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ÖZET 
 
Beyin bilgisayar arayüzü (BBA) kişilere bilgisayar 
gibi elektronik cihazlarla iletişim kurma imkanı veren 
yeni bir teknolojidir. Pratik olarak bu teknoloji 
kişilerin elektroensefalogram (EEG) adı verilen beyin 
dalgalarını kullanır. EEG tabanlı BBA sistemlerinde 
elektronik cihazlarla iletişimi sağlayacak çıkış 
komutları genelde 3 temel adımla elde edilir. Bu 
çalışmada bu üç adımı oluşturan ön işleme, öznitelik 
çıkarma ve sınıflandırma aşamaları üzerinde 
durulmuştur. EEG işaretlerinin sınıflandırılması için 
çokça başvurulan sınıfılandırma algoritmalarından k-
en yakın komşuluk (kNN) ve destek vektör makineleri 
(DVM) üstünlükleri ve kritik noktaları göz önüne 
alınarak karşılaştırılmalı olarak incelenmiştir. Bu 
çalışma BBA teknolojisine ilgi duyan araştırmacılar 
için bir inceleme yazısı niteliğindedir. 
 
ABSTRACT 
 
Brain computer interface (BCI) is a new technology 
that enables people communicate with electronic 
devices like computer without any movement. More 
practically, that technology uses people’s brain 
waves which called electroencephalogram (EEG). In 
EEG based BCI systems output commands which 
provide to communicate with electronic devices are 
obtained generally in three steps. In this paper those 
three steps which are preprocessing, feature 
extraction and classification are discussed in detail. 
K nearest neighbor (kNN) and support vector 
machines (SVM) algorithms which are used very often 
to classify EEG signals are analyzed by comparing 
with each other considering their advantages and 
critical points. This paper provides a review of the 
BCI technology for researchers who are interested in 
that field. 
 
Anahtar Kelimeler: Beyin Bilgisayar Arayüzü, 
Elektroensefalogram, Sınıflandırma, Öznitelik 
Çıkarma. 
 
1. GİRİŞ 
 
BBA, kişilerin kas sistemlerini bir başka deyişle 
motor sinir sistemlerini kullanmadan sadece 

düşüncesi ile bir bilgisayarı, elektromekanik bir kolu 
ya da çeşitli nöroprotezleri kullanmalarını olanaklı 
hale getiren sistemlerdir. Özellikle bu sistemler felçli 
ve Amiyotrofik Lateral Sklerozis (ALS) hastalarının 
hayatlarına ışık tutabilmesi açısından oldukça önemli 
bir teknolojik gelişmedir.  
 
Günümüzde BBA uygulamalarında EEG, tek hücre 
kayıtlamaları, fonksiyonel manyetik rezonans 
görüntüleme, yerel alan potansiyelleri, yakın 
kızılötesi spektroskopisi, elektrokortikografi, 
magnetoensefalografi gibi teknikler kullanılmaktadır. 
Bu teknikler içerisinde BBA sistemleri için genel 
olarak pratik olarak elde edilmesi ve uygulanmasının 
kolay olmasından dolayı EEG tercih edilmektedir.  
 
Elektroensefalogram (EEG) işaretleri beyin 
yüzeyinden veya saç derisi üzerinden elektrotlarla 
ölçülen düşük genlikli (tepeden tepeye 1-400 μV) 
biyoelektrik işaretlerdir (acı vermemesi bakımından 
genelde bu işaretler saç derisi üzerinden 
alınmaktadır). Yapılan araştırmalar bu işaretlerde çok 
miktarda nörolojik bilgi saklandığını ortaya 
çıkarmaktadır. Son 15 yılda EEG işaretlerinin 
incelenmesi hız kazanmış, bu işaretlerle hem hasta 
tedavi yöntemleri geliştirilmekte hem de bu işaretler 
yardımı ile bir BBA oluşturularak elektronik 
cihazlarla haberleşme sağlanmaktadır.  
 
