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Beyin bilgisayar arayiizleri (BBA) sadece beyinde liretilen isaretleri
kullanarak cesitli elektronik cihazlart kullanmayi olanakli hale getiren
sistemlerdir. Bu sistemlerin yiiksek basarimli olabilmesi icin bu
isaretlerden ¢ikarilan éznitelik yéntemleri ve bu isaretlere uygulanan
simiflandirict yontemleri 6nemlidir. Bu ¢alisma ile motor hayaline dair
kaydedilen EEG tabanli BBA isaretlerinden yiiksek smiflandirma
dogrulugu elde edebilmek icin isaretlerin etkin zaman dilimlerinden
ctkarilmis oOzniteliklerle siniflandirma dogrulugunun artirilmasina
yénelik bir yéntem énerilmistir. Oznitelikler, etkin zaman dilimleri
belirlenen EEG isaretlerine Hilbert Déniistimii’'niin uygulanmasi ve
isaretin tiirevlerinin ortalamasinin alinmasiyla elde edilmistir. BCI
Competition 2003 yarismasinda kullanima sunulmus 2-sinifli motor
hareketi hayaline dayali Data Set la isimli veri kiimesinden ¢ikarilan
oznitelikler destek vektér makineleri, k-en yakin komsuluk ve dogrusal
ayrim analizi ile test edilerek performans karsilastirmasi yapilmigtir.
Destek vektor makineleri ile test veri kiimesi iizerinde %91.46
oraninda yiiksek bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu
siiflandirma dogrulugu EEG isaretinin bir denemesine ait tiim
orneklemelerin kullanilmast durumunda elde edilen smniflandirma
dogrulugundan %17.40 daha yiiksektir. Elde edilen sonuglar, onerilen
yéntemin belirlenen éznitelik ¢tkarma yéntemi ve destek vektéor
makinalar siniflandiricisiyla birlikte EEG isaretlerinden elde edilen
siiflandirma dogrulugunu dikkat cekici miktarda arttirdigini ve
hesaplama karmagikligini ise azalttigini géstermistir.

Anahtar kelimeler: Elektroensefalografi, Beyin bilgisayar arayiizii,
Hilbert doniisiimii, Etkin zaman dilimi, Etkin epok, Destek vektor
makinasi

Abstract

Brain computer interfaces (BCI) are systems which make it possible to
use various electronic devices using only the signals produced in the
brain. In order to ensure high performance of these systems, feature
methods extracted from these signals and classifier methods applied to
these signals are important. With this study, we proposed a method to
obtain high classification accuracy from EEG based BBA signals
recorded on the motor imaginary with the extracted features in the
active time segments. Features were obtained by applying the Hilbert
Transform to the active time segments selected EEG signs and
calculating the average of the derivatives of the signs. Features
extracted from two-class motor imaginary Data Set Ia (Presented at
the BCI Competition 2003 competition) were analyzed by support
vector machines, k-nearest neighborhood and linear discriminant
analysis. Then the performance of the classifiers was compared. A high
classification accuracy of 91.12% is calculated on the test dataset with
support vector machines. This classification accuracy is 17.06% higher
than the classification accuracy obtained in the case of using all
samples of a trial of the EEG signal. As a result, the proposed method
increased the accuracy of classification in a remarkable amount and
reduced computational complexity with the feature extraction
methods and support vector machine classifier.

Keywords: Electroencephalography, Brain computer interface,
Hilbert transformation, Active time segment, Effective epoch,
Support vector machine

1 Giris
Insan viicudunun merkezi konumunda olan beyin, viicut
faaliyetlerini yoneten ve insan merkezi sinir sistemini kontrol
eden bir organdir. En karmasik biyolojik organizasyon olarak
bilinen insan merkezi sinir sistemi, milyarlarca sinir
hiicresinden olusur. Bu sinir hiicrelerinin aralarindaki
baglantilar sinir sisteminin ana yapist olusturur. Sinir
sistemindeki noronlar sayesinde elektriksel devrelere benzer
yollarla bilgi akisi saglanir ve bu akis beyin islevlerinin ortaya
cikmasini saglar [1]-[3]. Beynin bu islevleri esnasinda bir tiir
jel yardimi ile kafa derisinin belirli bolgelerine yerlestirilen
elektrotlar yardimi1 ile beyin dokusundaki elektriksel
potansiyel degisimlere baglh olarak elektroansefalografi (EEG)
isaretleri olusur [4]. Bu isaretler bilgisayara kayit edilir ve elde
edilen kayitlar ile beynin bircok ¢alisma bozuklugu teshis

edilebilir. Ayrica, nérolojik hastaliklarin teshisinde kullanilan
EEG isaretleri beyin bilgisayar arayiizii (BBA) sistemlerinin
temelini de olusturur. BBA, motor sinir sistemlerini
kullanamayan amyotrofik lateral skleroz (ALS) gibi hastalarin
hayatlarini kolaylastiran sistemlerdir [5]. Bu sistemlerin
yliksek basarim verebilmesi icin EEG isaretine uygulanan
Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma yontemlerinin seg¢imi
6nemlidir [6],[7]. Bu calismada BBA sistemlerinin basarimini
arttirmak icin yeni bir yéntem &nerilmistir. Onerilen
yontemde EEG isaretinin tiim 6rnekleri kullanilmadan, isaret
belirlenen epoklara ayrilir ve secilen en az sayida epokla
ylksek basarimli BBA modeli olusturulmaktadir.

