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OZET

Bu tezde, bilgisayar ortaminda olusturulmus bir nesnenin, alfabenin tersten sayilmasi,
kiipiin zihinsel olarak dondiiriilmesi, sag el hareketini diisiiniilmesi, sol kol hareketinin
diisiiniilmesi ve matematiksel islemlerin yapilmasi ile iki eksen iizerinde, sag, sol,
yukari ve asag1 yonlerde hareket etmesini saglayan bir beyin-bilgisayar arayiizu
tasarlanmis ve bu beyin-bilgisayar arayiizii aracilig1 ile ger¢ek-zamanda, verili

yoriingelerin takibi yapilmistir.

Oncelikle, kullanicidan alinan EEG sinyalleri, Emotiv sirketi tarafindan iiretilen EPOC
kulaklig1 ile gercek-zamanli olarak kaydedilmistir. Baslik, beynin her iki
yarimkiiresinde yediser adet olmak {izere toplam 14 kanal icermektedir. Kaydedilen bu
veriler Matlab ortamina aktarilip sirasiyla filtreleme, 6znitelik ¢ikartma, 6znitelik
indirgeme, 6znitelik se¢imi, siniflandirma ve kontrol sinyaline kodlama islemlerinden
gecirilmistir. Veriler kaydedilirken "Matlab&Simulink" ortama ile etkilesen bir beyin-
bilgisayar arayiizli olan “Simulink EEG Importer” programi kullanilmistir. Bu sayede,
EPOC kulakligindan gelen, gercek-zamanli EEG verileri "Matlab&Simulink"
simiilasyon modeline aktarilabilmektedir. Simulink blogu, EEG datasin1 bir vektor
formatinda almakta ve sonraki sinyal igleme agamalari i¢in Simulink ortaminda
tutmaktadir. Ornekleme frekans1 128 Hz.’dir. Ham data, artefaklarin ve giiriiltiilerin
ortadan kaldirilabilmesi i¢in, 6ncelikle 50 Hz.’lik "bant durdurucu” filtreden, sonra da
0.5-45 Hz.’lik kesim frekanslarina sahip 6.dereceden "Butterworth bant-gegiren™

filtreden gecirilerek filtrelenmistir.

Ozniteliklerin ¢ikartilmasinda, 7. seviyede "Daubechies-4" dalgacik fonksiyonu tabanli
dalgacik paketi ayrigtirmasi ve "Symlet-2" dalgacik fonksiyonu tabanli dalgacik filtre
bankas1 metotlar1 uygulanmistir. Cikartilan 6zniteliklerin boyutu, temel bilesenler
analizi ile indirgenmistir. Oznitelik vektorleri, geri yayilim algoritmasini kullanan, ¢ok

katmanli algilayici yapay sinir ag1 ile simiflandirilmistir.

Zihinsel gorevler gergeklestirilirken, her bir zihinsel gorev i¢in 0-30 saniye araliginda
40 epokluk egitim datas1 ve 10 epokluk test datasi toplanmistir. Daha sonra bu veriler
1’er saniyelik parcalara bolinerek toplamda 14 (sensorkanali) x [4(gorev) *
40(epok) * 31(saniye)] egitim veri matrisi ve 14(sensorkanali) X [4(gorev) *

10(epok) * 31(saniye)] test veri matrisi elde edilmistir.



Yapay sinir ag1 i¢in se¢ilmis parametreler; 190 néronlu 1 gizli katman, 0.03’lik
ogrenme orani ve 0.2’lik momentum orani, performans kriteri “mse” olarak belirlenmis,

egitim algoritmasi, “6lgekli paylasim gradyani" olarak se¢ilmistir.

Egitim seti 6rneginin %60°1 egitim, %20’s1 dogrulama ve %20’si de test i¢in
kullanilmistir. Bu siniflandirma sonucunda, beyin-bilgisayar arayiizii yoriinge takibi
kontrolii i¢in giris sinyalleri elde edilmistir. Y6riinge takibi kontrol stratejisi, "sag-sol-
yukari-agsagl" yonlerde hiyerarsik olarak yapilmistir. Deneysel testler, verilen referans

yoriingenin takibini saglayacak sekilde gerceklestirilmistir.

Dalgacik filtre bankasi 6znitelik ¢ikartma metodu ile gerceklestirilen siniflandirmada,
en iyi egitim ve test veri kiimeleri i¢in, kapali-gevrimde %89.6°11k, agik-gevrimde ise

%81.5’lik siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Dogruluk degerini arttirmak i¢in, pargacik siirii optimizasyonuna dayali 6znitelik secimi
uygulanmistir. Bunun sonucunda agik-¢cevrim siniflandirma dogrulugu %82.94 ve
Kappa degeri 0.776 olarak elde edilmistir. Beyin-bilgisayar araylzi yoriinge takibine
iligskin rekognisyon performansi da 4 zihinsel gorev igin %81.38 olarak elde edilmistir.
Coklu zihinsel gorev degistirilmesine dayali, ger¢ek-zamanh yoriinge takibine iligskin
"normalize edilmis hatanin karesinin ortalamasinin karekokii" degeri, 0.2818 olarak
hesaplanmistir. Ayrica, ¢oklu zihinsel gorev degistirilmesi yolu ile, belirlenen hedeflere

ulasilmstir.

Anahtar Kelimeler: Beyin-bilgisayar arayiizii, Oznitelik ¢ikartma, Oznitelik

secimi, Hiyerarsik kontrol, Zihinsel gorev simiflandirma



ABSTRACT

In this thesis, brain-computer interface, which controls the movement of an object
created in a software environment in two axis through right, left, up and down
directions via four mental tasks (reciting the alphabet backwards, imagination of
rotation of a cube/motor imagery of right hand movement, motor imagery of left arm
movement, performing mathematical operations) has designed and the trajectroy

tracking in real-time has been performed.

Primarily, EEG signals acquired from user was recorded with Emotiv-EPOC neuro-
headset in real-time. The headset consist of 14 electrode channel, which is located
equally in both of two hemisphere. The recorded data were transfered into the Matlab
environment and filtering, feature extraction, feature reduction, feature selection,

classification, decoding into control signal, processes have been realized, respectively.

While recording data, "Simulink EEG Importer" program, which interacts with the
"Matlab&Simulink™ was used. By the help of this program, EEG data obtained from
EPOC neuro-headset can be directed real-time into the "Matlab&Simulink™ simulation
model. The simulink model receives the EEG data in vector format and holds in

Simulink environment for later signal processing. The sampling frequency is 128 Hz.

The raw data has been filtered by using a bandstop filter with a 50 Hz. cut-off frequency
and a Butterworth bandpass filter with 0.5-45 Hz. cut-off frequency, in order to

eleminate artifacts and noise.

In feature extraction process, "Daubechies-4" wavelet function based seventh level
"Wavelet Packet Decomposition” and "Symlet-2" wavelet function based seventh level
"Wavelet Filter Bank" methods were applied. The dimensions of the extracted features
were reduced via Principal Component Analysis. The feature vectors have been
classified by using multilayer percepron neural network with back propagation

algorithm.

While performing mental tasks, 40 epoch training data and 10 epoch test data were
collected in 30 seconds for each epoch and mental task. After that, these data split up
into 1 second parts.

Vi



In total, 14(sensor channel) X [4(task) * 40(epoch) * 31(second)] training and
14(sensor channel) x [4(task) * 10(epoch) * 31(second)] test data matrices have

been obtained.

The selected parameters for artificial neural network are; 1 hidden layer with 190
neurons, 0.03 learning rate, 0.2 momentum rate, performance measure "mse", training

algorithm, "scaled conjugent gradient".

The training set were divided into 60% for training part, 20% for validation part, 20%
for test part. In consequence of this classification, the input signals to control the brain-

computer interface were obtained.

The trajectory tracking control strategy was done in the "right-left-up-down" directions
hierarchically. Experiments have been performend in order to track the given reference
trajectory. Offline and online classification accuracies were obtained with wavelet filter
bank method for best training and test data set as 89,6%, 81.5%, respectively.

In order to increase the classification accuracy, Particle Swarm Optimization based

feature selection method was applied.

As a result of this process, online classification accuracy and Kappa value were
obtained as 82.94%, 0.776, respectively. The real-time recognition performance for BCI

related to the trajectory tracking for 4 mental task has been achieved as %81.38.

The normalized root mean square error value for the real-time trajectory tracking via
performing multi task switching, have been evaluated as 0.2818. It has been reached by

using multi-mental task switching to the desired targets.

Keywords: Brain-computer interface, feature extraction, feature selection,

hierarchical control, mental task classification
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1.GIRIS
Beyin-bilgisayar arayuzi (BCI), beyin aktiviteleri ile bilgisayar arasinda baglant1 kurup,
herhangi bir bedensel eyleyiciye gereksinim duymaksizin mekatronik cihazlarin kontrol

edilmesini saglar. Gergek-zamanli sinyal isleme teknolojisindeki gelismeler sayesinde,

iletisim ve robot kontrolii alanlarinda da BCI'nin kullanimi yaygin hale gelmistir.

BCI sayesinde,elektroensefalograf (EEG) sinyallerinin gercek-zamanda yiiksek
siiflandirma dogrulugu gozetilerek islenmesi miimkiindiir. Elektronik cihazlarin BCI
vasitasi ile kontrol edilebilmesi i¢in, EEG sinyallerinin uygun sekilde toplanmasi,
islenmesi, kiymetli bilgi tasiyan ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve dogru bir
sekilde siniflandirilmasi gerekir. Bu islemler esnasinda; diisiik hesaplama yiikii, yiiksek
siiflandirma performansi gibi kriterleri saglayacak efektif 6znitelik ¢ikartma, segme ve

siniflandirma metotlarinin kullanilmasi oldukca 6nemlidir.

Bu tezde; secilmis zihinsel gorevlere bagli olarak kaydedilen EEG verilerinin
siiflandirilmasina odaklanilmistir. BCI tabanli,uyarilmis potansiyellerin,siniflandirilma
dogrulugunun arttirilmasina doniik ¢esitli algoritmalar arastirilmistir. BCI tabanli EEG
sinyallerinin siniflandirilmasina iligkin, ger¢ek-zamanli uygulamalari igeren farkli
modellerin performanslar1 da gozden gecirilmistir. Tezin nihai amaci; efektif 6znitelik
cikartma, 0znitelik indirgeme, 6znitelik se¢gme ve siiflandirma tekniklerinin tek bir
sistemde birlestirilerek, olusturulan algoritmaya bagli halde fiziksel ¢evreyi manipile

etmekte kullanilmasi ve yapay eyleyicilerin kontrolinun gergeklestirilmesidir.

Bu baglamda, EEG sinyallerinin zihinsel gorev tabanli gergek-zamanl: siniflandirmasini
yapan BCI olusturulacak, her bir zihinsel gorev; bu arayiz Gizerinde tanimli nesnenin
"sag-sol-yukari-asag1" yonlerde iki boyutlu hareketini gergeklestirecek sekilde, nesne ile
iliskilendirilecek ve bu nesnenin, zihinsel gorevler icra edilerek, verili bir referans
yoriingeyi takip etmesi saglanacaktir. Bu amacin gergeklestirilebilmesi igin, kognitif
ndrobilim, makina 6grenmesi, veri madenciligi, sinyal isleme gibi konularda kullanilan

bilgi ve metotlarin birlestirilerek, glcli ve efektif bir BCI tasarlanmasi1 gerekmektedir.

Invazif olmayan BCI, kullanici ile simiilasyon ve/veya fiziksel sistemin iletisim
kurabilmesi i¢in tasarlanmig bir arayiiz programidir. Kullanici, bu sayede
gergeklestirdigi zihinsel gorev ile ilgili anlik geri bildirim alip, dissal bir mekatronik

sistemi kontrol edebilmektedir.



BCI sayesinde, serebrovaskiler kazadan etkilenmis ya da diger motor engellilikleri
olan, 6rnegin; omurilik yaralanmasi gegirmis kisiler, beyinden elde edilen sinyaller ile,
elektrikli tekerlekli sandalye ya da robot kolu gibi yardimci elemanlar1 kontrol
edebileceklerdir. BCI, EEG sinyallerini bir digsal mekatronik cihazin kontrol girdilerine
herhangi bir fiziksel hareket ger¢eklestirmeden doniistiiriir. Biligsel olarak saglam
oldugu halde, istemli kas hareketlerini yerine getiremeyen, felgli veya engelli kisilerin
giinliik yasamlarini kolaylagtirmak amaciyla, hareket ettiremedikleri uzuvlariin yerine,
EEG sinyalleri ile bir robot kolunu kontrol ederek, giinliik ihtiyaglarini kendilerinin
gormeleri, dis diinya ile iletisime gegmeleri ve yasam kalitelerinin iyilestirilmesi

acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.



2.GENEL BILGILER

Bu kisimda, insan beyni anatomisi, beyin aktivitesini 6l¢gmek i¢in kullanilan
norofizyolojik metotlar, EEG sinyalleri ve BCI hakkinda bilgiler verilecektir. Ayrica,
BCI tasarimu icin gerekli olan EEG sinyal isleme, 6znitelik ¢ikartma, indirgeme, se¢cme

ve siiflandirma teknikleri {izerinde odaklanilmistir.
2.1.Elektroensefalografi Hakkinda Bilgiler

Insan beyninin sinirsel aktivitesi, prenatal gelisimin 17. ve 23. haftas1 araliginda baslar.
Insan beyni, yaklasik yiiz milyar sinir hiicresine sahip olmakla birlikte, ndronlar arasi
baglantilarin sayilamayacak kadar ¢ok olmasi ve yiiksek plastisite kabiliyeti nedeni ile
en karmasik organdir. Noronlar arasinda gergeklesen her bir zaman dilimine ait bilgi
akiginin kesin yollarinin saptanip ¢éziimlenmesi, mevcut sinyal isleme teknolojisi ile
miimkiin degildir.Noronal fonksiyonlarin anlagilmasi, nérofizyolojik 6zelliklerin altinda
yatan mekanizmalarin agiklanabilmesi, beyin anomalileri ve buna bagli hastaliklarin
teshis ve tedavisi i¢in,beyin tarafindan iiretilen sinyallere iliskin ndral aktivitenin

incelenmesi gerekmektedir.

Noral aktivite, beynin mikroskopik (post sinaptik potansiyel, aksiyon potansiyelleri),
mezoskopik(yerel alan potansiyelleri, coklu Unite aksiyon potansiyelleri) ve
makroskopik (elektroensefalografik sinyaller) dlgeklerinde gergeklesir. Her bir sinir
hicresi; akson, dendrit ve hiicre gévdesinden meydana gelir. Sekil 2.1'de néronun yapisi

gosterilmektedir [3].
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Sekil 2.1: Noron yapis

NOronlar, uyaricilara cevap verir ve iiretilen bilgiyi uzak mesafelere tasirlar. Sinir
hiicresi tarafindan iletilen Aksiyon Potansiyeli (AP), akson baslangi¢ segmentinden
baslayarak sinapslara dogru ilerler. Dallanan aksona sahip presinaptik noérondan,
postsinaptik ndronlara dogru sinyal akisi sinapslar araciligi ile gergeklesir. Postsinaptik
bolgeye aitdendritler, agac seklinde dallanarak, gelen sinyali toplar ve diger noronlara
aktarirlar. Insan beynindeki her bir sinir hiicresi, yaklasik 10 000 farkl: sinir hiicresine

dendritik kanallar araciligi ile baglanmistir.

Merkezi sinir sistemi aktiviteleri, akson ve dendritlere ait sinapslar arasinda iletilen
sinaptik akimlarla iligkilidir. Hiicre gdvdesinin membran alt1, 60-70 mV araliginda
negatif polariteli potansiyele sahiptir. Sinaptik aktivite ger¢eklestigi zaman bu
potansiyel degismektedir. Akson boyunca hareket eden AP, uyarici sinaps ile
sonlanirsa, bir sonraki néronda; uyarici post-sinaptik potansiyel (EPSP) gergeklesir.
Eger, iki AP, ayn1 akson iizerinden hareket ediyorsa, Urettikleri postsinaptik
potansiyeller toplanir ve postsinaptik ndrona ait membran potansiyelinin de esik degeri

asilirsa, postsinaptik néronda, AP dretilir.



Eger, AP, akson engelleyici sinapsta sonlanirsa, hiperpolarizasyon durumu gergeklesir
ve bir sonraki ndronda;Engelleyici Post-Sinaptik Potansiyel (IPSP) uretilir.

2.1.1.Aksiyon potansiyeli

Sinir hiicresi tarafindan iletilen bilgiye "aksiyon potansiyeli" denir. Aksiyon
potansiyelleri, néron membrani boyunca gergeklesen iyon degisimleri sayesinde
meydana gelir ve akson boyunca iletilen membran potansiyelinin, gegici bir siireligine
degisimini ifade eder. Membran potansiyeli esik degerini asan bir uyaran (kimyasal,
151k, elektriksel, basing, gerilme vb.) etkisi ile, depolarize (daha pozitif hale gelmek)
olur ve bir tepe degerine ulasir. Bu tepe degerinden sonra, repolarize (daha negatif hale
gelmek) olarak, dinlenme potansiyelinden daha diisiik bir deger alir ve sonunda normale

doner. AP,5-10 milisaniye arasinda gerceklesir.

Sekil 2.2'de, Na* ve K* voltaj kapilarinin sirali bir sekilde agilmasina bagli olarak
uretilen AP gorilmektedir [3].
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Sekil 2.2: Aksiyon potansiyeli

AP'nin tepe noktasina ulagsmasi, sodyum kanallarinin agilmasina baglhdir. Sodyum
iyonlari, hiicrenin iginde diisiik, disinda yiksek miktarda bulunurlar. Uyarilan
hiicrelerde, membran potansiyel degisimine duyarli olarak acilip kapanan 6zel Na*t ve
K* kanallar1 mevcuttur. Sodyum kanali agildiginda, sodyum iyonlar hiicre igerisine

girer ve membran potansiyelini arttirirlar.



AP'nin biiytikligi yaklasik olarak -60 mV ile 10 mV arasinda degismektedir. Sekil
2.3'te AP islemi detayli bir bigimde gosterilmektedir [2].
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Sekil 2.3: Aksiyon potansiyeli islemi
|.Dendritler uyarildiklarinda Na*kanallar1 agilir. Bu agilma, i¢ potansiyeli -70 mV'den-

55 mV'ye yiikseltmeye yeterli ise islem devam eder.

I1.AP esik degerini gectigi zaman ek voltaj kapili Na*kanallar1 da agilir. Hiicre igine
dogru olan sodyum akis1 +30 mV'ye kadar devam eder. Bu noktaya kadar olan

islem,"depolarizasyon”, olarak adlandirilir.

I11.Na*kanallar1 kapanir ve K*kanallar1 agilir. K*kanallar1 daha yavas agildigindan

dolay1 depolarizasyon tamamlanmaya zaman bulur.

IV .K*kanallarinin agilmasiyla, membran repolarize olmaya baslar ve dinlenme

potansiyeline geri doner.

V. Repolarizasyon islemi, membran potansiyeli -90 mV'ye diisiinceye kadar devam
eder. Dinlenme potansiyelinin altindaki bir potansiyel degerine diisme
islemi,"hiperpolarizasyon”, olarak adlandirilir. Hiperpolarizasyon, néronun yeni bir

uyaran almasini engeller.



. . . . Na* . .
VI.Hiperpolarizasyon isleminden sonra, ~ pompasi enerji harcayarak,zar1, dinlenme

durumuna (-70 mV) geri getirir.
2.1.2. EEG sinyali Uretimi

Sinapslarin aktivasyonu sonucunda, aktivite merkezi etrafinda dl¢limlenebilen, yerel
potansiyel gradyanlar meydana gelir. AP'lerin kisa (1-2 ms) siirmesine karsin,
postsinaptik potansiyellerin, potansiyel degisimleri uzun siirelidir (10-40 ms). Tek bir

ndrona ait sinaptik potansiyellerin toplami Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Toplam Potansiyel

Tekil Sinaptik Potansivel

_-.:C"-T-‘-T ﬁ

=

Akson ya da Somanin ?‘.:‘%
Aksiyon Potansiyelleri

Sekil 2.4: Noron icinde ve etrafinda, farkh yerlerde tanimlanms potansiyel tretecleri

EEG olusumuna en ¢ok katkida bulunan iirete¢, toplanmis postsinaptik
potansiyellerdir.Dendritler etrafinda gergeklesen postsinaptik potansiyeller zamanla
yavas degisen karakteristiklere sahip olduklarindan dolayi, stiperpozisyon halinde
indiklenip, senkron hale gelerek EEG 6l¢iimiinde goriiniim kazanirlar. EEG sinyalleri;
govdeleri serebral korteksin 5. ve 6. tabakalarinda bulunan ve kafa yiizeyine dik
yerlesimli genis dendritik agaca sahip olan piramidal néronlarda gerceklesen,
postsinaptik potansiyeller sonucu, ekstraseliiler alanda ortaya ¢ikan elektrik akimlaridir.
Yerel alan potansiyelleri tarafindan gérilemeyen genis noral aglarin aktivitelerini

yansitirlar.

Kafatas1 ve derisi, sinyali zayiflattigi i¢in, ancak ¢ok sayida néronun senkron aktivitesi,
gOriniir sinyali olusturur. Sekil 2.5'te EEG sinyali olusum mekanizmasi ve

senkronizasyonu gosterilmistir.
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Sekil 2.1: Noron yapis

NOronlar, uyaricilara cevap verir ve iiretilen bilgiyi uzak mesafelere tasirlar. Sinir
hiicresi tarafindan iletilen Aksiyon Potansiyeli (AP), akson baslangi¢ segmentinden
baslayarak sinapslara dogru ilerler. Dallanan aksona sahip presinaptik noérondan,
postsinaptik ndronlara dogru sinyal akisi sinapslar araciligi ile gergeklesir. Postsinaptik
bolgeye aitdendritler, agac seklinde dallanarak, gelen sinyali toplar ve diger noronlara
aktarirlar. Insan beynindeki her bir sinir hiicresi, yaklasik 10 000 farkl: sinir hiicresine

dendritik kanallar araciligi ile baglanmistir.

Merkezi sinir sistemi aktiviteleri, akson ve dendritlere ait sinapslar arasinda iletilen
sinaptik akimlarla iligkilidir. Hiicre gdvdesinin membran alt1, 60-70 mV araliginda
negatif polariteli potansiyele sahiptir. Sinaptik aktivite ger¢eklestigi zaman bu
potansiyel degismektedir. Akson boyunca hareket eden AP, uyarici sinaps ile
sonlanirsa, bir sonraki néronda; uyarici post-sinaptik potansiyel (EPSP) gergeklesir.
Eger, iki AP, ayn1 akson iizerinden hareket ediyorsa, Urettikleri postsinaptik
potansiyeller toplanir ve postsinaptik ndrona ait membran potansiyelinin de esik degeri

asilirsa, postsinaptik néronda, AP dretilir.



Eger, AP, akson engelleyici sinapsta sonlanirsa, hiperpolarizasyon durumu gergeklesir
ve bir sonraki ndronda;Engelleyici Post-Sinaptik Potansiyel (IPSP) uretilir.

2.1.1.Aksiyon potansiyeli

Sinir hiicresi tarafindan iletilen bilgiye "aksiyon potansiyeli" denir. Aksiyon
potansiyelleri, néron membrani boyunca gergeklesen iyon degisimleri sayesinde
meydana gelir ve akson boyunca iletilen membran potansiyelinin, gegici bir siireligine
degisimini ifade eder. Membran potansiyeli esik degerini asan bir uyaran (kimyasal,
151k, elektriksel, basing, gerilme vb.) etkisi ile, depolarize (daha pozitif hale gelmek)
olur ve bir tepe degerine ulasir. Bu tepe degerinden sonra, repolarize (daha negatif hale
gelmek) olarak, dinlenme potansiyelinden daha diisiik bir deger alir ve sonunda normale

doner. AP,5-10 milisaniye arasinda gerceklesir.

Sekil 2.2'de, Na* ve K* voltaj kapilarinin sirali bir sekilde agilmasina bagli olarak
uretilen AP gorilmektedir [3].
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Sekil 2.2: Aksiyon potansiyeli

AP'nin tepe noktasina ulagsmasi, sodyum kanallarinin agilmasina baglhdir. Sodyum
iyonlari, hiicrenin iginde diisiik, disinda yiksek miktarda bulunurlar. Uyarilan
hiicrelerde, membran potansiyel degisimine duyarli olarak acilip kapanan 6zel Na*t ve
K* kanallar1 mevcuttur. Sodyum kanali agildiginda, sodyum iyonlar hiicre igerisine

girer ve membran potansiyelini arttirirlar.



AP'nin biiytikligi yaklasik olarak -60 mV ile 10 mV arasinda degismektedir. Sekil
2.3'te AP islemi detayli bir bigimde gosterilmektedir [2].

+30 1 il

Potasyum kanali
agik

Sodyum kanali
kapali

] B

Depolarizasyon
v Aktif sodyum ve
Buiyuklik (mV) potasyum pompasi
=30

Kapi esigi Repolarizasyon

—60 |-
Dinlenme Potansiyeli /]

Uyaran

Hiperpolarizasyon

6 8 10

=90

[=]
[
.

Zaman (ms)

Sekil 2.3: Aksiyon potansiyeli islemi
|.Dendritler uyarildiklarinda Na*kanallar1 agilir. Bu agilma, i¢ potansiyeli -70 mV'den-

55 mV'ye yiikseltmeye yeterli ise islem devam eder.

I1.AP esik degerini gectigi zaman ek voltaj kapili Na*kanallar1 da agilir. Hiicre igine
dogru olan sodyum akis1 +30 mV'ye kadar devam eder. Bu noktaya kadar olan

islem,"depolarizasyon”, olarak adlandirilir.

I11.Na*kanallar1 kapanir ve K*kanallar1 agilir. K*kanallar1 daha yavas agildigindan

dolay1 depolarizasyon tamamlanmaya zaman bulur.

IV .K*kanallarinin agilmasiyla, membran repolarize olmaya baslar ve dinlenme

potansiyeline geri doner.

V. Repolarizasyon islemi, membran potansiyeli -90 mV'ye diisiinceye kadar devam
eder. Dinlenme potansiyelinin altindaki bir potansiyel degerine diisme
islemi,"hiperpolarizasyon”, olarak adlandirilir. Hiperpolarizasyon, néronun yeni bir

uyaran almasini engeller.



. . . . Na* . .
VI.Hiperpolarizasyon isleminden sonra, ~ pompasi enerji harcayarak,zar1, dinlenme

durumuna (-70 mV) geri getirir.
2.1.2. EEG sinyali Uretimi

Sinapslarin aktivasyonu sonucunda, aktivite merkezi etrafinda dl¢limlenebilen, yerel
potansiyel gradyanlar meydana gelir. AP'lerin kisa (1-2 ms) siirmesine karsin,
postsinaptik potansiyellerin, potansiyel degisimleri uzun siirelidir (10-40 ms). Tek bir

ndrona ait sinaptik potansiyellerin toplami Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Toplam Potansiyel

Tekil Sinaptik Potansivel

_-.:C"-T-‘-T ﬁ

=
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Aksiyon Potansiyelleri

Sekil 2.4: Noron icinde ve etrafinda, farkh yerlerde tanimlanms potansiyel tretecleri

EEG olusumuna en ¢ok katkida bulunan iirete¢, toplanmis postsinaptik
potansiyellerdir.Dendritler etrafinda gergeklesen postsinaptik potansiyeller zamanla
yavas degisen karakteristiklere sahip olduklarindan dolayi, stiperpozisyon halinde
indiklenip, senkron hale gelerek EEG 6l¢iimiinde goriiniim kazanirlar. EEG sinyalleri;
govdeleri serebral korteksin 5. ve 6. tabakalarinda bulunan ve kafa yiizeyine dik
yerlesimli genis dendritik agaca sahip olan piramidal néronlarda gerceklesen,
postsinaptik potansiyeller sonucu, ekstraseliiler alanda ortaya ¢ikan elektrik akimlaridir.
Yerel alan potansiyelleri tarafindan gérilemeyen genis noral aglarin aktivitelerini

yansitirlar.

Kafatas1 ve derisi, sinyali zayiflattigi i¢in, ancak ¢ok sayida néronun senkron aktivitesi,
gOriniir sinyali olusturur. Sekil 2.5'te EEG sinyali olusum mekanizmasi ve

senkronizasyonu gosterilmistir.



Pyramidal Ceil Assembly __ Excitatory Post-Synaplic Potentials _ #

Uyarnici
. Postsinaptik
“d Neural Activation <%** Potansiyeller

% a
~~._ Pyramidal Cell Assembly &p

Noral
Aktivasyon

Birincil Piramidal Hiicre

Akimlar Montaiji
ikincil

Akimlar

5 A
Potansiyel . !
(mV) OfFses |

0 200 400 600 800

Zaman (ms)

Sekil 2.5: EEG sinyalinin olusum mekanizmasi ve senkronizasyonu

EEG amplitttleri, sadece noronal aktivasyonlarin toplamini ifade etmez, ayn1 zamanda
global noral agin senkronizasyonunu gosterir. Kafatasi yiizeyinden kaydedilen EEG
sinyalleri, ¢ok sayida néronun s6zde-senkron ateslenmesi sonucu tiretilen genis
dendritik akimlar tarafindan ortaya ¢ikar. Spontan EEG salinimlari, néral dokularin
canliligint siirdiirmesi ile ilgili faaliyetleri yansitir, uyku-uyaniklik dongiisii, beyin
gelisimi ve zihinsel aktivite dizeyi hakkinda bilgi verir. Kognitif bozukluklarla
seyreden hastaliklarda, belirgin degisim gosterirler. Elektrotlar, bireysel aksiyon
potansiyellerini 6l¢gmede yetersizdirler, ancak farkli néronlardan kaynaklanan, gok
sayida aksiyon potansiyellerinin, es-zamanli olarak tiretilmesi sonucu olusan elektrik

akimlarim kaydederler.



2.1.3.Beyin fonksiyonlar

Benzer fonksiyonlara sahip ndronlar birbirleri ile baglant1 kurarlar. Bu néronal
birlesmeler, makroskopik boyutlardan mikroskopik boyutlara dogru daha da 6zellesir ve
kompleks hale gelir. Ornegin, serebral yarimkiirenin arkasinda konumlanmis oksipital
lobun bir pargasi olan gorsel kortekse ait baz1 noronal birlesmeler, renk kodlamasinda
Ozellesmisken, bazilar1 da, hareket ve sekil konusunda uzmanlasmistir. Coklu
0zellesmis noronal gruplar arasinda gergeklesen, bilgi isleme ve etkilesimleri sonucunda
ac1ga ¢ikan duruma; "kognisyon™ adi verilir. Sekil 2.6'da beynin farkli bolgelerine ait

bilissel fonksiyonlarin, lob seviyesinde yerellesmis haritas1 gosterilmektedir.

Birincil Motor
korteksi
Birincil Somatoduyusal korteks

Frontal géz alam

Parietal lob
Frontal lob sl AN

., Oksipital lob

Prafrontal Alan

Birincil Girsel korteks
Eroca alani

Gaorsel iligki alam

igitsel alan

igitsel iligki Alam

Sekil 2.6: Biligsel fonksiyonlarin beyin bolgelerinde yerellesmis haritasi

Karmasik iglevlerin, beyinle olan iliskilerinin agikliga kavusturulmasi, onlara ait saf
hallerin bilinmesi ile gergeklesir. Beyin islevselligini anlamak, butlinsellik prensibi
sayesinde miimkiin olmaktadir. Beyinde biitiinsellik, basitten karmasiga dogrudur. Her
beyin bolgesi, diger beyin bolgeleriyle birlikte ¢alisir. Beyindeki biitiinsellikte, sol ve
sag yarimkiirelerin 6nemli islevleri vardir. Beyin, diger sinir sistemi bolimleriyle,
govdeyle ve ayn1 zamanda dis diinya ile birlikte ¢alisir. Beynin her bir yarisinda
bulunan 4'er lobun her birinde, temel bir beyin islevine ait alan bulunmaktadir. Beyine
disaridan ilk giris alanlar1 his, gérme, isitme iken, beyinden son ¢ikis noktasi da hareket
alanidir. Bu alanlar, temel beyin alanlari olarak adlandirilirlar. Beyinde meydana

gelebilecek tiim islevler bu dongii i¢indedir.
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Temel beyin alanlar1 disinda kalan alanlar, yapilar1 giderek karmasiklasan ve hiicre
tiplerinin sayis1 giderek artan alanlar olmakla beraber, kendi iclerinde iki ana boltime

ayrilirlar.

