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Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) kavrami, insanlarin diislincelerini ifade etmelerine ve farkli
uygulamalar1 ve cihazlar1 gercek bir hareket olmadan kontrol etmelerine olanak sagladigi ig¢in son
zamanlarin popiiler arastirma konularindan biri haline gelmistir. Elektroensefalogram (EEG), bir kisinin
kafa derisi ylizeyinden elde edilen elektriksel potansiyelleri dlger ve farkli beyin bolgelerinin aktivitesini
gosterir. Beyin ve bir bilgisayar veya makine arasindaki iletisim genellikle EEG sinyalleri ile saglanir,
¢linkii bunlar sadece medikal alanda degil, normal yasamda da uygun maliyetli ve kolay uygulanabilir
ozellige sahiptir. Ote yandan, dogrusal olmamalar1 ve giiriiltiilii yapilar1 nedeniyle verimli bir sekilde
islenmeleri zordur, bu nedenle BBA ve EEG alanlari siirekli ¢aligma ve iyilestirme gerektirmektedir.

Bu calismada robotik araglarin kontroliine yonelik kullanilan Motor Goriintilleme (MG) EEG
sinyallerinin iyilestirilmesi i¢in hem zaman hem de frekans domeni 6zelliklerini koruyan sinyal ayristirma
yontemlerine dayali ve korelasyon tabanli yeni uyarlamali filtre algoritmalar1 gelistirilmistir. Gelistirilen
Korelasyon Tabanli Uyarlamali Dalgacik Ayristirma (KTUDA), Korelasyon Tabanli Uyarlamalt Ampirik
Mod Ayristirma (KTUAMA) ve Korelasyon Tabanli Uyarlamali Varyasyon Mod Ayristirma (KTUVMA)
yontemlerin bagarist EEG sinyal islemede geleneksel olarak kullanilan bir eliptik bant gegiren filtrenin
sonuglariyla karsilagtirilarak bulunmustur. KTUVMA filtresi hem gelistirilen diger yontemlere hem de bant
gegiren filtreye gore en basarilt sonucu veren filtreleme yontemi olarak tespit edilmistir. Ayrica ¢aligmada
yon tabanli bir paradigmaya bagl olarak saglikli bir kisiden 20 farkl giinde elde edilen EEG sinyalleri,
centik filtresi, ortak ortalama referans, ayrik deger atma ve taban ¢izgisi diizeltme kullanilarak islenmistir.
Kisi ve cihaz kaynakl giiriiltii ve degisimlerin etkisini goz ardi etmek i¢in makine dgrenmesiyle en iyi
smiflandirma sonucunu veren elektrot kanallar1 ve 6znitelikler genelleme yapilabilecek sekilde secilmistir.
Bu kanal ve oOznitelikler farkli kisilerden aliman EEG sinyallerine uygulanmigtir. Elde edilen makine
O0grenmesi sonuglarmmin derin d6grenme yoOntemleriyle karsilagtirilmasi i¢in EEG sinyallerinin farkh
boyutlarda ifade edilebilmesi 6zelligi kullanilarak Bilinen Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) mimarisi
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ResNet18’in  farkli  boyutlara uyarlanmasiyla siniflandirilmistir.  Sonu¢  olarak; MG EEG
smiflandirilmasinda derin 6grenmenin (%77,1) makine 6grenmesi yontemine (%68,6) gore daha iyi
sonuglar verdigi tespit edilmistir. Ayrica yapilan ResNet18 bir, iki ve ii¢ boyutlu ¢aligmasinda; bir boyutlu
uygulamanin hem islem siiresi agisindan hem de kisi bazli elde edilen ortalama ikili siniflama dogrulugu
(%77,1) agisindan iki ve ii¢ boyutlu uygulamalardan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bir boyutlu
ResNet18 ile BBA egitimi gérmiis kisiden %94,2 ikili siniflama dogrulugu elde edilirken BBA egitimi
gdérmemis kisilerden en yiliksek %81,8 ikili siniflama dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Bilgisayar Arayiizii, Derin Ogrenme, Elektroensefalogram,
Filtreleme, Konvoliisyonel Sinir Ag1, Motor Goriintiileme, Robot Kontrol
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The concept of Brain-Computer Interface (BCI) has become one of the popular research topics
recently as it allows people to express their thoughts and control different applications and devices without
real action. An electroencephalogram (EEG) measures electrical potentials from the surface of a person's
scalp and shows the activity of different brain regions. Communication between the brain and a computer
or machine is usually provided by EEG signals because they are cost-effective and easy to implement not
only in the medical field, but also in normal life. On the other hand, they are difficult to process efficiently
due to their non-linearity and noisy nature, so BCI and EEG fields require continuous study and
improvement.

In this study, new adaptive filter algorithms based on correlation and signal decomposition
methods that preserve both time and frequency domain properties have been developed for the improvement
of Motor Imaging (MI) EEG signals used for the control of robotic vehicles. The success of the developed
Correlation-Based Adaptive Wavelet Decomposition (CBAWD), Correlation-Based Adaptive Empirical
Mode Decomposition (CBAEMD) and Correlation-Based Adaptive Variational Mode Decomposition
(CBAVMD) methods was found by comparing the results of an elliptical bandpass filter which is
traditionally used in EEG signal processing. The CBAVMD filter has been determined as the filtering
method that gives the most successful result, according to both the other developed methods and the band-
pass filter. In addition, in the study, EEG signals obtained from a healthy person on 20 different days,
depending on a direction-based paradigm, were processed using notch filter, common mean reference,
discrete value throwing and baseline correction. In order to ignore the effect of noise and changes caused
by people and devices, the electrode channels and features that give the best classification result with
machine learning have been chosen so that generalization can be made. These channels and features were
applied to EEG signals from different people. In order to compare the obtained machine learning results
with deep learning methods, the known Convolutional Neural Network (CNN) architecture was classified
by adapting ResNet18 to different dimensions, using the ability to express EEG signals in different sizes.
As a result, it was determined that deep learning (77.1%) gave better results than machine learning method
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(68.6%) in MI EEG classification. In addition, in the ResNet18 one-, two- and three-dimensional study; It
was seen that one-dimensional application was more successful than two- and three-dimensional
applications in terms of both processing time and average binary classification accuracy (77.1%) obtained
on a person-based basis. With one-dimensional ResNetl8, 94.2% binary classification accuracy was
obtained from the subject who received BCI training, while the highest binary classification accuracy was
81.8% from the subjects who did not receive BCI training.

Keywords: Brain Computer Interface, Convolutional Neural Network, Deep Learning,
Electroencephalogram, Filtering, Motor Imaging, Robot Control
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SIMGELER VE KISALTMALAR

: Bir sinyalin 6l¢ekleme {issii (6.2.)

: Penalt1 parametresi (7.1.1.)

: Yaklagim Katsayisi

: Genlik veya zarf sinyali

: Boyut

: t zamanina bagli detay fonksiyonu

: Detay Katsayisi

: t zamanina bagli enterpolasyon ile bulunmus zarf fonksiyonlari
: Herhangi bir kanala ait EEG sinyali

: 1 kanalina ait bir EEG sinyali

: EEG sinyalinin j’inci elemani

: 1 kanalina ait bir EEG sinyalinin ortak ortalama referans islemi sonucu
elde edilen sinyal

: Taban ¢izgi diizeltmesi yapilmis EEG sinyali

: frekans

: Frekans birimi Hertz

: EEG sinyalinin uzunlugu

: Lagrange carpani

: t zamanina bagl sinyalin ortalama fonksiyonu
: Mikro

: Toplam elektrot kanal sayis1

: Anlik merkezi frekans

: Kismi tlirev

: Faz sinyali

: Ana dalgacik fonksiyonu

: Mod fonksiyonu

: Gerilim birimi Volt

: Sinyal

: t zamanina bagli bir sinyal fonksiyonu

: 1 Boyutlu Cok Olgekli Konvoliisyonel Sinir Ag1 (1-D Multi-Scale
Convolutional Neural Network)

: Ayrik Dalgacik Doniistimii (Discrete Wavelet Transform)

: Asirt Enerji Oran1 (Extreme Energy Rate)

: Ayrimci Filtre Bankas1 Ortak Uzamsal Oriintii (Discriminant Filter Bank
Common Spatial Pattern)

: Alcak Gegiren Filtre (Low Pass Filter)

: Ardisik Geri Kaydirma Secimli Alt Bant Ortak Uzamsal Oriintii (Sub-
Band Common Spatial Patterns with Sequential Backward Floating
Selection)

: Ayrik ikinci Tiirev Tahmincisi (Discrete Second Derivative Estimator)

: Ampirik Mod Ayrisimi (Empirical Mode Decomposition)

: Adenozin Trifosfat (Adenosine Triphosphate)
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EEG
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: Beyin Bilgisayar Arayiizii (Brain Computer Interface)

: Bilesik Filtre Bankas1 tabanli Ortak Uzamsal Oriintii (Composite Filter
Bank-based Common Spatial Pattern)

: Beyin Makine Arayiizli (Brain Machine Interface)

: Bulanik Mantik Sistemi (Fuzzy Logic System)

: Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography)

: Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayristirma (Multivariate Empirical Mode
Decomposition)

: Capraz Korelasyon (Cross Correlation)

: Cok Katmanl1 Algilayici (Multilayer Perceptron)

: Cok Katmanli Algilayicili Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network with Multilayer Perceptron)

: Cok Olgekli Entropi (Multi Scale Entropy)

: Cok Olgekli Temel Bilesen Analizi (Multiscale Principal Component
Analysis)

: Dalgacik Ayrisimi (Wavelet Decomposition)

: Dogrusal Ayrimcilik Analizi (Linear Discriminant Analysis)

: Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Networks)

: Derin Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Deep Convolutional Neural Network)

: Dogruluk (Accuracy)

: Diizenlilestirilmis Ortak Uzamsal Oriintii (Regularized Common Spatial
Pattern)

: Dalgacik Paket Dontigiimii (Wavelet Packet Transformation)

: Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

: Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

: Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (Detrended Fluctuation
Analysis)

: Elektroensefalografi (Electroencephalography)

: Elektrokardiyografi (Electrocardiography)

: En Kiiciik Kareler (Least Mean Squares)

: Elektrokortikografi (Electrocorticography)

. Elektrik ve Miiziksel Sanayi Ltd. Sirketi (Electric and Musical
Industries Ltd.)

: Fonksiyonel Baglanti Toplumu Yontemi (FUnctional COnnectivity
eNsemble mEthod)

: Fourier Doniigiimii (Fourier Transform)

: Frekans Modiilasyonu (Frequency Modulation)

: Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (Functional Magnetic
Resonance Imaging)

: Fonksiyonel Yakin Kizil Otesi Isin Spektroskopisi (Functional Near-
Infrared Spectroscopy)

: Gelistirilmis Kuaternion tabanli Sinyal Analizi (improved Quaternion-
based Signal Analysis)

: Genlik Modiilasyonu (Amplitude Modulation)

: Gergek Negatif (True Negative)

: Gergek Pozitif (True Positive)

: Giig¢ Spektral Yogunlugu (Power Spectral Density)

: Gorsel Uyarilmis Potansiyel (Visual Evoked Potential)

: Hjorth Aktivitesi (Hjorth Activity)

: Hjorth Hareketliligi (Hjorth Mobility)
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: Hilbert-Huang Dontisiimii (Hilbert-Huang Transform)

: Hjorth Karmasiklig1 (Hjorth Complexity)

: Hurst Ussii (Hurst Exponent)

: Hizli Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform)

: Igsel Mod Fonksiyonu (Intrinsic Mode Function)

: Isitsel Uyarilmis Potansiyel (Auditory Evoked Potential)

: Karar Agaclar1 (Decision Tree)

: Kosullu Ampirik Mod Ayrnstirma (Conditional Empirical Mode

Decomposition)

: Korelasyon Boyutu (Correlation Dimension)

: Kisitli Boltzmann Makinasi (Restricted Boltzmann Machine)

: k-EYK tabanli Diizgiin Otomatik Kodlayic1 (kNN-based Smooth

Autoencoder)

: k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor)

Kan-Oksijenasyon Diizeyine Bagh

Dependent

: Kok Ortalama Kare Hatast (Root Mean Squared Error)

: Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

: Korelasyon Tabanli Uyarlamali Ampirik Mod Ayristirma (Correlation

Based Adaptive Empirical Mode Decomposition)

: Korelasyon Tabanli Uyarlamali Dalgacik Ayristirma (Correlation-Based

Adaptive Wavelet Decomposition)

: Korelasyon Tabanli Uyarlamali Varyasyon Mod Ayristirma (Correlation

Based Adaptive Variational Mode Decomposition)

: Kisa Zamanli Fourier Dontistimii (Short Time Fourier Transform)

: Manyetoensefalografi (Magnetoencephalography)

: Motor Goriintiileme (Motor Imagery)

: Motor Goriintiileme Derin Sinir Ag1 (Motor Imagery Deep Neural

Network)

: Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

: Minimum Kare Hatas1 (Minimum Squared Error)

: Medyan Mutlak Sapma (Median Absolute Deviation)

: Manyetik Rezonans Goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging)

: Niikleer Manyetik Rezonans (Nuclear Magnetic Resonance)
Otokodlayict ile c¢apraz kodlamali Konvoliisyonel Sinir Ag1

(Convolutional Neural Network with Cross-encoding Autoencoder)

: Otomatik Dalgacik Ortak Bilesen Reddi (Automatic Wavelet Common

Component Rejection)

: Olayla Ilgili Desenkronizasyon (Event Related Desynchronization)

: Olayla llgili Potansiyel (Event Related Potential))

: Olayla Ilgili Senkronizasyon (Event Related Synchronization)

: Ortak Ortalama Referans1 (Common Average Reference)

: Ortak Uzamsal Oriintii (Common Spatial Pattern)

: Ornek Entropi (Sample Entropy)

: Pozitron Emisyon Tomografi (Positron Emission Tomography)

: Pragmatik Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Pragmatic Convolutional Neural

Network))

: Radyo Frekansi (Radio Frequency)

Radyal Taban Fonksiyonu (Radial Basis Function)

: Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform)

(Blood-Oxygenation-Level

1X



SDGUP

SGO
SIKGC

SSA

STD

SU

TFD

TK
TSGO
UKSB
VMA
YaEn
YGF
YKOKF

YKO
YKOS
YKP
YKSA

YN

YP

YiSA

YSA
YSOK
ZS-SUOFA

: Sabit Durum Goérsel Uyarilmis Potansiyel (Steady State Visual Evoked
Potential)
: Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Signal-to-Noise Ratio)
. Siiper Iletken Kuantum Girisim Cihaz1 (Super-conducting Quantum
Interference Device)
Seyrek  Spektro-temporal Ayristirma (Sparse Spectrotemporal
Decomposition)
: Standart Sapma (Standard Deviation)
: Sikistirma ve Uyarma (Squeeze-and-Excitation)
: Ters Fourier Dontistimii (Inverse Fourier Transform)
: Teager-Keiser Islemcisi (Teager-Keiser Operator)
: Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio)
: Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)
: Varyasyon Mod Ayrisimi (Variational Mode Decomposition)
: Yaklagik Entropi (Approximate Entropy)
: Yiiksek Gegiren Filtre (High Pass Filter)
: Yluzde Kok Ortalama Kare Fark (Percentage Root Mean Square
Difference)
: Yakin Kizil Otesi (Near-Infrared)
: Yakim Kizil Otesi Spektroskopi (Near-Infrared Spectroscopy)
: Yavas Kortikal Potansiyel (Slow Cortical Potentials)
: Yinelemeli Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Recurrent Convolutional Neural
Network)
: Yanhis Negatif (False Negative)
: Yanlis Pozitif (False Positive)
: Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)
: Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)
: Yigilmig Seyrek Otomatik Kodlayicr (Stacked Sparse Autoencoder)
: Zamansal-Spektral Tabanli Sikistirma ve Uyarma Ozellikli Fiizyon Ag
(Temporal-Spectral-Based Squeeze-And-Excitation Feature Fusion
Network)



1. GIRIS

Beyin-Bilgisayar Arayiizleri (BBA’lar), beyin ile bilgisayarli sistemler arasinda
cift yonlii bir iletisim saglayabilen araglardir. Bu 06zelligiyle makine ve insanlarin
birbirlerinden 6grenmelerine olanak taniyabilirler. BBA sistemleri sayesinde makineden
beyne sinirsel uyarim gonderilerek beyinden makineye iletilen noral veri kayitlar elde
edilebilir. BBA’lar ayrica dogrudan bir iletisim yoludur. Yani insan beyni ve organ veya
uzuvlar arasindaki iletisim ger¢eklesmeden ham beyin sinyali islenip daha hizli bir
sekilde tepki ortaya ¢ikmasi ve karar alinmasi saglanabilmektedir. BBA'lar klavye, fare,
ya da oyun kolu gibi geleneksel arayiizlere gore ¢ogu insan i¢in tanidik degildir ve
korkutucu, egzotik, asir1 bilimsel gibi goriinebilir. Ayrica BBA'lar, iyi bilinmeyen
donanim ve yazilim gerektirmeleri sebebiyle c¢ogunlukla bilimsel diinyada
kullanilmaktadir (Allison ve ark 2007). Ancak yeni teknolojilerle daha portatif ve ucuz
BBA’larn ortaya ¢ikmasiyla son zamanlarda daha bilinir hale gelmistir ve gelisimi hizla

devam etmektedir.

BBA uygulamalar1 ¢ogunlukla ciddi diizeyde motor engeli olan kullanicilarin
noral aktivitelerini izleyip analiz ederek iletisim saglamay1 ya da inme, otizm, epilepsi
veya duygusal bozukluklar gibi engelleri tedavi etmeyi amaglamaktadir (Athif ve Ren
2019). Cogunlukla medikal alanda kullanilan BBA’lar daha 6nce bahsedildigi iizere yeni
teknolojilerin katkilariyla saglikli insanlarin da yasam kalitesini iyilestirmek icin de
kullanilmaya baglanmistir (Allison ve ark 2007). BBA’lar sayesinde saglikli olsun
olmasin bireyler diisiince ve duygularini ifade edebilir ve tekerlekli sandalye, robot,
insansiz ara¢ veya video oyunlar1 vb. cihaz ve uygulamalan kaslarini veya uzuvlarmi
kullanmadan diisiince yoluyla kontrol edebilir (Schiatti ve ark 2016, Batres-Mendoza ve
ark 2017). Birinin elleri mesgulse ve ficilincii bir el ile bagka bir cihaz kontrol
edilebilecekse, ya da arka plan giirtiltiisii veya sessiz kalma gerekliligi sebepleriyle sesli
iletisim miimkiin degilse, BBA'larin varlig1 kisitlamalara ¢oziim olabilir. Cerrahlar,
mekanikgiler, askerler ve pilotlar, bazen bu gecici engellere sahip olabilecek saglikli
bireylere oOrnektir. Bir BBA, bu kisilerin ara¢ talep etmesine, hayati bilgileri
meslektaslarina iletmesine, haritalarda gezinmesine veya zor, dikkat dagitici, tehlikeli
veya imkansiz olabilecek baska gorevleri gerceklestirmesine izin verebilir. Ornegin,
uzman bilgisayar oyuncular1 konsol oyunlarinin giderek daha karmasik hale gelmesi

sebebiyle genellikle ayni anda ¢esitli tuslar kullanir ve etkili kontrol i¢in her iki elde



birden fazla parmak kullanilmasi gerekmektedir. Bu gibi durumlarda oyuncular
geleneksel kontrolleri desteklemek icin BBA'y1 kullanabilirler (Allison ve ark 2007).
BBA’larda kullanilan sensoérler kulakliklar, oyuncu mikrofonlari, kulak i¢i kulakliklar,
kasklar veya basa takilan ekranlar gibi diger cihazlarin yan1 sira sapka, bere veya gozlik
gibi giysilerle kolayca entegre edilebilir olmasiyla da sagliklt bireylerin giinliik
yasamlarinda yer alabilir. Bununla beraber teknolojinin gelisimi ile insanlarin her isi daha
kolay hale getirecek yeni teknolojiye, akabinde zaman kazandiracak her tiirlii uygulama
icin ekstra fonksiyonlara ihtiyaglar1 hi¢ bitmeyecektir. Baz1 insanlar kesip yapistirmak
icin fareyi kullanmak yerine kelimeleri veya ciimleleri yeniden yazmayi tercih ederler ya
da otomatik secimleri o yondedir. Ancak bu kullanicilar klavye yerine bir BBA
araciligiyla ayni islemi yapmak i¢in secebilir, siirlikleyebilir veya tiklayabilir. Bir toplanti
esnasinda kisi toplant1 akisin1 bozmadan mobil bir BBA aracilifiyla ev otomasyon
sistemini kullanabilir ya da baska birine mesaj atabilir. Televizyona uyarlanabilen bir
BBA sistemi ile yayinda ¢ikan bir reklamdan begendigi bir giyecek, yiyecek vb. her tiirlii
seyi siparis edebilir. Kisacas1 temelde biitiin fonksiyonlarimizi gergeklestiren veya
kontrol edem beynimiz olduguna gore su an i¢in hayal olarak sayilabilecek her tiirlii sey
eninde sonunda BBA’lar aracilifiyla gergeklestirilebilir. Bunun yaninda bir BBA,
miimkiin olan bir kisiye ait en Ozel iletisim kanali olabilir (Allison ve ark 2007).
Geleneksel arayiizler hareket gerektirdiginden, diger insanlar sadece bu hareketleri
gozlemleyebilir ya da konusmalara kulak misafiri olabilirler. Bu, 6zellikle ayni1 konsolu
kullanan iki karsit oyuncu yan yana oturuyorsa, bazi rekabetci oyun ortamlarinda bir
sorun olusturmaktadir. Ayn1 zamanda BBA’lar bu 6zelligiyle gilivenlik sektorii veya
askeriye de kullanilabilir. Hareket i¢in gerekli olan EEG aktivitesi, hareket baglamadan
birka¢ yiiz milisaniye Once tipik olarak belirgindir ve hatta hareket etme kararinin
farkindaligindan 6nce gelebilir. Bu yiizden hizli bir iletisim araci olabilir (Allison ve ark

2007).

Elektroensefalogram (EEG), Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) ve Yakin
Kizilotesi Spektroskopi (YKOS) beyin aktivitesini analiz etmek i¢in kullanilan
tekniklerden bazilaridir, ancak EEG cihazlari, uygun maliyetli, taginabilir, iyi zamansal
¢oziiniirliige ve diisiik kurulum maliyetine sahip olma 6zellikleriyle rehabilite edici veya
bagka tiirlii ticari uygulamalar i¢in olan BBA’larda en yaygin kullanilan tekniktir
(Belwafi ve ark 2014, Athif ve Ren 2019). Aktif beyin tarafindan iiretilen elektrik

alanlarinin 6l¢limii olan elektroensefalografi (EEG), klinik alanin i¢inde ve disinda



yaygin olarak kullanilan bir beyin haritalama ve nérogoriintiileme teknigidir (Roy ve ark
2019). Normalde herhangi bir fizyolojik sinyali analiz etme siireci, temelde bir uzmanin
bu sinyali incelemesi ve ardindan bu konuda bir yorum veya karar vermesi ile ilgilidir.
Ancak BBA’lar medikal alan diginda yasamin her alaninda kullanilabilme 6zelliginden
dolay1 EEG sinyallerinin otomatik islenmesi gerekmektedir. Bir BBA sistemi araciligiyla
harici bir yardimer cihazi kontrol etmek i¢in elde edilen EEG sinyalleri kullanicinin
deneysel bir paradigma kullanarak bir dizi aktiviteye karsilik model olusturacak sekilde
alinir. Bu sayede aktiviteye 6zgii oriintiiler ile ilgili EEG sinyalleri islenerek BBA tabanl
sistemler egitilebilir, kontrol edilebilir ve karar ve analiz mekanizmalar1 olusturulabilir
(Gaur ve ark 2021). Elde edilen EEG sinyalleri dogasi1 geregi dogrusal degildir ve elektrot
empedanslari, elektrot yanlis yerlesimleri, géz kirpmalari, hareketler ve hatta nefes alma
ve kalp atisindan kaynakli giiriiltii tasimaktadir. Ayrica, aktivite oriintiileriyle ilgili EEG
sinyalleri, saglikli bir kisiden digerine, ndrolojik bozuklugu olan bir kisiden digerine veya
konsantrasyon seviyesinden dolay1 giinden giline yiiksek degiskenlik gdsterme
egilimindedir, bu da zayif smiflandirma dogrulugu ve yiiksek hata oranlar ile
sonuglanmaktadir (Gaur ve ark 2021). Bu nedenle, aktivite ile ilgili EEG
simiflandirmasiin dogrulugunu artirmada artefaktlar1 temiz EEG sinyalleri elde edecek
sekilde degerli bilgileri kaybetmeden giiriiltiileri ortadan kaldirmak zorunlu hale
gelmistir. EEG sinyal isleme sinyalin ¢ok karmasik ve zor olmasi sebebiyle giiniimiizde
alandaki arastirmacilar tarafindan yeni filtreleme algoritmalari miitemadiyen

Onerilmektedir.

Son yillarda, biligsel diisiincelerden kaynaklanan beyin islevlerinden anlamli
bilgiler ¢ikaran BBA uygulamalarma ilgi dikkat ¢ekici bir sekilde artmistir (Hurtado-
Rincon ve ark 2014, Batres-Mendoza ve ark 2017). BBA toplulugunda, Motor
Goriintiileme (MG) EEG sinyalleri, hareket temelli bilissel aktivite ile ilgili oldugu i¢in
kontrol uygulamalarina uygundur ve bu sebeple yaygin olarak kullanilan bir arastirma
alan1 haline gelmistir (Hurtado-Rincon ve ark 2014, Batres-Mendoza ve ark 2017). MG
sinyalleri engelli bireyler oncelikli olmak iizere biitiin bireyler i¢cin en ¢ok kullanilan
sinyallerdir. Protez kol, tekerlekli sandalye, robotik ara¢ veya haritalama
uygulamalarinda kullanilabilir. Bu nedenle diinya capindaki arastirmacilar MG
sinyallerini tanimlamada ve MG modellerini daha dogru bir sekilde tanimada en etkili
Ozellikleri belirlemeye odaklanmaktadir. Bunun haricinde en az elektrot kanali ile en

dogru oriintli tanimay1 yapmak ve sistemi modellemek de 6n plandadir. Literatiirdeki



caligmalar genellikle sag el ve sol el ile ilgili MG sinyallerinin ikili siniflandirmasi ile
ilgilidir. Literatiir calismalarinin ¢ok azinda, ¢alisma paradigmasinin sag ve sol elin yan
sira ayak veya dil hareketlerini de iceren ¢ok smifli simiflandirmasiyla ilgili oldugu

goriilmektedir.

Oriintiilerin taninmas1 veya smiflandirma islemi olan makine 6grenmesi bir
sisteme verilen 6rnekler lizerinden egitim yoluyla karar alinmasini saglayan bir bilgisayar
programi olarak tanimlanabilir (Gong ve Xu 2007). Makine 6grenmesinin siire¢ akisinda
sisteme verilen ornekleri temsil eden farkli yapidaki 6zniteliklerin ¢gikarilmasi, daha sonra
da bu Oznitelikler arasindaki benzerlik iliskilerine bakarak kategorilere ayrilmasi
islemleri vardir. Son yillarda makine 6grenmesinin bir alt yapisi olan ve birbirine bagh
karmasik bir noral yap1 kurarak insan beynini taklit eden derin 6grenme ¢ok biiyiik ilgi
gormektedir. Derin O08renme bir egitim veri kiimesindeki tiim bilgileri kapsayan
geleneksel sinir aglarinin eksikliklerini asmayr amaglamaktadir ve fazla sayida
katmandan olugmaktadir (Al-Saegh ve ark 2021). Derin 6grenme ugtan uca bir
yaklagimdir. Ham verilerin ¢ok az veya hatta herhangi bir 6n isleme gerek kalmadan
dogrudan derin ag yapisina giris olarak verilebilecegi anlamina gelir. Yani derin 6grenme,
ozellik c¢ikarma, se¢me ve smiflandirmayr tek bir ardisik diizen olarak
gerceklestirmektedir(Al-Saegh ve ark 2021). Ag icerisinde verilerin ¢oklu temsilleri
Ogrenilir ve bu temsiller, her seviyede farkli soyutlama seviyeleri ile 6grenilir. Her bir
temsil bir katmanda 6grenildikten sonra daha bir sonraki katmana giris olarak verilir
(Khamparia ve Singh 2019). Bir konu ile ilgili bulunan az bir veri ile ¢aligmak i¢in makine
O0grenmesi yontemleri yeterli iken giiniimiizde veri elde etmenin ve akabinde ¢ok sayida
veri bulunabilmesinin kolay olmasiyla makine 6grenmesi yontemlerinin limitleri ortaya
cikmaktadir. Ancak veri sayisinin artmasi ve ilerleyen teknoloji ile iist diizey grafik
islemci birimlerinin hesaplama yetenekleri sayesinde yogun ve karmasik islemlerin
gerceklestirildigi derin 6grenme yoOntemleri popiiler hale gelmistir (Sengupta ve ark

2020).

Son zamanlarda, biiyilk EEG veri kiimelerinin artan kullanilabilirligi nedeniyle,
genellikle diisiik sinyal-gliriiltii  oranlar1 ve verilerin yiiksek boyutlulugu ile
iliskilendirilen EEG sinyallerinin kodunun c¢oziilmesi ve smiflandirilmas1 daha iyi
genelleme yeteneklerine ve daha esnek uygulamalara yonelik yeni yaklasimlar gereklidir.
Bu baglamda, derin 6grenme, 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma modiillerinin

otomatik olarak ugtan uca 6grenilmesine izin vererek ve ayni zamanda hedef gorevde



rekabetgi performansa ulagarak yapilmas: gereken islemleri ©nemli olgiide

basitlestirebilir (Craik ve ark 2019, Roy ve ark 2019).

1.1. Tez Calismasinin Amaci ve Onemi

Bu tez caligmasinda normalde rehabilitasyon amagli veya engelli bireylerin yasam
kalitesini arttirmak i¢in kullanilan BBA sistemleri yerine saglikli bireylerin ¢ok
fonksiyonlu calisabilmesini saglamak i¢in robotik bir aracin kontroliine yonelik EEG
sinyallerinin elde edilmesi ve komutlara doniistiiriilmesi amaglanmaktadir. Literatiirde
kullanilan MG EEG paradigmalariin ¢ogunlugu bir uzuv hareketine dayanmaktadir.
Ornegin sag el sag yon icin sol el sol yon icin ayak hareketi geri yon veya durma eylemi
icin ve dil hareketi de ileri veya yukari yon i¢in kullanilmistir. Ancak bir kisinin dil
hareketinin hayali ile ileri yonii bagdastirmasi dogasina aykiridir. Ayrica bireylerin saglak
veya solak olmalar1 da el hareket hayali ile gidilecek yon arasinda iliski kurmay1 da
zorlastirmaktadir. Bu sebeplerle bu ¢alismada uzuv hareketine degil de yonlere bagh bir
paradigma kullanilmasi amaglanmistir. EEG sinyallerinin karmagik dogasi sebebiyle
cevreden, kisiden ve donanimdan kaynakl giiriiltiilerin giderilmesi giigtiir ve bu amaca
yonelik stirekli calismalar yapilmaktadir. Bu g¢alismanin bir baska amaci da EEG
sinyallerini bilgi kaybi olmadan giiriiltiilerinden temizleyen filtre ydntemlerinin

gelistirilmesidir.

Bu tez calismasinda dogrusal olmayan ve giirtiltiilii bir yapiya sahip olan EEG
sinyallerinin énemli veri kaybi yasamadan temizlenmesini saglayan uyarlanabilir bir
filtre yapis1 Onerilmistir. Ciinkii genel olarak belli beyin aktivitelerine denk gelen frekans
bant araliklarinda bant geciren filtreler uygulanmaktadir. Ancak insan beyni karmagsiktir
ve kisiden kisiye farklt beyin bdlgelerinde ve farkli frekanslarda aktiviteler
gerceklesebilir. Bunun i¢in de daha genelleyici bir yapiya sahip olmasi amaciyla
uyarlanabilir bir filtrenin EEG sinyallerinin islenmesine esneklik katacagi
diistiniilmiistiir. Gliniimiizde sinyal ayristirma yontemleri hem zaman hem de frekans
domenindeki bilgiyi agiga ¢ikaracak yetenege sahiptir. Sinyal ayristirma yontemlerinin
bu oOzelligi sayesinde ilgili bilgiyi uyarlanabilir olacak sekilde tutmak miimkiin
olabilmektedir. Bu durumdan esinlenerek bu calismada farkli sinyal ayristirma
yontemlerinden korelasyona bagli uyarlanabilir filtreler 6nerilmis ve bilinen bir veri seti

tizerinde denenerek geleneksel bir bant geciren filtrenin performansi ile karsilagtiriimasi



yapilmistir. Calisma sonucunda EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda onerilen

yontemlerin her biri geleneksel bant geciren filtreye gore daha iyi sonug vermistir.

Tez ¢alismasinda BBA uygulamalarmin genel olarak engelli bireylerin
rehabilitasyonu ve tedavisinde kullanilmasi amaci disinda gelecege doniik diisiintilerek
saglikli bireylerin de kullanabilecegi uygulamalar {izerine yogunlagsmak istenilmistir ve
bunun i¢in oyun veya oyuncak sektorii veya askeri alanlarda kullanilabilecegi
diisiiniilerek robot kontroliine yonelik EEG sinyalleri lizerinde ¢alisilmistir. Bunun igin
de BBA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan MG EEG sinyalleri elde edilmistir.
Literatiirdeki calismalarda MG EEG paradigmalari viicut uzuvlarmin hareket hayaline
dayali1 paradigmalardir ve bir kisinin ileri veya yukari yon komutu ile dil hareketinin
hayalini veya geri veya asag1 yon komutu ile ayak hareketinin hayalini eslestirmesi insan
dogasina aykiridir. Bu yiizden yonlere bagli bir paradigma onerilmistir. Ayn1 zamanda
kisilerin giinlik BBA performanslarinin degisimini incelemek i¢in bir kigiden frakli
ginlerde EEG sinyali elde edilmis ve yone bagli paradigmada performansi
gozlemlenmistir. Calisma sonucunda literatiirde 6ne siiriildiigli gibi BBA egitimi almis
bir kisinin performansinin yiiksek olmasi fikri net olarak kanitlanamamustir. Ciinkii bir
insanin giinliik dinlenmislik durumu veya konsantrasyon seviyesi degismektedir. Buna
ek olarak BBA sisteminden kaynakli sorunlar da ortaya ¢ikabilmektedir. Bunun i¢in de
caligma esnasinda bu sorunlarin etkisini en aza indirip BBA performansini arttiracak
sekilde etkili EEG elektrotlarinin ve oOzelliklerinin genellestirilmesi i¢in islemler
yapilmistir.  Yapilan islemler sonucunda kisiden aliman MG EEG sinyallerinin

siiflandirilma sonucu optimum seviyeye getirilmistir.

Genellestirilen kanallar ve Ozellikler makine G6grenmesi ydnteminin
kullanilmasiyla farkli kisilerden elde ettigimiz MG EEG sinyallerine uygulanmis ve
kisiler arasindaki performans degisiklikleri incelenmistir. Literatiirde EEG sinyallerinin
siniflandirilmasinda derin 6grenme yontemleri sik¢a kullanilmaktadir. Siniflama siirecine
kadar yogun 6n isleme ve Oznitelik ¢ikarma islemlerinin uygulandig: sinyallerimizin
makine 6grenmesi ile siniflandirilmasindan sonra 6n islemesi yapilmis sinyaller tizerinde
derin 6grenme yontemlerinin etkisi merak edilmistir. Literatiirde EEG sinyallerinin derin
ogrenme ile siiflandirilmasinda ¢ogunlukla tercih edilen Konvoliisyonel Sinir Aglar
(KSA) aslinda gorsel veriler iizerinde ¢alismaktadir. Bunun i¢in de EEG sinyalleri farkl
sekillerde temsil edilmeye ¢alisilmis ve KSA yapisi i¢in uygun hale getirilmistir. Derin

o0grenme yiiksek hesap ve hafiza kabiliyetine sahip teknoloji gerektirdiginden ytiksek veri



boyutu islem siiresini ve yogunlugunu arttirmaktadir. Literatiirde farkli boyutlardaki
giriglere gore olusturulan KSA yapilariyla EEG siniflandirma ¢alismalari ¢ogunluktadir
ancak ayn1 mimariye sahip farkli boyutlardaki KSA yapilariyla siiflandirma ¢aligmalari
bulunmamaktadir. Bu sebeple EEG simiflandirmada bilinen ResNet18 KSA mimarisinin
1B, 2B ve 3B boyutlar1 i¢in EEG sinyal girisi uyarlanmis ve siniflandirmalar sonucu en
iyi performansin ResNet18’in 1B versiyonu ile elde edildigi gortilmiistiir. Ayrica
ResNetl18 1B parametre sayisinin az olmasi sebebiyle de en hizli sekilde islem yapan

agdir.

1.2.  Tezin Organizasyonu

Ikinci boliimde tez calismasmin uygulamalariyla iliskili olan calismalar
karsilastirma amacli incelenmistir. Ugiincii bdliimde insan beyninin bolgeleri ve kontrol
ettigi ¢esitli fonksiyonlara gore hangi bolgelerini aktif olarak kullandig1 agiklanmistir.
Tezin dordiincii boliimiinde beynin aktivitesini 6l¢en cesitli tekniklerden bahsedilmis ve
calismada kullanilan EEG sinyalleri detayl1 olarak ele alinmistir. Besinci boliimde BBA
sistemleri ve BBA’lar i¢in kullanilan MG’da dahil olmak {tizere farkli paradigma
cesitlerinden bahsedilmistir. Ayrica BBA’lar i¢in kullanilan EEG elektrot basliklarindan
baslayip bu tez calismasinda kullanilan EEG elektrot basligi olan Emotiv Epoc+ hakkinda
ve sinyal elde ederken kullanilan yazilim hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Tez
caligmasiin altinc1 boliimiinde EEG sinyal islemede kullanilan 6n isleme, 6znitelik
cikarma ve siniflandirma yontemleri yer almaktadir. Yedinci boliimde bu tez calismasi
dahilinde yapilan ii¢ farkli uygulama detayli olarak anlatilmis ve uygulama sonuglari
verilmistir. Son olarak, sekizinci bolimde ¢alismanin sonuglari ile literatiirdeki

caligmalar karsilastirilmis ve elde edilen sonuglara gore cesitli onerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. EEG Sinyallerinin Filtrelenmesi ile lgili Cahsmalar

EEG sinyalleri dogas1 geregi dogrusal degildir ve elektrot empedanslari, elektrot
yanlis yerlesimleri, goz kirpmalari, hareketler ve hatta nefes alma nedeniyle giirtiltii tagir.
Ayrica, bir islemi gerceklestirirken belli bir oriintiide gergeklesen ilgili EEG sinyalleri,
saglikli bir kisiden digerine, norolojik bozuklugu olan bir kisiden digerine veya
konsantrasyon seviyesinden dolay1r giinden giine yiiksek degiskenlik gosterme
egilimindedir, bu da zayif smiflandirma dogrulugu ve yiiksek hata oranlar ile
sonuclanmaktadir (Gaur ve ark 2021). Bu nedenle, aktivite ile iligskili EEG sinyallerinin
siiflandirmasinin dogrulugunu artirmak i¢in, alandaki arastirmacilar i¢in degerli bilgileri
kaybetmeden artefaktlar1 temiz EEG sinyalleri elde edecek sekilde sinyalleri filtrelemek
elzem hale gelmistir. Bircok calisma, farkli esikleme, farkli uyarlanabilirlik, farkli
artefaktlar vb. temelinde EEG sinyallerini filtrelemek i¢in geleneksel filtreler ile beraber
Dalgacik Ayrigtirma (DA), Ampirik Mod Ayristirma (AMA) ve Varyasyon Mod
Ayristirma (VMA) gibi sinyal analiz yontemlerini kullanmaktadir.

Estrada ve ark. siirekli dalgacik doniisiimii ile giiriiltii gidermek i¢in yumusak ve
sert esikleme yaparken kesin, sezgisel emin, evrensel ve minimax olmak iizere dort farkli
esik se¢im yOntemini uygulamis ve sonuglarini SGO ve Minimum Kare Hata (MKH)
parametrelerini kullanarak karsilagtirmistir (Estrada ve ark 2011). Belwafi ve ark. 10 ila
100dB Sinyal-Giriiltii Oran1 (SGO) degerleri ve 6 farkl filtre tiirii olan en verimli filtre
parametrelerini tahmin etmek amaglh Ortak Uzamsal Oriintii (OUO) modeli kullanarak
Motor Goriintiileme (MG) EEG sinyallerini filtrelemek i¢in uyarlanabilir bir yaklagim
denemistir. Caligma sonucunda kullandiklar1 yontem ile siniflandirma dogrulugunun %40
oraninda artirilabilecegini gozlemlemistir (Belwafi ve ark 2014). Lahmiri ve ark. Ayrik
Dalgacik Déniisiimiinii (ADD) AMA ve VMA'nin i¢sel mod fonksiyonlarma (IMF'ler)
uygulamigtir. IMF’leri yeniden yapilandirip temiz EEG ve Elektrokardiyografi (EKG)
sinyalleri elde etmek i¢in en kiicliik kareler kisitlamasi ile agirlikli bir yaklagim
kullanmistir. Sonuglara bakildiginda sag korteks EEG, sol korteks EEG ve EKG sinyalleri
icin sirastyla 45.8, 45.6 ve 46.1 SGO degerleri ile VM A'nin daha iyi bir yaklasim oldugu
goriilmektedir (Lahmiri ve Boukadoum 2015). Gaur ve ark. MG EEG sinyallerini 6rnek
bazli olarak filtrelemek i¢in Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayristirma (CDAMA)

denemistir. Calismada Ornek kovaryans matrislerinden olusan Ozellik setini



siiflandirmak i¢in Riemann geometrisini kullanilmistir ve BBA Yarismast IV-2A veri
setine ait 9 dokuz denek i¢in 0.60 ortalama kappa degeri elde edilmistir (Gaur ve ark
2016). Taran ve ark. EEG sinyallerini 6nce homojen gruplara ayirarak ve ardindan bant
sinirlt modlara ayirarak kiimeleme tabanli bir VMA uygulamistir. Bern—Barcelona fokal
ve fokal olmayan EEG veri tabani tizerinde %96'lik bir dogruluk elde ederek ¢ok basarili
bir sonug elde etmislerdir (Taran ve Bajaj 2018). Baska bir calismada Alyasseri ve ark.
dort farkl giiriiltii tiirtiyle bozulmus EEG sinyallerini giiriiltiiden arindirirken en iyi Ayrik
Dalgacik Doniistimii (ADD) parametrelerini tahmin etmek i¢in bes meta-sezgisel yontem
kullanmistir. Sonuglarint SGO, SGO 1iyilestirme, MKH, K6k MKH (KMKH) ve Yiizde
Kok Ortalama Kare Farki (YKOKF) kullanarak degerlendirdiler (Alyasseri ve ark 2019).
Suhail ve ark. biligsel gorevlerin gerceklestirilmesi sirasinda kaydedilen EEG sinyallerini
giiriiltiiden arindirmak i¢in tiim ana dalgacik fonksiyonlarini ve esikleme yontemlerini
kullanmis ve en verimli ¢ifti bulmak i¢in sonuglar karsilagtirmigtir. Calisma sonuncunda
Rigrsure esikleme yontemi ile Discrete Meyer (dmey) ana dalgaciginin Tepe SGO
(TSGO), MKH, YKOKF ve Capraz Korelasyon (CK) parametrelerine gore en iyi
performanst verdigini bulmuslardir (Suhail ve ark 2020). Dora ve ark. bir EEG
sinyalindeki EKG sinyallerinin birbiriyle iliskili oldugu bilgisine dayanarak EKG
artefaktlarin1 tek bir kanal EEG’sinden ¢ikarmak icin VMA'nin degistirilmis bir
versiyonunu kullanmigtir. Bu ¢alisma, EKG artefaktlarini ¢ikarmak igin ekstra bir EKG
kanalinin gerekli olmadigini gostermektedir (Dora ve Biswal 2020). Pise ve Rege
Butterworth Algak Gegiren Filtresi (AGF), Uyarlanabilir En Kiiciik Ortalama Kareler
(EKK) filtresi ve ADD'yi epileptik ve uyku EEG sinyallerine uygulayarak
karsilastirmistir. ADD'nin 46.67 TSGO degeri ile en iyi performansi verdigi goriilmiistiir
(Pise ve Rege 2021). Kaur ve ark. depresyon hastalarina ait EEG sinyallerini filtrelemek
icin ADD ve Wavelet Packet Transform (DPD) ile VMA kullanan hibrit bir yaklasim
gelistirmis ve sonuglarint SGO, TSGO ve MKH degerleri ile degerlendirmistir. VMA'dan
sonra elde edilen IMF'leri esiklemek i¢in Egimden Armdirilmis Dalgalanma Analizi'ni
(EADA) kullanmisglardir. En iyi performansi 22.779 TSGO degeri ile VMA-DPD hibrit

yontemi vermistir (Kaur ve ark 2021).