EEG işareti geniş bir frekans bandına (0.5-100 Hz) 
sahip olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik ilgi 0.5 ile 
30 Hz arasına yoğunlaşmıştır. Bu frekans aralığı 4 
frekans bandına ayrılmıştır. Bunlar: 
1. Delta (δ) Dalgaları: Frekansları 0.5-4 Hz, 
genlikleri 20-400 μV arasında değişir. Derin uyku, 
genel anestezi gibi beynin çok düşük aktivite 
gösterdiği durumlarda karşılaşılmaktadır. 
2. Teta (θ) Dalgaları : Frekansları 4-8 Hz, genlikleri 
5-100 μV arasında değişir. Normal  bireylerde; rüyalı 
uyku, orta derinlikte anestezi, stres gibi beynin düşük 
aktivite gösterdiği durumlarda karşılaşılmaktadır. 
3. Alfa(α) Dalgaları: Frekansları 8-13 Hz, genlikleri 
2-10 μV arasında değişir. Uyanık durumdaki 
bireylerin; fiziksel ve zihinsel olarak tam dinlenimde 
bulunduğu, dış uyarılarının olmadığı, gözlerin kapalı 
olduğu durumlarda görülürler. 
4. Beta (β) Dalgaları : Frekansları 13 Hz’den fazla 
olan işaretlerdir. Genlikleri 1-5 μV arasında değişir. 



Odaklanmış dikkat, zihinsel iş, duyusal enformasyon 
işleme, uykunun hızlı göz hareketleri evrelerinde 
karşılaşılmaktadır. Beta dalgaları en yüksek aktivite 
düzeyine karşılık gelir.  
 
EEG tabanlı BBA sistemlerinde bilgisayar gibi 
elektronik cihazlarla iletişimi sağlayacak uygun 
komutların üretilmesi, farklı düşünsel ve görsel 
durumlarda oluşan EEG işaretlerinin işlenmesine 
(öznitelik çıkarma) ve çıkarılan özniteliklere dayalı 
olarak sınıflandırılmalarına bağlıdır. Şekil 1’de EEG 
tabanlı bir BBA sisteminin temel işlem bileşenleri 
gösterilmiştir. Bu işlem bileşenleri bölüm 2, 3 ve 4’te 
ayrıntılı biçimde açıklanmıştır. 
 

 
Şekil 1. BBA’nın temel işlem bileşenleri 

 
Beynin elektriksel aktivitesinin keşfedilmesinden 
yaklaşık 100 yıl sonra ilk BBA araştırmaları 1973 ile 
1977 yılları arasında Jacques Vidal tarafından 
sunulmuştur [1], [2]. Vidal çalışmalarında beyin 
sinyallerinin bir zihinsel protezi geliştirmek için  
nasıl kullanılabileceğini göstermiştir. BBA teknolojisi 
özellikle 1999 yılında yapılan kortikal nöronların 
direk olarak robotik bir kolu kontrol edebildiğini 
gösterir ilk deneysel çalışmadan sonra büyük bir 
aşama kat etmiştir [3]. Bu çalışmadan sonra bu 
alanda muazzam araştırmalar yapılmaktadır [4]. 
 
2. ÖN İŞLEME 
 
Ele alınan işaretin hangi sınıfa ait olduğuna karar 
verebilmek için öncelikle eğitim verileri üzerinde 
incelemeler yapılarak farklı sınıflara ait EEG 
işaretlerinden öznitelikler çıkarılmalıdır. Öznitelik 
çıkarma işlemi BBA uygulamalarının en temel ve en 
zor konusunu oluşturur. Çünkü kaydedilen EEG 
işaretleri düşünsel durumda oluşan nörolojik bilgileri 
içermesinin yanında gürültü olarak 
isimlendirebileceğimiz bozucu kaynakları da içerir. 

Birçok gürültü kaynağı içeren bir veri üzerinde 
matematiksel incelemeler yapmak oldukça zordur. Bu 
bakımdan bir ön işleme arabirimi ile EEG işaretlerine 
karışan gürültüler giderilmelidir. 
 
EEG işaretlerinin genlikleri çok düşük mertebelerde 
olduğundan bu hassas işaretlere çeşitli gürültüler 
kolayca karışabilmektedir. Ölçüm yaparken oda 
içerisindeki ışığın açık veya kapalı olması ve çevrede 
elektromanyetik dalga yayabilecek cihazların 
bulunması gibi dış etkenlerden etkilendiği gibi  
kişinin gözünü kırpması, kalp atışları, kolunu sağa-
sola hareket ettirmesi gibi fiziksel aktivitelerden de 
çok kolay etkilenebilmektedir.  
 
Literatürde gürültüleri EEG işaretlerinden arındırmak 
için çeşitli yöntemler kullanılmaktadır.  En yaygın 
olanları bağımsız bileşenler analizi [5], [6], [7] ve 
filtreleme (lineer ve lineer olmayan) [8], [9]   
teknikleridir. Dalgacık dönüşümü [10], [11], temel 
bileşenler analizi [12], kaynak dipol analizleri [13] 
gibi yöntemler de nörolojik bilgiyi kaybetmeden 
gürültü arındırma yöntemi olarak kullanılmaktadır. 
Literatürdeki çalışmalarda en fazla giderilmeye 
çalışılan gürültü kaynağı göz kırpmasından ileri 
gelen gürültüdür. Bu gürültü özellikle göze yakın ve 
oksipital bölgelere konumlandırılmış elektrotlardaki 
işaretlere karışır.  
 