Literatiirde motor hayaline dayali EEG tabanlh BBA
isaretlerinin smiflandirma dogrulugunu (SD) artirmak
amaciyla yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir [8],[9]. Ancak,
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bu isaretlerin zaman dilimlerine ayrilarak (epoklar) bir
denemesine ait tiim epoklar yerine belirlenen 6znitelik ve
siniflandirma yontemlerine gore secilen etkin epoklar ile SD’yi
artirict calismalar kisithdir. Bu ¢calismada énerilen algoritmaya
benzer olarak, Wei-Yen Hsu [10]'deki calismasinda sag/saol
motor hareketi hayaline dayali EEG veri kiimesinin
gelistirilmis aktif boélimlerine bulanik hopfield sinir agi
kiimeleme yontemini uygulayarak SD’yi artirmaya calismistir.
5 sn. uzunlugundaki verileri 1 sn’lik zaman dilimlerine bélerek
en iyi 1 sn.’lik zaman dilimi ile 3 kisi icin ortalama %83.10 SD
hesaplamistir. Javier ve arkadaslar1 EEG isaretini yerel ayrim
temelleri yontemi ile 0.5 sn. 0.6 sn. 0.8 sn. ve 1 sn./lik
pencerelere bdlmiistiirler ve bdylece 6znitelik ¢ikartmadan
kaynaklanan hesaplama siiresini azaltmay1 ve SD’yi artirmayi
hedeflemislerdir. Belirlenen bu pencerelere ait EEG
isaretlerinden ortak uzamsal driintii ydontemine ait 6znitelikler
cikartmislar ve daha sonra isareti dogrusal ayrim analizi
(DAA) ile smiflandirmislardir [11]. Aydemir ise yaptigl
calismada, ii¢ kisiden alinan EEG verileriyle ¢alismistir. Bu
veriler, kisilerin imleci yukari, asagl, sola ve saga hareketini
hayali sirasinda kaydedilmistir. Aydemir en iyi zaman dilimini
aradig1 bu isaretlerden ortak uzamsal Oriintii 6zniteliklerini
cikartmistir ve oOznitelikleri destek vektdr makinas: ile
siiflandirmistir.  Bu ¢alismada Aydemir tiim zaman
dilimleriyle %54.82 ortalama SD hesaplarken, 6nerdigi
yontem ile ortalama %77.19 SD hesaplamistir [12]. EEG
isaretlerinin motor hayaline dayali yapilan baska bir
calismada Wei-Yen Hsu'un dnerdigi, gelistirilmis aktif bolim
secimi yontemidir. Wei-Yen Hsu oOnerdigi yontemin iyi
basarimli oldugunu ispatlamak icin EEG isaretinin tiim
ornekleri ile %66.70 SD, orijinal aktif bolim sec¢imi ile %76.50
SD hesaplarken, gelistirilmis aktif bolim secimi ile SD’yi
%80.20’ye ylikseltmistir [13]. Yapilan baska bir calisma da
pencereleme yontemiyle uygun zaman ve frekans bant
araligini arayan Renxiang ve Qingguo’un c¢alismalaridir. Bu
calismalarinda, ortak uzamsal Oriintii yontemini 0Oznitelik
cikarimi i¢in, k-en yakin komsuluk yontemini (k-NN) ise
siniflandirma i¢in kullanmislardir. Belirledikleri 6znitelik ve
siniflandiriciyla 9 ayri kisi i¢in iki farkli durumda en iyi zaman
ve frekans araliklarini segerek sirasiyla %72.02 ve %74.13
ortalama SD hesaplamislardir [14].

Bu c¢alismada BCI Competition 2003 yarismasinda agik
kullanima sunulmus Data Set Ia [15] isimli veri kiimesi ile
calisilmistir. Literatiirde [15]-[22]'de bu veri kiimesine cesitli
yontemler uygulanarak %~88.70-%93.50 arasinda SD’ler
hesaplanmistir.  Ancak, literatiirdeki bu ¢alismalarda BCI
Competition 2003 Data Set Ia veri kiimesini etkin epoklara
aywrarak  simiflandirma  dogrulugu artirict  ¢alismalar
yapilmamistir. Literatiirde [10]-[14]'de yapilan benzer
calismalardan farkli olarak hesaplama siiresini azaltmak i¢in
BCI Competition 2003 Data Set Ia verilerin tiim denemeleri
0.25 sn’lik zaman dilimlerine ayrilmistir. Daha sonra bu zaman
dilimlerinden etkin olarak secilen epok kombinasyonlarindan
cikarilan oOzniteliklerle, tiim zaman dilimlerinden ¢ikarilan
Ozniteliklere gore daha yiiksek SD hesaplanabilecegi
gosterilmistir. Bu ¢alisma ayrica, daha 6nceki ¢alismamizin
[23] genisletiimis ve gelistirilmis siirimiidiir. Onceki
calismamizda sadece destek vektdr makinesi (DVM)
siniflandiricisi test edilirken bu ¢alismada DVM'’ye ek olarak k-
NN ve DAA smiflandiric1 da test edilmis, siniflandiricilarin
basarimi hata matrisi, duyarlilhk (DU) ve bzgillik (0Z)
olciitleri ile de karsilastirlmistir. Ayrica, Hilbert Dontistimii
esasli yeni Oznitelikler de ilave edilerek bir deneme icin

kaydedilen EEG isaretinin tiim drnekleri kullanilarak test veri
kiimesi iizerinde DVM ile %74.06, k- NN ile %80.20 ve DAA ile
%63.13 SD elde edilirken, énerilen etkin epok tabanli yontem
ile birlikte test veri kiimesi tizerindeki SD’ler sirasiyla %91.46,
%84.30 ve %81.26’e yiikseltilmistir. Onerilen yeni 6znitelik
kiimesi ve DVM smiflandiricisi ile elde edilen SD, 6nceki
calismadan %2.73 daha yiiksektir.