Yapilan ¢aligmalardan da goriildiigii gibi EEG'nin BBA uygulamalar1 veya
hastalik teshisi gibi bir¢gok kullanim1 nedeniyle filtreleme yaklagimlari farkli
parametrelerle 6l¢iilen farkli sonuglar vermektedir. Giiriiltii biliniyorsa, SGO, TSGO veya

MKH parametrelerini kullanmak daha iyidir, ancak giiriiltii bilinmiyorsa, bir filtreleme



yonteminin performans: bir siniflandirma dogrulugu veya kappa degeri vb. ile
gosterilebilir. EEG sinyallerinin optimal frekans araligi konuya gore degisebileceginden,
bir filtreleme yoOnteminin uyarlanabilir olmasi, degerli bilgileri kaybetmemek igin
kullanish olabilir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda DA, AMA ve VMA yd6ntemleri i¢in
yeni bir korelasyon tabanli uyarlamali filtreleme yaklagimi Onerilmis ve performans
sonuglari, genel olarak kullanilan 0,3 Hz ile 35 Hz araligindaki bir Eliptik Bant Gegiren

Filtrenin siniflandirma dogrulugu sonuglar1 baz alinarak karsilagtirilmistir.

2.2. Motor Gériintiilleme EEG Sinyalleri Uzerinde Gergeklestirilen Calismalar

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) toplulugunda, Motor Gériintiilleme (MG) EEG
sinyalleri, hareket temelli biligsel aktivite ile ilgili oldugu icin ve bu 6zelligiyle kontrol
uygulamalarinda kullanilabildigi i¢in yaygin olarak kullanilan bir arastirma alani haline
gelmistir (Hurtado-Rincon ve ark 2014, Batres-Mendoza ve ark 2017). EEG sinyallerinin
dogrusal olmayan ve giiriiltiili dogast nedeniyle, MG sinyallerini kullanan verimli
kontrol uygulamalari ¢ok Onemli hale gelmistir, bu nedenle diinya c¢apindaki
arastirmacilar MG sinyallerini tanimlamada ve MG modellerini daha dogru bir sekilde
tanimada en etkili o6zellikleri belirlemeye odaklanmaktadir. Literatiirdeki caligmalar
genellikle sag el ve sol el ile ilgili MG sinyallerinin ikili smiflandirmasi ile ilgilidir.
Calismalarin birkagi, ¢aligmanin paradigmasinin sag ve sol elin yani sira ayak veya dil

hareketlerinin oldugu ¢ok simifli olan calismalardir.

Calismalardan ilkinde sag el, sol el ve ayak hareket hayaline dayali MG EEG
sinyalleri ile otomatik bir kalibrasyon yapan ve nodro-geribildirimle asenkron bir BBA
tasarlanmistir. Caligma 2B bir labirentte imlecin gezdirilmesiyle test edilmistir. %74,84
hassasiyet ile gorev tamamlanmistir (Kus ve ark 2012). Bhattacharyya ve ark. EEG
sinyalleri ile dort farkl el bilek ve parmak hareketlerinin diisiincesini siniflandirmak i¢in
Aralik Tip-2 Bulanik bir yaklasim tasarlamislardir. Hem ¢evrimdisi hem de ¢evrimigi
gerceklestirdikleri ¢galismada Asir1 Enerji Orant (AEO) 6zellikleri ile sirastyla %86,45 ve
%78,44 dogruluk elde edilmistir (Bhattacharyya ve ark 2015). Bir baska caligmada
Emotiv Epoc baghiginin performansi OpenVibe platformunda ¢evrimici olarak cesitli
senaryolar (bunlardan biri eszamanli sag ve sol MG sinyalleridir) kullanilarak bir Destek
Vektor Makinesi (DVM) siniflandiricist  ile degerlendirilmistir (Fakhruzzaman ve ark
2015). Schiatti ve ark. Dogrusal DVM siniflandirict uygulayarak sag, sol ve ayak MG

EEG sinyallerinin iki smifli bir sekilde smiflandirilmasinda en verimli Bant Giicii



Ozniteliklerini elde etmek i¢in bir 6znitelik se¢im algoritmasi dnermistir (Schiatti ve ark
2016). Batres-Mendoza ve ark. tarafindan Karar Agaci1 (KA) kullanilarak 9 denekten elde
edilen iki siifli (sa§ ve sol yon) MG EEG sinyallerini daha verimli bir sekilde
siniflandirirken kullanilan 6rnek sayisinin azaltilmasi i¢in gelistirilmis Kuaternion
Tabanli Sinyal Analizi (gKTSA) adl1 bir algoritma 6nerilmistir (Batres-Mendoza ve ark
2017). Kumar ve ark. sinif iiyeligi hakkinda bagimsiz bilgiler i¢eren karsilikli bilgilere
dayali olarak en ayirt edici alt bantlar1 segen gelismis bir Ayrimci Filtre Bankasi1 Ortak
Uzamsal Oriintii (AFBOUQ) algoritmas1 dnermistir. Calismada filtre bankalarina Lineer
Diskriminant Analizi (DAA) uygulamislar ve sag ve sol MG sinyal siniflandirmasi igin
en anlaml alt bantlar1 elde etmek i¢in puanlan birlestirmislerdir (Kumar ve ark 2017).
Baska bir calismada Kirar ve ark. konuya ve goreve 6zgii ayirt edici frekans bantlarinin
belirlenmesi igin bir Bilesik Filtre Bankas1 tabanli Ortak Uzamsal Oriintii (BFBTOUO)
yontemi onermis ve iki farkli veri kiimesine ait MG sinyallerini (biri sag el ve ayak MG
sinyalleri, digeri ise sag el, sol el ve ayak MG sinyalleri) siniflandirarak test etmistir
(Kirar ve Agrawal 2018). Nguyen ve ark. sag el, sol el, her iki ayak ve dil hareketi hayal
giiciine karsilik gelen ¢ok sinifli EEG sinyallerinin hem 6zellik ¢ikarimi hem de
siiflandirilmast igin Ortak Uzamsal Model (OUQ) ve Bulanik Mantik Sistemi (BMS)
kombinasyonunu kullanmistir (Nguyen ve ark 2018). Bousseta ve ark. bir robot kolun
kontrolii i¢in sag el ve sol el hareketini igeren bir paradigma ile EEG sinyali elde
etmiglerdir. 8 Hz ile 22 Hz arasi frekanslarda ¢alisilmistir. Radyal Taban Fonksiyonuna
(RTF) dayali bir DVM siflandirict ile %85,45 dogruluk elde etmislerdir (Bousseta ve
ark 2018). Hassanpour ve ark. liretken bir derin 6grenme yaklagiminin bir siniflandirma
sistemini ugtan uca egitebilecegini ve bodylece smiflandirmanin  dogrulugunu
artirabilecegini vurgulamistir. Bu baglamda, sag el, sol el, her iki ayak ve dil MG
sinyallerinin ¢ok sinifli bir EEG siniflandirmasi igin bir Derin Inang¢ Ag1 (DBF) ve bir
Yigilmis Seyrek Otomatik Kodlayict (YSOK) kullanilmistir (Hassanpour ve ark 2019).
Ha ve Jeong tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, 9 denekten elde edilen sag ve sol
MG EEG sinyalleri, EEG sinyallerinin tutarsiz yapisindan kaynaklanan Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (KSA) mimarilerinin siirlamalarin1 asmak i¢in kapsiil aglar1 kullanilarak
siiflandirilmistir (Ha ve Jeong 2019). Khan ve ark. hem 0Oznitelik ¢ikarimi hem de
oznitelik secimi icin Ardisik Geri Kaydirma Se¢imli Alt Bant Ortak Uzamsal Oriintii
(AGKS-ABOUO) adli bir yéntem 6nermis ve ydntemi sag, sol ve dinlenme durumu MG
sinyallerinde test etmistir. Tuzlu ve 1slak jel elektrotlu iki farkli EEG baslig1 i¢in sonuglar

elde edilmistir (Khan ve ark 2019). Athif ve Ren EEG sinyallerinin daha saglam (robust)



siniflandirilmasi i¢in 6zelliklerin ¢ikarilmasinda WaveCSP adli yeni bir yontem ortaya
koymustur. Bu yéntemde dalgacik ayristirma ve OUO kavramlarini bir araya getirmistir.
Yontemi sag ve sol MG sinyalleri lizerinde DAA, DVM ve k-En Yakin Komsu (k-EYK)
siiflandiricilart ile test etmisler ve k-EYK ile maksimum ortalama dogrulugu elde
etmislerdir (Athif ve Ren 2019). Tang et al. sag ve sol MG EEG sinyallerinin taninmasi
icin giris orneklerinin en yakin komsu degerlerini 6grenerek yeni bir girig olusturan k-
EYK tabanli Diizgiin Otomatik Kodlayict (k-DOK) adli yar1 denetimli bir model
onermistir (Tang ve ark 2019). Bir bagka ¢alismada, 5 denegin sag ve sol MG sinyallerini
siiflandirmak i¢in Kosullu Ampirik Mod Ayristirma (KAMA) yontemi ile gelistirilmis
1 Boyutlu Cok Olgekli KSA (1BCOKSA) énerilmistir (Tang ve ark 2020). Tiwari ve ark.
5 gizli katmana sahip bir MG Derin Sinir Ag1 (MGDSA) mimarisi gelistirmis ve 16
denekten elde edilen sag ve sol MG sinyallerini siniflandirmak i¢in uygulamistir. Bu
uygulamada alt1 alt bandin gii¢ spektrum yogunlugu, toplam gii¢, bagil gii¢ ve mutlak giic

degerleri Oznitelik olarak kullanilmigtir (Tiwari ve ark 2021).

Literatiirden de goriildiigii iizere, kontrol amagh kullanilan yon tabanli MG EEG
siniflandirmalar1 daha ¢ok ikili simiflandirmalar olarak ve bir uzuv hareketinin hayal
edilmesine dayali olarak gergeklestirilmistir. Ayrica ¢ok sinifli ¢aligmalarda sag el ve sol
elin yan sira ayak ve dil hareketi ile ilgili MG sinyalleri bulundugundan, ayak veya dili
ileri-geri veya yukari-asagi hareketlerle iliskilendirmek zordur. Bu tez ¢calismasinda, MG
gorevinin gergeklestirilmesini iyilestirmek i¢in viicut boliimlerini hedef yon ile
iliskilendirmeye gerek olmayan dort temel yon komutu i¢in yeni bir paradigma
Onerilmistir. Ayrica, sinyalin ayirt ediciligini iyilestirmek i¢in de bazi yeni sinyal isleme
yaklasimlar1 gelistirilmistir. Bununla birlikte, farkli giinlerde BBA sistemi kullanan bir
denegin performanslarinda meydana gelen degisiklikler hakkinda herhangi bir ¢calisma
bulunmamaktadir. Bu boslugu doldurmak i¢in 20 giin boyunca bir denekten EEG
sinyalleri alinarak c¢ok smifli MG gorevlerindeki siniflandirma performanslarini
gozlemlenmis ve genelleme yapacak sekilde en iyi siniflandirmay1 veren EEG kanallar

ve Oznitelikleri belirlenmistir.

2.2. Derin Ogrenme Yontemlerinin MG EEG Sinyallerine Uygulanmas: ile Tlgili

Calismalar

Son yillarda ugtan uca bir yontem olan ve makine d6grenmesinin eksik kaldigi

noktalar1 telafi etmek i¢in ortaya ¢ikan derin Ogrenme EEG sinyallerinin



siiflandirilmasinda da kullanilmaktadir. Burada derin 6grenme i¢in ugtan uca bir yontem
olarak nitelendirilmesinin sebebi bir sinyalin ya ham hali ile ya da ¢ok az bir 6n igleme
gecirmis hali ile bir agin egitilebilmesidir. Derin 6grenme kendi biinyesinde sinyali farkl
seviyelerde temsillerini ortaya cikararak 6grenir ve bir karara varabilir. Bu islemin
giivenilir olabilmesi i¢in fazla sayida veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilabilir EEG
verilerinin son zamanlarda artiy gostermesi sebebiyle de derin 6grenme EEG sinyal

Oriintlilerinin taninmasinda yogun olarak kullanilir olmustur.

Xu ve ark. MG EEG sinyalinin 6zelligini ¢ikarmak i¢in C3, Cz ve C4 kanallarinin
zaman-frekans goriintiilerini birlestiren dalgacik doniisiimii tabanli bir girdi dnermistir.
Kanallarin zaman-frekans goriintiileri alt alta birlestirilmistir. Daha sonra, siniflandirict
olarak 1 ve 2 boyutlu konvoliisyon ¢ekirdeklerine sahip 2 katmanli bir konvoliisyonel
sinir ag1 olusturulmustur. BBA yarigmasi [I'nin 3. veri kiimesi ve BBA yarigsmasi [V-2a
veri kiimesi lizerine uygulanan ¢alismada en iyi dogruluk cmor3-3 dalgacik fonksiyonu
ve 2 kanal ile sirastyla %89,56 ve %85,59 olarak bulunmustur (Xu ve ark 2018). Zhou ve
ark. tarafindan yapilan ¢calismada 2 konvoliisyon katmanli tek ve ¢ok dall1 3 boyutlu KSA
modelinin konvoliisyonlariin algi alani1 (receptive field) kiiciik, orta ve biiyiik olarak
degistirerek etkilerini 6lgmiistiir. Caligmada BBA yarismasi IV-2a veri setinde elektrot
yerlesimleri etrafina sifirlar eklenerek bir 2 boyutlu gériintii elde edilmistir. Ugiincii boyut
olarak da zaman adimlar eklenerek giris verisi elde edilmistir. Cok dall1 orta algi alanina
sahip 2 konvoliisyon katmanli KSA %73,65 dogruluk ile daha 1yi sonu¢ vermistir (Zhou
ve ark 2019). Amin ve ark. MG EEG sinyallerinin zamansal ve uzamsal 6zelliklerini
korumak icin KSA mimarisini farkli yéntemlerle fiizyon etmistir. Onerdikleri yontemler
Otokodlayict ile ¢apraz kodlamali KSA olan OCKKSA ve Cok Katmanli Algilayicili
KSA olan CKAKSA yontemleri ile BBA yarismasi IV-2a veri seti lizerinde sirasiyla
%73,8 ve %75,7 dogruluk elde etmislerdir (Amin ve ark 2019). Tayeb ve ark. Uzun Kisa
Siireli Bellek (UKSB), orta diizeyde karmasikliga sahip spektrogram tabanli bir
pragmatik KSA (pKSA) ve herhangi bir manuel islem gerektirmeden dogrudan ham EEG
sinyallerini isleyen yinelemeli KSA (YKSA) olmak tizere 3 farkli derin 6grenme
yontemini 2 sinifli MG sinyallerinin siniflandirmasi i¢in énermistir. Kendi elde ettikleri
veri setinde UKSB, pKSA ve YKSA ig¢in sirastyla %66,20, %84,24 ve %77,72 dogruluk
elde ederken BBA yarigmasi [V-2b veri setinde UKSB ve pKSA i¢in sirasiyla %78,93 ve
%91,63 dogruluk elde etmislerdir (Tayeb ve ark 2019). Mane ve ark. noro-fizyolojik

olarak esinlenilmis Filtre Bankas1 Konvoliisyonel Ag adli yontemi MG EEG sinyalleri



icin 6nermislerdir. MG’ nin ndrofizyolojik imzalarin1 yakalamak i¢in filtreleme yaparak
EEG’yi ¢oklu frekans bantlarina ayirarak verinin ¢oklu goriintii temsilini olusturur. Daha
sonra her bir bant i¢in elde edilmis goriintiilerle KSA egitilir. Bu ¢alismada onerilen
yontem ile 54 kisiden olusturulmus kendi veri setleri i¢cin %73,44 ikili siniflama
dogrulugu elde etmislerdir (Mane ve ark 2020). Sun ve ark. geleneksel zaman-frekans
analiz yontemlerinin dezavantajlarinin listesinden gelmek icin giiriiltiiye kars1 dayanikli
olan seyrek spektro-zamansal ayristirma (SSA) yonteminin ¢iktisint KSA’nin girisi
olarak kullanmistir. Sikistirma ve uyarma (SU) bloklar1 kanal bazinda 6zellik ¢iktilarini
uyarlamali olarak yeden kalibre etmek i¢in kullanilmistir. BBA yarigmasi IV-2b veri seti
ve kendi veri setleri i¢in sirastyla %79,3 ve %85,7 dogruluk elde etmislerdir (Sun ve ark
2020). Hem denege 6zel hem de denege 6zel olmayan egitimin ¢oklu deneyler tizerindeki
etkisini gézlemlemek isteyen Hermosilla ve ark. zamansal ve uzamsal 6znitelik ¢ikarimi
icin iki konvoliisyon katmani iceren ugtan uca sig bir mimari kullanilarak MG
siiflandirmasi i¢in yeni bir KSA semasi 6nermistir. Calismada BBA yarigmasi [V-2a ve
IV-2b veri setleri i¢in denege 6zel siniflandirmada %75,58 ve %77,50 dogruluk elde
edilirken denege 6zel olmayan siniflandirmada ise %65,37 ve %75,33 dogruluk elde
edilmistir (Hermosilla ve ark 2021). Liu ve Yang, EEG’nin 3 boyutlu bir gosteriminin
kullanildig1 yogun bir sekilde bagli ¢ok dalli 3 boyutlu bir KSA modeli 6nerilmistir.
Orijinal 3B gdsterime kiyasla elektrot yerlesimleri disinda kalan noktalar1 0 ile doldurmak
yerine sinyallerin ortalamasi ile doldurmuslardir. BBA yarismasi [V-2a veri seti iizerinde
%81,22 basari elde etmislerdir (Liu ve Yang 2021). MG EEG sinyallerinin zamansal ve
spektral bilgilerini daha verimli elde etmek icin yeni bir zamansal-spektral tabanli
sikistirma ve uyarma dzellikli fiizyon ag1 (ZS-SUOFA) kullanan bir MG-EEG kod ¢6zme
cercevesi Li ve ark. tarafindan Onerilmistir. BBA yarisma IV-2a veri seti lizerinde
%74,71°lik bir dogruluk elde edilmistir (Li ve ark 2021). Zhang ve ark. denege 0zel,
denege 6zel olmayan ve denege uyarlanabilir sekilde 3 farkli derin KSA aglarim
egitmistir ve sonuglarint goézlemlemistir. 54 kisiden olusan 2 simifli kendi veri setler
tizerinde sirasiyla %63,54, %84,19 ve %86,89 dogruluklar elde ederek denege

uyarlanabilir egitimin daha basarili oldugunu gézlemlemislerdir (Zhang ve ark 2021).

Literatiirden goriildiigii iizere calismalarda derin 6grenme yontemlerinden KSA
mimarisi baz almarak bircok yontem ve mimari gelistirilmis ve MG EEG sinyallerinin
siniflandirilmasinda tatmin edici sonuglar alinmistir. KSA mimarisi genel olarak

gorilintiiler lizerinde kullanildig1 icin EEG sinyalinin farkli temsilleri giris olarak



denenmistir. Bu tez calismasinda literatiirden farkli olarak farkli boyutlardaki KSA
mimarilerinin MG EEG siniflandirilmasinda farkli kazanimlarinin olup olmadigini
gormek iizere ayn1 mimariye sahip farkli boyutlardaki KSA mimarisiyle farkli kisilerden
elde edilmis MG EEG sinyalleri siniflandirilmigtir. Bu islem i¢in ResNet18 mimarisinin
1B, 2B ve 3B versiyonlart MG EEG sinyallerine uygulanmis ve sonuglari hem birbirleri

ile hem de makine 6grenmesi siniflandirmasiyla karsilagtirilmistir.



3. BEYNIN CALISMASI ve BOLGELERINE GORE YONETILEN
FONKSIiYONLAR

Beyin, sinir sistemimizin kontrol merkezidir ve insan viicudunun gerceklestirdigi
biitlin fonksiyonlar1 kontrol eder. Bu o6zelligiyle en 6nemli pargalarimizdan biridir
(Kumar ve Bhuvaneswari 2012, Abrahams 2016). Beyin omurilik tizerinden bilgiyi alip,
isleyip cesitli fonksiyonlar1 gergeklestirmek iizere kontrol komutlarina ¢evirir (Abrahams
2016). insan viicudunun igsel ve dissal olmak iizere motor veya duyusal uyaranlara gore
davraniglarin1 kontrol etmede 6nemli rol oynayan beyindeki milyonlarca néron insan
viicudu ve beyin arasindaki iletisimi saglamaktadir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012).
Insan beyninin sinirsel aktivitesi, dogum 6ncesi gelisimin 17. ve 23. haftalar1 arasinda
baslayip yasam boyu devam etmektedir (Sanei ve Chambers 2013). Insan beyninin
fonksiyonel ve biligsel davranisini incelemek ve anlamak sinirsel hastaliklarin teshisi ve
giinliik yasam1 daha kolay hale getirmek icin beynin fonksiyonlarini kullanma iizerine

caligmalar yapan arastirmacilar i¢in ilging bir alan teskil etmektedir.

Beyin 6n beyin, orta beyin ve arka beyin olmak iizere {i¢ ana boliimden olusmakta
ve beynin farkli bolgeleri insan viicudunun farkli fonksiyonlarini1 yonetmektedir. Sag ve
sol yarimkiire (hemisfer) olmak {izere ikiye ayrilan beyin gelistik¢e serebral kortekste
(beyin kabugu) kivrimlar olusur ve ceviz goriiniimlii bir yapiya sahip olur. Bu kivrimlar
“girus” olarak bilinmektedir. Kivrimlar arasindaki sig oluklar da “sulkus” adim
almaktadir. Sulkuslarin pozisyonlari beyni ana dort loba ayirmaktadir. Beynin 6n
kisminda frontal lob, arka kisminda oksipital lob, orta kisminda ise pariyetal ve temporal
loblar bulunmaktadir. Bu dort lobun haricinde de belirgin olarak ¢ok 6zel fonksiyonlarin

gerceklestirildigi bazi farkli korteks bolgeleri bulunmaktadir (Abrahams 2016).

Frontal lob kisiligimizi ve davraniglarimizi belirlemektedir. Planlama yapmamizi
ve hareket edebilmemizi saglamaktadir. Temporal lob isitme ve Ogrenme
fonksiyonlarimizi yonetirken, bir yandan da duygularimizi kontrol etmektedir. Temporal
lob ayrica bellek gorevi de gormektedir. Pariyetal lob beden duyu algilama
fonksiyonlarini yonetmektedir. Son olarak oksipital lob da gérme ile iliskilidir (Abrahams
2016). Sekil 3.1°de beyni dort loba ayiran sulkuslar ve bu dort lobun gerceklestirdigi

fonksiyonlar gézlemlenebilmektedir.
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Serebral hemisfer loblari

Pariyetal lob
Rolandik fissar anged“ame“ as"’“"veu beden
Santral sulkus : o

simgesi ile ilgilidiir

Frontal lob :l;‘:iy;:;-
Kigilik, davranis, sulkus
gelecegi planiama

ve hareketlerin

kontrolGnt

Silvian fissr
Lateral fisstr

olarakda bilinir

Serebral hemisferfer dért

ridh bﬁlﬂnnﬁstﬁn. Temporal lob Oksipital lob
Isimlendirmeleri dstlerindeki Isitme, dgrenme, bellek ve Gorme alglamasive
kemigin adina gore yapilir. duygularia ilgilidir degerlendirmesi ile ilgilidir

Sekil 3.1. Bir yarim kiirede beynin dort ana bolgesi ve yonettigi fonksiyonlar (Abrahams 2016)

Primer motor —————— Primer somatosensoriyel korteks isitsel asosiyasyon
korteks Bedenin kars! tarafindaki duyulan alani

- Bedenin karst almakla goreviidir; dokunma, agn, Isitilen seslerin anlamini
tarafinda istemli 1s1 ve eklemlerin, kaslarin yorumlamakla goreviidir
hareketlerin pozisyonlanni algilar Gorsel asosiyasyon
baglaticd yerdir; i
clekirieel Lyenm Gelen gorsel verilerin
belirli kas guruplannin yorumlanmasini
galigmasini sadlar Ve gegmis verilerle

kargilagtrmasini

Broca alam
Konugmanin
Uretimesiyle ilgili
olup insanlarn
%97 'sinde beynin
sol tarafinda bulunur
Primer igitsel
korteks
Sesin temel Primer gorsel korteks ——
pargalanni, perde Sol gérme alani sag goziin dis,
ve ritmini algilar sol géziinde ic tarafindan gelen
insan beyninin major gorsel verileri algiar
iglevieri bu beyin kesitinde »
gosterilmistir.

Sekil 3.2. Bir yarim kiirede 6zel fonksiyonlar1 yoneten serebral korteks alanlari (Abrahams 2016)
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Bunun yaninda ¢ok 6zel fonksiyonlar1 yoneten korteks alanlari da primer motor
korteks, primer somatosensoriyel korteks, primer isitsel korteks ve primer gorsel korteks
olarak adlandirilmaktadir. Primer motor kortekste istemli hareketler kontrol edilir ve kas
gruplarina uyartilar gonderilir. Primer somatosensoriyel korteks duyusal reseptorlerden
tat, agr1, sicaklik gibi bilgileri alip bunlarin islenmesini saglar. Primer isitsel korteks sesin
temel pargalari olan perde ve ritmini algilar. Isitsel korteks yakininda bulunan Broca alani
ise konusmanin {retilmesiyle ilgilidir ve insanlarin %97’sinde sol yarimkiirede
bulunmaktadir. Yine isitsel korteksin birlesiginde bulunan isitsel asosiyasyon alani
isitilen seslerin anlamlandirilmasinda islev gormektedir. Primer goérsel korteks sag goziin
dis, sol goziin ise i¢ tarafindan gelen goriintiileri algilarken, tam dis ¢evresinde bulunan
gorsel asosiyasyon alani ise gelen gorsel verilerin anlamlandirilmasinda islev
gormektedir (Abrahams 2016). Sekil 3.2°de ise beyin iizerindeki 6zel fonksiyonlari

gerceklestiren korteksler ve kontrol ettikleri fonksiyonlar yer almaktadir.

Bu PET (sl i S6zli kisa sdireli bellekte iki alan yer alir Beynin sol tarafindaki bu PET taramasi,
cevirmekle baglantili beyin faaliyet (vesillkirmizi gésterilmigtir): Broca bélgesi gorsel uyaranlar (kirmizi/turuncu renkte
alanlanni géstermektedir. Daha kdgik (solda) ve alttaki pariy ti O ilmigti aktive edilen
alan, bilis kontroliinde (aniama) yer alir. korteks (sagda). oksipital korteksin gorsel bolgesini gosterir.
Konusmay1 saglama Kelimeleri hatirlama Goriintiileri gérme

Kor kiginin parmaklan Braille nokta Beynin sol tarafindaki bu PET taramasi, Yizlere bakmak, oksipital lobun bir
hissettigi anda pariyetal korteksin igitme yoluyla aktive edilen Gst P bé indeki beyin aktivitesini ortaya
dokunsal alanlar (istte) etkinlegtirilir. lobdaki (serebrumun bir pargast olan) ¢ikanir. Yiiz tamma esas olarak temporal
Bir bilig alar da aktif hale gelir (sag alt). igitsel alam gostermektedir. lobda (turuncu/kirmizi) gergeklegir.
Braille alfabesi okuma Ses lsitme Yiizleri Goriintiileme

Sekil 3.3. Bir PET taramasi esnasinda gerceklestirilen konugmay1 saglama, kelimeleri hatirlama,
goriintiileri gdrme, Braille alfabesi okuma, ses isitme ve ylizleri goriintiileme islemleri gerceklestirilirken
beyinde aktif olan bolgeler (Abrahams 2016)
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Sekil 3.3’te ise Pozitron Emisyon Tomografi (PET) taramasi esnasinda cesitli

islemler gerceklestirilirken aktif hale gelen beyin bolgeleri gosterilmektedir.
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4. BEYIN AKTIVITESINI OLCEN TEKNIKLER

Beyin aktivitesini 6lgen birgok yontem bulunmaktadir. Bunlar beyin aktivitesini
elektriksel, manyetik alansal, x-1ginlar1 veya niikleer gibi farkli temellere dayanmalari
sebepleriyle isimlendirilmiglerdir. Bazi yontemler bir boyutlu, bazilari iki boyutlu,
bazilar1 ise li¢ boyutlu olarak beyin aktivitelerini gosterebilmektedir. Bu tekniklerin
bazilar1 sadece beyin aktivitesi ile iligkili kullanilirken bazilar1 da tiim viicudu
gozlemlemek i¢in kullanilabilir. Asagida bu yontemlerin en sik kullanilanlar

anlatilmaktadir.

4.1. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi (BT), klinik rutinde sikg¢a kullanilan bir goriintiileme
yontemidir. Geleneksel rontgen goriintiilemede oldugu gibi x-1sinlarin1 kullanmaktadir.
Geleneksel rontgen goriintiileme ortalama alma yontemiyle ii¢ boyutlu bir nesnenin iki
boyutlu projeksiyonlarini iiretir. Boylelikle, uzaysal bilgide bir azalma s6z konusu
olmaktadir. Her durumda bir projeksiyon bir ortalamay1 temsil eder ve tani i¢in 151k
kutusu iizerine birka¢ radyografik kesit bindirildiginde, bir dilimde mevcut olan kontrasta
nazaran ortalama sonucu elde edilen kontrastta dnemli bir azalma meydana gelmektedir.
Bu sebeple geleneksel rontgende yumusak dokuyu iceren klinik taniya izin vermeyen

diisiik kontrasth goriintiiler ortaya ¢ikmaktadir (Buzug 2011).

1920'lerde, geleneksel rontgen goriintilemede kullanilan ortalama alma
yonteminin negatif etkisini ortadan kaldirmak icin yapilan caligmalarla ilk defa
tomografik kavrami ortaya ¢ikmistir. “Tomografi” kelimesinin kendisi dilim anlamina
gelen “tomos” ve ¢izim anlamimna gelen ‘“graphein” Yunanca kelimelerinden
olusmaktadir. ilk olarak Berlin’li doktor Grossmann’in tomografi cihazi ile viicudun tek

bir dilimi goriintiilenebilmistir (Buzug 2011).

Bilgisayarli Tomografi farkli anatomik yapilarin (kas, kemik, sinir) iist iiste
binmesine dayanmadan insan viicudunun ig¢inin invaziv olmayan bir sekilde
goriintiilenmesini saglayan bir yontemdir. Ortalama alimmadan 2 boyutlu bir diizleme
projeksiyon alinir. Bu nedenle BT, geleneksel radyografiye kiyasla ¢ok daha yiiksek
kontrasth goriintiiler verir. Ik BT tarayic1 1972 yilinda Sir Godfrey Newbold Hounsfield
tarafindan Electric and Musical Industries Ltd. (EMI) sirketinin merkezi arastirma

laboratuvarlarinda gerceklestirildi. Hounsfield bu bulusu i¢in 1979 yilinda Allen M.
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Cormack ile beraber Nobel Tip Odiilii’nii kazand1 (Buzug 2011). Sekil 4.1°de 1972 ve

2005 yillarina ait BT tarayicilar ve 6rnek beyin BT goriintiisii gosterilmektedir.

(b)

Sekil 4.1. Gegmisten giintimiize BT tarayicilar ve 6rnek BT goriintiisii a) Hounsfield tarafindan
gerceklestirilen BT tarayict (Buzug 2011), b) giintimiizde kullanilan 2005 y1ilina ait bir BT tarayict
(Buzug 2011), ¢) 6rnek beyin BT goriintiisii (Ghodsi ve Safdarian 2017)

4.2. Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG)

Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG), rutin klinik goriintiileme i¢in iyi
kurulmus bir yontemdir. Bir MRG sistemi, temel olarak bir miknatistan, bir manyetik
alan gradyan sisteminden ve sinyal isleme i¢in radyo frekansi (RF) bobinlerinden
olusmaktadir. MRG cihazinin teknolojisini anlamak i¢in ilk basta manyetik rezonans

nedir bunu bilmemiz gerekmektedir (Kramme ve ark 2011).

Proton, elektron gibi temel pargaciklarin parcacik ekseni etrafinda donmesine spin
denmektedir. Niikleer spin terimi ilk 1924 yilinda kullanilmistir. Cornelis Jacobus Gorter
Nukleer Manyetik Rezonans (NMR) terimini ilk kullanan bilim adamidir (Kramme ve

ark 2011).

Kuantum-mekanik bir varlik olan Spin, manyetik bir momentle birlestirilmis
acisal bir momentum ile karakterize edilmektedir. Harici bir manyetik alana maruz kalan
bir protonun manyetik momenti alanin yoniine paralel ve antiparalel olmak iizere yalnizca
iki olas1 konuma sahip olabilir. Bu konumlar bir enerji farki ile karakterize edilir ve
enerjisel agidan tercih edilen konum paralel konumdur. Bir elektromanyetik dalganin
enerjisi, bu iki olast durum arasindaki enerji farkina tam olarak karsilik geliyorsa, paralel
hizalanmis spinler, antiparalel konuma itilebilir. Antiparalel spinlerin orijinal paralel
konuma geri donmesiyle, enerji farki, NMR sinyali olarak da adlandirilan bir

elektromanyetik dalga olarak salinir. Uyarici elektromanyetik alanin dalga boyu ile iki
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olast durum arasindaki farki temsil eden dalga boyu ayni oldugunda rezonans kosulu

saglanmis olur. Bu olaya manyetik rezonans denir(Kramme ve ark 2011).

1971 yilinda Amerikali kimyager Paul Christian Lauterbur uzamsal olarak
kodlanmig NMR’yi gostermek amaciyla suyla doldurulmus iki test tiipiinii kullanmastir.
Boylelikle, statik bir manyetik alanin iizerine manyetik alan gradyanini bindirerek
nesnelerin bir izdiisiimiinii saglayan uzamsal kodlanmig bir sinyal iiretmistir. Richard R.
Ernst MR sinyalinin faz ve frekans kombinasyonuyla kodlanabilecegini fark etmistir ve
bu yontem halen NMR’de temel yeniden yapilandirma algoritmasi olarak
kullanilmaktadir. Niikleer kelimesiyle iliskili korkudan kaginmak i¢in, NMR, 1981'de
manyetik rezonans goriintileme (MRG) olarak adlandirilmistir. 1973 yilinda ilk BT
tarama sistemini tanitan EMI sirketi 1976’da radyo dalgalarina dayali bir tarayici
gelistirmis ve 1978 yilinda da bir insan kafasinin ilk MRG goriintlisiinii yayinlamigtir

(Kramme ve ark 2011). Sekil 4.2°de 6rnek beyin MRG goriintiisii bulunmaktadir.

Sekil 4.2. Farkli kesitlerden gézlemlenebilen 6rnek beyin MRG gériintiisii (Vabres ve ark 2019)
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4.3. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiilleme (fMRG)

Deoksi ve oksihemoglobin farkli manyetik 6zelliklere sahip olan maddelerdir.
Deoksihemoglobin paramanyetiktir ve yakindaki manyetik alana bir homojen olmama
durumu getirmektedir. Diger yandan oksihemoglobin zayif bir diamanyetiktir ve ¢ok az
etkiye sahiptir. Dolayisiyla deoksihemoglobin konsantrasyonundaki bir artig, goriintii
yogunlugunda bir artisa neden olmaktadir. Bu sebeple, 1990°da Ogawa daha once
Lauterbur’un NMR sinyalini su kullanarak iki boyutlu bir sinyal olan goriintii olarak
gostermesinden ilham alarak ve bir endojen duyarlilik kontrast maddesi olan
deoksihemoglobini kullanarak su sinyallerinin serebral oksijenasyona duyarli hale
getirilebilecegini gostermistir. Boylelikle, bir hayvan modeli iizerinde yapilan ¢aligmada
beynin kan damaralarinin MRG goriintiilerinin  kan oksijenlenmesiyle degistigini
gostermistir. Bu teknige kan-oksijenasyon diizeyine bagli (blood-oxygenation-level
dependent — KODB) MRG yani fonksiyonel MRG (fMRG) denmektedir. Bu teknik beyin
fonksiyonlarmmi dogrudan Ol¢meden (ndronal hiicre govdelerinde gergeklestirilen
hesaplamalar, aksonlar boyunca hareket eden aksiyon potansiyeller gibi dl¢iimler) beyin
perfiizyonundaki lokal artislarin noronal aktivitedeki artiglarin yerine kullanildig1 bir
yaklasim uygulayarak perflizyon degisimlerini haritalamaktadir. Boylelikle beynin hangi
boliimlerinin belirli bir zihinsel siirece dahil oldugunu gosteren aktivasyon haritalari

iiretilebilmektedir (Matthews ve Jezzard 2004, Pekar 2006, Purkayastha ve ark 2014).

Bir manyetik rezonans gorintiisiindeki (gordiigiimiizdeki goriiniir yapiy1
belirleyen) kontrast, nasil elde edildigine baghdir. Radyo frekans1 veya gradyan darbeleri
ekleyerek ve bunlarin zamanlamasini dikkatli bir sekilde secerek, goriintiilenen dokunun
farkli Gzelliklerini vurgulamak mimkiindiir. fMRG tekniginin beyindeki suyun
dagiliminmi haritaladig1 genel olarak dogru olsa da, bu goriintiilerdeki faydali kontrast
sadece suyun yogunlugundaki uzamsal varyasyonlardan degil, ayn1 zamanda gevseme
olarak bilinen ve farkli oranlar veya gevseme siireleri ile ifade edilen temel niikleer
manyetik siireglerdeki farkliliklardan da gelir (Matthews ve Jezzard 2004, Pekar 2006,
Purkayastha ve ark 2014). Sekil 4.3°te farkli aktivasyonlarin gosterildigi 6rnek bir beyin

fMRG goriintiisii gézlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.3. Farkli bolgelerde farkli alanlara sahip aktivasyonlarin goriildiigii bir beyin fMRG goriintiisii
(Francione ve ark 2015)

4.4. Pozitron Emisyon Tomografi (PET)

Viicuttaki islevsel siireclerin {i¢ boyutlu bir goriintiisiinii veya resmini iireten bir
niikleer tibbi goriintiileme teknigidir. Sistem, biyolojik olarak aktif bir molekiil {izerinde
viicuda verilen bir pozitron yayan radyoniiklid (izleyici) tarafindan dolayli olarak yayilan
gama 1s1n1 ¢iftlerini tespit etmektedir. Viicut i¢indeki izleyici konsantrasyonunun ii¢
boyutlu goriintiileri daha sonra bilgisayar analizi ile olusturulur. Pozitron Emisyon
Tomografi (PET) nérogoriintiileme, yiliksek radyoaktif alanlarin beyin aktivitesi ile iligkili
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Aslinda dolayli olarak izleyici oksijen-15
kullanilarak 6l¢iilen, genel olarak iliskili olduguna inanilan beynin farkli bolgelerine olan

kan akisidir (Purkayastha ve ark 2014).

PET'te olay tespiti x 1smnlarinin sadece goriintiisii istenen bolgeye gonderilmesi
islemi olarak adlandirilan elektronik kolimasyona dayanir. Bir olay asagida belirtilen

durumlarda gecerli sayilmaktadir (Bailey ve ark 2005):

e Tesadiif penceresi olarak bilinen onceden tanimlanmis bir elektronik zaman
penceresi i¢inde iki foton algilandiysa,

¢ Bu iki foton arasinda olusan miiteakip yanit hatti, tomografinin gecerli bir kabul
acist dahilindeyse,

e Her iki foton tarafindan kristalde depolanan enerji, se¢ilen enerji penceresi

icindeyse.



18

Bu tiir tesadiifi olaylara genellikle anlik olaylar denmektedir. Bununla birlikte,
yukaridaki kriterleri karsiladigi i¢in anlik olay olarak kaydedilen bazi olaylar istenmeyen
olaylardir. Bu da fotonlardan bir veya ikisinin de dagilmasindan ya da tesadiif olarak iki
fotonun iliskisiz pozitron yok etmeleri sebebiyle saptanmasindan kaynaklanmaktadir.
PET tespitindeki ¢esitli olaylar1 tanimlamak i¢in yaygin olarak kullanilan terminoloji

asagida belirtilmistir (Bailey ve ark 2005):

e Adindan da anlasilacag tizere tek bir olay bir detektor tarafindan sayilan tek bir
fotondur. Bir PET tarayici genel olarak tekli olaylarin %1 ila %10'unu
eslestirilmis tesadiif olaylara doniistiirmektedir.

e Gergek bir tesadiif olay, tek bir pozitron-elektron yok olusundan
kaynaklanmaktadir. Iki yok olma fotonunun her ikisi de, ¢evredeki atomlarla
onemli dl¢ilide etkilesime girmeden tomografinin karsit taraflarindaki detektorlere
ulagmakta ve tesadiif zamanlama penceresi i¢inde kaydedilmektedir.

e Rastgele (veya tesadiifi) bir olay, iki cekirdegin yaklasik olarak aynmi anda
bozunmasiyla meydana gelmektedir. Her iki pozitronun da yok edilmesinden
sonra dort adet foton yayinlanir. Farkli yok oluslardan gelen bu fotonlardan ikisi
zamanlama penceresi i¢inde sayilip ayni pozitrondan geldikleri kabul edilirken
diger ikisi kaybolmaktadir. Bu olaylar baglangigta gecerli anlik olaylar olarak
kabul edilir, ancak izleyicinin dagilimi ile uzamsal olarak iliskisizdir.

e (Coklu (veya iiclii) olaylar rastgele olaylara benzemektedirler, ancak tesadif
zamanlama penceresinde iki imhadan kaynakli ii¢ olay algilanmaktadir. Hangi
olay ciftinin ayni yok olustan kaynaklandigina karar vermedeki belirsizlik
sebebiyle bu olay goz ardi edilmektedir.

e Dagmik olaylar, tesadiif zamanlama penceresinde tespit edilen tek bir pozitron
yok olusundan gelen fotonlardan biri veya her ikisi Compton etkilesimi denilen
carpisma sonucunda belli bir agiyla sacildiklarinda ortaya ¢ikmaktadir. Compton
sacilmasi, fotonun enerjisinde bir kayba ve fotonun yoniiniin degismesine neden
olmaktadir. Cogu PET detektoriiniin nispeten zayif enerji ¢6ziiniirliigii nedeniyle,
yayilan hacim ic¢inde sacilan bir¢ok foton, enerji kayiplar1 temelinde ayirt

edilememektedir.

