmistir. Her bir katilimer igin veri kayit siiresi 3

dakika 5 saniye stirmektedir.

3000ms | 5600ms | 2000ms | 600mns | 200ms | 300ms | 200ms | 300ms | 200ms | 300ms | 200ms | 300ms

: Camhall . R .
Bagla | Siyah Gosernmi | UAG | Doktor | UAG | Polis | UAG | Itfaiye | UAG | Aile | UAG

. _J

g
X16

g

S
X4

Sekil 4.8 : Veri kayit protokolii.

Tasarlanan uyaran sistemi ile elde edilen veriler incelendiginde odak uyaraninin
verildigi zaman diliminde P300 isaretinin olustugu gézlemlenmektedir. Katilimcidan
Doktor uyaranina odaklanmasi istenildiginde olusan P300 isareti igerir EEG veri

pargasi Sekil 4.9°da verilmistir.

-156

0 2(I)0 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

| D | UAG| P | UAG| | |UAG | A | UAG |

200ms 300ms 200ms 300ms 200ms 300ms 200ms 300ms

Zaman (ms)

Sekil 4.9 : Doktor uyarani i¢in P300 sinyal oriintiisii.
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Uyaran ve uyaran arast gegis siireleri sekilde zaman diizlemi tizerinde boliimler olarak
gosterilmistir. EEG isaretlerinin 6n islemesi agsamasinda biitiin uyaranlarin sira ile
gosterilmesinden hemen once verilen 600ms’lik siyah ekran referans alinmaktadir.
EEG isaretleri veri isleme boliimiinde kullanilmadan once bu referans boliimden
baslayarak 4 uyarandan en sonuncusu olan Aile uyaraninin bitimine kadar pargalara
ayrilir. Geleneksel yontemde bu islem her uyaran verildiginde ayr1 olarak
yapilmaktadir. Elde edilen isaret oriintiisii 4 uyaran tamamui i¢in gegen siiredeki EEG
verisini kapsamaktadir. Bu isaret Oriintlisii icerisinde her uyaran; 200ms uyaranin
ekranda kalma siiresi ve 300ms uyaran arasi gegis siiresi olmak tizere 500ms’lik bir
boliimde bulunmaktadir. 4 uyaranin tamamini igerir bu isaret Oriintiisii toplamda
2sn’lik bir zaman dilimini kapsamaktadir. Uyaran siralamasinda Doktor uyarani ilk
uyaran oldugu icin isaretin yaklasik 300ms sonrasinda pozitif seviyede bir genlik
olustugu gozlemlenmektedir. Diger uyaranlarin verildigi isaretin diger boliimlerinde

anlamli bir genlik degisimi s6z konusu olmamustir.

25

20

Genlik (uVv)
Genlik (uv)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Zaman (ms) Zaman (ms)

Doktor Polis

30

Genlik (uv)
Genlik (uv)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 . 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Zaman (ms) Zaman (ms)

itfaiye Aile

Sekil 4.10 : Dort farkli sembol i¢in sabit sirada olugsan P300 isaret Oriintiileri.
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Katilimcilar diger uyaranlardan herhangi birine odaklandiginda P300 genlik degisimi
EEG isareti igerisinde ilgili uyaranin verildigi bolgede olusmaktadir. Dort uyaranin
ardisik sabit sira ile verilmesi her uyarani temsil eden bolgede olusan P300 isareti 4

farkl1 isaret Oriintiisii olusmasina sebep olmaktadir.

Sekil 4.10’da her uyaran igin olusan P300 i¢eren farkli isaret oriintiileri goriinmektedir.
Doktor uyarani i¢in yaklasik 300ms de olusan P300 isareti Polis uyarani igin yaklasik
700ms de, Itfaiyesi uyarani i¢in yaklasik 1200ms de ve Aile uyarani icin ise yaklasik

1700ms zaman boliimlerinde olustugu goriilmektedir.

Tasarlanan uyaran sistemi ile ¢oklu tekrarlar ile P300 isareti var ve yok kiyas1 yapmak
yerine farkli isaret Orilintiilerinin siniflandirmasi smiflandirma basarimi ve BTO

performansina katkida bulunacagi degerlendirilmistir.

4.5. EEG Verilerinin On islenmesi

Emotiv EPOC+ cihazi yapisi itibari ile veri kayit islemini gergeklestirirken Analog
Dijital Cevirici ¢ikisi isaretsiz Oteleme islemine tabii tutulmaktadir. Bu sayede 14
kanal EEG isaretlerinin hepsinin uygulama arayiiziinde tek bir sayfada gosterilmesi
saglanmaktadir. Bu oteleme yaklagik 4200 puV seviyelerindedir. EEG isaretlerinin
Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma islemi gergeklestirilmeden once sifir seviyesine

tekrar geri cekilmesi gerekmektedir.

Taban kaymasi probleminin diizeltilmesi i¢in iki yontem onerilmektedir. Bu doniisiim
icin basit olarak verinin ortalamasinin veriden ¢ikartilmasi ¢6ziim olacag: gibi, 0,16
Hz 1. Mertebeden yiiksek geciren bir filtre yardimi ile 6telemenin ¢ikartilmasi bir diger
yardime1 bir ¢6ziim olmaktadir. Gergek zamanli veri lizerinde 6teleme islemini daha
verimli ¢ikartmanin baska bir yolu sonsuz impuls cevabina sahip bir filtre
kullanmaktir. Bu filtreyi kullanmak bellek kullanim1 agisindan ¢ok verimli olmasa da
farkli veri grubu uygulamalar i¢in filtre zaman sabitinin degistirilmesi kolaylik

saglamaktadir. Filtreye ait s6zde kod Sekil 4.11°de verilmistir [49].
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Algotirma 1: Tsaret 6teleme diizeltmesi icin MATLAB kod blogu
Result: EEGveri
Basla :
EEG_D, Satir Stitun Boyutlarim1 Ham EEG Verisinden oku
Ornekleme oram Rate SR = 128
EEGveri isminde sifir matrisi olustur
EEG_Data matrisini kopyalayarak back_eeg matrisini olugtur
for r1 = 1 to Satir Boyutu do
for r = 2 to Satwr Boyutu do
Islem gerceklestir ;
(back_eeg(rl) * (SR-1) + EEG.D / SR); den back_eeg(rl) i hesapla
EEG.D(r) - back_eeg(rl); den EEGdata(rl) i hesapla
end

end

Sekil 4.11 : EEG isareti 6teleme diizelme iglemi filtrenin Matlab kod sézdizimi.

Deney protokolii katilimciya uygulandiktan ve oteleme farkinin diizeltilmesinden
sonra kayit altina alinan EEG isareti deney prosediiriin basinda verilen hazirlik zamani
ve uyaranlarin bir arada gosterildigi boliimlerden ayrilmaktadir. Elde edilen sadece
uyaranlart igeren P300 paradigmasma uygun EEG isaretleri her bir uyaran igin
parcalara ayrilmistir. Uyaranlar1 verilirken katilimeilardan EEG verisi iizerinde bir
isaretleme islemi yapmalar1 talep edilmedigi i¢in uyaranlarin Oncesinde verilen
600ms’lik referans boslugu isaretin boliinmesinde kullanilmistir. Parcalara ayirma
islemini gosterir zamanlama ¢izelgesi sekil 4.12°de verilmistir. Verinin ayrilmasinda
gecen siire 4 uyaran ve 4 uyaran arasit gecis siliresi i¢in toplam 2000ms’dir. Bu

siniflandirmaya uygulanacak 2000ms’lik EEG isaret parcalar1 256 6rnek igermektedir.

Doktor UAGS Polis  UAGS  itfaiye UAGS Aile UAGS
200ms 300ms 200ms 300ms 200ms 300ms 200ms 300ms

Sekil 4.12 : EEG veri pargalar1 uyaran boliimleri.

34



4.6. EEG Isareti Filtreleme

EEG isaretleri kayit altina alinmasi esnasinda beyin sinyallerine birgok giiriiltii
karigsmaktadir. EEG isareti igerisindeki bu giiriiltii bileseni artefakt olarak
isimlendirilmektedir. Artefaktlar insan viicudunun dogasi geregi olusan aktiviteler
sonucu olusan isaretler oldugu gibi sistem dis1 kaynaklardan gelen sebeplerden
kaynakli da olabilmektedir. Bu bozucu etkiler fizyolojik kaynakli olan ve fizyolojik
kaynakli olmayan etkiler olarak adlandirilmaktadir. Fizyolojik sebepli artefaktlar g6z
kirpmas1 veya hareketi, motor hareketleri ve kalp atist vb. ile ilgili etkiler
olabilmektedir. Fizyolojik olmayan dis kaynakli artefaktlar ise ortam giiriiltiisii, gii¢
hatt1 giiriiltiisii ve elektromanyetik parazitler gibi 6rneklendirilir. Fizyolojik olmayan
artefaktlar sinirlar1 net ¢izilmis deneysel protokol diizenleri ve basit lineer filtrelemeler
ile EEG icerisindeki beyin isaretlerinden ayirt edilebilmektedir. Ayn1 zamanda veri
kayit ortaminin dis bozucu etkilerden yalitilmis bir ortam olarak tasarlanmasi (6rnegin
faraday kafesi) tercih edilebilmektedir. Fizyolojik olmayan artifaktlara oranla
fizyolojik artifaktlarin EEG isareti igerisinden c¢ikarilmasi veya azaltilmasi daha
zordur. Bu artifaktlarin isaret igerisinden cikartilmasi i¢in gelismis filtreleme, yontem

ve tekniklerin kullanilmas1 gereklidir [51,52].

BBA sistemleri tasarim amaclari uyarinca dis ortamdan bagimsiz ¢alisacak sistemler
degillerdir. Bu sebeple dis ortam girisimlerine biiylik Ol¢lide agik durumdadirlar.
Bunlara ek olarak fizyolojik artefaktlar daima EEG isaretinin igerisinde
bulunmaktadir. Literatiirde yapilan BBA calismalarin ¢ogunlugu dis giirtiltiilerden
yalitilmis laboratuvar ortamlarinda gerceklestirilmektedir [53]. Ayni1 zamanda
katilimcilar veri kayit siiresinde sistemi kisa siireli kullandiklar1 i¢in normal olandan
daha az fizyolojik artefakt iiretebilmektedirler. Bu sebeple BBA sistemleri i¢cin EEG
isareti igerisindeki bozucu etkilerin ¢ikartilmasi sistemin performansi i¢in bilyiik dnem

arz etmektedir.

Calismada fizyolojik ve fizyolojik olmayan artefaktlarin EEG isaretleri igerisinden
cikarilmasina yonelik Sonsuz Diirtii Cevabr (SDC) filtre cesidi olan Butterworth

filtresi kullanilmistir.
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4.6.1. Butterworth filtre

Biyomedikal sistem tasarimlarinda Dijital Sinyal Isleme (DSI) siklikla tercih edilen
yontemlerden birisidir. Sistem igerisindeki analog filtreler yardimi ile net bir sekilde
belirginlik ~ gosteren  giiriiltii  bilesenleri  dijital  isaretin  igerisinden
temizlenebilmektedir. Ancak yine de dijital ortama aktarilan isaret i¢erisinde birgok
artefakt bulunmaktadir. DSI’nin en 6nemli adimlarinda biri de bu bozucu etkilerin
dijital filtreler yardimui ile asil sinyalden ayrilmasidir. Dijital filtrelerin bir ¢esidi olan
SDC filtreleri analog filtrelere benzerligi sebebi ile keskin frekans cevabina sahiptir.
Bu 6zellik SDC filtrelerinin biyomedikal sinyal isleme uygulamalarinda tercih sebebi

olmasina neden olmustur [54].

SDC filtreler Sonlu Diirtii Cevabr filtreler gibi dogrusal filtre olmalarina ragmen
tekrarli yapidadirlar, bu nedenle son M tane 6rnegin yani sira son P tane filtrelemeden
de yararlanirlar. Bu sayede, SDC filtreler daha az katsayi ile islem yaparlar. SDC
filtrelerden Butterworth, Tchebychev veya Eliptik filtreler EEG sinyal analizinde
siklikla kullanilirlar [55-57].

SDC filtresinin matematiksel fonksiyonu Denklem 4.1°de verilmistir. Dijital filtre
fonksiyonu tekrarlanan ¢arpma ve toplama seklinde ¢aligmaktadir. Buradaki ay ve by
filtre katsayilarini, x(n) ve y(n) giris ve ¢ikis sinyal dizilerini temsil etmektedir. M ve
P ise ayn1 zamanda filtrenin derecesini gostermektedir. Basit filtrelemenin yeterli
olmasi sebebi ile bu iki katsay1 esit olarak kullanilmigtir [58]. Denklemdeki ay ve by
arasindaki 1iliski SDC filtresinin 6nceki ¢ikis ve mevcut giristen olustugunu

gostermektedir [54].

M

y(n) = Z agx(n — k) + Z byy(n — k) 4.1)
k=1

k=0

Yapilan calismada bozucu etkileri EEG verisinden c¢ikartmak i¢in MATLAB
ortaminda hazirlanan yazilim yardimiyla 3 dereceden 5 Hz ile 15 Hz aras1 band gegiren
Butterworth filtre kullanilmistir. Kullanilan Butterworth filtrenin Genlik (dB) cevabi
Sekil 4.13’de verilmistir. Sinyalin genlik cevabi ¢ikis sinyalindeki frekanslarin
genliginin giris sinyalindeki frekanslarin genligine oranin1 vermektedir. Filtrenin faz
cevabi Sekil 4.14°d3 verilmistir. Sinyalin faz cevabi giris frekansinin ¢ikis faz cevabini

vermektedir.
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Sekil 4.13 : Butterworth filtre genlik cevabi (dB).
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Sekil 4.14 : Butterworth filtre faz cevabu.

4.7. Oznitelik Cikarmm

EEG isaretlerinin 6n isleme adimindan sonra ham EEG isaretlerinden tasarlanan BBA
sistemine uygun 6zelliklerin ¢ikarilmas: gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi ile
EEG isaretlerindeki giiriiltii ve diger gereksiz bilgilerin igaret icerisinden ¢ikartilarak
katilimciya verilen uyaran ¢esidine uygun isaret Ozellikleri belirlenerek uygun
ozelliklerin elde edilmesi amag¢lanmaktadir [59]. Literatiirde uygulamaya 6zgii EEG
isaretinin farkl 6zellikleri {izerine ¢aligmalar yapilmaktadir. Calismalarda genellikle
ama¢ miimkiin olabilen en az sayida ozellik ile en iyi basarimi elde edebilmektir.
Literatiirde calisilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri dort kategoride incelenmektedir. Bu

yontemler;
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* Derin  Ogrenme Tabanli  Ozellikler: Geleneksel —Oznitelik  ¢ikarim
tekniklerinden farkli olarak derin 6grenme tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemleri isaretin
dogrusal olmayan Ozelliklerinin de ¢ikarilmasina yardimci olmaktadir. Geleneksel
yontemler arastirmacinin bilgisine dayali ve isaretin temel 6zelliklerinden ¢ikarim
yapmay1 saglamaktadir. Bu dezavantaj1 ortadan kaldirmaya yonelik son yillarda derin
O0grenme tabanli otomatik Oznitelik ¢ikarim teknikleri kullanilmaya baslanmistir.
Derin 6grenme yontemleri yardimi ile herhangi bir manuel islem yapilmaksizin
isaretlerin farkl st diizey 6zelliklerin elde edilmesini saglamaktadir. Derin 6grenme
yontemleri egitim verileri icin mevcut sinif etiketine dayali olarak 6znitelik ¢ikarim
modelini hazirlar. Derin 6grenme algoritmalari ayirt edici algoritmalar ve 6grenme
aktarimi algoritmalar1 olarak iki boliime ayrilmaktadir. Bu ayirt edici algoritmalar
yardimi ile dogrusal olmayan doniisiim, olasiliksal tahmin mekanizmasi ve
siiflandirma yolu ile ayirt edici 6zellikler elde edilir. Bu modellerde 6znitelik ¢ikarimi
ve siniflandirma tek bir adimda gergeklestirilmektedir [60]. Ayirt edici mimarilere
ornek olarak temel olarak derin sinir aglar1 [61], Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) [62]
ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) [63] verilebilir. Ogrenme aktarimi algoritmalart
egitim verilerinin ¢ok sayida olma ihtiyacin1 gidermeye yonelik gelistirilmistir.
Otomatik Kodlayic1 (OK) [64], Diizenlenmis Boltzman Makinesi [65], Derin
Diisiinme Aglar1 [66] ve UKSB ag1 [67] 6grenme aktarimi algoritmalarindan en ¢ok
tercih edilenlerdir. BBA sisteminin performansini arttirmaya yonelik kullanilan bu

yontemler yiiksek performansh bilgisayarlara ihtiya¢c duymaktadir [60].