Makalenin devaminda, Malzeme ve Yontem kisminda ¢alisma
icin kullanilan veri kiimesinin tanitimi, veri kiimesinden
cikartilan Hilbert Donilisimii ve isaretin tiirevlerinin
ortalamas1 esash Ozniteliklerin matematiksel tanitimlar1 ve
ardindan bu c¢alisma i¢in 6nerilen DVM siniflandiricisinin
teorik tabani ile 6nerilen yontemin algoritmasi agiklanmistir.
Daha sonra, bulgular baghig altinda, ¢alisma icin dnerilen DVM
siniflandiricisina ek olarak k-NN ve DAA siniflandiricilariyla
elde edilen sonuglar verilmistir. Tartisma ve sonu¢ kismiyla
ise oOnceki c¢alismalarda hesaplanan sonuglar verilerek
onerilen yontemin yiiksek verimliligi gosterilmistir.

2 Malzeme ve yontem

2.1 Veri kiimesi tanitim1

BCI Competition 2003 yarismasi i¢in kullanima sunulmus olan
Data Set Ia veri kiimesi Almanya’nin Tiibingen
Universitesi'nde kayit edilmistir. Herhangi bir saghk problemi
olmayan bir kisiden alinan kayitlar Kkisinin bilgisayar
ekraninda imleci yukar1 (sinif 0) ve asagl yonde (smf 1)
hareket ettirmesini hayal etmesi istendigi sirada
kaydedilmistir. Uluslararast 10-20 Sistemi'ne gore tepe
elektrotu (Cz) referans noktasi belirlenerek 6 elektrot ile
birlikte kayitlar yapilmistir. 256 Hz'de orneklenen verilerin
her denemesi i¢in 6sn’lik kayitlar alinmistir. Daha sonra
beynin aktif oldugu 3.5 sn.lik (896 genlik 6rnegi) érnekler
kullanicilara sunulmustur. Uluslararast 10-20 Sistemi igin
belirlenen elektrotlarin pozisyonlar1 Sekil 1'deki gibi
verilmektedir.

Kayitlarin alindig1 6 kanala (kanal 1: A1-Cz, kanal 2: A2-Cz,
kanal 3: FC3-Cz, kanal 4: CP3-Cz, kanal 5: FC4-Cz, kanal 6: CP4-
Cz) ait pozisyonlar Sekil 1'de siyah dolguyla gdsterilmistir.
Burada ortada bulunan acik gri dolgulu daire referans Cz'yi
ifade etmektedir. Veri kiimesi 268 egitim denemesinden ve
293 test denemesinden olugmaktadir. Egitim verisinin 135’j,
test verisinin 147’si sinif 0’a aitken egitim verisinin 133’0 ve
test verisinin 146’s1 sinif 1'e aittir. Bu calisma da egitim
verilerinden c¢ikarilacak 6zniteliklere dayal olarak test veri
kiimesinin denemelerinin smif 0 ve smif 1 olacak sekilde
siiflandirilmasi amaglanmistir.

/\

Sekil 1: Uluslararasi 10-20 sistemine gore elektrotlarin
pozisyonlari.
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Deney prosediirii, 1 sn.lik dinlenme kismi, 1.5 sn.lik gorsel
tanitim ve ardindan 3.5 sn/lik EEG kaydi kismi ile ii¢
asamadan olusmaktadir. 1.5 sn.lik gorsel tamitim kisminin
basinda ekranin istiinde veya altinda gorsel bir hedef
belirmistir. Motor hareketi hayalinin gergeklestirildigi
3.5-sn.'lik EEG kaydi boyunca da hedef ekranda sabit kalmistir.

2.2 Oznitelik cikarma

Bu ¢alismada her bir EEG denemesini temsil etmek icin Hilbert
Dontsiimi ile isaretlerin tlirevlerinin ortalamasi 6znitelikleri
hesaplanmistir. Bu 0Ozniteliklerin matematiksel olarak
hesaplanmalari asagidaki alt basliklar altinda verilmektedir.

2.2.1 Hilbert doniigiimii

Riemann tarafindan ortaya atilan ve daha sonra Hilbert ‘in
1905’deki c¢alismasinda ortaya ¢ikan Hilbert Doniisimii
sinyalin genligini degistirmeden sadece fazim 7/2 kaydiran
matematiksel bir donilisiimdiir. Bu tanima gore s(t) giris
isaretinin 1/mt ile konvoliisyonu sonucu hesaplanan Hilbert
Déniisiimi i¢in ¢ikis §(t), Denklem 1’'deki gibidir [24],[25].