Pozitron emisyon tespit sistemleri, 1950'lerdeki ilk kullanimlarindan bu yana,
bugiin sahip oldugumuz yiiksek ¢oziiniirliiklii, yliksek hassasiyetli tomografik cihazlara

dontismistiir. PET enstriimantasyonu, 6zellikle son on yilda, duyarliligin artirilmasina,
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¢ozlinlirliigilin iyilestirilmesine ve hasta tarama siirelerinin kisaltilmasina vurgu yapilarak
hizla gelismeye devam eden bir alandir (Bailey ve ark 2005). Sekil 4.4’te beyin

aktivasyonlarimi gosteren 6rnek bir PET goriintiisii bulunmaktadir.

Sekil 4.4. Farkli kesitlerde beyin aktivasyonlarinin goriildiigii bir PET goriintiisii (Pecifia ve ark 2019)

4.5. Fonksiyonel Yakin Kizil Otesi Isin Spektroskopisi (fYKOIS)

Fonksiyonel Yakin Kizil Otesi Isin Spektroskopisi (fYKOIS), néral aktivite ile
iliskili kan hemoglobin konsantrasyonlarindaki degisiklikleri, yani oksijen seviyelerini
ozellikle doku oksijen satlirasyonu StO2'yi tespit ederek beyin fonksiyonunun invaziv
olmayan degerlendirmesidir (Kramme ve ark 2011, Purkayastha ve ark 2014). Oksijen
molekiilii oksidatif metabolizmada yer alir ve fizyolojik sagligin genel bir gostergesidir.
Oksijen, hemoglobine baglanir ve hiicrelere salinir, burada tiim hiicresel fonksiyonlara
giic saglayan Adenozin Trifosfat (ATP) iiretmek i¢in mitokondriye yayilir (Kramme ve
ark 2011). Dokunun fonksiyonel durumu, optik 6zelliklerini de etkilemektedir. Insan
beyni de c¢evresel uyaranlara tepki verirken bir takim fizyolojik degisikliklere
ugramaktadir. Kan seviyelerindeki ve elektrokimyasal aktivitedeki bu degisiklikler ayn1

zamanda beynin optik 6zelliklerini de etkilemektedir (Bunce ve ark 2006).

Hemoglobin, Yakin Kizil Otesi (YKO) isigimi1 biyolojik ortamdaki diger
molekiillerden daha 1iyi emmektedir. Hemoglobinin optik o6zelliklerine dayali
oksijenasyon hakkinda bilgi saglayan fYKOIS teknigi dokudaki oksijenlenme derecesini,
dokuya 11k verilmesi ve absorbe edilmemis olarak ortaya ¢ikan 1s1gin miktarinin
dl¢iilmesiyle belirlemektedir (Kramme ve ark 2011). Bu teknikte YKO spektrum 1s18min
cilt, doku ve kemigin 700-900 nm spektrumunda ¢ogunlukla seffaf olmasindan dolay1

optik pencereden faydalanilmaktadir. Hemoglobin ve oksijensiz hemoglobin bu
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spektrumda 15181 giiglii bir sekilde emmektedir. Emilim spektrumlarindaki farkliliklar,
coklu dalga boylarinda 15181n zayiflamasini kullanarak hemoglobin konsantrasyonundaki

nispi degisiklikleri 6l¢ebilmektedir (Purkayastha ve ark 2014).

Onkol ve tenar bolgelerden kaydedilen periferik StO2 degerleri siklikla santral
oksijen seviyeleri icin vekil olarak kullanilmaktadir. Farkli programlama stratejileri ve
farkl1 algoritmalar kullanarak oksijen konsantrasyonlarin1 saptayan farkli Yakin
Kiz1ltesi Spektroskopi (YKOS) cihazlar tiirleri vardir. Farkli YKOS teknolojilerine ek
olarak, YKOS sinyalinin kas/organ vaskiiler yatagina ulasmadan dnce yag veya cilt kan
akis1 gibi bir dizi anatomik ve fizyolojik engellerle karsilasabilmektedir. Ayrica, viicudun
cesitli bolgeleri fizyolojik ve patofizyolojik kosullara farkli kardiyovaskiiler tepkiler
verebilmektedir. Bu gibi durumlar fYKOIS goriintilemede yorumlamay:
zorlastirmaktadir (Kramme ve ark 2011). Bunlarin yaninda fYKOIS'lar giivenlidir,
invaziv degildir, nispeten ucuzdur. Tasimabilir ve kablosuz olabilme 6zellikleriyle de
diger beyin goriintiileme teknolojilerinin kisitlamalar1 ile miimkiin olmayan ekolojik
gecerlilige sahip klinik arastirma ve ¢alismalar tasarlamay1 miimkiin kilmaktadir (Bunce
ve ark 2006). Sekil 4.5’te fYKOIS cihaz1 ve ¢iktis1 olan drnek beyin goriintiisii

gbzlemlenebilmektedir.

(®)

Sekil 4.5. fYKOIS cihazi ve gériintiisii a) fYKOIS goriintiileme cihazi (Torricelli ve ark 2014) b)
fYKOIS teknigi ile sag, sol, ve 6n beyinden elde edilen 6rnek aktivasyon goriintiileri (Duan ve ark 2020)
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4.6. Manyetoensefalografi (MEG)

Manyetoensefalografi (MEG) calisan beyin tarafindan kafa derisinin diginda
tiretilen kii¢iik manyetik alanlari, beynin aktif olmasi sirasinda veya istirahat halindeki
eszamanli olarak ateslenen néronlarin post sinaptik potansiyelleri tarafindan Slgiilmesine
ve analizine izin veren invaziv olmayan bir tekniktir (Purkayastha ve ark 2014).
Elektroensefalografi (EEG) yonteminde kafa derisinden 6l¢iilen beyin aktivitesi ile ilgili
elektriksel potansiyel degisiklikler sinyal kaynagini tam olarak lokalize etmemizi
engelleyen araya giren yapilarin bozucu etkilerine maruz kalmaktadir (Proudfoot ve ark
2014). Bunun yerine MEG, iiretimi Ampere yasasinin uygulanmasinda "sag el kuralina"
uyan hiicre i¢i akim akisinin neden oldugu manyetik alan degisikliklerini 6l¢mektedir.
Bunlar da beyin zar, kafatasi ve kafa derisinden nispeten degismeden ge¢mektedir
(Proudfoot ve ark 2014). MEG tarafindan yakalanan noronal aktivite, piramidal
hiicrelerin (¢ok kisa) aksonal aksiyon potansiyelleri tarafindan degil, uyarict ve inhibitor
dendritik postsinaptik potansiyellerin net katkilari tarafindan iretilmektedir. Apikal
dendritlerden ("dipol" olarak gosterilir) gecen bu akim, radyal olarak yansiyan bir
manyetik alan olusturmaktadir. Bu nedenle, MEG, kafatasina teget bir oryantasyonda
diizenlenen dipolleri tespit etmede {istiindiir. Bununla birlikte, manyetik alan degisimi
mesafe ile hizla azaldigindan, MEG daha derin (subkortikal dahil) kaynaklara kars1 daha
az duyarhdir (Proudfoot ve ark 2014).

Endojen olarak olusturulmus manyetik alanlar tespit etme yetenegi, 1960'larda
Massachusetts Institute of Technology'de fizik¢i David Cohen tarafindan
gerceklestirilmistir. Cohen, Diinya'nin manyetik alaninin ezici giiriiltiisiinii ortadan
kaldirmak i¢in manyetik olarak korumali bir oda uygulayarak 'manyetokardiyografi'
kesfini ilerletmistir. Daha sonra, isbirlik¢isi James Zimmerman tarafindan gelistirilen
siiper iletken kuantum girisim cihazin1 (SIKGC'ler) kullanan siiper iletken dongiileri
kullanarak daha da kii¢ilk manyetoensefalografik sinyali olgebilmistir. Cok diisiik
sicakliklarda, SIKGC'ler kaydedilebilen ve dijital sinyale ('’kuantizasyon')
dontistiiriilebilen manyetik alan degisikligine karsi son derece hassastir (Proudfoot ve ark

2014).

MEG kask dizisinde SIKGC sensérleri ve siiper iletken kursun kabuk, sivi
helyuma daldirilarak sogutulmaktadir. Her SIKGC sensérii, beynin manyetik alanlarin
alan bir siiper iletken tel bobini igerir ve SIKGC’e manyetik olarak baglidir. Boylelikle,

SIKGC bobin tarafindan alman manyetik alana orantili bir voltaj degeri iiretmektedir.
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Bir bilgisayar programi yardimiyla, SIKGC verilerini zamanin bir fonksiyonu olarak

beyin boyunca akan akimlarin haritalaria doniistiiriiliir (Purkayastha ve ark 2014).

MEG emsalsiz zamansal ¢6ziiniirliik sunmaktadir. fMRG'nin en iyi ihtimalle
birka¢ yliz milisaniyelik zamansal ¢oziinlirligl ile karsilagtirildiginda, MEG olaylar

milisaniye hassasiyetinde ¢6zebilir (Proudfoot ve ark 2014).

Biitiin bunlarin yaninda, elektromanyetik sinyaller basin, agma ve kapama dahil
olmak tlizere gozlerin hareketi, iskelet veya kalp kas1 hareketleriyle de iiretilebilmektedir.
Bu nedenle sensorler, beyin aktivitesiyle ilgisi olmayan bu fizyolojik giirtiltiiyli de alir.
Dental amalgam, metal fermuarlar, miicevherler ve sutyen tutturucularindan kaynaklanan
parazitler de sinyali etkilemektedir. Bu ylizden MEG ¢ekimi Oncesi tarama
yapilabilmektedir. Ayrica, manyetik olarak korunan oda i¢indeki tiim uyaran sunum ve
tepki cihazlarinin da elektromanyetik olarak sessiz olmasini saglamak i¢in biiylik 6zen
gosterilmelidir (Proudfoot ve ark 2014). Sekil 4.6’da MEG cihaz1 ve 6rnek bir MEG

beyin goriintiisii gosterilmektedir.

(2) (b)

Sekil 4.6. MEG cihazi ve goriintiisii a) MEG goriintiileme cihazi (Sarraf ve Sun 2016) b) Farkli
kesitlerden gosterilen 6rnek ME beyin goriintiisii (Tarapore ve ark 2013)

4.7. Elektroensefalografi (EEG)

Insan beyninin sinirsel aktivitesi, dogum oncesi gelisimin 17. ve 23. haftalari

arasinda baglar. Bu erken asamadan itibaren ve yagsam boyunca beyin tarafindan iiretilen
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elektrik sinyallerinin sadece beyin fonksiyonunu degil, aynt zamanda tiim viicudun
durumunu da temsil ettigine inanilmaktadir (Sanei ve Chambers 2013).
Elektroensefalografi (EEG), kafa derisi yiizeyinden kaydedilen bir tiir salinimli elektrik
potansiyelidir. Beyindeki noronal aktivasyonlar tarafindan iiretilir ve kafatasi ve kafa
derisinin neden oldugu zayiflama nedeniyle genligi (uV araliginda) ¢ok kiigiiktiir
(Miranda ve Castet 2014). Elektroensefalografi, Yunanca enkephalo (beyin) ve graphein
(yazmak) kelimelerinden tiiretilmistir. EEG, kafa derisine veya dogrudan kortekse
yerlestirilen elektrotlar araciligiyla dlciilebilir. Ikinci durumda, bazen Elektrokortikografi

(EKo0G) olarak adlandirilir (Blinowska ve Durka 2006).

Richard Caton (1842—1926), beyin potansiyellerini aragtiran ilk bilim adami
olarak kabul edilmektedir. Bir galvanometre araciligiyla elektrik akimlarini 6lgerek kedi
ve tavsanlarin agikta kalan beyinleri tizerinde ¢alismalar yapmistir (Blinowska ve Durka
2006). Fritsch (1838-1927) ve Hitzig (1838-1907), insan beyninin elektrikle
uyarilabilecegini kesfetmistir (Sanei ve Chambers 2013). Adolf Beck (1863-1939)
tavsanlarin ve kopeklerin beyinlerinin spontan aktivitesini arastirmistir. Beynin
elektriksel aktivitesinin ritmik salinimlarini ilk kesfeden (1890'da) kisidir. Ayrica, “alfa
bloke etme” denilen, gozlerin 1s1kla uyarilmasinda bu ritmik salinimlarin kayboldugunu
ilk olarak gozlemleyen kisi olmustur (Blinowska ve Durka 2006). Daha sonra, meslektasi
Napoleon Cybulski (1854-1919), fotografik baglantili bir galvanometre kullanarak EEG
aktivitesini grafiksel bir bicimde sunan ve bir kopekte elektrik stimiilasyonu ile ortaya
cikan epileptik EEG aktivitesini gozlemleyen ilk kisi olmustur (Blinowska ve Durka
2006, Sanei ve Chambers 2013). 1920'de insan EEG'leri ¢aligmasina baslayan Hans
Berger (1873—-1941) ilk zamanlar galvanometre ile daha sonralar1 ise Edelmann
modeliyle calismis ve 1929'da ilk EEG sinyalini, insan kafa derisinin ylizeyinden
kaydetmistir (Blinowska ve Durka 2006, Sanei ve Chambers 2013). Fotograf kagidi
tizerinde bir ila ii¢ dakikalik insan EEG kayitlar1 hakkindaki ilk ¢aligmasinda sadece
fronto-oksipital derivasyonlu tek kanalli bipolar bir yontem kullanmistir ve EEG
sinyallerinin ana bileseni olarak alfa ritmi bulunmustur (Sanei ve Chambers 2013). Bu
siire zarfinda Berlin-Buch'ta kurulan ve Kornmuller liderligindeki baska bir grup,
EEG'nin daha kesin kaydmni saglamistir ve yine Kornmuller, ¢ok kanalli kayitlarin ve
daha genis bir beyin bdlgesini kapsamak i¢in ¢ok sayida elektrot kullanmanin énemini
fark etmistir (Sanei ve Chambers 2013). Ingiltere'de W. Gray Walter beyin

anormalliklerinin teshisinde biiyiik klinik ilgiyi baglatan yavas beyin aktivitesinin (delta
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ritimleri) odaklarini kesfederek klinik elektroensefalografinin 6nciisli olmustur (Sanei ve
Chambers 2013). Kuzey Amerika'da insan EEG'leri ilgili aragtirma faaliyetleri 1934
civarinda baglamistir. Hallowell Davis ve Fredric Gibbs tarafindan gelistirilen epileptik
nobet calismast EEG'ler iizerine yapilan baglica ¢alisma olmus ve boylelikle 1935,
giinimiiz klinik elektroensefalografisinin ana alanlarmin dogusuna tanik olmustur
(Blinowska ve Durka 2006, Sanei ve Chambers 2013). Hallowel ve Pauline Davis, insan
uykusu sirasinda EEG'nin dogasini arastiran ilk kisiler olmuslardir. A. L. Loomis, E. N.
Harvey ve G. A. Hobart, matematiksel olarak ilk defa insan uyku EEG kaliplarini ve uyku
evrelerini incelemiglerdir. Bu ¢alismalarin takibinde Amerikan EEG Dernegi 1947'de
kurulmus ve Ilk Uluslararas1 EEG Kongresi bu tarihlerde Londra, Birlesik Krallik'ta
yapilmistir (Sanei ve Chambers 2013).

Farkli frekans araliklariyla ayirt edilen bes ana beyin dalgasi vardir ve bunlar
diisiikten yiiksek frekanslara dogru bu frekans bantlar sirastyla alfa (o), teta (0), beta (p),
delta (8) ve gama (y) olarak adlandirilmaktadir. Alfa ve beta dalgalari, 1929'da Berger
tarafindan tanitilirken Delta ritmi, 1936’da Walter tarafindan alfa araliginin altindaki tiim
frekanslar1 belirtmek icin ortaya atilmistir. 1938 yilinda Jasper ve Andrews, 30 Hz'in
tizerindeki dalgalar1 belirtmek i¢in 'gama' terimini kullanmistir. Son olarak daha once
delta ritmi i¢inde yer alan teta ritimleri 4-7.5 Hz araliginda frekanslara sahiptir ve 1944'te

Wolter ve Dovey tarafindan tanitilmistir (Sanei ve Chambers 2013).

Delta ritmi 0,5-4 Hz araliginda olup genlik bakimindan en yiiksek (75-200 pV)
dalgadir (Blinowska ve Durka 2006, Kumar ve Bhuvaneswari 2012, Sanei ve Chambers
2013). Delta sinyalleri biitiin kafa derisi iizerinde yiiksek tutarlilik gdstermektedir
(Blinowska ve Durka 2006). Bu dalgalar dncelikle derin uyku ile iliskilidir ancak uyanik
halde de mevcut olabilir. Boyun ve ¢enenin biiyiik kaslarinin neden oldugu artefakt
sinyallerini gergek delta sinyalleriyle karistirmak ¢ok kolaydir, ¢ilinkii kaslar derinin
ylizeyine yakin olmakla beraber biiyiik sinyaller liretmektedir. Oysa ilgili delta sinyalleri
beynin derinliklerinde olusmakta ve kafatasindan gecerken ciddi sekilde zayiflamaktadir.
Bununla birlikte, basit sinyal analiz yontemlerinin EEG'ye uygulanmasiyla tepkinin ne
zaman agir1 hareketten kaynaklandigini gozlemlemek kolay hale gelmektedir (Sanei ve
Chambers 2013). Bebeklerde delta sinyalleri baskin ritimlerdir ve normaldir ancak uyanik
yetiskinler i¢in anormaldir. Ayrica bu ritim biiyiime hormonunu uyarmaktadir (Kumar ve

Bhuvaneswari 2012).
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Teta dalgalari1 4 ila 8 Hz araligindadir ve yetiskin insanlarda nadiren
goriilmektedir (Blinowska ve Durka 2006, Kumar ve Bhuvaneswari 2012). Bu tiir beyin
dalgalar1 bilingalt1 aktivite ile iliskili olup derin gevseme ve meditasyonda
gozlemlenmektedir. Yetigskinlerde anormaldir ancak 13 yasindan kiiciik ¢ocuklarda
normaldir. insan biiyiime hormonu, gevsemeyi artiran ve agridan kurtulmay1 saglayan
serotonin hormonu, hafiza ve 6grenmeye yardimeci olan kortikal hormon tiretimini tegvik
etmektedir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012). Bir teta dalgasina genellikle diger frekanslar
eslik eder ve uyarilma diizeyiyle iliskili goriinmektedir. Uyanik yetiskinde daha biiyiik
teta dalgasi aktivitesi durumlar1 anormaldir ve g¢esitli patolojik problemlerden kaynaklanir
(Sanei ve Chambers 2013). Bu durumlarda alfa ritmi yavaslamis olup teta aktivitesi
olarak ortaya ¢ikabilmektedir (Blinowska ve Durka 2006). Teta dalgalarinin ritmindeki
degisiklikler, gelisim ve duygusal calismalar kapsaminda incelenmektedir (Sanei ve
Chambers 2013). Teta ritimleri yetiskin insanlarda nadiren goriilmesiyle beraber
kemirgenlerde baskindirlar; bu durumda frekans araligi daha genistir (4—12 Hz) ve
dalgalarin genligi yiiksektir. Kemirgenlerdeki teta ritimlerinin beyin yapilar1 arasindaki
bilgi transferinde bir gecit mekanizmasi gorevi gordiigii varsayilmaktadir (Blinowska ve

Durka 2006).

Uyaniklik durumunda baskin olan alfa dalgalar1 basin arka yarisinda ve genellikle
beynin oksipital bolgesinde bulunur (Blinowska ve Durka 2006, Sanei ve Chambers
2013). Alfa dalgalar icin frekans 8-13 Hz araligindadir ve genellikle yuvarlak veya
siniizoidal sekilli bir sinyal olarak goriiniir (Sanei ve Chambers 2013). Alfa dalgalari,
genellikle uyanik ama gdzleri kapali, cogunlugu yetiskin olmak {izere tiim yas gruplarinda
goriilmektedir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012, Sanei ve Chambers 2013). Alfa dalgasi,
tiim beyin aktivitesi alanindaki en belirgin ritimdir. Cogu denek gozleri kapaliyken alfa
dalgalar iiretir, bu ylizden bunun beynin gorsel bolgeleri tarafindan daha once iiretilen
bir driintliniin beklenmesi veya taranmasindan bagka bir sey olmadigi iddia edilmistir. Bu
durumlarda olusan alfa dalgalar1 gozlerin agilmasi, yabanci seslerin duyulmasi, kaygi
durumu, zihinsel konsantrasyon veya dikkat ile azalmakta veya ortadan kalkmaktadir
(Blinowska ve Durka 2006, Sanei ve Chambers 2013). Albert Einstein, alfa durumunda
kalarak karmagsik matematiksel problemleri ¢6zebilmistir, ancak insanlarin genelinde alfa
dalgalartyla beraber beta ve teta dalgalar1 da bulunmaktadir. Bir alfa dalgasi, oksipital
alanlar lizerinde daha yiiksek olup normalde 50 pV'den daha az bir genlige sahiptir (Sanei

ve Chambers 2013). Biling ve bilingalt1 zihin arasinda bir koprii goérevi goren alfa,
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rahatlamay1 ve agridan kurtulmayi artiran kimyasal bir reaktor olan serotonin iiretimini

tetiklemektedir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012).

Beta dalgasi, beynin 13-30 Hz araliginda degisen elektriksel aktivitesidir (Kumar
ve Bhuvaneswari 2012). Beta dalgasi, aktif diistinme, aktif dikkat, dis diinyaya
odaklanma, konusma, somut problemleri ¢ozme, yargilama ve karar verme ile iliskili
beynin artan uyaniklik ve odaklanma durumlari ile ilgili ritmidir ve normal yetiskinlerde
bulunur (Blinowska ve Durka 2006, Kumar ve Bhuvaneswari 2012, Sanei ve Chambers
2013). Beta dalgalar1 ayrica davraniglarla da ilgilidir. Gordiiklerimiz, dokunduklarimiz,
duyduklarimiz, kokladiklarimiz ve tat aldiklarimizla ilgilidir. Genellikle frontal ve
pariyetal loblarin her iki tarafinda goriiliir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012). Bir insan
panik halindeyken yiiksek seviyeli bir beta dalgasi elde edilebilir. Ritmik beta aktivitesine
esas olarak frontal ve merkezi bolgelerde rastlanir. Beta ritminin genligi normalde 30
uV'nin altindadir. (Sanei ve Chambers 2013). Beta dalgalari, beyinde yaslanmay1
hizlandiran baglica hormon olan ve ayni1 zamanda 6grenme ve hafiza durumlari i¢in

arayiiz olusturan Kortizol iiretimini tetiklemektedir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012).

Gama dalgalar1, 30-100 Hz civarina diisen alg1 ve biling ile iligkili olan ritimlerdir.
Analog teknikler, 25 Hz frekansindan daha diisiik ritimleri kaydetmek ve dlgmek i¢in
sinirli oldugundan, bu dalga dijital EEG'nin gelistirilmesinden sonra analiz edilmistir. Bu
dalgalar, hiper uyaniklik ve duyusal girdilerin entegrasyonu sirasinda meydana
gelmektedir. Gama, nihai bir deneyim i¢in duyular1 ve hafizayr diizglin bir sekilde
birlestirir (Kumar ve Bhuvaneswari 2012). Yani, bilgi isleme (6rnegin, duyusal
uyaranlarin taninmasi) ve istemli hareketlerin baglangici ile iliskilidir (Blinowska ve
Durka 2006). Yiikksek EEG frekanslarinin ve en yiiksek beyin kan akisinin (ayn1 zamanda
oksijen ve glukoz aliminin) oldugu bolgeler beynin frontal ve merkezi bolgeleridir. Genel
olarak, EEG ritimleri i¢in en yavas kortikal ritimlerin aktif olmayan bir beyinle ve en hizli
kortikal ritimlerin ise bilgi islemeyle ilgili oldugu sdylenebilmektedir (Blinowska ve

Durka 2006). Sekil 4.7°de EEG’nin bes temel ritimleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. EEG’nin frekanslarina gore ayrilan 5 temel ritmi a) Delta (0,5-4 Hz), b) Teta (4-8 Hz), ¢) Alfa
(8-13 Hz), d) Beta (13-30 Hz), ) Gama (30-100 Hz).

Elektroensefalografi (EEG) sensorii, beynin elektrik sinyallerini Olgebilen
elektronik bir cihazdir. EEG sensorleri, tipik olarak, belirli bir siire boyunca beynin
ylizeyine yakin biliylikk néron gruplarinin aktivitesi ile olusan elektrik sinyallerini
Olgmektedir. Deri ile sensOr elektrotu arasindaki elektrik akimindaki kiigiik
dalgalanmalar1 6l¢iilmesi, elektrik akiminin yiikseltilmesi ve filtrelenmesi gibi islemleri

gerceklestirebilirler (Soufineyestani ve ark 2020).

EEG sensorlerinde genel olarak jel tabanli ve soliisyon tabanli 1slak elektrotlar ve

kuru elektrotlar olmak tizere iletkenligi saglayan ii¢ farkli elektrot ¢esidi kullanilmaktadir;

e Jel bazh: EEG basliklarindan bazilari, cilt ile sensor elektrotu arasinda diisiik
empedansli elektrik temasi saglamaya yardimci olmak igin iletken bir jel
gerektirir. Her elektrotun bulundugu oyuk i¢ine jel uygulanarak kafa derisine
baglant1 saglanir. Bir deney tamamlandiktan sonra, jeli ¢ikararak ve elektrotlari
temizleyerek kulakligi temizlemek gerekir. Bu genellikle buharlagsma

ozelliklerinden dolayi alkol ile yapilir (Soufineyestani ve ark 2020).

e Soliisyon bazlh: Bu teknolojiye sahip EEG bagliklarinda, her bir elektrota tuzlu
su soliisyonu iletken madde olarak uygulanir ve boylelikle elektrotlar ile kafa

derisi arasindaki baglant1 saglanir (Soufineyestani ve ark 2020).

e Kuru: Kuru EEG cihazlarinda, elektrotlar kafa derisine baglamak i¢in herhangi

bir jel veya soliisyon kullanilmaz, bu da egitimli bir teknisyenin yardimi olmadan
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EEG verilerinin kaydedilmesini kolaylastirir. Ayrica, kurulum siiresi 1slak EEG

basliklarina gore ¢ok daha kisadir (Soufineyestani ve ark 2020).

EEG elektrotlarin tam konumlarinin bilinmesi hem bir kaydin yorumlanmasi hem
de sonuglarinin karsilastirilmasi i¢in ¢ok onemli olmasi sebebiyle standardizasyon
ihtiyact dogmaktadir. Bundan dolay1 Amerikan klinik nérofizyoloji toplulugu, 10-20 ve
10-10 standartlar1  olmak {izere iki uluslararasi elektrot yerlesimi Onermistir
(Soufineyestani ve ark 2020). Sistem, bir elektrotun konumu ile serebral korteksin
altindaki alan arasindaki iliskiye dayanmaktadir. "10" ve "20" sayilari, bitisik elektrotlar
arasindaki mesafelerin, kafatasinin toplam 6n-arka veya sag-sol mesafesinin %10 veya
%20's1 oldugu gercegini ifade eder. Her elektrot, lobu tanimlamak i¢in bir harfe ve yarim
kiire konumunu tanimlamak i¢in bir numaraya sahiptir. F harfi Frontal lobu, P harfi
Pariyetal lobu, T harfi Temporal lobu ve O harfi de Oksipital lobu temsil etmek i¢in
kullanilmaktadir. C harfi beynin bir lobu olmasa da Merkez (Central) bolgeyi temsil
etmektedir. Genel olarak lobu temsil eden harften sonra sayilar gelmektedir. Bu sayilar
cift say1 (2, 4, 6, 8) ise elektrotun beynin sag yarim kiiresindeki, tek say1 (1, 3, 5, 7) ise
elektrotun beynin sol yarim kiiresindeki konumunu gosterir. Lobu temsil eden harften
sonra gelen "z" harfi ise elektrotun beynin orta ¢izgisinde yer aldigimi gostermektedir
(TCTResearchLimited 2012). Sekil 4.8’de 10-20 ve 10-10 EEG Elektrot Yerlesim
Standartlar1 gosterilmektedir (TCTResearchLimited 2012).

000"

(b)

Sekil 4.8. Standartlagtirilmig 10-20 ve 10-10 EEG Elektrot Yerlesimleri a) 10-20 Sistemi, b) 10-10
Sistemi (TCTResearchLimited 2012).
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5. BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU (BBA) SISTEMLERI

Beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA) bazen de beyin-makine araytizleri (BMA'lar)
olarak adlandirilan BBA'lar, EEG'nin en yaygin uygulamalarindan biridir ve beynin
elektriksel aktivitesi ile bir bilgisayar veya robotik uzuv gibi bir harici cihaz arasinda
dogrudan bir iletisim yoludur (Miranda ve Castet 2014, Soufineyestani ve ark 2020).
Beynin elektriksel aktivitesinin kesfinden yaklasik yiiz yil sonra, ilk BBA arastirmasi,
1970’lerde Los Angeles California Universitesinde (UCLA) Ulusal Bilim Vakfi'nin
destegi ile Jacques Vidal tarafindan rapor edilmistir (Vidal 1973, 1977, Sanei ve
Chambers 2013). Vidal, arastirmasinda beyin sinyallerinin zihinsel bir protez olugturmak
i¢in nasil kullanilabilecegini gostermistir (Sanei ve Chambers 2013). Son yillarda, bilissel
diisiincelerden kaynaklanan beyin islevlerinden anlamli bilgiler ¢ikaran Beyin-Bilgisayar
Araylizii (BBA) uygulamalarma ilgi belirgin sekilde artmistir. Bu tiir uygulamalar,
bireylerin saglikli olsun olmasin, diisiince ve duygularin1 ifade etmelerine, tekerlekli
sandalye, robot, insansiz ara¢ veya video oyunlar1 vb. cihaz ve uygulamalari kaslar1 veya
uzuvlarma ihtiyag duymadan kullanmalarina olanak tanir (Schiatti ve ark 2016, Batres-
Mendoza ve ark 2017). Geleneksel olarak, BBA sistemleri, klinik saglik hizmetleri i¢in
bir hastanin sinirsel aktivitesini izlemek ve analiz etmek i¢in kullanilmaktadir (Athif ve

Ren 2019).

Engelliler i¢in tasarlanmis BBA cihazlar kas hareketlerine dayanmaz; bunun
yerine, belirli bir beyin aktivitesini, bir aktivite yapmay1 hayal ederek veya ekrandaki bir
nesneye konsantre olarak kullanirlar ve bunlar1 kontrol fonksiyonlarma ve komutlarina
dontstiiriirler (Soufineyestani ve ark 2020). Buradaki engelli bireyler, amyotrofik lateral
skleroz (ALS) veya kas distrofisi gibi ilerleyici néromiiskiiler hastaliklara sahip kisiler
oldugu gibi inme, travmatik beyin hasar1 veya omurilik yaralanmasi gibi ilerleyici
olmayan hastaliklar nedeniyle motor islevlerinin ¢ogunu veya tamamin1 kaybetmis
(‘kilitli' sendrom olarak bilinir) kisiler olabilir. Bu tiir bireyler icin BBA yaklasimlari,
tekerlekli sandalye, protez, temel iletisim vb. kontroliinde kullanilabilir (Miranda ve

Castet 2014).

Medikal alan disinda BBA uygulamalar1 saglikli bireylerin fonksiyonlarin
gelistirmek ve cok yonlii fonksiyonlar1 gergeklestirmek i¢in de kullanilmaktadir. BBA’lar
cok cesitli alanlarda yapay olarak akilli, yar1 otonom ve otonom sistemlerle diizenli ve

sezgisel olarak etkilesime girilmesine olanak tanimaktadir ve giiniimiizde sadece medikal
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alanda degil de her alanda kullanilabilecek, cerrahi operasyona gerek olmayan beyin-
bilgisayar ya da beyin-makine arayiizlerinin gelistirilmesi i¢in motivasyon sebebi
olmaktadir (Krucoff ve ark 2016, Al-Qaysi ve ark 2018). BBA, bir silah1 ateslemek i¢in
kullanilan ek bir anahtar gibi ek bir bagimsiz sinyal saglayabilir veya birincil arabirim
tarafindan gonderilen komutlar1 degistirebilir. Ayrica, birinin elleri mesgulse ve arka plan
giiriiltiisii veya sessiz kalma ihtiyaci nedeniyle sesli iletisim miimkiin degilse, BBA'lar en
1yi iletisim arac1 olabilir (Allison ve ark 2007). Bilginin hem beyinden makineye (noral
kayit) hem de makineden beyne (sinirsel uyarim) gonderildigi ¢ift yonlii bilgi akisina izin
veren yapisi sayesinde de BBA’lar makine ve insanlarin birbirinden &grenmelerine
olanak saglayacak bir potansiyele sahiptir (Krucoff ve ark 2016, Al-Qaysi ve ark 2018).
BBA’lar literatiirde ¢ok islevli protez (Bhattacharyya ve ark 2015), tekerlekli sandalye
kontrolii (Mistry ve ark 2018), drone kontrolii (Kim ve ark 2014), sanal klavye (Hosni ve
ark 2019), jest tabanl arayliiz (Edla ve ark 2018), anket ¢alismalart (Moon ve Lee 2015),
sonifikasyon ve metinlestirme (Gonzalez-Castafieda ve ark 2017), isaret dili siniflandirma
(AlQattan ve Sepulveda 2017), duygu smiflandirma (Zheng ve ark 2014) ve ev
otomasyonu (Shivappa ve ark 2018) gibi bir ¢ok alanda kullanilabilmektedir. Sekil 5.1°de

engelli ve engelli olmayan bireyler i¢in kullanilan BBA uygulamalari gosterilmektedir.

BEYIN-BILGISAYAR ARAYUZU UYGULAMALARI

Engelli Bireyler Saghkh Bireyler

[ Protez El veya Kol Kontrolii J Drone, IHA veya
Robotik Kontrol

[ Tekerlekli Sandalye Kontrolu

[ Algisal ve Anket Calismalari J

Goz Kirpma veya Mimiklerle - - -
Uygulama veya Cihaz Kontrolii Sonifikasyon ve Metinlegtirme
Uygulamalari

Rehabilitasyon veya Atak

Tespit Uygulamalan Duygu Analizi ve Duygu
Siniflandirma

-

Konusma Engelli Bireyler icin
Konusma Tanima Sistemleri [ Sanal Gergeklik ve Oyun

-
Sanal Klavye veya Kursor { Ev Otomasyon Kontrol J

Kontrol Uygulamalan Uygulamalari

Sekil 5.1. Engelli ve Engelli Olmayan Bireyler I¢in Kullanilan BBA Uygulamalari
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BBA’lar invaziv ve invaziv olmayan olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Invaziv
BBA’larda beyin aktivitelerini 6lgmek icin beyne implant yerlestirilmektedir. EKoG
yontemi invaziv bir yontemdir. EEG, MEG, fMRG, PET, fYKOIS gibi yontemler ise
invaziv olmayan yontemlerdir. Daha gilivenli olduklari i¢in invaziv olmayan BBA’lar
tercih edilmektedir. Invaziv olmayan BBA’lar arasinda da EEG teknigi 6n plana
cikmaktadir. Ciinkli EEG zararli 151n yaymamasi, ucuz ve tasinabilir olmasi sebepleriyle
BBA uygulamalari i¢in ¢ok daha uygun bir yontemdir (Miranda ve Castet 2014). Medikal
alanlar disinda BBA uygulamalarmin kullanilabilmesi i¢in piyasada farkli bircok EEG
basligi bulunmaktadir. Sekil 5.2°de BBA uygulamalarinda kullanilan EEG bagliklarindan

bazilar1 6rnek olarak gdsterilmektedir.

(e)

Sekil 5.2. BBA Uygulamalarinda kullanilan baz1 EEG bagliklar
a) OpenBCI R&D Bundle (OpenBCI 2022) b) g.tec (g.tec 2022) ¢) Biopac B-Alert (BIOPAC 2022)
d) mBrainTrain (mBrainTrain 2022) e) SmartBCI (mitsar-eeg 2022) f) CGX Quick-20 (CGXSystems
2022).

Bu EEG cihazlariin genel ortak 6zelligi taginabilir olmasi ve bilgisayar veya bir
makine ile iletisimi kablosuz olarak saglamalaridir. Jel veya soliisyon bazli veya kuru
elektrotlu olabilirler. Jel yerine kuru elektrot teknolojisinin de kullanimi ile EEG
sensorleri, kulakliklar, oyuncu mikrofonlari, kulak i¢i kulakliklar, kasklar veya basa
takilan ekranlar gibi diger cihazlarin yani sira sapka, kep, bere veya gozliik gibi giysilerle
kolayca entegre edilebilir hale gelmistir (Allison ve ark 2007). Tercihlere gore de elektrot

cinsi se¢ilebilmektedir. Bu tarz basliklarda en basta kanal sayis1 olmak iizere iletisim hizi,
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sinyal ornekleme frekansi, sinyal ¢oziiniirliigii gibi bircok 6zelligi bulunmaktadir. Bazi
EEG bagliklarinin arayiiz programlart agik kaynakli iken bazilari ise lisanslidir. Bu tez
caligmasinda Emotiv sirketinin Emotiv Epoct+ EEG baslig1 kullanilmistir. Bu bashigin
tercih edilmesinin sebebi genel olarak birgok BBA uygulamasinda kullaniliyor olmast,
digerlerine nazaran ucuz olmasi ve sollisyon bazli elektrotlara sahip olmasidir.
EmotivPRO 06grenci lisansli yazilimi da sinyalin elde edilmesinde arayliz olarak
kullanilmistir.  Sekil 5.3’te Emotiv Epoct EEG bashigi ve elektrot yerlesimleri

gosterilmektedir.

Sekil 5.3. Elektrot baglig1 ve yerlesimleri a) Emotiv Epoc+ EEG Baslig1 b) 10/20 sistemine gore kafa
derisi iizerindeki elektrot yerlesimleri (Emotiv 2022).

Emotiv Epoc+ 14 kanalli soliisyon bazli elektrotlara sahip olan bir EEG basligidir.
Bilgisayar ile iletisim kablosuz olarak USB dongle cihazi araciliiyla gerceklesmektedir.
Kullanicinin istegine gore 128 veya 256 Hz drnekleme frekansina sahip olabilir (Tez
calismasinda 256 Hz Ornekleme frekansi kullanilmistir). 14 veya 16 bit ¢oziiniirliige
sahiptir. Bluetooth ile 6 saate kadar pil ile ¢alisabilir ve tekrar sarj edilebilir (Emotiv
2022). EEG baslik takildiginda EmotivPRO yazilimi arayiiz olarak kullanilarak baslik ile
kafa derisi arasindaki temas ve EEG sinyal kalitesi i¢in belli ayarlamalar yapilmasi
gerekmektedir (Emotiv 2022). Yiiksek temas ve yiiksek EEG kalitesi elde edilene kadar
bashik ile kiiciik hamlelerle hareket ettirilmelidir. Sekil 5.4-5.7°de Emotiv Epoc+
bashiginin kafa derisi ile tam temasi1 ve yiiksek EEG sinyal kalitesi elde etmek i¢in
ayarlama yapilirken EmotivPRO arayiizii gosterilmektedir. Temas ve EEG kalitesi i¢in
kirmiz1 renk koti kaliteyi gosterirken, yesilin tonlar1 ise iyi kaliteyi gostermektedir.
%80’ler tizerindeki temas ve EEG kalitesi kabul edilebilir seviyededir (Emotiv 2022).
Sekil 5.8’de ise EEG kaydi yapilirken gorev baslangicini bir ¢izgi ile etiketleyerek
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gosteren EmotivPRO yaziliminda goriilen EEG sinyalleri bulunmaktadir. EmotivPRO
arayliziinde goriilen EEG sinyalleri Emotiv Epoc+ baslig1 tarafindan ¢esitli filtreleme
islemlerinden gecirilmistir. Ancak yazilim ham sinyallerin kullannommna da izin
vermektedir. Bu tez calismasinda MATLAB ortami kullanildig1 i¢in ham sinyaller

tizerinde islemler gerceklestirilmistir.

UeviceNung  Contoctquaity  EEG quasty

Fitting your headset
correctly

1. Starting from the top of the
skull, gently slide the headset
onto your head.

Ned further help? Check our
Manwsl and Vidoo Tuesriats

Sekil 5.4. Emotiv Epoc+ EEG basligimin her bir elektrot istenilen yerde olacak sekilde kafaya
yerlestirilmesi

How to ensure good
Contact Quality?

Work each sensor underneath
hair to make contact with the
scalp. If all sensors are black, first
adjust the reference sensors until

they are green, and then adjust

the other sensors.

Sekil 5.5. Kafa derisi ile elektrotlar arasindaki temasin %100 kalitede oldugunu gosteren arayiiz
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Oeicohiting  Contact quanty  EEG quasty

How to ensure good EEG
Quality?

Continue as for Contact Quality
paying special attention to the
references. Click on the sensors
to compare the current signals
with typical good quality EEG
signals.

Learn more

Sekil 5.6. %58’lik EEG sinyal kalitesini gosteren arayiiz.

=

(i -]

How to ensure good EEG
Quality?

Continue as for Contact Quality
paying special attention to the
references. Click on the sensors
to compare the current signals

with typical good quality EEG

signals.

Learn more

Sekil 5.7. %83’liikk EEG sinyal kalitesini gdsteren arayiiz.
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Sekil 5.8. EEG kaydi yapilirken gorev baslangicini bir ¢izgi ile etiketleyerek EEG sinyallerini gosteren
EmotivPRO arayiizii.

5.1. BBA’lar icin Paradigmalar

Paradigma bir alg1 diizenegidir ve BBA’larda bir islemin beyinsel olarak
gerceklestirilmesi i¢in bir dizi ipuculardan olusan yonlendirmeler veya tetikleyici olarak
kullanilan durumlardir. BBA’larda kullanilan 5 temel EEG temelli paradigma

bulunmaktadir.

5.1.1. Sabit Durum Gorsel Uyarilmis Potansiyel (SDGUP)

Sabit Durum Gorsel Uyarilmig Potansiyel (SDGUP), gorsel uyaran 6 Hz'ten daha
ylksek bir frekansta yanip sondiigiinde ortaya ¢ikan bir EEG tiiriidiir. Gorsel kortekste,
ozellikle oksipital bolgede maksimumdur. Bu paradigmada, bir hedef blok ekranda belirli
bir frekansta titrer (titreme LED'ler kullanilarak da elde edilebilir) ve kullanici flaglara
bakar. Beynin frekans izleme etkisi (bazen fotik yanit olarak da bilinir), titreyen nesnenin
frekansinda EEG'nin salinmasina neden olur. Tepki kendiligindendir ve uyarana gerektigi

gibi bakmak disinda herhangi bir fiziksel ¢caba gerektirmez (Miranda ve Castet 2014).