Birinci grup, her bir temel beyin alaninin hemen yaninda ya da etrafinda bulunan ve o
temel alanin islevlerini bir tist diizeye ¢ikaran alanlardan olusan gruptur. Bu alanlar da
her biri, ayr1 bir lobta olmak Uzere 4 tanedir. Bunlar sadece kendileriyle ilgili temel

beyin alanindan yonelen girdiyi isler ve onu daha karmasik hale getirir.

Ornegin; hareketle ilgili lobta bulunan; hareketin beceriyle harmanlanmasin, his
uyaranlart ile ilgili olan; bu tlirden uyaranlarin niteliklerinin arttirilmasini, igitmeyle
ilgili olan; isitilenin anlasilmasini, gérmeyle ilgili olan ise, gorilenin 6zelliklerinin

detaylandirilmasini saglar.

Ikinci grup, sosyal ortamlarda, neyin, nerede ve ne zaman yapilacagina karar vererek
davranmay1 saglayan daha gelismis ve karmasik yapida beyin alanlarindan olusur. Bu
alanlar, sag ve sol lobta ikiser adet bulunurlar. Onde bulunan yaps, diisiince ve duygu
kontroliinii saglarken, arkada bulunan yap1 da karmasik gorsel-mekansal karar ve
kontrol merkezidir. Bu alanda, isitmeyle, gormeyle ve dokunmayla ilgili uyaranlar
sentezlenir ve bagka uyaranlarla biitlinlestirilir. Bu alanlar, ayn1 zamanda okuma ve
yazma gibi karmasik islevlerin de merkezini teskil etmektedir. Beyin yarimkiireleri
arasinda "korpus kallozum" yoluyla saglanan koordinasyona ek olarak, sol ve sag yarim
klrelerin icinde bulunan alanlar, kendi aralarinda baglantilara sahiptir. Bu baglantilar ,
lif demetleri vasitasiyla gerceklestirilir. Lif demetleri yoluyla saglanan baglantilar, 6nce
lob i¢i alanlar1 birlestirir ve iki yonliidiir. Basitten karmasiga dogru olan lif demetler,
her asamada, bir tist karmasikliktaki beyin alanini devreye alarak kognitif yapilanmayzi,
karmasiktan basite dogru olan lif demetleri ise; her asamada diisiinme ve davranisin
kontroliinii saglar. Lob i¢i baglantilar ve bunlarin ¢aligma bigimleri asagida

verilmektedir [4].

Erontal Lob: Frontal lob iginde, basitten karmasiga; motor, premotor ve prefrontal,
karmasiktan basite ise, bunun tersi yoniinde baglantilar vardir. Bunlar sayesinde, basit
ve niteliksiz bir hareket, nitelikli hale gelir. Daha sonra, sosyal igerik kazanir ve

duygularla iligkili bir hal alir. Uzun siireli hafiza ve planlamaya olan etkisi blyuktdr.

-10 -



Parietal Lob:Somatik uyaranlari analiz eden lobtur. Cevreden ve gévdemizden gelen
duyu uyaranlarinin kalite ve gesitleri konusunda bilgi saglar. Birinci ve ikinci dereceden
baglanti alanlar1 sayesinde, ¢evresel ve govdesel duyu uyaranlari nitelik kazanir.
Uyaranin ne oldugu, 6zellikleri ve gorsel-isitsel uyaranlarla biitiinlesmesi saglanir. Sag
taraftaki parietal lob, daha ¢ok mekan tanima ve yerlesim bilgisi, gévde haritas1 gibi
gorsel-mekansal analizler yaparken, sol taraftaki ise, daha ¢ok dil ile iliskili analizler

yapar.

Temporal Lob:Temporal lob isitsel, kokusal, tadsal uyaranlari isler, gévdesel duyu

islevi agisindan 6nemlidir. Epizodik ve spasyal hafiza fonksiyonlarinda ve ayni
zamanda kisa donemli hafizanin uzun donemli hafizaya aktarilmasinda etkin gorev
ustlenir. Sol yarimkiiredeki temporal lob, kelimesel sesleri, sagdaki ise kelimesel
olmayan sesleri analiz eder. ikinci derecede baglant: alanlar1, dis ylizde oksipital lobla
baglantili olarak, gorsel bellekle ve i¢ yizde ise; limbik sistemle baglantili olarak,

emosyonlarla iligkilidir. Yiiz tanima islemi de bu lobda gergeklestirilir.

Oksipital Lob:Gorme ve gorsel analiz lobudur. Oksipital lob icinde, temel gérme

alaninin bilgi aktardigi en az dort ayr tiirden gorsel analiz yapan yardimci alan vardir.
Bu alanlar, nesne tanima, derinlik algis1 olusturma, spasyal frekans, renk ve gorsel

hareket algilari ile baglantilidir.
2.1.4. Beyin dalgalar/Ritmik aktivite

Frekans araliklarina gore degisim gosteren bes temel beyin dalgasi vardir. Bu frekans
bantlar1 algak frekanstan, yiiksek frekansa dogru, sirasiyla; alfa (@), teta (6), beta (5),
delta (8) ve gama (y)olarak adlandirilir. EEG ritmik aktivite tipleri ve onlara iliskin
frekans bantlar1 Sekil 2.7'de verilmistir [2].
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Sekil 2.7: Yiksek frekans bandindan, diisiik frekans bandina uzanan tipik dominant beyin ritimleri

Delta dalgalari, 0.5-4 Hz. araligindadir ve yiiksek amplitiite sahiptir. Derin uyku ile
irtibatlandirilir. Boyun kaslar1 derinin yiizeyine yakin oldugundan ve buyuk sinyaller

tirettigi i¢in, genellikle delta dalgalar ile karigtirilir.

Teta dalgalari, 4-7.5 Hz. araliginda degismektedir. Hipokampal alanda konumlanmistir
ve talamik kokenli olduguna dair bulgular vardir. Teta dalgalari, bilinglilik halinden
uyuklama haline gegis esnasinda ortaya ¢ikarlar. Biling dis1 alana ve derin meditasyon
haline isaret ederler.Yapilan aragtirmalar sonucunda, teta dalgalarinin, neokorteksteki
EEG sinyallerine ait es zamanliligin bozulmasi esnasinda gergeklestigi gosterilmistir.
Buna karsin, Vanderwolf [48], teta dalgalarinin, motor eylemler ile olan gugli
korelasyonundan dolay1, sensorimotor islemlerle baglantili oldugunu ileri siirmiistiir.

Amplititleri genellikle 20uV’tan ylksektir.

Alfa dalgalari, u-ritmi, 8-13 Hz.'lik frekans bandinda faaliyet gosterirler. Kafanin arka
yarisinda ve oksipital bolgede olusurlar. Arka loblarin biitiiniinde tespit edilmeleri
muhtemeldir. Genellikle, yuvarlak ya da siniizoidal sekle sahiptirler. Alfa dalgalari,

konsantrasyon ya da dikkat olmaksizin ger¢eklesen sakin farkindaliga isaret ederler.
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Genelde, gozler kapali iken meydana gelirler, ancak, asina olunmayan bir ses duyumu,
gerginlik ya da zihinsel konsantrasyon durumunda ortadan kaybolurlar. Benzer bir ritim
olan p-ritmi, motor korteks tzerinde, genellikle hareket diisiiniildiigii esnada
g6zlemlenir. BCIl uygulamalarinda oldukg¢a 6nemli bir 6zniteliktir. a ve y ritimleri, Ust
uste binmelerine ragmen, konumlaniglari itibar1 ile birbirlerinden ayrilirlar.10 Hz.'lik
gorsel alfa ritmi aktivitesi, gorsel korteks Gizerinde odaklanmis iken, y ritmi de;
somatosensori korteks tizerinde odaklanmistir. u ritmikortikal bélgelerde meydana
geldiginden dolay1, motor ¢ikt1 kanallar1 ile dogrudan baglantili olsa da, hareket
imgelemi; uve B ritimlerinde diisiise sebep olur. Bu fenomen; Olay iliskili
Desenkronizasyon (ERD) olarak adlandirilir [45,46,47] ve amplitdtleri 30 —

50V araligindadir.

Beta dalgalari, 14-30 Hz.'lik frekans bandinda gerceklesir. Aktif diisiinme, dikkat,
odaklanma, soyut problem ¢6zme durumlarinda gézlemlenir. Ylksek seviyeli beta
dalgasi ise, panik ve gerginlik halinde olusmaktadir. Ritmik beta aktivitesine, frontal ve
merkezi bolgelerde rastlanir. Beta ritmi, normalde 30 puV'luk amplitiite sahiptir, ancak,

5-30 uV araliginda daha diisiik voltaj degerleri de alabilir.

Gama dalgalari, 30-100 Hz. araliginda degisim gostermektedir. Gama dalgalarinin

fonksiyonel rolii heniiz tam anlamiyla bilinememektedir. Bu ritmik aktivitenin, bilincli
algilama, Ozellikle de,"baglanti problemi” ile iligkili oldugu diistiniilmektedir. YUksek
EEG frekansina, genellikle serebral kan akiginin yiiksek oldugu bolgelerde
rastlanmaktadir. Gama dalgasmin; Olay Iliskili Senkronizasyon’un (ERS) indikatorii
oldugu ispatlanmistir. Sol-sag parmak, sag ayak bagparmaklari ve dil hareketlerine ait

yerleri gostermekte kullanilabilir.

Yapilan arastirmalar sonucunda, yiiksek genlikli sinyalin, yiiksek kognitif islemi
degil,yiiksek senkronizasyonu yansittig, diisiik genlikli sinyalin ise; daha yerel
senkronizasyonun gostergesi oldugu goriilmiistiir. Beta ve gama aktivitelerinde, ara
néronlar 6nemli rol oynar. Daha diisiik frekanslarda ise,uyarici baglantilarin
olusturdugu ve daha uzun mesafede sinyal iletimine dayanan biiyiik 6l¢ekli aglarin
senkronizasyonu belirgindir. Psikiyatrik hastaliklarin nérofizyolojisi ve patofizyolojisi
keskin hatlarla tanimlanmadigindan, spontan EEG analizinde gerceklestirilen tanilama

yaklasimi, cogunlukla korelatiftir.
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2.2.Artefaklarin Giderilmesine Yonelik Uygulanan Metotlar

Beyin Gzerinden kaydedilen elektriksel dalga formlarina ait elektrik potansiyellerinin
bazilari, beyin tarafindan tiretilmemektedir. Bu elektrik potansiyellerinin kaynaklari;
genellikle g6z kirpma, goz hareketleri, kalp ve kaslarin kasilma aktiviteleri seklindedir.

Ayni zamanda, EEG kayit cihazina ait giiriiltiilerin etkisi de goz ardi edilemez.

Bu dalga formlarinin girisimleri "artefak™ olarak adlandirilir. Artefaklar siklikla BCI
Uzerinde yanlis siniflandirmalara sebep olurlar. Pratikte,gercek-zamanl efektif bir BCI
gelistirebilmek igin, bu tiir artefaklarin tespit edilip giderilmesi gereklidir. Sinyal
islemenin amaci, Sinyal Glrilti Orani’n1 (SNR) maksimize etmektir. EEG sinyalleri
cok fazla gurilta kaynagi ile karsilastigindan, SNR'nin sinyal 6n-isleme safhasinda

maksimize edilmesi gereklidir.

Noral olmayan (g0z hareketleri, kas aktiviteleri, 50 Hz.'lik gii¢ kaynagi guraltusi) ve
noral olan (kontrol amaci ile kullanilmayan diger EEG 6znitelikleri), iki tiir giriltii
kaynag1 mevcuttur. 0.3 Hz. civarinda kesim frekansina sahip olan yiiksek gegiren
filtreler, nefes alma gibi ¢ok diisiik frekans bilesenlerine sahip olan bozucu etkilerin
kaldirilmasinda kullanilirlar. Diger yandan, yiiksek frekanslh giiriiltiiye sahip bilesenler
de, kesim frekansi 40 Hz. civarinda olan algak geciren filtreler kullanilarak ortadan
kaldirilirlar. Bu sayede, goz kirpma hareketi ve kas hareketlerine iliskin artefaklar da

giderilmis olur [8].

Ham EEG sinyalleri, mikrovolt seviyesinde biiyiikliige sahip ve 300 Hz. degerine kadar
ulasabilen frekans bilesenlerinden olusmustur. Efektif bilginin elde edilebilmesi icin
sinyallerin, Analog Dijital Cevirici (ADC) ve filtreleme islemlerinden 6nce yukseltilip
giiriiltiiniin bastirilmasi gereklidir. 0.5 Hz.'lik kesim frekansindan diisiik frekanslara
sahip ylksek geciren filtreler, nefes almadan kaynaklanan diisiik frekans bilesenlerinin
giderilmesinde kullanilir. Diger taraftan yiiksek frekansli giiriiltii de, yaklasik 50-70
Hz."lik kesim frekansina sahip alg¢ak geciren filtre kullanilarak azaltilir. 50 Hz'lik Notch
filtresi, 50 Hz."lik gii¢ kaynag giiriiltiisiinin ortadan kaldirilmasini saglar. Ornekleme
frekansi, EEG sistemleri tarafindan kullanilan bant genisliginin iki katindan daha az
olmalidir. Genellikle kullanilan 6rnekleme frekanslari, saniyede 100,250,500, 1000 ve
2000 6rneklem araliginda degismektedir [2].
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Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA), ne kaynak sinyali ne de referans sinyaline ait
ozelliklere erisilmesini gerektirmediginden dolayi, artefaklarin giderilmesinde oldukca
etkili bir yontemdir. ICA, artefaklarin giderilmesinde ve sinyalin yeniden

yapilandirilmasinda standart metotlardan daha iyi performans gostermektedir [48].
2.3.Efektif Parametrelerin Incelenmesi

EEG sinyalleri, noral aktivitenin isaretleridir. Sinyaller; zaman,frekans,spasyal
domenlerde analiz edilirler. Spasyal domendeki beyin aktivitesi haritasi olan EEG
topografilerinin gorsellestirilmeleri miimkiindiir. EEG sinyallerinin islenmesine yonelik
olarak, bir¢ok farkli tiirden algoritma gelistirilmistir. Beyin sinyallerinin kaynagin
konumlandirmak i¢in, elektromanyetik dalga yayiliminin ve 6lgiilen sinyallerdeki
efektif parametrelere ait bilgilerin iyi bir sekilde tespit edilmesi gereklidir. Kaynaklar,
manyetik dipol olarak diisiiniilebilir ve bu dogrultuda tersine problem ¢6ziimdi
uygulanabilir, ya da ayrilmig akim kaynagi olarak da modellenebilir. EEG sinyalleri,
birgok farkli parametre tarafindan etkilenen, oldukca komplike ve duyarli biyosinyaller
arasindadir. EEG tabanli BCI'lar; yeniden Uretilebilir elektrofizyolojik sinyallerin
islenmesine baglhdir. Farkli tiirdeki bu elektrofizyolojik 6zellikler, zihinsel gorevlerin

kontrol ve kumanda isaretlerine doniistiirtilmesinde kullanilirlar.

Bu bollimde, EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda dikkate alinan bazi etkin

parametreler ve onlarin elektrofizyolojik temelleri tizerinde durulacaktir.
2.3.1. p — B dalgasi

En temel parametrelerden birisi, u dalgas: biiytikligidiir. u dalgasi, motor aktivitelere
iliskin EEG dalgasidir. u dalgasi, a dalgasi ile ayn1 temel frekansa

sahiptir. u ve g frekans bandindaki dalgalarin biiyiikliiklerinin degisimlerinin
arastiritlmasina yonelik kullanilan zihinsel gorev tabanli siniflandirma algoritmalari

oldukca yaygindir.
2.3.2.Normalize edilmis mutlak ve rolatif glic

Gug hesaplamalarinda, artefaksiz EEG trasesinin Hizli Fourier Doniistimii (FFT) alinir
ve mutlak degerinin Karesi ile, her frekans bandi i¢in ortalama gii¢ degeri hesaplanir.
Rolatif gic ise, bir frekans bandina ait mutlak gii¢ degerlerinin tim frekans bandina

oranlanmasi ile elde edilir.
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P(s, f), s elektrodunun, f frekans bandindaki giicii ise, rolatif gii¢ asagidaki gibi

hesaplanir:

R(s.f) = =L 2.1)

Z f Ps'f

Bununla birlikte, birebir kanallar arasinda yapilan, standart sapma, genlik, faz
karsilastirmasi ve koherans hesaplamalar1 da vardir. Z-skor degerleri normatif veri
tabani kullanilarak elde edilir. Beyin bolgeleri boyunca mutlak ve rolatif guglerin
hesaplanmasina; ""spasyal normalizasyon" ad1 verilir. Spasyal normalizasyon i¢in z-skor
degerleri, asagidaki formiile gore elde edilir.

_ (x=x)
X = T (2.2)

Burada; x, tiim elektrot degerleri i¢intek frekans bandindaki ortalama ve std(x),
standart sapma degerleridir. Normalize edilmis mutlak ve rélatif gii¢ 6lcuimleri

arasindaki iliski asagidaki formule gore karakterize edilir [53].

Z(s, f) = Anorm (S, f) + Rnorm (S, ) (23)

Z-skor FFT Bilgisi
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Sekil 2.8: EEG cekimlerine ait mutlak g, rélatif glic, amplitiit asimetrisi, koherans, faz

gecikmeleri bilgileri
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2.3.3.ERD/ERS

Frekans bandi, 8-12 Hz. araliginda olan u ritmi; somatosensori korteks tizerinden motor
ciktist ya da duyusal girdi islemi yapmayan uyanik deneklerde o6lgiilebilir. Guncel ritim,
spasyal yer ve karakteristik frekanslarina ayristirilabilen bant araligindaki frekans
cesitliliginden meydana gelir. Bu ritimler, 18-26 Hz. araligindaki g ritmi ile korelatif bir
iligki icerisindedir. Kortikal alanlardaki, 6rnegin sensorimotor bolgede aktif hale gelen
motor eylemi ya da eylemin diisiinsel imgelemi, u ve g ritimlerinin frekans

yogunlugunun diismesine yol agar. Bu amplitiit diisiisi, ERD olarak tanimlanir.

Bunun tersi olan ERS ise; motor eylemden ya da eylemindiisiinsel imgeleminden
sonraki rahatlama durumunda, p ve f ritimlerine ait frekans yogunlugundaki artigin
meydana gelmesi seklinde tanimlanir. Spesifik frekans bandinin ne kadar degistigi

hakkinda agik bir nicellestirme elde edebilmek i¢in, referans giice ihtiyag¢ vardir.

ERD/ERS, a bandindaki gii¢ cinsinden asagidaki formiile gore olgiiliir.

_ P(fn)—Pres(f)
ERD/ERS = Z2-trerD) (2.4)

Burada, P(f,n), ortalama gii¢ haritasinin verili zaman-frekans noktasindaki sinyal
giiclinlin degeridir. P.o¢(f); f frekansi i¢in hesaplanan referans zamani boyunca etkiyen
ortalama guctur. Gergek hareket yapilmadan 1-2 saniye énce, @ bandindaki
desenkronizasyon goriliir hale gelir. Buna da, Motor Oncesi Potansiyel (RP) ad verilir.
Genellestirilmis ERD/ERS'ye ait olay-iligkili dinamigin, rélatif sapma 6l¢iima, Sekil
2.9'da verilmistir [52].
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Sekil 2.9: Genellestirilmis ERD/ERS olciimii

ERS/ERD'ye ait lokasyon ve frekans araliklari, denekler arasinda degisiklik arz
etmektedir. ERD, motor davranigin iiretilmesi, kognitif ya da sensoriyel bilgi isleme
sonucu aktive edilmis kortikal bolgelerin elektrofizyolojik korelasyonlar1 agisindan

yorumlanabilir.
2.3.4.Entropi

Enformasyon teorisi agisindan entropi; belirsizligin, herhangi bir kaynak verisinde
saklanan bilgiyi ifade edebilmek icin bir 6l¢l olarak kullanilmasidir. Entropi kavrama,
sistemin makro durumun tanimlanmasinda gereken bilgi miktarinin nicellestirilmesi
amaciyla tiretilmistir ve sembollerin sekansina ait bilgi i¢erigini, herhangi bir olasilik
modelinden bagimsiz olarak yansitan "Kolmogorov karmasikligi" kavrami ile yakindan
iliskilidir. Kolmogorov karmasikligi; bir objeyi tanimlamak i¢in gereksinim duyulan

hesaplama kaynaklarinin 6l¢iistidiir.
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Bilgi entropisini bir 6rnekle agiklayacak olursak; A, B, C, D harflerine iliskin sembolik
ciktilar veren iki farkli makine diisiinelim. ilk makine, sembolleri esit olasilik dagilimi
ile Gretiyor olsun, ikinci makine ise; sembolleri %50 olasilikla A, %12,5 olasilikla B,

%12,5 olasilikla C ve %25 olasilikla D ¢iktisi verecek sekilde tiretiyor olsun.

Bu durumda, hangi makinenin daha fazla bilgi tiretecegi sorusu sorulabilir. Bu soru,
"makinelerden ¢ikan bir sonraki harfin tahmin edilmesi istenildiginde, her makine igin
en az kag "evet" ya da "hayir" sorusu sorulmasi gerekirdi?" seklinde ifade edilecek
olursa, birinci makineden ¢ikacak bir sonraki sembolii kestirebilmek i¢in, sembol basina
iki soru sormamiz gerekirken, ikinci makineden ¢ikan bir sonraki semboliin

bilinebilmesi i¢in gerekli ortalama soru sayisini agagidaki formul ile hesaplayabiliriz:

p;. i. sembole ait olasilik
N': ortalama soru sayist

Bu hesaplama sonucunda, ortalama 1.75 soru sorulmasi gereklidir. Bu durumda ikinci
makinenin daha az bilgi tirettigi sonucuna ulasilir. Zira, ¢iktisindaki belirsizlik, ilk
makineye gore daha diisiiktiir. Burada bir bilgi kaynagi,"Markoff streci” olarak temsil
edildiginde, boyle bir siirecte ne kadar bilginin iiretildigi, hatta hangi oranda tiretildigini
6lcmek i¢in kullanilabilecek bir 6l¢ii biriminin var olup olmadigi sorusu
sorulmustur.Claude Shannon, herhangi bir rastsal degisken tizerindeki bu ortalama
belirsizlik olglistine entropi adin1 vermistir [36]. py, P2, P3, - - -, Pm toplamlari 1 olan
olasilik dagilimlart olsun. Bu durumda, entropi, H (p4, P2, D3, - - -, Pm) seklinde ifade

edilir ve asagidaki formiile gére hesaplanir.

H=-YT" pilog,(p) (2.6)

Ornekler ayni sinifa ait ise, H = 0, 6rnekler siniflar arasinda esit dagilmissa, H = 1,
ornekler siiflar arasinda rastgele dagilmissa,0 < H < lolmaktadir. Bilgi kaynaginda
icerilen bilginin beklenen degerini nicel hale doniistiiren entropinin, olasilik

dagilimlarina gore bit cinsinden ifadesi Sekil 2.10'daki gibidir.
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Sekil 2.10: Entropinin olasiik dagilimlarina gore bit cinsinden ifadesi

Esit sayida olasilikli sonuglardan uzaklastikga, yani 6ngoriilebilirlik arttik¢a,entropi
miktar1 da azalacaktir. Bir bilgi kaynaginin entropisi azalirsa, sonucu tahmin etmek i¢in
sormamiz gereken soru sayisi da azalir. Maksimum bilgiye, ancak herhangi bir "apriori
bilgi"” mevcut olmadiginda, yani maksimum belirsizlik durumunda erisilir. Entropi,
verilerin dagilimlar1 hakkinda ger¢ekg¢i degerlendirmeler yapabilmemizi saglayan bir
metriktir. Ortak bilgi kavramui, iki kiime arasindaki goreceli entropinin bir 6lglsu

olmakla birlikte, bilgi fazlaliginin 6lgiisii olarak da tanimlanir [37].

2.4.0znitelik Cikartma Metotlarinin incelenmesi

Orijinal EEG sinyali, zaman domeninde ifade edilir ve sinyalin enerji dagilim1
daginiktir. EEG sinyallerine ait 6zniteliklerin ¢ikartilmasina ait zaman, frekans, zaman-
frekans ve zaman-frekans-spasyal analiz metotlar1 vardir. Yiiksek duragan olmama ve
diisiik SNR'ye sahip EEG verilerinden kiymetli bilginin elde edebilmesi igin, yluksek

verimlilikte bir 6n-isleme ve 6znitelik ¢ikartma basamaklarindan gegirilmesi gereklidir.
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Miikemmel bir siniflandirma sonucu elde edilebilmesi i¢in, efektif bir 0znitelik ¢ikartma
metodu uygulanmalidir. Kullanilacak 0znitelik ¢ikarimi metodu, siniflandirma igleminin
karmasikligin1 ve hesaplanabilirlik maliyetini belirlemektedir. BCI sistemlerinin
uygulama ve tasarimi i¢in; Bant Glcl (BP), Gii¢ Spektral Yogunlugu (PSD),
Otoregresif (AR) ve Adaptif Otoregresif (AAR), EEG sinyallerinin biiyiikliigii, zaman-
frekans domenine ait 6znitelikler, Serebro Spinal Sivi (CSF)ve fraktal boyutlar vb.

bircok farkli 6znitelik kiimeleri vardir [1].

Bu 6zniteliklerin ¢esitli kombinasyonlarinin uygulanmasi ile yapilan deneylerde,
Ozniteliklerin tek tek bagimsiz halde kullanilmasi sonucu elde edilen siniflandirma
performanslarindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir. Adaptif bant geciren
filtrelerin ve AAR'nin hibrit bir sekilde kullanilmasi sonucunda sol ve sag motor
imgelemine iliskin siniflandirma performanslarinin yiiksek basarimli oldugu
gosterilmistir. Adaptif Radyal Tabanli Fonksiyon (ARBF) ve AAR
kombinasyonunun,dzellikle Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Dogrusal Ayirtag Analizi
(LDA) kullanilarak yapilan siniflandirmalarda yiiksek performans gosterdigi
kanitlanmistir [49].

EEG sinyalleri duragan olmayan karakteristige sahip olduklarindan dolayi, zaman
skalasinda frekans analizi yapilmasina doniik metotlarin etkin 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
acisindan daha giiglii oldugu s6ylenebilir. Dalgacik Dontistimi (WT), bu tirden
sinyallerin analiz edilmesi ag¢isindan olduk¢a uygundur. PCA ve ICA da, verilerin

boyutlarinin diisiiriilmesinde kullanilan 6znitelik ¢ikartma metotlari arasindadir.

EEG sinyallerine ait 6zniteliklerden sinyal tabanli olanlar arasinda, Dalgacik Paketi
Dekompozisyonu (WPD) metodu farkli frekans seviyelerindeki dalgacik katsayilarini
etmek i¢in gergeklestirilir ve PCA kullanilarak, bu katsayilara ait 6zdegerler belirlenir.
Kabul edilebilir siniflandirma dogrulugu degerine, miimkiin oldugunca az sayida
Oznitelikle, en diisiik hesaplama yiikii altinda, en hizli ulasacak 6znitelik ¢ikartma

metodunun uygulanmasi tercih edilir [43].
2.4.1.GlU¢ spektrum yogunlugu tahmin metotlar:

Frekans domenindeki sinyal giiciiniin dagiliminin hesaplanmasi ile elde edilen sonuglar
baz alinarak 6znitelik ¢ikartma islemi gergeklestirilir. PSD tahminlerinde, parametrik ve

parametrik olmayan yaklasimlar vardir.
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2.4.1.1.AAR parametreler ve AR modelleme

Sinyalin parametrik modelinin olusturulmasina dayali olan yaklasimdir. Bir sinyalin
PSD'sinin parametrik yaklasim ile dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in model

parametrelerini kullanir. Ham EEG datas1 tizerinden AAR parametreleri kestirilerek,
yiksek boyutlu 6znitelik vektor kiimesi elde edilebilir. Tek boyutlu x[n] sinyali icin

M .dereceden AR modeli asagidaki gibi yazilir:

M
x[n] = 3, _ cmx[n—m]+e[n] (2.7)
cm : AR katsayilar

e[n]: sonlu varyansa sahip sifir ortalama hatasi

e[n], x sinyalinin 6nceki degerlerinden bagimsiz rastsal islem olarak kabul edilir.
Buradaki temel problem, AR katsayilarini, x sinyalinin sonlu 6rnekleminden
kestirmektir. Her kanal i¢in, AR Katsayilari, Burg algoritmasi kullanilarak
hesaplanabilir. Bu algoritma, katsayilari, ileri ve geri yonlerde sirali bir sekilde kestirir
[26].

Her elektrot kanali i¢cin WT uygulanir. Bant alt1 kodlamasi sonucunda elde edilen
Oznitelik kimesine ait AR katsayilar1 ¢ikartilarak, 0znitelik vektor kiimesi, belirli bir
forma getirilir. Daha sonra, en son 6znitelik vektoriinii olusturmak igin birlestirilirler.

Optimal AR siralamasi, ""¢apraz-dogrulama™ yolu ile bulunabilir [27].

2.4.1.2.Dogrusal modeller

Tahmin metodunun kullanilmasinin temel amaci, sinyal Uretim sistemini en iyi
tanimlayacak model parametreleri kiimesini bulmaktir. Bu modeller genellikle giiriiltii
trtinden girdilere gereksinim duyarlar. Sinyallerin AR modellenmesinde, tek kanal
tizerinden yapilan EEG 6l¢limiiniin her 6rnegi, bir dnceki 6rnekleri ile dogrusal olarak

iliskili bir bigimde asagidaki formiile gére tanimlanir.

ym) =—YP_ ay(n—k) +x(n) (2.8)

ar, k =1,2,...,p: dogrusal parametreler
n: bire normalize edilmis ayrik rnekleme zamani

x(n): gurdlta girdisi
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Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) metodu ile ¢ikartilan dogrusal tahmin
edilebilir modelde, her 6rnek, 6nceki girdi ve ¢ikt1 6rnek degerleri tabaninda, asagidaki

formule gore elde edilir.

ym) =—Y0_aym—k)+ N bx(n—k) (2.9)

b,k =1,2,...,q : ek dogrusal parametreler

p ve q parametreleri; modelin derecelerini gosterir.

Cok Degiskenli Otoregresif (MVAR) yaklasiminda ise, ¢oklu kanalli sema
degerlendirmeye alinir. Bu yiizden, her sinyal 6rnegi, hem kendi kanalina ait 6nceki
ornek degerleri, hem de diger kanallardaki dnceki 6rnek degerleri cinsinden asagidaki

gibi tanimlanirlar.

yi(n) = =Yh_ awyi(n — k) — Z ZP apyj(n— k)| + x;(n) (2.10)
g k=1

m: kanal sayi1s1

x;(n) : i. kanala olan gurulti girisi

Model parametreleri, iteratif olarak, giincel ve tahmin edilen degerler arasindaki hatay1
minimize edecek sekilde hesaplanir [38]. Model katsayilarini etkili bir sekilde bulmak
icin, bir cok farkli algoritma gelistirilmistir. Maksimum olabilirlik kestirim metodunda;
olabilirlik fonksiyonu, ger¢cek Gaussian dagilimli ve yeterince uzun girdi sinyalleri
tarafindan formile edilen sistem parametreleri izerinde maksimize edilir.