. Frekans Alani Ozellikler: EEG isaretleri igerisinde cesitli frekans
bilesenleri ve frekans ritimleri bulunmaktadir. BBA uygulamalarinda katilimciya
verilen uyaran tiiriine gore farkli zihinsel veya biligsel tepkiler olugmaktadir. Bu
tepkiler EEG isareti igerisinde farkli ritimlerin olusmasina sebep olmaktadir.
Genellikle isaretin gii¢c spektral yogunlugu ve dar bant frekans 6zelligi frekans alani
ozelliklerinde tercih edilmektedir. Gii¢ spektral yogunluk farkli frekanslar tizerindeki

gii¢ dagilim bilgisinin elde edilmesini saglamaktadir.

. Zamansal ~ Ozellikler: EEG isaretlerin zamansal degisimleri
uygulamalarda 6znitelik olarak kullanilmaktadir. En verimli zamansal 6zellik EEG
isaretinin zaman alanindaki genligidir. P300 tabanli BBA uygulamalarinda karakter
tanima i¢in siklikla kullanilmaktadir. Zamansal 6zellikler sadece sinyalin genligi

hakkinda bilgi barindirmaktadir. Frekans degisimi hakkinda bilgi vermemektedir.
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. Zaman — Frekans Alanmi Ozellikler: EEG isaretlerinin BBA
sistemlerinde kullanilmasinda zamansal ve frekans alani1 o6zelliklerinin birlikte
kullanimi basarimi olumlu yonde etkilemektedir. EEG isaretlerine Kisa Siireli Fourier
Doniisimii (KSFD) ve Dalgacik Doniisimii (DD) gibi yontemler uygulanarak
zamansal ve frekans alani Ozelliklerini birlikte barindiracak o6zellikler ¢ikarimini
mimkiindiir. Ancak gerek zaman gerekse frekans alani Ozelliklerinin ¢ikarimi
hesaplamasi bu 6zeliklerin tek basina ¢ikarilmasina gore daha karmasik bir hesaplama

gerektirir.

Bu calismada SpEn, AFB ve Welch 6z nitelik ¢ikarim tekniklerinden elde edilen
ozelikler kullanilmistir. P300 O6zniteligini daha iyi ortaya cikarabilecegi diisliniilen

SpEn ve AFB o6zelliklerine 6zellik birlestirme islemi uygulanmistir.

4.7.1. Spektral entropi (SpEn) yontemi

Spektral Entropi (SpEn) farkli frekanslardaki gii¢ dagilimin1 ve genlik bilesenlerini
kullanan Shannon Entropisi (SE) teorisinin normallestirilmesine dayanmaktadir [68].
SpEn’nin biyolojik zaman serisi isaretlerinin dnemli dogrusal olmayan 6zelliklerini
sunmak i¢in faydali oldugu 6ne siiriilmiistiir [69]. Spektral 6zellikler isaretin frekans
ozelliklerinde farkli sinyal enerjisi dagilimlarina sahip sinyal siniflar1 arasinda ayrim
yapmak i¢in kullanilmaktadir. Spektral entropi hesabi i¢in Oncelikle giic dagilimi
normalize edilmektedir. Normalize edilen degerler ile isaretin igerisindeki

frekanslardaki gii¢ olasilik dagilimi elde edilir [70].

x[n], n=1,...,N olan N 6rnekli ayrik bir zaman sinyali i¢in X[m], m=1,...,M M noktal
ayrik fourier donilisimdiir. X[n] sinyalinin SpEn’sini elde etmek igin ilk olarak gii¢

spektrumu Denklem 4.2°deki gibi hesaplanmaktadir.
[m] = |X[m]|>)m=1,... M 4.2)

Gilic spektrumu hesaplanan isaretin daha sonra P(m) olasilik dagilimi

hesaplanmaktadir. Olasilik dagiliminin hesaplamasi: Denklem 4.3’de verilmektedir.

S[m]

P - -
m) = S STh]

;ym=1,...,.M (4.3)
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Olasilik dagiliminin hesaplanmasi sonrasinda SE teknigine gore isaretin gli¢ SpEn’si

Denklem 4.4 de verildigi sekilde ifade edilmektedir.

H, sz=1 P(k) log, (ﬁ) (4.4)

Isaret igerisindeki beyaz giiriiltii tek bir giic spektrumuna sahiptir. Bu sebeple
maksimum SE hesaplanmaktadir. Maksimum SE log> (M) logaritmik hesaplamasi ile
elde edilmektedir. Bu sebeple normallestirilmis SpEn Denklem 4.5’de ifade edildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

B0 PG 1ogs (55
log, (M)

(4.5)

nm _
H;™ =

X[n] isaretinin zaman — frekans SpEn’sini elde etmek i¢in ilk zaman — frekans
spektrograminda X[n,f], n=1, ... N1, f=1, ..., F1 hesaplanir. Buradaki N1 ve F1
degerleri spektrogramin sayr zaman veya frekans c¢oOziinirliigiine baghdir. Bu
hesaplama sonucundan olasilik dagilimi P (n,f) Denklem 4.6’da verildigi sekilde

hesaplanmaktadir.

X[n, f]

Pnf) =5
O =5 Xinj

;n=1,..,N1;f=1,...,F1 (4.6)

P (n,f) olasilik dagilim1 hesaplamasindan sonra n 6rnegindeki anlik SpEn hesaplamasi

Denklem 4.7 de verilmistir [71].

1
—));n =1,..,N 4.7)

H(n) = z;P(n,j) log (P(n'j

EEQG isaretleri icerisinde bulunan P300 isaretleri enerji degisimi farklilig1 olusturmasi
sebebi ile tez ¢aligmasinda siniflandirmay1 destekleyici olarak SpEn 6znitelik ¢ikarim
teknigi olarak tercih edilmistir. Gorsel uyarilmis potansiyel isaretlerinin genlik
potansiyeline sahip olmasi isaretin SpEn’sinin 6zelliginin ayirt edici bir 6zellik olarak

kullanimi literatiirdeki daha once yapilan ¢alismalarda gosterilmistir [72-74].

Tez c¢alismasinda kullanilan paradigma uyarinca uyaranlarin hepsinin bir defa
gosterildigi EEG isaretlerinin 2000 ms lik 256 6rnek iceren verileri ilizerine SpEn

yontemi uygulanmustir.
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Sekil 4.16 : Dort uyaran igin SpEn 6zellikleri 6rnek gosterimi.
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Katilimcinin odaklanmas: istedigi Doktor, Polis, itfaiye ve Aile uyaranlari icin elde
edilen 6rnek gii¢ spektrum dagilimlart Sekil 4.15°de verilmistir. SpEn 6zellikleri elde
edilmis her bir uyaran igin Oznitelik verilerinin grafiksel gosterimi Sekil 4.16°da

verilmistir.

4.7.2. Anlik Frekans Bileseni (AFB) yontemi

[saret isleme ve ayristirma tabanli sistemler EEG isaretlerinin ¢ok bilesenli genlik ve
frekans modiilasyonlu sinyaller olarak modellenebilmesinden yararlanmaktadir. Bu
nedenle siniflandirma basarimini arttiracak ayirt edici 6zelliklerin EEG sinyalleri
icerisinden ¢ikarilabilecegi bir 6n isleme adimi uygulanmaktadir. EEG isareti

igerisinden ¢ikartilan ayirt edici 6zelliklerden birisi de anlik frekans bilesenidir [75].

AFB; radar, telekomiinikasyon, sonar, biyomedikal ve digerleri gibi duragan olmayan
gercek hayat sinyallerinin analizi i¢in 6nemli bir parametredir [76,77]. Genlik ve
frekans modiilasyonu gosterimi kullanilarak duragan olmayan isaretler Denklem

4.8’deki gibi modellenebilmektedir [76].

s(t) = Z s(t) = z @, (£) cos(2, (D)) (4.8)
k=1 k=1

s(t) cok bilesenli bir isaret ise; M sinyal bilesenlerinin sayisidir. ax(t) ise k sirasindaki
isaret bileseninin genligini temsil etmektedir. @k(t) ise isaret anlik fazin1 vermektedir.
Bir ax(t) diisiik frekansli isaretin cos(gk(t)) yiiksek frekansli bilesen listiinde Ortiisme
yapmadig1 tahmin edilmektedir. Bir isaretin AFB isaretin anlik fazinin zamana gore
tiirevi olarak tanimlanmaktadir. AFB anlik fazin tiirevi olarak hesaplanmasi Denklem

4.9’da verilmistir [76].

d
fil®) = Z0(0) (49)

EEG f{izerine yapilan calismalarda istenen frekans bilesenlerin se¢imini saglamaya
yonelik AFB kullanmaktadir [78]. EEG isaret isleme lizerine yapilan ¢alismalarda alfa
bant genligi ve anlik frekans bilesenin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.
Matematik ve dinamik teorideki caligmalar bu varsayimin beyin gibi karmasik
sistemlerde asir1 basitlestirme olabilecegini diistinmektedir. Ancak ¢ok karmasik bir

yapiya sahip olan beynin aktivasyonlart EEG isaretlerinin igerisine ayni karmagiklik

42



ile yansimaktadir. Birbiri ile iligkili ndronlardan olugan beynin karmasik yapisinin
herhangi bir uyarana kars1 olusan kortikal yanitlarin genligi ve anlik frekans arasindaki
etkilesimin olabilecegi belirtilmistir [79]. Bu iliskiden yola ¢ikarak tez ¢calismasinda
SpEn 6zelligini destekleyici nitelikte AFB 6zelligi kullanilmak {izere tercih edilmistir.
Sekil 4.17°de Doktor, Polis, Itfaiye ve Aile uyaranlari igin elde edilen anlik frekans

ozellikleri o6rnek olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.17 : Dort uyaran igin AFB 6zellikleri 6rnek gésterimi.
4.7.3. Welch yontemi

Welch yontemi belirli bir frekans araliginda bir sinyalin ortalama giiciiniin
hesaplanmasina yonelik kullanilmaktadir. EEG verileri i¢in yaygin olarak tercih
edilmektedir. Bir EEG isaretinin gii¢ yogunlugunu belirlemek i¢in kullanilan bu
yontemin temeli fourier doniisiimiine dayanmaktadir. Bu yontemde belirli parcalara

bolinmiis EEG isaretleri iizerine Hzli Fourier Doniisimii (HFD) uygulanarak
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spektrum belirlenmektedir. Belirlenen spektrumun ortalamasinin alinmasi ile isaretin

Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY) hesaplanmaktadir [80,81].

Sonlu N uzunlugundaki bir Xm EEG isareti i¢in GSY degerleri Denklem 4.10’da
verildigi gibi isaretin ayrik fourier doniisiimiiniin mutlak degerinin karesi olan

periodogram yardimiyla ol¢tliir.

Pucf) = g Ix(DI? (4.10)

Buradaki f isaretin bir parcasinin frekansina karsilik gelmektedir. x(f) ise isaretin
fourier doniisiimidiir. Bir periodogram asimptotik olarak gii¢lii olmayan gii¢
spektrumunun tahminini vermektedir. Welch yonteminde N uzunlugundaki bir isaret
M uzunlugundaki K adet {istii {iste binen pargalara ayrilir. i 'ninci parga i¢in drnek

hesaplama Denklem 4.11’de verilmistir.
x;i(n) = x(n + iD) (4.11)

Buradaki n=0, ..., N-1, i=0, ..., K-1ve D ise siradaki iiste bindirilen pargay1 temsil
etmektedir. Bu hesaplama i¢in kullanilan pencerelenmis parga periodogrami Denklem

4.12°de verilmistir.

2

Pi(f) = % (4.12)

N-1
Z w(n) x;(n)e~2msn
i=0

w(n) ve U pencere islevini ve giiclinii hesaplayan pencere fonksiyonu Denklem 4.13°de

verilmistir.

U= %; w? (n) (4.13)

Son olarak K periodogramlarinin ortalamasi1 Denklem 4.14’de verildigi gibi alinarak

Welch gii¢ spektrumu hesaplanir [82].

1<
Pl == ) PL() (4.14)
i=0
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Tez ¢aligmasinda Onerilen paradigma iizerinden hazirlanmis verilerin Doktor, Polis,
Itfaiye ve Aile uyaranlari icin elde edilen drnek Welch 6zellikleri ortalanmis giic

spektrumu tahminleri Sekil 4.18’de verilmistir.
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Sekil 4.18 : Welch ozellikleri ortalanmis gii¢ spektrumu tahminleri.

4.8. Oznitelik Birlestirme

EEG isaretleri frekans alaninda, zaman alaninda, zaman — frekans alaninda ve uzaysal
alanda farkl bilgiler icermektedir. EEG isaretlerinin siniflandirilmasinda tek bir
ozelligin kullanilmasi diger 6zelliklerden yoksun kalinmasina sebep olmaktadir. Bu
durum siniflandirma basarimini olumsuz etkilemektedir [83]. Son yillarda literatiirde
yapilan c¢alismalarda EEG isaretlerinin siniflandirilmasina yonelik tek bir 6zellik
kullanmak yerine birden fazla 6zelligin birlestirilmesi yontemi kullanilmakta ve yeni

teknikler onerilmektedir [84-86].
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Bu ¢aligmada birbirini destekleyen 6zelliklerden SpEn ve AFB 6zelliklerine 6zellik
birlestirme ydntemi uygulanmistir. Ozellik birlestirme ydntemi ile P300 tabanli BBA
sistemindeki EEG isaretlerini siniflandirma basariminin yiikseltilmesi amaglanmistir.
Her iki 6zellik ¢ikarimina uygulanan 6n islenmis, filtrelenmis ve paradigmaya uygun
parcalanmis 1x256 veri igeren EEG isaretleri ile yeni Oznitelik vektorleri elde
edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri her bir 6zellik i¢in 1x29 veri igermektedir.

Ayr ayir elde edilmis Oznitelik vektorleri 2x29 tek bir veri matrisi olarak

birlestirilmistir.

Omek bir Doktor uyaran i¢in SpEn ve ABF &zelliklerinin birlikte gdsterimi Sekil

4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19 : Ornek Doktor uyarani i¢in SpEn ve AFB 6zellikleri.
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4.9. Smiflandirma

BBA sistemlerinde sisteme 0Ozgii 0Ozellikleri temsil eden isaretlerin ayriminin
yapilabilmesi i¢in smiflandirma islemine gereksinim duyulmaktadir. Biyomedikal
isaretlerin smiflandirilmasina yonelik giiniimiize kadar c¢ok sayida siniflandirma
teknigi  kullanilmigtir.  Siniflandirma  algoritmalarimin  yetenekleri — gelistik¢e
performans basarimlart dogru orantili olarak artmaktadir. EEG isaretlerinin
siniflandirilmasina yonelik yapilan caligmalarda son birka¢ yila kadar siklikla
Bagimsiz Bilesen Analizi, DVM, LDA gibi geleneksel yontemler tercih edilmistir. Son
yillarda goriintii isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaya baglanan derin 6grenme
algoritmalart EEG isaretlerinin = siniflandirtlmasina  yonelik kullanilmaktadir.
Calismada Oznitelik birlestirme yontemi ve welch yontemi ile elde edilen veriler

TBESA, CYUKSBA ve DVM ile smiflandirilmistir.

4.9.1. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek ag1 (CYUKSBA) siniflandirici

UKSB kendi kendine geri beslemeden tekrarlayan dizilerin kapasitesini tahmin
edebilen Tekrarlayan Sinir Aglarinin TSA bir tiriidir. UKSB yapisinda her TSA
diigiimii diizensiz dizi liretebilen dahili hafizaya sahip olmasina ragmen TSA i¢in egim
(gradient) probleminin ortadan kalkmasi veya biiylimesi bu aglar i¢in sorun teskil eder.
Bu gibi problemleri ortadan kaldirmak i¢in TSA hiicresinin i¢ine 3 kapt eklenerek
UKSB ag gelistirilmistir [87].

Bu 3 kap1 gi(t) giris kapisi, fi(t) ihmal kapisi ve qi(t) ¢ikis kapisidir. Ek olarak giris
kapilart hiicreye giren yeni bilgi akisini kontrol eder. ihmal kapisi ise verinin hiicrede
saklanip saklanmayacagina karar verirken c¢ikis kapist ise ¢ikis tretildigi zaman
devreye girer. Her kapinin temelinde bir durum birimi vardir. si(t). gi(t), fi(t), hi(t) ve

qi(t) denklemleri asagida verilmistir.