H{s(0)} = $(8) = 5(6) * % - % f :(_T)T dr 1)

Hilbert Doniisimi alinmis s(t) isareti Denklem 2’deki gibi
verilen sanal ve gercek zamandan olusmaktadir. Burada a
isaretin gercek kismini, b ise sanal kismini ifade etmektedir.

s()=a+jb (2)

r sayidaki drnekten olusan Hilbert Déntisiimlii $(t)’nin gergek
kisminin ortalamasi, standart sapmasi ve sanal Kkisminin
standart sapmasi sirasiyla Denklem 3, 4 ve 5’te verilmistir.

a1+a2+"‘+ar

ORT = ————— (3)
r
— 2 — 2
STD = \](al ORT)? + -+ (a, — ORT) )
r—1
STDK = \/(bl - bort)z +--+ (br - bort)z (5)
r—1

Denklem 3, 4 ve 5’te ORT 1'den r’ye kadar S$(t)'nin gercek
kisminin ortalamasini, STD 1'den r’ye kadar $(t)’'nin gergek
kisminin standart sapmasini, STDK ise 1'den r’e kadar
$(t)'nin sanal kisminin standart sapmasini, b,,; §(t)'nin sanal
kisminin ortalamasini ifade etmektedir. Bu calismada EEG
isaretlerini temsil etmek i¢cin ORT, STD ve STDK degerleri
Oznitelik olarak kullanilmistir.

2.2.2 lsaretin tiirevlerinin ortalamasi

Tiirev bir fonksiyon grafigine ¢izilen teget dogrusunun egimi
olarak tanimlanmaktadir ve elektronik alanda, analog ve dijital
sinyal isleme ile ilgili bircok yerde kullanilir [26]. r 6rnekli
birs(t) EEG denemesininayrik zamanda tilirevinin
formiili Denklem 6’de verilmistir. Denklem 6’da gorildiigi
tizere ayrik zamandaki tiirev olarak ifade edilen s’(t), ayrik
zamanda verilen s(t) fonksiyonun simdiki degeri ile bir 6nceki
degerinin farkinin drnekleme periyodu T's ‘ye boliimdiir.

s(t) —s(t—1)

TS (6)

s'(t) =

Bir veri dizisinin orta noktasimi tek bir say: ile tanimlayan
istatistik Ol¢iiye ortalama denir. Tiirevi alinmis r 6rnekli bir
s(t) fonksiyonun r = 1'den (r —1)’e kadar ki ortalamasi
Denklem 7’ de verilmistir. Burada, s’(t) fonksiyonun tiirevini,
Fy.¢ ise tirevi alinmis s(t) isaretinin ortalamasini ifade
etmektedir.

r—1
1 !
Fore = r—1 t§:1 s'() (7)

Her bir EEG denemesini temsil etmek icin Hilbert Doniistimu
ile 3, isaretlerin tiirevlerinin toplami ile 1 adet Oznitelik
hesaplanmistir. BBA uygulamalarinda 6znitelik sayisinin az
olmas: sistemin performansini hiz agisindan artirmaktadir. Bu
bakimdan mimkiin oldugunca az sayida nitelikli 6znitelik
secilmistir. Belirlenen yonteme gore makalede anlatilan
toplam 4 oznitelik iki siifli bu 6riintii tanima problemi icin
etkin olarak belirlenmisidir.

2.3  Destek vektor makinesi siniflandirma yontemi

Smiflandirmay1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon
yardimiyla yerine getiren DVM, destek vektorleri ile veri
noktalarinin smiflandirilmasini saglayan, iki veya g¢ok siifli
siniflandirma problemlerinin ¢ézlimii i¢in gelistirilmis makine
O0grenmesi algoritmasidir. Ayrica, DVM istatistiksel 6grenme
teorisi ile yapisal risk minimizasyonuna dayanan bir
yontemdir [27]. DVM ile {—1,+1} olarak bilinen sinif etiket
orneklerini alt gruplara ayirabilmek icin egitim veri kiimesi
iizerinde en uygun hiper diizlem belirlenir [28].

T = {{x1,¥1}, - ... {xn, yn}} olarak tanimlanan bir egitim veri
kiimesinde y € (—1,1) smif etiketlerini, k ise veri boyutunu
ifade etmektedir. DVM'de amag bu veri kiimesindeki siniflarin
en iyi ayiracak diizlemi segmektir [29]. i =1,2,....n oldugu
varsayilirsa secilebilecek optimum hiper diizlem Denklem 8’de
verilmistir. Burada g agirlik vektoriinii p ise biasi ifade
etmektedir.

g bitp=0 (8)
Hiper diizlem icin belirlenen esitsizlikler ise Denklem 9'da
verilmistir.

Sekil 2’de iki simifli (turuncu noktalar sif 0’1, yesil notalar
simif 1’i temsil etmektedir) bir problem icin destek
vektorlerinin ve hiper diizleminin gésterimi verilmistir.

Destek Vektarleri

v
. '
'
'
.

Simif 0

Sinir Diizlemleri

Sekil 2: DVM ig¢in 2-sinifli problem drnegi.

Burada iki simmf grubu icinde sinif elemanlarina yakin ve
birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir. Cizilen sinir ¢izgilerinin
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birbirine yaklastirilmasiyla ortak siir ¢izgisi tretilir. Sinir
diizlemleri tizerinde bulunan her iki sinif bilgileri destek
vektorleri olarak tanimlanir. Destek vektorleri hiper diizleme
en yakin olan smiflardir. Hiper diizlem ise sinir ¢izgilerine esit
uzaklikta olup tam ortadan gegen ana diizlemdir.