Akaike metodunda, hatanin karesinin gradyani, Newton-Raphson iterasyonu yaklagimi
kullanilarak minimize edilir. Durbin metodunda ise; model katsayilarini, sinyallerin
otokorelasyonlart ile iliskilendiren Yule-Walker denklemleri, iteratif olarak ¢ozilur.
MVAR katsayilari, Levinson-Wiggins-Robinsonalgoritmasi kullanilarak hesaplanir
[40].

2.4.1.3.Dogrusal olmayan modelleme

Bu yontemde, ¢ikis 6rnekleri, bir 6nceki 6rneklerle dogrusal olmayan bir iliskiye
sahiptir. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastitite (GARCH) yonteminde
her 6rnegin, bir 6nceki 6rnek ile dogrusal olmayan bir fonksiyon aracilig ile iliskisi

vardir.
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Dogrusal olmayan sisteme olan girisin u(n)oldugu ve x(n)seklinde bir ¢ikis sinyali
tiretildigi géz oniinde bulundurulursa, boyle bir islemin analizi i¢in asagidaki dogrusal

olmayan model kurulur.

x(n) =gun—-1),u(n—-2),..) +uh(u(n — 1), u(n — 2),...) (2.11)
Carpimsal bagimliligin anlami, varyanstaki dogrusal olmayan durum ile iliskili iken,
toplamsal bagimliligin anlami1 da, ortalamadaki dogrusal olmayan durum ile iliskilidir.

Kosullu istatistiksel ortalama ve varyans asagidaki gibi tanimlanir.

Elx(n) | X,_41] = gu(n—1),u(n—2),...) (2.12)
Var[x(n) | 8,_;] = h?(u(n — 1),u(n — 2),...) (2.13)

N,_1, gecmis bilgileri (n — 1) zamanindan itibaren igermektedir.
Ozgiin GARCHmodelinde, p ve g tahmin derecesidir. Eger e(n)'in hata sinyalinin

temsil ettigi diistiniiliirse;
a p

Var[e(n) | X,_41] = d?(n) = ay + Z aje’(n—j) + Z Bjo*(n—1) (2.14)
j=1 j=1

@;, B;: dogrusal olmayan model katsayilari

Ikinci terim (ilk toplam), q. dereceden hareketli ortalama dinamik giriltd terimine
iligkin iken, ti¢iincii terim (ikinci toplam) de, p dereceli AR modeli temsil eder.

n. zaman Ornegindeki hatanin varyansi, hem 6nceki 6rnek degerlere hem de 6nceki

varyanslara baghdir.

2.4.1.4.Parametrik olmayan yaklasimlar

PSD hesaplamasi, dogrudan sinyal {izerinden yapilir. Periodogram, Welch ve Thomson
dontigiimii vb. farkli metotlar vardir.Periodogram, PSD tahmini ayrim zaman dizileri
{xq,...,xy} ile tanimlanmis olan veriye Fourier donilisiimii uygulanarak elde edilen

sonucu karesinin alinmasi ile hesaplanir [69].

i 1 N-1 s 2
Dy(e®) =~ 1 X, _,x[kle ko | (2.15)
N degeri sonsuza dogru giderken, PSD tahmini gercek degerine yaklagir. Siirli

sayidaki drnek nedeniyle, yanlis spektrumun bulunmasi "bias" olarak adlandirilir.

PSD'in dogruluk kriterlerinden birisi de varyans'tir.
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Ornek say1s1 sonsuza giderken, varyans sifira gidiyorsa gii¢ tahmininin kararli oldugu
sOylenebilir. Sonlu sayida 6rnege dayali tahminlerde varyans sifir degildir. Varyans ve

bias'in azaltilmasi i¢in; Welch, Thomson vb. degisik metotlar gelistirilmistir.

2.4.2.Zaman-frekans domenine iliskin 6znitelik ¢cikartma metotlarimin incelenmesi

Bir sinyalin istatistiksel 0zellikleri, zamana bagl olarak degigsmiyorsa ya da az
degisiyorsa duragan olarak kabul edilir. Eger sinyaller, istatistiksel olarak duragan ise,

hem zaman hem de frekans domenlerinde apagik bir sekilde karakterize edilirler.

Bunun i¢in FFT, Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT), Ayrik Cosine Doniisiimii (DCT), ya
da bagka yar1 optimal doniisiimler uygulanabilir. Bu turden bir analizin, etkili sonug
verebilmesi igin, frekans domeninde kesin olarak ayristirilabilen tiirden zihinsel
gorevlerin secilmesi gerekmektedir. EEG sinyalleri, duragan olmayan gegisli bir dogaya
sahip oldugundan 6tiirti, farkli zaman dilimlerinde farkl istatistiksel 6zellikleri olmakla

birlikte, spektrumlar1 da zamanla degisir.

EEG sinyali kisa zaman araliklarinda duragan olarak degerlendirilir ve bu 6zellige de;
"s6zde-duraganlik" ad1 verilmektedir. Bu yuzden, sinyalin zaman domeninde kisa
pencerelere bolunip, her bir bolgedeki frekans degisimlerinin ayri ayri incelenmesi
gerekmektedir. Fourier doniistimleri kullanarak, duragan olmayan sinyallerin
analizlerini gerceklestirmek uygun gériinmemektedir. Ancak Kisa Zamanli Fourier
Doniisiimii (STFT) kullanilirsa, bu sinyalin zaman-frekans davranisi hakkinda bir
bilgiye sahip olunabilir. Coklu kanalli EEG'lerde, elektrotlarin geometrik pozisyonu
spasyal boyutu yansittigindan dolayi, sinyal Uzay-Zaman-Frekans (STF) metotlari ile

de analiz edilebilir.
2.4.2.1.Kisa zamanh fourier doniisimd
Fourier fonksiyonuna, uygun bir pencere eklenerek zaman domeninde ¢ozunurluk elde

etmek mimkin hale gelir. STFT denklemi asagidaki gibi yazilir.

T+N/2 —j2nf
Y )= ) x(Ow'(t=De w 216)

T-N/
Burada; x(k)orijinal sinyali ifade eder. w*(t — ), pencere fonksiyonudur.

X5 (f, T);T merkezli her bir STFT penceresine ait frekans spektrumlarini igermektedir.

-25-



STFT'de sinyal, kiigiik ardil ya da {ist iiste binen veri kafeslerine boliiniir ve her birisine
FFT uygulanir. Ardil STFT'lerin ¢iktilari sinyalin zaman-frekans gosterimini saglar.

Sinyal, kucuk veri kafeslerine pencere fonksiyonu ile ¢arpilarak ayristirilir.

Tum sinyalin analiz edilebilmesi i¢in, pencerenin zaman domeninde kaydirilmasi ve her
bir veri kafesi iizerinde FFT isleminin yeniden uygulanmasi gereklidir. Her bir segment,

0zel bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilarak, kendi i¢cinde ayrik noktalara boliiniir.

Coklu kanalli EEG durumunda, elektrotlarin geometrik pozisyonlari spasyal boyutu
yansitir ve ¢oklu yol isleme araciligi ile gergeklestirilen STF analizi kullanilir. BOylece
zihinsel gorevler gerceklestirilirken, bu gorevleri, beyin bolgeleri ile iliskilendirerek

smiflandirmak miimkiin hale gelir [8].

Oznitelikler, sinyal rnekleme araliginda temel 0znitelik penceresi araciligi ile tiim
sinyalin taranmasi sonucunda ¢ikartilirlar. STFT ve 6znitelige iliskin pencerelerin
genisliginin ve uzunlugunun, STFT pencere sayisinin ve ardil pencereler arasindaki iist
Uste binme miktarinin se¢ilmesinin, sistem performansina olan etkisi biyuktir. EEG
sinyalleri 6znitelik penceresine aktarilirlar ve bu pencere sayesinde EEG sinyalinin

frekans bilesenlerinin, FFT metodu ile ¢ikartilmas1t miimkiin hale gelir.

Oznitelik penceresi igindeki temporal ¢oziiniirliigiine, STFT penceresini, veri sekansi
boyunca belirli iist liste binmelerle kaydirarak erismek miimkindur. STFT penceresi
boyunca, secili sinyal segmentinin duragan oldugu kabul edilir. EEG sinyali hizli
degisen spektral igeriklere sahipse frekans ¢ozliniirliigi diiser. Ylksek temporal
¢cozunlrlik, STFT penceresini, 6znitelik penceresi boyunca genis st iiste binmeleri
kapsayacak sekilde kaydirarak elde edilir. Bu islem, 6znitelik penceresi boyunca

gerceklesen kisa siireli olaylarin tanimlanabilme potansiyelini maksimize eder [9].

Sinyalin, Fourier doniisiimiinii ana 6znitelik penceresinde yer alan T zamaninda lokalize
etmek icin, STFT pencere fonksiyonunun,t civarinda tepe noktasina sahip olmasi
gerekir. Bu karakteristigi saglayacak ¢ok sayida pencere fonksiyonu vardir. Ornek

olarak, Gaussian penceresi asagidaki gibi verilmistir.

1 a(t—N/2)\,

wt)=e 2 N2 ;0<t<N (2.17)
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a:resiprokal standart sapma

a, bilyiidiikge daha dar pencere iiretilmis olur. Pencerenin uzunlugu N'dir. Bu sabit
parametreler sonucunda, pencerenin boyu ve zaman domenindeki lokalizasyon derecesi

belirlenmis olur.

Bu parametrelerin, optimal sekilde ayarlanmasi, efektif 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
acisindan olduk¢a 6nemlidir. Fourier doniisiimii; sinyali, tum zaman domeni boyunca
yayilan kompleks siniizoid bilesenlerine ayirmak demektir. Bu yontemin temel
dezavantaji, frekanslarin zaman igerisindeki degisimleri hakkinda higbir bilgi
vermemesidir. Fourier doniisiimiiniin, yiiksek seviyede duragan olmayan karakteristige
sahip EEG sinyallerinin analizinde kullanilmamas yeglenir. Oznitelik penceresi ve
STFT penceresini igeren sinyal tizerinde gerceklestirilen STFT metodu Sekil 2.11'de
gosterilmistir [10].

Temel Oznitelik Penceresi

Uzunluk: M

STFT penceresi
uzunlugu: N

1. STFT penceresi 2. STFT penceresi

N

Gelen sinyal Islenmis sinyal

Sekil 2.11: Oznitelik ve STFT pencerelerinin dznitelik ¢ikartma islemi icerisinde gosterimi
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2.4.2.2.SUrekli dalgacik doniisiimii

Dalgacik analizinde zaman domeni iizerinde hareket eden farkl tiirlerde inceleme

fonksiyonlart kullanilir.Strekli Dalgacik Doniistimii (CWT), asagidaki denklemde

tanimlanmustir.
vt = [ xowEHa (2.18)
wY =T . 1 '

7, ana dalgacik fonksiyonunun (1) sinyal boyunca doniistimiinii saglarken, u operatoru

de ana dalgacik fonksiyonuna ait frekans skalasinin degisiminden sorumludur.

Ana dalgacik fonksiyonuher zaman salinimli bir formdadir. Olgege iliskin operator (),
sinyalin farkl frekanslarda analiz edilmesini saglar. Diisiik 6l¢ek degerleri,dalgacik
fonksiyonunu sikistirir ve sinyaldeki yiiksek frekans bilesenlerinin tespit edilmesini
saglarken, yiiksek 6lgek degerleri de dalgacik fonksiyonunu gererek, disiik frekans

bilesenlerinin tespit edilmesini saglar.

Normalizasyon faktori (\/iﬁ) , enerjinin tim u degerleri i¢in normalize edilmesini saglar.

Orijinal sinyalin yeniden olusturulmasini garantileyecek diizeyde,minimum sayida
dalgacik katsayisi iiretecek bilateral dontisiimlere gereksinim vardir. CWT; sinyali,
keyfi se¢ilmis bir skala ilizerinde analiz etme imkan1 verirken, DWT ise, sabit
frekanslardaki ortogonal dalgaciklardan faydalanarak elde edilen katsayilarin fazlaligini
azaltmis olur. CWT, ayrik sinyaller iizerine uygulaninca,dalgacik katsayilari, sinyalin

ornekleme frekansina iligskin zaman araliklarina bagli olarak elde edilirler.

CWT ,gercek-zamanl analizler i¢in hesaplama yiikii ve karmasikligindan dolay: tercih
edilmemektedir. Biyomedikal, biyogeribesleme ve BCI uygulamalar1 agisindan uygun
bir yontem degildir. Ancak FFT tabanli algoritmalar gelistirilerek CWT’nin hesaplama
hizi arttirilabilir. CWT’nin yardimi ile, zihinsel gorevlerin uygulanmasi esnasinda, EEG
ritimleri tizerindeki miimkiin spektral degisimler saptanabilir. Ardindan, kestirilmis
zaman-frekans indeksleri kiyaslanarak, farkli deney kosullar1 altindaki beyin cevabinda

onemli istatistiksel degisimler gosterilmis olur [15].
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2.4.2.3.Morlet dalgacik doniisiimii

Morlet Dalgacik Doniisiimii (MWT), siirekli kompleks dalgacik doniigiimii olup sinyali
faz ve amplitiit elemanlarina ayristirir. Boyle bir yaklagim sayesinde; alfa, beta, teta,
gama vb. frekans bantlarinda, zaman-spektral domenine ait analizler yapilabilir.
Kompleks Morlet ana dalgacik fonksiyonuna ait parametreler,6zel frekans bant
genigliginde temellendirilir ve zaman-frekans domenindeki dalgacik katsayilari

cikartilarak, zaman-frekans ¢oziiniirliigi arttirilabilir.

Morlet ana dalgacik fonksiyonu 1 (t), Gabor dalgacigi olarak da adlandirilir ve
asagidaki formda ifade edilir [12].

—¢2

Y(t) = \/%Tbeﬁe”“fct (2.19)

Morlet ana dalgacigi kompleks siniizoid, Gaussian egri zarfi ve normalizasyon faktorii
bilesenlerinden meydana gelen kompleks dalgadir [13]. Burada f;,, bant genisligi
parametresi iken, f. de merkez frekansa karsilik gelir. Bu dalgacik, kompleks siniizoidal
dogaya sahip modiile edilmis Gaussian fonksiyonudur ve tiim enerjisi, Spesifik zaman

domeninde smirhidir.

Bu doniisiim sonucunda, imajiner ve reel boliimlerden olusan kompleks katsay1
degerleri elde edilir. Hesaplama acgisindan bakilacak olursa, kompleks zaman domenine
ait konvoliisyonlar verim diisiikliigii gosterirler. Bu yiizden, frekans domeni

cevaplarinin ortaya ¢ikartilmasi igin, ilave olarak FFT uygulanir [14].

Sekil 2.12'de kompleks Morlet dalgacigin zaman-frekans domenine ait fonksiyonu ve

bu dalgacigin, spesifik bir frekans bandindaki FFT cevabi gosterilmektedir.

‘“E/\
;

~ Frekans Hz)

Amplitiit oo

| Amplitiit

Amplitiit o=

Zaman (sn) Frekans (Hz.)

Sekil 2.12: Kompleks morlet dalgacik fonksiyonun zaman-frekans domeninde gosterimi ve FFT
Cevabi
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2.4.2.4. Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT), dalgacik fonksiyonunun girdi sinyali Uzerinde ayrik
zaman dilimleri igerisinde kaymasini ve skalalandirilmasini (genisleme ya da daralma)

saglar.

Literatlrde, asagidaki degiskenler kullanilmistir.
g: yiiksek geciren dalgacik filtresi

h: alcak geciren dlceklendirme filtresi

J: toplam oktav sayisi

j:mevcut oktav (1 < j <J)

N toplam girdi sayis1

n: mevcut girdi (1 <n < N)

L: filtre genisligi

k: mevcut dalgacik katsayisi

We(a, b): CWT’ye ait fonksiyon

Wy[j, n]: DWT ye ait fonksiyon

W1j,n]: DWT fonksiyonuna ait ayrik skala fonksiyonu
W0, n]: girdi sinyali

Siniflandirma isleminde kullanilacak her deneme icin hesaplanan dznitelik vektorleri,
DWT'nin katsayilaridir. Bu katsayilar, sinyalin farkli frekans bantlarina karsilik
gelmektedir. Genel olarak DWT yontemi ile ¢ikartilan 6znitelikler; enerji, entropi veya
standart sapmaya iligkin olabilir. Oznitelik ¢ikartilmas: probleminde, bilineer model

tabanli birinci ve ikinci dereceden spasyal ve temporal 6znitelikler dikkate alinir.

DWT katsayilarinin mutlak degerlerinin ortalamalari, standart sapmalari, komsu alt
frekans bantlarinin mutlak degerlerinin ortalamalarinin oranlar1 da, istatistiksel tabanli

Oznitelikler olarak kullanilmaktadir [17].
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Olgeklendirme fonksiyonu; filtre katsayilarmin yinelemeli bir sekilde uygulanmas ile
elde edilir. Olgeklendirme ve dalgacik fonksiyonu hakkindaki tiim bilgiler, onlara ait

katsayilar tarafindan belirlenir.

Olgeklendirme fonksiyonu asagidaki gibidir;

¢(t) =2 3, hklp(2t — k) (2.20)
Dalgacik fonksiyonu da asagidaki gibi verilmistir;

YO =2 Y, glklp(2t — k) (2.21)

Burada h[k] ve g[k], sirasiyla algak geciren ve yiiksek geciren filtrelere ait sinirl
katsayilar kiimesidir. Bu sablon, Dalgacik Filtre Bankas1i (WFB) formatinda Sekil
2.13'te gosterilmistir.

a) y; (n)
! h(n) —.—.—..._.. .
(12 (12) h'(n) i
x(n) % (n)
Yo (M)
L g(N) g'(n) o WL
b)
h(n) (2
T @
@ @
g(n
Sekil 2.13: WFB a) yeniden olusturma b) dekompozisyon
Alcak gegiren filtrenin ¢ikisi (yaklasiklik sinyali) asagidaki gibi ifade edilir:
Wlin) =3 _ W[j— 1,m]a[2n —m] (2.22)
Yiksek gegiren filtrenin ¢ikisi (detay sinyali) da asagidaki gibi ifade edilir:
. N-1 :
Wylin] = 3, _ W[ —1,m]g[2n—m] (2.23)
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Olgeklendirme ve kaydirma faktdrlerinin a ve b oldugu, tekil bir rnekleme zamani
varsayimi altinda, genel bir dalgacik fonksiyonu (y)'ye sahip DWT, sinyalin
ayriklastirilmis 6rneklem sekansina x[n] baglh olarak asagidaki gibi ifade edilir [18].

aL+b-1
Wilab) =7 xnhp() 224)

Wy, analiz edilen sinyal ile, secilmis spesifik dalgacik fonksiyonu arasindaki benzerligi
gosteren dalgacik katsayilarini igerir. DWT, ikili skalada hiyerarsik olarak sinyali diistik
frekans bilesenlerine Wy ,, (yakinlik katsayilari) ve yiiksek frekans bilesenlerine Wr p,
(detay katsayilar) ayristirir. Bu sekilde, verilerin alt 6rneklemesi yapilmis olur.
Ayristirma seviyesi, sinyalin 6rnekleme frekansi (f;) ile iliskilidir.

fs
2L

L-seviyeli ikili ayristirmada yakinhk katsayilart Wy 4 , [O, ]HZ.'lik frekans araliginda

bilgi icerirken, detay katsayilari W, ,[Z, Z-]Hz likbilgi igerirler [17].

2L pL-1
2.5.0znitelik Indirgeme Metotlarinin Incelenmesi

Bir siniflandirma ya da baglanim modelinin karmasikligi, girdi sayist ile ilintilidir. Bu
deger, modelin egitilmesine ait zamani, uzay karmasikligini ve gereken 6grenme 6rnegi
sayisini bize verir. Baz1 6zniteliklerin, fazlalik ve/veya mevcut veriyi ayirt etmekte
yetersiz oldugu durumlar bulunmaktadir. Bu yiizden, 6znitelik indirgeme islemi
siiflandiricinin daha saglam bir ¢6ziimi 6grenmesi ve daha iyi bir performans
sergilemesinde hayati 6nem arz etmektedir. Veri boyutunun indirgenmesi ve 6znitelik
¢ikartma islem kapasitesinin hafifletilmesi icin; PCA, ICA, LDA gibi metotlar

kullanilir. Veri boyutunun indirgenmesi ile, 6zniteliklerin alt kiimesi kullanilir.
2.5.1.Bagimsiz bilesenler analizi

ICA, verilen sinyalin kaynaklara ayristirillmasinda, yani, sinyalin segregasyonu igin
kullanilir. Ornegin, sol ve sag elin hareketinin diisiiniilmesi ile yapilan deneyler, farkli
uyaranlara kars1, motor korteks ile baglantili farkli elektrot bolgelerinin aktivasyonu ile

sonuclanir.

(I3 1)

Bir sinyali olusturan “n” sayida farkli dogrusal karisimin oldugu (x4, x5,...,x,)

varsayilirsa;
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Xj = aj1S1 + apSp+... +apnsy; j=12,...,n (2.25)

x;'yi iceren her karsimin,s; adet rastsal degiskene sahip, bagimsiz bilesenden olustugu

kabul edilir. Ayrica, hem karisim degiskenlerinin, hem de bagimsiz bilesenlerin sifir

ortalamaya sahip oldugu kabul edilmistir [6].

A tasarim matrisi, ajelemanlarindan meydana gelsin ve s;, (sy, ..., s,) bilesenlerinden

olusan rastgele vektor olsun. Bu kabuller altinda model asagidaki gibi kurulur.
x=As vyada x=X",as; (2.26)

Burada temel problem, A matrisinin elemanlarinin ve bagimsiz bilesen elemanlar1 olan
s lerin belirlenmesidir. Elemanlar, Gaussian olmayan dagilima sahip olmalidur.

Kovaryans matrisinin 6zdeger ayristirilmasi yolu ile saflastirma islemi yapilabilir.

VDVT = E[xxT] (2.27)
V: ortogonal 6zvektoér matrisi

D: 6zdegerlere iliskin diagonal matris

x = x — E(x) seklinde tanimlanmustir. Saflastirma islemi, x’nin bir doniistim matrisi ile

carpilmasi yoluyla gergeklestirilir.

A

x = Px (2.28)
Burada,P matrisi asagidaki gibi tanimlanmistir.
p=vvDVT (2.29)

ICA’nin 6nemli uygulamalarindan bir tanesi de, Koér Kaynak Ayristirmasi (BSS)'dir.
BSS; kayit edilen kanallarda gozlemlenen karigik bilginin kullanilarak, bagimsiz kaynak
sinyallerini agiga ¢ikartma ve kestirme yaklagimidir. EEG sinyallerinin, BSS konsepti

ile ayrigtirilmast islemi Sekil 2.14'te gosterilmistir[2].
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Elektrot
Sinyalleri

[Tl

Aynistirilmis Kaynaklar

Sekil 2.14: EEG sinyallerinin BSS konsepti ile ayristirilmasi

Orijinal kaynaklarin bagimsiz olmast durumunda, p(s (n)) = 112, pi(sp)kullaniglidir.
Sinyalin miikemmel bir sekilde ayrismasi icin, karigtirma isleminin yapisi isleme
katilmalidir. BSS modeli, dar bant genisligi ve 6rnekleme frekansinin diisiik oldugu
durumlarda asagidaki gibi kurulabilir.

x(n) = Hs(n) + v(n) (2.30)

Buradam x 1;s(n), n, x 1; x(n), ve n, x 1; v(n) sinyalin kaynak vektorlerini,
gbzlenmis sinyalleri, ayrik zaman n’ye ait guriltiyd gostermektedir. H karigim
matrisidir ve boyutu m x n,’dir. W matrisi, x(n) hakkindaki bilgiyi kullanarak, orijinal
sinyal kaynaklarin1 bagimsiz bilesenler sekinde yeniden kurar. n,, elektrot sayisini

gostermektedir.

y(n) = Wx(n) (2.31)
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2.5.2. Temel bilesenler analizi

PCA, orijinal veri setinin, giiriiltiilii ya da ihtiyag¢ dig1 boliimleri oldugunda, birbiri ile
ilintili bilginin ¢ikartilmasi i¢in kullanilir. PCA yontemi ile, 6znitelik indirgenmesi ya

da 6znitelik ¢ikartilmasi islemleri yapilir.

Eldeki veriler yeni bir kartezyen referans sistemine yansitilarak, yeni bir referans
sistemi elde edilir. Bu sayede, temel bilesenler, verinin yansimasinin en yiiksek
diizeydeki degiskenligi seklinde karakterize edilir. Daha belirgin bir sekilde ifade etmek
gerekirse, sifir ortalama ve birim varyans seklinde standartlastirilmis verilere ait
kovaryans matrisi hesaplanir ve 6zvektorleri azalan 6zdeger siralamasina bagli olarak
dizilirler. En ylksek 6zdeger olan k ve ona iliskin 6zvektorler secilerek, islem

tamamlanir. Izdiisiim yontemlerinde verilen d boyutlu uzaydaki girdilerden,

k < d boyutlu yeni bir uzayda, minimum bilgi kayb1 olacak sekilde bir eslesim
bulunmasi hedeflenmektedir. x vektoriiniin,w yoniinde olan izdiisiimii, i¢ ¢arpim ile

elde edilir.
z=w'x (2.32)

Varyansin maksimum noktaya eristigi, yani veri noktalari arasindaki farkin, en belirgin
oldugu vektor, w;temel bilesenidir. Verinin tek boyutlu izdiisiimiiniin varyansi

asagidaki gibi bulunur.
Var(z;) = wlcov(x)w, (2.33)

Var(z;) degerini maksimize edecek w; vektOrl aranmalidir. Bu problem, bir Lagrange

carpimini ifade eden forma dontistiiriilebilir.

max,,, w; cov(x)w; — a(wiw; — 1) (2.34)
w4 Vektorine gore, tiirev alinip sifira esitlenirse;

2cov(x)w; — 200, =0 (2.35)
ve buradan cov(x)w; = am, elde edilir.

w1, cov(x) dizeyinin 6zvektori olursa, bu esitlik saglanir ve bu durumda a, karsilik

gelen 6zdegerdir.
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wlcov(x)w; = anl w; = a degerini en biiyiik yapmak igin en biiyiik 6zdegerli
Ozvektor secilir. Sonug olarak, temel bilesen, verilen 6rneklemin, esdegisinti dizeyinin

maksimum 6zdegerli 6zvektoriidiir [41].

Ikinci temel bilesen w, vektorl de, birim uzunlukta ve w,vektdriine dik olmal1 ve

varyanst olabildigince biiytlitmelidir.

Dik olma kosulu, izdiisiim sonras1 z, = wlx degeriyle z;degerinin ilintisiz olmas i¢in

lazimdir. Ikinci temel bilesen igin kriter asagidaki gibi yazilir.

max,,, w,cov(x)w, — a(wiw, — 1) — f(wiw; — 0) (2.36)
w, vektoriine gore tiirev alinip sifira esitlenirse;

2cov(x)wy — 200, — Pw, =0 (2.37)
Sol taraftan w! ile carpilirsa;

2w] cov(x) w; — 200] w; — Po]w; =0 (2.38)
w! w, = 0 kosulu saglanmalidir.

w! cov(x) w, tek boyutlu oldugu i¢in transpozuna esittir ve w;, cov(x) dizeyinin

Ozvektorl oldugu icin (cov(x)w; = A,wq)

w! cov(x) w, = wl cov(x) w; = L,wlw; =0 (2.39)
olacaktir. Bu yuzden 8 = 0 olur ve denklembasitleserek, asagidaki hale gelir.

cov(x) w, = am, (2.40)

Buradan, w,vektoriiniin cov(x) dizeyinin ikinci en biiyiik 6zdegerli 6zvektori oldugu
sonucu ¢ikar. Benzer olarak, diger bilesenler de, sirayla azalan 6zdegerli 6zvektorler

oldugu ispatlanabilir.

-36-



2.5.2.1.Kernel PCA

Kernel PCA, verili bir veri seti icin {x4, ..., xy,: xjeRd,Vj}, veri ozellikleri arasindaki
dogrusal olmayan iliskilerin, orijinal gozlemlerin x4, ..., x,eR% , heri = 1,...,n igin
x; yi 6znitelik uzayma karsilik diisiiren fonksiyondaki ¢(.), situn

vektorleri ¢p(x;), ..., ¢ (x,)tarafindan gerilen dznitelik uzayina haritalandirilmasi

yoluyla elde edilmesini amagclar.

Bu harita ¢ (. ), genellikle Gaussian fonksiyonu ya da bir polinomyal fonksiyon
tarafindan belirlenir. Doniistiiriilen verilerin ¢ (x;). .. ¢ (x,), 6znitelik uzayinda
merkezlendigi ve bagimsiz rastsal vektorler olarak goriildiigii varsayildiginda,

x;€R%i¢in, rastsal vektorlerin kovaryans matrisi asagidaki gibi yazilabilir [42].

C= %zjzl o (x;) (¢(xj))T (2.41)

Ozdegerler ve 6zvektorler, kernel matrisi K'nin dekompozisyonu araciligi ile hesaplanir.

K(xl-,xj) = ¢d(x;) (d)(xj))T,l <ij<n (2.42)

Temel bilesen ¢ikartiminin amaci; doniistiriilmiis gézlemleri ¢ (x), normalize edilmis
ozvektorler tarafindan gerilen dogrusal uzaya yansitmaktir. Yansitilmis vektore ait

katsayilar asagidaki gibi verilmistir.

(@C), e = X i K(x,x) (2.43)
Burada c™' = (¢i4...,c;t) ve l=p,...,n

2.5.3. Yaygin spasyal sablon metodu

EEG sinyalleri, ¢ok diisiik spasyal ¢oziiniirliige sahip oldugundan, EEG tabanli BCI,
verimli spasyal filtrelemeyi gerektirir. Bu yaklasim, beynin birbiri ile iligkili

bolgelerinden bilgi ¢cikartmak amaciyla uygulanmaktadir.

EEG verisi, diisiik boyutlu 6znitelik uzayma Yaygin Spasyal Sablon (CSP) metodu ile
izdiisiiriiliir. CSP, ham EEG datasini 6n isleme tabi tutarak,dogrusal alt uzay
bilesenlerinin tespit edilmesine dayali bir yontemdir. Alt uzay siiflarindan bir tanesinin

varyansi maksimize edilirken, diger sinifin varyansi minimize edilir.
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Buna ek olarak, EEG sinyallerinin iki farkli sinifina ait olan kovaryans matrislerinden

eklem diyagonalizasyonu araciligiyla optimal spasyal filtreler elde edilir [5].

Ham EEG verisine (Q, Q') ait olan normalize edilmis kovaryans matrisleri asagidaki

formiile gore hesaplanr.

__ Q@
" trace(QQ) (2.44)

Burada Q, N x T'lik matris ile ifade edilir. "N" kanal sayisini, "T" ise birim zamandaki
ornek sayisini ifade eder. "a" ve "b" sinifina ait kovaryans

matrisleritoplanarak, (C,, Cp)bileske kovaryans matrisi (C. = C, + Cp)elde edilir.

Bu kovaryans matrisine ait 6zvektor B, ve 6zdegerlerin "A" fonksiyonu olan

saflastirilmis doniisiim, asagidaki gibi elde edilir.

