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OZET

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA) kisilere bilgisayar
gibi elektronik cihazlarla iletisim kurma imkani veren
yeni bir teknolojidir. Pratik olarak bu teknoloji
kisilerin elektroensefalogram (EEG) adi verilen beyin
dalgalarim kullanir. EEG tabanli BBA sistemlerinde
elektronik cihazlarla iletisimi saglayacak ¢ikis
komutlart genelde 3 temel adimla elde edilir. Bu
calismada bu ii¢c adimi olusturan on isleme, oznitelik
¢tkarma ve simiflandirma  asamalart  iizerinde
durulmustur. EEG isaretlerinin siniflandirilmasi icin
¢ok¢a basvurulan sinifilandirma algoritmalarindan k-
en yakin komsuluk (KNN) ve destek vektor makineleri
(DVM) Ustunllkleri ve kritik noktalart g6z ©onine
alinarak karsilastirilmalr olarak incelenmigtir. Bu
calisma BBA teknolojisine ilgi duyan arastirmacilar
icin bir inceleme yazisi niteligindedir.

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 Arayiizii,
Elektroensefalogram, Siiflandirma, Oznitelik
Cikarma.

1. GIRIS

BBA, kisilerin kas sistemlerini bir baska deyisle
motor sinir  sistemlerini  kullanmadan sadece
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diistincesi ile bir bilgisayari, elektromekanik bir kolu
ya da ¢esitli noroprotezleri kullanmalarini1 olanakli
hale getiren sistemlerdir. Ozellikle bu sistemler felcli
ve Amiyotrofik Lateral Sklerozis (ALS) hastalarinin
hayatlarina 1s1k tutabilmesi agisindan olduk¢a 6nemli
bir teknolojik gelismedir.

Gilinlimiizde BBA uygulamalarinda EEG, tek hiicre

kayitlamalari, fonksiyonel —manyetik rezonans
gorlintiileme, yerel alan potansiyelleri, yakin
kizil6tesi spektroskopisi, elektrokortikografi,

magnetoensefalografi gibi teknikler kullanilmaktadir.
Bu teknikler icerisinde BBA sistemleri icin genel
olarak pratik olarak elde edilmesi ve uygulanmasinin
kolay olmasindan dolay1 EEG tercih edilmektedir.

Elektroensefalogram  (EEG)  isaretleri  beyin
ylizeyinden veya sac derisi Uzerinden elektrotlarla
Olclilen diisiik genlikli (tepeden tepeye 1-400 pV)
biyoelektrik isaretlerdir (act vermemesi bakimindan
genelde bu isaretler sa¢ derisi iizerinden
alinmaktadir). Yapilan aragtirmalar bu isaretlerde ¢ok
miktarda noérolojik  bilgi  saklandigin1  ortaya
cikarmaktadir. Son 15 wyilda EEG isaretlerinin
incelenmesi hiz kazanmis, bu isaretlerle hem hasta
tedavi yontemleri gelistirilmekte hem de bu isaretler
yardimi ile bir BBA olusturularak elektronik
cihazlarla haberlesme saglanmaktadir.

EEG isareti genis bir frekans bandmna (0.5-100 Hz)
sahip olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik ilgi 0.5 ile
30 Hz arasma yogunlasmistir. Bu frekans araligi 4
frekans bandina ayrilmistir. Bunlar:

1. Delta (o) Dalgalari: Frekanslar1 0.5-4 Hz,
genlikleri 20-400 pV arasinda degisir. Derin uyku,
genel anestezi gibi beynin ¢ok diisiikk aktivite
gosterdigi durumlarda karsilagilmaktadir.

2. Teta (0) Dalgalar1 : Frekanslar1 4-8 Hz, genlikleri
5-100 pV arasinda degisir. Normal bireylerde; riiyali
uyku, orta derinlikte anestezi, stres gibi beynin diisiik
aktivite gosterdigi durumlarda karsilasiimaktadir.

3. Alfa(o) Dalgalari: Frekanslar1 8-13 Hz, genlikleri
2-10 pVarasinda degisir. Uyanik durumdaki
bireylerin; fiziksel ve zihinsel olarak tam dinlenimde
bulundugu, dis uyarilarinin olmadigi, goézlerin kapali
oldugu durumlarda goriiliirler.

