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TOBITAK

OZET
Son yillarda noral aktivite goruntileme ve analiz tekniklerinin hizli geligsimi, beyinde bilginin

nasil islendiginin temellerini anlamamiza yardimci olmustur. Ayni zamanda, beyinde bilgi
isleyisi hakkinda bilgi elde eden yeni yaklagsimlar ve bunlara bagh gelismeler bircok tibbi
norolojik durumlarin yeni tedavisine yol a¢cmistir. Beyin-Makine veya Beyin-Bilgisayar
Arayuzleri (BMA/BBA) bdyle gelismelerden bir tanedir. BMA, ndrobilim, istatistik ve sayisal
yontemler ile birlikte ortaya ¢ikan arastirma alani olup, insanlarla iletisim ve kontrol igin
beyindeki noéral aktiviteyi dogrudan kullanmaya hedeflenmektedir. BMA, son 15 yilda hizli
ilerleyip, sanal ve gercek durumda robotik maniplatériin kontrolt gibi imkanlar felgli insanlara
saglamaktadir. Noninvaziv BMA da gorintileme igin kafatasi-disi beyin aktivite goruntileme
teknikleri, baglica elektroensefalografi (EEG), kullanir ve son yillarda ¢ok hizli gelismistir. Bu
projede, EEG beyin gdrintileme teknigi kullanilarak orijinal bir BMA sistemi gelistiriimekte ve
bu sistem kapsaminda yeni EEG veri analiz ve modelleme teknikleri arastirimaktadir. Proje
suresince, tam bir EEG BMA sistemi gelistiriimekte, EEG veri analizi i¢cin yeni ydntemler
arastinimakta, EEG veri konusunda EEG BMA ile ilgili temel yeni bilgiler toplanmakta ve

EEG verileri icin yeni istatistiksel veri modelleme yontemi incelenmektedir.

ABSTRACT
In recent years, the rapid development of neural activity imaging and analysis techniques

have helped us to understand the basics of how information is processed in the brain. At the
same time, new approaches which acquire knowledge about processing of information in the
brain and related developments have led to new treatments for many medical neurological
conditions. Brain-Machine or Brain Computer interfaces (BMI or BCI) is one of such
developments. BMI is an emerging field of research merging neuroscience, statistics and
numerical sciences, and aiming to directly use neural activity in the brain for communication
and control purposes. Over the last 15 years, BMI has developed rapidly and created new
opportunities for people with disabilities including virtual computer systems and real robotic
manipulators by tetraplegic paralized individuals. Extracranial brain imaging techniques such
as electroencephalography (EEG) are used in Noninvasive BMI. These technigues have
developed rapidly in recent years. In this project, an original new such a BMI system is
developed by using EEG brain imaging technique and developing new methods for EEG
data analysis and modelling. In the project, a complete EEG-BMI system has been
developed, new methods for EEG data analysis have been investigated, novel basic
informations about EEG signals have been collected, and a new statistical method for

modeling EEG data has been examined.
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TUBITAK
1. GIRIS

Travma veya diger tibbi durumlardan dolay! felgli kalan hastalar motor ve iletisim
fonksiyonlarinin buyik oOlctiide eksikligini cekerler. Noral protezlerdeki son gelismeler bu tur
hastalara belirli motor ve iletisim becerilerini tekrar kontrol edebilmelerini saglayarak
durumlarini iyilestirme potansiyeli sunar (Chaudhary vd., 2016; Kryger vd., 2016; Wolpaw
vd., 2002). Hedeflenen kasin tekrardan sinir sistemine baglanmasi (Kuiken vd., 2009) ve
kalinti kas aktivitesine bagli miyoelektrik control (Cipriani vd., 2011, 2014; Resnik vd., 2014)
noral protezler icin heyecan verici olanaklar sunar. Bir diger olanak ise beyindeki sinirsel
aktiviteyi harici cihazlar i¢in control sinyaline ¢cevirmeyi amaglayan Beyin-Bilgisayar arayuzleri
(BBA) ile sunulur (Contreras-Vidal vd., 2012; Gharabaghi vd., 2014; Hill vd., 2006; Hong vd.,
2015; Lebedev ve Nicolelis, 2006; Pailla vd., 2016). BBA’daki 6nemli gelismeler, maymunlar
(Kim vd., 2006; Musallam vd., 2004; Serruya vd., 2002; Taylor vd., 2002), insan olmayan
primatlar (Carmena vd., 2003a; Clanton vd., 2013; Velliste vd., 2008) ve insanlardaki
(Bradberry vd., 2011; Ganguly ve Carmena, 2009; Hochberg vd., 2006; McFarland vd., 2010;
Schalk vd., 2008) robotik devindiricilerin sinirsel kontrolini kapsamaktadir. Son yillardaki
arastirmalar, kafatasi ici temelli BBA kullaniimasiyla, tetraplejik bireylerin 3 boyutlu kol
hareketlerinde ylksek performans kontroli sagladigini gdstermistir (Collinger vd., 2012;
Hochberg vd., 2012). Bu baglamda, invaziv BBA, yardimci robotik cihazlarin ylksek
serbestlik dereceli kontroli icin dnemli bir potansiyel sunmaktadir (Collinger vd., 2012;
Hochberg vd., 2012; Velliste vd., 2008). Hochberg ve arkadaslari (Hochberg vd., 2006)
birincil motor korteks alanina 96 mikroelektrot dizisi nakledilmis tetraplejik hastasi bir insan
icin sonuclari rapor etmiglerdir. Bu hasta 9 ay slren 57 ardisik oturumlu kurs sonucunda e-
postalari okumak, harici cihazlari yénetmek ve nesneleri bir robot manipulatort araciligiyla
tasimak icin kullanilabilen bilgisayar ekranindaki 2 boyutlu imle¢ hareketlerinin BBA
kontrolinu basarabilmistir. Daha yeni sonuglar tetraplejik bir hasta tarafindan 3 boyutlu
erisim ve kavrama gibi el hareketlerinin ylksek performansli kontroliiniin saglanmasinda
BBA’nin yetenegini gostermistir (Hochberg vd., 2012). Collinger ve arkadaslarinin yapmis
olduklari calismada tetraplejik bir hasta kafatasi-ici temelli invaziv BBA'yi1 kullanarak 7 dof
robotik manipulator kolunu kontrol etmeyi 6grenebilmistir (Collinger vd., 2012). Bu baglamda
kafatasi-igi temelli invaziv BBA robotik protez teknolojisi igin énemli bir potansiyel teskil
etmektedir (Collinger vd., 2012; Hochberg vd., 2012; Velliste vd., 2008). Bu etkileyici
basarilar ile birlikte, kafatasi-ici temelli BBA'nin en 6nemli sorunu sinirsel aktivite
goruntileme elektrotlarini yerlestirmek icin gerekli invaziv beyin ameliyatidir. Boyle riskli

beyin ameliyatini gerektirmeyen BBA arastirmalari da buyuk ilgi gormektedir.
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Bunlar arasinda elektroensefalografik (EEG) BBA, teknolojinin olgunlugu, nispeten diguk
maliyeti, kolay kullanimi ve en yeni EEG cihazlarinin saglamhgi ve taginabilirligi sayesinde
onemli bir yon sunmaktadir. EEG BBA ile ilgili dnemli ilerlemeler literatirde bildirilmigtir.
Wolpaw ve McFarland’in  6nci calismalari, sensorimotor ritim modulasyonunun
kullaniimasiyla bir bilgisayar ekranindaki imle¢ hareketlerinin 1D, 2D ve 3D kontrolinu
gOstermistir (McFarland vd., 2010; Wolpaw ve McFarland, 2004; Wolpaw vd., 1991). EEG
BBA, robotik tekerlekli sandalyelerin gergek zamanh kontroli (Wilkinson, 2009), iyilestirici
beyin pili (Pfurtscheller vd., 2003), robot kontrol (Chae vd., 2012), dis iskelet giysileri
(exoskeleton suits) (Sankai, 2011) ve birgok heyecan verici digger uygulama igin
kullanilmigtir (Ang vd., 2014; Bastos vd., 2011; Bell vd., 2008; Kwak vd., 2015; Perrin vd.,
2010; Soekadar vd., 2016).

Bu projede amacimiz, (Collinger vd., 2012; Hochberg vd., 2012; Velliste vd., 2008)
calismalarinda ele alinanlara benzer bir bicimde, ciddi felgli veya kimildayamaz duruma
gelmis hastalar icin yardimci robotik bilesenlerin bir parcasi olarak ele alinan robotik
manipulatérlerin gelecekte ylksek performans kontroliind mimkin kilma potansiyeline sahip
noninvaziv EEG BBA gelistirmektir. Bu proje, beyin aktivitesi gorintileme, veri kaydetme ve
isleme, veri analizi, kontrol sinyalinin Uretilmesi ve harici bir cihazi kullanma asamalarinin
tumuni iceren bu gibi EEG BBA sistemlerini kendi biinyesinde gergeklestirme kabiliyetini
gelistirmektedir. Makine 6grenmesindeki modern gelismelere dayanan farkli EEG veri analiz
yaklasimlari ele alinmis ve s6zl gecgen sistemde uygulanmistir, EEG BBA verilerini analiz
etme becerisinde 6nemli gelismeler saglanmistir. EEG veri toplama kafa takimlarinin olasi
alternatif fiziksel konfigirasyonlarinin potansiyelinin arastiriimasi da dahil olmak Uzere, EEG
BBA’nin performansini artirmaya yonelik cesitli alternatif yaklagimlar géz énine alinmistir.
Ayrica EEG BBA sinyalinin modellenmesi icin, EEG sinyalini betimleme ve tahmin etme
becerimizi arttirmayi ve boylece EEG sinyalinden yararl bilgileri ¢cikarmayi amaclayan sakli
Markov modelleri ve bayes tahmini temellerine dayanan gelismis istatistiksel yaklasim

gelistirilmistir.

2. LITERATUR OZETi
ilk BMA galismalari, gegmisi elli yildan fazla olan insan-bilgisayar iletisimi icin dogrudan néral

aktivite kullanilabilirliginin gdsterildigi calismalardir. Fetz ve arkadaslari tarafindan yapilan ilk
arastirmalar, bireyler tarafindan beyindeki belirli néron aktivitesinin kontrol edilebilecegini
goOstermistir (Fetz ve Baker, 1973; Fetz ve Finocchio, 1971, 1972; Fetz, 1969; Schmidt,
1980; Schmidt vd., 1978). Fetz ve arkadaslarinin ¢alismalari digsinda, BMA alanindaki donim

noktalarini igeren caligmalar, beynin icine mikroelektrot dizi yerlestiriimesiyle goruntulenen
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motor korteksindeki noral populasyonlarin aktivitesinin kullaniimasiyla maymunlarin robotik
kolu kontrol edebilecedinin gdsterildigi Donoghue, Schwartz ve Nicolelis laboratuvarlarinin
calismalarndir (Carmena vd., 2003b; Lebedev vd., 2005; Musallam vd., 2004; Santhanam
vd., 2006; Santucci vd., 2005; Serruya ve Donoghue, 2003; Wessberg vd., 2000; Wolpaw ve
McFarland, 2004). Bu ilklere imza atan galismalarda, maymunun sensorimotor korteksinde
olan 16-64 mikroelektrot dizisi kullanilarak bir sanal robot kolu ile “erisme ve tutma”
denemeleri gerceklestirilmigtir (Carmena vd., 2003b). Maymunlar, bir meyve suyu odila ile
tesvik edilerek ve gorsel geri besleme kullanarak sanal elin kontrolini saglamistir. Néral
aktivite ile harici caligtirict kontrolinin yapilabilirligini gostermesi diginda, BBA islemi
esnasinda fonksiyonel kortikal organizasyonunun degistigi kesfedilmistir. Daha sonraki
(Lebedev vd., 2005) calismasinda, maymunun motor korteksindeki ndronlarin aktivite
goruntlleri  kullanilmig  ve uzuvlarin hareketi olmadan gergcek yapay caligtiricinin
hareketlerinin kontrol edilebilecegi gosterilmistir. Kortekste temel sinirsel simgelerin BBA
0grenmesine cevaben hizli degistigi de ortaya cikartiimistir. (Velliste vd., 2008)
calismasinda, maymun bdyle bir BBA sistemi kullanarak robotik kolu kontrol edip kendi
kendini besleyebilmistir. Bu deneyde maymun, motor korteksindeki ndral aktiviteyi kullanarak
gercek maniplatoriin ¢ boyutlu hareketini kontrol etmistir. Robotik kol ve gercek nesneler
arasindaki fiziksel etkilesimler ylzinden bu yeni gdrevin daha 6nceki sanal deneyler ile
karsilastiriimasinda biytk zorluklari vardi. Bu ¢alismada, néral aktivite analizi olarak gercek
zamanli kayith néral populasyonun atis hizi vektort agirliklandiriip bireysel néronlarin tercih
edilen yonleri ile ¢arpilip toplanmis ve bu sekilde manipulatériin hizi belirtilmistir. Son
zamanlarda, Pittsburgh Universitesindeki arastirmacilar beyin-ici mikroelektrot dizisi
kullanarak benzer sekilde tetraplejik bir felgli insanin robot kolu kullanarak kendi kendini

besleyebildigini gostermistir (Collinger vd., 2012).

Boyle invaziv (i¢) teknik ile beraber, son yillarda noninvaziv (dig) noral aktivite goérintileme
tekniklerine, 6zellikle elektroensefalografi, elektromiyografi, ve fonksiyonel manyetik
rezonans gorintilemeye dayanan BBA yontemlerinde 6nemli ilerlemeler saglanmistir.
invaziv teknikler igin dnemli olan zorluk, mikroelektrot dizilerinin beyinde yerlestiriimesi igin
cerrahi midahale gerekliligidir. Ayrica, BBA sinyalini bozabilen mikroelektrotlar etrafindaki
dokularda sik sik cizikler gorulmustur. Bu problem, invaziv BBA yontemlerinde algilayicinin
sinyal kalitesinin zamanla digmesine yol agar. Bu zorluklar nedeniyle, BBA icin noninvaziv

tekniklerin kullanilabilecegi arastirmalar 6nemli odak noktasidir.

Noninvaziv teknikler arasinda, elektromiyografi (EMG)—iskelet kaslarina ulasan cevresel
sinirlerden elektriksel sinyal kaydetme—en kolay noral aktivite goriintileme ydntemidir. EMG,

direkt olarak motor ndronlarinin aktivitesine dayali olmasi sebebiyle ylksek sinyal

3



TUBITAK

¢6zUnUrligu ve 6zginlik saglar. Ornegin EMG, bir elektromekanik kol kontroli igin kol ve
avug ici hareketlerini kontrol eden sinirlerdeki sinyalleri bu gsekilde dogrudan kullanabilir.
Ayrica EMG, ndral aktiviteyi ¢evresel sinirlerden tenin ylzeyinden de kayit edebilir (surface
EMG veya sEMG). EMG sensorleri cogu temel EEG sistemlerinden bile 6nemli oranda ¢ok
daha ucuzdur. Bu avantajlar pratik ndroprotezler icin sEMG kullaniminda énemli ilerlemelere
yol agmistir. Fiziksel hareket veya gercek konusmaya ihtiya¢ olmaksizin alt vokal ile girtlak
kasi kontrol edilerek konusmanin bozulmasiyla iletisim saglayan “The Audeo” diye
adlandinlan ticari bir Griin piyasaya ¢ikmistir. Akademik ¢alismalar, bilegin (Jiang vd., 2011)
ve dirsegin (Giuffrida ve Crago, 2004, 2005; Giuffrida, 2004) kinematik kontrolinin yani sira
SEMG (Matrone vd., 2012; Tenore vd., 2009) ile parmak hareketlerinin kontroll igin metod
arastinp pratik bir robotik el protezi gdstermistir. Ayni zamanda, EMG BBA’lar, motor
ndronlarinin ¢evresel aktivitesine bagh oldugu icin tam anlamiyla dogru BMA degiller, yani
EMG BMA’nin kontrolli, motor aktivitesinin bir tirt kullanilarak “saf” zihinsel strecler

tarafindan saglanmaz.

Fonksiyonel manyetik rezonans goruntileme (fMRI), beyinin farkli alanlarinda kan akimi
degisikliklerine dayanan ug¢ boyutlu beyindeki néral aktivite gorintileme teknigidir. Aktif beyin
alanlarinda ylksek seviyede aktivite saglayacak enerji miktari artar; bu durumda oksijen
tiketimi ve dolayisiyla kan akigi da artar (hemodinamik cevabi). Bu ylzden manyetik
rezonans kullanarak gézlenen hemodinamik cevap farkl zihinsel prosesler esnasinda
beyinin uzay-zamansal aktivasyon gorintisina saglar. fMRI'In baslica avantaji nispeten iyi
uzay ¢ozunarlaguadar (1Tmm); buna karsin nispeten koti zaman ¢ézinuarliga (hemodinamik
cevabinin hizi yaklasik olarak 1-10 sanyedir), maliyeti ve hacmi buylk dezavantajlardir.
Hala son on yilda fMRI BBA arastirmalarinda 6nemli ilerlemeler saglanmaktadir. 2007°de
Pittsburg beyin aktivite yorumlama yarisinda sanal gerceklik cevrelerinde oynu oynayan
deneklerin durumunu takip etmek icin fMRI BBA o6rnekleri sunulmustur. Yarigta, bu amaci
yuksek dogrulukla saglayan bir kac fMRI BBA yontemi ortaya cikartiimistir
(http://pbc.Irdc.pitt.edu). fMRI sinyalini kullanarak denek tarafindan izlenen goérsel gorintleri

belirleyebilir yontemler de gdsterilmistir (Miyawaki vd., 2008; Nishimoto vd., 2011).

Yine de, noninvaziv tekniklerinin arasinda BBA’da en fazla elektroensefalografi (EEG)
goruntileme teknigi kullaniir. EEG goérintileme, beyindeki ndronlarin elektriksel aktivitesi
tarafindan Uretilen elektrik potensiyel degisikliklerinin kafatasi ylzeyinden kayit edilmesidir.
EEG’de saptanan elektrik sinyali, kafatasi kemiklerinin yani sira dokulardan elektrotlara
gecmek durumundadir. Bu nedenle EEG gdérintilerinin uzay ¢ézunarligunun kétu oldugu
bilinmektedir. Diger taraftan, EEG’nin zaman ¢6zunurligu cok yuksektir (birka¢ milisaniye

mertebesindedir). EEG’nin diger avantajlari, teknolojinin olgunlagmasi, tasinabilirligi ve
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nispeten diisiik masrafidir. iligkili teknikler, kalp-ici EEG veya elektrokortikografi IEEG veya
ECoG) dir. iEEG, noral doku icerisine nakil olmaksizin, kafatasi altinda ama beyin yuzeyine
yerlestirilen bir mikroelektrot dizisi kullanan néral aktivite goruntileme teknigidir. iEEG daha
iyi uzay ¢Ozimi veren bir goruntileme opsiyonudur (Pei vd., 2011; Schalk vd., 2008;
Yanagisawa vd., 2011). Ancak, iEEG’in ¢ok blyuk dezavantaji i¢c mikroelektrotlarin

yerlestirilmesi i¢in cerrahi midahale gerekliligidir.

EEG BBA’nin gelismesi, EEG’deki P300 diye adlandirilan olay-iligki-potansiyelinin (event-
related potential, ERP) 1960 yillarindaki kesfi ile baslamistir (Chapman ve Bragdon, 1964;
Sur ve Sinha, 2009; Sutton vd., 1965, 1967). P300, denegin bir uyariciya dikkatini verdigi
zamanda parietal lob elektrotlarinda goriinen stereotipik bir EEG sinyal desenidir. P300,
denegin uyariciya dikkatini vermesinden sonra tipik olarak 300-500ms icinde EEG
sinyalindeki pozitif sapmadir. Bu EEG olgusunu kullanarak en temel BBA cihazi, 1980
yilllarinda ortaya cikartiimistir. P300-dekoder, P300 “evet-hayir” sinyali olarak kullanilarak
“locked-in” sendromu gibi ciddi fel¢li kigilere iletisim firsati sunmustur. P300-dekoder, bireye
alfabe harflerini ardasik gosterip dikkati verilen harfleri belirlemis ve bu sekilde felgli birey
tarafindan niyetlenen kelimeler ve ciimleler ortaya cikartilabilmistir (Donchin vd., 2000;
Farwell ve Donchin, 1988; Piccione vd., 2006).

EEG BBA alaninda gelismeler, giclu bilgisayarlar ve yeni makine é6grenme yaklasimlarinin
geligtiriimesi sayesinde, son 10-15 yilda hiz kazanmistir. Bu calismalarin en dnemlilerinin
birinde, Mcfarland ve arkadaslari tarafindan gdsterilen motor eylem diistinmelere baglh olarak
denegin EEG ritimlerindeki degisikliklerine dayanan bir BBA metodu olusturulmustur
(Wolpaw ve McFarland, 2004). Bu calisma, EEG sinyali kullanilarak, denegin sag ve sol el
hareketi diisinmelerine bagh olan bilgisayar ekrani tzerindeki imlecin iki boyutlu hareket
kontrolini géstermistir. Bu ¢alismada, sag ve sol sensorimotor alanlari Gzerine yerlestirilen
EEG elektrotlarindaki sinyalin, 6zellikle standart 10/20 sisteminin C3 ve C4 elektrotlarindaki
sinyalin, pu (mu, 8-12Hz) ve B (beta, 13-30Hz) ensephalografik ritimlerin genligi kullaniliyordu.
Bu sekilde elde edilen EEG sinyali icin, sag ve sol elektrotlar arasinda yukaridaki frekans
bantlarinda EEG’nin spektral gli¢c farki olctlmustir. Bu 6lgiim, imlecin iki boyutlu hareketi
lineer model kullanilarak lineer sekilde verilmig, yani pu ve B frekans bantlarinda sag ve sol
sensorimotor alanindaki EEG spektral gug farkina gére imleci sola saga ve yukariya asagiya
hareket ettirebilmistir. Bu sekilde, denekler sag ve sol el hareketini dusinurek imlecin
pozisyonunu kontrol edebilmistir. Boyle BBA’lar, Sensorimotor Ritim Modulasyon (SMR)
olarak nitelendirilir. Bu tip BBA, denegin beynindeki sensorimotor EEG ritimlerinin
modulasyon edilmesi sayesinde harici cihazlara bilgi iletebilmektedir. Bu galismada, boyle
SMR EEG BBA performansinin (Carmena vd., 2003b; Musallam vd., 2004; Serruya ve
5
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Donoghue, 2003)'deki invazif BBA’larin performansi ile karsilastirilabildigi gosterilmistir.
Muteakip calismalarda, Mcfarland ve arkadaslari EEG ritmi kullanan daha verimli iletisim
protokolleri ve G¢ boyutlu hareketin kontrolinint gostermigtir (Friedrich vd., 2009; Mcfarland
ve Wolpaw, 2008; McFarland ve Wolpaw, 2008, 2010; McFarland vd., 2008, 2010). ik basta
motor eylemler dislinerek imlecin hareketlerini kontrol edebilen deneklerin daha sonra EEG
ritimlerini direkt olarak ayarlamayi 6grenebildigi ortaya ¢ikmistir. Bu bulguya gore bireyler,
beyin ritimlerinin kontrolinU 6grenip herhangi genel ara¢ veya cihaza benzer olarak BBA
cihazlarinin kullanimi da direkt olarak 6grenebilmektedir (McFarland ve Wolpaw, 2008,
2010; McFarland vd., 2008, 2010).

SMR BBA yontemlerinin uygulanabilmesindeki ana dezavantaj, bireylerin egitim surecinin
¢ok uzun (1 aydan fazla) olmasidir. Bu sikintidan dolayl yeni EEG BBA c¢alismalari, uzun
sensorimotor ritim kontroli egitimi yerine kisa BBA oOlcimleme oturumu getirmeye

baslamistir.

Sonraki ¢alismalarda (Bradberry vd., 2010, 2011), bilgisayar imle¢ hareketleri icin kisinin
EEG ritimleri ile ilgili olarak benzer bir yaklagsim kullanildi fakat (Wolpaw ve McFarland,
2004)'deki egitimis EEG tasarimina karsin dogal EEG tasarimina bagl olarak BBA
sistemine ulasmak amaclanmistir. Bu calismada, 34 kanalli bir EEG kullaniimis ve imleg
hareketleri EEG sinyallerindeki degisime lineer model yoluyla baglanmistir. (Wolpaw ve
McFarland, 2004)'deki uzun egitim slreci yerine kisa kalibrasyon oturumu kullanilan EEG
BBA, hedef ve tahmin edilmis imlecin yoéringeleri arasinda 0.5-0.7 araliginda olan
korelasyon katsayisini saglayabilmis ve tahmin edilen hareketlerin dogrulugunun %50-80
araliginda oldugunu gostermistir. Ayni g¢alismada, EEG sinyalindeki imle¢ hareketlerinin
kodlanmasinda yer alan bdlgeler recentral gyrus, postcentral gyrus, lateral premotor cortex,

superior temporal sulcus ve dorsal ve ventral bélgeler olarak belirlenmistir

Yukaridaki calismalarda imle¢ hareketini ayarlamak icin EEG sinyali ve imle¢ hareketini
saglayan surekli bir model kullanilirken diger birgok EEG BBA calismalarinda imle¢ yada
robot hareketini ayarlamak igin birkac ayri zihinsel durum kullaniimigtir. Yani, yukardaki EEG
BBA calismalarinda EEG sinyalindeki degisim imle¢ hareketini strekli sekilde etkilerken,
ikinci tip EEG BBA galismalarinda denek tarafindan uygulanmis motor eylem digtunmeleri,
imlecin ayr “sag/sol don” ve “ileri/geri hareket et” emirleri olarak kullaniimigtir. Bunlar igin
genellikle sag el, sol el ve ayak hareketi dusinmeleri kullaniimis ve ham verilerden var olan
zihinsel hali belirlemek igin bir makine 6grenme siniflandirma yontemi kullaniimistir. Birinci
tip EEG BBA’lara EEG sinyal ve imle¢ hareketini baglayan regresyon modeli kullanan
BBA’lar denirken, ikinci tip olanlara EEG BBA siniflandirma modeli kullanan BBA’lar

denmektedir.
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Ozellikle, Berlin beyin-bilgisayar araytizey projesinde (BBBA) biiyiik bir ekip “modern makine
ogrenme metodlarinin uygulamalarini ve beyinin nasil anladigini gelistiren yeni sensor
teknolojisi” gelistirerek EEG BBA (zerine c¢alismaktadir (http://www.bbci.de). BBBA
projesinin amaglari arasinda, bireyin 6gretimini gerektirmeyen, “dogal” néral EEG sinyali
kullanan BBA yaklagsimi gelistirmek yer almaktadir (Blankertz vd., 2007a, 2007b, 2008;
Blankertz, Dornhege, Krauledat, Muller, vd., 2006; Krauledat vd., 2008). Bu projede, 128
elektrot yogun-EEG ve makine 6grenmesinin Linear (Fisher) Discriminant Analysis (LDA)
yontemine bagh veri isleme yaklagimi kullaniimis ve zihinsel durumlar olarak bireylerin
sag/sol el ve ayak hareket dusunmeleri kullaniimigtir. Bireyin uzun 6gretimi yerine daha kisa
bir kalibrasyon igin pratik bir oturum kullaniimigtir. Bu durumda sOzi gegen ug¢ zihinsel
durumun %80-%90 dogrululukla belirlenebildigi belirtiimistir. BBBA projesi tarafindan dort
EEG BBA yarisi duzenlenmigtir (BCl Competition I-IV, en son olan 2008’de duzenlenmistir)

ve onlarin sonuglari internette aciklanmistir.

Diger BBA gruplar tarafindan farkli veri analiz ve deneysel modeller incelenmistir. Dogrusal
Diskriminant (Linear discriminants (LDA and QDA)) ve destek vektor makinelerinden (support
vector machines (SVM)) kompleks néral aglara kadar bir cok farkli makine 6grenme teknikleri
uygulanmistir  (Lotte vd., 2007). Bunlar genellikle EEG BBA uygulamalarinda %80-90
dogruluk géstermistir. Bunlardan en gelismis olan yaklasim, EEG BBA’da kullanilan zihinsel
durumlari EEG sinyalinden belirlemek i¢in kullanilan yapay sinir aglari ve “fuzzy hybrid” sinir
aglarndir. Zihinsel eylemler olarak sag/sol el parmaklari ve ayak hareketi, 3D geometrik sekil
sanal dénusiu ve matematiksel hesaplama isleri kullanmistir (Barbosa vd., 2009; Gupta vd.,
2008; Jia vd., 2004; Palaniappan ve Raveendran, 2001). Béyle dort bes zihinsel durumun
70-90% dogrululukla belirlenebildigi belirtiimistir. Bu c¢alismalar bir derleme makalede
kapsaml olarak incelenmistir (Lotte vd., 2007). Ona g6re, BBA uygulamalarinda iki ile bes
arasindaki zihinsel durumun %80-90 dogrulukla tespit edilebildigi gériilmektedir. iletisim icin
kullanilabilecek zihinsel eylemler olarak sag/sol el parmaklari ve ayak hareketi, 3 boyutlu
geometrik sekil sanal dénlsu ve matematiksel hesaplama isleri belirtiimistir (Barbosa vd.,
2009; Gupta vd., 2008; Jia vd., 2004; Palaniappan ve Raveendran, 2001).

Arastirmalarda ortaya ¢ikan diger 6nemli bir EEG BBA konusu, EEG BBA 6gretim suresinde
geribildirim (feedback) kullaniimasidir. (Hwang vd., 2009)’'da yazarlar, EEG BBA sistemi
ogretiimesinde gorsel geribildirim kullanimini tartismistir. Deneylerde, 10 denekten yarisina
beyin aktivitesi haritasini gésteren 30 dakikalik egitim oturumu verilmistir. Kalan bes denege
gorsel geribildirim verilmemigtir. Egitilmis tum deneklerin dogru goruntilenmis hareketleri
kullanmada basarili oldugu rapor edilmistir. iki grup 6gretim éncesinde BBA kullanarak %60

ve %65, dgretim sonrasinda ise %70 ve %65 dogrululuklar elde etmislerdir. Bu sonuclara
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gOre, BBA 6gretiminde geribildirimin énemli oldugu belirtiimistir. Benzer sekilde, (lversen vd.,
2008)’de sinir bozuklugu hastaligi olan Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS)'den aci ¢geken iki
hastaya bilgisayar imleci tasiyan EEG BBA'yl &gretirken gdrsel geribildirim verilmigtir.

Denekler, deney sirasinda %85 ve %83’luk bir ortalama dogruluga ulagmistir.

Daha yeni EEG BBA yodntemi, gorsel ¢cagrisimda duragan durum potansiyeli (Steady State
Visual Evoked Potentials, SSVEP) kullanan EEG BBA yontemidir. SSVEP, 3,5-90 Hz
frekansla gosterilen gorsel uyaricilara karsilik gelen beynin gorsel korteksi tUzerinde gelisen
ayni frekansta bir EEG tepkisidir. SSVEP’nin énemli tarafi, 30 Hz Gstlinde olan ve dolayisiyla
normalde gozle goérinemeyen sinyallerin de SSVEP (izerinde izlenebilmesidir. Ornegin,
bireye gdsterilen gérsel uyarici farkli frekanslarda ayarlanarak bireyin gorsel korteksindeki
tepkisi EEG ile izlenebilmektedir (Chen vd., 2015; Sirvent Blasco vd., 2012; Yin vd., 2015).

Son bes yilda EEG BBA c¢alismalari uzaktan robot kontroli, tekerlekli sandalye kontrolu ve
bilgisayar kullanimi gibi pratik durumlarda bdyle EEG BBAlarinin uygulamalari Uzerine
yogunlagsmistir. (QiBin vd., 2009)’da araba kontroll icin motor korteks Uzerinde 5 EEG
elektrodunun kullanildigi EEG BBA sistemi gosterilmistir. Denekler, sanal arabayi sag veya
sol el hareketi ve ayak hareketi distinerek kontrol etmislerdir. Bir “kiimulatif artan kontrol”
staratejisi kullaniimis, yani durum kademeli olarak glncellestiriimis, daslnilen sag el
hareketi kademeli direksiyonu hareket ettirmis ve bununla berarber disinilen sol el hareketi
kademeli sola hareket ettirmisti. BBA tarafindan belirlenmis gecerli zihinsel durum
kullaniciya strekli olarak geribildirim olarak gosterilmistir. Birka¢ egitim oturumundan sonra
%75 Uzerinde bir performansa ulasilabildigi sonucuna varilmistir. 0.5 saniye bir aralikla elde
edilen en iyi dogruluk performansi %70 iken daha dar araliklarla elde edilen performans daha
distk olmustur. (Wu vd., 2008) calismasinda, sensorimotor ritim modulasyonu (SMR) EEG
BBA kullanilarak uzaktan hareket edilen oyuncak bir robotun kontrolU i¢in bir yontem
gosterilmigtir. (Chae vd., 2011, 2012) calismalarinda, benzer robot kontrolli saglamak igin
EEG BBA veri islemede kullanilan iki-asamali siniflandirici énerilmistir. Birinci siniflandirici,
sadece pasif ve aktif EEG hallerini ayirt etmis ve ikinci siniflandirici ise sag/sol el ve ayak
motor disiinmeleri gibi birkag aktif eylemi ayirt etmistir. ikisi siniflandirmada siniflandirma

bileseni olarak LDA yontemi kullaniimistir.

Diger son g¢alismalarda kismen veya tamamen felgli kigilerin kullanabilecedi yardimci aletler

icin EEG BBA'In gelisimi sunulmustur. (Sirvent Blasco vd., 2012)’de internet web tarayici,

robotik kol ve heceleme tip iletisim cihazi kullanmak igin engellilere imkan saglayan

SSVEP’sine bagl bir EEG BBA sunulmustur. (Sirvent Blasco vd., 2012)’de farkh

frekanslarda birkac parlak ani uyarici kullaniimis ve bireye gdsterilmistir. Dolayisiyla BBA,

EEG verilerini kullanip uyarilan SSVEP’nin frekansini belirleyerek kisinin uyariciya dikkatini
8
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vermesi ve ilgili eylemi baglatmasi tanimlanmigtir. (Cincotti vd., 2008)’de joyistik, mouse ve
g0z takip sistemini birlestiren bir komple yardimci sistem ile EEG BBA iletisim ve robotik kol
kontrol opsiyonlarn felgli bireyler igin tasarlanmistir. SMR EEG BBA, yukaridaki taslagi
gerceklestirmek ve sag/sol el ve ayak motor gorintlilemeyi belirlemek igin kullaniimigtir.
(Mayaud vd., 2013)’'da sanal bilgisayar klavye internete g6z atmak veya mailleri kontrol
etmek gibi temel bilgisayar gorevini yapmak i¢in P300 dayali benzer bir EEG BBA sistemi
felgli bireyler igin gelistiriimigtir. Protez birey uzuvlarinin, medikal, insan uzuvlarinin
dayanamayacagl agir yukteki isler ve eglence sektdrlerinde kullanilabilmesi igin  hibrit
asistan uzuvlar gelistiriimistir (Sankai, 2011). Benzer sekilde glndelik yasamda siklikla
ihtiya¢ duyulan kupa bardagdina erisme ve tutma, bir seyleri yemek i¢in dogru pozisyonlara
erisme ve yaklastirma gibi hareketler icin hibrit BBA gelistirilmistir (Soekadar vd., 2016). Bu
gelismelerle beraber alt, Ust uzuv kontrolliini saglayan BBA’lar fiziksel rehabilitasyona dabhil
edilmistir (Ang ve Guan, 2015; Kwak vd., 2015). Fel¢ sonrasi el ve bilek kaslarinin motor
kontrollerini yenileme Uzerine zayif kaslari gelistirmenin el ve bilek fonksiyonlarinin tekrar
kazaniimasini saglayabilecegi gosterilmigtir (Ang vd., 2014; Zimmermann ve Jackson,
2014).

Son yillardaki seri calismalar, tekerlekli robot sandalyesi kontrol eden EEG BBA’nin gelisimi
Uzerine yogunlasmistir. (Galan vd., 2008)’de tekerlekli robot sandalyesinin kontroll igin bir
EEG BBA onerilmistir. Bu BBA, SMR modilasyonu kullanarak motor eylem distinmeleri ve
kelime-oyun zihinsel aktiviteyi belirlemek igin 64 kanalll EEG ve veri isleme igin makine
6grenmesinin LDA yaklasimini kullanmistir. Bu sekilde uygulanmis BBA icin tekerlekli robot
sandalyesi kontroll isinde %60-80 dogruluk rapor edilmistir. (Ferreira vd., 2010)’'de C3/C4
EEG elektrotlarindan toplanan SMR EEG sinyali kullanarak %80-90 dogrulukla motor eylem
distinmelerinin belirlenmesi icin DVM veri analiz algoritmasi kullaniimis ve bu EEG BBA
sistemi tekerlekli robot sandalyesi kontroll igin uyarlanmigtir. (Benevides vd., 2011b)’'de
EEG BBA’nin veri isleme algoritmasinda kullanilacak EEG elektrotlarin ve frekanslarin 6n-
secilmesi igin Kullback-Leiber uzakhgi ve veri igsleme algoritmasi olarak da LDA y®ntemi
kullanilmistir. Tekerlekli robot sandalye kontroli baglaminda yaklagimin %80-90 araliginda
dogrulukla caligabilecegi belirtilmistir.  (Muller vd., 2010) calismasinda, tekerlekli robot
sandalye icin farkli BBA sunulmustur. Bu BBA, gorsel kortekste uyarilan SSVEP’nin
frekansini belirleyerek tekerlekli sandalye hareketini baglatmistir. Kisi, sag-sol/yukari-asagi
sekilde gosterilen dort frekansta parlak ani gubuklarin birinin Gzerine odaklastiktan sonra
robot sandalyesi ilgili hareketi baslatmistir. Bu EEG BBA, en yuksek ITR’nin birkagina (80-
100 bit/dakika) ve %85-95’lik dogrulukla BBA durumlarini belirlemeye ulasilabilecegini
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gostermistir. Benzer SSVEP BBA kontrollt tekerlekli robot sandalyesi (Bastos vd., 2011)'de

sunulmaktadir.

Bu oOnemli ilerlemelerle birlikte, bircok ©6nemli problem EEG BBA arastirmalarinda
cozimlenmeden kalmistir. Ozel olarak zihinsel tek durumun belirlenmesi %100’e yakin bir
dogrulukla simdi uygulanabilir olmasina ragmen, 3 veya 4 zihinsel durum Uzerine mevcut
BBA performansi %60-80 araliginda kalmakta ve 5 durum halen basarili bir bicimde elde
edilebilir degildir. Dahasi, bu baglamda son 5-10 vyilda literatirde kiglik ilerlemeler
gOrilmustir. Bu durumda, en basarili EEG BBA calismalar geleneksel makine 6grenme
tekniklerinin uygulanmasi Uzerine yogunlagsmigtir. Literatire gore, gincel EEG BBA
uygulamalarinda soyle zorluklar vardir (Lotte vd., 2007): (i) EEG veri yapisi konusunda
suanda iyi bilgi olmamakla birlikte, makine 6grenme tabanli EEG BBA veri analiz
yaklagimlarinda yuzlerce ve binlerce 6znitelik kullanilabilmektedir. Bu durumda makine
6grenme yaklagimlarin verimli kullaniimasi zor olmakla birlikte 6nemsiz degildir. (i) EEG
sinyali cokga zamana bagli ve duragan olmayan sinyaldir; bu sinyal degiskenligi, BBA
makine dgrenmesi uygulamalarinda gurilti olarak gecer ve ¢ok kétl gurdltt orani (signal-to-
noise ratio, SNR) yaratmaktadir. (ii) EEG BBA uygulamalarinda makine &drenmede
kullanilabilen egitim verilerinin boyutu tipik olarak kicuk. Yani, deneklerin egitim icin BBA ile
harcadiklari zaman kisith ve bu EEG BBA makine 63renme algoritmalarinin egitiimesini
zorlastirir.

Bu gozlemlere bagl olarak, pasif (background) EEG sinyalindeki degisimleri agiklayabilen bir
EEG sinyalinin dinamik modeli ilerlemelere Umit olabilir. Béyle bir model, EEG sinyalinden
“background” degisimini daha iyi ¢ikartip EEG BBA sinyalinin gurdltisini azaltabilecek ve
SNR durumunu iyilestirebilecektir. Ayni zamanda, daha kiguk dinamik sinyal modelini sunup,
makine 6grenmesine az egitim verilerinin yararliigini da arttirabilecektir. EEG BBA veri
analiz baglaminda bu tir dinamik modeller yiksek potensiyel etkisine ragmen (Lotte vd.,
2007), bugline kadar az dikkat verilmistir (Makeig ve Onton, 2009; Shenoy ve Rao, 2004;
Wu vd., 2011).

Dahasi olarak, gecmis tim EEG BBA calismalari 10/20, 10/10, veya 10/5 sabit elektrot
dizenleme sistemlerini kullanmistir. Boyle sistemler, kafatasi derisi etrafinda uniform olarak
yerlestirilerek elektrotlarin yerlesim dizeni belirlenmis (Jurcak vd., 2007), deneylerin tekrar
uretilebilirligi amaciyla gelistirilmigtir. Bununla beraber, bdyle elektrot yerlesimlerinin BBA
uygulamalari igin optimal olup olmadi§i su anda bilinmemektedir. Ornek olarak, bircok EEG
BBA calismasinda, nekadar elektrot olsada EEG verilerini elde etmede her yarikiire motor
korteksteki C3 ve C4, tek bagina veya birka¢ benzer elektrotla birlikte giivenilir olmustur. Bu

secenegdin Ozellikle lateralized readiness potansiyeline (Sur ve Sinha, 2009) dayali olan sag
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ve sol el hareketlerinin ayrimi i¢in yeterli oldugunun kanitlanabilmesine ragmen, ayak veya
dil hareketleri gibi ek hareketler belirlenidiginde onemli zorluklar ortaya c¢ikabilmektedir.
Vicudun farkli bélgelerinin hareketinden sorumlu olan korteks alanlarinin motor kortekste
ayriimis oldugu bilinmesine ragmen (yani, cortical homunkulus), yukaridaki durumda bu
alanlarin ¢cogundan gelen sinyaller tekli C3 ve C4 elektrodu Uzerine diser ve bu sinyaller
arasindan ayrim yapmak zor hale gelir. Bu baglamda en az prensip olarak 10/20 sisteminde
olmayan, C3/C4 noktalan veya etrafinda elektrotlari yogunlastiran benzeri elektrotlarin
yerlesimlerinin BBA bagdlaminda farkli motor gorevlerinin belirlenmeside faydali olup olmadigi

dusinulebilir ve bilinmemektedir.

3. YONTEM

3.1 Proje Kapsami
Yukaridaki gelismelerle ile birlikte BBA arastirmalarindaki énemli agik sorulardan biri BBA

cihazlarinda saglanan digik bilgi aktarma hizidir. Ornegin, modern noninvaziv BBA'larda
genel olarak bilgi hizi 20-60 bit/dakika ve tespit hata orani %80-90 altindadir. Bu nedenle
modern BBA sistemleri ileri gorevlerin tamamlanmasinda zorluk yasar ve sadece en ciddi
felclik durumlarda veya temel kontrol senaryolarinda faydaldir. Bu problemin Ustesinden
gelmek icin kafatasi-ici EEG gibi invaziv beyin aktivite goruntileme teknikleri ve ayni
zamanda daha ileri beyin aktivite veri igsleme ydntemlerinin faydali olabilecegi
distnitlmektedir. Projemizde, EEG BBA performansini artirmak amaciyla daha yeni EEG
veri analiz yaklasimlar incelenmistir. EEG BBA icin alternatif elektrot yerlesimleri ve EEG
verilerinin belirsizligini azaltmak amaciyla yeni istatistiksel EEG veri modelleme yaklagimlari

konusunda da yeni bilgi toplanmistir.