(t) _ O'(bg +Z Ug (t) + Z Wgh(t 1)) (415)

f(t) _ O'(bf + Z Uf (t) + Z th(t 1)) (416)
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-1 -
sO = 05 4 O+ ) U@ + > Wik ) (4.17)
j J

hgt) _ tanh(si(t)) qi(t) (4.18)
0 = oY + Y UlxO + ) WOR) (4.19)
j J

Burada U aktif gizli katmandaki girisleri birbirine baglayan agirlik matrisi, W bir
onceki gizli katman ile aktif gizli katmani birbirine baglayan agirlik matrisidir. b bias
olup U, W ve b’nin alt simgesi olan i filtre numarasin1 gosterir. X(t) ise aktif giris
vektorii ve hi(t) aktif gizli katmandir. Buradaki i bagli hiicreyi gosterir t her hiicredeki

zaman adimidir. 0 UKSB biriminde kap1 gibi davranan sigmoid fonksiyonudur [16].

UKSB gecici baglantilar kurmak i¢in ¢alistigi siirece bir dahili bellek hiicresi kullanir.
Bu dahili bellek hiicresi UKSB yapisinin en 6nemli birimidir. UKSB modiilii ayni
zamanda bir dizi 6zdes zamanlama modiilii icermektedir. Her modiiliin icerisinde
TSA’daki egim problemini ortadan kaldirmaya yonelik eklenmis kapilar
bulunmaktadir. Bu kap1 yapilarinin varligindan dolayr UKSB mimarisi her durumda
ayr ayri etkilemektedir. Ag bilgilerin secici olarak gegmesini saglamak i¢in kapilarda
aktivasyon fonksiyonu olarak 0 ve 1 arasindaki sigmoid fonksiyonunu kullanir. UKSB
yapisindaki kapilarda sigmoid fonksiyon ¢ikist 1 iken tiim bilgiler geger sigmoid
fonksiyonun ¢ikis1 O iken bir bilgi gegisi olmamaktadir.

UKSB mimarisi tek yonlii bir iletim yapisina sahiptir ve sadece onceki bilgileri dikkate
almaktadir. Bu mimari yapis1 sebebiyle UKSB sonraki bilgileri dikkate almamaktadir.
CYUKSBA hem 6nceki hem de sonraki bilgileri dikkate almaktadir. Buradaki temel
prensip iki UKSB aginin zit zamanlamalarla birbirine baglanmasidir. Ileri UKSB giris
bilgilerinden 6nceki verilerin dikkate alinmasini saglarken geriye dogru olan UKSB

sonraki bilgilerin dikkate alinmasini saglamaktadir. Gizli durum Hi CYUKSBA nin t

zamandaki ileri ht ve geri ht bilgilerini icermektedir. Bu yaklagimin matematiksel

ifadesi asagidaki denklemlerde verilmistir [88,89].

hy = LSTM(hy_1, %, Co_1), t € [1,T] (4.20)
(h_t = LSTM (h¢ 41, Ct41),t € [T, 1] (4.21)
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Hy = [he, e (4.22)

Calismada 6nerilen CYUKSBA mimarisi Sekil 4.20°de goriildiigii gibi alti katmandan
olusacak sekilde tasarlanmistir. Oncelikle, 1x2 boyutunda 29 ¢ekirdek girisi ilk
katman olarak, NxMx29 blok seklinde sira giris katmani ise ikinci katman olarak
yerlestirilmistir. Ugiincii katman ise agin ¢ikisini belirlemek ve sonraki katmanlar1 aga
uygun hale getirmek ic¢in 1x2 bir CYUKSBA blogundan olusmaktadir. Dordiincii
katmana yerlestirilen bir tam baglantili katman ile, CYUKSBA katmani ve agin
¢ikisina en uygun filtreleri aktarmak icin kullanilan bir softmax katmani ile birbirine
baglanmistir. Son asamada ise, bir siniflandirma katmani ile, dort farkli uyaranin

uygun bir sekilde siniflandirilmasi saglanmaistir.

Sira Giris Katmani Tam Baglantili Katman Siniflandirma Katmani
NxM GYUKSB
Katmani Softmax Katmani mmp- Doktor
» mm»- Polis
- - tfaiye
i Aile

( Birakma (%20) )

Sekil 4.20 : Onerilen CYUKSBA mimarisi.

4.9.2. Tek boyutlu evrisimsel sinir aglar1 (TBESA) siiflandirici

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) yerel baglanti ve agirlik paylasimi yontemlerini
kullanan ¢ok katmanli bir algilayici sinir agidir. Agirliklarin sayisi agin optimize
edilmesini  kolaylastirirtken modelin  karmasikligin1  azaltmak uyum riskinin
azaltilmasini saglamaktadir. Genel olarak ESA goriintiiler gibi iki boyutlu veriler igin
kullanilmaktadir. Ancak literatiirde tek boyutlu EEG isaretlerini siniflandirmaya
yonelik ESA ag1 mimarisinin uygunlastirilarak kullanimima son yillarda siklikla

rastlanmaktadir [90-92].

ESA aglarn temel olarak giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan

olusmaktadir. Girig katmani bir boyutlu veya iki boyutlu verileri igleyebilmektedir.
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Gizli katman evrisimsel katmanlardan, havuz katmanlarindan ve tam baglantili
katmanlardan olugmaktadir. Evrigimli katman girdi verisinden 6zellik ¢ikarmaktadir.
Havuz katmani evrisimli katmandan aldig1 6zellikleri alarak 6zellik se¢imi ve bilgi
filtrelemesini gerceklestirmektedir. Tam baglantili katman ise ileri beslemeli sinir
agindaki gizli katman gibi calisarak ¢ok boyutlu verileri vektorlere genisleterek bir
sonraki katmana aktarma gorevini gerceklestirmektedir. ESA aginin ¢ikt1 katmani ise
softmax fonksiyonu veya lojistik fonksiyonu kullanarak siniflandirma sonug¢larini agin
ciktisina iletmektedir. ESA aglarinin evrisim katmani hesaplama ifadesi Denklem

4.23’de verilmistir [93].

Xt=f (Z XK+ b}) (4.23)
lEMj

Denklemdeki le J siradaki Ozellik haritasi | siradaki katman igin Mj se¢ilen giris
ozelligi kiimesini temsil eder. Kilj evrisimli katmanin ¢ekirdek fonksiyonunu temsil
etmektedir. f(¢) aktivasyon fonksiyonunu ve b} ofset parametresini temsil etmektedir.
Ozellik haritasindaki | siradaki katmanin j> ninci hata isareti hesaplama Denklem
4.24°de verilmistir. Denklemdeki w}” I+1 siradaki katmanin j* ninci 6zellik haritasi

agirhigint temsil etmektedir. ip]l- | siradaki katmanin j ninci giris degerini temsil

etmektedir. f(e) aktivasyon fonksiyonunun kismi tiirevini, U(*) ise Ornekleme

fonksiyonunu temsil etmektedir.
5t = wl* (f'(ip}). u(s)) (4.24)

Evrigsim ¢ekirdeginin agirlik gradyan fonksiyonu Denklem 4.25’de verilmistir.

aG ~
TP IRCINMC R (4.25)

Denklemdeki d!™! , 1+1 siradaki katmanim i* ninci 6zellik haritas1 blogunu temsil
etmektedir. d!™! evrisim islevi siirecinde Kl-lj evrisim ¢ekirdek fonksiyonu ile
carptlmaktadir. (u, v) evrisimli Ozellik haritasinin konumunu temsil etmektedir.

Havuzlama katmani i¢in hesaplama formiilii Denklem 4.26°da verilmistir.
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= f(wjd(X{™") + bjt) (4.26)

Denklemdeki d(¢) alt ornekleme fonksiyonunu temsil etmektedir. Havuzlama
katmaninin  gradyan fonksiyonu Denklem 4.25°dekine benzer sekilde
hesaplanmaktadir. ESA’nin belirli bir zamandaki agirlik giincelleme ifadesi Denklem
27’de verilmistir. Buradaki zaman t den t+1 e geg¢isi ifade etmektedir. ¢ 6grenme

oranini temsil ederken, 8(t) hata terimini, X(t) ise néronun girdisini temsil etmektedir.
Wt+1)=W(t) + es(t)x(t) (4.27)

ESA verilerden basit oOriintiilerin tanimlayarak gelismis katmanlarda karmagik
oriintiiler elde etmektedir. TBESA aglari ile bir boyutlu isaretlerin analizi ve
smiflandirilmasinda isaretlerin kisa boliimlerinde etkili 6zelliklerin elde edilmesiyle
iyi bir performans basarimi sunmaktadir [93]. Onerilen TBESA mimarisi Sekil 4.21°de
verilmistir. Kullanilan TBESA mimarisi, 1x2 boyutunda 29 ¢ekirdek girisi ilk katman
olarak, NxMx16 blok seklinde TBESA katmani ise ikinci katman olarak
yerlestirilmistir. Uciincii katman ise agm egitimindeki negatif degerlerin egitimi
olumsuz etkilemesinin Oniine ge¢gmek adina sigmoid fonksiyon iceren ReLu
katmanindan olusmaktadir. Dordiincii katman olarak 128 ¢ekirdeki girisi olan tab
baglantili katman kullanlmistir. Dordiincii katman olarak 64 cekirdek girisli katmana
uygulanan veriler en uygun filtreleri aktarmak igin kullanilan bir softmax katmani ile
siiflandirma katmanina baglanmistir. Son asamada siniflandirma katmani ile, dort

farkli uyaranin uygun bir sekilde siniflandirilmas saglanmustir.

Smiflandirma
Tam Baglantil Katman
Katman Tam Baglantili

Katmant Softmax
Katman Katmam mmpp- Doktor
» - Polis
= = => ‘ =D - tfaiye
- Alle

1 x 2 (29) Cekird NxMx16

Girig TBESA
NxM Katmant ReLu

Sekil 4.21 : Onerilen TBESA mimarisi.

4.9.3. Destek vektor makinasi (DVM) simiflandirici

DVM ¢ok smifli veri kiimelerini smiflandirmak igin genisletilebilen bir ikili
simiflandiricidir.  Literatirde EEG ve P300 tabanli BBA  sistemlerinin
siiflandirilmasinda siklikla tercih edilmektedir [12,94]. DVM algoritmasi sezgiler

tizerinde ¢alisir ve siniflar1 ayiran bir karar sinir1 olusturarak verileri siniflandirir. Bu
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karar smirina hiperdiizlem adi verilmektedir [95]. DVM siniflandirma yontemi
Ogrenme siirecinde egitim verilerini kullanan denetimli makine 6grenme yontemlerini
kullanmaktadir. DVM simiflandirict  girisine uygulanan verileri aralarindaki
maksimum mesafeye gore hiperdiizlem {izerinde iki alt alana bdlerek hiperdiizlemi
bulmaya c¢alisir. Hiperdiizlem ile veri arasindaki mesafeye kenar boslugu
denilmektedir. Hiperdiizleme en yakin veriler destek vektor verileri olarak
adlandirilmaktadir. Veriler iki alt boliime ayrildigi i¢in veri kiimesi lizerinden iki
destek vektor kiimesi elde edilmektedir. Elde edilen destek vektor kiimeleri pozitif ve
negatif destek vektorler olarak adlandirilmaktadir [96]. Ornek bir DVM smiflandirma

isleminin grafiksel gosterimi Sekil 4.22°de verilmistir.

Sinif A o
[ ] ° .
o ° S

Sekil 4.22 : Ornek DVM smiflandirma isleminin grafiksel gdsterimi.

Ornek olarak A ve B sinifi igin smirlar sirastyla Denklem 28 ve Denklem 4.29°da

tanimlanmaistir.
w.x +b =1,weR", beR (4.28)
w.x+b=—-1,weR", beR (4.29)

Denklemlerdeki w smirt tanimlamaktadir. X giris vektorii ve b ise sabit bir esik
degeridir. Kenar sinirlarinin ortasina ¢izilen hiperdiizlemin tanimi1 Denklem 4.30°da

verilmistir.
w.x+b=0 (4.30)

Denklem 4.31°de verilen karar fonksiyonu f(x) veri noktasinin A veya B noktasinda

oldugunu gostermektedir.
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f(x) = sign(x.w + b) (4.31)

Veriler dogrusal olarak ayrilamazlar ise daha biiyiik bir boyuta eslenerek ayrilabilir
hale getirilirler. Bu sayede veriler dogrusal olarak ayrilabilir hale gelmektedir. Ekstra
boyutta olusturulan verilerin arasindaki karar sinirt matematiksel fonksiyonlar yardimi
ile orijinal alt boyuta yansitilabilmektedir. Bu siire¢ dogrusal olmayan siniflandirma
kategorisine girmektedir. DVM dogrusal olmayan bu durumlar icin c¢ekirdek
fonksiyonlari kullanmaktadir. Cekirdek fonksiyonu K, vektorleri orijinal uzaydan
0zellik uzayina esleyen bir fonksiyondur. Cekirdek fonksiyonuna giren orijinal uzay
vektorleri (Xi, Xj) Denklem 4.32’de gosterildigi gibi ¢ikis vektorlerinin nokta garpimi
ile hesaplanmaktadir [93].

K(X:,X;) = 0(X).0(X;) (4.32)
DVM siniflandiricida kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar: Tablo 4.1°de verilmistir [95].

Tablo 4.1 : DVM g¢ekirdek fonksiyonlari.

DVM Cekirdek Fonksiyonlari

Dogrusal Cekirdek K(X,X;) = X, X
Polinomal Cekirdek K(Xi,X].) = (VXi-Xj + C)d
2
Gauss Cekirdek K( X;, Xj) = exp (_ M)
14
Gaus RBF Cekirdek K(XL-,XJ-) = exp (—y”Xi - X]-”z)
Sigmoid Cekirdek K(XL-,X]-) = tanh(yXl-T.X]- + C)

4.10. Performans Metrikleri

P300 tabanlt BBA sistemlerinin performans degerlendirmesi sistemin siniflandirma
dogrulugu ve BTO degeri {lizerinden yapilmaktadir. Cok sinifli uyaran sistemi igceren
BBA sistemlerinde siniflandirma sonuglar1 karmagiklik matrisi ile gosterilmektedir.
Siiflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi ile tasarlanan sistemin avantaj ve
dezavantajlar1 etkili bir sekilde degerlendirilebilmektedir. Karmasiklik matrisleri
siiflandiric1 girisine verilen veri kiimelerinin siniflandirma sonucundaki dagilimlarini

gostermektedir. Karmasiklik matrisi incelenirken veri kiimesi icerisinde, dogru pozitif
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siiflandirilmig 6rnekler (DP) degerini, dogru negatif siniflandirilmis 6rnekler (DN)
degerini, simiflandiricinin dogru negatif olarak siniflandirmasi gereken 6rnegi pozitif
olarak siniflandirmasi yanlis pozitif (YP) degerini ve smiflandiricinin pozitif olarak
siniflandirmasi1 gereken Ornegi negatif siiflandirmasi sonucu yanlis negatif (YN)
degerini ifade etmektedir. Karmagiklik matrisinde veri kiimeleri arasindaki dagilimlar
ile sistemin basarimin1 analiz etmeye yonelik metrikler hesaplanmaktadir. Bu

metrikler dogruluk, keskinlik, hassasiyet (geri ¢agirma) ve F1 skorudur [97,98].

Dogruluk: Sistemin siiflandirma sonucunda dogru siiflandirilmig 6rneklerin oranin

vermektedir. Dogruluk metrigi formiilii Denklem 4.33’de verilmistir.

Dogruluk = 100 DP + DN (4.33)
= * .
ogrutu DP + DN + YP + YN

Keskinlik: Sistemin siniflandirma sonucunda bir veri kiimesindeki tahminlerin ne
kadarinin gercekten pozitif oldugu bilgisini vermektedir. Keskinlik metrigi formiilii

Denklem 4.34’de verilmistir.

DP
inlik = ———— 4.34
Keskinlik Ay P (4.34)
Hassasiyet (Geri Cagirma): Sistemin siniflandirma sonucunda siniflandirilmis tiim
pozitiflerin hangi oranda dogru olarak pozitif oldugu bilgisini vermektedir. Hassasiyet
metrigi formiilii Denklem 4.35’de verilmistir.
DP

] = — 4.35
Hassasiyet DP + DN ( )

F1 Skoru: Keskinlik ve Hassasiyet metriklerinin tek bir deger olarak gosterilmesini
saglamaktadir. F1 skoru bu iki metrigin harmonik ortalamasidir. F1 skorunun formiilii
Denklem 4.36’da verilmistir.