SDGUP sinyalleri yliksek sinyal-giiriilti oranina (SGO) sahiptirler yani
giiriiltiiden cok etkilenmezler (Regan 1989). Ancak yorgunluk bu sinyalleri olumsuz
etkilemektedir. Diigiik frekansli uyaranlar yorgunlugu arttirirken yiiksek frekanslh

degerler tanima dogrulugunu diistirmektedir. Harmonik frekanslar sebebiyle limitli
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sayida komut igerirler. Ciddi motor korteks rahatsizliklarinda da etkisiz hale gelmeleri

gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir (Al-Qaysi ve ark 2018).

5.1.2. isitsel Uyarilmis Potansiyel (IUP)

Isitsel uyarilmis potansiyel (IUP), yiikselen isitsel yol boyunca bir ses tarafindan
iiretilen sinyali izlemek igin kullanilabilir. Isitsel uyarilmis potansiyeller (IUP), olayla
ilgili potansiyellerin (OIP) bir alt sinifidir. OIP'ler, duyusal bir uyaran veya zihinsel bir
olay (bir hedef uyaranin taninmasi) gibi bazi "olaylara" zamanla kilitlenen beyin
tepkileridir. IUP'ler igin "olay" bir sestir. I[UP'ler (ve OIP'ler), farkli tonlar, konusma
sesleri vb. gibi isitsel bir uyarana yanit olarak kafa derisinden kaydedilen beyinden
kaynaklanan ¢ok kiigiik elektrik voltaji potansiyelleridir (Musiek 2007). IUP'ler isitsel
sistemin isleyisinin degerlendirilmesine hizmet etmektedir (Sanju ve Kumar 2016).
Cocuklarda 6grenme gii¢liiklerini teshis etmek i¢in kullanilabilirler, isitme ve/veya bilis
sorunlar1 olanlar i¢in 6zel egitim programlarinin gelistirilmesine yardimci olurlar (Frizzo

2015).

5.1.3. P300 Gorsel Uyarilmis Potansiyel (P300 GUP)

P300 gorsel uyarilmis potansiyel (GUP), gorsel uyaranin baslangicindan yaklasik
300-600 ms sonra (dolayistyla P300 terimi) uyandirilan ve orta hat konumlarinda (Fz, Cz
ve Pz gibi) maksimum olan bagka bir EEG tiiriidiir. Potansiyel 8 Hz ile sinirlidir ve bu
nedenle analizden 6nce GUP'u filtrelemek i¢in normal olarak bir algak geciren filtre
kullanilir. Cesitli karar verme gorevlerinde ve 6zellikle bir hedef uyaran tanimlandiginda,
Ornegin bir resim tanindiginda ortaya g¢ikar. Popiiler bir paradigma olan Donchin'in
heceleme matrisinde ekranda alfaniimerik karakterler vardir ve satirlar ve siitunlar
rastgele yanip soner. Hedef (odaklanmis) karakteri i¢eren satir ve siitun, odaklanmamais
karakteri i¢eren satir veya siituna kiyasla daha ytiksek bir P300 genligine sahip olmaktadir

(Miranda ve Castet 2014).

P300 sinyallerinde dezavantaj olarak olay baglantili oldugu i¢in ger¢eklesen olaya
asinalik olustugu zaman beynin verdigi tepki diisiikk olabilir. Goreve odaklanma
gerektirdigi i¢in yorgunluk ortaya ciktiginda sinyal verimliligi diismektedir. Kontrol
uygulamalarinda anlik komutlar verilmesi gerekir, ancak P300 iin diisiik cevap verme hiz1
vardir. Olay baglantili oldugu icin gorsel bir hedefin varliginda tepki ortaya ¢ikar. Son
olarak ALS gibi norolojik rahatsizlig1 olan kisiler i¢in uygun degildir (Al-Qaysi ve ark
2018).
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5.1.4. Zihinsel Gorev

Bu paradigmada, kullanicilar farkli zihinsel gorevler diistintirler ve farkli gérevler
beynin farkli alanlarini aktive ettiginden farkli goérevleri ayirt etmek i¢in bir BBA
tasarlamak icin kullanilabilecek farkli EEG sinyalleri elde edilmis olacaktir. Kullanilan

zihinsel gorev 6rnekleri sunlardir (Miranda ve Castet 2014);

e Kullanicilardan rahatlamalarinin ve o6zellikle hicbir sey diisiinmemelerinin
istendigi temel gorev;

e Kullanicilarin basit olmayan ¢arpma problemlerini ¢6zdiigii hesaplama gorevi;

e Kullanicilarin zihinsel olarak birine mektup olusturdugu zihinsel mektup gorevi;

e Kaullanicilarin bir tahtaya yazilan sayilar1 gorsel olarak hayal ettikleri ve bir
sonraki say1 yazilmadan 6nceki numaranin silindigi gorsel sayma gorevi;

e Kullanicilarin bir seklin bir eksen etrafinda dondiiriildigiinii hayal ettigi

geometrik sekil dondiirme gorevi.

Bu zihinsel goérevler hemisferler arasi farkliliklar gosterir ve bu nedenle EEG
oriintiileri farkli olacaktir. Ornegin, hesaplama gorevi sol yarim kiireyi daha fazla
icerirken, gorsel gorev sag yarim kiirede daha fazla aktivite sergiler. Hemisferler arasi
aktivitenin tespiti, sol ve sagdaki EEG kanallarinin gii¢lerinin asimetri oran1 kullanilarak

yapilabilir (Miranda ve Castet 2014).

5.1.5. Yavas Kortikal Potansiyel (YKP)

Yavas Kortikal Potansiyel (YKP), EEG'deki (yaklasik 1-2 Hz) diisiik frekansh
potansiyel kaymalardir ve birka¢ saniye siirebilmektedir. Geri besleme ve takviye
mekanizmasi kullanarak YKP'yi kontrol etmek miimkiindiir. YKP'nin pozitifligini veya
negatifligini kontrol etmek igin farkli gérevler kullanilabilir. Ornegin, bilissel gorevler
(hatta aktif olmayan rahat durumlar) pozitiflik YKP sinyali iiretirken, negatiflik YKP
sinyali ise hazir olma/hareket etmeyi planlama gibi gorevlerle olusturulabilir. Bu nedenle,
bir kontrol mekanizmasi olarak kullanilabilecek bir ikili sinyal tiretmek i¢in elveriglidir.
Iyi performans gosterebilmek icin kapsamli bir egitim gerektirdiginden diger EEG tabanl

BBA!'lar kadar popiiler degildir (Al-Qaysi ve ark 2018).
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5.1.6. Motor Goriintiilleme (MG)

Motor Goriintilleme (MG)’da goniillii hareket iic asamadan olusur: planlama,
ylriitme ve iyilestirme. Bir kisinin belirli bir eylemi zihinsel olarak prova ettigi veya
simiile ettigi hayali hareket sirasinda bile (motor goriintii olarak bilinir), EEG'de
degisiklige neden olan planlama asamasi vardir (Decety ve Ingvar 1990, Miranda ve
Castet 2014). Ornegin, sol elin hayali hareketleri, sag motor korteks alaninda, yani hayal
edilen hareketin kars: tarafinda olayla ilgili desenkronizasyon (OID) olarak bilinen bir
degisiklige ve sol motor korteks alaninda olaya bagli senkronizasyon (OIS) olarak bilinen
bir degisiklige neden olur. Bu OID/OIS ayrimciligi, bir BBA tasarlamak igin
kullanilabilir (Miranda ve Castet 2014).

OID ve OIS genellikle mu (*8—12 Hz) ve beta (*13-20 Hz) frekans araliklarinda
ortaya ¢ikar. OID, hazirlik asamasindaki birincil ve ikincil motor kortekslerdeki EEG
zayiflamasi olup, kars1 yarimkiirede hareketin baslangicinda zirveye ulasirken, OIS ayni
anda aym taraftaki yarimkiirede meydana gelen EEG amplifikasyonudur. OIS, evrimsel
yerlesik bir engelleyici mekanizma gibi goriinmektedir, bu da viicudun her iki tarafinda
ayni1 anda farkli gorevleri yerine getirmenin neden zor oldugunu agiklar. Bunun yaninda
mu ve beta frekans araliklarinin yani sira bazen gama (>30 Hz) frekans araliginda da EEG
enerjisinde artig olmaktadir. Motor goriintiileri i¢in basit bir elektrot kurulumu, C3 ve C4
lokasyonlarinda (yani motor korteks alani) iki aktif kanaldan olusacaktir ve hayali bir
hareket sirasinda (6rnegin sol veya sag el) EEG elde edilecektir. EEG, mu ve beta
bantlarinda filtrelenir daha sonra hareket sinifina karar vermek icin C3 ve C4
kanallarindan EEG'nin enerjisi hesaplanmaktadir. Ancak bu kaba bir 6rnektir, sadece
enerji hesab1 yeterli degildir. Ger¢ek EEG analizinde, motor goriintii sinifinin dogru
tespitini elde etmek i¢in uygun elektrot konumlarmi, spektral arali§i ve bant giliclerini
bulma ve smiflandiricilar ile 6zelliklerin kullanilmasi1 gerekebilmektedir (Miranda ve

Castet 2014).

MG sinyalleri, zihinsel engeli olan veya Motor korteksi zarar gormiis (felgli)
kisilerin kullanimina uygun degildir. Kullanici gerekli dikkate ve duyguya sahip
olmalidir. Kullanictyr egitirken uzun zaman ve ugras gerekmektedir. Ideal dikkat

semasinin olusturulmasinda belirli bir kural yoktur (Al-Qaysi ve ark 2018).

Bu tez calismasinda MG sinyalleri kullanilmistir. MG paradigmasi olusturulurken

kullanilan program PsychoPy adli Python tabanli bir programdir (Peirce ve ark 2022). Bu
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programin EmotivPRO ile es zamanli ¢alisma 6zelligi vardir. EmotivPRO elde edilen
sinyalleri etiketleyemezken PsychoPy ile es zamanli ¢alistiginda sinyal parcalar
etiketlenebilmektedir. Boylelikle art arda verilen gorevlerin hangi zaman araliklarinda

gerceklestigi bilgisi elde edinilebilmektedir.
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Sekil 5.9. BBA i¢in EEG sinyali elde etmeden dnce gorevleri yerine getirmek i¢in ipucu tabanl
paradigmanin olusturulmasinda kullanilan PyschoPy program arayiizii. a) Paradigmanin Emotiv
Recording se¢enegini kullanarak EmotivPRO ile es zamanli ¢aligmasinin saglandig1 deney baslangic
boliimii. b) Paradigmada sadece bir gorev i¢in hazirlanmis olan béliimde sinyalin hem ipucu hem de MG
gorevinin gergeklestirildigi boliimler etiketlenmistir.

Sekil 5.9’da PsychoPy programinin arayiizii gosterilmektedir. Arayiiziin sag

tarafinda eklenebilecek elemanlar bulunmaktadir. Ihtiyaca gore elemanlar buradan
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eklenir ve eklenirken ayr1 bir pencere agilir. Agilan pencereden hangi zaman araliklarinda
ne kadar stirelik eklenebilecegi gibi bilgiler girilebilmektedir. Ayrica “Emotiv
Recording” secenegiyle Emotiv yazilimlariyla beraber kullanilabilirken “Emotiv

Marking” segenegiyle de sinyalin biitiinii ya da belli kisimlar1 etiketlenebilmektedir.
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6. EEG SINYAL ISLEMEDE KULLANILAN YONTEMLER

6.1. On isleme Yontemleri

EEG sinyalleri dogas1 geregi dogrusal olmamasi ve elektrot empedanslarindan,
yanlis elektrot yerlesiminden, g6z kirpmasi, hareket ve hatta nefes alma kaynakli

giiriiltiilii sinyaller olmalar1 sebebiyle kullanilmadan 6nce 6nisleme yapilmalidir (Gaur ve

ark 2021).

EEG sinyallerinde delta, teta, alfa, beta, gama dalgalar1 farkli frekans araliklarini
temsil etmektedir. Beyinde belli bir gorev ile aktif olan dalgalar farkli olabilir. Bu sebeple
verilen gorevin iligkili oldugu frekans araliklarinda ¢aligma yapilir. Bunun i¢in de belirli
bir frekans bandini gecirip, diger frekanslar1 baskilama 6zelligiyle Bant-Gegiren filtreler
elverisli olmaktadir. Sekil 6.1°de 10 — 55Hz araligindaki sinyalleri geciren 6rnek bir bant

geciren filtrenin genlik cevabi bulunmaktadir.
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Sekil 6.1. Ornek bir bant gegiren filtrenin genlik cevabi.

EEG sinyal islemede kullanilan en temel yontem Bant-Durduran filtredir. Sinyal
islemede bant-durduran filtre ¢ogu frekansi degistirmeden gegirirken belirli bir araliktaki
frekanslari ¢ok diisiik seviyelere indirmektedir. Bant gegiren filtrenin tersidir (Oztiirk ve
Coskun 2019). Centik (Notch) filtresi, dar bir durdurma bandina sahip bir bant durdurma
filtresidir. Centik filtresi EEG kaydi alinirken cihazin gii¢ sinyalinden gelen giiriiltiilerin
kaldirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Sekil 6.2°de 50Hz bilesenlerini durduran bir ¢entik

filtrenin genlik cevab1 bulunmaktadir.

Uzamsal bir filtre olan Ortak Ortalama Referans (OOR) yontemi SGO
optimizasyonu i¢in her bir elektrot kanal sinyalinden tiim kanallarin ortalama sinyalinin

cikarilmasi ile uygulanmaktadir (Yu ve ark 2014). OOR yd6ntemi su sekilde tanimlanir;
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Eoor() = E(i) — H=EQ (1)

Burada i elektrot kanalinin kimligini, N toplam kanal sayisini ve E de bir kanalin

EEG sinyalini belirtmektedir.
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Sekil 6.2. Ornek bir centik filtrenin genlik cevabi

Taban cizgisi diizeltmesi (Baseline Correction), siiriiklenen taban ¢izgisini sifir
konumuna ¢ekmektir (Yu ve ark 2013). Bir sinyalin ortalama degerinin ilgili sinyalin
kendisinden ¢ikarilmasi ile taban ¢izgisi diizeltilmis olur.

Y EG)
Etopan = E — % (2)

Burada E kanallardan herhangi birinden elde edilen bir EEG sinyali iken Erapan is€
taban ¢izgisi diizeltilmis sinyaldir. £(j), EEG sinyalinin j'inci elemaninin genlik degeridir

ve L, EEG sinyalinin uzunlugudur. Sekil 6.3’te taban diizeltilme islemi gosterilmistir.
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Sekil 6.3. Sinyalin kendisi ile taban diizeltme yapilmis sinyalin kargilagtirilmasi.
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6.2. Oznitelik Cikarma Yontemleri

On islemesi yapilan EEG sinyallerinin tanimlanmasi igin belli karakteristik
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu isleme Oznitelik ¢ikarma denir. Bu
Oznitelikler, zaman, frekans ve zaman-frekans domenlerinde yapilan analizlerden elde
edilir. Bununla birlikte EEG sinyallerinin dogrusal olmayan yapisindan kaynakli

Oznitelikler de bulunmaktadir.

Zaman Ozellikleri, sinyallerin ortalama, standart sapma, carpiklik, basiklik ve
entropi degerlerinden olusur. Ayrica sinyalin enerjisini hem genligini hem de frekansini
kullanarak tanimlayan Teager-Keiser (TK) enerji operatorii de zaman 6zelliklerinden
biridir (Boudraa ve Salzenstein 2018). TK kullanimi basit olmast ve zaman
¢Oziinlirliigliniin 1y1 olmasi nedeniyle avantajlidir (Boudraa ve Salzenstein 2018). Ayrica

AM-FM sinyallerini anlik olarak tahmin etmede etkilidir (Boudraa ve Salzenstein 2018).

Duyusal, bilissel ve motor islemleri sirasinda serebral kortekste iki tiir aktivite
gbzlemlenebilir. Uyarilmis ve indiiklenmis etkinlik olarak adlandirilirlar. Her ikisi de bir
uyaranin etkisi altinda ortaya c¢ikar. Her ikisi de zaman kilitliyken, yalnizca uyarilmis
etkinlik faz kilitlidir. Uyarilmis etkinlik hem zaman hem de faz kilitli oldugundan,
ortalama alma gibi dogrusal yontemler kullanilarak arka plan etkinliginden ¢ikarilabilir.
Bununla birlikte, indiiklenmis etkinlik icin, ortalama almadan 6nce tiim denemeler i¢in
gii¢ spektral analizi ve zaman-frekans doniigiimleri gibi dogrusal olmayan yontemler
kullanilir (Amo ve ark 2017). Bundan dolay1, zaman domeni 6zellikleri disinda, EEG
sinyallerinde meydana gelen her tiirlii aktiviteyi temsil etmek i¢in frekans, zaman-frekans

ve dogrusal olmayan 6zellikler de ¢ikarilmaktadir.

Spektral analiz, bir frekans spektrumu boyunca yapilan analizdir. Spektral analiz,
ilgili sinyallerin ayirt edilmesi ve izlenmesi (6rnegin, benzer sinyallerin analizi veya ana
sinyal ile giiriiltiiniin ayirt edilmesi), spektrum algilama ve ilgili verilerden bilgi
cikarilmasi (Ornegin, biyomedikal sinyal analizi) i¢in sinyal islemede yaygin olarak
kullanilmaktadir ve frekans ozelliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir (Parhi ve
Ayinala 2013). Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY) veya spektral gii¢, bir dizi frekans
tizerinden giris sinyalinin giiciinii temsil eder. Wiener-Khintchine teoremi, bir sinyalin
giic spektral yogunlugunun, sinyalin otomatik korelasyonunun Fourier doniisiimii
oldugunu kanitlamaktadir (Parhi ve Ayinala 2013). Literatiirde GSY'yi hesaplamak i¢in

gelistirilen farkli tahmin yontemleri parametrik ve parametrik olmayan yontemler olmak
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tizere iki gruba ayrilmaktadir. Parametrik yontemler, temeldeki sinyali iireten duragan bir
stokastik stlireci varsayar. Parametrik yaklagimlardan bazilari, otoregresif-hareketli
ortalama model tanimlama, minimum varyans bozulmamis yanit yontemi ve 0z
ayristirma tabanli yontemleri icermektedir. Parametrik olmayan yontemler herhangi bir
stokastik modeli kullanmamaktadir. Parametrik olmayan yontemlere periodogram tabanl
yontemler ve ¢coklu pencere yontemini 6rnek olarak verilebilir. Genel olarak parametrik
yaklagimlar, parametrik olmayan yontemlere kiyasla hesaplama agisindan yogun olmasi
sebebiyle tercih edilmemektedir. Periodogram tabanli yontemler, sinyallerin Fourier
doniigiimiiniin  hesaplanmasin1 igermektedir ve Hizli Fourier Doniisimi (HFD)
algoritmalarmin hesaplama zamanin1 azaltmasi nedeniyle, periodogram yaklasimi

genellikle parametrik yaklasimlara tercih edilmektedir (Parhi ve Ayinala 2013).

Spektral analiz duragan sinyaller ya da sabit dalga formuna sahip sinyallerin
analizinde elveriglidir. Ciinkii tiim gozlem aralifi boyunca sinyal icindeki frekans
bilesenlerinin hepsini gosterebilirken sinyal duragan oldugundan hangi frekans bileseni
hangi zaman araliginda gergeklestigine dair bilgiye ihtiya¢c duyulmamaktadir. Boylelikle
bu sinyallerin istatistiksel 6zelikleri analiz sirasinda etkilenmemektedir. Ancak EEG gibi
bircok biyomedikal sinyal zaman igerisinde siirekli degisime ugradigi i¢in duragan
degildir ve farkl1 bir¢ok frekans bilesenine sahiptir. Bunun yaninda frekans spektrumunun
frekans zamanlama bilgisini de tutmasi gerekir, ¢iinkii Ters Fourier Dontistimii (TFD)
uygulandiginda sinyalin benzersiz bir sekilde yeniden olusturulmasi gerekmektedir. Bu
bilgi de doniisiimiin faz bilgisinde saklidir. Yani zaman i¢indeki yerel bir 6zellik fazdaki
global bir 6zelliktir ve belirli bir zamanda gergeklesmis bir olay i¢inde farkli frekanslar
bulundugundan farkli faz bilesenlerine ayrilmis oldugu i¢in kurtarilmasi zordur. Bu
nedenle Fourier Doniisiimii (FD) zamana gore degiskenlik gosteren sinyaller i¢in uygun
degildir (Subasi 2019). Bu sebeple bir sinyalden hem zaman hem de frekans bilgilerinin
cikarilabilecegi yontemler gelistirilmistir. Sekil 6.4’te duragan ve duragan olmayan

sinyallere ornek gosterilmektedir (Sultan ve ark 2018).
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Sekil 6.4. Degiskenliklerine gore sinyal ¢esitleri a) Duragan sinyal b) Duragan olmayan sinyal.

Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (KZFD) duragan olmayan sinyallerin analizinde
kullanilan basit, hesaplama agisindan verimli ve tutarli bir zaman-frekans spektrumu
ortaya ¢ikaran, yaygin bir yontemdir (Marchant 2003, Subasi 2019). Yontem sinyalin
birkag kisa ve ardisik, birbiriyle ortiisen veya Ortiismeyen pencerelere ayrilmasi ve bu
pencerelere FD’nin uygulanmasina dayanmaktadir ve sinyalin zamana bagli yapis1 ortaya
cikan spektrogram adi verilen goriintii olarak elde ettigimiz spektrum dizisi ile temsil
edilmektedir (Subasi 2019). Spektrogramla ilgili iki ana zorluk bulunmaktadir: (1) sinyali
en uygun olan pencerelere bélmek ve (2) zaman-frekans degis tokusu: daha iyi zaman
¢coziinlirliigli elde etmek i¢in veri penceresinin uzunlugunu kisaltmak frekans
¢cozlinlirliiglinii azaltmaktadir ya da frekans c¢ozliniirliiglinii arttirmak igin pencere
boyutunu arttirmak zaman c¢oziinilirliigiinii diistirmektedir. Aynm1 zamanda pencere
boyutunun kisaltilmasi, sinyal segmentinde tamamen yer almayan diisiik frekanslarin
kaybina da neden olabilmektedir. KZFD’nin bu yo6nii ana dezavantajidir ve gecici
(transient) sinyaller i¢in zaman-frekans uzlagmasini saglamak imkansiz olabilmektedir
(Subasi 2019). Sekil 6.5’te KZFD ile edilmis bir EEG spektrogram goriintiisi

bulunmaktadir.

Sekil 6.5. KZFD uygulanmis bir EEG sinyalinin spektrum dizisini gosteren spektrogram goriintiisii
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Bir diger zaman-frekans analiz yontemi dalgacik (wavelet) analizidir. FD bir
sinyalin farkli genlik, faz veya frekanstaki birgok siniis sinyaliyle ifade edilmesidir.
Dalgacik analizi ise bir sinyalin siniis degil bir¢ok farkli dalga ile ifade edilmesidir.
Dalgacik analizinde siniis sinyalinin aksine sinyali ifade eden dalgacik sinyali sonludur
ve egrinin altindaki alan 0’dir. Dalgacik sinyali bir bant gegiren filtre gibi
davranmaktadir. Dalgacik analizinde sinyal zaman segmentleri yerine olgek
segmentlerine boliinmiistiir. Dalgacik analizinde iki tane parametre kullanilir; biri zaman
icinde Ol¢eklendirme ve digeri zaman iginde kaymadir. Farkli 6lgekli ve kayma
parametreli dalgacik sinyali, ana sinyal iizerinde gezinerek iliskilendirilir ve bdylelikle
hangi zamanda hangi frekans bileseni gergeklesmis bilgisi ortaya ¢ikar (Subasi 2019).

Sekil 6.6’da bazi bilinen dalgacik aile fonksiyonlar1 bulunmaktadir.
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Sekil 6.6. Dalgacik aileleri a) Haar b) Daubechies4 ¢) Coiflet] d) Symlet2 e) Meyer f) Morlet

Dalgacik analizinde kullanilan yontemlerden en temel olanlar1 Ayrik Dalgacik
Déniisiimii (ADD) ve Siirekli Dalgacik Déniisiimii (SDD)’dir. Iki yéntem de sinyalleri
ana dalgacik fonksiyonunun zamanda 6l¢eklenmesi ve kaydirilmasi ile sinyali temsil eden
yaklagim ve detay katsayilarina ayirmaktadir. Elde edilen katsayilar o6zellik olarak
kullanilmaktadir. SDD ve ADD arasindaki en biiyiik fark, 6lgek parametresinin nasil
ayriklastirildigidir. SDD, 6l¢egi ADD'den daha ince bir sekilde ayirir. SDD'de tipik

olarak ikinin kesirli kuvveti olan 2!"¥ gibi bir taban belirlenir. Burada n 6rnek sayisidir ve



47

v 1'den biiyiik bir tam sayidir. Bu taban dl¢egi pozitif tam say1 kuvvetlerine yiikseltilerek
farkli dlgekler (27, j=1,2,3,....) elde edilir. SDD'de m ile gosterilen Steleme parametresi
tamsay1 degerlerine ayriklastirilir (MathWorks 2022). SDD i¢in elde edilen
ayriklastirilmis dalgaciklar asagidaki formiilde verilmistir (MathWorks 2022).

1 n—-m

W) 3)

Ayrik dalgacik doniisiimiinde, dlgek parametresi her zaman 2’nin tam say1
kuvvetleri olarak ayriklagtinilir (2, j=1,2.3,....) tamsayilarina ayriklastirilir. Bu
Olcekleme sekli SDD'deki duruma goére daha kaba orneklenmesidir. Ayrica, asagi
orneklenmis ADD’de, kaydirma parametresi her zaman 6lgekle orantilidir. Bu, 2
olgeginde, m'nin negatif olmayan bir tam say1 oldugu yerde her zaman 2m ile kaydirma
yapilacagi anlamina gelir (MathWorks 2022). ADD i¢in ayriklastirilmis dalgacik
asagidaki formu alir (MathWorks 2022).

=¥ (n—2/m)) (4)

Olgeklemedeki bu degisiklik her iki yonteme de hem avantaj hem de dezavantaj
saglamaktadir. ADD, bircok dogal sinyal i¢in seyrek bir temsil saglar. Bagka bir deyisle,
bircok dogal sinyalin 6nemli 6zellikleri, tipik olarak orijinal sinyalden ¢ok daha kiiclik
olan bir ADD katsayilari alt kiimesi tarafindan yakalanir ve sinyal sikistirilmis olur. ADD
ile her zaman orijinal sinyalle ayni sayida katsay1 elde edilir, ancak katsayilarmn
cogunlugu sifira yakin olabilmektedir. Boylelikle, sifira yakin bu katsayilar atilabilir ve
yine de yiiksek kaliteli bir sinyal yaklagimi saglanabilir. Yine bu 6zelligi sayesinde ADD
SDD’ye gore daha hizli bir algoritmaya sahiptir (MathWorks 2022). Ayrica ADD
ortonormal bir doniisiim saglamaktadir. Bu tarz bir doniisiim ¢ikista sinyal ve beyaz
giiriiltii ¢iktist verir. Yani girig sinyali ile gelen bir gauss giiriiltiisii ¢ikista beyaz giirtiltiiye
donlismiis olur. Beyaz giiriiltii de sinyal ile iliskisiz oldugu icin sinyali giiriiltiiden
temizlemek miimkiindiir (MathWorks 2022). Buna karsilik SDD'deki 6lgeklerin daha iyi
orneklenmesi, tipik olarak daha ytiksek dogrulukta bir sinyal analizi ile sonu¢lanmaktadir.
Sinyaldeki gegici olaylar lokalize edilebilir veya salinim davranisi ADD’ye kiyasla SDD
ile daha 1yi karakterize edilebilir. Boylelikle sinyalde giiriiltii gibi algilanan ancak faydal
bilgiye sahip olan gegici olaylar korunmus olur (MathWorks 2022).



48

SDD’nin skalogram ad1 verilen KZFD’nin spektrogram ¢ikisina benzeyen frekans
ve zaman bilesenlerini beraber gorebildigimiz bir goriintii ¢iktist da vardir (MathWorks
2022). KZFD ve SDD 6zellik ¢ikarmakla beraber sinyali 2 boyutlu temsil etmeye yarayan
ve farkli uygulamalarda sinyalin goriintii olarak kullanilmasina olanak saglayan popiiler
sinyal isleme yontemleridir. Sekil 6.7°de SDD ile elde edilmis bir EEG skalogram

goriintlisli bulunmaktadir.

Sekil 6.7. SDD uygulanmig bir EEG sinyalinin spektrum dizisini gésteren skalogram goriintiisii

ADD sinyali sadece bir kez ayristirir, ancak ADD’nin ardisil kullanimu ile sinyal
farkli seviyelerde ayristirilabilir. Bu isleme de Dalgacik Ayristirmasi (DA) denir. DA
yonteminde algak gegiren ve yiiksek geciren filtrelerin kullanim ile bir seviye ayrilmis
olan sinyal Yaklasim (Approximation) ve Detay (Detail) katsayilarina ayristirilir. Daha
sonra her seviyede Yaklagim katsayis1 ayrigtirilir. Dalgacik Paket Ayristiriimasi (WPD)
yonteminde ise her seviyede ortaya cikan hem Yaklasim hem de Detay katsayilari
ayristiritlmaktadir (MathWorks 2022). Sekil 6.8’de DA ve WPD yontemlerinin 3. seviye
ayristirma sonucunda elde edilen katsayilar karsilastirmali olacak sekilde

gosterilmektedir.
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X: Ana Sinyal, A: Yaklasim Katsayisi, D: Detay Katsayisi, AGF: Alcak Gegiren Filtre, YGF: Yiiksek Gegiren Filtre |

AGF YGF AGF YGF
AGF YGF AGF YGF AGF YGF
AGF YGF AGF YGF AGF YGF AGF YGF AGF YGF
AZ D3 A4 DA AS DS AG DS A7 D7
@) (b)

Sekil 6.8. Sinyalin DA ve WPD 3. seviye ayristirmalart sonucu elde edilen Yaklasim ve Detay katsayilari

Bir diger zaman-frekans sinyal inceleme yontemi ise Ampirik Mod Ayristirma
(AMA) yontemi Huang ve arkadaslan tarafindan gelistirilmis ve duragan olmayan
sinyalleri sifir ortalamali genlik modiilasyonlu-frekans modiilasyonlu (GM-FM)
bilesenlerinin toplami olarak karakterize etmek icin kullanilmaktadir. AMA'nin temel
esasi, sinyallerde ¢ok yerel diizeyde kasitli salimimlar yapabilmeye dayanmaktadir.
Burada, x(?) sinyali, iki ardisik asir1 (extrema) noktaya sahipse, iki minimumda sona eren
ve bu iki minimum arasinda var olan maksimum noktadan gegen salinimla iligkili bir
(yerel) yliksek frekansli boliim veya yerel ayrinti ile temsil edilebilmektedir. Bu islem
biitiin sinyali olusturan tiim salinimlar i¢in elde edilebilir. Yontem daha sonra tiim yerel
egilimleri igeren artik (residual) sinyaller iizerinde kullanilabilir ve bir sinyali olusturan
biitiin bilesenler yinelemeli olarak ¢ikarilabilir. Verimli AMA algoritmas1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir (Subasi 2019):

—

X(t)'nin tiim asir1 degerlerinin tanimlanmasi,

2. Minimumlar (ilgili maksimum) arasinda enterpolasyon yaparak zarf
fonksiyonu ei»(?) (1lgili emax(?)) nin bulunmasi,

3. Ortalama m(t) = (emin(t) + emax(t))/2 ‘nin hesaplanmasi,

4. Detay d(t) = x(t) - m(t) ‘ nin ¢ikarilmasi,

5. Artik m(t) izerinde iterasyon yapilmasi.

Pratikte, bu algoritma ilk 6nce detay sinyali d(z) lizerinde 1 ve 4 arasindaki adimlar
yinelenerek ve bir durdurma kosuluna gore sifir ortalama saglanana kadar bir eleme
islemiyle rafine edilir. Bu gerceklestiginde, detay bir i¢sel mod fonksiyonu (IMF) olarak
nitelenir ve ilgili artik hesaplanarak 5. adim gerceklestirilir. Daha sonra, bir artiktan
digerine calisirken asir1 deger sayis1 azaltilir ve tiim ayristirma sonlu sayida mod ile

tamamlanir. Modlar, uyarlanabilir ve otomatik zaman degiskenli filtreleme ile secilir
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(Tiirk ve ark 2017). Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD) ise belirli bir frekansta 6rneklenen
ve ayrica AMA'dan kaynaklanan IMF'ler tarafindan belirlenen bir sinyalin hilbert
spektrumunu ortaya ¢ikarir. HHD, spektral bilesenleri zamanla degisen sinyallerin bir
karigimini igeren sinyalleri analiz etmek i¢in kullanishidir. HHD'li bir sinyalin zaman-
frekans gosterimi sahte salinimlar icermez, dolayisiyla sinyal daha dogal ve fiziksel

olarak daha anlamli bi¢imindedir (Huang ve Wu 2008).

AMA gibi, Varyasyon Mod Ayristirma (VMA) de bir sinyali ilgili anlik
frekanslari etrafinda yogunlasan K tane IMF'lerine ayristirir (Liu ve ark 2016). VMA'nin
ayrmtil agiklamasina (Dragomiretskiy ve Zosso 2013)'den bakilabilir. Kisa bir agiklama
olarak, ki seviye mod fonksiyonu i¢in VMA, HHD uygulayarak analitik sinyali kurar ve
boylece mod fonksiyonunun tek tarafli Hilbert spektrumunu hesaplar (Lian ve ark 2018).
HHD ile bir sinyalin zaman-frekans gosterimi, yapay salinimlar i¢cermedigi i¢in bir
sinyalin daha dogal ve anlamli seklidir (Huang ve Wu 2008). IMF'nin Hilbert Spektrumu,
Fourier Doniisiimiiniin yer degistirme ilkesine dayali olarak temel banda kaydirilir. Daha
sonra, H' Gauss diizgiinliigii ile tahmin edilen ve aym zamanda asagidaki gibi bir
optimizasyon problemi olan IMF'lerin spektral genisliklerinin toplami minimize

edilmelidir (Lian ve ark 2018);

K
min Z

{urh{wi} {
k=1

o, (50 + L) < w ] e 2}

2

s.t. Xk=1u = f )
u;, mod fonksiyonu, w;, anlik merkezi frekans, K toplam mod sayis1 ve kisitlama

fonksiyonu ise, orijinal sinyal f’e esit olan modlarin toplamidir.

Optimizasyon problemi bir ceza parametresi ve Lagrange ¢arpami tanitilarak
kisitsiz bir probleme donistiiriilebilir. Boylelikle VMA asagidaki gibi kisitsiz

optimizasyon problemini yinelemeli olarak ¢6zebilir (Lian ve ark 2018);

L fod ) = a S [0 [(60) + L) »we@] e || + 11 -

K we (O3 + 200, F (&) — TR_gue ()
(6)

FD, KZFD, SDD, DA, AMA, HHD, VMA gibi frekans ve zaman-frekans

analizinde kullanilan yontemler sadece 6zellik ¢ikarmak i¢in degil, sinyal veya goriintii
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Oniglemesinde, filtreleme islemlerinde ya da daha 6nceden bahsedildigi gibi baz1 spesifik
uygulamalarda sinyal veya goOriinti olacak sekilde giris verisi olarak da

kullanilabilmektedir.

Frekans ve zaman-frekans ozelliklerini elde ettikten sonra, EEG sinyallerinin
dogrusal olmayan dogasini dogru bir sekilde ifade edebilen bazi dogrusal olmayan
ozellikler de elde edilir. Entropi tabanli yontemler, bir sinyalin dogrusal olmamasi
hakkinda baz1 fikirler verebilmektedir. Bu tiir yontemlerden ilki, bir desen uzunlugu ve
bir tolerans degeri ile bir sinyalin diizensizligini hesaplayan Yaklasik Entropi (YaEn)'dir.
Bu yontemin dezavantaji, YaEn'in 6nemli miktarda veri gerektirmesi ve nispeten tutarli
olmamasidir (Ma ve ark 2018). Ornek Entropi (OrEn), bir model uzunluguna baglh
olmadigi i¢in bu sorunlar1 ¢dzebilir (Acharya ve ark 2015, Ma ve ark 2018). Cok Olgekli
Ornek Entropi (COE), bir sinyalin diizensizligini farkli zaman 6l¢eklerinde analiz etmek
icin gelistirilmistir, ¢iinkii artan entropi her zaman anlaml diizensizligi géstermez (Ma
ve ark 2018). Boylece, iliskisiz rastgelelik ve anlaml diizensizlik arasindaki belirsizligi

ortadan kaldirir (Ma ve ark 2018).

Dogrusal olmayan bir baska yontem de, zaman serisinin artan uzun menzilli
zaman araliklari ile azalan bir bagimliliga sahip olmasi nedeniyle, kaos teorisine dayali
olarak bir zaman serisi sinyalinin uzun menzilli bagimliligini tahmin edebilen Hurst
Ussiidiir (HU) (Peker 2016, Ma ve ark 2018). HU 0,5'e esitse, bir sinyalde iliskisiz
rastgeleligi gosterir. HU, 0 ile 0,5 aralign arasindaysa, sinyal anti-korelasyonludur. HU
0,5 ile 1 arasindaysa, sinyal 1/f giic spektrumu o6zellikleri ile uzun menzilli bir

korelasyona sahiptir (Ma ve ark 2018).

Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (EADA), bir sinyalin 6l¢cekleme tissii
a ile uzun menzilli korelasyonunu da hesaplayan baska bir yontemdir (Ma ve ark 2018).
Eger a = 0.5 ise, sinyalde korelasyonsuz rastgelelik vardir. Eger < 0.5 ise, sinyal anti-
korelasyonludur. Eger 0.5 < a < 1 ise, sinyalin uzun menzilli bir korelasyonu vardir.
Eger a = 1 ise, 1/f gii¢ spektrumuna benzer giiriiltiiniin varlig1 sz konusudur. Eger a >
1 ve 1,5’a yaklasiyorsa, beyaz giiriiltiinlin entegrasyonu olan bir Brown giiriiltiisiiniin

varliginin gostergesidir (Ma ve ark 2018).

Korelasyon Boyutu (KB), sistemin isledigi minimum degisken sayisini

hesaplayarak bir sinyalin kaotik dogasin1 tanimlayan bir fraktal boyutluluk ol¢iisiidiir



52

(Peker 2016, Ma ve ark 2018). Sistem kaotik ise, KB'nin degeri 1'den ¢ok daha biiyiik
tamsay1 olmayan bir degerdir (Ma ve ark 2018).

Bir diger dogrusal olmayan 6zellikler, zaman alaninda gelistirilen Aktivite (HA),
Hareketlilik (HH) ve Karmagiklik (HK) olan Hjorth parametreleridir (Peker 2016). HA,
sinyalin varyansi olan bir sinyal giicliniin temsilidir (Hjorth 1970). HH, gii¢
spektrumunun ortalama frekansidir (Peker 2016). HK, bir sinyalin saf siniis dalgasina

benzerligini 6lgen frekanstaki degisikligin temsilidir (Hjorth 1970, Peker 2016).

6.3. Siiflandirma Yontemleri

6.3.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi terimi, genel olarak, deneyim (veya egitim) yoluyla bir
gorevdeki performansini artirabilen herhangi bir bilgisayar programi, bir 6grenme
programi olarak adlandirilabilir ve ¢ok cesitli programlari kapsamaktadir. Iki genel
O0grenme tirli vardir: denetimli ve denetimsiz. Denetimli 6grenme, belirli egitim
orneklerinden genel kurallari/gergekleri elde etmeyi veya kesfetmeyi amaglar. Buna
karsilik, denetimsiz 6grenme, gbézlemlenen egitim verilerine uyan hipotezler tiiretmek
icin bir dizi bilinen kurali/olguyu kullanmaya c¢alisir. Uygulama ¢esitliligi nedeniyle,
denetimli makine 6grenimi, onlarca yildir 6nemli aragtirmalarin odak noktasi olmustur ve
literatiirdeki ¢cogu makine 6grenimi teknigi denetimli 6grenme kategorisine girmektedir.
Makine 6grenmesinde yapilan ilk ¢aligmalarda 6grenme problemi, egitim 6rneklerine en
1yi uyan hipotezi bulmak i¢in hipotez uzayinin arandigi bir hipotez arama problemi olarak
modellenmistir. Karar agaclar1 bu uygulamalara 6rnek verilebilir (Webb 2003). Dogrusal
Ayrimcilik Analizi (DAA), k-En Yakin Komsu (k-EYK), Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) diger makine 6grenmesi yontemlerindendir. Bu tez
caligmasinda DVM ve DAA ya benzer bir algoritma olan Topluluk Altuzay Diskriminanti
siniflandiricilar geleneksel makine &grenmesi yontemleri olarak kullanilmistir. Ote
yandan, insan beyni sinirbilimciler tarafindan taklit edilmeye c¢alisilmis ve bunun
sonucunda yapay sinir aglar1 gibi makine 0grenmesi algoritmalar1 da ortaya ¢ikmigtir

(Gong ve Xu 2007).

Destek vektor makinesi egitim O0rnegi verildiginde pozitif ve negatif 6rnekler
arasindaki ayrim marjinin maksimize edecek sekilde karar yiizeyi olarak bir hiper diizlem

tanimlamaya c¢aligmaktadir (Gong ve Xu 2007, Cord ve Cunningham 2008, Haykin
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2009). Bu temel fikir daha zor dogrusal olmayan ayrilabilir oriintiilerle basa ¢ikmak i¢in
genisletilebilir. DVM algoritmasinin gelistirilmesinde bir “destek vektorii” x; ile giris veri
uzayindan ¢izilen bir x vektorii arasindaki i¢ carpim ¢ekirdegi en temel kavramdir. Burada
destek vektorleri 6grenme algoritmasi tarafindan egitim 6rneginin kendisinden ¢ikarilan
kiigiik bir veri alt kiimesidir. Bu da ¢ekirdek yontemi olarak adlandirilir (Haykin 2009).
Sonug olarak DVM’ler ayrim marjininin maksimum olmasi 6zelligiyle gii¢lii genelleme
yapabilir ve c¢ekirdek yontemini kullanarak ¢ok yiiksek boyutlu 6znitelik uzaylarini
kullanabilir (Cord ve Cunningham 2008). Kullanilan ¢ekirdek yontemi tasarlanan DVM
icin optimaldir, ancak DVM’nin bu 6zelligi artan hesaplama karmasiklig ile elde edilir
(Haykin 2009). Tez c¢alismasinda kuadratik cekirdege sahip bir DVM siniflandirici

kullanilmastir.

Dogrusal Ayrimcilik Analizi (DAA) smif etiketlerinin  mevcut oldugu
durumlarda, genellikle verilerdeki varyansi maksimize eden boyutlar1 kesfeden bir
dontisiimden ziyade verilerdeki ayrimi vurgulayan bir doniisiim daha ¢ok tercih
edilmektedir (Cord ve Cunningham 2008). Cok boyutlu bir veri manipiile ederek bir
cizgiye yansitilirsa, veri tek boyut ile temsil edilmis olur. d-boyutlu bir veri d-uzayinda
iyl ayrilmis olan kompakt kiimelerden olusabilir, ancak bu veriler keyfi bir ¢izgiye
yansitildiginda tiim siniflardan karmasik bir 6rnek karigimi ortaya ¢ikacaktir. Bu durumda
diisiik bir smiflama performansina sebep olacaktir. Bununla birlikte ¢izgi hareket
ettirilerek yansitilan 6rneklerin iyi bir sekilde ayrildig1 bir yonelim bulmak miimkiindiir
(Duda ve ark 2000). Dogrusal ayrimcilik analizinde her smnifin 6rnek ortalamasi
hesaplanir. Ardindan, her siifin 6rnek ortalamasi o sinifin biitiin gézlemlerinden tek tek
cikarilir ve sonucun ampirik kovaryans matrisini alinarak 6rnek kovaryansi hesaplanir

(Mathworks 2022).