3.2 Veri Toplama

3.2.1 Deneysel Caligmalar

Bu projedeki tim deneyler, Tirkiye’nin Mersin sehrindeki Toros ve Mersin Universitelerinin
Etik Kurulari tarafindan onaylanmistir. Deneysel program, Toros ve Mersin Universitelerinin
muhendislik ve fen programlarindaki saglkli ve gonilli 6grencilerden yaslari 20 ile 35
arasinda degisen toplamda 13 bireyi kapsamaktadir. Katilimcilarin 8'i (%61.5) erkek ve 5’i
(%38.5) ise kadindi. Tum katilimcilara, psikiyatrik durumlarinin, ilag kullanimlarinin ve EEG
kontrendikasyonlarinin bulunmadiginin tespit edildigi tarama anketi uygulanmigtir. Tum
katilimcilar deneylerin amaci ve prosedurleri hakkinda bilgilendiriimis ve verilerin
toplanmasina vyazih izin vermiglerdir. Bu calismada tum katilimcilarin isimleri

anonimlegtirilerek sadece “Katiimci A”, “Katiimci M”, YM veya HY gibi takma adlar ile

tanimlanmislardir. Deneylerin genel is akisi Sekil 1’de gosterilmistir.
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Katilimcilar bir yaslanan koltuga oturtularak baslarina EEG sapkasi yerlestirildi ve g6z
seviyelerinin biraz Ustinde yaklasik 200 cm Onlerinde bir bilgisayar ekrani (original EEG-
1200 EEG sisteminin bilgisayar system parcasi) konumlandirildi. Bilgisayar ekrani, Sekil
2'de gosterilen U¢ (3) grafiksel kullanici araylzinden (eGUI) birini gdsterdi. Her eGUI,
katilimcilar tarafindan gergeklestirilecek farkli zihinsel imgeleri gbsteren ikonlar kiimesini ve
ayni zamanda pencerinin merkezindeki bakis sabitleme noktasini ve diger elemanlari iceren
bir sekil penceresi kullanilarak Matlab’da uygulanmistir. Katilimcilar deneyler siresinde
hareketsiz kaldilar ve asagida aciklanan mola veya dinlenme haricinde deneyler slresince

sabitleme noktasina baktilar.

¢ - 5 - Neurofax
— DB

ad EEG Neurofax ASCII File Offline
Analysis

Sekil 1. Deneysel veri toplama prosediirlerinin sematik gdésterimi. ilk olarak, katilimcilara, bilgisayar
ekraninda, deneyin grafiksel kullanici arayiizii (eGUI) icerisinde gbsterilen kirmizi bir dikdértgen
vasitasiyla gerceklestirilecek zihinsel imgelerden birini gésteren eylem sinyalleri sunuldu. Daha sonra
eylem sinyali ekranda kaldigi slire icinde zihinsel imge katilimcilar tarafindan gergeklestirildi. Zihinsel
imgelere karsilik gelen EEG sinyali, EEG-1200 donanimi tarafindan yakalandi ve Neurofax EEG kayit
yazilimi tarafindan kaydedildi. Deneyden sonra, toplanan EEG verileri Neurofax’in dabhili veritabanina
kaydedildi ve ayrica ¢evirimdisi analiz icin bir ASCII dosyasina aktarildi.

(A\U o E ® ()
d
. 18% 14

&0 o,

()

Sekil 2. BBA etkilesimleri deneylerinde kullanilan deneyin grafiksel kullanici araytizleri (eGUI). (A)
Etkilesme paradigmalari CLA ve HalL T (asagida) icin, eGUI, sol el, sag el, sol bacak, sag bacak ve dil
motor imgeleri ile birlikte daireyle belirtilen pasif imgesini sembolize eden 6 ikonu gostermektedir.
kirmizi bir dikddrtgen kullanarak uygulanacak bir imgeyi secti. (B) Etkilesim paradigmasi 5F igin, eGUI
bes parmakli bir el simgesini gbsterdi, ve eylem sinyali motor imgeleri uygulanacak olan parmagin
hemen (istiinde 1’den 5’e kadar bir sayi olarak gésterildi. (C) Etkilesim paradigmasi FreeForm igin,
eGUI ekranin ortasinda bir sabitleme noktasi ile birlikte sol ve sag tuslarin toplam basim sayisi ve son
tus basim harfini géstermektedir. Katihmcilar sag ve sol ellerini kullanarak kendi istedikleri gibi tuslara
basarken eGUI basilan tuslari ve tugsa basim zamanlarini takip etmisgtir.
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Her deney 2 dakikalik dinlenme molalari ile ayriimis yaklasik 15 dakikalik sdreler igerisinde
3-4 saniyelik BBA etkilesimleri dizisi seklinde dizenlenmistir. Her deneyin baslangicinda,
katilimcilarin rahatlamalari ve ayarlamalar yapabilmeleri igin 2.5 dakika baglangi¢ rahatlama
periyodu verilmisgtir. Rahatlama periyodundan sonra, 15 dakikalik 3 BBA etkilesim oturumu
asagida belirtilen paradigmalardan birini kullanarak takip edildi. Bu oturumlarda, katimcilar
her defasinda eGUI tarafindan verilen talimata gére ¢agrilan farkl zihinsel imgelerden olusan
300 trial ile mesgul olmaktadirlar. Her trial, uygulanacak zihinsel imgeye karsilik gelen bir
simgeyi seg¢mek igin kirmizi bir dikdértgenin kullaniimasiyla olugturulan uyaran eylem
sinyalinin eGUI ekraninda gdsteriimesiyle baslar. Eylem sinyali ekranda 1 saniye kalmakta
ve bu slre boyunca katimcilar belirtilen zihinsel imgeyi bir kez gerceklestirmektedirler. EEG
verileri (veri kanali) gosterilen eylem sinyali (isaretci kanah) ile ilgili bilgilerle birlikte kayit
yazihmi tarafindan yakalanmaktadir. Her trial’lden sonra 1.5 saniye ile 2.5 saniye arasinda
degisen duraklama slresi gelmektedir. Ortalama olarak, 15 dakikalik etkilesim oturumunda
her biri 3 saniyelik 300 trial meydana gelmektedir. Her trial'deki zihinsel imgeler, s6zde
rastgele sayi Ureteci yazilimina goére esit olacak bigcimde rastgele secilmislerdir. Deneyler 50

ve 55 dakika arasinda strdi ve EEG verileri tim zaman boyunca slrekli olarak kaydedildi.

3.2.2 BBA Etkilesme Modelleri

Asagida aciklanan tim BBA etkilesim paradigmalari senkron paradigmalardir. Diger bir
deyisle, her bir BBA etkilesim trial’i katilimcilara verilen zihinsel imgeyi uygulamasi talimati
veren bilgisayar ekraninda gosterilen gorsel bir eylem sinyaliyle baslamaktadir. Béylece, her
trial'in baslangici ve katiimcilarin zihinsel imgeleri uyguladigi stire bilinebilmektedir. Her bir
trial 1 saniyelik zihinsel imgenin uygulanmasi olmak Uzere ortalama olarak 3 saniye
almaktadir. Trial'ler 15 dakikalik bir deney oturumunda 300 kez tekrarlanmaktadir. Toplamda
45 dakikalik BBA etkilesim suresi iceren her bir deney 3 etkilesim oturumu icermektedir.
Katihmcilarin  yorgunlugundan dolayi, her bir etkilesim oturumu 15 dakika olarak
sinirlandirilarak, oturumlar arasinda 2 dakikalik dinlenme siresi verilmektedir. Dinlenme
suresi boyunca, katilimcilarin ayaga kalkmadan oturduklari sandalyede hareket edebilme ve
konusabilmelerine izin verilmistir. EEG verileri dinlenme periyotlarinda da elde edilmistir.
EEG elektrotlarinin elektrik baglanti kaliteleri, dinlenme suirelerindeki hareketlerin EEG
uygulamasinin kalitesine gdlge dusirmemesini saglamak igin, tim deneylerin sonunda

empedans monitéri kullanilarak kontrol edilmistir.
Paradigma #1 (CLA)

Motor goruntu (M) etkilesim paradigmasi, néron ayna sistemi araciligiyla denekler tarafindan

zihinde canlandirlabilen ve neokorteksteki motor bolgeler Uzerine yerlegtirilen elektrotlar
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aracihgiyla EEG ile izlenebilen gonulli eylemlere bagimliigindan dolayr son zamanlarda
EEG BBA'da populer hale gelmistir. Bu amacla sag ve sol el , bacak ve dil hareketleri BBA
etkilesimleri icin bir paradigma olarak gecmiste siklikla kullaniimistir, Bu modelleyici EEG
elektrot yerlesim dizeni olan uluslararsi standart 10/20 sisteminin C3, C4, T3, T4 ve Cz
bdlgelerinin hemen altinda bulunan sag ve sol el, bacak gibi uzuvlarin hareketi igin sorumlu
kontrolateral kortikal bolgelerde kolaylikla ayirtedilebilen aktivitelerden dolay1 &zellikle
etkilidir. Bu nedenle C3 ve C4 elektrotlari Uzerinden gdzlenen kontrolateral bdlgesel
aktiviteye dayanan EEG tabanl sol ve sag el Ml ayirimi, ge¢gmiste birgok ¢calismada basariyla
kullanilan EEG BBA iletisim paradigmalarindan biri haline gelmistir. Bu baglamda bizim ele
aldigimiz “Paradigma #1 — CLA (Classical)”, katilimcilarin hareketsiz kaldigi ve motor imgesi
ile mesgul olmadigi bir pasif zihinsel imgenin yaninda sol ve sag el hareket imgeleri ile
birlikte toplam 3 zihinsel imgeye dayanan benzer bir EEG-BBA etkilesim modelini
icermektedir. Bu deney tasariminda, katilimcilar Sekil 2A’da gosterildigi gibi GUI ekraninin
ortasinda bir sabitleme noktasi gérmektedirler. Her bir trial'in basinda bir eylem sinyali, 1
saniyelik slre igin ilgili simgenin Uzerinde kirmizi bir dikdortgen vasitasiyla sol ve sag el
simgelerini ve pasif tepki icin de bir daire simgesini gostererek secmektedir. Eylem sinyalinin
gosterildigi 1 saniyelik slire boyunca, katilimcilar segilen motor goéruntlsind bir kez
gerceklestirmislerdir. Sol ve sag motor goérintileri, ilgili motor gorintisine bagh el icin bir
kez yumruk kapama ve acma hareketi yapilarak uygulanmistir. Katilimei ilgili motor
goéruntlyl uyguladiktan sonra bir sonraki eylem sinyali sunulana kadar pasif kalmistir.
eGUl'da bir daire ile gdsterilen pasif imge icin, katilimcilar pasif kaldilar ve bir sonraki trial'in
baslangicina kadar herhangi bir gondlli zihinsel harekette bulunmadilar. Yine de pasif
sinyaller igin bile EEG verilerinde “pasif’ talimatin islenmesine iliskin bir yanitin goézlenebilir

oldugu unutulmamalidir.
Paradigma #2 (HalLT)

Bu BBA etkilesim paradigmasi, BBA ile etkilesimde sol, sag el ve pasif motor hareketlerinin
yaninda sol, sag bacak ve dil motor hareket goruntuleri ile birlikte toplamda 6 zihinsel durum
olmak Uzere CLA paradigmasina gore daha fazla sayida motor gortntinin kullanildigi, 3-
durumlu CLA paradigmasinin genigletiimis halidir. Bu tasariminda, katihmcilar S$ekil 2A’da
gosterildigi gibi GUI ekraninin ortasinda bir sabitleme noktasi gérmektedirler. Her bir trial’in
basinda bir eylem sinyali, 1 saniyelik sure icin sol el, sag el, sol bacak, sag bacak, dil ve
daire (pasif tepki icin) simgelerinden birini gostererek se¢cmektedir. Eylem sinyalinin
gosterildigi 1 saniyelik sure boyunca, katilimcilar segilen motor goruntisunu bir kez
gerceklestirmiglerdir. Sol ve sag el imgeleri, Paradigma #1’deki gibi ilgili motor gorintisune

bagli el icin bir kez yumruk kapama ve agma hareketi yapilarak uygulanmistir. Sol ve sag
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bacak motor goérintileri, ilgili motor gérintlisine bagh olarak bacak veya ayagin kisa bir
hareketi olarak gerceklestiriimigtir. Dil imgesi, “el” gibi belirgin harf veya sesin telaffuz
edildigini hayal ederek uygulanmigtir. Pasif imge igin, katihmcilar pasif kaldilar ve hicbir sey
yapmadilar. Katilimcilar, her bir eylem sinyali sunuldugunda bir imge gerceklestirmigler ve bir

sonraki eylem sinyalinin sunumuna kadar pasif kalmiglardir.
Paradigma #3 (5F)

Bu BBA paradigmasi, tek bir elin parmaklarinin hareket gérintilerinin EEG sinyalleri yolu ile
ayriima olasihdini incelemek icin tasarlanmistir. Bu deneyler, yiksek frekansli EEG
sinyallerinin s6zU adilen ayriimada kullanilma olasiligini incelemek amaciyla ya 200 Hz ya da
1000 Hz 6rnekleme hizinda yapilmigtir. Burada, katiimcilar Sekil 2B'de gosterilen 5F
etkilesimli eGUI ekranini goérmektedirler. Katilimcilardan, deney suresince imgenin
merkezine odaklanmalari istenmistir. Her trial'in baslangicinda, hareket goérintisi
uygulanacak parmagin Gzerinde 1’den 5’e kadar bir sayi ile temsil edilen bir eylem sinyali
belirmektedir. Hareket sinyali, katihmcilarin ilgili goérantuleri uyguladiklarn 1 saniyelik sure
boyunca ekranda gorandr kalmaktadir. Goéruntiler, katilimcilarin tercihi dogrultusunda,
karsilik gelen parmaklarin yukari veya asagi dogru bir esnemesi olarak gercgeklestiriimigtir.
Bu paradigmada pasif imge yoktu - her hareket sinyali bir yanit gerektirmekteydi. Her eylem
sinyali icin tek bir gorinti gergeklestiriimistir. Goérlntilerin gergeklestiriimesinden sonra

katilimcilar bir sonraki eylem sinyali gosterilinceye kadar pasif kaldilar.
Paradigma #4 (FreeForm)

Bu BBA etkilesim paradigmasi, gonulli motor hareketlerinin fiziksel belirtileri 6ncesinde, EEG
sinyalleri araciigiyla ayirt edilmesini incelemek icin tasarlanmistir. Bu deneylerimizde
kullanilan tek eszamansiz BBA etkilesim paradigmasidir. Arastirmanin bu kismi kapsamli bir
bicimde incelenmemistir ve ¢cok az sayida deney bu paradigm i¢in mevcuttur. Bu deneylerde,
katilimcilar Sekil 2C'de gosteriien FreeForm etkilesimli eGUI ekranini izlediler.
Katilimcilardan elleri bilgisayar klavyesinde sakince dururken bakiglarini sabitleme noktasina
odaklamalari istendi. Katilimcilardan sol veya sag ellerini kullanarak, rastgele zamanlarda
klavye Uzerindeki 'd" veya 'I' tuslarina kendi iradeleriyle basmalari istenmistir. Tus
basimlarinin zamani eGUI tarafindan kaydedildi ve EEG tus basim dalga bicimlerinin
analizinde ireferans noktasi belirlemek igin kullanildi. eGUI, ekranda goérintilenen son tusun
ne oldugunun yani sira sol ve sag tus basimlarinin toplam sayisini da takip etti.
Katillimcilardan ortalama olarak benzer sayida sol ve sag tusa basmalari istendi. Motor

planlamasi ve uygulanmasina bagh sinirsel aktivite degisiklikleri, EEG verilerinde tus
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basimlarindan hemen 6nceki zamanlarda gorilebilmektedir. Bu paradigma katilimci kontrollu

bir paradigmadir.
Paradigma #5 (NoMT)

Bu paradigmayla ilgili deneyler, deney programinin basglamasindan énce, muiteakip BBA
etkilesim deneyleri igin uygunluk kontrolii ve temel belileme yapmak adina katilimcilarla
gerceklestiriimigtir. Bu deneyler, katilimcilardan eGUI ekraninda goérulen herhangi bir gorsel
sinyale tepki vermemelerinin istenmesi haricinde HalLT'a benzemektedir. Bu durumda
katihmcilar deney suresince bilgisayar ekranini pasif olarak izlediler. Bu deneylerde,
katihmcilar, Sekil 2A'da gosterildigi gibi, eGUI ekraninin ortasindaki bir sabitleme noktasina
baktilar. Her bir trial'in basinda bir eylem sinyali, 1 saniyelik slre igin sol el, sag el, sol bacak,
sag bacak, dil ve daire (pasif tepki icin) simgelerinden birini gdstererek se¢gmektedir. Diger
zamalarda oldugu gibi bu sure igerisinde katilimcilar pasif kaldilar ve higbir sey yapmayip

pasif bir sekilde ekrani izlediler.

3.2.3 Ham Veri Elde Edilmesi

EEG verileri, EEG-1200 JE-921A EEG sistemi (Nihon Kohden, Japonya) kullanilarak elde
edilmistir. EEG-1200, birgcok hastanede kullanilan standart tibbi bir EEG cihazidir. Bu cihaz
en fazla 100 dB'lik ortak mod bastirma, 1000 Hz'e kadar érnekleme frekansi, 0.01 yV gerilim
¢6zUnarliga ve maksimum 38 giris kanali ile ylksek hassasiyetli EEG oOlgimleri saglar. Bu
calismada, standart 10/20 uluslararasi elektrot yerlestirme sistemi temel alinarak sadece 19

EEG girisi kullaniimistir.

EEG-1200, EEG verilerini Neurofax kayit yaziliminda 6zel formatta kaydeder ve saklar;
ayrica her goérintileme oturumu bazinda kaydedilen veriyi bir ASCIl dosyasi olarak disari
aktarmaya izin verir. Disa aktarilan veriler, kaydedilen, 0.01 pV gerilim ¢ozunurltkll, en az 2
mV dinamik aralikli ve 6rnekleme hizi 1000 Hz'e kadar olan EEG sinyal degerlerini tablo

formatinda listeler.

EEG veri edinimi, 10/20 uluslararasi konfiglirasyonuna gore yerlestirilen 19 képri elektrotunu
iceren 10/20 EEG sapkalari (Electro-Cap International, ABD) yardimiyla gergeklestirildi. Her
deneyden o6nce katihmcilarin kafalari EEG teknisyeni tarafindan temizleyici sollisyon
yardimiyla kafa derilerinin ylzeyi temizlenerek ve saglari elektrotlarin konumlari ¢gevresinde
taranarak hazirlandi. Daha sonra, EEG sapkasi katiimcilarin kafasina yerlestirildi. Nasion,
inion, preorikiler noktalan ve sapkanin Cz elektrodu arasindaki uzakliklar, EEG sapkasinin
yaklasik 0.25 cm'lik hassasiyet ile dogru konumlanmasini saglamak igin bir 6lgme bandi
kullanilarak dlgulmustir. EEG sapkasi yerlestirildikten sonra, elektrotlarin empedansi EEG-

1200 sisteminin empedans kontrol modu ve Neurofax yazilimi ile izlenirken, kopru elektrotlari
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iletken elektro jel (Elector-Cap International, ABD) ile doldurulmustur. Empedans dengesizligi
5 kOhm veya altinda olan 10 kOhm veya altinda empedanslar elde ettikten sonra, hazirlik
surecinin tamamlandi§i kabul edildi. Hazirliklar deney basina yaklasik 30 dakika surd.
Elektrotlarin empedansi, deneylerin sonunda EEG-1200'Uin empedans kontrol modunun
kullaniimasiyla, deneylerin tamami boyunca iyi elektriksel temasin kaldigini garantiye almak
icin bir kez daha kontrol edildi.

INION

Sekil 3. Bu galismada deneylerin ¢ogunda kullanilan 19+2 elektrotlu standart uluslararasi 10/20
elektrot yerlestirme sistemi.

Hazirliklar yapildiktan sonra EEG verileri toplandi. Hicbir elektromanyetik kalkanlama veya
yapay kontrol uygulanmamistir. Bu, EEG BBA'daki veri islemesinin digsal veri kirliligine karsi
bas edebilmesi beklentisi nedeniyle bilin¢li olarak yapilmistir. Veri analizinde elektromanyetik

girisim ve yapay hareketlerin Gstesinden gelmek, projenin hedeflerinin bir parcasidir.

EEG verileri, EEG-1200 sistemi ile birlikte Neurofax kayit yaziimi kullanilarak kaydedildi. Bu
yazilimda, verilerle birlikte kullaniimak Uzere degistiriimis bir 10/20 montaji olusturulmustur.
S6z konusu montaj, A1 ve A2 etiketli, kulak tomurcuklarina yerlestirilen 2 toprak kablosuna
ek olarak 19 standart 10/20 EEG kablosu ve asagida belirtildigi gibi veri sekronizasyonu igin
kullanilan, X3 olarak tanimlanmis bir bipolar kablo olmak Uzere toplamda 22 giris veri
kanalindan olusmaktadir. EEG sinyali, deneylerin ¢cogunlugu icin 200 Hz érnekleme hizinda
ve EEG'de daha yiksek frekans sinyallerinin énemini arastiran deneyler icin 1000 Hz
ornekleme hizinda kaydedildi. Kayitlar icin referans noktasi EEG-1200 teknik el kitabinda
0.55*(C3+C4) olarak tanimlanan "Sistem 0 Volt" olarak secildi.

EEG-1200 sistemi ve Neurofax yazilimi, 50 Hz sebeke elektrik girisim ¢entik 6énleme filtresi
ve 200 Hz veri igin 0,53 ila 70 Hz, 1000 Hz 6rnekleme hizi verileri igin 0,53 ila 100 Hz bant

geciren filtreyi varsayilan olarak uygular.

Deneylerdeki zihinsel gorunti programi, Matlab'da yazilmig 6zel eGUI yazilimi tarafindan

kontrol edilmistir. Bu yazilim, deneyin yazilimi tarafindan bilgisayar ekraninda sunulan eylem
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sinyallerinin durumunu kaydetti; boylece olaylarin sirasi daha sonra her bir deney icin
yeniden olusturulabildi. EEG-1200'Un sinyal alimininda kullanilan saat ile eGUI'yi ¢alistiran
bilgisayarin kullandigi saat arasinda énemli bir farkhlik mevcut oldugunu bundan dolay! veri
edinme kutusu yoluyla edinilen EEG verileri ile etkilesim programinin ek olarak senkronize
edilmesi gerekliydi. Basglangic zamani ofsetinde iki saat de farkliydi ayni zamanda sasirtici
derecede de hizliydi. Bu fark, EEG yanitlarinin sirasini bozdugu ve onlari kullanilamaz hale

getirdigi icin dnem teskil etmekteydi.
Bu sorunu ¢ozmek icin EEG-1200'Un JE-921A edinim kutusuda X3 bipolar girigsine eGUI

tarafindan kontrol edilen bilgisayarin USB baglanti noktasindan 1 uV senkronizasyon sinyali
gonderen ek donanim konuslandirildi. eGUI'de her yeni eylem sinyalinin sunumunda, eGUI,
USB port ve Arduino Uno mikro denetleyici araciigiyla EEG-1200'n X3 bipolar girisine 500
ms’lik 1 pV atim (sinyal) iletti. Bu atim daha sonra 22. giris veri kanali olarak Neurofax
verilerine kaydedilmistir. Bu atim, s6z konusu kanalin EEG veri kayitlarinda, eGUI'deki her
eylem sinyali sunumunun baginda ve sonunda 500 ms ile ayriimig acgik/kapali spike (diken
deseni) olarak gorilmektedir. Bu sinyal daha sonra ham EEG veri ornekleri ile eGUI olay

kaydinin hassas siralamasini yapmak icin kullanildi.

Her bir deneyde elde edilen EEG verileri, deneyin bitiminden sonar Neurofax yaziliminin
dahili veritabanina saklanir ve ayrica Neurofax yazilimindaki "ASCII disa aktarma" segenegi
kullanilarak bir ASCII dosyasina aktarilir. Deneyin etkilesim kaydi sirasiyla eGUI tarafindan
bir Matlab veri dosyasina kaydedilmistir. EEG verilerini disa aktaran bu ASCII, her zaman
noktasi icin Neurofax'in kayit montajinda, érneklenmis EEG gerilim degerlerinin metin
listesinin bir tablosunu icermektedir. Disa aktarilan verinin gerilim ¢ézinurligt 0.01 pV idi ve
ornekleme orani orjinal EEG kaydinin oraniydi. Bu bilgi, disa aktarilan ASCIl dosyasinin
basliginda da ayrica belirtiimisti. Disa aktarilan ASCIl verileri, OpenWetWare.org
adresindeki Beauchamp'dan temin edilebilen Timothy Ellmore tarafindan olusturulmus
convert_nkasciizmat.m'ye dayanan 6zel bir scriptimiz yardimiyla Matlab'a aktariimistir. Bu
script dosyasi, orijinal Neurofax'in ASCII verilerini okuma ve ayristirma, eGUI'nin deney
etkilesim kaydini alma, ikisini senkronize etme ve tim deneyin veri kaydinin son bir

dosyasinl yazma islemlerini gerceklestirmektedir.
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Sekil 4. Online deney programinda Sag/Sol El Sag/Sol Ayak Dil Hareket modeli icin kullanilan ara-yuz

ve katilimei pozisyonu.
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Sekil 5. Deneysel programimizda kullanilan deney Anahtar Degismeli Sag/Sol El Hareket modeli igin

ara-ylz ve sanal robot similasyon arayzi
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Sekil 6. Online deneylerin ¢alisma prensibinin sematize edilmig hali

Sag

Sanal robot manipllatér kontrolli icin yapilan online kontrol deneylerimizde, ©nceki
doénemlerde gelistirilen Nihon Kohden EEG sistemini kullanan interaktif “online EEG BBA”
uygulamamiz kullaniimistir. Bu deneyler 3 bolimden olusmustur. 1. bdlimde Sekil 5’te
gOsterilen online BBA araylzl tarafindan verilen gorsel uyarilara karsin katilimci motor
hareketleri ile ilgili zihinsel durumlari uygulamistir. Bu zihinsel durumlari siniflandiriimasi igin
1. bélumde EEG BBA sinyal ¢6zlcli yazilimi otomatik olarak olusturulmustur. 2. bélimde
katilimci serbest olarak zihinsel durumlari uygulayarak su ¢dzicu kontrol etmeye calismistir.
Bu surede katihmci, uyguladigi durumlarin BBA sinyal ¢0Ozicu tarafindan nasil
siniflandirildigini 6grenerek kendini egitmistir. 3. boélimde ise katiimci, daha &énceden
belirlenen ve laboratuvar asistani tarafindan s6zli olarak verilen komutlari BBA'y1 ve Sekil
5’te gosterilen sanal robot kolu kullanarak online ve interaktif sekilde uygulamaya calismistir.
Online analiz proseduiru igin dnceden offline BBA veri analizlerimizde kullanilan Sagd/Sol El
anahtar gecisli veya Sag/Sol El Sag/Sol Ayak Dil hareket deney modeli kullaniimistir, Sekil
6. Sag/Sol El Sag/Sol Ayak Dil hareket deney modelinde sanal robotik manipllatoriin sagda,
sola, asagi, yukar, tut ve birak hareketlerini kontrol etmek Uzerine uygulamalar yapilmistir.
Sekil 4, 5 online (canh) deneylerimizde sanal robot kontroli icin kullanilan gorsel
arayuzlerimizi gostermektedir. Sekil 6 ise online deneylerde yer alan ve katilimci tarafindan

kullanilan manipulatériin kontrol mekanizmasini sematize etmektedir.

3.3 Veri Analizi

3.3.1 EEG BBA igin Veri Analiz Yaklagimlan

Literatlr 6zetimiz, EEG BBA uygulamalarinda en basarili yontemler olarak Lineer (Fisher)
Diskriminant Analizi (LDA) ve Destek Vektdér Makineleri (DVM) makine &6drenme
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yaklasimlarini belirtir. DVM, bir zihinsel hal durumunda EEG BBA’nin %100 performansini
saglamakta (Ferreira vd., 2010; Kaper vd., 2004; Lotte vd., 2007), ve LDA buginki pratik
EEG BBA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan yaklagim olarak gérilmektedir. Dolayisiyla, bu

algoritmalar projemizde EEG BBA veri analizi i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak kullaniimistir.

BBA deneylerinde zihinsel halleri tespit etmek igin guncel kaynaklarda U¢ genel yaklasim
kullaniimaktadir. Bunlar olaya-iliskin-potansiyel (Event Related Potential, ERP), olaya-iliskin-
eszamanlilik (Event Related Synchronization/Desynchronization, ERS/ERD) ve gorsel

cagrisimda duragan durum potansiyelleri (Steady State Visually Evoked Potential, SSEVP).

Olaya-iliskin-potansiyeller, bir operatorin (BBA’yi kullanan birey) belirli zihinsel haline karsilik
olarak EEG sinyalinde gelisen stereotipik desenlerdir. ERP’ler belirli olaya bagl olup,
ERP’leri 6lgmek igin ilgili olaylarin anlarinin tam bilinmesi ve EEG sinyalinin bu anlara gore
hizalanip incelenmesi gereklidir. Ornegin, cok iyi bilinen P300 EEG potansiyeli, birey
tarafindan beklenen bir gorsel veya sesli sinyal geldiginde yaklasik olarak 300 milisaniye
sonra parietal lobta blyUk bir pozitif sapma seklinde goériimektedir. Beklenen bu sinyalin
geldigi ana hizalanmis EEG verilerinde 300-700 milisaniye arasinda pozitif sapma
gorilecektir. Bagka bir érnek, birey motor hareketleri uyguladiginda veya disundidginde
motor korteks Uzerindeki EEG sinyalinde belirli stereotipik desenler gorilmektedir. Bunlara
yavas motor potansiyelleri denir. EEG ERP’lerinin ana avantaji bireyin egitimi olmadan, yani
dogal olarak EEG sinyalinde gorilebilmesi ve birey tarafindan tipik olarak ylksek seviyede
tekrarlanabilmesidir. Dolayisiyla, bu tir olay algilama yaklasimi kullanacak BBA sistemlerinin
uzun egitim surecine ihtiyaci yoktur. Egitim yerine ilgili ERP sekillerini dlcen ¢ok daha kisa
BBA olcimlemeleri kullanilabilir. Ayni zamanda 6nemli bir nokta olarak, ERP egrileri ayni
bireyin farkli olaylarda stereotipik olmasindan dolayi her kisiye 6zel olmalidir, yani ayni BBA
sistemi yeni bireye uygulandiginda s6z konusu ERP sinyallerinin yeniden o&l¢ilmesi
gereklidir. EEG ERP’lerinin ana dezavantaji ise, genelde ¢ok diisiik genlige sahip olmalaridir.
Ornegin, tipik motor ve P300 potansiyellerinin genligi 1-5 mikro volt civarindadir. Ayni
zamanda EEG sinyalinin dogal degisimi (yani deney araylzinden gelen uyarma sinyallerine
bagll olmayan, beynin aktivitesine dayall ve kayit cihazinin elektriksel 6zelliklerine bagli
olmayan EEG sinyalinin degisimi) 5-10 mikro volttur. Bu nedenle ERP sinyallerini gergekgci bir

bicimde algilamak zordur.

ERP arastirmalarinda, ERP’ler genellikle ortalama olarak olgiimektedir. Yani ortalama ERP,

bircok ayni olayda gorilen ve olayin baslangic anina hizalanan EEG sinyalinin ortalama

desenidir. EEG kayitlari kullanilarak bu tip hesaplama igin, zamansal uzun ve surekli bir EEG

kaydinda bulunan BBA olay anlarindan itibaren belirli sireye kadar (6rnegin, olayin ilk

anindan 1 saniyeye kadar) EEG kayit parcalar kesilip hazirlanmaktadir. Bu EEG kayit
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parcalari birbirlerinin Uzerine yerlestirilerek olaya iligkin halen ayri EEG desenlerine ait
orneklerin bir yigini olusturulmaktadir. Bu yigindan olay ortalama ERP egrisi, iligkin EEG
sinyal érneklerinin ortalamasi olarak bulunmaktadir. ERP egrileri, EEG kanallarinin hepsi igin
olayin baslangic anina goére ilgili kanaldaki ERP desenlerinin ortalamasi olarak elde
edilmektedir. Bu hesaplamada yeterli sayida olay kullanilirsa, ortalama ERP egrilerinin ¢ok
kararli oldugu gorulmektedir. Ayni zamanda tek olaylara ait olan ayri ERP egrileri, EEG
sinyalinin dogdal deg@isiminden dolayi ortalama ERP egrilerinden ¢ok farkl olabilir ve olaydan

olaya yuksek duzeyde degisiklik gdsterebilir.
Olaya-iliskin-eszamanlilik, frekans uzayinda gézlenen bir EEG tepkisidir. ERS/ERD daha ¢ok

motor eylemlerle alakali olan 12-30 Hz (beta) ve 8-12 Hz (alfa) EEG ritimleri ile kullanilr.
EEG sinyalinin beyin korteksindeki birgok néron hlicresinin ateslemelerine bagh sinirsel akis
trafigi tarafindan dUretildigi bilinmektedir. Buna goére beynin bir bdlgesinde ndronlar
ateslemeleri senkronize bir sekilde yaparsa, Urettigi EEG sinyalinin genliginin daha yuksek
olmasi beklenir. Aksi halde, eger bir bolgede néronlar ateslemeleri rastgele yapiyorsa, ritmik
EEG sinyallerinin genliginin dusuk olmasi beklenir. Bu ilkeden yola ¢ikarak birey tarafindan
bir hareket yapildigi zaman, hareket ile ilgili motor korteksindeki néronlar, ateslemeleri
birbirinden bagdimsiz olarak yapmaktadir ve ritmik EEG sinyalinin genligi dismektedir. Bu
duruma olaya-iliskin-es zamansizlik (ERD) denir. Birey rahatladiyi zaman ise, motor
korteksindeki néronlar ateslemeleri eszamanli bir dalga bicimde yapmaya baslar ve bundan
dolay! ritmik EEG sinyali gorulir. Bu duruma olaya-iliskin-eszamanllik (ERS) denir. BBA
amaglari icin kullanilan motor korteksteki alfa ve beta ritimleri igin, birey hareket ettigi veya
hareket etmeyi sadece disundugi zaman motor korteksindeki EEG sinyalinin glicl, bahsi
gecgen frekanslarda anlik olarak degisir. Birey rahat olduju zaman alfa ve beta ritimleri
g6zlenmektedir. Birey bir hareketi disindigu zaman ise harekete bagl olan kontralateral
motor korteks bolgesinde alfa ve beta ritimlerinde disme gorilmektedir. Bireyin motor
korteksinin sag ve sol tarafindaki alfa ve beta ritimlerini kontrol etmeyi 6grenebilmesi
muamkindir. Boylece bireyler, sag/sol taraftaki alfa ve beta ritimlerini kontrol ederek

bilgisayara bilgi génderebilmektedir.

EEG ERS/ERD’lerinin ana avantaji, ilgili zihinsel olay oldugunda net ve uzun sureli
gOrulmesidir. C")rnegin, ERS/ERD BBA modelinde, birey ilk énce rahat olur, sonra bir elin
hareketini surekli yapmaya baslar. Bu durumda elin hareketleri tam yapildigi zaman
kontralateral alfa ve beta ritimlerinin dismesi gorulir. Bu tip sinyalleri BBA tarafindan
algilamak kolaydir. Ayrica bireyler, alfa ve beta ritimlerinin genliklerinin dereceli kontrolinu
o6grenerek, EEG ERS/ERD modelini bilgisayarda dereceli kontrol uygulamak icin kullanabilir.

ERS/ERD’lerin ana dezavantaji, ERS/ERD kontroliniin birey tarafindan dgrenilmesinin zor
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olmasi ve tiim bireyler tarafindan gergeklestirilememesidir. Ornegin, rahatladiklari zaman
bazi bireylerde alfa ritmi goriimekte, diger bireylerde ise alfa ritmi hi¢ tretiimemekte ve bu

durumun degistirilemedigdi bilinmektedir.

Duragan hal gérsel ¢cagrisimli potansiyeller (Steady State Visual Evoked Potentials, SSVEP),
3-90 Hz frekansla g&sterilen gorsel uyaricilara karsilik olarak gelisen, ayni frekansta olan ve
gorsel kortekste bulunan EEG sinyalindeki salinimlardir. BBA icin kullanilan bu modelde,
BBA araylzu bireye birkac kontrol elemani gdsterir ve bu elemanlari farkli frekanslarda
Isiklarla aydinlatir. Birey, belirli bir kontrol sinyalini BBA'ya gdndermek istedigi zaman,
arayuzun ilgili kontrol elemanina bakar ve gorsel kortekste gelisen SSVEP sinyalinin
frekansindan bireyin dikkatini verdigi eleman belirlenebilir. SSVEP modelinin ana avantaji,
cok belirgin olmasi ve tahminlerinin ¢ok ylksek oranda dogruluk gdstermesi, dolayisiyla

saglanan bilgi akisinin ¢ok ylksek olabilmesidir.

BBA uygulamalarinda, BBA ile etkilesim icin secilen ERP’lerin ham EEG verilerinden
algilanmasi gereklidir. Genellikle ilgili ERP’lerin algilanmasi, s6z konusu olayi kapsayan EEG
sinyalinin bir parcasi Uzerinde gerceklestirilir. EEG sinyalinin parcalarinin segildigi bolgeye
algilama penceresi (detection window) denir. ERP’ler, EEG sinyalinin dogal degisimine goére
yetersiz kaldidi icin, gereken olay bazindan ERP’lerin algilanmasi EEG sinyalinin birgok
kanalindan/elektrodundan ayni zamanda veya birka¢ ayri zamansal 6érneginden alinan
bilgilerin birlikte kullaniimasini gerektirir. Bu bilgilerin en iyi birlestirme yontemi fark
edilmeyebilmektedir. Bu nedenle kaynaklarda bu probleme yaklasim sekli olarak en cok
kullanilan metot, ERP algilama metodunun makine 6grenme yontemi kullanilarak ortaya
cikariimasidir. En iyi sonug¢ veren makine 6grenme yoéntemleri, Lineer Diskriminant Analiz
(LDA) veya Destek Vektor Makineleri (DVM) lineer makine 6grenme yontemleridir.

X,

Sekil 7. DVM yaklasiminda iki tiir veri noktalari ayirt etmek igin azami-margin diizlem kullaniimaktadir.
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LDA ve DVM yodntemleri birgok boyutlu uzayda belirtilen verilerden iki durumu ayirt etmek igin
kullanilan lineer siniflandirma yontemleridir. Lineer siniflandirma yontemi, verilerde iki
durumu ayirt etmek icin ¢ok boyutlu 6znitelik uzayinda bir dizgin dizlem kullanir. Bu dizlem
kullanilarak; belirtilen bir yari-uzay birinci durum, digeri ise ikinci durum olarak tanimlanir. Bu
durum LDA ve DVM ydnteminde ortak olsa da, ayirma duzlemi LDA ve DVM ydnteminde
farkli sekillerde segilir. LDA yonteminde (Alpaydin, 2014a), iki siniftan gelen veri normal
dagihm kullanilarak modellenir (1). Yani, iki sinifin her biri i¢in birer ortalama deger ve

varyansinin oldugu varsayilir;

Xik = Hi + &g 1)
Burada x;, i-inci sinifa atanan k-inci ornek, y; ilgili sinifin ortalama degeri ve ¢;; normal
gurdltd olarak modellenen rastgele bir katkidir. LDA yénteminde birinci ve ikinci sinifa ait olan
&, degiskenlerinin kovaryans matrislerinin £;; = E[(x;; — ) (%, — ;)] ayni oldugu varsayilir

ve bu durumda iki sinifi en iyi ayirt eden dizlemin normal vektori (2)'dedir.

w = I (uy — py) (2)
Veri noktalari ayrimi (3) ‘e gére yapilir.

1,eger wix < cise

z =1
class (x) 2,egerwix > cise

3)

Burada ¢ sabiti, siniflandirma hatalarini azaltarak secilen esik parametresidir. Ayni prensiple
yola c¢ikan siniflandirma yoénteminde siniflarin kovaryanslarinin esit oldugu varsayilmazsa,
elde edilecek siniflandirma yonergesine karesel diskriminant analizi (Quadratic Discriminant
Analysis, QDA) denir (Alpaydin, 2014a).

DVM yoénteminde ayriima duzlemi “en yilksek pay” (maksimum margine) prensibinden
hesaplanir (Alpaydin, 2014b). S6z konusu prensip, secilen ayrilma yénine goére iki sinifin en
kétt (en yakin) iki 6érnegine gore en buylk aynmi saglamaktadir. S6z konusu prensibin

matematiksel ifadesi, (4),(5) problemlerinin ¢ozimudur.
(W, b) = argminy, G w|* + CZ &)

4)
yiwTx; —b) = 1-¢,& = 0. (5)
Burada w ayrilma dizleminin normal vektéri ve b bir ofset sabitidir. Veri noktalarinin DVM
ayrilma ydnergesi (6) biciminde tanimlanir.

1,egerwix — b < 0 ise

lass () = |
class(x) 2,eger wTx —b > 0 ise

(6)
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LDA ve DVM yaklasimlarinin ¢6zumu ve uygulanmasi basit olmakla beraber, bu yaklagimlari
kullanabilmek icin kritik bir nokta EEG verilerinin 0nceden uygun bir bigcimde temsil
edilmesidir. Yani, farkh zihinsel haller ile iligkili olacak EEG sinyallerinin bir 6znitelik vektort x
olarak belirli bir sekilde belirtiimesi gerekir. Bu calismada EEG sinyalini temsil etmek igin
frekans 6znitelik uzaylari kullanilir. Kaynaklarda, bu amagla en ¢ok kullanilan EEG sinyalinin
bir algilama penceresi igerisinde hesaplanan EEG bant gucleri ve Spektral Gi¢ Dagilimi
(Power Spectrum Distribution, PSD) 06znitelikleri bilinmektedir. Eder bir olayda gériulen
algilama penceresindeki EEG sinyali x,(c; t) olarak belirtilirse, algilama penceresindeki EEG

sinyalinin ayrik Fourier ddnusumu (7) bigciminde tanimlanabilir.

X (c; f) = Loy xic(c; e /24T (7)
Burada k indeksi belirli BBA olayini belirtir, t=1,...,T olayin algilama penceresindeki EEG
zamansal ayrik ornekleri ve f=0,1,...,T-1 ayrik frekans indeksidir. Yani, x.(c;t)k. olayin
algilama penceresindeki, c¢. EEG elektrodunun, t. zamansal o6rnegine Kkarsilik gelir.
X (c; ise, ayrik Fourier déntsumudndn k. Olayinin, ¢. EEG elektrodunun, f. karmasik

genligine karsilik gelir.
Ayrik Fourier déntsimi kullanilarak PSD (8)’de verilen biciminde hesaplanir.
Si(6 ) = X (c; HI (8)

Yani, S,(c;f) ilgili ayrik karmasik Fourier genliginin mutlak degerinin karesidir. EEG bant

glgleri, s6zi gegen PSD niteliginden (9)’da verilen bicimde hesaplanir.
Pe(c; b) = X123 S f) 9)

Burada b = (by,b;), EEG bantlarini tanimlayan frekans ciftleridir. EEG bantlar olarak
kaynaklarda en tipik olarak standart EEG bantlari kullanilir. Bunlar Tablo 1’de gdsterilmistir.

Tablo 1. Standart EEG frekans bantlarinin tanimlari.