W =B, (2.45)
Burada; C, = B.AB_esitligini sagladigindan dolayz;

C, ve Cpasagidaki matris formuna doniistiirtiliirtir.

S, = WC W' (2.46)
S, = WC, W' (2.47)
S,ve Syortak 6zvektorleri paylasirlar. S,veS),’ye ait 6zvektor kiimesi asagidaki gibidir;

U*:Uli---;Um'UN—m+1;---'UN (248)

"a" ve "b" siniflar birinci 6zvektore izdiistiriildiigiinde "a" sinift maksimum varyansa

sahip olurken,”b" sinifi da, minimum varyansa sahip olur.

Eger son 6zvektore izdiisiirtiliirlerse, bunun tam tersi bir durum gergeklesir. Son

durumdaki izdiistim matrisi asagidaki gibi tanimlanir:
P=UW (2.49)

EEG datas1 (Q), Z = PQ formatina donistiiriildiigiinde, orijinal sinyalin boyutlar
diisiiriilmiis olur. Siniflandirmada kullanilacak 6zniteligin ¢ikartilmasi i¢in, Z’nin

normalize edilmis varyansinin logaritmasi alinmalidir.
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var(Zp)

——
Z i var(Zp)

fo = log( ),p=1,..2m (2.50)

CSP, ikiden fazla sinifa ait veri Gzerinde uygulanamaz. k-smifli problemler i¢in, her

smif ¢iftine ait CSP vektorlerinin birbirlerine baglanmasi gerekmektedir [5].
2.5.4.Fisher formala

Frekans domenindeki bilgi, katlanmig sinyal iizerinde FFT algoritmast uygulanarak
analiz edilir.Bu islem, 6znitelik altkiimelerinin indirgenmesi ile sonuglanir ve bu
sayede, ayirt edici 6znitelikler olarak adlandirilan en efektif spektral bilesenler tespit
edilirler. Bu ayirt edici 6znitelikler, her elektrot tarafindan toplanmis EEG verilerinden
elde edilen zihinsel gorevlerle iliskilidir ve asagidaki formiiliin uygulanmasi ile

hesaplanir.

. L uaG)—1p() |
q()) = —F—== (2.51)
oG (N+aR0)
2

q(j): j. ayirt edici 6znitelik

Ue(j): L sinifa ait olan j. 6znitelik vektOriinin ortalama degeri
pp(j): 11 smifa ait olan j. 6znitelik vektérinlin ortalama degeri
02(j): L simfa ait olan j. dznitelik vektdriinlin standart sapmasi
aﬁ (j): 1. sinifa ait olan j. dznitelik vektoriinlin standart sapmasi

Bir 6rnek uygulama tizerinden anlatilirsa; I. sinif, EEG datasina MWT uygulanarak
cikartilmig kompleks katsayilarin alfa bandindaki FFT doniisiimiine karsilik gelirken,
ILsinif ise, beta bandindaki karsiligidir.

2.5.5.Tekil deger ayristirmasi

Tekil Deger Ayristirmasi (SVD), genellikle en kigik kareler problemini ¢zmek igin

kullanilir. M x M’lik karesel otokorelasyon matrisi R’nin 6zdeger matrisine

A= diag(44, 45, ..., Ay )aynistirilmast ile iligkilidir. M x M’lik ortogonal matrisin
ozvektorleri V de, R matrisi ile R = VAV seklinde bir bagintiya sahiptir.
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Burada (.), Hermitian (eslenik transpoz) operatdriidiir.

Eger A, R = A A esitligini saglayan M x M’lik bir veri matrisi ise, M x M’lik

1/2
i

ortogonal matrisi U, V ve 1.’ “elemanlarindan olusan diagonal matris X cinsinden

asagidaki gibi ifade edilir.

Burada 2?2 = A’dur. U’ya ait sttunlar sol tekil vektorler iken, V°a ait satirlar da, sag

tekil vektorler olarak isimlendirilir.
2.5.6.Dogrusal ayirtag analizi

LDA'nin amaci, orijinal kestiricilerin bilesenleri olan yeni bir bilesen tiretilmesine
dayalidir. Bu islem, 6nceden tanimli gruplarin farklarinin yeni degiskene gore
maksimize edilmesi ile gergeklestirilir. p-boyutlu kestiricileri tek boyuta indirgeyip
sikigtirmak i¢in kullanilan boyut azaltma teknigidir. Bu islemin sonucunda, her sinifa ait
ortalama ayirtag skorlarinin, diger siniflarin ortalama ayirtag¢ skorlarindan miimkiin

olacak en buyik derecede farkli, normal dagilimlara sahip olmasi beklenir.
Ayirtag skorlari, agagidaki ayirtag fonksiyonu ile hesaplanir.
D= lel + W2Z2+"'+WPZP (253)

Bu islem sonucunda elde edilen ayirta¢ skoru, tahmin unsurlarinin agirhiklandirilmg
dogrusal bilesenlerinin kombinasyonlaridir. Agirliklar, siniflar-arasi ortalama ayirtag
skorlarinin farklarint maksimize edecek sekilde kestirilirler. Genellikle siniflarin
ortalamalar1 arasinda yiiksek benzemezlige sahip tahmin unsurlarinin agirliklar yiiksek

iken, benzerlik oran1 yiikseldikce, agirliklar da azalir [7].
2.6.0zniteliklerin Secimine Yonelik Gelistirilen Algoritmalarin Incelenmesi

Yiiksek boyutlu verilerin yayginlasmasiyla birlikte, Oznitelik Secimi (FS)'ye ait
metotlarin,6grenme ve modelleme islemlerindeki uygulama alanlar1 da, artan 6nemle
genislemistir. Suni bilgilerin ve birbirleri ile iliskisi olmayan 6zniteliklerin ¢oklugunda,
degerli olan 6zniteliklerin alt kimesinin, orijinal 6znitelik kiimesinden secilmesi,
siniflandirma performansinin artmasina katkida bulunmaktadir. Bilgi miktarindaki

fazlaligin indirgenmesi ve yiiksek siniflandirma dogrulugu gosterecek 6zniteliklere
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iliskin kiymetli bilgilerin elde edilmesi bu sayede miimkiin olmaktadir. FS islemi,

genellikle asagidaki bilesenlerden meydana gelir;

1)Belirli bir arama stratejisi tabaninda 6znitelik alt kiime adaylarinin Gretilmesi
2)Belirli hesaplama 6l¢iitiine gore sec¢ilen 6znitelik alt kiimelerinin hesaplanmasi
3)Hesaplama 6l¢iitiine gore en iyi degeri veren bir dnceki alt kiimenin performansi ile
secilen Oznitelik alt kiimesinin performansinin kiyaslanmasi

4)Daha iyi bir alt kiimenin tespit edilmesi durumunda, elde edilmis optimal alt1
¢Ozlimiin bir onceki en iyi ile yer degistirmesi

5)Bu islemlerin, 6znitelik alt kiimelerinin verimsizce arastirilmasini engellemek igin

belirli bir durdurma kriterine erisilinceye kadar tekrarlanmasi

Baz1 durdurma kriterleri apriorik bir esik degeri ile belirlenirken, bazi durdurma
kriterlerine ait esik degerleri de, algoritma ile belirlenir.

Ardindan, FSislemi sonucu se¢ilmis 6znitelik alt kiimeleri dogrulama amaciyla; Yapay
Sinir Aglart (ANN), Karar Destek Makinalar1 (SVM) ya da,Sade Bayesian (NB) gibi
cesitli siniflandirma metotlar tarafindan test edilirler [54,55].

Son yillarda, birgcok meta-bulussal FS algoritmalar1 ve onlarin gelistirilmis versiyonlart,
degisik psikiyatrik bozukluga iliskin siniflandirma problemlerine uygulanmistir [56-60].
Bu metotlarin uygulamalari, tasarim islemleri agisindan farklilagmakta ve {i¢ temel
kategoride siniflandirilmaktadirlar [61].

Eger bir algoritma, herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz bir FS iglemi
gerceklestiriyorsa, o zaman filtre yaklasimi seklinde degerlendirilir. Filtre yaklagimi, bir
on isleme adimi kullanarak 6znitelikleri secer ve bu yaklagimin temel dezavantaju,
indiksiyon algoritmasinin performansi iizerinden segilen 6znitelik alt kiimesinin
etkilerini tamamen dislamasidir. Ikinci olarak, hesaplama prosediiriiniin bir grenme
metodu tarafindan surdiriilmesine dayanan FS algoritmalar1 vardir. Burada, 6znitelik
altklimesi se¢imi, bir indlksiyon algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilir.

Bunun gerceklestirilebilmesi i¢in, 6znitelik altkiimesi se¢im algoritmasinin kendi
hesaplamasinin bir pargasi olan indiiksiyon algoritmasini kullanarak, daha iyi bir
Oznitelik altkiimesi igin arastirma yapmasi gerekmektedir.

Boylesi bir metot, en iyi 6znitelik altklimesini; indiiksiyon algoritmasi tarafindan
kestirilen dogrulugu kullanarak, 6znitelik altkiimesi uzay1 boyunca se¢ilmis altkiime

performansinin 6lglsiine gore arastirir. Bu tiirden bir yaklagsim; saric1 (wrapper)
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yaklagim olarak nitelendirilir. Filtre metotlari, islemsel agidan basit ve yliksek boyutlu
veri setine kolayca ayarlanan bir yapida olmakla birlikte, segilen znitelik ve
siiflandirici arasindaki etkilesimi gormezden gelirler. Halbuki,saric1 yaklagimlar,
Oznitelik vektorleri arasindaki korelasyonlar1 igerirler ve birbirleri ile olan
etkilesimlerini goz 6ninde bulundururlar. Buna karsin, asir1 uyum gosterme riskleri
vardir ve yiiksek hesaplama yiiklii siniflandiricilart kurarken, islemsel agidan

yogundurlar [62].

Son olarak, gdmiilii yaklasimda, FS islemi ve 6grenme algoritmasi doniisiimlii olarak
calisirlar. FS islemi ve siniflandirici arasindaki baglanti kuvvetlidir. Yine de, sarict
metotlar, arama uzaymi kapsamakta daha beceriklidirler.

Aragtirmacilar, mevcut niimerik metotlarin hesaplama agisindan yetersizliklerine
ragmen, karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan simiilasyonlar
temelindeki meta-bulussal algoritmalardan oldukg¢a memnun kalmislar ve bir ¢ok
optimizasyon problemine ayrintil1 bir sekilde uygulamislardir.

Meta-bulussal algoritmalarin yaygin 6zellikleri arasinda, algoritma prensiplerini,
olasilik ve rastsal siiregleri kullanarak, siirii zekas1 ya da biyolojik evrimsel siiregleri
taklit etme kapasitesi gelmektedir. Bu baglamda; Genetik Algoritma (GA), Diferansiyel
Gelisim (DE), Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), Karinca Koloni Optimizsayonu
(ACO), Ates Bocegi Algoritmasi (FA), 1s1l islem algoritmasi vb. algoritmalar, doga
esinlenmeli FS algoritmalar1 arasinda yer almaktadirlar. Standart uygulamalardaki
olumsuzluklarin iistesinden gelmek i¢in, bu belirtilen algoritmalarin modifiye edilmis

ve gelistirilmis versiyonlar1 kullanilmaktadir [63,64].

2.6.1.Par¢acik siirii optimizasyonu

PSO algoritmasi, her bir pargacigin problem i¢in muhtemel bir ¢oziimii temsil ettigi
pargaciklarin popiilasyonu ile ugrasir. Pargaciklar cok boyutlu arastirma uzay1 boyunca
akis igerisindedirler ve her bir pargacigin pozisyonu kendi ve komsularinin
tecriibelerine gore ayarlanmaktadir. Pargacigin pozisyonu, mevcut pozisyonuna hiz

vektorl ilave edilerek, asagidaki gibi degistirilir [65].

xi(t+1) =x(t) +v(t+1) (2.54)
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Burada;

x;(t):t. zaman adiminda uzaydaki i. parcacigin pozisyonu
v;(t + 1): (t + 1). zaman adiminda i.parg¢acigin hizi
Hiz vektoru, optimizasyon islemini yonlendirir ve hem parcacigin deneysel bilgisini,

hem de sosyal acidan ¢evre parcaciklardan elde etmis oldugu bilgiyi ifade eder.

Bir parcacigin biligsel bileseni olarak tanimlanan deneysel bilgisi, parcacigin
baslangictan bu yana bulmus oldugu kendisine ait en iyi pozisyonu ile, mevcut

pozisyonu arasindaki mesafe ile iliskilidir.

Sosyal bilgi ise; hiz denklemine ait bir bilesen olarak tanimlanir. iki farkli PSO
algoritmas1 "gbest", "pbest"”, tanimlanmis olup, aday fonksiyonlari agisindan
degiskenlik gostermektedirler. Global optimal PSO (gbest PSO), her bir parcacigin
komsulugu, siirliniin biitliniinii kapsamaktadir. gbest-PSO'nun sahip oldugu sosyal ag,
yildiz topolojisini temsil etmektedir. Y1ldiz komsuluk topolojisinde, parcacik hiz

degisiminin sosyal bileseni, siirtideki tiim parcaciklara ait bilgiyi temel alir.

Bu durumda, sosyal bilgi, siirii tarafindan bulunan en iyi pozisyondur ve y(t) olarak

gosterilir. gbest-PSO igin i. parcacigin hiz1 agsagidaki gibi hesaplanir [28].

vyt + 1) = vy5(t) + 1y (O [y (1) — x35(O] + €272 (0) [JA’j () — x5 ()] (2.55)
Burada;

v;(t): t.zaman adiminda j = 1,...,n boyutunda i.pargacigin hiz1

x;j(t): t zaman adiminda j boyutunda i. pargacigin pozisyonu

c1, C: biligsel ve sosyal bilesenlerin katkisini 6l¢eklendirmek icin kullanilan pozitif

ivme sabitleri

11j(t),72;(t): algoritmaya stokastik 6zellik katan [0,1] araliginda tek bigimli

dagilimdan iiretilmis rastgele sayilar

y;(t): i. parcaciga iligkin en iyi kisisel pozisyon yani parcacik tarafindan baglangictan

itibaren erisilmis en iyi pozisyon
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Minimizasyon problemleri i¢in bir sonraki zaman adiminda kisisel en iyi pozisyon

asagidaki gibi hesaplanir.

yi(®);  fla(t+1) > f(ri(6))

ViD= D Flalt+ 1) < FOi()) (2:56)

f:RE — R uygunluk fonksiyonudur. Uygunluk fonksiyonu, karsilik gelen ¢6ziimiin
optimum ¢o6ziime ne kadar yakin oldugunu dl¢timlemektedir. Bir parcacigin ¢oziimiiniin

performansina ait kriterdir.

y(t), t. zaman adiminda global optimum pozisyon asagidaki gibi tanimlanir.

Y(©) € Wo(0)r-., Yas(O} | FH() = min{f Go(O)s-., f D ()} (2.57)

"n¢" indisi siirtideki toplam pargacik sayisini temsil etmektedir.

Lokal optimal PSO (pbest-PSO), her bir pargacik i¢in daha kiigiik komsuluklarin
tanimlandigi, halka sosyal ag topolojisine sahiptir. Sosyal bilesen, ¢cevrenin bolgesel
bilgisini yansitan par¢acigin komsulugu igindeki bilgi anlaminda degisimi gosterir.

Hiz denklemindeki parcacik hizina olan sosyal katki, par¢acigin komsulugunda bulunan
en iyi pozisyon ve parcgacik arasindaki mesafe ile dogru orantilidir.

vt + 1) = v35(t) + 171 (0) [y3(0) — x35(0)] + co155(F) [)A’ij(t) — x35(9)] (2.58)

Burada )A/i]- (t), i. par¢aci@in komsulugunda bulunan en iyi pozisyondur. Bolgesel en iyi
pozisyon, ayni zamanda, komsu en iyi pozisyon olarak da ifade edilir. Hiz hesabi i¢in
kullanilan ifade ii¢ farkli kavrami kusatmaktadir. Onceki hiz v; (t), 6nceki ucus
yoniiniin hafizasi1 olarak ¢alisir. Bu hafiza, momentum olarak degerlendirilebilir ve
parcgacigin beklenmedik bir sekilde yon degisimini sinirlandirip, mevcut yon temelli

degisimi garantiler. Bu bilesen; "eylemsizlik bileseni" olarak da adlandirilir.

Biligsel bilesen, c;71 (y; — x;) parcacik icin en iyi olan pozisyonun bilgisini gdsterir.

Bireyler, ge¢cmiste aldiklar1 en iyi durumlara dogru donme egilimini yansitirlar. Sosyal

bilesen de ¢;1y ()A/ — Xx;), komsular veya pargaciklarin bir grubuna gore i. par¢acigin
performansini tanimlar. Sosyal bilesenin etkisi, her bir par¢acigin, parcacigin
komsulugunda bulunan en iyi pozisyona dogru evrilmesi olarak agiga ¢ikar. Bilissel ve
sosyal bilesenlerin katkisi, stokastik degerlere sahip agirliklar cinsinden Sl¢iilmektedir.

Hiz denkleminin etkisi, iki boyutlu vektor uzayinda Sekil 2.15'teki gibi gosterilebilir.
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x(k)

Sekil 2.15: PSQO'ya iliskin vektor uzaymin sematik gosterimi

Optimizasyon islemi, iteratif bir iglemdir. Algoritmalarin tekrar eden iterasyonlari, bir
durdurma kriteri saglanincaya kadar gergeklestirilmektedir. Bir iterasyonda, kisisel en
iyi pozisyonlar belirlendikten sonra, global en iyi pozisyon bulunur ve arkasindan her

bir pargacigin hizi, adaptif bir sekilde ayarlanir.

Her iterasyonda, belirlenmis sayida fonksiyon hesaplamasi yapilir. Bir fonksiyona ait
inceleme, problemi karakterize eden uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasina kargilik
gelir. Temel PSO igin, toplam olarak iterasyon basina ng (stirtideki toplam pargacik
sayis1) kadar fonksiyon degerlendirmesi icra edilir. PSO algoritmasinin akis semasi

Sekil 2.16'da gosterilmektedir.
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fonksyionu pbest'den iyi
ise 0 zaman pbest=p

v
Eniyi pbest'i gbest olarak

ata i
v :

Maksimum iterasyon
saflanana kadar olan
dongii

Her parcacigin pozisyon ve
hizlarim giincelle

DUR: ghest'i optimal ¢oziim olarak
belirle

Sekil 2.16: Temel PSO algoritmasi akis semasi

Algoritmanin ilk adimy, siiriiye ve kontrol parametrelerine baslangic degerleri atamaktir.
Bu degerler; ivme sabitleri, baslangi¢ hizlari, pargacik pozisyonlar: ve kisisel en iyi
pozisyonlari igermektedir ve ayn1 zamanda, pbest-PSO i¢in komsu biiyiikliigiiniin de
tanimlanmasi gerekmektedir. Genellikle, parcacik pozisyonlari; arastirma uzay1
tzerinde, diizgiin bir sekilde baslangi¢ degerlerine atanir. PSO’nun performansi,surinin
baslangigtaki farkliligina hassas bir sekilde baglidir. Aragtirma uzayinin bolgelerine,
baslangig siiriisii diizenli bir sekilde dagitilmazsa, PSO optimum ¢6zimu bulmakta

zorlanir. Pargacik pozisyonlari, baslangi¢ degerlerine asagidaki gibi atanmaktadir.
x(0) = Xmin,j + 7')'(xmax,j - xmin,j)' Vji=1,...,ng (2.59)

Xmin» Xmax VEKtOrleri, her bir boyuttaki minimum ve maksimum bdélgeleri temsil
etmektedir. PSO’yu yonlendiren 0zellik, sosyal etkilesimdir. Siirii igindeki pargaciklar
birbirlerinden 6grenirler ve elde edilen bilgiye bagli olarak, daha iyi komgularina daha
cok benzeyecek sekilde hareket ederler. PSO’nun performansi, sosyal agin yapisina

oldukca baglhdir.
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gbest PSO, diger ag yapilarina gore ¢cok daha hizli yakinsayabilmekte, ancak lokal
minimaya takilma ihtimali de artmaktadir. Her pargacik; komsulugunda bulunan en iyi

¢Oziime dogru hareket etmek suretiyle, ona benzemeye ¢aligir.
2.6.2.Genetik algoritma

GA; yonlendirilmis rastgele arastirmaya dayali evrimsel algoritmalarinin bir tiirtidiir.
Dogal seleksiyon ile, canlilarda bulunan genetik gelisimin benzetisimini yapmaktadir.
Algoritma, arastirma uzayinda bulunan ¢éztimlerin bazilarinin olusturdugu bir baslangi¢
popiilasyonunu kullanmaktadir. Baslangi¢ popiilasyonu, her nesilde, dogal seleksiyon
ve reprodiiksiyon islemleri araciligi ile, ardil bir sekilde gelistirilir. En son neslin en
uygun bireyi, problem i¢in optimal ¢6ziim olmaktadir. Basit bit dizileri kullanilarak,
karmasik yapilar kodlanabilir. Yapilar, ¢oziilecek problem i¢in miimkiin ¢ozimleri
temsil etmektedir. Bunlar, muhtemel tim ¢6zumleri i¢ine alan arastirma uzayindan
alinir ve bu dizilerin belirli bir miktari, genetik algortimanin kullanacagi popiilasyonu

olusturur[28].

Daha sonra, temel genetik operatdrlerin belirli bir seti, ard arda gelen nesillerde
¢oziimleri gelistirmek amaci ile kullanilir. Bu islem, uygun bir sekilde kontrol edilirse,

¢Oziim popiilasyonunun ortalama kalitesi hizli bir gelisme gosterir.

Genetik operatorlerden olan ¢aprazlama ve mutasyon, gelecek nesillerdeki ¢ézimleri
tiretmek amaciyla kullanilmaktadir. Kalite ve uygunluk degerlendirme iglemi,
reproduiksiyon olayinda uygulanan se¢me islemini gergeklestirmek igin, her bir bireye
uygulanir. Birbiri boyunca devam eden nesillerin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi
cevrimi, optimal ¢6zim bulununcaya kadar strer. Sekil 2.17'de GA'nin akis diyagrami

gosterilmektedir.
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Her birey igin
uygunluk(fitness)
ayarla

Gen: Jenerasyon sayisi

M: Maksimum jenerasyon sayisi
Pr: Reprodiiksiyon oram

Pc: Caprazlama oram

Pm: Mutasyon oram

Genetik operatorleri ihtimal
oranlanna gbre uygula

Pm

Uygunluguna gére 1
adet bireyin segilmesi

Mutasyon{mutation)

Pc

Uyguniuguna gére 2
adet bireyin secilmesi

Uygunluguna gére 1
adet bireyin segilmesi

Yeniden
Uretim{reproduction)

Caprazlamalcrossover)

v

Bireyin yeni
populasyona dahil
edilmesi

Y

Bireyin yeni
populasyana dahil
edilmesi

Diusan iki adet yeni bireyin
populasyona dahil
edilmesi

'| =i+t

Sekil 2.17: GA'nin akis diyagram [29]

GA'larda karmasik yapilarin ilk ve en ¢ok kullanilan mekanizmasi, [0,1] ikili sayi

kodlamasin1 kullanan dizidir [30].

Coziimlerin kalitesinin belirlenmesinde kullanilan teknik, GA’nin performansinda
oldukca etkilidir. GA'lar, normalizasyon islemine kars1 asirt duyarlidir. GA'lar bir
taraftan iyi ¢6ziimlerin bulundugu tarafa dogru odaklanirken, global optimizasyon igin,
arastirma uzayinda yeterli bir iraksamanin saglanmasi gereklidir. Aksi takdirde, erken
yakinsama problemi ortaya ¢ikar ve tiim uzayin tamamen arastirilmasinin 6niine
gecilmis olur. Normalizasyon isleminde yaygin olarak kullanilan yontem; "6lgekleme
penceresi” islemidir. GA’lar; reproduksiyon, ¢aprazlama, mutasyon gibi operatorlerin
degisik tiirlerini igerirler. Bu operatorlerin uygun kombinasyonlar icerisinde

uygulanmalari, karmasik problemlerin ¢oziimii a¢isindan olduk¢a 6nemlidir.
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Reprodiiksiyon operatdrii, dogal se¢me islemine iliskin bir kavramdir. Kalitesi yliksek
bireylerin, hayatta kalmalar1 ve sayilarinin artmasi, kalitesi diisiik bireylerin de, azalarak
kaybolmasi ilkesine gére olusturulan bir GA operatoridir. Bireysel yapilar bir kusaktan

digerine gecerken, kalite degerlerine gore daha fazla iireme sanslari vardir.

Bundan dolayi, kaliteli ¢6ziimlerin baskin olmalari, kalitesiz olanlarin da. nesillerinin
tikenmeleri saglanir.Y6ntem, genel olarak rulet oyununa benzetilir. Jenerasyondaki
bireylerin toplam uygunluk degeri rulet tekerleginin biiyiikliigiinii verir ve her bir birey;
rulet tekerleginde uygunluk degeri kadar yer alir.Bunun i¢in, sifir ile toplam uygunluk
degeri arasinda rastgele bir say1 liretilir ve bu sayinin, tekerlegin hangi pargasina denk
geldigine bakilarak birey secilir. Boylelikle, cemberin bir defa dondirtlmesiyle bir
sonraki nesle aktarilacak olan bireylerden bir tanesi secilmis olur. Uygunluk degeri en
iyi olan adaylar, eslestirme havuzu olarak adlandirilan bir havuzda toplanarak, diger
genetik operatorlerin uygulanmasi i¢in hazirlanirlar. Ayni islem, her dénglide devam

ederek, nesil devamliligi saglanir [31].

Her bir birey igin, se¢ilme olasilig1 veya yasama olasiligi, P, asagidaki denklem

kullanilarak elde edilir.

Pp=—2t k=12..n (2.60)

Z;f i

Burada ¢y, her bir bireye ait uygunluk degerleridir. Sekil 2.18'de, her bir bireyin

yiizdesine gore olusturulmus ¢gember gorilmektedir.
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Dénen Rulet Masasi

Secim
noktasi

Rulet tekerle@inde en geni
yer kaplayan en uygun Rulet tekerleginde en dar

birey F_ === yor kaplayan en zayif birey

Sekil 2.18: Rulet tekerlegi secim yontemi

Se¢im iglemi i¢in, "Rulet Tekerlegi" kullanilir. Rulet gevrilir, hangi bireyin lizerinde
durur ise, o birey secilir. Populasyon icersindeki bireyler, 0 ile 1 degerleri arasinda
rastgele tiretilen bir degere denk gelecek sekilde ¢evrilme islemine tabi tutulurlar.
Uretilen bu sayi ile, rulet tekerlegi iizerindeki bir birey secilir. Bu yontemin olumsuz
olarak nitelendirilebilecek bir 6zelligi ise, uygunluk derecesi yuksek bir bireyin

secilmeyip, yok olma ihtimalinin olmasidir.

Caprazlama operatori ise; secilen iki ebeveynin genlerinin, rastgele secilen bir
noktadan, bir biitiin olusturacak sekilde degistirilmesidir. Eslestirme havuzunda bulunan
yapilarin birer ¢ifti, rastgele secilir ve caprazlama operat6ri, bu iki yapidan yeni iki yap1
meydana getirmek i¢in uygulanir. Caprazlama operator, secilen kodlama tlrtine gore
cesitlilik gostermektedir. ikili kodlamada, genel olarak gaprazlama noktasi bir tanedir.
Ancak, caprazlama noktasi birden fazla segilebilmektedir. Gergek kodlamanin

kullanildigi GA optimizasyonlarinda, genellikle aritmetik ¢aprazlama kullanilir.

GA'’da belirli bir dongii degerine gelindikten sonra, bireyler birbirlerine
benzemektedirler. Bu yiizden, arastirma uzay1 daralmakta ve yeterli ¢esitlilik
saglanamamaktadir. Bu durumda, bireyi olusturan dizi iginde, bir veya daha fazla gen
rastlantisal bir sekilde degistirilir. Bu isleme;"mutasyon” adi verilir. Mutasyon operatori
de, secilen kodlama tiiriine gore ¢esitlilik gostermektedir. Ikili kodlamanim kullanildig
GA optimizasyonunda, mutasyon iglemi sirasinda bir gen alinarak, degeri "1 ise 0" ve

"0 ise 1"olacak sekilde degisiklige ugratilir.
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Mutasyon sayesinde,goériilmemis veya arastirtlmamis ¢6ziim elemanlarinin bulunmasi
saglanir. Mutasyon islemi ile, GA'nin optimal alt1 ¢dziimlere takilmasinin 6niine
gecilmis olunur ve daha 6nceden elenmis iyi ¢6ziim elemanlarinin tekrar tiretilmesi

saglanir.

Eger, GA optimizasyonu i¢in parametreler gergek kodlama ile kodlanmis ise; "Gaussian
Mutasyon" islemi kullanilabilir. Gaussian Mutasyon isleminde; gen, mutasyon igin
secildiginde, Gaussian dagilimina gore bir deger belirlenir ve bu deger, genin lzerine
eklenir. Gaussian egrisinin genisligi, bu genin degerinin, pozitif ve negatif degerleridir.
Bdylece, "Gaussian Mutasyon" islemi bir gen i¢in uygulandiginda, mutasyon oraninin

Gaussian egrisi tizerindeki degerine gore genin degeri azaltilabilir veya artirilabilir [29].

Sekil 2.19'da ¢aprazlama ve mutasyon operatdrlerinin ¢alisma sistemi gosterilmektedir.

TASARIM DEGISKENI TASARIM DEGISKENI
BIiREY 1 BIiREY 2
l EBEVEYN *
[lelolifeTele il el T0]i] [BIEIlelile[iTs e ]i]o]o]
l l , LY i I |
-

1{1]e]z

YENi POPULASYON MUTASYON

MUTASYON

Sekil 2.19: Caprazlama ve mutasyon operatorleri
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2.6.3. Karinca kolonisi optimizasyonu

ACO algoritmasi, karmasik kombinasyonel problemleri ¢6zmek iizere kullanilan ve
paralel caligma becerisine sahip bireylerin deneme yanilma yontemiyle birlikte galistig1
bir evrim algoritmasidir. ACO algoritmasinin temeli, mevcut secimler icerisinde en

kisa, en az maliyetli yolun veya ¢6ziimiin bulunmasi iizerinedir.

Yapay karincalar; mevcut alternatif ¢céziimlerden herhangi birisi tizerinden yola
baglarlar ve en 1yi ¢oziimlerden birisini bulmay1 hedeflerler. Her bir yeni karinca,
kendisinden dnceki karincanin tecriibelerinden ve degerlendirmelerinden yararlanarak,
daha iyi yollar1 bulmaya calisir. Zaman igerisinde, daha iyi yollar ve ¢oziimler de

mutlaka daha iyi olduklar1 ¢6ziimlerden 6ne ¢ikacaklardir [32].

Karincalar, yuvalarindan yiyecek kaynaklarina ve tersine uzanan en kisa yolu, ¢evresel
degisimlere uyum saglayarak bulabilme yeteneklerine sahiptirler. Yiyecek ve yuva
arasindaki en kisa yolu arastirmak i¢in karincalar tarafindan kullanilan ve karincalar
arasinda haberlesme imkani saglayan temel madde, feromondur. Karincalar hareket
ettikleri yol Gzerinde belirli miktarda feromon birakirlar. Feromon maddesinin daha
yogun oldugu yonleri tercih etme olasiligi, bu maddenin az bulundugu ydénleri tercih
etme olasiligina gore daha fazladir. Yuva ve yiyecek arasina bir cisim konuldugunda
ise, cisim etrafinda daha kisa yolu rastgele se¢en karincalar, uzun yolu tercih edenlere

kiyasla, feromon maddesi baglant1 yolunu, ¢ok daha hizli sekilde olustururlar.