Gürültülerin yok edilmesinden başka bazı durumlarda 
başvurulan ortalama alma, eşik değeri belirleme, 
işaret iyileştirme gibi işlemler de ön işlemeyi 
oluşturmaktadır.  
 
3. ÖZNİTELİK ÇIKARMA 
 
Öznitelik çıkarma, farklı düşünce durumunda 
kaydedilen EEG işaretlerinin önemli özelliklerinin 
çıkarılıp öznitelik vektörünün elde edilmesi işlemidir. 
Örneğin BBA teknolojili bir tekerlekli sandalyenin 
kullanıcısı aracını ileri götürmek istediği durumda 
EEG işaretleri nasıl bir örüntü oluşturuyor sorusunun 
cevabını bulmak bir öznitelik çıkarma işlemidir.  
 
Öznitelik çıkarma işleminde çok farklı yöntemler 
kullanılabildiği için EEG işaretini tanımlayan farklı 
öznitelikler elde edilebilmektedir. Çıkarılan her 
öznitelik vektörü işareti tanımlayabilir fakat 
sınıflandırma aşamasında hiç biri yüzde yüz doğruluk 
vermeyebilir. Bundan dolayı, yüksek sınıflandırma 
başarımı elde etmek için farklı özniteliklerin birlikte 
kullanımı gerekli olmuştur. Bu şekilde çok sayıda 
öznitelik kullanan sınıflandırma işlemleri daha iyi 
sonuçlar vermektedir. 
 
Çoklu elektrot kullanılarak kaydedilen EEG verileri 
incelenirken, hangi elektrot öznitelik çıkarma için 
daha uygundur konusu da önemlidir. Beynin farklı 



bölgeleri farklı görevler için daha duyarlıdır. Örneğin 
dokunma duyumları beynin yankafa lobunda beden 
duyumu bölgesi adı verilen bölgeyle algılanıp 
yorumlanır. Bunun gibi koklama, işitme, hayal 
kurma, matematiksel işlemler yapma gibi farklı 
görevler beynin farklı bölgelerinde daha fazla etki 
yaratır. Dolayısıyla, çoklu elektrotlu EEG verilerinde 
tüm elektrotlardan (kanallardan) elde edilen verileri 
kullanmak yerine, yapılan uygulamaya göre beyinsel 
aktivitenin yoğun olduğu bölgelerden alınan verileri 
kullanmak hem sınıflandırma için çıkartılacak en iyi 
özniteliğin bulunmasını, hem de sınıflandırma 
aşamasında karar verme süresinin kısalmasını sağlar.  
 
EEG tabanlı BBA alanında yapılan araştırmalardaki 
amaç, mevcut yöntemlerden daha yüksek 
sınıflandırma oranına ve beyin-bilgisayar 
arayüzleşme veri hızına sahip bir yöntem 
geliştirmektir. Literatürde bu konuda birçok yayın 
mevcuttur. Öznitelik çıkarma işlemi bazen oldukça 
zaman alıcı işaret analizi gerektirebilmektedir.  
Mevcut BBA’lar çoğunlukla çıkış komutu üretmek 
için şu bilgileri kullanırlar: mü (8-12 Hz) ve/veya 
yüksek beta (18-26 Hz) ritim genlikleri gibi frekans 
domeni bilgileri, P300 ve yavaş kortikal potansiyelleri 
(YKP) veya DC potansiyeller gibi zaman domeni 
dalga formları [14], [15], izgel güç yoğunluğu (power 
spectral density) değerleri [16], [17] özbağlanımlı 
(autoregresive, AR) ve uyarlamalı özbağlanımlı 
parametreler  [18], [19]. Eğitim verilerinin zaman 
domeni ortalamalarına bakarak farklı düşünce 
durumlarında kaydedilen işaretlerin potansiyellerinin 
birbirinden farklılık gösterip göstermemesine göre 
YKP’lerin kullanıp kullanılamayacağı hakkında bir 
fikir alınabilir. Yine eğitim verilerinin frekans 
domeni ortalamalarına bakarak hangi frekans 
bölgesinin (delta, teta, alfa, beta) farklılık gösterdiği 
incelenerek öznitelik çıkarılabilir frekans bandı 
konusunda da bir öngörüde bulunmak mümkündür. 
 