Bant b0 b1l
Delta 1Hz 4 Hz
Teta 4 Hz 8 Hz
Alfa (Alt Bant)* 8 Hz 10 Hz
Alfa (Ust Bant)* 10 Hz 12 Hz
Beta (Alt Bant) 12 Hz 18 Hz
Beta (Ust Bant) 18 Hz 30 Hz
Gama (Alt Bant) 30 Hz 40 Hz
Gama (Ust Bant) 40 Hz 50 Hz

* - motor korteks tzerinde gorulen alfa ritimlerine mu-ritmi denir
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Yukaridakilere gore, PSD ve EEG bant glgleri algilama pencerelerine bagli EEG sinyalinin
farkli frekanslardaki gugleri ifade eder. ERS/ERD ve SSVEP yontemlerinde, EEG sinyalinin
her bir frekans bandindaki gi¢ degisimleri BBA icin dogrudan kontrol sinyalleri Gretmek igin
kullanilir. Ornegin, motor korteksin bir tarafinda alfa ritminin kayboldugu zaman, ilgili bélgenin
EEG elektrodunun alfa bandi guclt de dusmektedir. BBA sistemi, bu degisikligi sayisal olarak
algilayip ona bagh eylem uygulayabilir. Benzer sekilde gorsel kortekste belirli frekansta
SSVEP sinyali gelistiginde, gorsel korteks Uzerindeki EEG elektrodunda ilgili frekansta EEG
gucl artmaktadir. ERS/ERD ve SSVEP BBA'Unden farkli olarak, ayri ERP olaylari igin olaya
0zgl ERP parcaciklarina iliskin farkl frekanslarda gecici EEG sinyal degisimleri gorulir. Bu
nedenle EEG verilerine karsilik gelen ERP olaylar, EEG sinyalinin frekans bilesimindeki

gegcici degisiklikler benzer sekilde analiz edilerek tespit edilmelidir.

Bu sekilde x 6znitelik vektdri genellikle belirli bir BBA olayi igin tim EEG elektrotlarindan
PSD veya EEG bant gugleri birlestirilerek tanimlanir (10),(11).

x = (S(c; ), tim ¢, tim f) (10)
veya
x = (P(c; b), tim c, tiim b) (12)

Ornegin, eder analizde n. sayida EEG elektrodu ve ng sayida PSD frekansi veya EEG bandi
kullaniimakta ise, x vektérl n.ng sayida 6znitelik olusturabilir. LDA veya DVM siniflandirma
yontemi, bu vektérd kullanarak ncng boyutta siniflandirma parametresi (w) yaratir ve

g6zlemlenen EEG sinyallerinin ilgili siniflarina w”x’e degerine goére atar.

Bu calismada, PSD ve EEG bant glicu Ozniteliklerine ek olarak zaman uzayinda EEG sinyali
ve ayrik Fourier donisiminin karmasik genlikleri, ERP algilanmasi icin 6znitelik olarak
kullanilmistir.

Kaynaklarda genis capta kullanilan PSD ve EEG bant glcl Ozniteliklerinin énemli bir
dezavantajl, sinyalin farkli frekans bilesenlerinin fazlari hakkindaki bilginin kaybolmasidir. Bu
faz bilgileri, sinyalin sekilleri icin 6nemlidir. Bu nedenle projemizde, yukaridaki 6znitelik
uzaylarina ek olarak olayin ERP tanimlayacak BBA siniflandirmada tamamen komleks

Fourier donugtim genlikleri de kullanilmigtir.
x = (x(c;t), timc,t =1,..,T) (12)

Yani, siniflandirmada kullanilacak o6znitelik vektdri X, olay uyaricisinin anina goére T
zamansal Ornegi olarak tanimlanir. ERP 06znitelikleri olarak ayrik Fourier donisumunun
karmasik genlikleri kullanildiginda, siniflandirmaya giren 6znitelik vektoru ise (13)'de verilen
bicimde olacaktir.
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x = X (6 ), Xim (c; f), time, f =0, ...,T/2) (13)

Yani X,.(c;f) ve X,,(c;f)c. EEG elektrodunun f. frekansinin ayrik Fourier déntsimi
genliginin gercel ve sanal bilesenidir. Ancak LDA veya DVM ydnteminde kullanilacak
Oznitelik vektorii x tamamen gergel olmalidir. Yukaridaki formulunde ilk T/2+ 1 Fourier
genligi kullaniimasi gergel sinyal igin ayrik Fourier dontisumu genlikleri birbirlerine (14) bagh
olmasindan segilmigtir:

X =X(T—f) (14)
Ozellikle, bu ¢alismada EEG BBA verisinin Makine Ogrenme temelli siniflandirmasi frekans
dznitelik uzaylarinda yapilmigtir. Oznitelik ¢ikarimi, belirli bir zihinsel imge durumunun
mevcut oldugu EEG kayitlarindaki zaman periyotlarini belirleyerek bagladi. Bunun igin EEG
verileri boyunca eGUI tarafindan kaydedilen isaretleyici veri kanali kullanilmistir. isaretleyici
kanal, deneyler sirasinda herzaman eGUI'nin durumunu tanimlamakta ve bundan dolayi
katilimcilara talimat verildigi ve verilen zihinsel goruntilerin uygulandigi zamani belirlemek
icin kullanilabilmektedir. Bdylece, isaretli eylem sinyallerinin onset zamanlarn ilkénce
isaretleyici kanalindaki verilerin sifirdan sifir olmayan bir dedere gecis yaptigi zamanlara
bagli isaret verisinde bulundu. Daha sonra 21 giris kanalindan toplanan EEG verilerinin bir
ksimi, eylem sinyal onset konumundan belirli bir baslangi¢ offset t;’den eylem sinyal onset
konumundan belirli bir son offset t,’'ye kadar olan sliredeki EEG veilerinin kirpilmasi sonucu
cikartilmistir. Bu tur her veri gergevesi bir x.; matrisi ile temsil edildi. Burada matrisin satiri
EEG veri kanallarini, c=1,...,n=21, ve sltunu ise veri cercevesindeki zaman 6rneklerini,
t=1,...,N, belirtmektedir. N sayisi, N = [F; - (t, — t;)] bagintisiyla verilmektedir. Fs 6rnekleme
frekansidir. EEG verilerini bu sekilde isleyerek, tim deneyin veri dosyasinda verilen zihinsel
goruntd olaylarinin farkl olusumlarini betimleyen veri ¢cergevelerinin bir kiimesi olusturuldu.

Daha sonra, her veri gercevesi Uzerinde X.; = DFT;(x.¢) biciminde Ayrik Fourier DonUsumu

(DFT) hesaplanarak frekans ozellikleri degerlendirildi. Burada ayrik frekans indeksi f =
0,..,IN/2 + 1] gergek frekanslari f = f - (t, — t;)~! siralamaktadir. Her veri cercevesi igin Uic
Oznitelik tipi hesaplandi: EEG band giici (EEGB), gli¢ spektrum yodunlugu (PSD) ve Fourier
donusimi genlikleri (FTA).

EEG bant gucleri, klinikte ve EEG BBA literatirindeki EEG sinyallerinin karakterize
edilmesinin standart bir yoludur (Guger vd., 2003; Malmivuo ve Plonsey, 1995). EEG bant
gugleri, EEG sinyalinin yapisini, tanimlanmig bir dizi frekans bandi, Tablo 1, tGizerindeki sahip
oldugu giic dagilimi yoluyla tanimlar  (Malmivuo ve Plonsey, 1995). ilgili frekans
bantlarindaki her veri cercevesi icin DFT genliklerinin mutlak kareleri toplanarak EEG

bandinin gug 6znitelikleri hesaplanmaktadir. Her EEG veri kanali igin, veri ¢ergevesi basina
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toplam ne.g4, = 147 Oznitelik (ncn=21 EEG kanalinda verilen 0 Hz-offset ve 6 EEG band igin)

bulunmustur.
PSD, EEG BCI literatlriinde yaygin olarak kullanilan bir bagka 6zelliktir (Lotte vd., 2007).
PSD, DFT amplitiidlerinin mutlak karesi olarak PSD; = |9?Cf|2 bigiminde tanimlanir. PSD her

girdi kanall igin ayrn ayr hesaplanarak npsp = n.,IN/2 + 1] boyutlu bir 6znitelik vektori

bulunur. N yukarida tanimlanmistir. EEGB ve PSD &zellikleri icin bu ¢alismada ham ((i.e.
|3?Cf|2) ve decibel (1010g10|icf|2) gosterimini ayri olarak incelenmistir. Bu, dogrusal olmayan

dénigimiin basit dogrusal Makine Ogrenmesi (ML) siniflandirma algoritmalarina tizerindeki
potansiyel etkisi nedeniyle yapilabilir.

Not olarak, ge¢cmis literatiirde EEG band glicti ve PSD 6zellikleri gogunlukla manuel olarak
onceden secilmis belirli EEG giris kanallari veya toplanmig EEG sinyalleri (CSP gibi)
kullanilarak hesaplanmistir. Bu galismada, bir Makine Ogrenmesi siniflandiricisindan énce,
boyle bir veri kirpiima islemi yapiimamistir. Bunun yerine, tim EEG kanallarindan ¢ikarilan
tim bu 6znitelikleri muhafaza ederek, Makine Ogrenme algoritmalarinin tutulmasi gereken
Ozniteliklerin se¢imini yapmasina izin verdik. Bu nedenle, ¢calismamizda kullanilan EEG band
gucl ve PSD oznitelikleri, gegmis calismalarin EEG BBA'larinda tipik olarak kullanilanlardan

daha zengindir.

FTA oznitelikleri EEG sinyallerinin fazina duyarli 6zniteliklerdir. Yani, hem EEGB hem de
PSD mutlak kare islemini barindirdiklari icin EEG dalga biciminin frekans bilesenlerinin goreli
fazina duyarsizdir. FTA, DFT'nin kompleks genlikleri olarak tanimlanir ve kompleks sayilarin
kartezyen (Re(%.7) ve Im(X.z)) velveya kutupsal (|9?Cf| and Arg(%.z)) gosterim bicimleri
yoluyla ML ile kullaniimak Uzere gergcek uzayda tanimlanir. Kartezyen gdsterim FTA-C,
kutupsal gosterim ise FTA-P ile belirtiimistir. FTA 6znitelik vektorinin boyutu npgp = n. N
dir. Bu calismadaki FTA 6znitelikleri boylandiriimis fazlardir (Mishchenko vd., 2017). Bunun
nedeni reaksiyon siresindeki trial-trial varyasyonundan kaynaklanan BBA yanitlarinin onset

zamanindaki degisimlerinin etkisinin azaltiimasidir.

Spesifik olarak, FTA Oznitelikleri dogrudan kompleks Fourier dontsim genlikleri X, olarak
tanimlanir. Fakat olaydan olaya slrekli degisen ERP dalgalarinda baslangi¢ noktasinin
kontrolsliiz sekilde kayma olasiligi olabilir. Béyle ERP dalgalarinin baslangig belirsizligi, ERP
dalgalarinin Fourier genliklerinde e~?27At/n gibj kontrolsiiz faz degisiklikleri yaratmaktadir.
Bu faz degisiklikleri BMA durumu ile tam olarak iliskisiz olup belirli BMA durumunun EEG

verilerinden algilanabilmesini olumsuz sekilde etkilir. Bu nedenle X z-genliklerini dogrudan

kullanan BMA durum ayirma ydntemine ERP dalgalarinin baslangi¢ noktasinin kaymasi ile
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ilgili faz degisiklikleri zarar verir. Bu problemin Ustesinden gelmek igin caligmamizda faz-
eslesmis Fourier genlik dznitelikleri kullaniimistir. Burada, belirli ERP dalgasi i¢in éncelikle

karmasik genliklerinin X,z carpimini ve fazi buluyoruz;

ok = angle([TE2F* T2 %op) (15)
Burada angle(z) = Im(In z), bir karmasik degiskenin agisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bir

olayin ERP dalgasinin baglangi¢c kaymasi ile ilgili At zaman ofseti olursa, ¢* degerinde ilgili
sekilde chmax-Z/’:L"fXanAt ek bir faz yaratilacaktir. Buna gore, faz kaymalarini EEG
verilerinden cikartmak i¢in, hesaplanmig ERP Fourier genlikleri ek bir faz 8 ile garpilir (yani
Xep— J?Cfe‘iz”fe) oyle ki ¢* sifir yapiir. Bu sekilde standartlastirilmis ERP Fourier
genliklerine faz-egslesmis genlikler denir. Bu genliklerin gergel ve sanal kisimlari 6znitelik
olarak EEG BMA durumlarinin ayrilmasi igin basarili bir sekilde kullanilabilir.

Tablo 2. Farkli 6zniteliklerin basit EEG BBA olay siniflandiriimasi igin tipik performans karsilastirima
sonuglari.

Oznitelik Zaman serisi Gug dagilimi Faz eslesmis genlikler
ERP ayriima dogrulugu | %55-60 %55-60 %75-85

3.3.2 EEG BBA Imge Sembollerinin Siniflandiriimasi

Projemizde genis capta, EEG BBA verilerindeki zihinsel goérintilerin siniflandiriimasi igin
modern yiiksek varyans ve yiiksek bias yaklagimlarini iceren ¢ok sayida Makine Ogrenme
algoritmalari incelenmistir. Populer yiksek bias algoritmalarindan DVM, LDA, diyagonal LDA
(DLDA) ve Gauss Naive Bayes (GNB) siniflandiricilarini géz énine alindl. DVM ve LDA iyi
bilinir ve ML'deki en basarili algoritmalardan bazilandir (Hastie vd., 2001). EEG BBA
literatlirinde de son derece basarili olmuslardir ve fiili olarak EEG BBA uygulamalari igin en
iyi secim olarak g6z 6nline alinmiglardir. Bu durum da bu calismaya dahil edilmelerini

saglamistir.

DLDA, LDA siniflandirma kuralinda 6znitelik kovaryans matrisinin yalnizca késegen kisminin
kullanildigi LDA'nin bir varyantidir ve GNB, P(X;|c) dagihimlarinin, c-bagimli ortalama ve
varyansa sahip Gaussyen ile modellendigi benzer bir algoritmadir. EEG BBA ayarlarinda
yuksek boyutlu 6znitelik uzayi ve az sayidaki egitim verileri ile karakterize edilen durumlarda,

her ikisinin de basaril oldugu bilinmektedir (Forman ve Cohen, 2004).

Popiiler yilksek varyansh Makine Ogrenme algoritmalarindan QDA, KNN, Radyal Tabanli
Fonksiyon Aglar (RBFN) ve Rasgele Orman (RF) algoritmalarini géz 6nune alindi. QDA,
ortak (bagh) dagihm fonksiyonu P(X|c)'nin c-badimli ortalama ve kovaryansa sahip ¢ok
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degiskenli bir Gauss dagihmi kullanilarak modellendigi LDA'nin genellestirimesidir. QDA,
Bayesian ¢ikarsama agisindan daha acik anlamlandirmaya sahip olmakla birlikte genellikle
LDA'dan daha kétl performans gdsterdigi bilinmektedir. Bu nedenle, bu algoritmanin bizim
yaptigimiz ayarlamada nasil igledigini gormek ilgi gekicidir.

KNN, bazi EEG BBA ¢alismalarinin yani sira az sayida egitim verisi iceren problemlerde

basarili oldugu bilinen bir yuksek varyans siniflandiricisidir (Schalk vd., 2008).

RBFN, bir hedef fonksiyonun bir dizi "radyal" temel fonksiyonlarin (RBF) bir lineer

superpozisyonuyla yaklastirildigi populer bir evrensel fonksiyon yaklastiricisidir.

RF cesitli olusumlarda basarili, saglam bir evrensel siniflandirici olarak ortaya gikarak, son

zamanlarda popduler bir 6grenme algoritmasi haline gelmigstir.

Tim bu algoritmalar Istatistik ve Makine Ogrenme ara¢ kutusu kullanilarak Matlab'da
uygulanmistir. Cok sinifi DVM icin, Matlab istatistik ara¢c kutusunun ikili “svmtrai”ine
dayanan 6zel 1-vs-1 oylama matris uygulamasini uyguladik. LDA icin, istatistik arac
kutusunun siniflandirmasi  kullanildi.  Matlab'in  siniflandirma  fonksiyonu QR LDA
algoritmasini kullanir ancak bizim durumumuzda oldugu gibi 6znitelik sayisinin gdzlem
sayisini astigi durumlarda kullanamaz. Bu nedenle, LDA algoritmasinda icin QR
faktorizasyonu gerceklesmeden 6nce X — X + al duzenlegstirmesine esdeger olarak Oznitelik
matrisine X - X ++/a-& bigiminde kiglk normal iid guriltisi ekleyerek siniflandirma
fonksiyonunu modifiye ettik. DLDA, QDA ve GNB, Matlab’in “classify” fonksiyonu temelinde
gerceklestirildi. Ancak DLDA'da yalnizca 2*nin késegen kismi kullaniimis ve QDA’da ise LDA
karar kuralindaki sinifa 6zgl kovaryans X, = cov(X — u.) kullaniimistir. GNB'de sinifa 6zel

2.'nin késegen kismi kullanildi.

KNN, RBE ve RF icin Matlab Sinir Aglari ve Makine Ogrenme ara¢ kutularindaki mevcut
uygulamalar kullaniimistir. KNN icin Makine Ogrenme ara¢ kutusunun KNN siniflandiricisi
kullanildi. Bu siniflandirici bir hiper parametreye sahiptir ki bu, [1,3,/ns] aralidinda ¢apraz

dogrulama tabanli grid aramasi ile optimize edilen en yakin komsularin sayisi olan K'dir.

Burada ns egitim érneklerinin sayisidir (Duda vd., 2001).

RBFN ic¢in Sinir Ag1 ara¢ kutusunun rbe fonksiyonu kullanildi (RBE). Bu fonksiyon, ns'ye esit
terimlerin sayisinin ve tum egitim oOrneklerinin (x;,y;) tam olarak eglestirildigi "tam" bir
Gaussyen RBF agi, f(x) = X wrg(x — ux), 6grendi. RBE giktisini multinomial sinif etiketine
cevirmek icin bir indikator matris yontemi (Hastie vd., 2001) kullandik. Ozellikle n. siniflari igin
n. RBE, indikator fonksiyonlarini I(c(X) =c') fit edecek bicimde egitildi. Siniflandirma

sirasinda, en buylk ciktill RBE'nin etiketi ¢(X) olarak donduruldd. Bu siniflandirmadaki tek
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serbest parametre [0.25p,6p] araliginda grid aramasi ile optimize edilen Gaussyen RBF’nin

genisligidir. Burada p, egitim édrnegindeki ortalama en yakin komsu mesafesidir.

RF icin, Makine Ogrenme arag kutusu'nun TreeBagger'i kullanildi. TreeBagger Breiman'in
CART algoritmasini uygulamaktadir  (Breiman, 2001). TreeBagger fonksiyonunun tim
opsiyonel parametreleri Onerilen varsayilanlarda tutulmustur ve aga¢ sayisinin zorunlu
parametresi (Oshiro vd., 2012) calismasi temel alinarak nt=100 olarak belirlenmistir.
Sectigimiz grid aramamizin sonuglart RF dogrulugunun tipik olarak ny=100'den sonra

artmadigini gosterdi.

Tablo 3. Calismamizda degerlendirilen 6znitelik uzay secimlerini, 6znitelik 6n se¢im algoritmalarini ve
ML siniflandirma algoritmalarini iceren listenin tamami.

Oznitelikler | Oznitelik Filtreler | ML Siniflandiricilar
EEG LOWPASS DVM

EEG-dB FRQ LDA

PSD MUI DLDA

PSD-dB KLD GNB

FTA-C COR/ICC QDA

FTA-P ALL KNN

TS RBE

FULL RF

3.3.3 EEG BBA Veri Analizi igin Oznitelik On-Secilmesi

Bircok 6nceki EEG BBA calismalarinda basarili olmak icin 6znitelik dn-sec¢iminin énemli
oldugu gorilmuistir. EEG BBA’de belirleyici 6znitelik olarak belirli elektrot veya EEG
frekanslar kullaniimistir. Teorik olarak, EEG BBA’da 06znitelik 6n-secimi, EEG BBA’daki

Oznitelik boyutunun yiksek ve egitim verinin az olmasindan dolayi faydali olabilir.

Onceki bircok EEG BBA calismalarinda 6znitelik 6n-secimi maalesef manuel, yani uzman
tarafindan verilere bakilarak geceklestiriimistir. Alternatif olarak, EEG BBA 0znitelik 6n-
seciminde iki farkli yontemler de literatlirde incelenmistir. Birisi, EEG 0znitelikleri ¢ikti ile
korelasyonuna r? gore siralanip secilmektedir (Friedrich vd., 2009; Mcfarland ve Wolpaw,
2008; McFarland vd., 2008, 2010). ikincisi ise, iki durumlu EEG BBA 6znitelikleri, hedef olan
iki duruma gore ilgili 6zniteliklerin kosullu deder dagilimlarinin Kullback-Leibler uzakhgdinin

ayirima gore siralanip secilmektedir (Benevides vd., 2011a, 2012).

Bu g¢alismada bu iki yaklasim, sistematik EEG BBA 6znitelik 6n-secim yaklasimi olarak temel

baslangic noktasi kabul edilip, alternatif 6zniteklik ©On-se¢im ve onlarin EEG BBA

performansina etkisi arastirlmaktadir. Bunlar arasinda “leave-one-out” yaklagsiminda, tam

Oznitelik kiimesinden bir 6znitelik gikartiir ve ogretim verileri kullanilarak EEG BBA'nin

performans azalgi 6lgullir. Bu sekilde 6zniteligin 6nemi tahmin edilir. Butlin dznitelikler igin
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bu siire¢ tamamlandiktan sonra, en az énemli olan 6znitelik, 6znitelik kimesinden ¢ikartilir
ve slre¢ tekrarlanir. Goéruldigu gibi, bu yaklagsim “agiklayan varyans” yaklasiminin tam

tersidir—en az etkili 6znitelikler ilk dnce ¢ikarilir.

Alternatif olarak, karsilikli bilgi 6znitelik degerlendirme ve én-sec¢im yontemi bu calismada da
kullanilmigtir. Kargilikh bilgi (MacKay, 2003; Peng vd., 2005; Zaffalon ve Hutter, 2002), bilgi
teorisinin iki rastgele degiskeni arasinda ortak bilgiyi dlgmek icin kullanilan bir yéntemidir.
Daha spesifik olarak karsilikli bilgi, bir rastgele dedisken Y’de diger rastgele degisken X
hakkinda icerilen bilgi Olcalir. Karsilikh bilgi su sekilde tanimlanir,
I(X,Y)=H(X,Y)-H(X)-H(Y), ve bir rastgele degiskenin degerinde ikinci degiskenin
degerini dikkate alarak entropiyi yani Dbelirsizlik azaligini ifade eder. Burada

H(X)=E,y,[log P(X)] standard entropidir. Eger X ve Y istatistiksel olarak bagimsizlarsa,

karsihkli bilgi 1(x,y)=0 dir. Diger taraftan eger degisken Y degisken X'i tamamen
belirlerse, kargilikh bilgi azami degeri saglanir 1(x,y) = H (v ) . Bu sekilde, karsilikli bilgi iki
degisken arasindaki iligkiyi Olger. Karsilikli bilginin korelasyon gibi diger niteliklere goére
avantaji, iki degisken arasindaki bagimhligin fonksiyonel sekline bagli olmamasidir. Yani
korelasyon gercekten iki degiskenin arasindaki dogrusal iligkiyi dlgerken, karsilikli bilginin
boyle bir kisiti yoktur. EEG BBA 06znitelikleri 6n-secilmesinde, tim 6znitelikler i¢in birer birer
tahmin edilmesi gereken zihinsel durum degiskeni ile karsilikli bilgiyi hesaplayip siraliyoruz

ve belirli sayida en ylksek karsilikli bilgiye sahip olan 6znitelikleri birakiyoruz.

Bu calismada 6zellikle bilgi temelli, korelasyon tabanl ve frekans tabanh 6znitelik 6n secim
stratejilerini kullanildi. Bilgi temelli 6znitelik secme stratejileri, karsilikh bilgi ve Kullback-
Leibler iraksama tabanli 6znitelik filtreleridir. Karsilikh bilgi, rastgele degiskenlerin iligkisinin
genel bir olcisudur. Karsilikh bilgi filtresi (MUI), birbirinden ayri 6znitelikler X; ile hedef
zihinsel gorlinti sinif degiskeni c’nin karsilikli bilgisi, MUI = H(X,¢) — H(X) — H(c) bigiminde
hesaplanarak degerlendirilir. Burada H standart entropidir. Histogram yontemi olasilik
yogunluklarini tahmin etmek icin kullaniimistir. Boylece H(X, ¢) histogram araciligiyla tahmin
edilen kosullu 1D P(X|c) yogunluklariile H(X,c) = Y. P(c) Xx P(X|c)log P(X|c) + H(c) olarak
hesaplanmaktadir.

iki zihinsel imge igin, literatirde EEG BBA oznitelik 6n  secimi igin
KLD = Y P(X|c = 1)In P(X|c = 1)/P(X|c = —1) bigciminde Kullback-Leibler iraksamasi (KLD)
kullanilmistir  (Benevides vd., 2011a). KLD, c=t1 olmak Uzere iki sinifa gore bir 6zniteligin
P(X|c) kosullu dagilimindaki ayrimi nicelendirir. Bu dl¢glim bizim tarafimizdan uygulanmis ve

kullanilmistir.
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GOz 6nune alinan korelasyon temelli 6znitelik segimi stratejileri, sinif igi korelasyon katsayisi
(ICC) veya Pearson korelasyon (COR) 0znitelik filtreleridir. Sinif i¢ci korelasyon katsayisi,
Xi|c = yu; + a;. + €; bicimindeki dogrusal bir model cinsinden tanimlanan, bir kategorik ve bir
surekli rastgele degisken arasindaki iligkililigin dogrusal bir 6lgimuaduar, ICC = var(a)/
(var(a) + var(e)). Burada, X;|c sinif etiketi ¢ Uzerinde sartlandiriimis rasgele degisken X;, W
sinif-bagimsiz ortalama ve «;. ise sinif-bagimli etkidir. ¢; rastgele gurultidir. c=x1 olmak
uzere iki sinif durumunda ICC, Pearson korelasyonun karesine indirgenir COR = cov(X;,c)/
std(X;)std(c).

Frekansa dayali 6znitelik se¢imimiz igin, dzniteliklerin frekansi, 6znitelikleri dusuk frekanstan
yuksek frekansa (FRQ) siralamak igin kullanilmistir. Ayrica, bir 5 Hz algak-geciren filtre
(LOWPASS) (Mishchenko vd., 2017) calismasindaki bulgulardan hareketle denetlenmistir.

Ozniteliklerin 6n secimi icin, 6znitelikler yukaridaki 6lgitlerden birine gore siralanmigtir ve ML
siniflandiricisinda kullanim igin en dst ng 6znitelikler secilmistir. Kullanilan éznitelik sayisi, en
Ust ng=25 0&znitelikten baslaniimasi ve segilen 6zniteliklerin sayisininin  EEG BBA
siniflandirma performansinda c¢apraz dogrulamaya dayali bir disls tespit edilene kadar
Ang=25 ile arttirlmasi biciminde grid arastirmasi araciliiyla otomatik olarak secilmistir.

3.3.4 Biitiinlesik EEG BBA Veri isleme Tasarimlarinin Sistematik incelenmesi

BBA sembol siniflandirma algoritmasi icin farkli tasarim secgeneklerinin karsilastiriimasi icin,
sistematik sira birlestirme (rank aggregation) yontemi kullaniimistirarak. Tim algoritmalar,
zihinsel gorintl tespit dogruluklarina, veri setimizdeki tim katilimcilarin tim deneyleri
Uzerinden ortalamalarina ve tim verilerde her bir katimci igin en iyi ve en koéti deney
dogruluguna goére siralanmistir. Daha sonra farkh secimlerin genel siralamasi Kendall'in tau
siralama birlestirmesi kullanilarak Gretilmistir  (Lin, 2010). Kendall''n tau siralama
birlestirmesi, 6gelerin siralanmasinin bir dizisi icin, uyumsuz ciftlerin yani iki siralamada ters
sirada goérunen 6ge ciftlerinin toplam sayisini minimize eden bir siralama bulmak igin ugrasir.

Kendall'in tau sira uzakligi
(X, V) = X [wi —w |sgn(X; — X;)sgn(¥; — Y) (16)

bigiminde tanimlanir, burada X ve Y iki karsilagtirilan siralama, w}* agirliklar; i ve j ise
siralamadaki 6gelerdir. Bu galigmadaki w; agirliklart wi* = p{* olarak segilmistir, burada p{, i
o6greneninin kriter X Uzeindeki performansidir (bir 6grenenin katihmcilarin ortalamasi, en iyi
veya en kot deneyleri Uzerindeki performansi gibi). Bu, hemen hemen 6zdes performansa
sahip 6grenenlerin farkli siralamasinin birlestirme sonucu Uzerindeki etkisinin azaltiimis
olmasi gergegini yansitmayl amagliyordu. Tum 7 igin ortaya c¢ikan kombinasyonel
optimizasyon problemi R'deki RangAggreg paketi kullanilarak ¢ézulmastir (Pihur vd., 2009).
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Bu degerlendirme prosedirinin seciminin arkasindaki motivasyon, tim katihmcilar
Uzerinden yiksek ortalamali EEG BBA performansina ulasan tasarim seceneklerini ve gogu

katilimci igin en iyi glin ve en kétl glin performansini belirlemek istememizdir.

EEG BBA siniflandiricilarinin farkli tasarimlarinin yani 6znitelik uzayi, 6znitelik se¢imi ve ML
algoritmasinin kapsaml bir sekilde degerlendirilmesi, Tablo 3'deki EEG BBA sinyal ¢Ozucu
tasarim seceneklerinin her bir kombinasyonunun tim deneylere gore degerlendiriimesiyle
yapilmigtir. Degerlendiriimesi, rasgele disarida tutma c¢apraz dogrulamasi (hold-out cross-
validation) kullanilarak yapilmistir: Her bir deney igin, mevcut zihinsel goérinti verisinin
rastgele %63'U dekoderi egitmek icin kullanildi, %27'si herhangi bir hiper parametreyi
optimize etmek igin kullanilan dogrulama seti olarak secildi ve %10'u bu tasarimin

performansinin son tahminleri igin test seti olarak secildi.

EEG BBA c¢o6zucu tasarimlari belirli rasgele varyasyon faktorlerine baglidir. Birincisi,
performansi tahmin etmek icin kullanilan rastgele test érneginden dolayi, egitim, dogruluk ve
test zihinsel gorunti veri drneklerinin rastgele secimi nedeniyle EEG BBA performans
tahminlerinde mevcut olan rasgele varyasyondur. Degiskenligin diger iki kaynagi, katihmci ve
gunle iligkili EEG BBA performansinin varyasyonudur. Farkl katiimcilar EEG BBA'da sureKili
olarak farkli performans gésterdi. Ornegin, tim deneylerde ve tiim analiz ydntemlerinde 13
katilimcidan 5°i surekli olarak yiksek BBA performansi gosterirken, 2 denek kotl performans
gOstermistir. Benzer sekilde, ayni katilimcilar, farkli glnlerde yapilan deneylerde farkh
performans sergilediler, ancak ylksek performans gosteren bir katihmci asla ¢ok disik
performans gostermedi ayni zamanda bunun tam tersi de mumkin olmadi. Bu tir
performans degisiklikleri gunle iliskilidir. Bir EEG BBA'daki ayriimis zihinsel goérunti
sembollerinin farkl sayilari ile iligkili olarak, genel bakis acisindan ilging olan bu performans
degiskenlik faktorleri Gzerine 6lcimlerimiz Table 4. 'te nicelenmisgtir.

Tablo 4. Rastgele secilmis degerlendirme ilskin varyasyon (EVAL), katilimci iligkin varyasyon (SUBJ),

ve katilimcilarin giintine iliskin varyasyonu (D2D) igeren farkli degiskenlik kaynaklari basina EEG BBA
siniflandirma dogruluk varyasyonu.

EVAL SEM SUBJ STD D2D STD
28 0.011 0.076 0.078
3S 0.010 0.129 0.087
4S 0.010 0.162 0.080
58 0.010 0.179 0.085
6S 0.009 0.194 0.087

3.4 EEG Veri igin Sakli Markov Modeli Tabanli Analizi
Projenin bu boliminde, Makroskobik dlcekteki elektroensefalografik (EEG) beyin sinyallerini

aciklayabilecek (modelleyebilecek) bir matematiksel sakli Markov modelin gelistiriimesi ve bu
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modelin parametrelerinin  kullanilarak EEG tabanli BBA zihinsel durumlarin Bayes

yaklasimlarina dayanilarak tahmin edilmesi amaclanmistir.

3.4.1 EEG Beyin Aktivitesinin Sakli Markov Modeli

Makroskobik Olgekteki elektroensefalografik (EEG) beyin sinyallerini aciklamak icin
kullandigimiz sakli Markov modeli (Hidden Markov Model (HMM)), EEG sinyallerini (modelin
go6zlenen kismi) ve EEG sinyal kaynaklarini (modelin sakli kismi) betimleyecek bicimde iki

kisimdan olusturulmustur:

3.4.2 EEG Sinyal Modeli

EEG sinyali, beyin korteksindeki birer akim kaynagi olan yerellesmis sinirsel populasyonlarin
Urettigi elektromanyetik sinyallerin bir karigimi olarak distnilmektedir. Bu durumda EEG
sinyali yerellesmis sinirsel populasyonlarin aktivitelerinin gizgisel Ust Uste binmesi olarak

asagidaki bicimde empirik olarak temsil edilebilmektedir:

EaIZZ Aaﬂsﬂt+7]a! (17)
s

Burada « =1,..N A =1..N_ ve t=1,..T indisleri sirasiyla elektrot sayisini, kaynak

e ! s

sayisini ve zamani gostermektedir. E_, her bir t ani igin tim elektrotlardaki EEG

aktivitesini temsil eden siUtun matrisi, s her bir t ani igin yerellesmis sinirsel

pt?

populasyonlardan olusan merkezlerin aktivitelerini gosteren sttun matrisi, A = yerellesmis

af
sinirsel poptlasyonlardan olugan merkezlerin aktivitelerinin karigimini saglayan matris ve »

ise her bir t anindaki EEG elektrotlarindaki gurultiyl temsil eden sttun matrisidir.

3.4.3 EEG Kaynak Modeli
EEG sinyalinin kaynaklari beyindeki néral merkezleri olarak distnulerek, birbiri ile etkilesen
boyle inhibitor (1) ve eksitator (e) kaynaklari cinsinden ifade edilebilen, EEG sinyal

kaynaklarini betimleyebilmek icin asagidaki norofizyoloji tabanli model 6berilebilmektedir:

By
e

- ee e e 1
Flly o+ 2 Wy oS0 = 2 WopueS,e pi)
s By

! (F(I/fll_zW;/J;tft’s,;“’+zW/efly:tft’srwet’-'_gﬂt)w
= | ’ | 18
{ J | T Ep) | 49
\ )

Bu denklem genel olarak kapali bicimde asagidaki vektor denklem ile temsil edilebilmektedir:
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Sm:F(rﬁt+ ZWM;H,SN,+gﬁI) (29)

y.t'<t

burada t'=t-¢ olup ¢ sinaptik iletindeki gecikme suresini temsil etmektedir. 1, t

A
anindaki yerellesmis sinirsel populasyonlardan olusan merkezlerin sahip oldugu elektriksel

aktiviteyi temsil eden situn matrisi, ¢,, ise noral aktivitedeki ve sinaptik iletimdeki guraltayt

pt
temsil eden sutun matrisidir. F , bir transfer fonksiyonu olup dogrusal ve dogrusal olmayan

bicimde secilebilmektedir. Calismalarimizda transfer fonksiyonu hem dogrusal F (z) = z hem
de dogrusal olmayan F(z) = tanh z bigimde ele alinmistir. w, sinirsel populasyonlardan
olusan merkezler arasindaki iletim agirliklandir. g = y olmasi durumu bir merkezin kendisi
ile etkilesmesi, g = y olmasi durumu ise bir merkezin baska bir merkez ile etkilesmesi
anlamina gelmektedir.

Modelin gbézlenen kismini olusturan Denklem (17) ve Denklem (19), akim ile sinirsel
populasyonlardan olusan merkezlerin aktiviteleri arasindaki iligki, 1, = F’l(sm),

kullanilarak akimlar cinsinden asagidaki bicimde ifade edilmislerdir.

Eat:z AaﬂF(Iﬁt)+nal (Zoa)
s
by = rﬂt 2 W F L)+, .

Denklem (20a) ve Denklem (20b) veri analizi agisindan, makroskobik Olgekteki EEG beyin

sinyalleri icin calismalarimizda kullanilan tam HMM'dir. Su HMM'nin parametre kiimesi

6, ={A,.1,,w, .n, ¢, P, | bigiminde tanmlanmaktadir; burada k,, EEG tabanl beyin

bilgisayar arayuziindeki (Brain-Computer Interface (BCI)) zihinsel durumlara karsilik gelen

makro durum degiskeni olarak ifade edilmektedir. Bu, EEG-BCI sinyalindeki farkh zihinsel

durumlari géstermek igin farkli parametre kimelerinin kullanilmasi anlamina gelmektedir. P, ,

makro durumlar igin gegis olasilik matrisidir. HMM’nin degdiskenleri ise gézlenen durumlar

E_, ve sakl durumlar X, = {k ,1,} olarak tanimlanmaktadir.

at
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3.4.4 Empirik EEG Modellerinin Parametre Tahmin Edilmesi

EEG sinyallerini aciklayabilmek icin yukaridaki HMM’in parametrelerinin asli EEG verilerden
tahmin edilmesi gerekmektedir. Bunun icin projemizde Beklenti Engoklama (Expectation-
Maximization (EM)) yéntemi kullaniimistir. Bayes teoremine dayali EM yonteminde HMM’nin

parametre kimesinin tahmin edilebilmesi icin asagidaki

. [T ! 11
Q(816)= EP(X‘lE“(}){InLP(XO)P(EO|X0,0)H P(E,| X, 0)P(X, |xH,9)H (21)

t=1

logaritmik olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi gerektigi bulunmustur. Burada ¢
tarafimizdan belirlenen baslangic parametre kiimesini ifade etmektedir. Calismalarimizda

n, Ve &, gurlltilerinin Gausyen dagilima sahip oldugu varsayilmistir; », ~ N(0,X ),

at

&, ~N(0,X ). Budurumda HMM'in parametrelerinin tahmin edilmesini saglayan Denklem

(21) asagidaki bicimde yazilabilir:

Q(010) =

E -
P(X(|E.0)

L

[TANESY

(E.-AF(I)) 2 (E-AFUI)N+Y P,

-, —T[ —wF( ) 2, —Tl ~WF (1)) + sht ]; (22)
. J

3.4.4.1 Sakh Durum Orneklerinin Uretilmesi

Denklem (22)'nin hesaplanabilmesi igin ilk dnce gozlenmeyen sakli durum zaman serisi X,

uretilmelidir. Bunun igin ileri-geri algoritmalari (Forward-Backward algorithm) kullanilabilir.

P(X,|E,) olasilik dagihmina gore sakli durum zaman serilerinin Gretiimesini saglayan

Bayes teoremine dayali ileri gegis algoritmasi asagidaki bigimde yazilir:

X 1B = PLE, 1X,) o b e ) 23)
' P(E..IE) ‘
Burada P(E,,, |E,,) boylandirma sabitidir ve agagidaki bigcimde ifade edilir:
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z=P(E_,|E, )= I P(E ., I X)P(X [E,)dX, (24)

ileri gecis algoritmasinin hesaplanmasinda iki sorunla karsilasiimaktadir. Bunlardan birincisi
cok katli integral iceren boylandirma sabitinin analitik olarak hesaplanamamasi, ikincisi ise
P(X,|E,,) sonsal dagilimina gore dogrudan sakli durum zaman serilerinin Uretilmesinin her
zaman mdmkin olmamasidir. Bu nedenle ardisik énem o6rneklemesine (sequential
importance sampling (SIS)) dayah ardisik Monte-Carlo (sequential Monte-Carlo (SMC))
yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemde, P (X, |E,,) sonsal dagilimina gore pargacik olarak
adlandirilan N tane bagdimsiz ve Ozdes dagimis rastgele ornekler
{xi ~P(X,|E,) i=1..N, t=1..T} Uretiimesi amaclanmaktadir. Ancak P (X, |E,,)
sonsal dagilimindan dogrudan 6rnek uretmek mumkin olmadigr icin sonsal yogunluk

fonksiyonu P (X, |E,,) yerine oneri yogunluk fonksiyonu (proposal density function) veya
onem fonksiyonu (importance function) = (x,|E,,) secilir. Onem fonksiyonu ile sonsal

yogdunluk fonksiyonu arasindaki iliski asagidaki bicimde verilir:

) P(E,, | X, )P(X
o PELIXDPO) (25)
7 (X 1EL)

burada » boylandirimamis 6nem agirliklaridir. Ardisik 5nem 6rneklemesi (SIS) g6z 6niine

alindiginda énem fonksiyonu

T(X, JEL)=7(X_,|E, )7(X |X_,E,.) (26)

1it-1 ! 1t

biciminde yazilir ve boylandiriimamig énem agirliklari ise asagidaki bicimde elde edilirler:

S P(E‘|)ft)Pi(Xt|XH) 27
(X X0 By
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Ardisik 6nem dérneklemesinde yozlagsma sorunu ortaya ¢ikmaktadir. t arttikga biri hari¢ tim
parcaciklarin 6nem agirliklar yaklasik olarak sifir olmaktadir. Bundan dolayi algoritma iyi
sonug vermemektedir. Yozlagmayi ortadan kaldirmak i¢in yeniden 6rnekleme (resampling)
teknigi kullaniimistir. Yeniden érnekleme tekniginin amaci kiglik énem agirlikli pargaciklari

kaldirarak blylik énem agirlikli parcaciklari gogaltmaktir. Yozlasma olglsi etkin drnek

bayUkligu ile asagidaki bicimde verilir:

N = — 28)
o

burada », boylandiriimig 6nem agirliklaridir. Yeniden érnekleme adimi sadece N_, < N,
oldugunda uygulanir. Burada N, belirli bir esigi ifade eder.

Geri gecis algoritmasi (backward algorithm) ise Bayes teoreminin kullaniimasiyla asagidaki

bicimde elde edilir:

(X 1X)

P
P(Xt,XM|ET):P(X!|E“)IP(X ) E,.;)dX (29)
t+1 1t

t+1

P (X

t+1 |

Bu algoritma SMC yéntemine dayali asagidaki yaklasimlarin

P(X,|E, )= @/8(X, - X,) (30a)

i=1

P(X,|E)=Y @ 8(X, - X)) (30b)

i=1

kullaniimasi ile 6nem agirliklari cinsinden asagidaki bigimde ifade edilir:
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N ~i j i

~ ~; o P(X.,, X))

D (31)
T X eP(XL X))

11
burada s ; Dirac delta fonksiyonunu, ' ; ileri gegis algoritmasi, = ise geri gegis algoritmasi
icin boylandinimig dnem agirliklarini temsil etmektedir.

Yeniden drnekleme ve SIS’e dayali SMC ydntemi kullanilan ileri ve geri gegis algoritmalari,
Matlab programi kullanilarak asagidaki Tablo 5 ve Tablo 6'da verilen adimlara gore

yazilimsal hale getirilmigtir.

Tablo 5.SMC yéntemine dayall ileri gegis algoritmasi

1.Baglangi¢c adimi:

et=0vei=1..N igin X, ~ P(X,) 6rneklenmesi.

2.Onem d6rneklemesi adimi:

ei=1,..N igin X| ~ z(X||X! ,E,) orneklenmesive x| ={x! x|

olusturulmasi.
e i=1..N icinénem agirliklarinin bulunmasi ve boylandirilmasi.
: CP(E | XDHP(X!|X!
S (E | it) i( X)) 32)
(X I X, . EL)

P L

prp— (33)

i=1
3.Yeniden 6rnekleme adimi:

N, <N_ isednem agirliklarina gére X, ’den N parcacigin degistirimesi ile
yeniden drneklenmesi

et « t+1 ve 2. adima donillmesi

Tablo 6.SMC yéntemine dayali geri gegis algoritmasi

1.Baslangi¢ adimi:
et=T vei=1..N igin @ = o olarak ayarlamak.
2.0nem agirliklarinin hesaplanmasi adimi:
et=T -1,..0 vei=1,. N igin dnem agirliklarinin bulunmasi

@ P(X] I1X)

t+1

N
7 =Y T _ (34)
T X eP(XLIX)
1=1
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Sakli durum zaman serilerinin Uretilmesini saglayan ileri ve geri gecis algoritmalarinin
yazilimsal hale getiriimesinin yani sira modelin parametrelerinin tahmin edilmesini saglayan
Denklem (22)'deki olabilirlik fonksiyonun maksimize edilmesi ile ilgili olan optimizasyon adimi
da Matlab’da yazilimsal hale getirilmistir.