Keskinlik * Hassasiyet
F1=2

i Keskinlik + Hassasiyet (4.36)

BTO degeri bir BBA sisteminde katilimcr ile bilgisayar arasindaki iletisimin
performansin1 degerlendirmek en etkili Olglimlerden biridir. BTO degeri sistemin

dogruluguna, bir uyarani tanimak i¢in gecen siireye ve sistemdeki uyaranlarin sayisina
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baglidir. BTO degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil Denklem 4.37 ve
Denklem 4.38’de verilmistir.

(4.37)

1-P
B=log2N+Plog2P+(1—P)log2[ ]

N—-1
60
BTO = Bx— (4.38)

burada N uyaran sayisidir, P ortalama performanstir ve t her segim i¢in zamani gosterir
[99].
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BOLUM 5. DENEYSEL SONUCLAR

Calismasinda onerilen paradigma ile tasarlanan P300 tabanli BBA sistemiyle kayit altina
alina EEG isaretlerine SpEn ve AFB 6znitelik ¢ikarim teknikleri uygulanmis, elde edilen
ozellikler oznitelik birlestirme yontemi ile birlestirilmistir. Oznitelik birlestirme
yonteminin siniflandirma performansina etkisini gérmek iizere veri kiimesine ayr1 olarak
welch Oznitelik yontemi uygulanmistir. P300 Tabanli BBA sistemi igin tasarlanan
paradigma ile kayit altina alinmis verilerden iiretilmis Oznitelik verileri CYUKSBA,
TBESA ve DVM smiflandirma yontemleri ile siniflandirilmistir. Uyaran odaklanma
tespiti dogruluk performansi ve bilgi transfer orami yardimiyla Onerilen sistemin

performans analizi yapilmistir.

P300 tabanli BBA sistemlerinin tasarlanmasinda en 6nemli noktalardan biri siniflandirma
algoritmasinin basarimidir. Siniflandirma algoritmalarindan en iyi performansi almak
uyaran paradigmasina, 6znitelik ¢ikarim teknigine ve siniflandiricinin mimarisine bagl
oldugu gibi agin egitiminde kullanilan veri kiimesinin biiytikliigii ile de iliskilidir. P300
tabanl sistemler i¢in agin egitimi i¢in biiyiik miktarda ver toplamak sistemin en biiyiik
sorunlarindan biridir. Bu sorunu ¢6zmeye yonelik son yillarda siiflandirma
algoritmalarina uygulanan veri kiimeleri lizerinde veri artirim teknikleri uygulanmaya
baslanmigtir. Katilimcilardan toplanmais verilere 10 kat veri artirim islemi uygulanmaistir.
Veri artirimi sonucu 4 uyaranin her biri i¢in 1600 adet olan toplamda 6400 P300 isareti
veri kiimesini olusturmaktadir. Bu verilerin %90°1 egitim %10’u test i¢in rasgele yontem
ile ayrilmistir. Egitim verisi kiimesi toplam 5760 P300 isareti iceren drnekten olusurken
test veri kiimesi 640 adet P300 isareti iceren Ornekten olugmaktadir. Egitim ve Test

verileri kiimelerindeki uyaran dagilimi esit orandadir.

Katilimcilara gosterilen Doktor, Polis, Itfaiye ve Aile uyaranlari siniflandirma

sonuglarinda Tablo 5.1°de verildigi sekilde sembolik olarak gdsterilmistir.
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Tablo 5.1 : Uyaranlarin sembolik gésterimi.

Uyaran Adi Sembolik Gosterimi
Aile A
Doktor D
Itfaiye i
Polis P

5.1. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (CYUKSBA) Siniflandiric1 Analiz

Sonuglar

5.1.1. Oznitelik birlestirme sonuclar

Siniflandirma i¢in kullanilan CYUKSBA smiflandirici ile yapilan ¢aligmalarda en iyi
sonuclarin elde edildigi agin 6grenme fonksiyonu olarak “adam” kullanilmastir.
Kullanilan agm 6grenme orani 0.2, birakma orani1 %20 olarak kullamlmigtir. Oznitelik
birlestirme veri kiimesi CYUKSBA egitim grafigi Sekil 5.1'de verilmistir. Elde edilen
egitim basarimina her bir epok da 38 iterasyon olmak {izere toplamda 76 iterasyonda

ulasilmustir.

Accuracy (%)

Epoch 1 IEpoch 2

0 10 20 30 40 50 60 70
Iteration

Loss

Epoch 1 Epozh 2

0 10 20 30 40 50 60 70
Iteration

Sekil 5.1 : Oznitelik birlestirme veri kiimesi CYUKSBA egitim grafigi.
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SpEn ve AFB o6zelliklerine 6znitelik birlestirme teknigi uygulanarak ¢ikarilan 6znitelik
verileri CYUKSBA ile egitim veri kiimesi siniflandirma sonuglari Tablo 5.2’deki
karmasiklik matrisinde verilmistir. Karmasik matrisindeki dort ¢apraz hiicre ag tarafindan
dogru siniflandirmis 6rnek sayilarini vermektedir. Aile, Doktor ve Polis uyaranlari i¢in
1440 &rnegin tamami dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Ancak Itfaiye uyarani igin 1440
ornegin 1360 adeti dogru olarak siniflandirilirken 80 adeti hatali olarak polis uyarani
olarak smiflandirilmistir. Bu hatali 6rnekler itfaiye uyarani veri kiimesinin %35.6’sin1
temsil etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin

%98.6’s1 dogru, %1.4’1i hatal1 olarak siniflandirilmistir.

Tablo 5.2 : CYUKSBA 6znitelik birlestirme egitim verileri karmagiklik matrisi.

Egitim Dogrulugu Karmagiklik Matrisi
100%
A 1440 0 0 0 0%
£ 100%
= 0
A D 0 1440 0 0 0%
=
= . 100%
O
I 0 0 1360 0 0%
94.7%
P 0 0 80 1440 5 304
Dogruluk | 100% [ 100% | 94.4% | 100% | 98.6%
Hata 0% 0% 5.6% 0% 1.4%

A D I P
Hedef Simif

Oznitelik birlestirme yontemi kullanilarak olusturulan &znitelik verileri CYUKSBA
egitimi sonucunda karmasiklik matrisinden elde edilen her bir uyaran i¢in hesaplanmis
metrikler Tablo 5.3’de verilmistir. Aile, Doktor ve Polis uyaranlar1 i¢in keskinlik degeri
istenen en yiiksek deger olan 1 olarak elde edilmistir. Itfaiye uyaranindaki hatal
siiflandirma 6rneklerinden dolay1r bu uyaran veri kiimesinin keskinlik degeri 0.9444
olarak elde edilmistir. Hassasiyet metrikleri incelendiginde, Polis uyarani veri kiimesinin
hassasiyeti 0.94737 olarak hesaplanmustir. Itfaiye uyarani veri kiimesinin 80 érneginin
Polis uyarani olarak hatali siniflandirilmasi bu uyaran veri kiimesinin hassasiyet degerinin

diismesine ve 0.94737 olarak hesaplanmasina sebep olmustur. Diger uyaran veri kiimeleri
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icin istenen en yiiksek seviyede hassasiyet degeri 1 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan
metriklerin F1 skoru incelendiginde Itfaiye ve Polis uyarani veri kiimelerindeki hatali
siniflandirmalar sebebiyle Itfaiye uyaran1 F1 skoru 0.97143, Polis uyaran1 F1 skoru
0.97297 olarak hesaplanmistir. Doktor ve Aile i¢in ise bu skor en yiiksek deger olan 1

olarak hesaplanmustir.

Tablo 5.3 : CYUKSBA o6znitelik birlestirme egitim verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Gi;g;%;;r;a / F1 Skoru
Aile 1 1 1
Doktor 1 1 1
itfaiye 0.9444 1 0.97143
Polis 1 0.94737 0.97297

Oznitelik birlestirme uygulanmis veriler igin egitim veri seti CYUKSBA siniflandirma
sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil

5.2°de verilmistir.

m Doktor M Polis mitfaiye = Aile

Doktor Polis Aile

1440 1440 Itfaiye 1440
1360

1600
1400
1200

-
o
o
o

800
600

Ornek Sayisi

400 .
L ) Itfaiye | . . L
200 Polisltfaiye Aile  Dokto 20 Aile  DoktorPolis Aile  DoktorPolisltfaiye

0 0 O 0 0 0 O 0 0 0 0

Uyaran Dagilimi

Sekil 5.2 : CYUKSBA 6znitelik birlestirme egitim verileri siniflandirma dagilimu.

CYUKSBA yontemi ile egitilmis aga uygulanan 640 P300 isareti igeren test veri
kiimesinin simiflandirma sonuglar1 Tablo 5.4’deki karmasiklik matrisinde verilmistir.
Siniflandirma sonuglara gore Doktor ve Aile uyaran veri kiimeleri %100 basarim ile

smiflandirilirken itfaiye uyarani veri kiimesi 20 adet drnegi Polis uyarani veri kiimesi
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olarak hatali siniflandirilmistir. Polis uyarani veri kiimesindeki 20 hatali 6rnek verinin
%12.5’ini temsil etmektedir. 160 6rnegin 140’1 dogru siniflandirilan itfaiye uyarani veri
kiimesi i¢in siniflandirma basarimi %87.5 olarak elde edilmistir. Tiim uyaran veri
kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin %96.9’u dogru, %3.1°1 hatal1 olarak

siiflandirilmstir.

Tablo 5.4 : CYUKSBA o6znitelik birlestirme test verileri karmasiklik matrisi.

Test Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
100%
A 160 0 0 0 0%
£ 100%
= 0
A D 0 160 0 0 0%
=
= . 100%
o
I 0 0 140 0 0%
88.9%
P 0 0 20 160 11.1%
Dogruluk | 100% [ 100% | 87.5% | 100% | 96.9%
Hata 0% 0% | 125% | 0% 3.1%

A D I P
Hedef Simif

Egitim veri kiimesi ile CYUKSBA ile egitilmis aga uygulanan test veri kiimesi
karmasiklik matrisinden elde edilen her bir uyaran i¢in ayr1 olarak hesaplanmis metrikler
Tablo 5.5°de verilmistir. Aile, Doktor ve Polis uyaran veri kiimeleri i¢in keskinlik degeri
istenen en yiiksek deger olan 1 olarak hesaplanmustir. Itfaiye uyarani veri kiimesindeki
20 6rnegin hatali siniflandirmasindan dolay1 bu uyaran veri kiimesinin keskinlik degeri
0.875 olarak elde edilmistir. itfaiye uyaran1 20 6rneginin Polis uyarani veri kiimesinde
hatal1 smiflandirilmast bu uyaran kiimesinin hassasiyet degerinin 0.88889 olarak
hesaplanmasinda etkili olmustur. Diger uyaran veri kiimeleri i¢in istenen en yliksek
seviyede hassasiyet degeri 1 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan metriklerin F1 skoru
incelendiginde Itfaiye ve Polis uyarani veri kiimelerindeki hatali siniflandirmalar
sonucunda Itfaiye uyaran1 F1 skoru 0.9333, Polis uyaram F1 skoru 0.94118 olarak

hesaplanmistir. Doktor ve Aile i¢in ise bu skor 1 olarak hesaplanmistir.
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Tablo 5.5 : CYUKSBA 6znitelik birlestirme test verileri karmasiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Ge:';i:i;;?ta/ F1 Skoru
Aile 1 1 1
Doktor 1 1 1
itfaiye 0.875 1 0.9333
Polis 1 0.88889 0.94118

Egitilmis CYUKSBA’na uygulanan test veriler icin uyaran veri kiimeleri arasindaki

dogru ve hatali siniflandirma dagilim1 Sekil 5.3°de verilmistir.

m Doktor M Polis m itfaiye m Aile

Doktor Polis Aile
160 160 itfaiye 160

160
140
140
itfaiye
itfaiye Aile  Dokto 20 Aile  Doktor Aile  Doktor itfaiye
Polis 0 O 0 0 0 Polis 0 0 Polis 0
||

Uyaran Dagilimi

180

Ornek Sayisi
B R
N B ()] (o] o N
o o o o o o

o

Sekil 5.3 : CYUKSBA 6znitelik birlestirme test verileri siniflandirma dagilima.
5.1.2. Welch o6zniteligi sonuclar

Welch  ozellikleri  ¢ikarilmis  veri  kiimesinin  smiflandirilmasinda  kullanilan
CYUKSBA’nin 6grenme fonksiyonu, Ogrenme orani ve birakma orami 0Oznitelik
birlestirmede kullanilan parametreler ile ayni secilmistir. Welch veri kiimesi CYUKSBA
egitim grafigi Sekil 5.4’de verilmistir. Elde edilen egitim basarimina her bir epok da 38

iterasyon olmak iizere toplamda 570 iterasyonda ulagilmistir.
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Sekil 5.4 : Welch 6zniteligi veri kiimesi CYUKSBA egitim grafigi.

Onerilen paradigmanm P300 tabanli BBA uygulamalarinda genellikle tercih edilen
Welch yontemi ile elde edilmis 6znitelik verileri CYUKSBA ile egitilmistir. Egitim
sonuglarmi gosterir sonuglar Tablo 5.6’daki karmasiklik matrisinde gosterilmektedir.
Egitim verileri sonuglari incelendiginde ag girisine uygulanan siiflandirma verilerinden
sadece Aile uyarani veri kiimesinin tamami dogru olarak smiflandirilmistir. Doktor
uyaran1 veri kiimesindeki orneklerden 100°l Polis uyarani veri kiimesinde, 80’1 Aile
uyaran1 veri kiimesinde ve 80’1 Itfaiye uyarani veri kiimesinde hatali olarak
siniflandirilirken 1180 adet Doktor uyaran1 6rnegi dogru olarak siniflandirilabilmistir.
260 adet hatali siiflandirilmis Doktor veri kiimesi Ornegi bu uyaran Orneklerinin
%18.1°lik boliimiinii temsil etmektedir. Itfaiye uyaram veri kiimesinden 80 drnek Polis
uyarani veri kiimesinde hatali siniflandirilmistir. Bu hatali &rnekler Itfaiye uyarani veri
kiimesinin %5.6’sm1 temsil etmektedir. Polis uyarani veri kiimesindeki 100 6rnek Aile
uyarani veri kiimesinde hatali olarak siniflandirilmistir. Hatali siniflandirilmis 100 6rnek
Polis uyarani veri kiimesinin %6.9’luk boliimiinii temsil etmektedir. Tiim uyaran veri
kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin %92.4°1i dogru, %7.6’s1 hatali olarak

siniflandirilmastir.
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Tablo 5.6 : CYUKSBA Welch 6zniteligi egitim verileri karmagiklik matrisi.

Egitim Dogrulugu Karmagiklik Matrisi

88.9%

A 1440 80 0 100 11.1%

£ 100%

= 0

A D 0 1180 0 0 0%

iy,

= - 94.4%
o

I 0 80 1360 0 5 6%

88.2%

P 0 100 80 1340 11.8%

Dogruluk | 100% | 81.9% | 94.4% | 93.1% | 92.4%

Hata 0% | 18.1% | 5.6% | 6.9% | 7.6%

A D I P
Hedef Simif

Welch yontemi kullanilarak olusturulan 6znitelik verileri CYUKSBA egitimi sonucunda
karmagiklik matrisinden hesaplanmig metrikler Tablo 5.7°de verilmistir. Aile uyarani veri
kiimesi i¢in keskinlik degeri istenen en yiiksek deger olan 1 olarak elde edilmistir. Doktor,
Itfaiye ve Polis drnegindeki hatali smiflandirma drneklerinden dolay1 keskinlik degerleri
Doktor uyarani i¢in 0.81944, Itfaiye uyaran i¢in 0.94444 ve Polis uyaran1 igin 0.93056
olarak hesaplanmigtir. Hassasiyet metrikleri incelendiginde, Doktor uyarani veri
kiimesinde siiflandirilmig hatali 6rnek olmamasi sebebi ile hassasiyet metrigi 1 olarak
elde edilmistir. Aile uyarani veri kiimesi olarak hatali siniflandirilan 80 Doktor uyarani
ornegi ve 100 Polis uyarani 6rnegi bu uyaran i¢in hassasiyet degerinin diismesine sebep
olmustur. Hatali smiflandirmalar sonucu Aile uyarani i¢in hassasiyet degeri 0.88889
olarak hesaplanmistir. Doktor uyarani veri kiimesinin 80 érneginin Itfaiye uyarani veri
kiimesi olarak hatali sniflandirmasi sonucu Itfaiye uyaran hassasiyet degerinin 0.94444
hesaplanmasina sebep olmustur. Polis uyarani veri kiimesi olarak hatali siniflandirilmis
100 Doktor uyaran1 drnegi ve 80 Itfaiye uyaram 6rnegi Polis uyarani veri kiimesinin
hassasiyet degerinin 0.88158 olarak hesaplanmasina sebep olmustur. Polis uyarani ve aile
uyaranindaki hatali siniflandirma sayist ayni1 olmasina ragmen Aile uyarani 6rneklerinin
tamaminin dogru simiflandirilmis olmasi daha iyi bir hassasiyet degerinin elde edilmesini

saglamistir. F1 skorlar1 incelendiginde en iyi skorun 0.94444 ile itfaiye uyaram
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orneklerinin sahip oldugu goriilmektedir. F1 skoru, Doktor uyarani veri kiimesi icin
0.90076, Itfaiye uyaran1 veri kiimesi igin 0.94444 ve Polis uyaran1 veri kiimesi igin

0.90541 olarak hesaplanmustir.