Bu ¢alismada DVM icin radyal tabanh c¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmistir. Diger taraftan bu ¢alismada sonuglar k-NN ve
DAA smiflandiricilan ile de karsilastirilmis ancak onerilen
yontemde DVM simiflandiricisi verildiginden bu
siniflandiricilar detayli agiklanmamistir. DVM icin ¢ekirdek
fonksiyonun sigma parametresi ve k-NN icin Oklid uzakligina
baglh olarak hesaplanan k parametresi rastgele alt 6rnekleme
dogrulama (random subsampling validation) yontemi ile
hesaplanmistir.

2.4 Onerilen yontem

Sekil 3’te verilen akis diyagrami bu ¢alisma icin genel yontem
olarak uygulanmistir. Etkin epoklarin tespiti icin olusturulan
algoritmada EEG verilerinin her bir denemesi 0.25 sn.lik alt
zaman dilimlerine ayrilir. Bu ¢alisma i¢in kullanilan BCI
Competition Data Set Ia 3.5 sn.’lik (896 6rnek) verilerden
olustugu icin 14 alt zaman diliminden olusmaktadir. Egitim
verisi icerisinde bulunan 268 adet deneme rastgele olarak
134’ alt egitim ve 134 denemesi de dogrulama olmak tizere 2
alt kiimeye ayrilmistir. 0.25 sn.lik epoklara bélinen EEG
denemeleri belirlenen 6znitelik ve siniflandirma yontemiyle
Sekil 3’te verilen akis diyagramindaki doéngiiye girer. Tiim
zaman dilimleri arasindan en yiiksek c¢apraz onaylama
siniflandirma dogrulugunu (COSD) veren epok belirlenip
kaydedilerek diger epoklar arasindan ¢ikartilir. Daha sonra
geriye kalan epoklar, art arda en yiliksek COSD’yi veren epok
ile tekrar dongtiye girer. Elde edilen COSD bir 6nceki dongii ile
elde edilen COSD’den biiyiik ise o epok kombinasyonlari
kaydedilir. Ancak, elde edilen COSD bir 6nceki COSD’den
biiyiik degil ise tiim epoklarin test edilip edilmedigine bakilir.
Cevap “HAYIR” ise tiim epoklar test edilene kadar déngii
devam eder. Cevap “EVET” ise tiim epoklar test edilmistir ve o
zaman dilimleri etkin epok kombinasyonlar: olarak secilerek
kaydedilir ve program sonlanir.
degeri saglayan epok

Egitim kiimesi
kombinasyonlanini kaydet

h 4
0.25 saniyelik epokl EVET
= saniyellk epoklarnn
HAYIR .
olusturulmasi ? Tim Ep_uklfr
C denendi mi?

¢ N
-
<

En yitksek COSD'yi ve bu

Oznitelik
gikartma

COSD'yi ve epok
kombinasyonlanni kaydet

En yitksek COSD'yi veren EVET
epogun belirlenmesi ve

kaydedilmesi Hesaplanan COSD bir

onceki hesaplanan
degerden biiyitk mii?

COSD'yi hesapla ve
kaydet

&
<

N

Denenmemis epoklar arasindan

rasgele olarak diger epok >

ozniteligini ekle

Sekil 3: Onerilen yéntemin akis semasl.

Onerilen yéntemde zaman dilimleri rastgele olarak segilir ve 1.
ve 3. kanallar1 kullanilan veri kiimesinin tim denemeleri i¢in
belirlenen 6zniteliklerle siniflandirma yapilir. Etkin epoklarin
kararl olabilmesi icin bu ¢alismada uygulanan algoritma 100

defa kosularak rastgele secimden kaynaklanan sorunlar
Oonlenmistir.

3 Bulgular

Bu calismada, etkin epoklarin analizi i¢cin EEG isaretinin zaman
dilimlerine (epok) ayrilmis sekli kullanilarak 6znitelikler
cikarilip, isaret sirasiyla DVM, k-NN ve DAA siniflandiricilarina
uygulanmistir. Tiim siniflandiricilar i¢in etkin zaman dilimleri
belirlenerek siiflandiricilar arasinda basarim karsilastirmasi
yapilmistir. Bu analiz rasgele alt 6rnekleme yontemi ile
oncelikle egitim verileri lizerinde uygulanmistir ve bu veriler
izerinde hesaplanan programin 100 kosum sonucu elde
edilen SD sonuglar1  Sekil 4’te radar grafiginde
gosterilmektedir.

Sekil 4’te verilen grafige gore etkin zaman dilimlerinin analizi
sirasinda egitim verileri ilizerinde elde edilen smiflandirma
dogruluklar1 DVM ve k-NN icin %76.29 ile %85.92 arasinda,
DAA igin ise %71.85 ile %86.66 arasinda degismektedir. Elde
edilen bu siiflandirma dogruluklarinin ortalamasi ise DVM, k-
NN ve DAA igin sirasiyla %81.36, %82.12 ve %79.77 olarak
hesaplanmistir.

— 1
YK
DAA

Sekil 4: Egitim verileri tizerinde DVM, k-NN ve DAA
siniflandiricilari ile elde edilen siniflandirma dogruluklari.