Olusturulan matematiksel HMM'nin ve kullanilan ydntemlerin makroskobik Olcekteki EEG
sinyallerini agiklamadaki basari oranini bulmak igin sirasiyla asagidaki adimlar izlenmistir:

o Egitim verisi olarak belirlenen EEG veri kiimesi ile baslangi¢ parametre kiimesi ék‘ EM

yonteminde kullanilarak logaritmik olabilirlik fonksiyonu Q (¢ |6) 'yl maksimum yapacak
0, parametre kimesi bulunmustur. EM yonteminin érnekleme kismi igin Tablo 5 ve

Tablo 6’da verilen SMC teknigine dayali ileri-geri gecis algoritmalar kullaniimistir. Bu
adimda her bir t anindaki ger¢cek makro durumlar kullaniimistir. Bu durumda Denklem

(32) ve Denklem (34)deki ileri ve geri gecis dnem agirliklar asagidaki gibi yazilir.

ol =t PELDPELIIL) (35)
(L1 By

- S, elpalm
Gl= 3 ), e L (36)
T T eran

1=1

Denklem (35)deki dnem veya oneri fonksiyonu =z (1} |1 ,E,) asadidaki bicimde
secilmigtir:
2(1 11, E.)=ep( —dE'S,"dE+m Em)exp( —(I, —1, —m) (I, —1; - m))

buradaki ifadelerin acik bicimleri ise asagida verilmektedir:

= TewFR QL)

dE = E, - AF (1))
. (37)

S=F'(0) A" 'AF'(0)+ 3,

m=3%"F'(0) A'S 'dE
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Transfer fonksiyonu F ’'nin g¢izgisel fonksiyon olarak secgilmesi durumunda 0Onem

fonksiyonu = (1! |1} ,E,.) = P(E, [1))P(1}]1! ) bigiminde olur.

Bir 6nceki adimda EM yonteminden bulunan ¢, parametre kimesi kullanilarak test
verisi olarak belirlenen EEG veri kimesi icin ileri gecis algoritmasi araciligiyla sakh

durumlar X = {E',It} dretilir. Bu adimda gergek makro durumlar yerine onerisel makro

durumlar k. kullaniimistir. Bu durumda Denklem (32)'daki ileri gegis 6nem agirliklari
asagidaki bicimde hesaplanmistir:

. CP(E IHYPOTL!
oo PENDPALIL) 8)
(X IX, ) e

i
t?

EEG sinyal kaynaklari 1, dretilen sakh durumlar x! ={k' 1!}~ z(x!|x! ,E.) ve

t?

hesaplanan ileri gecis 6nem agirliklari kullanilarak asagidaki bicimde hesaplanir:

I, = ZN: o'l

Bir 6nceki adimda hesaplanan EEG sinyal kaynaklari 1, ve EM yonteminden bulunan
¢, parametre kiimesinin Denklem (20a)da kullanilimasiyla matematiksel HMM'nin EEG
verisi E, elde edilir.

Matematiksel modelin gercek EEG verilerini (E, ) modelleyebilmesindeki bagar ylzdesi

asagidaki acgiklanan varyans R? kullanilarak bulunmustur.

100 X (B B
R? =100 — ! (39)
T var( E )

3.4.5 EEG BBA Zihinsel Durumlarin Tahmin Edilmesi

EEG-BCI sinyalindeki zihinsel durumlarin tahmin edilmesinde ise iki yontem kullaniimistir.

Bunlardan bir tanesi Tablo 5’'de verilen ileri gegis algoritmasina gore uretilen sakli durumlar

i
t

= {ki 1}~ z(x!|x.,,E,,) ve hesaplanan ileri gegis 6nem agirliklarinin kullaniimasi ile

t

her bir t anindaki her bir makro durumun olasiliginin

N

P(IE, )= o'k, (40)

i=1
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hesaplandigi ve her bir t anindaki en olasi makro durum Et’ yi bulmak i¢in maksimum

olasilikh makro durumun segildigi maksimum olabilirlik tahmin (Maximum Likelihood
Estimation, MLE) yéntemidir. ikinci ydéntem ise ileri-geri gecis algoritmalarinin kullanildigi,

ardigik zaman noktalari arasindaki zaman araliginin géz 6nine alinarak makro durumlarin

logaritmik olasiligi log P(E[|E y’'nin ilgili zaman araligi Gzerinden kesikli toplaminin

tit+l

t+1

Z log P(kl| El:t+1)
t

hesaplandigi ve her bir t anindaki en olasi makro durum Et "yi bulmak igin kesikli toplam

sonucundaki en blylk logaritmik olasiigin secildigi timlevienebilen maksimum olabilirlik
tahmin (Integrated Maximum Likelihood Estimation, (IMLE)) yontemidir. Bu ydntemde

Denklem (38)'de verilen P, .  gecis olasiik matrisi, gercek makro durumlardan

yararlanilarak, t ve t+1 zamanlarindaki makro durumlarin ayni olmasi durumunda kdsegen
matris olarak, diger durumlarda ise tum makro durumlar arasinda gegisin saglanabilecegi bir

matris olarak yapilandiriimistir.

EEG-BCI sinyalindeki zihinsel durumlara karsilik gelen makro durumlarin tahmin

edilmesindeki hata oranlarini bulmak igin MLE ve IMLE y6ntemi kullanilarak bulunan makro
durumlar Et ile gergcek EEG-BCI verisinden bilinen k, karsilagtirimigtir. Makro durumlarin

tahmin edilmesindeki hata oranlarini iki farkli bicimde hesaplanmistir. Birinci durum: tim t
zamanlari icin tahmin edilen makro durumlar ile gergek makro durumlarin karsilastiriimasi
sonucunda elde edilen t-tabanli hata oranlari. ikinci durum: zihinsel durumun degistigi
andaki zaman noktalari i¢cin tahmin edilen makro durumlar ile gergcek makro durumlarin

karsilastiriimasi sonucunda elde edilen trial-tabanli hata oranlari.

4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Yeni EEG BBA Veri Seti
EEG BBA'nin karsilastigi baslica engellerden biri, etkili veri isleme ve veri analiz

yontemleridir. Bu yonde bir ilerleme kaydedilmesindeki onemli engel, Uniform, genis,
erigilebilir EEG BBA veri tabanlarn bulunmamasidir. Farkli arastirmacilarin énemli sayida
EEG BBA veri kimesi Internet'te bulunabilirken, bu tir veri setlerinin birgogu, kisa, az sayida
katihmciyr kapsayan veya az sayida BBA sinyaline odaklanan EEG BBA kayitlarini
icermektedir. Ornegin, BBA Competition IV veri seti EEG BBA veri isleme literatiriinde en
cok kullanilan kaynaklardan biridir. Bu kaynak, ikisi senkron ve digeri asenkron BBA igin olan
3 EEG BBA veri kiimesini icermektedir. Katillimci bagina yaklasik 1 saatlik EEG BBA kayitlan
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ve 576 goruntd trial'leri ile birlikte toplamda 9 katimci igerilmektedir. Ayrica ya 2 (sol-sag
motor el goéruntileri (MI)) ya da 4 (dedisken MI) durumlu BBA etkilesim paradigmalari
kullanilmigtir. www.brainsignals.de veya bnci-horizon2020.eu'da bulunabilecek diger EEG
BBA veri setleri benzer kisittamalar paylasmaktadir. Kapsamli halka agik EEG BBA veri
kimelerinin olmamasi, EEG BBA igin yeni veri analizi yontemlerinin geligtirimesinde dneml
bir engeldir. Cho ve arkadaslari (Cho vd., 2017), sadece sol-sag el Ml etkilesim paradigmall,
52 katihmcili fakat katilimci basina 36 dakika (toplam 32 saat) ve 240 EEG goruntu ornegi
(toplam 12,480) igeren halka acik yayinlanan en buyuk EEG BBA veri setini tanitmiglardir.

Bu calismanin deneysel programi sirasinda toplanan 60 saatlik EEG BCI kayitlarini, 13
katilimci, 75 deney, 4 BBA etkilesim paradigmasi ve 60.000 bireysel zihinsel gorinti iceren
yeni bir EEG BBA veri setini topladik ve halka acgik bir bicimde Urettik ve Nature Scientific
Data’ya yayinlamaya sunduk. 6’ya kadar zihinsel imge durumlarini iceren BBA etkilesimleri
g6z énldne alinmistir. Ortalama olarak, katilimci basina 4.8 saat EEG kaydi ve 4600 zihinsel
goérintl érnegi mevcuttur. Bu veri seti simdiye kadar yayinlanmis en blylik EEG BBA veri
setlerinden biridir ve tekdlzelik, boylamsal ve lateral kapsam. ve etkilesimlerin karmasikligi

acisindan mevcut veri kiimelerinden énemli bir adim sunar.

Deneyler, 4 farkl iletisim modeline goére tasarimlanmistir: Birincisi - senkron sag/sol el
hareket 3 durumlu iletisim modeli (CLA), ikincisi — genisletiimis senkron motor hareket 6
durumlu iletisim modeli (HaLT), Gclncusl — asenkron sag/sol el hareket 2 durumlu iletisim
modeli (FREEFORM), ve dddrincusli — senkron sag el parmak hareket 5 durumlu iletisim
modeli (5F).

CLA deneylerinde ortalama ERP egrilerine gore tipik olarak sag, sol ve pasif olaylar C3 ve
C4 elektrotlarinin Gzerinde iyi ayrilabiliyordu. Sol hareket icin C3 ve C4 elektrodun asimetri
sinyali uyarici geldikten sonra yaklasik olarak 200-500 milisaniyede pozitif olup, sag hareket
icin ayni sinyal negatif oluyordu. Asil asimetri sinyalinin BMA durumuna gore degisimi
katilimcidan katilimciya 4 mikrovolt'tan 7 mikrovolt'a kadar degisebiliyordu. Bazi katilimcilar
icin su asimetri sinyal sadece bir elin hareketi igin gorulebilmigstir, diger elin hareketinde bir
sinyal gorilememistir. Bunun nedeni tam olarak bilinmemektedir. Pasif durum oldugunda C3
ve C4 elektrotlari karmasik bir dalga gdsteriyordu, fakat pasif durum Fp1 ve Fp2 gibi diger

elektrotlardan da algilanabilmistir.

ilgili sag/sol el hareketinin EEG sinyalinin genlik olarak 4-7 mikrovolt olmasi ile birlikte,
olaydan olaya tipik olarak goérilen dogal EEG sinyalinin degisikligi 4-8 mikrovolta
g6zlemlenmistir. Buradan “beynin gurultist” nedeniyle sagd/sol el hareketinin EEG sinyalinin

algilanmasinin zor olmasi anlasiimaktadir. Genel istatistiksel faktérlerden, bu durumda

44



TUBITAK

sag/sol el hareketi ERP’lerinin algilanma dorgululugu %75-85 civarinda olmasi
beklenebilmektedir. Deneylerimizde uyguladigimiz ve yukarida tartigilan makine 6grenme
yontemleri kullanildiginda ERP ayriima dogrululugu ortalama olarak %80-90 araliginda elde
edildi ve bazi katihmcilar igin %90-%95’e ulagmigtir (asagidaki tablolar).

Asenkron Sag/Sol El Hareket deneylerimizde (FREEFORM) sadece iki katiimcinin
katilimiyla 4 tane deney gercgeklestiriimistir. Bu deneylerde serbest yapilan sag/sol el hareketi
ile ilgili veriler toplanmigtir. S6z konusu deneyler katilimcilara en az 1 sefer yaptirnimigtir.
Deney yaklasik olarak bir saat surerken 300-400 sag ve sol el hareketinin ERP &rnegi
toplanmistir. Bu deneylere katilimcilarimiz, G¢ tane senkron Sag/Sol El Hareket deneyi

yaptiktan sonra katiimistir.

Gerceklestirilen deneylerimizde hesaplanan ortalama ERP egrilerine gore, tipik olarak
serbest el hareket olaylari yine de C3 ve C4 elektrotlarinin Gzerinde ayrilmistir. Bu durumda
asimetri sinyal tusa basmadan 250 milisaniye énce gdzlenebilmistir. Benzer sekilde sag ve
sol el hareketleri negatif ve pozitif olup, C3 ve C4 elektrottaki asimetri sinyalin farki 2-4
mikrovolta varmistir. Asenkron Sag/Sol El Hareket deneylerimizin su anki sonugclari

asagidaki tabloda goésterilmistir.

Bu sonuglardan goérebildigimiz bir bulgu, sag ve sol hareketlerle ilgili EEG sinyelindeki
degisikliklerin bir tek beynin motor boélgesinde sinirli olmamasi. Hareket dncesinde biylk
EEG sinyalleri F4 ve P4 frontal ve parietal boélgelerinde de goézlenebilmekteydi, ayrica
hareketin sonrasinda beynin bdlgelerindeki EEG sinyalinde aktif tepki gorilebilmistir. Bu
durum ayrica asagida tartisilacak senkron Sag El Bes Parmak Hareket Modelinde (5F) de

gorilebilmektedir.

Senkron sag el bes parmak deneylerimizde (5F), beyindeki sad elin ayr parmaklarinin
hareketleri icin motor ERP verileri toplanmistir. ilgili deney 6zellikle yogunlastiriimis elektrot
duzenleri igin tasarimlanmistir. Motor korteksi agisindan bir elin tim parmaklari ayni beynin
bdlgesinden yuratalir. Dolayisiyla sad-sol asimetri gibi basit beynin elektroensefalografik
aktivite dlgimleri parmak hareketlerini ayirmak igin kullanilamaz. Ayni zamanda bu deneysel
model BMA/BBA icin daha cok sinyalleme kanali saglar ve katiimcilar tarafindan parmak

hareketlerini uygulamak daha dogal ve kolaydir.
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Sekil 8. Sag el, sol el ve pasif zihinsel durumlarin C3-C4 (sol) ve Fpl-Fp2 (sag) elektrotlarin
tizerindeki ERP ayirmi (lst satir) ve DVM algoritmanin egitim dogruluk egrileri (alt satir). Mavi ve
kirmizi egri sag ve sol el ERP, yesil ise pasif durum ERP géstermektedir

Tablo 7.FREEFORM’daki sag-sol el hareketlerinin EEG verilerden tespiti.

Katilimci

C3/C4 sinyalinin
farki

Diger EEG elektrotlarindaki farkhhklar

Katilimci 2

+1 mikrovolt
hareketin 250
milisaniye 6énce

F4: 1 yV’a varan farki 250 ms hareketin 6ncesi;

P3: 0.5 yV’a varan farki 250 ms hareketin éncesi, 100 ms ve
300 ms sonrasi;

P4: 1 yV’a varan farki 250 ms hareketin 6ncesi, 0-500 ms
sonrasi;

02: 1 yV’a varan farki 250 ms hareketin éncesi, 2-3 pV’a
varan farki 200-400 ms sonrasi;

T3: 0.5 pV’a varan farki 250 ms hareketin oncesi;

T4: 1.5 yV’a varan farki 200-500 ms hareketin sonrasi;
T6: 4 yV’a varan farki 200-400 ms hareketin sonrasi;

Cz: 2.5 yV’a varan farki 200-300 ms hareketin sonrasi;
Pz: 1 yV’a varan farki 250 ms hareketin 6ncesi;

Katilimci 4

+2 mikrovolt
hareketin 250
milisaniye 6nce

F3: 1 yV’a varan farki 250 ms hareketin 6ncesi;

F4: 1 yV’a varan farki 250 ms hareketin 6ncesi;

P3: 1 yV’a varan farki 100 ms hareketin éncesi, 300 ms
sonrasi;

P4: 1 yV’a varan farki 100 ms hareketin 6ncesi, 200-400 ms
sonrasi;

02: 3 yV’a varan farki 200-300 ms hareketin sonrasi;
F7: 2 yV’a varan farki 200-300 ms hareketin sonrasi;
T3: 2 yV’a varan farki 200-300 ms hareketin éncesi;
T4: 2 yV’a varan farki 200-500 ms hareketin sonrasi;
T5: 3 yV’a varan farki 200-400 ms hareketin sonrasi;
Cz: 1 yV’a varan farki 200-300 ms hareketin sonrasi;
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S6z konusu deneysel modelde bir katimcimiz deneylere en az 2 defa katildi. ilk kez Sag El
Bes Parmak Hareket deneyinde EEG elektrotlari standard 10/20 sistemine gore uygulandi.
Bu durumda bir elin parmaklari icin en 6nemli kafanin bdlgeleri ve EEG elektrotlari
belirlenmistir. ikinci kez Sag El Bes Parmak Hareket deneyinde EEG elektrotlari ilk deneyde
secilmis kafanin bolgesi veya bdlgelerine 1-2 cm adimli karesel izgara seklinde
yogunlastinlmistir. Bu sekilde EEG elektrot yodunlagtiran bir dizen uygulanmigtir.
Yerlestirilen elektrotlardan EEG verileri elde edilmig, ayrica tum elektrotlarin pozisyonlari ve

elektrotlar arasindaki mesafeler 6zel olarak élgliimustir.

Senkron Sad El Bes Parmak Hareket deneylerimizin yapisi olarak, bu deneyler yaklasik
olarak U¢ 15 dakikalik oturum arti iki 2 dakikallk aradan olugsmus ve toplam 600 olayin
gOsterilmesine imkan saglamistir. Bu 600 olay denetlenecek bes parmagin hareketleri
arasinda es sekilde paylasiimistir. Bu sekilde bir parmagin hareketi basina yaklasik olarak
120 tane ERP 6rnegi toplanmigtir.

Gergeklestirilen senkron Sag El Bes Parmak Hareket deneylerimizde bir elin parmaklarinin
hareketlerini ayiran EEG sinyallerinin, genellikle motor bélgelerinden gelmedigi gézlenmigtir.
Ayrica bir elin parmaklarinin hareketlerini ayiran EEG sinyal bdlgelerinin katiimcidan
katiimciya degistigi gozlenmistir. Ornegin bir katilimcl icin bes parmak hareketleri hakkinda
en ¢ok bilgi saglayan kafa bdlgesi, kafanin sol parietal bélgesiydi. Baska katilimci i¢in en ¢ok
bilgi saglayan bdlgeler, kafanin sag frontal (F4 elektrodun etrafi) ve sag parietal (P4
elektrodun etrafi) bolgeleri idi. Katihmci 4 icin en ¢ok bilgi saglayan bdlgeler, kafanin sag

frontal (Fp2 ve F4 elektrodun etrafi) ve sol parietal (P3 ve O1 elektrodun etrafi) bdlgelerdi.

Tdm deneylerimizde, bes parmak hareketleri bu bolgelerdeki ortalama ERP dalgalarindan
tipik olarak iyi sekilde ayrilabiliyordu. Bu sekilde bes parmaktan dort tanesi ayrilabiliyorken,
yluzuk ve serce parmaklari ortalama ERP dalgalarindan genellikle ayrilamiyordu. Yuzuk ve

serce parmaklari ile ilgili ERP genellikle birbirine gok benzer sekilde elde ediliyordu.

Son deney turimiz olarak, online sanal robot manipulatér kontrolii deneylerimizde
tarafimizdan gelistirilen Nihon Kohden EEG sistemi kullanan interaktif “online EEG BBA”
uygulamamiz kullanilmistir. Bunlarin yapisi bu raporda daha énce aciklanmigtir. Katihmcilar,
daha o6nceden belirlenen ve laboratuvar asistani tarafindan sézli olarak verilen komutlari
BBA ve bilgisayar ekraninda gdsterilen sanal robot kolu kullanarak online interaktif sekilde
uygulamaya c¢alismiglardir. Online analiz prosedirt igin  6nceden offline BBA veri
analizlerimizde kullanilan Sagd/Sol El anahtar gegisli ve Sagd/Sol El Sag/Sol Ayak Dil hareket
kontrol modeli kullaniimigtir. Sag/Sol El Sad/Sol Ayak Dil hareket deney modelinde sanal
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robotik manipulatérin sada, sola, asagi, yukari, tut ve birak hareketlerini kontrol etmek
Uzerine uygulamalar yapiimistir.

Tam bu sekilde toplanan veri 75 ayri deney, 13 katihmci, 60 saat EEG kaydi ve 225 BBA
oturumu icermistir. Bu veri, EEG BBA literatlrinde simdiye kadar ulasilabilen en bliyuk EEG
BBA veri setlerinden biridir. Bu veri seti asagidaki sekil ve tablolarla bicimde karakterize

edilmektedir.
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Sekil 9. C3 elektrotunda gbzlemlenen kaydedilmis farkli zihinsel imgelere karsilik gelen ERP
egrilerinin ornekleri ve veri setindeki tim veri dosyalari igin DVM tabanli bir makine égrenme
siniflandiricisi tarafindan bu tiir zihinsel imgelerin siniflandiriimasina iligskin sonuglar. 5F-SubjectA-
160405 ile CLA-SubjectD-151125 arasindaki veri dosyalari gésterilmektedir.
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Sekil 10. C3 elektrotunda gbzlemlenen kaydedilmis farkli zihinsel imgelere karsilik gelen ERP
egrilerinin ornekleri ve veri setindeki tim veri dosyalari igin DVM tabanli bir makine &grenme
siniflandiricisi tarafindan bu tiir zihinsel imgelerin siniflandiriimasina iliskin sonuglar. CLA-SubjectE-
151225 ile HaLT-SubjectG-160301 arasindaki veri dosyalari gésterilmektedir.
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Sekil 11. C3 elektrotunda gbézlemlenen kaydedilmis farkli zihinsel imgelere karsilik gelen ERP
egrilerinin 6rnekleri ve veri setindeki tim veri dosyalari icin DVM tabanli bir makine &grenme
siniflandiricisi tarafindan bu tiir zihinsel imgelerin siniflandiriimasina iliskin sonuglar. HaLT-SubjectG-
160322 ile NoMT-SubjectM-161116 arasindaki veri dosyalari gésteriimektedir.
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Tablo 8. Deneylerde bulunan katilimcilarin demografik ve deney bilgileri

Katilimci

Cinsiyet

Yas

Saghk

BBA
deneyim

BBA
performans

Veri Dosyasi

A

M

20-25

Healthy

None

Intermediate-
High

5F-SubjectA-160405

5F-SubjectA-160408

CLA-SubjectA-160108

HaLT-SubjectA-160223

HaLT-SubjectA-160308

HaLT-SubjectA-160310

20-25

Healthy

None

Intermediate-
Low

5F-SubjectB-151110

5F-SubjectB-160309

5F-SubjectB-160311

5F-SubjectB-160316

CLA-SubjectB-151019

CLA-SubjectB-151020

CLA-SubjectB-151215

FREEFORM-SubjectB-151111

HaLT-SubjectB-160218

HaLT-SubjectB-160225

HalLT-SubjectB-160229

25-30

Healthy

None

Intermediate-
High

5F-SubjectC-151204

5F-SubjectC-160429

CLA-SubjectC-151126

CLA-SubjectC-151216

CLA-SubjectC-151223

FREEFORM-SubjectC-151208

FREEFORM-SubjectC-151210

HalL T-SubjectC-160224

HalL T-SubjectC-160302

25-30

Healthy

None

Intermediate-
Low

CLA-SubjectD-151125

20-25

Healthy

None

Intermediate-
Low

5F-SubjectE-160321

5F-SubjectE-160415

5F-SubjectE-160429

CLA-SubjectE-151225

CLA-SubjectE-160119

CLA-SubjectE-160122

HaLT-SubjectE-160219

HaLT-SubjectE-160226

HaLT-SubjectE-160304

30-35

Healthy

None

Intermediate-
Low

5F-SubjectF-151027

5F-SubjectF-160209

5F-SubjectF-160210

CLA-SubjectF-150916
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CLA-SubjectF-150917

CLA-SubjectF-150928

HaLT-SubjectF-160202

HaLT-SubjectF-160203

HaLT-SubjectF-160204

NoMT-SubjectF-160422

30-35

Healthy

None

Intermediate-
High

5F-SubjectG-160413

5F-SubjectG-160428

HaLT-SubjectG-160301

HaLT-SubjectG-160322

HaLT-SubjectG-160412

20-25

Healthy

None

Low

5F-SubjectH-160804

HaLT-SubjectH-160720

HalL T-SubjectH-160722

NoMT-SubjectH-160628

25-30

Healthy

None

Low

5F-Subjectl-160719

5F-Subjectl-160723

HaLT-Subjectl-160609

HaLT-Subjectl-160628

NoMT-Subjectl-160512

20-25

Healthy

None

High

CLA-SubjectJ-170504

CLA-SubjectJ-170508

CLA-SubjectJ-170510

HalLT-SubjectJ-161121

NoMT-SubjectJ-161026

20-25

Healthy

None

Intermediate-
Low

HalLT-Subjectk-161027

HalLT-Subjectk-161108

NoMT-SubjectK-161025

20-25

Healthy

None

High

HalLT-SubjectL-161116

HalLT-SubjectL-161205

NoMT-SubjectL-161026

20-25

Healthy

None

Intermediate-
High

HalLT-SubjectM-161108

HalLT-SubjectM-161117

HalLT-SubjectM-161124

NoMT-SubjectM-161116
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Tablo 9. Deneysel veri setimizin BBA iletisim modellerine gbre bélliimii ve bazi istatistikler

Model | Veri Orta | Std | Model Veri Orta | Std
5F 5F-SubjectA-160405 | 43% | 10% | FREEFORM | FREEFORM-SubjectB-
151111
5F-SubjectA-160408 FREEFORM-SubjectC-
151208
5F-SubjectB-151110 FREEFORM-SubjectC-
151210
5F-SubjectB-160309 HalLT HaLT-SubjectA-160223 57% | 20%
5F-SubjectB-160311 HaLT-SubjectA-160308
5F-SubjectB-160316 HaLT-SubjectA-160310
5F-SubjectC-151204 HaLT-SubjectB-160218
5F-SubjectC-160429 HaLT-SubjectB-160225
5F-SubjectE-160321 HaLT-SubjectB-160229
5F-SubjectE-160415 HaLT-SubjectC-160224
5F-SubjectE-160429 HaLT-SubjectC-160302
5F-SubjectF-151027 HalLT-SubjectE-160219
5F-SubjectF-160209 HaLT-SubjectE-160226
5F-SubjectF-160210 HaLT-SubjectE-160304
5F-SubjectG-160413 HalLT-SubjectF-160202
5F-SubjectG-160428 HalL T-SubjectF-160203
5F-SubjectH-160804 HalL T-SubjectF-160204
5F-Subjectl-160719 HalLT-SubjectG-160301
5F-Subjectl-160723 HalLT-SubjectG-160322
CLA CLA-SubjectA- 75% | 10% HalLT-SubjectG-160412

160108

CLA-SubjectB-
151019

CLA-SubjectB-
151020

CLA-SubjectB-
151215

CLA-SubjectC-
151126

CLA-SubjectC-
151216

CLA-SubjectC-
151223

CLA-SubjectD-
151125

CLA-SubjectE-
151225

CLA-SubjectE-
160119

CLA-SubjectE-
160122

CLA-SubjectF-
150916

CLA-SubjectF-
150917

HalL T-SubjectH-160720

HalL T-SubjectH-160722

HalLT-Subjectl-160609

HalLT-Subjectl-160628

HalLT-SubjectJ-161121

HalLT-Subjectk-161027

HalLT-Subjectk-161108

HaLT-SubjectL-161116

HalLT-SubjectL-161205

HalLT-SubjectM-161108

HaLT-SubjectM-161117

HaLT-SubjectM-161124
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CLA-SubjectF- NoMT NoMT-SubjectF-160422
150928
CLA-SubjectJ- NoMT-SubjectH-160628
170504
CLA-SubjectJ- NoMT-Subjectl-160512
170508
CLA-SubjectJ- NoMT-SubjectJ-161026
170510
NoMT-SubjectK-161025
NoMT-SubjectL-161026
NoMT-SubjectM-161116
Tablo 10. Toplanan verilerde DVM kullanilarak tipik zihinsel durum ayirma kalitesi ve ilgili istatistikler
Model | Katiimcilar lGizerinde | Katiimciya Katimei | Deney
ortalama dogruluk bagh STD sayisi sayisl
5F 43% 10% 8 19
CLA 75% 10% 7 17
HalLT 57% 20% 12 29

Tablo 11.Toplanan veri setinde kullanilan etiketler ve kisaltmalar

Kisaltmalar |Anlamlan Aciklama
Classical left/right hand Ml (klasik .
CLA sol/sag el M) Paradigma#1
Hal T nzla)nd/Leg/Tongue MI (El/Bacak/Dil Paradigma#2
FREEFORM Fr_ee stquleft/nght hand Ml (Serbest Paradigma#3
stil sol/sag el MI)
5F Five fingers Ml (Bes parmak MI)_ Paradigma#4
NoMT No imagery, V|"sual stimuli only (Imge Paradigma#s
yok, sadece gorsel uyaranlar)
SGLHand Single Hand (Tek EL) Parmaklar!r_l motor gorun_tulen icin tek e]le
gerceklestirilen 5F paradigma deneyleri
Deneyler, 200 Hz 6rnekleme hizinda kaydedilen
HFreq High Frequency (Yuksek Frekans) deneylerin aksine EEG 1200'de 1000 Hz
Ornekleme hizi ayarinda kaydedilmistir.
Tong Tongue (Dil) Dil MI'y1 iceren deneyleri tanimlar
St State (Durum) Deneyde m_e\{cut zihinsel géruntilerin toplam
sayisini belirtir
Daha distk bir sinyal ¢dzinirligi (0.133uV vs.
0.01uV) ve (121uV vs. 2mV) dinamik araligina
Inter Interface (Arayuz) sahip diger deneylerden farkli olarak Interaktif
Kullanici Arayiizii kullanilarak gergeklestirilen
deneyleri belirtir.
LRHand Left/Right Hand (Sol/Sag El) Sol ve sag el MI hareketleri icin deneyleri belirtir
LRHandLeg |Left/Right Hand, Leg and Tongue Sol ve sag el, sol ve sag bacak ve dil Ml
Tongue (Sol/Sag El, Bacak ve Dil) hareketleri icin odaklanan deneyleri gosterir
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4.2 EEG BBA Sinyal ve Veri igleme Yazilim Altyapisi
Projemizin icerisinde EEG BBA uygulamalarimizdaki EEG veri analiz ve BBA veri igsleme igin

0zel ve orijinal Matlab yazihm paketi gelistiriimigstir.

S6z konusu yazilim paketi kapsaminda asagidaki temel problemler ¢oézilmuistir: Nihon
Kohden EEG sisteminin verilerinin Matlab’a ylklenmesi ve Matlab’ta bir standard formata
kaydedilmesi; elde edilen Nihon Kohden EEG sisteminin EEG verilerinin temel analizi ve
olaya iliskin potansiyellerinin (Event Related Potential, ERP) hesaplanmasi, analizi ve
goOsterimi; EEG BMA/BBA uygulamalarinda kullanilabilecek ERP olaylarinin 6zniteliklerinin
hesaplanmasi;; EEG BMA/BBA uygulamalarinda kullanilabilecek makine 6grenme
yontemlerinin uygulanmasi; EEG BMA/BBA uygulamalarinda kullanilabilabilecek ERP

Ozniteliklerinin 6n-degerlendirme, ranklama ve se¢imi ydénemlerinin uygulanmasi.

Yukaridaki kapsamda ilk olarak, Nihon Kohden EEG cihazindan veri elde etme islemindeki
senkronize sorununu ¢ozerek, Nihon Kohden EEG cihazindan veri elde edilmesi
saglanmistir. Bunu yapabilmek igin ilk olarak Nihon Kohden cihazinin EEG verileri, Nihon
Kohden cihazinda 6zel olarak ¢alisan “Neurofax” yazilimindan kendi formatinda export edildi.
Daha sonra bu formati Matlab’a indirmek igin, yazilim paketimizde “nkimport.m” bigiminde
bir program uyguladik. ilgili program, Neurofax'in EEG verilerini ve deney protokolii ile ilgili
araylzimuzin kayitlarini okuyup belirttigimiz bir Matlab formatina kaydetmistir. Kendi veri
formatimizda, EEG BMA/BBA deneylerinin verileri bir Matlab nesnesi olarak kaydedilmistir.
Bu nesneye deneyin bir 6zel alfasayisal kodu, acgiklayici metin, Nihon Kohden cihazindan
ham EEG verileri, deney araylzimuzin tarihce verileri ve EEG veri 6rekleme frekansi,

ornek sayisi, kanallarinin isimleri, voltaj birimi gibi destekleyici bilgiler dahildir.

Tablo 12. Yaziimimiz tarafindan toplanan EEG BBA verilerinin Matlab taki formati

Veri Kayit Degiskenleri

id Kaydin 6zel bir alfasayisal tanimlayicisi

nS Kayittaki EEG veri 6rneklerinin sayisi
sampFreq |Kayittaki EEG verilerinin 6rneklenme frekansi
marker Deneyin etkilesim kaydi

data Deneyin ham EEG verileri

Online BBA deneylerimiz i¢in ayri olarak, Neurofax yazilimla iletisime gecip gergcek zamanl
veri ortaya ¢ikartan bir C# driver yazimi ve onunla haberlesen Matlab araylzi tarafimizdan
gelistirildi. S6z konusu yazilim, gercek zamanh sanal robot kolun kontroliini online BBA

kullanilarak saglayan uygulamamizin bir entegre pargasi olmustur.

ikinci olarak, toplanan verilerde ERP ile ilgili temel analiz islemleri uygulanmistir. Yazilim

paketimizde, “analysis” kisminda ham EEG verilerinden olaya iligkin potansiyellerinin
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olusturulmasi, ortalama ERP egrilerinin hesaplanmasi, gosteriimesi ve kaydedilmesi,
ERP’lerinin olaydan olaya degisiminin degerlendiriimesi ve grafiksel gdsterimi ile ilgili
islemleri yapan Matlab programlari gelistiriimistir. Ayrica, EEG sinyalinin spektrogram
gosterimlerini hesaplamak igin ayri analiz programlari uygulanmistir. Deneylerimizde bu

sekilde elde edilen bazi dlgiimlerin érnekleri asagidaki Sekil 12’de gdsterilmistir.

Sekil 12. Gelistirdigimiz yazilim yardimiyla elde edilen ortalama ERP egrilerin ve ERP egrilerin
dagihm hesaplamalarinin bazi érnekleri. ERP egrileri sag-sol el-pasif durumlari igin C3-C4 EEG
elektrotlarinda (sol) ve Cz EEG elektrotunda (merkez) gbsterilmektedir. Eylem uyarma sinyali 500
milisaniye noktasinda bulunmaktadir. Sagda, sag el hareketlerine cevaben gelisen C3 elektrotundan
izlenen olaya iliskin potansiyellerinin dagilhm haritasi. Burada X ekseni zaman, Y ekseni EEG voltajdir.
Eylem uyaricisi t=500 milisaniyede yer almaktadir. Olaydan olaya degisen ERP'nin tipik sapmasinin
bliyiik olmasi goriilebilir.

Uglincli olarak, EEG ham verileri kullanilarak genel BMA/BBA durumlarinin ayrilmasinda
kullanilabilecek 6znitelik hesaplama yazilim gelistiriimistir. ilgili program, EEG ham verileri
icin hem literatlirde kullanilan EEG sinyalinin bant guglerini ve gli¢ dagihmini (Power
Spectrum Distribution, PSD), hem de gelistirdigimiz faz-eslesmis EEG sinyalinin karmasik

Fourier genlik 6zniteliklerini (FTA) hesapladi.

Doérduncu olarak, EEG BMA’lerinde durum ayrilmasi i¢cin makine 6drenme ydntemlerine
dayali yazihm paketimizin “learning” kisminda kendi kendine 6greten sinyal ¢6zlcu icin
6grenme ve uygulama yazilimlari gelistirildi. S6z konusu programlari, ilgili Makine 6grenme
siniflandiricilari olusturmak igin, yaziimin 6znitelik hesaplama kisminda hesaplanan EEG
sinyalinin 6zniteliklerinin bir alt kimesini secer ve bu 6znitelikleri kullanarak EEG verilerinde
belirli BMA durumunu bir makine 6grenme yaklagimi kullanilarak ortaya c¢ikartir. Egitilmis
siniflandiricilarin performansi, garpaz dogrulama yéntemi kullanilarak degerlendirildi. Bunun
icin ilgili programimiz, genel EEG BMA makine 6grenme yodntemi igin bir deney kiimesinin

EEG veri kimesi kullanilarak “egitim egrileri” (Learning Curves) olusturdu. Egitim egrileri,
egitimde kullanilan érnek sayisina goére siniflandiricinin performansini gosterir ve bu sekilde

egitiminin basarli olup olmadigi, daha cok 6rneklere ihtiya¢c olup olmadigi ve sonugcta
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beklenebilir performansini tahmin etmek igin kullanilabilir. Deneylerimizde bu sekilde elde

edilen baze sonuglari agagidaki Sekil 13’de gosterilmistir.

Sekil 13. Gelistirdigimiz yazilim yardimiyla elde edilen EEG BBA dekoderin egitim egdrileri érnekleri
gosterilmistir. Burada x ekseni egitimde kullanilan zihinsel durum 6rnek sayisi, y ekseni ise test veri
setinde gériinen zihinsel durum tespit dogrulugudur (yesil egri). Kirmizi egri egitim kiimesinde gériilen
dogruluk. Egitim kiimesinde saglanan dogruluk tahmini test kiimesindeki dogruluktan her zaman
yiiksek ve ¢ok sik 1’e yakindir. ideal durumda, egitim ve test kimesindeki dogruluklar birbirine yakin
olup egitimin yakinsamasini gosterir.

Besinci olarak, EEG BMA uygulamasinda kullanilacak dznitelik 6n-dederlendirme, ranklama
ve On-secimi yontemleri uygulandi incelendi. Genel EEG BMA deneylerinde 6znitelik sayisi
tipik olarak deney sayinin cok fazlasidir. Ornegin, bircogu deneylerimizde tipik Fourier genlik
Ozniteliklerinin sayisi 4,000’e varabilmektedir. Ayni zamanda tipik BMA/BBA durum &rnek
sayisi 300-500 civarindadir. Bu durumda tiim 6znitelikler kullanilarak genel makine 6grenme
siniflandiricilar verimli bir sekilde egitilemez; 6érnegin bu sekilde egditilmis siniflandiricilar iki
BMA durumu igin durum algilama performansini %50’e yakin dogruluk orani ile gdsterirler.
Genel makine 6grenme siniflandiricilarini verimli sekilde egitebilmek icin, egitime girecek

Oznitelik sayisinin en azindan olay sayisinin civarinda olmasi gerekmektedir.

Bu problemin Ustesinden gelmek icin ve tim 6znitelik kiimesinden en etkili 6znitelikleri
secebilmek igin, yazilim paketimizde birka¢c 06znitelik ©6n-dederlendirme, ranklama ve
filtreleme yontemi uygulandi. Uygulanmis yéntemler arasinda, literatiirde kullanilan r? (hedef-
oznitelik korelasyon) ranklanmasi, Kullback-Leibler (KL) uzakhdi ranklanmasi, bu ¢calismada
yeni incelenmis olan ortak bilgi (mutual information) ranklanmasi ve EEG kanallarinin
devamlh artirihp azaltilmasi yontemleri bulunmaktadir. Ayrica, frekans filtreleme gibi bazi
temel Oznitelik se¢gme yontemleri de uygulanip denetlenmistir. llgili yontemlerinin teorisi bu

raporun daha énceki bolumlerde tartistirilmistir.

Yukaridaki ranklama yontemlerine ek olarak, ekle-bir-kanal ve c¢ikart-bir-kanal iki EEG kanal
secme yontemleri uygulanmigtir. Bu yontemlerin varsayisi, bazi EEG kanallarinin BMA/BBA
durumunun siniflandiriimasi i¢in daha ¢ok énemli olmasidir. Buna goére bu algoritmalar, ayri
Oznitelikleri degil BMA/BBA igin 6nemli olan EEG kanallarini segmeye calisiyor. Bu
yontemler, bagka bir 6znitelik ranklama ydntemi ile birlikte kullanilabilir.
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Ekle-bir yonteminde, EEG kanallar 6znitelik kimesine birer birer eklenir. Algoritmanin her
adiminda, daha 6nce eklenmis kanallara gore her bir yeni kanal i¢in siniflandirici dogrudan
egitiimis olarak denetleniyor. Bu sekilde her adimda, en yuksek performans artisini
saglayacak EEG kanali 6znitelik kimesine ekleniyor. Bdylece EEG kanallar, ERP
siniflandiricisinin performans dnemine goére siralanmig oluyor, ayni zamanda kanal sayisina
gore siniflandiricinin performans egrisi elde ediliyor. Belirli performansi saglayacak asgari

EEG kanal sayisi bu egriden sonra da secilebiliyor.

Cikart-bir yonteminde benzer sekilde, tum EEG kanallari ile baglayip EEG kanallar 6znitelik
kiimesinden birer birer ¢ikartihyor. Siniflandiricinin performansini dogrudan hesaplayarak,
bu performansi en az etkileyecek EEG kanalini her adimda kaldiriyoruz. Bu sekilde EEG

kanallarinin ranklanmasi ve performans egrisi de elde ediliyor.

| T
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Sekil 14. Gelistirdigimiz yazilm yardimiyla elde edilen 6znitelik 6nem &iglim érnekleri. Soldan saga
gOsterilenler korelasyon katsayisinin karesi, Kullback-Leibler uzakligi, ve ortak bilgidir. Farkli
Olciimlerin genel olarak benzer olmasiyla birlikte farkl éznitelik 5nem élgiimleri biraz farkli 6znitelikler
seger.

Yukaridaki tim geligtiriimis 6znitelik 6n-degerlendirme ve ranklama ydntemleri, EEG
verilerimizden sag/sol el hareketlerinin ayrilma isleminde denetlenmistir. Ozet olarak, r?, KL
uzaklik ve Ortak Bilgi ranklama yontemlerinin performanslari bu veri kiimesinde benzer
olarak tahmin edilmistir. Tium bu yéntemlere gére 3,000-4,000 orijinal 6znitelikten 50-100 en
onemli 6znitelik birakiliyordu ve bu durum igin en ylksek genel makine 6grenme BMA/BBA
durum ayrilma performansi gosterilmistir. DlislUk frekans filtrelemesi, bezner performansi
goOstermis olup tipik olarak 6znitelik sayisi 2-3 kat daha buyilktl. Bununla beraber, bu
deneylerimizde sag/sol el hareketleri icin BMA/BBA veri kiimesinde en yuksek durum
algilama performansi, kanal ekle-bir yontemi ve dusuk frekans filtreleme ile birlikte
saglanmistir. Oznitelik 6n-segme ve ranklama igin farkli ydntemlerde gordiigiimiiz BBA/BMA

durum algilama performanslari agagidaki tabloda gosterilmigtir.
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Tablo 13. Oznitelik 6n-segimin EEG BBA performansina etkisi.

W r’, KL uzakhg 5Hz disuk 5Hz dusuk frekans
Oznitelik 6n- . s .

. . Hig ve ortak bilgi frekans filtreleme ve kanal
se¢cme yontemi . )

ranklama filtreleme ekle-bir

Tipk ERP aynima | o550 60 | 9685-90 %685-90 9690-95
dogrulugu
Tipik 6znitelik sayisi 4000 50-100 200-250 100-150

4.3 EEG BBA Kulanilarak Kullanici Dikkat Durumu Tespit Etme Sistemi
Projemizin baska bir kisminda makine kullanicilarinin dalginlik durumlarinin, noninvaziv EEG

BBA kullanilarak tespit edilebilmesi incelenmistir. Gelisen teknoloji ile birlikte makine
kullanicilari  Gzerindeki kontrol yukinin azalmasi slre¢ icinde kullanicida dalginlik
problemleri olusturur. Bu ¢alismada, laboratuvarimizda mevcut olan edilmis portatif Emotiv
Epoc cihazi ve tarafimizda uygulandigi DVM veri analiz yontemi kullaniimistir (Sekil 15).