Tablo 5.7 : CYUKSBA Welch ozniteligi egitim verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Geri Cagirma /

Uyaran Sembolii Keskinlik Hassasiyet F1 Skoru
Aile 1 0.88889 0.94118
Doktor 0.81944 1 0.90076
itfaiye 0.94444 0.94444 0.94444
Polis 0.93056 0.88158 0.90541

Welch 6zniteligi uygulanmis veriler igin egitim veri seti CYUKSBA siniflandirma
sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil

5.5’de verilmistir.

m Doktor mPolis mitfaiye = Aile
o Aile
Polis e 1440
1400  Doktor 1340
1180

1600

1200

=
o
o
o

800
600

Ornek Sayisi

400
Doktor|

200 Polisitfaiye Aile 100

0 0 o0
0 [

itfaiye Doktor _ DoktorPolis

go Aile go Polis Aile go 100 Itfaiye
0 0 0 0

- - . S

Uyaran Dagilim

Sekil 5.5 : CYUKSBA Welch 6zniteligi egitim verileri siniflandirma dagilima.

CYUKSBA yontemi ile egitilmis aga uygulanan Welch yontemi ile elde edilmis 640 P300
isareti igeren test veri kiimesinin siniflandirma sonuglart Tablo 5.8’deki karmasiklik
matrisinde verilmistir. Simiflandirma sonuglarina goére Aile ve Polis uyaran veri
kiimelerinin tamami1 dogru siniflandirilirken Doktor uyarani 40 6rneginden 20 6rneginin
Aile, 20 6rneginin ise itfaiye uyarani veri kiimesinde hatali olarak siniflandirildig

goriilmektedir. Doktor uyaran veri kiimesindeki 40 hatali siniflandirma bu veri kiimesinin
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%25 ‘ini temsil etmektedir. itfaiye uyaram veri kiimesindeki 20 érnegin Polis uyarani
veri kiimesinde hatali olarak simiflandirildig1 goriilmektedir. Hatali siniflandirilmig 20
Itfaiye uyaran1 veri kiimesi 6rnegi bu uyarandaki verilerin tamaminin %12.5’ini temsil
etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in simiflandirma sonuncunda tahminlerin

%90.6’s1 dogru, %9.4’1i hatali olarak siniflandirilmistir.

Tablo 5.8 : CYUKSBA Welch 6zniteligi test verileri karmagiklik matrisi.

Test Dogrulugu Karmasiklik Matrisi

88.9%

A 160 20 0 0 11.1%

E 100%

= 0

A D 0 120 0 0 0%

e

= . 87.5%
o

I 0 20 140 0 12 5%

88.9%

P 0 0 20 160 11.1%

Dogruluk | 100% | 75% | 87.5% | 100% | 90.6%

Hata 0% 25% | 125% | 0% 9.4%

A D I P
Hedef Simif

Egitim veri kiimesi ile CYUKSBA egitilmis agina uygulanan welch 6zellikleri igerir test
veri kiimesi smiflandirma sonucu karmasiklik matrisinden elde edilen metrikler Tablo
5.9’da verilmistir. Aile ve Polis uyaran1 veri kiimelerinin tamami1 dogru siniflandirildigi
i¢in keskinlik degeri istenen en yiiksek deger olan 1 olarak hesaplanmistir. itfaiye uyaran:
veri kiimesindeki hatali siniflandirilmis 20 Doktor uyarani 6rnekleri sebebiyle ile bu
uyaran keskinlik degeri 0.875 olarak hesaplanmistir. Doktor uyarani veri kiimesindeki
orneklerden sadece 120 6rnek dogru siniflandirildigr icin keskinlik metrigi 0.75 olarak
hesaplanmistir. Siniflandirma sonucu karmagsiklik matrisinin hassasiyet metrikleri
incelendiginde Doktor uyarani veri kiimesinde smiflandirilmis diger kiimelerden hatali
bir 6rnek olmadigi icin hassasiyet degeri 1 olarak hesaplanmistir. Aile ve Polis uyarani
veri kiimelerinde 20 adet farkli uyaran 6rneklerinin hatali simiflandirilmas: sonucu bu
uyaran veri kiimelerinin hassasiyet metrigi 0.88889 olarak hesaplanmustir. Itfaiye uyaran

veri kiimesindeki 160 6rmegin 140’ min dogru siniflandirilmasi ve 20 doktor 6rneginin
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hatal1 olarak bu grupta smiflandirilmasi Itfaiye uyarani igin hassasiyet metriginin 0.875
olarak hesap edilmesine sebep olmustur. F1 skorlar1 incelendiginde 0.94118 degeri ile
Aile ve Polis uyarami veri kiimeleri en yiiksek skora sahiptir. Itfaiye uyaran1 ver kiimesi
icin F1 skoru 0.875 hesaplanirken Doktor uyarani veri kiimesinin F1 skoru 0.875 ile en

diisiik degere sahip olmustur.

Tablo 5.9 : CYUKSBA Welch ozniteligi test verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Geﬁ;g;%;;?ta / F1 Skoru
Aile 1 0.88889 0.94118
Doktor 0.75 1 0.85714

itfaiye 0.875 0.875 0.875
Polis 1 0.88889 0.94118

Welch 0Ozniteligi uygulanmis veriler ic¢in test veri seti CYUKSBA smiflandirma
sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil

5.6’de verilmistir.

H Doktor M Polis mitfaiye = Aile

Polis Aile

180
160 160

160
140

itfaiye

Doktor 140

120

=R
0 O N
o O o

Ornek Sayisi

D
o

itfaiye Doktor Doktor

Polisitfaiye Aile  Dokto 20 pjle 20 polis Aile 20 Polisitfaiye

0o 0 0 0 0.0 0.00
[ |

Uyaran Dagilimi

N b
o O o

Sekil 5.6 : CYUKSBA Welch 6zniteligi test verileri siniflandirma dagilimi.
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5.2. Tek Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 (TBESA) Simiflandirici Analiz Sonuglari

5.2.1. Oznitelik birlestirme sonuclar

Smiflandirma i¢in kullanilan TBESA smiflandiric1 ile yapilan c¢alismalarda en iyi
sonuglarin elde edildigi agin 6grenme fonksiyonu olarak “sgdm” kullanilmistir.
Kullanilan agin 6grenme orani 0.2 kullanilmustir. Oznitelik birlestirme veri kiimesi
TBESA agi1 egitim grafigi Sekil 5.7°de verilmistir. Elde edilen egitim basarimina her bir

epok da 96 iterasyon olmak iizere toplamda 288 iterasyonda ulasilmistir.

Accuracy (%)

Fpoch 2 | Eploch 3 |

0 50 100 150 200 250

& @)Final
0 50 100 150 200 250
Iteration

Sekil 5.7 : Oznitelik birlestirme veri kiimesi TBESA egitim grafigi.

Oznitelik birlestirme teknigi uygulanarak cikarilan 6znitelik verileri egitim veri seti i¢in
TBESA siniflandirma sonuglari Tablo 5.10°daki karmasiklik matrisinde verilmistir. Aile
ve Doktor uyaran veri kiimeleri icin 1440 Ornegin tamami dogru bir sekilde
siniflandirilmistir. Ancak Itfaiye uyarani veri kiimesi 1440 6rneginden 1340 adeti dogru
olarak simiflandirilirken 100 ornek Aile uyarani veri kiimesi olarak hatali
smiflandirilmistir. Bu hatali érnekler Itfaiye uyarani veri kiimesinin %6.9’unu temsil
etmektedir. Polis uyaran1 veri kiimesindeki 1440 Ornegin 1380 adeti dogru olarak
siniflandirilirken 60 6rnek Doktor uyarani veri kiimesinde hatali olarak siniflandirilmastir.

Polis uyaran veri kiimesindeki 60 hatali 6rnek bu uyaran veri kiimesinin %4.2’sini temsil
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etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin

%97.2’s1 dogru, %2.8’1 hatali olarak siniflandirilmistir.

Tablo 5.10 : TBESA 6znitelik birlestirme egitim verileri karmagsiklik matrisi.

Egitim Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
93.5%
A 1440 0 100 0 6.5%
E 96.0%
= 0%
A D 0 1440 0 60 4.0%
=
= . 100%
&
I 0 0 1340 0 0%
100%
P 0 0 0 1380 0%
Dogruluk | 100% | 100% | 93.1% | 95.8% | 97.2%
Hata 0.0% | 0.0% | 6.9% | 42% | 2.8%

A D I P
Hedef Simif

Oznitelik birlestirme ydntemi kullanilarak elde edilen egitim veri setinin TBESA egitimi
sonucunda karmagiklik matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.11°de verilmistir. Aile
ve Doktor uyarant veri kiimelerindeki 1440 Ornegin tamaminin dogru olarak
siniflandirilmasi sonucu bu uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmaistir. Polis
uyaran1 veri kilmesinde 60 6rnegin hatali siniflandirmasi sonucu bu uyaranin keskinlik
metrik degeri 0.95833 olarak hesaplanmustir. itfaiye uyarami veri kiimesindeki hatali
siniflandirilan 100 6rnek sonucu 0.93056 keskinlik metrik degeri ile dort uyaran
arasindaki en diisiik degere sahiptir. itfaiye ve Polis uyaran1 veri kiimelerinin hassasiyet
metrigi bu uyaran siniflarinda hatali siniflandirilmis hicbir 6rnek olmamasi sebebi ile en
yiiksek deger olan 1 olarak hesaplanmustir. Polis uyarani 6rneklerinden 60 tanesinin
Doktor uyarani sinifinda tahmin edilmesi sonucu Doktor uyarani hassasiyet degeri 0.96
bulunmustur. Itfaiye uyaran1 drneklerinden 100 tanesinin Aile uyarani veri kiimesinde
siiflandirilmas1 Aile uyarani1 hassasiyet degerinin 0.93506 ile en disiik olarak
hesaplanmasina sebep olmustur. F1 skorlar1 incelendiginde en yiiksek F1 skoruna

0.97959 ile Doktor uyarani veri kiimesi sahiptir. Diger uyaran veri kiimelerinin F1
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skorlar1 siras1 ile Polis uyarani igin 0.97872, Aile uyaran i¢in 0.96644 ve itfaiye uyarani

icin 0.96403 olarak hesaplanmustir.

Tablo 5.11 : TBESA 6znitelik birlestirme egitim verileri karmagsiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Gizgsﬁ ;;r:ta / F1 Skoru
Aile 1 0.93506 0.96644
Doktor 1 0.96 0.97959
Itfaiye 0.93056 1 0.96403
Polis 0.95833 1 0.97872

Oznitelik birlestirme ydntemi uygulanmis verilerin egitim veri seti icin TBESA
siiflandirma sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma

dagilim1 Sekil 5.8’de verilmistir.

H Doktor M Polis M itfaiye = Aile

1600 Doktor Polis ) Aile
1440 Itfaiye 1440

1380
1400 1340

1200

-
o
o
o

800
600

Ornek Sayisi

400 e
Polis. ) Itfaiye
200 60 Itfaiye Aile  Dokto Itfaiye Aile  DoktorPolis Aile  DoktorPolis 100
0 O 0 0 o0 0 o 0 0 O

0 —

Uyaran Dagilimi

Sekil 5.8 : TBESA 6znitelik birlestirme egitim verileri siniflandirma dagilima.

TBESA egitilmis agina uygulanan 640 P300 isareti iceren test veri kiimesinin
siniflandirma sonuglar1 karmasiklik matrisi Tablo 5.12°de verilmistir. Siiflandirma
sonuglarma gore Aile ve Itfaiye uyaran veri kiimeleri %100 basarim ile siniflandirilirken
Doktor uyaram1 veri kiimesinden 10 ornek Polis uyarani veri kiimesinde hatali
siniflandirilmistir. Hatali siniflandirilan 10 6rnek Doktor veri kiimesinin %6.2’sini temsil
etmektedir. Polis uyaran1 veri kiimesinden 20 6rnek hatali olarak Aile uyarani olarak

siiflandirilmigtir. Hatali siniflandirilan 20 6rnek Polis uyarani veri kiimesinin %12.5’ini
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temsil etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin

%95.3’1 dogru, %4.7°1 hatali olarak siiflandirilmistir.

Tablo 5.12 : TBESA 6znitelik birlestirme test verileri karmasiklik matrisi.

Test Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
A 160 | 0 o | 20 |0
;i D o | 150 | o 0 | e
S 0 o |60 | o |
p 0 | 10 | o | 140 | 2F
Dogruluk | 100% | 93.8% | 100% | 87.5% | 95.3%
Hata | 0.0% | 6.2% | 0.0% | 12.5% | 4.7%

A D I P
Hedef Simif

TBESA egitilmis agina uygulanan test veri kiimesi siniflandirma sonucu karmasiklik
matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.13°de verilmistir. Aile ve Itfaiye uyarani veri
kiimelerindeki 160 Ornegin tamaminin dogru olarak simiflandirilmasi sonucu bu
uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmistir. Doktor uyarani veri kiimesindeki
hatali 10 6rnek simiflandirmasi sonucu bu veri kiimesinin keskinlik degeri 0.9375 olarak
hesaplanmuistir. Polis uyarani veri kiimesi 20 hatali 6rnek siiflandirma sonucunda 0.875
keskinlik metrigi degeri ile dort uyaran arasindaki en diisiik degere sahiptir. Doktor ve
Itfaiye uyaran1 veri kiimeleri hassasiyet metrigi bu uyaran smiflarinda hatali
simiflandirilmis higbir 6rnek olmamasi sebebi ile en yiiksek deger olan 1 olarak
hesaplanmistir. Doktor uyarani veri kiimesindeki 10 6rnegin Polis uyarani veri kiimesinde
siniflandirilmasi sonucu Polis uyarani veri kiimesi hassasiyet degeri 0.93333
hesaplanmistir. Polis uyaran1 drneklerinden 20 tanesinin Aile uyaram veri kiimesinde
siiflandirilmasi Aile uyarani veri kiimesinin hassasiyet degerinin 0.88889 ile en diisiik
olarak hesaplanmasina sebep olmustur. F1 skorlar1 incelendiginde en yiiksek F1 skoruna

1 ile Itfaiye uyarani veri kiimesi sahiptir. Diger uyaran veri kiimeleri F1 skorlari sirast ile
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Doktor uyarani igin 0.96774, Aile uyaran1 igin 0.94118 ve itfaiye uyarani igin 0.90323

olarak hesaplanmuistir.

Tablo 5.13 : TBESA 0znitelik birlestirme test verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Geé;g;%;;r;a / F1 Skoru
Aile 1 0.88889 0.94118
Doktor 0.9375 1 0.96774

itfaiye 1 1 1
Polis 0.875 0.93333 0.90323

Oznitelik birlestirme yontemi uygulanmis verilerin test veri seti igin TBESA
siiflandirma sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma

dagilimi1 Sekil 5.9°da verilmistir.