4. Beta (B) Dalgalar1 : Frekanslar1 13 Hz’den fazla
olan igaretlerdir. Genlikleri 1-5 pV arasinda degisir.



Odaklanmis dikkat, zihinsel is, duyusal enformasyon
isleme, uykunun hizli goéz hareketleri evrelerinde
karsilasilmaktadir. Beta dalgalar1 en yiiksek aktivite
diizeyine karsilik gelir.

EEG tabanli BBA sistemlerinde bilgisayar gibi
elektronik cihazlarla iletisimi saglayacak uygun
komutlarin iretilmesi, farkli diistinsel ve gorsel
durumlarda olusan EEG isaretlerinin islenmesine
(6znitelik ¢ikarma) ve ¢ikarilan ozniteliklere dayali
olarak smiflandirilmalarina baglidir. Sekil 1’de EEG
tabanli bir BBA sisteminin temel islem bilesenleri
gosterilmistir. Bu islem bilesenleri boliim 2, 3 ve 4’te
ayrintili bigimde agiklanmaistir.
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Sekil 1. BBA’nin temel islem bilesenleri

Beynin elektriksel aktivitesinin kesfedilmesinden
yaklasik 100 yil sonra ilk BBA arastirmalar1 1973 ile
1977 wyillar1 arasinda Jacques Vidal tarafindan
sunulmustur [1], [2]. Vidal galigmalarinda beyin
sinyallerinin bir zihinsel protezi gelistirmek igin
nasil kullanilabilecegini gostermistir. BBA teknolojisi
Ozellikle 1999 yilinda yapilan kortikal néronlarin
direk olarak robotik bir kolu kontrol edebildigini
gosterir ilk deneysel g¢alismadan sonra buyuk bir
asama kat etmistir [3]. Bu galismadan sonra bu
alanda muazzam arastirmalar yapilmaktadir [4].

2. ON ISLEME

Ele alman isaretin hangi smifa ait olduguna karar
verebilmek igin Oncelikle egitim verileri iizerinde
incelemeler yapilarak farkli smiflara ait EEG
isaretlerinden oznitelikler ¢ikarilmalidir. Oznitelik
¢ikarma islemi BBA uygulamalarinin en temel ve en
zor konusunu olusturur. Ciinkii kaydedilen EEG
isaretleri diislinsel durumda olusan norolojik bilgileri
icermesinin yaninda gliriltii olarak
isimlendirebilecegimiz bozucu kaynaklar1 da igerir.

Bircok giiriiltiic kaynagi iceren bir veri (zerinde
matematiksel incelemeler yapmak oldukca zordur. Bu
bakimdan bir 6n isleme arabirimi ile EEG isaretlerine
karisan giiriiltiiller giderilmelidir.

EEG isaretlerinin genlikleri ¢ok diisiik mertebelerde
oldugundan bu hassas isaretlere cesitli giiriiltiiler
Kolayca karisabilmektedir. Olglim yaparken oda
icerisindeki 15181n agik veya kapali olmasi ve ¢evrede
elektromanyetik  dalga  yayabilecek  cihazlarin
bulunmasi gibi dis etkenlerden etkilendigi gibi
kisinin go6ziinli kirpmasi, kalp atislari, kolunu saga-
sola hareket ettirmesi gibi fiziksel aktivitelerden de
cok kolay etkilenebilmektedir.

Literatrde gurdiltileri EEG isaretlerinden arindirmak
icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. En yaygin
olanlar1 bagimsiz bilesenler analizi [5], [6], [7] ve
filtreleme (lineer ve lineer olmayan) [8], [9]
teknikleridir. Dalgacik dontisimii [10], [11], temel
bilesenler analizi [12], kaynak dipol analizleri [13]
gibi yontemler de ndrolojik bilgiyi kaybetmeden
giiriiltii arindirma ydntemi olarak kullanilmaktadir.
Literatiirdeki c¢aligmalarda en fazla giderilmeye
caligilan giiriiltiic kaynagi g6z kirpmasindan ileri
gelen gurdltadir. Bu giirtlti 6zellikle goze yakin ve
oksipital bolgelere konumlandirilmis elektrotlardaki
isaretlere karisir.

Gurdltilerin yok edilmesinden baska bazi durumlarda
bagvurulan ortalama alma, esik degeri belirleme,

isaret iyilestirme gibi islemler de on islemeyi
olusturmaktadir.