EEG g > Spectrogram —><.~—b Combining SVM %

Sekil 15. EEG ve DVM tabanli "operatér durum tespiti" BBA sisteminin ¢alisma diyagrami.
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Sekil 16. Operatér durum tespiti BBA igin elde edilen verilerin 6rnedi. Iki farkli EEG kanali igin (Fz ve
Pz), katilimci treni siirlirken EEG sinyalinin spektrogrami gésterilmektedir. Spektrogramlarda, 0-10
dakikalarinda aktiflik durumu, 10-20 dakikalarinda dalginlik durumu ve 20-35 dakikalarinda uykulu
durumuna bagh EEG sinyalindeki dedisiklik agcikca gbzlemlenebilmektedir.

Surekli kontrol gérevine katilan 5 katiimcinin 25 saatlik EEG kayitlarindan olusan orijinal bir
veri kiimesi toplanmis ve http://yumishch.me/bci/attention-monitoring yoluyla halka acik

olarak yayinlanmistir.

Bu veri seti, bir sanal trenin kontroli i¢in bilgisayar similasyonunda gorev alan makine
kullanicisinin EEG durumunu gézlemlemeyi icermektedir. Yani, her deney, bir kullanicinin

treni 6zelligi olmayan bir rotada 35 ile 55 dakika boyunca kontrol etmesinden olugmaktadir.
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Kullanici, odaklanmis ancak pasif sekilde dikkatli, odaklanmamis veya iligkisiz durum ve

uyusuk veya uykulu olmak tGzere 3 zihinsel durumunu simile etmistir.

Birinci "odaklanmig" durum, gdrev Uzerindeki yogunlasmanin sirekli olarak strdartlip trenin
pasif olarak yonetiimesine karsilik gelmektedir. Goérevlerin ¢odu tren operasyonlarina aktif
midahale gerektirmiyordu. Yine de, kullanicinin stirekli olarak yogunlagsmasi ve odaklanmasi

gerekiyordu.

ikinci durum, katiimcinin serbest, tren gérevi ile iliskisiz ancak uyanik oldugu durumdur.
Katilmcilar uyutulmadilar ancak ekrandaki gelismelere dikkat etmeyi biraktilar ve dikkatli
olmaktan vazgectiler. Bu riskli bir durum olarak yorumlanabilir. Riskli olabilir ¢linki boyle
durumlar, kontrol gozetleme veya video gb6zetleme araciligiyla elde edilen harici

g0Ozlemlenebilir ipuglarinda dogrudan ortaya gikmayabilir.

Uclincli durum uyukulu halin oldugu durumdur. ikinci durum énceleri literatiirde dikkate
alinmadan birakilirken, uykulu durumun Ozellikleri literatirde daha o6nce yapilimis
calismalarin bir konusu olmustur. Bu ¢alismalarda, makine operatérlerinin yani sira bireylerin
uykulu durumu, artmis alfa bandi EEG aktivitesiyle iliskiliydi, Uykulu durumun EEG
verilerinden algilanmasi, araba suriculerinde veya yorgunluk izleme sistemlerinde uyusukluk
ya da yorgunlugun baslama aninin belirlenmesi igin bir ydntem olarak literatlrde tartisiimistir.
izleme sistemleri baglaminda uyusukluk, bir videodaki géz kapaklarini izlemek veya EKG'de

kalp atis hizini izlemek gibi EEG olmadan da tespit edilebilir.

Deneylerimizde, katihmcilar deneylerin basinda ydnetici tarafindan kendilerine verilen
talimatlari takib ederek 3 zihinsel durumu simle ettiler. Her bir tren sirme deneyinin ilk 10
dakikasinda katilimcilar, simulatérin kontrollerine ve ekrandaki tim gelismelere dikkat
ederek, odaklanmis kontrol durumuyla mesgul oldular. ikinci 10 dakika boyunca, katilimcilar
simulatora yakindan takip etmeyi durdular ve onlardan odaklanmamalari talimatina uymalari
istendi. Bu asamada, katilimcilar kontrol girdileri saglamadi ve bilgisayar ekranina dikkat
etmeyi birakti; ancak, gozlerini kapatmalarina ve uyumalarina izin verilmedi. Deneyin Ugtncu
10 dakikasinda katilimcilarin serbest bir bicimde rahatlamalarina, gézlerini kapatmalarina ve
uyukuya dalmalarina izin verildi. Tren kontrol simulasyon deneylerinin spesifik ayarlari,
trial’ler igin secilen "Acela Express" modern lokomotifli bir PC’deki “Microsoft Train” simulator
programinin  kullaniimasini kapsamaktaydi. Yukarida bahsedilen similatérde diz ve
Ozelliksiz olmasindan dolayi 40 dakikalik "Amtrak-Philadelphia” rotasi kullaniimistir. Béylece
katilimcilarin daha yuksek istiraklarina ihtiya¢c duyulan rotanin ilk ve son 5 dakikalik bolimleri
haricinde, simulasyonlara ¢cok az girdi saglamalar gerekiyordu. Kontroller, gaz ayari (surus

hizinin kontrolll) ve fren uygulamasi (¢abuk bir yavaslama Uretmek igin) igeriyordu.
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Kontroller, standart bir bilgisayar klavyesindeki tuslarla gergeklestirildi. Katihmcilar,
similasyonda, yaklasik 40 mph hizinda sabit kaldilar; bu, deney ayarlar ve artmis zihinsel

yorgunluk faktori icin nispeten yavasdi.

Her katihmci giinde en fazla bir deney olmak lizere 7 deneyde yer aldi. ilk 2 deney
katihmcilara alistirma olmasi igin son 5 deney ise veri toplamak igin kullanildi. Bitun
deneyler, zihinsel yorgunluk faktérinG arttirmak igin aksam 7 ve 9 saatleri arasinda
gerceklestirildi. Katilimcilar, bir yonetici tarafindan izlendi ve deneyler sirasindaki tim
zamanlarda bir videoya kaydedildi. Boylece deneyin yukarida belirtilen yapiy izledigini ve
deney sirasinda katilimcilarin hareket etmesi veya konusmasi gibi énemli aksamalarin

olusmadigindan emin olunmustur.

EEG verileri modifiye edilmis Epoc EEG kulaklik seti (Emotiv, San Francisco) kullanilarak
toplanmigtir. Epoc kulaklik, bir kablosuz Bluetooth baglantisi Uzerinden veri toplama
bilgisayarina baglanan, 128 Hz drnekleme hizinda, 0.51 pyV gerilim ¢ézinurliginde ve 0.2-
43Hz bant genigliginde 12 kanal gergek zamanlh EEG verisi saglayan portatif bir EEG
toplama cihazidir. Bu kulaklk, kafatasi yuzeyinin frontal ve parietal loblarn UGzerindeki
elektrotlari degistirmek icin tarafimizdan modifiye edildi. Orijinal Epoc aygiti yalnizca frontal
lob ve oksipital alanlari kapliyordu. Kullanilan elektrotlarin pozisyonlari, standart 10-20
sisteminde F3-Fz-F4-C3-Cz-C4-T3-T4-T5-T6-Pz bicimindedir. Bunlardan T3, T4, T5 ve T6
konumlariyla tanimlanan 4 kablo, Epoc'daki akim ve referans elektrodlardi ve bu nedenle
veriler icin kullanilamadi. Béylece, F3, F4, Fz, C3, C4, Cz ve Pz ile tanimlanan 7 veri kanali
elde edildi. Ham EEG verileri, Epoc yaziliminin Arastirma Lisansi'ndaki Epoc cihazinin veri
toplama API'si ile birlikte 6rnek program eeglogger.m temel alinarak gelistirilen 6zel bir

Matlab komut dosyasi kullanarak Epoc cihazindan dogrudan elde edildi.

Bu sekilde toplanan verilerin bireysel dikkat durumlarindaki degisiklikler, bazi frekanslarda ve
EEG kanallarinda degisiklikler olarak goérilen EEG sinyalinin spektral gic dagilimindaki
degisikliklerle iliskiliydi, Sekil 16. Odakli ve odaklanmamis durumlarin, frontal lobun F3, F4
ve Fz EEG elektrotlarindaki 1-10 Hz frekans bantlarinda bulunan artmis ve baskilanmis EEG
aktiviteleri ile iligkili oldugu goéralmagtur. Uykulu durum, C3, C4, Cz ve Pz EEG kanallarindaki
10-15 Hz alfa band frekansinda bulunan kesintisiz veya kesintili glc¢ cikislar ile
iliskilendirilebilir. Yukarida bahsedilenler, c¢esitli EEG kanallarinda g6zlenen EEG verilerinin
lokalize zamana bagli spektrumuna bagl olarak, odaklanmig, odaklanmamis ve uykulu

durumlarin ayirt edilmelerine olanak saglad.

EEG verilerinden yukarida bahsedilen t¢ durumu otomatik olarak saptamak icin bir yontem

olusturduk. Kisacasi, bu algoritma, gelen tim veri kanallarindan toplanan EEG verilerinin
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zaman lokalize PSD gdsterimine DVM siniflandiricisinin uygulanmasini igeriyordu. Tablo 14,
bu tir PSD 0zniteliklerinin bazilarint ve hedef durumlar ile bu tar 6zniteliklerin sinif igi
korelasyon katsayisina (ICC) gbre organize edilen istatistiksel 6zelliklerini listeler. Kiime ici
korelasyon, yalin Pearson korelasyonuyla iligkili, bir kesikli bagimh dedisken ile sirekli bir

tahmin degdiskeninin iligkisinin istatistiksel bir 6lcimuaduar ve

1cc - grup ortalamasimin varyansi

tum varyans

lle tanimlanir. Farkli 6zniteliklerin gesitli 6zelliklerini ve EEG sinyalini karakterize eden kanal
PSD o0Ozniteliklerini gosteren Tablo 14 incelendiginde, dikkat durumundaki degisikliklerle
acikca iligkili olan, EEG sinyalindeki farkhhklarin su iki tipini ortaya koyar: 6zellikle parietal lob
(C3, C4, Cz ve Pz elektrotlari) Gzerinden 8-13 Hz frekanslarindaki alfa band glctinde bir artis
ve Ozellikle frontal lob (F3, F4 ve Fz elektrotlar) Uzerinden 1-4 Hz disuk delta ve teta band

frekanslarinda bir azalma.

Tablo 14. Hedef zihinsel durum degiskeni ile sinif i¢i korelasyon katsayisina (ICC) dayali 25 en énemli
Ozniteligin istatistiksel dzellikleri.

Rank Kanal Frekans Hz Ortalama STD Odaklanmig Dalgin Uykulu ICC
dizey ortlaam ortalama ortalama
1 c3 12 7.3701 6.6015 3.0069 2.8568 15.258 0.77489
2 F3 12 7.3351 7.1219 2.6434 2.4826 15.817 0.76973
3 c4 12 7.0274 6.9183 2.5108 2.2899 15.251 0.76694
4 Cz 12 7.1504 6.9895 2.5024 2.4753 15.436 0.76248
5 F4 12 7.7564 6.9367 3.2259 3.0626 15.954 0.75787
6 c3 115 7.2411 6.4331 2.6736 3.2756 14.824 0.75544
7 c4 115 6.8756 6.5842 2.2998 2.7417 14.616 0.75063
8 F3 115 7.1857 6.7928 2.3314 3.0661 15.161 0.74986
9 Pz 12 5.6787 5.9377 2.0338 1.5049 12.627 0.74438
10 Fz 12 6.24 7.2337 1.4592 1.4907 14.709 0.7438
11 F4 115 7.5599 6.7017 2.8145 3.5413 15.348 0.73483
12 Cz 115 7.0045 6.7105 2.3403 2.8885 14.807 0.73479
13 Fz 115 6.1487 7.0016 1.181 2.1192 14.144 0.71065
14 Pz 115 5.866 6.0477 1.9401 2.0206 12.772 0.70766
15 c4 125 5.9152 6.233 1.9 1.9717 12.988 0.6987
16 F3 125 6.3208 6.3337 2.2655 2.2949 13.502 0.69763
17 c3 125 6.2436 5.8986 2.4349 2.5351 12.924 0.69603
43 F4 3 10.72 3.4544 14.252 9.0921 9.0286 0.50204
44 F4 35 9.5554 3.2217 12.813 8.2334 7.8354 0.49144
45 F4 25 11.889 3.4799 15.402 10.138 10.323 0.49129
46 F4 4 8.86 3.049 11.921 7.5095 7.3397 0.48387
47 F4 4 8.1726 2.8992 11.054 6.8883 6.7534 0.47408
48 F4 25 11351 3.2627 14.548 9.691 9.9839 0.46457

Tablo 15, otomatik dikkat durum saptamasinin dogrulugunu géstermektedir. Tum katilimcilar
icin, gelismis yontem, kullanicilarin dikkat durumlarini, sans seviyesi %33.3+2.5 iken %90-
%95 dogruluk ile ayirabilmeyi bagarmistir. Zihinsel durum tespitini hem katimciya 6zel hem

de ortak-katihmci paradigmalari olarak test ettik, burada zihinsel durum algilama algoritmasi
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her katilimci igin ya ayri ayn egitildi ya da tum katiimcilarin tm verilerini kullanarak tek bir
"Genel" EEG dikkat durum detektéri olusturuldu. Tablo 16 bu arastirmanin sonuglarini
gOstermektedir. Ayri ayri egditilmis dedektdrlerin kullaniimasi durumunda belirgin bir sekilde
daha ylUksek algilama dogruluguna ulasilabilecegini gériyoruz. "Genel" dedektér igin, dikkat

durumlarini sadece %70-75 dogrulukla yani Tablo 15'teki degerlerin dnemli dl¢lide altinda

tespit ettik.

Tablo 15. Ayri ayni egitilen makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi durumunda dikkat
durumlarinin tespit dogrulugu.

Katilimci | Den.1 Den.2 Den.3 Den.4 | Den.5 | Ortalama
S1 98% 99% 93% 95% 97% 96.7%
S2 90% 87% 91% 90% 88% 89.7%
S3 88% 88% 88% 86% 91% 88.6%
S4 91% 95% 92% 96% 92% 93.5%
S5 90% 81% 93% 91% 93% 90.1%

Tablo 16. “Genel” makine 6grenme algoritmasinin kullaniimasi durumunda dikkat durumlarinin tespit
dogrulugu.

Katilimei | Den.1 Den.2 Den.3 Den.4 Den.5 Ortalama
S1 75% 70% 71% 75% 68% 71.8%
S2 81% 72% 72% 74% 76% 75.0%
S3 82% 68% 76% 7% 72% 75.0%
S4 79% 80% 78% 79% 78% 78.8%
S5 76% 69% 74% 72% 73% 72.2%

Ayrica farkli kullanici dikkat durumlarinin ayirt edilmesine katkida bulunan EEG verilerinin
Oznitelikleri ile de ilgilendik. Bu 6zniteliklerin 6zellliklerinin anlasiimasi, her bir dikkat durumu
icin elde edilen DVM siniflandiricisini karakterize eden agirlik katsayilari vektérinin
agirhklar tarafindan saglanmistir. EEG 6zniteliklerinin frekansinin bir fonksiyonu olarak DVM
siniflandiricisinin w agirlik vektoérlerinin tipik bir 6rnegini godsteren cizim, Sekil 18'de
gOsterilmistir. Burada gorilebilecegi gibi, 1-5 Hz frekans araliklarindaki yiksek EEG gtici
"odaklanmis" dikkat durumunun artmis olasiligi ile iliskili iken, 10-15 Hz frekans aral§indaki
yuksek gi¢ "uykulu" durumla iligkilidir. "Odaksiz" veya gorev ile iligkisi olmayan (serbest)
zihinsel durumun belirteci, hem 1-5 Hz hem de 10-15 Hz frekanslarinda EEG glculndeki
azalma veya serbest zihinsel durumlar suresince tim EEG spektrumun belirginligiydi. Bu

gOzlemler literattirde bulunan genel bulgulardir.

Son olarak, farkli zihinsel dikkat durumlarinin ayrilmasina en ¢ok hangi EEG kanallarinin
katkida bulundugu incelenmistir. Bunun igin, tim elektrotlar eleninceye kadar tim katilimci
ortalama dikkat durum tespit dogrulugu Uzerindeki en az etkiye sahip elektrodun bir seferde
veriden elendigi geriye dogru adim-adim eleme yontemini (backward step-wise elimination)
kullandik. Bu deneyin sonucu, elektrotlarin, dikkat durumlarin belirlenmesinde azalan
Onemleri bakimindan sirasinin F3-Fz-Cz-F4-Pz-C4-C3 oldugudur. F3, F4, Fz ve Cz olmak
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Uzere bu dort elektrot, dikkat durum ayrimini %85-%90 dogrulukla elde etmek igin yeterlidir

cunku tim elektrotlarla elde edilen sonuglara yakindir, Sekil 19.
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Sekil 17. Farkli zihinsel dikkat durumlariyla iligkili elektroensefalografik kayitlarin 6rnekleri.
A)'odaklanmis’ durum igin bir elektroensefalografik sinyal 6rnegdi. B) 'odaklanmamig’ durum igin bir
elektroensefalografik sinyal érnegi. C) "Uykulu” durum igin bir elektroensefalografik sinyal érnegi. Tim
elektroensefalogramliar bir katihmci (S1) ve elektrot Pz igindir.
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Sekil 18. EEG verilerinde farkl dikkat durumlarinin tanimlanmasi igin DVM tarafindan olusturulan

adirlik vektérleri w'ye bir érnek. Odaklanmis (A), odaklanmamis (B) ve uyusuk (C) dikkat durumlarina

karsilik gelen katihmci S1 ve en segkin li¢ EEG kanalinin F3, F4 ve Fz igin agirlik vektérieri

gosterilmektedir.
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Sekil 19. EEG veri setinde kullanilan EEG elektrotlarinin sayisinin bir fonksiyonu olarak zihinsel
dikkat durumu saptamasinin dogrulugu. Sekilde dikkat durumundaki degigiklikleri saptamaya yénelik
O6nemleri ile iligkili olarak elektrotlarin sirasi, 6nem azalma sirasina gére F3-Fz-Cz-F4-Pz-C4-C3'tur.
Dért elektrot F3, F4, Fz ve Cz, dikkat durumu hakkinda en fazla bilgiyi saglar ve birlikte %90'dan fazla
maksimum tespit dogrulugu yakalayabilirler.

4.4 Motor Niyet Tabanh Genel EEG BBA Uygulamasi
Bu bdlimde, proje kapsaminda motor niyet tabanli EEG BBA'nin gelistirimesine yonelik

cabayi ele aliyoruz. Bu ¢alismaya, BBA ile iletisime girmek tzere farkli hareketlerin zihinsel
gorintalerini (motor goérantileri) kullanan 13 génadllt katiimistir. Bunlardan 1 katihmci sadece

1 deneye katildi ve asagidaki tartistirmada dikkate alinmamistir.

Zihinsel motor gorintl durumlari ¢cevrimdigi toplanan EEG verilerinde yazilimimiz tarafindan
iyi bir dogrulukla ve sans seviyesini énemli dlciide asarak tespit edilmistir. iletisim icin
kullanilan, sol ve sag el hareketlerden olusan iki motor gérintl durumunda, 12 katilimcinin
6'st (%50) EEG sinyalinden sol ve sad hareket gorUntulerinin ayrimini %95 Ustinde
dogrulukla gosterirken, 12 katihmcinin 8'i (%67), iki hayali goérintinin ayrimini 90%
seviyesinde veya Uzerinde dogrulukla gostermistir. 2 motor gorintli durum belirleme sans
seviyesi, %50'nin biraz Uzerinde olmaktadir. Saglandigi performans tim deneylerde sabit
olmakla birlikte en iyi 6 birey sirekli olarak tim deneylerde %90'dan daha iyi ayrim
dogruluklari géstermekteydi. Ayni zamanda, 12 bireyden 2'si (% 17), bu iki motor goéruntu
Uzerinde en iyi %70-80 dogruluk goésterdiginden, bu iki birey icin BBA'dan tatmin edici bir
performans elde edilemedi. Projemizin bu asamasinda DVM ve LDA tabanli makine 6grenme
sinyal coztculeri kullaniimigtir. Hem DVM hem de LDA tabanli kod c¢dzlculer benzer
sonuglar verdi, ancak DVM ortalama olarak LDA'dan %3-5 daha iyi performans sergiledi. Bu
bulgular asagida Tablo 17'de dzetlenmistir. ki zihinsel imge durumlarinin ayrimi, BCI ile ikili

evet/hayir iletisiminde ve benzer kararlarda kullanilabilir.
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Tablo 17. Katiimcilarin 2-durumlu EEG BBA ayrim gbrevindeki performanslari.

Katilimer Performans DVM Performans LDA [S):;'I?II
Ortalama En koti En lyi Ortalama En koti Eniyi

BA 0.77 0.75 0.79 0.73 0.69 0.77 2
EM 0.96 0.93 1.00 0.95 0.92 0.97 3
ER 0.95 0.89 0.99 0.94 0.88 0.97 3
HI 0.98 0.96 0.99 0.94 0.88 0.98 5
ME 0.75 0.66 0.84 0.70 0.62 0.77 2
MR 0.88 0.74 0.92 0.79 0.73 0.86 5
SE 0.95 0.89 1.00 0.92 0.82 0.98 5
YU 0.91 0.78 0.93 0.84 0.72 0.92 5
EK 0.84 0.76 0.93 0.85 0.79 0.90 2
ES 0.99 0.98 0.99 0.98 0.97 0.99 2
UL 0.81 0.76 0.87 0.79 0.74 0.84 2
YL 0.98 0.98 0.98 0.97 0.96 0.97 2

Toplam 0.90 0.66 1.00 0.87 0.62 0.99 38

ikili EEG BBA, deneylerimizde yiiksek verimlilikle uygulanabilirken, ikili iletisim paradigmasi,
anlamli komplekslige sahip robotik sistemlerin kontrolU i¢in ¢ok sinirlidir. Bu nedenle, EEG
BBA'da ucuncu zihinsel durumu ele alindi. 3. durum, sol-sag ve ileri-geri hareketleri gibi bir
robot manipulatér sisteminin farkli calisma dlzenleri arasinda degisim yapmak igin
kullanilabilirken, orijinal iki zihinsel gérintl, manipUlatéri mesela bu rejimlerin herbirinde iki
yonde hareket ettirmek icin de kullanilabilmektedir. ‘Pasif’ zihinsel gortintl durumunu, 3. BBA
iletisim durumu i¢in bir aday olarak sectik. Pasif durum, bu rol i¢cin dogal bir tercihtir, kullanici,
calisma diuzenlerini degistirip BBA ile iletisim kurmak icin pasif kalmali- yani hicbir sey
yapmamalidir. Bu sec¢im diger seceneklere gore net olarak avantajlidir, oysa BBA modlari
basitce degistirip hicbir net eylem Gretiimemis olsaydi bile, kullanici, BBA'y1 kullanmak icin

surekli olarak aktif kalmaya zorlanacakti.

EEG BBA'daki 3 zihinsel durum ayrimina iliskin olarak, zihinsel gorinti ayrimini yiuksek
dogrulukla basardik. 12 katilimcinin 5'i (%42) i¢in 3 zihinsel durumun ayrimini %85'ten daha
iyi dogrulukta elde ettik. En iyi 5 kisiden olusan ikinci grup (%42) 70-80% oraninda biraz
daha kotl performans gostermektedir. 12 katihmcinin 2'si (%16) ise bu durumlari 40-60%
dogrulukla tespit ederek tatmin edici bir performans elde edememistir, Tablo 18.
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Tablo 18. Katilimcilarin 3-durumlu EEG BBA ayrim gérevindeki performanslari.

Performans DVM Performans LDA

Katilimci
Ortalama En kéti Eniyi Ortalama En kotu En iyi
BA 0.54 0.49 0.58 0.55 0.47 0.62
EM 0.85 0.80 0.89 0.82 0.81 0.83
ER 0.89 0.83 0.93 0.84 0.74 0.89
HI 0.89 0.86 0.95 0.90 0.85 0.95
ME 0.52 0.42 0.62 0.52 0.41 0.63
MR 0.70 0.59 0.82 0.67 0.55 0.77
SE 0.82 0.63 0.90 0.78 0.60 0.88
YU 0.76 0.71 0.83 0.74 0.68 0.79
EK 0.71 0.61 0.81 0.70 0.58 0.81
ES 0.98 0.96 0.99 0.97 0.95 0.97
uL 0.69 0.58 0.80 0.66 0.57 0.75
YL 0.90 0.89 0.91 0.88 0.87 0.88
Toplam 0.77 0.49 0.99 0.75 0.41 0.97

Ayrica, EEG BBA kontrolu igin 6’ya kadar farkli durumlarin kullanilmasi da projemizde
degerlendirilmistir. 6 durumlu bir BBA kullanicilara agik¢a daha zengin dinamikler sunar. Bu
anlamda, her zihinsel imgenin, sol-sag dénusu, ileri-geri hareketi ve nesneleri yakalamak ve
birakmaktan olusan 3 dof manipulatérin farkl bir hareketine eslendigi BBA icin bir kontrol
modeli tasarlanabilir. Burada 6 durumlu BBA iletisim modeli icin kullanilan durumlar, sol ve
sag el hareket goruntuleri, sol ve sag bacak hareket gortintuleri, dil hareketi gérintlist ve bir

pasif goruntuddr.

Bu durumda da tim deneylerimizde sansin Uzerinde bir yiksek performans go6zlemliyoruz.
Bununla birlikte, hata oranlari daha énemli hale geldi. Ozellikle, yalnizca %17'lik taban cizgisi
veya "sans" performansiyla karsilastirildiginda 12 katilimcinin en iyi 5 tanesi, bu BBA
gorevinde %75-90 dogruluk sergileyebildi, Tablo 19. Bu bireylerin performansi sansin ¢ok
Ustlindedir ve daha ileri arastirmalar icin ilging olabilirler. Ayni zamanda, diger bireylerin
performansi %50-60 dogruluk seviyelerine kadar 6nemli dlgide dusmustir. Hala sans
seviyesinden 6nemli 6lciide yiksek olsa da, bu gibi hatalar EEG BBA iletisim paradigmasinin
pratik amaclar icin kullaniimasinda ciddi engel teskil etmektedir: 6 zihinsel durumun ayrimi
bizim BBA’da hala yuksek dogrulukla yapilabilsede, Tablo 17, boyle bir BBA'nin neredeyse
%50 hata orani g6z 6ntinde bulunduruldugunda, hemen uygulanabilir olup olmayacagi acik

degildir, ki bu da pratik kullanimlarda kullanicilari sinirlendirir ve performanslari bozar.
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Tablo 19. Katiimcilarin 6-durumlu EEG BBA ayrim gbrevindeki performanslari.

Katiimer Performans DVM Performans LDA
Ortalama En kéti Eniyi Ortalama En kotu En iyi
BA 0.33 0.29 0.37 0.33 0.29 0.38
EM 0.74 0.69 0.80 0.78 0.73 0.83
ER 0.79 0.70 0.86 0.84 0.76 0.89
HI 0.84 0.80 0.87 0.88 0.82 0.93
ME 0.35 0.22 0.47 0.37 0.24 0.50
MR 0.49 0.37 0.61 0.56 0.38 0.74
SE 0.60 0.50 0.66 0.67 0.55 0.75
YU 0.62 0.55 0.70 0.72 0.66 0.80
EK 0.63 0.52 0.74 0.73 0.64 0.82
ES 0.93 0.89 0.97 0.95 0.91 0.97
uL 0.56 0.47 0.64 0.65 0.55 0.75
YL 0.87 0.84 0.89 0.90 0.88 0.92
Toplam 0.64 0.29 0.97 0.70 0.29 0.99

4.4.1 EEG BBA Sinyal Cozucinin Optimizasyonu

EEG verilerinde hedef zihinsel durumlarin ayriminin Gstin dogrulugunu elde etmeyi
amaglayan yukaridaki BBA sinyal ¢oziiciisiiniin birkag optimizasyonunu ele aldik. ilk dnce,
sinyal ¢ozlcunln veri cergceve secgiminin optimizasyonunu ele aldik. EEG BBA verilerinde
farkl zihinsel gorantd durumlarini saptamak igin, trial baslama sinyaline iligkin [to,t;] zaman
penceresinde tim elektrotlardan elde edilen EEG verilerinin bir bolimadna iceren trial onset
kilitli veri cerceveleri [to,t1] sinyal ¢ézme icin kullaniimaktadir, Sekil 20. Bu tarz sinyal ¢c6zme
veri cercevesi parametrelerinin seciminin EEG BBA'nin kapasitesini optimize etmede 6nemli
oldugu gozlemlendi. Ornegin, sinyal cézme cercevesini cok bilyiik yapmak, yararll EEG BBA
sinyalinin hemen 6ncesi ve hemen sonrasinda bilgi vermeyen EEG sinyal kisimlarindan
kaynaklanan ilgisiz guriltinin birikmesinden dolayi ilgili 6znitelikleri gizler. Ayni sekilde, cok

kucuk olan veri cercevesinin secilmesi, bu tir ilgili sinyalleri toplu olarak gézden kaciralibilir.
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Sekil 20. EEG BBA verilerinde zihinsel gériintli durumlarini gézmek igin kullanilan trial onset Kilitli veri
gercevesinin gosterimi.
Veri gergevesi parametrelerini, baslangi¢ ve son ofsetlerin olasi tim segimlerini kapsamli bir

sekilde tarayarak tarafimizdan optimize edildi. ilk ofset, to, 0.1 sn'lik adimlarla trial baglangici
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sinyaline gore -0.5 saniyeden +1.0 saniye kadar olan aralikta ayrintili olarak incelendi. Son
ofset, 0.1 sn adimlarla 0.2 ile 2.0 saniye araligindaki tum degerler icin dt=t;-t, veri gercevesi
uzunlugu araciliiyla incelendi. Her deneyde sinyal ¢Ozucuyu optimize etmek igin, her bir
katilimci ve deney icin bu tir tam grid arastirmasi yapildi. Sekil 21, bir yiksek performans
gOsteren birey (HI), bir orta performans goésteren birey (YU) ve bir az performans birey (BA)
icin 2-durumlu BBA ayrim dogruluklarinin érneklerini gostermektedir. Bu sekilde birkag
dznitelik belirtilebilir. ik olarak, diyagramlarin sol lst kdsesinde sans performansi sadece
%50 civarinda olan bir bolge gdzlemlenir. Daha yakindan incelendiginde, bu bélge tamamen
trial baslangicindan 6nceye uzanan veri gergevelerine karsilik gelir. Zihinsel goruntilerle ilgili
bilgi, tamamen trial baglangic sinyalinden 6nce uzanan sinyal ¢dzme c¢ercevelerinde
muhtemelen bulunmadigindan, diyagramin bu bdlimindeki sinyal ¢6zlcl performansi

basitce sans seviyesindedir.

Sinyal ¢ozUtcunin performansi, sifre cézme cercevesi trial baglangic zamanini gegen bélge
ile cakismaya basladiktan sonra yaklasik 300-500 milisaniyede keskin bir sekilde yuUkselir.
Nitekim, en yuksek dogruluk, -0.5-0.3 saniye araliindaki ¢cerceve baslangic¢ ofseti to ve 0.2-
0.9 saniye araligindaki cerceve uzunlugu ile tanimlanan diyagramin lcgen bdlgesinde,
surekli olarak g6zlemlenir. ty, 0.5 sn sinirini astiginda performansda hizli bir disus gozlenir.
Bu, zihinsel gorunti durumunun belirlenmesiyle ilgili bilgilerin, trial baslangi¢ sinyalini
yaklasik 500 milisaniye gegtikten sonraki EEG sinyalinde mevcut olmadigini gdsterir. Son
olarak, her bir katilimci icin Sekil 20'deki to -dt diyagramlarinin benzer yapisini gézlemlerken,
sadece daha diusuk performans gosteren bireyler yukarida belirtilen en iyi tespit G¢geninde
sinyal ¢ozlclnin dogrulugunda daha dusik bir artis sergilemektedir, diger durumlarda

diyagramin yapisi ayni kalmaktadir.

Tdm katihmcilar, t,=0-0.2 saniye ve dt=0.6-0.9 saniye sinyal ¢cézme c¢erceve parametrelerinin
secgimine yakin optimum performans sergilerler. Bu nedenle, sinyal ¢bzme cergevesinin
konumunun ince ayarlanmasi BBA sinyal ¢ozlclnin performansinin bireysel deney
temelinde makul dizeyde artmasina sebep olurken, ¢gogu katilimci igin genellikle uygun olan
sinyal ¢ozme cerceve parametrelerinin [to,t;]=[0,0.85] saniyelik bir secimini kabul etmek

mimkun goriinmektedir.
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Sekil 21. iki durumiu BBA ayriminin, bir yiiksek performans gésteren birey (HI), bir orta performans
gosteren birey (YU) ve bir diisiik performans gdsteren birey (BA) icin sinyal ¢oziiciniln veri cercevesi
seciminin parametrelerine gore dogrulugunu gésteren diyagramlar.

ikinci olarak, EEG sinyalinin 6znitelik gdsterimini secme konusu ele alindi. BBA sinyal
¢6zucu icin EEG sinyalinin 6znitelik gdsteriminin secimi BBA'nin performansini énemli dlglide
etkiler. Burada, EEG bant gu¢ 6znitelikleri, gi¢ spektrum yogunlugu (PSD) dznitelikleri ve
ayni zamanda yeni Fourier donisim genlik (FTA) 6znitelikleri kullanilarak olusturulan BBA
sinyal ¢c6ziculerin performansini inceleyerek bu etkiyi arastirdik. EEG bant glcleri ve PSD
gibi tum sinyal guc¢ temelli 6znitelikler icin sira glclerini ve bu gibi 6zniteliklerin log10 (yani
Desibel) temsilini inceledik. Sirali zaman serisi (TS) 6znitelikleri de bu bolimde ayrica ele
alinmistir: Zaman serisi 6znitelikleri gegmisteki bazi ¢calismalarda EEG BBA igin kullaniimistir

ancak EEG BBA literaturiinde yaygin olarak kullanildi§i saptanmamistir.

Yukarida agiklanan tim o6znitelik setlerini kullanarak LDA ve DVM tabanli BBA sinyal
¢ozlculerinin performansi test edildi, Tablo 20. EEG sinyal gésteriminin yukarida bahsedilen
tim secimleri icin performansin sans seviyesinin ¢ok Uzerinde oldugunu gozlemlerken, FTA-
Kartezyen oOznitelikleri EEG bant glcl, PSD ve FTA-kutup dahil tim diger 6zniteliklerden
onemli 6lcide daha iyi performans gosterir. Bu secimler, 2-durumlu BBA ayirim goérevinde
tim katihmcilar Gzerinden ortalama %80'e varan oranda performans sergilerken, FTA-
Kartezyen oOznitelikler ortalama %90'a yakin performans saglar. 3 durumlu BBA igin, glg
temelli 6znitelikler kullanilarak elde edilen performans %55-60 iken, FTA-Kartezyen icin elde
edilen ise %75 BBA durum ayirim dogruluguna yakindir. 6 zihinsel gorinti durumu iceren
BBA gorevinde, EEG bant giicli, PSD ve kutupsal FTA 6znitelikleri ile elde edilen ortalama
performans %40 iken , FTA-Kartezyen icin %65'dir. Gug temelli 6znitelikler ve bunlarin
desibel gosterimlerinde, sinyal ¢o6zicunin performansinda 6nemli  bir  farkhhk

gOzlenmemektedir. Bu nedenle, FTA-Kartezyen 0&zniteliklerinin, literatirde yaygin olarak
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kullanilan EEG band glcu veya PSD gibi sinyal giclu temelli EEG 0Ozniteliklerin segiminden
¢cok daha ustun oldugu burada gorulmektedir.

Tablo 20. EEG BBA verilerinin farkli 6znitelik gbésterimlerinin EEG BBA'daki 2, 3 ve 6 durumlu zihinsel
gorintii ayrim gérevi lizerindeki performansi.

EEG 'é’gG psp log-  FTA  FTA  Zaman

bant bant PSD Kuitlip. Kartesian seri
DVM-2 0.770 0.769 0.780 0.766 0.812 0.910 0.897
DVM-3 0.579 0.594 0.580 0.560 0.624 0.744 0.757
DVM-6 0.439 0.427 0.422 0.384 0.432 0.594 0.597
LDA-2 0.698 0.710 0.740 0.717 0.769 0.860 0.858
LDA-3 0.578 0.612 0.586 0.563 0.622 0.754 0.734
LDA-6 0.443 0.439 0.453 0.415 0.493 0.646 0.605

FTA-Kartezyen 6zellikleri EEG zaman serilerinin basit bir dogrusal dénisimui oldugundan,
DVM ve LDA gibi dogrusal makine 6grenme siniflandiricilarinin bu 6znitelik kumeleri
Uzerinde benzer performans gosterecegdi beklenebilir. Gergekten de deneylerimize gore, hem
FTA-Kartezyen hem de TS 0Oznitelikleri, 6’ya kadar zihinsel gérinti durumunun ayriminin
yapilmasinda benzer bir performans sagladi. Ancak, asagida gorecegimiz gibi, FTA
Oznitelikleri frekans ayrisimina gére EEG sinyalinin daha kisa bir sunumunun ek avantajina
sahiptir; bu da, FTA 06zniteliklerinin ¢ok daha kicik bir alt kiimesinin, EEG BBA sinyal
¢o6zlcusiunde performansdan 6din vermeden kullaniimasina olanak tanir. Bu nedenle, EEG

BBA icin FTA-Kartezyen 6zniteliklerin daha iyi bir se¢cim olduguna karar verildi.

Son olarak, EEG verileri icin referans modu ¢ikarma optimizasyonunu ele alindi. EEG verileri
bir EEG edinme cihazi tarafindan alindiginda, belirli bir voltaj referansina gére kaydedilir
(Teplan, 2002). Zamanla degisen bir ortak mod bilesenini ekleyerek veya cikararak farkh bir
voltaj referansi segcmek, EEG sinyalinin nihai gdsterimini etkiler. Bu tir ortak referans
modunun farkli segimlerinin DVM ve LDA EEG BBA sinyal c¢6zuculerinin performansi
uzerindeki etkisini inceledik. Ozellikle, sistemin 0 Volt referansini (Nihon Kohden EEG-1200
sisteminde), A1-A2 ortalama referansini (A1 ve A2 elektrotlarindaki voltajlarin ortalamasi
olarak tanimlandi), ortak referansini (tim EEG elektrotlarinin ortalama potansiyeli) ve
Laplace referansini (her elektrot icin 4 komsu elektrodun ortalamasi olarak tanimlanir) igeren
secimleri arastirdik. Bu analizin sonuglarn Tablo 21'de sunulmaktadir. Genel olarak, referans
voltajin secilmesinin, EEG bant gucleri ve PSD 6zellikleri icin EEG BBA performansi
Uzerinde belirgin bir etkiye sahip olabilecegi gozlemlenebilir. Bir BBA durum algilama
dogrulugu, bu referanslarin kullaniimasi durumunda sistem 0 Volt'a gére %5'e varan oranda

surekli artar. FTA-Kartezyen ve TS 6znitelikleri s6z konusu oldugunda, voltaj referansinin
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degisimine atfedilen bu farklar daha az belirgindir, Laplace referansi marjinal olarak daha iyi

sonuclar vermektedir.

Tablo 21. EEG BBA’daki 2, 3 ve 6 durumlu zihinsel gériintii ayrim gérevindeki farkli referans mod
cikarma secimlerinin performansi.

g\;;stem Ground Common Laplace
EEG bant 0.727 0.770 0.760 0.748
log-EEG 0713 0748  0.769 0.762
bant

PSD 0.719 0.768 0.779 0.761
log-PSD 0.697 0.748 0.766 0.752
FTA kitip. 0.782 0.803 0.800 0.812

FTA 0884 0907 0905 0910
Kartesian

Zaman seri 0.874 0.897 0.892 0.893

4.4.2 Frekans Arahg ile ilgili EEG Sinyalinin Bilgi igerigi

EEG sinyalinin algak geciren filtreler kullanilarak o6niglenmesi, EEG BBA’da yaygin bir
uygulamadir (Bigdely-Shamlo vd., 2015; Blankertz vd., 2002; Lin vd., 2010; Lotte, 2014,
Sitaram vd., 2007; Teplan, 2002; Tomioka ve Miller, 2010; Vidaurre vd., 2009; Wang vd.,
2004). Bu calismada, EEG sinyallerine algcak gegiren filtrenin uygulanmasinin BBA sinyal
¢6zlcusunun performansini artirabilecegini de goézlemledik. PSD veya FTA gibi frekans
uzay! Oznitelikleri s6z konusu oldugunda, boyle bir filtreleme, yalnizca [0, F¢] gecis araligi
girmeyen Oznitelikleri eleyerek gerceklestirilebilir. TS 6znitelikleri s6z konusu oldugunda,
alcak geciren filtre uygulamak icin 8.dereceden Butterworth algak geciren filtre kullanildi. Her
iki durumda da EEG sinyalinden yuksek frekanslarin atiimasi EEG BBA performansi igin
avantajlidir. Aslinda denemelerimiz, yalnizca [0, 5-10] HZ'lik en dusuk frekans araliklarinin

tutulmasinin EEG BBA'nin genel en iyi performansina neden olabilecegini dnermektedir.

Yukaridaki deneme, EEG sinyalindeki kullanigli BBA bilgilerinin ¢cogunun c¢ok dusulk
frekanslarda oldugunu o©nermektedir. Bunu detayli arastirmak icin, 0-80 Hz frekans
araliginda segilen ve yalnizca 5 Hz genisliginde bir banttan gelen EEG verilerini kullanmaya

sinirlandirilan BBA sinyal ¢ozlcunin oldugu bir dizi sayisal deney gerceklestirdik.

Bir baska deyisle, ilk dnce 0-5 Hz frekans araligina filtre edilen EEG verilerini kullanarak BBA
sinyal ¢oziiciisii incelendi. ikincisi, 5-10 Hz frekans bandinda filtrelenmis EEG verilerini
kullanarak BBA sinyal ¢ozicisu incelendi ve bu sekilde devam ettik. EEG BBA sinyal
¢ozlculerini 2, 3 ve 6 zihinsel durum ayirimi i¢in degerlendirdik. TUm durumlarda, EEG BBA
sinyal ¢cdzucdulerinin, zihinsel goruntlleri ayirt etme kabiliyetinin, daha yuksek frekans bantlari

secilmesi durumunda dnemli dlgide bozuldugunu ve yaklasik 20 Hz esiginden sonra sans
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seviyesine dugtigunu gozlemledik, Sekil 22. Bir EEG BBA'da farkli motor goruntulerini ayirt
etme gorevi ile ilgili bilginin 0-15 HZ'lik disik frekans araliginda bulundugu ve bu tir bilgilerin

¢ogunun 0-10 Hz araliginda yer aldigi sonucu elde edilmistir.
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Sekil 22. 0-80 Hz araliginda dar 5 Hz frekans bantlari kullanmaya kisitlanmis EEG BBA sinyal
¢bziiclistiniin performansi. Duz cizgiler — 0-5 Hz'den 75-80 Hz'e kadar 5 Hz frekans bantlarina gére
siralanmis FTA-Kartezyen 6znitelikler. Kesikli ¢izgiler — 5 Hz frekans bantlarina gére siralanmis TS
oznitelikleri. Ucgenler 2-durumlu BBA siniflandirmasini, kareler 3 durumlu BBA siniflandirmasini, ve
elmaslar 6-durumlu BBA siniflandirmasini géstermektedir. Kirmizi kesikli cizgiler, 2, 3 ve 6 durum
siniflandirma gérevi igin sans seviyesini géstermektedir. Tum durumlarda, yaklasik 20 Hz'yi asan
frekans bantlarinda, siniflandirma performansinin sans seviyelerine diistiigi gérilmektedir.