Tezde kullanilan topluluk 6grenme yontemi, Karar Agaclar1 (KA), Dogrusal
Ayirimeilik Analizi (DAA), k En Yakin Komsu (k-EYK) gibi bilinen siniflandiricilari
rastgele alt uzay gibi cesitli yontemlerle birlestirerek tahmin performansini iyilestirir, bu
da ozelliklerin bir alt kiimesini rastgele secer bdylece Ogrenme algoritmasini
rastgelelestirir ve ¢cogunluk oylamasini kullanarak modelin ¢iktilarini birlestirir. Bunun
yaninda birka¢ modeli rastgele bir veri lizerinde egiten ve ortalamayi kullanarak
tahminleri birlestiren torbalama yontemini kullanir. Son olarak ortalama alma ve oylama
ile olusturulan c¢oklu tahmin modellerini performanslarina gore agirliklandirarak

birlestirir (Ashour ve ark 2018). Ozellikle, belirli bir diisiik boyutlu diskriminant alt
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uzayini belirlemek i¢in devreye giren lineer diskriminant analizi (DAA) semasi ve altuzay
ogrenme tekniklerinin kombinasyonu, siniflandirma performansin biiyiik 6l¢iide artiran

bir kombinasyondur (Ashour ve ark 2018).

6.3.2. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) beynin yapisindan
esinlenerek olusturulmus bir siiflandirict modelidir. Ayni beyinde oldugu gibi ¢cevredeki
bilgi sinaptik agirliklar olarak bilinen noronlar arasi baglanti kuvvetleri ile islenir,
O0grenme siirecinden gecer ve depolanir. Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani
vardir. Ogrenme sezgisel olarak gerceklesmektedir. Her bir drnek igin bir giris verisi ve
bu veriyi tanimlayan cevap veya hedef bulunmaktadir. Bu egitim kiimesinden rastgele
veya belli bir diizende secilen veriler aga giris olarak verildiginde egitimin basinda
rastgele belirlenen sinaptik agirliklar aracilifiyla gizli katmana iletilir. Gizli katmanda
girigler farkli noronlara ait farkli agirliklarla islenir. Buradan da gizli katman ve ¢ikis
katmani arasindaki sinaptik agirliklar araciligiyla ¢ikis katmanina iletilir. Egitimin ¢ikisi
ile gercekte verilen hedef arasindaki fark minimize edilecek sekilde sinaptik agirliklar
degistirilir ve egitim tekrar basa doner. Sinaptik agirliklardaki degisimin en aza indigi ve
agin sabit duruma ulastig1 noktada egitim sonlanir (Haykin 2009). Sekil 6.9’da ¢ok

katmanli bir yapay sinir aginin modeli gosterilmektedir.
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Sekil 6.9. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli

Yukarida bahsedildigi {izere yapay sinir aglar1 beynin ¢alisma seklini taklit eden
bir yapiya sahiptir ve 3 katmandan olusmaktadir; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani. Yillar i¢inde veri sayilarinin artmasi, teknolojinin gelismesi ve hesaplama

zamanlarmin diigmesi, daha iyi diizenleme ve optimizasyon algoritmalarinin
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gelistirilmesiyle yapay sinir aglarindaki katmanlarin sayisi arttirilmis ve derin 6grenme
ortaya ¢ikmistir (Voulodimos ve ark 2018, Sengupta ve ark 2020). Makine dgrenmesi
yontemlerinde giris olarak verilen 6rnekleri tanimlayacak 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve bu
Oznitelikler lizerinden verilerin siniflandirilmasi yapilmaktadir. Derin 6grenmede ise
ozellik ¢ikarmaya gerek yoktur, her bir katmanda farkli soyutlama seviyeleriyle verinin
kendisinin ¢oklu temsilleri 6grenilmektedir (Khamparia ve Singh 2019). Sekil 6.10°da

Derin bir yapay sinir aginin genel modeli bulunmaktadir.

Giris Katmani Gizli Gizli Gizli Cikis Katmani
Katman 1 Katman 2 Katman m

Y:

Sekil 6.10. Derin yapay sinir ag genel modeli

Kisitli Boltzmann Makinasi (KBM) (Shrestha ve Mahmood 2019, Sengupta ve
ark 2020), Otomatik Kodlayici (Voulodimos ve ark 2018, Sengupta ve ark 2020), Derin
Inang Aglar1 (DIA) (Khamparia ve Singh 2019), Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)
(Sengupta ve ark 2020), Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) ve Yinelemeli Sinir Aglar
(YiSA) (Khamparia ve Singh 2019) gibi yontemler derin 6grenme yontemleri olarak
kullanilmaktadir. Tez ¢alismasinda Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) kullanilmistir.

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA), insan gorsel sisteminden ilham alan ve
genellikle gorsel veriler {izerinde islem yapan bir sinir aglart siifidir. KSA'nin temel
mimarisi, sonunda tamamen bagli bir katman ile birden fazla konvoliisyon ve havuzlama
katmani igerir. Konvoliisyon katmanlari, girdi pikselleri arasindaki uzamsal iliskiyi
dikkate alarak girdi goriintiisiinden kenar, kontur, darbe, doku, gradyan, oryantasyon ve
renk gibi ¢esitli 6znitelikler ¢ikarmaktadir. Bir KSA, bir goriintiiyii bu tiir basit 6zellikler
acisindan pargalayip bunlari verinin farkli katmanlardaki temsilleri olarak 6grenmektedir.
DiA’larin aksine KSA’larda goriintiiniin tiimiinden baglanip uzaklasarak daha derin
Ozelliklerine dogru ilerleyen bir siire¢ vardir. Havuzlama katmanlar1 6znitelik bilgisini

korurken 6znitelik haritasinin boyutunu azaltmaktadir. Yani 6znitelikleri daha kiigiik bir
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boyutta temsil etmektedir. Tam baglantili katman, agi nihai olarak istenen c¢iktiy1
saglayan ayirt edici katman (¢ikis katmani) ile birlestirmektedir (Sengupta ve ark 2020).
Bu katmanda ndron aktivasyonlarinin bir ¢iktisi haline gelmis giris bir boyutlu 6zellik
vektoriine doniistiirilmiistiir. KSA'lar, yliz tanima, nesne algilama, robotikte vizyonu
giiclendirme ve kendi kendini siiren arabalar gibi bilgisayarli gérme uygulamalarinda

kullanilmaktadir (Voulodimos ve ark 2018).

Derin 6grenme icerisinde kullanilan bir 6grenme sekli olan transfer 6grenme
belirli bir veri i¢in bir model tarafindan kazanilan bilginin, benzer gorevdeki baska bir
problemin degerlendirilmesi i¢in aktarildigi bir yontemdir (Perumal ve ark 2021).
Onceden egitilmis bir derin 6grenme agina yeni gdrevi 6grenmesi igin ince bir ayar yapilir
(Raghu ve ark 2020). Transfer 6grenmede 6nceden egitilmis agin son katmanlar1 yeni
verilere uygun olarak degistirilir ve sinif sayisi tekrar belirlenir. Daha sonra ag yeni
veriler i¢in tekrar egitilir. Egitim siirecinde parametreler rastgele baslatilmaz ve 6nceden
egitilmis agin parametreleri baslangic parametreleri olarak kullanilir (Raghu ve ark

2020).

Bu tez calismasinda KSA mimarilerinden /mageNet veri seti lizerinden egitilmis
Artik Sinir Ag1 (ResNet) transfer 6grenme olarak kullanilmigtir. ResNet, baglantilar
atlayan ve bazi katmanlarin tizerinden atlayan bir KSA mimarisidir yapist olarak
Onerilmistir. Derin bir ag1 egitirken geri yayilim siirecinde tekrarlanan ¢arpma onceki
katmanlara geri dondiigiinde gradyani sonsuz derecede kiigiik yapabilir. Bu da kaybolan
gradyan sorunu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Derin KSA'larda yakinsama siirecine ¢ok
yakin bir anda gerceklesir. Dogruluk degeri artan katman sayilart nedeniyle hizla azalir.
ResNet’in ise bu problemi 6nlemek adina bazi katmanlari atlayan bir “kisayol baglantisi”
bulunmaktadir. ResNetl8, ResNet50 ve ResNetl01 olmak tizere farkli ResNet tiirleri,
kiiciik ve biiylik 6l¢ekli problemler i¢in kullanilmaktadir (Ebrahimi ve ark 2020, Raghu
ve ark 2020). Ayrica ResNet mimarisi i¢inde kullanilan grup normalizasyon katmani
derin sinir aglarmin ara katmanlarindaki aktivasyonlari normalize ederek daha hizli
yakinsama ve daha iyi genelleme yapabilmektedir. Grup normalizasyon katmani olmayan
aglarda biiyiik gradyan giincellemeleri yapildiginda 6grenme orani sinirlanmaktadir ve ag
derinligiyle beraber biiyiik kayiplar ortaya ¢ikmaktadir. Grup normalizasyon katman ile
aktivasyonlar siirekli sifir ortalama ve birim standart sapma olacak sekilde diizenlenir ve
daha biiyiik gradyan adimlar1 kullanilabilir hale gelir. Boylelikle ResNet mimarisi yliksek

O0grenme oranlari ile ¢alismaya olanak saglamaktadir (Bjorck ve ark 2018). Sekil 6.11°de
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Blok 1 ve Blok 2 yapilariyla kisayol baglantist olusturulan ResNet18 KSA mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 6.11. ResNet18 KSA mimarisinin genel yapisi

6.3.3. Siniflandirma Metrikleri

Karmagiklik matrisi, siniflandirma sonuglarin1 daha net vererek, sinif bagina dogru
ve yanlis smiflandirilan drnek sayisini gérmemizi saglar. Iki siifli bir karmasiklik
matrisinde bir sinif pozitif, digeri negatif olarak adlandirilir, dolayisiyla pozitif olarak
siiflandirilan pozitif 6rnekler Gergek Pozitif (GP), negatif olarak siniflandirilan pozitif
ornekler Yanlis Negatif (YN) ve negatif olarak siniflandirilan negatif drnekler Gergek
Negatif (GN) ve pozitif olarak siniflandirilan negatif ornekler Yanlis Pozitif (YP)
seklindedir.

Bu ¢alismada Sag, Sol, Ileri ve Geri smiflart icin dort smifli bir karmagiklik
matrisi kullanilmistir. Cok sinifli bir karmasiklik matrisi ile ¢ok sinifli uygulamalar i¢in
GP, GN, YP ve YN degerlerinin nasil hesaplanacagi Koklu ve ark. yaptig1 calismada
gosterilmistir (Koklu ve ark 2021). Tez calismasinda performans degerlendirmeleri i¢in,
Gergek Pozitif Orani olarak da bilinen her bir sinifin Hassasiyeti ve asagidaki formiilde

verilen Dogruluk (Dog) metrikleri kullanilmistir.

Dog = (GP + GN)/(GP + GN + YP + YN) (7)
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7. UYYGULAMALAR

Bu tez ¢alismasinda ilk 6nce EEG sinyallerinin filtrelenmesiyle alakali olarak
sinyal ayristirma yontemlerinin kullanildig1 adaptif filtre tasarimi gergeklestirilmistir.
Ikinci uygulamada farkli bir MG paradigmas: kullanilarak bir kisiden alman EEG
sinyalleri ile en etkili kanallar ve 6zellik sayilar1 belirlenmistir. Son uygulamada ise farkl
kisilerden elde edilen EEG sinyalleri hem makine 6grenmesi hem de derin 6grenme
yontemi olan KSA ile siniflandirilmistir. Ayrica bilinen bir KSA mimarisi farkli boyuttaki
EEG temsilleri i¢in uyarlanmistir. Tez calismasi igerisinde gerceklestirilen biitiin
uygulamalar ASUS N551VW model diziistii bilgisayar kullanilarak gergeklestirilmistir.
Bilgisayar Intel® Core™ 17 — 6700HQ 2.60 GHz islemciye sahiptir. 16 GB RAM bellegi
vardir. Grafik islemci kart1 NVIDIA GEFORCE GTX 960M modelidir.

7.1. Uygulama 1 — Sinyal Ayristirma Yontemleriyle Korelasyona Dayah Adaptif

Filtre Tasarimi

Literatiirde oOrnegi verilen c¢alismalardan anlasildigi iizere EEG'nin BBA
uygulamalari veya hastalik teshisi gibi bir¢ok kullanim1 nedeniyle filtreleme yaklagimlari
farkli parametrelerle ol¢iilen farkli sonuglar vermektedir. Giiriiltii biliniyorsa, sinyal-
giiriiltii oran1 (SGO), tepe sinyal-giiriiltii oran1 (TSGO) veya minimum kare hatasi (MKH)
parametrelerini kullanmak daha iyidir, ancak giiriilti bilinmiyorsa, bir filtreleme
yonteminin performansi bir smiflandirma dogrulugu veya kappa degeri vb. ile
gosterilebilir. EEG sinyallerinin optimal frekans araligi konuya gore degisebileceginden,
bir filtreleme yOnteminin uyarlanabilir olabilmesi, degerli bilgileri kaybetmemek i¢in
kullanish olabilir (Belwafi ve ark 2014). Bu nedenle, bu uygulama biinyesinde Dalgacik
Ayrisimi (DA), Ampirik Mod Ayrisimi (AMA) ve Varyasyon Mod Ayrisimi (VMA)
yontemlerinin kullanildig1 yeni bir korelasyon tabanli uyarlamali filtreleme yaklagimi
Onerilmis ve filtrelerin performans sonuglari, 0,3 Hz ile 35 Hz araligindaki bir Eliptik
Bant Gegiren Filtrenin sonuglariyla karsilastirilarak siniflandirma dogruluguna gore
performans degerlendirmesi yapilmistir. Siniflama ikili smiflar {izerinde bilinen bir
siniflama yontemi olan Destek Vektor Makinast (DVM) simiflayict  ile
gerceklestirilmistir. Kullanilan yontemlerin de gosterildigi uygulamanin akis diyagrami

Sekil 7.1°de gosterilmektedir.
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Bilinen bir veri
setinde 9
kisiden alinan

EEG Sinyalleri Sinyal Isleme

*  Artefaktli FILTRELEME
elektrotlarin * Eliptik Bant Gegiren Filtre

SikaIEmast bt Tabanh L Dalgacik

Y
* Aykin degerlerin Aynstirma (KTUDA)
atiimasi * Korelasyon Tabanh L Ampirik
Sy Mode Aynistirma (KTUAMA)
A *Ki yon Tabani L Varyasyon
Mod Aynstirma (KTUVMA)

Oznitelik Gikarma

EEG Bantlari
Siniflandirma * Gii¢ Spektrumu Yoguniugu (GSY)
* Dalgacik Aynstirma (DA)
* Ampirik Mod Ayristirma (AMA)
5Kt Capraz Dofilamali * Hilbert-Huang Déniisiimi (HHD)
Kuadratik DVM Siniflandirma
* 10 Tane Ikili Siniflama.

Sekil 7.1. Uygulamada kullanilan sinyal igleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma yéntemlerinden
olusan adimlar1 gosteren akis diyagrami.

7.1.1. Bireysel Olarak Uyarlanmis Goriintiileme Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, beyin sap1 felci, omurilik yaralanmasi, ¢esitli
beyin boélgelerinde hemorajik inme gecirmis katilimcilardan alinan EEG sinyalleri
kullanilmistir. Katilimcilarin cinsiyet, yas, yaralanma tiirii ve yaralanmadan sonra gecen
stire gibi bilgileri iceren demografik 6zellikleri (Scherer ve ark 2015)'de verilmistir. EEG
sinyalleri, 10-20 sistemine gore yerlestirilmis 30 elektrot kanalina sahip g.tec
GAMMAsys basligi kullanilarak 256 Hz 6rnekleme frekansi ile elde edilmistir. Elektrot
kanallarindan bazilarinda artefakt vardir ve artefaktli kanallar tim bireylerde farklilik
gosterir. Veri setinin elde edildigi ¢alismada elektrot kanallarindan hangilerinde artefakt
oldugu belirtilmis ve bunlar da analiz dist1 birakilmistir. Deneylerde, kelime
iligkilendirme, zihinsel ¢ikarma, uzamsal gezinme, sag el motor goriintii ve her iki ayak
motor goriintii ile ilgili 5 sinif EEG sinyali elde etmek i¢in ipucu kilavuzlu bir paradigma
kullanilmistir. Kelime iligkilendirme i¢in katilimcilara harfler gosterilmis ve verilen
harften baslayarak Ispanyolca dilinde miimkiin oldugunca ¢ok kelime iiretmeleri
istenmistir. Zihinsel ¢ikarma igin, katilimcilar 15-30 arasinda rastgele segilen sayilardan
rastgele tek basamakli bir say1 c¢ikarmalari istenmistir. Mekansal navigasyon igin,
katilimcilardan tamidik bir evde gezinmeyi hayal etmeleri istendi. Sag el motor
gorilintiileri ic¢in, katilimcilardan sag elleriyle bir topu siktiklarinm1i hayal etmeleri
istenmistir. Her iki ayagin motor goriintiileri i¢in ise, katilimcilardan her iki ayagin kendi
hizinda hareket ettigini hayal etmeleri istenmistir. Paradigma, odaklama i¢in bir ¢arp1

isaretiyle t=0s'da baslar. Daha sonra t=3s ile t=4.25s arasinda gosterilen ipucunun
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sunumunu duyurmak i¢in t=3s'de bir bip sesi sunulmustur. O andan itibaren t=10s'ye
kadar, katilimeilar ipucu ile ilgili gérevi hayal ederler ve t=10s sonra, katilimcinin 2,5s
veya 3,5s boyunca hareket edip goz kirpabilecegi bir ara verilir. Deneyin paradigmasi
Sekil 7.2'de gosterilmistir. Tiim katilimcilar icin EEG sinyalleri iki oturumda
kaydedilmigtir. Tiim seanslar arasinda en az 5 giin vardir ve birbirini takip eden iki hafta
icinde gercgeklestirilir (Scherer ve ark 2015). Her sinif i¢in 40 deneme ile sonuglanan bir
oturumda 8 kosu vardir. Gergeklestirilen ¢alismanin sonuglarinda ikinci oturumun daha
dogru sonuglara sahip oldugu goriildiiglinden, bu uygulamada, filtreleme yontemlerimizi

test etmek i¢in ikinci oturum verileri kullanilmistir.

KELIME CIKARMA  NAVIGASYON AYAK

SINIFLAR

-

DINLENME
| (25-35s) |
I I I I I 1 I e

| I [ | [ 1 [ [ v
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10
H))) BiP |*;)) BIP
&

Sekil 7.2. Calismanin deneysel ipucu giidiimlii paradigmast; t=0s ile t=3s arasinda odaklanma ¢aprazi, bir
bip sesiyle baslayan t=3s ile t=4.25s arasinda ipucu isareti, t=4.25s ile t=10s arasinda ipucu isaretinin
hayali ve sonunda 2.5-3.5s zaman dilimi dinlenme i¢in (Scherer ve ark 2015).

7.1.2. EEG Sinyal Isleme ve Onerilen Adaptif Filtreleme Yontemleri

Oncelikle bu uygulamamn biitiin islemleri MATLAB R2019b yazilimi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Verilen bir gorevin hayal giicliniin oldugu t=5s ve t=10s
arasindaki sinyaller kullanilmistir. Sinyallerin genliginin minimum ve maksimum %3'i
aykir1 deger olarak kabul edilmis ve sinyallerden c¢ikarilmistir. Son olarak, SGO
optimizasyonu i¢in tiim kanallara ait sinyallere artefakt olmadan Ortak Ortalama Referans
(OOR) yontemi uygulanmustir. Sinyalleri 6n isleme tabi tuttuktan sonra, Oznitelik
cikarmadan Once adaptif olarak Onerilen sinyal ayristirma yontemlerine dayali farkli

filtreleme yontemleri uygulanmistir.

EEG sinyali ¢ok karmasik bir sinyaldir, bu nedenle giiriiltiilii olarak algilanan bir

sinyal anlaml1 bilgiler i¢erebilir, bu nedenle sinyali bilgi kaybetmeden filtrelemek zordur.
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Adaptiflik/Uyarlanabilirlik kavrami, bir filtreleme yOnteminin daha esnek olmasini
saglayarak, kigiye bagl olarak farkli frekanslari korur. Ayristirmadan sonra ortaya ¢ikan
alt sinyallerin tiimii ana sinyalin pargalaridir, dolayisiyla hepsi ana sinyalle iligkilidir. Bu
Ozelliginden dolayr bu uygulamada korelasyon islemi bir uyum kriteri olarak
kullanilmistir. Ote yandan, EEG sinyallerindeki anlamli bilgiler delta, teta, alfa, beta ve
gama olmak iizere bes EEG bandindan geldigi i¢in 0.3Hz ve 35Hz kesme frekansli 20.
dereceden bir Eliptik Bant geciren filtre uygulanmis ve bu uygulamada onerilen
Korelasyon Tabanli Uyarlamali Dalgacik Ayristirma (KTUDA), Korelasyon Tabanli
Uyarlamali Ampirik Mod Ayristirma (KTUAMA) ve Korelasyon Tabanli Uyarlamali
Varyasyon Mod Ayristirma (KTUVMA) filtreleme olarak adlandirilmis adaptif

filtreleme yontemleri ile sonuglar1 karsilastirilmistir.

7.1.2.1. Korelasyon Tabanh Uyarlamalh Dalgacik Ayristirma (KTUDA)

ADD, bir sinyali al¢ak geciren ve yliksek geciren filtreler kullanarak yaklagim ve
detay katsayilarina ayristiran bir zaman-frekans analiz yontemidir. Her bir ayrigtirma
seviyesi ile, yaklasim katsayisi da kendi yaklasim ve detay katsayilarina ayrisir ve bu
boyle devam eder (Ozmen ve Ozsen 2018). Detay katsayilar1 yiiksek frekansli bilesenleri
temsil eder ve yaklasim katsayilar diisiik frekansl bilesenleri temsil eder. Bir sinyalin
giiriiltiiden  arindirilmasi, esikleme uygulandiktan sonra katsayilarin  yeniden
yapilandirilmasiyla gergeklestirilebilir veya fazlalik bilgiden kurtulmak igin orijinal
sinyalden daha yiiksek seviyeli detay katsayilar1 ¢ikarilabilir. Bu c¢alismada, EEG
sinyallerinde anlaml1 bilgilerin kaybolmamasi i¢in uyarlanabilir bir filtre olarak dalgacik
ayristirmast uygulanmigtir. Calismaya gore Elektrookiilografi (EOG) sinyallerini
kaldirmak i¢in optimum giiriiltii giderme sonucuna sahip olan Biorthogonal 3.9 ana
dalgacik fonksiyonunu kullanilarak sinyaller 9 seviyeli yaklasim ve detay katsayilarina
ayirilmistir (Alyasseri ve ark 2019). Ayristirmadan sonra, orijinal sinyale gore yaklasim
ve detay katsayilarinin korelasyonlar1 hesaplanmistir. Korelasyon degeri negatif ise
negatif bir iliski vardir. Ote yandan, eger pozitifse, pozitif bir iliskinin gdstergesidir.
Korelasyon degerleri etki katsayilar1 olarak kullanilmig, bu nedenle korelasyonlar
arasindaki farklar1 artirmak veya korelasyonun isareti negatif ise negatif etkisini ortadan
kaldirmak i¢in mutlak sapmalarinin medyan degerine gore dlgeklendirilerek normalize
edilmistir. Uyarlanabilirlik i¢in, yeni yaklasim ve detay katsayilarini elde etmek i¢in
normalize edilmis korelasyon degerleri ilgili katsayilarla ¢arpilmistir. Yeni katsayilarin

toplamu filtrelenmis sinyali olusturmaktadir.
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7.1.2.2. Korelasyon Tabanh Uyarlamalh Ampirik Mod Ayristirma (KTUAMA)

AMA, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyaller i¢in bir analiz yontemidir
(Liu ve ark 2016). AMA, bir sinyalin birbiri lizerine bindirilmis farkli frekanslara sahip
bir¢ok salinim bilesenine sahip oldugu varsayimiyla frekans uzayindan ziyade dogrudan
zamansal uzayda c¢alisir (Liu ve ark 2016, Lian ve ark 2018). AMA, sinyal hakkinda
onceden bilgi sahibi olmadan bir sinyali K defa 6zyinelemeli olarak ayristirabilir ve
ayristirma yiiksek ¢oziintirliikklii olarak gergeklestirildigi i¢in anlamli bilgide biiyiik bir
kayip olmaz (Lian ve ark 2018). Salinim bilesenleri, i¢gsel Mod Fonksiyonlar1 (IMF)
olarak adlandirilir ve bunlar, fazin @, (t) azalmayan bir fonksiyon oldugu ve genligin
veya zarfin A, (t) pozitif igaretli bir fonksiyon oldugu genlik modiilasyonlu-frekans
modiilasyonlu (GM-FM) u,, sinyallerdir (Dragomiretskiy ve Zosso 2013). Anlik frekans
wi (t) = 0} (t) ve genlikteki degisim fazdan ¢ok daha yavastir, bu nedenle zaman aralig

yeterince uzunsa IMF saf harmonik bir sinyaldir (Dragomiretskiy ve Zosso 2013).

u, = Ag(t) cos(Dy (1))
(8)

Salinim yapan bilesenlerin IMF sayilabilmesi igin belirtilen kosullar1 saglamasi
gerekir; Ug degerlerin ve sifir gecislerinin sayisi ya birbirine esit olmali ya da birbirinden
en fazla birer farkli olmali ve yerel maksimumlar veya yerel minimumlar olarak
adlandirilan zarflama sinyallerinin ortalama degeri bir sinyal i¢in herhangi bir zamanda

sifira esit olmalidir (Huang ve Wu 2008).

Korelasyon tabanli uyarlanabilir filtresi i¢in spline interpolasyonlu 5 seviyeli bir
AMA kullanilmistir. Arastirmacilar, zarflama sinyallerinin tanimi i¢in interpolasyon
yontemleri olarak spline'larin  tercih edildigini, ¢ilinkii lineer veya polinom
interpolasyonlarinin, sinyallerin asir1 ayrismasma neden olan eleme yinelemelerinin

sayisini artirdigini ortaya koymustur (Rilling ve ark 2003).

Ayristirmadan sonra, ortaya ¢ikan 5 IMF'nin orijinal sinyalle korelasyonlar
hesaplanmistir. KTUDA'de oldugu gibi, korelasyon degerleri, aralarindaki farklar
artirmak ve varsa negatif isaretlerinden kurtarmak i¢in mutlak sapmalarinin medyan
(MMS) degerine gore Olceklendirilerek normallestirilmistir. Ayrica, eski IMF'ler ile
normalize edilmis korelasyonlar carpilarak yeni IMF'ler iiretilmistir. Yeni IMF'lerin
toplami, filtreleme yonteminin KTUAMA olarak adlandirildig: filtrelenmis sinyalle

sonuclanmaktadir.
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7.1.2.3. Korelasyon Tabanh Uyarlamal Varyasyon Mod Ayristirma (KTUVMA)

AMA, biiytik 6lgiide interpolasyon yontemine ve eleme siireci i¢in bir durdurma
kriterine bagli olan Ozyinelemeli bir siliregtir ve bu siirecleri gerceklestirmek igin
matematiksel teori eksikligi vardir, bu nedenle bu noktalarin tistesinden gelmek i¢in yeni
bir yaklasim VMA gelistirilmistir (ur Rehman ve Aftab 2019). AMA gibi, VMA da bir
sinyali ilgili anlik frekanslar1 etrafinda yogunlasan K tane IMF'lerine ayristirir (Liu ve ark
2016). IMF’lerin tek tarafli Hilbert spektrumu hesaplandiktan sonra toplam spektral

genislikleri bir kisitsiz bir optimizasyon problemi olarak minimize edilir.

Bu ¢alismada, orijinal sinyale korelasyonlar1 hesaplanan 9 IMF'yi elde etmek igin
VMA filtre olarak uygulanmistir. Diger uyarlamali filtrelerde oldugu gibi, aralarindaki
farklar1 artirmak ve varsa negatif isaretlerinden kurtarmak i¢in korelasyon degerleri
mutlak sapmalarinin medyan degerine gore Olceklendirerek normalize edilmistir.
Normalize edilmis korelasyon vektorii ile dnceki IMF vektdriiniin nokta carpimi ile elde
edilen yeni IMF'lerin toplamu filtrelenmis sinyali olusturmaktadir. Bdylece ortaya ¢ikan
filtreleme yontemi KTUVMA olarak adlandirilmistir. Ayristirma yontemlerinin

genellestirilmis uyarlamali filtreleme algoritmasi, daha iyi anlagilmasi i¢in s6zde kodu

(pseudocode) ile Sekil 7.3'te verilmistir.

EEG
Sinyali

Algoritma Bu program, kullanmicinin, sinyal

ayristirma  yontemlerinin (DA, AMAVMA)
Ayristirma korelasyona dayali bir yaklasimini kullanarak
Yontsml EEG sinyallerini filtrelemesine izin verecektir.
L l 1  Baglangic{
A 4
1. seviye 2502 | o o o o @ ,ﬁ seviye N. level 2 AYRISTIRMA {sinyalin katsayilar veya
Katsayi / IMF Katsayi / IMF Katsayi / IMF Katsay! / IMF| IMF'ler olarak b]'/e;enlerine
ayristirilmast.}
Y
3 HESAPLAMA {ana EEG sinyali ile
Katayd Ine — bilesenlerin korelasyonlarinin
hesaplanmasi.}
EEG Sinyalle! EEG Sinyalle EEG Sinyalle: EEG Sinyalle
Korelasyon Korelasyon | ® @ @ & & | Korelasyon 4 OLUSTURMA {korelasyon degerlerinden

bir vektor olusturma ve bilesen
sinyallerinden bir matris olusturma.}

5 NORMALIZASYON {Medyan Mutlak Sapma
(MMS) Olgekleme kullanilarak korelasyon

vektoriiniin normallestirilmesi.}

Y
Nokta 6 NOKTA CARPIMI {Nokta carpiminin
Carpimi normallestirilmis korelasyon vektoriine
ve bilesen matrisine uygulanmasi, yeni
agirlikli yeni katsayilarin veya IMF lerin

~ MMS
Olcekleme ile
Normalizasyon

v v v v olusturulmasl.}
Yeni 1. seviye Yeni 2. seviye e o o o Yeni (N-1). seviyell Yeni N. seviye
Kalsay‘l 1IMF Ka(say‘l 1IMF Kalsay‘| 1 IMF Katsay|| 1 IMF 7 TOPLAMA {Yeni bile,?enlerin toplanmaSL}
8 Doniis {filtrelenmis sinyal}

Filtrelenmis

Sekil 7.3. Sinyal ayrigtirma yontemlerinin genellestirilmis uyarlamali filtreleme algoritmasi ve pseudo
kodu.
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7.1.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik gikarmadan énce, dort farkl filtreleme yontemiyle filtrelenen sinyaller
[0 1] araliklarina normallestirilmistir. Daha sonra frekans ve zaman-frekans yontemlerine
dayali istatistiksel 6znitelikler hesaplanmistir. EEG bantlari ile ilgili kesme frekanslari ile
5 adet Eliptik Bant geciren filtre kullanilarak sinyalin 5 EEG band1 (delta, teta, alfa, beta
ve gama) elde edilmistir. Daha sonra artefakt olmayan tiim elektrot kanallarindan elde
edilmis tiim EEG'lere ait periodogram yontemine dayali Welch Gii¢ Spektral Yogunlugu
(GSY), 9. seviye db4 Dalgacik Doniistim katsayilari, AMA ve Hilbert Spektrumun 5 adet
IMF’si i¢in ortalama, standart sapma, carpiklik, basiklik ve Shannon entropi degerleri

olan istatistiksel ol¢iitler hesaplanmistir.

Frekans ve zaman-frekans ozelliklerini elde ettikten sonra, EEG sinyallerinin
dogrusal olmayan dogasini dogru bir sekilde ifade edebilen bazi dogrusal olmayan
ozellikler de elde ettik. Bu calismada, m=2, r=0.15 ve zaman 6l¢egi=20 (m: olusturulacak
vektoriin gdmme boyutu, 1: tolerans) igin filtrelenmis sinyallerin Cok Olgekli Ornek
Entropi (COE) 'sinin ortalama degeri hesaplanmistir. Bu ¢alismada Ayrik Ikinci Tiirev
Tahmincisi (AITT), AITT'nin Dalgacik versiyonu ve Dalgacik ayrintilarinin regresyon
tahmincisi olan sinyalin itic Hurst tahmini bir diger 6zellik olarak hesaplanmistir. Bu
tahminlerin ayrintili agiklamalari (Flandrin 1992, Istas ve Lang 1997)'te bulunabilir. Bir
diger 6zellik EADA uygulanarak pencere boyutu 50'den 500'e 20'lik bir artigla degisen 2,
3 ve 4. polinom seviyeleri i¢in hesaplanmig sinyalin 3 farkli 6lgekleme {issii a degeridir.
Sinyalin kaotik olup olmadigin1 gésteren KB degeri bir diger 6zelliktir. Son olarak HA,
HH ve HK Hjorth parametreleri de 6zellik olarak kullanilmistir.

7.1.4. Simiflandirma

Bes sinifin tiimiiniin siniflandirmalar ¢iftler halinde gergeklestirilmistir. Bu tarz
siniflandirmalara ikili siniflandirma adi verilmektedir. Bu calismada, hatalar1 en aza
indirerek ve siniflar arasindaki marj1 en list diizeye cikararak verileri ¢ok boyutlu bir
uzayda siniflandirmak i¢in bir sinir fonksiyonu tiiretebilen Destek Vektor Makinesi
(DVM) simiflandirict kullanilmistir (Liao ve ark 2014). Bu c¢alismada kullanilan DVM,
ikinci dereceden bir polinom ¢ekirdek fonksiyonuna sahiptir ve bu, smiflarin tiim ikili
kombinasyonlar1 i¢in aynidir, ¢linkii calismanin amaci, tiim korelasyon tabanli uyarlamali
filtreleme yontemlerinin simiflandirma dogruluklarina dayali olarak karsilastirilmasidir.

MATLAB'da Classification Learner uygulamasinda gerceklestirilen ¢alismada
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kullanilan DVM siniflandiricist genel olarak tiim siiflandirmalarda en iyi performansi
vermistir. Ayrica ¢alismada asir1 uyum sorununu 6nlemek i¢in 5 kat capraz dogrulama

uygulanmustir.

7.1.5. Uygulama Sonuclari

Tiim katilimcilar i¢in yapay olmayan elektrot kanallara ait sinyallerden tiim
Oznitelikleri elde ettikten sonra ve tiim verilere DVM siniflandiricisini uygulamadan
once, tiim ikili siiflandirma c¢iftlerine ait tliim 6znitelik uzaylar1 medyan degeri 0 ve
medyan mutlak sapma degeri 1 olan saglam (robust) z-skor normalizasyonu kullanilarak

normalize edilmistir.

Karsilagtirma igin, sinyaller daha once bahsedilen dort filtreleme yontemi ile
filtrelenmis ve smiflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Cizelge 7.1°de, Eliptik Bant
Gegiren filtresi ile filtrelenmis sinyallere ait ikili siniflandirma sonuglari tiim siniflarin
gercek pozitif oranlart ve tiim siniflandirmalari dogruluk degerleri ile gosterilmektedir.
Katilimeilar arasindaki ikili smiflandirma dogruluklarimin ortalama dogruluklart ve
standart sapmalari da yine Cizelge 7.1'de gosterilmektedir. Dokuz katilimcinin ortalama
dogruluklarina gore, en az dogru smiflandirma %52,5 dogrulukla sag el ve her iki ayak
motor goriintiileri smiflandirma ciftine aittir. Ote yandan, en dogru smiflandirma cifti,

%71,7 dogrulukla kelime iliskilendirme ve sag el motor goriintiileridir.

Katilimcilar arasinda en az degisen dogruluk, 7.0 standart sapma ile kelime
iliskilendirme ve zihinsel ¢ikarma c¢iftine aittir. Katilimcilar arasinda en ¢ok degisen
siiflandirma dogrulugu, 15.7 standart sapma ile kelime iligkilendirme ve her iki ayak
motor goriintiileme ¢iftine aittir. Ayrica E katilimcisi, kelime iligkilendirme ve sag el
motor goriintiilemeyi siniflandirirken %91.4 ile en yiliksek dogruluk oranina sahiptir. En
diisiik siniflandirma dogrulugu, F ve J katilimcilarindan elde edilen %45,0 ile sag el ve

her iki ayak motor goriintiileme sinif ¢iftine aittir.

Cizelge 7.2, Korelasyona Dayali Uyarlamali Dalgacik Ayristirma (KTUDA)
filtresi ile giirtiltiiden armndirilmis sinyallere ait ikili simiflandirma sonuglarimi tiim
simiflarin gergek pozitif oranlar1t ve tiim sinmiflandirmalarin dogruluk degerleri ile
gostermektedir. Katilimcilar arasindaki ikili smiflandirma dogruluklarinin ortalama
dogruluklar1 ve standart sapmalar1 da yine Cizelge 7.2'de gosterilmistir. Dokuz
katilimcinin ortalama dogruluklarina gore en az dogru siniflandirma %56,0 dogruluk ile

sag el ve her iki ayak motor goriintiileme sini1flandirma ciftine aittir. Ote yandan, en dogru
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simiflandirma  ¢ifti, %75,1 dogrulukla kelime iligkilendirme ve sag el motor
goriintiilemedir. Katilimcilar arasinda en az degisen dogruluk, standart sapma degeri 6.0
olan sag el ve her iki ayak motor goriintiilleme sinif ¢iftine aittir. Katilimcilar arasinda en
cok degisen siniflandirma dogrulugu, 14.5 standart sapma ile mekansal navigasyon ve

sag el motor goriintii sinif ¢iftine aittir.

Cizelge 7.1. Eliptik Bant Geciren Filtreleme sonras: tiim katilimcilara ait sinyallerin ikili smiflandirma
sonuglart (1: Kelime Iliskilendirme, 2: Zihinsel Cikarma, 3: Mekansal Navigasyon, 4: Sag El Motor
Gériintiileme, 5: Her Tki Ayak Motor Gériintiileme, GP1: ikili siniflandirmanin birinci sinifina ait Gergek
Pozitif % orani, GP2: ikili smiflandirmanin ikinci sinifina ait Gergcek Pozitif oran, Dog: Ikili
smiflandirmanin dogruluk orani, Std: Standart Sapma, Yesil: Optimal Sonuglar, Kirmizi: Optimal Olmayan
Sonuglar.)

Katilimcilar
Filtreleme [ Siniflandirma Ort;(l)ama Std
Yontemi (%) (% %
A c D E F G H J L
GP1 55,0 | 475 | 575 | 743 | 67,5 | 675 | 743 | 60,0 | 77,5
;' GP2 65,0 | 550 | 525 | 657 | 650 | 70,0 | 429 | 67,5 | 65,0 62,8 7,0
Dog 60,0 | 51,2 | 55,0 | 70,0 | 66,3 | 688 | 586 | 63,7 | 71,3
GP1 45,0 | 60,0 | 80,0 | 743 | 775 | 650 | 829 | 650 | 725
;' GP2 55,0 | 60,0 | 80,0 | 71,4 | 70,0 | 70,0 | 71,4 | 75,0 | 37,5 67,4 10,3
Dog 50,0 | 60,0 | 80,0 | 729 | 73,8 | 675 | 77,1 | 70,0 | 55,0
GP1 55,0 | 60,0 | 875 | 91,4 | 70,0 | 52,5 | 829 | 72,5 | 87,5
1' GP2 67,5 | 525 | 775 | 91,4 | 650 | 675 | 57,1 | 650 | 87,5 71,7 12,6
Dog 61,3 | 56,3 | 82,5 | 91,4 | 67,5 | 60,0 | 70,0 | 68,8 | 87,5
~ GP1 425 | 625 | 775 | 857 | 62,5 | 50,0 | 857 | 72,5 | 95,0
LE ; GP2 55,0 | 60,0 | 850 | 88,6 | 550 | 475 | 71,4 | 75,0 | 82,5 69,7 15,7
& Dog 48,8 61,3 81,3 87,1 58,8 48,8 78,6 73,8 88,8
% 5 GP1 67,5 | 50,0 | 67,5 | 68,6 | 80,0 | 650 | 743 | 550 | 75,0
S, 3 GP2 62,5 | 60,0 | 750 | 57,1 | 80,0 | 675 | 71,4 | 60,0 | 55,0 66,2 7,7
S Dog 65,0 | 550 | 71,3 | 629 | 80,0 | 663 | 729 | 57,5 | 65,0
';j; 2. GP1 65,0 | 525 | 775 | 857 | 650 | 70,0 | 60,0 | 50,0 | 90,0
5-3 4 GP2 67,5 | 525 | 625 | 829 | 60,0 | 675 | 57,1 | 57,5 | 70,0 66,6 11,0
| Dog 66,3 | 525 | 70,0 | 843 | 625 | 71,3 | 586 | 53,8 | 80,0
2 5 GP1 55,0 | 60,0 | 67,5 | 80,0 | 625 | 775 | 429 | 62,5 | 87,5
_,‘5‘ 5 GP2 52,5 | 550 | 675 | 943 | 62,5 | 850 | 60,0 | 550 | 82,5 67,2 13,8
= Dog 538 | 575 | 675 | 871 | 625 | 81,3 | 51,4 | 588 | 85,0
GP1 60,0 | 550 | 750 | 743 | 77,0 | 675 | 60,0 | 875 | 77,5
Z' GP2 60,0 | 70,0 | 62,5 | 80,0 | 70,0 | 62,5 | 51,4 | 72,5 | 75,0 68,8 8,5
Dog 60,0 | 625 | 688 | 77,1 | 73,8 | 650 | 557 | 80,0 | 76,3
GP1 52,5 | 550 | 70,0 | 829 | 67,5 | 750 | 657 | 80,0 | 72,5
:;' GP2 62,5 | 525 | 675 | 77,1 | 650 | 60,0 | 657 | 650 | 75,0 67,3 8,0
Dog 57,5 | 538 | 688 | 80,0 | 66,3 | 675 | 657 | 72,5 | 73,8
GP1 62,5 | 675 | 550 | 51,4 | 52,5 | 52,5 | 48,6 | 47,5 | 65,0
g' GP2 55,0 | 50,0 | 775 | 429 | 37,5 | 475 | 48,6 | 42,5 | 40,0 52,5 7,4
Dog 588 | 588 | 663 | 47,1 | 45,0 | 50,0 | 48,6 | 45,0 | 52,5

Cizelge 7.3, Korelasyona Dayali Uyarlamali Ampirik Mod Ayristirma
(KTUAMA) filtresi ile giiriiltiiden arindirilmis sinyallere ait ikili siniflandirma
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sonuclarint tiim smiflarin gergcek pozitif oranlar1 ve tiim siiflandirmalarin dogruluk
degerleri ile gdstermektedir. Katilimcilar arasinda ikili siniflandirma dogruluklarinin
ortalama dogruluklar1 ve standart sapmalar1 da Cizelge 7.3'te gosterilmistir. Dokuz
katilimcinin ortalama dogruluklarina gore en az dogru siniflandirma %54,9 ile sag el ve
her iki ayak motor goriintiileme siniflandirma giftine aittir. Ote yandan, en dogru
simiflandirma ¢ifti, %74,6 dogrulukla kelime iligkilendirme ve sag el motor

gorilintiilemedir.