3. OZNITELIK CIKARMA

Oznitelik cikarma, farkli diisince durumunda

kaydedilen EEG isaretlerinin onemli 6zelliklerinin
cikarilip 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi islemidir.
Ornegin BBA teknolojili bir tekerlekli sandalyenin
kullanicis1 aracini ileri gotiirmek istedigi durumda
EEG isaretleri nasil bir oriintii olusturuyor sorusunun
cevabini bulmak bir dznitelik ¢ikarma islemidir.

Oznitelik cikarma isleminde ok farkli yontemler
kullanilabildigi i¢in EEG isaretini tanimlayan farkli
oznitelikler elde edilebilmektedir. Cikarilan her
oznitelik  vektorii  isareti tanumlayabilir  fakat
siniflandirma asamasinda hig biri yiizde yiiz dogruluk
vermeyebilir. Bundan dolayi, yiiksek siniflandirma
basarimi elde etmek i¢in farkli 6zniteliklerin birlikte
kullanimi gerekli olmustur. Bu sekilde ¢ok sayida
Oznitelik kullanan smiflandirma iglemleri daha iyi
sonuclar vermektedir.

Coklu elektrot kullanilarak kaydedilen EEG verileri
incelenirken, hangi elektrot 6znitelik ¢ikarma igin
daha uygundur konusu da 6nemlidir. Beynin farkli



bolgeleri farkli gorevler icin daha duyarlidir. Ornegin
dokunma duyumlar1 beynin yankafa lobunda beden
duyumu bolgesi adi verilen bdlgeyle algilanip
yorumlanir. Bunun gibi koklama, isitme, hayal
kurma, matematiksel islemler yapma gibi farkli
gorevler beynin farkli bolgelerinde daha fazla etki
yaratir. Dolayistyla, ¢oklu elektrotlu EEG verilerinde
tim elektrotlardan (kanallardan) elde edilen verileri
kullanmak yerine, yapilan uygulamaya gore beyinsel
aktivitenin yogun oldugu bolgelerden alinan verileri
kullanmak hem siniflandirma igin ¢ikartilacak en iyi
Ozniteligin bulunmasini, hem de smiflandirma
agsamasinda karar verme siiresinin kisalmasini saglar.

EEG tabanli BBA alaninda yapilan arastirmalardaki

amag, mevcut  yontemlerden daha  yiksek
simiflandirma oranina ve beyin-bilgisayar
arayiizlesme veri hizina sahip bir ydntem

gelistirmektir. Literatirde bu konuda birgok yayin
mevcuttur. Oznitelik ¢ikarma islemi bazen oldukca
zaman alict isaret analizi gercktirebilmektedir.
Mevcut BBA’lar ¢ogunlukla ¢ikis komutu iiretmek
icin su bilgileri kullanirlar: mi (8-12 Hz) ve/veya
yiksek beta (18-26 Hz) ritim genlikleri gibi frekans
domeni bilgileri, P300 ve yavas kortikal potansiyelleri
(YKP) veya DC potansiyeller gibi zaman domeni
dalga formlar1 [14], [15], izgel gii¢c yogunlugu (power
spectral density) degerleri [16], [17] 6zbaglanimli
(autoregresive, AR) ve uyarlamali 06zbaglanimh
parametreler [18], [19]. Egitim verilerinin zaman
domeni ortalamalarima bakarak farkli diisiince
durumlarinda kaydedilen isaretlerin potansiyellerinin
birbirinden farklilik gosterip gostermemesine gore
YKP’lerin kullanip kullanilamayacagi hakkinda bir
fikir almabilir. Yine egitim verilerinin frekans
domeni ortalamalarma bakarak hangi frekans
bolgesinin (delta, teta, alfa, beta) farklilik gosterdigi
incelenerek Oznitelik ¢ikarilabilir frekans bandi
konusunda da bir 6ngdride bulunmak mumkindr.