4.4.3 Katihmcilarin EEG BBA Performanslarinin Tutarliigi ve “BBA Okur-Yazarhk”

Bazi katihimcilarin tim deneylerde ve BBA gorevierinin her c¢esidi icin daha iyi performans
gosterme egdiliminde olduklarini, bazi katihmcilarin ise her deneyde her zaman daha kot
performans gosterme egiliminde oldugunu gézlemledik. Tablo 22, bu incelemeyi farkli
katilimcilarin performans verilerini, incelenen tim BBA gorevleri ve tim deneyleri bir araya
getirerek gdstermektedir. Tablo 22'de goruldigu gibi, en Ust performans gdsteren bireyler
tim BBA gorevlerinde ve tim deneylerde daha iyi performans goésterirler. Benzer sekilde,
orta performans gosteren bireyler tim gorevierde orta dizeyde performans sergilerken,
distk performans gosteren bireyler her zaman disuk performans seviyeleri gosterdiler. Bu
bulgumuz, literattirde yer olan “BBA okur-yazarlik” veya “BCI literacy” diye adlandirilan son
bulgular ve tartistirmalara eslesmektedir (Aghaei vd., 2016; Ahn vd., 2013; Sannelli vd.,
2008).
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Tablo 22. Katiimcilarin genel performans seviyelerine gére siralanmis, farkli katilimcilarin farkli BBA
iletisim g6revlerindeki tutarll performanslari.

Ortalama performans
3-durum

Rank Katilimci

2-durum 6-durum

6 SE 0.95 0.82 0.60
7 YU 0.91 0.76 0.62
8 EK 0.84 0.71 0.63
9 MR 0.88 0.70 0.49
10 UL 0.81 0.69 0.56
Al ME 0.75 0.52 0.35
12 BA 0.77 0.54 0.33

4.4.4 EEG BBA Kullanilarak Sanal Robotun Online Kontrolu

Daha 6nce gelistirilen donanim ve yazilima dayanan interaktif online EEG BBA sistemimiz bu
bolimde tartistinlir. S6z konusu sistem, bilgisayar ekraninda 3D olarak simule edilen ve
yanal hareket, boylamsal hareket ve tutma ve agma hareketi yapabilen sanal bir 3 dof robot
manipulatéridir. Bu manipulatér, EEG BBA vasitasiyla kullanicilar tarafindan interaktif
olarak kontrol edildi, Sekil 4.

Bunun icin, en iyi performans gosteren u¢ katihmg¢imiz interaktif BBA deneylerine katiimaya
davet edildi. Her deney, bu calismanin bagka bdlimlerinde aciklandigi Gzere 15 dakikalik ¢
oturumdan olusuyordu: bir BBA sinyal ¢ozicl egitim oturumu, bir alistirma oturumu ve bir
test oturumu. Egitim oturumu sirasinda kullanicilar, BBA'nin GUl'leri ile kendilerine gosterilen
bir dizi zihinsel gorintlyu uygulayarak BBA sinyal ¢oziclyl denetlenen sekilde edittiler.
Robot manipilatérii bu sire boyunca hareket etmedi ve BBA, yalnizca BBA sinyal
¢ozlcusunu egitmek icin kullanilacak verileri topladi ve kullaniciya cevap vermedi. Egitim
bittikten sonra, katilimcilar, egitilmis sinyal ¢ozict ve 3-durumlu BBA kontrol modelini (bkz.
Yontemler) kullanarak, manipulatori etkilesimli olarak, serbest tarzda kontrol etmeye davet
edildi. Son olarak, test oturumunda, katilimcilara manipulatért farkli pozisyonlara tagsimak
icin bir dizi s6zIU gorev verildi ve onlari tamamlamak igin galistilar. Gorevler, manipulatora iki
(sol-sag veya ileri-geri) veya dort yone (sol-sag ve ileri-geri) olmak lzere en fazla dort adima
kadar hareket ettirmeyi icermekteydi. Katihmcilar 15 dakikalik test oturumu suresince

toplamda 7-8 test gorevi tamamlamislardir.

Katilimcilarin performansi, bagariyla tamamlanan gérevlerin ylzdesi, bir gérevi tamamlamak
icin gegen ortalama sure ve manipulatérin kontrolinin ortalama dogrulugu olarak

degerlendirildi. Kontrol dogrulugu, dogru yondeki manipulatér hareketlerinin ylzdesi olarak
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nicelendirildi. Buradaki dogru yon manipulatorin hedefe dogru hareket ettigi yondur. En iyi
katihmci (HI) interaktif denemelerde %84.6 ortalama kontrol dogrulugu ve ikinci en iyi
katilimci (ER) etkilesimli denemelerde %77.8 kontrol dogrulugu gdstermistir; bu katilimcilar
icin bu boéliminde elde edilen sonuclarla ¢alismanin ¢evrimdigi analiz yapilan kesiminde
elde edilen sonuclar birbiriyle uyumludur. Uglnct katlimcimiz (ES), BBA'yi denetleme
konusunda daha fazla zorluk yasadi; BBA'yi ¢evrimdisi deneylerde gdésterdidi performans
seviyelerinin ¢ok altinda sadece ortalama %49.6 bir dogrulukla kontrol edebilmistir. Bu,
katihmcinin stresinden kaynaklandidi tespit edilir. Basarili katihmcilar, bir manipulator
hareketini ortalama olarak uygulamak icin 7-10 saniyeye ihtiyag duymustur. Her
manipulatérin hareketini uygulamak icin katiimci HI 6.5 saniyeye ve katilimci ER 9.3
saniyeye ihtiya¢ duyuyordu. Buradaki BBA kontrol modeli nedeniyle, BBA, BBA’daki her bir
"acik" sinyalin sunumu basina verilen sireye esit her 3 saniyelik bir siire boyunca bir komut
alabildi. En iyi senaryoya gore bu stire, BBA hareket rejimini degistirmek icin gereken sire ile
birlikte, manipulatdér hareketi basina ortalama 4.1 saniye demektir. Bu nedenle, en iyi
katilimci, manipulatéri %50 zaman kazanci ve %15 hata orani ile kontrol edebildi; ikinci en
iyi katihmci, ideal zaman suresinin yaklasik iki katina ihtiya¢ duydu ve BBA'yI kontrol etmede
yaklasik %25 hata yapti. BBA'y1 kontrol etmede yasadigi zorluk nedeniyle, Ggtinct katilimel,
basarili trial'lerde hareket basina 13 ile 40 saniye arasinda zaman harcadi ve verilen
gorevlerin sadece %40'InI tamamlayabildi. Diger iki katilimci kendilerine verilen gorevlerin
%100'4nd  tamamlayabildi. Etkilesimli BBA uygulamasinin sonuglari Tablo 23'de

Ozetlenmistir.

Tablo 23. Online BBA kontrol deneylerinde katilimcilarin performansi.

Katilimci HI ER ES
GoOrev Tamam 100% 100% 40%
Dogruluk 84.6% 77.6% 49.6%
Min adima zaman 4.1 sec 4.1 sec 4.1 sec
Adima zaman 6.5 sec 9.3 sec 26.7 sec

EEG BBA deneylerimizde 6 kadar zihinsel gorinti durumunu sans seviyesinin oldukcga
Uzerinde ayirt ettik. Burada elde edilen ayriimis zihinsel goranti durumlarinin gézlemlenen
dogrulugu, tim katilimcilar tGzerinden ortalamasi alinmis olarak, 2 zihinsel goérinti (sag ve
sol el motor goruntileri) igin %90, 3 zihinsel goruntd igin %77 ve 6 goruntd icin %64'tur (tim
konular Gzerinde ortalama). Cevrimdigi deneyler icin elde ettigimiz sonuglar, literatirde
bulunan sonuglarla tutarhdir (Abdalsalam vd., 2017; Forney vd., 2015; Gysels ve Celka,
2004; Jeunet vd., 2015; Liu vd., 2005; Mduller-Gerking vd., 1999; Obermaier vd., 2001).
Muller ve arkadaslarinin yapmis olduklarn ¢alismada iki zihinsel gérev ayriminin dogruluklar

Uc katilimei igin sirasiyla %94, %90 ve %84 olarak bulunmustur. (Miller-Gerking vd., 1999).
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Obermaierin  yapmis oldugu c¢alismada EEG sinyal bandi gic¢ &znitelikleri ve
Elektroensefalografik desen siniflandirmasi igin bir sakli Markov modeli kullanilarak, (¢
katilimcinin iki zihinsel gorev icin %86, %96 ve %90 ve bes zihinsel gdreve kadar %46, %67
ve %45 siniflandirma dogruluklari elde ettikleri raporlanmigtir (Obermaier vd., 2001). Gysels
ve arkadaslarinin yapmis olduklari calismada 3 farkli zihinsel goérevi gerceklestiren 3
katilimci icin deneysel EEG kayitlari elde edilmis ve %62'ye kadar BBA ayrim dogruluklari
elde edildigi gosterilmistir (Gysels ve Celka, 2004). Liu ve arkadaslarinin yapmis olduklari
calismada 2 zihinsel gorintli (sag ve sol el parmak motor gérintileri) kullanilarak alti
katilimcinin siniflandirma dogruluklarinin ortalamasinin %75.6'yva kadar ulastigi bildirilmistir
(Liu vd., 2005). Literaturde yer alan baska daha yeni bir calismada 3 zihinsel goruntu
gorevini kullanarak EEG BBA'nin kontrolinid 6grenmeyi amaclayan deneylere katilan 18
katilimcinin ortalama %53'lUk grup performansi gosterdigi rapor edilmistir (Jeunet vd., 2015)
ki bu bizim sonuglarimizla uyumludur. Zihinsel gérev tabanl beyin-bilgisayar arayiziinde
EEG sinyallerinin siniflandinimasi igin Echo State Networks’in  kullanildigi baska bir
calismada iki zihinsel gorev icin en yiksek %95, doért zihinsel gorev igin ise % 65'e varan
siniflandirma dogruluklar bildirilmistir (Forney vd., 2015). iki gérev siniflandirmasi icin 9
katihmcinin grup basari ortalamasi 81% ve dort gérev siniflandirmasi icin %54 olarak
bildiriimistir (Forney vd., 2015). Abdalsalam ve arkadaslarinin yapmis olduklari ¢alismada 5
katilimcidan olusan bir grup icin, dort zihinsel gorintiinin (sol ve sag elin agilmasi ve
kapanmasi, iki el ve iki ayak hareketi) siniflandirma dogruluklar 86.6% olarak rapor edilmigstir
(Abdalsalam vd., 2017). Boyle bizim offline analizlerimiz sonucu elde edilen, iki gorev icin
%90, Uc gorev icin %77 ve alti gorev icin %64'luk grup ortalama performanslari, literatirde

bulunan benzer sonuglar ile tutarlidir veya onlardan tstindu.

Sonu¢ olarak, EEG 06znitelik secimi, tespit cerceve secimi, voltaj referans secimi ve diger
secimler de dahil olmak Gzere EEG BBA sinyal ¢ézucusinin tasarimindaki farkl segilimler
BBA performansi Uzerine etki sagladi. FTA Ozniteliklerinin, gegmisteki EEG BBA
literatlirinde agirlikh olarak kullanilan ve EEG sinyalinin gli¢ spektrumunun hesaplanmasina
dayanan diger Ozniteliklere kiyasla %30'a varan oranlarda Ustin performans goésterdigini
projemizda gozlemlendi. EEG sinyal gli¢ 6zniteliklerinin kullaniimasi durumunda, 2 durumlu
BBA ayrim gorevi i¢in, tum katihmcilarin ayrim dogruluklarinin ortalamasi yaklasik %78 iken,
FTA oOzniteliklerinin kullaniimasi durumunda ayrim dogruluklarinin ortalamasinin % 90'dan
fazla bulundugu gosterilmistir. 6 zihinsel goruntd durum ayrimi icin, EEG sinyal gig
Oznitelikleri, bazi Kisiler icin %85-90’a kadar, tim katiimcilar (izerinden ortalama alinmasi

durumunda ise FTA 0Ozniteliklerinin % 65 dogruluk orani karsisinda yalnizca yaklasik %45
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ayrim dogruluguna izin vermistir. Bu nedenle, bizim projemizde FTA dzniteliklerinin kullanimi,

EEG BBA performansinda énemli iyilestirmeler gerceklestirmek icin énemliydi.

EEG sinyalinin islenmesinden dnce EEG sinyalinin algak gecirgen bigimde filtrelenmesi EEG
BBA literatirinde yaygin bir uygulamadir. Algak gecirgen filtrelemenin, EEG BBA verilerini
¢cbzme performansini iyilestirmeye yardimci olabileceg@ini gdzlemledik. 5 Hz ylksek frekans
kesiminde alcak gecirgen filtreleme yapilmasinin EEG BBA performans baglaminda en iyi
sonuclarn verdigini gdézlemledik. Bu sasirticiydi ve kullanilan motor zihinsel gérintiler
hakkinda en kullanigh bilginin EEG sinyalinin ¢ok dlslk frekanslarinda oldugunu
gostermektedir. Ust ekstremite hareket niyetlerinin 6zellikleri (Agashe ve Contreras-Vidal,
2011, 2013; Bradberry vd., 2010; Paek vd., 2014), alan potansiyeli (Bansal vd., 2011; Hall
vd., 2014; Mollazadeh vd., 2011; Zhuang vd., 2010), ECoG (Acharya vd., 2010; Kubanek
vd., 2009; Pistohl vd., 2012), ve implantlanmis intra-kortikal elektrotlu kapali ddngu
calismalari (Perge vd., 2014) ile ilgili literatirde benzer sonuglar mevcuttur. Ayni zamanda,
geleneksel motor-gorintt EEG BBA, mu (8-13 Hz) ve beta (20-30 Hz) ritimleri gibi EEG

sinyalinin daha yuksek frekans bantlarindaki gli¢ modulasyonunu kullanmaktadir.

Bu durumu acikhda kavusturmak icgin, zihinsel motor gorintilerinin 0-5 Hz'den baslayarak
75-80 HZz'e kadar belirli bir 5 Hz bandina filtrelenmis EEG verilerinden ayirdedilebilirligini test
ettik. EEG bant frekansinin 15-20 Hz'yi agsmasi durumunda EEG verilerindeki motor gorintd
durumlarini ayirt etme kabiliyetinin hizla distiguna gbézlemledik. Sadece 0-5 Hz, 5-10 Hz ve
10-15 Hz frekans bantlari, EEG BCI performansinin sans seviyesinden énemli derecede
farkli kalmasina izin verdi ve sadece 0-5 Hz ve 5-10 Hz frekans araliklari, anlamli bir farkla
sans seviyesinden daha iyi performans gosterdi. Ozellikle, sol ve sag el hareketlerin motor
gorintilerinin  siniflandiriimasinda, tim katiimcilarin gézlemlenen ortalama ayirt etme
dogrulugu, 0-5 Hz bandinda filtrelenmis EEG sinyali icin %80-90, 5-10 Hz bandinda
filtrelenmis EEG sinyali icin %65-75 ve 10-15 Hz bandinda filtrelenmis EEG sinyali icin %50
olan sans seviyesinin biraz lUzerinde %55-60’dir. 15 Hz'nin 6tesinde, bu BBA gorevi icin
ayrim dogrulugu sans seviyesinden farkh degildi. Ayni zamanda, 6 zihinsel gorinti
durumunu ayirt etmek icin, tim katihmcilarin ortalama dogrulugu 0-5 Hz frekans bandi
kullanildiginda %50-60, 5-10 Hz bandi kullanildiginda %30-35 ve 10-15 Hz bandi
kullanildiginda ise %20-23 olarak bulunurken yine daha yiksek bandlarda %16'lik sans
seviyesinden farkli sonu¢ gostermemektedir, Sekil 22. Dolayisiyla, 0-15 HZz'lik disik
frekanslarin, EEG BBA'da kullanilan farkli motor goéruntileriyle ilgili en onemli bilgiyi
tasidigina ve bu bilgilerin cogunun sadece 0-10 Hz frekans bandindan geldigi sonucuna

vardik.
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Deneylerimizdeki katihmcilar, giinden glne oldugu gibi farkl etkilesim paradigmalarina gore
de her zaman tutarh performans sergilediler. Bu bulgular, "BCI literacy" olgusuyla ilgili
literatlirdeki son tartismalarla paralellik géstermektedir. Yiksek performansli, orta derecede
performans gosteren ve dusik performans gdsteren gruplar olusturuldugunda, 12
katilimcinin 5'i 2 durumlu BBA gdrevi igin %95-100, 3 durumlu BBA gorevi igin %85-90 ve 6
durumlu BBA gorevi igin ise %80-90 offline sinyal ¢dzme dogrulugu elde ederek yuksek
seviyede performans gostermistir. Bu bireyler, tim BBA gdrevlerinde ve tim deneylerde
yuksek performans sergilemistir. Bu katilimcilar online BBA denemelerinde, simile edilmis
bir 3D robotik manipulatér kolu ve BBA'yl dakikada 6-9 hareket oraninda %80 dogrulukla
kullanarak hareketleri gerceklestirebilmisler ve bdylece interaktif ortamlarda da BBA'yi
kontrol etme konusunda iyi bir yetenek gostermislerdir. Bu kisilerin BBA'yl kontrol etme
kabiliyeti, daha fazla pratik uygulamaya firsat vermektedir. 12 katilimcinin 5'i 2 durumlu BBA
gorevi icin %80-90, 3 durumlu BBA gorevi igin %70-80 ve 6 durumlu BBA gorevi igin ise
%50-70 siniflandirma dogrulugu elde ederek orta dizeyde performans gostermistir. 12
katihmcinin 2'si tatmin edici bir BBA kontrol yetenegdi elde edemedi. S6z konusu iki birey BBA
kullaniuminda hala sans seviyesinin Uzerinde oldukca yuksek performans sergilemelerine
ragmen, 2 durumlu senaryoda sadece %75, 3 durumlu senaryoda %50 ve 6 durumlu

senaryoda %35 BBA kontrol dogrulugu elde edebildiler.

Online deneylerimizde, BBA sinyal ¢dzlcunin egitiimesi igin tek bir 15 dakikalik oturum
kullanildi. Bunun yapilmasinin nedeni, deneylerimiz sirasinda géz 6nune alinan tasarim
secimleri igin, katihmcilarin alistirma ve test oturumlar sirasindaki niyetlerinin tam olarak
bilinemeyeceginin disinilmesidir. ilkesel olarak, bu tasarim uygun degilmis gibi goériinse de
literatlirde alistirma ve test oturumlarini da iceren sinyal ¢éziclinln egitiimesi icin dneriler
yapilmistir (DiGiovanna vd., 2009; Orsborn vd., 2012). Bunun icin ortak bir yaklasim, test
ve alistirma oturumunda kullanicilar tarafindan yuratilen hedefler ile uyumlu olan
BBA hareketlerini dogru olarak ele almak olabilir. Ote yandan, diger calismalar
BBA'nin 6grenilmesinin, bagka bir aracin kullaniminin 6grenilmesine benzer bir sire¢
olarak gorulebilecegini 6nermektedir (Bradberry vd., 2011). Bu nedenle, BBA uygulama
sureci, 6nce kullanicilara bir dereceye kadar basarili bir BBA sinyal ¢dzicl sunulacak
sekilde ve ardindan bu BBA'nin kontrolini daha iyi yapabilmeleri icin kullanicilarin sinyal
¢cObzucuye adapte olabilecekleri sekilde yapilandirilabilir; ki bu adaptasyon kullanicilarin
beynindeki sinirsel desenlerin degismesiyle gerceklesir. Bu senaryoda, kullanicinin bu
adaptasyon surecine yardimci olmasi icin BBA sinyal c¢o6zicuniun sabit kalmasi
gerekmektedir (Carmena vd., 2003a). Bu iki olasiigi birbirinden ayirmak gelecekteki

calismalar icin muhtemel yonlerden biridir.
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EEG BBA'da, EEG sinyallerinin oturumdan oturuma yuksek degiskenligi ve beraberinde
BBA'yl yeniden egitme gereKliligi iyi bilinmektedir (Cinar ve Sahin, 2013; Faller vd., 2014;
Hammon ve De Sa, 2007; Lopez-Larraz vd., 2010). Bu degiskenligin nedenleri iyi
anlasilmamis olsa da, bu nedenler elektrot yerlesimindeki oturumdan oturuma degiskenlik,
nem, sicaklik, kanal hareketi, ter ve duygusal, hormonal ve farmakolojik degisiklikler
nedeniyle elektrot empedansindaki ve kafa derisindeki degiskenlikleri icerebilirler. Benzer
sekilde, deneylerimizde, BBA sinyal ¢oziiclisinin her deneyde yeniden egitimden gegirilmesi
veya yeniden kalibre edilmesi ihtiyacini gézlemliyoruz. BBA'nin her yeni uygulamasi igin
sinyal ¢oziclyl egitmenin gerekliligi mevcut EEG BBA teknolojisinin bir dezavantajidir.
Ancak, calismamizda egitim suresi yalnizca 15 dakika surdu ve sonrasinda ayni sinyal
¢6zlcl deneyin sonuna kadar kullanildi. Bu egitim slresi diger BBA c¢alismalarinda
aciklanan sureden ¢ok daha kisadir (Blankertz, Dornhege, Krauledat, Muller, vd., 2006; Buch
vd., 2008; Guger vd., 2000; Thulasidas vd., 2006).

4.5 EEG BBA igin Makine Ogrenme Tabanh Sinyal Goziiciilerinin lyilestirilmesi

4.5.1 Genel Girig

Toplanan EEG BBA veri kimesini, EEG BBA sinyal ¢ozticlleri iyilestirmek icin kullandik. Bu
alt-proje kapsaminda, 2S-6S ile gosterilen 2'den 6'ya kadar dedisen ayni anda ayirt edilen
zihinsel goéruntl olusumlarinda, sol ve sag el, sol ve sad bacak ve dil hareket motor
goruntileri ile bir pasif durum goruntisu gibi EEG BBA zihinsel sembolleri icin farkh sinyal
¢ozlcu tasarimlar kapsamli sekildi incelendi. Boyle gerceklestirilen 384 offline EEG BBA
tasarimi 48 deneydeki performanslarina ve 2S-6S olmak lzere 5 ayirma paradigmasina goére

toplam 92,160 cozlcu tasarimi sayisal olarak degerlendirildi, Tablo 3.

4.5.2 EEG BBA Performans igin Referans Diizeyi

EEG BBA’nin tespit dogruluklarindaki performanslarinin, 2 motor gorunti icin %60-%95, 3
motor goruntl icin %60-%95, 4 motor goruntu icin %40-%85 ve 5 goruntl igin %50-%65
arasinda degistiginin rapor edildigi c¢ok sayidaki EEG BBA c¢alismasi literatirden
bulunabilmektedir (Abdalsalam vd., 2017; Blankertz vd., 2011; Forney vd., 2015; Jeunet vd.,
2015; Lemm vd., 2011; Li ve Pan, 2011; Lotte vd., 2007; Tangermann vd., 2012). Ancak,
rapor edilen sonuglarin ve kullanilan yaklasimlarin genis degiskenliginden dolayi, bu
sonuglardan ortak bir performans referansi olusturmak zordur. Bir problem sudur ki; birgok
calismada 3-5 katlimcidan daha az katihmci kullaniimistir. Bireylerin  EEG BBA
performansinda gdzlemlenen buyulk igsel degiskenlik (6rnegin (Ahn ve Jun, 2015; Sannelli
vd., 2008) ve ayrica Tablo 4) ile ilgili bu tir deneylerde bildirilen blylk farkliliklar katilimci

gruplarindaki rassal degisimden kaynaklanmaktadir. Bu durum, farkl ¢alismalarda kullanilan
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veri isleme yaklasimlarindaki ve deneysel ve veri edinim prosedurlerindeki degiskenlik

nedeniyle agirlasmaktadir.

Birka¢ daha buyuk EEG BBA calismasi, 50 ile 180 katilimcidan olugan daha biyuk
gruplarda 2 motor goruntunun ayrimina odaklanmigtir. Bu calismalar, bdyle bir 2S gorev
icin katilimci-ortalama dogruluklarini (ortalama * ortalama hata kare) %66 = 1.4 (N = 50)
(Ahn vd., 2013), %73+0.7 (N=180) (Guger vd., 2003) ve %74+1.9 (N=80) (Blankertz vd.,
2010) olarak bildirmektedir. Guger (Guger vd., 2003) ve Blankertz’'in (Blankertz vd., 2010)
sonuglar oldukga uyumluyken, Ahn’nin  (Ahn vd., 2013) sonuglari bu sonugclardan farkhdir.
Bu fark, onlarin basit veri 6n-igsleme yaklagimlarinin kullanimiyla iligkilendirilebilir. Guger
(Guger vd., 2003) ve Blankertz (Blankertz vd., 2010) bulgusal éznitelik seg¢imini kullanirken
Ahn (Ahn vd., 2013) bunu yapmamigtir. Bunlar EEG BBA ¢6zucu iyilestiriimesi icin daha iyi
bir temel referans noktasi saglar, ancak yalnizca 2S gorevi kapsar. Dolayisiyla, kendi
deneysel veri tabanimiz lzerinde tim calismalarda (Ahn vd., 2013; Blankertz vd., 2010;
Guger vd., 2003) kullanilan LDA+PSD veri analiz yaklasiminin performans incelemesini baz
alarak kendi referans performans duzeyimizi Urettik. Bu performans dizeyleri Tablo 24’'de
belirtilmistir. 2S icin elde ettigimiz performans dizeyleri (Ahn vd., 2013; Blankertz vd., 2010;
Guger vd., 2003) refernaslarindakiler ile uyumludur. Ayrica, 3S - 6S EEG BBA siniflandirma

gorevleri icin yeni, daha fazla performans dizeyleri sunuyoruz.

Tablo 24. Veri setimiz lizerindeki LDA+PSD uygulama sonuglarina dayanan EEG BBA performans
duzeyleri. Base-1, 6znitelik 6n se¢imi olmaksizin LDA + PSD (ya ham ya da desibel bicimde, hangisi
daha yuksekse) ve Base-2 LDA+PSD+en iyi 6znitelik 6n segimi. 2S-6S gorevierindeki katilimci-
ortalama siniflandirma dogruluklari gésterilmektedir. STD, bu dogruluklardaki katilimci iliskili standart
sapma tahminidir.

Gorev 2S 3S 4S 5S 6S

Base-1 065 |052 |043 |036 |0.36
Base-2 0.75 | 062 |056 |049 |O0.47
STD 0.07 | 008 |0.10 |0.15 |O0.15

4.5.3 EEG BBA Uygulamalarinda En lyi Makine Ogrenme Algoritmasi

Projemizin bu bélimiinde hangi sinyal cézme yaklasimi EEG BBA'da en iyi zihinsel gérunt
siniflandirmasini sunduklarini belirlemek istiyoruz. Bu soruyu c¢6zmenin bir yolu, farkli
siniflandirma algoritmalarinin bir veri kimesindeki ortalama dogruluklarina bakmak olabilir
(Kaya vd., 2017). Ancak, bu yaklasimda baze sorun vardir. ilk olarak, katilimci bireylerin
performanslarinin EEG BBA’da (literatirde BBA 6drenme olarak adlandirilan bir olgu
(Sannelli vd., 2008)) énemli 6lciide degisebilecegini gézlemledik. Ornegin, 2S gorevinde,
farkh katilimcilar igin BBA sembol siniflandirma dogruluklarinin %55’den %95’e kadar
degisebildigini gozlemledik, bu durum tim deneylerler icin tutarl bir sekilde saglandi. Ayrica,

farkli deneyler Gzerinden katihmcilarin EEG BBA performanslarinda daha az degiskenlik
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mevcuttur. Bu nedenle, basit bir ortalama temelli secilen bir BBA sinyal ¢6zme algoritmasi,
bireylerin hepsi veya ¢odu igin iyi bir se¢im olmayabilir ve bu bireylerin farkli deneylerinde

bile en iyi sonucu vermeyebilir.

Bu calismada benimsedigimiz yaklasim, EEG BBA ic¢in en iyi makine 0grenme
siniflandiricilarinin  belirlenmesini bir sira birlestirme (rank aggregation) problemi olarak
formule edildi. Yani, bireylerin hem farkli deney gunlerindeki en iyi ve en kotu performanslari
hem de ortalama performanslarina gére ¢ogu birey igin tercih edilebilecek bir secim olan
siniflandiricilari belirlemek istendi. Bunun igin dncelikle, yukaridaki 3 kategoriye ayri ayri tim
farkh katilimcilar igin siniflandiricilari siraladik ve sonra siniflandiricilarin tim veri kiimesi
uzerindeki performanslarini temsil eden en iyi genel siniflandirma siralamasini olusturduk.
Boyle bir siralama tablosundan bir alinti Tablo 25'te goésterilmistir ve tim 6znitelik uzayinda
(yani herhangi bir 6znitelik dn secimi olmaksizin Tablo 3'deki tim 6znitelikleri birlestirerek)
EEG BBA sembol siniflandirmasina uygulanan farkh ML algoritmalari igin sira birlestirme
sonugclari Tablo 26'da gosteriimektedir.

Bu tabloda yukaridaki ayarlarda DVM'nin en iyi performansi gosterdigini gdzlemliyoruz. Daha
onceki calismalarla (Lotte vd., 2007) tutarli olarak, 2S igin %69-%93 ve 3S gorevler igin %
53-%87 arasinda degisen bireysel performanslar gézlemlenmigtir. DVM, katilimci-ortalama
dogruluk cinsinden, 2S goérevlerde %82 ve 3S gorevlerde %71 dogruluk gdstermektedir.
ikinci en iyi algoritma RBE olarak karsimiza ¢cikmaktadir. RBE'nin performansi, DVM'nin 2S-
4S gorevlerdeki performansini ¢ok yakindan takip eder, ancak daha buylk sembol sayilari

icin belirgin olarak geride kalir. Naive Bayes ve QDA bu ayarlarda iyi performans gostermez.

Tablo 25. Farkli BBA sembol siniflandirma algoritmalarini karsilastirmak icin kullanilan sira birlestirme
proseduri igin bir tablodan bir alinti. TUm algoritmalar her katilimci icin en iyi gin, en kétl gin ve
ortalama performanslarina dayali olarak ayri ayri diizenlenmigtir. Ardindan, algoritmalarin genel
siralanmasi, sira birlestirme yoluyla Uretilmistir.

S1 |S1 [S1 [S2 S2 [S2 |S3  |S3
ave |max |min jave [max min |ave |max

2S
kNN |0.88 |0.93 |0.88 |0.88 |0.92 |0.87 |0.73 |0.70
LDA |0.89 |0.95 |0.89 |0.89 |0.93 |0.89 [0.69 |0.67
DLDA|0.88 |0.93 |0.86 |0.87 |0.92 |0.86 [0.69 |0.64
NB |0.77 |0.88 |0.74 |0.82 |0.90 |0.80 |0.59 |0.56
QDA |0.61 |0.65 |0.58 |0.62 |0.68 |0.59 [0.56 [0.54 ...
RBE |0.89 |0.95 |0.87 |0.91 |0.94 |0.91 [0.70 |0.68
RF 10.88 |0.94 |0.87 |0.88 |0.91 |0.86 [0.67 |0.64
DVM [0.92 |0.97 [0.90 |0.92 |0.94 |0.91 [0.69 |0.66

5S
kNN 0.55 [0.60 |0.54 |0.63 |0.70 |0.62 |0.34 [0.32
LDA 10.59 |0.67 |0.58 |0.74 10.76 |0.72 |0.35 |0.35
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DLDA|0.55 [0.62 |0.54 [0.69 |0.72 |0.65 |0.31 |0.31
NB [0.43 0.54 |0.42 [0.62 |0.67 |0.62 [0.26 |0.26
QDA |0.26 0.27 |0.25 [0.29 [0.29 [0.28 |0.24 [0.24
RBE [0.56 [0.64 |0.55 [0.75 |0.76 |0.73 |0.35 |0.32
RF |0.55 0.60 |0.53 |0.66 |0.71 |0.65 |0.32 |0.31
DVM |0.63 [0.70 |0.63 [0.75 |0.79 [0.74 [0.35 |0.34

Tablo 26. Tdm &6znitelik uzay! kullanildiginda ve 6znitelik 6n se¢imi yapiimadiginda, EEG BBA'daki
farkli ML siniflandirma algoritmalarinin siralamalari (sol) ve karsilik gelen katilimci-ortalama
dogruluklari (sag).

UM]2S 3S 4S 5S [6S 2S 3S 4SS 6S
DVvM 0 0 0 |0 |0 |0 ]0.82|0.71 |0.64 |0.59 [0.58
RBE 1 1 |1 1 1 |1 ]0.810.71 |0.63 |0.57 [0.55
LDA 2 2 2 |2 2 |2 ]0.80|0.67 |0.59 |0.55 |0.54
RF 3 B3 B8 B 3 3 |0.79 |0.66 |0.58 0.52 |0.51
KNN 4 4 4 4 4 |5 10.79|0.62 |0.54 [0.48 [0.43
DLDA5 5 5 5 |5 4 10.78 |0.62 |0.55 |0.50 0.47
NB 6 6 6 |6 |6 |6 |0.71 0.550.47 [0.42 0.41
QDA v |7 [7 |7 [T |7 10.600.42 ]0.32 |0.26 [0.23

4.5.4 EEG BBA Uygulamalarinda En lyi Oznitelik Uzayi

Farkh siniflandiricilarin, Tablo 3'te listelenen belirli 6znitelik uzaylarina uygulanmasinin
sonuclari Tablo 27'de gosterilmektedir. Burada go6sterilen sonuclar DVM icindir; ancak su
aciklamalar diger tim yontemler icin benzerdir. Genel olarak, PSD ve EEG bant gicu gibi
guc temelli 6znitelikler en kétl performansi gosterirken, EEG verisinin ham zaman serisi (TS)

gOsteriminin kullaniimasi durumunda en iyi sonuglar gézlemlenir.

Burada TS &zelliklerinin basarisi sasirtici olabilir. Literatirde PSD ve EEG bant glcu gibi
populer EEG sinyalinin frekans gosterimi kullanilarak Uretilen 6znitelikler deneylerimizde
onemli olciide daha kot sonuc vermisti. Omegin, 2S gorevi icin TS 6znitelik uzayi
kullanildiginda, DVM %84 oraninda dogruluga ulasirken, PSD 6Ozniteliklerinin kullaniimasi

durumunda dogruluk %68'e dismusgtir.

Tablo 27. Belirli farkli 6znitelik uzaylarini kullanan EEG BBA’daki ML siniflandirma algoritmalarinin
performanslari (tipik bir 6rnek)

psd-
alg. |S |db psd |eegb-dbleegbifta-p [fta-c ts  [tim
g 2S |0.68 [0.68 |0.70 0.71 |0.75 |0.76 [0.84 (0.82
< |35 /0.54 [0.55 [0.56 0.58 [0.59 [0.59 [0.72 0.71

4S 10.45 |0.47 |0.47 0.50 |0.51 |0.50 [0.65 [0.64
5S |0.40 (0.40 |0.41 0.44 0.46 [0.44 0.61 [0.59
6S |0.40 [0.39 (0.40 0.42 |0.44 0.41 [0.60 [0.58
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4.5.5 EEG BBA Uygulamalarinda En lyi Oznitelik On-Segim Yaklagimi

Oznitelik 6n seciminin BBA sembol siniflandirmasi tizerindeki etkisini inceledik. Oznitelik 6n
seciminin bazi bigimleri, bugun, ML algoritmalar uygulamalarinda gerekli bir adim olarak ele
alinir. Tablo 26'da verilen ilk 4 siniflandirici icin Tablo 3'te listelenen en iyi 0znitelik segim

stratejilerinin performansi Tablo 28'de gosteriimektedir.

Tam siniflandincilarin performanslarinin uygun 6znitelik 6n segimiyle birlikte dnemli dlgtude
arttigini goézlemledik. Burada 6zel olarak RBE siniflandiricisi, korelasyon tabanli 6znitelik 6n
secimi ve FTA-P 0Oznitelik uzayi ile kullanildidinda dogruluk performansini Tablo 26'da
verilen %72'den Tablo 28'de verilen %90’a artirarak 2S siniflandirmasi icin en iyi secenek
haline gelmigtir. FTA-C 6znitelik uzayinda frekans tabanli 6znitelik filtrelemeyle birlikte DVM,

RBE siniflandiricisina ¢ok yakin bir performans gostermektedir.

Tablo 28. Oznitelik uzaylari ve éznitelik 6n segim segeneklerini kullanan Tablo 26'da verilen EEG
BBA'daki en iyi 4 ML siniflandirma algoritmasinin performanslari

alg. |S [tUm |ts fta-p |fta-c |psd- |psd |eegb- |eegb |En iyi 6znitelik
db db On-secim

2S |0.82 |0.86 |0.79 |0.88 |0.73 |0.75 |0.73 [0.75 |6|1|2|2
3S |0.71 |0.72 |0.63 |0.76 |0.57 |0.60 |0.62 |0.61
4S |0.64 |0.65 |0.57 |0.70 [0.50 [0.54 [0.56 |0.55
5S |0.59 |0.61 |0.53 |0.66 |0.45 |0.49 |0.50 [0.49
6S |0.58 |0.60 |0.49 |0.64 |0.43 |0.46 |0.50 |0.48
2S |0.88 |0.85 |0.90 |0.89 |0.83 |0.75 |0.73 [0.71
3S |0.73 |0.72 |0.68 |0.74 |0.61 |0.57 |0.59 |0.55
4S |0.67 |0.67 |0.60 [0.68 |[0.54 |0.48 [0.54 |0.48
5S |0.62 |0.62 |0.53 |0.63 |0.47 |0.41 |0.48 [0.42
6S |0.60 |0.61 |0.51 |0.61 |0.44 |0.38 |0.46 |0.39
2S |0.84 |0.84 |0.82 |0.87 |0.75 |0.75 |0.76 [0.74
3S |0.69 |0.72 |0.66 |0.75 |0.62 |0.60 |0.63 |0.62
4S |0.63 |0.66 |0.60 [0.71 |0.56 [0.54 [0.58 |0.56
5S |0.58 |0.62 |0.55 |0.68 |0.49 |0.49 |0.52 [0.51
6S |0.56 |0.61 |0.52 |0.67 |0.46 |0.47 |0.52 |0.49
2S |0.86 |0.84 |0.85 |0.86 |0.77 |0.74 |0.74 |0.72
3S |0.73 |0.70 |0.71 |0.72 |0.63 |0.59 |0.62 |0.59
4S |0.67 |0.64 |0.63 |0.64 |0.57 [0.52 [0.56 |0.53
5S |0.62 |0.58 |0.57 |0.59 |0.50 |0.45 |0.50 |0.46
6S |0.58 |0.55 |0.53 |0.56 |0.47 |0.43 |0.48 |0.45
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Daha yiksek sembol sayilar i¢in, frekans temelli filtreleme ve FTA-C 6znitelikli LDA, en iyi
performansi gostermektedir; drnedin 6S gobrevleri igin performansi %40'dan (Tablo 26)
%67'ye (Tablo 28) kadar artirarak, 4S-6S siniflandirmasi icin en iyi segenek haline gelmigtir.

Daha yuksek sembol miktarlari icin de, frekans tabanl 6znitelik filiresi ve FTA-C 6znitelik
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uzayini kullanan DVM, LDA’ya ¢ok yakin sonuglar verir ve bu da DVM siniflandiricisinin tim

farkli siniflandirma gorevlerine gore en iyi genel segim olabilecegini gosterir.

TS ve FTA-C 0Oznitelikleri, dikkate alinan tum durumlarda PSD ve EEG band gucu gibi sinyal
guc temelli 6zniteliklere gore ustin performans gostermistir. Bu, gi¢ temelli 6zelliklerdeki faz
bilgi kayb1 nedeniyle olabilir. Bu etki, "faz duyarl" olan TS, FTA-P ve FTA-C 0znitelikleri ile
"faz-duyarli olmayan" PSD-DB, PSD, EEG-DB ve EEG 0znitelikleri arasindaki performans
ayriminin net oldugu RF siniflandiricisinda agikga gorilmektedir. (Tablo 28'deki RF kesimi).

4.5.6 Optimize Edilmig EEG BBA Sinyal C6zme Yaklagimi

EEG BBA sinyal ¢dzlcu tasarimi i¢cin genel en iyi performansi belirlemek icin yukaridaki
sonuclarn birlestirdik. Bunlar Tablo 29'da gdsterilmektedir. Burada, DVM tim siniflandirma
gorevlerinde tutarh bir sekilde en iyi veya en iyiye yakin performans gostererek, genel en iyi
secim olarak karsimiza c¢ikmatadir. Ancak, 2S ve 6S gorevleri icin, en iyi siniflandirici
sirasiyla RBE ve LDA olarak ortaya c¢ikmaktadir. LDA'nin DVM ile ¢ok benzer bir sekilde
performans gdsterdigini ve boylece uygulamali EEG BBA'daki kullanimini hakh gosterdigini
belitmek gerekir. Ayrica, RBE, KNN ve RF gibi yuksek varyansli siniflandiricilarin, daha
distk sembol miktarlari Gzerinde neredeyse DVM ve LDA kadar basarili olabilecegini
buluyoruz. Ancak, daha ylksek sembol miktarlari 5S ve 6S igin DVM ve LDA'ya gore

performanslari 6nemli dl¢clide dismektedir.

Tablo 29. En iyi 6znitelik uzayi ve 6znitelik 6n segimi kullanildiginda EEG BBAdaki farkli ML
siniflandirma algoritmalarinin siralamalari (sol) ve karsilik gelen katilimci-ortalama performansiari

(sag)

HEPSI [2S3S4S5S6SRS [3S 4S [5S |6S
DVM 0O 2 10 0 0 1 |0.88 |0.76 |0.70 |0.66 |0.64
LDA 1 3 |1 2 1 |0 |0.87]0.75 |0.71 |0.68 |0.67
RBE 2 02 B 3 |2 10.90 0.74 |0.68 |0.63 |0.61
KNN 3 1 3 4 4 4 088 0.73 |0.66 |0.61 |0.57
RF 4 4 4 2 2 |3 |0.86 0.73 |0.68 |0.62 |0.58
DLDA 5 5 5 6 6 5 /086 0.70 |0.64 |0.58 |0.54
NB 6 6 |6 5 5 [6 |0.850.69 |0.63 |0.58 |0.54
QDA 7 [7 |t |7 |7 [ 10.80 [0.64 |0.56 |0.47 |0.45

4.5.7 Uyarlanabilir Veri-Cercevesinin Etkisi

EEG BBA'da 6énemli bir nokta, éznitelik ¢cikarimi igin veri gergevesinin secilmesidir. Ornegin,
Blankertz calismasinda her katilimci icin manuel olarak ayarlanmis uyarlanabilir bir veri
cergevesi kullanir (Blankertz vd., 2010). Ote yandan, (Ahn vd., 2013) calismasinda sabit bir
veri gercevesi kullanilir ve dnemli 6lcide daha kot sonuclar rapor edilir. Her bir katilimci ya

da deney icin veri cercevesini uyarlanabilir bir sekilde se¢cmek, EEG BBA igin cekici bir
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secenek olarak gorulebilir. Ancak, bu optimizasyon ayni zamanda EEG BBA tasarimlarina

onemli miktarda karmagiklik ve hesaplama maliyeti getirmektedir.

Tablo 30'da uyarlanabilir veri cercevelerinin yararini arastirdik. Orada gorulebilecegi gibi,
uyarlanabilir veri ¢ercevelerinin kullaniimasi, EEG BBA sinyal ¢ézlculerinin performansinda
sabit veri cercevesine gore az fakat %3-4’lik kadar (genel olarak optimal olarak secilmis)
farkedilir bir kazang saglar. Performans artigi yuksek egilim (DVM, LDA) i¢in daha yuksektir
ve yuksek varyansh siniflandiricilar (RF, RBE) icin ¢ok azdir. Katilimci-6zel adaptasyona
gore belirli deneyler igin veri gercevesinin uygurlanmasi verilerimize Onemsiz faydalar

saglandi.

Tablo 30. Uyarlanabilir veri gergevelerinin BBA sembol siniflandirmasina etkisi.