Bunun sebebi; karincalarin hizlariin ayni oldugu varsayimi altinda, birim zamanda kisa
yol tizerinden gegen karincalarin, uzun yol {izerinden gecgen karincalardan daha fazla
olmasidir. Kolonideki karincalar, gectikleri yola esit sayida feromon birakacaklari igin,
kisa yola birakilan feromon miktar1 daha fazla olmaktadir. Yon tercihi, koku miktart ile
dogru orantili oldugu i¢in, karincalarin kisa yolu daha yiiksek ihtimalle segmeleri
durumu gergeklesir. Bu olay, ayn1 zamanda; "otokatalitik pozitif geri besleme islemi"”

olarak tanimlanir. Bu durum, Sekil2.20'de gosterilmektedir.

-52-



Besin o Mo W He e Yuva  Besin Ho o W |_‘ haid Yuva
T M M oM [ 2o
L]
C - D XN
Besin e #b hal l_ o Yuvsz Besin Yuva
uva » %
o L - " M
%
g

Sekil 2.20: A.Feromon yolunu yuvadan besine takip eden karincalar; B.Yol iizerine engel
konuldugundaki durum; C. Karincalar engel etrafinda iki farkh yoldan dolanmaktadir; D.En kisa
yol boyunca yeni feromon yolu diizenlenmistir.

Gelistirilen farklt ACO'lar1 test etmek i¢in gezgin satici probleminin ¢oziimiine
odaklanilmistir. Gezgin satic1 probleminde karincalar, rastgele secilen bir sehirden

baslayarak biitiin sehirleri ziyaret ederler ve gegtikleri yollara feromon birakirlar.

Bu feromonlar, sonraki karincalarin yollarini belirlemelerinde etkili olur, yani aracilar
arasindaki iletisim, ortak sonucu dogurur. Karincalarin her birini, bir diigiime
gonderirken, dikkat edilmesi gereken faktor, yarisma sartlarinin olusmasini
engellemektir. Ayn1 anda ¢alisan karincalar, yani farkli diigiimlerde ¢alisan karincalar,
feromon ve segilen yol verilerini tutan global veri yapisini, ayni anda

degistirememelidir.

Bu uygulamada temel amag, ACO algoritmasi igerisinde olasilik hesabinda kullanilan
parametrik alfa (a), beta (B), ro (p) degerlerinin en uygunlarini bulmak oldugu i¢in,
kolonideki karinca sayisinin artirilmasi, bu degerlerin en uygunlarin1 bulma olasiligini

da arttiracaktir [33].
Problemin baslangicinda, her karinca farkli veya ayni koselere yerlestirilir.

Bu karincalarin"t" aninda hangi komsu diigiim noktasinda olacaklar1 agagidaki

denkleme ait olasilik bagintisi tarafindan belirlenir.
Pl(t) =

[Tij(t)]a[771]'(t)]ﬁ/(zieN.[Tij(t)]a[ni]’(t)]ﬁ) kizin verilen bir se¢im ise (2.61)
0 l aksi takdirde
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73(t) : t aminda (i, j) koselerindeki feromon iz miktar.

i -+ (i, ) koseleri arasindaki goriiniiliirlik degeridir.

Bu deger, problem ¢oziimiinde ele alinan kritere gore degismektedir.

a : problemde feromon izine verilen bagil 6nemi gosteren bir parametredir.

B :problemde goriiniiliirliik degerine verilen 6nemi gosteren bir parametredir.
N;: heniiz secilmemis olan diiglim noktalar1 kiimesidir.

Karcalar, bu olasilik bagintisina gore bir sonraki segimlerini yaparlar. Problemdeki

tiim diiglim noktalar1 gezildikten sonra, bir tur veya iterasyon tamamlanmistir.

Bu noktada, asagidaki denkleme gore feromon miktart giincellenir [34].

Tj(t+n) = (1 — p)7; (V) + At (D (2.62)
p:" t" ile " t+n" siireleri arasinda buharlasan feromon iz oran1 (0 <p <1)

A : Karincanin bir turu boyunca (i, j) kdsesini segmelerinden dolay bu kosedeki

feromon iz miktarini gosterir. Bu miktar da asagidaki bagintiya gore hesaplanir.
Atij = Y, At (2.63)
m: toplam karinca sayisi

rﬁ: k. karincanin (i, j) kOsesine biraktigi feromon iz miktari

Arﬁ,her bir (k) karincasinin herhangi bir (i, j) kdsesindeki feromon iz miktarina ne

kadarlik katki yapacagini gosterir.

Atk = {L%} (2.64)

Q: sabit bir deger
Ly: k. karincanin tur uzunlugu

Eger karinca tur boyunca (i, j) kdsesini kullandiysa, yukaridaki denkleme gore biraktig
iz miktar1 hesaplanir. Aksi halde, iz miktari sifir olur. Gergek karinca kolonilerinde,

feromon yogunlugu buharlasmadan ve bozulmadan dolay1 azalmaktadir. ACO'da
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buharlagsmanin etkisi, uygun sekilde tanimlanmis bir buharlasma kuralinin
uygulanmasiyla simiile edilmektedir. Ornegin, feromonun yapay gecikmesi sabit bir
oran olarak ayarlanabilir. Feromon buharlagmasi, arastirmanin erken safthalarindaki
yapay Karincalarin olusturdugu diisiik kaliteli ¢6ziimlerde birakilmis olan feromonlarin
etkisini azaltir. Feromon buharlagsmasi, gercek karincalarda fark edilir bir etki yapmasa

da, yapay karinca kolonilerinde ¢ok yararli olabilmektedir.
2.7.S1mflandirma Metotlarimin incelenmesi

Zihinsel gorevlerin ayristirilmasi islemi, her bir géreve ait EEG sinyallerinin
Ozniteliklerinin farkli 6znitelik ¢ikartma yontemleri kullanilarak eldesi ve bu

Ozniteliklerin, siniflandirma algoritmalari ile siniflandirilmasi seklindedir.

Siniflandirma algoritmalari, BCI'nin davranisinit dogrudan etkilemektedir. EEG
sinyallerinin siniflandirilmasi ve analizinde; ANN, istatistiksel yaklasim, AR model,
GMM, ICA, zaman-frekans domeni analizleri, Bayesian Kuadratik, Gizli Markov
Modeli (HMM), LDA, SVM gibi metotlar kullanilmaktadir.

Motor imgelemlerinin ayristirilmasi igin, spesifik frekans bantlarinin gergek-zamanh

siiflandirilmasini yapan, ANN'lere dayali siniflandirici kullanilabilir.

Cok Katmanli Algilayici (MLP) ve statik agirliklarinin Sinirli Darbe Cevabi (FIR)
filtreleri ile yer degistirdigi FIR MLP siiflandiricilari, EEG datalar iizerinde
uygulanmistir ve yapilan deneylere bagli olarak FIR MLP'nin daha diisiik hataya ve
daha yiiksek performansa sahip oldugu gosterilmistir [50]. 2-sinifli problem igin,
Karesel Ayirtag Analizi (QDA) degerceklestirilebilir [27]. Ileri beslemeli ANN,
Bayesian siiflandirici, Fisher dogrusal siniflandirici, HMM de dogrusal ve dogrusal

olmayan metotlar1 icermektedir.

Dogrusal 6grenme algoritmalari i¢in Onerilen bir siniflandirma yontemi de, hibrit
yinelemeli en kii¢iik kareler kestiricisidir. Bu siniflandirici, néronlart otonom bir sekilde
ekleyen dinamik ve optimal yapiya sahiptir. Oz drgiitlenmeli bulanik sinir ag1 (SOFNN)
da; ANN performansinin bulanik mantik teorisi kullanilarak gelistirildigi hibrit bir
siniflandirict sistemdir. EEG sinyalinin duragan olmayan dogasina uyumludur ve ayrica

karmasikligin, dogrusal olmayan sapmalarin tistesinden gelebilmektedir [51].
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Yuksek boyutlu 6znitelik uzayinda, SVM’nin LDA’dan daha iyi siniflandirma
performansina sahip oldugu goriilmiistiir. SVM ile, ylksek boyutlu 6znitelik

vektorlerine iligkin siniflandirmalarin yapilmasi 6nerilmistir [5].

Olasiliksal ANN de, alternatif siniflandirici olarak dnerilmektedir ve optimal dogrusal

olmayan karar sinirlari, beyne iliskin durumlarin saptanmasi i¢in uygulanabilir.
2.7.1. Karar destek makinalari

SVM'ler, yiiksek siiflandirma performansi, dogrulugu ve ¢ok sayida tahmin unsuru ile
bas edebilme kabiliyeti sayesinde, hesaplamali bilimler ve biyoenformatik
uygulamalarda oldukg¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. SVM, hiperuzay
ayristirmasi konseptini, dogrusal olarak ayrilamayan veriler tizerine uygulayip, tahmin
unsurlarini; "0znitelik uzay1", adi verilen yiiksek boyutlu uzayda haritalandirarak

genisletmistir.

Karar diizlemi i¢in en miitkemmel konumun bulunmasi; tahmin unsurlari, haritalar,
dogrusal olmayan doniisiimler yoluyla, dogrusal sinirlar1 kuran ¢ekirdek fonksiyonunun

kullanimina dayali optimizasyon problemidir.

Algoritmadaki en etkili kisim, 6znitelik uzayindaki skaler carpim ve giris vektorleri
acisindan kurulan kestirici uzaylarindaki hiperdiizlemin bulunmasidir. Skaler ¢arpim;
normalize uzunluklara sahip tahmin unsurlar1 degerleri listesine iliskin, iki vektor
arasindaki aginin kosiniis degeridir. Bu islem, yuksek boyutlu uzaydaki vektorler

arasindaki uzakliklarin bulunmasini saglar.

SVM, destek vektorlerini ayiran hiperdizlemi konumlandirir. SVM sayesinde,
parametreler i¢in global optimum, standart optimizasyon yazilimi kullanilarak bulunur.
Dogrusal olmayan sinirlar, ekstra bir hesaplama yiikii olmaksizin kullanilir. Performans

acisindan da, oldukca rekabetcidir [82].

SVM, danigsmanli siniflandirma metodlar arasina girmektedir. SVM
siniflandiricilari;optimal hiperuzayin olusturulmasi agisindan sirasiyla, dogrusal
ayristirilabilir olan, tamamen dogrusal ayristirilabilir olmayan ve dogrusal ayristirilabilir

olmayan seklinde boliimlenirler.
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2.7.1.1.Dogrusal ayristirilabilir siniflandirma

x(")egitim datasinin hem ¢™ = —1, hem de ¢™ = 1, siniflarinda elemanlarinin
oldugunu varsayarsak, bu iki sinifi birbirinden ayirmak i¢in kullanilacak hiperdiizlem

asagidaki gibi ifade edilir.
wx+b=0 (2.65)

Burada,w vektoru hiperdizleme diktir ve ﬁ de; ayiric1 diizleme orijinden olan dik
W,

uzakliktir.

SVM algoritmasi, biitiin siniflarin en yakin gézlemlerine olan en uzun mesafeye sahip
hiperdiizlemi konumlandirmay1 amaglar. Iki simif arasindaki marjin maksimize edilmesi

islemi, "Maksimum Marj Siiflandiricisi”olarak tanimlanir.

Sekil 2.21'de bu simiflandirmaya ait bir 6rnek verilmistir.

Simf1
. o Simf2

—h 1

wi

Sekil 2.21: SVM ile yapilan ikili siniflandirma 6rnegi

Halkalar seklinde isaretlenmis karar destek vektorleri, Hy, H,Gizgilerinin tzerindedirler.

Bu cizgiler asagidaki gibi belirlenir.

xOw+b=+1 ==>H; (2.66)

xOw+b=-1 ==>H,
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Hiperduzlem karar destek vektorlerine gore en uzak mesafeye yoneliminin saglanmasi
icin, ¢izgilerden ayirici hiperdiizleme olan uzakliklarin (d,, d,) degerlerinin toplaminin

maksimize edilmesi gereklidir. Optimal ayiric1 hiperdiizlemin bulunmasi igin, karar
destek vektorlerine olan uzakligin maksimize edilmesi ve bunun igin de, ||W|| 'nin

minimize edilmesi sarttir. Boyle bir karesel programlama, optimizasyon probleminin

formiilasyonu asagidaki gibi olusturulabilir.
2
min (3w Joyleki <™ @™w+b)~120,v, (2.67)

Bdyle bir sinirlandirilmis minimizasyon probleminin ¢6ziilmesi igin de pozitif

Lagrange carpanlar1 kullanilir [11].
L(w,b,a) = min~= ||W||2 — ZN a™@c™(xMw + b) + ZN a™ (2.68)
a4 2 n=1 n=1 '

a™ kisitinm a™ > 0 — V,, kosulunu saglamast i¢in, yukarida tanimlanmis Lagrange

denkleminin w ve b’ye gore tiirevinin sifir olmasi gereklidir.
2.7.1.2. Tamamen dogrusal ayristirilabilir olmayan siniflandirma

c™(xM™w + b) — 1 > 0,V,, esitsizligi ayrstiric1 hiperdiizlemin yanlis tarafina
gidildikce, artan uzaklikla birlikte, cezay1 da arttiracak sekilde ayarlanan bir tane pozitif

gevseklik degiskeni, €™ eklenerek yeniden diizenlenir.
cCWx™®w+b)—1+EM™ >0,v,— MW >0 (2.69)

ve minimizasyon problemi de, asagidaki forma doniistiiriiliir.
. (1 2 N ) .
min (E w| +T anlf(")>oyle ki c®(x™w+b)—1+&™ >0,v, (2.70)

T, yanls simiflandirma iizerinden cezanin atandig1 ayarlama parametresidir.
2.7.1.3. Dogrusal olmayan simiflandirma

Oznitelik uzayinda, dogrusal olarak ayristirilamayan veri setine ait siniflandirma
problemidir. "Kernel Trick™ metodu kullanilarak, bu tiirden bir ayristirma yapilabilir.
"Kernel Trick"; dogrusal olmayan veri siniflandirmasi problemini, dogrusal hale

getirilmis modellerdeki ylksek boyutlu 6znitelik uzayinda haritalandirma islemidir.
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Cekirdek fonksiyonu asagidaki gibi verilmistir.

2
[x x|
2

K(xi.xp) = (p(x )" p(x) = (2.71)

2a?

Burada qb(xi, ]-) dogrusal olmayan haritalamadir.

Veri setinin orijinal 6znitelik uzayinda ayristirilmasi imkansiz olsa da, yiiksek boyutlu
daha farkli bir 6znitelik uzayinda haritalandirilarak ayristirilmasi miimkiin olmaktadir.
Radyal temelli, polinomyal, sigmoid, matern kernel vb. birgok farkli ¢ekirdek

fonksiyonu vardir.
2.7.2.Yapay sinir aglari

[k yapay sinir ag1 modeli, 1943 yilinda, McCulloch ve Pitts tarafindan
gerceklestirilmistir. Insan beyninin hesaplama yeteneginden ilham alarak, elektrik

devreleri ile basit bir sinir agi modellemislerdir.

Genel olarak, insan beyninin ya da merkezi sinir sisteminin ¢alisma prensiplerini taklit
eden bilgi isleme yapilaridir. Ogrenme yolu ile yeni bilgiler tiiretme yetenegini otomatik
olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilmistir. Bu konu tizerindeki ¢alismalar,
beyni olusturan biyolojik {liniteler olan néronlarin modellenmesi ve bilgisayar bilimleri
alaninda uygulanmasi ile baglamis ve bir¢ok alanda kullanilir hale gelmistir. ANN,
agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem biriminden meydana gelen
sistemlerdir. Bir islem birimi, diger néronlardan gelen sinyalleri alir ve bunlari

birlestirerek dontistiirtir.

Bu islem sonucunda, sayisal bir deger elde edilir. Genelde, islem birimleri gergek
ndronlara karsilik gelirler ve bir ag yapisi ile birbirlerine baglanarak, katmanlar seklinde
diizenlenirler. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak, ANN; bir 6grenme
siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar ile bu bilgiyi
depolama ve genelleme yetenegine sahip paralel islemcidir. Ogrenme siireci, hedeflenen
amaca ulagsmak i¢in ANN agirliklarinin giincellenmesini saglayan ¢esitli 6grenme

algoritmalarini igerir. ANN'ler karmasik problemleri ¢ozebilme kapasitesine sahiptirler.
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Siiper bilgisayarlarin bile, obje tanima, karar verme iglemlerinde canli organizmalara
gore oldukca yavas kaldig1 ve sik¢a da, uygun olmayan sonuglar tirettigi
g6zlenmektedir. Dogadaki canlilarin gorsel tanima yeteneginin bilgisayarlarla
karsilastirilamayacak kadar gii¢lii oldugu, yani dogru ve hizli kararlar tirettigi
gozlenmistir. Bu ylizden, karar verme islemlerinde, sinir hiicrelerinde gézlenen yapilar
taklit edilmeye baglanmistir ve modeller ileri ve geri beslemenin birlikte ele alindigt
genel amagli ANN’lerikapsayacak sekilde genisletilmistir. Dogrusal olmayan karmasik
yapilarin egitiminde, her yeni ag yapisi i¢in farkli bir egitim algoritmasi

kullanilmaktadir.

Bu tezde, siniflandirma amaciyla kullanilan ANN’lerin yapilar1 detayli bir sekilde
incelenecektir. Genel olarak aglar; bir uzaydan, diger bir uzaya gecis amaciyla
kullanilir. Egitim kiimesindeki vektorler kullanilarak, iki uzay arasindaki dogrusal
olmayan transfer fonksiyonuna adim adim yaklasilir. ANN’lerin siniflayict bigimde
kullanilmas1 durumunda, transfer fonksiyonunun ¢ikisi, ikili kodlar ile temsil edilir.

ANN’lerin siniflandirici olarak kullanilmasinin nedenleri arasinda;
(1) egitim kiimesindeki vektorler kullanilarak sonuca adim adim yaklagilmast,

(i1) egitim kiimesinde bulunmayan giris vektorlerine uygun cevabin iiretilmesi, yani

genelleme yetenegi,
(iii) fiziksel anlamda gergeklenebilir olmas,
(iv) aglarin paralel yapiya sahip oldugu i¢in siniflandirma islemine hizli cevap tiretmesi,

(v) kompleks sinifsal dagilimlart temsil edebilme yetenegi gelmektedir.

Bias

{ .‘ Aktivasyon Fonksiyonu
X,
e .\ i
A ndiiklenmis
Girdi \\ Alan 5
Degerleri “, Gkt };'
"
vo—1I .
2 ) .
" Toplama V.
/ Fonksiyonu “J
-
/ -
.\'I.“_'—. L]
Agrhklar !
: M

Sekil 2.22: McCulloch&Pitts ndron modeli
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Sekil 2.22'de McCulloch ve Pitts'in gelistirdigi néron modeli verilmistir. Her noron, iKi
kisimdan meydana gelir, birincisi ag fonksiyonu iken, digeri de aktivasyon
fonksiyonudur. Ag fonksiyonu sinir aginin girdilerinin {y;; 1 < j < N} noron icinde

nasil birlestirildigini belirler [39].

Agirliklandirilmis dogrusal kombinasyon, asagidaki formiile gore uyarlanmaistir.

N
u = Z Wy, + 6 2.72)

j=1

{wj; 1<j<N }sinaptik agirliklar olarak bilinmektedir. 8 bias ya da esik olarak

adlandirilir.

Noronun ¢iktisi olan a;, agin girdisi u; ile iliskilidir ve asagida gosterilen dogrusal ya da

dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna baghdir.

a=f(u) (2.73)

Farklt ANN modellerinde, farkl1 aktivasyon ve ag fonksiyonlar1 kullanilir ve bu

fonksiyonlar Tablo 2.1'de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1: Ag fonksiyonlari ve néron aktivasyon fonksiyonlari

Ag Fonksiyonlari Formiiller Yorumlar

N
Dogrusal = Z wiv;+#0 En genel kullamim sekli

j=1
u; girdi degiskenine ait yliksek dereceden polinomiyal

N N
Yiiksek mertebeden (2. derece formiil) u = Z Z wikyj e+ terimlerin agirhklandirilmis dogrusal ;
kombinasyonlaridir. Girdi terimlerinin sayis1 V¢

=lk=1
/ d polinom derecesidir.
N
Delta (3~ —[]) u= l—l w;iy; Nadiren kullanilir
j=1
Aktivasyon Fonksiyonu Formiil 4 = f(u) Tiirevler ;_1_;'::} Yorumlar
¢
Sigmoid flu)= l——I”T floll = f))/T Yaj:gm olarak kullamlllr"vetiirevi
+€ dogrudan hesaplanabilir
Hiperbolik tanjant f(u) tanh (4 ) (1 - [,i"(!i}|2) /T T = sicaklik parametresi
Ters tanjant , _ 2 =lfu 2 1
) flu) = z tan {T} T " 1w/ TH2 Daha az siklikta kullamlir
. = . . 1 =
Esik degeri flu) = ! 1 :: -0 Tiirevi bulunmamaktadir
o =0
. . i 2,2 5 X ) Radyal tabanli sinir aglar:
Gaussian radyal tabanli f(u) = exp [—Hu —ml|</o ] —2u—m) - flu)/o igin kullamlir ve
parametreleri spesifik
Dogrusal fluy=au+b a olarak segilir
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2.7.2.1.Yapay sinir aglarinin genel 6zellikleri
Dogrusal olmama;

ANN'nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir. Dolayistyla, hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen ANN de dogrusal degildir ve bu 6zellik, biitiin aga

yayilmis durumdadir.

Ogrenme;

ANN'nin istenen davranist gostermesi i¢in agirliklarinin ayarlanmasina ihtiyag vardir.
Bu ayn1 zamanda, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasini gerekli kilar.
Yiiksek karmasiklik diizeyi nedeniyle, baglanti ve agirliklar dnceden ayarli olarak
verilmez. Bu yiizden, hedeflenen davranisi gosterecek sekilde iliskili oldugu

problemden aldig1 egitim verilerini kullanarak, problemi 6grenir.

Genelleme:

ANN, iligkili oldugu problemi 6grendikten sonra, test verileri icin de hedeflenen tepkiyi
uretebilmelidir. Egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in dahi, sistemle ayn1

davranig1 gosterebilir.

Adaptasyon;

ANN iligkili oldugu probleme ait degisikliklere gore agirliklarini giinceller. Belirli bir
problemi ¢6zmek i¢in egitilen ANN, probleme ait degisimere gore tekrar egitilir. Bu
Ozelliginden dolayr ANN, adaptif 6rnek tanima, sistem tanima ve sinyal isleme gibi

alanlarda etkili olarak kullanilmaktadir.

Hata Toleransi;

ANN, ¢ok sayida hiicrenin farkli bicimlerde baglanmasindan meydana geldiginden
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar
lizerine yayilmistir. Bu nedenle, egitilmis bir ANN'nin baglantilarinin, ve/veya bazi
hlcrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi tiretmesini énemli 6lglide etkilemez.

Bu nedenle, hatalar tolere etme kapasiteleri olduk¢a gelismistir.
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Donanim ve Hiz;

Biiyiik 6l¢ekli entegre devre teknolojisi ile gergeklenir. Bu 6zelliginden dolayz,

ANN’nin hizli bilgi isleme yetenegi artar ve ger¢ek-zamanli uygulamalarda tercih edilir.

ANN’lerin; 6zgalisma, 6zorganizasyon, iligkilendirilmis hafiza, paralel isleme ve
dagitilmig depolama vb. karakteristikleri vardir. ANN’lerinen kuguk birimi yapay

ndrondur. Biyolojik néron modeline benzerdir ve kendi aritmetik moduline sahiptir.

Yapay sinir ag1; temel olarak girdi sinyali ya da sablon vektoriinii x; = (x4, X5, ..., Xy)
alan girig nodlar1 kiimesi, agirliklar Wy = (W11, Wiz, ..., Wi, Waq, -, Wi, - -+, Wimp)
seklinde ifade edilen sinaptik baglanti kiimesi ve ndronun ¢ikisini, toplam sinaptik

girise baglayan aktivasyon fonksiyonundan meydana gelir.

ANN, tasarim, egitim ve test olacak sekilde {i¢ faza sahiptir. Tasarim fazinda, agin
mimarisi tanimlanir. Bunlar sirasiyla; girdi, ¢ikt ve katman sayilari, aktivasyon
fonksiyonunun cinsidir. Egitim fazinda, 6grenme algoritmasi aracilig ile, agin baglanti
elemanlart olan agirliklar belirlenir. En sonunda ise, modellenmis yapay sinir aginin

egitim fazinda elde edilmis sabit parametrelerine iligskin performans test edilir.

Geri yayilimli yapay sinir agi; giris, gizli, ¢ikis olacak sekilde ti¢ tiir katmandan
meydana gelmistir. Girdi sablonu ile, ¢ikt1 sablonu arasindaki iliski; dogrusal olmayan

fonksiyona sahip 6grenme algoritmasi ile elde edilir.
2.7.2.2. Perceptron modeli

Biyolojik sinir sistemine ait néron, dendrit, hiicre gévdesi, akson ve sinapslara yapay
sinir sisteminde sirasiyla, islemci eleman, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu,
yapay néron ¢ikisi ve agirliklar karsilik gelir. Islem elemanu, transfer fonksiyonu ve
ogrenme ile ilgili kavramlarin daha iyi anlagilmasi i¢in; ANN’lerde en temel yap1 olan

Rosenblatt tarafindan gelistirilmis Perceptron'u inceleyelim.

'Perceptron', Sekil 2.23'te gosterilen birden fazla girisi ve en az bir ¢ikigi olan bir
transfer fonksiyonu ve giris sayis1 kadar yerel bellek elemanina sahip, en basit yapidaki

yapay sinir agidir.
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Yapay sinir aginin temel elemanlar . Aktivasyon Fonksiyonu

1 efer z ax =0
Cikt1 =
-1 aksi halde

Apirhiklar

Girdiler

Sekil 2.23: Perceptron modeli

'Perceptron'un matematiksel ifadesi asagida verilmistir.
u(x) = wo + Ty wix; (2.74)

u(g) ; burada ag fonksiyonudur ve ¢ikt1 y(x) de ag fonksiyonuna bagli bir aktivasyon
fonksiyonu aracilig ile, asagidaki gibi elde edilir.

y(x) = {(1) 38 i g (2.75)

Perceptron ndron modeli tespit ve siniflandirma amaciyla kullanilir. Agirlik vektort;

® = (w1, Wy, ..., wy)belirli bir hedefe ulagsmak igin gerekli sablonu ortaya koyar.

Eger, giris O0znitelik vektorleri ile, agirlik vektorlerinin i¢ carpimu belirli bir esik
degerini asarsa, o zaman ¢ikt1 +1 degeri alir. Perceptron modelinin uygulanabilmesi i¢in

agirlik vektorlerinin belirlenmesi gereklidir.
2.7.2.3. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Giris ve ¢ikis arasindaki iliskiyi istenilen sekilde olusturmak icin, degisik egitim
algoritmalar1 kullanilir. Literatiir incelendiginde, her ag i¢in farkli bir egitim
algoritmasinin kullanildig1 gézlemlenmektedir. Bu algoritmalar, 6grenme yontemlerine

gore asagidaki gibi siniflandirilabilir:

a)Salt eylemci: I¢ yap1 gevre ile etkilesim altinda degismez

~

b)Ogrenen

b.1)Denetimsiz 6grenme
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b.2)Denetimli 6grenme

b.2.1)Egitici dogru sonucu sdyler
b.2.2)Egitici sadece 6diil-ceza verir

Genel olarak, bir yapay sinir aginin 6grenmesi, ¢evreden ve varsa egiticiden aldigi
girigler uyarinca (cogunlukla belirli bir amaci daha iyi yapabilmek i¢in), giris-¢ikis
islevini, i¢ yapisini uyarlayarak degistirmesi olarak tamimlanir. I¢ yapidaki degisiklikler;
yeni baglantilar olusturmak, varolan baglantilar1 yok etmek veya varolan baglantilarin

agirliklarin1 degistirmek seklinde gergeklesir.

Ogrenen denetimsiz ANN’lere drnek olarak; neocognitron, yarismali dgrenme
(Kohonen, SOM), adaptif rezonans teorisi verilebilir. Ogrenen denetimli ANN’lere
ornek olarak da; perceptron, adaline, ¢ok katmanli ag, igerik adreslemeli bellek, Blyu
ve Ogren (GAL), Kisitli Coulomb Enerji (RCE) verilebilir. Salt eylemci ANN'ler

arasinda ise, Retina ve Hopfield aglar1 bulunmaktadir.
2.7.2.4.Cok katmanh perceptron modeli

ANN'ler, katman olarak isimlendirilenalt kiimeler iginde ayni yapida islem elemanlarina
sahiptir. Bu alt kimeler i¢indeki tiim islem elemanlari, ayni transfer fonksiyonunu
kullanir. Sekil 2.24'te n katmana sahip bir ag gosterilmistir. Ayni katman igindeki iglem

elemanlari, birbirleriyle veya diger katmanlardaki elemanlar ile baglant1 olusturabilirler.

X1

Girdi katmani

Sekil 2.24: Cok katmanh perceptron modeli

-65-



Cok katmanli aglarin egitiminde, baslica {i¢ temel problemle karsilagilmaktadir. (i)
Egitim islemi uzun zaman almaktadir, (ii) diigiim agirliklarinin baglangic degeri, agin
egitimini olumsuz yonde etkileyebilmekte ve cogunlukla, ag agirliklarinin yerel
optimuma yakinsadig1 gézlemlenmektedir, (iii) katmanlardaki diigiim sayisinin 6nceden
dogru kestirilmesi miimkiin degildir, genellikle birka¢ denemeden sonra diigiim sayilari
belirlenebilmektedir. Bu sorunlar, egitim kiimesinin biiyiimesi ile, daha da belirgin
olmaya baglamaktadir. Egitim kiimesinin az sayida vektor icermesi, agin genelleme

0zelliginin diismesine sebep olacaktir.
2.7.2.5.Geri yayilim algoritmasi

Geri beslemeli ANN'de, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris
olarak verilir ve genellikle, geri besleme islemi bir geciktirme elemani tizerinden
yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi, katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisti ile geri beslemeli ANN, dogrusal
olmayan dinamik bir karakteri yansitir. Bu 6grenme algoritmasi, surekli tirevlenebilir

aktivasyon fonksiyonlarina sahip, ¢ok katmanli ileri beslemeli aglara uygulanir.

Aga ait agirliklar, geri yayilimli 6grenme algoritmasi ile giincellenerek, verilen girdi

sablonlarini dogru bir sekilde siniflandirir.

Sekil 2.25'te geri yayilim algoritmasina iligkin sema goriilmektedir.

y'.(‘i B - |

Sekil 2.25: 3 Katmanh geri yayihm ag:
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Verilen bir girdi sablonu x i¢in, gizli katmandaki "q" néronu asagidaki gibi bir net girdi
alir.

m
j=1
ve "q" noronu i¢in agagidaki ¢ikt1 tiretilir.
m
7= 00 =0, Vi) @77)
]:
1
(p(X) - 1+e—X

¢ , "q" ndronuna ait aktivasyon fonksiyonudur.

Zg=—; (2.78)
Cikt1 katmanindaki "i" néronu igin net girdi;

n
v, = Z WiaZq (2.79)
q=1

i" noronu i¢in asagidaki ¢ikti iiretilir

yi= o) =00, wigz) (280)

1
1+e™%

px) =

@ , i ndronuna ait aktivasyon fonksiyonudur.

(2.81)

Yukaridaki denklemler, girdi sinyallerinden néron katmanlar1 boyunca olan ileri

yayilimi géstermektedir.
Ikinci sathada, hata sinyalleri ve geri yayilim algoritmasi dikkate alinacaktir.