Etkin zaman dilimlerinin analizi i¢in uygulanan programin 100
kosum sonucu, DVM, k-NN ve DAA smiflandiricilart igin
Sekil 5’te gosterilmektedir. Burada yatay eksenle birlikte etkin
zaman dilimlerinin tespiti icin egitim verileri iizerindeki 100
kosum sonucu segilen zaman dilimlerinin sayisi, diisey eksenle
ise saniye cinsinden zaman dilimlerinin ifadesi verilmistir.
Buna gore DVM siniflandiricisiyla 2.75-3.00 sn. k-NN ve DAA
smiflandiricilariyla 3.00-3.25 sn. arasinda bulunan zaman
dilimleri, en az veya hi¢ secilmediginden dolay1 belirtilen bu
epoklarin, bu simniflandiricilar igin etkin bilgiyi icermedigi
soylenebilir.

Secilen epoklar arasindan etkin epoklar: belirleyebilmek i¢in
ise Tablo 1'de verilen esik degerleri kullanilmistir. Burada,
DVM, k-NN ve DAA smiflandiricilarinin her biri i¢in en ¢ok
sayida secilen epoklarin 0’dan 100’e kadar
(10’ar arttirarak) ytlizdesi hesaplanir.
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Tablo 1: Test verileri lizerinde esik degerleri ile DVM, k-NN ve
DAA smiflandiricilari i¢cin hesaplanan SD’ler.

Esik Degerleri DVM (%) k-NN (%) DAA (%)

%0 74.06 80.20 63.13
%10 74.06 81.57 72.01
%20 75.76 82.59 72.01
%30 77.81 83.95 78.83
%40 84.64 83.95 81.26
%50 91.46 84.30 81.26
%60 91.46 84.30 77.81
%70 91.12 83.61 77.81
%80 87.71 83.61 77.13
%90 72.69 83.61 77.13
%100 72.69 83.61 77.13

Sekil 5’'teki verilere gére DVM siniflandiricisi i¢in 0.00-0.25 sn.
arasi 40 kez, k-NN siniflandiricist i¢in 1.75-2.00 sn. arasi 57
kez, DAA smiflandiricist icin 0.00-0.25 sn. arast 71 kez
secilmesi bakimindan en yiikksek sayida secilmis zaman
dilimleridir. Bu zaman dilimlerinin sirasiyla ytzdesi alinarak
esik degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan bu esik degerinin
istiinde secilen epoklar ile her bir smiflandiric igin SD
hesaplanarak Tablo 1'de gosterilmistir.
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Sekil 5: Egitim verileri tizerinde DVM, k- NN ve DAA
siniflandiricilari ile segilen etkin zaman dilimleri.

Tablo 1'de tiim siniflandiricilar i¢in en yiiksek SD %50 esik
degerinde hesaplandigindan bu ¢alismada bu deger esik sinir
degeri olarak belirtilmistir. Esik sinir degerinde DVM
siniflandiricist i¢in 0.00-0.25, 0.50-0.75, 0.75-1.00, 1.25-1.50
ve 1.50-1.75 sn. arasindan toplam 5 etkin epok, k-NN
smiflandiricisi i¢in 1.50-1.75 ve 1.75-2.00 sn. arasinda 2 etkin
epok, DAA smiflandiricist igin 0.00-0.25, 1.25-1.50 ve 1.75-
2.00 saniyeleri arasinda 3 etkin epok, etkin zaman dilimleri
olarak secilmistir. Tablo 1’ de esik sinir degerinde segilen etkin
zaman dilimlerinden ¢ikarilan 6znitelikler sirasiyla DVM, k-NN
ve DAA smiflandiricilariyla test verileri iizerinde sirasiyla
%91.46, %84.30 ve %81.26 SD hesaplanmistir. Ancak, Sekil
6’da verildigi gibi tiim epoklar hesaplamaya katildiginda ayni
siniflandiricilar i¢in SD’lar sirasiyla %74.06, %80.20, %63.13
olarak elde edilmistir. Bu verilere gore etkin epoklar ile daha
ytksek siniflandirma dogrulugu hesaplanmistir. Ayrica, tiim

simiflandiricilar icin secilen etkin epoklar ve tiim epoklar ile
hesaplanan DU ve OZ degerleri de Sekil 6’da gosterilmistir. Bu
calisma i¢in 6nerilen siniflandirici olan DVM ile etkin epoklarla
%90.47 DU, %92.46 OZ, tiim epoklarla %51.70 DU, %91.09 0Z
degeri hesaplanmistir.

%
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Sekil 6: Test verileri izerinden DVM, k-NN ve DAA
siniflandiricilariyla yapilan hesaplamalar.

DVM, k-NN ve DAA smiflandirict ile bir deneme igin
ozniteliklerin hesaplanma siireleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Test verileri lizerinden DVM, k-NN ve DAA ile
Oznitelik ¢cikarma asamasindaki hesaplama siiresi.

Tim Etkin Hesaplama
Siniflandiricilar _Epo]flar l_EpolElar Stresi
ile stire ile stire Azaltim
(saniye) (saniye) Orani
DVM 0.3556 0.2793 %21.45
k-NN 0.3556 0.2455 %30.96
DAA 0.3556 0.2666 %25.02

Tiim epoklar ile Oznitelik c¢cikarim siiresi hesabinda ayni
Oznitelikler c¢ikarildigi ve oOznitelik ¢ikarim asamasinda
siniflandiricilarin - siireye  etkisi  olmadigindan  tiim
siniflandiricilar ile 0.3556 sn.’lik Oznitelik ¢ikarim siiresi
hesaplanmistir. Etkin epoklar ile 06znitelik ¢ikarim siiresi
hesaplandiginda ise k-NN, DAA ve DVM siniflandiricilariyla
sirastyla 0.2455, 0.2666, 0.2793 saniye 6znitelik ¢ikarim suresi
hesaplanmistir. Onerilen yéntem ile sadece SD artirllmamus,
ayni zamanda Tablo 2’'de verildigi gibi 0znitelik ¢ikarma
asamasindaki hesaplama siiresi DVM i¢in %21.45, k-NN i¢in
%30.96 ve DAA icin %?25.02 oraninda azalulmistir.
Hesaplamalar Intel i5 islemcili, 4 GB RAM bilgisayar ile Matlab
R2015a ortaminda gergeklesmistir.