[Deney [Katilimci[Sabit [Deney Katilimci [Sabit
DVM LDA
2S 0.88 10.86 0.84 2S 0.87 10.85 0.84
3S 0.76 |0.74 0.72 3S 0.76 10.74 0.72
4S 0.70 ]0.69 0.67 4S 0.71 10.70 0.67
5S 0.66 |0.65 0.63 5S 0.68 [0.67 0.65
6S 0.65 1|0.64 0.62 6S 0.67 [0.66 0.64
RBE RF
2S 0.90 1|0.88 0.87 2S 0.86 10.85 0.84
3S 0.74 10.73 0.71 3S 0.73 10.72 0.71
4S 0.68 |0.67 0.65 4S 0.68 [0.66 0.65
5S 0.63 |0.62 0.60 5S 0.62 [0.61 0.60
6S 0.61 |0.60 0.59 6S 0.58 [0.57 0.57

4.5.8 Ozet

Ozet olarak, bu proje boyunca topladigimiz blyik tekdiize EEG BBA veri kiimesini
kullanarak, modern makine 6grenme yodntemlerine dayanan c¢ok sayida EEG BBA sinyal
¢6zlcu tasarimlarinin performanslarini degerlendirdik. Modern makine égrenme tekniklerinin
EEG BBA'da sasirtici bir sekilde basarili olabilecegi bu sekilde gosterildi. Mevcut makine
o6grenme algoritmalari, literatirde bulunan 6zel olarak tasarlanmis ve yaygin olarak manuel
optimize edilen EEG BBA veri isleme yaklasimlariyla karsilastirilabilir yakin performans elde
etti. Bu tlr algoritmalarin 6znitelik ¢ikarma ve 6znitelik segim asamalarini optimize etme,
ginimuzde standart uygulamalar oldugu gibi, EEG BBA'daki mevcut gelisme seviyesini

onemli 6l¢iide daha iyi yapmak i¢in onlarin performanslarini arttirabilir.

Hem modern yuksek egilim (DVM ve LDA) hem de yuksek varyans (RBE, KNN ve RF)
algoritmalarinin EEG BBA’'da ¢ok iyi performans gosterdigi bulunmustur. EEG BBA'da
bulunan az sayidaki egitim drnekleri géz dnune alindiginda, bu ikincisi sasirtici olabilir (bu
calismada, tipik olarak, buradaki algoritmalarin bir uygulama birimi iceren her bir deney icin

her zihinsel gorintl tirinden kumdulatif olarak 600'den az egitim 6rnegi vardir). Buna
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ragmen, ylksek egilimli ve ylksek varyansh siniflandiricilarin performanslarinin, yiksek
egdilimlilerin yuksek varyanslilari %5-%210 gibi ¢cok dnemli bir farkla gectigi 5S ve 6S yiksek
miktarli sembol gorevleri haricinde yakin olduklar gézlenmistir. Bu, genel makine 6grenme
algoritmalarindaki 6nemli yeni gelismelerin yani sira burada uygulanan 6znitelik 6n sec¢iminin

verimliligine atfedilebilir.

2S siniflandirmasi igin, tim en iyi siniflandiricilar, istatistiksel hata sinirlari icinde son derece
yakin performans sergilediler. Boylece, DVM, RBE, LDA, RF, KNN, DLDA ve NB
siniflandiricilarinin 2S motor goruntd siniflandirma gérevine iligkin en iyi katimci-ortalama
performansi arastirmamizda %90 iken en koétl %86'dir. Daha buyidk miktardaki BBA
sembolleri igin, en iyi (LDA -%67) ve en kotl performans godsteren algoritmalar (NB -%54)

arasindaki fark dnemli élgtide olup %13'tlr.

Oznitelik uzayinin segilmesinin EEG BBA siniflandiricilarinin performansini énemli dlglide
etkiledi. Literatirde populer olan PSD ve EEG bant gucu gibi gu¢ temelli 6zellikler,
muhtemelen faz bilgi kaybi nedeniyle tim deneylerimizde oOnemli Olciide daha kotu
performansa neden oldu. EEG sinyalinin frekans modulasyonlu olmadigi ve EEG BBA
performansindaki dnemli artiglarin (bazi durumlarda %20 gibi), FTA gibi faz-duyarh 6znitelik
setleri kullanilarak elde edilebilir oldugu goérilmektedir. RF'nin faz duyarliiginin
avantajlarindan kolayca yararlanabildigini fark ettik, ancak bu tim algoritmalar icin dogru
olmayabilir. Boylece, DVM ve LDA, acikgca esdeger olsa da, FTA-C'ye kiyasla FTA-P
Oznitelik uzayi ile kullanildiklarinda énemli dlgiide daha koétl performans géstermektedirler.
Bunun nedeni, farkli BBA sembollerinin FTA-C'de lineer olarak daha iyi ayrilabilir olmasi

fakat dogrusal olmayan FTA-P uzayinda ayrilamiyor olmasidir.

RF diger yuksek varyansli siniflandiricilar ile birlikte, 6znitelik uzayinin secimine anlaml
saglamlik gosterdi. Ozellikle, RBE, KNN ve RF, Tablo 3'deki tiim 6znitelikleri tek bir 6znitelik
vektorine birlestiren ayirt edilmemis "tim" 6znitelik uzayinda en iyiye yakin performans
gosterdi. 2S ve 3S gibi siniflandirmalarda RF+MUI performansindaki %3-4’lUk kayip,
Oznitelik uzayinin olasi sec¢imindeki hassasiyetsizlik g6z 6nune alindiginda bazi BBA
uygulamalari icin makul kabul edilebilir. Bu tur siniflandiricilarin ayrintii 6n  6znitelik
muhendislik asamasina gerek kalmaksizin BBA'da basarili olabilmeleri cekici bir ozellik
olabilir. Buna gore, potansiyel olarak kullanigh tim 06znitelikler bir araya getirilebilir ve
RF+MUI, EEG BBA’'da cok duslk bir performans kaybiyla kullanabilir. Genel olarak, EEG
BBA siniflandincilarindaki 6znitelik uzayini ve 06znitelik filtre sec¢imini optimize ederek,
zihinsel goruntd siniflamasinda katilimci-ortalama dogruluklarindaki 6énemli artiglari, 2S
siniflandirma goérevlerinde %75'den %90’a ve 6S siniflandirma gorevlerinde ise %47’den
%67’ye olarak raporlayabilmekteyiz.
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Genel olarak, bu projede EEG BBA sinyal ¢dzUculerinin performansinda belirgin artis elde
edildi. Daha 6nceden yaygin olarak kullanilan EEG sinyal glcu Ozniteliklerine karsi faz
duyarli 6zniteliklerden ve optimal 6znitelik filtrelerinden yararlanilarak, gegmiste literatiirde
siklikla kullanilan bulgusal frekans segimi ve giris kanal se¢imi de dahil olmak Uzere, manuel
ayarlamaya gerek duyulmaksizin yiksek bir zihinsel goérintld siniflandirma dogrulugu elde
edilir. 2S siniflandirma goérevi icin FTA-P 6znitelikli ve korelasyon tabanli éznitelik filtreli
(RBE+FTA-P+COR) RBE siniflandirictyr  kullanarak en iyi zihinsel goruntd ayinm
dogrulugunun %89.9+1.6 (katilimci-ortalamazkatilimciyla iligkili MSE) oldugunu gdsterdik ki
bu deder, ge¢cmis calismalarda bulunan, %66.4+1.4 (Ahn vd., 2013) veya %73.8 +1.3
(Blankertz vd., 2010; Guger vd., 2003) performans diuzeylerinden yiksektir. 3S siniflandirma
gOrevi igin, en dusuk %52-62 olmak Uzere en yiksek %75.8+4.7 (DVM + FTA-C + FRQ) ve
6S siniflandirma gorevi icin en dislik %36-47 olmak Uzere en yiksek %66.9+5.1(LDA+FTA-
C+FRQ) performans dizeyleri elde ettik.
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Sekil 23. Uygun bir éznitelik uzayi ve 6znitelik 6n segimi yéntemi, EEG BBA'daki ML siniflandirma
algoritmalarinin performansini énemli él¢tide artirabilir. Farkli ML algoritmalarinin, optimal dznitelik

uzay ve Oznitelik filtre seciminin yapildigi durumdaki performanslari (sag) ve yapilmadigi durumdaki
performanslari (sol) gosterilmektedir

4.6 EEG BBA Sinyalinin Temel Ozellikler Konusunda Veri Toplami

4.6.1 Elektrotlar Arasindaki Mesafenin Fonksiyonu Olarak EEG Montajindaki EEG
Elektrotlar Arasindaki Bagimlilik

Projenin bu kisminda, BMA/BBA uygulamalari icin muhtemel alternatif EEG eletrot
yerlesimleri, 6zellikle daha yogun elektrot yerlesimlerinin arastiriimasi planlanmistir. Var olan
EEG BMA/BBA sistemlerinin érneklerinin birgogunda, EEG verilerini toplamak igin standart
10/20 veya genigletilmis standart 10/20 elektrot dizeni kullaniimistir. Bu sistemler kafayi
dizgln sekilde kapsarken EEG sinyalinin o6zelliklerini ve EEG sinyalinin BMA/BBA
uygulamalari ile iligkilerini dikkate almadan tanimlanmistir. Bu nedenle, bu standart EEG
dizenlerinin BMA/BBA uygulamalari igin optimal olup olmadigi su anda bilinmemektedir.

Ozellikle, hassas motor veya zihinsel durumlarin ayrilmasi igin kafanin belirli bolgesine
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elektrotlarin ~ yogunlastirimasinin  faydal  olabilecegi dusunulebilir.  Ayni  zamanda
yogunlastinlmis EEG elektrotlarinin  BMA/BBA uygulamalari igin ne faydasi ne de
yodunlagma limitleri bilinmektedir. Bu sorulari cevaplamak icin, EEG sinyalinin uzaysal
Ozellikleri ve EEG elektrot-arasi mesafelerine gore elektrotlarin istatistiksel bagimlihgi

hakkinda bilgi toplanmistir.

BMA/BBA uygulamalari igin EEG elektrotlari yogunlastirarak EEG sinyalinden daha ¢ok bilgi
elde edilebilecegi dusunulebilir. Fakat bu bilginin (i) BMA/BBA uygulamasinda kullanilan
motor veya zihinsel durumlar igin faydali olmasi ve (ii) diger elektrotlardan turetilememesi
gerekmektedir. Eger bir EEG elektrodunun sinyali BMA/BBA uygulamasinda kullanilan
zihinsel durumla alakasiz olursa, bdyle elektrodun BMA/BBA sisteminde kullaniimasi fayda
saglamaz. Benzer sekilde, eger bir EEG elektrodunun sinyali diger yakin elektrotlarin
sinyaline ¢ok benziyor ise, bdyle elektrodun kullanilmasindan da BMA/BBA igin az fayda

saglanir.

Calismalarimiz ikinci soruya daha ¢ok odaklanmis olup, elektrot arasi mesafesine gore farkl

elektrotlarin sinyalleri arasi istatistiksel bagimlilik fonksiyonu él¢tlmastar;
F(d) = EEG_elektrot_bagimhlik(elektrot_arasi_mesafesi)

S6z konusu fonksiyonel bagimlilik élgimleri icin senkron Sag El Bes Parmak Hareket (5F)
deneyler kullanmimistir. Yukarida tartisildigi gibi, bir elin parmaklarinin hareketleri EEG sinyali
anlaminda daha hassas bir durum belitmektedir. Bu durumda yogunlastiriimis elektrot
dizenlerinin daha ¢ok faydali olabilecegi beklenebilmektedir. Bu deneylerimiz, standart 10/20
dizeni kullanilarak ve kafanin, bes parmagin hareketlerine en ¢ok tepki goésteren bolgelerine
yogunlastirilan EEG elektrot dizenleri kullanilarak gergeklestiriimistir. Tum deneylerde, EEG

elektrotlarinin pozisyonlar ve kafa tzerindeki elektrot arasi mesafeleri él¢llip kayit edildi.

EEG elektrotlarinin istatistiksel bagimliliklarini 6lgmek igin, korelasyon ve ortak bilgi (Mutual
Information) dlgekleri kullaniimistir. S6zU gecen oOlgekler bu raporda daha 6nce tartisiimistir.
Burada, bu olcekler EEG ham sinyali icin hesaplanmigstir. Daha spesifik olarak, iki EEG

elektrot icin korelasyon d6lgegi ham sinyallerin kullaniimasi ile su sekilde hesaplanmistir;

T
T;-O’-z(ei(t) - e_l)(ej(t) - e_])

Y=

2 = corr(e; €) =

Burada e;(t) i-inci EEG elektrodunun zamana baglh ham sinyali, e, i-inci EEG elektrodunun
ham sinyalinin ortalama degeri, T toplam zaman o&rneklerinin sayisi, o; i-inci EEG
elektrodunun ham sinyalinin standart sapmasidir. Korelasyon katsayisi sifirdan bire kadar
degisiyor olup, sifira yakin olursa iki EEG elektrodunun ham sinyalleri baglica bagimsiz, bire
yakin olursa EEG elektrodunun sinyalleri birbirine tam bagimhidir.
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Ortak bilgi, bir EEG elektrodunun sinyalini bir rastgele degisken olarak varsayar ve su sekilde

tanimlanir;
MUI(e; e;) = H(eie;) — H(e) — H(e;) = H(ewe;) — H(eile)) = H(ei ¢)) — Hgjle;)

Burada H(e;), i-inci EEG elektrodunun sinyalinin entropisi veya belirsizligidir,

H(e;) = —Z P(e;)InP(e;)

H(ei, ej) i-inci ve j-inci EEG elektrot sinyallerinin ortak entropis veya belirsizligi,

H(e,-,e]-) =— Z P(ei, ej)ln P(e;, ej)

ee;

Ortak bilgi, bir elektrodun ham sinyalinin bir degerinin belli olmasi durumunda diger
elektrodun ham sinyalinin belirsizliginin azalisini ifade eder. Eder iki EEG elektrodu bagimsiz
ise, H(e;, ej) = H(e;) + H(e;) ve MUI(e;,e;) = 0; eger iki EEG elektrodunun ham sinyalleri bir
birine tamamen bagh ise, H(e;e;) = H(e;) =H(ej)) ve MUI(e;e) = H(eie;) = H(e;) =
H(e;) azamidir.
Korelasyona gore ortak bilgi 6lgegin faydasi sudur; r? dlcegdinde iki degisken arasinda bir
lineer iliski varsayilir, yani e; = ae; + b + €. Burada a ve b iki sayisal katsayi ve € bir rastgele
guraltd degiskenidir. Herhangi a ve b degerleri icin, korelasyon katsayisi fonksiyonel
baglantinin e; = ae; + b ve gurlltinin e goreli 6nemleri Olgdr. Ornegin, € = 0 durumunda
korelasyon katsayisi r2 = 1 dir; a = 0 veya e ¢ok biyiik durumunda 2 ~ 0 dir. Buna ragmen
iki degisken arasinda lineer olmayan bir baglanti varsa, korelasyon katsayisi yanlis sonuglar
verebilir; lineer olmayan fonksiyon ile bagli olan iki degiskenin korelasyon katsayisi birden
kic¢uk ve hatta sifira yakin olabilir.
Ortak bilgi o6lceginin boyle dezavantaji yok ve ortak bilgi lineer olmayan iligkiler igin
kullanilabilir. ki degisken herhangi lineer olmayan fakat monoton fonksiyon ile bagli olursa,
e: = f(e;), her zaman H(e;) = H(e;) ve MUI(e;, e;) = H(e;) yani azami oldugu gésterilebilir.
Bununla beraber, eger iki EEG elektrodunun siniyalleri Normal dagiimis rastgele degiskenler olarak

dusunulebilir ise ve onlarin ortak dagiimi da korelasyon katsayisi r ile Normal dagilim olursa,

korelasyon ve ortak bilgi 6lgekleri arasinda belirli fonksiyonel iliski mevcut olur;
1 2
MUI(e; ) ~ —Eln(l — 1

Standart 10/20 duzeni kullanilan deneylerimizde bdyle bagimlilik-mesafe egrileri elde
edilmistir. Bu durumda asgari elektrot-elektrot uzakligi 6 cm dir. 10 cm den kuguk

uzakliklarda olan elektrotlar icin hem ortak bilgi hemde korelasyon bagimlilik Olgeklerinin
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artmaya basladigi goérilebilir ve 6 cm elektrot arasi uzakhginda ortak bilgi olarak yaklasik

olarak 0.5 nat, korelasyon olarak r’=0.5 degerine kadar istatistiksel bagimlihgi gériilebilir

EEG elektrotlarini  yogunlagtiran duzenlerde elektrot-elektrot uzakhdr 1 cm’e kadar
azaltilabilmistir. Bu elektrot-arasi mesafesi, yaklasik olarak 720 elektrot igeren elektrot
dizenlerinin yogunluguna denk gelir. 1 cm’e devam eden mesafe-bagimhlik egrileri, standart
10/20 duzeni kullanilarak elde edilen mesafe-bagimhlik egrilerimiz ile uyumlu sekilde olup, 6
cm’den kiglUk uzakliklarda artisa devam ediyor ve 1-2 cm elektrot-elektrot mesafelerinde
ham EEG verilerinin istatistiksel bagimlihginin ortak bilgi olarak 1 nat, korelasyon r* olarak

0.8-0.9’a vardigini gosterir.

Bu ara bulgulara goére, EEG elektrotlarinin 10 cm den daha buyuk uzaklikta olan elektrotlar
oldukga bagimsizdir. Bununla beraber, 10 cm den daha disuk uzakliklarda olan elektrot-
arasl bagimlilik artmaya baslar. 5 cm’den daha ¢ok yogunlastirilan elektrotlarin ham sinyali

yuksek derecede korelasyon ve ortak bilgi gostermektedir, Sekil 24-26.

corR2 CoRR2 CoRR2

CoRR2 CORR2

Sekil 24. 5F deneyimizde (¢ katiimcimizin elde edilmis EEG elektrotlarinin korelasyon mesafe-
bagimiilik egrileri. Ust satir, standard 10/20 yerlesim sistemi ve 6 cm uzakliga devam eden, alt satir
ise kafanin bir bélgesine yogunlastirilan elektrot dlizenleri ve 1 cm uzakliga devam eden mesafe-
bagimiilik egrilerini gésterir. Elde edilmis mesafe-bagimlilik egrileri EEG ham sinyalinin 5 cm elektrot-
arasi uzakligin altinda sinyallerinin birbirinden istatistiksel olarak bagl oldugunu gésterir. X ekseninin
birimi cm, Y ekseninin ise korelasyon katsayisinin karesidir
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Sekil 25. 5F deneyimizde lg¢ katiimcimizin elde edilmis EEG elektrotlarinin ortak bilgi mesafe-
bagimiilik egrileri. Ust satir, standart 10/20 yerlesim diizenini, alt satir kafanin bir bélgesine
yogunlastirilan elektrot diizenleri icin mesafe-bagimlilik egrilerini gbsterir. Bu sekilde 6lgiilen mesafe-
bagimiilik egrileri EEG ham sinyallerinin 5 cm uzakhigin altinda birbirine bagli oldugunu gésterir. X
ekseninin birimi cm, Y ekseninin birimi nat tir.

Chanel 1 Channel 2 Chamne! 10

L L i gl L 5 i L .
(] 500 1000 150 0 500 1000 1500 % 500 1000 500

Sekil 26. Yogunlastirilan elektrot dlizeni kullanan bir senkron Sag El Bes Parmak 5F deneyimizdeki
Uc 5 cm mesafe altinda olan elektrottaki ortalama olaya iliskin potansiyeller. Farkli 5 parmagin hareket
ERP potansiyelleri farkli 5 renkle gésterilmistir. Yiiziik ve serge parmaklari harig, farkli parmak
hareketleri gbésterilen ERP’lerden iyi sekilde ayrilabilmektedir. Ayni zamanda, yogunlastirilan EEG
elektrotlarinda gézlenen ERP’ler birbirine biiyiik dlgide benzerlik gdstermektedir. Béyle ¢ok yakinda
olan elektrottaki sinyallerin oldukg¢a yakin olmasi gézlemlenebilir.

4.6.2 Geleneksel EEG Diizeni Digsinda Elektrotlarin Aralarindaki Mesafe Daha Kisa
Olacak Sekilde Yerlestiriimesi EEG Kayitlanmasina Fayda Saglar mi?

Gegmiste yapilan EEG BBA ¢alismalarinda 10/20, 10/10 ya da 10/5 gibi standart elektrot
yerlesim sistemleri kullaniimistir. Bu sistemlerde, elektrotlarin yerlesim yerleri kafa etrafina
uniform olarak yerlestirilerek belirlenmis ve deneylerin tekrar uygulanabilir olmasi amaciyla
geligtirilmistir. Bu sistem ¢ogu BBA calismalari agisindan en iyi verimi saglamayabilir. Bu
sistemler her yarikiire motor korteksteki C3 ve C4 elektrotlarindan veri almak igin guivenilirdir.

Ozellikle “lateralized readiness potansiyeline” dayall olan sag ve sol el hareketlerinin ayrimi
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icin yeterli oldugu kanitlanmigtir. Ancak ayak ya da dil hareketleri gibi hareketlerin oldugu

calismalarda, bu sistemlerle alinan dl¢ciimlerde zorluklar ortaya ¢ikmaktadir..

Projenin bu kisminda, “EEG BBA igin yeni deneysel tasarimlar arastirilacaktir” ibaresi
geregince, standart 10/20 ve 10/10 EEG vyerlesim sistemini kullanmayan yeni EEG BBA
tasarimlarini aragtirmak, Ozellikle motor korteks alaninda elektrotlarin yogdunlastigi yeni
yerlesim stratejilerini incelemek ve onlarin EEG BBA performansina etkisini belirlemek igin
deneyler tasarlandi. Bu deneyler su sorulara cevap bulmak igin tasarlanmistir.
BBA uygulamasinda EEG o6lgiimiinde hangi elektrotlar bilgi saglamakta?
BBA uygulamasindaki elde edilmek istenilen sinyaller EEG 6lglimiinde hangi frekanslarda
kapsanmaktadir?
3. BBA uygulamasinda belli elektrotlar daha fazla bilgi saglar mi?
4. Elektrotlar arasi mesafenin standart 10/20 sistemindeki elektrotlar arasi mesafeden daha az
mesafede yerlestiriimesinin genel EEG kaydi ve EEG uygulamasi agisindan bir faydasi var mi?
5. Sik elektrot yerlestirilmis modelde farkli frekanslarda EEG verilerinin 6zellikleri degismekte
midir?
EEG elektrot yodunlastinimis 5F 5 parmak deneyleri disindaki tim deneylerimiz 10/20
sistemine yerlestirilmistir. TiUm deneylerde elektrotlar arasindaki mesafelere gére korelasyon
analizi yapilmis ve tim veriler frekans araliklarinin bilgi yogunlugu acisindan analiz edilmistir.
Bu uygulama icin; >5Hz (Low-pass filter), 5<f<10 Hz, 10<f<15Hz, 15<f<20Hz, 20<f<25Hz ve
25<f<30Hz band-pass filtreleri kullanilarak hangi frekans araligina BBA durumu hakkinda ne

kadar bilgi disttigutnun analizi yapiimistir.

Farkli alanlardaki farkl hareketler acisindan duastnuldagiinde, korteks alanlarinin spesifik
olarak bdlgelere ayrilmis (cortical homunculus) oldugu bilinmektedir. Bu farkli hareketler igin
farkh alanlardan gelen sinyaller de C3 ve C4 lizerine dismektedir. Bu da bu sinyallerin
ayrimi agisindan guclik yaratmaktadir. Klasik 10/20 diizeninde olmayan, belirli elektrotlar
etrafinda yogunlasarak elektrot yerlesimi yapilmasi farkli motor hareketlerin EEG olgimu ile
ayirt edilmesinde daha iyi bir uzaysal ¢6zim saglayabilir. “Standart EEG elektrot dizeni 5
parmak” deneyleri icin yapilan bu analizler sonucunda en ¢ok veri elde edilen elektrotlar ve
frekanslar belirlenmis, bu elektrotlar etrafinda yodunlasacak sekilde yeni elektrot yerlesim
modelleri EEG elektrot yogunlastiriimis deneyleri igin belirlenmistir. Bu modeller kullanilarak

“EEG elektrot yogunlastinimis 5 parmak” deneylerinin sonuglari da analiz edilmistir.

Asagida yapilan bu uygulamalar ve analiz sonuglari maddeler halinde yer almaktadir.

Uygulamalar tim deneklere yapilmig olup birer tanesi her maddede 6rnek olarak verilmigtir.
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4.6.3 BBA Uygulamasinda EEG Olgiimiinde Hangi Elektrotlar Bilgi icermektedir?

Bu soruya cevap bulabilmek igin sagd/sol el, sag/el-ayak-dil ve 5 parmak deneyleri standart
EEG sapkasi ile uygulanmigtir. Elde edilen kayitlardan her kanal icin ortalama olay-iligkili-
potansiyeller olan (Event-related potential) ERP’lerin analizi yapiimistir. Asagida deneylerden

alinmig ERP analizlerine érnekler verilmistir.

Sekil 27. Sag ve sol el hareketlerine cevaben gelisen ve 200Hz érnekleme frekansinda C3/C4 EEG
elektrotlarindan izlenen yavas motor olaya iliskin potansiyeller (ERP). Mavi egri sol el, kirmizi egri sag
el, yesil egri ise pasif durumu temsil etmektedir. Yatay 6lcek zamani (ms), dikey dlgek potansiyeli (mV)
temsil eder. Hareketin yaklagsik 850ms civarinda basladi§i gbézlemlenmektedir

Channel 5 Channel 6

| K L
500 1000 1500 0 500 1000 1500

Sekil 28. Sag-sol el, sag-sol ayak ve dil hareketlerine cevaben ve 200Hz 6rnekleme frekansinda
C3/C4 elektrotlarindan izlenen yavas motor olaya iliskin potansiyelleri gésterir. Mavi egri sol el, kirmizi
egri sag el, yesil egri pasif durumu, magenta egri sol ayak hareketini, siyam egri sag ayak hareketini
ve siyah egdri dil hareketini temsil etmektedir. Yatay olcek zamani (ms), dikey 6lgek potansiyeli (mV)
temsil eder. Hareketin yaklasik 850ms civarinda basladigi gbzlemlenmekte ancak ayrim
yapilamamaktadir.
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Sekil 29. 5 parmak hareketlerine cevaben 1000Hz 6rnekleme frekansinda C3/C4 elektrotlarindan
izlenen yavas motor olaya iligkin potansiyelleri gésterir. Mavi egri 1, kirmizi egri 2, yesil egri 3,
magenta egri 4 ve siyam egri 5 numarall parmagin hareketini géstermektedir

Sekil 27-29'da verilen 6rnek grafiklerden de géruldagua gibi iki hareket (sagd/sol el ve pasif)
durumlar i¢cin C3/C4 elektrotlari motor korteks Uzerinde bulunduklan yer itibariyle hareket
ayrimi i¢in oldukga iyi sonuclar vermektedir. Ancak ikiden fazla hareket icin, motor korteksin
ilgili alanlarindan ve tum hareketlerin sinyallerinin C3/C4 Uzerine dismesinden dolayi iyi bir
ayrim s6z konusu olamamaktadir. Asagida baska elektrotlarin ayni uygulamalar icin ERP

analizlerine érnekler verilmistir.

Sekil 30. Sag ve sol el hareketlerine cevaben gelisen ve O1/T6 EEG elektrotlarindan izlenen yavas
motor olaya iliskin potansiyeller (ERP). Mavi egri sol el, kirmizi egri sag el, yesil egri ise pasif durumu
temsil etmektedir. Yatay olcek zamani (ms), dikey 6lcek potansiyeli (mV) temsil eder. Hareketin
yaklasik 850ms civarinda basladi§i gbzlemlenmektedir.
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Sekil 31. Sag-sol el, sag-sol ayak ve dil hareketlerine cevaben O1/T6 elektrotlarindan izlenen yavas
motor olaya iligkin potansiyelleri gésterir(ERP). Mavi egri sol el, kirmizi egri sag el, yesil egri i pasif
durumu, magenta egri sol ayak hareketini, siyam egri sag ayak hareketini ve siyah egri dil hareketini
temsil etmektedir. Yatay olcek zamani (ms), dikey 6lcek potansiyeli (mV) temsil eder. Hareketin
yaklasik 850ms civarinda basladigi gbézlemlenmekte
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Sekil 32. 5 parmak hareketlerine cevaben O1/T6 elektrotlarindan izlenen yavas motor olaya iliskin
potansiyelleri gosterir. (ERP). Mavi egri 1, kirmizi egri 2, yesil egri 3, magenta egri 4 ve siyam egri 5
numarali parmagin hareketini géstermekte

Mutticlass SVM Leaming Curve
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Sekil 33. Sirasiyla tim elektrotlar igin (sol) ve sadece C3/C4 elektrotlari i¢in (sag) DVM egitim
grafiklerin érnekleri
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Sekil 30-32’de verilen 06rnek grafiklerden de anlasilacagr Uzere C3/C4 elektrotlari
bulunduklari yer itibariyle bilgi icermektedir. Ancak diger elektrotlarin analizi ve Sekil 33’'de
verilen DVM egitim grafikleri farki gdéz 6nine alindiginda diger elektrotlardan faydalanmak
BBA uygulamasi agisindan daha basarili olacaktir.

4.6.4 BBA Uygulamasindaki Elde Edilmek istenilen Sinyaller EEG Olgiimiinde Hangi

Frekanslarda Kapsanmaktadir?

EEG oélgimlerinde elde edilen bilgiler, gegmis ¢alismalardan ve literatire artik standart olarak
gec¢mis bazi dalgalardan olusmaktadir. Bunlar alfa, beta, teta, gama dalgalari ve olaya iligkin
potansiyellerdir. Bu dalgalar 0,5-70Hz ve 5-400uV araliginda degerlere sahip olan
dalgalardir. Bizim calismamizda uygulamakta oldugumuz deneylerin kapsadigi EEG
sinyalinin degdisimleri olaya iliskin potansiyellere girmektedir ve BBA uygulamasinda bu
degisimler belli bir frekans araliginda analiz edilmektedir. Bu sebeple yapilan deneylerden
elde edilen veriler 0-30 Hz araliginda, 5er Hertz'lik araliklarda olmak Gzere band geciren
filtre kullanarak icerdikleri veri miktarlari agisindan analiz edildi. Her frekans araldi icin, o
frekans araliginda elektrot basina ne kadar bilgi toplandigini analiz eden Naive-bilgi-toplami
analizi yapildi. Bu analizler tim hareketler igin, band geciren filtre ile ve tim frekanslar icin

ayri ayri yapilarak degerlendirilmigtir.

5 parmak hareketleri motor korteksin belli bir bdlgesinden (tim hareketler icin birbirine ¢ok
yakin bolgeler) kaynaklanmaktadir. Bu sebeple yukarida ERP sonuglari verilen 5 parmak
hareketleri icin frekans analizleri Gzerinde durulmustur. Sekil 35'de bu analizlere ait grafikler
ve degerlendiriimeleri verilmistir. Grafiklerde yatay eksen kanallari, dikey eksen ise bilgi

miktarini géstermektedir.

5 parmak hareketleri motor korteksin belli bir bolgesinden(tim hareketler icin birbirine cok
yakin bolgeler) kaynaklanmaktadir. Bu sebeple Sekil 35’'deki ERP sonuglari verilen 5 parmak
hareketleri igin frekans analizleri Gzerinde durulmustur. Sekil 34’de bu analizlere ait grafikler
ve degerlendiriimeleri verilmistir. Grafiklerde yatay eksen kanallari, dikey eksen ise bilgi
miktarini gostermektedir. Ancak Sekil 34’de verilen gafiklerdeki dikey Olcekte berlirtilen bilgi
miktarlari tim frekanslardaki verilerin gegerli elektrotlar Gzerindeki toplam bilgi miktarlar

olduklari igin glvenilmezler.
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Tatal naive information per channel (all frequencies)
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Sekil 34. Sirasiyla (soldan saga) frekans basina bilgi miktari ve tiim frekanslarda kanal bagina toplam
bilgi miktari

Sekil 35. Standart sapka 5 parmak deneyi ERP analiz 6rnekleri
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Sekil 36. Sirasiyla EEG standart sapka 5 parmak deneyi icin 5Hz'den diisik ve 5<fz<10 Hz
frekanslarda kanallarin igerdikleri bilgi miktarini gésterir. Soldaki grafikte (f<5Hz) C3 0,39nats,C4
0,37nats, P3 0,38nats veT6 0,39nats bilgi icermektedirler. Sagdaki grafikte (6<f<10Hz) P3
0,33nats,01 0,35nats veT5 0,32 nats bilgi icermektedirler

Total naive information per channel (10<x<=15 Hz)
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Tatal naive information per channel (15<x<=20 Hz)
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Sekil 37. Sirasiyla EEG standart sapka 5 parmak deneyi icin 10<f<15Hz ve 15<f<20 Hz frekanslarda
kanallarin icerdikleri bilgi miktarini gésterir. Soldaki grafikte (10<f<15Hz) P3 0,25nats, O2 0,27nats ve
F8 0,26 nats bilgi icermektedirler. Sagdaki grafikte (15<f<20Hz) F3 0,33nats,C4 0,32nats ve F7
0,31nats bilgi icermektedirler.

Total naive information per channel (20<x<=25 Hz)

Total naive information per channel (25<x<=30 Hz)
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Sekil 38. Sirasiyla EEG standart sapka 5 parmak deneyi igin 20<f<25Hz ve 25<f<30 Hz frekanslarda
kanallarin igerdikleri bilgi miktarini gbsterir. Soldaki grafikte (20<f<25Hz) Fp2 0,33 nats, F3 0,31nats
ve F7 0,30 nats bilgi igermektedirler. Sagdaki grafikte (25<f<30Hz) Fp1 0,23nats, F4 0,23 nats, F7
0,21nats ve Cz 0,21 nats bilgi icermektedirler.
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Sekil 39. EEG standart sapka 5 parmak deneyi icin DVM egitim sonuclar 6rnekleri. Burada 6grenme
%30°dan %50’ye yiikselmigtir

Analizden de anlasilacagi Gzere farkh frekanslarda ayni kanallarin igerdigi bilgiler agisindan
farkh sonuglar elde edilmistir. Bu da géstermektedir ki 6lglimek istenilen sinyale gére frekans

araligi belirlenip 6lcim yapilarak istenilen bilgiye daha rahat ulasilabilmektedir.

Sekil 34, 36-38'de verilen verilere gére 5 parmak hareketlerinin yogunlastigi frekans araligi
0-5HZz'dir. Ayrica belli elektrotlarda ylksek bilgi 6lcimi gézlenmistir. 5 parmak ile yapilacak
olan BCI uygulamasinda 0-5Hz araligini 6lgecek sekilde EEG cihazinda “Low-pass filtre”

kullanilarak daha verimli uygulamalar yapilabilir.

4.6.5 BBA Uygulamasinda Belli Elektrotlardan Daha Fazla Bilgi Elde Edilebilir mi?

Standart EEG sapkasinda iki hareket (sag/sol el) ile yapilan uygulamalarda C3/C4
elektrotlarindan yeterli bilgiler alinabildigi, daha farkh hareketlerde ise bu iki elektrotun yeterli
olmadigi yukarda belirtiimisti. Bu sebeple tim elektrotlarda analizler yapmak gerekmektedir.

O halde hangi elektrotlarin bu analize dahil edilmesi gerekmektedir?

Analiz icin, yukarda tartisiimis olan harekete dair sinyallerin birbirine yakin bolgelerden
kaynaklanmasi sebebiyle yine standart sapka 5 parmak uygulamasi Uzerinde durulmustur.
Yukarida frekans analizinde de yapildigi gibi motor korteksin dar bir boélgesinden elde
edilecek sinyaller arasinda ayrim yapabilecek bilgileri analiz ederek belli elektrotlarda bilgi
yogunlugu olup olmadigi belirlenebilr. Bu arastima icin Sekil 40’da verilen “birer-kanal-ekle”
ve “birer-kanal-gikart” programimizin basmaklar kullaniimigtir. Bu basamaklar yardimiyla
elektrotlar BBA siniflandiricinin performansini etkileyecek sekilde siralamaya konulmaktadir.

Asagida drnek bir analiz sonucu verilmigtir.
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ftr_outich : ftr_in1ch :
Columns 1 through 8 Columns 1 through 8
18.0000 9.0000 21.0000 130000 30000 4.0000 20.0000 100000 8.0000 9.0000 150000 6.0000 1.0000 18.0000 4.0000 13.0000
03444 03769 0.3989 04226 04372 04767 04870 04734 0.3387 04094 04955 04500 04762 05426 0.5000 0.5464
0.3333 04545 03485 05152 05152 04697 04697 05455 02436 03462 0.3974 04615 04487 0.4872 04487 0.5000
Columns 9 through 16 Columns 9 through 16
19.0000 14.0000 11.0000 7_332-3 6.0000 12.0000 2.0000 5.0000 7.0000 16.0000 17.0000 20.0000 21.0000 19.0000 3.0000 12.0000
04794 0 -_1751 0.5281 05220 0 47%4 0.4911 0.4918 i _0 0.5137 05275 05057 0.5521 05155 0.5114 05254 0.4444
04848 05000 05303 04242 05758 05000 05152 05152 0.4487 0.4487 04359 05000 04103 0.4872 04487 04103
Columns 17 through 21 Columns 17 through 21
1.0000 8.0000 150000 16.0000 17.0 000 2.0000 5.0000 10.0000 14.0000 11.0000
05160 04606 0.5000 0.5000 04162 0.4811 0.4689 0.5200 0.4746 0.4171
0.4848 04697 05152 04545 03788 0.3974 04359 0.4487 0.5385 0.5256

Sekil 40. Standart sapka 5 parmak deneyi ‘birer-kanal-ekle” ve ‘birer-kanal-gikart” uygulama
basamagi sonuglari.

“Birer-kanal-ekle” BBA uygulamasinin performansini etkileme agisindan en ylksekten en
aza dogru siralayan ve “birer-kanal-gcikart” BBA uygulamasinin performansini etkileme
acisindan en azdan en yuksege dogru analiz ederek sondan baga dogru siralayan program
basamaklaridir. Program basmaklari uygulamasi sonucunda ilk G¢ elektrot olarak sirasiyla
uygulama basina en yuksekten en aza dogru sonuglar P4, O1,T3 ve T6,01, Pz elektrotlar
cikmistir,(Sekil 40). Bu analiz bir denegin standart sapka parmak deneyi sonucu elde

edilmigtir. Diger deneklerde de buna benzer sonugclar elde edilmistir.

Bu sonuglar dahilinde O1 elektrotunda kesin olarak en ytiksek veri oldugu séylenebilr. Ancak
ikinci bir elektrot icin P4 ve T6 elektrotlari ayni sirada ¢ikmistir. Bu sebeple 3. maddede
yapmis oldugumuz frekansa goére kanal basina veri analizinden ve ERP grafiklerinden

yararlanilabilir.

Tablo 31’de hem frekans agisindan hem ERP analizlerindeki ayrimlardan hem de “birer-
kanal-ekle” ve “birer-kanal-gikart” program basmaklari agisindan veri birikimi en ylksek olan
elektrotlar verilmistir. Bu tabloda ilk siUtunda ERP analizlerinde hareket egrilerinin
sinyallerinin en iyi pik yaptigi ve birbirinden en iyi sekilde ayrildgi kanallar, ikinci sutunda
frekans araliklari, Gglncu sltunda ikinci sutundaki frekans araliklarina goére en fazla bilgi
iceren elektrotlar icerdikleri bilgi miktarlariyla birlikte ve dérdiindi suttunda “birer-kanal-ekle”
ve “birer-kanal-gikart” program basmaklari ile yapilan analiz sonucunda BBA uygulamasi igin

en verimli olacak elektrotlar sirayla verilmistr.
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Tablo 31. Frekans, ERP analizleri sinyal ayrimi ve “ftr_in1ch”/ “ftr_out1ch” program basmaklari ile
yapilan analiz sonuglari

“birer-kanal-
ekle” ve “birer-
ERP Frekans araliklarina gore bilgi miktarlari kanal-¢ikart”
uygulama
sonuglari
C3 0,39nats,C4 0,37nats, P3 0,38nats veT6
<5
0,39nats
5<f<10 P3 0,33nats,01 0,35nats veT5 0,32 nats fir inlch
10<f<15 P3 0,25nats, O2 0,27nats ve F8 0,26) 8,9,15
6,9,13,17,18,21 [ 15¢t<20 F3 0,33nats,C4 0,32nats ve F7 0,31nats) ¢ outteh
20<f<25 Fpl 0,23nats, F4 0,23 nats, F7 0,21nats ve Cz 18_,9,21
0,21nats
25<f<30 Fpl 0,23nats, F4 0,23 nats, F7 0,21nats ve Cz
0,21nats

Bu sonugclardan yola c¢ikilarak 5 parmak deneyleri icin O1 ve T6 nolu elektrotlarda en fazla
veri oldugu sdylenebilir. Bu elektrotlardan siinyal analizinde faydalanilabilir.
4.6.6 Elektrotlar Arasi Mesafenin Standart 10/20 Sistemindeki Elektrotlar Arasi

Mesafeden Daha Az Mesafede Yerlestiriimesinin EEG Kaydi Agisindan Bir Faydasi
Var mi?

Standart 10/20 sisteminde elektrotlar belli araliklarla ve belli bdlgelerin Uzerine gelecek
sekilde vyerlestirilir. Bu vyerleslim beyin fonksiyonlarinin neredeyse tamaminin Urettigi
sinyallerin &lgllebilmesi icin tasarlanmistir. BCl uygulamalarinda ise bu olgimlerin hepsne
ihtiya¢c duyulmamaktadir. 5 parmak uygulamasi kullnailan BCI ¢alismasi distnulirse, motor
korteks Uzerindeki elektrotlar ve eger ki varsa bigi yogunlugu olan elektrotlardan veriler elde

edilebilir.

Yukarda yapilan analiz (Tablo 31) dastnilirse O1 ve T6 Uzerine yerlestirilecek olan
elektrotlar C3 ve C4 elektrotlarindan elde edilen verileri destekleyerek BBA uygulamasinda
kullanilabilir. Geri kalan elektrotlar da veri yodunlugu tespit edilen O1 ve T6 elektrotlar
etrafinda yogunlastirilabilir. Asagida O1 ve T6 etrafinda yodunlastirilarak olusturulan elektrot
diziim modeli yer almaktadir (Sekil 41). Referans, toprak elktrotlarina ve C3/C4
elektrotlarina dokunulmamigtir. O1 ve T6 simetriginde bulunan O2 ve T5 elektrotlar da sabit
kalmigitr.  Geri kalan 10 elektrot O1 ve T6 etrafinda asagidaki modeldeki gibi

yogunlagtiniimigtir.
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Sekil 41. Tablo 31’de yapilan analiz sonuglarina gére modellenmis yogunlastiriimis EEG elektrotlari

haritasi

Sekil 42.Yogunlagtiriimis elektrot modeli ile yapilan 5F-yogunlastiriimis deneyi sonucu elektrotlar
arasi korelasyon grafigi. Elektrotlar yatay dicekte énce sol hemisfer sonra sag hemisfer elektrotlari
(soldan saga), dikey dlcekte dnce sol hemisfer sonra sag hemisfer elektrotlari (yuakaridan asagiya)
Siralanmis
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Sekil 43.Yogunlastinimis EEG elektrot modeli ile yapilan “5F-yogunlastiriimis” deneyi sonucu
olusturulan ERP grafikleri.
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Sekil 44. Yogunlastiriimig elektrot modeli ile yapilan 5fingerext deneyi sonucu elde edilen SMV
grafigi; 6grenme %20’den %50’ye yikselmigtir

Yukaridaki grafiklerden de anlasilabilecegi (Sekil 42-44) gibi, motor korteks uUzerinde
bulunan ve standart 10/20 sistemine gdére yerini degistirmedigimiz C3/C4 elektrotlarinda
sinyal gorUlmektedir. Ancak ayirt edilmesi olduk¢a zordur. Gene sabit biraklian O1/2 ve
T5/T6 elektrotlarinda ayrimin standart modelle neredeyse ayni oldugu gdzlenmektedir. Yeni
model olarak O1 ve T6 etrafinda yogunlastirdigimiz 1-2-3-4-7-8-13-14-15-16 numarali
elektrotlarda da hareketlerin ayrimi net bir sekilde gézlenmemektedir. Ancak bu
elektrotlardaki sinyaller neredeyse birbirinin aynisidir. DVM egitim grafikleri (sekil 39)
karsilastiriinca da 6grenmede elektrot yogun diziliminin bir farki olmadigi anlasilmaktadir.
Ayrica korelasyon grafiginde de (Sekil 42) yogun yerlestiriimis elektrotlarin birbiri ile
korelasyonlarinin yiksek oldugu gorilmektedir. Buradan yola cikarak birbirine yakin olarak
yerlestirilen elektrotlardan farklli bilgiler elde edilemeyecegi sonucuna varilabilir. Yani burada

yogunlatirilan elektrotlar yerine tek bir elektrot kullanimi da ayni basariyi getirebilmektedir.