4. SINIFLANDIRMA

Farkli diisinsel ve gorsel durumlarda kaydedilen
EEG isaretlerini elde edilen oznitelik vektorlerine
gore siniflandirma BBA teknolojisinde onemli bir
konudur. Isaretin hangi sinifa ait olduguna karar
verme hem hizli hem de dogru olmalidir. Literatlirde
birgok  siniflandirma  yontemleri ~ mevcuttur.
Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 destek vektor
makineleri (support vector machines), k en yakin
komsuluk (k nearest neighbor), dogrusal ayirteden
analizi (linear discriminant analysis), sinir aglari
(neural networks), bayes smiflandiricisi (bayesian
classifier) ’dir.

Ayn1  tir uygulamada degisik smiflandirma
algoritmalar1 farkli sonuglar verebilmektedir [20].
Elde edilen oOznitelik vektérlerine en uygun

siniflandiriciyn1  segebilmek  i¢in  siniflandirma
yontemlerinin ozelliklerinin iyi bilinmesi
gerekmektedir. Asagida BBA alaninda siklikla

kullanilan k en yakin komsuluk ve destek vektor
makineleri yodntemlerinin 6zellikleri, Gsttnlukleri,
kritik noktalart iizerinde durulmus, performans
analizleri incelenmistir.

4.1. KEN YAKIN KOMSULUK

KNN algoritmas1 sorgu vektoriiniin en yakin k
komsuluktaki vektoér ile siniflandirilmasinin = bir
sonucu olan denetlemeli, oldukca basit bir 6grenme
algoritmasidir [21]. Buna gore; tanmima yapilacak
oznitelik vektoriine en yakin k komsu bulunur. Daha
sonra bu k komsu en fazla hangi sinifa ait ise, o sinif
tanima sonucu olarak atanir. K sayisini1 belirlemenin
en pratik yolu k’y1 toplam egitim 6rnekleri sayisinin
karekokiinden daha az olarak se¢mektir [22]. BBA
uygulamalarinda bu en yakin k komsular genellikle
bir metrik uzaklik kullanilarak elde edilir. En yaygin
kullanilan1 Oklidyen uzakligma dayali metriktir [23],
[24]. KNN algoritmalar1 biiyiilk boyutlu 6znitelik
vektorlerinde etkin olmamakla [23], [25], [26]
birlikte diisik boyutlu Oznitelik vektorleri ile etkin
olabilmektedirler [20], [27].

4.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERIi

1960’larin sonlarinda V. Vapnik tarafindan bulunan
istatistiksel bir algoritma olan DVM [28] 6zellikle
EEG isaretlerinin  smiflandirilmast  asamasinda
siklikla kullanilir ve geleneksel metotlardan ¢ok daha
iyl sonuglar vermektedir. Yapisal risk minimizasyonu
prensibi etrafinda formiillestirilmistir ve beklenen
riskin iist smirimi kiigliklemeye calisir. Sekil 2’de
verilen iki ayr1 kiimeyi birbirinden ayirmak icin
sonsuz saylda optimal olmayan hiperdiizlem
cizilebilir. Ancak DVM bu iki kiimeyi ayirmak igin
maksimum marjini (en yakin egitim noktalarinin
uzaklig1) saglayan optimal hiperdiizlemi arar.

A optimal
hiperdiizlem
N = 9 destek ——— optimal olmayan
N este : -
. vektor = hiperdiizlem
]
3
3
O destek A )
vektir O
O .

Sekil 2. Maksimum marjinli hiperdiizlem



Secilen kernel fonksiyonuna gore dogrusal ve
dogrusal olmayan siniflandirma bigimleri vardir.
BBA uygulamalarinda ¢ogunlukla Esitlik 1’de
verildigi bicimde radyal tabanli kernel (RTK)
¢ekirdek fonksiyonu kullanilir. DVM’de & degeri ve

diizenleme parametresi en iyi siniflandirma
performansi elde edilecek sekilde elle
ayarlanabilmektedir.
~x-y°
K(x,y) = exp(—-—1) ®
20

DVM, uygulamasinin hizli olmasi ve 6zellikle yiiksek
boyutlu 6znitelikler icin ¢ok iyi sonuglar vermesinden
dolayt BBA alaninda sik¢a bagvurulan  bir
siniflandirma  yontemidir. DVM de kNN gibi
siniflandirma islemi sirasinda o6znitelik vektorlerin
zamansal bilgilerini dikkate almaz bu bakimdan
statiktirler. Diger taraftan DVM simiflandiricisinda
egitim kiimesindeki kiigiik degisimler siniflandirma
performansini etkilemez bu bakimdan kararlilik
ozelligi vardir. Siniflandirma islemlerinde
karsilagilan bir zorlukta asir1 egitim (overtraining)
durumudur. Bu durumda egitilen ag egitim
orneklerini milkemmel olarak uygunlastirir fakat test
setindeki Orneklerde dogru sonuglar vermeyebilir.
DVM’de diizenleme parametresi ile asir1 egitim
engellenebilir ve ¢ok iyi sonuclar elde edilebilir.