Oncelikle maliyet fonksiyonu tanimlanur.

E=-Y" e} (2.82)
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Daha sonra gradyan ¢okiis metoduna gore, gizli katmandan ¢ikt1 baglantilarina olan

agirliklar gilincellenir;

0E

A(Diq = —nm (283)

0E
F icin zincir kurali uygulanirsa;
iq

0E de;
6e ay;

av;

Mg = =[5 AL = ne V)zg (2.84)

Aviq =Md,;Zq

Burada d,;, yerel gradyan hata sinyalidir ve alt indisi ¢ikt1 katmanindaki nodu

gosterl r.
Hata sinyali agsagidaki gibi tanimlanir

dF ,
Ooi = =5, = € (Vi) (2.85)

ndronuna ait aktivasyon fonksiyonun tirevi
4 1
¢i(0) = oz = i1 — ) (2.86)

Girdi katmanindan, gizli katmana ait baglantilardaki agirliklarin giincellenmesi i¢in,

gradyan ¢okiis metodu ile birlikte zincir kuralini uygulamamiz gerekmektedir.

Girdi katmani j'den gizli katmandaki g néronuna olan agirlik baglantilar {izerindeki

giincelleme denklemleri asagidaki gibi elde edilir.

0E

Avgj = =175~ 2.87
aj n v (2.87)
av, 02g OV,
Avgj = =1 [W][ S=-n [az][z"][ 4] (2.88)
Her hata teriminin [d; — y;], z,'nun bir fonksiyonu oldugu agiktir.
Zincir kurali uygulandiginda;
n ! ’
Avgj = U[E_ i@ (V) wigle (Vo)x; (2.89)
1=
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Asagidaki formda yeniden diizenlendiginde;

n
Avg; = "[Zi=1 Soiwiqle (Vg)x; = ndy X (2.90)

Burada 8y , gizli katmandaki néron q'ya ait yerel gradyan hata sinyalidir ve asagidaki

gibi tanimlanir

s = —2E _ o' Zn 5 2.01
hq — qu_(p(q) i1 0iWiq ( )

Noron q'ya ait aktivasyon fonksiyonunun tiirevi;

1

e~ a1 = 9g) (2.92)

Pq = eX(e
2.7.3. K en yakin komsuluk

K En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmasi, bir tiir danigsmanli siniflandirma
algoritmasidir. Test noktalarina ait siniflandirma test noktalarindan, K egitim

noktalarina olan 6klidyen uzakligin belirlenmesi seklinde gergeklesir.
Sirasi ile, N ve P adet egitim ve test noktamizin oldugu varsayilsin.

x™ (n=1,...,N) egitim kiimesi ve y®, (I = 1,..., P) test kiimesi olsun. Bir tane test

noktast y®, ve tiim egitim kiimesi x ™, arasindaki 6klidyen uzaklik hesaplanir.

| )7 )2

d(l):
@) \/ (X(Z) ) ?- (y(Z) ) 2
d\“=
| ()2 )’
d™= (2.93)
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Uzakliklar kendi iginde siralanir ve K en yakin egitim noktas1 y(©’in siniflandirmasin
belirler. K’ya ait optimal deger spesifik veri setine baglidir. Eger K degeri ¢ok yiiksek
ise, diizeltme riski ve smiflar1 ayirmada zorluk meydana gelir. Eger K degeri ¢ok kiigiik
secilirse, spesifik veri setinin sablonuna asir1 uyma gergeklesir. K degerinin optimal bir
sekilde belirlenmesi igin; “yuvalanmis ¢capraz dogrulama” metodu uygulanabilir. K’nin

optimal degeri, en kii¢iik egitim siniflandirma hatasina sahip olan degerdir.

KNN algoritmasinin avantaji, yogunluk fonksiyonu hakkindaki apriorik bilgiye sahip
olunmasini gerektirmemesidir [11]. KNN algoritmasi yapilarak gerceklestirilen

simiflandirma Sekil 2.26'da gosterilmistir.

4 T
O sinifl
simif 2
o O test noktas
x
x O o}
asl o -
% o
o
=
3l -
2_5 1 1 1 1
15 2 25 3 3.5 4

Sekil 2.26: KNN algoritmasina bagh olarak yapilan simflandirmanin sematik gosterimi

Sekil 2.26'da gosterilen siyah kare, test noktasidir. Mavi ve kirmizi renkteki sekiller de

strasiyla, birinci ve ikinci sinifa ait egitim verileridir.
2.7.4.Sade Bayesian siiflandirici

NB metodu olasiliksal tabanlidir ve Bayes Teoremi iizerine kurulmustur. Ardil olasilik
(posterior probability), onciil olasilik (prior probability) ve olabilirlik (likelihood)
kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir.

_bx19p()
p(c !l x)= —w (2.94)
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Burada x = x4, x5,..., X, k sayida dznitelik ve "x" de 6znitelik vektori olsun. "c" de
siif degiskeni “C”’ye ait deger olsun. Ardil dagilim “C” sinifina ait olan 6znitelik
vektorlerinin olasiligidir. Oznitelikler bagimsiz olduklarmdan dolayi, ardil olasilik,

kosullu bagimsizlik 6zelligine bagli olarak modifiye edilir.
K
p(xy, xg, .., x L) =p(x1 | )p(xy 1 ©)...p(xg | ©) = Hl.zlp(xl- | ¢) (2.95)

pO I, pxi 1 )

pc | xq,%5,...,%) = R (2.96)
Verili bir 6znitelik vektorii i¢in en yiiksek olasilig1 veren sinifa ait atama yapilir.
A ve B seklindeki iki sinifa ait durumda;
— —3 k : =
NBC = P(C=A1x) _ p(C=A4) p(x; | C=A) (2'97)

" P(C=Blx) p(C=B) ;=1 P(x; | C=B)

Burada, 6znitelik vektori, eger NBC>1 ise, 1.smifa (c = A) atanir. Eger NBC<1 ise,

ikinci sinifa (¢ = B) atanur.
2.7.5.Gaussian karisim modeli

Gaussian Karisim Modeli (GMM), verinin bir veya daha ¢ok Gauss dagilimimnin agirlikli
bilesimi olarak gosterilmesine dayali istatistiksel yontemdir. Karisim modeli elde
edilirken, ortalama vektor, kovaryans matrisi ve karigim agirliklart parametreleri

kullanilir. M bilesenli bir GMM asagidaki denklem ile ifade edilir [70].

px 1) =Y wegx | e £ (2.98)

x,D boyutlu 6l¢iimlere veya 6zelliklere dayali olan stirekli degerli veri vektorii,

Wy, karisim agirliklart ve g(x | pug, 2y), (k = 1,..., M) bilesen yogunluklaridir.

Her bir bilesen yogunlugu, D boyutlu Gauss fonksiyonu formundadir.

g | W Z) = —5—— o (=310 i (=) (2.99)
@mn)z 1z, 12

Up, ortalama vektor, X, kovaryans matrisidir. GMM'de karisim agirliklarinin toplami
1'e esit olmahidir (X}, w, = 1). GMM'yi olusturan parametreler 1 = {u, ¥, w} olarak

ifade edilir.
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GMM smiflayicilari, danigmansiz 6grenme kategorisinde yer almaktadir. GMM
egitiminde temel amag A'y1, egitim verilerinin dagilimina en iyi uyacak degerlere

yaklagtirmaktir [71].

Maksimum olabilirlik tahmin teknigi ile, beklentinin maksimumlastirilmasi algoritmast
birlikte kullanilarak, GMM parametreleri en dogru sekilde tahmin edilebilir. Beklentinin
maksimumlagtirilmasi algoritmasi, temel olarak doért adimdan meydana gelmektedir

[72,73].

Birinci adim, A degerleri i¢in baslangi¢ degerinin belirlenmesidir. Sonraki adimlarin iyi
sonug vermesi icin, baslangi¢ degerlerinin ideal degerlere yakin se¢ilmesi gereklidir.
Ikinci adim ise, beklenti adimidir. Bu adimda, éncelikle bilesen yogunlugu hesaplanir

ve elde edilen sonug, asagidaki denklemde yerine konulur.

a,; = wjg(xe | P Lx) j=1,...M,t=1,...,N (2.100)

= ,
D keq QI (xe | B Zr)

«a ifadesi t noktasinin j.Gauss da olma ihtimalini gosterir. Maksimumlastirma adimi

olan son adimda ise, A parametrelerinin giincellestirilmesi gergeklestirilir.

Parametre giincellestirilmesi, agagidaki denklemlerle elde edilir ve egitim istenilen

seviyeye gelene kadar, adimlar dongii i¢erisinde tekrar edilir.

' 1 N
W, = ;Zk a, (2.101)
N
, Z _1ak,jxk
A (2.102)

N ’ 12
DN ey
5 =&t (2.103)

: ZN
(04781
k=1

Bu algoritmada, egitim sonunda yerel minimumun bulunmasi saglanir.
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2.8.BCI Kontrol Stratejilerinin Incelenmesi

BCl sinyallerin toplanmasi, islenmesi, sablon tanima ve kontrol sistemleri
bilesenlerinden meydana gelir. BCI; sinir ve kas hareketleri tarafindan iiretilen
elektrofizyolojik sinyallerin bilgisayar donanimi1 ve yazilimi araciligi ile, bir digsal

makinay1 eylemek i¢in kontrol sinyallerine doniistiiriilme mekanizmasidir.

Yiiksek karmagiklik seviyesine sahip EEG sinyalinin igerisindeki bilgi agiga c¢ikartilir.
Bu islem, yiiriitiilen zihinsel gorevlere ait kaydedilen EEG sinyallerinin dzniteliklerinin
cikartilmasi ve ardindan bu 6znitelik kiimelerine iliskin her bir zihinsel gérevin
siiflandirilmasi seklinde gergeklestirilir. BCI sisteminin gelistirilmesi sonucunda
spesifik EEG sinyali ile baglantili olan zihinsel gorev tespit edilmis olur. Invazif
olmayan metotlar arasinda, EEG tabanli BCI kullaniminin, maksimum go6zetlenebilir
frekans araliginin ve spasyal ¢oziliniirliigiiniin diisiik olmasi gibi dezavantajlarina
ragmen; ekonomik agidan efektif olmasi ve yiiksek zamansal ¢oziiniirliik saglamasi gibi
avantajlar1 vardir. BCI sisteminin performansini ve efektifligini 6l¢mek icin bircok
yontem ileri stiriilmiistiir. Bunlar, genellikle siniflandirma dogrulugunun ve bilgi

aktarim oraninin 6l¢tilmesini icermektedir.

EEG sinyalleri, belirli bir oranda 6rneklenir. BCI ¢iktilar1 yonelimsel kontrol durumu

veya kontroliin olmadigi durum olmak iizere iki islemsel duruma ayrilirlar.

Her 6rneklemin, bu iki durumdan hangisine ait oldugu sistem tarafindan belirlenir.
Dogru Pozitif Oran (TPR), yonelimsel kontrol durumlari arasinda dogru siniflandirilan
durumlarin orani iken, Yanlis Pozitif Oran (FPR) ise, yanlis siniflandirilan, kontrolln

olmadig1 durumlarin oramidir [26].
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2.8.1.Invazif olmayan BCI tasarim

Sinyal isleme
Dijitalize — - |
Sinyal Toplama| Sinyal Cevirici Oznitelik
_— Algoritma Cikartma
Cihaz
Komutlar:
UYGULAMALAR:
Heceleyici cihaz (P300)
Elektrikli tekerlekli sandalye

r

/ #————— Niroprotezler
N Robotik cihazlar

Sekil 2.27: Invazif olmayan BCI akis diyagram

Sekil 2.27'de gorildigi tizere, EEG tabanli BCI, kullanicinin beyni ve kontrol edilen

cihaz arasinda kapali dongiisel etkilesim igerir.

Zihinsel gorevlere iligskin beyin aktivitelerinin dl¢iildiigii, sinyal toplama modiilii vardir.
En diisiik seviyede, bu sinyaller néronal atesleme frekansinda kodlanan bilgileri tasirlar.
Kafatasina yerlestirilen EEG elektrotlari ile,ancak sinirli tipte ve sayida néronal grup
aktivitelerine erisilebilmektedir. Buna ragmen, zihinsel goreve ait ¢ikarsama yapmaya
yetecek seviyede bilgi, karisik ve caprasik biyoelektriksel EEG potansiyellerinde
icerilmektedir. BCI, sahip oldugu ¢evirici algoritma ile, zihinsel gorev ve beyin
sinyallerine iligkin bilgiyi ¢oziimlemekte ve hangi eylemin yapildigina karar
vermektedir. Bu konuda en yaygin paradigmalar; Kararli Hal Gorsel Uyandirilmis
Potansiyeller (SSVEP), Yavas Kortikal Potansiyeller(SCP), zihinsel gorevler,
ERD/ERS ve P300'den meydana gelmektedir [19].

Tasarlanacak olan BCI'nin temel amaci, kullanicinin gergeklestirdigi zihinsel gorevleri
dogru bir sekilde siniflandirmasidir. Burada, performans degerlendirmesi i¢in ¢esitli
metrikler dnerilmistir. BCI'nin performansi, ayrik se¢imlere odaklanildiginda, "dogru

secim/dakika" olmaktadir.

Kontrol sinyallerini ¢ikartabilmek i¢in, u ritmindeki degisikliklere dayanan biiyiik
oranda harekete iligskin 0znitelikler tercih edilmektedir. Zihinsel gorevlere ait

Ozniteliklerin ¢ikartilmasinda ¢ok ¢esitli algoritmalara dayali teknikler belirlenmektedir.
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Zihinsel gorevler icra edilirken, farkli beyin bolgelerine ait spasyal lokasyonlar aktive
olmaktadir. Ornegin, dil islemeye ait bir diisiinsel faaliyet sol temporal bolgede yiiksek
bir aktiviteye sebep olurken, kiip dondiirme imajinasyonu gibi spasyal islemlere ait

diisiinsel faaliyetler, sag hemisferik aktivasyonlarla sonuglanir.

BCI testlerinin performansi asamasinda, genellikle hiyerarsik ve yonsel kontrol
stratejileri kullanilmaktadir. Bu kontrol stratejileri, hatalar ve harcanan zamanlar
acisindan birbirlerine gére kiyaslanmaktadirlar. Hiyerarsik kontrol, hedefe yaklagsmada

daha dogru sonug vermesine karsin, yonsel kontrolden daha yavas tepki vermektedir.

Sekil 2.28'de hiyerarsik ve yonsel kontrol stratejilerine ait arayiizler gosterilmektedir.

'—D BCI komutlar:
a) b)

Sekil 2.28: a)Hiyerarsik kontrol arayiizii b) Yonsel kontrol arayiizii

2.8.2.Hiyerarsik kontrol stratejisi

Bu kontrol stratejisinde, objenin hareketi, iki eksen boyunca sinirlandirilmistir. Her bir
kontrol komutu, sirasiyla;sag, sol, yukar1 ve asag1 yonlere karsilik gelecek sekilde

baslangi¢ konumu ve hedef arasinda yakinsamayi saglamak tizere gergeklestirilir.

Her bir ayrik zaman diliminde verilen yeni karar, arayiiz tarafindan algilanir ve obje;
zihinsel gorev tizerinden tanimlanmisg belirli bir yonde hareket eder. Hiyerasik kontrol

stratejisine ait protokol Sekil 2.29'da gosterilmistir [35].
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Sekil 2.29: Hiyerarsik strateji protokolii

2.8.3.Y0nsel kontrol stratejisi

Ikinci kontrol stratejisi de, kullanicinin, hareketin yonuni stirekli modda kontrol
etmesini saglar. Bu kontrol stratejisi ile,hedefe daha hizli bir sekilde ulasma
gerceklestirilir. Bu araylizde; kullanici, zihinsel gorevler icra ederek oku hareket ettirir.
Okun ucu, objenin hareketinin yoniinii tayin eder. Kullanici, oku sag ya da sola dogru
hareket ettirir ve ok; her bir zihinsel gorev gerceklestiginde, belirli bir ag1 miktar1 kadar
sapar. Belirli bir zaman araliginda, obje okun gosterdigi yonde hareket eder ve
cevreledigi tekerlek de, yeni limitleri gdstermek tizere glincellenir. Her yeni kontrol
komutu ile, objenin secilen yonde belirli bir mesafe kat etmesi saglanir. Hiyerarsik
kontrol ile kiyaslandiginda, bu stratejinin dezavantaji, gérece daha diisiik hassasiyete ve

dogruluga sahip olmasidir.

Sekil 2.30'da, gergek-zamanda yonsel kontrol stratejisini uygulayarak belirli hedeflere

ulasilmasi islemini gergeklestiren BCI gOsterilmektedir.
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Sekil 2.30: Yonsel strateji kullanilarak hedeflere erisilmesi [35]

Bu metotlar, motor engellilikleri olan kisilerde denenip, kullanislilig1 kiyaslanabilir.
2.8.4. Model degerlendirme metotlar:
2.8.4.1. Kappa degeri

Siniflama 6l¢egi diizeyindeki kategorik veriler igin kullanilan bir iligki dl¢iistidiir.
Cohen tarafindan gelistirilmis bir istatistiktir. Kategorik degiskenlerin, degerleyici
uzlagimini 6lgmek ve nicel olarak gdstermek i¢in kullanilir. Kappa katsayisi, N tane
birimi, C tane ayr1 kategori altinda siniflandiran iki degerleyici arasindaki uzlasi
seviyesini 0lcumler. Burada, degerleyici; cevaplayici olarak, uzlasi ise; orijinal ve tekrar
goriisme arasindaki tutarlilik olarak degerlendirilir. Hesaplanan Kappa katsayisi, orijinal
goriisme ile, yeniden gériisme verileri arasindaki uyumu ifade etmektedir. Tablo 2.2'de

Kappa degerinin hesaplanmasina iligkin verilen, degerleyici tablosu gosterilmistir.

Tablo 2.2:Degerleyici tablosu

[ 11.Degerleyici A
I.Degerleyici 1 2 Toplam
1 Py Pz Py
2 P, Py, P,
Toplam P, P, 1 )
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Kappa katsayisinin hesaplanabilmesi i¢in, dncelikle uzlasi seviyesinin belirlenmesi

gereklidir. Uzlas1 seviyesi agagidaki gibi hesaplanabilir [68].
Pr(a) = P11 + Pzz (2104)

Bu deger, iki degerleyicinin tiimiiyle bagimsiz olmas1 varsayilarak elde edilen degerle

kiyaslanmalidir.

Pr(a), degerleyiciler arasinda gbzlenen uzlasi yiizdesi iken, Pr(e) ise sans uzlagisinin

hipotetik olasiligidir.

Pr(a)ve Pr(e)kullanilarak Kappa katsayis1 agsagidaki gibi tanimlanir

__ Pr(a)-Pr(e)

K=" (2.106)

Kappa degeri kugildikce, degerleyiciler arasindaki uzlasi diizeyi de diiser. Kappa
degeri, 0-1 arasinda degisen bir 6l¢ii olmakla beraber, 1'e yaklasildik¢ca uyusma orani

artmaktadir [66].

0.93-1 aras1 milkemmel, 0.81-0.92 arasi ¢ok iyi, 0.61-0.8 arasi iyi, 0.41-0.6 aras1 orta

diizeyde, 0.21-0.4 arasi ortanin altinda ve 0.01-0.2 aras1 zayif uyumu tanimlamaktadir
[67].

Bu metot, ayni nesneyi derecelendiren iki gézlemci arasinda gergeklesen uyumu kontrol

etmek amaci ile gelistirilmistir.
2.8.4.2.Hatanin karesinin ortalamasimin karekoki

Hatanin Karesinin Ortalamasinin Karekokii (RMSE), genellikle modellenmis ¢evre
tarafindan gézlemlenen giincel degerler ve model tarafindan tahmin edilen degerler
arasindaki farkin bir 6l¢iitii olarak kullanilir. Bu bireysel farklar, artik olarak tanimlanir.
RMSE metodu, bu artik degerlerin, tekil bir tanmin guct 0Ol¢iitiine dogru

kiimelestirilmesini saglar.

Kestirilen degiskene Xp,04e1 g0re, model tahmininin RMSE'si hatanin karesinin

ortalamasinin karekokii olarak hesaplanir.
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n - 2
RMSE — \/zlzl(Xobs,L Xmodel,L) (2107)

n

Burada, X,ps, gozlemlenen degerler, ve X, 0q4el i- Zamana ya da konuma ait modellenmis
degerlerdir. Hesaplanan RMSE degerleri, model performansinin kalibrasyon
periyodunda fark edilmesinde ve bireysel model performanslarinin kiyaslanmasinda
kullanilir.

2.8.4.3.Normalize edilmis hatanin karesinin ortalamasinin karekokii

RMSE'nin boyutsuz formlari, genellikle degisik birimlerin kiyaslanmasinda
kullanilir.Normalize Edilmis Hatanin Karesinin Ortalamasinin Karekokii (NRMSE)
hesaplamasinda iki farkli yaklasim vardir. Ilki RMSE degerini, gézlemlenen verilerin
araligina gore normalize etmek iken; digeri ise, gozlemlenen verilerin ortalamasina gore

normalize etmektir.

NMRSE = RIISE (2.108)

obs,max_Xobs,min

NRMSE = St (2.109)

obs

2.8.4.4.Pearson korelasyon katsayisi

Korelasyon, genellikle bir korelasyon katsayist olarak ol¢iilmekle birlikte, gozlemlenen
degerler ve model ¢iktilar1 gibi iki tiir degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoniinii ve

giiclinii isaret eder. Farkli durumlar igin, farkl tiirden katsayilar kullanilir. Bunlardan en
1yi bilineni de Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisidir.

Iki degiskenin kovaryanslarmin standart sapmalarinin carpimina bélinmesi ile elde
edilir. Eger nseride g6zlem ve n tane model degeri varsa, o zaman Pearson ¢arpim-
moment korelasyon katsayisi, model ve gozlemler arasindaki korelasyonun kestirilmesi
i¢in kullanilabilir.

. 2 e (=) i=y) (2.110)

> aE2 S, 0i-9)?
=1

Miikemmel artan dogrusal iligkinin olmas1 durumunda korelasyon +1 degerini alirken,
azalan dogrusal iliskinin olmas1 durumunda -1 degerini alir. Korelasyon katsayisinin
sifir degerinin almasi durumunda ise, degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin
olmadig1 sonucuna varilir. Pearson korelasyon katsayisiin karesi (r2), iki degisken
arasinda ne kadarlik bir varyans oldugunu tanimlar.
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3.GEREC VE YONTEM

Coklu-gorev simiflandirmasi igin segilecek olan 6znitelikler ile, bu 6zniteliklere iliskin
metotlar, ilk asamada kapali-cevrim halinde yiiksek performans kriterlerine gore
belirlenmistir. Siniflandiriciya ait egitim islemi, bu asamada gergeklestirilmis ve gerekli
oznitelik vektorleri elde edilmistir. Ikinci asamada ise, yeni test verileri ile, agik-

cevrimde siniflandirma islemi yapilmistir.

Kapali-gevrim ve agik-gevrim siniflandirmasina ait uygulanan zihinsel gorevler

sirasiyla; “alfabeyi tersten sayma”, “kiip dondirme imajinasyonu/sag elin hareket
ettirilmesi”, “sol kolun hareket ettirilmesi”, “matematiksel islemlerin yapilmas1”
seklindedir. PCA, 0znitelik kiimelerindeki fazlaliktan kaginmak ve ger¢ek-zamanli
siniflandirma performansini arttirmak igin kullanilmigtir. Deneysel ¢alismada ise, BCI
kullanilarak, hiyerarsik yoriinge kontrolii gerceklestirilmistir ve sistemin performansi
deneysel olarak test edilmistir. BCI tasarimina ait 6nerilen stratejinin akis semasi Sekil

3.1’de gosterilmistir.

( KAPALI-GEVRIM
ASAMASI

EEG Sinyallerinin
Toplanmasi ve
Filtreleme iglemi

pre——

e Se—

Egitim Veri Kiimesi Egitim Veri Kimesi
IN1&N2 N1EN2
f ACIK-CEVRIM ASAMASI A
—— Oz niteliklerin
Test veri kiimesi Test veri kiimesi Oz niteliklerin gikartiimasi
Na N3 gikartilmasi (WFB_Symlet)
- - 9 (WPD)
Gergek zamanh siniflandirma iglemi - -
Geri yayihm Ozniteliklerin
algoritmali gok indirgenmesi
IGUI tabanh yériinge takibi I katmanh algilayiei YSA (PCA)
egitimi
. #

Ozniteliklerin
i (PSO)

R

Sekil 3.1: BCI’da, yorunge takibi icin dnerilen sistem metodolojisi/akis semasi
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3.1.Deneysel Kurulum ve Verilerin Toplanmasi Asamasi

Bu tezde, EEG sinyal isleme yontemi kullanilarak, BCI aracilig1 ile, gergek-zamanlh
yoriinge takibinin yapilmasi hedeflenmektedir. Test objesini; sag, sol, yukari, asagi
yonlerde hareket ettirebilmek igin, 4 farkli zihinsel gorev atamasi ve haritalandirilmasi

yapilmustir.

Emotiv sirketi tarafindan tiretilen EPOC kulaklig, verilerin gergek-zamanli olarak
toplanmasi i¢in kullanilmistir. Baslik, beynin her iki yarimkiiresinde yediser adet olmak

Uzere, toplam 14 kanal icermektedir. Zihinsel gorevlerin icra edilmesi sirasinda,

Sekil 3.2’de gosterilen, 14 sensor kanalindan (AF3 — F7 — F3 — FC5 —T7 — P7 —
01-02—-P8—-T8—-01—-02—-P8—T8—FC6 —F4 — F8 — AF4)veriler alinmustir.
Bu elektrotlar, 5-100 puV’luk beyin aktivitesi tarafindan iiretilen elektiksel
potansiyellerini 6lcer. Simulink blogu, EEG datasini bir vektor formatinda almakta ve

sonraki sinyal isleme asamalar1 icin Simulink ortaminda tutmaktadir. Ornekleme
frekans1 128 Hz.’dir.

Kaydedilen bu veriler, Matlab ortamina aktarilip, sirasiyla; filtreleme, 6znitelik
¢ikartma,0znitelik indirgeme, 6znitelik se¢me, siniflandirma ve kontrol sinyaline
kodlama islemlerinden gegirilerek, BCl'de, gercek-zamanda yoriinge takibi isleminin

yapilmasi i¢in kullanilacaktir.

Sekil 3.2: Emotiv EPOC standart kulakhg
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Veriler bilgisayar ortamina kaydedilirken; "Matlab&Simulink” ile etkilesen bir BCI
olan “Simulink EEG Importer” programi kullanilmigtir. Bu sayede, Emotiv EPOC
kulakligindan gelen gercek-zamanli EEG verileri "Matlab&Simulink™ modeline
aktarilabilmektedir. Sekil 3.3’te, “EPOC-Simulink Sinyal Server”’ina ait Grafiksel
Kullanict Arayiizii (GUI) gosterilmektedir.

* Epoc-Simulink SignatSarver |
Wi vig
EPOC-Simulink
SignalServer
() =~
= =
Server Slalus |I;:%z.s ng Stabus
Symem Messages
samplae par natwonk package 1
START STOR

Sekil 3.3: EPOC-Simulink Sinyal Server GUI

Sekil 3.4’te, Emotiv EPOC EEG’ye ait Simulink modeli ve skop tizerinden okunan

gercek-zamanli ham EEG sinyali gorilmektedir.

(@)
| B untitled * =8 ®
File Edit View Simulation Format Tools Help |
= B &= b =100 [Noma =l
EpocEEG{double y1[22])
cmex_EmotivEpocEEG
| |Ready 100% FixedStepDiscrete
L. -
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Sekil 3.4: Emotiv EPOC Simulink Modeli a)ham EEG datasini gosteren Simulink Modeli
b)Gergek-zamanh ham EEG datasim gosteren scope

Sekil 3.5’te ise, Emotiv programina ait test arayiiziinden ve kontrol panelinden bir kesit

sunulmaktadir.
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Application Connect Help

Headset Setup Expressiv Suite ! Q?FECHV Suite

Emotiv Engine is ready
106111
Good

furkant@npistanbul.cor -

High

Cognitiv Suite |

—
Action | Traning | Advanced |
Action Control
Current Action Push
Detection Status Active
Difficulty Lewvel Easy
Overall Skl Rating
Trained? Action Skill Rating
v push

cognitive ability,

Sekil 3.5: Emotiv programina ait test ortam ve kontrol paneli

A‘&IW == Remove

You are now ready to control the cube with your mind! Each action skill rating
reflects how well you can do the action, More training would increase your

EF Edit

Her bir kanala ait hesaplanan FFT spektrumlar1 da, Emotiv yazilim paketinde Sekil

3.6’daki gibi gosterilmektedir.

Applicstion  Tools Marker  Help

EEG | FFT | Oys |DutaPackes
Channel
AF3 ~ Bl —
emaxd 2 70|
i 50 80—
tmax B8 2 50
e 0 E v
senge2th it g W r—
e B o 20—
db [0~ g fo
0
Wi 10—
MANNEY 20—
30~
40—
50
) —
/]
P 30 5
pemin 000
ko Scsln
Custim Band
fowar 1 2 Hz
uppetd (5 Hz

Frequency (Hz)

Delta (1-4Hz)

Theta (4-7Hz)

Alpha (7-13He)

40 45 50

Beta (13-30Hz) Customn

Sekil 3.6: Her bir elektrot kanalina ait FFT spektrumlarinin gosterilmesi
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3.2. On Isleme ve Ozniteliklerin Cikartilmasi Asamasi

Ham data, artefaklarin ve giiriiltiilerin ortadan kaldirilabilmesi i¢in, 6ncelikle 50 Hz.’lik
"bant durdurucu™ filtreden, sonra da 0.5-45 Hz.’lik kesim frekanslarina sahip

6.dereceden "Butterworth bant-gegiren" filtreden gegirilerek filtrelenmistir.

Zihinsel gorevler gergeklestirilirken,her bir zihinsel gorev igin, 0-30 saniye araliginda
40 epok egitim datas1 ve 10 epok test datasi toplanmistir. Bu zihinsel gorevler sirasiyla;

“alfabeyi tersten sayma”, “kiip dondirme imajinasyonu/sag el hareketi”, “sol kol

hareketi”, “matematiksel islem” seklindedir.

Egitim ve test veri kiimesi N1-N3; “alfabeyi tersten sayma”, “kip dondirme
imajinasyonu”, “sol kol hareketi”, “matematiksel islem” zihinsel gérevlerini icerirken,

N2-N4 ise; “alfabeyi tersten sayma”, “sag el hareketi”, “sol kol hareketi”,

“matematiksel islem” zihinsel gorevlerini igermektedir.

Daha sonra bu veriler, 1’er saniyelik parcalara boliinerek toplamda 14(sensérkanali) X
[4(gbrev) = 40(epok) = 31(saniye)]egitim veri matrisi ve 14(sensorkanali) X

[4(gbrev) = 10(epok) * 31(saniye)]test veri matrisi elde edilmistir.

Tum veriler, 1 saniyeye boliinmiis ve 128 Hz.’de 6rneklenmistir. Bu yiizden, tek bir

saniyelik segment lizerinde 128 tane 6znitelik verisi tutulmaktadir.

Ozniteliklerin ¢ikartilmasi igin uygulanmasi gereken metotlarin secimi oldukga
onemlidir. EEG duragan olmayan sinyal oldugu i¢in, FFT ve STFT doniisiimlerini

kullanmak, sinyalin duragan kaldig1 pencerelerin se¢imi agisindan sinirlidir.