Standart 10/20 elektrot diizeninde yapilan deneylerde, direk komsu ve bir sonraki komsu
elektrotlar arasi korelasyonlar ayrica tarafimizdan hesaplanmistir (Sekil 45 ve 46).
Elektrotlardan alinan BBA ile ilgili bilgi (information) miktarlari karsilikh bilgi yontemi
kullanilarak (Sekil 51) belirlenmistir. En ¢ok bilgi veren elektrotlarin bulundugu bélgelere
elektrotlar yogunlastiriidiktan sonra yogunlastiriimis elektrotlardan beklenen deneyler tekrar
edilmistir. Yogunlastirimis elektrot diuzeninde yapilan deneylerin sonuglarinda, 6cm
uzakliktaki elektrotlardan alinan verilerin 5SHz bandinda degerlendiriimesinin hala en verimli

neticeyi verdigi saptanmigtir.

Buna ek olarak, Sekil 45 ve 46’da gdOsterilen yeni yapilan korelasyon analizleri kafatasinin

ortadaki parietal bolgesine yerlestirilen elektrotlarin birbiriyle daha dusuk korelasyona sahip
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olmasi ve &ndeki frontal ile arkadaki osipital bdlgedeki elektrotlarin birbiriyle daha yutksek
korelasyona sahip olmasina bagli olarak, EEG BBA elektrot dlzenlerinin parietal bolgede
daha c¢ok yogunlasan, frontal ve osipital bodlgede ise daha az yogunlasan sekilde
olusturulmasinin faydali olabilecedini ortaya c¢ikarmistir. Ayni analizlere gbre ve bir énceki
ilerleme raporunda elde edilen uzaysal EEG elektrot korelasyon egrisi ile uyumlu bir sekilde,
2. en yakin elektrotlarla EEG dizenlerde blyuk korelasyonlar gézlemlenmektedir yani bu 7-

10 cm uzakhktaki elektrot ciftleri tm kafatasinda korelasyon iginde bulunmamasi yeni

gOsterilmigtir.

A:0,35

N 5d: 0,20

A0,45  8cm
\

I
$d:0,19 sd:021 . 5d:0,19 sgozz P

7cm . ch I 8cm 7cm A: 0,53
,sd:o,19
8cm
- -
A: 0,56

Sd: 0,22
6cm

INION

Sekil 45. Standart 10/20 elektrot diizeninde direk komsu elektrot arasi korelasyonlar (yazarlarin
okunabilmesi igin bu resim bliylik boyutta bigcimlendirilmistir)
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Sekil 46. Standart 10/20 elektrot diizeninde 2. komsu elektrot arasi korelasyonlar (yazarlarin
okunabilmesi icin bu resim blyiik boyutta bicimlendirilmigtir)

4.6.7 Sik Elektrot Yerlestiriimis Modelde Farkli Frekanslarda EEG Verileri Degismekte
midir?

Yukaridaki tim analizler ham EEG sinyali icin yapilmis olup, BBA uygulamasi eger belirli bir

frekansta odaklanirsa farkli bir sonu¢ elde etme ihtimali vardir. Bu sebeple frekans analizi

ayni sekilde “5F-yogunlastirilmis” deneyi icin yeni olusturulmus EEG yerlesim modeli igin de

yapilmistir. Daha o6nceki analizlerin de goOsterdigi Uzere en ylksek veri 5Hz’den kiguk

frekanslarda elde edilmektedir. Asagida frekans analizine dair grafik verilmistir (Sekil 47).
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Sekil 47. Yogunlastirimig elektrot modeline gbre SHz'den kii¢lik frekanslar i¢in kanal basina biriken
bilgi miktarini gésterir

Standart 10/20 sistemindeki C3/C4 elektrotlarinda 0,38 nats, O1 elektrotunda 0,33nats, O2
elektrotunda 0,39nats, T5 elektrotunda 0,35nats, T6 elektrotunda 0,35 nats veri elde
edilmistir. Yeni modelleme ile yerlestiriimis ve O1-T6 etrafindaki elektrotlarda gbzlenen veri
miktari, 2,3 nolu elektrotlarda 0,4nats, 4,5,6,8,10,13,16,17 nolu elektrotlarda 0,38 nats, 1
nolu elektrotta 0,36 nats, 15 nolu elektrotta ise 0,35 nats, 14 nolu elektrotta 0,31 nats, 7 nolu

elektrotta ise 0,27 nats veri elde edilmistir (Sekil 47).

Yeni modellemede en distk veriler 7 ve 14 numarali elektrotlardan alinmistir. Ancak 0,31 ve
0,27 nats olan bu veriler bile yiksek veri icermektedir. Buradan, “5F-yodunlastiriimis” deneyi
ile gergeklestirlecek olan BBA uygulamasi yogunlastiriimis elektrot modeli ile daha basarili
sonuglar elde edilebilecek gibi goézikmektedir. Ancak yogunlastirimis olan bdlgedeki
elektrotlardan alinan veri miktarinin ve ERP sinyallerinin neredeyse ayni oldugu goézénine

alinirsa bir bélgede c¢ok elektrot kullanmakla tek elektrot kullanmak arasinda anlamli bir fark

olusmadigi sonucuna varilir.

4.6.8 Elektrotlar Arasi Uzakligin BBA Uygulamasi i¢cin Onemi Nedir?
Uzakliklara bagh korelasyon analizimizin baze érneklerimiz asagida gosterilmektedir.
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Sekil 49. Standart EEG sapkasi sag/sol el-sag/sol ayak-dil uygulamasi igin elektrot-mesage
korelasyon egrileri
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Sekil 50. Standart EEG sapkasi elektrotlar arasi ortak bilgi (mutual information, sol) ve korelasyon
(sag) matrisleri
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Sekil 51. Yogunlastinimis elektrot modeli uygulamasi igin elektrot-arass korelasyon/ari (x-eksendeki
degerler dogru mesafe degildir)
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Yukarida sirasiyla <r(0,w)r(dx,w)>t formilune baglh korelasyon grafigi (Sekil 48,49,51),
normalize edilmis korelasyon grafigi (Sekil 48,49,51) ve korelasyonlarin karesi ile elde edilen
korelasyon grafigi (Sekil 48,49,51) verilmigtir. TUm korelasyon grafiklerinde renkler frekansi
(kirmiz1 en dusuk frekans), yatay eksen ise elektrotlar arasi uzakhgi vermektedir. En soldaki
<r(0,w)r(dx,w)>r formuline bagl korelasyon grafiginde dikey 6lgek mikrovolt cinsinden genli
standart sapma, ortadaki normalize edilmis korelasyon grafiginde dikey dlgcek korelasyon, en
sagdaki korelasyon kareleri grafiinde de dikey ©6lcek korelasyonlarin karesini

gostermektedir. Batun grafiklerdeki sinyaller uzaklik ve frekansa baghdir.

Grafiklerimizden de anlagilacad! Uzere yapmis oldugumuz analizler sonucunda elektrotlar
arsi mesafenin 6 cm uzaklikta en ideal oldugu gézlemlenmektedir. Ayrica elektrotlar arasi
korelasyon degerleri de dikkat c¢ekicidir. Frontal lob Uzerindeki komsu elektrotlar arasi
korelasyon ortalama 0,6 degerinde, frontal-parietal loblardaki komsu elektrotlar arasi
korelasyon ortalama 0,34 degerinde, parietal lob Uzerindeki komsu elektrotlar arasi
korelasyon degeri ortalama 0,40 degerinde, temporal-frontal loblar Uzerindeki komsu
elektrotlar arasi korelasyon degeri ortalama 0,21 degerinde, temporal bdlge Uzerindeki
komsu elektrotlar arasi korelasyon degeri ortalama 0,44 degerinde, temporal-central bdlge
komsu elektrotlar arasi korelasyon degeri ortalama 0,25 degerinde, temporal-parietal bdlge
komsu eletrotlar arsi korelasyon degeri 0,54 degerinde, parietal bdlge komsu elektrotlar
aras| korelasyon degeri ortalama 0,46 degerinde, central bolge komsu elektrotlar arasi
korelasyon degeri ortalama 0,20 degerinde, temporal-occipital bélge komsu elektrotlari arasi
korelasyon degeri ortalama 0,54 degerinde, occipital bdlge komsu elektrotlar arasi
korelasyon degeri 0,56 degerinde ve occipital-parietal bodlge komsu elektrotlari arasi

korelasyon degeri ortalama 0,51 dederinde hesaplanmistir, Sekil 45.

Elektrotlar arasi iliskiyi agiklayan yukaridaki degerlere gére en yuksek korelasyon degeri
frontal boélge Uzerindeki elektrotlar arasindadir. Bunu occipital bolge ve occipital-parietal
bolge komsu elektrotlar takip etmektedir. Yani bu bolgelerden alinacak olan veriler birbirine

yakin veriler olacaktir.

4.6.9 Ozet

Ozet olarak, yapilan deneyler ve analizler bize gostermektedir ki, 6cm arahgindaki
elektrotlarda, 5Hz ve alti frekanslarda alinacak olan veriler ayirt edilebilme ve farkl veriler
saglama acgisindan BBA uuygulamasi i¢in en verimli model olacaktir. Bu kapsamda projenin
ilerleyen asamalarinda elde ettigimiz veriler 1s1ginda EEG sinyalinin daha kapsamli analiz
edilebilmesi, zamansal, uzaysal ve zamansal-uzaysal ozelliklerin ortaya cikarilabilmesi icin

calismalar yarattlmagtar.
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Senkron Bes Parmak deney modelimiz ile bazi veriler alindi ve analizler devam edilmistir.
Standart 10/20 elektrot diizeninde yapilan deneylerde, direk komsu ve bir sonraki komsu
elektrotlar arasi korelasyonlar hesaplanmig, ayrica elektrotlardan alinan BBA ile ilgili bilgi
(information) miktarlari karsilikh bilgi yéntemi kullanilarak belirlenmistir. En gok bilgi veren
elektrotlarin  bulundugu bodlgelere elektrotlar yogunlastirildiktan sonra yogunlastiriimis
elektrotlardan beklenen deneyler tekrar edilmistir. Yogunlastirimis elektrot dizeninde
yapilan deneylerin sonuglarinda 6cm uzakliktaki elektrotlardan alinan verilerin 5Hz bandinda

degerlendirilmesinin hala en verimli neticeyi verdigi saptanmigtir.

Buna ek olarak, korelasyon analizleri kafatasinin ortadaki parietal bdlgesine yerlestirilen
elektrotlarin birbiriyle daha disuk korelasyona sahip olmasi ve dndeki frontal ile arkadaki
osipital boélgedeki elektrotlarin birbiriyle daha yilksek korelasyona sahip olmasina badli
olarak, EEG BBA elektrot dizenlerinin parietal bélgede daha ¢ok yogunlasan, frontal ve
osipital bolgede ise daha az yogunlasan sekilde olusturulmasinin faydali olabilecegini ortaya
cikarmistir. Ayni analizlere gére ve bir dnceki ilerleme raporunda elde edilen uzaysal EEG
elektrot korelasyon egrisi ile uyumlu bir sekilde, 2. en yakin elektrotlarla EEG dizenlerde
bUyuk korelasyonlar gézlemlenmektedir yani bu 7-10 cm uzakliktaki elektrot ciftleri tim

kafatasinda korelasyon iginde bulunmamasi gosterilmistir.

4.7 EEG Sinyali igin Sakli Markov Model Tabanl istatistiksel Modellenme ve Analiz
Yaklagiminin Gelistirilmesi

Geligtirilen dogrusal (transfer fonksiyonunun dogrusal olmasi durumu) ve dogrusal olmayan
(transfer fonksiyonunun dogrusal olmamasi durumu) HMMlerin ve kullanilan yéntemlerin
EEG sinyallerini aciklamadaki ve EEG sinyallerindeki zihinsel durumlari (makro durumlar)
tahmin etmedeki basarilari hem yapay EEG verileri icin hem de laboratuvarda katilimcilardan

elde edilen gercek EEG verileri icin incelenmistir.

4.7.1 Yapay EEG Verileri Modellenmesi
Denklem (20a) ve Denklem (20b)de EEG sinyal kaynaklarinin sayisi N =300 ve elektrot
sayisi N, =19 segilerek Matlab programi araciligiyla her bir sezonu 10000 zaman

noktasindan olusan 2 sezonlu, 3 ve 6 makro durumlu yapay EEG verileri Uretilmistir.
Dogrusal ve dogrusal olmayan HHM'lerin Uretilen yapay EEG verilerini agiklamadaki basari

oranlarinin, EM ydnteminin optimizasyon kismindaki iterasyon sayisina ve EEG sinyal

kaynaklari sayisina (N ) bagh olarak nasil degistidi incelenmigtir. Ayrica sinyal-gurilti

oraninin (signal to ratio (SNR)) makro durumlarin tahmin edilmesindeki hata oranlarini nasil

etkiledigi arastiriimistir.
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Dogrusal ve dogrusal olmayan HHMlerinin 3 makro durumlu yapay EEG verilerini
aciklamadaki basari oranlarinin iterasyon sayinina gore degisimi Tablo 32’de verilmigtir.

Tablo 32. Dogrusal ve dogrusal olmayan HHM'lerinin 3 makro durumlu yapay EEG verilerini
aciklamadaki bagari oranlarinin iterasyon sayinina gére degisimi

iterasyon Dogrusal HMM’in basari Dogrusal olmayan HMM’in basari
sayisl performansi (%) performansi (%)

1 72.54 82.98

11 94.72 95.93

21 96.46 97.18

31 97.26 97.71

41 97.65 98.02

51 97.86 98.25

61 97.97 98.40

iterasyon sayisinin artmasiyla birlikte hem dogrusal hem de dogrusal olmayan HMM'lerinin 3
durumlu yapay EEG verisini acgiklayabilmesindeki basari oranlarinin arttigi ancak 30
iterasyondan sonra yaklasik olarak %97 olan basari oranlarinin ¢ok da fazla degismedigi
Tablo 32’den gbézlemlenmektedir. Bunun yaninda 60 iterasyon olmasi durumunda modelin
parametrelerinin hesaplanmasi icin gerekli strenin, 30 iterasyon olmasi durumunda gerekli
olan slreden 2 kat fazla oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle yapay EEG verilerini ve EEG
verilerindeki makro durumlari agiklamada iterasyon sayisinin 30 olarak secilmesinin yeterli

oldugu bulunmustur.

Dogrusal ve dogrusal olmayan HHMlerinin 3 makro durumlu yapay EEG verilerini

aciklamadaki basari oranlarinin EEG kaynak sayilarina (N,) bagl olarak degisimi Tablo
33'de verilmistir.

Tablo 33. Dogrusal ve dogrusal olmayan HHM’lerinin 3 makro durumlu yapay EEG verilerini
agiklamadaki bagari oranlarinin EEG kaynak sayilarina (N _) gére degisimi.(iterasyon sayisi=30).

N Dogrusal HMM’in basari Dogrusal olmayan HMM'in bagari
s performansi (%) performansi (%)

1 73.83 72.64

5 88.88 89.25

10 91.94 93.90

15 95.17 96.47

19 96.61 97.67

Tablo 33'deki verilere gore kaynak sayisi N _’'nin artmasi durumunda dogrusal ve dogrusal

olmayan HMM'lerinin 3 makro durumlu yapay EEG verilerini modelleyebilme performansinin

arttigi  gorulmektedir. Kaynak sayisi genellikle en fazla elektrot sayisina esit olarak

alinmaktadir bu nedenle burada en fazla 19 olarak secilmistir. Bu inceleme sonucunda
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dogrusal/dogrusal olmayan HMM’lerinin yapay EEG verilerini iyi agiklayabilmesi i¢cin, EEG
kaynak sayisinin en az N_>15 olmasi gerektigi bulunmustur. Tablo 33’e ek olarak dogrusal

ve dogrusal olmayan HMM’lerin yapay EEG verilerini basarili bir bicimde modelleyebildigini
ortaya kaymanin bir baska yolu da modelden elde edilen EEG verileri ile yapay EEG
verilerinin grafiksel karsilagtirmasini yapmaktir. N =19 ve iterasyon sayisi=30 segiminde
modelden elde edilen EEG verileri ile yapay EEG verilerinin grafiksel karsilastirimasi
yapilmis ve Sekil 52’de gosterilmistir.
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Sekil 52. (a) Dogrusal HMM’den elde edilen EEG verileri ile yapay EEG verilerinin karsilastiriimasi.
(b) Dogrusal olmayan HMM’den elde edilen EEG verileri ile yapay EEG verilerinin karsilastiriimasi.

N, =300 ve 0.1<SNR <1 araligindaki farkl girGlti seviyeleri i¢cin dogrusal ve dogrusal
olmayan HMM’leri kullanarak uretilen yapay EEG verilerindeki makro durumlarin
tahminindeki t-tabanli (t-based) ve trial-tabanli (trial based) hata oranlari N =19 seg¢imi ile
MLE ve IMLE yontemleri kullanilarak elde edilmistir. MLE ve IMLE yéntemlerini kullanarak
dogrusal ve dogrusal olmayan HMM'lerinden 3 makro durumu tahmin etmedeki t-tabanl ve
trial-tabanh hata oranlarinin SNR’ye bagh olarak degisimi Sekil 53’'de, 6 makro durumun
tahminindeki t-tabanli ve trial-tabanli hata oranlarinin SNR’ye bagli olarak degisimi ise Sekil

54'de goésterilmistir.
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Sekil 53. (a) Dogrusal olmayan HMM’inden 3 makro durumu tahmin etmedeki t-tabanli hata oraninin
SNR’ye gére degisimi. (b) Dogrusal olmayan HMM’inden 3 makro durumu tahmin etmedeki trial-
tabanli hata oraninin SNR’ye gbére degisimi. (¢c) Dogrusal HMM’inden 3 makro durumu tahmin
etmedeki t-tabanli hata oraninin SNR’ye gére degisimi. (d) Dogrusal HMM’inden 3 makro durumu

tahmin etmedeki trial-tabanl hata oraninin SNR’ye gére degisimi.
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Sekil 54. (a) Dogrusal olmayan HMM’inden 6 makro durumu tahmin etmedeki t-tabanli hata oraninin
SNR’ye gbre degisimi. (b) Dogrusal olmayan HMM’inden 6 makro durumu tahmin etmedeki trial-
tabanli hata oraninin SNR’ye gbére degisimi. (c) Dogrusal HMM’inden 6 makro durumu tahmin
etmedeki t-tabanli hata oraninin SNR’ye gére degisimi. (d) Dogrusal HMM’inden 6 makro durumu
tahmin etmedeki trial-tabanl hata oraninin SNR’ye gére degisimi.

Sekil 53 ve Sekil 54, EEG sinyalindeki yuksek gurultiniin (SNR < 0.3) makro durumlarin
tahmin edilmesine olumsuz yénde etki ettigini gostermektedir. Ayrica bu sekiller, makro
durumlari tahmin etmede IMLE y6nteminin MLE yonteminden daha iyi oldugunu ve dogrusal
HMM'inden makro durumlari tahmin etme basarisinin dogrusal olmayan HMM'ye gdre daha
fazla oldugunu ortaya koymaktadir. 0.3 < SNR <1 arali§i icin yapay EEG verilerindeki hem 3
hem de 6 makro durumu dogrusal HMM’inden IMLE yontemini kullanarak tahmin etmedeki
basari orani oldukga yuksektir (%100’e yakin).

4.7.2 Gergek EEG Verilerinin Modellenmesi ve Analizi

Yapay EEG verileri igin yapilan benzer analizler, gergcek EEG verileri igin de yapilmistir. IMLE
ve MLE ydntemi kullanilarak dogrusal/dogrusal olmayan HMM'inden zihinsel durumlarin
(modelin makro durumlarin) tahmin edilip edilemedigini incelemek igin 10-20 elektrot
yerlesim sisteminde 19 elektrot yardimiyla 12 saglikh katiimcidan toplanan EEG verileri

kullanilmistir. Ancak gercek EEG verilerini aciklayabilmek icin iterasyon sayisinin ve EEG

115



TOBITAK

sinyal kaynaklari sayisinin (N _) ne olmasi gerektigini belirlemek igin sadece bir saglikli
katilimcinin EEG verileri kullanilmigtir.

Tablo 34, dogrusal ve dogrusal olmayan HMM’lerinin katilimci H'nin 3 (sag el, sol el ve
pasif) ve 6 (sag ve sol el, sag ve sol ayak, dil ve pasif) zihinsel durumlu EEG verilerini
modelleyebilmekteki basari oranlarinin iterasyon sayilarina gore degisimini gostermektedir.
Bu tabloya goére iterasyon sayisinin artmasiyla birlikte hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan HMMlerinin katlimeci HP'nin 3 ve 6 zihinsel durumlu EEG verisini
aciklayabilmesindeki basari oranlarinin arttigi ancak 20 iterasyondan sonra oldukca
yavaslayarak artti§i saptanmistir. iterasyon sayisinin 20 olmasi durumunda dogrusal ve
dogrusal olmayan HMM’lerin katihmci H’nin 3 zihinsel durumlu EEG verisini modellemedeki
basari orani yaklasik olarak 80-82%, 6 zihinsel durumlu EEG verisini modellemedeki basari
oranlari ise yaklasik olarak 90-92%’dir. iterasyon sayisinin 30 olmasi durumunda dogrusal
ve dogrusal olmayan HMMlerin katilimci HI'nin 3 zihinsel durumlu EEG verisini
modellemedeki basari orani yaklasik olarak 82-86%, 6 zihinsel durumlu EEG verisini
modellemedeki basari oranlari ise yaklasik olarak 92%’dir. Bunun yaninda Matlab
programinin 20 iterasyonlu EM algoritmasini ¢alistinp sakli durum zaman serilerini Uretme,
parametreleri bulma ve EEG verilerindeki zihinsel durumlari tahmin etme slreci yaklasik
olarak 9 saat iken, 30 iterasyon olmasi durumunda yaklasik olarak 13 saattir. S6z konusu
zaman farki ve 20 iterasyondan sonraki basari oranlarindaki yavas artis dikkate alinarak,
gercek EEG verilerinin modellenmesinde kullanilan iterasyon sayisi 20 olarak belirlenmistir.
Ayrica dogrusal/dogrusal olmayan HMM'lerin 6 zihinsel durumlu EEG verilerini modelleme
basarisinin 3 zihinsel durumlu EEG verilerinin modelleme basarisindan daha ytksek oldugu
Tablo 34’den goérilmektedir.

Tablo 34. Dogrusal ve dogrusal olmayan HHM lerinin katihmci HI'nin 3 ve 6 zihinsel durumlu EEG
verilerini agiklamadaki bagari oranlarinin iterasyon sayilarina gére degisimi. (N . =19 )

Dogrusal HMM Dogrusal olmayan HMM
iterasyon 3 zihinsel durum igin 6 zihinsel durum icin 3 zihinsel durum igin 6 zihinsel durum igin
Sayisi basari performansi (%) basar performansi basari performansi basari performansi

(%) (%) (%)
1 34.79 66.61 38.45 73.21
10 75.14 86.60 71.43 91.77
20 81.85 90.00 79.06 92.65
30 86.08 92.78 81.06 92.11

Katihmci H’'nin 3 zihinsel durumlu EEG verilerini kullanarak dogrusal ve dogrusal olmayan

HHM'lerinin bu EEG verilerini modellemedeki basari oranlarinin EEG kaynak sayilarina (N )
gore degisimi incelenmis ve sonuglar Tablo 35’de verilmistir.

Tablo 35. Dogrusal ve dogrusal olmayan HHM lerinin katilimci HI'nin 3 zihinsel durumlu EEG verilerini
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agiklamadaki basari oranlarinin EEG kaynak sayilarina (N ) gére degisimi. (iterasyon sayisi=20).

N Dogrusal HMM’in basari Dogrusal olmayan HMM'’in basari
s performansi (%) performansi (%)

1 15.55 03.42

5 54.73 44,91

10 71.70 65.95

15 77.10 73.78

19 81.85 79.06

Tablo 35, dogrusal/dogrusal olmayan HHM’lerinin 3 zihinsel durumlu ger¢cek EEG verilerini
modellemedeki bagari oranlarinin EEG kaynak sayisinin (N ) artmasi durumunda arttigini

gOstermektedir. Ancak gergcek EEG verilerini modellemedeki basari oraninin 80% ve Gzeri

olabilmesi igin EEG kaynak sayisinin N =19 olmasi gerekmektedir.

Gercek EEG verilerini modellemek igin iterasyon sayisinin 20 ve EEG kaynak sayisinin 19
olarak belirlenmesinden sonra, dogrusal ve dogrusal olmayan HMM'lerinin 12 katihmcinin 6-
zihinsel durumlu EEG verilerini modelleme basari oranlari bulunmus ve Tablo 36'da
verilmistir. Ayrica MLE ile IMLE ydntemlerinin kullaniimasiyla 6 zihinsel durumun
dogrusal/dogrusal olmayan HMM'lerden tahmin edilmesindeki t-tabanl ve trial-tabanl hata

oranlari incelenmigtir.

Tablo 36. Dogrusal ve dogrusal olmayan HMM’lerinin katilimcilarin 6-zihinsel durumlu EEG verilerini
modelleme basari oranlari

Katilimer Dogrusal HMM’nin Dogrusal olmayan HMM’nin
basari orani (%) basari orani (%)
MR 97.90 98.75
EM 96.57 97.56
ER 94.90 95.80
BA 94.48 95.43
UN 92.57 94.88
YL 91.72 95.59
ES 91.21 95.29
HI 90.00 92.65
ML 89.00 92.79
EK 87.69 93.08
YR 86.72 94.59
SE 85.74 93.69

Tablo 36’daki veriler dogrusal ve dogrusal olmayan HHM’lerinin farkli katihmcilarin gergcek
EEG verilerini basarili bir bicimde modelleyebildigini ortaya koymaktadir. On iki (12) katihmci
icin dogrusal HMM’inin ger¢cek EEG verilerini modelleme basarisi ortalama %91.54 iken,
dogrusal olmayan HMM'in ger¢ek EEG verilerini modelleme basarisi ortalama %95.00°dir. Bu

oranlar, dogrusal olmayan HMM’in dogrusal HMM’ine godre gercek EEG verilerini
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modellemede daha basarii oldugunu goéstermektedir. HMMnin Tablo 36’daki en iyi
performans ile en koti performansi destekleyecek grafiksel gosterim Sekil 55’de verilmistir.
Bu sekilden Tablo 36'daki basari oranlarini yansitacak bigcimde MR katilimcisinin EEG
verisinin modelden elde edilen EEG verisi ile ¢ok iyi eslestigi, SE katiimcisinin EEG verisinin

ise modelden elde edilen EEG verisi ile ¢cok iyi eslesmedigi gorulmektedir.
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Sekil 55. (a) MR katilimcisinin EEG verisi ile HMM’den elde edilen EEG verisinin grafiksel
karsilastirimasi. (b) SE katimcisinin EEG verisi ile HMM’den elde edilen EEG verisinin grafiksel
karsilagtirimasi

Katilimcilarin  EEG-BCI sinyalindeki farkh zihinsel durumlarin MLE ve IMLE yOntemi
kullanilarak dogrusal ve dogrusal olmayan HMM'den tahmin edilmesindeki t-tabanl ve trial-
tabanh hata oranlari hesaplanmis ve sonuglar MLE icin Tablo 37’de IMLE icin ise Tablo
38'de verilmistir. Bu sonugclar incelendiginde MLE yonteminin gercek EEG-BCI sinyallerindeki
zihinsel durumlari tamin etmede basarisiz oldugu, IMLE yonteminin ise katihmcilardan
sadece YL ve ES’nin EEG-BCI sinyallerindeki zihinsel durumlarin tahmin edilmesinde
basarili oldugu gorilmektedir. Bu iki katihmci icin IMLE yéntemi kullanilarak 3 zihinsel
durumu (sag-sol ayak ve dil) dogrusal HMM’den tahmin etmedeki hem t-tabanlh hem de trial-
tabanli basari orani ortalama olarak yaklasik %85,00 iken dogrusal olmayan HMM'den
tahmin etmedeki t-tabanlhi ve ftrial-tabanli basari orani ise ortalama olarak yaklasik
%82,00°dir. Ayrica 6 zihinsel durumu (sag-sol el, sag-sol ayak, pasif ve dil) dogrusal
HMM’den tahmin etmedeki t ve trial tabanl basari orani ortalama olarak yaklasik %70,00
iken dogrusal olmayan HMM’'den tahmin etmedeki t ve trial tabanli basari orani ise ortalama
olarak yaklasik %56,00’'dir. Katiimci YL ve ES’nin EEG verilerindeki her bir zihinsel durumun

tahmin edilmesindeki hata oranlari Tablo 39 ve Tablo 40’da sirasiyla verilmistir.
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Tablo 37. Katiimcilarin EEG verilerindeki farkli zihinsel durumlarinin MLE ydntemi kullanilarak
dogrusal ve dogrusal olmayan HMM’den tahmin edilmesindeki t tabanli ve trial tabanli hata oranlari.

Zihinsel durum

Dogrusal HMM

t-tabanli hata

Trial-tabanli

Dogrusal olmayan HMM

t-tabanli hata

Trial-tabanli

Katilimci | Sayisi orani (%) hata orani (%) orani (%) hata orani (%)
3(sag-sol el/pasif) 0,8157 0,7927 0,8675 0,8537
YL 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7579 0,6688 0,7005 0,5455
6 0,7295 0,7327 0,6966 0,7044
3(sag-sol el/pasif) 0,8441 0,8049 0,8747 0,8171
ES 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7080 0,5417 0,7026 0,4583
6 0,8197 0,6818 0,7165 0,6494
3(sag-sol el/pasif) | 0,9332 0,9329 0,8856 0,8841
HI 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7513 0,7484 0,8516 0,8581
6 0,8283 0,8433 0,8171 0,8715
3(sag-sol el/pasif) | 0,9603 0,9571 0,9935 0,9877
ER 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7683 0,7613 0,9248 0,9355
6 0,7842 0,8616 0,5321 0,9623
3(sag-sol el/pasif) | 0,9191 1,0000 0,9947 0,9167
EK 3(sag-sol ayak/dil) | 0,8664 0,9286 0,8567 0,8571
6 0,6114 0,9615 0,4192 0,8846
3(sag_so| e|/pasif) 0,9303 0,9207 0,9363 0,9207
UN 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7326 0,6776 0,7744 0,6382
6 0,8371 0,8038 0,7849 0,7848
3(sag-sol el/pasif) 0,9218 0,9207 0,8377 0,8354
YR 3(sag_so| ayak/d”) 0,7258 0,7290 0,9441 0,9419
6 0,8953 0,8276 0,9012 0,8871
3(sag_so| e|/pasif) 0,8418 0,8395 0,7282 0,7284
ML 3(sag-sol ayak/dil) | 0,9211 0,9211 0,9673 0,9671
6 0,8646 0,8790 0,9386 0,8439
3(sag-sol el/pasif) 0,7619 0,7805 0,9191 0,9207
SE 3(sag-sol ayak/dil) 0,8934 0,8701 0,9355 0,9416
6 0,8651 0,8239 0,6716 0,9308
3(sag-sol ellpasify | 0,8796 0,4918 0,7879 0,7866
EM 3(sag-sol ayak/dil) 0,8398 0,1960 0,9455 0,9548
6 0,8140 0,5192 0,8565 0,8683
3(Sag_so| ellpasif) 0,8899 0,8841 0.9613 0.9634
MR 3(SaQ-SO| ayak/d”) 0,8473 0,8065 0,7813 0,7806
6 0,8691 0,8464 0,8736 0,8764
3(SaQ-SO| e|/pasif) 0,7719 0.7682 0,8217 0,8278
BA 3(SaQ-SO| ayak/d”) 0,9172 0,9167 0,9424 0,9524
6 0,8540 0,8464 0,6112 0,8934
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Tablo 38. Katiimcilarin EEG verilerindeki farkli zihinsel durumlarinin IMLE ydntemi kullanilarak
dogrusal ve dogrusal olmayan HMM’den tahmin edilmesindeki t tabanli ve trial tabanli hata oranlari.

Zihinsel durum

Dogrusal HMM

t-tabanli hata

Trial-tabanli

Dogrusal olmayan HMM

t-tabanli hata

Trial-tabanli

Katilimci | Sayisi orani (%) hata orani (%) orani (%) hata orani (%)
3(sag-sol el/pasif) | 0,4815 0,4817 0,5790 0,5793
YL 3(sag-sol ayak/dil) | 0,1033 0,1039 0,2129 0,2143
6 0,2976 0,2987 0,4010 0,4025
3(sag-sol el/pasif) | 0,4081 0,4085 0,7375 0,7378
ES 3(sag-sol ayak/dil) | 0,1793 0,1806 0,1450 0,1458
6 0,3008 0,3019 0,4596 0,4610
3(sag-sol el/pasif) | 0,8902 0,8902 0,9025 0,9024
HI 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7438 0,7419 0,7245 0,7290
6 0,8188 0,8182 0,8157 0,8182
3(sag-sol el/pasif) 0,7850 0,7853 0,7668 0,7669
ER 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7821 0,7806 0,7628 0,7613
6 0,7836 0,7830 0,7648 0,7642
3(sag-sol el/pasif) | 0,9112 0,9167 0,9938 0,9167
EK 3(sag-sol ayak/dil) | 0,7119 0,7143 0,6963 0,7143
6 0,8034 0,8077 0,8329 0,8077
3(sag-sol el/pasif) 0,6888 0,6890 0,6403 0,6402
UN 3(sag-sol ayak/dil) | 0,4377 0,4342 0,4182 0,4211
6 0,5676 0,5665 0,5331 0,5348
3(sag-sol el/pasif) 0,6892 0,6890 0,7197 0,7195
YR 3(sag_so| ayak/d”) 0,8974 0,8968 0,8720 0,8710
6 0,7907 0,7900 0,7939 0,7931
3(sag_so| e|/pasif) 0,7900 0,7901 0,8702 0,8704
ML 3(sag-sol ayak/dil) | 0,9022 0,9013 0,7910 0,7961
6 0,8445 0,8439 0,8317 0,8344
3(sag-sol el/pasif) 0,7806 0,7805 0,7438 0,7439
SE 3(sag_so| ayak/d”) 0,8193 0,8182 0,9741 0,9740
6 0,7994 0,7987 0,8557 0,8553
3(Sag_so| ellpasif) 0,8050 0,8049 0,6890 0,6890
EM 3(sag-sol ayak/dil) 0,7372 0,7419 0,8781 0,8839
6 0,7719 0,7743 0,7812 0,7837
3(Sag_so| ellpasif) 0,7435 0.7439 0,9512 0,9512
MR 3(sag-sol ayak/dil) | 0,9615 0,9613 0,6861 0,6839
6 0,8498 0,8495 0,8219 0,8213
3(sag-sol el/pasif) 0,8744 0,8742 0,8346 0,8344
BA 3(SaQ-SO| ayak/d”) 0,7754 0,7798 0,7872 0,7917
6 0,8221 0,8245 0,8096 0,8119

120



TOBITAK

Tablo 39. Katilimei YL'’nin EEG verilerindeki farkll zihinsel durumlarin MLE ve IMLE yéntemleri
kullanilarak gizgisel ve gizgisel olmayan HMM’den tahmin edilmesindeki t tabanli ve trial tabanli hata
oranlari.

Dogrusal HMM Dogrusal olmayan HMM
Zihinsel t-tabanli hata  Trial-tabanli hata  t-tabanlihata  Trial-tabanli
Yontem | durum orani (%) orani (%) orani (%) hata orani (%)
Sol El 0,8154 0,8196 0,8517 0,8524
Sag El 0,7616 0,7058 0,8093 0,7843
MLE Pasif 0,8688 0,8461 0,9426 0,9230
Sol ayak | 0,8804 0,8666 0,8326 0,8222
Sag ayak | 0,9083 0,8431 0,7626 0,6470
Dil 0,5343 0,3620 0,5459 0,2413
Sol El 0,4751 0,4754 0,7543 0,7540
Sag El 0,5094 0,5098 0,5092 0,5098
Pasif 0,4615 0,4615 0,4418 0,4423
IMLE Sol ayak | 0,2891 0,2888 0,6887 0,6888
Sag ayak | 0,0587 0,0588 0,0196 0,0196
Dil 0,0000 0,0000 0,0169 0,0172

Tablo 40. Katilimci ES’nin EEG verilerindeki farkli zihinsel durumlarin MLE ve IMLE yéntemleri
kullanilarak dogrusal ve dogrusal olmayan HMM’den tahmin edilmesindeki t tabanli ve trial tabanli
hata oranlar.

Dogrusal HMM Dogrusal olmayan HMM
Zihinsel t-tabanli hata  Trial-tabanli hata  t-tabanlihata  Trial-tabanli
Yéntem | durum orani (%) orani (%) orani (%) hata orani (%)
Sol El 0,9121 0,8852 0,8460 0,8032
Sag El 0,8722 0,8431 0,8995 0,9019
MLE Pasif 0,7367 0,6730 0,8840 0,7500
Sol ayak | 0,8515 0,8444 0,7410 0,6888
Sag ayak | 0,7996 0,8000 0,8072 0,7250
Dil 0,5388 0,1355 0,6039 0,1016
Sol El 0,4919 0,4918 0,7704 0,7704
Sag El 0,1954 0,1960 0,9022 0,9019
Pasif 0,5181 0,5192 0,5375 0,5384
IMLE Sol ayak | 0,2659 0,2666 0,2441 0,2444
Sa§ ayak | 0,2249 0,2250 0,1251 0,1250
Dil 0,0837 0,0847 0,0837 0,0847

4.7.3 Ozet

Ozet olarka, makroskobik 6lcekteki EEG beyin sinyallerini agiklayabilecek (modelleyebilecek)
dogrusal ve dogrusal olmayan HMM’leri gelistirilmis ve bu modellerin parametrelerini tahmin
edebilmek i¢in kullanilan algoritmalar Matlab programi yardimiyla yazilimsal hale getirilmistir.

Ayrica modelin parametrelerinin kullanilarak EEG-BCl'deki zihinsel durumlarin MLE ve IMLE
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yontemlerine dayanilarak tahmin edilmesini saglayacak algoritmalar yazihmsal bicime
donisturdlmustar. Olusturulan matematiksel model, algoritma ve yazihimlarin dogru calisip
calismadigini gérebilmek igin ilk olarak yapay EEG verileri Gzerinde analizler yapiimistir. Bu
Yapay EEG verileri GUzerinde yapilan analizler sonucunda dogrusal ve dogrusal olmayan
HMM’lerin yapay EEG verilerini yaklasik olarak 95-100% basari orani ile modelleyebildigi
gosterilmigtir. Ayrica yapay EEG verilerindeki makro durumlarin (zihinsel durum) dogrusal ve
dogrusal olmayan HMM’lerden IMLE vyoéntemi ile tahmin edilmesindeki basari orani
0.3 < SNR <1 arahdi icin 100% yakin olarak bulunmustur. Model algoritma ve yazilimlarin
yapay EEG verileri Uzerindeki basarisi gosterildikten sonra 12 saglikh katilimcidan elde
edilen gercek EEG verileri Gzerinde analizler yapilmigtir. On iki (12) katihmci igin dogrusal
HMM'nin gergek EEG verilerini modelleme basarisi ortalama %91.54 iken, dogrusal olmayan
HMM'in gercek EEG verilerini modelleme basarisinin ortalama olarak %95.00 oldugu
bulunmus ve dogrusal olmayan HMM'nin dogrusal HMM'ye goére gercek EEG verilerini
modellemede daha basarili oldugu goésterilmistir. Dogrusal/dogrusal olmayan HMM’ler tim
katilimcilarin EEG verilerini modellemede ylksek basari oranlari gdstermislerdir. Ancak
katiimcilarin  EEG-BCI sinyalindeki farkh zihinsel durumlarin MLE ve IMLE ydntemi
kullanilarak dogrusal ve dogrusal olmayan HMMden tahmin edilmesinde MLE yoOntemi
basarisiz olurken, IMLE yéntemi ise sadece YL ve ES katilimcilarinin EEG-BCI
sinyallerindeki zihinsel durumlarin tahmin edilmesinde basarili olmustur. Bu iki katihmci igin
IMLE ydéntemi kullanilarak 3 zihinsel durumu (sag-sol ayak ve dil) dogrusal HMM’den tahmin
etmedeki bagari orani ortalama olarak %85,00, dogrusal olmayan HMM'den tahmin etmedeki
basari orani ortalama olarak %82,00, 6 zihinsel durumu (sag-sol el, sag-sol ayak, pasif ve
dil) dogrusal HMM’den tahmin etmedeki basari orani ortalama olarak %70,00 ve dogrusal
olmayan HMM'den tahmin etmedeki basar orani ise ortalama olarak %56,00 bulunmus ve
bu iki katilimci igin dogrusal HMM’nin zihinsel durumlarin tahmin edilmesinde dogrusal

olmayan HMM’ye gore daha basarili oldugu gosterilmistir.

5. SONUC
Bu calismada, elektroensefalografik beyin-makine arayuzleri (EEG BMA) igin sistemler ve

yontemler gelistiriimistir. Deneysel veri toplama, verileri isleme, analiz etme ve sanal robot
manipulator kontrolinde kullanilan etkilesimli online sistem olmak Uzere tam bir EEG BMA'ya
ait tim sistem ve surecler gelistiriimistir. EEG BMA verisinin analizi ve gergek zamanh
islenmesi icin, birgok modern Makine Ogrenme tekniklerini destekleyen orijinal yazihm paketi

olusturulmustur.
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Bu gelisme, EEG BBA verilerindeki 6 zihinsel durumun es zmanli olarak belirlenmesinde
mevcut gelismisligi kayda deger bir oranla asarak, offine EEG BMA verilerinin
siniflandirnimasinda var olanlardan Ustin sonuglar elde etmemize olanak sagladi. Ayrica

Essiz EEG BBA veri kiimesi toplanmis ve halka agik bir sekilde yayinlanmistir.

EEG BBA performansini artirmak igin potansiyel konumlar Gzerindeki ilgili veriler
toplanmigtir. EEG toplama kulakliklarinin fiziksel tasarimi, boyutu ve yodunlugu igin énemli
sonuglar iceren EEG BBA sinyalindeki uzaysal korelasyonlarla ilgili veriler ilk kez
toplanmigtir. Sakli kaynaklarin noérofizyolojik temelli modeline dayanarak EEG sinyalinin
zamansal degiskenligini aciklamak icin bir model gelistiriimistir ve EEG sinyalinin
degigkenliginin 6nemli bir bolimund agiklayabildigi gosterilmistir.

Projenin sonuglari dogrultusunda ulusal ve uluslararasi konferanslarda 6 sunum
gerceklestiriimis ve ulusal ve uluslararasi dergilerde 5 adet yayin yapiimig veya yayinlanmak
Uzere gonderilmigtir. Projenin sonuclarina dayanan bir yiksek lisans ve bir doktora tezi su

anda yazim asamasindadir.
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