Secilen etkin epoklar ile DVM, k-NN ve DAA siniflandirici igin
test verileri ilizerindeki hata matrisleri sirasiyla Tablo 3’te
verilmistir. Burada DVM, k-NN ve DAA simniflandiricl igin
sirastyla 133, 110 ve 135 deneme smf 0 dogru
smiflandirilirken, 14, 37, 12 deneme sinif 0 bilgisi sinif 1
olarak  simiflandirilmistir. Ayrica DVM ve k-NN
simiflandiricilari igin 135, DAA siniflandiricisi igin 103 deneme
smif 1 dogru siniflandirilirken, DVM ve k-NN siniflandiricilar
icin 11, DAA smiflandiricisi igcin 43 deneme sinif 1 bilgisi sinif 0
olarak smiflandirilmistir.
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Tablo 3: Siniflandiricilar i¢cin hata matrisleri

Siif 0 Sinif 1
Dogru Siniflandirma 133 135
Hatali Siniflandirma 14 11
(a) DVM i¢in hata matrisi
Smif 0 Smif 1
Dogru Smiflandirma 110 135
Hatali Siniflandirma 37 11
(b) k-NN i¢in hata matrisi
Smif 0 Smif 1
Dogru Smiflandirma 135 103
Hatali Siniflandirma 12 43

(c) DAA i¢in hata matrisi

4 Tartisma ve sonug¢

Bu c¢alismada, imle¢ hareketinin motor hayaline dair
kaydedilen EEG isaretlerinin tamami ve zaman dilimlerine
ayrilmis sekli kullanilarak o6znitelikler cikarilip test verileri
siniflandirilmistir. Siniflandirma islemleri sirasiyla DVM, k-NN
ve DAA ile yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore diger
siniflandiricilarla  karsilastirildiginda en yiiksek %91.46
siniflandirma dogrulugu DVM siniflandiricisi ile
hesaplanmistir. DVM ile hesaplanan siniflandirma dogrulugu
diger siniflandiricilar arasinda algoritmanin uygulanabilirligi
acisindan ytiksek basarim goéstermistir. Ayrica, bu ¢alismanin
diger onemli Kkatkisi ise etkin epoklar ile 0Ozniteliklerin
hesaplama stiresinin %21.45 oraninda diistirilmiis olmasidir.

Sonuglarin yiiksek basarima sahip oldugunu goéstermek igin
elde edilen smiflandirma dogrulugu daha énce ayni veri
kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismalar ile karsilagtirilmistir.
Bu karsilastirma Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: Basarim karsilastirmasi.

Calisma SD (%)
Aydemir ve Kayike¢ioglu [22] 92.2
BCI competition [15] 88.7
Mensh ve dig. [16] 88.7
Sun ve dig. [17] 90.4
Ting ve dig. [19] 90.8
Wang ve dig. [18] 91.1
Duan ve dig. [20] 93.5
Guo ve dig. [21] 92.5
Onerilen yéntem 91.5

Onerilen yoéntem BCI Competition 2003 Data Set Ia'ya
uygulanarak test edilmis ve etkin epoklar belirlenerek yapilan
hesaplamalarin, tiim epoklar kullanilarak yapilan sonuglara
gore daha yiiksek SD sagladig1 gosterilmistir. Bu baglamda
onerilen yontemin literatiirde elde edilen sonuglara yakin
oldugu Tablo 4’te gosterilmistir. Ayrica onerilen yontemin
hesaplama karmagsikliginin  azaltilmasina biyik katki
saglayacagi diisiiniilmektedir.

5 Kaynaklar

[1] Ma X, Huang X, Shen Y, Qin Z, Ge Y, Chen Y. “EEG based
topography analysis in string recognition task”. Physica
A: Statistical Mechanics and its Applications, 469, 531-
539,2017.

[2] Wolpaw JR, Birbaumer N, McFarland D], Pfurtscheller G,
and Vaughan TM. “Brain-computer interfaces for
communication and control”. Clinical Neurophysiology,
113(6), 767-791, 2002.

[3] LiY, Long], Yu T, Yu Z, Wang C, Zhang H, Guan C. “An
EEG-based BCI system for 2-D cursor control by
combining Mu/Beta rhythm and P300 potential”. [EEE
Transactions on Biomedical Engineering, 57(10), 2495-
2505, 2010.

[4] Lotte F, Congedo M, Lécuyer A, Lamarche F, and Arnaldi
B. “A review of classification algorithms for EEG-based
brain-computer interfaces”. Journal of Neural
Engineering, 4(2), 1-13, 2007.

[5] Kibler A, Nijboer F, Mellinger ], Vaughan TM, Pawelzik H,
Schalk G and Wolpaw JR. “Patients with ALS can use
sensorimotor rhythms to operate a brain-computer
interface”. Neurology, 64(10), 1775-1777, 2005.