H Doktor M Polis M itfaiye = Aile
itfaiye Aile
180 poktor 160 160

140

Ornek Sayisi
(0]
o

(o))
o

Polis

i Dokto i 20 .
Polisltfaiye Aile 10 Itfaiye Aile  DoktorPolis Aile  Doktor Itfaiye

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
- [

N B
o O O

Uyaran Dagilimi

Sekil 5.9 : TBESA 0znitelik birlestirme test verileri siniflandirma dagilima.
5.2.2. Welch ézniteligi sonuclar:

Welch o6zellikleri ¢ikarilmis veri kiimesinin siniflandirilmasinda kullanilan TBESA’nin
O6grenme fonksiyonu ve 6grenme orani 6znitelik birlestirmede kullanilan parametreler ile
ayni se¢ilmistir. Welch veri kiimesi TBESA egitim grafigi Sekil 5.10°da verilmistir. Elde
edilen egitim basarimina her bir epok da 115 iterasyon olmak iizere toplamda 19550

iterasyonda ulagilmistir.
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Sekil 5.10 : Welch veri kiimesi TBESA egitim grafigi.

Tablo 5.14 : TBESA Welch 6zniteligi egitim verileri karmagiklik matrisi.

Egitim Dogrulugu Karmagiklik Matrisi

100%

A 1260 0 0 0 0%
E 93.5%
= 5%
A D 0 1440 0 100 6.5%
é i 180 0 88.9%
I 1440 0 11.1%
100%

P 0 0 0 1340 0%
Dogruluk | 87.5% | 100% | 100% | 93.1% | 95.1%
Hata 12.5% | 0.0% | 0.0% | 6.9% | 4.9%

A D I P
Hedef Simif

Welch yontemi ile elde edilmis veri setinin TBESA egitim sonuglart Tablo 5.14’deki
karmagiklik matrisinde gosterilmektedir. Karmasiklik matrisi incelendiginde ag girigine
uygulanan siniflandirma verilerinden Doktor ve tfaiye uyarani veri kiimelerinin 1440

orneginin tamami dogru olarak smiflandirilmistir. Aile uyarami veri kiimesindeki
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orneklerden 180’1 Itfaiye uyaran veri kiimesinde hatali olarak siniflandirilmistir. Aile
uyarani veri kiimesindeki hatali siniflandirilmis 6rnekler Aile veri kiimesinin %12.5’ini
temsil etmektedir. Polis uyarani veri kiimesi siiflandirma sonucu incelendiginde bu veri
kiimesinin  %6.9’unu temsil eden 100 O&rnek Doktor wuyarani olarak hatali
smiflandirilmistir. Tiim uyaran veri kiimeleri igin siniflandirma sonuncunda tahminlerin

%95.1°1 dogru, %4.9’u hatali olarak siiflandirilmistir.

Welch o6zelliklerini igeren egitim veri setinin TBESA ile smiflandirilma sonucu
karmasiklik matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.15°de verilmistir. Doktor ve
Itfaiye uyarani veri kiimelerindeki 1440 &rnegin tamaminin dogru olarak smiflandiriimasi
sonucu bu uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmistir. Polis uyarani veri
kiimesindeki 100 Ornegin hatali siniflandirmasi sonucu bu veri kiimesinin keskinlik
metrik degeri 0.93056 olarak hesaplanmistir. Aile uyarani veri kiimesi 180 6rnegin hatali
smiflandirmasi sonucunda 0.875 keskinlik metrigi degeri ile dort uyaran arasindaki en
diistik degere sahiptir. Aile ve Polis uyaran1 veri kiimelerinin hassasiyet metrigi bu uyaran
siniflarinda hatali siniflandirilmis higbir 6rnek olmamasi sebebi ile en yiiksek deger olan
1 olarak hesaplanmuistir. Polis uyarani veri kiimesinden 100 6rnegin hatali olarak Doktor
uyarani veri kiimesinde tahmin edilmesi sonucu Doktor uyarani hassasiyet degeri 0.93506
hesaplanmistir. Aile uyarani veri kiimesindeki 180 drnegin Itfaiye uyarani veri kiimesinde
hatali siiflandirilmast sonucu Itfaiye uyarani hassasiyet degeri 0.88889 degeri ile en
diisiik olarak hesaplanmasina sebep olmustur. F1 skorlart incelendiginde en yiiksek F1
skoruna 0.96644 ile Doktor uyarani veri kiimesi sahiptir. Diger uyaran veri kiimeleri F1
skorlar1 sirast ile Polis uyarani igin 0.96403, Itfaiye uyarani igin 0.94118 ve Aile uyarani

i¢cin 0.93333 olarak hesaplanmistir.

Tablo 5.15 : TBESA Welch 6zniteligi egitim verileri karmasiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Ge;;g;%:;;a/ F1 Skoru
Aile 0.875 1 0.93333
Doktor 1 0.93506 0.96644
itfaiye 1 0.88889 0.94118
Polis 0.93056 1 0.96403
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Welch yontemi uygulanmis verilerin egitim veri seti igin TBESA simiflandirma

sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil

5.11°de verilmistir.
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) Aile
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100 Itfaiye Aile  Dokto Itfaiye Aile  DoktorPolis DoktorPolisltfaiye
0 o0 0 0 O 0 o 0 0 O

Uyaran Dagilimi

Aile

Sekil 5.11 : TBESA Welch 6zniteligi egitim verileri siniflandirma dagilimi.

Tablo 5.16 : TBESA Welch 6zniteligi test verileri karmagiklik matrisi.

Test Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
100%
A 160 0 0 0 0%
E 80.0%
= 0%
A D 0 160 0 40 20.0%
=
= . 100%
o
I 0 0 160 0 0%
100%
P 0 0 0 120 0%
Dogruluk | 100% | 100% | 100% | 75.5% | 93.8%
Hata 0.0% | 0.0% [ 0.0% | 25.0% [ 6.3%

A D I P
Hedef Simif
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TBESA ile egitilmis aga uygulanan Welch 6zelligi iceren 640 test veri kiimesinin
simiflandirma sonuglari karmasiklik matrisi Tablo 5.16°da verilmistir. Siniflandirma
sonuglarina gore Aile, Doktor ve Itfaiye uyaran veri kiimeleri rneklerinin tamami dogru
siniflandirilirken Polis uyarani veri kiimesi 40 6rneginin Doktor uyarani1 olarak hatali
siiflandirilmigtir. Hatali siniflandirilan 40 6rnek Polis uyarani veri kiimesinin %25’ini
temsil etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin

%93.8’1 dogru, %6.3’1i hatali olarak siiflandirilmistir.

TBESA egitilmis agina uygulanan test veri kiimesi siniflandirma sonucu karmasiklik
matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.17’de verilmistir. Aile, Doktor ve Itfaiye
uyarani veri kiimelerindeki 160 6rnegin tamaminin dogru olarak siniflandirilmas: sonucu
bu uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmistir. Polis uyarani veri setindeki
40 ornegin hatali siniflandirmasi sonucu Polis uyaran1 keskinlik degeri 0.75 olarak
hesaplanmustir. Aile, Itfaiye ve Polis uyaranlari hassasiyet metrigi bu uyaran veri
kiimelerinde hatal1 siniflandirilmis higbir 6rnek olmamasi sebebi ile en yiiksek deger olan
1 olarak hesaplanmistir. Polis uyarani veri kiimesinden 40 6rnegin Doktor uyarani veri
kiimesinde tahmin edilmesi sonucu Polis uyarani hassasiyet degeri 0.8 hesaplanmistir. F1
skorlar1 incelendiginde en yiiksek F1 skoruna 1 ile 0.75 ile Aile ve Itfaiye uyaran veri
kiimeleri sahiptir. Diger uyaran veri kiimelerinin F1 skorlari sirasi ile Doktor uyarani i¢in

0.88889, Polis uyarani i¢in 0.85714 olarak hesaplanmustir.

Tablo 5.17 : TBESA Welch 6zniteligi test verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Geri Cagirma /

Uyaran Sembolii Keskinlik Hassasiyet F1 Skoru
Aile 1 1 1

Doktor 1 0.8 0.88889
Itfaiye 1 1 1

Polis 0.75 1 0.85714

Welch yontemi uygulanmis test veri seti i¢in TBESA siniflandirma sonucunda uyaran

veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil 5.12°de verilmistir.
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m Doktor M Polis M itfaiye m Aile

Doktor itfaiye Aile
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Uyaran Dagilimi

Sekil 5.12 : TBESA Welch 6zniteligi test verileri siniflandirma dagilimu.

5.3. DVM Siniflandirict Ag1 Analiz Sonuclari

Siniflandirma i¢in kullanilan DVM algoritmasinda ¢ekirdek fonksiyonu olarak Gaussian
cekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Standart normalizasyon islevi kullanilan yapida

cekirdek 6lgekleme degeri 33 diir.

5.3.1. Oznitelik birlestirme sonuclar

Oznitelik birlestirme teknigi uygulanarak ¢ikarilan dznitelik verileri egitim veri seti igin
DVM siniflandirma sonuglari Tablo 5.18’deki karmasiklik matrisinde verilmistir. Itfaiye
ve Doktor uyaran veri kiimeleri i¢in 1440 Ornegin tamami dogru bir sekilde
siiflandirilmistir. Aile uyarani veri kiimesinin 1440 6rneginden 1360 adeti dogru olarak
siniflandirilirken 80 adeti Itfaiye uyaram olarak hatali siniflandirilmistir. Bu hatali
ornekler itfaiye uyaran1 veri kiimesinin %35.6’sm1 temsil etmektedir. Benze sekilde
Doktor uyarani veri kiimesi 1440 6rnegin 1360 adeti dogru smiflandirilirken 80 adeti
Polis uyarani olarak hatali siniflandirilmistir. Doktor uyaranindaki hatali siniflandirmis
80 ornek bu veri kiimesinin %35.6’s1n1 temsil etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in
siniflandirma sonuncunda tahminlerin  %97.2°’si  dogru, %2.8’1 hatali olarak

siniflandirilmstir.
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Tablo 5.18 : DVM oznitelik birlestirme egitim verileri karmasiklik matrisi.

Egitim Dogrulugu Karmagiklik Matrisi
100%
A 1360 0 0 0 0%
£ 100%
g 0
A D 0 1360 0 0 0%
&
= . 94.7%
O
I 80 0 1440 0 5 304
94.7%
P 0 80 0 1440 5 3%
Dogruluk | 94.4% | 94.4% | 100% | 100% | 97.2%
Hata 56% | 56% | 0.0% | 0.0% | 2.8%
A D I P
Hedef Sinif

Oznitelik birlestirme yéntemi kullanilarak elde edilen veri setinin DVM egitimi

sonucunda karmasiklik matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.19°da verilmistir.

Tablo 5.19 : DVM o0znitelik birlestirme egitim verileri karmagsiklik matrisi metrikleri.

Geri Cagirma /

Uyaran Sembolii Keskinlik Hassasiyet F1 Skoru
Aile 0.94444 1 0.97143
Doktor 0.94444 1 0.97143
itfaiye 1 0.94737 0.97297
Polis 1 0.94737 0.97297

Itfaiye ve Polis uyaram veri kiimelerindeki 1440 ornegin tamaminin dogru olarak

siniflandirilmasi sonucu bu uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmistir. Aile

ve Doktor uyaran veri kiimelerinin ikisinde de hatali 80 érnek siniflandirmasi sonucu

keskinlik metrik degeri bu uyaran veri kiimeleri i¢in 0.94444 olarak hesaplanmustir. Aile

ve Doktor uyarani veri kiimeleri hassasiyet metrigi bu uyaran veri kiimelerinde diger

siniflardan gelen hatali siniflandirilmis hi¢bir 6rnek olmamasi sebebi ile en yiiksek deger

olan 1 olarak hesaplanmistir. Aile uyarani veri kiimesinden 80 &rnegin hatali olarak

Itfaiye uyarani olarak siniflandiriimasi sonucu Itfaiye uyaran hassasiyet metrigi 0.94737,
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Doktor uyarani veri kiimesinden 80 Ornegin hatali olarak Polis uyarani olarak
siiflandirilmasi sonucu Polis uyarani hassasiyet metrigi 0.94737 olarak hesaplanmustir.
F1 skorlar1 incelendiginde ayni sayida iki farkli veri kiimesi arasinda hatali siniflandirma
sonucu Itfaiye ve Polis uyarani veri kiimeleri F1 skoru 0.97297 hesaplanirken Aile ve

Doktor uyarani veri kiimeleri F1 skoru 0.97143 olarak hesaplanmastir.

Oznitelik birlestirme yoéntemi uygulanmis verilerin egitim veri seti icin DVM
siniflandirma sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma

dagilim1 Sekil 5.13°de verilmistir.

E Doktor M Polis mitfaiye = Aile
Polis itfaiye

1440 1440 Aile
1360 1360

1600 Doktor
1400
1200

=
o
o
o

800

Ornek Sayisi

600

400
) ) Dokto ) . Aile
200 Polis Aile 80 Aile  DoktorPolis 80 DoktorPolis

0 0 o0 0 0 oo. 0 0 0
0 [ |

Uyaran Sayisi

Sekil 5.13 : DVM 6znitelik birlestirme egitim verileri siniflandirma dagilimi.

DVM yontemi ile egitilmis aga uygulanan 640 P300 isareti iceren test veri kiimesinin
siniflandirma sonuglar1 karmasiklik matrisi Tablo 5.20’de verilmistir. Siniflandirma
sonuglarina gore Itfaiye ve Polis uyaranm1 veri kiimeleri %100 basarim ile
smiflandirilmustir. Aile uyarani veri kiimesinden 20 &rnek Itfaiye uyarani olarak hatali
siiflandirilmigtir. Hatali siniflandirilan 20 6rnek Aile uyaran veri kiimesinin %12.5ini
temsil etmektedir. Doktor uyaran veri kiimesi 20 6rnek Polis uyarani veri kiimesi olarak
hatali siniflandirilmistir. Hatali siniflandirilan 20 6rnek Doktor uyaran veri kiimesinin
%12.5’ini temsil etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda

tahminlerin %93.8°1 dogru, %6.2’si hatali olarak siniflandirilmastir.
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Tablo 5.20 : DVM 6znitelik birlestirme test verileri karmasiklik matrisi.

Test Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
100%
A 140 0 0 0 0%
£ 100%
= 0
A D 0 140 0 0 0%
2
= . 88.9%
o
I 20 0 160 0 11.1%
88.9%
P 0 20 0 160 11.1%
Dogruluk | 87.5% | 87.5% | 100% | 100% | 93.8%
Hata 12.5% | 12.5% | 0.0% | 0.0% | 6.2%

A D I P
Hedef Simif

DVM egitilmis agma uygulanan test veri kiimesi siniflandirma sonucu karmagiklik

matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.21°de verilmistir.

Tablo 5.21 : DVM 6znitelik birlestirme test verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Geri Cagirma /

Uyaran Sembolii Keskinlik Hassasiyet F1 Skoru
Aile 0.875 1 0.93333
Doktor 0.875 1 0.93333
itfaiye 1 0.88889 0.94148
Polis 1 0.88889 0.94148

Itfaiye ve Polis uyarani veri kiimelerindeki 160 &rnegin tamaminin dogru olarak
siniflandirilmasi sonucu bu uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmistir. Aile
uyarani veri kiimesinden 20 ornegin hatali olarak Itfaiye uyarani veri kiimesinde
simiflandirilmas: sonucu Aile uyaranmi keskinlik metrigi 0.875, Doktor uyarani veri
kiimesinden 20 Ornegin hatali olarak Polis uyaran veri kiimesinde siniflandiriimasi
sonucu Doktor uyarami keskinlik metrigi 0.875 olarak hesaplanmistir. Aile ve Doktor
uyaranlar1 hassasiyet metrigi bu uyaran siniflarinda diger smiflardan gelen hatali

siniflandirilmis higbir 6rnek olmamasi sebebi ile en yiliksek deger olan 1 olarak
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hesaplanmustir. Aile uyarani veri kiimesinden 20 &rnegin hatali olarak itfaiye uyarani veri
kiimesinde siniflandirilmasi sonucu itfaiye uyarani hassasiyet metrigi 0.88889, Doktor
uyarant veri kiimesinden 20 Ornegin hatali olarak Polis uyaran veri kiimesinde
siniflandirilmasi sonucu Polis uyarani hassasiyet metrigi 0.88889 olarak hesaplanmustir.
F1 skorlar1 incelendiginde ayni sayida iki farkli veri kiimesi arasinda hatali siniflandirma
sonucu Itfaiye ve Polis uyaranlar1 F1 skoru 0.94118 hesaplanirken Aile ve Doktor

uyaranlar1 F1 skoru 0.93333 olarak hesaplanmaistir.

Oznitelik birlestirme yéntemi uygulanmis verilerin test veri seti igin DVM siniflandirma
sonucunda uyaran veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil

5.14’de verilmistir.