Cizelge 7.2. Korelasyon Tabanli Uyarlamali Dalgacik Ayristirma (KTUDA) Filtreleme sonrasi tim
katilimcilara ait sinyallerin ikili siniflandirma sonuglari (1: Kelime iliskilendirme, 2: Zihinsel Cikarma, 3:
Mekansal Navigasyon, 4: Sag El Motor Gériintiileme, 5: Her Iki Ayak Motor Gériintiilleme, GP1: Ikili
smiflandirmanin birinci smifina ait Gergek Pozitif % orani, GP2: Ikili siniflandirmanin ikinci sinifina ait
Gergek Pozitif orani, Dog: Ikili smiflandirmanin dogruluk orani, Std: Standart Sapma, Yesil: Optimal
Sonuglar, Kirmizi: Optimal Olmayan Sonuglar.)

Katilmcilar
Filtreleme|Siniflandirma Ortalama
Yontemi (%) Dog Std
(%)
A C D E F G H | L
GP1 72,5 | 50,0 | 62,5 | 629 | 750 | 650 | 657 | 550 | 70,0
1-2 |GP2 80,0 | 60,0 | 675 | 71,4 | 60,0 | 750 | 51,4 | 70,0 | 65,0 65,5 6,3
Dog 76,3 | 550 | 650 | 67,1 | 67,5 | 70,0 | 586 | 62,5 | 67,5
GP1 45,0 | 725 | 80,0 | 829 | 80,0 | 725 | 80,0 | 750 | 70,0
— 1-3 |GP2 60,0 | 725 | 90,0 | 71,4 | 775 | 725 | 71,4 | 82,5 | 50,0 72,5 10,1
g Dog 525 | 72,5 | 850 | 771 | 788 | 725 | 75,7 | 788 | 60,0
E GP1 52,5 | 550 | 80,0 | 943 | 750 | 675 | 68,6 | 80,0 | 90,0
) 1-4 |GP2 67,5 | 60,0 | 775 | 943 | 750 | 825 | 57,1 | 850 | 90,0 75,1 13,0
g Dog 60,0 | 575 | 788 | 943 | 750 | 750 | 62,9 | 825 | 90,0
% GP1 52,5 | 650 | 750 | 943 | 77,5 | 62,5 | 60,0 | 77,5 | 95,0
E 1-5 |GP2 62,5 | 70,0 | 825 | 97,1 | 825 | 725 | 629 | 750 | 85,0 75,0 12,7
: Dog 575 | 675 | 788 | 95,7 | 80,0 | 675 | 614 | 76,3 | 90,0
g GP1 675 | 475 | 750 | 71,4 | 875 | 725 | 657 | 62,5 | 65,0
%f 2-3 |GP2 67,5 | 60,0 | 750 | 57,1 | 825 | 70,0 | 629 | 650 | 65,0 67,8 8,7
e Dog 67,5 | 53,8 | 750 | 643 | 850 | 71,3 | 643 | 63,7 | 65,0
ZS GP1 77,5 | 50,0 | 750 | 857 | 62,5 | 725 | 60,0 | 72,5 | 85,0
% 2-4 |GP2 80,0 | 450 | 625 | 886 | 70,0 | 825 | 51,4 | 675 | 825 67,5 12,9
g Dog 788 | 47,5 | 688 | 871 | 663 | 77,5 | 557 | 70,0 | 83,8
2 GP1 70,0 | 70,0 | 70,0 | 85,7 | 67,5 | 775 | 51,4 | 72,5 | 85,0
= 2-5 |GP2 65,0 | 650 | 80,0 | 886 | 62,5 | 875 | 543 | 67,5 | 85,0 72,6 11,0
E Dog 675 | 67,5 | 750 | 871 | 650 | 82,5 | 529 | 70,0 | 85,0
g GP1 525 | 525 | 700 | 771 | 75,0 | 70,0 | 51,4 | 90,0 | 77,5
» 3-4 |GP2 475 | 475 | 725 | 886 | 725 | 650 | 57,1 | 825 | 90,0 69,9 14,5
% Dog 50,0 | 50,0 | 71,3 | 829 | 738 | 67,5 | 543 | 86,3 | 83,8
;5 GP1 57,5 | 575 | 675 | 80,0 | 70,0 | 875 | 54,3 | 80,0 | 82,5
3-5 |GP2 57,5 | 575 | 675 | 857 | 825 | 675 | 657 | 72,5 | 85,0 71,2 10,6
Dog 57,5 | 575 | 675 | 829 | 76,3 | 775 | 60,0 | 76,3 | 83,8
GP1 52,5 | 525 | 625 | 51,4 | 67,5 | 550 | 486 | 42,5 | 62,5
4-5 |GP2 60,0 | 60,0 | 675 | 60,0 | 450 | 650 | 486 | 47,5 | 57,5 56,0 6,0
Dog 56,3 56,3 65,0 55,7 56,3 60,0 48,6 | 45,0 60,0
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Katilimcilar arasinda en az degisen dogruluk, standart sapma 6.1 ile sag el ve her
iki ayak motor goriintii smif c¢iftine aittir. Katilimcilar arasinda en cok degisen
siniflandirma dogrulugu, 13,5 standart sapma ile zihinsel ¢ikarma ve her iki ayak motor
gorlintiileme smif ¢iftine aittir. KTUAMA kullanimi ile katilime1 E ayrica kelime
iligkilendirme ve her iki ayak motor goriintiileme ¢ifti icim %95,7 dogrulukla en dogru
simiflandirmaya sahiptir. Katilmer C, kelime iligkilendirme ve zihinsel c¢ikarma

siniflandirmasi i¢in %40,0 ile en diisiik siniflandirma dogruluguna sahiptir.

Cizelge 7.3. Korelasyon Tabanli Uyarlamali Ampirik Mod Ayristirma (KTUAMA) Filtreleme sonrasi tim
katilimcilara ait sinyallerin ikili siniflandirma sonuglari (1: Kelime iliskilendirme, 2: Zihinsel Cikarma, 3:
Mekansal Navigasyon, 4: Sag El Motor Gériintiileme, 5: Her Iki Ayak Motor Gériintiilleme, GP1: Ikili
smiflandirmanin birinci smifina ait Gergek Pozitif % orani, GP2: Ikili siniflandirmanin ikinci sinifina ait
Gergek Pozitif orani, Dog: Ikili smiflandirmanin dogruluk orani, Std: Standart Sapma, Yesil: Optimal
Sonuglar, Kirmizi: Optimal Olmayan Sonuglar.)

Katilimailar
Filtreleme|Siniflandirma Ort;(l)ama Std
Yontemi (%) (%");
A C D E F G H ] L
GP1 60,0 | 350 | 650 | 657 | 650 | 625 | 429 | 550 | 75,0
;' GP2 75,0 | 450 | 62,5 | 657 | 62,5 | 550 | 429 | 72,5 | 65,0 59,7 10,7
Dog 67,5 | 40,0 | 63,7 | 657 | 63,7 | 588 | 429 | 63,7 | 70,0
— GP1 52,5 | 650 | 850 | 80,0 | 77,5 65,0 | 80,0 | 70,0 | 62,5
‘E’: ?1’ GP2 55,0 | 70,0 | 87,5 | 68,6 | 72,5 70,0 77,1 | 82,5 | 45,0 70,1 10,9
; Dog 538 | 675 | 86,3 | 74,3 750 | 67,5 | 78,6 | 763 | 53,8
; 9 GP1 57,5 | 525 | 875 | 971 | 775 | 725 | 571 | 77,5 | 90,0
ot 4 GP2 57,5 | 650 | 825 | 914 | 725 | 750 | 771 | 67,5 | 875 74,6 12,8
E Dog 57,5 | 588 | 85,0 | 94,3 750 | 73,8 | 67,1 | 72,5 | 88,38
‘2» GP1 55,0 | 575 | 750 | 971 77,5 65,0 71,4 | 62,5 | 95,0
5 ; GP2 65,0 | 60,0 | 92,5 | 94,3 75,0 | 70,0 57,1 | 77,5 | 85,0 73,9 13,3
e Dog 60,0 | 588 | 83,8 | 95,7 | 76,3 67,5 | 643 | 70,0 | 90,0
= GP1 52,5 | 525 | 70,0 | 657 | 90,0 | 625 | 686 | 50,0 | 67,5
E § GP2 72,5 | 60,0 | 72,5 60,0 | 70,0 | 60,0 | 686 | 650 | 65,0 65,2 7,4
E' Dog 62,5 | 56,3 | 71,3 629 | 80,0 | 61,3 68,6 | 57,5 | 66,3
< GP1 65,0 | 450 | 75,0 | 829 | 62,5 75,0 57,1 | 82,5 | 80,0
T'EB i GP2 70,0 | 475 | 55,0 | 88,6 | 52,5 | 80,0 51,4 | 60,0 | 85,0 67,4 13,2
K Dog 67,5 | 463 | 650 | 857 | 57,5 77,5 543 | 71,3 | 82,5
E GP1 62,5 | 550 | 650 | 857 | 60,0 | 750 | 543 | 72,5 | 90,0
= § GP2 60,0 | 525 | 67,5 | 829 | 57,5 | 825 | 457 | 75,0 | 85,0 68,3 13,5
E Dog 61,3 | 53,8 | 66,3 | 84,3 588 | 788 | 50,0 | 73,8 | 87,5
E 3 GP1 47,5 | 70,0 | 65,0 77,1 | 850 | 67,5 54,3 | 850 | 75,0
g 1 GP2 60,0 | 750 | 67,5 77,1 | 80,0 | 70,0 51,4 | 70,0 | 80,0 70,0 10,6
2 Dog 538 | 72,5 | 66,3 771 | 82,5 | 688 | 529 | 77,5 | 77,5
% GP1 47,5 | 62,5 | 52,5 77,1 | 75,0 | 825 | 60,0 | 77,5 | 82,5
E g GP2 52,5 | 575 | 650 | 829 | 775 | 70,0 | 60,0 | 70,0 | 80,0 68,5 11,3
Dog 50,0 | 60,0 | 58,8 | 80,0 | 76,3 76,3 60,0 | 73,8 | 81,3
GP1 50,0 | 52,5 | 550 | 629 | 550 | 55,0 54,3 | 42,5 | 70,0
g' GP2 57,5 | 40,0 | 62,5 514 | 575 | 47,5 | 486 | 60,0 | 65,0 54,9 6,1
Dog 538 | 463 | 588 | 57,1 | 56,3 | 51,2 | 51,4 | 51,2 | 67,5
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Cizelge 7.4’te, KTUVMA filtresi ile giiriiltiiden arindirtlmis sinyallere ait ikili
siiflandirma sonuglarini tiim siniflarin gergek pozitif oranlar1 ve tiim siniflandirmalarin
dogruluk degerleri ile gosterilmektedir. Katilimcilar arasindaki ikili siniflandirma
dogruluklarinin ortalama dogruluklart ve standart sapmalart da Cizelge 7.4'te
gosterilmistir. Dokuz katilimcinin ortalama dogruluklarina gére en az dogru siniflandirma
%57,8 ile sag el ve her iki ayak motor goriintiileme siniflandirma ¢iftine aittir. Ote
yandan, en dogru siiflandirma ¢ifti, %76,1 dogrulukla kelime iliskilendirme ve her iki

ayak motor goriintiillemedir.

Cizelge 7.4. Korelasyon Tabanli Uyarlamali Varyasyon Mod Ayristirma (KTUVMA) Filtreleme sonrasi
tiim katilimcilara ait sinyallerin ikili siniflandirma sonuglar1 (1: Kelime iliskilendirme, 2: Zihinsel Cikarma,
3: Mekansal Navigasyon, 4: Sag El Motor Gériintiileme, 5: Her iki Ayak Motor Gériintiileme, GP1: Ikili
smiflandirmanin birinci smifina ait Gergek Pozitif % orani, GP2: Ikili siniflandirmanin ikinci sinifina ait
Gergek Pozitif orani, Dog: ikili simflandirmanin dogruluk orami, Std: Standart Sapma, Yesil: Optimal
Sonuglar, Kirmizi: Optimal Olmayan Sonuglar.)

Katilimcilar
Filtreleme [Siniflandirma Ort];l)ama std
Yontemleri (%) (% %
A C D E F G H ] L
GP1 70,0 | 40,0 | 72,5 | 657 | 825 | 650 | 60,0 | 60,0 | 87,5
;' GP2 62,5 | 525 | 57,5 | 68,6 | 70,0 | 70,0 | 62,9 | 650 | 67,5 65,6 9,1
Dog 663 | 46,3 | 650 | 67,1 | 763 | 675 | 61,6 | 62,5 | 77,5
= . GP1 52,5 | 67,5 | 80,0 | 857 | 875 | 67,5 | 857 | 775 | 67,5
E 3 GP2 650 | 67,5 | 825 | 77,1 | 80,0 | 80,0 | 71,4 | 825 | 52,5 73,9 9,6
E Dog 588 | 67,5 | 81,3 | 81,4 | 83,8 | 73,8 | 78,6 | 80,0 | 60,0
X GP1 52,5 | 60,0 | 825 | 971 | 875 | 675 | 743 | 775 | 92,5
g 1 GP2 75,0 | 60,0 | 77,5 | 91,4 | 62,5 | 72,5 | 48,6 | 825 | 90,0 75,1 12,5
E Dog 63,7 | 60,0 | 80,0 | 943 | 750 | 70,0 | 61,4 | 80,0 | 91,3
é 1 GP1 50,0 | 67,5 | 70,0 | 943 | 77,5 | 650 | 77,1 | 80,0 | 92,5
< 5 GP2 57,5 | 70,0 | 850 | 97,1 | 750 | 72,5 | 62,9 | 850 | 90,0 76,1 12,7
3 Dog 538 | 688 | 775 | 95,7 | 763 | 688 | 70,0 | 82,5 | 91,3
E GP1 72,5 | 625 | 725 | 71,4 | 825 | 72,5 | 829 | 67,5 | 72,5
% § GP2 67,5 | 60,0 | 75,0 | 657 | 750 | 650 | 68,6 | 67,5 | 70,0 70,6 51
g Dog 70,0 | 61,3 | 738 | 686 | 788 | 688 | 757 | 67,5 | 71,3
g 2. GP1 67,5 | 450 | 725 | 886 | 750 | 775 | 77,1 | 70,0 | 87,5
= 4 GP2 77,5 | 55,0 | 650 | 886 | 575 | 775 | 37,1 | 750 | 875 71,2 12,7
E Dog 72,5 | 50,0 | 688 | 886 | 663 | 77,5 | 57,1 | 72,5 | 87,5
E GP1 62,5 | 550 | 62,5 | 88,6 | 700 | 875 | 68,6 | 77,5 | 87,5
5’ g GP2 65,0 | 60,0 | 62,5 | 88,6 | 70,0 | 90,0 | 457 | 82,5 | 87,5 72,9 13,5
ﬁ Dog 63,7 | 575 | 62,5 | 88,6 | 700 | 888 | 57,1 | 80,0 | 87,5
.C-C: 3. GP1 550 | 625 | 725 | 77,1 | 80,0 | 67,5 | 80,0 | 825 | 82,5
: 4 GP2 450 | 775 | 650 | 88,6 | 60,0 | 725 | 31,4 | 80,0 | 825 70,1 11,5
4 Dog 50,0 | 70,0 | 68,8 | 829 | 70,0 | 70,0 | 557 | 81,3 | 82,5
c_mc GP1 50,0 | 575 | 77,5 | 829 | 650 | 825 | 77,1 | 80,0 | 82,5
g g GP2 52,5 | 62,5 | 70,0 | 829 | 650 | 70,0 | 657 | 67,5 | 87,5 71,0 10,8
X Dog 51,2 | 60,0 | 73,8 | 829 | 650 | 76,3 | 71,4 | 73,8 | 85,0
GP1 57,5 | 575 | 67,5 | 60,0 | 650 | 650 | 48,6 | 450 | 55,0
g' GP2 67,5 | 60,0 | 625 | 51,4 | 550 | 650 | 57,1 | 60,0 | 50,0 57,8 4,6
Dog 62,5 | 588 | 60,0 | 55,7 | 60,0 | 65,0 | 52,9 | 52,5 | 52,5
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Katilimcilar arasinda en az degisen dogruluk, 4.6 standart sapma ile sag el ve her
iki ayak motor goriintiileme smif ¢iftine aittir. Katilimcilar arasinda en ¢ok degisen
siniflandirma dogrulugu, 13,5 standart sapma ile zihinsel ¢ikarma ve her iki ayak motor
goriintileme smif ¢iftine aittir. KTUVMA filtrelemesinde katilimc1 E  kelime
iligkilendirme ve her iki ayak motor goriintii ¢ifti %95,7 dogrulukla en dogru
siiflandirmaya sahiptir. Katilime1 C, kelime iliskilendirme ve zihinsel c¢ikarma

siiflandirmasinda %46,3 ile en diisiik siniflandirma dogruluguna sahiptir.

Ikili smiflandirmalarin en basarili ortalama dogrulugunun KTUVMA filtreleme
yontemine ait oldugu sonuglardan goriilmektedir. Bu nedenle, KTUVMA yonteminin
filtreleme performansinin gorsel olarak anlasilmasi i¢in, Sekil 7.4'te katilimer E'den elde
edilen bes sinifa ait filtreleme &ncesi IMF'lerin ve yeni IMF'lerin sinyal gdsterimi
verilmistir. Ornek olarak gosterilen sinyal segmentleri 300 ve 650 &rnek numaralari

arasidadir.

Class 2 Previcos MFs. Cliss 2 Naw eFs.
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Sekil 7.4. KTUVMA'nin filtreleme islemi sirasinda katilimer E'nin C3 elektrotundan elde edilen bes
sinifa ait filtreleme incesi IMF'ler ve yeni IMF'ler. (a) Kelime iliskilendirme (b) Zihinsel Cikarma (c)
Mekansal Navigasyon (d) Sag El Motor Gériintiileme (e) Her Tki Ayak Motor Gériintiileme

Cizelge 7.5’te, EEG sinyal veri setinin elde edildigi orijinal ¢alismaya ait ikili

siiflandirma sonuglari tiim siiflarin gercek pozitif oranlari ve tiim siniflandirmalarin
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dogruluk degerleri ile gosterilmektedir. Sinyallerin filtrelenmesi, Ortak Uzamsal Oriintii
(OUO) algoritmas ile 8Hz-30Hz Bant Gegiren Filtre tasarlanarak yapilmis, ancak
siniflandirma  Fisher’in  Dogrusal =~ Ayrimcilik  Analizi  (DAA)  kullanilarak
gerceklestirilmistir (Scherer ve ark 2015).

Cizelge 7.5. OUO tabanli Bant Gegiren Filtre ile filtrelenen veri kiimesinin orijinal ¢alismasmna ait
sinyallerin ikili smiflandirma sonuglar1 (1: Kelime Iliskilendirme, 2: Zihinsel Cikarma, 3: Mekéansal
Navigasyon, 4: Sag El Motor Goriintiileme, 5: Her Iki Ayak Motor Gériintileme, GPI1: ikili
siniflandirmanin birinci smifina ait Gergek Pozitif % orani, GP2: Ikili siniflandirmanin ikinci smifina ait
Gergek Pozitif orani, Dog: ikili simflandirmanin dogruluk orami, Std: Standart Sapma, Yesil: Optimal
Sonuglar, Kirmizi: Optimal Olmayan Sonuglar.)

Filtreleme |Siniflandirma Katlmeilar Ortalama
Yontemi (%) Dog Std
(%)
A C D E F G H ] L
GP1 75,0 | 550 | 70,0 [ 73,0 | 750 | 60,0 | 73,0 | 59,0 | 75,0
1-2 |GP2 77,0 | 63,0 | 73,0 | 630 | 770 | 77,0 | 69,0 | 71,0 | 71,0 69,8 5,4
Dog 76,0 | 59,0 | 71,5 | 680 | 76,0 | 68,5 | 71,0 | 650 | 73,0
> GP1 43,0 | 680 | 81,0 | 740 | 740 | 77,0 | 68,0 | 62,0 | 63,0
g 1-3 |GP2 550 | 67,0 | 820 [ 730 | 660 | 76,0 | 650 | 51,0 | 58,0 66,8 |10,2
': Dog 49,0 | 67,5 | 815 | 73,5 | 70,0 | 76,5 | 66,5 | 56,5 | 60,5
_g GP1 53,0 | 61,0 | 83,0 [ 840 | 90,0 | 780 | 70,0 | 86,0 | 87,0
§ 1-4 |GP2 60,0 | 650 | 84,0 | 820 | 80,0 | 880 | 72,0 | 780 | 92,0 77,4 11,2
= Dog 56,5 | 63,0 | 83,5 | 83,0 | 850 | 830 | 71,0 | 82,0 | 895
3 GP1 57,0 | 740 | 71,0 [ 940 | 81,0 | 780 | 63,0 | 79,0 | 90,0
= 1-5 |GP2 49,0 | 680 | 81,0 | 91,0 | 740 | 780 | 740 | 74,0 | 93,0 76,1 11,9
a Dog 530 | 71,0 | 76,0 | 92,5 | 775 | 780 | 685 | 76,5 | 91,5
=l'~1 GP1 71,0 | 56,0 | 71,0 | 650 | 750 | 84,0 | 76,0 | 740 | 68,0
% 2-3 |GP2 66,0 | 730 | 71,0 | 70,0 | 76,0 | 840 | 68,0 | 580 | 61,0 70,4 6,3
g Dog 68,5 | 645 | 71,0 | 67,5 | 755 | 84,0 | 72,0 | 66,0 | 64,5
:8 GP1 72,0 | 56,0 | 76,0 | 840 | 830 | 780 | 680 | 88,0 | 87,0
= 2-4 |GP2 74,0 | 56,0 | 74,0 | 82,0 | 73,0 | 87,0 | 570 | 780 | 940 75,9 10,9
é Dog 73,0 | 56,0 | 750 | 830 | 780 | 825 | 62,5 | 83,0 | 905
) GP1 86,0 | 680 | 780 | 880 | 850 | 820 | 550 | 850 | 90,0
S 2-5 |GP2 80,0 | 60,0 | 680 | 90,0 | 850 | 740 | 63,0 | 76,0 | 89,0 77,9 10,7
Tg Dog 83,0 | 640 | 73,0 | 89,0 | 850 | 780 | 59,0 [ 80,5 | 89,5
é GP1 48,0 | 640 | 780 | 860 | 750 | 780 | 650 | 710 | 81,0
2 3-4 |GP2 45,0 | 650 | 76,0 | 840 | 71,0 | 780 | 650 | 71,0 [ 92,0 71,8 12,2
= Dog 46,5 | 645 | 77,0 | 850 | 73,0 | 780 | 650 | 710 | 86,5
5 GP1 51,0 | 68,0 | 61,0 [ 870 | 780 | 750 | 650 | 67,0 | 86,0
'E 3-5 |GP2 52,0 | 59,0 | 69,0 | 880 | 67,0 | 850 | 62,0 | 60,0 | 89,0 70,4 |12,3
> Dog 51,5 | 63,5 | 645 | 875 | 725 | 80,0 | 63,5 | 635 | 875
GP1 54,0 | 750 | 61,0 [ 60,0 | 750 | 88,0 | 450 | 63,0 | 57,0
4-5 |GP2 51,0 | 67,0 | 670 [ 670 | 77,0 | 80,0 | 670 | 61,0 | 61,0 65,3 |10,0
Dog 52,5 | 71,0 | 64,0 | 63,5 | 76,0 | 84,0 | 56,0 | 62,0 | 59,0

Katilimcilar arasindaki ikili siniflandirma dogruluklarinin ortalama dogruluklar
ve standart sapmasi da Cizelge 7.5'te gosterilmistir. Dokuz katilimcinin ortalama
dogruluklarina gore en az dogru siniflandirma %65,3 ile sag el ve her iki ayak motor
goriintiileme smiflandirma giftine aittir. Ote yandan, en dogru siniflandirma cifti, %77,9
dogrulukla zihinsel ¢ikarma ve her iki ayak motor goriintiilemedir. Katilimcilar arasinda

en az degisen dogruluk, 5.4 standart sapma ile kelime iliskilendirme ve zihinsel ¢ikarma
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siif ¢iftine aittir. Katilimcilar arasinda en ¢ok degisen siniflandirma dogrulugu, standart
sapma degeri 12,3 olan mekansal navigasyon ve her iki ayak motor goriintiileme sinif
ciftine aittir. Ayrica, katilimci E kelime iliskilendirme ve her iki ayak motor goriintiilleme
cifti ile %92,5 dogrulukla en dogru siniflandirmaya sahiptir. Katilimer A, uzamsal
navigasyon ve sag el motor goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in %46,5 olan en diisiik

siniflandirma dogruluguna sahiptir.

7.2. Uygulama 2 — Bir Kisiden Alinan 20 Giinliik Motor Goriintilleme EEG Verileri

ile Optimum EEG Kanal Sayisinin ve Ozellik Sayisinin Belirlenmesi

Literatiirdeki ¢alismalardan anlasildigi iizere, kontrol amacli kullanilan yon
tabanli MG EEG siniflandirmalar1 daha ¢ok ikili siniflandirmalar olarak ve bir uzuv
hareketinin hayal edilmesine dayali olarak gerceklestirilmistir. Ayrica ¢ok smnifli
caligmalarda sag el ve sol elin yan sira ayak ve dil hareketi ile ilgili MG sinyalleri
bulundugundan, ayak veya dili ileri-geri veya yukari-asagi hareketlerle iligkilendirmek
zordur. Bu uygulamada, MG gorevinin gerceklestirilmesini iyilestirmek i¢in viicut
boliimlerini hedef yon ile iliskilendirmeye gerek duymayan dort temel yon komutu igin
yeni bir paradigma 6nerilmistir. Bununla birlikte, farkli glinlerde BBA sistemini kullanan
bir denegin performanslarindaki degisiklikler hakkinda herhangi bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu boslugu doldurmak i¢in toplam 20 olmak tizere farkli giinlerde belli
bir stire i¢inde bir denekten EEG sinyalleri alinmistir. Bu sinyalleri kullanarak ¢ok sinifli
MG gorevlerindeki siniflandirma performanslart gézlemlenmis ve genelleme yapacak

sekilde en iyi siniflandirmay1 veren elektrot kanallari ve 6znitelikler belirlenmistir.

7.2.1. Motor Goriintiilleme EEG Veri Seti Tanimi

Cok smifli MG siniflandirma performansi lizerinde en etkili EEG kanallarini ve
Ozelliklerini genellestirmek icin bir denekten 20 giin boyunca belli siirede EEG sinyalleri
elde edilmistir. Denek saglikli 37 yasinda bir kadindir. Bu tiir ¢aligsmalar i¢in denegin yas1
orta aralikta sayilabilir. Bu ¢alisma icin etik izinler alinmig ve bilgilendirilmis onam
formu imzalatilmistir. Islem sirasinda 10-20 sistemine gore yerlestirilmis 14 kanalli
Emotiv Epoct+ EEG baslig1 kullanilmistir. Baslik, tuzlu su bazli elektrotlara sahiptir ve
ornekleme frekansi 256 Hz'ye (Emotiv) ayarlanmistir. Emotiv Epoc+ EEG baglhgi, jel
elektrotlara sahip bilgisayar ile kablolu iletisim yapan medikal EEG bagliklarinin aksine,
kuru elektrotlar1 ve bilgisayarla kablosuz iletisimi oldugu i¢in tercih edilmistir. Kuru

elektrotlar, her tiirlii giinliik aktiviteyi analiz etmek i¢in BBA uygulamalar i¢in daha
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uygundur. Sinyaller, MG gorevini ifade eden sinyal parcalarini PsychoPy yazilimi
kullanilarak olusturulan ¢alismanin paradigmasi ile es zamanl olarak iliskilendirilerek
etiketlememizi saglayan EmotivPRO yazilimi araciligiyla elde edilmistir (Peirce ve ark

2022).

YON KOMUTLARI

# h 2 — ——
s iz o lleri Git Geri Git
Saga Don Sola Dén
Ding Ding
MI Gorevi
Dinlenme
Gozler
Kapah Tekrar
00000
-
3s e i

6s

Sekil 7.5. Calismanin ipucu giidiimlii paradigmasinin zamanlama diyagramu; Ipucu béliimii igin 3s, MG
gorev gerceklestirme boliimii i¢in 6s ve dinlenme boliimii igin 3s.

Sinyaller, ardisik veya ardisik olmayan 20 giin boyunca sabahlari, kisa bir mola
ile iki kosu igeren bir denemede alinmistir. Denekten, verilen zihinsel gorevleri gozlerini
hareket ettirmeden veya kapatmadan gerceklestirmesi istenmigtir. Caligma
paradigmasinda dort sinif vardir; saga don, sola don, ileri git ve geri git. Ayrica her sinif
icin tek oturumda toplam 40 6rnek bulunmaktadir. Paradigma, denegin, ¢alismanin temel
sinyalini olusturan 10 saniye boyunca bos bir ekrana bakarken hi¢bir sey yapmamasi ile
baslar. Ardindan, ipucu kismi bir ding sesi ile baslar ve 3 saniye siirer, burada yonii
gosteren bir ok ve ilgili komutu (saga don, sola don, ileri git, geri git) ekranda belirir.
Ipucu kismindan sonra denek 6 saniye boyunca ekranin ilgili tarafinda beliren odaklanma
caprazi isaretine odaklanarak istenilen komutu diisiiniir. Son olarak, denek bir ding sesi
ile 3s’lik boliimde dinlenmek i¢in gozlerini kapatir ve sonrasinda bagka bir ipucunun
baslangici olan bir ding sesi ile tekrar gozlerini agar. Komutlar boyle sirayla devam eder.
Calismanin ipucu giidiimlii paradigmasi Sekil 7.5'te gosterilmistir. Bu paradigmanin
amaci, kullanicinin bir uzvun hareketini diistinmeden istenilen yonde hareket etmeyi
diistinmesini saglamaktir. Bu ¢alismada paradigmanin 6s uzunlugundaki segmentine ait

epok sinyalleri kullanilmistir.
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7.2.2. EEG Sinyal Isleme

Oncelikle tiim uygulamalar MATLAB R2020b yazilimi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Uygulamada denegin verilen MG gorevini gerceklestirdigi t=3s ile
t=9s arasindaki sinyaller kullanilmistir. Sinyaller, ilgili MG gorevi olarak etiketlenen
epoklarma ayrilmadan 6nce, gii¢ sinyalinin ortadan kaldirilmasi i¢in sinyallere 50 Hz
Centik (Notch) filtresi uygulanmigtir. Daha sonra, SGO optimizasyonu ig¢in tiim
kanallarin ortalama sinyalinin tiim kanal sinyallerinden ¢ikarilmasi olan Ortak Ortalama

Referans (OOR) yontemi uygulanmaistir.

OOR uygulamasindan sonra sinyallerin aykir1 degerleri atilmistir. Ancak, diger
yazilimlarmn aykir deger atma yaklasimlarindan farkli bir yaklasim uyguladik. Ornegin,
EEGLAB'de, F7'de degil de Az kanalinda bir aykir1 deger olmasina ragmen, aykiri
degerin bulundugu zaman araligi tiim kanallarin sinyallerinden kesilir. Bu nedenle bu
caligmada tiim kanallardan ayr1 ayr1 minimum ve maksimum %3 aykirt deger indisleri
bulunmus ve sinyaller ve indisler epoklarina ayrilmistir. Genel olarak uygulanan ve bu
caligmada kullanilan aykir1 deger giderme yaklasimlari karsilastirmali olarak Sekil 7.6'da

gosterilmistir.
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Sekil 7.6. a) Literatiirde genel olarak kullanilan aykir1 deger giderme yaklasiminda istisnasiz tiim
kanallardan aykirt deger boliimii atilir. b) Bu ¢alismada kullanilan aykirt deger giderme yaklagiminda tiim
kanallar i¢in ayr1 ayr1 aykir1 deger boliimii atilir.

Aykir1 degerler atildiktan sonra, baz olarak kullanilan notr durumda iiretilen
sinyallere gore MG gorevine ait sinyalleri yiikseltmek i¢in tiim kanallarin baz sinyalleri
epok sinyallerinden ¢ikarilmistir. Bu islemden sonra, tiim epok sinyallerine karsilik gelen
aykirt deger indeksleri ¢ikarilmistir. Boylece tiim epoklar ve tiim kanallar i¢in farkli
uzunlukta sinyaller elde edilmistir. Ayrica sinyaller DC benzeri bilesenler ortadan
kaldirilacak sekilde filtrelenmistir. Son olarak, bir epok sinyalinin ortalama degeri ilgili

epok sinyalinden ¢ikarilarak tiim epok sinyallerine baz ¢izgisi diizeltmesi uygulanmstir.
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EEG sinyallerini 6n islemeden gecirdikten sonra, ayni smifa ait Ornekler
arasindaki iligki analiz edilmistir ve Sekil 7.7'de gosterildigi lizere tutarsiz Srnekleri
cikarmak i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Tiim giinliik kayitlar i¢in 4 sinif ve 4n ile
gosterilen toplam 160 drnek bulunmaktadir. 11k olarak, 14 kanalin tiimiine ait tiim epok
sinyallerinin ortalama, standart sapma ve varyans degerleri ¢ikarildi. Daha sonra tiim
orneklerin istatistiksel dl¢timleri siif indekslerine gore kategorize edilmistir. Boylece,
tiim siniflar i¢in toplam n x 42 degerinden olusan n x 14 ortalama, standart sapma ve
varyans degerlerimiz var. Daha sonra tiim siniflarin istatistiksel 6l¢timlerinin ortalama
degerleri referans olarak kullanilmistir. Bir siniftaki tiim 6rneklerin istatistiksel 6l¢timleri
ile aym1 smifa ait referans Olclimler arasindaki korelasyon ayri ayri hesaplandi.
Korelasyon 0,8'e esit veya daha biiyiikse, 6rnek i1y1 bir 6rnek olarak tutuldu, bu da ayni
siniftaki diger orneklerle yiiksek diizeyde iliskili oldugu anlamina gelir. Korelasyon

0,8'den kiiciikse, ayn1 siniftaki diger 6rneklerle tutarsiz oldugu i¢in 6rnek reddedilmistir.

On islenmis EEG
Epok Sinyalleri

4n Tane Ornek l

Sayisi
Sinif Endekslerine Gore istatistiksel Degerler it
Etiketleri

14 EEG Elektrot
Kanali

<Ege,i<=4n - [smf 1 | [smf2e | [smf3m | [smf4m) |
A ‘ Ortalama ‘ | nX14 ‘ [ nX14 ‘ ‘ nX14 \ [ nX14 ‘

H [ standartsapma |[ wxt4 | [ ext4 | [ exte | [ oxie |

‘ Varyans ‘ | nX14 ‘ l nX14 ‘ ‘ nX14 ’ l nX14 ‘
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Sekil 7.7. Orneklerin ortalama, standart sapma ve varyans degerlerinin korelasyonuna dayal olarak ayni
smnif i¢indeki tutarsiz rnekleri reddetmek igin gelistirilen algoritma.

EEG sinyal islemenin son agamasi olarak, ¢iplak gozle giiriiltiilii bir sinyal olarak
algilanabilen ancak sinyalin 6nemli bir parcasi olan frekans bilesenlerini korumak icin bir
filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Bu nedenle, Uygulama 1’de gelistirilen filtreleme
yontemlerinden KTUVMA en iyi siniflandirma performansi ile en basarili filtreleme
yontemi oldugu ig¢in sinyallerimiz bu ydntemle filtrelenmistir. En iy1 performansi
gostermesi VMA ’nin hizli bir yontem olmast, her bilesen i¢in dogru merkezi frekanslar
saglamasi ve ayrica kabul edilebilir bir giiriiltii direnci olmasi sebeplerinden

kaynaklanabilmektedir (Li ve ark 2019).
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Bu calismada, KTUVMA filtreleme yaklasimi 9 IMF'ye sahiptir ve IMF'lerin
korelasyon degerleri medyan mutlak sapma 6l¢egi kullanilarak ana sinyale normalize
edilerek IMf'lerin agirliklar1 elde edilmistir. Yeni korelasyon degerleri, IMF'ler ile
carpilarak, farkliliklarima gére ana sinyale katkida bulunan yeni IMF'ler elde edilmistir.

KTUVMA filtreleme yonteminin algoritmas1 Sekil 7.8'de goriilebilir.

1. Seviye EEG ile . Yeni 1.
IMF Kor 1 Seviye IMF

2. Seviye EEG ile Yeni 2.
Kor 2 Seviye IMF
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8. Seviye EEG ile
IMF Kor 8 Seviye IMF
9. Seviye » EEG ile Yeni 9.
IMF = Seviye IMF

Sekil 7.8. IMF'lerin ana sinyalle korelasyonunun yeni IMF'leri belirledigi VMA yontemine dayali
KTUVMA filtreleme algoritmasi.

e

T MMS
Olcekleme ile

Kor Vektorii

7.2.3. Oznitelik Cikarma

Tiim siniflara ait EEG donem sinyallerini temsil eden en iyi 6znitelikleri bulmak
icin zaman, frekans, zaman-frekans ve dogrusal olmayan gibi 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Zaman Ozellikleri, sinyallerin ortalama, standart sapma, carpiklik, basiklik ve entropi
degerlerinden olusur. Ayrica sinyalin enerjisini hem genligini hem de frekansini

kullanarak tanimlayan Teager-Keiser (TK) enerji operatdriinii kullanilmistir.

Frekans domeni Oznitelikleri i¢in sinyalin GSY’si hesaplanmistir ve EEG bant
bilesenleri ¢ikarilmistir. Normalde istenen frekans araligi, Alfa ve Beta bandina karsilik
gelen 8-30 Hz'dir (Afrakhteh ve Mosavi 2020). Ancak kontrol uygulamalari i¢in bazi
caligsmalarda Delta ve Theta bantlar1 da kullanilmistir (Yusoff ve ark 2014, Edla ve ark
2018, Ha ve Jeong 2019, Tiwari ve ark 2021). Gama bandi da kas aktivitesi ile
karigtirilabilecegi igin tercih edilmemektedir (Muthukumaraswamy 2013). Ancak bu
calismada 0,5'ten 100 Hz'e kadar tiim frekans bilesenleri kullanilmistir. Ciinkii ¢alisma
sirasinda verilen MG gorevlerini siniflandirmak i¢in birkag frekans araligi kullanilmis ve
yiksek gama bant frekanslarinin = smiflandirma  performansmi  arttirdigini

gozlemlenmistir. Ayrica gama bandinin sadece duygular1 degil ayn1 zamanda duyusal
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islemeyi, hareket kontroliinii, hafizay1 ve dikkati de ifade ettigine dair goriisler vardir
(Muthukumaraswamy 2013). Bundan dolay1 0,5-100 Hz frekans araligi 7 parcaya
ayirilmastir; 0,5-3,9 Hz Delta, 3,9-7,9 Hz Teta, 7,9-12,9 Hz Alfa, 12,9-29,9 Hz Beta, 29,9-
35 Hz Gama, 35-70 Hz Yiksek Gamma 1 ve 70-100 Hz Yiksek Gama 2. EEG
bantlarindan elde edilen tim Welch GSY'lerin ortalama, standart sapma, carpiklik,
basiklik ve entropi degerleri 6znitelik olarak kullanilmistir. Cizelge 7.6, bu ¢aligmada

kullanilan EEG bantlarinin frekans araliklarini gostermektedir.

Cizelge 7.6. Calismada kullanilan EEG bantlarinin frekans araliklart.

EEG Bantlar Frekans Araliklar:
Delta 0.5-39Hz

Theta 39-79Hz

Alpha 7.9-129 Hz

Beta 12.9-29.9 Hz
Gamma 299 -35Hz
Yiiksek Gamma 1 35-70 Hz

Yiiksek Gamma 2 70 -100 Hz

Zaman-frekans Ozellikleri olarak Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), Varyasyon
Mod Ayristirmas: (VMA) ve Hilbert-Huang Doniisiimii kullandik. 9 seviyeli dalgacik
ayristirmasinda Bior 3.9 ana dalgacik fonksiyonunu kullanarak tiim sinyal ve alt bantlara
ait yaklasiklik ve detay katsayilar1 ¢ikarilmistir ¢linkii (Alyasseri ve ark 2019) Bior ailesi
dalgaciklarinin artefaktlar olmadan EEG sinyallerini daha iyi temsil edebildigini
gostermektedir. Ayrica 9 seviyei VMA ve HHD'min IMF'leri ¢ikarilmistir.
Déniisiimlerden sonra katsayilarin ve IMF'lerin ortalama, standart sapma, carpiklik,

basiklik ve entropi degerleri hesaplanmig ve 6znitelik olarak kullanilmistir.

Ayrica Uygulama 1°de oldugu gibi sinyallerin diizensizlikleri ve uzun menzilli
bagimliliklar1 hakkinda bilgi veren sinyallerin dogrusal olmayan Ozellikleri de
cikarilmistir (Peker 2016, Ma ve ark 2018). Bu ézellikler Hurst Ussii (Flandrin 1992, Istas
ve Lang 1997), Cok Olgekli Ornek Entropi (Ma ve ark 2018), Egimden Armdirilmis
Dalgalanma Analizi (Peker 2016, Ma ve ark 2018), Korelasyon Boyutu (Ma ve ark 2018)
ve Hjorth Parametreleri (Hjorth 1970, Peker 2016).

7.2.4. Smiflandirma ve Simiflandirma Performansima Gore Oznitelik Secme

20 farkl giinde elde edilen sinyallerin tiim 6zellikleri ve kanallari i¢in ¢oklu sinif
siniflandirmalarini, diger siniflandirmalar arasinda genel olarak en iyi performansi veren

5-Kat Capraz Dogrulamali Topluluk Altuzay Diskriminanti (Ensemble Subspace
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Discriminant) stmflandiricist kullanilarak gerceklestirilmistir. Oznitelikleri ¢ikardiktan
sonra, siniflandirma performansina katkida bulunan en etkili kanallar1 kesfetmek i¢in 20
ayri glin boyunca bir seferde yalnizca bir kanal bilgisi kullanilarak sinyaller
siniflandirilmistir. Ardindan, performans siralamasina gore kanal sayisi arttirilmis ve
simiflandirma dogrulugu azalana kadar sinyaller smiflandirilmistir. Boylece en iyi
siiflandirma sonuglarini veren kanal sayisi belirlenmistir. Kanallarin belirlenmesinden
sonra, Ornekleri ve onlar1 tanimlayan 6zellikleri simiflarina ayirarak 6znitelikler analiz
edilmis ve ardindan tiim Ozniteliklerin ortalamasi1 hesaplanmistir. Siniflar arasindaki
ortalama degerlerin standart sapmasi yiiksek ise 6zellik ayirt edicidir, degilse ayirt edici
degildir ve atilabilir. Siniflandirma performansi diisene kadar 107 ile 10* arasinda degisen
siniflar arasindaki standart sapma degerleri gézlemlenerek daha az ayirt edici olan
Oznitelikler 1skartaya c¢ikarilmistir. Sonunda, tiim giinler i¢in kendini en ¢ok tekrar eden
ayirt edici ozellikler se¢ilmis, EEG sinyallerinin ¢ok sinifli siniflandirmasinda daha etkili
olan dznitelik sayisin1 belirlenmistir. Onerilen kanal segimi ve dznitelik se¢im siirecleri

Sekil 7.9'da gosterilmektedir.
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Sekil 7.9. Siniflandirma performanslarinin degerlendirilmesine dayali olarak dnerilen kanal se¢imi ve
Oznitelik secimi siireci.