[6] Oh SH, Lee YR, Kim HN. “A novel EEG feature extraction
method using Hjorth parameter”. International Journal of
Electronics and Electrical Engineering, 2(2), 106-110,
2014.

[7] JenkeR, Peer A, Buss M. “Feature extraction and selection
for emotion recognition from EEG”. IEEE Transactions on
Affective Computing, 5(3), 327-339.

[8] Siuly S, Li Y. “Designing a robust feature extraction
method based on optimum allocation and principal
component analysis for epileptic EEG signal
Classification”. Computer Methods and Programs in
Biomedicine, 119(1), 29-42, 2015.

[9] Hsu WY, Lin CH, Hsu HJ, Chen PH, Chen IR. “Wavelet-
based envelope features with automatic EOG artifact
removal: Application to single-trial EEG data”. Expert
Systems with Applications, 39(3), 2743-2749, 2012.

[10] Hsu WY. “Fuzzy Hopfield neural network clustering for
single-trial motor imagery EEG Classification”. Expert
Systems with Applications, 39(1), 1055-1061, 2012.

[11] Asensio-Cubero ], Gan JQ, Palaniappan R. “Extracting
optimal tempo-spatial features using local discriminant
bases and common spatial patterns for brain computer
interfacing”. Biomedical Signal Processing and Control,
8(6), 772-778,2013.

[12] Aydemir 0. “Common spatial pattern based feature
extraction from the best time segment of BCI data
System”. Turkish Journal of Electrical Engineering and
Computer Sciences, 6, 33, 2015.

[13] Hsu WY. “EEG-based motor imagery classification using
enhanced active segment selection and adaptive
classifier”. Computers in Biology and Medicine, 41(8),
633-639,2011.

[14] Han R, Wei Q. “Joint selection of time and frequency
segments for classifying multiclass EEG data in motor
imagery based BCIs”. International Conference on in Fuzzy
Systems and Knowledge Discovery, Zhangjiajie, China,
15-17 August 2015.

[15] Mensh B. “BCI  competition 2003  Results”.
http:/ida.first.thg.de/projects/bci/competition/results
(19.02.2016)

[16] Mensh BD, Werfel ], Seung HS. “BCI competition 2003-
data set la: combining gamma-band power with slow
cortical potentials to improve single-trial classification of
electroencephalographic signals”. IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, 51(6), 1052-1056, 2004.

822



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 24(5), 817-823, 2018
E. Ergiin, 0. Aydemir

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[23]

Sun S, Zhang C. “Assessing features for
electroencephalographic signal categorization”. [EEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing, Philadelphia, USA, 23-23 March 2005.

Wang B, Jun L, Bai |, Peng L, Li G, Li Y. “EEG recognition
based on multiple types of information by using wavelet
packet transform and neural networks”. In 2005 IEEE
Engineering in Medicine and Biology, Shanghai, China,
17-18 January 2006.

Ting W, Guo-zheng Y, Bang-hua Y, Hong S. “EEG feature
extraction based on wavelet packet decomposition for
brain computer interface”. Measurement, 41(6), 618-625,
2008.

Duan L, Zhong H, Miao ], Yang Z, Ma W, Zhang X. “A voting
optimized strategy based on ELM for improving
classification of motor imagery BCI data”. Cognitive
Computation, 6(3),477-483,2014.

Guo X, Zhao H, Li X, Li T, Dai M. “EEG signal analysis
based on fixed-value shift compression algorithm”. In
Natural Computation, Zhangjiajie, China, 15-17 August
2015.

Kayikcioglu T, Aydemir O. “A polynomial fitting and k-NN
based approach for improving classification of motor
imagery BCI data”. Pattern Recognition Letters, 31(11),
1207-1215, 2010.

Yavuz E, Aydemir O. “EEG tabanli beyin bilgisayar
araylizii isaretlerinin etkin zaman dilimlerinden
cikarilmis ozniteliklerle siniflandirma dogruluklarinin
artirilmas1”. XX. Biyomedikal Ulusal toplantisi, izmir,
Tiirkiye, 3-5 Kasim 2016.

[24] Hahn SL. Hilbert Transforms in Signal Processing.
Boston, London, Artech House, 1996.

[25] Medl A, Flotzinger D, Pfurtscheller G. “Hilbert-transform
based predictions of hand movements from EEG
measurements”. In Engineering in Medicine and Biology
Society, Paris, France, 29 October-1 November 1992.

[26] Lyness JN, Moler CB. “Numerical differentiation of
analytic functions”. SIAM Journal on Numerical Analysis,
4(2),202-210, 1967.

[27] Furey TS, Cristianini N, Duffy N, Bednarski DW,
Schummer M, Haussler D. “Support vector machine
classification and validation of cancer tissue samples
using microarray expression data”. Bioinformatics,
16(10), 906-914, 2000.

[28] Panda R, Khobragade P S, Jambhule PD, Jengthe SN, Pal
PR and Gandhi TK. “Classification of EEG signal using
wavelet transform and support vector machine for
epileptic seizure diction”. In Systems in Medicine and
Biology, Kharagpur, India, 16-18 December 2010.

[29] Blankertz B, Muller KR, Curio G, Vaughan TM, Schalk G,
Wolpaw JR, Schroder M. “The BCI competition 2003:
progress and perspectives in detection and
discrimination of EEG single tras”. I[EEE Transactions on
Biomedical Engineering, 51(6), 1044-1051, 2004.

823