4. SINIFLANDIRMA 
 
Farklı düşünsel ve görsel durumlarda kaydedilen 
EEG işaretlerini elde edilen öznitelik vektörlerine 
göre sınıflandırma BBA teknolojisinde önemli bir 
konudur. İşaretin hangi sınıfa ait olduğuna karar 
verme hem hızlı hem de doğru olmalıdır. Literatürde 
birçok sınıflandırma yöntemleri mevcuttur. 
Bunlardan en çok kullanılanları destek vektör 
makineleri (support vector machines), k en yakın 
komşuluk (k nearest neighbor), doğrusal ayırteden 
analizi (linear discriminant analysis), sinir ağları 
(neural networks), bayes sınıflandırıcısı (bayesian 
classifier) ’dır.  
 
Aynı tür uygulamada değişik sınıflandırma 
algoritmaları farklı sonuçlar verebilmektedir [20]. 
Elde edilen öznitelik vektörlerine en uygun 

sınıflandırıcıyı seçebilmek için sınıflandırma 
yöntemlerinin özelliklerinin iyi bilinmesi 
gerekmektedir. Aşağıda BBA alanında sıklıkla 
kullanılan k en yakın komşuluk ve destek vektör 
makineleri yöntemlerinin özellikleri, üstünlükleri, 
kritik noktaları üzerinde durulmuş, performans 
analizleri incelenmiştir. 
 
4.1. K EN YAKIN KOMŞULUK  
 
KNN algoritması sorgu vektörünün en yakın k 
komşuluktaki vektör ile sınıflandırılmasının bir 
sonucu olan denetlemeli, oldukça basit bir öğrenme 
algoritmasıdır [21].  Buna göre; tanıma yapılacak 
öznitelik vektörüne en yakın k komşu bulunur. Daha 
sonra bu k komşu en fazla hangi sınıfa ait ise, o sınıf 
tanıma sonucu olarak atanır. K sayısını belirlemenin 
en pratik yolu k’yı toplam eğitim örnekleri sayısının 
karekökünden daha az olarak seçmektir [22]. BBA 
uygulamalarında bu en yakın k komşular genellikle 
bir metrik uzaklık kullanılarak elde edilir. En yaygın 
kullanılanı Öklidyen uzaklığına dayalı metriktir [23], 
[24].  KNN algoritmaları büyük boyutlu öznitelik 
vektörlerinde etkin olmamakla [23], [25], [26] 
birlikte düşük boyutlu öznitelik vektörleri ile etkin 
olabilmektedirler [20], [27].   
 
4.2. DESTEK VEKTÖR MAKİNELERİ 
 
1960’ların sonlarında V. Vapnik tarafından bulunan 
istatistiksel bir algoritma olan DVM [28] özellikle 
EEG işaretlerinin sınıflandırılması aşamasında 
sıklıkla kullanılır ve geleneksel metotlardan çok daha 
iyi sonuçlar vermektedir. Yapısal risk minimizasyonu 
prensibi etrafında formülleştirilmiştir ve beklenen 
riskin üst sınırını küçüklemeye çalışır. Şekil 2’de 
verilen iki ayrı kümeyi birbirinden ayırmak için 
sonsuz sayıda optimal olmayan hiperdüzlem 
çizilebilir. Ancak DVM bu iki kümeyi ayırmak için 
maksimum marjini (en yakın eğitim noktalarının 
uzaklığı) sağlayan optimal hiperdüzlemi arar.  
 

 
Şekil 2. Maksimum marjinli hiperdüzlem 



Seçilen kernel fonksiyonuna göre doğrusal ve 
doğrusal olmayan sınıflandırma biçimleri vardır. 
BBA uygulamalarında çoğunlukla Eşitlik 1’de 
verildiği biçimde radyal tabanlı kernel (RTK) 
çekirdek fonksiyonu kullanılır. DVM’de σ  değeri ve 
düzenleme parametresi en iyi sınıflandırma 
performansı elde edilecek şekilde elle 
ayarlanabilmektedir. 
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DVM, uygulamasının hızlı olması ve özellikle yüksek 
boyutlu öznitelikler için çok iyi sonuçlar vermesinden 
dolayı BBA alanında sıkça başvurulan bir 
sınıflandırma yöntemidir. DVM de kNN gibi 
sınıflandırma işlemi sırasında öznitelik vektörlerin 
zamansal bilgilerini dikkate almaz bu bakımdan 
statiktirler.  Diğer taraftan DVM sınıflandırıcısında 
eğitim kümesindeki küçük değişimler sınıflandırma 
performansını etkilemez bu bakımdan kararlılık 
özelliği vardır. Sınıflandırma işlemlerinde 
karşılaşılan bir zorlukta aşırı eğitim (overtraining) 
durumudur. Bu durumda eğitilen ağ eğitim 
örneklerini mükemmel olarak uygunlaştırır fakat test 
setindeki örneklerde doğru sonuçlar vermeyebilir. 
DVM’de düzenleme parametresi ile aşırı eğitim 
engellenebilir ve çok iyi sonuçlar elde edilebilir.  
 