5. SONUCLAR ve TARTISMA

EEG isaretleri yapist geregi siirekli degisim gosteren
oldukca karmagik isaretler oldugundan saglikli
yorumlanmalari matematiksel yontemlerle
analizlerine baghdir. Cok miktarda bilgi igerdikleri
giin gectikce yapilan c¢alismalarla ortaya c¢ikmakta
olan EEG isaretleri, oOzellikle tipta teshis ve
uygulanan tedavilerin basarimlarinin izlenmesinde

kullanildig1  gibi, insanoglunun hayatina farkli
teknolojilerle de girecegi kesindir. EEG uygulamali
teknolojiye atilan adimlardan biri olan BBA
sistemleri halen gelistirilme asamasindaki

sistemlerdir. BBA konusu Ulkemizdeki tniversiteler
de dahil olmak {izere dunyada bir ¢ok 0niversite
tarafindan ¢esitli seviyelerde incelenen olduke¢a
popiiler bir arastirma Kkonusudur. Arasgtirmalar
sonucunda dinya nifusunda goz ardi edilemeyecek
kadar yiiksek sayidaki felgli ve ALS hastalar1 igin
hayatlarin1  daha kaliteli yasayabilme olanagi
sunulabilecektir. Ozellikle giivenli, ac1 vermeyen ve
kullaniminin kolay olmasi gibi avantajlarinin yaninda
smiflandirma basarimindaki yetersizlik, veri bit
hizinin yavas olmasi, etkin Oznitelik vektorlerinin
bulunmasinin zaman almasi bu alanda dikkat ¢eken
olumsuzluklardir.

Tablo 1. DVM ve kNN siniflandiricilarinin 6zellikleri

Dogrusal | RTK
DVM DVM KNN

Dogrusal X
Dogrusal olmayan X X
Ayirag X X X
Statik X X X
Kararl X X
Kararsiz X
Yiksek boyut | X X
dayaniklilig1
Diizenleme X X
parametresi

Isaret gruplarmi birbirinden ayirabilecek etkin bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi bu gruplar1
siniflandirmada da o6nemli bir rol oynamaktadir.
Etkin Ozniteliklerde de ancak bir 6n isleme ara birimi
ile norolojik bilgiyi kaybetmeden giriltiden
tamamen arindirilmis EEG isaretlerini kullanmak
sureti ile elde edilebilir. EEG tabanli BBA’larda
smiflandirma ydntemi olarak diistik boyutlu éznitelik
vektorleri i¢in kNN, biyik boyutlu 6znitelik
vektorleri icin DVM algoritmalar1 siniflandirmada
basarilt sonuglar vermektedir.  Dolayisiyla uygun
oznitelik  vektorleri i¢in  uygun simiflandirma
algoritmasinin segimi ¢ok Onemlidir. Tablo 1’de
DVM ve kNN siniflandiricilarinin 6zellikleri tablo
halinde verilmistir.

Yukarida da deginildigi gibi farkli diisiinsel ve gorsel
uygulamalarda kaydedilmis EEG isaretlerinden
oznitelik ¢ikarma islemi ¢ok onemlidir. Oznitelik
¢ikartimi igin literatiirde birgok matematiksel yéntem
mevcuttur. Her yontem her uygulamada iyi sonug
vermeyebilir. Yapilan uygulamaya has matematiksel
analizlerle, o uygulamaya ait 0Oznitelik(ler)
aranmalidir. Diger taraftan farkli insanlardan ayni
uygulamaya ait EEG isaretleri de insan fizyolojisi
geregi ayni olmayacagindan, bulunacak 6znitelik(ler)
kisiden kisiye de farkli sonuglar verecektir. Yapilacak
galismalarda tim  bunlarin  dikkate alinmasi
calismanin  saghkli  temellere = dayandirilmasi
acisindan mithimdir.
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