Oysa,WT; yiiksek frekansl sinyal icin kiiclik pencere ve diisiik frekansl sinyal i¢in
genis pencere seklinde degisen pencere boyutlari ile, matematiksel bir mikroskop gibi
davranir. Smirl enerjiye sahip duragan olmayan sinyaller, ana dalgacik fonksiyonunun
Y(t)genislemesi ve ilerlemesi seklinde ifade edilirler. Birgok ortogonal dalgacik ¢esidi

vardir. Bunlardan bazilari, "Haar-Meyer" ve "Shannon-Daubechies™dir.

Kapali-¢evrim smiflandirilmasi igin kullanilacak Oznitelikler ¢ikartilirken, egitim veri
kiimelerine (N1&N2) coklu sinyal WPD metodu ve symlet ana dalgacigini igeren WFB

metodu uygulanmistir.
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Egitim verilerine bagli olarak egitilen ANN simiflandiricisi iizerinde, test veri kiimeleri
(N3) ve (N4), test edilmis ve en yuksek acik-¢evrim siniflandirma dogrulugu gosteren
yontem secilerek, onun zerinde, PCA ile dzniteliklerin indirgenmesi ve PSO ile FS

islemleri yapilmistir.

Elde edilen optimal 6znitelik vektorleri, gercek-zamanli BCI'nin y6riinge takip kontrolii
icin kullanilmigtir. Siiflandirma algoritmasinin girisleri, bu verilerin, ileride anlatilacak
olan spesifik 0znitelik ¢ikartma metotlarinin uygulanmasi sonucu olusturulmus her bir
goreve ait elektrot kanallarindan ¢ikartilan Oznitelik vektorlerinin birlestirilmesiyle elde
edilir. Her bir 6znitelik icin; egitim datasi girisleri matrisinin boyutlar1 14x4960, test

datasi girigleri matrisinin boyutlari ise 14x1240’tir.
3.3.Uygulanan Oznitelik Cikartma Metotlarinin Incelenmesi
3.3.1.Symlet ana dalgacig tabanh WFB

Dalgacik terimi; f,, temel frekansi ile osilasyon halinde sonlu genislige sahip bir pencere
fonksiyonunu ifade eder. Dalgacik penceresi, ana-dalgacik olarak adlandirilir. Bu teknik

ile, EEG sinyalinden iligkili parametreler ¢ikartilir.

STFT, sabit boyutlu pencere kullanir ve Heisenberg esitsizligi ile sinirli bir zaman-

frekans ¢oziintirliigiine sahiptir.
1

Zaman domeninde ¢oziiniirliik arttiginda, frekans domeninde ¢oziiniirliik azalir veya

tam tersi bicimde; frekans domeninde ¢ozindrlik artarsa, zaman domeninde azalir.

STFT’nin ikinci temel dezavantaj1 ise, pencere kalinli§1 zaman iginde sabittir ve bu da

duragan olmayan bir sinyali analiz ederken, istenmeyen bir 6zelliktir.

CWT asagidaki formiil ile gosterilir [20].
_2 (" tb
CWT(a,b) = \/af_oox(t)t/)(t){ - }dt (3.2

Y(t)ana dalgacik fonksiyonu, deneme-yanilma yolu ile segilir. % faktori sinyalin

enerjisini normalize etmek i¢in kullanilir. Ana dalgacik fonksiyonu, EEG sinyalinin
boélimlerinin analiz edilmesi ig¢in zaman i¢inde kaydirilir.
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Olgek faktori, a = %, frekansin tersidir. a’nin kiigiik degerleri igin, dalgacik, orijinal

sinyalin dar fonksiyonudur ve yiiksek frekanslara karsilik gelir. a’nin biiyiik degerleri
icin ise, dalgacik genisler ve diisiik frekanslara karsilik gelir. b ise dontlisiim
degiskenidir ve pencere sinyal boyunca kaydirilirken pencerenin merkezindeki konuma
denk gelir. a # 0 ise ve dalgacik, a = 2™ gibi bir ikili operasyon ile genisletilip,

b = k.2™ doniisiim degiskeni ile de doniistiiriilirse, DWT yapilmis olunur. Her
ortogonal dalgacik i¢in bir analiz ve sentez filtre bankasi vardir. Bu filtre bankasi
kullanilarak sinyal analiz edilir ve alt 6rnekleme operasyonu ile dalgacik katsayilar

Uretilir.

Sinyal ayristirmasinin anlami, dalgaciklari bant gegiren filtreler olarak yorumlamaktir.
Filtre bankas1 her dekompozisyon seviyesi i¢in bir algak geciren bir de yiiksek geciren

filtreden meydana gelir.

Sekil 3.7'de, tezde kullanilan 7. seviyede ayristirma yapabilen WFB gosterilmistir.

Seviye 7

Algak geciren
filtre

Yaklasikhik
Seviye 1

xn)

Detay
Seviye 1

Sekil 3.7: 7. Seviyedeki WFB
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Sekil 3.8'de Symlet-2’ye ait dlgeklendirme ve ana dalgacik fonksiyonu gosterilmektedir.

A\ He

Olgeklendirme Fonksiyonu (P Wavelet Fonksiyonu W

Sekil 3.8:Symlet-2 dalgaciga ait dlgceklendirme ve ana dalgacik fonksiyonu

CWT, hesaplama agisindan verimsizdir ve ANN siniflandirma islemi i¢in uygun
olmayan gereksiz bilgiler iiretir. Bu yiizden DWT bant alt1 kodlama yontemi

kullanilmistir.

Bu teknik, sinyali belirli frekans boltimlerine ayirdigindan ve ayn1 zamanda EEG
sinyalinin dogal frekans bandlari (alfa-beta-delta-teta ritimleri) ile benzerlik
gosterdiginden dolay1 avantajlidir. Multi-rate filtre bankasi, yarim bant yiiksek gegiren
ve alcak geciren dogrusal fazli FIR filtre serilerini igerir. Sekil 3.9’da bu yontem

gosterilmistir [21,22].

''n 2 g

— ¥'in) (] (1)

(1) p—— _@ y1'(n) 5(2)
() 2 2 :

LPF— HPF{y ] ©)

2
LPF y1(n)

2
LPFy]

5(4)

Sekil 3.9: Bant alti kodlama yontemi s(1):BETApB; s(2):ALFAa; s(3): TETA®G; s(4): DELTAS
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Bu islem sonucunda 7.seviyeye kadar ¢ikartilan dalgacik katsayilari zaman formatinda

Sekil 3.10'da gosterilmistir.

Zaman formatindaki katsayilar/Al¢ak geciren filtrenin kalanlari
1000

5.seviye
—6.seviye
800 —7.seviye
600
5
S 400
€
<
200
o bAoA M A s _
vvvv yWrew 'vv v
-200 ‘
0 50 100 150 200 250

Zaman

Sekil 3.10: Zaman formatinda ifade edilen dalgacik doniisiimi katsayilar

Her seviye, zaman domeninde birlestirilmis ve zaman-siddet eksenlerinde gosterilmistir.
DWT, EEG sinyallerine uygulandiginda, her bant alt1 igin bir frekans spektrumu uretilir.
Veri setine ait 6rnekleme frekans1 128 Hz.'dir. EEG sinyaline ait maksimum frekans da
64 Hz. olmaktadir. 1.seviyedeki ayristirma igin, detay bileseni 64-32 Hz.'lik frekans
bandinda iken, yaklasiklik bilesenine ait frekans bandi 0-32 Hz. arasindadir. ikinci
seviyede ise, detay ve yaklasiklik bilesenlerine ait frekans bantlari sirasiyla, 32-16 Hz.
ve 0-16 Hz. olmaktadir. Ayristirilan seviyelerin frekans araliklar1 Tablo 3.1'de

verilmistir.
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Tablo 3.1: Ayristirilan seviyelere ait frekans araliklar

Seviye | Detay | Yaklasikhk

1 32--64 |0--32

2 16--32 |0--16

3 8--16 |0--8

4 4-8 |04

5 24 |02

6 1--2 0--1

7 0.5--1 |0--0.5

3.3.2.Dalgacik paketi dekompozisyonu

Biyomedikal sinyallerin, genellikle kisa yiiksek frekansli bilesenleri biiyiik 6lglide
zaman domeninde sikisirken, buna eslik eden diisiik frekansl bilesenleri de frekans
domeninde konumlanmigtir. WT, bu sekildeki duragan olmayan sinyalleri analiz etmek
icin, diisiik frekansh bilesenleri genis zaman spektrumunda, yiiksek frekansli bilesenleri
de dar zaman spektrumunda ¢6zumler. Zaman-frekans ¢oklu ¢oziintirliik yaklagimlari
WPD yontemi ile genellestirilmistir. WPD, sinyalin kolay analizini saglayan soy
agaclarina ayirdigindan bant alt1 kodlama semalarindan daha esnek bir analiz imkam

saglamaktadir [23].

Sinyal, alt uzaylarin agaglar seklinde modellenir. {2 4, orijinal sinyal uzayini, agacin
kok dugumiinii gosterir. Genel notasyonda, (2; , diiglimiinii ele alirsak; j, skalay1 ve k,
skalaya bagli bant alt1 indeksini gosterir. Bu diigiim, £; , — (2;,4 5 yakinsama uzay1
ve buna ek olarak £2; , — 2,4 2x+1 detay uzay: seklinde iki ortogonal, birbirine dik alt

uzaya ayristirilir.

Bu islem (2; ,'nin ortogonal temelini {¢;(t — 2 1) ez D12 {Pjyq(t —
277 ) beezVe Q41 2141'IN {Yj41(t — 277 k) ke Yeni ortogonal temellerine bolerek

yapilir. Burada ¢; . (t) ve ¥; , (t)6lgekleme ve dalgacik fonksiyonlaridir.
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bik(®) = —=d () (33)
Pia®) = =) (34

27 gecikme faktorii, 6lgekleme parametresi
2/k: dteleme parametresi, dalgacigin zaman lokasyonunu belirler

Bu islemin WT’den farki, WPT yOnteminin, sinyali yaklagim ve detay katsayilar1 olarak

ayristirmasidir. Bu iglem J kere tekrar edilir, burada J'nin degeri;
J <log,N esitsizligine gore belirlenir. N; orijinal sinyalin 6rnekleme degeridir.
J X N'lik bir katsay1 matrisi tiretilmis olur [24].

Cozuniirlik seviyesi j 'de {j = 1,2,...,]}, N adet katsay1 icerir ve 2/ adet katsay1
bloguna ayristirilir. Bu iteratif islem, ikili dalgacik paketi agag yapisini olusturur. Agag

diigtimleri farkl1 frekanslarda lokalize olan alt uzay karakteristiklerini gosterir.

Sekil 3.11'de WPD'ye ait soy agaci yapisi1 gosterilmektedir.

T ﬂj_?
— Q,, —
rm— ﬂ.‘-.e-
£
- Q”
() - —
— L),
ﬂu.n —
— Q,,
— O, —
— ﬂ.l:
ﬂl.u
- ﬂ_u
. ﬂ:.n_
— .,

Sekil 3.11: WPD soy agaci yapisinin sematik gosterimi

Bu doniisiim yontemi, her seviyede ikili agag seklini vererek sinyali ¢zimler. Uygun
filtre yardimi ile, soy agacinin herhangi bir pargasi sinyalin ortonormal

dekompozisyonu sonucunu verecek sekilde secilebilir.
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Alt bant kodlamada agacin sadece alcak gegiren filtre ¢ikislari, yiiksek ve alcak ciktilara
bolundr. Ancak WPT kullanilarak olusturulan ikili aga¢ yapisinda en uygun ortonormal
temel secilebilir. Bu segim islemi, maliyet fonksiyonunun minimizasyonu prosesi

temelindeki arama algoritmalarina baghdir [25].

“Budama Algoritmas1” ve “Blylime Algoritmas1”, seklinde iki farkli arama algoritmasi
vardir. Budama algoritmasi ilk 6nce tam ikili agac1 genisletir ve aramay1 dallardan
koklere dogru gerceklestirir. Blyume algoritmasi da, agaci genisletmeye koklerden
baslar ve minimizasyon sartlar1 basarildigi zaman durur. Sinyal, ilk 6nce kafeslere
ayrilir ve en iyi temel arama, farkli algoritma ve maliyet fonksiyonlar1 kullanilarak
yuratulir. Maliyet fonksiyonlar sinyal enerjisinin dagilimin 6lger. Bu fonksiyonlar

"Shannon", "log-enerji”, "coifman-wickerhauser" entropi turlerini kapsar.

Sekil 3.12'de, Dalgacik Paketi Doniistimii (WPT), agag yapisi ve zaman-frekans

diizlemindeki dagilim1 gosterilmistir.

Agacyapisitabam: 1233 5 Zaman-Frekans Diizlemi
5
45 15
10 Frek
80
] [ | [
%
40 Zaman

Sekil 3.12: WPT agac yapisi ve zaman-frekans diizleminde gosterilisi

WPD kodu, Matlab ortaminda yazilmistir. Her bir sensor kanalindan gelen [3841x1]

boyutlarindaki sinyallerin 6znitelikleri asagidaki koda gore hesaplanmustir.
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winsize=128;

wininc=16;

J=7;

Features = getmswpfeat(x,winsize,wininc,J,'matlab’);

Her bir pencere icerisinde 128 tane drnek barindirir. Pencere artim miktari 16 olarak
belirlenmistir ve 7.seviyeye kadar ayristirma yapilmistir. 7.seviyedeki tam soy agaci

icin toplamda, 255(2" — 1, N = 7) adet diigiim ¢ikartilir.
Seviye 0= 1 diigiim

Seviye 1= 2 diigiim

Seviye 2=4 diigiim

Seviye 3=8 diigiim

Seviye 4=16 diigiim

Seviye 5=32 diigiim

Seviye 6=64 diigiim

Seviye 7=128 diigiim

Ana dalgacik fonksiyonu olarak, "Daubechies-4" se¢ilmistir. Budama arama algoritmasi
ve "log-enerji" maliyet fonksiyonu kullanilmistir. Bu islem sonucunda her bir diigiim
233 tane eleman barindiran katsay1 vektorii igerir. Her bir elektrot kanali igin toplamda,

233x255'lik bir katsay1 vektor uzayi olusur.

Ancak bu katsayilar tek basina siniflandirma i¢in yeterli degildir. Her bir diiglimdeki bu
katsayilar tizerinde asagidaki formiilasyonu uygulayarak, bir 6znitelik vektori
kiimelenmesinin olusturulmasi gereklidir. Formiilasyon, Matlab komutlar1 seklinde

asagidaki gibi verilmistir.
¥is = sart(abs(sum(diff(ffe(22; ))))) (35)
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Burada;

£2; ;:diigiim vektort

Yi;- digiime ait 6znitelik
(5,2),(5,3).(5,4).(5,5).(5,6).(5,7).(6,2),(6.,3).(6.4).(6,5).(6,6).(6,7).(7.2).(7,3),(7.,4).(7.5),
(7,6),(7,7) diigimlerindeki 18 6znitelik degeri siniflandirma algoritmasinda test edilmek

tizere kullanilmistir ve en yiiksek siniflandirma performansi degerini (7,2) nodu

vermistir.

Sekil 3.13'te WPD'nin Matlab ortamindaki gosterimi verilmistir.

FCTEETELSTETEIETEG P TRIF A ST THI T TR THIRIE0H 1D S THI I TS S A TR 1

Sekil 3.13:WPD'nin Matlab ortamindaki gosterimi
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3.4.0Oznitelik Indirgeme Asamasi

Ise yarar bilginin ¢ikartilmasi icin, WFB’ye iliskin detay ve yaklasiklik seviyesinin
belirlenmesi gereklidir. En belirleyici 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve dznitelik vektorunin
boyutlarinin azaltilmasi islemi de PCA ile gergeklestirilmektedir. Verili X sinyalinin n-

boyutlu girdi vektorine ait n x n'lik ortonormal projeksiyonu P asagidaki gibidir:
Y =PTX (3.6)
Y 'ye ait kovaryans matrisi cov(Y), X ve P cinsinden agagidaki gibi hesaplanir:

pl=pT

cov(Y)=E[YY']

=E[(PT X)(PAT X)T]

=E[(PT X)(X" P)]

=PT E[XX"]P

=P" cov(X)P (3.7)

Pcov(Y) = PPTcov(X)P = cov(X)P (3.8)
P, burada d x 1 'lik siitun vektoriine karsilik gelmektedir.
P S [PlJPZ""JPTL]

cov(Y)'de 6zdegerler cinsinden asagidaki gibi yazilirsa;

A - 0
oo

P.cov(Y) = [A1 Py A, P,] = [cov(X)P;  cov(X)P,] (3.9

A;P; = cov(X)P; (3.10)

P;, X'in kovaryansinin 6zvektorlerine karsilik gelir. Bu sayede, X sinyalinin kovaryans

matrisine ait 6zvektorlerin hesaplanmasi sonucunda P matrisi elde edilmis olur.
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3.5.0znitelik Secimi Asamasi

PSO algoritmas1 kullanilarak siniflandirmada etkili olan, elektrot tabanli optimal 6zellik
secimi yapilmistir ve bu sayede siniflandirma igin gerekli agirliklar kullanilip islem

yiikii azaltilmisg, siniflandirma performansi arttirilmstir.
3.6.Smiflandirma Asamasi

Her zihinsel gorev ve buna iliskin sensor kanallarina ait verilerin 6znitelik
vektorleri,siniflandirma yapilmasi i¢in geri yayilim algoritmasini kullanan MLP
ANN'ye girdi olarak verilirler. Geri yayilim algoritmasinda, agin agirliklar1 ve bias’lar1

ag hatasinin karelerinin toplamini minimize etmek i¢in stirekli degisir.

Gradyan ¢okiis prosediirii kullanilarak, hata sinyali global minimuma ulasilacak sekilde
minimize edilir. Geri yayilim algoritmasi lokal minimumda takilabilir, ancak bu sorun,
agin momentum ve dgrenme oranlarini degistirerek giderilebilir. ANN icin
parametreler; 190 néronlu 1 gizli katman, 0.03’liik 6grenme orani ve 0.2’lik momentum
orani, performans kriteri “mse” olarak belirlenmis, egitim algoritmasi, “6l¢ekli paylagim
gradyan1" olarak secilmistir. Hatanin ortalama karesi 0.0001’in altina indiginde ya da

maksimum iterasyon limiti 10000’e ulasildiginda egitim islemi durmaktadir.

Hata glincel yapay sinir agi ¢iktilarinin, istenilen hedef ¢iktilari ile arasindaki fark
olarak tanimlanmustir. Hedef ¢iktilar1, her zihinsel gorev icin 1 olarak belirlenmistir.
Gizli katmandaki her néron icin "sigmoid™ aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 katmani igin

"dogrusal" aktivasyon fonksiyonu uygulanmstir.

[14x4960]'lik egitim seti orneginin %60°1 egitim, %20’si dogrulama ve %20’si de test
i¢in kullanilmistir. Bu siniflandirma sonucunda, BCI yoriinge takibi kontroli igin giris
sinyalleri elde edilmistir. YOrlinge takibi kontrol stratejisi, "sag-sol-yukari-
asag1"yonlerde hiyerarsik olarak yapilmistir. Deneysel testler verilen referans
yoriingenin takibini saglayacak sekilde tasarlanmistir. Yoriinge takip hatasi ve testlerin
dogruluk performanslari, agik-¢evrimde gergek-zamanli olarak hesaplanmigtir. Optimal
kontrol stratejisi se¢imindeki ana kriterler, siniflandirma dogrulugu ve NRMSE
degeridir. Bu siniflandirma sonucunda, BCI y6riinge takibi kontrolii icin giris sinyalleri

elde edilmistir.
Sekil 3.14'te siniflandirma islemine ait akis semas1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.14: Simiflandirma islemi akis semasi

Sekil 3.15'te ANN'nin mimarisi gosterilmektedir.

#\ Neural Network Patter Recognitian Toal (nprioal) . wibe e - " o el

Netwerk Architecturs
Set the dimensians of the self-organizing map's cutput layer,

Hidden Layer

Recommendation

Bifine a pattem recognirion neural nerwark  (pafternact) Return b this panel and change the number of newrans f the network does
L well after traiming.
Blumber of Hclden Newsons 190 00 parioam: 2=

Rrstoar Defoults |

Hewral Network

Hidden Layer Output Layer
Input ] Output
T1a Ii E 4
190 4

) Change settings i desirmd, then cllck [Newt] 1 cantinue.

| & Neura Network stan. | | HH Welcome

@Bk || et | | O Camel

Sekil 3.15: ANN mimarisi

Sekil 3.16'da “NN Pattern Recognition” Toolbox’una egitim verilerinin yiiklenmesi

islemi ve ANN'nin egitim agsamasi gosterilmektedir.
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(@)

._‘\ Neural Network Pattern Recognition Teol {nprtgely .. . lil_lg

Select Data
‘What inputs and targets define your pattern recognition problem?
Get Data from Workspace: Summary

Input data to present to the network. Inputs ‘traindata’ is a 14x4360 matrix, representing static data: 4960 samples

U Inputs: e - E of 14 elements.

e L) i G T i ; ) Targets 'traintarget’ is a 4x4960 matrix, representing static data: 4960
|| | @ Targets traintarget v E samples of 4 elements,

Samples are: Matrix columns _} Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

ﬁ To continue, dick [Next].

[ @ nNevral Network start | [ Hid Welcome [ ®Back |[ Nt | [ @ conca |

(b)

-
4\ Neural Network Training (nntraintool) =]
Neural Network
Hidden Output
Input Output
14 4
180 4
Algorithms

Data Division: Random  (dividerand)
Training: Scaled Conjugate Gradient (irinsca)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative:  Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o[l T iterations 1000
Time: 00001
Performance: 033 [ T0R3TL 000
Gradient: o815 [ 00Es3 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6

Plots

U | ey o

ottt

Plot Interval: D 1 epochs

o User stop.

@ stop Training @ Cancel

Sekil 3.16: a) NN Pattern Recognition Toolbox’una egitim verilerinin yiiklenmesi b) ANN egitim
asamasi
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3.7.Hiyerarsik Kontrol

1

Grafik Alam

BCI tarafindan
otonom sekilde
kontrol edilen
yiin diigmeleri

Simflandirma
Islemi Sonuglar

~ | P

Sekil 3.17: Matlab GUI'de tasarlanan BCI

Sekil 3.17'de Matlab GUI'de tasarlanan BCI gosterilmektedir. BCI'ye ait referans
yorunge ile guncel yorungenin gergek-zamanda ¢izdirilmesini de iceren Matlab GUI
kodu Ek 1'de verilmistir.

Y Oriinge takibi kontrol stratejisi, "sag-sol-yukari-asagi"yonlerde hiyerarsik olarak
yapilmustir. Deneysel testler verilen referans yoriingenin takibini saglayacak sekilde
tasarlanmustir. Yorlinge takip hatasi ve testlerin dogruluk performanslari, agik-gevrimde
gercek-zamanli olarak hesaplanmistir. Optimal kontrol stratejisi secimindeki ana

kriterler, siniflandirma dogrulugu ve NRMSE degeridir.
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4. BULGULAR
"N1&N3", egitim ve test veri kiimelerine iliskin siniflar: {4, C, LA, M},

"N2&N4", egitim ve test veri kiimelerine iliskin siniflar: {4, RH, LA, M},

* A=Alfabeyi tersten sayma, C=Kiip dondiirme imajinasyonu, RH= Sag elin hareket ettirilmesi, LA= Sol

kolun hareket ettirilmesi, M=Matematik igleminin yapilmasi

N1, N3 egitim ve test veri kiimeleri sirasiyla, alfabeyi tersten sayma, kiip dondirme
imajinasyonu, sol kol hareketi ve matematiksel islem zihinsel gorevlere ait siniflar
icerirken, N2, N4 egitim ve test veri kiimeleri de farkli olarak kiip dondiirme yerine sag

elin hareketine ait zihinsel gérev siifin1 igermektedir.

Oncelikle N1 ve N2 egitim veri kiimelerine ait 6znitelik vektorleri hem WFB hem de
WPD metotlari ile ¢ikartilmistir. Daha sonra ANN, kapali-gevrimde egitilmistir.
Ardindan N3 ve N4 test veri kiimelerine ait, bu yontemlere iliskin 6znitelik vektorleri

ile ANN siniflandiricisinin agik-gevrim testleri yapilmustir.

Tablo 4.1 ve 4.2'de kapali-gevrim ve agik-gevrim simiilasyon sonuglari her bir sinifin

birbirleri ile olan kombinasyonlari seklinde gosterilmektedir.
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Tablo 4.1:Kapali-¢evrim simiilasyon sonuclarimin karsilastirilmasi

METOT
WPD WFB

SINIF

Alfabe (1) -Kip (2) %85 %77.3
Alfabe (1) -SagEl (2*) %88.1 %80.4
Alfabe (1) —=SolKol(3) %92.5 %98.4
Alfabe(1) - Matematik (4) %93.2 %96.7
Kip(2) -SolKol (3) %94.8 %98.3
SagEl(2*)-SolKol(3) %81.2 %96.1
Kip (2) -Matematik (4) %94.9 %97,6
SagEl (2*) -Matematik (4) %84.2 %98
SolKol (3) — Matematik (4) %85.8 %94.4
Alfabe (1) - Kip (2) — SolKol (3) %84.8 %91.2
Alfabe (1) - SagEl(2*) — SolKol (3) %80.6 %82.6
Alfabe (1) - Kip (2) — Matematik (4) %80.4 %88.9
Alfabe (1) - SagEl (2*) — Matematik (4) %73 %79.3
Alfabe (1) —SolKol(3) — Matematik (4) %72.8 %83.8
Kip (2) — SolKol (3) — Matematik (4) %81 %89
SagEl (2*) — SolKol (3) — Matematik (4) %388.3 %86.3
Alfabe (1) — Kiip (2) -SolKol(3)-Matematik(4) %77.3 %89.6
Alfabe (1) — SagEl (2*) —SolKol (3)-Matematik (4) | %77.7 %80.2
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Tablo 4.2: A¢ik-cevrim simiilasyon sonuclarinin karsilastirilmasi

METOT
WPD WFB

SINIF

Alfabe (1) -Kp (2) %65.5 %68.4
Alfabe (1) -SagEl (2%) %64.4 %67.7
Alfabe (1) —SolKol(3) %88.7 %87.1
Alfabe(1) - Matematik (4) %92.3 %85.6
Kip(2) -SolKol (3) 9093.2 %87
SagEl(2*)-SolKol(3) %67.4 %87.1
Kip (2) -Matematik(4) %92.9 %93.2
SagEl (2*) -Matematik(4) %85.2 %92.6
SolKaol (3) — Matematik (4) %66.3 %83.6
Alfabe (1) - Kiip (2) - SolKol (3) %82.8 %84.7
Alfabe (1) - SagEl(2*) — SolKol (3) %84.1 %84.3
Alfabe (1) - Kip (2) — Matematik (4) %71.7 %83.7
Alfabe (1) - SagEl (2*) — Matematik (4) %81 %81.6
Alfabe (1) — SolKol (3) — Matematik (4) %60.4 %82.7
Kip (2) — SolKol (3) — Matematik (4) %68.5 %82.3
SagEl (2*) — SolKol (3) — Matematik (4) %86.8 %86.3
Alfabe (1) — Kup (2) -SolKol(3)-Matematik (4) %70.8 %79.4
Alfabe (1) — SagEl (2*) ~SolKol (3)-Matematik (4) %79.8 %815

Tablo 4.3'te WFBOznitelik ¢ikartma metotu kullanilarak elde edilen kapali-gevrim

confusion matrisleri gosterilmistir.
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Tablo 4.3: WFB oznitelik ¢ikarma metotu kullamlarak elde edilen kapalh-cevrim confusion matrisi
a)Alfabeyi tersten sayma, Kiip dondiirme imajinasyonu, Sol kol hareketi ve Matematik islemi
zihinsel gorevleri icin b)Alfabeyi tersten sayma, Sag el hareketi, Sol kol hareketi ve Matematik
islemi zihinsel gorevleri i¢in

a)

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Qutput Class
Output Class

1 2 3 4
Target Class

Test Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2

3
Target Class
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b)

2 4

2N 30 4 D ]
Target Class Target Class

Tablo 4.4.'te WFBOznitelik ¢ikartma metotu kullanilarak elde edilen agik-gevrim

confusion matrisleri gosterilmektedir.

Tablo 4.4: WFB oznitelik ¢ikarma metotu kullanilarak elde edilen acik-¢evrim confusion matrisi
a)Alfabeyi tersten sayma, Kiip dondiirme imajinasyonu, Sol kol hareketi ve Matematik islemi
zihinsel gorevleri icin b)Alfabeyi tersten sayma, Sag el hareketi, Sol kol hareketi ve Matematik
islemi zihinsel gorevleri i¢cin

a)
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b)

Tablo 4.5'te WPD 0znitelik ¢ikartma metotu kullanilarak elde edilen kapali-¢cevrim

confusion matrisleri gosterilmistir.
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Tablo 4.5: WPD o6znitelik ¢ikarma metotu kullanilarak elde edilen kapah-cevrim confusion matrisi
a)Alfabeyi tersten sayma, Kiip dondiirme imajinasyonu, Sol kol hareketi ve Matematik islemi
zihinsel gorevleri icin b)Alfabeyi tersten sayma, Sag el hareketi, Sol kol hareketi ve Matematik

islemi zihinsel gorevleri i¢in

a)

Training Confusion Matrix

) 2 4

3
Target Class

All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

2 = 3 4 »
Target Ciass
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b)
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Tablo 4.6'da WPD 0znitelik ¢ikartma metotu kullanilarak elde edilen agik-gevrim
confusion matrisleri gosterilmektedir.

Tablo 4.6: WFB oznitelik ¢ikarma metotu kullanilarak elde edilen acik-¢evrim confusion matrisi
a)Alfabeyi tersten sayma, Kiip dondiirme imajinasyonu, Sol kol hareketi ve Matematik islemi

zihinsel gorevleri icin b)Alfabeyi tersten sayma, Sag el hareketi, Sol kol hareketi ve Matematik
islemi zihinsel gorevleri i¢cin

a)
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b)

Sonug olarak, WPD 0znitelik ¢ikartma metotu ile gergeklestirilen siniflandirmada,

N1-N3 egitim ve test veri kiimesi igin kapali-gcevrimde %77.3’lik, agik-cevrimde ise
%70.8’lik siniflandirma dogrulugu elde edilirken, N2-N4 egitim ve test veri kiimesi i¢in
kapali-gevrimde %77.7°lik, agik-gevrimde ise %79.8’lik siniflandirma dogrulugu elde

edilmistir.

WEFB 6znitelik ¢ikartma metotu ile gergeklestirilen siniflandirmada ise, N1-N3 egitim
ve test veri kiimesi igin kapali-¢cevrimde %89.6°11k, agik-gevrimde ise %79.4°lik
siiflandirma dogrulugu elde edilirken, N2-N4 egitim ve test veri kiimesi i¢in kapali-
cevrimde %80.2°lik, acik-gevrimde ise %81.5’1ik siniflandirma dogrulugu elde

edilmistir.