5. SONUÇLAR ve TARTIŞMA 
 
EEG işaretleri yapısı gereği sürekli değişim gösteren 
oldukça karmaşık işaretler olduğundan sağlıklı 
yorumlanmaları matematiksel yöntemlerle 
analizlerine bağlıdır. Çok miktarda bilgi içerdikleri 
gün geçtikçe yapılan çalışmalarla ortaya çıkmakta 
olan EEG işaretleri, özellikle tıpta teşhis ve 
uygulanan tedavilerin başarımlarının izlenmesinde 
kullanıldığı gibi, insanoğlunun hayatına farklı 
teknolojilerle de gireceği kesindir. EEG uygulamalı 
teknolojiye atılan adımlardan biri olan BBA 
sistemleri halen geliştirilme aşamasındaki 
sistemlerdir. BBA konusu Ülkemizdeki üniversiteler 
de dahil olmak üzere dünyada bir çok üniversite 
tarafından çeşitli seviyelerde incelenen oldukça 
popüler bir araştırma konusudur. Araştırmalar 
sonucunda dünya nüfusunda göz ardı edilemeyecek 
kadar yüksek sayıdaki felçli ve ALS hastaları için 
hayatlarını daha kaliteli yaşayabilme olanağı 
sunulabilecektir. Özellikle güvenli, acı vermeyen ve 
kullanımının kolay olması gibi avantajlarının yanında 
sınıflandırma başarımındaki yetersizlik, veri bit 
hızının yavaş olması, etkin öznitelik vektörlerinin 
bulunmasının zaman alması bu alanda dikkat çeken 
olumsuzluklardır. 
 
 

Tablo 1. DVM ve kNN sınıflandırıcılarının özellikleri 
 

 Doğrusal   
DVM 

RTK 
DVM kNN 

Doğrusal X   
Doğrusal olmayan  X X 
Ayıraç X X X 
Statik X X X 
Kararlı X X  
Kararsız   X 
Yüksek boyut 
dayanıklılığı 

X X  

Düzenleme 
parametresi 

X X  

 
İşaret gruplarını birbirinden ayırabilecek etkin bir 
öznitelik çıkarma yöntemi bu grupları 
sınıflandırmada da önemli bir rol oynamaktadır. 
Etkin özniteliklerde de ancak bir ön işleme ara birimi 
ile nörolojik bilgiyi kaybetmeden gürültüden 
tamamen arındırılmış EEG işaretlerini kullanmak 
sureti ile elde edilebilir. EEG tabanlı BBA’larda 
sınıflandırma yöntemi olarak düşük boyutlu öznitelik 
vektörleri için kNN, büyük boyutlu öznitelik 
vektörleri için DVM algoritmaları sınıflandırmada 
başarılı sonuçlar vermektedir.   Dolayısıyla uygun 
öznitelik vektörleri için uygun sınıflandırma 
algoritmasının seçimi çok önemlidir. Tablo 1’de 
DVM ve kNN sınıflandırıcılarının özellikleri tablo 
halinde verilmiştir.  
 
Yukarıda da değinildiği gibi farklı düşünsel ve görsel 
uygulamalarda kaydedilmiş EEG işaretlerinden 
öznitelik çıkarma işlemi çok önemlidir. Öznitelik 
çıkartımı için literatürde birçok matematiksel yöntem 
mevcuttur. Her yöntem her uygulamada iyi sonuç 
vermeyebilir. Yapılan uygulamaya has matematiksel 
analizlerle, o uygulamaya ait öznitelik(ler) 
aranmalıdır. Diğer taraftan farklı insanlardan aynı 
uygulamaya ait EEG işaretleri de insan fizyolojisi 
gereği aynı olmayacağından, bulunacak öznitelik(ler) 
kişiden kişiye de farklı sonuçlar verecektir. Yapılacak 
çalışmalarda tüm bunların dikkate alınması 
çalışmanın sağlıklı temellere dayandırılması 
açısından mühimdir.  
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