H Doktor M Polis mitfaiye = Aile
Polis itfaiye

Doktor 160 160 Aile
140 140

180
160
140
120
100

80

60
40 Dokto Aile

20 Polisitfaiye Aile 20 itfaiye Aile  DoktorPolis 20 DoktorPolisitfaiye

000. 0 0 0 o0 0 0 0
0 ||

Uyaran Sayisi

Ornek Dagilimi

Sekil 5.14 : DVM o6znitelik birlestirme test verileri siniflandirma dagilimi.
5.3.2. Welch o6zniteligi sonuclar:

Welch yontemi ile elde edilen 6znitelik verileri egitim veri seti i¢in DVM siniflandirma
sonuglari Tablo 5.22°deki karmagiklik matrisinde verilmistir. Aile ve Itfaiye uyaran: veri
kiimeleri i¢in 1440 6rnegin tamami dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Doktor uyaran
veri kiimesi 1440 6rneginden 1280 adeti dogru olarak siniflandirilirken 160 adeti Aile
uyarani olarak hatal1 siniflandirilmistir. Bu hatali 6rnekler Doktor uyarani veri kiimesinin
%11.1°1ni temsil etmektedir. Polis uyaran1 veri kiimesindeki 1440 6rnegin 1340 adeti
dogru smiflandirilirken 100 adeti Doktor uyarani olarak hatali siniflandirilmistir. Polis

uyaranindaki hatali siniflandirma bu veri kiimesinin %6.9’unu temsil etmektedir. Tiim
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uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma sonuncunda tahminlerin %95.5’1 dogru, %4.5’1

hatali olarak siniflandirilmistir.

Tablo 5.22 : DVM Welch 6zniteligi egitim verileri karmagiklik matrisi.

Egitim Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
90%
A 1440 160 0 0 10%
E 92.8%
= 8%
A D 0 1280 0 100 7 204
=
= . 100%
&
I 0 0 1440 0 0%
100%
P 0 0 0 1340 0%
Dogruluk | 100% | 88.9% [ 100% | 93.1% | 95.5%
Hata 0.0% | 11.1% | 0.0% | 6.9% | 4.5%

A D I P
Hedef Simif

Welch 6zelliklerini igeren egitim veri setinin DVM ile siniflandirilma sonucu karmasiklik
matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.23°de verilmistir. Aile ve Itfaiye uyarani veri
kiimelerindeki 1440 Ornegin tamaminin dogru olarak siniflandirilmast sonucu bu
uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmistir. Polis uyarani veri kiimesinde
100 6rnegin hatali siniflandirmasi sonucu Polis uyarani keskinlik metrik degeri 0.93056
olarak hesaplanmistir. Doktor uyarani veri kiimesi 160 hatali siniflandirma sonucunda
0.88889 keskinlik metrik degeri ile dort uyaran arasindaki en diisiik degere sahiptir.
Itfaiye ve Polis uyarani veri kiimelerinin hassasiyet metrigi bu uyaran veri kiimelerinde
hatali smiflandirilmis higbir 6rnek olmamasi sebebi ile en yiiksek deger olan 1 olarak
hesaplanmistir. Polis uyarani veri kiimesinden 100 6rnegin hatali olarak Doktor uyarani
veri kiimesinde siniflandirilmast sonucu Doktor uyarani hassasiyet degeri 0.92754
hesaplanmistir. Doktor uyaran veri kiimesinden 160 6rnegin hatali olarak Aile uyaram
veri kiimesinde siniflandirilmasi, Aile uyarani hassasiyet degerinin 0.9 ile en diisiik deger
olarak hesaplanmasina sebep olmustur. F1 skorlar1 incelendiginde en yiiksek F1 skoruna
1 ile itfaiye uyaram sahiptir. Diger uyaranlarin F1 skorlar1 siras1 ile Polis uyarani igin

0.96403, Aile uyarani i¢in 0.94737 ve Doktor uyarani i¢in 0.9078 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 5.23 : DVM Welch 6zniteligi egitim verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Uyaran Sembolii Keskinlik Gi;gse;g?;a/ F1 Skoru
Aile 1 0.9 0.94737
Doktor 0.88889 0.92754 0.9078
itfaiye 1 1 1
Polis 0.93056 1 0.96403

Welch yontemi uygulanmis egitim veri seti i¢in DVM simiflandirma sonucunda uyaran

veri kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil 5.15°de verilmistir.

m Doktor ®Polis mitfaiye = Aile

1600 _ itfaiye Aile
Doktor Polis 1440 1440
1400 1280 1340
1200
E 1000
®
o 800
-
Q
£ 600
:0
400 Polis Doktor
200 100 Itfaiye Aile  Doktof@itfaiye Aile  DoktorPolis Aile 160 pojisitfaiye
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
. - -

Uyaran Sayisi

Sekil 5.15 : DVM Welch 6zniteligi egitim verileri siniflandirma dagilimu.

DVM yontemi ile egitilmis aga uygulanan 640 P300 isareti iceren test veri kiimesinin
siniflandirma sonuglari Tablo 5.24°deki karmagiklik matrisinde verilmistir. Aile, Itfaiye
ve Polis uyaran veri kiimeleri i¢in 160 6rnegin tamami dogru olarak siniflandirilmistir.
Doktor uyaran veri kiimesi 160 6rneginden 120 adeti dogru olarak siniflandirilirken 40
adeti Aile uyarani olarak hatali siniflandirilmistir. Bu hatali 6rnekler Doktor uyarani veri
kiimesinin %25’ini temsil etmektedir. Tiim uyaran veri kiimeleri i¢in siniflandirma

sonuncunda tahminlerin %93.8’1 dogru, %6.2’si hatal1 olarak siniflandirilmistir.
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Tablo 5.24 : DVM Welch 6zniteligi test verileri karmasiklik matrisi.

Test Dogrulugu Karmasiklik Matrisi
80.0%
A 160 40 0 0 20.0%
qé 100%
i D 0 120 0 0 0%
2
= . 100%
o
I 0 0 160 0 0%
100%
P 0 0 0 160 0%
Dogruluk | 100% | 75% | 100% | 100% | 93.8%
Hata 0.0% | 25.0% | 0.0% | 0.0% | 6.2%
A D I P
Hedef Stmif

Welch 6zelliklerini igeren test veri setinin DVM ile siiflandirilma sonucu karmasiklik

matrisinden hesaplanmis metrikler Tablo 5.25’de verilmistir.

Tablo 5.25 : DVM Welch 6zniteligi test verileri karmagiklik matrisi metrikleri.

Geri Cagirma /

Uyaran Sembolii Keskinlik Hassasiyet F1 Skoru

Aile 1 0.8 0.88889

Doktor 0.75 1 0.85714
Itfaiye 1 1 1
Polis 1 1 1

Aile, Itfaiye ve Polis uyaram veri kiimelerindeki 160 érnegin tamamimin dogru olarak

siiflandirilmasi sonucu bu uyaranlarin keskinlik metrikleri 1 olarak hesaplanmustir.

Doktor uyarani veri kiimesindeki 40 6rnegin hatali siniflandirmasi sonucu bu uyaranin

keskinlik degeri 0.75 olarak hesaplanmistir. Doktor, itfaiye ve Polis uyarani veri kiimeleri

hassasiyet metrigi bu uyaran veri kiimelerinde hatali siniflandirilmis hicbir 6rnek

olmamasi sebebi ile en yliksek deger olan 1 olarak hesaplanmigtir. Doktor uyarani veri

kiimesinden 40 Ornegin hatali olarak Aile uyarani veri kiimesinde siniflandirilmasi

sonucu Aile uyarani1 veri kiimesinin hassasiyet degeri 0.8 hesaplanmistir. F1 skorlari
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incelendiginde en yiiksek F1 skoruna 1 ile itfaiye ve Polis uyarani veri kiimeleri sahiptir.
Diger uyaranlarin F1 skorlari sirasi ile Aile uyarani i¢in 0.88889 ve Doktor uyarani igin

0.85714 olarak hesaplanmustir.

Welch yontemi uygulanmais test veri seti icin DVM siniflandirma sonucunda uyaran veri

kiimeleri arasindaki dogru ve hatali siniflandirma dagilimi Sekil 5.16°da verilmistir.

H Doktor M Polis mitfaiye = Aile

Polis itfaiye Aile

180
160 160 160

160
140 Doktor
120
120
100
80

60

Ornek Sayisi

Doktor
40

40
20 Polisitfaiye Aile  Dokto itfaiye Aile  DoktorPolis Aile Polisitfaiye
0 0 0 0 0 0

0 o0 0 0o o
0 |

Uyaran Sayisi

Sekil 5.16 : DVM Welch 6zniteligi test verileri siniflandirma dagilimi.
5.4. Kullanilan Siniflandiricilarin Karsilastirilmasi

Oznitelik birlestirme ve Welch yontemleri uygulanarak elde edilmis P300 Tabanli BBA
sistemi EEG verileri CYUKSBA, TBESA ve DVM smiflandirma algoritmalar: ile
siiflandirilmistir. Simiflandirma sonuglar1 basarimlarinin kiyaslamasini gosterir sonuglar
Tablo 5.26’da verilmistir. Elde edilen sonuglara gore egitim veri setinde en yiikse
basarimi %98.6 ile SpEn ve AFB 0zellikleri igeren Oznitelik birlestirme yontemi ile
CYUKSBA siniflandirict algoritmasi elde etmistir. TBESA ve DVM algoritmalarinin
aynt veri kiimesindeki basarimi %97.2 olarak elde edilmistir. Ayni smiflandirict
algoritmalarin egitim veri seti Welch 6zellik verisi siniflandirma basarimlart CYUKSBA
i¢cin %92.4, TBESA icin %95.1 ve DVM i¢in %95.5 olarak elde edilmistir. Welch 6zelligi
ile Oznitelikleri ¢ikarilmis EEG verilerinin egitim veri kiimesi i¢in basarimi Onerilen

Oznitelik birlestirme yonteminin basarimindan diisiik olarak elde edilmistir.

Egitim veri kiimesi ile egitimi tamamlanmis CYUKSBA, TBESA ve DVM aglarina

uygulanan test veri kiimesinin genel basarim sonuclarina gore en yiiksek basarimi %96.9
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ile SpEn ve AFB ozellikleri iceren Oznitelik birlestirme yontemi ile CYUKSBA

siiflandirict algoritmasi elde etmistir. TBESA algoritmalisinin ayn1 veri kiimesindeki

basarimi %95.3, DVM algoritmasinin basarimi %93.8 olarak elde edilmistir. Ayni

siniflandirici algoritmalarinin Welch 6zellikleri kullanilarak egitilmis aglarina uygulanan

test veri kiimelerinin basarim sonuglart degerlendirildiginde, CYUKSBA i¢in %90.6,
TBESA ve DVM ig¢in %93.8 olarak elde edilmistir. Welch 6zelligi ile 6znitelikleri

cikarilmis EEG verilerinin basarimi egitim veri kiimesinde oldugu gibi test veri

kiimesinde de onerilen 6znitelik birlestirme yonteminin bagarimindan diisiik olarak elde

edilmistir.

Tablo 5.26 : Smiflandirma basarimlari.

e Oznitrlik - . Simiflandirma Simiflandirma
Simiflandirma Tiiri Tiirii Veri Kiimesi Basarimi (%) Hatasi (%)
Egitim 98.6 1.4
SpEn + AFB
Test 96.9 3.1
CYUKSBA
Egitim 92.4 7.6
Welch
Test 90.6 9.4
Egitim 97.2 2.8
SpEn + AFB
Test 95.3 47
TBESA
Egitim 95.1 49
Welch
Test 93.8 6.3
Egitim 97.2 2.8
SpEn + AFB
Test 93.8 6.2
DVM
Egitim 95.5 45
Welch
Test 93.8 6.2
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W Dogru Siniflandirma  ® Hatal Siniflandirma

Sekil 5.17 : Egitim veri kiimesi siniflandirma sonucu uyaran siniflar1 arast dagilim.

86

DVM

Welch



Test Verileri Siniflandirma Dagilimlari

180

160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160 160

160 150
140 140 140 140 140
14
120 120 120
12
8
6
0 0
pit
20 20 20 20 20 20 20
2 10
0 0 0 0 0 I 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Doktor Polis itfaiye Aile Doktor Polis itfaiye Aile Doktor Polis itfaiye Aile Doktor Polis itfaiye Aile Doktor Polis itfaiye Aile Doktor Polis itfaiye Aile

Ornek Sayisi
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o
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o

o

SpEn+AFB Welch SpEn+AFB Welch SpEn+AFB Welch
CYUKSBA TBESA DVM

W Dogru Siniflandirma  m Hatali Siniflandirma

Sekil 5.18 : Test veri kiimesi siniflandirma sonucu uyaran siniflari aras1 dagilim.
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Egitim veri seti i¢in siniflandirma sonuglarinin uyaran siiflar1 arasinda dagilimlarin
gosterir grafik Sekil 5.17°de, test veri seti i¢in siniflandirma sonuglarinin uyaran siniflari
arasinda dagilimini gosterir grafik Sekil 5.18’de verilmistir. Grafiklerdeki turuncu barlar
hatali siiflandirilmis 6rnekleri temsil ederken mavi barlar dogru siniflandirilmis

ornekleri temsil etmektedir.

Onerilen paradigma ile tasarlanan P300 tabanli BBA sisteminin siniflandirma sonuglaria
dayali hesap edilmis BTO sonuglari Tablo 5.27°de verilmistir. BTO degerleri
hesaplandiginda egitim ve test veri kiimeleri i¢in en yiiksek deger SpEn ve AFB 6zellik
birlesim yontemi ile elde edilmis verilerin CYUKSBA ile siniflandirilmast sonucu elde
edilmistir. Egitim veri kiimesi i¢cin BTO degeri 43.1893 bit/dakika olurken test veri seti
i¢in 40.4189 olarak elde edilmistir.

Tablo 5.27 : Siniflandirma sonucu BTO degerleri.

Siiflandirma Yontemi | Oznitelik Tiirii | Veri Kiimesi | Ortalama BTO (bpm)
Egitim 43.1893
SpEn+AFB
Test 40.4189
CYUKSBA
Egitim 34.4219
Welch
Test 32.3384
Egitim 40.8775
SPEN+AFB
Test 38.1229
TBESA
Egitim 37.8508
Welch
Test 36.1477
Egitim 40.8775
SpEn+AFB
Test 36.1477
DVM
Egitim 38.3980
Welch
Test 36.1477

5.5. Onerilen Yontem ile Literatiiriin Karsilastirilmasi

Literatiirde P300 tabanli BBA sistemleri {izerine daha 6nce yapilmis ¢aligsmalar farkli veri
kiimeleri, Oznitelik ¢ikarim teknikleri ve simiflandirma yontemlerinin kullanilmasi
nedeniyle karsilastirmak zor olsa da CYUKSBA, TBESA ve DVM simiflandirma

algoritmalar1 ile son yillarda yapilmis ¢alismalar Tablo 5.28’de verilmistir.
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Tablo 5.28 : Siniflandirma sonucu BTO degerleri.