Acik-¢cevrim dogruluk performansi tizerinden degerlendirme yapildiginda, %81.5 ile en
yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip olan metot WFB’dir. Bu ylizden, gercek-
zamanli BCI yoriinge takibi simiilasyonu i¢in kullanilacak ve FS optimizasyonuna,
PSQ'ya tabi tutulacak olan, N2-N4 egitim ve test veri kiimesinin WFB metodu ile
Oznitelikleri ¢ikartilmis olan 6znitelik vektorleridir. PSO sonucunda edilen 6znitelik

vektorlerine iliskin agirliklar Tablo 4.7'de verilmistir.
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Tablo 4.7: PSO o6znitelik secimi sonuclari

F7 0.986
F12 0.855
F4 0.685
F8 0.684
F13 0.671
F10 0.627
F6 0.57
F2 0.522
F9 0.381
F11 0.19
F1 0.135
F5 0.04
F3 0.023
F14 0.008

FS isleminin ardindan 0znitelik vektorleri agirliklandirilarak simdlasyon tzerinde
gercek-zamanli testler yapilmistir ve agik-cevrim dogrulugu performansi %81.5'ten
%82.94'e ¢ikartilmistir. Kappa degeri 0.776 olarak hesaplanmustir. Sistemin
Matlab/Simulink modeli Sekil 4.1'de gosterilmistir.
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Sekil 4.1: BCI Matlab&Simulink modeli

Tablo 4.8'de WFB metodu ile 6znitelikleri ¢ikartilmis ve PSO ile FS yapilmis olan

modelin agik-gevrim simiilasyon sonucu gosterilmistir.
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Tablo 4.8: WFB oznitelik ¢cikartma metodu ve PSO oznitelik se¢cimi kullanilarak elde edilen agik-
cevrim confusion matrisi

dogruluk: 82.94% +/-1.54% (mikro: 82.94%)
dogru | dogru | dogru | dogru
1 2 3 4 sinif hassasiyeti

tahmin 1 1013 186 53 105 74.65%
tahmin 2 138 968 43 61 80%
tahmin 3 20 17 1100 41 93.38%
tahmin 4 69 69 44 1033 85.02%

sinif dogrulugu | 81.69% | 78.06% | 88.71% | 83.31% 82.94%

Gergek-zamanl yoriinge takibi isleminde, "Matlab&Simulink™te olusturulan
simiilasyon modeli referans alinmistir. Model, daha 6nce olusturulan BCI ile
haberlesecek sekilde ayarlanmistir. BCl'deki obje, alfabenin tersten sayilmasi islemi ile
yukariya, sag elin hareket ettirilmesi islemi ile saga, sol kolun hareket ettirilmesi islemi
ile sola, matematiksel islemlerin gerceklestirilmesi ile asagiya dogru hareket edilecek
sekilde programlanmustir. Gergek-zamanli simiilasyon boyunca, verilen referans

yorungeyi takip edecek sekilde zihinsel gorevler sirasiyla gergeklestirilmistir.

Gercek-zamandaki tanimlama performansi, asagidaki formiile goére hesaplanir:

(Y A@) —n |

€perfA = " * 100
. (zzlei(t)) —nl
CperfLa = | (Z?”Li‘l(i)) —1 L 100
o =MD 7L

n

e _ (eperfA + eperfRH + eperfLA + eperfM)
perf 4

Perf = 100 — epers

Burada, "e " her bir simifa iliskin siiflandirma hatasini, ep. Ortalama performans

hatasini ve "Perf " de ylizde siniflandirma dogruluk degerini gostermektedir.
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"n ", her bir siifa ait, elde edilmis matrisin toplam eleman sayisidir.
Bu teste iligkin sonuglar sirasiyla; “A”, “RH”, “LA”, “M”, “A-RH”, “A-LA”,

“RH-M”, “LA-M”, “A-RH-M”, “A-LA-M”, “RH-M-LA”, “RH-A-LA” ve en sonunda
da, bitiin zihinsel gorev sekanslarini; “A-RH-LA-M” kapsayacak bigimde, Sekil 4.2-

4.14, arasinda gosterilmistir.

— Referans Ydriinge
Giincel Yériinge

b

s

s
T

g
=3
T

y eloseni / (128%0.1 *saniye) Hpilosel
=
T

-500+ A .
P77 IR R S SR S S fressmersremssressme]
-1500
i i i i i
-1500 -1000 -500 0 s00 1000 1500

x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.2: " Alfabeyi tersten sayma", zihinsel gorevine iliskin gercek-zamah BCI yoriinge takibi
islemi

Sekil 4.2'de biiyiitiilmiis kesit, takip esnasinda olugan geri kalmanin sebebi olan yanlis
siniflandirmadan kaynaklanan hatalar1 ve bunun sonucunda referans yoriingeden
sapmalar1 gostermektedir. x ve y eksenlerine ait olan koordinat degerleri, hareket
ettirilen nesnenin saniye basina 128 piksel birakmasi ve piksellerin birbirleri arasinda
olan uzakligin da 0.1 degerini almasi, dikkate alinarak olusturulmustur.

RH
—— Referans Yériinge '
1500_............. - P s seassses ..............:.........................E..................................................._...............
< Giincel Yoriinge
?g‘ T . AT, S — , ......................... demsessessecssasssasfenaseensannranssenennnand ............. -
3 . H H N H
o . i 1 H H
,% FOD e e e T U S — B
=2 : : : : i :
]
2
= or e @ ——
=
L]
i: H H H
SO0
:\ - H
= : H : :
L
=, : : : : :
i i i i i 1
1500 -1000 -500 0 500 1000 1500

x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.3: ""Sag el hareketinin diisiiniilmesi", zihinsel gorevine iliskin gercek-zamalh BCI yoriinge
takibi islemi
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—Referans Yéringe|
—— Giincel Yériinge i ' ' -

1500

P R N R R . S—

I 7/7/ /| . ..................... ....... cessssssnsnsans _ ......................... . ...............

v ekseni 7 (128%0. 1 *saniye) #pilsel

) S O S S S

i i i i i
-1500 -1000 =500 0 500 1000 1500
x ekseni / (128*0.1*saniye) Hpiksel

Sekil 4.4: ""Sol kol hareketinin diisiiniilmesi", zihinsel gorevine iliskin gercek-zamanl BCI yoriinge
takibi islemi

M

1500k Referans Ydriinge

—— Giincel Yériinge

1000

5004

| USSRt SO RSSSSSUU | SNSRI SRS

P E— ........................ ........................

y ekseni / (128%0. 1 *saniye) #pilse!
=]
T

L7 E— ........................ ....................... :
i i i i i i
-1500 -1000 =500 0 s00 1000 1500
x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.5:""Matematiksel islemlerin yapilmasi1", zihinsel gorevine iliskin gercek-zamanh BCI
yoriinge takibi islemi
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y elveni / (128%0. 1 *saniye) #pilcsel

1500

1000

Soo

A-RH

| —Referans Yoriinge|:
—— Glincel Yoriinge |:

T

=500
1000} i i
1500 __

i i i i i i i
-1500 1000 -500 [/ 500 1000 1500

x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.6:""Alfabeyi tersten sayma'* ve "'Sag el hareketinin diisiiniilmesi", zihinsel gorevlerine iligkin
gercek-zamanh BCI yoriinge takibi islemi

y ekseni / (128%0.1 *saniye) #piksel

500 oo

— Referans Yériinge
—— Giincel Yériinge

Py E— B SUUTIORONS ST — S —

O ST SO SOOI USSR SO SO NS S

000+

SO0

1 |
-500 00
x ekseni / (128*%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.7:" Alfabeyi tersten sayma" ve "Sol kol hareketinin diisiiniilmesi", zihinsel gorevlerine
iliskin gercek-zamanh BCI yériinge takibi islemi
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— Referans Yériinge | ; ; ; :
F 2.1/ —— Giincel Yériinge ......................... ..............

1000

500

=500

-1000

yekseni / (128%0.1 *saniye) Hpiksel

-1500

i i i i i i i
-1500 -16000 =500 0 so0 1000 1500

x ekseni / (128%0.1*saniye) #piksel

Sekil 4.8:"'Sag el hareketinin diisiiniilmesi' ve '""Matematiksel islemlerin yapilmas1'", zihinsel
gorevlerine iliskin gercek-zamah BCI yériinge takibi islemi

— Referans Yoériinge LA-M
— Giincel Yériinge | '
1500— - :
1000

SO0 vweeemeeioneeneeene e

USSR NSRS 0

-1000

y ekseni / (128%0.1 *saniye) #pikset

-1500

i i I i I
-1500 -1000 =500 o s00 1000 1500
x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.9:"Sol kol hareketinin diisiiniilmesi" ve "Matematiksel islemlerin yapilmas1", zihinsel
gorevlerine iliskin ger¢cek-zamali BCI yoriinge takibi islemi
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A-RH-M

— Referans Yoriinge i
o Giincel Yoriinge

T

1500

1000

P I SO SO SN S SO SR SO

v ekseni 7 (128%0.1 *saniye) Hpiksel
=

i i

i i i i
-1500 -1000 -500 L 500 1000 1500
x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.10:" Alfabeyi tersten sayma", ""Sag el hareketinin diisiiniilmesi" ve "Matematiksel
islemlerin yapilmasi1", zihinsel gorevlerine iliskin gercek-zamanh BCI yériinge takibi islemi

—— Referans Yériinge A-LA-M

| | = Giincel Yériinge : i ; ;
1500 s It T TP

0 500000 000000000 SOOI SNSRI NS

T

7%/ S S S S S S S

/| E—— ......................... ,. ........................ ........................ TR EE—

y ehseni / (128%0. 1 *saniye) #ipilsel

T

-1500 -1000 =500 [ S00 1000 1500
x ekseni / (128%0.1*saniye) #piksel

Sekil 4.11:" Alfabeyi tersten sayma', ""Sol kol hareketinin diisiiniilmesi" ve '"Matematiksel
islemlerin yapilmasi1'", zihinsel gorevlerine iliskin gercek-zamanh BCI yoriinge takibi islemi
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— Referans Yériinge|: : s i :
1500 .. e . s . RO
—— Giincel Yériinge : i i :

v elseni / (128%0. P *saniye) #piksef

j I i i i
-1500 -1000 =500 f 500 1000 1500

x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.12:""Sag el hareketinin diisiiniilmesi', "Matematiksel islemlerin yapilmasi'" ve ""Sol kol
hareketinin diisiiniilmesi", zihinsel gorevlerine iliskin gercek-zamanh BCI yoriinge takibi islemi

RH-A-LA

1500k — Referans Yériinge
—— Giincel Yoriinge || i 5 '

F77". KSR WSSV SUSSSIUNI.: VST —— - S—

7Y ESUSUU HSSUSSUUR SOSNSU SN UNUR: SSSUSUSUURNS USSR SSSSSU SO S

S S e S O s L B B

-1000

y elseni / (128%0. 1 *saniye) #pilcsel

P77 I SN SN SUNUUUNU SUNSSS S S S
i i i i i i i
-1500 -1600 -500 0 500 1000 1500
x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.13:""Sag el hareketinin diisiiniilmesi"," Alfabeyi tersten sayma" ve ""Sol kol hareketinin
diisiiniilmesi', zihinsel gorevlerine iliskin gercek-zamanh BCI ydriinge takibi islemi
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A-RH-LA-M
— Referans Yoriinge H
1500~ — Giincel Yériinge

509_; ................................................ ................................................ ....................... T :

v ekseni / (128*0. 1 *saniye) #pilsel
>
|

1500—""""""‘; ...................... bsrrsnranas e : ................................................ ', .......................................... ¥

i |
-1500 -1000 -500 0 500 1000
x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.14:" Alfabeyi tersten sayma', ""Sag el hareketinin diisiiniilmesi"," Sol kol hareketinin
diisiiniilmesi" ve ""Matematiksel islemlerin yapilmas1", zihinsel gorevlerine iliskin gercek-zamanh
BCI yoriinge takibi islemi

Burada, yesil ¢izgiler giincel yoriingeyi gosterirken, kirmizi ¢izgiler de, referans
yorungeyi gostermektedir. BCI'nin gergek-zamandaki tanimlama performanslari,
yukarida verilen performans kriteri hesaplamasina gore yalnizca“alfabeyi tersten
sayma”, zihinsel gorevi igin %74.8, “sag el hareketinin diisiiniilmesi”, zihinsel gorevi
icin %88, “sol kol hareketinin diistiniilmesi”, zihinsel gorevi i¢in %86.4, “matematiksel
islemlerin yapilmas1”, zihinsel gorevi igin %76.2 olarak elde edilirken; bu zihinsel
gorevlerin kombinasyonlart i¢in elde edilmis test sonuglar1 Tablo 4.9’da gosterilmistir.

Tablo 4.9: Zihinsel gorevlerin kombinasyonlari icin elde edilmis gercek-zamanh yoriinge takibi

performanslari

[ sniE [ %PERFORMANS |

A-RH 81.40%

A-LA 80.60%

RH-M 82.10%

LA-M 81.32%

A-RH-M 79.69%

A-LA-M 79.16%

RH-M-LA 83.56%

RH-A-LA 83.11%

A-RH-LA-M 81.38%
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Zihinsel gorevlerin birbirleri arasindaki ani degisimlere, sistemin verdigi tepkiyi
simnamak ve dinamik ydriinge takibine iliskin performansi tespit edebilmek amaci ile bu
testlere ek olarak, yoriinge takibinde karsilasilan hatalarin, ¢oklu zihinsel gorevler
tzerinden gercek-zamanda giderilmesine ve aktif, dinamik ydriinge kontroliine yonelik
olarak testler yapilmistir ve bu testler arasindan elde edilen en iyi sonug, Sekil 4.15'te

gosterilmistir.

— Referans Yoriinge
Giincel Yériinge |

y ekseni / (128%0.1 *saniye) #pilcsel

400 200 o 200 400 00 E2

x ekseni / (128%0.1%saniye) #piksel

Sekil 4.15: Coklu zihinsel gorev degistirilmesine dayah gercek-zamanh yoriinge takibi ve kontrolii

islemi

Bu testin sonucunda BCI'nin siniflandirma performansi, NRMSE metodu ile

hesaplanmastir.

Sonug olarak, ¢oklu zihinsel gorev degistirilmesine dayali gergek-zamanh yoriinge
takibine iliskin NRMSE degeri, 0.2818 olarak elde edilmistir. Coklu zihinsel gérevlerin
aktif olarak degistirilmesi yoluyla istenilen hedeflere ulagma testine iliskin sonuglar,
Sekil 4.17'de gosterilmistir. Bu testin kisitlart arasinda, Sekil 4.16'da gosterilen referans

yollar1 takip etme sart1 da vardir.
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Sekil 4.16: Teste ait hedefler ve referans yollar
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Sekil 4.17: Coklu zihinsel gorevlerin dinamik olarak degistirilmesi yoluyla istenilen hedeflere

ulasilmasi

-121 -



5. TARTISMA

Acik-gevrimde en yiiksek siiflandirma dogrulugu, %81.5 ile Symlet-2 dalgacig: tabanl
WEFB metodu kullanilarak elde edilmistir. Optimizasyon sonucunda siniflandirma elde
edilen siniflandirma dogrulugu %82,94°tlr. Gergek-zamanda yapilan referans yoriinge
takibi testlerinde ise 4 zihinsel gorev birlikte gergeklestirildiginde, %81.38'lik
tanimlama performansi elde edilmistir. Kappa degeri de 0.776'lik deger ile "¢ok 1yi"

kategorisindedir.

Coklu zihinsel gorev degistirilmesine dayali gergek-zamanli yoriinge takibi, 0.2818'lik
NRMSE degeriile gergeklestirilmistir. Belirlenmis hedeflere ¢oklu zihinsel gérevlerinin
birbiri ardinca degistirilmesi yolu ile yoriinge takibi kriterini de saglayacak sekilde

ulagilmistir.

EEG kontrollii robot kolunun yoriinge planlamas1 amaciyla, sol ve sag el hareketlerinin
SVM siniflandirict kullanilarak ve GA’ya dayali yoriinge planlamasi yapilarak elde
edilen sonuclarda %75.77'lik bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir [74].

WT katsayilarina dayali 6znitelik ¢ikartma metotlarinin gii¢ 6zelligi katsayilarina dayal
Oznitelik ¢ikartma metotlarindan daha iyi siiflandirma dogrulugu sagladig goriisii de
desteklenmistir. 4 sinifli motor imgelemine dayali, Bayesian entegrasyon aracilig ile
olusturulmus EEG simiflandiricisinin da hedefe ulasma dogrulugunun %80 civarinda
oldugu tespit edilmistir [75]. Sol ve sag motor imgelemlerinin gergcek-zamanh
siniflandirilmasina doniik olarak, statik ve adaptif agirliklandirilmis spektral spasyal
sablon 6znitelik ¢ikartma metotlar1 kullanilarakyapilan deneylerde en iyi %88,9, en kot
%80.11'lik siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. CSP metodu kullanilarak yapilan 4
sinifli siniflandirmada ise, %80,24 civarinda siiflandirma dogruluguna ulagilmistir
[76].El hareketlerinin, 4 siif tizerinden BP 6zniteliklerinin LDA siniflandiricilarda
siiflandirilmasi islemi [77], sensor uzay1 ¢oziimleme analizi [78], elin konumunun ve
hizinin regresyon metodu ile ¢dziimlenmesi[79], coklu 6znitelik tabanli meta
siniflandirict kullanilarak hedef lokasyonun ¢6ziimlenmesi[80], el hareketi hizlarinin iki
boyutlu ¢izim gorevi boyunca Kalman filtresi ile cozimlenmesi [81] invazif olmayan

BClI {izerinde yapilan benzer ¢alismalar arasindadir.

Literatirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, bu tezin, elde edilen bulgular ve

performans agisindan doyurucu ve nitelikli oldugu goriilmektedir.
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6.SONUC VE ONERILER

Bu tezin sonucunda; EEG sinyalleri kullanici tizerinden toplanmis, ndrolojik aktiviteye
ait veriler belirli bir algoritma iginde kodlanarak tespit edilmis olup, bu sinyalleri dissal
bir mekatronik cihazin kontrol sinyallerine doniistiiren invazif metodolojiye gereksinim
duymayan bir BCI sistemi tasarlanmistir. Bu sistem, ayn1 zamanda zihinsel aktivitenin
smiflandirilmasinda temel teskil eden bir 6lgme ve veri toplama araci olarak da
kullanilabilir ve bu sayede,fiziksel bir sistemin ve/veya bilgisayar tabanli

similasyonlarin kontrol edilmesi saglanabilir.

Bu tezde, oncelikle kullanicidan alinan EEG sinyalleri filtrelenip islenerek WT ile
frekans-zaman bilesenlerine ayristirilmistir. Ardindan, elde edilen yiiksek boyutlu
Oznitelik vektorleri PCA'ya tabi tutularak, 6znitelik indirgemesi islemi
gerceklestirilmistir. Daha sonra, frekans-zaman diizleminde ¢ikartilan indirgenmis
Oznitelik vektorleri ANN ile siniflandirilmistir. Elde edilen verilerin icerisinden
siiflandirma performansini arttirmak amaciyla, PSO'ya dayah 6zellik se¢imi yontemi

kullanilarak, kiymetli verinin se¢ilmesi islemi yapilmistir.

Birbirinden farkli temel zihinsel gorevler (alfabeyi tersten sayma-zihinsel kiip
dondirme-sag el hareketini diigsiinme-sol kol hareketini diisiinme-matematiksel islem
gerceklestirme) siniflandirilmistir. Kullanicinin, BCI tizerinde olusturulmus objeyi,
hiyerarsik kontrol stratejisini kullanarak, 2 eksen (izerinden 4 farkli yonde (sag-sol-
yukari-asagi) hareket ettirmesi ve tanimli referans yoriinge takibi islemleri gergek-

zamanda tatbik edilmistir.

Sonug olarak, kullanicinin, ilgili zihinsel aktiviteyi ger¢eklestirdigi esnada iiretilen
beyin sinyalleri, EEG elektrotlar1 tarafindan 6l¢iilmiis, bilgisayar programinda islenerek
dis ortam ile etkilesen bir elektronik cihaz ig¢in komut/girdi sinyallerine etkin bir sekilde
dontistiiriilmiistiir. Gergek-zamanli siniflandirma algoritmalarinin kullanislilig:
arastirildiginda; her kullanici i¢in, en uygun frekans bandinin ve penceresinin secilmesi,

kullaniciya 6zel BCI sistemlerinin tasarimi agisindan elzemdir.

Geri yayilimli algoritmaya dayali MLP ANN, siniflandirma dogrulugu acisindan
kullanigh bir yontem olmasina karsin, karmasik yapisi nedeniyle islem yiikiinii

arttirmasindan dolay1,gercek-zamanli BCI uygulamalarinda, en uygun tercih olmadigi
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sonucuna varilmistir. Bu baglamda, dayanikli ve kullanicidan bagimsiz BCI

sistemlerinin arastirilmasina ihtiyag¢ vardir.

llerleyen galigmalarda, smiflandirma dogrulugunu daha da arttiracak metotlarin
kombinasyonlari iizerinde yogunlasilacaktir. Sinif sayisinin arttirtlmasi durumunda
karsilasilan problemlerin Ustesinden gelebilen, gercek-zamanli siniflandirma
dogrulugunu arttirip islem yiikiinii azaltan ve ayn1 zamanda spasyal boyut analizini de
yapabilen rekabetci algoritmalar denenecektir. Bu yontemlere dayali olarak gelistirilen
BCI araciligi ile, yapay eyleyici olan robotik manipulatore ait kontrol sinyalleri gercek-

zamanda Uretilecek ve robotun,diizlem tzerinde iki boyutlu hareketi saglanacaktir.
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EK1

Matlab GUI'de olusturulmus BCI kodu
function varargout = OpGUI(varargin)
gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...

‘gui_OpeningFcn’, @OpGUI_OpeningFcn, ...
‘gui_OutputFcn’, @OpGUI_OutputFcn, ...

'gui_LayoutFcen', ], ...

'gui_Callback’, []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});

end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});

end

% --- Executes just before OpGUI is made visible.

function OpGUI_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
handles.output = hObject;

handles.get_data = @get_data;

% Update handles structure

guidata(hObject, handles);

function varargout = OpGUI_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
varargout{1} = handles.output;

global x y source pos

global DirectionLeft

global DirectionUp

global DirectionRight

global DirectionDown

global ACLA M
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p = uipanel(‘Position’,[.2 .2 .75 .75]);

source = uicontrol(p,'Style',"PushButton’,...
'Units’,"'normalized’,...

'String’,"Push Button’,...
"Position’,[.1177557+.0000193+.0000135 .13+.0275562 0.065
0.05],"backgroundcolor’,[1 1 0],'string",['Source']);
pos=getpixelposition(source);

target = uicontrol(p,'Style',"PushButton’,...
'Units’,"'normalized’,...

'String’,"Push Button’',...

'Position*,[.9 .9 0.03 0.03],"backgroundcolor’,[1 1 1],'string’,[ Target']);
x=0;

y=0;

DirectionLeft=1;

DirectionUp=2;

DirectionRight=3;

DirectionDown=4;

str=get(handles.editbox, 'string");

A= str2double(str);

str=get(handles.editbox4, 'string’);

M= str2double(str);

str=get(handles.editbox2, 'string’);
C=str2double(str);

str=get(handles.editbox3, 'string’);

LA= str2double(str);

% [1=left;2=up;3=right;4=down];

% Generation of Target

%pause on,

function editbox_Callback(hObject, eventdata, handles)
global A

str=get(handles.editbox, 'string");

A= str2double(str);
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% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function editbox_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,’BackgroundColor®),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor',"white");

end

function editbox2_Callback(hObject, eventdata, handles)
global C

str=get(handles.editbox2, 'string’);

C=str2double(str);

function editbox2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor®),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor’,"white");

end

function editbox3_Callback(hObject, eventdata, handles)
global LA

str=get(handles.editbox3, 'string’);

LA= str2double(str);

function editbox3_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor®),
get(0,"defaultUicontrolBackgroundColor?))
set(hObject,'BackgroundColor’,"white");

end

function editbox4_Callback(hObject, eventdata, handles)
global M

str=get(handles.editbox4, ‘string’);

M= str2double(str);

function editbox4 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor"),
get(0,"defaultUicontrolBackgroundColor?))
set(hObject,'BackgroundColor’,"white");

end
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function figurel_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
set_param(gcbh,'Userdata’,hObject);

function UP_Callback(hObiject, eventdata, handles)
global DirectionUp

global y source pos

if DirectionUp==2

if pos(2)~=1&&pos(2)<665

y=y+1;

setpixelposition(source,pos + [0 y 0 0]);
pos=pos+[0y 0 0];

end

end

function RIGHT_Callback(hObject, eventdata, handles)
global x source pos

global DirectionRight

if DirectionRight==3

if pos(1)~=1&&pos(1)<1265

X=X+1;

setpixelposition(source,pos + [x 0 0 0]);

pos=pos+[x 0 0 0];

end

end

function LEFT_Callback(hObject, eventdata, handles)
global DirectionLeft

global x source pos

if DirectionLeft==1

if pos(1)~=1&&pos(1)>0

X=X+1;

setpixelposition(source,pos + [-x 0 0 0])

pos=pos+[-x 0 0 O];

end

end
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function DOWN_Callback(hObject, eventdata, handles)
global DirectionDown

global y source pos

if DirectionDown==

if pos(2)~=1&&pos(2)>0

y=y+1;

setpixelposition(source,pos + [0 -y 0 0]);
pos=pos+[0 -y 0 0];

end

end

function START _Callback(hObject, eventdata, handles)
global ACLA M

str=get(handles.editbox, 'string");

A= str2double(str);
str=get(handles.editbox4, ‘string’);

M= str2double(str);

str=get(handles.editbox2, 'string’);
C=str2double(str);
str=get(handles.editbox3, 'string’);

LA= str2double(str);

while(1)

if A==1

import java.awt.Robot;

import java.awt.event.*;

robot=Robot();

robot.mouseMove(1589,951);
robot.mousePress(InputEvent. BUTTON1_MASK);
robot.mouseRelease(InputEvent. BUTTON1_MASK);
elseif M==

import java.awt.Robot;

import java.awt.event.*;

robot=Robot();

robot.mouseMove(1689,1009);
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robot.mousePress(InputEvent.BUTTON1_MASK);
robot.mouseRelease(InputEvent. BUTTON1_MASK);
elseif C==1

import java.awt.Robot;

import java.awt.event.*;

robot=Robot();

robot.mouseMove(1689,907);
robot.mousePress(InputEvent. BUTTON1 _MASK);
robot.mouseRelease(InputEvent. BUTTON1_MASK);
elseif LA==1

import java.awt.Robot;

import java.awt.event.*;

robot=Robot();

robot.mouseMove(1789,951);
robot.mousePress(InputEvent. BUTTON1 MASK);
robot.mouseRelease(InputEvent. BUTTON1 _MASK);
end

end

end

end

pause(1)

end

-138 -



OZGECMIS

Adi1 Soyadi:Caglar UYULAN

Dogum Yeri ve Tarihi: Izmir, 20.03.1985

Yabana Dili: Ingilizce

Tletisim (Telefon/e-posta): caglaruyulan1l@gmail.com

Egitim Durumu (Kurum ve Yil)

Lise: Bornova Anadolu Lisesi, Haziran-2003

Lisans: Dokuz Eyliil Universitesi, Makina Miihendisligi, Haziran-2008

Yiiksek Lisans: istanbul Teknik Universitesi, Mekatronik Miihendisligi, Temmuz-2010
Cahstigi Kurum/Kurumlar ve Yil:

Istanbul Teknik Universitesi Mekatronik Egitim ve Arastirma Merkezi, Proje Asistani,

Haziran-2009/Temmuz-2010

ENEKO Havalandirma ve Is1 Ekonomisi Sistem Teknolojileri Makina San. ve Tic. A.S
Analiz Mihendisi,Ekim-2011/Temmuz-2012

Istanbul Teknik Universitesi, Arastirma Gorevlisi, Mayis-2014 /...

Yayinlar: (SCI ve diger):

Uyulan, C. & Erguzel, T. T. (0) Comparison of Wavelet Families for Mental Task
Classification. The Journal of Neurobehavioral Sciences, Online First: 30 May, 2016.

-139 -



T.C.
USKUDAR UNIVERSITESI
SAGLIK BIiLIMLERI ENSTITUSU
YUKSEK LISANS TEZ SAVUNMA SINAVI TUTANAGI
GENEL BILGILER

Ogrenci No : 144202002

Ogrenci Ad1 Soyad " Caglar UYULAN

Anabilim Dali : Norobilim
Tez Danismani . Yrd.Dog.Dr.Tiirker Tekin ERGUZEL
. . iki serbestlik dereceli hareket kontrolii i¢in zihinsel gérev siniflandirma tabanli
Tezin Bashgi o I
beyin bilgisayar araylzi tasarimi
Toplanti1 Tarihi :  01.07.2016 Saati : 10:00

Ogrenci Savunmaya : & GELDI

Universitemiz Lisansiisti Egitim-Ogretim ve Sinav Yonetmeliginin ilgili hikimleri uyarinca tez bilimsel olarak
incelenmis, adayin tez ¢alismasini sunmasinin ardindan, adaya tez calismasi ile ilgili sorular yoneltilmistir.

% Yapilan savunma sinavinda adayin tez calismasi basarili bulunarak KABUL edilmesine,

r~ Yapilan savunma sinavi sonunda tez galigmasinin DUZELTILMESINE, diizeltme icin adaya ...... ay EK SURE
verilmesine (en fazla 3 ay)

£ Yapilan savunma sinavinin sonunda tezin REDDEDILMESINE

& QY BIRLIGI ™ 0Y COKLUGU
ile karar verilmistir.
Savunmada Tezin Baghg : © Degismedi. " Degisti.
Tezin Yeni Bashgl ;-
Ogrenci Savunmaya :  GELMEDI

Universitemiz Lisansiisti Egitim-Ogretim ve Sinav Yénetmeliginin ilgili hiikimleri uyarinca yukarida belirtilen tarih ve
saatte Tez Savunma Jiirisi toplanmis ancak ilgili 8grenci savunma sinavina gelmemistir. Adayin tez calismasini Jiri
oniinde sunmadigi icin yapilan degerlendirmeler sonunda adayin tez calismasiyla ilgili asagidaki karari,

I~ QY BIRLIGI ile REDDEDILMISTIR.

Tez Sinav Jiirisi Unvani, Ad1 Soyadi imza
A ‘ =
Baskan Nk .Doe Ymir Vs 4\/*5
Damigman Uye NedA, doe De, Yo E04 -y %ﬁ%

. \ \
Uye Nrd Doe DA BeAlus Atasev Asl A %,ﬁ@f\

Uye

Uye

(Tiim durumlarda jiiri iiyelerinin tez dederlendirme raporlari gerekir.)
Tarih - /o /20 ...

Say1 No

Yukarida kimlik bilgileri belirtilen ve Anabilim Dalimiz Yiksek Lisans Programi 6grencisinin Tez Savunma Sinav
Tutanagi ve eklerinin Enstitli Ydnetim Kurulunda goriisilmesi hususunda bilgilerinizi ve geregini arz ederim.

Anabilin Dali Bagkani

Not : Bu forma orijinal raporlar (bir niisha) eklenecektir.




	KAPAK
	ÖN KISIM
	İki Serbestlik dereceli hareket kontrolü için zihinsel görev sınıflandırma tabanlı beyin bilgisayar arayüzü tasarımı
	[4]Oğuz Tanrıdağ. (2015)Temel Beyin Bilgisine ve Nöro-Davranışsal Sendromlara Giriş. Nobel Tıp Kitabevi.
	[45]G.Pfurtscheller. (2001) Functional brain imaging based on ERD/ERS, Vision Research, Vol. 41, Issues 10-11, Pages 1257-1260.
	[46]Ernst Niedermeyer,F. H. Lopes da Silva. (2004) Electroencephalography: Basic Principles, Clinical Applications and Related Fields, Lippincott Williams &Wilkins
	[48] Case H. Vanderwolf. (2003). An Odyssey Through the Brain, Behavior and the Mind, Springer.
	[53]Chen CC. , Hsu CY, Chiu HW, Hu CJ, Lee TC. (2015) Frequency power and coherence of electroencephalography are correlated with the severity of Alzheimer's disease: A multicenter analysis in Taiwan
	[72]Melnykov, Volodymyr; Maitra, Ranjan. (2010) Finite mixture models and model-based clustering. Statist. Surv. 4, 80.