7.2.5. Uygulama Sonuclari

20 ayrt giinde elde edilen tiim elektrot kanallarina ait sinyallerden tim
Oznitelikleri elde edildikten sonra, medyan degeri 0 ve medyan mutlak sapma degeri 1
olan saglam (robust) z-skor normalizasyonu kullanarak ¢ok sinifl1 siniflandirma i¢in tiim

orneklere ait tiim oznitelik uzaylar1 normalize edilmistir. Ilk olarak, tiim kanallarin
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siiflandirma performanslarinin ayr1 ayr1 hesaplanabilmesi i¢in her seferinde sadece bir
kanaldan elde edilebilecek toplam Oznitelik sayis1 kullanilmigtir. Giinliik dogruluk
sonuglar1 ve her kanaldan elde edilen ortalama dogruluklar Cizelge 7.7'de goriilebilir.
Ayrica Cizelge 7.7'de EEG kayitlariin tarihi ve tutarsiz 6rneklerin atilmasindan sonra
kullanilan giinliik 6rnek miktarlar1 gosterilmektedir. Sonuglara gore, en iyi siniflandirma
performansinin EEG kanal1 F8'e ait oldugu, ardindan F7 kanalinin geldigi goriilmektedir.

Ucgiincii ve dordiincii kanallar sirasiyla AF3 ve FC6'dir ve bu boyle devam etmektedir.

Cizelge 7.7. Her EEG elektrot kanalinin ayr1 ayr giinliik ¢ok smifli siniflandirma dogruluk sonuglart ve
ortalama dogruluguna gdre her EEG elektrot kanalinin siniflandirma performansina goére siralamasi. (Dog:
Dogruluk)

Ornek Her Elektrot Kanah i¢in Dog (%)
Tarih Giinler | Miktar1

(160) AF3  F7 F3 FCS T7 P7 o1 02 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4

03.06.2021 1 148 | 33,8 27,7 264 27,7 324 345 31,8 29,7 33,10 399 29,1 345 31,8 318
04.06.2021 2 160 | 43,1 50,0 344 444 281 30,6 30,6 32,5 32,50 41,3 463 30,0 57,5 363
05.06.2021 3 160 | 33,8 31,3 30,0 41,3 263 294 287 250 3190 344 356 294 444 344
06.06.2021 4 121] 33,9 339 355 347 322 240 248 23,1 2640 314 289 248 455 298
07.06.2021 5 160 | 50,6 56,9 35,0 456 444 33,1 456 47,5 3500 53,1 51,9 350 656 444
08.06.2021 6 160 | 51,9 60,0 350 48,1 42,5 356 388 36,9 3440 42,5 381 27,5 619 40,0
09.06.2021 7 123 | 34,1 39,0 31,7 26,8 260 268 30,1 285 3500 374 325 21,1 439 26,0
12.06.2021 8 155] 342 419 329 29,7 335 31,6 284 27,1 2320 258 36,1 374 477 316
13.06.2021 9 158 ] 32,9 354 27,8 247 29,1 304 31,0 26,6 3040 31,0 335 272 437 272
15.06.2021 10 157 ] 40,1 452 299 350 299 28,0 338 369 2740 293 274 299 306 31,2
16.06.2021 11 160 | 31,3 344 30,6 30,6 269 309 287 238 27,50 30,0 28,1 294 563 319
18.06.2021 12 159 | 42,1 42,1 264 37,1 30,8 41,5 39,0 358 3520 33,3 547 30,8 478 352
20.06.2021 13 155] 36,8 29,0 32,3 27,1 284 303 27,7 27,1 31,60 30,3 303 27,1 374 31,6
21.06.2021 14 160 | 40,0 48,1 30,6 36,9 369 40,0 381 32,5 3810 43,1 40,6 27,5 544 43,1
23.06.2021 15 157] 36,9 42,7 344 344 344 338 363 30,6 3820 369 49,7 31,8 61,8 369
30.06.2021 16 158 | 37,3 52,5 33,5 335 354 329 354 31,6 29,10 38,6 386 253 60,1 31,6
07.07.2021 17 149 | 41,6 523 289 43,0 309 389 389 389 29,50 43,6 37,6 30,9 523 456
08.07.2021 18 158 | 41,1 52,5 32,3 36,7 31,6 37,3 380 38,6 3920 33,5 41,1 285 595 399
29.07.2021 19 159 | 434 56,6 32,1 358 365 270 365 403 3580 352 41,5 314 572 44,0
30.07.2021 20 137] 30,7 350 27,0 30,7 30,7 299 292 292 2630 248 263 32,8 387 30,7
Ortalama Dog 385 433 313 352 324 323 336 321 32,0 358 374 29,6 499 352
Kanal Siralamasi 3 2 13 6 9 10 8 11 12 5 4 14 1 7

Giinliik sinyallerin ortalama dogruluk sonuglarina gore tim EEG kanallarinin
siniflandirma siralar1  belirlendikten sonra, kanallar siralamalarina gore beraber
kullanilmistir ve en iyi simiflandirma performansini veren kanal sayis1 bulunana kadar
sinyaller simiflandirilmigtir. Farkli sayida kanaldan elde edilen giinliik siniflandirma
dogrulugu sonuglar Cizelge 7.8'de goriilebilir. EEG kanallar1 F7 ve F8’in kombinasyonu
%54,81 dogruluk verirken AF3, F7 ve F8 kanal kombinasyonundan %59,26 dogruluk
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elde edilmistir. Son olarak AF3, F7, FC6 ve F8 kanal kombinasyonundan ise %56,19
dogruluk elde edilmistir. Goriildiigii gibi kanal siralamasina gore kanal sayist 3 iken
maksimum ortalama dogruluk sonucu elde edilmistir. 3 kanaldan fazla kanal
kombinasyonu i¢in smiflandirma dogrulugu diismeye baslamistir. Bu nedenle
smiflandirma i¢in AF3, F7 ve F8 EEG kanallarindan elde edilen oznitelikler

kullantlmistir.

AF3, F7 ve F8 EEG kanallarinin kombinasyonunun en iyi simiflandirma
performansini sagladig1 belirlendikten sonra, maksimum siniflandirma dogrulugunu
veren optimum Oznitelik sayis1 belirlenmeye ¢alisilmistir. 3 EEG kanalindan elde edilen
Ozniteliklerin toplam miktar1 630 olup, ortalama siiflandirma dogrulugu %59,26 olarak

bulunmustur.

Cizelge 7.8. EEG elektrot kanal kombinasyonlarinin, siniflandirma dogrulugu diismeye baglayana kadar
kanal sayisini kanal siralamalarina gore arttirilarak elde edilen giinliik ¢ok sinifli siniflandirma dogrulugu
sonuglart. (Dog: Dogruluk)

Ortalama

Giinler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Dog

F7 ve

F8 41,9 61,3 43,1 38,0 750 788 358 50,3 48,1 49,0 56,3 46,5 419 50,6 61,8 658 67,8 63,9 648 555 54,81

AF3,
F7ve | 459 694 456 479 794 78,1 455 51,6 50,6 53,5 556 553 394 57,5 624 74,1 70,5 72,2 76,7 54,0 59,26
F8

AF3,
F7,
[FC6 ve|
F8

Dog(%)

EEG Elektrot Kanal
Kombinasyonlar I¢in

42,6 68,8 42,5 39,7 77,5 756 43,1 52,9 443 382 50,6 60,4 40,6 57,5 59,9 72,2 68,5 658 742 489 56,19

Ozniteliklerin ayirt ediciligini belirlemek igin smiflar arasindaki 6znitelik
ortalamalarmin standart sapma degerini hesaplanmistir. Ozniteliklerin ayirt ediciligini
gosteren standart sapma degerleri 10'"dan 10'e kadar degisim gostermektedir. Negatif
iisli standart sapma degerlerine sahip Ozniteliklerin ayrimeiliginin diisiik oldugu
fikrinden yola ¢ikarak, 6nce standart sapma degeri 10*ten kiiciik olan 6znitelikler
cikarilarak sinyaller siniflandirilmistir. Elde edilen ortalama siniflandirma dogrulugu
%61,44 olarak bulunmustur. Daha sonra standart sapma degerleri 10~'{in altinda olan
Oznitelikler ¢ikarilarak siniflandirma yapildiginda ortalama dogrulugun %358,27 olarak
bulunmasi nedeniyle diistiigli goriilmiistiir. Boylece optimum 6znitelik miktar1 424 olarak
belirlenmistir. Farkli miktarlarda Oznitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma

sonuglar1 7.9'da gosterilmistir.

Cizelge 7.10 incelendiginde 3 EEG kanalindan elde edilen 424 6zniteligin smif

bazli giinliik performansi goriilebilir. Sol yoniin, ortalama %71,14 ger¢ek pozitif orantyla
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en basarili sekilde smiflandirilan etiket oldugu bulunmustur. Sag, ileri ve Geri yonler,
strastyla %69,34, %53,32 ve %51,59 ortalama gercek pozitif oranlariyla daha az basaril
siniflardir. Optimum kanal kombinasyonu ve 6znitelik miktari ile elde edilen sonuglara
gore giinliik smiflandirma performanslarmin rastgele degistigi  goézlemlenmistir.
Dordiincii glinde minimum %44,60 siniflandirma dogrulugu elde edilirken, altinci giinde
maksimum %85 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Tiim giinlerin ortalama

siniflandirma dogrulugu %61,44 olarak bulunmustur.

Cizelge 7.9. Siniflar arasi standart sapma degerlerine gore segilerek 3 EEG kanalindan elde edilen
Ozniteliklere dayali giinlik ¢cok simifli siniflandirma dogrulugu sonuglari. (Dog: Dogruluk, Std: Standart
Sapma)

Ortalama
Giinler - Dog

630 459 69,4 45,6 479 79,4 78,1 455 51,6 50,6 53,5 556 553 394 57,5 624 74,1 70,5 72,2 76,7 540| 59,26

424

(Std > e-4) 459 68,1 51,2 44,6 79,4 850 47,2 542 55,1 59,2 58,1 553 47,1 60,6 61,1 772 67,1 759 774 59,1| 61,44

i¢in Dog (%)

349

453 68,8 49,4 42,1 77,5 78,8 48,0 50,3 532 47,1 488 53,1 439 594 59,9 74,1 658 722 73,6 540| 58,227
(Std > e-3)

3 Elektrot Kanalindan
Elde Edilen Oznitelikler

Cizelge 7.10. Siniflar arasindaki standart sapma degerlerine ve yonleri gosteren dort sinifin gercek pozitif
oranlarina gore segilen 424 en etkili 6zellige dayanan giinliik ¢ok sinifli siniflandirma dogrulugu sonuglari
(R: Sag, L: Sol, F: Ileri, B: Geri, Dog: Dogruluk, GP: Gergek Pozitif)

Ortalama

Giinler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Dog

& | GP1|556 850 60.0 51.9 825 87.5 643 64.1 650 67.5 57.5 62.5 553 70.0 66.7 75.0 79.5 850 82.5 69.4| 69.34

= | GP2]50.0 77.5 55.0 57.6 90.0 87.5 629 725 59.0 632 625 615 57.5 750 77.5 90.0 87.2 82.1 87.5 66.7 71.14

GP3 | 459 57.5 40.0 333 70.0 82.5 41.9 42.1 41.0 450 62.5 47.5 42.1 50.0 525 71.8 486 71.8 71.8 48.6 53.32

=2 | GP4 333 525 50.0 355 750 825 172 36.8 55.0 61.5 50.0 50.0 333 475 474 71.8 50.0 65.0 67.5 50.0 51.59

424 Oznitelik Miktari i¢in Dog (%)
F

Dog 459 68.1 51.2 446 794 850 472 542 551 592 58.1 553 47.1 60.6 61.1 772 67.1 759 774 59.1 61.44

Literatiirdeki ¢alismalar genellikle sag ve sol MG sinyallerinin ikili
smiflandirmasi ile ilgili oldugundan, karsilastirma amaciyla sag ve sol yonli MG
sinyallerinin ikili siniflandirma sonuglarin1 da calisma kapsaminda elde edilmistir. 20
giinliik ikili siniflandirma dogruluklar1 Cizelge 7.11'de gosterilmistir. Ortalama gercek
pozitif oranlar, sag yon i¢in %86,71 ve sol yon i¢in %87,97 olarak bulunmustur. Ortalama

siiflandirma dogrulugu ise %87,39 ile tatmin edici bir sonugtur.

Cizelge 7.11. Smuflar arasindaki standart sapma degerlerine ve yonleri gosteren dort sinifin gergek pozitif
oranlarina gére se¢ilen 424 en etkili dzellige dayanan giinliik ¢ok smifli siniflandirma dogrulugu sonuglari
(R: Sag, L: Sol, F: Ileri, B: Geri, Dog: Dogruluk, GP: Gergek Pozitif)
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Ortalama

Giinler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Dog

&~ |GP1] 83,3 95,0 80,0 556 97,5 97,5 85,7 82,1 82,5 80,0 82,5 77,5 81,6 92,5 87,2 100,0 100,0 950 92,5 86,1 86,71

= |GP2] 77,8 97,5 80,0 758 97,5 97,5 857 750 84,6 842 825 84,6 77,5 90,0 92,5 95,0 100,0 89,7 97,5 944 87,97

Dog 80,6 96,3 80,0 66,7 97,5 97,5 85,7 78,5 83,5 82,1 82,5 81,0 79,5 91,3 89,9 97,5 100,0 924 95,0 90,3 87,39

424 Oznitelik Miktari igin
Dog (%)

7.3. Uygulama 3 — Farkh Kisilerden Alinan Motor Goriintiilleme EEG Verileri ile
Makine Ogrenmesi ve Farkli Boyutlardaki Konvoliisyonel Sinir Aglarinin

Performans Karsilastirmasi

Literatiirdeki ¢calismalardan goriildiigii tizere MG EEG sinyallerini siniflandirmak
icin Ozellikle KSA ve tiirevleri olmak iizere derin O0grenme yoOntemleri oldukca
popiilerdir. KSA ¢esitli filtre yapilarinin goriintii girdisi listlinde konvoliisyonlariyla iligki
arayarak distiik frekanshi ozelliklerinden yiiksek frekansli o6zelliklerine dogru
Ozniteliklerini otomatik ¢ikararak siniflama yapmaktadir. Ayrica yiiksek sayida veriye
sahip daha 6nceden egitilmis KSA mimarileri de transfer 6grenimi sayesinde baska veri
setleri lizerinde de kullanilabilmektedir. EEG sinyalinin de goriintii olarak farkli temsil
edilebilme 6zelligiyle KSA bu sinyaller i¢in ¢cok kullanilmaktadir. Literatiirde var olan
KSA mimarilerden yeni olusturulmus KSA mimarilerine kadar bir siirii yontem
kullanilmistir. Ayrica EEG sinyalinin farkli yontemlerle elde edilmis goriintiileri kanal
olarak arka arkaya eklenerek 2B giris olarak kullanilmistir. Bunun yaninda 3B KSA
mimarileri i¢in elektrot yerlesimi ve zamandan elde edilen ya da ¢esitli ayristirma
yontemleri ile ortaya ¢ikan goriintiiler ve kanallardan olusan hacimler de 3B giris olarak
da kullanilmistir. Ancak bir veri seti lizerinde hem 1B, hem 2B hem de 3B bir KSA
mimarisinin etkileri gézlemlenmemistir. Bu ¢alismada bu durum ele alinmis ve elde
edilen MG EEG sinyalleri tizerinde 3 farkli boyuttaki bir KSA mimarisinin siniflandirma
sonuglar1 elde edilmis ve hem birbirleri hem de makine 6grenmesi siniflandirmasiyla

karsilastirilmistir.

7.3.1. Motor Goriintilleme EEG Veri Seti Tanimi

Bu calismada yine Emotiv Epoct ve PsychoPy yazilimlarimin araciligiyla 5
saglikli kisiden EEG sinyalleri elde edilmistir. Calisma i¢in yerel etik kurul onay belgesi
alimmistir. Deneklerden ise goniillii onam formu almmustir. Ugii kadin ikisi erkek olan
deneklerin yaglar1 22 ile 52 aras1 degismektedir. Ayrica bir 6nceki uygulamada sinyal

alinan kisi haricinde digerlerinin hig¢birisinin BBA egitimi yoktur. Deneklerin demografik
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ozellikleri Cizelge 7.12°de gosterilmektedir. Sinyaller her kisi icin bir glinde kisa
araliktan olusan iki deneme igeren tek oturumda almmustir. Ikinci uygulamanin
paradigmasina gore ipucu ve motor goriintiileme kisimlar1 1’er saniye azaltilmistir. Bir
kisi i¢in her dort smiftan 80’er, toplamda 320 6rnek elde edilmistir. Sekil 7.10°da
uygulamanin paradigmasi gosterilmektedir. Calismada motor goriintiilemeye ait olan

5sn’lik boliimlere ait EEG sinyalleri kullanilmistir.

Cizelge 7.12. Deneklerin demografik 6zellikleri

Tarih A BBA
2021) Denek | Cinsiyet | Yas Egitimi

28.Eki [EK Kadin 37 Var
31.Eki | MK Kadin 26 Yok
9.Kas ICD Erkek 22 Yok
11.Kas |IS Erkek 52 Yok
13.Kas |OC Kadin 33 Yok

YON KOMUTLARI

# h * N " . 3 .
Saga Dén Sola Dén Ileri Git Geri Git
Ding Ding
MI Gorevi
Dinlenme
Gozler
Kapali
Tekrar
X X X X |
B ———
3s

5s

Sekil 7.10. Calismanin ipucu giidiimlii paradigmasinin zamanlama diyagramui; Ipucu béliimii igin 2s, MG
gorev gerceklestirme boliimii igin Ss ve dinlenme boliimii igin 3s.

7.3.2. Makine Ogrenmesi ve 1B, 2B ve 3B RESNET18 KSA Smiflandirma

Bu uygulamanin  biitiin  islemleri MATLAB  2021b  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Elde edilen EEG sinyallerine ikinci uygulamada oldugu gibi ayni

Onisleme yontemleri uygulanmistir. Makine 6grenmesi siniflandirmasi i¢in de 5 kisi i¢in
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daha once en iyi sonucu verdigi belirlenen 3 kanaldan elde edilen 424 oznitelik 5-Kat

Capraz Dogrulamali Topluluk Altuzay Diskriminanti kullanilarak siniflandirilmistir.

Daha sonra makine 6grenmesi yontemi ile derin 6grenmenin sonuglar1 arasindaki
iliski veya farkliliklar1 gézlemlemek amaciyla derin 6grenme algoritmalarindan KSA,
siiflandirici olarak secilmistir. KSA daha dnce de bahsedildigi tizere goriintiiler izerinde
kullanilan bir yontemdir, ancak sinyallerin farkli sekilde temsil edilebilme 6zelligini
kullanarak sinyallere de uygulanabilmektedir. Boyle bir durumda KSA’larin sinyalleri
siniflandirmadaki basar1 durumu merak konusudur. Bu c¢alismada 1B, 2B ve 3B olmak
tizere farkli sekillerde temsil edilmis EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda yine bilinen
bir KSA mimarisi olan ResNetl8’ in parametreleri 1B, 2B ve 3B’ye uyarlanarak
kullanilmistir. Ebrahimi ve ark. /mageNet veri setinde zaten i1yi performans gosteren
ResNet-18'in MRG veri setinde de basariyla uygulanabilecegini varsaymistir. Boylelikle
de ResNetl18’i MRG’1n {igiincii boyutu olan uzamsal 6zelliklerini koruyabilmek adina
onceden egitilmis ag parametrelerini filtre boyutu olarak kopyalayarak iiciincii boyuta

cikarmis ve ResNet18’1 3B olarak kullanmislardir.

Ebrahimi ve ark. yaptiklar1 calismada transfer 6grenme kullanarak onceden
egitilmis ResNetl18’in 3B hali ile MRG goriintiilerinde basarili sonuglar aldiklar
goriilmiistiir (Ebrahimi ve ark 2020). Bu calismada da EEG verilerinin farklt boyut
temsillerinde farkli boyut ResNetl8 mimarisinin basarisin1 gozlemlemek icin EEG
verilerinin hem ikili hem de ¢ok smifli siniflandirmalarinda uygulanmistir. Ayrica ¢ok
degiskenli zaman serileri, farkli bakis acilarindan gézlemlenen karmasik sistem hakkinda
daha zengin bilgiler sunmaktadir. Farkli zaman serilerinin kanallar1 arasindaki korelasyon
kapsamli bir sekilde incelenerek, karmasik bir ag olusturulabilir. Bu yilizden farkli
kanallardan elde edilen EEG sinyallerini beraber islemek ve incelemek 6nemlidir (Gao
ve ark 2021). Bu ¢calismada da farkli kanallardan alinan EEG verileri birlikte kullanilarak
sistem modellenmesi gerceklestirilmistir. Ayrica, Ebrahimi ve ark. calismasinda
normalde 2B olan ResNet18’in parametrelerinin kopyalanarak ek bir boyuta taginmasi
gibi bu ¢alismada da 1B ResNetl8 elde edebilmek icin parametrelere boyut azaltma
uygulanmigstir (Ebrahimi ve ark 2020). /mageNet veri setinde egitilen ResNet18’in ¢ikisi
1000 smiflt oldugu icin bu ¢aligmaya uygun olacak sekilde mimarinin biitiin boyutlari

icin tam baglantili katman hem iki ¢ikis hem de dort ¢ikis olmak iizere degistirilmistir.
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ResNetl8 mimarisinin  boyutlarmin  degistirildigi gibi EEG  sinyalinin
temsillerinin de uyarlanmas1 gerekmektedir. 1B ResNet18 i¢in 1B bir giris, 2B ResNet18
icin 2B bir girig, 3B ResNet18 i¢in de 3B bir giris kullanilmalidir. EEG’nin 1B temsili 3
kanaldan alinan 5sn’lik EEG sinyalleridir. Yani 3 kanaldan ayr1 ayr1 alinan sinyaller dizi
girisi olarak KSA’ya verilmektedir. EEG’nin 2B temsili ise 3 kanaldan alinan 5sn’lik
sinyaller bir matris goriintii girisi (3 x 1251 x 1) olarak KSA’ya verilmektedir. Son olarak,
EEG’nin 3B temsili ise SDD yonteminin EEG’ye uygulanmasiyla elde edilen skalogram
goriintiilerinin gri resme ¢evrilmis halleri 3 kanal icin birlestirilerek 210 x 280 x 3 x 1
boyutunda bir hacim girisi olarak KSA’ya verilmektedir. Sekil 7.11°de her bir ResNet18

boyutu i¢in verilen giris ve ¢ikis yapilar: gosterilmektedir.

3 Kanal

Sinyal Dizi Girisi ikili Sinif

N‘\_,«vvvwmﬂmmuu,/\/«_-'\-wﬂ»/\r\ﬂ“. . .
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‘ e
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ikili Sinif
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v ‘s‘&#‘ i sl SINIFLANDIRMA \ll Goklu Sinif
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Sekil 7.11. 1B, 2B, 3B ResNet18 aglar1 i¢in olusturulan girig ve ¢ikis yapilari

Ayrica KSA’lar diger derin 6grenme yapilar1 gibi fazla sayida veriye ihtiyag
duymaktadir. Genel olarak EEG ¢alismalarinda elde edilen veri sayisi ise yetersiz
kalmaktadir. Bunun i¢in dondiirme, ¢evirme, kirpma ve giiriiltii ekleme gibi ¢esitli veri
manipiilasyonlar1 ile veri ¢ogaltma yapilmaktadir. Veri ¢ogaltma mevcut verilerden
yapay olarak yeni veri 0rneklerinin olusturuldugu bir teknik olarak belirtilmektedir. Daha

fazla 6rnekle egitilmis bir agda asir1 6grenme (overfitting) durumu engellenmis olur ve
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daha fazla parametre icerdigi icin daha karmasik modeller kullanilabilmektedir. Son
olarak oOrneklerin daha degisken temsilleri ile bir siniflandiriciyr egitmek, modeli,
goriinmeyen Ornekleri test ederken karsilagmasi muhtemel tiirdeki doniistimlere karsi
daha degismez ve saglam kilmaktadir (Roy ve ark 2019, Lashgari ve ark 2020). Bu tez
caligmasinda 1B ve 2B aslen sinyalin kendisi olan girislere 0,01 katsayisiyla ¢arpilmis
rastgele giiriiltii, 3B sinyalin skalogram goriintiisiine ise 0,01 katsayisiyla carpilmis
rastgele ortalamaya ve 0,001 katsayisiyla carpilmis varyasyona sahip gauss giiriiltiisii

eklenerek veriler ¢ogaltilmistir.

Egitim parametrelerinin deneysel olarak belirlendigi agin egitim siirecinde egitim
fonksiyonu “adam”, mini grup (mini-batch) biiylikliigi 32, 6grenme orani 0,001 ve

maksimum epok sayis1 10 se¢ilmistir.

7.3.3. Uygulama Sonuclari

Makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin EEG sinyal siniflandirmada basarilarin
karsilagtirmak i¢in ilk 6nce bir dnceki uygulamada oldugu gibi 5 saglikli kisiden alinan
MG EEG sinyalleri islenmis, Oznitelikleri ¢ikarilmis ve 5-Kat Capraz Dogrulamali
Topluluk Altuzay Diskriminanti kullanilarak smiflandirilmigtir. Daha sonra ise
ResNet18’in farkli boyutlar: ile siniflandirma sonuglar elde edilmistir. Cizelge 7.13°te
makine 6grenmesi yonteminin ¢ok sinifli siniflandirma sonuglar1 verilirken Cizelge
7.14’te ise ikili simiflandirma sonuglar1 verilmistir. Dort sinifli siniflandirma igin en iyi
sonu¢ %70,3 dogruluk ile BBA egitimi almis olan EK kisisine aittir. Daha sonra onu
%54,7en geng yasa sahip denek birey ICD almistir. En diisiik dogruluk ise IS kisisine
aittir. Bes kisi i¢in ortalama siniflandirma dogrulugu ise %49,2 bulunmustur. Kisiler
arasindaki dogrulugun standart sapmasi da 12,3 olarak elde edilmistir. Ikili siniflamada
ise en yiiksek dogruluk ortalama %75,2 ile sag ve ileri yonlerinin siniflamasinda elde
edilmistir. En diisiik dogruluk ise ortalama %61,1 ile ileri ve geri yonlerinin siniflamasina
aittir. Ikili siniflamanin en yiiksek dogruluguna sahip kisisi EK biitiin siniflamalar igin
ortalama %90,8 sonug verirken onu %71,8 ile ICD takip etmektedir. En diisiik dogruluga
sahip kisi ise yine IS bireyidir. Biitiin siniflamalar ve biitilin kisiler i¢in 12 standart sapma

degeri ile ortalama %68,6 dogruluk elde edilmistir.

Cizelge 7.13. Topluluk Altuzay Diskriminanti ile makine 6grenmesi ¢ok sinifli siniflandirma sonuglari
(R: Sag, L: Sol, F: Ileri, B: Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

Denek R L F B Dog
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EK 80,0 | 85,7 | 56,4 | 60,0 | 70,3

MK 56,2 | 26,2 | 37,5 | 36,2 | 39,1

ICD 80,0 | 55,0 | 38,5 | 45,0 | 54,7

IS 60,0 | 30,0 | 25,6 | 30,0 | 36,5

oC 77,51 25,0 | 26,8 | 52,5 | 453

Kisi Bazh Ort. Dog 49,2

Std 12,3

Cizelge 7.14. Topluluk Altuzay Diskriminanti ile makine 6grenmesi ikili siniflandirma sonuglar (R: Sag,
L: Sol, F: {leri, B: Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

RL-FB R-L R-F R-B L-F L-B F-B Simif
Bazh
Ort.
Dog

Denek

RL | FB | Dog | R L |Dog| R F Dog | R B | Dog| L F Dog| L B |Dog| F B | Dog

EK | 83,6 | 84,8 | 84,2197,3| 96,1 | 96,7 93,3 93,6 |93,5]89,3|950 (923|896 |974|935]922(97,5]|949| 75,6 | 850 | 80,4 ] 90,8

MK | 575|594 |584|625|613|61,9]|71,2]70,0] 70,6 | 662|588 |625]| 50,0 |60,0|550]625]|625]|625|613|500|556]| 60,9

ICD | 70,0 | 69,6 | 69,8 | 85,0 | 82,5 | 83,8 | 82,5 | 66,7 | 74,7 | 87,5 | 80,0 | 83,8 | 65,0 | 82,1 | 73,4 | 55,0 | 72,5 | 63,7 | 51,3 | 55,0 | 53,2 | 71,8

IS 55,01 67,1 | 61,0 | 55,0 | 60,0 | 57,5 | 62,5 | 66,7 | 64,6 | 67,5 | 60,0 | 63,7 | 57,5 | 66,7 | 62,0 | 40,0 | 65,0 | 52,5 | 56,4 | 52,5 | 54,4 | 59,4

oC 60,0 | 65,4 | 62,7 | 60,0 | 52,5 | 56,3 | 85,0 | 61,0 | 72,8 | 67,5 | 65,0 [ 66,3 | 50,0 | 36,6 | 43,2 | 60,0 | 55,0 | 57,5 | 51,2 | 72,5 | 61,7 | 60,1

Kisi
'(;)ar’t'.‘ 67,2 71,2 75,2 73,7 65,4 66,2 61,1 | 68,6
Dog

Std 9,3 16 9,7 12 17 15 10,1 | 12,0

Cizelge 7.15’te 1B ResNet18’in ¢ok smifli sonuglar1 verilirken Cizelge 7.16°da
ise ikili siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Dort sinif i¢in en iyi sonug¢ %87,1 dogruluk
ile EK kisisine aittir. Daha sonra ICD kisisinden elde edilen %58,1 dogruluk gelmektedir.
En diistik dogruluk ise IS kisisine aittir. Bes kisi i¢in ortalama siiflandirma dogrulugu
ise %54,7 bulunmustur. Kisiler arasindaki dogrulugun standart sapmasi da 17,6 olarak
elde edilmistir. Ikili siniflamada ise en yiiksek dogruluk ortalama %81,8 ile sag ve sol
yonlerinin siniflamasinda elde edilmistir. En diisiik dogruluk ise ortalama %71,7 ile sag-
sol ve ileri-geri yonlerinin siniflamasina aittir. Ikili siniflamanin en yiiksek dogruluguna
sahip kisisi EK biitiin siniflamalar i¢in ortalama %94,2 sonug verirken onu %381,8 ile ICD
takip etmektedir. En diisiik dogruluga sahip kisi ise yine IS bireyidir. Biitlin siniflamalar
ve biitlin kisiler i¢in 10,1 standart sapma degeri ile ortalama %77,1 dogruluk elde

edilmistir.

Cizelge 7.15. ResNet18 1B ile derin 6grenme ¢ok smifli siniflandirma sonuglar1 (R: Sag, L: Sol, F: ileri,
B: Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)




Denek R L F B Dog
EK 91,3 1950 | 83,4 | 80,3 | 87,1
MK 63,7 | 42,8 | 35,8 | 42,5 | 43,5
ICD 64,2 1 70,1 | 47,7 | 43,8 | 58,1

1S 31,6 | 50,0 | 22,5 | 50,0 | 37,0
ocC 54,71 459 | 47,1 | 43,8 | 47,9
Kisi Bazh Ort. Dog 54,7

Std 17,6
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Cizelge 7.16. ResNet18 1B ile derin 6grenme ikili siniflandirma sonuglari (R: Sag, L: Sol, F: ileri, B:

Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

Denek

RL

FB

Dog

Dog

Dog

Dog

Dog

Dog

Dog

Smif
Bazh
Ort.
Dog

EK

95,2

91,7

93,3

100,0

100,0

100,0

100,0

Wil.7/

95,5

83,3

90,9

87,0

100,0

Otl.7/

95,5

100,0

94.4

96,9

90,9

91,7

91,3

94,2

MK

57,6

78,7

62,1

76,0

78,3

77,1

89,2

67,1

73,8

68,9

72,5

70,5

60,4

57,4

58,6

60,7

71,7

65,5

63,9

72,7

67,3

67,8

ICD

67,5

70,7

68,8

91,8

100,0

95,5

91,0

82,4

86,7

84,2

90,8

87,2

90,0

75,0

81,8

71,5

84,6

80,7

73,5

70,8

71,8

81,8

68,1

59,4

63,0

59,8

66,1

62,2

83,5

56,5

64,0

66,7

e

70,8

69,2

66,7

68,2

69,2

72,7

70,8

58,8

100,0

68,2

66,7

ocC

75,4

68,6

71,4

74,3

74,0

74,1

75,0

100,0

83,3

75,4

75,1

75,3

74,6

74,9

74,7

80,0

71,4

75,0

72,5

68,9

70,5

74,9

Kisi
Bazh
Ort.
Dog

71,7

81,8

80,7

78,2

75,8

77,8

73,8

77,1

Std

11,3

14

10,8

7,5

12,5

10,8

8,9

10,1

Cizelge 7.17°de 2B ResNet18’in ¢ok smifli sonuglari verilirken Cizelge 7.18de

ise ikili siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Dort sinif i¢in en iyi sonug¢ %85,6 dogruluk

ile EK kisisine aittir. Daha sonra ICD kisisinden elde edilen %58,1 dogruluk gelmektedir.

En diistik dogruluk ise IS kisisine aittir. Bes kisi i¢in ortalama siiflandirma dogrulugu

ise %54,6 bulunmustur. Kisiler arasindaki dogrulugun standart sapmasi da 16,8 olarak

elde edilmistir. Ikili siniflamada ise en yiiksek dogruluk ortalama %80,4 ile sag ve sol

yonlerinin siiflamasinda elde edilmistir. En diisiik dogruluk ise ortalama %66,5 ile ileri

ve geri yonlerinin siiflamasina aittir. Ikili siniflamanin en yiiksek dogruluguna sahip

kisisi EK biitiin siniflamalar i¢in ortalama %89,7 sonug verirken onu %82,5 ile ICD takip

etmektedir. En diisiik dogruluga sahip kisi ise yine IS bireyidir. Biitiin siniflamalar ve

biitiin kisiler i¢in 9,3 standart sapma degeri ile ortalama %75,1 dogruluk elde edilmistir.

Cizelge 7.17. ResNet18 2B ile derin 6grenme ¢ok smifli siniflandirma sonuglar1 (R: Sag, L: Sol, F: ileri,
B: Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)




Denek R L F B Dog
EK 80,0 | 76,0 | 100,0 | 90,5 | 85,6
MK 44,1 | 52,8 | 31,7 | 37,2 | 41,8
ICD 70,7 | 74,5 | 46,2 | 47,1 | 58,1

IS 29,2 | 43,5 38,6 | 422 ] 39,4
oC 47,5 | 48,7 | 43,1 | 50,5 | 47,9
Kisi Bazh Ort. Dog 54,6

Std 16,8
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Cizelge 7.18. ResNet18 2B ile derin 6grenme ikili siniflandirma sonuglart (R: Sag, L: Sol, F: Ileri, B:
Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

RL-FB R-L R-F R-B L-F L-B F-B Simif

Denek Bazh

ene ort.

Dog

RL FB | Dog| R L |Dog| R F |Dog| R B |Dog| L F |Dog| L B |Dog| F B | Dog

EK | 87,7 [950|91,0]87,5(100,0]92,9]80,0|89,5|84,1 | 80,5 |90,5|85,1]957[100,0(97,7[100,0]92,3 | 957 | 88,4 | 76,6 | 81,1 | 89,7

MK | 59,5 [590[592] 76,1 |83,1|792]622|649]|63.4]63,7|685|658]62,1|674|643]|715|745]|729(75067.9|708] 67,9

ICD | 882 |71,378,0[100,0| 939 |96,7 | 78,6 |87.5|81.8]100,0( 75,0 [833]79,0| 90,7 | 83,1 [ 91,6 | 91,1 |91.4|62,2 640|633 825

18 | 71,9 |645(67.9] 629605 |61,6 628606620697 |649|67,0]959]|583 |67.2]78,5|69.2 72,9741 |606]63,0]| 659

oc | 665 [71,7]688] 73,1700 | 71,4 |72.8|81,6|765]750 (750 |750]683 852 |74,1|63:4683]655]53.6|559|54,5]| 69,4
Kisi

Bazl 73,0 80,4 73,6 75,2 7,3 79,7 66,5 | 75,1
Dog

std 10,8 13,1 9,21 7,99 12,1 11,7 89 | 93

Cizelge 7.19°da 3B ResNetl8’in ¢ok smifli sonuglari verilirken Cizelge 7.20°de

ise ikili siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Dort sinif i¢in en iyi sonug¢ %78,7 dogruluk

ile EK kisisine aittir. Daha sonra ICD kisisinden elde edilen %60,4 dogruluk gelmektedir.

En diisiik dogruluk ise MK kisisine aittir. Bes kisi i¢in ortalama smiflandirma dogrulugu

ise %52,6 bulunmustur. Kisiler arasindaki dogrulugun standart sapmasi da 16,0 olarak

elde edilmistir. Ikili siniflamada ise en yiiksek dogruluk ortalama %83,2 ile sag ve sol

yonlerinin siiflamasinda elde edilmistir. En diisiik dogruluk ise ortalama %64,9 ile ileri

ve geri yonlerinin siiflamasina aittir. Ikili siniflamanin en yiiksek dogruluguna sahip

kisisi EK biitiin siniflamalar i¢in ortalama %93,0 sonug verirken onu %82,8 ile ICD takip

etmektedir. En diisiik dogruluga sahip kisi ise yine MK bireyidir. Biitiin siniflamalar ve

biitiin kisiler i¢in 10,3 standart sapma degeri ile ortalama %77,1 dogruluk elde edilmistir.

Cizelge 7.19. ResNet18 3B ile derin 6grenme ¢ok smifli siniflandirma sonuglar1 (R: Sag, L: Sol, F: ileri,
B: Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)
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Denek R L F B Dog

EK 75,8 | 83,1 | 71,4 | 86,7 | 78,7

MK 47,6 | 25,5 | 30,0 | 29,6 | 33,5

ICD 78,9 | 64,6 | 49,6 | 49,7 | 60,4

1S 59,0 | 38,7 | 18,7 | 42,6 | 39,3
ocC 75,2 1 38,6 | 39,0 | 61,4 | 51,2
Kisi Bazh Ort. Dog 52,6

Std 16,0

Cizelge 7.20. ResNet18 3B ile derin 6grenme ikili siniflandirma sonuglar1 (R: Sag, L: Sol, F: ileri, B:
Geri, Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

RL-FB R-L R-F R-B L-F L-B F-B Simf
Bazh
Ort.
Dog

Denek

RL | FB | Dog| R L |Dog| R F |Dog| R B |Dog| L F |Dog| L B |Dog| F B | Dog

EK 92,0 | 84,3 | 87,6 [100,0( 95,7 | 97,7 | 95,0 | 87,5 | 90,9 | 90,6 | 89,0 | 89,8 | 100,0| 92,8 | 96,1 | 94,0 [ 91,9 | 92,9 | 92,2 |100,0( 96,0 | 93,0

MK | 56,3 |58,6|57,3]657 66,5 66,1|60,3]659]|62,5]|68,0]|69,6|688]69,2|586|61,9]68,8]|74,1|71,1]62,7]|60,1 60,7 64,1

ICD 18991953 (92,5]91,2(92,7]92,0]78,1 89,9 |283,8]71,5(100,0| 80,1 | 76,8 | 99,2 | 86,0 | 91,7 | 91,7 | 91,7 | 48,3 | 55,7 | 53,6 | 82,8

IS 70,41 60,7 | 64,8 | 74,7 | 71,9 | 73,21 85,0 | 60,1 | 68,2 | 87,1 | 76,1 | 80,7 | 63,3 | 67,8 | 64,6 | 81,4 | 67,0 | 72,0 | 52,7 | 63,3 | 57,5| 68,7

ocC 77,01 76,9 | 76,9 | 87,9 | 86,5 | 87,2 | 84,6 | 90,9 | 87,5 | 98,7 | 91,7 [ 94,9 72,5 | 62,5 | 66,1 | 71,1 | 66,8 | 68,8 | 54,8 | 62,1 | 56,8 | 76,9

Kisi
Ig:tl.l 75,8 83,2 78,6 82,9 74,9 79,3 64,9 | 77,1
Dog

Std 13,3 11,8 11,2 8,98 13,6 10,7 15,7 | 10,3

Cizelge 7.21°de kullanilan biitiin yontemler i¢in ¢ok sinifli siniflandirmaya gore
ortalama dogruluk degerleri karsilastirma amaciyla verilmistir. Ayrica Cizelge 7.22°de de
kullanilan biitiin yontemler icin ikili siniflandirma ortalama dogruluk degerleri
karsilastirma amaciyla verilmistir. Sonuglardan goriildiigii izere ¢cok sinifli siniflandirma
icin en basarilt yontem %54,7 dogrulukla ResNet18’in 1B’ye uyarlanmis hali olmustur.
Kisi bazli bakildiginda EK kisisi i¢in %87,1 dogrulukla ResNet18 1B en basarilidir. MK
kisisi i¢in %43,5 dogrulukla ResNet18 1B en basarilidir. ICD kisisi i¢in %60,4 dogrulukla
ResNetl18 3B en basarilidir. IS kisisi i¢in %39,4 dogrulukla ResNetl18 2B en basarilir.
Son olarak OC Kkisisi igin ise %51,2 dogrulukla ResNEt18 3B en basarilidir. ikili
siiflandirma sonuglarina bakildiginda en basarili yontemler %77,1 dogrulukla hem
ResNet18 1B hem de ResNet18 3B olmustur. Yontemlerin kisi bazli degerlendirmesinde
goriildigi tizere EK kisisi i¢in %94,2 dogrulukla ResNet18 1B en basarilidir. MK kisisi
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ResNet18 3B en basarilidir. IS kisisi i¢in %68,7 dogrulukla ResNet18 3B en basarilir.
Son olarak OC kisisi i¢in ise %76,9 dogrulukla ResNEt18 3B en basarilidir. Kisi bazl
ikili siniflamada genel olarak ResNet18 3B daha iyi sonug vermistir. Ancak genel olarak
derin 6grenme yontemleri daha basarili iken ResNet18’in her boyutu i¢in ortalama

smiflandirma basaris1 birbirine ¢ok yakindir.

Cizelge 7.21. Cok smifli siniflandirmada ydntemlerin ortalama sonuglar1 (R: Sag, L: Sol, F: Tleri, B: Geri,
Ort: Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

Dog % (4 Simif)

Denek | o, Alt. | RESNET18 | RESNET18 | RESNETIS
Disk. 1B 2B 3B
EK 703 87,1 85,6 78,7
MK 39,1 435 41,8 33,5
IcD 547 58,1 58,1 60,4
IS 36,5 37,0 39,4 393
oc 453 47,9 47,9 51,2
Ort.Dog | 492 54,7 54,6 52,6

Cizelge 7.22. Ikili siniflandirmada yontemlerin ortalama sonuglar1 (R: Sag, L: Sol, F: Ileri, B: Geri, Ort:
Ortalama, Dog: Dogruluk, Std: Standart Sapma)

Dog % (2 Simif)

Denek | 1. Alt. | RESNET18 | RESNETIS | RESNET18
Disk. 1B 2B 3B
EK 90,8 94,2 89,7 93,0
MK 60,9 67.8 67,9 64,1
IcD 71,8 81,8 82,5 82,8
IS 59,4 66,7 65,9 68,7
oc 60,1 749 69,4 76,9
Ort.Dog | 686 77,1 75,1 77,1

Farkli boyuttaki ResNet18 aglarmin dogruluk acisindan birbirine yakin basarida
olmalar1 sebebiyle bir sonra bakilmas1 gereken kriter islem yiikiidiir. Merkezi Islem
Birimi (MIB) aracihigiyla gergeklestirilen egitim siirecleri Cizelge 7.23’te verilmistir.
Buradan goriildiigii lizere ResNet18’in 1B versiyonu ile gerceklestirilen egitimin siiresi
hem iki smifli siniflandirma hem de dort sinifli siniflandirma igin ¢ok daha kisadir.
Cizelge 7.24’te ise test asamasinda ResNet18’in biitiin boyutlari ile elde edilmis aglarla
bir tane ornek siiflandirilirken gecen siiregler verilmistir. Tablodan goriildiigi lizere
ResNet18 1B saniyenin binde besi kadar siirede bir 6rnegi siniflamaktadir ve bu siire,
ResNet18 2B’den yaklasik 3 kat, ResNetl18 3B’den ise yaklasik 20 kat daha kisadir. Bu
sebeple hem ikili sinifli hem de dortlii sinifli gergek zamanli uygulamalar i¢in ResNet18

1B daha avantajhdir.