Vet | v | ST G Yonomi | Verisen | 0 | Katlme | qrpdt, | s
Orani (%)

Salvaris v.d. [13] 2012 |DVM Kanal Bazli Ortalama Kendi veri setleri 8 8 33 90
He v.d. [12] 2017 |DVM Alt Ornekleme Kendi veri setleri 4 8 - 92.7
Kuo v.d. [100] 2018 ([j)e[s)tce; IE::DDVM CCA Tabanli Uzamsal Filtre | Kendi veri setleri 4 5 27.9 90.25
Kundu ve Ari [84] | 2019 |DVM Aralikl1 Otomatik Kodlayier |10 competition | 53¢ i ~45 955
gsz']"sagar velondhe | 419 | TRESA Yigit Otomatik Kodlayici Kendi veri setleri | 64 10 20.58 88.22
Ditthapron v.d. [16] | 2019 |UKSB-ESA | Otokodlayici e competition | 4 i i 80.11
Oralhan [101] 2020 |DVM Belirtilmemis Kendi veri setleri 9 4 6.81 83.78
Kunduve Ari[15] | 2020 | YSA Yigit Otomatik Kodlayier |1 competition | g : ~15 08
Oralhan [102] 2020 |3BESA Butterworth ve Alt Ornekleme ﬁlc' Iclompe“tio” 36 2 5.53 94.22
Lee v.d. [103] 2020 |DVM Asir1 Ornekleme Kendi veri setleri 6 44 8.82 87.27
Shukla v.d. [104] 2020 |ESA Bagimsiz Bilesen Analizi Kendi veri setleri 6 9 46.45 93.22
Zhang ve Fu[105] | 2020 |CYUKSBA | Belirtilmemis e competition | 54 i i 80.06
Lee v.d. [106] 2020 |ESA Ortak Ortalama Referans Kendi veri setleri 36 55 - 89.22
Shukla v.d. [38] 2021 | TBESA Ayrik Dalgacik Doniitisiimii | Kendi veri setleri 6 9 22.33 90
Abibullaev ve 2021 |UKSB fsaretci ve Band Gegiren Filtre | Kendi veri setleri | 36 10 ; 79.10
Zollanvari [.57]

Gahgmada Onerilen | 5551 | oyyggpa | Spekiral Entropi ve Anlik o i vori setimiz | 4 10 | 404189 | 96,9

Yontem

Frekans Bileseni
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Katilimer sayilart incelendiginde caligmalarin birgogunda 10 ve altinda goniilliiniin
caligmalara dahil edildigi goriilmektedir. BBA sistemlerinin siniflandirma boliimiinde
siklikla DVM algoritmalar1 tercih edilmektedir. Son yillarda DVM kullanarak yapilan
P300 tabanli BBA smiflandirma bagarimlar1 incelendiginde en yiiksek bagarimi Kundu
ve Ari yapmis olduklari calismada %95.5 ile elde etmiglerdir. DVM ile yapilan ¢aligmalar
incelendiginde BTO performansi agisindan en yiiksek deger ayni ¢alisma ile yaklasik 45
bit/dakika olarak hesaplanmistir. Bu yiiksek BTO degerini 36 uyaran sayisi ile elde

etmislerdir.

Son yillarda derin 6grenme algoritmalari goriintii isleme uygulamalarinin yani sira isaret
isleme uygulamalarinda da arastirma konusu olmustur. Siniflandirict ag mimarilerinin
dahili yapisindaki ¢alisma yontemine uygun 6znitelik ¢ikarma islevi tercih edilmedeki en
onemli etkenlerden birisidir. Derin 6grenme algoritmasi ile siniflandirma caligsmasi
yapilan alanlardan biri de P300 iceren BBA sistemleridir. Tablo incelendiginde genellikle
ESA tabanli ve TSA tabanli siniflandirma algoritmalarimin siklikla tercih edildigi
goriilmektedir. Derin 6grenme yaklasiminin P300 iceren BBA uygulamalarinda yeni
tercih edilmesi sebebi ile mevcut uygulamalar bir temel ¢alisma niteligindedir. P300
tabanli BBA sistemleri iizerinde son yillarda yapilan ESA tabanli smiflandirma
caligmalar1 incelendiginde; Oralhan, Butterworth filtreleme ve alt 6rnekleme Gznitelik
teknigi kullandigi ¢alismasinda 3 Boyutlu Evrigsimsel sinir Ag1 (3BESA) ile %94.22
basarim elde etmistir. Calismada BTO degeri 6.81 bit/dakika olarak hesaplanmistir. TSA
tabanli derin 6grenme algoritmalarinin P300 tabanli BBA uygulamalari incelendiginde
genellikle UKSB mimarisinin tercih sebebi oldugu goriilmektedir. UKSB smiflandirma
mimarisi kullanan ¢aligmalar incelendiginde Ditthapron ve arkadaslar1 acik erigimli bir
veri kiimesi kullanarak yapmis olduklar1 ¢alismada %80.11 siniflandirma bagarimi elde
etmislerdir. Calismada BTO degeri hesaplanmamistir. UKSB mimarisini kullanan bir
diger ¢alisma ise Abibullaev ve Zollanvari nin kendi veri kiimelerini olusturarak yapmis
olduklar1 ¢aligmadir. Bu ¢alismada siniflandirma basarimi %79.10 olarak elde edilmistir.
Abibullaev ve Zollanvari ¢aligmalarinda BTO degeri hesaplamasi yapmamislardir.
Literatiir incelendiginde Zhang ve Fu yapmis olduklari ¢aligmada P300 iceren EEG
isaretlerinde insanlarin yasadigi1 depresyonun etkisini CYUKSBA ile siniflandirmislardir.
Kullanilan CYUKSBA mimarisi %80.6 basarima ulagsmistir. Calisma P300 tabanli bir

BBA uygulamasi olmamasi sebebi ile BTO hesaplamasi yapilmadig1 goriilmektedir.
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Bu tez calismasinda uygulanan siniflandirma tekniklerinde en yiiksek basarim %96.9 ile
CYUKSBA ile elde edilmistir. Literatiirdeki P300 tabanli BBA uygulamalar ile
kiyaslandiginda ortalamanin ¢ok {istiinde bir bagsarim elde edilmistir. DVM, ESA ve TSA
tabanli smiflandirict kullanan uygulamalarin BTO performansi agisindan literatiir
incelendiginde 40.4189 bit/dakika gibi ortalamanin iistiine bir deger elde edildigi
goriilmektedir. Shukla ve arkadaslar1 yapmis olduklari calismada 46.45 bit/dakika gibi
ylksek bir deger elde etmislerdir. BTO hesaplamasinda anlatildig1 {izere uyaran sayisi ve
siniflandirma bagariminin artmasi ile dogru orantili olarak BTO performansinin arttigi
bilinmektedir. Shukla ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismadaki BTO performansina
6 uyaran ile ulasmiglardir. Kuo ve arkadaslar1 sabit uyarilmis potansiyeller ile P300
potansiyellerini hibrit kullandiklar sistemde DVM siniflandirma sonucunda 4 uyaran ile
en yiiksek 27.9 bit/dakika BTO degeri elde etmislerdir. Ayni uyaran sayisina sahip iki
sonu¢ kiyaslandiginda bu tez calismasinda elde edilen 40.4189 bit/dakika BTO degeri

Onerilen paradigma ve analiz yonteminin bagarima etkisini gostermektedir.
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BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

BBA sistemleri iizerine yapilan caligmalarin sayis1 giin gegtikge artmaktadir.
Calismalarin bir boliimii ¢evresi ile iletisim yetenegi bulunmayan bireylerin ¢evreleri ile
iletisim kurmalarina yonelik olarak gergeklestirilmektedir. Gergeklestirilen ¢aligmalarin
baska bir boliimii bir veya daha fazla uzvunu kaybetmis bireylerin belirli bir protezi veya
araci kontrol etmeleri iizerine odaklanmistir. Son yillarda BBA caligmalarinin ihtiyag
sahipleri bireylerin bir ara¢ veya bir cihazi kontroliinden ziyade insanlarin beyin isaretleri
yardimi ile oyun, multimedya ve sanal gergeklik gibi uygulamalar ile eglence diinyasinda
da kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Gergeklestirilen uygulamalarin birgogunda
zaman ilerledikce bireylere gosterilen uyaran sayisinda da artis  oldugu
gozlemlenmektedir. Uyaran sayisinin fazla olmasi ile BBA sistemlerinin en 6nemli
performans kriteri olan BTO degerinin de artmas1 amaglanmaktadir. Bu sayede bireylerin
bilgisayar ortamina aktarabildikleri bilgi boyutunun da artmasi saglanmaktadir. P300
heceleme sistemleri i¢in dakikadaki bilgi aktarimi en onemli kriterdir ancak boyun
bolgesi altin1 kullanamayan ve iletisim yetenegini yitirmis bireyler i¢in asil dnemli olan
temel ihtiyag durumlarin1 karsi tarafa iletebilmeleridir. Cok sayida uyaran igeren
sistemlerin sistemi kullanan kisinin odaklanma gii¢liigli ¢cekmesine, yorucu bir egitim
slirecinin olusmasina ve istenilen ihtiyacin karsi tarafa aktarilmasinda hatalar olusacagina
sebep olabilecegi diisiiniilmektedir. Yapilan caligmalarda genellikle egitim veri toplama
stirecinde katilime1 bir uyarana odaklandiginda bir buton benzeri donanim ile bilgisayara
bir isaret gdndermesi de istenmektedir. Boyun alt1 felgli bireylerin bu egitim siirelerini
basarili tamamlamalar1 ¢ok zordur. P300 EEG isaretleri yapisi 6nemli derecede kisisel
farkliliklar igermemektedir. Bu diisiinceden yola ¢ikarak temel gereksinimlerini iletme
ithtiyact duyan bireyler dolayli yararlanici kitle olarak secilmis ve bu bireylere yonelik
gelecekte yapilacak ¢alismalara temel olusturacak saglikli goniilliilerden alinan veriler
kullanilarak az sayida uyaran ile BBA sistemi tasarimi1 hedeflenmistir. Bu sebeple veri

kayit asamasinda Onerilen paradigmada egitim verisi kayit islemi sirasinda bir isaretci
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donanim kullanmaktan kaginilmis ve yazilimsal olarak katilimcinin hangi uyarana
odaklanilmasi istendigi onceden bildirilmistir. BBA sistemlerinin en 6énemli iki 6l¢iitii
olan smiflandirma basarimi ve BTO performansinda kayit cihazinin performansi, uyaran
pardigmasi, uygulanan 6znitelik teknigi ve siniflandiricinin mimarisi degisken oranlarda
etkilidir. Bu tez calismasinda BBA sistemi basarimini etkileyen uyaran paradigmasi,

uygulanan 6znitelik teknigi ve siiflandirict mimarisi iizerinde 6neriler sunulmustur.

BBA sistemlerinde BTO performansmin arttirilmasina yonelik yeni bir uyaran
paradigmasi Onerilmistir. P300 tabanli BBA sistemlerinin tasarimlari uzun yillardir
Farvell ve Donchin tarafindan 6nerilmis oddball paradigmasi {izerine kurgulanmaktadir.
Oddball paradigmasi uyaranlarin rasgele verildigi BBA sistemi ile kayit altina alinmis
EEG isaret pencerelerinde P300 isaretini ikili olarak var veya yok niteliginde aramaktadir.
Sistem c¢aligmasinda siniflandirma sonucunda en sik P300 isaretine karsilik gelen uyarani
odaklanilan uyaran olarak degerlendirmektedir. Tasarlanan sistemlerin ¢ogunda
siiflandirma sonucunda yiiksek basarimin elde edilmesi uyaran verilme sikliginin
arttirllmasi ile saglanmaktadir. Cok sayida sembol igeren uyaran matrisleri igin tekrarlar
g6z ardi edilecek seviyede BTO performansina etki etmektedir. Oddball paradigmasini
kullanan az sayida uyaran igeren sistemler i¢in bu durum BTO performansi agisindan
bliyiik dezavantaj olusturmaktadir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmaya yonelik 6nerilen
uyaran paradigmasinda uyaranlar sabit sira ile katilimciya gosterilmistir. Veri isleme
stirecinde uyaranlardan once verilen siyah ekran referans kabul edilmis veri bu referansa
gore veri pencerelenmistir. Referans noktasindan ayrilan her bir EEG verisi 4 uyarani
iceren EEG isaretlerini kapsamaktadir. Bu sayede 4 farkli uyaran i¢in isaretin farkl
zaman bolgelerinde P300 isareti olusturulmasi amaglanmis ve her uyaran i¢in farkl isaret
orlintiisti elde edilmistir. Bu tasarim ile odagin tespiti i¢in ¢ok sayida uyaran tekrarinin
azaltilmast amaclanmistir. BTO etkileyen kriterlerden olan uyaran sayisinin
azalmasindaki dezavantaj tekrar sayisinin azaltilmasi ile ortadan kaldirilmaya

caligilmistir.

BBA sistemlerinin en 6nemli performans kriteri siniflandirma basarimi kayit altina alinan
EEG isaretlerinin filtrelenmesi ve P300 isaret 6zelligini en iyi ortaya ¢ikaracak 6znitelik
cikarim tekniginin uygulanmasma bagli oldugu gibi simiflandirma islemini
gerceklestirecek yontemin performansina da baglidir. Tasarlanan sistemde EEG verileri

Emotiv EPOC+ cihazi ile kayit altina alinmistir. Sistemin kullanilabilirlige uygun olmasi
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acisindan tek kanal olarak O1 sensorii verileri tercih edilmistir. Elde edilen EEG
isaretlerinin Butterworh filtreleme ile yontemi ile giiriiltillerden arindirma ve taban
kaymasi problemleri giderilmistir. Siniflandirmada en iyi basarimi elde edebilmek igin
P300 isaretini miimkiin olan en iyi sekilde temsil edecek bir veri kiimesi elde etmek
onemlidir. Bu amacla kayit altina alinan EEG isaretlerinin en iyi P300 ozelligini
gosterebilmesine yonelik isaretin SpEn ve AFB oOzellikleri ¢ikartilarak 6znitelik
birlestirme teknigi uygulanmistir. Oznitelik birlestirme yonteminin performansa etkisini
gozlemlemek adina literatiirde siklikla kullanilan EEG isareti 6znitelik ¢ikarim
tekniklerinden Welch teknigi ile de kayit altina alinan EEG isaretlerinin 6znitelikleri
cikartlmistir. Siiflandirmada en iyi basarimi elde etmeye yonelik son yillarda isaret
isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan CY UKSBA
ve TBESA tercih edilmistir. Onerilen derin 6grenme mimarilerinin basarimini
karsilastirmaya yonelik EEG isaretlerinin siniflandirilmasinda siklikla tercih edilen DVM

algoritmasi ayir bir siniflandirici olarak kullanilmistir.

Tasarlanan deneysel mekanizma iizerinde yapilan calismalardan elde edilen sonuglar
incelendiginde, CYUKSBA simniflandiricinin gelismis yapist ile egitim veri kiimesinde
%98,6, test veri kiimesinde %96,9 gibi yiiksek bir basar1 oran1 ile TBESA ve DVM
siniflandiricilarindan daha 1yi sonug elde ettigi goriilmektedir. Sistem BTO agisindan
incelendiginde egitim veri setinde 43.1893, test veri setinde 40.4189 gibi yliksek deger
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore az sayida uyaran igeren P300 tabanli BBA
sistemleri i¢in yiiksek seviyede bagsarim ve BTO performansi saglayan P300 tabanli BBA

sistemi tasarlanmistir.

Sistemin BBA sistemlerinin en 6nemli bilesenlerinden olan EEG kayit cihazlarinin
performansi sistemin genel performansini dogrudan etkilemektedir. Calismada, kablosuz
ozellige sahip tuz bazli siinger temasli sensorler kullanan EMOTIV EPOC+ cihazi
kullanilmistir. Kullanilan cihazda sensorler ile kafatasi derisi arasindaki tuz bazl
stingerler belirli bir zaman sonra kurumasi1 ve temasinin azalmasi bazi kanallarda veri
kaybina sebep olmaktadir. Cihaz tasinabilirlik acisindan kablosuz tasarlanmistir ancak
zaman zaman bu haberlesme yOntemi hatalarindan kaynakli drnekleme frekansinda
kayiplar oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple ¢alisma boyunca farkli paradigmalar ile 20
katilimcidan EEG veri kaydi gerceklestirilmistir ancak EEG cihazinin belirtilen

kisitlarindan dolay1 sadece 10 katilimcinin EEG verileri ¢alismada kullanilmistir. Egitim
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veri seti i¢in ¢ok sayida katilimc, iyi kalitede temas saglayan ¢ok kanalli bir EEG cihaz1
ve bir igaret¢inin kullanilmasinin sistemin siniflandirma basarimini olumlu etkileyecegi

distintiilmektedir.

Onerilen paradigma az sayida uyaran icin yiiksek performans degerleri elde etmistir.
Onerilen paradigmada uyaranlarin tamami gosterilmektedir ve her bir uyaran isaretinde
diger uyaranlarin verildigi stirelerdeki EEG isaretleri de bulunmaktadir. Uyaran sayisinin
fazla olmasi ile katilimcinin farkli uyaranlara odaklanabilecegi riski ortaya ¢ikabilecegi
diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda sabit sirada verilen uyaranlarin tamaminin gosterilmesi
veri kayit siirelerinin uzamasina sebep olabilecektir. Bu durumun BTO performansi

acisindan dezavantaj olusturabilecegi diistiniilmektedir.

Engelli bireylere yonelik ileride yapilabilecek BBA sistemlerine bir temel olusturacak
nitelikte ¢apilan bu ¢aligmada hedef Kitlenin ellerini kullanamayacagi olasiligindan yola
cikarak bir isaretci donanim kullanilmamustir. Bir isaret¢inin kullanilmasinin systemin

basarim berformansini olumlu etkileyebilecegi diistintilmektedir.
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