Cizelge 7.23. ResNet18’in farkli boyutlari i¢in toplam egitim siireleri

Egitim Siiresi (4 Sinif)

RESNET18 | RESNET18 | RESNET18
1B 2B 3B

8 dk 27 dk 75 dk

Egitim Siiresi (2 Sinif)

RESNET18 | RESNET18 | RESNET18
1B 2B 3B

4 dk 15 dk 42 dk

Cizelge 7.23. ResNet18’in farkli boyutlari ile bir 6rnegin siniflandirilmast igin gereken test siireleri

Test Siiresi (4 Sinif)

RESNET18 | RESNET18 | RESNET18
1B 2B 3B

0,0048s 0,0114s 0,0915

Test Siiresi (2 Simif)

RESNET18 | RESNET18 | RESNET18
1B 2B 3B

0,0050s 0,0190s 0,1023s

8. SONUCLAR VE ONERILER
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8.1. Sonugclar

Sinyal Ayristirma yontemlerinin kullanildigi korelasyona dayali adaptif filtre
yontemlerinin 6nerildigi Uygulama 1’in sonuglarini net ve bir biitlin olarak gorebilmek
icin tiim ikili smiflandirmalara ait tiim filtreleme yontemlerini kullanarak elde edilen
ortalama dogruluklar1 ve orijinal c¢aligmanin ve ayni veri setini kullanan diger
calismalarin sonuglarini igeren bir ¢izelge olusturulmustur. Cizelge 8.1, tim ikili
siniflandirmalardan elde edilen tiim ortalama dogruluklar1 ve aymi veri seti {izerinde

gergeklestirilen diger ¢calismalarin dogruluklarin1 géstermektedir.

Sonuglara bakildiginda, Eliptik Bant Gegiren, KTUDA ve KTUAMA filtreleme
yontemlerinin, kelime iligskilendirme ve sag el motor goriintiileme smif ¢ifti ile en iyi
siniflandirmay1 verdigi goriilmektedir. Ote yandan, KTUVMA kelime iliskilendirme ve
her iki ayak motor goriintii ¢ifti ile en iyi smiflandirmay1 vermektedir. Sinyallere OUO
tabanli Bant Gegiren filtrelemenin uygulandig: orijinal ¢alisma, zihinsel ¢ikarma ve her
iki ayak motor goriintii ¢ifti ile en iyi siniflandirmayr vermektedir. Gelistirdigimiz
uyarlamali filtreleme yontemleri arasinda KTUVMA, tiim ikili smiflandirmalarda
ortalama %70,4 dogrulukla en iy1 siniflandirma sonucuna sahipken, Eliptik Bant Gegiren

geleneksel filtreleme yontemi %66,2 dogruluk orantyla sonuglanmaktadir.

Ote yandan, kullanilan veri setinin elde edildigi orijinal ¢alisma %72,2 ile en iyi
siniflandirma ortalama dogruluguna sahiptir ancak o6n isleme yoOntemlerinden
bahsedilmemistir. Bu tez caligmasinda ise sinyallerin frekans bilesenlerinden higbiri direk
atilmamistir, sadece kullanilan yontemlerle katsayilari uyarlanarak sinyale olan etkileri
degistirilmistir. Ayrica geleneksel Eliptik Bant Gegiren filtre, filtrenin 8Hz ile 30Hz
arasindaki frekans bilesenlerini gegirecek sekilde tasarlandigi orijinal ¢calismadan farkl

olarak 0,3Hz ve 35Hz bandina ait frekans bilesenlerini gecirecek sekilde tasarlanmustir.

Orijinal c¢alismada kullanilan o6zelliklere deginilmedigi i¢in bu konuda bir
karsilastirma yapilanamamaktadir. Ayrica, ¢aligmalarda kullanilan siniflandiricilar, ikinci
dereceden ¢ekirdek islevli bir DVM siniflandirict kullandigimiz i¢in birbirinden farklidir,
ancak veri setinin orijinal caligmasinda Fisher'in DAA siiflandircis1 kullanilmistir.
Dolayisiyla, ¢alismamiz ve referans ¢alismadan elde edilen sonuglarin farkliligi, bu farkl

filtreleme, 6zellik ve siniflandirict kosullar1 nedeniyle agiklanabilir.

Cizelge 8.1. Tim ikili smiflandirmalarin ortalama dogruluklari, veri kiimesinin orijinal ¢aligmasmin
sonuglar1 ve ayn1 veri kiimesi lizerindeki diger ¢alismalarin sonuglariyla karsilagtirmak i¢in tiim filtreleme
yontemlerinin uygulanmasindan sonra elde edildi. (1: Kelime iliskilendirme, 2: Zihinsel Cikarma, 3:
Mekansal Navigasyon, 4: Sag El Motor Gériintiileme, 5: Her iki Ayak Motor Gériintiileme, Dog: kili
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smiflandirmanin dogruluk orani, Std: Standart Sapma, Yesil: Optimal Sonuglar, Kirmizi: Optimal Olmayan
Sonuglar.)

e 5 ikili
Biitiin Katilimcilarin Ortalama Dogruluklar: (%) Siif Std
Ortalama

Dog

Filtreleme Zaman
Yontemi Segmentleri Ortalama
Dog (%)

1-2 |13 14| 1523|2425 ]|34]|35]|45

DVM ile
Eliptik Bant
Gegiren Filtre
(Uygulama 1)

5s-10s 628|674 | 71.7|69.7 | 66.2] 66.6 | 67.2 | 68.8 | 67.3 | 52.5 66.2 5.3

KTUDA

5s-10s 6557257511750 |67.8]1675]| 7261699 71.2 | 56.0 69.3 5.7
(Uygulama 1)

KTUAMA

5s-10s 59.7(70.1 | 74.6 | 73.9 | 65.2 | 67.4 | 68.3 | 70.0 | 68.5 | 54.9 67.3 6.1
(Uygulama 1)

KTUVMA

5s-10s 65.617391751]76.1 706712729 ]70.1] 710|578 70.4 53
(Uygulama 1)

OUO  Bant
Gegiren Filtre
(Orijinal
Calisma)

0s-10s 69.8 1668|774 |76.1|704] 759|779 |71.8] 704 [ 65.3 72.2 44

DPD (Tiirk ve

ark 2017) 3s-4.25s 80.0 | 80.1 | 73.8 | 78.6 1 79.0 | 73.6 | 783 | 73.9 | 80.8 | 77.9 77.6 2.8

DOUO
(Samiee ve
Sardouie
2019)

4s-7s - - - - - - 73.0 - - - - -

DVM ile
Riemannian
Geometri 4.25s-10s - - - - - - 75.8 - - - - -
(Kalaganis ve
ark 2019)

DVM ile LR
(Samiee ve ark 4s-Ts - - - - - - 72.0 - - - - -
2020)

DR ile FBTY
(Corsi ve ark - - - - - - - - - - 54.0 - -
2022)

Calismamizi, veri setinin orijinal calismasindan ve diger calismalardan ayiran bir
diger husus, zaman dilimlerinin sinirlar1 ve uzunluklaridir. Referans ¢alismasinin
kullandig1 paradigmanin biitiinii (Scherer ve ark 2015) veya gorsel bir tetiklemenin
oldugu ipucu boliimii (Tiirk ve ark 2017) yerine yalnizca ipucunun hayal giiciinden olusan
bir zaman dilimi kullanilmistir. Dolayisiyla, simiflandirma performanslarindaki
farkliliklar da bu farkli zaman dilimlerine bagli olarak degisebilir. Tiim yontemler i¢in
ayni kosullarda calismamiz DA, AMA ve VMA'nin korelasyon tabanli uyarlamali
filtrelemesinin, bir EEG sinyalinin tiim dalga bantlarini dikkate almak iizere tasarlanmis
Eliptik Bant Gegiren filtrelemeden daha i1yi siniflandirma sonuglar1 elde edebilecegini
kanitlayabilmektedir. Ayrica, ayn1 veri setini kullanan diger calismalardan bazilar1 sadece
iki sinifi siniflandirmistir; (Samiee ve Sardouie 2019), (Kalaganis ve ark 2019), (Samiee
ve ark 2020) her iki ayak motor goriintiileme ile zihinsel ¢ikarmayi siniflandirirken (Corsi

ve ark 2022) sag el ve her iki ayak motor goriintiilemesini siniflandirmistir. Ayrica (Corsi
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ve ark 2022) calismasinda sinyallerin 6n islemesinde kullanilan yontemlerden
bahsetmemistir ve buna ragmen gelistirdikleri yontem ile tez ¢alismasinda elde edilen

sonuctan daha diisiik bir sonug elde etmislerdir.

Cizelge 8.2. Diger veri setlerinin ve filtreleme yontemlerinin kullanildig: literatiirdeki benzer bir

smniflandirma tiiriine dayali siniflandirma dogrulugu sonuglarinin karsilastirilmasi

3 @oe Siiflandirma Filtreleme
Calisma Veri Seti Katilimcilar Cinsi Yéntemi Dog
(Lotte ve BBA Yarigma III-IVa 5 saglikli denek Sag El - Ayak DOUO 73.6
Guan 2010) ’
(Zhang ve ark - - Z-score testli
2013) BBA Yarigma IlI-IVa 5 saglikli denek Sag El - Ayak DAA 79.7
(Alomari ve PhysioNet EEG Veri - 0.5-50Hz Band
ark 2014) cefi 109 saglikli denek | Yumruk - Ayak Gegiren Filtre 89.1
(Kevric ve - < >
Subasi 2017) BBA Yarigma IlI-IVa 5 saglikli denek Sag El - Ayak COTBA 94.5
(Abdi- . Sag El, Sol El,
Sargezeh ve BBA Ya;ftrinid Vaky 7 saglikli denek Ayak (3 ODOBR 72.5
ark 2021) Simiftan Tkisi)
. Bireysel Olarak .
(Corsi ve ark Uyarlanmis jpotor engdly Sag El - Ayak | DRile FBTY 54.0
2022) v . denek
Goriintiileme Veri seti
Bireysel Olarak 9 motor eneelli
Uygulama 1 Uyarlanmis e Sag El - Ayak KTUVMA 57.8
A A" denek
Goriintiileme Veri seti

Literatiirdeki diger caligmalarla daha kapsamli bir karsilastirma igin, ¢alismalarin
cogunlugunun sag el ve ayak temelli oldugu ve farkli veri setleri ve filtreleme
yontemlerinin kullanildig1 benzer siniflandirma tiirlerinin dogruluk sonuglarini sunan
Cizelge 8.2 bir araya getirilmistir. Caligmalarin ¢ogu daha iyi dogruluklar saglamistir,
ancak kullanilan veri setleri saglikli deneklerin EEG sinyallerinden olusmaktadir. Bu
uygulamada ise sag el ve her iki ayak motor goriintiileme siniflandirmasinin %57,8
dogrulugu ile asikar olan motor engelli deneklerden olusmaktadir. Ayni veri setinin
kullanildig1 diger bir ¢alisma (Corsi ve ark 2022) %54,0 dogrulukla gerceklestirilen bu
uygulamadan daha az basarilidir. (Kevric ve Subasi 2017) yaptig1 ¢alismada elde edilen
%94,5 dogruluk sonucu ¢aligmalar arasindaki en yliksek sonuctur. Filtreleme yOntemi
COTBA ile DPA yontemi ile elde edilen 6zellikler sonucu elde edilmistir. Ancak AMA
yontemi ile elde edilen 6zellikler ile elde ettikleri siniflandirma dogrulugu %62,8 ile
bizim sonucumuza yakin bir sonugtur. Daha yliksek olmasinin sebebi, saglikl kisilerden
elde edilen veri seti kullanilmasi olabilir. (Alomari ve ark 2014) ¢aligmalarinda bant
geciren filtre kullanilmig ve dalgacik ayristirma katsayilarinin farkli istatistiksel

ozellikleri kullanilmistir. Buna ragmen yiiksek sonug¢ almistir, ancak kullanilan veri seti
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hem saglikli kisilerden alinmis sinyallerdir hem de 109 gibi ¢ok yiiksek sayida kisiden

alimmustir. Sonuglarin yiiksek ¢ikmasinin sebebi de bu olmus olabilir.

Cizelge 8.3. Literatiirdeki MG EEG sinyallerini siniflandiran ¢aligmalarin karsilastirilmasi (Dog:

Dogruluk)
Sonuglar
Yazar Veri Seti
Veri Siiflari Yontem Dog
(Fakhruzzaman Lo . . - OpenVibe o
ve ark 2015) Kendi veri setleri (1 denek) (Emotiv Epoc) Sag El, Sol El Platform-DVM 28,33%
(Schiatti ve ark Veri seti 1-BBA Yarismasi IV (2 denek) Sag El, Sol El 65,50%
2016 Lineer DVM
) Kendi veri setleri (3 denek) (Emotiv Epoc) Sag El, Sol El, Ayak 61,50%
(Batres-
Mendoza ve Kendi veri setleri (9 denek) (Emotiv Epoc) Sag ve Sol Yonleri KA-gKTSA4 82,30%
ark 2017)
Veri seti IVa-BBA Yarigsmasi I1I (5 denek) Sag El, Ayak 91,68%
gﬁl;l)l ar ve ack Veri seti 1-BBA Yarigmasi IV (7 denek) Sag El, Sol El, Ayak ]I;IZIZOUO- 82,34%
Veri seti [Ib-BBA Yarigmasi IV (9 denek) Sag El, Sol El 81,02%
(Kirar ve Veri seti IVa-BBA Yarigmasi I1I (5 denek) Sag El, Ayak BEBTOUO- 86,70%
Agrawal 2018) | yei seti 1-BBA Yarismast IV (7 denek) Sag EL Sol El, Ayak |PVM 83,81%
%%;;l)y en ve ark Veri seti [la-BBA Yarismasi IV (9 denek) ]S;Ig El Sol El, Ayak, OUO-BMS 72,60%
- DBF 68,43%
(Hlilszs(‘;llngp OUF' V€ | Veri seti Ta-BBA Yarigsmasi IV (9 denek) ]S)aig Lo El AY4g
ar ) i YSOK 71,00%
g)li‘g;e JeOng | Veri seti TIb-BBA Yarismasi IV (9 denck) | Sag El, Sol El Kapsill Az | 78,44%
L . S AGKS-
é&iﬁglﬁ\\/’eg soect;erl (denek sayis1 belli degil) Sag El, Sol El ABOUO- 60.61%
(Khan ve ark p NBPW
2019) L . S AGKS-
Kendlhverl setleri (denek say1s1 belli degil) Sag El, Sol El ABOUOk- 86.50%
(1slak jel elektrot EEG baslig1)
EYK
gz;l;l)f ve Ren Physionet MG Veri seti (109 denek) Sag El, Sol El E];I\éeCSP-k- 63,50%
g;‘;‘)g veark | v ondi veri setleri (7 denek) (Emotiv Epoc) | Sag El, Sol El k-DOK 94,81%
g{);:]];g ve ark Kendi veri setleri (5 denek) (Emotiv Epoc) Sag El, Sol El ﬁ?\i)fSA_ 85,83%
g{)lz‘;l;l riveark Kendi veri setleri (16 denek) (Emotiv Epoc) Sag El, Sol El MGDSA 88,89%
o i . Sag ve Sol Yonleri | KTUVMA- {87 390,
Uveul 2 Tez veri seti (1 denek — 20 giin) (Emotiv - Topluluk
ygulama Epoc) Sag, Sol, Ileri ve Altuzay 61.44%
Geri Yonleri Diskriminanti ’

Bu uygulamamizda 6nerdigimiz adaptif filtreleme yontemlerinden en verimli

olam1 siniflandirma sonucuna gére KTUVMA yéntemi olarak bulunmustur. Ikinci

uygulamada ise kendi elde ettigimiz veri seti olan 20 ayr1 giin seanslarinda bir kisiden

alman MG sinyallerine gore dikkat degisikligi, cihaz ile iletisim gibi sorunlardan

kaynaklanan problemlerin etkisini yok etmek icin verimli kanallar ve verimli 6znitelikleri
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bulma konusunda bir ¢alisma yapilmistir. ikinci uygulamamizda en elverisli filtreleme
yontemi olarak bulunan KTUVMA EEG sinyallerinin filtrelenmesinde kullanilmistir. En
verimli elektrot kanallarinin AF3, F7 ve F8 elektrotlar1 oldugu belirlenmis, en verimli
Oznitelik sayist da 630 6zellik iginden 424 olarak bulunmustur. Dort sinifli siniflandirma
yapildiginda 20 giiniin ortalama sinif bazli gercek pozitif oranlart saga don, sola don, ileri
git ve geri git smiflart i¢in sirasiyla %69,34, %71,14, %53,32 ve %51,59 olarak
bulunmus, ortalama dogruluk orani ise %61,44 ¢ikmistir. Saga don ve sola don komutlari
icin siniflandirma sonuglarina gore saga don komutu %86,71 dogru siniflandirilirken sola
don komutu %87,97 cikmistir. Genel ortalama dogruluk orani ise %87,39 olarak

bulunmustur.

Literatiirde sag ve sol yonler ya da sag el ve sol el hareketi ile iligkili olan
paradigmaya sahip calismalar ¢ogunluktadir. Bu calismalarin hangi veri seti iistiinde
yapildigi, veri setindeki sinyallerin kag¢ kisiden alindigi ve filtreleme yontemleri ve
siiflandirma sonuglari tez caligmast olarak gerceklestirilen ikinci uygulamanin sonuglari
ile karsilagtirma amagli olmak iizere Cizelge 8.3” te gosterilmektedir. En diisiik dogruluk
%28,33 dogruluk ile Emotiv Epoc+ ile 1 kisiden alinan EEG sinyalleri i¢in sag el ve sol
el hareketinin siniflandirildigt calismadir (Fakhruzzaman ve ark 2015). En yiiksek
dogruluk sonucunu veren ¢alisma ise Emotiv Epoc+ ile 7 kisiden alinan EEG sinyalleri
icin sag el ve sol el hareketinin siiflandirildigr %94,81 dogruluk ile 2019 yilinda Tang
ve ark. tarafindan gergeklestirilmistir (Tang ve ark 2019). Bu ¢alismada taban diizeltme
ve 8-30 Hz aras1 bir bant gegiren filtreleme yapilmistir. Onerilen yontem derin 6grenmeye
dayali bir yontem olup 6zellik ¢ikarimi yapmadan siniflama yapmistir. Yiiksek olmasi
hem sag el ve sol el hareketinin daha ayristirilabilir olmasi ve 6nerilen derin 6grenme
yonteminden kaynaklanabilir. Bizim kullandigimiz 6n isleme yontemleri kullanildig:
takdirde daha yiiksek sonucglar alinabilir. Ayrica kullanilan elektrotlar motor
fonksiyonlar1 i¢in etkili olarak diisiiniilen elektrotlar secilmistir. Se¢im tez ¢aligmasinda
yapildig1 gibi belli bir yonteme bagli degildir ve kullanilan etkili elektrotlardan farklidir.
Yapilan bu tez ¢alismasinda ikili siniflandirma dogruluk sonucu genel olarak yiiksektir
ve %87,39 olarak bulunmustur. Bu tez ¢alismasi gibi uzuv hareketlerinin hayalini degil
de gidilecek yoniin diisiincesini temel alan bir diger ¢alismada da ikili siniflandirma
yapilmis ve %82,30 ile bu tez ¢alismasindan daha diisiik sonug elde edilmistir (Batres-
Mendoza ve ark 2017). Bu c¢alismada yarim saniyelik ornekler kullanilarak islemler

gerceklestirilmistir. Kullanilan yontemler belirtilmemistir ve yine kullanilan elektrotlar
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bu tez caligmasinda kullanilan elektrotlardan farklidir. Goriildiigii lizere ayni tip
paradigma ve kullanilan farkli yontemler ile bu tez ¢aligmasi daha basarili sonuglar

vermistir.

Bu tez ¢alismasinin iigiincii uygulamasinda ise ikinci uygulamada en iyi sonucu
verdigi tespit edilen kanal ve ozellikler ile farkli 5 kisiden alinmis MG EEG sinyalleri
siniflandirilmistir. Ayrica son zamanlarda popiiler olan derin 6grenme yontemlerinden
KSA’nin EEG sinyallerinin goriintii olarak temsil edilebilme durumunu kullanarak bu
sinyallerin siniflandirilmasinda kullanilmasindan dolay1 bilinen bir KSA mimarisi olan
ResNetl8 EEG sinyalinin farkli boyutlardaki temsillerine uygulanmistir. Bu
uygulamanin sonucunda derin 6grenmenin makine 6grenmesine gore ¢ok daha iyi sonug
verdigi gorilmiistiir. Ayn1 zamanda ResNetl8’in farkli boyutlar1 arasinda karsilastirma
yaptigimizda hem egitim siiresi hem de dogruluk oraninin yiiksekligi sebepleriyle

ResNetl18 1B MG EEG sinyallerinin siniflandirmasinda daha basarilidir.

Cizelge 8.4’te literatiirde derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasiyla MG EEG
sinyallerini siniflandiran ¢alismalar kullanilan veri seti ve veri setindeki denek sayisi,
verilerin siniflari, kullanilan yontem ve simiflandirma dogrulugu bazinda verilmistir.
Tayeb ve ark. BBA yarigmas1 [V-2b veri setinde ikili siniflandirmada 6nerdikleri pKSA
yontemi ile %91,63 dogruluk saglayarak en basarili sonucu elde etmislerdir (Tayeb ve
ark 2019). Liu ve Yang ise ¢ok sinifli siniflandirmada BBA yarigsmasi IV-2a veri seti
tizerinde %81,22 dogrulukla en basarili sonucu elde etmislerdir (Liu ve Yang 2021). Bu
tez calismasi ¢ok sinifli siniflandirmada diisiik sonug elde ederken ikili siniflandirmada
orta diizeyde bir basar1 elde etmistir. Bu da ResNetl8’in MG EEG sinyallerinin
siniflandirmasinda orta diizeyde bir basarisinin oldugunu gostermektedir. Bu tez
calismasinin ikili siniflandirma sonucu %77,10 ile (Tayeb ve ark 2019) yon bazindaki
paradigmada elde ettigi %77,72 dogruluga ¢ok yakindir. Bu da yon bazli paradigmanin
basarisinin kabul edilebilir seviyede oldugunu gostermektedir. (Tayeb ve ark 2019) jel
elektrot ile elde edilen EEG verilerine 60 Hz’e kadar olan bir bant gegiren filtre
uygulamistir. Veriler 20 kisiden alinmistir ve sadece motor korteks iistiindeki elektrotlar
kullanilmistir. Jel elektrot ile alinan sinyallerden daha basarili sonuglar beklenmektedir.

Bu bakimdan tez ¢calismasinda elde edilen sonuglar daha basarilidir.

Cizelge 8.4. Literatiirdeki MG EEG sinyalleri {izerinde derin 6grenme yontemlerini kullanan
¢alismalarin karsilastirilmasi (Dog: Dogruluk)
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Yonleri

Sonuglar
Yazar Veri Seti
Veri Siniflar1 Yontem Dog
Coa . 0
Xu ve ark. Ver? set% 3-BBA Yarismasi II (1 denek) | Sag El, Sol El Wavelet + yeni %89,56
(2018) zilee;;li;:tl 2a-BBA Yarigmasi IV (9 Sag El, Sol El KSA %85.59
Uzamsal
Zhou ve ark. Veri seti 2a-BBA Yarigsmasi [V (9 Sag El, Sol El, Ayak elektrot %73.65
(2019) denek) ve Dil yerlesimi + Cok | 7°'~°
Dalli KSA
Amin ve ark. Veri seti 2a-BBA Yarigsmasi IV (9 Sag El, Sol El, Ayak OGCKKSA %738
(2019) denek) ve Dil CKAKSA %75.7
Veri seti 2b-BBA Yarigmasi IV (9 o UKSB %7893
denck) Sag El, Sol El
¢ pKSA %91,63
(1;?1«;1; ve ark. UKSB %66,20
Kendi veri setleri (20 denek) Sag ve Sol yonler pKSA %84,24
YKSA %77,72
?;[3;‘3)“ ark- | ¢ endi ver setleri (54 denek) Sag El, Sol El FBCNet %73,44
Veri seti 2b-BBA Yarigmast IV (9 o
Sun ve ark. denek) Sag El, Sol El SSA + SU ile %79,30
(2020) Kendi veri setleri (12 denek) Sag El, Sol El KSA %85,70
. Veri seti 2a-BBA Yarigmasi IV (9 Sag El, Sol El %75.58
Hermosilla ve | denek) yeni KSA
ark. (2021) 21/:;‘1: li;:tl 2b-BBA Yarigmasi IV (9 Sag El, Sol El %77.50
Liu ve Yang Veri seti 2a-BBA Yarigsmasi [V (9 Sag El, Sol El, Ayak N
(2021) denek) ve Dil 3B KSA /081,22
Li ve ark. Veri seti 2a-BBA Yarigsmasi IV (9 Sag El, Sol El, Ayak - o
(2021) denek) ve Dil Z5-SUOFA 774,71
Zhang ve ark. R . . Denege 6zel + |,
021 Kendi veri setleri (54 denek) Sag El, Sol El KSA %63,54
Sag ve Sol Yonleri %77,10
Uygulama 3 Tez veri seti (5 denek) Sag, Sol, ileri ve Geri ResNet18 1B 05470
0%,

8.2. Oneriler

Bu tez caligmasindaki genel amag dogasi geregi giiriiltiilii olan EEG sinyallerinin

anlamli bilgilerini kaybetmeden temizleyen uyarlamali bir filtre 6nermek ve literatiiriin

genelinden farkli olan bir MG paradigmasi lizerinde hem filtreleme yontemini hem de

cesitli smiflandirma yontemlerini karsilastirmakti. Ayrica EEG kaydi esnasinda

bilgisayar ile elektrot baslig1 arasindaki mesafeden kaynakli iletisim problemlerini, denek

bir bireyin hareket ve konsantrasyon seviyesinden kaynakli olumsuzluklar1 en aza

indirgemek i¢in etkili kanal ve 6zellik se¢iminde tek bir kisiden farkli giinlerde alinan
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EEG sinyalleri {izerinde islem yapilmistir. Daha sonra da bu kanal ve 6zellikler farkli

kisilerden alinan EEG sinyalleri i¢in de kullanilmistir.

Ayni 6n isleme ve Ozniteliklerin kullanilarak onerilen uyarlamali filtrelerin
performanslaria bakildiginda geleneksel bir Eliptik bant geciren filtreye gore en basarili
olan1 KTUVMA olmak {izere hepsi daha iyi sonu¢ vermistir. Literatiirde ayn1 veri seti
tizerinde yapilan ¢caligmalara gore yakin sonuglar elde edilmistir ancak diger ¢calismalarda
on isleme ve Oznitelik yontemlerinin farkli olmasiyla beraber sinyalin farkli zaman
araliklar1 kullanilmistir. Yontemin performansinin daha 1yi degerlendirilmesi i¢in farkl

veri setleri lizerinde denemeler yapilabilir.

Tez caligmasinin ikinci uygulamasinda 20 farkli giinde bir denekten uzuv hareket
hayaline degil de yone dayali bir MG paradigmasi kullanilarak performans degisimi
incelenmistir. Her gecen giin kisinin performansinin artmasi beklenirken giinden giine
performansin rastgele degistigi goézlemlenmistir. Bu durum hem elektrot baghigi ve
bilgisayar arasindaki iletisimin degismesinden hem de denegin konsantrasyonundaki
veya yorgunluk seviyesindeki degisiklikten kaynaklanabilir. Denegin istemsiz hareketi,
nefes alip vermesi ve goz kirpmasi da kayit seanslari sirasinda giiriiltiiye neden olabilir.
Ayrica elektrotlar ile kafa derisi arasinda saga bagl temas sorunlar1 da siniflandirma
performansinda ortaya cikan degiskenlige sebep olabilir. Ote yandan, smiflandirma
performansindaki bu degiskenlik, 4 siifli1 yon tabanli bir EEG sinyal siniflandirmasi i¢in
en 1yl kanal kombinasyonunu ve optimum Oznitelik miktarlarin1 genellestirmemizi
saglamigtir. Sonug olarak, en dogru ve en az dogru siniflandirilan yoniin sirasiyla Sol ve
Geri yonlerin oldugu bulunmustur. EEG kayitlari jel elektrotlu medikal tip EEG basliklari
araciligiyla elde edilebilirse siniflandirma dogruluklar1 daha yiiksek olabilir ancak bu
BBA uygulamalarinin portatif olabilme o6zelligine aykiri olacaktir. Bu sebeple kuru
elektrot EEG basliklarinin ve sensorlerinin gelistirilmesiyle alakali ¢aligmalara ihtiyag

duyulmaktadir.

Ikinci uygulamada calismanmn bir diger amaci ise viicut hareketlerini degil,
amagclanan bir yol i¢in gerekli olan yonleri igeren bir paradigma kullanmakti. Bir kiginin
dilin hareketini hayal ederek ileri yonde bir komut {iretmesi mantik disidir ve kisiye dogal
olarak gelen bir silire¢ degildir. Literatiir sonuglari, sag ve sol yonlerin ikili
siiflandirmasinin, sag ve sol el hareketlerinin siniflandirilmast ile ilgili diger
caligmalardan daha az oldugunu gostermektedir. Ayrica sag el, sol el, dil ve ayak hareketi

ile yapilan siniflandirmalar (Nguyen ve ark 2018, Hassanpour ve ark 2019), sag, sol, ileri
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ve geri yonlil siniflandirmalara gore daha iyi sonuglar vermistir. Bunun nedeni beden
hareketleriyle ilgili zihinsel gérevlerin birbirinden daha farkli olmasidir. Bu nedenle bilim
diinyasindaki arastirmacilar genellikle bu tiir paradigmalar1 tercih etmektedirler. Kontrol
uygulamalari i¢in yapilan BBA ¢alismalarinda yon tabanli paradigmalarin kullaniminin
arttirtlmasiyla bu tarz paradigmalardaki sonuclari da iyilestirebilir. Kisilerden alinan EEG
sinyallerinin yalnizca bir veya iki oturumda degil de daha fazla oturumda elde edilmesi
de yapilacak c¢alismalarin giincel hayatla iliskili daha dogru sonuglar vermesini

saglayabilir.

Tez ¢aligmasinin {iglincli uygulamasindaki amag giiniimiizde popiiler olan derin
o0grenme yontemlerinden KSA’nin MG EEG sinyallerini siiflandirmadaki basarisini
incelemektir. Literatiirde bir¢cok ¢alisma ya yeni bir KSA mimarisi ya da var olan bir
mimarinin uyarlamasiyla EEG sinyallerinin siiflandirmasiyla ilgilidir. KSA genellikle
goriintiilerde uygulandig1 i¢in EEG sinyalinin farkli temsili bir giris olarak bu
caligsmalarda kullanilmistir. Cogunluk calisma 2B veya 3B giris ve KSA yapist ile bu
islemi gergeklestirmistir. Bu tez calismasinda derin 6grenme ile makine 6grenmesinin
sonuglartyla  beraber, farkli boyutlardaki KSA yapilarmin da MG EEG
siniflandirmasindaki basarilar1 karsilastirtlmistir. Bunun i¢in de kaybolan gradyan
sorununu engelleyen yapisindan dolayr ve MRG goriintiileri {izerinden Alzheimer
hastaliginin teshisi i¢in uzamsal 6zelliklerin de korunmasina dayali olarak ResNet18’1
liclincii boyuta tasiyan (Ebrahimi ve ark 2020)’den esinlenerek ResNetl8 tercih
edilmistir. Benzer bir mantikla ResNet18 tek boyutlu girise de uyarlanarak 1B EEG sinyal
girigleri i¢cin kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda ResNetl8 1B’nin
siniflandirma basarisinin hem makine o6grenmesi yontemi olan Topluluk Altuzay
Diskriminant siniflandirma hem de diger boyuttaki ResNet18 siniflandirmalarindan daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. Ancak ResNetl8 boyutlar arasindaki siniflandirmalar
birbirine ¢cok yakindir ve boyut farkinin MG EEG siniflandirmasinda ¢ok bir degisiklik
yaptig1 sOylenemez. Bunun sebebi boyutlarin farkli olmasina ragmen ayni mimarinin
kullanilmasi ve ayni parametrelerle agin egitiminin baslatilmasi olabilir. Bununla birlikte
ResNetl18 1B’nin egitim ve test siiregleri digerlerine gore ¢ok daha kisadir. Bu sebeple
EEG sinyalinin hem ikili hem de dortli smiflandirmasinin  gercek zamanh
uygulamalarinda ResNet18 1B daha avantajlidir. Bundan dolay1 daha ¢ok 1B girige sahip

KSA mimarileri literatiire kazandirilmalidir.
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Bununla beraber farkli kisilerden alinan MG EEG sinyalleri {izerinde elde edilen
simiflandirma sonuglarina gére yon tabanli paradigma literatlirdeki ¢aligmalarla benzer
seviyelerde basar1 saglamistir. Ancak bu ¢alismalarin sayisi ¢ok azdir. Literatiirde benzer
paradigmalarla birbirini tekrar eden calismalar yerine uzuv hareketlerine bagli (Orn:
Parmak ve bilek hareketleri veya egilme ve kalkma hareketleri) olarak da yonlere bagh
(Orn: Yukar1 yon ve asag1 yon veya sag ileri yon ve sol ileri yon) olarak da farkli MG

paradigmalarin kullanimai ile de ¢alismalar ¢esitlendirilmelidir.
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Arastirmanin Adi: Beyin-Bilgisayar Arayiizii ile Robotik Ara¢ Kontrolii Uygulamasi

“Sayn goniillii,

Selguk Universitesi bireysel arastirma projesi kapsaminda planlanmis olan yukarida adi yazili arasirmaya
katilmak iizere davet edilmis bulunuyorsunuz. Bu arastirmada yer almay: kabul etmeden 6nce, arastirmanin
ne amacla yapilmak istendigini anlamaniz ve karannizi bu bilgilendirme cergevesinde dzgiirce vermeniz
gerekmektedir.

Asagidaki bilgileri liitfen dikkatlice okuyunuz, sorularimiz olursa sorunuz ve agik yanitlar isteyiniz.”

1. Arastirmamn_amaci: Saghkh bireylerin ¢ok fonksiyonlu ¢alisabilmesini saglamak amaciyla beyin
sinyallerini kullanarak bir robotun kontroliinii saglamak ve bu islemi kumanda ile robotun kentrolii ile
karsilastirmak.

2. Arastirmada uvgulanacak tedaviler: Arastirmada uygulanacak herhangi bir tedavi yoéntemi
bulunmamaktadir.

3. Arastirmada ooniilliive uvgulanacak vintemler:

» Aragtirma sirasinda goniilli bireyden invaziv(girisimsel) olmayan EEG teknigi ile elekiriksel
sinyallere dénistiiriilmiis beyin sinyalleri elde edilecektir. EEG teknigi ile beyne hi¢bir miidahale
olmadan sadece yiizeyden bu sinyaller elde edilmektedir.

» Aragtirma sirasinda goniillii bireyin beyin sinyalleri ile robot kontrol etmesinin yam sira eliyle
kumanda kullanarak da bir robotu kontrol etmesi istenecektir.

4. Goniilliiniin sorumluluklar:

# Gonillii bireyden belli araliklarla EEG verisi alinmasi i¢in arastirmacilar ve goniilliiler arasinda ortak
miisait zamanlar olusturmalidir. Bu zamanlann siiresi EEG verisinin alinmas sirasinda olusabilecek
aksakliklar ve paradigma degisimi sebebi ile degisiklikler gosterebilir. Goniillii bu degisimleri kabul
etmek durumundadir.

» Goniillii birey karsilikh belirlenen tarihte veri alinmsindan 6nceki gece uykusunu almig olmahdir ve
dikkat durumu iyi olmahdir.

» Goniillii bireyin fiziksel veya ruhsal 6zel bir durumu olmamalidir ve nérolojik veya hormonal bir
ilag kullanmamahdir. Aragtirma sirasinda saghkh bireylerde ortava ¢ikacak herhangi bir rahatsizhk
veya zarar yoktur. Arastrmadan kaynaklanmayan ancak arastirma siiresi i¢inde ortaya cikan
herhangi bir fiziksel veya 6zel durum proje yiiriitiiciilerine bildirilmeli ve gerekli goriildiigi takdirde
gonillil bireyin arastirma ile ilisigi kesilecektir.

5. Arastirmamn denevsel kisimlari:

¥ Goniilliiniin arastirmaya devam etmesi igin Ongoriilen siire 3(ii¢) yildir.

» Aragtirmada goniilli bireyden miisait oldugu zamanlarda ilk once Beyin- Bilgisayar Arayiizii
uygulamasina aginalik kazanmas: i¢in EEG bagh@ ile harekete yonelik diisiinsel ve gorsel belli
islemleri ger¢eklestirmesi istenerek egitimden gececektir.

» Aragurmamn ikinei asamasinda miisait zamanlarda goniillii birey EEG bash ile harekete yonelik
dilgiinsel ve gorsel belli islemleri gergeklestirecek ve bu esnada ortaya c¢ikan beyin sinyalleri
kaydedilecektir.

» Arastrmanin sonuncu ve test asamasinda goniillii bireyin beyin sinyalleri gercek zamanh olarak yine
EEG bashif araciyla robotun islemcisine gonderilecek ve boylelikle birey robotu gordiigii hedefe
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vinelik hareket ettirmeye ¢alisacaktir. Bunun haricinde goniillii birey cllerini kullanarak kumanda
ile robotu yine v hedeflere yonelik hareket eftireccktir,

6. Arasnrmaya kanlmas: beklenen mhmini géndlln says 20 kigidir.

7. Arasurma saffikh bireylern gok fonksivonlu caligabilmelerini hedeflemeltedir, ancak klinik anlamda
ginilliye belli bir varan yokiur.

B. Géniilli bireylere herhangi bir ulagm, vemek gibi masraflara iliskin Gdeme yapilmayacaknr.
9 Gilvence:

» Giniilliiniin arastrmaya kanlmmi istefie baghdir ve gondilld birey istedifi zaman, herhangi bir ceznya
veya yaparmna manz kalmaksezin, hicbir hakkom kaybetmeksion aragtirmayva katilmay reddedebilic
v magtirmadan gekalebalir.

» Gonilli bireyin arsstrmadan cekilmesi va da arastirmacy tarofindan arsshmmadan gikanlmasa
halinde, ginilli ile igili veriler kullamimayacakur. Ancak veriter bir kez anonimbegtikien sonr
aragtirmadan gekilmek miimkin olmayacakbir. Izleviciler, yoklama vapan kigiler, Etik Kurul, Kurum
vie difier ilgili safhk otoritelerinin goniillimin orijinal tbbi kaynlarma dogrsdan erisimlen olabilir,
apcak bu bilgiler gondilli birey aragirmada yer alsa da gekilse de gizli mtulacakiir. Yarih
bilgilendirilmis gindlll olor formumn imzalinmosiyla génolll birey veyn yasal temsileisi siz
konusu engime win vermisg olacaktr.

> ilgili mevzust gerefinee giniillinin kimlifim oraya ¢ikaracak kaynlar gizli motulacak, kamuoyumna
aciklanmayacaktir, aragtimma sonuglanmn vavimlanmas: halinde dshi gonillimiin kimhg g
kalacakiir.

> Arasnrma konusuyla ilgili ve ghniilliinin arasimmaya kanlmaya devam cime istefiini cikileyebilecck
veni bilgiler elde edildifinde gonilld veva yasal temsileisi zamamnda bilgilendirileceldir.

10. fletisim: Goniilli bircyler kendi haklan hakkmda veya arashrmayla ilgili herhangi bir advers olay
hakkimnda daha farls Mgl temin edebilmek igin asafida belirilen amgtimacilara belirtiben telefon
numaralanndan ve e-mail adreskeninden giiniin 24 saaf ulagabilirer.

Ady Sovads Telefon No E-miail Adresi
ismail SARITAS
Esra KAYA
Hiisamettin VATANSEY
| Haluk GUMUS | |

11. Onay:

“Bilgifendirifmiy Gondlid Ol Formundoki tim agolemalor ohidum. Seng, vekarde Eonuse ve antsc
belirtifen aragirema ife idgili yanh ve sazli oqkimne vapod. Arayirmaya gongili ofarak katdegome, isedifim
zaman gerekeeli veva gerekpesiz olarak avagiirmadan ayrilahilecedimi Milivorun. 502 Konusu aragirmaydg,
kighir bask ve zoviama olmaksizin Kendi rzamia ketimay bebuld edivoram, ™

“[Beyin-Bilgisayar Arayviz ile Robotik Arag Kontroll Uvgulamas | aeagtrms tapmmmﬁ: alman heyin
sinyallerimin iferide }qntimu pPlonlanan rim aregtrmalords fuflomfmasing izin verivorun, *

S Tarih Sz Turih

(]

Karief fMarra Ady Sovads Aragtirmurcnmnffarn Ady Soveds
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BEYIiN-BILGISAYAR ARAYUZU iLE
ROBOTIK ARAC KONTROLU

09.03.2020

UYGULAMASI

Bu anket formu “Beyin-Bilgisayar Arayiizii ile Robotik Ara¢ Kontrolii Uygulamasi” adl
arastirmaya katilan goniillii bireylerin sosyo demografik ozellikleri hakkinda bilgi edinmek
amaciyla olusturulmustur. Sorulara vereceginiz cevaplarla ve arastirmada goéstereceginiz
6zverili katki icin simdiden tesekkiir ederiz. Saygilarimizla.

Prof. Dr. ismail SARITAS Ars. Gor. Esra KAYA
Koordinatdr/Sorumlu Arastirmaci Yardimci Arastirmaci
Dog. Dr. Hiisamettin VATANSEV Dog. Dr. Haluk GUMUS

Yardimcai Arastirmaci Yardima Arastirmaci

1. Adiniz:

2. Soyadiniz:

3. Cinsiyet: Erkek [ Kadin [

4. Yasginiz:
20 Yas Alti (] 21 - 25 Yag Arasi [] 26 - 30 Yas Arasi [
31-35 Yas Arasi [] 36 - 40 Yas Arasi [] 40 Yas Usti O

5. Mesleginiz:
6. Fiziksel bir engeliniz var mi? Var (1 Yok [J
Var ise nedir agiklayiniz:
7. Nérolojik rahatsizigimiz var mi? Var [J Yok [
Var ise nedir agiklayiniz:
8. Norolojik veya hormonsal bir ilag kullaniyor musunuz? Evet [1 Hayir [

Evet, ise nedir agiklayiniz:



