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Doktora Tezi
OZET

ESZAMANLI VE KiSIDEN BAGIMSIZ CALISABILEN OLASILIKSAL 3-BOYUTLU
SUTUN FLASLANMASI ESASLI BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU HECELEME
SISTEMI

Onur Erdem KORKMAZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Danisman: Dog¢. Dr. Onder AYDEMIR
2022, 136 Sayfa

Beyin Bilgisayar Arayiizleri (BBA), kisilerin kas sistemlerini kullanmadan bilgisayari,
tekerlekli sandalyeyi ya da noroprotezleri kullanmalarini saglayan iletisim sistemleridir.
EEG tabanli BBA alaninda yapilan aragtirmalardaki temel amag, yeni uygulamalar ortaya
koymanin yani sira var olan yontemlerden daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ve veri
hizina sahip yeni bir yontem gelistirmektir.

En popiiler EEG tabanli BBA sistemlerinden biri P300 tabanli heceleme modelidir. Bu
model, bir matriste yer alan hedef karaktere ait satir ve siitun flaslandiginda ortaya ¢ikan
P300 sinyallerinin yakalanmasi esasina gore calisir. Gergeklestirilen bu tez calismasinda
ALS gibi felgli bireylerin gercel zamanh olarak cevreleri ile yazarak iletisim kurmalarini
saglayabilecek hizli ve yiiksek performansli bir beyin bilgisayar arayiizii gelistirilmistir. Bu
caligmanin bir diger 6zgiin yani ise, gelistirilen modelin kisiden bagimsiz olmasi yani yeni
bir kullanici igin ekstra bir egitim veya kalibrasyon asamasina gerek duymadan tak-kullan
ozelliginde olmasidir. Istenen kelimenin olasiligi veri tabaminda var olan sdzliikten
hesaplanarak siradaki harfin klasik yontemlere gore daha fazla flaslanmasini saglayan BBA
sistemi gelistirilmistir. Gergeklestirilen BBA sisteminde olasiliksal ve P300 genliginin
biiyiik olmasini saglayan 3 boyutlu siitun uyaran sunum paradigmasi kullanilmistir. Onerilen
kisiden bagimsiz ¢evrimigi ¢alisan olasiliksal model 15 kisi ile test edilmis ve %92.17

dogrulukla karakter tespiti yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: EEG, P300, Olay iliskili potansiyel, Beyin bilgisayar arayiizii, Kisiden
bagimsiz ¢evrimi¢i model, Olasiliksal ii¢ boyutlu siitun paradigmasi.
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PhD. Thesis
SUMMARY

PROBABILISTIC 3-DIMENSIONAL COLUMN FLASHING BASED BRAIN
COMPUTER INTERFACE SPELLER SYSTEM THAT WORKS SIMULTANEOUSLY
AND SUBJECT INDEPENDENT

Onur Erdem KORKMAZ

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences Electrical-Electronics Engineering
Graduate Program Supervisor: Onder AYDEMIR
2022, 136 Pages

Brain-Computer Interfaces (BCI) are communication systems that enable people to use
computers, wheelchairs, or neuroprostheses without muscle systems. The primary purpose
of research in EEG-based BCI is to develop a new method with higher classification
accuracy and data rate than existing methods and reveal new applications.

One of the most popular EEG-based BCI systems is the P300-based spelling model. This
model works based on capturing the user’s P300 signals when the row and column of the
target character are flashed, along with randomly flashing the rows and columns of the letters
in a matrix. In this thesis, a fast and high-performance brain-computer interface has been
developed that enables individuals with paralysis such as ALS to communicate with their
environment in real time by writing. Another unique aspect of this study is that the developed
model is independent of the person; it has a plug-and-use feature without extra training or
calibration steps for a new user. By calculating the probability of the desired word from the
dictionary available in the database, the BCI system has been developed, which enables the
next letter to be flashed more than conventional methods. In the BCI system, a 3-dimensional
column stimulus presentation paradigm was used, which is probabilistic and ensures that the
P300 amplitude is large. The proposed person-independent probabilistic model working
online was tested with 15 people, and character detection was performed with an accuracy

of 92.17%.

Keywords: EEG, P300, Event related potentials, Brain computer interface, Subject-
independent real-time model, Probabilistic three-dimensional column
paradigm.
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1. GENEL BIiLGILER
1.1. Giris

Beyin makine araylizii olarak da adlandirilan bir beyin bilgisayar arayiizii (BBA) (ing.
Brain-Computer Interface, BCI), ¢evresel sinirler ve kaslar olmaksizin beyin tarafindan
tiretilen kontrol sinyallerini kullanarak insanlarin gevreleriyle etkilesime girmelerini
saglayan, bir donanim ve yazilimsal iletisim sistemidir. BBA, kisinin niyetlerini
bilgisayarlar, konusma sentezleyicileri, yardimci cihazlar ve noral protezler gibi harici
cihazlara iletmek icin kas dis1 yeni bir kanal olusturur. Bu durum, 6zellikle agir motor
rahatsizliklart olan bireyler i¢in ¢ok Onemli bir gelismedir. Boyle bir arayiiz, yasam
kalitelerini iyilestirmekte ve ayni zamanda yogun bakim maliyetlerini azaltmaktadir.

Bir BBA sistemi veri kaydi, 6n isleme, 6znitelik ¢cikarma, siniflandirma ve kontrol
araylizii olmak iizere ardisik bes asamadan olusan ve beyin sinyallerindeki belirli bir dizi
deseni taniyabilen bir yapay zeka sistemidir (Khalid vd., 2009). Veri kaydi agamasi beyin
sinyallerini kaydetme asamasidir. On isleme adimi, sinyallerdeki istenmeyen bilgilerin
ayiklanmas1 asamasidir. Oznitelik ¢ikarma, kaydedilen beyin sinyallerindeki anlamli
bilgileri ¢ikarma asamasidir. Sinyal kaydedildikten sonra, bu sinyallerden etkin ve ayirt edici
bilgiler iceren bir vektdr elde edilir. Bu bilginin elde edilmesi onemli ve zorlu bir
stirectir. Beyin sinyalleri degiskendir ve elektromiyografi (EMGQG) veya elektrookiilografi
(EOG) gibi biyolojik sinyal artefaktlariyla da bozulabilir.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda elde edilen ozenitelik vektoriiniin karmagikligini
azaltmak i¢in olabildigince diisiik boyutlu olmalidir ve vektor olusturulurken bilgi kaybi
olmamalidir. Siniflandirma asamasinda kullanilan algoritma, 6znitelik vektorlerini dikkate
alarak sinyalleri siniflandirir. Etkin 6znitelik se¢imi, kullanicinin niyetlerini belirlerken
siiflandirma algoritmalarinin performansini artirmaktadir. Kontrol arayiizii asamasinda ise,
smiflandirilmis sinyaller kullanilarak bilgisayar, noroprotez ve tekerlekli sandalye gibi
herhangi bir cihazi kontrol etmek i¢in anlamli komutlara doniistiiriir.

BBA teknolojisi, gecmiste bilimsel arastirmalar icin uygun bir alan olarak
goriilmemekteydi. Diislinceleri veya niyetleri beyin aktivitesi araciliiyla basarili bir sekilde
tespit etme fikri, ¢ok garip ve uzak oldugu i¢in siklikla reddedildi. Bu nedenle beyin

aktivitesi alanindaki arastirmalar genellikle klinikte nérolojik bozukluklarin analiziyle veya



laboratuvarda beyin islevlerinin arastirilmasiyla smirli kalmistir. Beyinden elde edilen
bilginin smirh ¢oziiniirliigi, disik giivenilirligi ve yiiksek degiskenligi nedeniyle BBA
tasarimi ¢ok karmasik olarak kabul edildi. Ayrica, BBA sistemleri ger¢cek zamanli sinyal
isleme gerektirdiginden yakin zamana kadar gerekli teknoloji ya yoktu ya da asir1 pahaliydi
(Wolpaw vd., 2002). Ancak, bu diisiinceler son 20 yilda radikal bir degisim gegirdi. 20 yil
once yalnizca 3 grupla ve 10 yil 6nce yalnizca 8 grupla sinirli olan BBA arastirmalari, simdi
tiim diinyada konuyu inceleyen 100'den fazla aktif arastirma grubuyla gelisen bir alandir
(Wolpaw, 2007). Noral arayiiz teknolojisi ile ilgili yaymlanan makalelerin sayis1 katlanarak
artmistir (Aggarwal ve Chugh, 2022). Beyin sinyali iizerine yapilan basarili ¢aligmalar, bu
ilerlemelere daha fazla agirlik kazandirmistir. Gittikge daha ucuz bilgisayar donanimi ve
yaziliminin gelistirilmesi, daha karmasik ¢evrimici analizlere izin vermistir. Ayn1 sekilde,
BBA'lar agir engelli kisilere hizmet edebilecek yardimer teknoloji olarak kullanma sanst,
bu alandaki toplumsal kabulii ve ilerlemesini hizlandirma ihtiyacini artirmistir. Bu
teknolojiyle ilgi ¢alismalar arttk laboratuvar veya kliniklerin disinda da
yapilmaktadir. Emotiv (Emotiv, 2011) veya Neurosky (NeuroSky, 2011) gibi sirketler halka
yonelik baz1 baslangi¢c uygulamalar1 gelistirmistir. Bununla birlikte, bu gelismelere ragmen,
BBA tabanli uygulamalarin cogu hala laboratuvar ortamlariyla sinirlidir. BBA'lar daha genis
uygulanabilirlik ve daha fazla kullanim kolaylig1 gerektirmektedir. Bu da daha fazla hazirlik,
egitim ve kalibrasyon i¢in harcanan zamanin azaltilmasi anlamina gelmektedir (Blankertz
vd., 2010).

BBA aragtirmasi, norobilim, fizyoloji, psikoloji, miihendislik, bilgisayar bilimi,
rehabilitasyon ve diger teknik ve saglik bakim disiplinlerinden arastirmacilar1 birlestiren gok
disiplinli bir alandir. Sonug olarak, bazi kayda deger ilerlemelere ragmen, heniiz ortak bir
dil ortaya c¢ikarilamamistir. Mevcut BBA teknolojileri farklilik gostermekte, bu da
calismalarin karsilagtirllmalarini zorlastirmakta bdylece bu alanda yapilan arastirmalar
yavaglatmaktadir. Bu nedenle BBA arastirmacilar1 toplulugu, BBA tasarimi i¢in genel bir
cerceve olusturma ihtiyacini vurgulamistir (Mason ve Birch, 2003) (Wolpaw vd., 2000).

Beyin, ¢evremizde neler olup bittigini analiz etmemizi ve onunla etkilesime girmemizi
saglayan merkezi sinir sisteminin bir pargasidir. Beyin viicut hareketlerini koordine ederken;
tansiyon, viicut 1sis1 ve kalp atis hizi gibi homeostatik fonksiyonlar1 diizenler ve ayrica
diisiincelerimizi ve duygularimizi kontrol eder (Saavedra, 2013). Beyin {i¢ ana yapidan
olugmaktadir. Bunlar; cerebellum, cerebrum ve beyin sapidir (ing. brainstem) (Sekil 1a).

Korteksi (beynin en dis katmani) de iceren cerebrum, insan beyninin en biiyiik parcasidir.



Korteks, sag beyin yarim kiiresi ve sol beyin yarim kiiresinden olusur ve her bir yarim kiirede

dort lob vardir (Sekil 1b).

parietal
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(Brainstem)

Sekil 1. Beynin yapis1 (Mayo, 2022).

Genel olarak, sag yarim kiire viicudun sol tarafinda bulunan kaslar1 ve sol yarim kiire
ise viicudun sag tarafin1 kontrol eder. Her iki yarim kiire arasindaki iletisim, her iki yarim
kiire boyunca motor ve duyusal bilgi génderen korpus kallozumdan yapilir. Sol ve sag yarim
kiire arasindaki simetriye ve her insan i¢in beynin farkl sekilde calistig1 gercegine ragmen,
beyindeki her bolgenin fonksiyonlarinda bir fikir birligi vardir. Her bir beyin bolgesiyle
iliskili ana fonksiyonlar agsagida tarif edilmistir:

Frontal Bolge: Motor gelisim, problem ¢ézme, dil, akil yiirlitme, planlama, hafiza,
kisilik ve duygular bu lob ile ilgilidir.

Parietal Bolge: Dokunsal uyaranlarin algilanmasinda énemli bir rol oynar. Sicaklik,
basing ve agr1 gibi duyusal girdilere cevap verir. Ayni1 zamanda hareket koordinasyonu ve
dili ile iliskilidir.

Oksipital Bolge: Gorsel uyaranlarin algilanmasi ve islenmesinden sorumludur.

Temporal Bolge: Isitsel ve koku uyaricilarmin algilanmasinda énemli bir rol oynar.

Ayni1 zamanda koordinasyon, denge, duygular, hafiza ve yiiz tanima ile de iliskilidir.

1.2. Beyin Bilgisayar Arayiizlerinde Norogoriintiilleme Yaklasimlar

BBA’lar, kullanici niyetleri hakkinda bilgi toplamak icin beyin sinyallerini

kullanir. Bu amagla, BBA'lar beyin aktivitesini dlgen ve bilgiyi izlenebilir sinyalle ¢eviren



bir kayit asamasina ihtiya¢ duyarlar. iki tip beyin aktivitesi izlenebilir. Bunlardan birincisi
elektrofizyolojik ve digeri hemodinamik yontemlerdir.

Elektrofizyolojik aktivite, noronlar arasindaki bilgi aligverigini saglayan elektro-
kimyasal vericiler tarafindan tiretilir. Noronlar, kendi gruplari i¢ginde akan iyonik akimlar
tiretirler. Dendrit gdvdesi boyunca iletilen ¢esitli akim yolaklar1 bulunmaktadir. Bu hiicre i¢i
akimlar birincil akimlar olarak bilinir. Tkincil akimlar olarak bilinen hiicre dis1 akim akislart
tarafindan birincil akimlarin ¢evrelenmesine elektrik yiiklerinin korunumu denilmektedir.
(Baillet vd., 2001). Elektrofizyolojik aktivite, ndronlarda elektroensefalografi (EEG),
manyetoensefalografi (MEG) ve EOG elektriksel sinyal alimi ile dlgiiliir.

Hemodinamik yanit, kanin aktif ndronlara, aktif olmayan néronlardan daha yiiksek bir
oranda glikoz sagladig1 bir siirectir. Kan akimi yoluyla iletilen glikoz ve oksijen, aktif
bolgenin damarlarinda oksihemoglobin fazlaligina ve oksihemoglobinin deoksihemoglobine
lokal oraninda ayirt edilebilir bir degisiklige neden olur (Laureys ve Boly, 2009). Bu
degisiklikler, fonksiyonel manyetik rezonans (ing. functional magnetic resonance, fMRI) ve
yakin kizil6tesi spektroskopi (ing. near infrared spectroscopy, NIRS) gibi beyin goriintiileme
yontemleriyle Ol¢iilebilir. Bu tiir yontemler dolayli olarak kategorize edilir, ¢iinki
elektrofizyolojik aktivitenin aksine dogrudan noronal aktivite ile 1ilgili olmayan
hemodinamik yanit1 6lgerler.

Mevcut BBA'larin ¢ogu, EEG sinyallerini kullanarak beyin aktivitesindeki ilgili
bilgileri elde eder. EEG, yiiksek zamansal c¢Ozlintirligli, diisik maliyeti, yiiksek
taginabilirligi ve kullanicilar i¢in az risk olusturmasi nedeniyle en yaygin kullanilan
norogoriintiileme yontemidir (Nicolas ve Gomez, 2012). EEG’ye dayali BBA'lar, farkh
beyin bélgelerinden EEG sinyallerini alan sensorlerden olusur. Bununla birlikte, EEG
sinyallerinin kalitesi; kafa derisi, kafatas1 ve arka plan giiriiltiisiinden etkilenir. Giiriilti,
sinyal giiriilti oranim1 (ing. Signal-to-Noise Ratio, SNR) ve dolayisiyla kaydedilen
sinyallerden anlamli bilgiler ¢ikarma yetenegini azalttigi i¢in, EEG ve diger beyin
goriintiileme yontemlerinin anahtaridir.

[nvaziv olmayan yani miidahalesiz yaklagimlar, ciddi ve kismen felgli hastalar
tarafindan, temel iletisim bigimlerini yeniden kazanmak ve noroprotezleri ve tekerlekli
sandalyeleri kontrol etmek i¢in basariyla kullanilmistir (Cincotti vd., 2008) (Muller ve
Pfurtscheller, 2007) (Sellers vd., 2010). BBA uygulamalarinda invaziv olmayan
yaklasimlarin olaganiistii faydasina ragmen, daha yiiksek ¢oziintirliiklii beyin sinyallerine

duyulan ihtiya¢ nedeniyle motor hareketleri kurtarma sinirlt olmustur. BBA'lar tarafindan



izlenen beyin sinyallerinin kalitesini iyilestirmek amactyla elektrokortikografi (EKoG) veya
intrakortikal néron kaydi gibi invaziv yani miidahaleli kayit yontemleri gelistirilmistir. Cogu
arastirmaci, birden fazla serbestlik derecesine sahip protezler araciligiyla hareket
restorasyonunun ancak invaziv yaklagimlarla saglanabilecegi konusunda hemfikirdir
(Lebedev ve Nicolelis, 2006). Dogru ndroprotez kontrolii i¢in invaziv yontemler
vazgecilmezdir. Yerlesik goriisiin aksine, Wolpaw (Wolpaw, 2007) ¢cok boyutlu kontroldeki
performansin kayit yonteminden bagimsiz olabilecegini 6ne siirmiistiir. Kayit ve analiz
tekniklerinin daha da iyilestirilmesi, muhtemelen hem invaziv hem de invaziv olmayan
yontemlerin performansini artiracaktir. Bununla birlikte, néroprotez kontroliindeki en son
caligmalar, invaziv yontemlerin ndroprotez kontrol uygulamalarinda dogal avantajlara sahip
oldugunu gostermektedir (Konrad ve Shanks, 2010).

Invaziv ydntemlerde kafatasinimn i¢ine énemli saglik riskleri iceren ve kullanimlarini
deneysel ayarlarla smirlayan mikroelektrot dizileri yerlestirilmesi gerekir. BBA
arastirmasinda iki invaziv yontem kullanilmaktadir. Bunlardan ilki, elektrotlar1 korteksin
ylizeyine, dura mater disinda (epidural elektrokortikografi) veya dura mater altinda
(subdural elektrokortikografi) yerlestiren EKoG ve digeri ise elektrotlari i¢ine implante eden
intrakortikal néron kaydidir. Uzun vadeli uygulamalarda kullanilmadan 6nce bu tiir invaziv
yontemlerin ¢ok yonlii bir sekilde ele alinmasi gerekiyordu. ilk olarak, mikro elektrotun
doku kabulii ele alinmistir. Bu nedenle ilk olarak biyouyumlulugu iyilestirmek i¢in ndronal
biiylimeyi destekleyen norotropik ortamlara sahip elektrotlar i¢in Oneriler gelistirilmistir
(Kennedy vd., 2000). ikinci olarak, enfeksiyon risklerini azaltmak icin mikroelektrot ile
kablosuz teknolojiyi kullanan harici donanim arasinda bir baglanti gelistirilmistir ve ndronal
sinyallerin kablosuz iletimi hayvanlarda test edilmistir (Bossetti vd., 2004). Ele alinan
ticiincli konu ise, kayit sisteminin takilip ¢ikarilmasindan kaynaklanan siirekli stres, doku
hasarina veya sistem arizasina neden olup olmayacagiydi.

Her bir ndrogériintiileme yontemi asagida agiklanmustir. Ilk olarak EEG, EKoG, MEG
ve intrakortikal ndron kaydi gibi elektrofizyolojik yontemler tartisilmistir. Daha sonra, fMRI
ve fonksiyonel yakin kizilotesi spektroskopi (fNIRS) gibi metabolik yontemler
aciklanmistir. Goriintiileme yontemleri aktivite, zamansal ve uzamsal c¢Oziiniirliikler,

giivenlik ve tasinabilirlik ile ilgili bilgilerle birlikte Tablo 1’de aciklanmistir.



Tablo 1. Norogoriintiileme yontemlerinin karsilastirilmasi

Beyin goriintiileme Olgiilen Dogrudan/Dolayli  Zamansal Uzamsal

yontemi aktivite Olgiim ¢Oziinlirlik  ¢oziiniirlik Risk Tagmabilirlik
EEG Elektriksel Dogrudan ~0.05 sn ~10 mm non-invaziv Tagmabilir
MEG Manyetik Dogrudan ~0.05 sn ~5 mm non-invaziv Tasinamaz
EKoG Elektriksel Dogrudan 0.003 sn ~1 mm invaziv Tagmabilir
Intrakortikal Noron Elektriksel Dogrudan 0.003 sn ~0,1-0.05 invaziv Tagmabilir
Kayd: mm
fMRI Metabolik Dolayli ~1sn ~1 mm non-invaziv Tasinamaz
fNIRS Metabolik Dolaylt ~1sn ~5 mm non-invaziv Tagmabilir

1.2.1. Elektroensefalografi

EEG, noronlardaki dendritlerin sinaptik uyarilmalar1 sirasinda elektrik akimlarinin
akisinin neden oldugu elektriksel beyin aktivitesini dlger ve ikincil akimlarin etkilerine karsi
son derece hassastir (Baillet vd., 2001). EEG sinyalleri, kafa derisine yerlestirilen elektrotlar
araciligiyla invaziv olmayan bir sekilde kolayca kaydedilir, bu nedenle agik ara en yaygin
kayit yontemidir. Bununla birlikte, sinyallerin kafa derisini, kafatasini ve diger bir¢ok
katmani gegcmesi gerektiginden sunduklari sinyal kalitesi diisiiktiir. Bu teknik ayrica, beynin
icinde veya disinda kafa derisi lizerinde olusan arka plan giiriiltiisiinden ciddi sekilde
etkilenmektedir.

EEG kayit sistemi elektrotlar, amplifikator, analog-dijital (A/D) doniistiiriicii ve bir
kayit cihazindan olugsmaktadir. Elektrotlar kafa derisinden beynin tiretmis oldugu elektriksel
sinyali alir, amplifikator analog sinyali isler ve EEG sinyallerinin genligini arttirir, bdylece
A/D déniistiiriicii sinyali daha dogru bir sekilde dijitallestirebilir. Son olarak, bir bilgisayar
kayit cihazi, verileri depolar ve goriintiiler.

EEG sinyali, aktif elektrot ile referans elektrot arasindaki zaman i¢indeki potansiyel
fark olarak olgiiliir. Aktif ve referans noktalar1 arasindaki diferansiyel voltaji 6lgmek icin
toprak elektrotu olarak bilinen ekstra bir {igiincii elektrot kullanilir. EEG 6l¢iimii igin
minimum konfiglirasyon bu nedenle bir aktif, bir referans ve bir toprak elektrotundan
olusmaktadir. Cok kanall1 konfigiirasyonlar 128 veya 256'ya kadar aktif elektrot icerebilir
(Teplan, 2002). Bu elektrotlar genellikle glimiis kloriirden (AgCl) yapilir (Sinclair vd.,
2007). Dogru bir sinyal kaydetmek i¢in elektrot-kafa derisi temas empedansi 1 kQ ile 10 kQ
arasinda olmalidir (Usakli, 2010). Elektrot-doku arayiizii sadece direncli degil ayn1 zamanda

kapasitiftir ve bu nedenle al¢ak gegiren bir filtre gibi davranir. Empedans, arayiiz katmani,



elektrot yiizey alani ve sicaklik gibi ¢esitli faktorlere baghidir (Usakli, 2010). EEG jeli, cilt
ile her elektrot arasinda empedansi azaltan iletken bir yol olusturur. Bununla birlikte,
nispeten 1yi kalitede bir sinyal saglamak i¢in siirekli bakim gerektiginden jelin kullanimi
zahmetlidir. Jel kullanimina ihtiyagc duymayan, kuru elektrotlar olarak adlandirilan
elektrotlar, titanyum ve paslanmaz gelik gibi diger malzemelerle yapilmistir (Fonseca vd.,
2006). Bu tiir elektrotlar, ¢cok yliksek elektrot/cilt ara yiiz empedanslariyla basa ¢ikmak i¢in
on ylikseltme devrelerine sahip kuru aktif elektrotlar olabilir (Fonseca vd., 2006) (Taheri
vd., 1994) veya aktif devreleri olmayan, ancak ultra yiiksek giris empedansina sahip EEG
kayit sistemlerine baglanan kuru pasif elektrot olabilir (Gargiulo vd., 2010). EEG veri kaydi
amaciyla uygun elektrot tiirlerinin se¢imi, 6zellikle potansiyel BBA uygulamasi s6z konusu
oldugunda son derece dnemlidir (Doudou vd., 2018). BBA uygulamalarinda kullanilan 1slak
ve kuru elektrotlarin avantaj ve dezavantajlar1 asagida siralanmistir (Doudou vd., 2018)
(Grozea vd., 2011) (Lopez vd., 2014) (Saab vd., 2011).
Islak elektrotlar;

e Diisiik maliyetlidir,

e Mevcut pazar tirlinleri tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir,

e Diisiik temas empedansina sahiptirler,

e Sinyal kalitesi ytiksektir,

e Kafa derisi ile elektrotlar arasina iletken jeller veya macunlarin kullaniimasini

gerektirirler,
e Daha uzun hazirlik stiresi gerektirirler,
e Kullanicilar i¢in rahatsiz edici olabilirler,
Kuru elektrotlar;

e Herhangi bir cilt hazirlig1 gerektirmezler,

e Herhangi bir iletken jel veya macun kullanimina ihtiya¢ duymazlar,

e Sinyal kalitesi 1slak elektrotlara gore daha diisiiktiir,

Elektriksel biyolojik sinyallerin genligi mikrovolt diizeyindedir. Dolayisiyla sinyal
elektronik giiriiltiiye kars1 cok hassastir. Gli¢ hatlar1 gibi harici kaynaklar arka plan giiriiltiisii
olusturabilir (Leach, 1994).

EEG, frekanslarina gore siniflandirilabilen bir dizi sinyal igerir. Iyi bilinen frekans
araliklari, kafa derisi lizerindeki dagilima veya biyolojik 6nemine gore tanimlanmistir. Bu
frekans bantlar1 sirastyla diisiikten yiiksege delta (3), teta (0), alfa (o), beta (B) ve gama (y)

olarak adlandirilir. Bu bantlarin ilgili 6zellikleri asagida detaylandirilmistir.



Delta band1 4 Hz'nin altindadir ve bebeklerde tespit edilen delta sinyallerinin genligi
yaslandikca azalir. Delta ritimleri genellikle derin uyku durumundaki yetiskinlerde gozlenir
ve uyanik durumdaki yetiskinlerde olagandisidir. Delta ritmi, riiyasiz uyku, trans ve derin
hipnoz gibi zihinsel durumlarda bulunabilir. Uyusturucular, depresyon, kaygi ve alkol
tarafindan etkilenir. Uyanik yetiskinlerde biiylik miktarda delta aktivitesi anormaldir ve
norolojik hastaliklarla iliskilidir (Kiibler vd., 2001). Diisiik frekans nedeniyle, boyun veya
cenenin biiylik kaslarmin neden oldugu yapay sinyallerle delta dalgalarini siklikla
karigsmaktadir.

Teta dalgalar1 4 ila 7 Hz araligindadir. Normal uyanik bir yetiskinde, sadece kiigiik bir
miktar teta frekansi1 kaydedilebilir. Kii¢iik cocuklarda, daha biiylik ¢ocuklarda ve uykulu,
meditatif veya uyku durumundaki yetiskinlerde daha biiylik miktarda teta frekansi
goriilebilir (Kiibler vd., 2001). Delta dalgalar1 gibi, uyanik yetiskinlerde biiyiik miktarda teta
aktivitesi norolojik hastaliklarla iliskilidir (Kiibler vd., 2001). Teta bandi meditatif
konsantrasyon (Aftanas vd., 2001) (Anand vd., 1961), zihinsel hesaplama (Fernandez vd.,
1995), labirent gorevi talepleri (Caplan vd., 2001) veya bilingli farkindalik (Klimesch vd.,
2001) gibi cok cesitli biligsel siireclerle iliskilendirilmistir. Parietal-Temporal bolgede
saptanabilir, REM uykusunda (hizli g6z hareketleriyle uyku), uyusuklukta ve uykudan
uyanmaya gecis sirasinda bulunur. Ayrica duygusal stres, alkol alimi1 ve yorgunluk ile
tetiklenir (Matsuoka, 1990).

Alfa ritimleri Uluslararas: Elektroensefalografi ve Klinik Norofizyoloji Dernekleri
Federasyonu terminoloji komitesi tarafindan, basin arka bolgesi tizerinde uyaniklik sirasinda
ortaya ¢ikan, Ozellikle oksipital alanda yiiksek genlikteki ritim olarak tanimlanmuistir.
(Pineda, 2005). Bu dalgalar 8 ila 12 Hz araliindadir. Gozler kapandiginda ve viicut
gevsediginde genlikleri artar, gézler agilinca ve zihinsel efor sarf edildiginde zayiflarlar
(Black, 1972). Bu ritimler oncelikle oksipital beyin bolgesindeki gorsel islemeyi yansitir ve
ayrica hafiza beyin fonksiyonuyla da iliskili olabilir (Klimesch, 1997). Alfa aktivitesinin
zihinsel ¢aba ile iligkili olabilecegine dair kanitlar da vardir. Artan zihinsel ¢aba, 6zellikle
On bolgelerden alfa aktivitesinin baskilanmasina neden olur (Venables vd., 2009). Sonug
olarak, bu ritimler zihinsel ¢abay1 6l¢mek i¢in yararli sinyaller olabilir. Mu ritimleri alfa
ritimleriyle ayni aralikta bulunabilir ancak aralarinda 6nemli fizyolojik farkliliklar
bulunmaktadir. Alfa ritimlerinin aksine, mu ritimleri motor aktivitelerle giiclii bir sekilde
baglantilidir ve baz1 durumlarda beta ritimleri ile iliskili goriinmektedir (Pfurtscheller vd.,

2006) (Pineda, 2005). Mu aktivitesi hareketler sirasinda veya hareketlerin hazirlanmasi



sirasinda azalir ve gevseme ile artar. Buna olayla ilgili senkronizasyon ve olayla ilgili
desenkronizasyon denir (ing. Event-Related Synchronization, ERS), (ing. Event-Related
Desynchronization, ERD) (Niedermeyer vd., 2005) (Pfurtscheller, 1992).

12 ila 30 Hz araligindaki beta ritimleri beynin 6n (frontal) ve orta (parietal)
bolgelerinde kaydedilir ve motor aktivitelerle iliskilendirilir. Kisi uyanik oldugunda ve tam
zihinsel aktivitede motor korteks tizerinden kaydedilir. Beta ritimleri, gercek hareket veya
motor goriintiileri sirasinda senkronize degildir (Pfurtscheller vd., 2001). Beta dalgalari,
motor aktivite olmadiginda simetrik dagilimlariyla karakterize edilir. Ancak aktif hareket
durumunda beta dalgalar1 zayiflar ve simetrik dagilimlart degisir (Pfurtscheller vd., 2001).
Beta ritmi kas kasilmalarinda veya dokunsal uyaranlarin (sensorimotor aktivite) varliginda
bloke edilir ve siklikla mu ritmiyle karistirilir.

Gama ritimleri, 30 ila 100 Hz arasindaki frekans araligina aittir. Saglikli bir yetigkinin
beyin aktivitesinde gama dalgalarinin varligi, digerlerinin yani sira belirli motor islevler
veya algilarla iligkilidir (Lee vd., 2003). Baz1 deneyler, normal insanlarda maksimum kas
kasilmas1 sirasinda motor aktiviteler ile gama dalgalar arasinda bir iligski oldugunu ortaya
koymustur (Brown vd., 1998). Bu gama band1 tutarliligi, zayif kasilmalar sirasinda bir beta
bandi tutarlilig: ile degistirilir, bu da gama veya beta kortikal salinim aktivitesi ile kuvvet
arasinda bir korelasyon oldugunu gostermektedir (Mima vd., 1999). Ayrica, c¢esitli
caligmalar hem gorsel hem de isitsel uyaranlarin algilanmasinda gama aktivitesinin roliine
dair kanitlar gostermistir (Lee vd., 2003) (Lutzenberger vd., 1995) (Miiller vd., 1996) (
Miiller vd., 1999). Gama ritimleri, EEG tabanlit BBA sistemlerinde daha az kullanilir, ¢iinkii
EMG veya EOG gibi artefaktlardan siklikla etkilenmektedirler (L. Zhang, vd.,
2010). Bununla birlikte, bu aralik, geleneksel beta ve alfa sinyallerine kiyasla, bilgi aktarim
hizin1 artirabilecegi ve daha yiiksek uzamsal ¢06ziiniirlik sunabilecegi icin BBA
aragtirmalarinda giderek artan bir ilgi gérmektedir (Darvas vd., 2010) (K. J. Miller vd.,
2007). Bu ritim tipik olarak algi ve bilingle iliskilendirilirken, bu varsayim bilim insanlari
tarafindan tam olarak ispatlanamamistir (Whitham vd., 2007). Tiim bunlarin yaninda bazi
bilim insanlar1 da gama dalgalarinin EMG aktivitesinin eseri olabilecegini sdylemektedirler.

Yukarida sunulan ritimler Sekil 2'de gosterilmistir. EEG kayitlarinda bulunabilecek
ana ritimler bunlardir. Ancak literatiirde ¢ok yavas ve ¢ok hizli ritimler olan omega ve rho

ritimleri de bulunmaktadir (Niedermeyer vd., 2005).
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Delta

Teta
Alfa
Beta
Sekil 2. Ana EEG ritimleri

Yukarida agiklandig1 gibi, EEG sinyalleri elektrotlarla kaydedilir. Kafa derisi iizerine
genellikle Amerikan Elektroensefalografi Dernegi tarafindan standardize edilmis olan
Uluslararas1 10-20 sistemine gore yerlestirilmektedir (Seeck vd., 2017). 10-20 sistemi,
elektrot konumunu tanimlamak i¢in kafada iki referans noktasi kullanir. Bu referans
noktalarindan biri burnun iist kisminda gozler ile ayni seviyede yer alan nasiondur. Diger
referans noktasi, kafatasinin tabanindaki kemikli yumruda bulunan inyondur. Enine ve
medyan diizlemler kafatasini bu iki noktadan ayirir. Elektrot konumlari, bu diizlemler %10
ve %20 araliklarla isaretlenerek belirlenir (Sekil 3). Her konumdaki harfler, A kulak
memesini, C merkezi bolgeyi, P parietal, F frontal ve O oksipital bolgeyi temsil edecek

sekilde belirli beyin bolgelerine karsilik gelir.

Sekil 3. Kafa derisi iizerine 10-20 sistemine gore yerlestirilmis EEG elektrotlari
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1.2.2. Manyetoensefalografi

MEG, manyetik indiiksiyon yoluyla beynin manyetik aktivitesini kaydeden, invazif
olmayan bir goriintiileme teknigidir. MEG, kafanin diginda oOlgiilebilen manyetik alanlar
tireten dendritlerden akan hiicre i¢i akimlar1 dlger (Waldert vd., 2009). MEG sinyallerini
iireten norofizyolojik siliregler, EEG sinyallerini liretimiyle aynidir. Bununla birlikte, EEG
ikincil akim kaynaklara asir1 duyarliyken, MEG birincil akim kaynaklarina kars1 daha
duyarlidir (Baillet vd., 2001). MEG'in avantaji, manyetik alanlarin kafatasi ve kafa derisi
tarafindan elektrik alanlara gore daha az bozulmasidir (Salmelin vd., 1995).

Manyetik alanlar, noral aktivite tarafindan iiretilen manyetik bozulmalara kars1 son
derece hassas olan siiper iletken kuantum girisim cihazlari tarafindan tespit edilir (Babiloni
vd., 2009). Manyetik beyin aktivitesini Ol¢en elektronik ekipman, sensoriin stiper
iletkenligini kolaylagtirmak i¢in neredeyse -273 santigrat dereceye kadar sogutulur. MEG
icin elektromanyetik parazitlerden etkili koruma yapmak gerekir. Elektronik ekipman,
manyetik alanlarin dis kaynaklardan gelen etkilerini azaltan, manyetik olarak korunan bir
odaya kurulur.

MEG, EEG'den daha yiiksek uzaysal-zamansal ¢ozliniirliige sahip sinyaller saglar, bu
da bir BBA'y1 kontrol etmek i¢in gereken egitim siiresini azaltir ve gilivenilir iletisimi
hizlandirir (Mellinger vd., 2007). MEG ayn1 zamanda beyin i¢indeki aktif bolgelerin yerini
belirlemek i¢in de basariyla kullanilmistir (W. Wang vd., 2010). Bu avantajhi 6zelliklerine
ragmen, MEG teknolojisi, giinliik kullanima uygun bir satin alma yontemi olamayacak kadar
hantal ve pahali oldugundan BBA tasariminda siklikla kullanilmaz. 2005 yilinda Lal ve
ark. (Lal vd., 2005) ilk ¢evrimi¢i MEG tabanli BBA'y1 sunmuslardir. Bunu daha fazla
calisma izlemis olsa da (Georgopoulos vd., 2005) (Kauhanen vd., 2006) (Mellinger vd.,
2007) (Sabra ve Wahed, 2011) (J. Zhang vd., 2011), MEG tabanli BBA'lar, EEG tabanl

BBA'lara kiyasla hala dezavantajli durumdadar.

1.2.3. Elektrokortikografi

EKoG, dogrudan beyin ylizeyine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla serebral
korteksteki elektriksel aktiviteyi 6l¢en bir tekniktir. EEG ile karsilagtirildiginda, EKoG daha
yiiksek zamansal ve uzaysal ¢oziliniirliiglin yani sira daha yiiksek genlikli, g6z kirpma ve goz

hareketi gibi artefaktlara karsi daha diisiik hassasiyet saglar (Ball vd., 2009). Bununla
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birlikte, EKoG, elektrot 1zgarasin1 implante etmek i¢in bir kraniyotomi gerektiren ve 6nemli
saglik tehlikeleri iceren invaziv bir kayit yontemidir. Bu nedenle EKoG ile ilgili ilk
calismalar genellikle hayvanlar iizerinde gerceklestirilmektedir. Hayvanlar {izerinde
gergeklestirilen ilk calismalar, beyinden EKoG'un elde edebilecegi sinyallerin uzun vadeli
kararliligin1 degerlendirmistir (Bullara vd., 1979) (Loeb vd., 1977) (Margalit vd., 2003)
(Yuen vd., 1987). Sonuglar, subdural elektrotlarin birka¢ ay boyunca stabil sinyaller
saglayabilecegini gostermistir. Bununla birlikte, EKoG tarafindan elde edilen sinyallerin
uzun vadeli kararlilig1 su anda belirsizdir. Maymunlarla yapilan daha yakin tarihli deneyler,
EKoG'un dogruluk veya yeniden kalibrasyonda herhangi bir sapma olmaksizin aylarca
yiiksek bir seviyede performans gosterebilecegini gostermistir (Carmena vd., 2003). Bu
calismalar ayn1 zamanda EKoG problarini yerlestirmek i¢cin minimal invaziv protokoller
gelistirmistir (Matsuo vd., 2011).

Insanlarda, EKoG, istemli motor eylem sirasinda iiretilen alfa ve beta dalgalarmin
(Crone vd., 1998) veya gama dalgalarinin analizi i¢in kullanilmistir (Crone vd., 1998)
(Miller vd., 2007). EKoG'un BBA sistemlerinde kullanimi ile ilgili olarak, Levine ve
ark. (Levine vd., 1999), EKoG kullanarak olayla ilgili potansiyellerin (ing. Event Related
Potentials, ERP) tanimlanmasi temelinde motor eylemleri smiflandiran bir BBA
tasarlamiglardir. Leuthardt ve ark. ilk kez EKoG tabanli bir BBA'nin tek boyutlu bir imleci
kontrol etmek i¢in bilgi saglayabilecegini gostermislerdir, ayrica bu ¢alismada EEG tabanl
BBA'lardan daha kesin ve daha hizli bilgi elde edildigini gostermislerdir (Leuthardt vd.,
2004). Birkag y1l sonra, Schalk ve ark. (Schalk vd., 2007), kullanicinin iki boyutlu bir imleci
kontrol etmesine izin veren daha gelismis bir EKoG tabanli BBA sunmuslardir. Tiim bu
caligmalarin sonuglari, ciddi motor engelleri olan kisilerin iletisim ve kontrol ihtiyaglar i¢in

EKoG tabanli BBA'lar1 kullanmasini daha uygun hale getirdigini gostermektedir.

1.2.4. intrakortikal Noron Kaydi

Intrakortikal néron kaydi, beynin gri maddesindeki elektriksel aktiviteyi dlgen bir
goriintiileme teknigidir. Noronlardan gelen yerel alan potansiyellerini ve sinyalleri
yakalamak i¢in korteksin i¢ine mikroelektrot dizileri yerlestirilerek gerceklestirilen invaziv
bir kayit yontemidir.

Intrakortikal néron kayd ile {i¢ sinyal elde edilebilir: bunlar tek {initeli aktivite, cok

tiniteli aktivite ve lokal alan potansiyelleridir (Waldert vd., 2009). Tek tiniteli aktivite, tek
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bir ndéronun sinyalinin yliksek gegisli filtrelemesi ile elde edilir. Cok {initeli aktivite ayni
sekilde elde edilir, ancak sinyaller birden fazla ndrondan gelebilir. Lokal alan potansiyelleri,
bir elektrot ucunun g¢evresindeki noron aktivitesinin algak geciren filtreden gecirilmesiyle
elde edilir. Lokal alan potansiyelleri analog sinyallerdir, tek {initeli aktivite ve ¢ok {initeli
aktivite ise tek noronlarin yiikselme aktivitesini Olger ve zaman iginde ayrik olaylara
indirgenebilir (Waldert vd., 2009).

Intrakortikal néron kaydi, EEG kaydindan ¢ok daha yiiksek uzaysal ve zamansal
¢Oziintirliik saglar. Bu nedenle intrakortikal sinyallerin kullanim1 EEG sinyallerinden daha
kolay olabilir. Bununla birlikte, sinyal kalitesi, beyin dokusunun implante edilen kayit
mikroelektroduna verdigi tepkiden ve mikroelektrodun duyarliligindaki degisikliklerden
etkilenebilir (Polikov vd., 2005), bu da giinler ve yillar boyunca giderek hasar gérebilecegi
anlamina gelmektedir (Maynard vd., 1997). Kullanici, egitime ihtiya¢ duymadan,
mikroelektrodun nispi duyarliligindaki bu yavas degisikliklere dogal olarak uyum
saglayabilir. Bununla birlikte, elektrot hassasiyetinin periyodik olarak yeniden
kalibrasyonlar1 gerekli olabilmektedir (Lauer vd., 2000).

Intrakortikal noron kayit alaninda ilk denemeler hayvanlarda yapilmistir. Ogrenilmis
hareketler sirasinda maymunlarda veya sicanlarda motor korteksteki noral aktiviteyi
kaydetmek i¢in ¢ok elektrotlu diziler kullanilmistir (Georgopoulos vd., 1986) (Schwartz,
1993) (Wessberg vd., 2000). Bu ilk ¢alismalar, intrakortikal ndron kayitlarinin bir hareketin
dogasin1 ve yoOniinii gosterebilecegini gostermistir. Bu c¢aligmalar, gercek hareketler
yapilmadiginda ayni1 kaliplarin olup olmayacagini ortaya koymamaktadir. Bu baglamda
Taylor ve Schwartz bir bilgisayarda ger¢ek ve sanal kol hareketleri yapan al yanakli
makaklarla deneyler yapmistir (Taylor vd., 2002). Sonuglar, ayn1 kaliplarin devam ettigini
gostermistir. Maymunlarla yapilan en son calismalar, fiziksel ¢evre ile dogrudan gercek
zamanl etkilesim i¢in protez cihazlarin kontroliinii tizerine yapilmistir (Carpaneto vd., 2011)
(Jackson vd., 2007) (Vargas vd., 2010) (Velliste vd., 2008).

BBA sistemlerinde intrakortikal noron kaydinin uygulanmasiyla ilgili olarak,
mikroelektrot dizilerinin, ¢ok sayida harici cihazin eszamanli ve orantili kontroliinii
saglamanin uygun bir yolu oldugu gdsterilmistir (Maynard vd., 1997). Ayrica Kennedy ve
ark., kullanicilarin sanal bir elde siber basamakli bir parmagin imle¢ hareketini ve
fleksiyonunu kontrol etmesine izin veren bir BBA tasarlamak i¢in kortikal kontrol

sinyallerini kullanmislardir (Kennedy vd., 2004).
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1.2.5. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme

fMRI, elektromanyetik alanlar aracilifiyla noral aktivasyon sirasinda lokal serebral
kan hacmi, serebral kan akisi ve oksijenasyon seviyelerindeki degisiklikleri tespit eden,
girisimsel olmayan bir norogoriintiileme teknigidir. fMRI genellikle 3T veya 7T sirasina
gore elektromanyetik giic alanlar1  uygulayan MRI tarayicilari  kullanilarak
gergeklestirilir. fMRI kullaniminin ana avantaji, yiiksek alan ¢oziintirliigiidiir. Bu nedenle,
beyin i¢indeki aktif bolgelerin lokalize edilmesi i¢in fMRI uygulanmistir (DeCharms vd.,
2004). Bununla birlikte, fMRI, yaklasik 1 veya 2 saniyelik diisiik bir zamansal ¢oziiniirliige
sahiptir. Ek olarak bu yontemde hemodinamik yanit 3 ila 6 saniye arasinda fizyolojik bir
gecikme saglar (Weiskopf vd., 2004). fMRI, BBA sistemlerinde hizli iletisim i¢in uygun
goriinmemektedir ve kafa hareketi artefaktlarina kars1 oldukga hassastir.

BBA sistemlerinde, fMRI tipik olarak noronal aktivasyon sirasinda kan oksijen diizeyi
bagimliligimi 6lgmek i¢in kullanilir (J.-H. Lee vd., 2009). Kan oksijen diizeyi bagimlilig
sinyali noronal aktivite ile dogrudan iliskili olmasa da, her ikisi arasinda bir uyumluluk
mevcuttur (Logothetis vd., 2001). BBA teknolojisinde fMRI kullanimi nispeten
yenidir. Ger¢cek zamanli fMRI'm ortaya cikmasindan once, fMRI tarafindan beyin
aktivitesinin kaydedilmesi geleneksel olarak uzun zaman almaktaydi. fMRI teknikleriyle
elde edilen veriler ¢cevrimdist olarak islenip, sonuglar ancak birkac saat hatta giin sonra
kullanilabilir hale gelmekteydi (Weiskopf vd., 2007). Gergek zamanli fMRI'nin
gelistirilmesi sayesinde fMRI tabanli BBA'lar miimkiin hale gelmistir (Weiskopf vd., 2004)
(Christopher deCharms, 2008) (Moench vd., 2008). fMRI tabanli BBA'larda bilgi aktarim
hiz1 0,60 ve 1,20 bit/dak arasindadir (Ward ve Mazaheri, 2008). Klinik olmayan fMRI

uygulamalari beklenmez ¢iinkii fMRI agir1 hacimli ve pahali donanim gerektirmektedir.

1.2.6. Yakin Kizilotesi Spektroskopisi

NIRS, noral aktivite sirasinda serebral metabolizmada invaziv olmayan bir sekilde
edinilen dalgalanmalari karakterize etmek i¢in kizil6tesi 151k kullanan bir optik spektroskopi
yontemidir. Kizilotesi 151k, kafatasinin yiizeyinden yaklasik 1-3 cm derinlige kadar niifuz
eder, burada zayiflatilmis 1518in yogunlugu, oksihemoglobin ve deoksihemoglobin
konsantrasyonlarindaki degisikliklerin  6l¢iilmesine izin verir. Beyindeki s1§ 151k

penetrasyonu nedeniyle, bu optik norogoriintiileme teknigi dis kortikal tabaka ile
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sinirhidir. fMRI'ya benzer bir sekilde, NIRS''m ana sinirlamalarindan biri hemodinamik
yanitin dogasidir, ¢iinkii vaskiiler degisiklikler, iligkili noral aktiviteden belirli bir siire sonra
meydana gelir (S. M. Coyle vd., 2007). NIRS'in uzamsal ¢6ziiniirliigii 1 cm mertebesinde
oldukea diistiktiir (Taga vd., 2007). Yine de NIRS, diisiik maliyet, yiiksek tasinabilirlik ve
100 milisaniye diizeyinde kabul edilebilir bir zamansal ¢6ziiniirliik sunmaktadir (Kennan
vd., 2002).

NIRS sistemi, bir 151k kaynagi, bir elektronik siiriicii, bir 151k dedektorti, sinyal isleme
cihazlar1 ve bir kayit cihazindan olusur. Isik kaynagi, kafa derisi ile dogrudan temas halinde
yerlestirilmis kizil6tesi 151k yayan diyottur. Elektronik siiriicii cihazi, 15181 modiile etmek i¢in
kizilotesi 151k yayan diyotu kontrol eden bir elektronik devredir. Isik dedektorii, 1s1k
kaynaginin hemen yanina yerlestirilmis bir fotodiyottur. Sinyal isleme cihazlari, elektrik
sinyalini isleyen ve ortam 1sigindan kaynaklanan giiriiltilyli azaltan yiikselticiler ve
filtrelerdir. Kayit cihazi, elektrik sinyalini dijitallestiren, depolayan ve goriintiileyen bir
kisisel bilgisayardir.

Optik kaynaklardan ve dedektorlerden denegin kafasina ve kafasindan gelen 15181n iyi
bir sekilde baglanmasini saglamak oOnemlidir. Bas hareketleri veya sa¢ tikaniklig
performansi ve sinyal kalitesini kotiilestirebilir (S. M. Coyle vd., 2007). lyi kalitede sinyaller
ve glrilti azaltma, ger¢cek zamanli BBA sistemlerinde onemli gereksinimlerdir. Sag
jolesiyle ve sac tokasi araciligiyla sa¢ agilarak, fotonlarin yollar1 acilip sinyal kalitesi
artirilabilir (S. M. Coyle vd., 2007). Giiriiltii, bant ge¢iren filtreleme, hareketli ortalama ve
Wiener filtrelemesi ile kismen azaltilabilir. Bu algoritma smiflar1 genellikle kafa hareketi
tarafindan tiretilen ani sivri uglu giiriiltiiyli ortadan kaldirmada basarisiz olur (Izzetoglu, vd.,
2005). Sabit optod konumlandirmasi saglanarak kafa hareketi artefaktlar1 en aza
indirilebilir. Kasklar, her denegin basinin dis hatlarina gére kaliplanmig termoplastik, yari
sert plastik formlara tutturulmus yay ytiklii lifler ve kauguk formlara gdmiilii liflere dayanan
tiplerde olabilmektedir (Strangman vd., 2002). Arka plan giiriiltii etkileri, oksijenli ve
oksijensiz hemoglobin dinamikleri arasindaki giiclii istatistiksel iliskiden yararlanilarak da
azaltilabilmektedir (Cui vd., 2010).

NIRS nispeten yeni bir Ol¢glim ydntemi olmasina ragmen, gelecekte BBA'lara
uygulanabilirlik acisindan giiclii bir beyin goriintiileme yontemi olmay1 vaat etmektedir (S.
Coyle vd., 2004) (S. M. Coyle vd., 2007). NIRS su anda yaklasik 4 bit/dakikalik diisiik bir
bilgi aktarim hiz1 saglamaktadir, ancak gelecekte teknolojinin gelisimiyle bu degerin

artacag diistiniilmektedir (Power vd., 2011). Bu nérogoriintiileme yontemi, ne iletken jel ne
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de asindirict elektrotlar gerektirmediginden EEG'ye iyi bir alternatiftir. Bununla birlikte,
NIRS tabanli BBA'larda iletisim hizlari, hemodinamik yanitin dogal gecikmesi nedeniyle
yavastir. Bazi ¢alismalar, NIRS'dan tiiretilen optik tepkiler yoluyla zihinsel gorev tespitinin
uygulanabilirligini gdstermistir (Kennan vd., 2002) (Sitaram vd., 2007) (Villringer vd.,
1993).

1.3. Beyin Bilgisayar Arayiizlerinde Kontrol Sinyali Tipleri

Bir BBA'min amaci, serebral aktiviteyi izleyerek kullanict niyetlerini
yorumlamaktir. Beyin sinyalleri, biligsel gorevlerle ilgili ¢ok sayida eszamanli fenomeni
icerir. Cogu hala anlasilmaz ve kokenleri bilinmez durumdadir. Bununla birlikte, bazi beyin
sinyallerinin fizyolojik fenomeni, insanlarin BBA sistemlerinin niyetlerini yorumlamasini
saglamak i¢in onlar1 istedikleri zaman modiille etmeyi Ogrenebilecekleri sekilde
¢Oziilmiistiir. Bu sinyaller, BBA'larda olas1 kontrol sinyalleri olarak kabul edilir.

Literatiirde ¢ok sayida calisma, BBA sistemlerinde kontrol sinyalleri olarak hizmet
edebilecek genis bir beyin sinyali grubunu tanimlamistir. Bununla birlikte, asagida mevcut
BBA sistemlerinde siklikla kullanilan kontrol sinyalleri agiklanmistir. Bunlar gorsel
uyarilmis potansiyeller (ing. visual evoked potentials, VEP), yavas kortikal potansiyeller
(ing. slow cortical potentials, SCP), P300 uyarilmis potansiyeller ve sensorimotor

ritimlerdir. Baz1 temel 6zellikleriyle birlikte tiim kontrol sinyalleri Tablo 2’de agiklanmuigtir.

Tablo 2. Kontrol sinyallerinin 6zeti

Segim Bilgi
Kontrol Sinyali Fizyolojik Olaylar ¢ Egitim  Aktarim
Sayist
Hiz1
Gorsel kortekste beyin sinyallerinde . 60-95
VEP modiilasyon olugur Yiksek  Hayr bit/dak

Beyin sinyallerindeki olaya bagl yavas dogru

SCp akim kaymalaridir Diisiik Evet  5-12 bit/dak
P300 Seyrek uyaran nedeniyle pozitif zirveler Yiksek  Hayir 2'0—25
olusur bit/dak
Sensorimotor Motor aktivitelerle senkronize edilmis
Ritimler sensorimotor ritimlerdeki modiilasyonlari Diisiik Evet  3-35 bit/dak

olusur
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1.3.1. Gorsel Uyarilmis Potansiyeller

VEP, gorsel bir uyaran aldiktan sonra gorsel kortekste meydana gelen beyin aktivitesi
modiilasyonlaridir (Tobimatsu vd., 1995). Uyaran merkezi gorsel alana yaklastikca
VEP'lerin genligi biiyiik dlclide arttigindan bu modiilasyonlarin saptanmast kolaydir (Y.
Wang vd., 2006).

VEP'ler ii¢ farkli kritere gore siniflandirilabilir (Yin vd., 2009);

e optik uyaranlarin morfolojisine gore,
e gorsel uyariin sikligina gore,
e alan uyarimu ile.

Birinci kritere gore, VEP'ler, flas stimiilasyonu veya dama tahtas1 kafes, kap1 ve
rastgele nokta haritas1 gibi grafik desenleri kullanilarak olusturulabilir. Gorsel uyarinin
sikligina gore (frekans) VEP'ler, gegici VEP'ler (ing. temporary VEP, TVEP) ve kararl
durum VEP'ler (ing. steady state VEP, SSVEP) olarak da siniflandirilabilir. TVEP'ler gorsel
stimiilasyon frekanst 6 Hz'nin altinda oldugunda meydana gelirken, SSVEP'ler daha yiiksek
frekansli uyaranlara tepki olarak ortaya ¢ikar (X. Gao vd., 2003) (Tobimatsu vd., 1995). Son
olarak, ti¢lincii kritere gére, VEP'ler ekrandaki uyaran alanina bagl olarak tiim alan VEP'leri,
yarim alan VEP'leri ve kismi alan VEP'leri olarak ayrilabilir. Ornegin, ekranin sadece yarist
grafik gosteriyorsa, diger yaris1 herhangi bir gorsel uyar1 géstermez ve kisi ekranin ortasina
bakar ve bu da yarim alan VEP'1 indiikler.

TVEP'ler, gorsel alandaki herhangi bir degisiklikle ortaya c¢ikarilabilir. En sik
kullanilan VEP tiirii TVEP'lerdir.

e Yanip sonen 1siklarin neden oldugu flas TVEP'ler,

e Bir desenin dagimik bir arka plan {izerinde aniden goriinmesine izin
verilmesinin neden oldugu model baslangi¢c/kayma TVEP'leri,

e Bir desenin fazini tersine ¢evirmenin neden oldugu desen ters TVEP'ler

olmak tizere ii¢ ¢esit TVEP tiirti bulunmaktadir (Odom vd., 2004).

Uyarilmis tepkiler sunulan uyarana gore degisir. Flash TVEP'ler bir dizi olumsuz ve
olumlu tepe noktasi sunar. En belirgin pikler, sirasiyla 90 ms ve 120 ms civarindaki negatif
(N2) ve pozitif (P2) piklerdir (Odom vd., 2004). Model baslangi¢/kaydirma TVEP'lerinin {i¢
ana tepe noktasi vardir: C1 (pozitif, 75 ms), C2 (negatif, 125 ms) ve C3 (pozitif, 150 ms)
(Odom vd., 2004). Model tersine ¢evrilen TVEP'ler genellikle 75 ms'de bir negatif tepe, 100
ms'de bir pozitif tepe ve 135 ms'de bir negatif tepe sunar (Odom vd., 2004).
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SSVEP'ler ayn1 gorsel uyaran tarafindan ortaya ¢ikar. Bu durumda, uyaran 6 Hz'den
daha ytiksek bir frekansta degisir. Uyaran bir flas ise, SSVEP, temel frekansi uyaranin yanip
sonme frekansiyla ayni olan siniizoidal benzeri bir dalga bi¢imi gosterir. Uyaran bir model
ise, SSVEP ters hizda ve onlarin harmoniklerinde meydana gelir (Zhu vd., 2010). TVEP'nin
aksine, SSVEP'lerin ayr1 frekans bilesenleri, uzun zaman periyotlar1 boyunca genlik ve faz
bakimindan sabit kalir (Galloway, 1990). SSVEP'ler, g6z kirpma ve g6z hareketlerinden
kaynaklanan artefaktlara (Perlstein vd., 2003) ve elektromiyografik giiriiltii kirliligine (Gray
vd., 2003) TVEP'lerden daha az duyarlidir. Aslinda, TVEP'ler tipik olarak BBA uygulamasi
i¢in kullanilmamaktadirlar.

SSVEP tabanli BBA'lar, kullanicilarin bir goz araciligiyla bir hedef se¢gmesine olanak
tanir. Kullanici, dikkatini bir hedefe gorsel olarak sabitler ve BBA sistemi, SSVEP 6zellik
analizi yoluyla hedefi tanimlar. Bir iletisim kanali olarak BBA g6z Oniine alindiginda,
SSVEP tabanli BBA'lar, kullanimdaki spesifik uyaran dizi modiilasyonuna bagli olarak ii¢
kategoride siiflandirilabilir (Bin vd., 2009);

e Zaman modiilasyonlu VEP (ing. time modulation VEP, t-VEP) BBA'lar,
e Frekans modiilasyonlu VEP (ing. frequency modulation VEP, {f-VEP) BBA'lar,
¢ Kod modiilasyonlu VEP (ing. code modulation VEP, c-VEP) BBA'lar.
Hedefin giivenilir bir sekilde tanimlanmasini saglamak icin, farkli uyaran dizilerine
tepki veren VEP'ler, bazi alanlarda birbirine ortogonal veya yakin ortogonal olmalidir (Bin
vd., 2009).Bir t-VEP BBA'da, farkli hedeflerin flas dizileri zaman iginde
ortogonaldir. Yani, farkli hedefler i¢in flag dizileri ya kesinlikle Ortiismez ya da
stokastiktir. Bir f-VEP BBA'da, her hedef, harmonikleriyle ayni temel frekansa sahip
periyodik bir uyarilmis yanit dizisi iireterek benzersiz bir frekansta flaglandirilir. Bir c-VEP
BBA'da sozde rastgele diziler kullanilir. Her bir hedef flasinin ACIK ve KAPALI
durumlarinin siiresi, s6zde rastgele bir dizi tarafindan belirlenir. Sinyal modiilasyonlar1 bilgi
aktarim hizin1 optimize edebilir. Kod modiilasyonu en yiiksek iletisim hizint saglar. Tablo

3’te her modiilasyon tiiriiniin 6zellikleri yer almaktadir.
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Tablo 3. VEP modiilasyonlariin 6zellikleri

VEP modiilasyonu Ozellikler

e — Nispeten diisiik bilgi aktarim hiz1 (<30 bit/dak)
t-VEP e — Senkron sinyal gerekli
— Kullanici egitimi gerektirmez

— Yiiksek bilgi aktarim hiz1 (30-60 bit/dak)
— Basit sistem konfigiirasyonu

— Kaullanici egitimi gerektirmez

— Birkag segenekle uygulamaya daha uygun

— Cok yiiksek bilgi aktarim hizi (>100 bit/dk)
— Senkron sinyal gerekli

— Kaullanici egitimi gerekli

— Birgok secenek ile uygulamaya daha uygun

f-VEP

c-VEP

Tipik VEP tabanli BBA uygulamasi, kullanici sembollerden birine bakarken
SSVEP'leri baglatmak icin ekranda rakamlar veya harfler gibi yanip sonen uyaranlari
goriintiiler. Kullanict bilgisayarla iletisim kurmak ic¢in bakislarini yanip sonen rakamlara
veya harflere kaydirabilir (P.-L. Lee vd., 2008). Bu tip kontrol sinyalinin en biiyiik avantaji,
cok az egitime ihtiya¢c duyulmasidir. Ancak, kullanicinin ekrani izlemesi ve gozlerini bir
noktada sabit tutmas1 dezavantaj1 vardir. Bu nedenle VEP'ler, Amyotrofik Lateral Skleroz'un
(ALS) ileri evrelerindeki veya kontrol edilemeyen goz veya boyun hareketleri olan hastalar
icin uygun degildir. Bu dezavantajin iistesinden gelmek i¢in, kullanicinin dikkatiyle kontrol
edilen baz1 bagimsiz SSVEP tabanli BBA'lar literatiirde yer almaktadir (Allison vd., 2008)
(D. Zhang vd., 2010).

SSVEP genellikle 151k yayan diyotlar (LED), katot 1s1n tliplii (CRT) monitdrler veya
stvi kristal ekran (LCD) araciligiyla gergeklestirilmektedir. LED'ler, LCD veya CRT
uyaricilarindan daha iyi performans gosterir ancak daha karmasik donanimlara ihtiyac
duyarlar. LCD ve CRT monitorler, hedef sunumunu LED uyaricilardan daha kolay hale
getirir, ¢linkii her iki sistem de bir PC'ye kolayca baglanabilir. Bununla birlikte, bir LCD
veya CRT monitdriin yenileme hizi hedef sayisin1 sinirlayabileceginden, ¢oklu hedef BBA
icin LED uyaricilar tercih edilebilir. LED uyaricilar1 daha fazla segenek sunar ¢linkii her bir
LED'in yanip sonme frekansi ve fazi1 programlanabilir elektronik kart tarafindan bagimsiz
olarak kontrol edilebilir (Y. Wang vd., 2008). LCD ekranlar, diisiik karmasikliktaki BBA
(10'dan az segenek) icin idealdir, ¢linkii CRT ekranlardan daha az g6z yorgunluguna neden

olurlar. Orta diizeyde karmasiklik BBA’lar i¢in (10-20 secenek), LCD veya CRT ekranlar
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en uygunudur. Yiksek karmasikliktaki BBA’lar (20'den fazla komut) i¢in LED’ler tercih
edilir (Z. Wu vd., 2008).

1.3.2. Yavas Kortikal Potansiyeller

SCP, EEG'de bir saniyeden birkag¢ saniyeye kadar siiren yavas voltaj kaymalaridir.
SCP’ler, EEG sinyallerinin 1 Hz’nin altindaki kisimlarinda goriiliir (Birbaumer vd.,
1990). SCP'ler, kortikal aktivite seviyesindeki degisikliklerle iligkilidir. Negatif SCP'ler
artan noronal aktivite ile korelasyon gosterirken, pozitif SCP'ler tek tek hiicrelerde azalmis
aktivite ile ortiigiir (Birbaumer vd., 1990). Bu beyin sinyalleri, hem saglikli kullanicilar hem
de fel¢li hastalar tarafindan bir BBA araciligiyla harici cihazlar1 kontrol etmek i¢in
kullanilmaktadir. SCP kaydirmalari, bir imleci hareket ettirmek ve bir bilgisayar ekraninda
sunulan hedefleri se¢mek i¢in kullanilmaktadir (Hinterberger vd., 2004).

Insanlar, bir diisiince-geviri cihaz1 kullanilarak goniillii SCP degisiklikleri olusturmak
icin egitilebilir (Hinterberger vd., 2004). Diisiince-¢eviri cihazi, kullanicinin SCP'yi
degistirmeyi Ogrenebilmesi icin gorsel-isitsel isaretleri gosteren, 0z-diizenleme icin
kullanilan bir aragtir. Diisiince-¢eviri cihazi tipik olarak, imlecin dikey konumunun stirekli
olarak SCP kaymalarinin genligini yansitacagi sekilde bir ekran iizerinde bir imleg igerir.

SCP o6z-diizenleme egitimindeki basari, hastanin psikolojik ve fiziksel durumu,
motivasyonu, sosyal baglami veya egitmen-hasta iligkisi gibi bir¢ok faktore baghdir (Kaiser
vd., 2001). Kullanicinin 6grenme yeteneginin SCP modiilasyon egitimini biiyiik 6l¢iide
etkiledigi bilinmektedir. Bu nedenle, ilerleyici bir hastaligin erken evresindeki hastalar i¢in
kendi kendini diizenleme egitimi tavsiye edilmektedir (Kaiser vd., 2001). Ayrica, ilk SCP
modiilasyon becerilerinin egitimin ardindan gelecek performans iizerinde etkisi vardir
(Neumann ve Birbaumer, 2003). Bu nedenle, her hasta i¢in uygun bir kontrol sinyali olarak
SCP'lerin degeri, yalnizca ilk denemeler temelinde belirlenebilir. Uyku kalitesi, agr1 ve ruh
hali gibi diger faktorlerin de 6z diizenleme performansi {izerinde etkisi vardir. Etkileri tiim
hastalar icin ayni degildir ve bu konuda genel kurallar olusturmak i¢in daha fazla aragtirmaya
ihtiyac vardir (Hinterberger vd., 2004).

SCP'lerin kendi kendini diizenlemesi, ALS hastalarinda kapsamli bir sekilde test
edilmistir (Birbaumer vd., 2003) (Iversen vd., 2008) (Kiibler vd., 1999). SCP siniflandirmasi
icin elde edilen tipik dogruluk oranlar1 kabul edilebilirdir ve yilizde 70 ile 80 arasinda degisir.
Ancak SCP tabanli BBA uygulamalarinda bilgi aktarim oranlar1 nispeten diisiiktiir. Ayrica,
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SCP tabanli BBA'y1 kullanmak i¢in daha uzun egitim gereklidir ve kullanicilar birkag ay

boyunca siirekli uygulamaya ihtiya¢ duymaktadir.

1.3.3. Sensorimotor Ritimler

Sensorimotor ritimler (mu ve beta ritimleri) diger adiyla duyu-motor ritimleri, sirastyla
rolandik bant olarak da bilinen mu bandinda (7-13 Hz) ve beta bandinda (13-30 Hz) lokalize
beyin aktivitesindeki salinimlar olan mu ve beta ritimlerini igerir (Pfurtscheller ve Da Silva,
1999). Sensorimotor ritimlerin genligini modiile etmek i¢in gergek hareket gerekli olmasa
da, beyin aktivitesi herhangi bir motor gorevle ilgili oldugunda degisir (Jeannerod, 1995)
(Pfurtscheller vd., 1997). Motor ritimlerdeki benzer modiilasyon kaliplari, herhangi bir acik
motor ¢ikist olmaksizin bir motor hareketin zihinsel provasinin bir sonucu olarak
tiretilir. BBA'lar1 kontrol etmek i¢in duyusal motor ritimler kullanilmistir, ¢iinkii insanlar bu
modiilasyonlar1 duyusal-motor ritimlerde goniillii olarak iiretmeyi &grenebilmektedirler
(Blankertz vd., 2010).

Duyusal-motor ritimler, duyusal uyarim, motor davranis ve zihinsel imgeler tarafindan
olusturulan olayla ilgili desenkronizasyon ve olayla ilgili senkronizasyon olarak bilinen iki
tiir genlik modiilasyonuna dayanir (Blankertz vd., 2010). ERD, ritmin genlik baskilanmasini
icerir ve ERS, genlik gelistirmesini ifade eder. Sekil 4’te, hizli parmak kaldirmay1 igeren
goniillii bir hareket deneyi sirasinda ERD ve ERS'nin zamansal davranisini goriilmektedir
(Pfurtscheller ve Neuper, 2001). Mu band1 ERD, hareketin baslamasindan 2,5 s dnce baslar,
hareketin baslamasindan kisa bir siire sonra maksimum ERD'ye ulasir ve birka¢ saniye
icinde orijinal seviyesine geri doner. Buna karsilik, beta ritmi, hareketin baglamasi sirasinda
kisa bir ERD, ardindan hareketin yiiriitiilmesinden sonra maksimuma ulasan ERS'yi
gosterir. Bu ERS, mu ritmi zayiflamigken meydana gelir. Sekil 4’te ayrica motor gorevlerle
ilgili bagka bir ritim olan gama salinim1 (36-40 Hz) goriilmektedir (Pfurtscheller ve Neuper,

2001). Gama ritimleri, hareketin baglamasindan kisa bir siire 6nce bir ERS ortaya ¢ikarir.
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Sekil 4. ERD ve ERS isaretleri

Duyu-motor ritimleri, herhangi bir ger¢ek hareket olmaksizin motor imgeleme ile
ilgilidir (Pfurtscheller vd., 1997). Bununla birlikte, sensorimotor ritimlerin kendi kendini
kontrol etmesi kolay degildir ve cogu insan motor imgeleme ile ilgili zorluklar
yasar. Insanlar, bir BBA sistemi i¢in yeterince kullanish olmayan ilgili gercek hareketlerin
gorsel goriintiilerini hayal etme egilimindedir, ¢iinkii bu sensorimotor ritimlerin kaliplar
gercek motor goriintiilerinden farklidir. Kullanici egitimi, eylemlerin gorsel temsilleri yerine
kinestetik deneyimleri vurgulamaya dayalidir (Neuper vd., 2005). Motor imgeleme egitimi
geleneksel olarak gorsel veya isitsel geri bildirime dayalidir (Nijboer vd., 2008). Bu tiir bir
egitim, kullanicilardan belirli bir motor goriintii gérevini gergeklestirmelerini ister ve daha
sonra sensorimotor ritimler bir referansla karsilagtirilarak c¢ikarilir ve smiflandirilir. Son
olarak, sonucun basarisina gore katilimciya gorsel veya isitsel geri bildirim saglanir. Bu tiir
bir egitim, genellikle etkinligi ¢ok yiiksek olmasa da yaygin olarak kullanilmaktadir (Hwang
vd., 2009). Literatiirde yapilan bir ¢alismada, geri bildirim olarak ger¢cek zamanli kortikal
aktiviteyi goriintlileyen ve kullanicilarin ger¢cek zamanli bir izleme sistemi araciligiyla kendi
kortikal aktivitelerini izlemelerine izin veren bir sisteme dayal1 daha etkili motor goriintii
egitimi sunulmustur (Hwang vd., 2009).

Duyusal-motor ritimler, BBA arastirmalarinda kapsamli bir sekilde arastirilmistir.
Wadsworth (Wolpaw vd., 2000), Berlin (Blankertz vd., 2008) veya Graz (Pfurtscheller vd.,
2003) BBA'lar gibi iyi bilinen BBA sistemleri , kontrol sinyalleri olarak sensorimotor
ritimleri kullanir. Sensérimotor ritimlerine dayali BBA'lar, senkron veya asenkron modda
caligabilir. Duyusal-motor ritimlere dayali BBA alanindaki en son geligsmeler, duyusal-
motor ritimlerdeki modiilasyonlara dayali olarak insan istemli hareketlerini olusmadan 6nce
tahmin etmenin miimkiin oldugunu gostermistir (Bai vd., 2011). Ayrica bu tahmin, kullanici

herhangi bir hareket yapmadan da saglanabilmektedir.
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1.3.4. Olay iliskili Potansiyeller

Olay iliskili potansiyeller, nadiren isitsel, gorsel veya somatosensoriyel uyaranlara
bagl olarak EEG sinyallerinde ortaya ¢ikan potansiyellerdir. Sekil 5’te ERP bilesenlerini
gosteren bir dalga formu goriilmektedir. Pozitif (P) ve negatif (N) bilesenleri vardir.
Gorselde zaman ekseninin list kismi negatif potansiyelleri, alt kismi ise pozitif potansiyelleri
gostermektedir. Bu durum ERP arastirmalarinda yaygin, ancak evrensel olmayan bir
uygulamadir. Yaklasik 100ms ve 200 ms’de sirastyla N1 ve N2 etiketleriyle N100 ve N200
negatif tepeleri goriilmektedir. Yine yaklasik 100ms, 200ms ve 300ms’de sirastyla P1,P2 ve
P3 etiketleriyle P100, P200 ve P300 pozitif tepeleri goriilmektedir. Yine literatiirde yaygin
ancak evrensel olmayan bir uygulamaya gore ERP denilince akla siklikla P300 potansiyeli
gelmektedir. Bu nedenle bundan sonraki kisimlarda ERP yerine P300 ifadesi
kullanilmaktadir. Tanim olarak P300, alakasiz uyaranlar arasinda, alakali (tuhaf) uyarana
beynin yaklasik 300ms sonra verdigi tepkidir (Donchin ve Smith, 1970) (Farwell ve
Donchin, 1988). Buna tuhaf top (ing. oddball) paradigmasi da denilmektedir. Bu alanda
yapilan bazi ¢alismalarda, uyaranin olasiligi ne kadar diisiikse, yanit zirvesinin genliginin o
kadar biiyiik oldugu kanitlanmistir (Polich vd., 1996). P300 tabanli BBA'larin kullanimi1
egitim gerektirmez. Ancak, kullanici seyrek uyariya alistigi zaman performans diisebilir ve
sonug olarak P300 genligi azalabilmektedir (Ravden ve Polich, 1999).

Gorsel P300 uyarilmis potansiyellere dayali tipik bir BBA uygulamasi, harfler, sayilar
veya diger semboller veya komutlardan olusan bir matris icerir (Farwell ve Donchin, 1988)
(Mugler vd., 2010) (Tanaka vd., 2005). EEG izlenirken bu matrisin satirlar1 veya siitunlari
rastgele yanip soner. Kullanici istenen sembole bakar ve istenen se¢imi igeren satir veya
stitunun kag kez yanip sondiigiinii i¢inden sessizce sayar. P300, yalnizca istenen satir veya
stitun yanip sondiigiinde ortaya ¢ikar. Boylece BBA, hedef sembolii belirlemek icin bu etkiyi
kullanir. EEG sinyallerindeki diisiik sinyal-giiriiltii oran1 nedeniyle, tek bir denemeden hedef
sembollerin tespiti ¢cok zordur. Her se¢im igin satirlar veya siitunlar birka¢ kez yanip
sonmelidir. Her satira veya siituna karsilik gelen donemlerin, dogruluklarini artirmak igin
denemeler iizerinden ortalamasi alinir. Ancak bu tekrarlar dakika basina segcenek sayisini
azaltir, ornegin 15 tekrar ile dakikada sadece iki karakter yazilir (Farwell ve Donchin,
1988). P300 uyarilmis potansiyellere dayali uygulamalarin ¢ogunda gorsel uyaranlar
kullanilsa da, isitsel uyaranlar gorme bozuklugu olan kisiler i¢in kullanilmigtir (Furdea vd.,

2009).
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Sekil 5. ERP bilesenleri

P300 tabanli BBA'lar, diislik bir bilgi aktarim hiz1 saglar (Rivet vd., 2009). Sonug
olarak, matriste tek bir sembol se¢gmek icin ¢ok fazla deneme yapilmast gerekir. Tekrar
sayisinin etkilenmeden kalmasini saglamak i¢in basit bir ortalamadan daha karmasik bir
siniflandirict kullanilirken P300 tabanli BBA'larin dogrulugu artirilabilir (Rakotomamonjy
ve Guigue, 2008) (Rivet vd., 2009). Diger ¢alismalar, gérsel P300 uyarilmis potansiyellerin
tespit dogrulugunun, ayn1 zamanda, sembollerin boyutlar1 veya renkleri gibi gorsel matrisin
ozelliklerine de bagli oldugunu kanitlamistir. Daha kiiclik sembollii  matrisler
kullanildiginda performans diiser (Salvaris ve Sepulveda, 2009) ve gri ve siyah yerine yesil
ve mavi bir renkli matrisi kullanildiginda performasin arttigin1 gosteren ¢esitli ¢alismalar
bulunmaktadir (Ikegami vd. 2011) (Takano vd., 2009).

P300 tabanli BBA tarafindan saglanan bilgi aktarim hizlari, BBA'y1 giiriiltiilii bir
aktarim sistemi olarak kabul ederek de gelistirilebilir. Bu nedenle BBA, hata diizeltme
kodlarimin kullanimindan yararlanabilir. Son zamanlardaki bazi yeni yaklagimlar, hedefleri
bir dama tahtasi {izerine yerlestirerek giiriiltilyii azaltmaya calismistir (Martens vd., 2009)
(Townsend vd., 2010).

P300 yaniti, denegin dogrudan hedefe bakip bakmamasindan belirgin sekilde
etkilenmez (P. Brunner vd., 2010). Bu durum klinik uygulamalar i¢in 6nemlidir, ¢iinkii
hedef popiilasyonda g6z hareketleri siklikla bozulur veya kaybolur. Bununla birlikte,
denekler istenen 6geye baktiginda P300 tabanli bir BBA'nin performansi énemli olgiide

tyilesir (P. Brunner vd., 2010). Bu nedenle, gorsel P300 tabanli BBA'larin performansi
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yalnizca P300 uyarilmis potansiyele degil, ayn1 zamanda gozle bakis yoniine giiclii bir

sekilde bagli olan VEP yanitina da baghdir.

1.4. Beyin Bilgisayar Arayiizii Tiirleri

BBA’lar;
e cksojen,
e endojen,
ayrica;
e senkronize,
e asenkron olarak kategorize edilmektedir.

Giris olarak kullanilan sinyallerin dogasina gore, BBA sistemleri eksojen (dissal) veya
endojen (igsel) olarak siniflandirilabilir. Eksojen BBA, VEP'ler veya ERP gibi bir dis uyaran
tarafindan beyinde ortaya ¢ikarilan noron aktivitesini kullanir (Kleber ve Birbaumer,
2005). Eksojen sistemler, kontrol sinyalleri olarak SSVEP ve P300 tiirlerini kullandigindan
kolay ve hizli bir sekilde kurulabilir ayrica kapsamli bir egitim gerektirmezler. Bu tiir
sistemlerde kontroller sadece bir EEG kanali ile gerceklestirilebilir ve 60 bit/dk'ya kadar
yiiksek bilgi aktarim hizina ulasilabilir. Endojen BBA’lar, dis uyaranlar olmaksizin beyin
ritimlerinin ve potansiyellerinin kendi kendini diizenlemesiyle gerceklestirilir (Kleber ve
Birbaumer, 2005). Neurofeedback egitimi yoluyla, kullanicilar sensorimotor ritimlerdeki
(Krusienski vd., 2007) veya SCP'lerdeki (Hinterberger vd., 2004) modiilasyonlar gibi BBA
tarafindan kodu ¢oziilebilen spesifik beyin kaliplar1 olusturmay1 6grenebilirler . Endojen bir
BBA'nin avantaji, kullanicinin BBA'y1 6zgiir iradesiyle calistirabilmesi ve bir imleci iki
boyutlu uzayda herhangi bir noktaya hareket ettirebilmesidir, 6te yandan eksojen bir BBA
ise kullaniciy1 sunulan segeneklerle sinirlayabilir. Ayrica endojen BBA, 6zellikle ileri evre
ALS'li veya duyu organlar1 etkilenmis kullanicilar i¢in faydalidir. Tablo 4’te eksojen ve

endojen BBA'lar arasindaki farklar goriilmektedir.
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Tablo 4. Eksojen ve endojen BBA 6zellikleri

Tiir Kontrol Sinyali Avantajlar1 Dezavantajlari
Minimum egitim
Kontrol sinyali .o
Dis uyaranlara siirekli
kurulumu kolay ve . .
. dikkat etmek gerekli
Eksojen e SSVEP hizly Bazi kullanicilarda
BBA e P300 Yiiksek bit hiz1 (60 <
. yorgunluga neden
bivdak) olabilir
Sadece bir EEG kanali
gerekli
Herhangi bir - Cok zaman alan
uyarandan bagimsiz o
. : egitim (aylar veya
Serbest irade ile
alistirilabilir haftalar)
e SCP’ler gal Tiim kullanicilar
. Etkilenen duyu
Endojen e Duyu- kontrol edemez
organlari olan A .
BBA motor . lyi performans i¢in
.\ kullanicilar igin
ritimler cok kanalli EEG
kullanislidir L
fmleg kontrol kayitlart gereklldlr
uveulamalan icin Daha diisiik bit hizi
ye ¢ (20-30 bit/dak)

uygundur

Girdi veri isleme yontemine gére BBA sistemleri senkron (eszamanli veya ¢evrimici)
veya asenkron (eszamanli olmayan veya c¢evrimdisi) olarak siniflandirilabilir. Senkron
BBA'lar, dnceden tanimlanmis zaman pencereleri sirasinda beyin sinyallerini analiz
eder. Onceden tanimlanmis pencerenin disindaki herhangi bir beyin sinyali yok sayilir. Bu
nedenle, kullanicinin yalnizca BBA sistemi tarafindan belirlenen belirli siireler boyunca
komut géndermesine izin verilir. Ornegin, standart Graz BBA senkron bir BBA sistemini
temsil eder (Pfurtscheller vd., 2003). Senkron bir BBA sisteminin avantaji, zihinsel
aktivitenin baslangicinin 6nceden bilinmesi ve belirli bir ipucu ile iliskilendirilmesidir (Tsui
ve Gan, 2007). Asenkron BBA'lar, kullanic1 ne zaman harekete gecerse gecsin beyin
sinyallerini siirekli olarak analiz eder. Senkron BBA'lardan daha dogal bir insan-makine
etkilesimi modu sunarlar. Ancak, asenkron BBA’lar daha fazla hesaplama gerektirir ve
karmasiktir. Tablo 5’te senkron ve asenkron BBA'lar arasindaki farklar goriilmektedir.
Ayrica bu siniflandirmalar disinda literatirde BBA'lar bagimli ve bagimsiz olarak ta

siniflandirilabilmektedir (Wolpaw vd., 2002).
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Tablo 5. Senkron ve asenkron BBA ozellikleri

Tiir Avantajlar1 Dezavantajlari
Senkron e Daha basit tasarim ve performans e Daha dogal bir etkilesim
BBA degerlendirmesi modu sunmuyor
e Harici ipuglarini beklemeye gerek
Asenkron yok e (Cok daha karmagik tasarim
BBA e Daha dogal bir etkilesim modu e Daha zor degerlendirme
sunar

1.5. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemlerinde Kullanilan Oznitelik Cikarma
Yontemleri

Farkli diisiinme aktiviteleri, farkli beyin sinyalleri kaliplariyla sonuglanir. BBA, her
bir Oriintiiyii 6zelliklerine gore bir sinifa ayiran bir Orlintli tanima sistemi olarak
goriilmektedir. BBA, beyin sinyallerinden belirli bir sinifla benzerlikleri ve diger siniflardan
farkliliklar1 yansitan bazi 6zellikleri ¢ikarir. Ozellikler, farkli tiirlerini ayirt etmek icin
gereken ayirt edici bilgileri igeren sinyallerin 6zelliklerinden Ol¢iiliir veya tiiretilir.

Uygun bir dizi 6zelligin tasarimi zorlu bir konudur. Beyin sinyalleriyle ilgili bilgiler,
oldukca giiriiltiilii bir ortamda gizlenir ve beyin sinyalleri ¢ok sayida eszamanli kaynak
igerir. Ilgilenebilecek bir sinyal, farkli beyin gorevlerinden gelen ¢oklu sinyallerle zaman ve
mekanda Ortiisebilir. Bu nedenle ¢ogu durumda istenen bant giiciinii elde etmek i¢in bant
geciren filtre gibi basit yontemlerin kullanilmasi yeterli olmamaktadir.

Beyin sinyalleri ¢oklu kanallar aracihigiyla dlgiilebilir. Olgiilen kanallar tarafindan
saglanan tiim bilgiler, genellikle ilgi konusu fenomenin altinda yatan olayr anlamak i¢in
uygun degildir. Temel bilesen analizi (ing. principal component analysis, PCA) veya
bagimsiz bilesen analizi (ing. independent component analysis, ICA) gibi boyut kiiciiltme
teknikleri, orijinal verilerin boyutunu kiigiiltmek, alakasiz ve fazla bilgileri ortadan
kaldirmak i¢in uygulanabilir. Boylece hesaplama maliyetleri azalir.

Beyin sinyalleri dogal olarak duragan degildir. Belirli bir 6zelligin ne zaman
olustuguna dair zaman bilgisi alinmalidir. Baz1 yaklasimlar, sinyalleri kisa boliimlere ayirir
ve parametreler her bir boliimden tahmin edilebilir. Ancak, segment uzunlugu tahmin edilen
ozelliklerin dogrulugunu etkiler. Hizli fourier doniisiimii kisa veri segementlerinde ¢ok
diisiik performans gosterir (Ghafar vd., 2008). Beyin sinyallerinin duragan olmayan zaman
degisimlerini ortaya ¢ikarmak i¢in dalgacik doniisiimii veya uyarlanabilir otoregresif

bilesenler tercih edilir. Ayrica, EEG sinyallerinin duragan olmamasiyla basa ¢ikmak i¢in
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duragan alt uzay analizi adi1 verilen yeni bir teknik kullanilmaktadir (Von Biinau vd.,
2009). Duragan alt uzay analizi, ¢ok degiskenli zaman serilerini duragan ve duragan
olmayan bilesenlere ayirir.

Coklu ozellikler, tek bir 6znitelik vektoriinde birlestirilmeden 6nce birka¢ kanaldan ve
birkag zaman diliminden c¢ikarilabilir. Egitim  siniflandirma  algoritmalarindaki
“boyutlulugun laneti” nedeniyle yiiksek boyutlu dznitelik vektorleri arzu edilmez. Ozellik
secimi, Ozelliklerin tlim olast alt kiimelerini inceleyerek denenebilir. Bununla birlikte,
olasiliklarin sayis1 katlanarak artar ve orta diizeyde sayida ozellik i¢in bile kapsamli bir
aramay1 pratik hale getirir. Siniflandirma performansini en st diizeye ¢ikarirken 6znitelik
sayisint en aza indirmek amaciyla bazi daha verimli optimizasyon algoritmalari
uygulanabilir.

Bu béliimde, beyin sinyallerinin ilgili 6zelliklerini elde etme yontemlerinin 6zet hali
Tablo 6’da sunulmustur. Ik olarak, PCA ve ICA gibi boyut indirgeme yontemleri
aciklanmistir. Ikinci olarak, ortak mekansal model (ing. common spatial model, CSP) isimli
uzaysal yontem daha sonra otoregresif bilesenler (ing. autoregressive components, AR) gibi
parametrik modelleme, eslesen filtreleme (ing. match filtering, MF) son olarakta siirekli
(ing. continuous wavelet transform, CWT) ve ayrik dalgacik doniisiimii (ing. discrete

wavelet transform, DWT) gibi zaman ve/veya frekans yontemleri ele alinmistir.
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Tablo 6. BBA uygulamalarinda kullanilan 6znitelikler, 6zellikleri ve yapilan ¢calismalar

Yontem Ozellikleri Yapilan Calismalar
e Dogrusal doniigim
" gwmdan verierinoptmum (BoYe v, 2008) (Hashmi
PCA S P vd., 2022) (Lin ve Hsieh,
e PCA, artefaktlarin EEG sinyaliyle 2009) (Picton vd., 2000)
iligkisiz olmasini gerektirir
Boyut e Bir dizi karisik sinyali
Azaltma kaynaklarina boler
e Temel kaynaklarin kargilikli (Castellanos ve Makarov,
istatistiksel bagimsizligi varsayilir ~ 2006) (Flexer vd., 2005)
ICA e  Artefakt kaldirma i¢in gii¢lii ve (J. F. Gao vd., 2010)
saglam arag. (Jackowski, 2022) (Jung
e Artefaktlarin EEG sinyalinden vd., 2000) (Li vd., 2009)
bagimsiz olmasi gerekir
e Gii¢ spektrumunu bozabilir
e 2 sinif problemler i¢in tasarlanmis
uzamsal filtre.
e Senkron BBA'lar igin iyi (Chu vd., 2021) (Dornhege
Uzay CSP sonug¢. Asenkron BBA'lar i¢in vd., 2006) (Lemm vd.,
daha az etkili 2005) (Mousavi vd., 2011)
e Performansi uzamsal
¢Oziiniirliikten etkilenir.
e  Spektrum modeli
e Kisa zaman dilimleri igin yiiksek (Krusienski vd., 2006)
AR frekans ¢oziiniirligi (Waddell vd., 2021) (J.
e Sabit olmayan sinyaller igin Wang vd., 2010)
uygun degildir
e Onceden belirlenmis bilinen
sinyaller veya sabllonlarla. . (C. Brunner vd., 2010)
eslesmeleri temelinde belirli bir (Krusienski vd.. 2007)
MF deseni algilar Tl
. 11 . (Orhanbulucu ve Latifoglu,
e Tutarli zamansal 6zelliklere sahip
e 2022)
Zaman- dalga formlarinin tespiti igin
Frekans uygundur
e Hem frekans hem de zamansal (Bostanov, 2004) (Iglesias-
CWT bilgi saglar Tejedor vd., 2022)
¢ Sabit olmayan sinyaller i¢in (Senkowski ve Herrmann,
uygundur 2002)
e Hem frekans hem de zamansal
ggtg);tsal%:l? an sinyaller i¢in (Hashmi vd,, 2022)
L]
DWT o'mayan sinyatier 1¢ (Hinterberger vd., 2003)

uygundur
CWT'nin fazlaligini ve
karmagikligini azaltir

(Mason ve Birch, 2000)
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1.6. Beyin Bilgisayar Arayiizlerindeki Artefaktlar

Artefaktlar, beyin aktivitesini kirleten ve cogunlukla serebral kaynakli olmayan
istenmeyen sinyallerdir. Norolojik fenomenin sekli etkilendiginden, artefaktlar BBA tabanli
sistemlerin performansint digiirebilir. Artefaktlar fizyolojik artefaktlar ve fizyolojik
olmayan veya teknik artefaktlar olmak iizere iki ana kategoriye ayrilabilir.

Fizyolojik artefaktlar genellikle sirasiyla EMG, EOG ve EKG artefaktlari olarak
bilinen kas, okiiler ve kalp aktivitesinden kaynaklanir (Fatourechi vd., 2007). Beyin
sinyallerinde tipik olarak biiyiikk bozulmalar anlamima gelen EMG artefaktlari, hastalar
konusurken, ¢igneme veya yutma sirasinda meydana gelen kas kasilmalarinin neden oldugu
elektriksel aktiviteden kaynaklanir. EOG artefaktlari, géz kirpma ve diger goz hareketleriyle
tiretilir. GOz kirpma, disik frekansli modeller iireten géz hareketlerinin aksine, beyin
sinyalleri tizerinde genellikle yiiksek genlikli modeller olusturur. Bu elektriksel modeller,
ilgili yiikleri pozitif ve negatif oldugundan, kornea ve retina arasindaki potansiyel farktan
kaynaklanir. Bu nedenle, bu dipol hareket ettiginde g6z cevresindeki elektrik alan
degisir. EOG artefaktlar1 uzakligin karesine gore yaklasik olarak zayiflatildig i¢in en ¢ok
frontal alani etkiler (Croft ve Barry, 2000). Son olarak, kalp aktivitesini yansitan EKG
artefaktlari, beyin aktivitesine ritmik bir sinyal vererek bozulmaya sebep olur (Fatourechi
vd., 2007).

Teknik artefaktlar esas olarak gii¢ hatt1 giiriiltiilerine veya elektrot empedanslarindaki
degisikliklerden kaynaklanir ve bunlar genellikle uygun filtreleme ile oOnlenebilir
(Fatourechi vd., 2007). Bu nedenle, BBA ¢alismalarinda temel olarak fizyolojik artefaktlara
odaklanilir.

Literatiirde fizyolojik artefaktlar1 ele almanin ¢esitli yollar: bulunabilir. Artefaktlardan
kacinilabilir, reddedilebilir veya beyin sinyalleri kayitlarindan cikarilabilir. Artefakttan
kacinma, hastalardan deneyler sirasinda gozlerini kirpmaktan veya viicutlarini hareket
ettirmekten kacinmalarini istemek demektir (Vigario, 1997). Artefakt 6nlemeye yonelik bu
yaklasim ¢ok basittir, ¢linkii herhangi bir hesaplama gerektirmez. Ancak, bazi artefaktlarin
(istem dis1 kalp atiglari, géz ve viicut segirmeleri) veri kaydi sirasinda, ozellikle giiclii
norolojik bozukluklarda kolayca onlenemedigi goz Oniine alindiginda, bu varsayim her
zaman mimkiin degildir (Vigario, 1997). Artefakt reddetme yaklasimlari, artefaktlarla
kirlenmis kisimlarin atilmasi demektir. Manuel artefakt reddetme, beyin sinyallerindeki

artefaktlar1 ortadan kaldirmak icin bir secenektir ve bir uzman, artefakt karismis tiim
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kisimlar1 tanimlayabilir ve ortadan kaldirabilir. Manuel reddetmeyi kullanmanin ana
dezavantaji, yogun insan emegi gerektirmesidir, bu nedenle bu yaklasim ¢evrimi¢ci BBA
sistemleri i¢in uygun degildir. Yine de bu gérev EMG ve EOG artefakt tespiti ile otomatik
olarak gergeklestirilebilir. EMG ve EOG sinyalleri izlenirse, kollarda okiiler veya kas
aktivitesi saptanarak gergeklestirilebilmektedir (del R Millan vd., 2002). Otomatik
reddetme, artefakt islemenin etkili bir yoludur, ancak EOG genlikleri ¢ok kiiciik oldugunda
basarisiz olabilir. Ayrica reddetme metodolojisi, artefaktla kirlenmis sinyaller atildiginda
kullanicinin cihaz kontroliinii kaybettigi anlamina gelir. Artefakt kaldirma yaklagimi,
ornekleri reddetmek yerine, norolojik fenomeni saglam tutarken artefaktlari tanimlamaya ve
kaldirmaya calisir. EEG'deki artefaktlar1 ortadan kaldirmak icin yaygin yontemler, lineer
filtreleme, lineer kombinasyon, regresyon ve PCA'dir (Fatourechi vd., 2007).

Beyin sinyallerindeki artefaktlardan kacinilmasi, reddedilmesi veya cikarilmasi
yerine, bazi sistemler, engelli veya saglikli kisilerin birgok goérevde ve farkli ortamlarda
kullanabilecekleri bir iletisim yolu sunmak i¢in artefaktlart alir ve isler. Bu tiir bir sistem bir
BBA olarak kabul edilmez, ciinkii iletisim periferik sinirlerden ve kaslardan bagimsiz
degildir. EMG bilgisayar arabirimi (Choi vd., 2008), insan-bilgisayar arabirimi (N6jd vd.,
2008), EMG tabanli insan-bilgisayar arabirimi (Moon vd., 2004), EMG Tabanli Insan-
Makine Arabirimi (Gomez-Gil vd., 2011), EMG tabanli insan-robot arabirimi (Bu vd.,
2009), kas-bilgisayar arayiizii (Xu vd., 2009), insan-makine arayiizii (De la Rosa vd., 2010)
ve biyokontrolor araylizii (Eckhouse ve Maulucci, 1997), digerlerinin yani sira yapay
sinyaller kullanabilen ve literatiirde iletisim arayiizlerini adlandirmak i¢in kullanilan farkli
terimlerdir. Bu sistemler genellikle BBA'larden daha fazla giivenilirlige sahiptir, ancak

istemli hareketlerde kisitlamalari olan agir engelli kisiler tarafindan kullanilamazlar.

1.7. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemlerinde Kullanilan Siniflandirma
Algoritmalari

Bir BBA sisteminde siiflandirma adiminin amaci, 6znitelik ¢ikarma adiminda elde
edilen ve beyin aktivitesini karakterize eden 6znitelik vektoriinden kullanicinin niyetlerinin
taninmasidir (Lotte vd., 2007).

Siniflandirma algoritmalar1 ¢evrimdisi, ¢evrimici veya her iki tiir oturum yoluyla
gerceklestirilebilir. Cevrimdist oturum, BBA yarigmalar1 gibi veya arastirmacilarin kendi

egitim modelini gelistirmesi amaciyla topladiklar1 veri kiimelerinin incelenmesini igerir
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(Blankertz vd., 2006). Verilerden uzun vadeli hesaplamalar yapilabilir. Sonuglar,
algoritmalarda ince ayar yapmak amaciyla arastirmaci tarafindan gdzden
gecirilebilir. Cevrimdisi veri analizi degerlidir, ancak gercek zamanli sorunlari ele
almaz. Buna karsilik, c¢evrimi¢i oturumlar, ger¢ek diinya ortaminda BBA sistem
degerlendirmesi saglarlar. Veriler nedensel bir sekilde islenir. Algoritmalar, motivasyondaki
veya yorgunluktaki degisiklikler sonucunda kullanicilarin zaman iginde degistigi bir
ortamda test edilir. Baz1 arastirmacilar yeni algoritmalar1 yalnizca ¢evrimdisi verilerle test
etse de, kapal1 dongii sistemlerde etkili algoritma tasarimi i¢in hem ¢evrimdisi simiilasyon
hem de ¢evrimigi deneyler gereklidir (Daly ve Wolpaw, 2008) (McFarland vd., 2006).
Smiflandirma algoritmalari, genelde etiketli bir veri seti kullanilarak denetimli
o0grenme yoluyla kullanicilar tarafindan kalibre edilmistir. Siniflandiricinin  ¢evrimigi
oturumlarda kaydedilen beyin sinyali kaliplarim1 geri bildirim ile tespit edebildigi
varsayillmaktadir. Bununla birlikte, bu varsayim, beyin sinyalleri dogal olarak duragan
olmadig1 icin BBA sistemlerinin performansinda bir azalma ile sonuglanir. Bu konuda
Shenoy ve ark. duragan olmamanin iki ana kaynagini tanimlamistir (Shenoy vd., 2006). Bir
yandan, kalibrasyon oturumlari sirasinda katilimcilardan elde edilen modeller, ¢evrimici
oturum sirasinda kaydedilenlerden farkli olabilir. Ote yandan, kullanicilarin ilerleyen
zihinsel egitimi, konsantrasyon, dikkat veya motivasyondaki degisiklikler beyin sinyallerini
etkileyebilir. Bu nedenle, BBA dogrulugunu iyilestirmek i¢in uyarlanabilir algoritmalar
gereklidir. Duragan olmayan sinyallerde adaptasyon 6zellikle asenkron ve invaziv olmayan
BBA'larda gereklidir (Galan vd., 2008) (Millan ve Mourifio, 2003). BBA alaninda siklikla
kullanilan Bayes Analizi, Lineer Diskriminant Analizi (ing. Linear Discriminant Analysis,
LDA), Destek Vektor Makinalar1 (DVM) (ing. Support Vector Machine, SVM), k-En Yakin
Komsu (k-EYK) (ing. k-Nearest Neighbor, k-NN) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) (ing.
Artificial Neural Network, ANN) smiflandirma algoritmalarimin 6zeti Tablo 7’de

goriilmektedir.
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Tablo 7. BBA uygulamalarinda siklikla kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve

ozellikleri
Tir Yontem Ozellikleri Yapilan Caligmalar
e Oznitelik vektoriinii, ait
olma olasiligmin en
) yiiksek oldugu etiketli
Uretici Bayes sinifa atar. (Lemm vd., 2004) (G. Liu vd.,
Model Analizi e Dogrusal olmayan karar 2010) (Yang vd., 2009)

sinirlari Uiretir.
o BBA sistemlerinde pek
popiiler degil.
e Kabul edilebilir dogruluk
e Diisiik hesaplama

gereksinimleri.
e Aykin degerlerin veya
., triiltiinin varliginda (Blankertz vd., 2011) (Scherer
D I LDA sutu E
ogrusa basarisiz olur. vd., 2004) (Vidaurre vd., 2009)

e  Genellikle iki smifli
problemlerde kullanilir.

e  Gelistirilmis LDA
suriimleri: BLDA, FLDA

e Dogrusal ve dogrusal
olmayan (Gauss) tiirleri
vardir.

o Ikili veya ¢ok siniflh
problem ¢oziimiinde
kullanilir.

e En yakin egitim 6rnekleri
ile hiper diizlemler
arasindaki mesafeyi en {ist
diizeye ¢ikarr.

e Aykin degerlerin veya
giicli giirtiltiiniin
varliginda basarisiz olur.

e  Hizli smiflandirici.

(Blankertz vd., 2001) (Garcia
vd., 2003) (Kaper vd., 2004) (H.
Zhang vd., 2008)

DVM

Dogrusal
Olmayan

o Test ozelligi ve komsulari
arasindaki metrik

g?sﬁf}f“ kﬁ”??“r: lik (Borisoff vd., 2004)
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kullanilir. 2006) (Palaniappan, 2005)

k-EYK




34

1.8. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemleri Uygulama Alanlar

BBA'’lar, periferik sinir sistemlerini ve kaslarini kullanamayan kisilere yeni iletisim
ve kontrol kanallar1 sunar. Bu nedenle, bir¢ok arastirmaci, bu teknolojinin ciddi motor
engelleri olanlara yardimci olabilecegi umuduyla BBA uygulamalari olusturmaya
odaklanmaktadir. EEG tabanli BBA alanindaki 6nemli gelismeler sayesinde ¢ok yakin
zamanda c¢esitli BBA uygulamalar1 gelistirilmistir. EEG sinyalleri, diistik maliyetli,
kullanimi kolay ve kabul edilebilir bir sinyal kalitesi sunduklar1 i¢in ¢ogu BBA uygulamasi
tarafindan kullanilir. BBA uygulamalar1 sayesinde agir engelli bireylerin yasam kaliteleri
tyilestirilebilmektedir. Ayn1 sekilde, bakicilara duyulan ihtiya¢ azalacak, bakim maliyetleri
diisecek ve hasta bireylerin yakinlarinin ¢ektikleri zahmet bir nebze azalacaktir.

BBA uygulamalar1 i¢in ana hedef popiilasyon ii¢ smifa ayrilir. ilk grup, ALS nin son
asamasinda veya siddetli serebral palsi gecirerek tiim motor kontroliinii kaybetmis tam kilitli
durumdaki bireylerdir. ikinci grup, neredeyse tamamen fel¢ olan, ancak goz hareketi, goz
kirpma veya dudak segirmesi gibi artik istemli hareketleri olan kilitli durumdaki
bireylerdir. Ugiincii potansiyel BBA kullanicilar1 grubu, bedensel engellileri ve &zellikle
konusma ve/veya el kontrolii olmak iizere dnemli 6lgiide néromiiskiiler kontrolii olan
kisilerdir (Nicolas ve Gomez, 2012). BBA’larn tiglincii gruba sunacagi cok fazla bir sey
yoktur ¢linkii onlar ayn1 bilgiyi bir BBA yerine diger arayiizler araciligtyla ¢cok daha hizli ve
kolay bir sekilde insanlara aktarabilmektedirler. Buna ragmen, BBA’lar, ndropazarlama ve
video oyunlarinda saglikli insanlar tarafindan, geleneksel arayiizler araciligiyla bu kadar
kolay rapor edilemeyen, kullanicilarin duygusal bilgilerini ortaya ¢ikarmak igin bir arag
olarak giderek daha fazla kullanilmaktadir. Ayni sekilde, sizofreni veya depresyon gibi
norolojik bozukluklari olan kisiler icin de BBA kullanilabilmektedir.

BBA teknolojisinin, gz veya kas tabanli cihazlar1 iceren diger arayiiz
teknolojilerinden daha 1iyi performans gosterip goOsteremedi su anda tartisma
konusudur. Halihazirda diger arayiiz sistemlerinin kullanim1 daha kolay olma ve daha iyi
fayda/maliyet oranlar1 sunmaktadir (Betke vd., 2002) (L. A. Miller vd., 2008). Ornegin, g6z
hareketinin tespiti, ERP modiilasyonlarinin tespitinden daha hizli, daha kolay ve daha
dogrudur (Betke vd., 2002) (L. A. Miller vd., 2008). Géz takip cihaz1 araciligiyla
bozulmamis gz hareketi ile dakikada 10 kelimelik bir yazim hizi elde edilebilir. Bu
baglamda, performansi artirmak icin hibrit BBA sistemleri onerilmistir. Bunlar, iki farklh

BBA tiiriinlin veya bir BBA’nin mevcut diger yardimci teknolojilerle kombinasyonudur
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(Matthias ve Blankertz, 2010). Ancak yardimci teknolojileri kullanamayacak durumdaki
(0rnegin gdz hareketi veya diger kas hareketlerini yapamayacak durumdaki kisiler) agir
engelli bireyler i¢in tek ¢6zliim yolu mevcut BBA sistemleridir.

Su anda, tam kilitli ve kilitli durumdaki hastalar icin BBA sistemleri alternatifsiz
iletisim aracidir. BBA tarafindan saglanan diislik bilgi aktarim hizlarina ragmen, tam kilitli
durumdaki hastalarin yiiksek dereceli engellilik durumlarindan dolayi, bu tiir hastalar kas
veya goz-bakis tabanli arayiiz sistemleri gibi daha giivenilir geleneksel arayiizler yerine bir
BBA kullanmak zorundadirlar (Y. Liu vd., 2011) (Matthias vd., 2011).

Gliniimiizde, heceleme sistemleri, uyarlanmis web tarayicilari, tekerlekli sandalye
veya ndroprotezlerin beyin kontrolii ve oyunlar gibi ¢ok sayida ¢ok farkli BBA uygulamasi
bulunmaktadir. Bununla birlikte, ¢cogu uygulama yalnizca egitim veya tanitim amaciyla
tasarlanmistir. BBA teknolojisindeki 6nemli gelismelere ragmen, gergcek diinyadaki
uygulamalarda hala birgok zorluk bulunmaktadir (Moore, 2003). Karsilagilan problemler;

e BBA’lar tarafindan saglanan bilgi aktarim hizi, iyi ayarlanmis BBA sistemleri
icin bile dogal etkilesimli konusma icin ¢ok diisiiktiir,

e Yiiksek hata oran1 dogal etkilesimi karmasik hale getirmektedir,

e BBA sistemleri, engelli kisilerin kullanimi i¢in yardimcilarin elektrotlar1 veya
sinyal alic1 cthazlarin kurulumunu gerektirdiginden bu sistemler, engelli kisiler
tarafindan bagimsiz olarak kullanilamaz,

e Bir BBA kullanicisi, beyin aktivitesi araciligiyla BBA sistemini kapatabilir,
ancak genellikle tekrar agcamaz,

e BBA uygulamasi, kullanicilar tarafindan genellikle sessiz laboratuvar
ortaminda elde edilebilen, ancak gergek diinyada elde edilemeyen yiiksek

bilissel yiik gerektirir.

1.8.1. iletisim

Bu tiir bir uygulama BBA alanindaki en 6nemli arastirmay1 temsil etmektedir, ¢linkii
iletisim faaliyeti insanlar icin cok onemlidir. Iletisim amagl uygulamalar, kullanicinin bir
BBA araciligiyla ekranda bulunan sanal bir klavyedeki alfabeden bir harf secerek istedigi
climleyi harf harf yazdirdig: sistemlerdir. Bu tiir uygulamalardaki ayirt edici unsur genellikle

BBA sisteminin kullandig1 kontrol sinyalinin tiirtidiir.
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Harf se¢imi i¢in SCP’lerin goniillii kontrolii kullanilabilir. Kapsamli egitim ile,
tamamen felcli hastalar, bir imlecin dikey hareketini yonlendirmek i¢in SCP’lerindeki
pozitif ve negatif degisiklikler kullanilmaktadir (Hinterberger vd., 2004). Bu tiir bir kontrol
sinyaline dayali olarak, Birbaumer ve arkadaslari, alfabenin harflerini segmek i¢in bir imleg
kullanarak ekranda goriintiilenen bir yazim aygiti gelistirmislerdir (Birbaumer vd.,
1999). ALS’nin ileri evrelerindeki iki hastayi iceren denemelerinde, kisa mesaj yazarken
dakikada yaklagik 2 karakterlik bir hiza ulastiklarini géstermislerdir.

P300 olayla ilgili beyin potansiyelleri, BBA harf yazim uygulamalarinda da oldukga
popiilerdir. P300 bazli BBA’larin, hastaligin erken ve orta evrelerindeki ALS hastalar1 igin
uygun oldugu kanitlanmistir (Silvoni vd., 2009). Ayrica, bu tiir bir BBA ¢ok kullanislidir
clinkii P300 yanit1 kendiliginden olusur ve sonu¢ olarak Onemli bir egitim
gerektirmez. Ayrica, P300 tabanli heceleyicilerde son zamanlarda kaydedilen ilerlemeler,
ticari uygulamalarin gelistirilmesine olanak saglamistir (Silvoni vd., 2009). En iyi bilinen
P300 heceleyicilerinden biri, 1988’de Farwell ve Donchin tarafindan tasarlanmistir (Farwell
ve Donchin, 1988). Bu heceleyicide, alfabenin 26 harfi, diger birka¢ sembol ve komutla
birlikte ekranda 6 % 6 matrisinde rastgele yanip sonen satirlar ve siitunlarla goriintiilenir
(Sekil 6). Ardindan, kullanic1 dikkatini ekrana odaklar ve EEG yanit1 izlenirken art arda
yazilacak karakterlere odaklanir. Istenen satir veya siitun yanip sondiigiinde, matris iizerinde
aranan her eleman i¢in iki P300 ortaya c¢ikar ve bdylece sistemin istenen sembolii
tanimlamasina izin verilir. 4 saglikli insani iceren Farwell-Donchin heceleme ¢aligmasinin

sonuclari, dakikada yaklasik 2 karakterlik kabul edilebilir bir heceleme basaris1 saglamistir.

Sekil 6. Heceleme gorseli

Farwell-Donchin heceleyici sistemi nispeten yiiksek hiz ve dogruluk saglamaktadir.
Farwell-Donchin paradigmasinin kesinligi algisal hatalar azaltilarak gelistirilebilir (Fazel ve

Abhari, 2009). Algisal hata, hedef semboliin yaninda yanip sonen satirlar veya siitunlar
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nedeniyle bir P300 yanit1 ortaya ¢ikmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum 6nemli bir
sorundur. Bu nedenle, literatiirde bu sorunun iistesinden gelmek i¢in yeni bir harf dagilimi
sunulmustur (Fazel ve Abhari, 2009). Buradaki fikir, satir ve siitun kullanmak yerine birkag
bolgenin yanip sonmesine dayanmaktadir. Karakterler iki seviyeli bir dagilima
yerlestirilir. Ilk seviyede, karakterler her biri yedi karakterden olusan ve yine rastgele yanip
sonen yedi gruba dagitilir. Hedef karakteri iceren grup, P300 tespiti ile bulunur. Ikinci
seviyede, tespit edilen gruptaki karakterler yeniden konumlandirilir ve birinci seviye
prosediir tekrarlanir ve bu sekilde hedef karakter nihayet se¢ilene kadar devam eder. Bolge

bazli paradigma olarak isimlendirilen bu sisteme ait gorsel Sekil 7°de goriilmektedir.

(b)

Sekil 7. Gelistirilmis P300 tabanli heceleyici i¢in 6nerilen bolge tabanl
paradigma: ( a ) Her grubun en fazla yedi karakter igerdigi ilk
yogunlastirma diizeyi; ve (b ) Ikinci seviyede genisletilen bir bolge
(Fazel-Rezai ve Abhari, 2009).

Townsend ve arkadaglari, Farwell ve Donchin tarafindan ortaya konulan standart
satir/siitun paradigmasi yerine bir dama tahtas1 paradigmasina dayanan yeni gelistirilmis bir
BBA tasarlamislardir. Bu yeni yaklasimda, hedefleri iceren standart matris bir dama tahtasi
lizerine yerlestirilmistir. ileri seviye ALS hastalar1 ve saglikli kisilerle yapilan denemeler,
dama tahtas1 paradigmasi icin satir/stitun paradigmasindan 6nemli Ol¢iide daha yiiksek bir
ortalama dogruluk elde edilmistir (Townsend vd., 2010).

Onceki tiim P300 heceleyiciler, gorsel olayla ilgili beyin potansiyellerinin
kaydedilmesine dayanmaktadir. Bununla birlikte, gérme bozuklugu olan veya goz
hareketleri tizerinde zayif kontrole sahip agir felcli hastalarda gorsel uyaranlar1 kullanmanin
bir anlam1 yoktur. Bu durumlarda, P300 heceleyicilerini bu hasta grubuna uygun hale
getirmek icin isitsel uyaranlar kullanilmaktadir (Halder vd., 2010) (Klobassa vd., 2009)
(Kiibler vd., 2009).
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lletisimle ilgili BBA'larin diger onemli uygulamalari, engelli kullanicilar igin
uyarlanmis internet tarayicilaridir. Bu alanda Karim ve arkadaslari, SCP'lerle calistirilabilen
ilk EEG kontrollii web tarayicilarindan birini gelistirmislerdir (Karim vd., 2006). Tarayici
araylizii, kullanicinin her bir 6geyi sectigi veya reddettigi, pozitif veya negatif SCP
kaymalar1 irettigi ikili bir karar agacinda baglantilar1 alfabetik olarak diizenlemeye
dayanir. Ancak bu sistemde kullanict web'de gezinirken Onceden tanimlanmis baglanti
yollarinin disina ¢ikamadigindan, yalnizca sinirl sayida web sayfasina goz atilabilmektedir
buda ciddi bir dezavantajdir. Ayrica baglantityr tanimlamak igin metin etiketi
kullanildigindan grafiksel baglantilar secilememektedir. “Nessi” adi verilen daha gelismis
bir prototip, daha iyi bir kullanic1 arayiizii sayesinde bu eksikliklerin iistesinden gelmeyi
basarmistir (Bensch vd., 2007). Baglantilar1 bir agacta diizenlemek yerine, web sayfasindaki
baglantilarin veya secilebilir 6gelerin etrafina renkli cergeveler yerlestirilir. Daha yakin
zamanda yapilan bir ¢alismada, uyarilmis potansiyeller tarayici iglevselligini gelistirmek
icin kullanilmistir. Mugler ve arkadaslari segeneklerin tiimiiniin 8x8'lik bir matriste simgeler
halinde sunuldugu P300 kontrollii bir Internet tarayicisi olusturmuslardir (Mugler vd.,

2010). Yin ve arkadaglar1 ise VEP'lere dayal1 bir tarayici gelistirmislerdir (Yin vd., 2009).

1.8.2. Motor Restorasyonu

Omurilik yaralanmasi veya iligkili duyusal ve motor iglev kaybiyla birlikte diger
norolojik hastaliklar, hastanin yasam kalitesini 6nemli dl¢iide diisiirlir ve yagam boyu evde
bakim hizmetlerine bagimli olmasina sebep olur. Motor restorasyon, psikolojik ve sosyal
acilarini hafifletebilir. Kuadriplejik hastalarda fonksiyonel elektrik stimiilasyonu tarafindan
yonlendirilen noroprotezler aracilifiyla kavrama gibi hareketleri geri kazandirmak
miimkiindiir. Fonksiyonel elektrik stimiilasyonu, yapay kas kasilmalarini ortaya ¢ikararak
istemli islevlerin kaybini telafi eder. Elektrik akimlari, hedeflenen kasi uyaran ve bir kas
kasilmasina neden olan saglam periferik motor sinirleri depolarize ederek yapay aksiyon
potansiyeli olusturur (Braz vd., 2009). EEG tabanli BBA, fonksiyonel elektrik
stimiilasyonunun ¢alismasi i¢in bir kontrol sinyali liretmek amactyla kullanilmaktadir. EEG
sinyalleri {ist ekstremite kaslariin elektriksel aktivasyonundan etkilenmediginden bu tarz
sistemler icin uygundur (Lauer vd., 1999). BBA ve fonksiyonel elektrik stimiilasyonunun
birlestirilmesi sayesinde, Pfurtscheller ve arkadaslar1 travmatik bir omurilik yaralanmasina

sahip tetraplejik bir hastanin bir silindiri kavramak i¢in felgli ellerini kontrol edebildigi bir
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uygulama gelistirmiglerdir (Pfurtscheller vd., 2003). Bu uygulamada hasta, ayak hareketi
hayaliyle EEG'de beta salinimlar1 olusturmustur. Daha sonra BBA, beta bandini analiz edip
siiflandirarak ¢ikis sinyali elde etmistir. Bu ¢ikis sinyali, ekstremiteyi ¢alistiran fonksiyonel
elektrik stimiilasyonu cihazini kontrol etmek i¢in kullanilmistir. Ayrica, fonksiyonel elektrik
stimiilasyonu inme sonrasi rehabilitasyon egitimi i¢in kullanilmistir. Hu ve arkadaslarinin
yaptiklar1 ¢alismada, felgten sonra bilek eklemi egitimi ve kullanicinin etkilenen taraftaki
elektromiyografisini gelistirdigi kombine bir fonksiyonel elektrik stimiilasyonu-robot
sistemi gelistirmislerdir.

Fonksiyonel elektrik stimiilasyonunun hareketi geri kazanmada etkili bir yol oldugu
kanitlanmistir. Fonksiyonel elektrik stimiilasyonu, agir yarali hastalarda miimkiin olmayan
rezidiiel hareketlerin kullanilmasini gerektirir. Bu nedenle, bazi calisma gruplar1 fonksiyonel
elektrik stimiilasyonu olmadan noroprotezleri ve BBA'y1 birlestiren yaklasimlar iizerinde
calismalar yapmislardir. Pfurtscheller ve arkadaslari, list omurilik yaralanmasi nedeniyle
artik iist ekstremite kas aktivitesi sol pazi ile smirlt olan tetraplejik bir hastanin, motor
imgeleme tarafindan iiretilen rolandik salinimlardaki degisiklikleri kullanarak bir el ortezini
etkili bir sekilde kontrol edebildigini gostermislerdir (Pfurtscheller vd., 2000). Bu
uygulamay1 kullanmak i¢in uzun bir egitim siiresi gerekliydi. Ancak hasta el ortezini
neredeyse hatasiz bir sekilde acip kapatabilmistir. Birkag¢ yil sonra, ayni grup EEG tabanh
BBA'larin ve implante edilmis bir ndroprotezin eslesmesini sagladi ve BBA'nin
noroprotezlerin kontrolil i¢in uygun bir secenek oldugunu gostermistir (Miiller-Putz vd.,
2005).

Yakin zamanda yapilan bagka bir c¢alismada Miiller ve arkadaslari, omurilik
yaralanmas1 olan kisilerde kavrama fonksiyonunun restorasyonu i¢in yeni bir ndroprostetik
cihaz sunmuslardir (Muller-Putz ve Pfurtscheller, 2007). Bu noroprostetik cihaz, dort sinifl
SSVEP'lere dayali BBA tarafindan kontrol edilen ¢ift eksenli bir elektrikli el protezinden
olusmaktadir. Bu nedenle, farkli frekanslarda yanip sénen dort LED'e gore sadece dort
hareket secmek miimkiindiir. Bir hareket segcmek i¢in kullanicinin bakislar1 farkli LED'ler
arasinda kaydirilmigtir.

Motor restorasyonu BBA uygulamasi alaninda, inme sonrasi ciddi motor sakatligi olan
hastalarda hareket rekonstriiksiyonu i¢cin BBA sistemleri de uygulanmistir. BBA egitiminin
sensorimotor kortekse geri bildirim sagladig1 varsayilir ve bunu yaparak, motor komutlar
motor hareketlerle iligkilendirmek icin serebral yollar yeniden diizenlenirken hareket geri

yiiklenir. Buch ve arkadaslari, etkilenen ele takili mekanik bir ortezin kavrama hareketlerini
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kontroliinii saglamak amaciyla hastanin uyandirdigit MEG aktivitesini kullanan bir BBA
sistemi gelistirmistir (Buch vd., 2008).

MEG tabanli BBA, yaygin uygulamalar i¢in ¢ok pahalidir. Bu nedenle Broetz ve
arkadaslart MEG ve EEG tabanli BBA'larin bir kombinasyonunu énermislerdir (Broetz vd.,
2010). Elde edilen sonuglar, BBA egitiminin hedefe yonelik aktif fizik tedavi ile
kombinasyonunun, kronik inmeli hastalarin  motor yeteneklerini  gelistirdigini
gostermektedir. Benzer deneylerde, Caria ve arkadaslari, BBA egitimi ve fizyoterapi
kombinasyonunun basarisin1 yeniden gostermiglerdir (Caria vd., 2011). Bu calisma,
BBA'larin beyin plastisitesindeki ve inme sonrasi iyilesmedeki roliiniin énemli oldugunu

gostermektedir.

1.8.3. Cevresel Kontrol

BBA tabanli uygulamalarin ana hedeflerinden biri, herhangi bir motor engele ragmen
hasta i¢in maksimum bagimsizlig1 saglamaktir. Agir motor engelleri olan kisiler genellikle
eve bagimlidir ve bu nedenle ¢evre kontrol uygulamalar1 TV, 1siklar veya ortam sicakliklar
gibi ev cihazlarmin kontroliine ihtiya¢ duyarlar. BBA sistemleriyle agir engelli kisilerin
yasam kalitesini iyilestirmenin yam sira, bakicinin gorevlerinin azaltmasi, maliyetlerin
diigmesi ve hasta yakinlarinin yasam kalitesi artirilmasi gibi faydalar sunmaktadir.

Literatiirde yapilan bir ¢aligmada (Cincotti vd., 2008), BBA teknolojisinin ev ortamina
entegrasyonu ile ilgili bir pilot ¢alisma sunulmustur. Bu c¢alismada, ileri derecede
norodejeneratif bozukluklar nedeniyle ciddi motor engelleri olan on dort hasta, her kullanict
i¢cin farkli motor kapasite diizeylerini desteklemek {izere tasarlanmis bir arayiiz araciligiyla
cevresel kontrol saglayan bir cihazi test etmislerdir. Ust ekstremite motor yetenekleri
aracilifiyla klavye, fare veya joystick gibi tipik ¢evre birimleri kullanilarak cihazin kontrol
edilmesi saglanmistir. Ses tanima i¢in kafa izleyiciler ve mikrofonlar, uzuvlar1 bozuk, ancak
boyun kaslar1 saglam ve kapsamli konugmasi olan kisiler i¢in sunulmustur. Son olarak,
tamamen engelli kisilerde sistem, EEG tabanli BBA tarafindan kaydedilen sensorimotor
ritimlerin goniillii modiilasyonlari ile kontrol edilebilmektedir. Boylece, uygulama, hastaya
ileri derecede norodejeneratif hastaliklar nedeniyle kademeli olarak motor yetenek kaybina
ugrayan farkli kisilerle denenmistir. Sistem, ¢ikis cihazlar1 olarak 1siklar, TV ve stereo
setleri, motorlu yatak, alarm, kap1 agma ve telefon gibi temel bir grup ev aletinin yani sira

kablosuz kameralarin kullanimina olanak saglamistir.
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Cevresel kontrol uygulamalarinda da miidahaleli teknikler dnerilmistir. Hochberg ve
arkadaglar1 bir imleci kontrol etmek i¢in tetraplejik bir hastanin birincil motor korteksine
BrainGate sensorleri yerlestirmistir (Hochberg vd., 2006). ik denemeler, hastanin sohbet
ederken bile uzuv hareketlerini hayal ederek e-posta uygulamalarini kullanabilecegini veya

televizyon gibi cihazlari galigtirabilecegini gostermistir.

1.8.4. Hareket

Engellilerin bir ulasim aracini kontrol etmelerini saglayan BBA uygulamalar1 6nemli
bir alan1 temsil etmektedir. Bu uygulamalar sayesinde belden asagisi felgli ya da diger
fiziksel rahatsizliklar1 olan kisiler tekerlekli sandalyeyi otonom olarak kullanabilirler, bu da
yasam kalitelerini yiikseltir. Taginabilirlik bu tiir uygulamalar i¢in bir zorunluluktur. Bu
nedenle, EEG kaydina dayali bir BBA kullanim1 zorunludur. EEG sinyalleri giirtltiiliidiir ve
olduk¢a degiskendir, bu da komutlar arasinda yiiksek belirsizlige neden olmaktadir. Bu
nedenle asil zorluk, BBA tarafindan saglanan diisiik bilgi aktarim hizlarina ragmen gergek
zamanlt kontrole ulagmanin yam1 sira siiriiste yeterli dogrulugu elde etmektir. Bu
ylizden, BBA'lar {izerine yapilan bazi ¢alismalar, daha fazla uzaysal ¢oziiniirliik ve daha az
giiriiltii sunduklar1 i¢in miidahaleli EEG kayit tekniklerini kullanmislardir. Serruyave ve
arkadaslari motor kortekslerine bir elektrot dizisi yerlestirilen maymunlarla deneyler
yapmuslardir (Serruya vd., 2002). Bu ilk deneyler, maymunlarin bir bilgisayar imlecini
herhangi bir konuma hareket ettirebildigini gostermistir.

Bununla birlikte, miidahaleli BB A'larla ilgili riskler, insan kullanimi i¢in miidahalesiz
tekniklerle uygulamalar gelistirmeye yoneltmistir. Hareketle ilgili baz1 ¢aligmalarda, birkag
oda, koridor ve kapidan olusan bir kapali ortamda bir mobil robotun siirekli kontrolii i¢in
EEG sinyallerinin kullanilmistir (Millan ve Mourifio, 2003) (Millan vd., 2004). Bu
caligmalarin sonuglari, fiziksel engelli kisilerin tekerlekli sandalyeleri kontrol etmek i¢in
taginabilir bir EEG tabanli BBA kullanabilecegini gostermistir. 2005 yilinda Tanaka ve
arkadaglari, sadece EEG kullanarak tekerlekli sandalye kontroliiniin ilk uygulamasini
gerceklestirmislerdir (Tanaka vd., 2005). Bu calismada, ¢evredeki zemin, kullanicinin sol
veya sag uzuv hareketlerini hayal ederek hareket etmeye karar verdigi karelere
boliinmiistiir. Kullanici kararlar tarafindan yonlendirilen tekerlekli sandalye, bu nedenle bir

kareden digerine yonlendirilerek ilerlemistir. Alt1 saglikli denekle yapilan testler oldukg¢a
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basarili sonuglar vermis ve yalnizca EEG sinyallerinin kullanilmasi yoluyla tekerlekli
sandalye kontroliiniin uygulanabilirligi gosterilmistir.

BBA tabanli sistemler tarafindan tekerlekli sandalye kontroliinde karsilagilan
problemler, seyrek kontrol sinyali, diisiik bilgi aktarim hiz1 ve dogruluktur. Bu baglamda,
son birka¢ yilda bazi iyilestirmeler sunulmustur. Daha iyi dogruluk saglamak igin
senkronize P300 tabanli BBA'lar gelistirilmistir. Benzer sekilde, BBA'lardaki diisiik bilgi
aktarim hizinin iistesinden gelmek i¢in, algoritmalar gelistirilmis ve gerekli etkilesim sayis1
azaltilmistir. Rebsamen ve arkadaslari, hareketleri hasta veya bir yardimci tarafindan
tanimlanan kilavuz yollara sinirlayarak basitlestirilmis bir tekerlekli sandalye kontroli
tasarlamiglardir (Rebsamen vd., 2007). Bu kilavuz yollar, ortamdaki belirli bir noktaya
baglanmis ve sistem tarafindan saklanmistir. Kullanici hedefi P300 tabanli bir BBA
araciligiyla se¢mis ve tekerlekli sandalye yolu otomatik olarak takip edilmistir. Kullanicinin
yalnizca tekerlekli sandalyenin ne zaman duracagina karar vermesi gerekmistir. Yol
kilavuzu i¢in, tekerlekli sandalyeyi yonlendiren sistem, konumu hakkinda kesintisiz olarak
bilgilendirilmistir. Bu amagla tekerlekli sandalye, yollar boyunca zemine Onceden
yerlestirilmis barkod modellerini okumak i¢in bir kilometre sayacina ve bir barkod tarayiciy1
kullanmistir. Birkag  y1l  sonra, sistem daha giivenli kontrol saglamak i¢in
gelistirilmistir. P300 ve mii-beta ritmine dayali1 daha hizli BBA kullanilmis ve kullanicinin
tekerlekli sandalyeyi daha hizli durdurmasi saglanmistir (Rebsamen vd., 2010). Her iki
uygulama da saglikli kisilerle test edilmistir.

Onceki yaklagimlarda bulunan ana dezavantaj, kontrol sinyalinin ¢ok az esneklige
sahip olmas1 ve bilinmeyen ve kalabalik senaryolarla basa ¢ikamamasidir. Iturrate ve
arkadaslari, sistemin c¢evredeki senaryonun dinamik bir sekilde yeniden ingasini

olusturmasini saglayarak bu eksikligin iistesinden gelmislerdir (Iturrate vd., 2009).

1.8.5. Eglence

Eglence odakli BBA uygulamalar1 bu alanda genellikle daha diisiik bir Oncelige
sahiptir. Simdiye kadar, BBA teknolojisine yonelik aragtirmalar, eglence amacgh
uygulamalardan ziyade genellikle heceleme cihazlari, tekerlekli sandalye kontrolii veya
noroprotezler gibi yardimci uygulamalara odaklanmistir. Ancak, bu teknolojideki 6nemli
gelismeler nedeniyle son yillarda eglence uygulamalarina ilgi artmistir. Aslinda,

performansindaki 1iyilestirmeler, BBA kullaniminin engelli olmayan kisilere de
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yayginlastirilmasinin yolunu agmistir. BBA'lar, video oyunlarin1 daha da zorlu ve ¢ekici
deneyimlere doniistiirebilecek yeni bir etkilesim yontemi olusturmaktadir. Ek olarak, BBA,
kullanicinin deneyimleri hakkindaki bilgilere erismenin bir yolunu saglayabilir, boylece
beyin aktivitesinden elde edilen bilgiler araciligiyla oyunlar gelistirilebilir. Ornegin BBA'lar
oyuncunun cani sikildiginda rapor verebilir (Kivikangas vd., 2011).

Eglence odakli BBA uygulamalari, Pacman, Pong ve benzeri oyunlar gibi ¢ok iyi
bilinen video oyunlarini, motor imgeler araciligiyla oynanabilecek sekilde uyarlamistir
(Krepki vd., 2007). Pacman, oyuncuya bir kontrol komutu gerceklestirmesi icin yeterli
zaman vermek amaciyla her 1,5-2 saniyede bir adim atar. Sar1 burun, kullanicinin Pacman'i
ilerletmek istedigi yonii gostermektedir, oyuncunun donme niyeti arttikca Pacman'in kafasi
asagidan yukariya dogru kirmizi ve yesil renkle doldurulur. Baska bir ¢alismada, karmasik
kontrol gérevleri i¢in invazif olmayan kayit tekniklerinin basarili bir sekilde uygulanmasinin
miimkiin oldugunu gostermek i¢in bir langirt oyunu gelistirilmistir (Tangermann vd., 2008).

Oyun uygulamalart i¢in harici uyarilmis potansiyeller de kullanilmigtir. Middendorf
ve arkadaslari, kararli durum gorsel-uyarilmis potansiyele dayali bir BBA tarafindan kontrol
edilen basit bir ucus simiilatérii tasarlamistir (Middendorf vd., 2000). Bu simiilatorde
konumun sadece sola veya saga hareket ettirilebildigi iki kontrol eylemi
bulunmaktaydi. Lalor ve arkadaslari, alt1 saglikli kullanicidan ipte bir yiirliteci dengede
tutmalarinin ~ istendigi  “MindBalance” oyununu  gelistirmislerdir  (Lalor  vd.,
2005). Uygulama fazi tersine ¢eviren dama tahtasi modellerine yanit olarak olusturulan
SSVEP'e dayanmaktadir. Diger ERP tiirleri araciligiyla Finke ve arkadaglari, P300
potansiyeline dayali “MindGame” oyununu gelistirmislerdir. P300 potansiyelleri ayni
zamanda dikkat belirtegleri oldugundan, bu oyunun dikkat egitimi i¢in faydali bir arag
olacagini 6nermislerdir (Finke vd., 2009).

Onceki tiim 6rnekler, yalnizca bir arastirma baglaminda gelistirilen deneysel oyunlar
gostermektedir. Ancak, gelecekteki pazarlar igin ticari BBA oyunlar1 hazirlayan bazi
sirketler de bulunmaktadir. Emotiv (Emotiv, 2011), Cortex Arcade ve Spirit Mountain
Demo Game gibi ¢ok sayida BBA tabanli oyun seti gelistirilmistir. Ayrica piyasada,
uygulama programlama arayiizii ile birlikte satin alinabilen EPOC Neuroheadset olarak
adlandirilan 14 elektrotlu diisiik maliyetli bir BBA sistemi bulunmaktadir. Bu uygulama
programlama arayiizli sayesinde BBA tabanli uygulamalarin gelistirilmesi ¢cok daha basit
hale getirilmistir. Ayrica Neurosky sirketi kullanicinin beyin dalgalarina veya zihinsel

durumlarina cevap verebilen yazilim uygulamalari ile Mindwave Neuroheadset' isimli BBA
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sistemini piyasaya sunmustur. Microsoft gibi biiyilik yazilim sirketi de, BBA alaninda yeni

geligsmeler ortaya koymustur (Nicolas ve Gomez, 2012).

1.8.6. Diger BBA Uygulamalar

BBA sistemleri ayrica geleneksel iletisim, motor restorasyonu, c¢evresel kontrol,
hareket ve eglence alanlarinin 6tesinde ¢ok cesitli uygulamalarda kullanilmistir. BBA
geribildiriminin kortikal plastisiteyi indiikleme yetenegi, tibbi uygulamalarin temeli
olabilir. Kullanicilar, beyindeki davranis degisikliklerini uyarmak amaciyla, ndoro
geribildirim (ing. neurofeedback) yoluyla belirli beyin alanlari iizerinde seg¢ici kontrol yollar1
elde edebilirler. Bir BBA sistemi tarafindan saglanan norogeribildirim ile, biligsel
performansi (Angelakis vd., 2007) (Hanslmayr vd., 2005), konusma becerilerini (Rota vd.,
2009), duygulari (Sitaram vd., 2011) ve agr1 yonetimini (DeCharms vd., 2005) iyilestirebilir.
Ayrica epilepsi (Sterman ve Egner, 2006) (Walker ve Kozlowski, 2005), dikkat eksikligi
(Strehl vd., 2006), sizofreni (Schneider vd., 1992), depresyon (Schneider vd., 1992), alkol
bagimliligt (Schneider vd., 1993) veya pedofili (Renaud vd., 2011) gibi zihinsel
bozukluklarin tedavisinde de kullanilabilir. Ote yandan, beyin sinyalleri, saglik ve hastalik
durumlarin1 degerlendirmek i¢in beyin fonksiyonlarinin degerlendirilmesinde kullanilabilir
(Georgopoulos vd., 2007).

Beyin sinyallerini inceleme ticari amachi da kullanilabilir. Noropazarlama,
norobilimsel yontemleri pazarlama arastirmalarina uygulayan nispeten yeni bir arastirma
alamdir. Norogoriintiilemenin, pazarlamanin g¢esitli alanlarinda bir rolii olabilecegini
diisiindiiren baz1 kanitlar bulunmasiyla birlikte bir ¢ok néropazarlama ¢aligmast yapilmistir
(Ambler vd., 2004) (Ambler vd., 2000) (Cook vd., 2011) (Vecchiato vd., 2010).
Néropazarlama, maliyetler ve faydalar arasinda daha verimli bir denge saglayabilir. Uriin
konseptleri, liretim siirecinin bagslangicinda umut vaat etmeyenleri ortadan kaldirarak
noropazarlama yoluyla test edilebilir. Bu, kaynaklarin daha verimli bir sekilde
kullanilmasima yol agacaktir, ¢iinkii yalnizca daha umut verici iirlinler gelistirilecektir
(Ariely ve Berns, 2010). Ek olarak, ndropazarlama, standart pazar arastirmasi
caligmalarindan elde edilen verilerden ziyade, kullanicilarin temel tercihleri hakkinda daha
dogru bilgi kaynagi olabilir (Ariely ve Berns, 2010). Norogoriintiileme, tiiketicilerin gergek
tercihleri hakkinda acgikca ifade edilemeyen gizli bilgileri ortaya g¢ikarabilir. Beynin

reklamlara tepkisi Olgiilebilir ve bu nedenle reklam kampanyalarinin etkinligi dlgiilebilir.
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Neurofocus , Neuroconsult , Neuro Insight veya EmSense gibi birka¢ sirket su anda

noropazarlama hizmetleri sunmaktadir (Nicolas ve Gomez, 2012).

1.9. Literatiir

EEG sinyalleri kullanilarak robotik kol, bilgisayar faresi kontrolii ve tekerlekli
sandalye gibi ¢esitli BBA sistemleri gelistirilmistir. Ancak bunlar icerisinde P300
heceleyicisi, hastalarin P300 olaya bagli potansiyellerini kullanarak herhangi bir kas
aktivitesi olmadan bilgisayar ekraninda harfleri veya diger karakterleri segerek ¢evreleriyle
iletisim kurmasini saglayan en umut verici ve en 6nemli BBA uygulamalarindan biridir
(Loizidou vd., 2022). Genellikle, harflerin ve diger karakterlerin bir klavyeyi simiile eden
bir matriste goriintiilendigi klasik 2 boyutlu (2B) satir-siitun paradigmasi kullanilir. Satirlar
ve siitunlar rastgele yanip sonerken, kullanici istenen harf veya karaktere (hedef olarak da
adlandirilir) odaklanir. Kullanici istenen harf veya karakterin yanip sonmesini (flaslanma)
her fark ettiginde, beynin pozitif elektriksel yanit1 (P300 bileseni olarak adlandirilir),
flaslanma baslangicindan yaklasik 300 ms sonra ortaya ¢ikar (Aydemir vd., 2021) (Obeidat
vd., 2015). Netice olarak, P300 heceleyicisi, P300 bilesenlerini inceleyerek hedef ve hedef
olmayan 6geleri belirler.

P300 tabanli heceleme paradigmalariyla yapilan ¢alismalar incelendiginde birgok
calisma, siniflandirma dogrulugunu (SD) gelistirmek i¢in yeni gorsel uyarict sunum
teknikleri (Qu vd., 2018) (X. Zhang vd., 2021) veya karar siiresini azaltmak i¢in daha az
sayida flaglama teknikleri (De Venuto ve Mezzina, 2021) (Kshirsagar ve Londhe, 2019)
onermistir. P300 tabanli bir calismada Wu ve arkadaslar1 P300 heceleyicisinin SD
performansinin ve bilgi aktarim hizinin gergek diinya uygulamasi i¢in yeterli olmadigim
ifade ederek sanal bir karakter matrisinde karakterlerin lizerine yesil nokta veya kirmizi ¢izgi
koyarak yeni bir matris bi¢cimi onermislerdir (Y. Wu vd., 2020). Yaptiklar1 caligmada 11
katilimel ile iki farkli paradigmada g¢evrimdist veri alinmistir. Birinci oturumda hedef
karakter yesil daire igine yerlestirilmis, ikinci paradigmada ise bu yesil dairenin alt veya iist
kismina kirmizi nokta yerlestirilerek veriler kaydedilmistir. Sonuglar ikinci paradigmanin
katilimcilarin dikkatini artirdigini, daha yiiksek siniflandirma dogrulugu-ITR elde edildigini
ve bu farkin istatistiksel olarak farkli oldugunu gdstermistir. Sonug olarak ¢evrimdisi
calismada ortalama %97.27'lik SD elde etmislerdir. Bir bagka calismada ise, Lu ve

arkadaslari, kullanicinin kendi yiizli ve iinlii bir yiize dayali P300 heceleme paradigmasi
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onermislerdir (Lu, vd., 2020). Caligmaya toplam 20 goniillii katilmis, bunlardan bir grup (n
= 10, ¢ erkek, 20-28 yas arasi, yas ortalamasi 24.4) ¢evrimdist deneye katilmis ve diger
grup (m = 10, alt1 erkek, 22-29 yas arasi, yas ortalamasi 25.6) ¢cevrimi¢i deneye katilmistir.
Calismalarinda 10 katilimcinin ¢evrimigi SD ortalamasi %85.3'e ulasmistir. Sonuglar
incelendiginde kisinin kendi simasinin kullanildig1 paradigmada 6zellikle parietal ve fronta-
sentral bolgelerde ERP genlikleri daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Cevrimici tabanli bir
baska calismada ise, Qu ve arkadaslari, benzer amaca dayali olarak, {i¢ boyutlu (3B) ve tek
karakterli gorsel uyaran P300 heceleyicisi ile ¢evrimigi deneylerinde 12 goniilliiden ortalama
%94 SD orami elde etmislerdir (Qu vd., 2018). Qu ve akadaslarmin bu calismasi tez
calismasina en yakin ¢alismalardan biridir. Bu ¢aligmanin tez ¢alismasina gore en énemli
dezavantajlar1 kisiden bagimsiz bir model kullanmamalar1 ve daha diisiik bilgi aktarim hiz1
sunan tek karakterli gorsel uyaran dizisi kullanmalaridir. Diyafram kullanimimin ERP
yanitina etkisinin incelendigi bir diger ¢alismada ise Kirasirova ve arkadaglari azaltilmig
gorme alanin ERP yanitin1 daha belirgin hale getirdigini gostermislerdir (Kirasirova vd.,
2020). 4x4 karakter dizisine sahip paradigma ile toplam 10 kisiyle deneyler
gerceklestirilmistir.  Sonuglar  incelendiginde  gorme  alanimin  diyafram  ile
sinirlandirilmasinin ERP yanitin1 daha da belirginlestirdigi ispatlanmistir. P300 heceleme
paradigmalarinda goérsel modiilasyonlarin degerlendirildigi ¢alismada ise (X. Zhang vd.,
2021) toplam 10 kisiyle cevrimi¢i ve ¢evrimdist deneyler gergeklestirilmis, sonuglar
incelendiginde beyaz gerceve icerindeki kirmizi yiiz paradigmasimin ¢evrimici oturumda
mavi ¢erceve icerindeki kirmizi yiliz paradigmasi ve kirmiz1 ¢ergeve icerindeki kirmizi yiiz
paradigmasindan daha yiiksek ortalama dogruluk sagladigini gdstermislerdir. Gelistirilen
baska bir paradigmada, Ramirez-Quintana ve arkadaslari, klasik satir-siitun tabanli
paradigma yerine yalnizca siitunla tabanli P300 heceleme sistemi gelistirmislerdir (Ramirez-
Quintana vd., 2021). Sekiz katilimciya egitim asamasinda 20 hedef karakter gosterilmis ve
kisiye bagli model gelistirilmistir. Gelistirilen bu modelle ¢evrimdis1 oturumda 14 hedef
karakter yazdirilmigtir ve ortalama %96.43 SD elde edilmistir. Siitun flaslandirmasi tabanh
P300 heceleme sistemi dnermelerine ragmen, klasik satir siitun flaglandirmasi tabanli P300
heceleme sistemi ile karsilastirarak artan bir orandan bahsetmemislerdir.

Baz1 P300 tabanli caligmalar, kisiden bagimsiz P300 heceleme sistemi tasarlamayi
amagclamistir. Ornegin, Xue ve arkadaslari, yiiksek performansli bir P300 heceleyicisi igin
bir dinamik durdurma modeli ile 14 katilimciyla ortalama %89.05 SD orani elde etmislerdir

(Xue vd., 2019). Bir baska dinamik durdurma modeline dayali c¢alismada ise, Vo ve
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arkadaslari, kendi yontemlerini aragtirmacilara agik Akimpech P300 veri kiimesi lizerinde
test etmisler ve bir karakter icin ortalama 89.88 defa flaslama kullanarak %95.95'lik bir
¢evrimdisi SD orani elde ederken, bir karakter i¢in ortalama 43.68 defa flaslama kullanarak
%83.99 ¢evrimdisi SD elde etmislerdir (Vo vd., 2017). Akimpech P300 veri setini de
kullanan baska bir ¢alismada, kisiden bagimsiz P300 heceleyicisi i¢in bir topluluk 6grenme
yaklagimi Onerilmistir. LDA, k-EYK ve DVM birlesiminin, ¢evrimdist olarak saglikli
denekler i¢in %99 ve ALS hastalar1 i¢in yaklasik %85'lik SD orani sagladigi gosterilmistir
(Mussabayeva vd., 2021). Kisiden bagimsiz bir baska ¢alismada, (Gao vd., 2021), evrisimli
sinir ag1 (ing. Convolutional Neural Network, CNN) yontemine dayanan degismez 6grenme
modellerinin ¢evrimdisi analizde 10 flaslama ile ortalama %80'in iizerinde bir SD orani elde
ederken, cevrimi¢i analizde bir karakter icin ortalama 242.8 flaglama ile ortalama SD
oraninin %82.33'e ulastigin1 bildirmislerdir. Literatiirde bildirilen bu sonuclara dayanarak,
cevrimdisi analiz performanslarinin nispeten basarili olarak degerlendirilebilmesine ragmen,
cevrimici P300 heceleme sistemlerinin en azindan SD agisindan daha fazla iyilestirmeye
ithtiyact oldugu goriilmektedir. Cevrimici modelleri olusturmak zor olsa da pratik
uygulanabilirlik agisindan ¢ok daha kiymetlidirler. Bu tez calismasinda ¢evrimici kelimesi
gercel zamanli anlaminda, ¢evrimdisi kelimesi de veriler kaydedildikten sonra yapilan sinyal
isleme faaliyeti anlaminda kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, olasiliksal bir flaglanma yaklasimi ile gerceklestirilen daha az
sayida flaglanma teknigi ile; kararli, kisiden bagimsiz bir P300 heceleyici modeli
tasarlanmistir. Bunu yapmak i¢in bir 3B siitun P300 uyaric1 sunum paradigmasi tasarlanmis
ve heceleme sistemi 10 saglikli katilimer ile egitilmistir. Gelistirilen modelin 15 goniilliiden
olusan ikinci bir grupla bagimsiz olarak test edildigini belirtmekte fayda var. P300 heceleme

paradigmasi tabanli yapilan ¢aligmalarin 6zeti Tablo 8’de goriilmektedir.
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Tablo 8. Literatiirde P300 heceleme paradigmasi tabanli yapilan ¢aligmalarin 6zeti

Calisma Oturum Model Katilime1r  Simiflandiric1 SD (%)

Wu vd., (2020) Kisiye Bagh 11 LDA 97.27

Lu vd., (2020) Cevrimigi Kisiye Bagh 10 LDA 85.30
Qu vd., (2018) Cevrimici Kisiye Bagh 12 LDA 94
Kirasirova vd., (2020) Cevrimici Kisiye Bagh 10 DVM 97

Zhang vd., (2021) Cevrimigi Kisiye Bagh 10 LDA 96.94

Ramirez vd., (2021) Kisiye Bagli 8 CNN 96.43

Vo vd., (2017) Kisiden Bagimsiz 15 Topluluk Ogr. 95.95
Mussabayeva (2021) Kisiden Bagimsiz 9 Topluluk Ogr. 99

Xue vd., (2019) Cevrimigi Kisiden Bagimsiz 14 LDA 89.05

Gao vd., (2021) Cevrimici Kisiden Bagimsiz 50 CNN 82.33




2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6ncelikle Farwell ve Donchin tarafindan 1988 yilinda ilk
kez ortaya ¢ikarilan ve literatiirde en temel P300 tabanli heceleyici ¢aligma olarak kabul
edilen iki boyutlu satir-siitun (2B-SS) paradigmas1 deneyleri gerceklestirilmistir. Daha sonra
bu tez calismasinda gelistirilen 6zgilin {i¢ boyutlu siitun (3B-S) paradigmasi deneyleri
gergeklestirilmistir. Sonuglar kisminda goriilecegi lizere Onerilen 3B-S paradigmasi daha
yiiksek performans sagladigindan tez ¢alismasinin geri kalan deneyleri 3B-S paradigmasiyla
gerceklestirilmistir. Daha sonra 6nerilen 3B-S paradigmasi kullanilarak ¢evrimigi ve kigiden
bagimsiz calisan BBA modeli gelistirilmistir. Tez ¢alismasinin son asamasinda ¢evrimici ve
kisiden bagimsiz ¢alisan BBA modeli kullanilarak bu tez ¢aligmasinin ana ¢iktis1 olan
olasiliksal 3B-S paradigmasi deneyleri gerceklestirilmistir. Tez caligmasi kapsaminda

yapilan calismalarin akis diyagrami Sekil 8’de goriilmektedir.

Amac, literatiirde
yapilan en temel
calismayi kendimiz
yapmak

2B-5S Paradigmasi
Deneyi

Amag, mevcut temel
paradigmaya Gzgiinlik
katarak daha performansh
calisan kendi
paradigmarmizi olusturmak

3B-S Paradigmasi Deneyi

Kisiden Bagimsiz Calisan
Cevrimici Modelin
Gelistirilmesi

Amag, eszamanh
calisan BBA sistemi
icin alt yapi
olusturmak

Amag, birim zamanda
daha verimli galisan BBA
sistemi olusturmak

Olasiliksal & Olasiliksal Olmayan
3B-S Paradigmasi Deneyi

Sekil 8. Tez ¢aligmas1 kapsaminda yapilan ¢aligmalarin akis diyagrami

Ilerleyen boliimlerde sirastyla 2B-SS paradigmasi deneyi, 3B-S paradigmasi deneyi,
kisiden bagimsiz ¢evrimi¢i c¢alisan modelin gelistirilmesi, son olarak da olasiliksal ve

olasiliksal olmayan 3B-S paradigmasi deney ¢aligsmalar1 ayr1 basliklar altinda agiklanacaktir.
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2.1. iki Boyutlu Satir Siitun Paradigmasi Deneyi

Tez ¢alismasinin bu asamasinda, Farwell ve Donchin tarafindan ilk kez gelistirilen iki
boyutlu satir-siitun paradigmasi kullanilarak, katilimcilara 6x6’lik bir matris igerisine
yerlestirilmis harf, rakam ve sembollerden olusan gorselde yer alan satir ve siitunlarin ayri
ayr1 ve pesi sira yogunlastirilip karartilmasiyla (flaslanma) elde edilen gorsel uyaran
sunumuyla (paradigma) deneyler gerceklestirilmistir. Bu paradigmaya ait ayrintilar bir
sonraki baslikta ayrintili sekilde agiklanmistir. Uyaran sunumu gergeklestirildigi anda EEG
verileri kaydedilmistir. Daha sonra kaydedilen EEG sinyalleri ERP iceren ve igermeyenler
olmak iizere ayrilmistir. On isleme adimiyla giiriiltiler temizlenmis ve son olarak
siiflandirma asamasi gerceklestirilmistir. 1ki boyutlu satir siitun paradigmasi akis
diyagrami Sekil 9’da goriildiigii gibi bes adimdan olusmaktadir. Bu adimlar asagida detayli
bir sekilde agiklanmaktadir.

P300 ve P300
Olmayan
Sinyallerin
Belirlenmesi

Siniflandirma

Sunumunun Verilerinin
Gosterilmesi Kaydedilmesi

Sekil 9. Klasik 2B-SS paradigmas: akis diyagrami

2.1.1. Klasik iki Boyutlu Satir Siitun Paradigmasi

Klasik 2B-SS paradigmasinda, Sekil 10'da satir ve siitiin indis numaralartyla birlikte
gosterildigi gibi 6x6 karakterlik bir matris katilimcilara sunulmaktadir. Tez c¢alismasi
kapsaminda yapilan tiim uyaran sunumlarinda Sekil 10.a’da goriilen siyah arka planda beyaz
karakterler kullanilmistir. Ancak tez dokiimaninda, daha anlasilir olmasi i¢in Sekil 10.b’de
goriilen beyaz arka planda siyah karakterler olarak gosterilmistir. Devam eden bdliimlerde
uyaran sunumlarina ait gorseller bu sekilde beyaz arka planda gosterilmistir. Katilimcilara
ilk olarak Sekil 11.a'da gosterildigi gibi belirtilen karaktere odaklanmalari istenilir ve

ardindan karakter matrisinin tiim satirlar1 ve siitunlar1 bir satir bir siitun olacak sekilde
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rastgele flaglandirilir (Sekil 11.b-c). Ayrica daha iyi bir konsantrasyon i¢in hedef karakterin

flaslanma sayisini sessizce i¢lerinden saymalar istenir.
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Sekil 10. Klasik 2B-SS paradigma matrisi ve satir-siitun indisleri
C
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Sekil 11. Klasik 2B-SS paradigma matrisi, hedef karakter gosterimi ve satir siitiin
flaglanmasi

Karakter matrisinin 6 satirinin ve 6 siitunun her defasinda bir satir ve bir siitun olacak
sekilde toplam 12 flaslanma kiimesine “bir deneme” denir. Daha 6nce genel bilgiler
kisminda da bahsedildigi gibi tek bir deneme ile tam net bir ERP sinyali elde
edilememektedir ve SNR oldukga diisiiktlir. Birden fazla denemenin ortalamasi alinarak
SNR degeri yiiksek ERP yada diger adiyla P300 potansiyelleri elde edilmektedir. Bu amagla
her bir hedef karakter icin, bir denemenin tamami 15 kere tekrarlanarak toplam 180
flaglanma (12x15) kiimesi elde edilir ve buna da “bir kosum” denilmektedir.

Flaglanmalar gergeklestirilirken satir ve siitun flaslanmalar1 arasindaki gecislerin daha
iyl anlasilabilmesi ve beyin tepkisinin olusabilmesi i¢in bosluk birakilmaktadir. Buna
uyaranlar arasi bosluk (UAB) (ing. interstimulus interval, ISI) denilmektedir. Farwell ve
Donchin’nin gergeklestirdikleri deney prosediiriiyle benzer sekilde 2B-SS paradigmasinda

baslangicta hedef karakter 5s ekranda goriilmekte daha sonra satirlar ve siitunlar 100 ms
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stireyle ekranda goriilmekte, her iki flaglanma arasinda ise 75 ms UAB verilmektedir. UAB
stirecinde karakterler soluk bir sekilde ekranda goriilmektedir. Flaslanma ve UAB
siireleriyle birlikte flaglanma prosediirii Sekil 12°de goriilmektedir. Sekil 12°de ayrica hedef
karakter olan ‘E’ harfinin oldugu siitunun (5) flaslanmasindan yaklasik 300 ms sonra elde

edilen temsili P300 sinyali de goriilmektedir.

hedef karakter

E

GHI JKL K

TN A Q

;24 ;
S P300

75 ms 100 ms 75 ms 100 ms (OIP)

— — - o SR I N e o

EEG sinyali SB — T S5

Sekil 12. Flaglanma prosediirii

UAB siireleri ve toplam 12 flaslanmayla birlikte bir deneme blogu Sekil 13’te
goriilmektedir. Sekildeki kirmizi oklar ilk andan son ana kadar bir gorselden diger gorsele

gecisteki akist ifade etmektedir.
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Sekil 13. Bir deneme blogu

Daha oOncede ifade edildigi gibi bir hedef karakter icin 15 deneme blogu
gerceklestirilmekte ve buna bir kosum denilmektedir. Bir kosuma ait gorsel Sekil 14°te
goriilmektedir. Deneyler sirasinda her bir katilimciya toplam 60 harf hedef karakter olarak

gosterilmektedir.
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1. deneme 2. deneme 15. deneme

Sekil 14. Her bir hedef karakter i¢in gerceklestirilen bir kosum blogu

Bu tez caligmasinda kullanilan klasik iki boyutlu satir siitun paradigmasi, linkte yer

alan videodan izlenebilir https://youtu.be/4GSpCtxuCIE.

2.1.2. EEG Veri Kaydi

Veri toplama siireci Atatiirk Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Etik Kurulu
tarafindan onaylandi ve tiim katilimcilar EEG kayit oturumu baslamadan 6nce kurulun
onayladig1 Onay Formu’nu imzaladilar. Caligmada, klasik 2B-SS tabanli gorsel P300 yazim
paradigmasi, 1920 x 1080 ¢ozilintirliikkli bir LED ekran kullanilarak tiim hedef karakterler
gosterildi. Deneyler, katilimcilar ekrandan 1 m uzaklikta bulunan rahat bir koltukta
otururken yapilmistir. Hedef karakter, 5 s boyunca ekranda gosterilir (Sekil 11.a) daha sonra
180 flaglhik bir kosum gerceklestirilir. Yanip sonmeler arasindaki UAB Sekil 12'de
gosterildigi gibi 75 ms'ye ayarlanmistir. Boylece her yanip sonme 175 ms'de
tamamlanmaktadir. Toplam 60 hedef karakterin gosterildigi deneyde, her 15 hedef karakter
kosumunun sonunda 3 dakikalik ara verilmistir.

Klasik 2B-SS deneyi oturumu, 5 erkek (ortalama yas 28 + 4.84) ve 5 kadin (ortalama
yas 27 £ 4.15) olmak tlizere toplam 10 katilimer ile gergeklestirilmistir. EEG sinyalleri, Brain
Product tarafindan gelistirilen ActiChamp cihazt kullanilarak toplanmistir. Deneyler
sirasinda elektrotlar uluslararasi 10/20 sistemine gore yerlestirilerek unipolar EEG kaydi
yapilmis ve veri toplama sirasinda tiim elektrot empedans degerleri 5 KQ'un altinda
tutulmustur. Referans elektrot olarak 'Fz' kanal1 kullanilmis ve EEG kayd1 i¢in 6rnekleme
frekans1 250 Hz olarak ayarlanmistir. Veri kaydimin yapildig: uluslararasi 10/20 sistemine

gore dizilmis 32 EEG elektrotu Sekil 15°te gortilmektedir.


https://youtu.be/4GSpCtxuCIE
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Sekil 15. Veri kaydinin yapildig1 EEG elektrotlar

2B-SS deney oturumunda veriler ¢evrimdisi sekilde kaydedilmistir. Yani deney
gerceklestirilirken EEG kaydi alinmis daha sonra bu veriler kullanilarak analizler
gergeklestirilmistir. Veri toplama diizenegi, Sekil 16'da gosterildigi gibi, biri uyaran sunumu
digeri veri kaydi i¢in kullanilan iki farkl bilgisayardan ve bir EEG cihazindan olusmaktadir.
Uyaran sunumunun yapildig bilgisayardan hangi satir yada hangi siitunun flaglandigina dair
indis bilgisi bilgisayarin LPT portu araciligiyla EEG cihazina gonderilir. Elektrotlardan
gelen beynin elektriksel aktivitesi ve uyaran sunumunun yapildig: bilgisayardan gelen satir-
stitun indis bilgisi EEG cihazi tarafindan birlestirilerek kayit bilgisayarina aktarilir. Bdylece,
EEG verileri ve gorsel uyaranin indeksi, zaman kilitli bir sekilde kaydedilir. Satir ve siitun
indis numaralart Sekil 10°da goriilmektedir. Sekil 12°de de goriildiigli {izere indis
numarasinin Oniine uyaran (ing. stimulus, S) oldugunu belirtmek i¢in S’ harfi
konulmaktadir. Buna gore Sekil 12°deki 1. siitun flaglandig1 anda EEG cihazina ‘S1’ bilgisi
ve 9. satir flaglandiginda ise ‘S9’ bilgisi gonderilmektedir.
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Uyaran Sunumunun Yapildigi PC
S2 S3 S4 S5

Kaydedici

EEG data + indisler (—1—1 -
Indisler
] l I - s|1 5[9 sls 19" S

EEG data

Sekil 16. Cevrimdisi veri toplama diizenegi

2.1.3. On isleme

On isleme adiminda, P300 potansiyeli diisiik frekans bilesenlerine sahip oldugundan
giiriiltiiyii gidermek i¢in 31 kanaldan alinan EEG verileri 6nce 0.1-10HZ'e ayarlanmis bir
bant geciren filtreden gegirilir (Rakotomamonjy ve Guigue, 2008). Daha sonra veriler, tek
satir (veya siitun) indis bilgilerine gore boliimlere ayrilir. Yani, her bolim belirli bir
flaslanma icin EEG verilerini temsil eder. Son olarak, her bdliime bir temel giiriiltli giderme
uygulanir. Bunun i¢in hedef uyaran gelmeden 6nceki 200 ms uzunlugundaki EEG verisi
taban ¢izgisini belirlemek icin kullanilir ve uyaridan sonraki 1000 ms uzunlugundaki veriyi
diizeltmek i¢in kullanilir. -200 ms ile +1000 ms arasi flaslanma zaman aralig: ile birlikte
taban ¢izgisinin kaldirilmasindan 6nce ve sonra bir 6rnek veri Sekil 17'de goriilmektedir.
Sekilden de goriilecegi ilizere taban giiriiltiisii ¢ikarilmadan 6nce EEG verisi siirekli
yukselme egilimindedir. Taban giiriiltiisti giderildikten sonra sinyal uyaran 6ncesi ve sonrast
ayni ¢izgiye getirilerek diizeltilmis olur. Smiflandirma performansini 6nemli 6l¢iide

etkileyen bu 6n isleme adimu literatiirde siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 17. Taban ¢izgisi kaldirilmadan 6nce ve sonraki 6rnek veri

2.1.4. P300 ve P300 Olmayan Sinyallerin Belirlenmesi

ERP veya P300 potansiyeli, duyusal veya biligsel olaylarla EEG kayitlarindaki
elektriksel degisikliklerdir. Insanlar iizerinde ilk EEG kaydi 1939 yilinda Davis ve
arkadaslar1 tarafindan alinmistir (Davis vd., 1939). 1965 yilinda ise Sutton ve arkadaglari
tarafindan ERP dalgas1 kesfedilmistir (Sutton vd., 1965). ERP cevaplar1 gecikme ve genlik
bakimindan her kisi i¢in farklidir. Ayni kisi i¢in zihinsel durumuna goére (6rnegin yorgunluk
veya uyku hali gibi) de degisebilirler.

ERP'ler, BBA’larin gelistirilmesinde ¢ok faydalidir. ERP'lerin nasil olustuklar1 hala
belirsizdir. Agiklamak i¢in ortaya atilmis en uygun iki hipotez vardir. Bunlardan ilki,
uyaranla birlikte ndron topluluklarinin olayla iligkili olarak ERP {irettigi yoniindedir yani
ERP devam eden EEG sinyallerine eklenir (Fell vd., 2004). ikinci hipotez, ERP'lerin faz
sifirlama ile iiretildigini belirtir, yani devam eden salinim aktivitesindeki fazlar sifirlayarak,
uyaran tarafindan EEG aktivitesinin hizalanmasin artirildigi anlamia gelir (Klimesch vd.,
2007). Her iki hipotezde ERP’nin neden tek denemede goriilmedigini agiklamaktadir. Bu iki
hipotezin ortaya koydugu ERP olusumunun agiklamas1 Sekil 18’de goriilmektedir.



57

Devam eden EEG aktivites1  Devam eden EEG aktivitesi + ERP Cevabi
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Sekil 18. Birden fazla ERP cevabi icermeyen EEG isaretinin ortalamasi (a) ve
birden fazla ERP cevabi iceren EEG datasinin ortalamasi alinarak elde
edilen P300 isareti (b)

ERP'ler EEG'deki tek denemelerde goriinmez c¢ilinkii bircok devam eden beyin
aktivitesi siirecini yansitir. Bununla birlikte ERP'ler ayn1 uyariciya verilen bir¢ok yanitin
ortalamasi alinarak daha goriiniir hale gelir. ERP’nin dalga formu ve bilesenleri Sekil 19°da
goriilmektedir. Sekildeki tepeler, yaklasik mili saniye cinsinden gecikme siireleriyle birlikte
pozitif (P) veya negatif (N) kutuplarmi gostermektedir. ERP'ler gorsel, isitsel veya
somatosensOr uyarilar: ile uyarilabilir. Gorsel farkindalifi incelemek i¢in (Koivisto ve
Revonsuo, 2010), ayrica dikkat (Rauss vd., 2011), renk ve bicim algis1 (Rentzeperis vd.,
2012), yiiz ifadesi isleme (Luo vd., 2010) ve duygusal durum (Olofsson vd., 2008) gibi
islemler ERP'lerin temporal beyin dinamiklerini izlemek ve sinirsel islemleri anlamak i¢in

yararli bir ara¢ oldugunu kanitlamistir (Saavedra ve Bougrain, 2012).
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Sekil 19. ERP dalga formu ve bilesenleri

Ortalama alma adiminda, 6 satir ve 6 siitunun birinci tur flaslanmasindan sonra EEG
sinyalleri boliimlenir. Bu amagla her bir kanal i¢in ilgili satir veya siitun flaslandiktan
sonraki 1000 ms’lik EEG pargasi ayrilir. Sekil 20°de P8 kanal1 i¢in birinci deneme sonunda
her bir satir ve siitun flaslanmasina ait, adim adim elde edilen temsili EEG pargalari
goriilmektedir. Arka plan karakter seti soluk gri renkle, flaglanan satir veya siitunlar ise
belirgin siyah renkle goOsterilmistir. Sekilde yer alan kirmizi oklar ise satir—siitun

flaglanmalar1 arasindaki gecisi ifade etmektedir.
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Sekil 20. P8 kanal1 i¢in satir ve siitun flaglanmalarina ait EEG parcalarinin adim
adim elde edilisi



Sekil 20°nin devami
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Tek deneme sonucunda ortaya ¢ikan P300 dalgasinin SNR’si diisiiktiir. Bunun igin
birden fazla deneme flaglanmas1 gergeklestirilir. Birden fazla denemenin her satir ve siitun
icin ortalamasi alinarak SNR degeri yiiksek P300 dalgas1 elde edilir. Sekil 20°de birinci
denemede elde edilen sinyal pargalari ikinci iiglincii ve nihayet on besinci denemede de elde
edilir. Bu islem basamaklar1 da Sekil 21°de goriilmektedir. 12 satir ve siitun flaglanmasindan
ikisi hedef karakteri iceriyorken, diger on tanesi hedef karakteri icermemektedir. Beynin
istenen karakteri iceren 2 uyarana verdigi tepki, diger 10 uyarana verdigi tepkiden farklidir
ve Donchin ve arkadaglarinin daha 6nce gosterdigi P300 yanitlarina benzerdir. Bu 6rnek,
karakter matrisinin 4. Siitunu (4 numara) ve 2. Satirinda (8 numara) bulunan hedef karakter
"J" i¢in toplanan EEG verilerinden elde edilmistir. A¢iktir ki, yalnizca bu iki satir ve siitun
icin elde edilen ortalamalar P300 dalgalarin1 gosterirken, digerlerinin tiimii giiriiltii benzeri

EEG sinyallerini temsil etmektedir.
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Sekil 21. Satir ve siitun flaglanmalarinin ortalamasi alinarak elde edilen P300 dalgasi
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2.1.5. Siiflandirma

2B-SS paradigmasi deneyinde katilimcilara toplam 60 harf hedef karakter olarak
gosterilmistir. Bu hedef karakter i¢in alt1 satir arasindan bir tanesi ve alt1 slitun arasindan bir
tanesi hedef karaktere ait EEG pargast igeriyorken, kalan 10 satir-siituna ait EEG pargalari
hedef karakteri igermemektedir. Dolayisiyla bir kanalda bir hedef karakter icin 2 hedef
uyaran (P300-igeren) sinyali ve 10 adet hedef uyaran icermeyen (P300-i¢cermeyen) sinyal
mevcuttur. Bir katilimciya 60 hedef karakter gosterildiginden; bir kisi i¢in bir kanalda
toplam 120 adet P300-iceren ve 600 adet P300-icermeyen sinyal mevcuttur. Toplam 10
katilimciyla deneyler gerceklestirildiginden; bir kanal i¢in 1200 adet P300-igceren ve 6000
adet P300-icermeyen EEG datasi mevcut olup, onerilen ¢alisma P300-igeren / P300-
icermeyen ikili siiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Elde edilen sinyaller YSA,

DVM ve LDA siniflandirma algoritmalari kullanilarak siniflandirilmigtir.

2.1.5.1. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 bilgisayar bilimi, fizik ve sinirbilim gibi ¢ok c¢esitli disiplinlerde
birgok uygulamada kullanilan dogrusal olmayan smiflandiricilardir. YSA fikri, beynin
bilgiyi nasil iglediginden ilham alir. Amag, geleneksel bir bilgisayar programinin belirli
sorunlart hemen c¢6zen beyin aktivitesini taklit etmesidir. YSA'lar egitim verilerini
kullanarak ogrenebildikleri i¢in Orlintii tanimada yaygin olarak kullanilmaktadir.
Orneklerden &grenme yetenegi YSA'larin en &nemli ozelliklerinden biridir. Bir kez
egitildikten sonra, YSA'lar bir dizi egitim verisi ile ilgili modeli taniyabilir. Bu nedenle,
Y SA'lar kullanici niyetlerini belirlemek i¢in oriintli tanima yaparak BBA uygulamalarinda
kullanilmaktadirlar.

Bir YSA, egitim siirecinde degistirilen bir dizi diigiim ve baglantidan olusur. YSA bir
dizi egitim drneginden beslenir ve ¢ikt1 gézlemlenir. Cikt1 yanligsa, istenen ve gercek ¢ikti
arasindaki farki en aza indirmek i¢in mevcut agirliklar egitim algoritmasi tarafindan
degistirilir. Bu egitim, ag sabit bir duruma ulasana kadar devam eder. Bu durumda, YSA
sadece egitim setinin tiim 6rnekleri i¢in degil, ayn1 zamanda egitim sirasinda karsilasilmayan
test girdileri i¢in de dogru ciktilar tiretmelidir. BBA alaninda, iki (Palaniappan, 2005), ii¢
(del R Millan vd., 2002) ve bes (Nakayama ve Inagaki, 2006) farkli gorevi siniflandirmak,
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ayrica senkron (Haselsteiner ve Pfurtscheller, 2000) ve asenkron (Millan ve Mourifio, 2003)
BBA tasarlamak i¢in YSA algoritmalar1 kullanilmistir.

Bu tez c¢alismasinda tek ¢ikis noronlu geleneksel iki katmanli YSA modeli
kullanilmistir. Gizli katmanlarin sayist ve ndronlarin sayisi, sinir agmin karmasikligini
tanimlar. Bu calismada M = 50 ndronlu tek bir gizli katmana sahip YSA modelini

kullanilmistir ve Sekil 22°de kullanilan YSA modeli gosterilmistir.

¢ikis katmani

giris katmani gizli katman

Sekil 22. Iki katmanl yapay sinir ag1 modeli

Y SA modeli asagidaki gibi ifade edilir.

M d
y= g(z wy;@ g Z wji ™ x x; + wio™ |+ wy @) (1)
j=1 i=1

Burada (x;), i'inci girisi, (Wﬁ(k)) k’inc1 katmandaki 1’inci ndéronu j’inci ndrona
baglayan katman agirhgim, (g) tan-sigmoid fonksiyonunu ve (g) lineer fonksiyonu ifade
etmektedir. Ayrica, (d) giris vektoriinlin boyutunu ifade etmektedir. Tiim veri seti i¢in

toplam hata ise;
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N
J) = =5 > [yalogdn + (1 = yo)log (1 = 9,)] @
n=1

Burada (N) veri setindeki toplam ornek sayisini, (¥;) sinir ag1 modeli tarafindan
hesaplanan tahmini degerdir ve (y;) ise drnegin etiketini ifade etmektedir.

YSA modelinde karar, veri seti Ornekleri kullanilarak egitim adimi boyunca
giincellenen agirliklarla gergeklestirilir. Bu giincelleme, Esitlik 2'de verildigi gibi hata
fonksiyonunu, tahmin edilen degerler ile istenen degerler arasindaki farki en aza indiren yeni

agirliklar bulunarak gerceklestirilir.

2.1.5.2. Lineer Diskriminant Analizi

LDA, yiiksek hesaplama gereksinimleri olmadan kabul edilebilir dogruluk saglayan
cok basit bir siniflandiricidir. LDA, BBA uygulamalarinda siklikla kullanilir. Hizli yanit
veren ancak sinirli hesaplama kaynaklarina sahip LDA’lar ¢evrimi¢i BBA sistemlerinde de
kullanilmaktadirlar. LDA nispeten kabul edilebilir dogruluk saglar ve P300 heceleyici
(Bostanov, 2004), c¢cok smifli (Garrett vd., 2003) veya senkronize (Scherer vd., 2004)
BBA'lar gibi ¢ok sayida BBA sisteminde basariyla kullanilmaktadir. Bununla birlikte, aykir
degerlerin veya giiclii giiriiltiinlin varliginda tamamen hatali siniflandirmalara yol agabilir
(Muller vd., 2003). LDA genellikle modelleri iki siifa siniflandirmak i¢in uygulanir, ancak
yontemi ¢oklu siniflara genisletmek miimkiindiir (Garrett vd., 2003).

Iki sinifl bir problem igin LDA, iki sinifin lineer olarak ayrilabilir oldugunu varsayar.
Bu varsayima gore LDA, smiflar1 ayirt etmek i¢in 0znitelik uzayinda bir hiper diizlemi
temsil eden dogrusal bir ayrim fonksiyonu tamimlar. Ikiden fazla smmifli bir problem
durumunda, birkag¢ hiper diizlem kullanilir. Karar diizlemi matematiksel olarak su sekilde

temsil edilebilir:
gx) = wlx+w, 3)

Burada (w) agirlik vektorii olarak bilinir, (x) girdi 6znitelik vektoriidiir ve (wg) bir
esiktir. Giris olarak sunulan 6znitelik vektorii, g(x) fonksiyonuna gore bir sinifa veya
digerine atanir. Agirlik vektoriinii (w) hesaplamak i¢in bir ¢ok yontem vardir. Bunlardan

biri;
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-1
w = Z(lﬁ — Uz) 4)

Burada, (y;), i smifinin ortalamasidir ve Y. = %(21 + 2. ,) ortak kovaryans

matrisidir.

Kovaryans matrisi ve ortalama su sekilde hesaplanir:

n
1
Y= n_lz(xi—.u) G-’ (5)
=1
n
1
He = r_szi (6)
i=1
Burada (x), n adet Oznitelik vektorii (xq,x,,x3,...,X,) iceren bir matristir. ),

kovaryans matrisi ve () 0znitelik vektoriiniin ortalamasini gostermektedir.

2.1.5.3. Destek Vektor Makinalari

DVM, LDA simniflandiricilarina benzer sekilde, 6znitelik vektorlerini birkac smifa
ayirmak i¢in bir hiper diizlem veya hiper diizlem seti olusturan bir siniflandiricidir. Ancak,
LDA'nin aksine DVM, marjlari, yani en yakin egitim ornekleri ile hiper diizlemler arasindaki
mesafeyi maksimize eden hiper diizlemleri secer (Burges, 1998). DVM'nin temeli, verileri
yiiksek boyutlu bir uzaya eslemek ve oriintiilerin ayrilabilirligi tizerine maksimum marjli bir
ayirict hiper diizlem bulmaktir.

DVM, ikili (Blankertz vd., 2001) (Garcia vd., 2003) ve ¢ok sinifl1 problemler (Garrett
vd., 2003) (Schlogl vd., 2005) i¢cin 6znitelik vektorlerini siniflandirmak i¢in kullanilmistir.
Ayrica senkron BBA’larda (Blankertz vd., 2001) (Garrett vd., 2003) basariyla kullanilmistir.
Boyle bir smiflandirici, bir veya birka¢ hiper diizlem kullandig1 i¢in dogrusal bir
simiflandiric1 olarak kabul edilir. Dogrusal DVM, dogrusal karar smirlarint kullanarak
siiflandirmaya izin veren bir DVM tiiriidiir. Dogrusal DVM siniflandirici, Esitlik 7'de
gosterildigi gibi, x girdi vektorlini bir skaler deger f(x) lizerine yansitarak calisir. DVM

asagidaki optimizasyon problemini ¢dzmeye calisir;



66

l
1 )
TV}?EHWH +CZEL' (7
l:

Burada w hiper diizlemin normal vektoriinii §; yanlis siniflandirmaya izin veren bolluk
degeri ve C, ise bolluk cezasini temsil eder. §; SVM'deki kayip islevleriyle degistirilir.
Amag, w'nin kiigiik normu olan marj1 artirmak ve hatalarin toplamini azaltmak icin w ve

&;'nin degerini bulmaktir. Karar fonksiyonu;
— o T
h(x) = sign(w'x + b) (8)

Burada w hiper diizlemin normal vektoriinii x 6znitelik vektoriinli ve b sabit sayiy1
gostermektedir.

Bununla birlikte, bir ¢ekirdek fonksiyonu K(x, y) araciligiyla dogrusal olmayan karar
siirina sahip bir DVM olusturmak da miimkiindiir. Dogrusal olmayan DV M, veri alaninda
siiflandirma dogrulugunu artirabilecek daha esnek bir karar sinirina yol acar. BBA alaninda

genellikle kullanilan ¢ekirdek, Gauss veya Radyal Temel Fonksiyonudur.

2.1.6. Deneysel Cerceve

Gergeklestirilen bu tez c¢aligmasinda, klasik 2B-SS paradigmanin etkinligini
gostermek i¢in 10 katilimcidan alinan EEG sinyalleri kullanilarak “P300-iceren” ve “P300-
icermeyen” olmak tizere ikili siniflandirma problemi ele alinmistir. 2B-SS paradigmasi
deneyinde kayit aliman EEG kanallar1 ve analizde kullanilan EEG kanallar1 Sekil 23’te

goriilmektedir.
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Sekil 23. Kayit alinan ve analizde kullanilan EEG kanallari.

Calismada 31 kanaldan EEG sinyalleri kaydedilmistir. Ancak analiz asamasinda Sekil
23’te renkli (turuncu, kirmizi ve yesil) gosterilen elektrotlar kullanilmistir. Bu elektrotlar
sekilde gosterildigi gibi konumlarina gore gruplandirilmistir. Bu gruplardan farkli renklerle
isaretlenmis olan merkez (turuncu), parietal (kirmizi1) ve oksipital (yesil) bolgedeki toplam
11 elektrot bu ¢alismanin analiz asamasinda kullanilmistir. Merkezi elektrotlar © Cz, CP1,
CP2 olarak adlandirilirken; parietal elektrotlar (P) P7, P3, Pz, P4, P8 ve oksipital elektrotlar
(O) 01, Oz, O2 olarak adlandirilmaktadir. Bu elektrotlarin numaralandirilmasinda sol yarim
kiire i¢cin tek sayilar, sag yarim kiire i¢in ¢ift sayilar, alt indeks “z” orta ¢izgi icin

kullanilmaktadir.

2.1.6.1. Deneysel Sonu¢larin Sunumu

2B-SS paradigmasi deneysel sonuglari, P300 tespiti ve hedef karakter tanima olmak
lizere iki durum i¢in sunulmustur. Ilkinde, bir karakter flaslanmasini takiben P300 dalgasinin
varlig1 incelenirken, ikincisinde, hedef karakteri tanimak icin siitun flaglanmasi ve satir
flaglanmasi i¢in iki ardigik P300 dalgasinin dogru tespit edilmesi gerekir. Dolayisiyla P300
tespitine dayali siniflandirma dogruluklari, karakter tespitinin yapildigi dogruluklardan daha

yiiksektir. Karakter tespitinin yapilmasina ait islem Sekil 24’te goriilmektedir. Hedef



68

karakterin dogru sekilde tespit edilebilmesi i¢in hem siitun hem de satir flaglanmalari

icerisinden P300 dalgasinin dogru tespit edilmesi gerekir.

Sutunlar arasindan belirlenen
olay iliskili potansiyel (P300)

B D
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Satirlar arasindan belirlenen
olay iliskili potansiyel (P300)
i

[ |
" E
g
- .

Sekil 24. Karakter tespitini yapilmasi siireci

Bir sonraki boliimde sunulan ilgili deneysel sonuglar, iki ana parametreye dayali
olarak diizenlenmistir. Bunlar her katilimci i¢in;
e EEG elektrot kombinasyonu ve

e flaglanma sayisidir.

EEG elektrot kombinasyonu acisindan; EEG elektrotlarinin performans iizerine
etkisini gostermek icin sonuglar Sekil 23'te gosterilen 11 bireysel ve 4 grup olmak iizere
toplam 15 farkli durum i¢in sunulmaktadir.

e 11 ayn elektrot sonucu (Cz, CP1, CP2, P7, P3, Pz, P4, P§, O1, Oz ve O2 ayr1 ayr1)
e 3 Merkezi elektrottan olusan Grup1'in sonucu (Cz, CP1 ve CP2’nin birlesimi)

e 5 Parietal elektrottan olusan Grup2'nin sonucu (P7, P3, Pz, P4 ve P8’in birlesimi)
e 3 Oksipital elektrotun Grup3 sonucu (O1, Oz ve O2’nin birlesimi)

e Grup4 icin sonug (Cz, CP1, CP2, P7, P3, Pz, P4, P8, O1, Oz ve O2’nin birlesimi)

Kullanilan flaglanma sayis1 agisindan ise 3 farkli sonug asagidaki gibi sunulmustur.

e Tek flaglanma sonucu
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e 3 flaslanma sonucu

e 15 flaslanma sonucu

Bu calismada sonuglar, Sekil 25'te bir 6rnegi gosterilen radar grafigi kullanilarak
sunulmustur. Her bir radar grafigi, ortalama dogrulugunu temsil eden ve her birinin yarigapi
60, 70, 80, 90, 100 olan i¢ ice gecmis bes farkli onbesgenden olusur. Ortalama dogrulugu
verilen parametreler, onbesgen koselerinde bulunur. Bu ornekteki radar grafiginden, Oz
elektrotu i¢in %96.03 ortalama dogruluk elde edildigini ve benzer sekilde Grup 2 (P7, P3,
Pz, P4 ve P8’in birlesimi) elektrotlar1 i¢in %99.81 ortalama dogruluk elde edildigini
goriilmektedir. Radar grafigi lizerinde yer alan ‘SD’, siniflandirma dogrulugunu temsil
etmektedir.

Ayrica deneylerin 10 farkli katilimer ile yapildiglr goz oniine alindiginda, sonuglari
daha iyi gorsel olarak sunmak i¢in tiim deneysel sonuclar “EEG elektrot kombinasyonu”,
“kullanilan flaglanma sayis1” ve “katilimc1” parametreleri agisindan radar grafikleri

kullanilarak sunulmustur.

Cpl
Ga 100 Py

99.81

G2

Gl

96.03

P8 Pa

Sekil 25. Sonuclarin gosterildigi radar grafik 6rnegi
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2.1.6.2. Performans Metrikleri

Bu boliimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan performans metrikleri tanimlanmistir.
Bunlar dogruluk, radar egrisinin kapsadigi alan (REKA) ve 6nem testi metrikleridir.

Siniflandirma Dogrulugu (SD): Bu tez calismasinda iki farkli dogruluk oSlgiitii elde
edilmistir. Ilki, dogru tespit edilen P300 dalgasinin yiizdesini tanimlar ve ikincisi dogru
taninan hedef karakterin ylizdesini tanimlar. Her iki dogruluk terimi de Esitlik 9’da

gosterildigi gibi dogru siniflandirilmis 6rneklerin yilizdesi olarak tanimlanur.

SD = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN) ©)]

burada TP, FN, FP ve TN sirasiyla gercek pozitiflerin (ing. True Positive, TP), yanlis
negatiflerin (ing. False Negative, FN), yanlis pozitiflerin (ing. False Positive, FP) ve ger¢cek
negatiflerin (ing. True Negative, TN) sayisin1 temsil eder. ilgilenilen siniflandirma problemi
icin TP, smiflandirma algoritmasinin dogru sekilde P300 dalgasini tespit ettigi anlamina
gelir. FN, siniflandirma algoritmasinin P300 dalgasin1 tespit etmede basarisiz oldugu
anlamina gelir. FP, siniflandirma algoritmasinin P300 olmayan dalgay1 tespit etmede
basarisiz oldugu anlamina gelir. TN, smiflandirma algoritmasinin dogru sekilde P300
olmayan dalgay: tespit ettigi anlamina gelir.

Radar Egrisinin Kapsadigr Alan (REKA): Aydemir'in yaptig1 ¢calismadan (Aydemir,
2021) esinlenerek gelistirilen REKA, Sekil 25'deki gibi radar egrileri tizerine dagitilan ¢oklu
dogruluk oranlarim birlestirerek bu tez ¢calismasi kapsaminda gelistirilen performans metrigi
olarak ortaya ¢ikarilmistir. REKA, iki dogruluk degeri ile tanimlanan tiggen alanlarinin
toplamindan olusur. Dolayisiyla REKA, Esitlik 10°da verilen her {iggen alanin toplam alan
olarak elde edilir. REKA degeri O ile 1 arasinda normalize edilirken, maksimum deger 1 ve
minimum deger 0 olacak sekilde sirasiyla en iy1 ve en kotli siniflandirma dogruluklarim

temsil etmektedir.

N
REKA = Z 0.5 *SD; * SD;,4 * sin () (10)

=1

Burada 15 parametre (elektrot dizilimi) oldugundan a = 24°’dir. SD; ise i’inci

simiflandirma dogrulugunu gostermektedir. N = 15°dir ve radar grafikteki parametre
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sayisint gostermektedir. REKA degerleri Sekil 25°teki elektrot ve grup dagilimina gore elde
edilmistir. Farkli dagilimlarda farkli sonuglar ¢ikabilir.

Onem Testi: Iki smiflandirma performansi arasindaki farkin istatistiksel agidan
anlamli farkliliginin olup olmadig1 6nem testi ile anlasilir. Bunun i¢in, benzerligin iki 6rnekli

t testi, 9 serbestlik derecesi ve 0.05 ve 0.01 anlamlilik degerleri ile karsilastirilmistir.

2.1.6.2. Egitim ve Test Verilerinin Hazirlanmasi

250 Hz o6rnekleme frekansi kullanilarak 31 kanalindan kaydedilen EEG verileri 1 s
uzunlugundaki EEG verilerine (250 zaman noktasi) boliiniir. P300 dalgasi uyaran geldikten
yaklagik 300 ms sonra ortaya ¢iktigindan bu 1 sn’lik veri analiz i¢in uygundur
(Rakotomamonjy ve Guigue, 2008). Bu veri seti ikili sinmiflandirmada kullanilmak iizere,
daha giivenilir test sonuglar1 elde etmek i¢in her defasinda rastgele sirasiyla yiizde 70, 15 ve
15'lik egitim, dogrulama ve test kiimelerine boliinerek 50 kez siniflandirma islemi
gerceklestirilir. Ilgili tiim SD sonuclari, karsihk gelen yirmi test smiflandirmasinin
ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Tim siniflandirma islemleri; 8GB, 1600 MHz DDR3 bellege sahip 2.4 GHz Intel Core
15 islemcili  bilgisayar iizerinde MATLAB R2018a programi  kullanilarak
gergeklestirilmistir. Onerilen ydntemin performansimi sunmak i¢in P300 tespiti ve hedef

karakter tanima olmak tizere iki farkli test sonucu gosterilmistir.

2.2. U¢ Boyutlu Siitun Paradigmasi Deneyi

Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda gelistirilen ti¢ boyutlu siitun (3B-S) paradigmasi deneyi
de 2B-SS deneyi gibi bes ana adimdan olusmakta ve blok diyagrami Sekil 9'da
goriilmektedir. 3B-S deneyinde gerceklestirilen adimlar ile 2B-SS deneyinde
gerceklestirilen adimlarin hepsi ayni olup sadece birinci adimdaki goérsel uyaran sunumu
farklidir. Geri kalan adimlar 2B-SS ile bire bir aynm1 oldugundan bu baslikta ayrica
gosterilmemistir. Onerilen paradigma, baslangicta bir LED ekranda katilimciya
gosterilmektedir. Katilimer beyninin uyaranlara verdigi elektriksel tepki giyilebilir EEG
kepiyle kaydedilmektedir. EEG verilerinin toplanmasi ve kaydedilmesinin ardindan, 6n
isleme adiminda EEG sinyallerinde yer alan taban hatti giiriiltiisii ve yiiksek frekans

bilesenleri temizlenir. Daha sonra flaglanmalara bagli olarak her kanal i¢cin EEG sinyallerinin
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ortalamast alinarak P300 potansiyelleri elde edilir. Son olarak, islenmis EEG verileri
kullanilarak YSA, DVM ve LDA algoritmalariyla P300 tespiti siniflandirmasi
gergeklestirilir. 2B-SS paradigmasi deneyine katilan ayni kisilerle 3B-S paradigmasi deneyi
gergeklestirilmistir. Bulgular béliimiinde, 3B-S paradigmasi i¢in elde edilen sonuglar 2B-SS
paradigmasi sonuglariyla karsilagtirilarak hangi paradigmanin daha basarili oldugu ortaya

konulmustur.

2.2.1. Onerilen U¢ Boyutlu Siitun Paradigmasi

Onerilen yaklasim, literatiirde verilen iki paradigma ydnteminin birlesiminden
olugmaktadir. Bunlardan biri Ramirez-Quintana ve arkadaslari tarafindan onerilen yalnizca
siitun tabanlhi flaglarin kullanimidir (Ramirez-Quintana vd., 2021). Digeri ise Qu ve
arkadaslar1 tarafindan Onerilen tek karakterin 3B flaslanmasidir (Qu vd., 2018). Yeni
paradigma hem yalnizca siitun yaklagimini hem de 3B flaglanmalar1 kullandigindan, 3
boyutlu siitun tabanli (3B-S) paradigma olarak adlandirilir. Klasik yaklagimdan bazi 6nemli
farkliliklar1 vardir. Ik olarak, karakter matrisinin siitunlar1 rastgele birbiri ardina
flaslandiktan sonra, satirlar transpoze edilerek siitunlar seklinde yine rastgele birbiri ardina
flaglandirilir. Bu fikir, batili toplumlarin metni yatay okuma aligkanlig1 nedeniyle, siitunlari
kullanan paradigmalarin P300 dalgasinin genliginin satirlar1 kullanan paradigmalardan daha
biiyiik oldugu gercegine dayanmaktadir (Brysbaert, 2019) (Qu vd., 2018). Ote yandan,
Orlandi ve arkadaglar1 (Orlandi ve Proverbio, 2019), gerceklestirdikleri ¢alismada elde
edilen sonuglar 3B gorsellerin beynin ERP yanitim1 artirdigini géstermektedir. Bu fikirden
yola ¢ikarak, ERP yanitin1 artirmak i¢in daha verimli ve daha hizli bir BBA uygulamasi
tasarlanmas1 amaglanmigstir. Bu amagcla, onerilen paradigma, 3B animasyonlar tarafindan
desteklenen yalnizca siitun flaglanmasini kullanmaktadir.

Yeni {i¢ boyutlu siitun tabanli gorsel paradigma 6rnegi Sekil 26'da gosterilmektedir.
Adobe Photoshop CC 2017'de hazirlanan bu sekil 3B gorsellestirmenin etkisini
gostermektedir. Orijinal 2B karakter seti arka planda soluk bir renkle goriintiilenirken, 3B
efektli belirli bir slitun 6n planda parlak bir renkle gosterilmektedir. Her karakterin 3B
perspektif goriiniimle yeniden konumlandirildig1 sekilden acikca goriilmektedir. Ornegin,
“A” karakterinin ilk ve son konumlar1 farklidir ve bu sekilde gosterilmistir. Daha 6nce tez
dokiimaninda uyaran sunumlarimnin daha anlasilabilir olmasi i¢in beyaz arka planda siyah

flaglanmalar gosterilecegi sdylenmisti. Ancak burada deneylerde gdsterilen uyaran
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sunumuna ait flaglanma etkisinin goriilebilmesi i¢in orijinal uyaran sunumundan bir ekran

goriintiisii gosterilmistir.

A—. son pozisyon
——— baslangi¢ pozisyonu

Sekil 26. U boyutlu siitun tabanli paradigma gériintiisii

3B animasyon flaslanma efekti ise {ic adimda gergeklestirilir. ilk adimda, 75 ms i¢in
arka plan karakter seti goriintiilenir. Ardindan, yanip sonen siitun, 6n planda 100 ms boyunca
3B sekilli yaz1 karakterleriyle goriintiilenir. Son olarak, arka plan karakter seti 75 ms i¢in

tekrar goriintiilenir. Bu 3 adimli animasyon Sekil 27'de gosterilmektedir. Onerilen

paradigma https://youtu.be/mJbak5xPB7w baglantisinda yer alan videodan izlenebilir.

<OE®>»

a. b. C.

Sekil 27. Ug boyutlu siitun tabanli deney paradigmasi animasyonu

3B-S paradigmasinin bir diger dikkat ¢ekici 6zelligi, transpoze edilmis satirlarin
stitunlar olarak goriintiilenmesidir. Basglangicta, alt1 slitunun tiimii, daha 6nce agiklandig1
gibi 15 kez rastgele 3B olarak flaglandirilir. Bu nedenle, satir flagslanmalarindan 6nce 90
siitun flaglanmas1 gerceklesir. Sekil 28.al orijinal karakter setini, ve Sekil 28.a2, a3 ve a4
ornek olarak hedef karakter “J” ve hedef karakter icin siitun flaglanmasi ekran goriintiilerini
gostermektedir. Sonraki agamada, ilk olarak Sekil 28.b1°de gosterildigi gibi gorsel matris

transpoze edilir ve hedef karakter yeni konumunda 5 saniye boyunca goriintiilenir (Sekil


https://youtu.be/mJbak5xPB7w
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28.b2). Bu sekilde satilarin transpozesinden elde edilen yeni siitunlar da 90 kez
flaslandirilarak uyaran sunumu tamamlanir. Hedef karakter i¢in flaglanan ornek bir

transpoze siitun Sekil 28.b3 ve b4’te gosterilmektedir.

A B C D E F D B
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b1l. b2. b3. b4.

Sekil 28. Uc boyutlu siitun tabanli deneysel paradigma

Ozetle 2B-SS paradigmasinda bir hedef karakter i¢in 180 flaslanmalik bir kosumda,
bir biri ardina satir ve siitun flaglanmalar gerceklestirilmektedir (Sekil 29). 3B-S
paradigmasinda ise bir hedef karakter i¢in oncelikle 90 flaglanmalik sadece siitunlarin
flasland1g1 yarim kosum gerceklestirilmektedir. Daha sonra satirlarin transpozu alinarak elde
edilen yeni siitunlarin [satir’] flaglandinldigs 90 flashk diger yarim kosum
gergeklestirilmektedir.

Daha oncede bahsedildigi gibi 3B-S paradigmasi deneyinin, 2B-SS paradigmasi
deneyinden tek farki kullanilan 3B gorsel ve uyaran sunumunun gosterilme seklidir. EEG
verilerinin kaydedilmesi, islenmesi, siniflandirma asamasi ve deneysel cerceve her iki
paradigma deneyi i¢in aynidir. Her iki paradigma deneyi (2B-SS ve 3B-S) de ayni kisilerle
gerceklestirilmis ve hesaplanan performans metrikleri kullanilarak karsilastirmali sonuglar

Bulgular kisminda verilmistir.

A B C D E F D
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Sekil 29. Iki boyutlu satir siitun tabanli deneysel paradigma
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2.3. Kisiden Bagimsiz Calisan Cevrimici Modelin Gelistirilmesi

Kisiden bagimsiz ¢alisan ¢evrimi¢i modelin (KBCM) gelistirilmesi asamasinda, bir
onceki 3B-S paradigmasi deneyinde kaydedilen EEG verileri kullanilmistir. Kaydedilen veri
seti prosediirii bir Onceki bolimde ayrintili sekilde bahsedildiginden burada tekrar
aciklanmamustir.

Bulgular kisminda da goriilecegi tizere 3B-S paradigmasiyla gergeklestirilen
deneylerde 2B-SS paradigmasina gore daha yiiksek siniflandirma sonuglari elde edilmistir.
Bu sebeple tez ¢alismasinin devam eden kisminda 3B-S paradigmasi kullanilmistir. Ayrica
simiflandirict performanslarinin karsilastirildigr sonuglardan da goriilecegi lizere YSA
siiflandiricist en iyi performansi gostermistir. Bu sebeple calismanin devam eden
kisimlarinda YSA siniflandiricisi kullanilmastir.

Tez c¢alismasinin 3B-S deneyinin gerceklestirildigi ¢evrimdist oturumu (CDO) bes
erkek (yas ortalamasi 28 + 4.84) ve bes kadin (yas ortalamasi 27 + 4.15) olmak {izere toplam
on goniillii ile gergeklestirildi. Modelin test edildigi cevrimici oturumu (CIO) ise, CDO’na
katilan 10 kisiden farkli, 21 erkek (yas ortalamasi 30,14 + 6.85) ve 9 kadin (yas ortalamasi
26.33 £ 4.87) olmak iizere toplam 30 katilimer ile gergeklestirilmistir. Tiim katilimeilar sag
elini kullanmaktayd: ve herhangi bir norolojik veya gérme bozukluklari bulunmamaktaydi.
Goniilliilerin yedisi daha 6nce benzer bir calismaya katilmisken, digerlerinin daha once
higbir BBA deneyimi bulunmamaktaydi. Veri toplama siireci Atatiirk Universitesi Saglik
Bilimleri Enstitiisii Etik Kurulu tarafindan onaylanmis ve tiim katilimcilar EEG kaydi

baslamadan 6nce kurul tarafindan dogrulanan onay formunu imzalamiglardir.

2.3.1. KBCM Deney Prosediirii

Deneysel ¢alisma oturumlari los ve sesiz bir odada yapildi. Katilimeilar ekrandan 1 m
uzaklikta bulunan rahat bir koltukta otururken veri kaydi alindi. Katilimcilardan, goz kirpma
dahil gereksiz hareketlerden kaginmalari, hedef karaktere odaklanmalar1 ve hedef karakterin
kac kere flaslandigini i¢lerinden sessizce saylamalar1 istenmistir. Deney sirasinda, 3B-S
tabanli gorsel P300 yazim paradigmasi 1920 x 1080 ¢oziiniirliiklii bir LED ekranda
gosterildi. Oncelikle 10 kisilik (5 erkek, 5 kiz) birinci grup ile kisiden bagimsiz galisan

siiflandirma modelinin gelistirildigi CDO asamas1 gerceklestirildi. Daha sonra modelin
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gelistirildigi oturuma katilmamis farkli 30 kisi ile KBCM’nin ¢evrimigi test edildigi CiO
gerceklestirildi.

CDO’da katilimciya hedef karakter gosterilerek (Sekil 28.a2) 6 siitunun tamami
rastgele flaslandirilir. Bu siirece siitun dizisi flaglandirilmasi denilir. Bir hedef karakter i¢in
gerceklestirilen 15 siitun dizi flaglandirilmasina ise bir kosum denilmektedir. Bir hedef
karakter i¢cin gerceklestirilen bir kosum siitun flaglanmasi sonucunda toplam 90 flaglanma
(6x15=90) islemi gerceklestirilmektedir. Sonra satirlarin transpozu ( [satir’]) almarak yeni
matris elde edilir. Hedef karakterin yeni konumu gosterilerek elde edilen yeni siitunlar igin
de ayni prosediir tekrarlanir. Sonug olarak bir hedef karakter igin 90 siitun ve 90 [satir!]
flaslanmas1 olmak tizere toplam 180 flagslanma gerceklestirilmektedir. CDO’da her bir
katilimciya toplam 60 karakter hedef olarak gosterilerek EEG kayitlari alinmaktadir. Sekil

30°da bu calismada yer alan bir siitun dizisi ve bir kosum 6rnegi gosterilmistir.

matrisin 4.stitunun  Uyaranlar 6 siitunun 5.slitunun 2.siitunun 3.slitunun 1.siitunun

gosterilmesi flaslanmasi arasi bosluk flaslanmasi flaglanmasi flaslanmasi UAB flaglanmasi AB flaglanmasi

3s 1\75ms 75ms 1756ms 176ms 1756ms 175ms 175ny
(UAB)

Y

Bir Siitun Dizi Flaglandirilmasi

a.
1. Stun Dizisi Flaglanmasi 2. Siitun Dizisi Flaglanmasi 15. Siitun Dizisi Flaglanmasi
1. Kosum

Sekil 30. KBCM Deney Prosediirii

CDO’da elde edilen verilerle olusturulan KBCM kullanilarak CIO’da karakter tespiti
yapilmistir. CIO’da, CDO’dan farkl1 olarak katilimciya hedef karakter gosterilmemis, bunun

yerine kendilerinin belirledigi bir kelimeyi 6nerilen BBA sistemini kullanarak harf harf
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yazdirmalar1 istenmistir. Yine bu oturumda da siitunlar ve [satir’]lar bir kosum
flaslandirilarak toplam 180 flaslanma ile hedef karakter tanima islemi gerceklestirilmistir.
CDO’da asamasinda kullanilan veri toplama diizenegi Sekil 16’da goriilmektedir. CIO
asamasinda kullanilan veri toplama dilizenegi ise Sekil 31°de goriilmektedir. CDO
asamasindaki veri toplama diizenegi; biri uyaran sunumunun yapildig1 digeri ise veri
kaydinin yapildig1 iki ayr1 bilgisayar ve uyaran sunumunun yapildigi anda beyin elektriksel
aktivitesinin Ol¢iildiigi EEG cihazindan olusmaktadir. Uyaran sunumu bir MATLAB
(Matlab®, 2018) yazilim1 kullanilarak gergeklestirilmektedir. Uyaran sunumunun yapildigi
MATLAB tarafindan génderilen ve hangi siitun ya da [satir’]’un flaslandigina dair indis
bilgisi ile elektrotlardan gelen beynin elektriksel aktivitesi, EEG cihazi tarafindan
birlestirilerek kayit bilgisayarina gonderilmektedir. Boylelikle, EEG verileri ve gorsel
uyaran indisi, zaman kilitli olarak kaydedilmektedir. CiO’da CDQO’ya ek olarak; EEG ve
indis bilgisi uyaran sunumunun yapildig: bilgisayarda arka planda ¢alisan ve karar verici
olarak gdrev yapan ikinci bir MATLAB programina yerel ag lizerinden gonderilmektedir.
Gelen bu bilgi paketinden (EEG + indisler) hedef karakter belirlenerek, uyaran sunumunun
yapildigit MATLAB’a aktarilmaktadir. Bir harf i¢in gergeklestirilen uyaran sunumu bittikten
sonra verilerin arka planda ¢alisan karar vericit MATLAB’a gonderilmesi ve hedef karakterin
tespit edilmesi siireci yaklasik 1 sn siirmektedir. Béylelikle CiO’da uyaran sunumu
yapildiktan 1 sn sonra hedef karakter tespit edilerek ¢evrimici olarak ekrana

yazdirilmaktadir.

Karar Verici Uyaran Sunumunun Yapildigi
MATLAB MATLAB

EEG data + indisler S1 S2 S3 SA S5 Sp
7

58_‘ - c y 7 v 5

e |

l ] [ S1 's9 '§§

BB - o R s
I\ S U O
paralel 512 A

ekran
> P
X indisler h
[ 1]
l I I — 51 59 S5
s1 S9 S5 l\;;!*—/:
=
\ = EEG data

Sekil 31. Cevrimigi veri toplama diizenegi
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2.3.2. KBCM Olusturulmasi

Cevrimigi ve kisiden bagimsiz c¢alisan model olusturulurken 3B-S paradigmasi
deneyinde ¢evrimdisi kaydedilen veriler kullanilmigtir. CDO’da goéniilliilere toplam 60 harf
hedef karakter olarak gosterilmistir. Hedef karakter i¢in gerceklestirilen flaglanmalarda, alti
siitun arasindan bir tanesi ve alt1 [satirT] arasindan bir tanesi hedef karaktere ait EEG parcasi
iceriyorken, kalan 10 siitun-[satir’] a ait EEG parcalar1 hedef karakteri icermemektedir.
Sonug olarak bir kanalda bir hedef karakter i¢in 2 hedef uyaran (P300-igeren) sinyali ve 10
adet hedef uyaran igcermeyen (P300-igermeyen) sinyal mevcuttur. Bir katilimciya 60 hedef
karakter gosterildiginden; bir kisi i¢in bir kanalda toplam 120 (60x2) adet P300-iceren ve
600 (60x10) adet P300-icermeyen sinyal mevcuttur. CDO’da toplam 10 katilimciyla
deneyler gerceklestirildiginden; bir kanal i¢cin 1200 (10x120) adet P300-igeren ve 6000
(10x600) adet P300-icermeyen EEG datas1 mevcuttur. Onerilen ¢alisma da P300-igeren /
P300-icermeyen ikili siniflandirma problemi olarak ele alinmistir.

Sekil 32°de; P8 kanali i¢in 1200 adet P300-igeren EEG parcalarindan rastgele secilmis
50 ornek (Sekil 32.a) ve bu orneklere ait ortalama (Sekil 32.b) ve benzer sekilde 6000 adet
P300-igermeyen EEG parcalarindan rastgele secilmis 50 6rnek (Sekil 32.c) ve bu 6rneklerin
ortalamasi (Sekil 32.d) goriilmektedir. Bu sonuglarda uyaranin geldigi an 0. s’de kirmizi diiz
bir ¢izgi ile gosterilmistir. Sekil 32°de yer alan grafiklerin gorsel olarak ayirt edilebilmesi
icin sadece 50 oOrnek ortalamasi kullanilarak elde edilen ortalama, EEG sinyallerinin
tamamen ayirt edilebilir dl¢iide farklilik olustugu gozlenmektedir. Ayrica elde edilen bu
ortalama EEG isaretlerinde uyarandan onceki 200 ms’lik taban hatt1 ve uyarandan sonraki

1000 ms’lik EEG pargalar1 goriilmektedir.
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Sekil 32. P8 kanalinda hedef ve hedef olmayan uyaranlara ait 50 6rneklik (a. ve c.) ve bu
50 6rnege ait ortalama (b. ve d.) EEG sinyalleri

P8 kanali i¢in tiim 1200 adet hedef uyaran iceren ve 6000 adet hedef uyaran igermeyen

EEG pargast icerisinden rastgele se¢ilmis 1200 hedef olmayan uyaranlarin ortalamalar

alinarak (ing. grand average) elde edilen grafikler ise Sekil 33’°te goriilmektedir. Yanlilik

olusturmamak adina, hedef uyarana ait 1200 deneme oldugundan, 6000 hedef olmayan

deneme arasindan rastgele 1200 deneme secilmistir. Grafiklerde yatay eksen ms cinsinden

zamani, dikey eksen ise -4 ile 6 arasinda mikrovolt (LV) cinsinden genligi gdstermektedir.

Goriildiigii tizere 1200 denemelerin ortalamalar1 da, 50 deneme ortalamalarina benzerdir.
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Igledef ve hedef olmayan uyaran igin P8 kanalina ait 1200'er denemenin ortalamasi
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Sekil 33. Hedef ve hedef olmayan uyaranlara ait 1200 denemenin P8 kanali
bazinda ortalamalar1

KBCM analizinde kullanilan kanallar Sekil 34°te goriilmektedir. Hedef uyaranlara ait
tiim denemelerin (1200) ve hedef olmayan uyaranlara ait tiim denemeler i¢inden rastgele
secilmis 1200 denemenin ayr1 kanallar bazinda ortalamalar1 alinarak (ing. grand average)
elde edilen grafikler ise Sekil 35’te goriilmektedir. Sekil 35°te gosterilen tiim grafiklerdeki
eksen bilgisi Sekil 33’tekiyle ayni olup, sekilsel agidan farkliligin degerlendirilmesi,
gorselin karismamast ve farkin daha rahat goriilebilmesi igin eksen bilgileri tekrar
gosterilmemistir. Calismada kullanilan 11 kanalda (Cz, Cpl, Cp2, Pz, P3, P4, P7,P§, Oz, Ol
ve 02) da hedef uyaran igeren ve icermeyen EEG datalarinin birbirinden ayrit edilebildigi,

sekilden goriilmektedir.

Burun

Sekil 34. Analizde kullanilan kanallar
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Sekil 35. Hedef ve hedef olmayan uyaranlar i¢in 1200 denemenin analizde
kullanilan kanallar bazinda ortalamalari

Analizde kullanilan her bir kanala ait uyaran 6ncesi 200 ms’lik (50 zaman noktasi) ve
uyaran sonras1 1000 ms’lik (250 zaman noktas1) EEG parcalar1 yan yana eklenerek toplam
300 zaman noktasindan olusan veri gruplar1 elde edilmistir. Bu veri gruplari toplam 11 kanal
i¢in bir araya getirilerek; siniflandirilma ¢alismasinda kullanilmak tizere toplam 3300 zaman
noktasindan olusan veri vektorleri olusturulmustur. Bu vektorler kullanilarak siniflandirma
modeli olusturulurken; 7200 (1200 hedef ve 6000 hedef olmayan) adet vektor her defasinda
rastgele %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test olmak iizere lic parcaya ayrilarak,
toplamda 50 kez siniflandirma islemi tekrarlanmistir. Onerilen ¢alismada bu amagla tek ¢ikis
ndronlu iki katmanli yapay sinir ag1 (YSA) modeli kullanilarak KBCM olusturulmustur.

Gelistirilen KBCM kullanilarak, CiO’da modelin gelistirildigi 10 kisiden farkli 30 kisi
ile es zamanl karakter belirleme islemi gerceklestirilmistir. CDO’da kullanilan ayni kanallar
kullanilarak gerceklestirilen analizde; 6 siitun ve 6 [satir’] arasindan bir P300 sinyali tespit
edilerek, katilimcinin odaklandig1r karakter cevrimigi olarak tespit edilerek sonuglar

kaydedilmistir. Isleme ait drnek https://youtu.be/qs2w9rhwcaM linkinde yer alan videodan

izlenebilir (Korkmaz vd., 2022) Ayrica tiim deney prosediiriiniin agiklamasi

https://youtu.be/rBf7faGL.gwE linkinde yer alan videodan izlenebilir.



https://youtu.be/qs2w9rhwcaM
https://youtu.be/rBf7faGLqwE
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2.4. Olasiliksal ve Olasiliksal Olmayan 3B-S Paradigmasi Deneyi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan 4. ¢alismada olasiliksal ve olasiliksal olmayan
3B-S paradigmas: deneyi gerceklestirilmistir. Calismalarin gergeklestirildigi gruplar ve
calisma Ozeti Tablo 9’da gorilmektedir. Tabloda KI1,K2,....KN ifadeleri 1.Kisi,
2 .Kisi,...,N.Kisi’yi ifade etmektedir. Ayrica K1:KN ifadeleri ise 1.Kisiden N.Kisiye kadar

olan tiim kisileri ifade etmektedir.

Tablo 9. Katilimcilarla yapilan deneyler ve amaglari

Katilimci

Calisma Adi Grup sayisi Oturum TipiAmaci
2B-SS Deneyi Grup 1 10 Cevrimdis1 Literatiirde yer alan klasik 2B-SS
K1:K10 paradigma deneyi gerceklestirildi.
3B-S Deneyi Grup 1 10 Cevrimdist Gelistirilen 3B-S paradigmasi ile
K1:K10 deneyler gerceklestirilerek klasik
2B-SS paradigmastyla karsilagtirma
yapildi. 3B-S paradigmasi daha
yiiksek performans sagladigindan,
bu paradigma verileri kullanilarak
KBCM gelistirildi.
KBCM Test Asamasi  Grup 2 Farkli 30 Cevrimigi Olusturulan KBCM’nin g¢evrimigi
K11:K40  kisi sekilde test edilmesi
Olasiliksal ve Olasiliksal Grup 3 Farkli 15 Cevrimi¢i Olasiliksal ve olasiliksal olmayan
Olmayan 3B-S Deneyi K41:K55  kisi 3B-S  paradigmasiyla  Onerilen

KBCM  kullanilarak  her  iki
paradigmanin  performanslariin
karsilagtirilmasi.

Bu gruplardan birincisi (Grup 1) literatiirde yapilan klasik 2B-SS paradigmasi
deneyinin gergeklestirildigi kisilerdir. 10 kisiden olugmaktadir (K1:K10) ve bu grupla
onerilen 3B-S paradigmasi deneyi de gergeklestirilmistir. Bulgular kisminda da goriilecegi
tizere onerilen 3B-S paradigmasi daha yiiksek performans gosterdiginden, 3B-S paradigmasi
deney verileri kullanilarak KBCM gelistirilmistir. Daha 6nce 2B-SS veya 3B-S paradigmasi
deneylerine katilmamis (Grup 1’den farkli) 30 farkli kisi Grup 2 (K11:K40) ile
gosterilmistir. Grup 2’de yer alan katilimcilarla ¢evrimigi bir sekilde KBCM performansi
degerlendirilmistir. Son olarak Grup 1 ve Grup 2’de yer almayan 15 kisi Grup 3 (K41:K55)
olarak isimlendirilmistir. Bu kisilerle Onerilen olasiliksal ve olasiliksal olmayan 3B-S

paradigmasi deneyleri gerceklestirilerek karsilastirmali sonuglar elde edilmistir.
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2.4.1. Paradigma ve Deney Prosediirleri

Tez ¢alismasinin bu agamasinda, olasiliksal 3B-S (O3B-S) paradigmasi isimli yeni bir
gorsel uyaran sunum paradigmasi daha gelistirilmis ve olasiliksal olmayan 3B-S (OO3B-S)
paradigmasiyla karsilastiriimistir.

OO3B-S paradigmasi deney prosediirii, veri toplama, sinyal isleme ve siiflandirma
adimlar1 2. c¢alismadaki 3B-S paradigma deneyiyle birebir aymidir. Tek farklilik 2.
calismadaki 3B-S deneyinde siitun ve [satir']’lar 15 ser kez flaslandirilirken OO3B-S’de 7
ser kez flaglandirilmaktadir.

OO03B-S paradigmas1 deneyinde, tiim siitun ve [satir']’lar esit ve 7ser kez
flaslandirilmaktadir. Oncelikle katilimciya hedef karakter gosterilerek tiim siitunlar rastgele
ve art arda 7 ser kez flaglandirilmis, daha sonra satirlarin transpozu alinarak olusturulan yeni
[satir’] gorselleri de yine art arda 7 ser kez flaslandirilmistir. Sekil 36°da bu ¢alismada
kullanilan hedef karakterlerin indis bilgileri goriilmektedir. Proje kapsaminda ‘NEURON”,
‘FEATURE’ ve ‘FUNCTION’ kelimeleri ¢evrimi¢i oturumda KBCM kullanilarak hem
OO3B-S hem de O3B-S seanslarinda katilimcilar tarafindan yazdirilmistir. Tablo 10°da ise
yazdirilan ‘NEURON” kelimesine ait tiim siitun ve [satir’] flaslanma sayilarmin 7 oldugu
goriilmektedir. Aynm1 flaglanma sayilar1 ‘FEATURE’ ve ‘FUNCTION’ kelimeleri i¢in de
gerceklestirilmis olup, karmasiklig1 azaltmak adina Tablo 10’da ayrica bu kelimelere yer
verilmemigtir.  Bu asamada elde edilen veriler ve sonuglar uluslararasi dergide
yaymlattirilacagindan Ingilizce kelimeler yazdirilmistir. Bu amagla da Ingiliz alfabesinde
yer alan harfler gorsel matrise konulmustur. Ilerde ayrintis1 agiklanacak olan olasiliksal
yaklasimda yanliliga sebebiyet vermemesi adina harfler matrise rastgele yerlestirilmistir.
Sekil 36°daki matris dagiliminin yerine klasik 3B-S paradigmasindaki (Sekil 10) dagilimin
kullanilmasi durumunda 7 numarali satirda (A, B, C, D, E, F) karakterleri yer alirken, 12
numarali satirda (-, :), :(, Ok, Sp, Bs) karakterleri yer almaktadir. 7 numaral satirda yer alan
karakterlerin bir kelime icerisinde yer alma olasiligi 12 numarali satirda yer alan
karakterlerden daha fazla olacagindan bu yanlilig1 6nlemek adina Sekil 10°daki matriste yer
alan karakterler rastgele dagitilarak Sekil 36’daki matris elde edilmistir. OO3B-S oturumuna
ornek https://youtu.be/Ug9trY CDbgk linkinde yer alan videodan izlenebilir.



https://youtu.be/Uq9trYCDbqk
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Sekil 36. Karakter matrisi ve siitun-[satir’ ] indisleri

Tablo 10. OO3B-S seansinda katilimcilarin yazdirdig: birinci
kelimeye ait siitun ve [satir’] flaslanma sayilari.

Siitun
no

Flaglanma
Sayisi

Siitun
no

Flaglanma
Sayisi

Siitun

1

7

7

7

8

9

10

11

12

7

8

9

10

11

12

7

8

9

OO3B-S flaslanma paradigmasindan

2 7 7
3 7 7
4 7 7
5 7 7
6 7 7
1 7 7
2 7 7
3 7 7
4 7 7
5 7 7
6 7 7
1 7 7
2 7 7
v 3 7 v 7
4 7 10 7
5 7 11 7
6 7 12 7
Satir
1 7 7 7
2 7 8 7
R 3 7 R 9 7
4 7 10 7
5 7 11 7
6 7 12 7
1 7 7 7
2 7 8 7
o 3 7 o 9 7
4 7 10 7
5 7 11 7
6 7 12 7
1 7 7 7
2 7 8 7
N 3 7 N 9 7
4 7 10 7
5 7 11 7
6 7 12 7
sonra

O3B-S flaglanma paradigmasi

olusturulmustur. Tablo 10’dan da goriilecegi lizere OO3B-S paradigmasinda tiim siitun ve

[satir'] lar esit ve 7 ser kez flaslandiriimaktadir. O3B-S flaslanma paradigmasinda ise
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katthmemin yazdigi kelimeye bagl olarak degisen siitun ve [satir’] flaglanmalari

gerceklestirilmektedir. Olasiliksal yaklagim asagida adim adim agiklanmistir.

Oncelikle yazdirilacak ilk harfigin klasik yaklasimdaki gibi tiim siitun ve [satir’] lar1
esit ve 7 ser kez flaglandirilir. (Heniiz kelime yazdirilmaya baslanmadigindan olast
kelimeler belirlenememekte dolaysiyla baslangicta ilk harf igin tiim siitun ve [satir”]
lar esit sayida flaglandirilmaktadir.)

[k harf yazdirildiktan sonra sozliige gidilip bu harfle baslayan tiim kelimeler tespit
edilir.

Tespit edilen kelimelerin siradaki harfleri tespit edilir.

Siradaki harflerin hangi siitun ve [satir'] indisinde yer aldig1 tespit edilir.

Elde edilen siitun indis sayilar1 0 ile 1 arasinda normalize edilir. Ayn1 islem [satir’]

lar1 i¢inde gergeklestirilir.

Klasik oturumda bir harf igin siitun veya [satir’] daki tiim indisler 7’ser kez
flaslandirildigindan toplam 42 flaslanma (6x7) gerceklestirilmektedir. Bir dnceki
adimda aciklanan ve 0-1 arasinda normalize edilen degerler en diisiik 4, en yiiksek
13 ve toplami1 42 olacak sekilde bu asamada ayarlanir. S; bir sonraki olas1 harflerin
stitunlarda bulunma sayilarini gosteren vektor dizisi olmak iizere, bu ayarlamaya ait

matematiksel adimlar sirastyla soyledir:

S(l) _ S — min (5) 11
max(S) — min (S)
SO =5sMWy4p+4 (12)
() 1
@S (13)
s@
S =5 4746 (14)

SG) = round(s®) (15)
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Esitlik 15°te round yuvarlama fonksiyonunu ifade ederken, 5. adim sonunda S vektor
dizisi toplam1 42 olacak sekilde siitunlarin 4 ile 13 arasinda hangi oranda flaslanacagini
belirler. Bazi1 istisnai durumlarda 42°den fazla sayi elde edilebilmektedir, bu durumda da 42
den ne kadar fazla ¢ikarsa en yliksek sayidaki flaslanmaya sahip siitun ve satirdan bu deger
c¢ikarilarak yine toplam 42 flaglanma islemi gergeklestirilmektedir. En az 4 flaglama P300
heceleme modelinin dogasinin bozulmamasi i¢in tespit edilen alt sinirdir ve en fazla 13
flaglama belirlenmistir. “oddball” paradigmasi alakasiz uyaran dizileri arasinda nadiren
gelen alakali uyarana beynin verdigi tepki olarak tanimlanmaktadir bu nedenle hedef
uyaranin (alakali uyaran) ¢ok fazla sayida olmamasi gerekir. Bu sebeple siradanligi dnlemek
adina 13 sayisi1 belirlenmistir. Bu 5 adima bir 6rnek Tablo 12°de sayisal olarak verilmektedir.

Yazdirilan birinci kelime ‘NEURON’ da ‘N’ harfi i¢in tiim siitun ve [satir’] lar1 esit
ve 7 ser kez flaslandirilmaktadir. Siradaki ‘E’ harfi icin ise yukarda agiklanan adimlara gore
oncelikle ‘N’ harfi ile baslayan kelimeler tespit edilir, daha sonra bu kelimelerin siradaki
harfleri tespit edilmektedir. Yukarda bahsedilen adimlar i¢in olusturulan bir 6érnek, Tablo

11°de goriilmektedir.

Tablo 11. ‘N’ harfi ile baslayan kelimelerin tespit edilerek siradaki harflerin
siitun-[satir' ] indislerinin belirlenmesi.

No  Siradaki Kelime Siradaki  Siradaki Harfin Siradaki Harfin

Harf Sttun Indisi  [satir™] Indisi
1 Nab A 1 7
2 Nabbing A 1 7
3 Nacre A 1 7
4 Nacreous A 1 7
5 Nagged A 1 7
6 Nail A 1 7
1854 Numerator U 3 10
1855 Numeric U 3 10
1856 Numerical U 3 10

Siradaki harflerin ilgili siitun-[satir’] indislerine dagitilmasindan sonra elde edilen
toplam siitun-[satir’] sayilar1, 0-1 arasinda normalize edilir. Normalize edilen degerler en
diisiik 4, en yiiksek 13 ve toplami 42 olacak sekilde ayarlanir. Daha sonra Esitlik 11°den
Esitlik 15°e kadar verilen adimlar uygulanir. Tiim bu islemler sonucunda ‘E’ harfi i¢in 1, 2,

3, 4, 5 ve 6 indis numarali siitunlar i¢in sirastyla 7, 4, 11, 4, 9 ve 7 flaslanma
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gerceklestirilmektedir. Ayni sekilde ‘E’ harfii¢in 7, 8,9, 10, 11 ve 12 indis numarali siitunlar
icin sirastyla 7, 6, 9, 5, 11 ve 4 flagslanma gergeklestirilmektedir. Siitunlar i¢in elde edilen
son flaglanma sayilar1 ve bu sayilar elde edilirken gergeklestirilen adimlar Tablo 12°de

ayrintili sekilde aciklanmaktadir. O3B-S oturumuna 6rnek https://youtu.be/AXtzmR_fhow

linkinde yer alan videodan izlenebilir.

Tablo 12. Olasiliksal yontemle adim adim siitunlar i¢in elde edilen flaglanma

sayilari.
1 2 3 4 5 6 Toplam
Toplam siitun indeks sayis1 340 0 714 0 531 271 1856
1. adim 047 0 1 0 0.74 0.38
2. adim 6.86 4 10 4 847  6.28
3. adim 0.17 0.10 025 0.0 0.21 0.15
4. adim 727 424 1060 424 897 6.65
5. adim 7 4 11 4 9 7 42

Tez caligmasmmin bu asamasinda; ‘NEURON’, ‘FEATURE’ ve ‘FUNCTION’
kelimeleri ¢evrimi¢i oturumda KBCM kullanilarak hem OO3B-S hem de O3B-S
seanslarinda katilimcilar tarafindan yazdirilmistir. OO3B-S seansinda daha 6nce de
aciklandig gibi tiim harfler icin siitun-[satir’]’lar esit ve 7 ser kez flaslandirilmistir. O3B-S
seansinda ise Tablo 12’de bahsedilen adimlara gore tiim harfler i¢in elde edilen flaglanma
sayilar1 Tablo 13’te goriilmektedir. Tablo 13.a’da yazdirilacak birinci kelimeye
(‘NEURON’) ait flaslanma bilgileri, Tablo 13.b ve Tablo 13.c’de ise sirasiyla ikinci
(‘FUNCTION) ve ticiincii (‘FEATURE’) kelimelere ait flaslanma bilgileri yer almaktadir.
Tablolarda hedef karaktere ait indis bilgisi yesil renkle (Ornegin ‘NEURON’ kelimesinde
ikinci siradaki ‘E’ harfi S.siitun ve 1l.satirda yer aldigindan bu indisler yesil renkle
gosterilmistir), diger harflere ait indis bilgileri siyah renkle ve indislerin flaglanma sayilari
ise kirmizi renkle gosterilmistir. Sekil 36’da ‘E’ harfinin 5. siitun ve 11. satirda yer aldig:
goriilmektedir. Klasik oturumda 5. siitun ve 11. satir indisleri 7 ser kez flaglandirilirken,
Tablo 13.a’dan goriilecegi iizere olasiliksal oturumda bu indisler (yesil renkli) sirastyla 9 ve
11 er kez flaglandiriimaktadir. Birim flaglanma sayis1 (42) ayn1 olmak kaydiyla, olasiliksal
oturumla siitun sayist 2 artirilmus, [satir’] sayist ise 4 arttirilmustir. Dolayisiyla her iki
oturumda da toplam 42 flaslanma gergeklestirilirken, klasik oturumda tiim siitun-[satir!]
indisleri esit sayida flaglandirilirken, olasiliksal oturumda yazdirilan kelime sonrasinda

gelebilecek kelimeler ve bu kelimelerin siradaki harflerinin hangi siitun-[satir’] indislerinde


https://youtu.be/AXtzmR_fhow

88

yer almalaria bagl olarak degismektedir. Sonug olarak Tablo 13’ten de goriilecegi tizere
hedef karakter i¢in gerceklestirilen siitun ve [satir'] flaslanmalarinda genelde klasik
oturumdan daha yiiksek flaglanma sayilar1 elde edilmektedir. Boylelikle tekrar sayisinin
artmasiyla elde edilen ERP sinyalinin isaret giiriilti orani arttirilmistir. Bu durumunda
siiflandirma performansini olumlu etkileyecegi literatiirde yer almaktadir (Farwell ve
Donchin, 1988). Tablo 13.a’dan goriilecegi tizere ilk harf i¢in (‘N’) klasik oturumdaki gibi
her siitun-[satir’] esit ve 7 kez flaslandirilmistir. Diger harfler icin ise, ilgili karakterin
oldugu siitun-[satir’] indislerinin 7 den fazla flaslandig1 goriilmektedir. Yalnizca sondaki
‘N’ harfi i¢in 2.stitun 6 kez flaslandirhmis olup kalsik oturumdan bir eksik sayida
flaslandirilmistir. Kelimeler segilirken bu tarz klasik oturumdan daha az flaglanma igeren
siitun-[satirT] indislerin olmasina dikkat edilmis. Bu sekilde yanl kelimeler secilmemistir.
Tablo 13’ten goriilecegi tizere klasik oturumdaki 7 flaslanmadan daha az sayida flaslanma
iceren baska hedef karakterler de yer almaktadir. Oregin ‘FUNCTION” kelimesindeki ‘U’
harfi i¢in satir flaglanmalarinda ilgili 10.satir 6 kez flaglandirilmakta, yine ayni kelimede ‘C’
harfi i¢in siitun flaglanmalarinda ilgili 3.stitun 6 kez flaglandirilmaktadir. ‘FEATURE’
kelimesinde ise bas tarafta yer alan ‘E’ harfi i¢in siitun flaglanmalarinda ilgili 5.siitun 6 kez

flaglandirilmaktadir.
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Tablo 13. O3B-S seansinda katilimcilar tarafindan yazdirilan kelimelere ait siitun-[satir”]
flaslanma sayilari.

Siitun | Flaglanma Situn | Flaslanma Siitun | Flaglanma Siitun | Flaglanma Siitun | Flaglanma Siitun | Flaglanma
no Sayisi no Sayisi no Sayist no Sayisi no Sayisi no Sayisi
1 7 7 7 1 7 7 7 1 7 7 7
2 7 8 7 2 7 8 7 2 7 8 7
N3 7 N 9 7 v 3 7 E 9 7 P L3 7 F 2 7
4 7 10 7 4 7 7 4 7 10 7
5 7 11 7 5 7 11 7 5 7 1 7
6 7 12 7 6 7 12 7 6 7 12 7
1 7 7 7 1 7 7 7 1 7 7 7
2 4 8 6 2 5 8 7 2 5 8 7
e -3 11 e |2 9 M E] 9 v |2 10 E Z Z E 190 150
4 4 10 5 4 4 10 6
5 9 1 11 5 6 1 8 5 6 1 8
6 7 12 4 6 11 12 4 6 1 12 4
1 7 7 9 1 7 7 5 L ’ 7 ’
2 5 f) 5 2 10 8 8 2 6 8 6
v 3 12 v 9 10 N 3 5 N 9 11 A : z A ﬁ) 171
4 6 10 9 4 5 10 6
5 6 11 5 5 4 11 5 z 151 i; Z
" 6 6 12 4 6 11 12 7
Siitun Satir 1 8 7 5
1 5 7 6 1 12 7 10 2 B 3 s
2 6 8 5 2 5 8 10 3 o 9 B
R 3 7 R 2 13 c 3 6 c 9 5 siitun | T [— S satr | T —o 7
4 6 10 6 4 6 10 5 5 2 Y s
5 5 11 5 5 7 11 8 5 5 2 I
6 13 12 7 6 6 12 4
3 5 7 s Siitun 1 A Satir 7 5 ; 152 ; 152
2 5 8 5 2 6 8 6 o 2 3 o o 3
o |2 13 o |2 13 T 3 12 . 9 6 2 S m 3
4 5 10 5 4 6 10 6 5 5 1 5
5 5 11 6 5 6 11 6 6 5 12 5
6 6 12 5 6 6 12 12 1 3 7 3
1 8 7 7 1 6 7 6 2 6 ) 6
2 6 8 7 2 6 8 6 3 6 9 12
N3 9 N 9 9 . 3 6 , 9 6 R a 6 D 6
4 10 10 7 4 6 10 6 5 6 1 6
5 4 1 4 5 6 11 12 6 12 12 6
6 5 12 8 6 12 12 6 1 6 7 6
1 6 7 6 2 6 8 6
2 6 8 6 e 3 6 c 9 6
3 12 9 12 4 6 10 6
°l s 6 ° 0 6 5 12 11 12
5 6 11 6 6 6 12 6
6 6 12 6
1 6 7 6
2 12 8 6
N 3 6 N 9 12
4 6 10 6
5 6 11 6
6 6 12 6
a. b. c.

OO3B-S seansinda bir kanal i¢in siitun ve [satir’]’lar1 flaslanmalarindan sonra elde
edilen temsili EEG parcalar1 ve ortalamalar1 Sekil 37°de, O3B-S seansinda bir kanal i¢in
siitun ve [satir']’lar1 flaglanmalarindan sonra elde edilen temsili EEG pargalar1 ve

ortalamalar1 ise Sekil 38’de goriilmektedir.
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siitun 1 situn 2 siitun 3 siitun 4 siitun 5 siutun 6
1.dizi

VY o v ey ey
S m AR m ALY, VWA
s vw/\»«/vm VANAARY VWA VWA b
aat WY IV WA A
Tdizi  \WAN A W VAR m

Ortalama V' AN~ VAN VaAanns \__\l\w\, NSV A Ve verd

satir™ 1 satir™ 2 satir™ 3 satir’ 4 satir’' 5 satir’ 6

Ldizi WA WA WA
Sam ey Y
adizi  \W\AA VWAAAS
b WAL Y Y
Tdizi  \WAAN WA m

-

Ortalama VAN~ A~S s,\l\\»r\, VNN AN VAN A

Sekil 37. OO3B-S seansinda bir kanal i¢in siitun ve [satir’]’lar1 flaslanmalarindan
sonra elde edilen EEG pargalar1 ve ortalamalari

siitun 1 situn 2 situn 3 situn 4 siitun 5§ situn 6

L VY Y vy ey et
3dizi WA WAL WA VWA AN\ A
S\ N VY WA Y ey
izt (A Ay A
7.dizi m WA A VWA
8.dizi ARy, WA VWA
9.dizi A VWA A

Aol AL

e Y

13.dizi VV\/\N\N

Ortalama V\aANnAs VANANS _\/\M AN AN AN

satir™1 satir™ 2 satir’ 3 satir’ 4 satir™ 5 satir’ 6

2 W Iy oy
adizi \W\An m VAN
5.dizi WA VWA A,
6.dizi VWA WA\ m
7dizi W\

8.dizi VWA A
10,0z L
11.dizi

12.dizi
13.dizi

Otalama N AASL PAANAL  SNAANASL /AT h—\/\‘\/v-"\"vvv‘/

Sekil 38. O3B-S seansinda bir kanal i¢in siitun ve [satir']’lar1 flaglanmalarindan
sonra elde edilen EEG pargalar1 ve ortalamalari



3. BULGULAR

Heceleme tabanlit BBA uygulamalarinda satirlar ve siitunlar arasindan bir P300 genligi
tespit edilerek katilimcinin odaklandigi karakter tespit edilir. Bu nedenle aslinda
siiflandirma probleminde ele alinmasi gereken asil durum P300 dalgasinin dogru bir
sekilde tespit edilmesidir. Bu amagla Bulgular kisminda 6nce P300 tespiti ve ardindan hedef
karakter tanima icin deneysel sonuglar sunulmaktadir.

Gorsel uyaranlar sonucu beynin 6zellikle arka kisminda yer alan parietal ve oksipital
bolgeleri aktif olmaktadir. Bu bolgede yer alan elektrotlardan sayica ne kadar fazla
kullanilirsa siniflandirma performansi da artmaktadir. Ancak ¢ok fazla elektrot kullanmakta
BBA'’larin uygulanabilirligini kisitlamaktadir. Bu nedenle optimum elektrot sayistyla hem
yiksek siniflandirma  dogrulugu hem de rahat kullanim saglanabilmektedir
(Rakotomamonjy ve Guigue, 2008).

Bulgular kisminda oncelikle analiz icin belirlenen tiim kanallar kullanilarak
simiflandirma algoritmalarinin performanslart karsilastirilmistir. En yiiksek performansi
sunan simiflandirma algoritmasi tez ¢alismasinin devam eden kisimlarinda siniflandirict
olarak kullanilmistir. Asagida Bulgular kisminda sunulacak deneysel sonuglar maddeler
halinde sunulmustur. Bulgular kisminda sunulacak deneysel sonuglar sirasiyla;

e 2B-SS paradigmasi verileri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
performanslarinin karsilastirildig1 sonuglar,

e En yiiksek performansi sunan siniflandirma algoritmasi kullanilarak 2B-SS
ve 3B-S paradigmalarinin karsilastirildig: sonuglar,

e Olusturulan KBCM’in ¢gevrim i¢i performansinin gosterildigi sonuglar,

e OO3B-S ve O3B-S paradigmalarinin performanslarinin karsilagtirildig:
sonuglar,

olmak iizere bu tez calismasinda elde edilen deneysel sonuglar 5 alt baslik altinda

sunulmustur.

3.1. 2B-SS Paradigma Verileriyle Siniflandirma Algoritmalarinin
Karsilastirilmasi

Sekil 23’te gorillen Grup 4 elektrotlar1 kullanilarak YSA, LDA ve DVM
siniflandiricilarinin performanslari karsilagtirilmis ve Tablo 14°te gdsterilmistir. Optimum

sayida elektrot ve fazla sayida flaglanma kullanilarak en yiiksek smiflandirma elde
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edilebilecegi literatiir bilgisiyle, Grup 4 elektrotlari, 10 ve 15 flaslanma sonucu elde edilen
veriler kullanilarak P300 tespitinin yapildig1 karsilagtirmali sonuglar elde edilmistir. Tabloda
SD, 50 kez yapilan siniflandirma isleminin ortalamasini ve std ise bu 50 kosumun standart

sapmasini gostermektedir.

Tablo 14. Grup 4 elektrotlari, 10 ve 15 flaslanma i¢in elde edilen karsilagtirmali
siiflandirma dogruluklari

YSA DVM LDA
10 Tekrar 15 Tekrar 10 Tekrar 15 Tekrar 10 Tekrar 15 Tekrar
SD std SD std SD std SD std SD std SD std

Kisi_98.20 1.13 98.21 0.80
Kisi__99.10 1.01 99.20 0.53
.Kisi_98.90 0.89 99.40 0.41
.Kisi_ 99.10 0.54 99.72 0.32
Kisi_98.70 0.56 99.40 0.50
.Kisi_99.30 0.38 99.49 0.49
.Kisi__98.70 0.66 99.13 0.63 Kisi_ 98.92 0.78 99.23 0.44
_ 8.Kisi_ 99.86 0.25 100 0.00 _ 8.Kisi 99.36 0.41 99.87 0.20 Kisi__99.58 0.34 99.87 0.29
“o.Kisi 99.61 0.41 99.81 0.52 _ 9.Kisi 99.42 0.39 99.58 0.37 _ 9.Kisi 99.74 0.56 99.92 0.45

10.Kisi 99.19 0.61 99.81 0.27  10.Kisi 98.59 0.78 99.57 0.58 _ 10.Kisi 98.87 0.71 99.80 0.21

Ortalama 99.44 0.46 99.71 0.36 Ortalama 98.94 0.68 99.36 0.48 Ortalama 99.25 0.55 99.58 0.39

Kisi 99.00 0.73 99.12 0.65
Kisi 98.90 0.66 99.12 0.44
Kisi 99.45 0.56 99.57 0.36
Kisi 99.14 0.45 99.89 0.31
Kisi 99.12 0.42 99.43 0.40
Kisi 99.76 0.26 99.82 0.36
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Tablo 14’ten goriilecegi lizere en yiiksek SD, YSA icin elde edildiginden ¢alismanin
geri kalan 2B-SS ve 3B-S paradigmalarinin karsilagtirmali sonuglarinda, KBCM es zamanl
test asamasinda ve OO3B-S ile O3B-S paradigmalarinin karsilastirmali sonuglari icin YSA

siniflandiricist kullanilmastir.

3.2. 2B-SS ve 3B-S Paradigmalarimin Karsilastirildigi Calisma Sonuclari

Bu boliimde, once P300 tespiti ve ardindan hedef karakter tanima i¢in deneysel

sonuclar asagidaki gibi sunulmaktadir.

3.2.1. P300 Tespiti Sonuclar:

Kisiler, spesifik elektrotlar ve elektrot gruplart agisindan elde edilen SD sonuglari,
Sekil 39 ve 40'da radar grafikleri olarak sunulmaktadir. Her iki sekildeki tiim sonuglar
performans degisimini ortaya ¢ikarmak i¢in, hem klasik 2B-SS paradigmas1 hem de 6nerilen
3B-S paradigmasinda 1, 3 ve 15 flaglanma i¢in verilmistir. Mavi renkli grafikler 2B-SS ve

kirmizi renkli grafikler ise 3B-S paradigmasina ait sonuglar1 gostermektedir.
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1 Flaglanma 3 Flaglanma 15 Flaglanma

Cpl
G4, 100 Pz

Cpl Cpl Cpl

Kisi 2

Kisi 3

Kisi 4

Kisi 5

cp2 02
P8 P4

2B-SS ©?

Sekil 39. Kisi 1-2-3-4-5 i¢in farkli flaglanma sonuglari
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1 Flaglanma 3 Flaglanma 15 Flaglanma

Cpl Cpl Cpl
Pz G4, 100

Pz

G4 100

Kisi 6

Kisi 7

Cpl cp1
G4 100 Pz Ga 100 Pz

P3

P7

Kisi &8

cp2 02
P8 Pa

Kisi 9

Kisi 10

Sekil 40. Kisi 6-7-8-9-10 i¢in farkli flaglanma sonuglari
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Sekil 39 ve 40 gbz Oniine alindiginda, 3B-S paradigmasinin 2B-SS paradigmasindan
1, 3 ve 15 flaglanma sayilari i¢in kabaca daha yiiksek SD sagladig1 goriilmektedir. Bagka bir
deyisle, kirmiz1 ¢izgiler, belirli kisiler, flaslanma sayilar1 veya kanallar haricinde radar
grafiklerinde mavi ¢izgileri kapsamaktadir.

Ote yandan, cesitli tekli/grup EEG elektrot kullanim kombinasyonlar1 gdéz &niine
alindiginda, kesin bir degerlendirme i¢in, tiim tek elektrotlar ve bunlarin farkhi
kombinasyonlar1 i¢in SD oranlarini icerdiginden, genel performans REKA cinsinden
degerlendirilmistir. Bu nedenle, ayrintili bir degerlendirme i¢in Sekil 39 ve 40 'deki her bir
radar grafiginin REKA degeri Tablo 15'te verilmistir. Tablo 15'in altinda verilen tiim
katilimcilar i¢in ortalama REKA degerlerine dayanarak, tiim flaslanma degerleri icin

Onerilen paradigmanin kullanimiyla performans artis1 saglandig goriilmektedir.

Tablo 15. Sekil 39 ve 40 i¢in radar ¢izimlerinin REKA degerleri

1 flaslanma 3 flaglanma 15 flaglanma
2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S
Kisi 1 0.57 0.59 0.74 0.80 0.89 0.86
Kisi 2 0.53 0.69 0.76 0.84 0.90 0.93
Kisi 3 0.60 0.68 0.81 0.81 0.91 0.95
Kisi 4 0.68 0.67 0.77 0.76 0.86 0.89
Kisi 5 0.50 0.64 0.67 0.80 0.82 0.89
Kisi 6 0.68 0.76 0.76 0.84 0.93 0.95
Kisi 7 0.62 0.81 0.76 0.81 0.91 0.95
Kisi 8 0.46 0.49 0.68 0.66 0.89 0.89
Kisi 9 0.59 0.67 0.80 0.84 0.89 0.90
Kisi 10 0.54 0.68 0.68 0.77 0.86 0.91
Ortalama 0.58 0.67 0.74 0.79 0.89 0.91
+0.072 | +0.086 | +0.051 | +0.054 +0.031 +0.031

Ayrica, BBA sisteminin genel performansi, Onerilen paradigmanin kullanimiyla
sirastyla 1, 3 ve 15 flaglanma i¢in 0.67, 0.79 ve 0.91 REKA degerlerine sahiptir. Yani,
Onerilen paradigmanin kullanimi ile tiim deneklerin ortalama REKA degerleri 1, 3 ve 15
flaslanma i¢in sirastyla %15.5, %6.75 ve %?2.24 oraninda artmaktadir.

Tekli EEG elektrot kullanimina bakildiginda Sekil 39 ve 40'de goriildiigii gibi en
yiiksek dogruluk oranmmi P8 elektrotunun verdigi goriilmektedir. Tekli P8 elektrot

kullanimina karsilik gelen dogruluk oranlar1 Tablo 16'da verilmistir. Bu tabloda SD
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performans o6l¢iitli olarak verilmistir ve belirli bir elektrot kullanimi dikkate alindigindan
REKA yerine SD degerinin verilmesi tercih edilmistir. Burada, BBA sisteminin genel
performansi, 6nerilen paradigmanin kullanimiyla 1, 3 ve 15 flaglanma i¢in sirasiyla %86,37,
9%92,23 ve %97,83 SD elde edilmektedir. Yani klasik performans degerleri 1, 3 ve 15
flaslanma igin sirastyla %9,69, %4,72 ve %1,73 oraninda artmaktadir.

Tablo 16. P8 elektrotu i¢in SD degerleri

P8 1 flaglanma 3 flaglanma 15 flaglanma

2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S

Kisi 1 79.03 83.86 86.72 92.31 95.03 95.61
Kisi 2 76.39 86.17 89.72 95.03 96.50 98.78
Kisi 3 78.97 87.81 87.69 92.75 96.22 99.11
Kisi 4 90.83 86.03 92.86 93.47 96.94 96.97
Kisi 5 73.06 87.61 86.44 94.61 96.06 98.03
Kisi 6 81.14 92.06 87.92 93.48 99.17 98.58
Kisi 7 74.44 90.61 83.83 87.83 94.78 96.25
Kisi 8 76.11 76.03 90.78 87.53 98.75 98.33
Kisi 9 77.39 84.00 89.72 90.44 94.50 97.36
Kisi 10 80.06 89.56 85.03 94.81 93.72 99.31
Ortalama 78.74 86.37 88.07 92.23 96.17 97.83
+4.93 +4.51 +2.74 +2.75 +1.78 +1.24

Coklu EEG elektrot kullanimi g6z 6niine alindiginda Sekil 39 ve 40'da goriildigii gibi
Grup 4 elektrotlariin en yiiksek dogruluk oranimi verdigi goriilmektedir. Grup 4 elektrot
kullanimina karsilik gelen dogruluk oranlar1 Tablo 17'de verilmistir. Burada, BBA
sisteminin genel performansi, 6nerilen paradigmanin kullanimiyla 1, 3 ve 15 flaglanma i¢in
strastyla %93.90, %98.10 ve %99.81 SD elde edilmektedir. Yani klasik performans degerleri
1, 3 ve 15 flaglanma i¢in sirastyla %4,36, %1,01 ve %0,11 oraninda artmaktadir.

3.2.2. Karakter Tespiti Sonuclari

Karakter tanima testleri ¢evrimdisi analizde, 60 hedef karakterin {i¢ kiimeye ayrildigi
ve bir kiimenin egitim i¢in, diger ikisinin ise test i¢in kullanildig: 3 kath ¢apraz dogrulama
kullanilarak gerceklestirilmistir. Sunulan tiim test sonuglari, {i¢ farkli boliimiin tiimii i¢in
elde edilmistir. Ayrica, tiim karakter tanimlama testleri, en iyi P300 algilama performansini
sagladigindan, yalnizca Grup 4 elektrotlar1 kullanilarak 1,3 ve 15 flaslanma i¢in her iki

paradigmada gerceklestirilmistir. Karsilik gelen sonuclar Tablo 18'de gosterilmektedir.
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Tablo 17. Grup 4 elektrotlart igin SD degerleri

Grup 4 1 flaglanma 3 flaglanma 15 flaglanma
2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S
Kisi 1 86.44 91.36 95.44 97.25 99.25 99.58
Kisi 2 87.25 95.58 97.06 98.86 99.72 99.64
Kisi 3 95.39 95.97 98.31 99.17 99.83 99.94
Kisi 4 95.56 95.64 98.28 99.11 99.92 99.89
Kisi 5 88.81 93.92 96.75 98.47 99.61 99.81
Kisi 6 94.42 93.94 97.42 98.15 99.78 99.73
Kisi 7 90.64 94.72 96.50 97.03 99.33 99.81
Kisi 8 81.08 86.78 97.89 96.06 100.00 99.75
Kisi 9 90.33 96.64 97.75 98.81 99.81 99.86
Kisi 10 89.75 94.50 95.72 98.14 99.81 99.89
Ortalama 89.97 93.90 97.11 98.10 99.70 99.81
+4.49 +2.90 +1.01 +1.02 +0.24 +0.12

Bu tablodaki her bir sonug, ylizde oraniyla birlikte 40 hedef karakterden dogru tespit
edilen karakter sayisim gostermektedir. Ornek olarak, 1.kisi 2B-SS paradigmada 1 flaglanma
icin, %57.5 oranina karsilik gelen 23 karakter dogru tespit edilmistir.

Tablo 18. Her iki paradigma i¢in karakter belirleme dogruluklari

Grup 4 1 flaglanma 3 flaglanma 15 flaglanma
2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S 2B-SS 3B-S
Kisi 1 23/40 25/40 29/40 33/40 40/40 40/40
(57.5%) (62.5%) (72.5%) (82.5%) (100%) (100%)
Kisi 2 20/40 25/40 31/40 36/40 40/40 39/40
(50%) (62.5%) (77.5%) (90%) (100%) (97.5%)
Kisi 3 26/40 27/40 38/40 36/40 40/40 40/40
(65%) (67.5%) (95%) (90%) (100%) (100%)
Kisi 4 26/40 25/40 39/40 34/40 40/40 39/40
(65%) (62.5%) (97.5%) (85%) (100%) (97.5%)
Kisi 5 18/40 28/40 35/40 31/40 39/40 40/40
(45%) (70%) (87.5%) (77.5%) (97.5%) (100%)
Kisi 6 25/40 27/40 33/40 35/40 40/40 40/40
(62.5%) (67.5%) (82.5%) (87.5%) (100%) (100%)
Kisi 7 22/40 25/40 27/40 33/40 39/40 39/40
(55%) (62.5%) (67.5%) (82.5%) (97.5%) (97.5%)
Kisi 8 22/40 30/40 37/40 33/40 39/40 40/40
(55%) (75%) (92.5%) (82.5%) (97.5%) (100%)
Kisi 9 26/40 32/40 34/40 39/40 40/40 40/40
(65%) (80%) (85%) (97.5%) (100%) (100%)
Kisi 10 26/40 30/40 35/40 35/40 40/40 40/40
(65%) (75%) (87.5%) (87.5%) (100%) (100%)
Ortalama 23.4/40 27.4/40 33.8/40 34.5/40 39.7/40 39.7/40
(58.5%) (69.4%) (84.5%) (86.2%) (99.2%) (99.2%)
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3.2.3. Anket Sonuclar

Bu calismada 6nerilen paradigmanin is yiikiinii degerlendirmek i¢in tiim katilimcilara
Oznel bir test sunulmustur. Tiim sorular ve katilimcilarin verdigi cevaplar Tablo 19'da
verilmigtir. Bu cevaplardan hareketle Onerilen paradigmanin sadece daha yiliksek SD
performansi saglamakla kalmayip aym1 zamanda katilimcilarin is yiikiinii de hafiflettigi
sOylenebilir. Tabloda K1, K2 gibi kisaltmalar 1.kisi, 2.kisi gibi katilimcilar ifade

etmektedir.

Tablo 19. Anket sorular1 ve katilimcilarin verdigi cevaplar

Onerilen
Sorular KI | K2 | K3 | K4 | K5 | K6 |K7|KS8| K9 |KIO Paradigma
Orani
S1. Hangi paradigmada
zihinsel olarak daha ¢ok 2D (3D | 2D |2D | 2D | 2D (2D | 2D | 2D | 2D 1/10
yoruldunuz?
S2. Hangi paradigmada
flaglanmalar1 daha kolay 3D |3D|3D | 3D | 3D |3D |3D (3D |3D | 3D 10/10
saydiniz?
S3. Gozleriniz hangi
paradigmada daha ¢ok 2D (2D | 2D | 2D | 2D | 2D (2D | 2D | 2D | 2D 0/10
yoruldu?
S4. Hangi paradigmada daha
fazla dikkatiniz dagildi? 2D |2D |2D | 2D | 2D | 2D | 2D (2D | 2D | 2D 0/10
S5. Genel olarak hangi
paradigmada daha rahat 3D (3D |3D |3D|3D |3D (3D | 3D | 3D | 3D 10/10
hissettiniz?

3.3. Kisiden Bagimsiz Calisan Modelin Performans Sonuclari

Yiiriitiilen 3B-S paradigmasit deneyinde 10 kisiden elde edilen EEG verileri
kullanilarak KBCM olusturulmustur. Bu veri Yapilan Caligmalar Boliimiinde ayrintisi
aciklandig1 gibi; hedef uyaran igeren (sinifl) veri (1200x3300 boyutlu veri ve 1200x1
boyutlu etiket) ile hedef uyaran igermeyen (sin1f2) veri (6000x3300 boyutlu veri ve 6000x1
boyutlu etiket) olmak iizere diizenlemis olup, her defasinda daha 6nce de ifade edildigi gibi
rastgele %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test olmak {izere ii¢ par¢aya ayrilmis ve toplam
50 kez YSA modeli kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. 50 kosum sonunda
9%99.40 £ 0.21 test smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu model kaydedilmis ve

KBCM olarak tez ¢calismasinin devam eden adimlarinda kullanilmistir.
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Cevrimi¢i oturumda gelistirilen modelin performansi farkli 30 katilimer ile test
edilmistir. Ilgili calisma sonuglari Tablo 20 ile gosterilmis olup, burada modelin
gelistirilmesi asamasinda deneye katilan goniilliler K1:K10 ile gosterildiginden, test
isleminin farkli 30 kisiyle gerceklestirildigini géstermek amaciyla, test oturumuna katilan
goniilliller K11:K40 ile gosterilmistir. KBCM performansi: degerlendirilirken, her bir
katilimciya serbest kelime belirleyip, bunu BBA ile diisiinsel olarak yazdirma imkani
sunulmustur. Deney sonunda katilimcinin yazdirmak istedigi ve buna karsilik Onerilen
modelin tespit ettigi kelimeler karsilastirilarak model performanst Tablo 20°de
gosterilmistir. Tabloya gore; 30 katilimcinin belirledikleri kelimeler 3 ile 6 harf arasinda
degisen uzunlukta olup, bu kelimelerden (katilimcilardan) 6 tanesi yazdirmak istedigi
kelimeyi bir harf hata ile geri kalan 24 tanesi ise dogru olarak yazdirmistir. Tiim sonuglar
bir arada ele alindilarinda; katilimcilarin tamami icin toplam 131 karakterlik yazdirma
isleminden 125 karakter dogru, 6 karakter ise yanlis olarak tespit edilmistir. Elde edilen bu
tabloya gore kisiden bagimsiz modelin ¢evrimici karakter tespit etme basarisi ise

%95.41°dir.
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Tablo 20. KBCM’ye ait sonuglar

Toplam Karakter ~Dogru Tespit Edilen Yazdirilmak Istenen Modelin Tespit Ettigi

Sayis1 Karakter Sayist Kelime Kelime
K11 5 5 KUBRA KUBRA
K12 4 4 ELMA ELMA
K13 3 3 MUZ MUZ
K14 5 4 CANIM CANIG
K15 5 5 KITAP KITAP
K16 4 4 GOLF GOLF
K17 5 5 BEDIR BEDIR
K18 5 5 HAKEM HAKEM
K19 4 4 EMRE EMRE
K20 4 4 ANNE ANNE
K21 5 5 SEHPA SEHPA
K22 4 3 KALE GALE
K23 3 3 KAL KAL
K24 4 4 PRIZ PRIZ
K25 3 3 TOP TOP
K26 4 4 TEZ TEZ
K27 4 4 SENAM SENAM
K28 5 5 SILGI SILGI
K29 4 4 SAAT SAAT
K30 4 3 MASA YASA
K31 4 4 ASAL ASAL
K32 5 5 AYLIN AYLIN
K33 6 5 SEBILE AEBILE
K34 4 3 SPOR VPOR
K35 5 4 SEVGI AEVGI
K36 4 4 ARDA ARDA
K37 4 4 METE METE
K38 5 5 OKLID OKLID
K39 5 5 ASLAN ASLAN
K40 5 5 KALEM KALEM

TOPLAM 131 125
Ortalama SD %95.41

3.4. O03B-S ve O3B-S Paradigmalarinin Karsilastirildigi Calisma Sonuclari

Gelistirilen KBCM ile OO3B-S ve O3B-S oturumlarinda 15 kisi ile g¢evrimigi
‘NEURON’, ‘FUNCTION’ ve ‘FEATURE’ kelimeleri yazdirilmis ve sonuglar Tablo 21°e
kaydedilmistir. Tabloda kisi ilgili harfi dogru yazdirmigsa siyah renkli ‘v, yanls
yazdirmigsa kirmizi renkli X ile gosterilmistir. Her kisiye ait son siitunda ise o katilimciya

ait yiizde dogruluk goriilmektedir. Ornegin 1.kisi OO3B-S oturumunda ‘NEURON’
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kelimesinde 3 harf, ‘FUNCTION’ kelimesinde 3 harf ve ‘FEATURE’ kelimesinde 1 harf

hata yapmis ve oturumu %66.6 basariyla tamamlamistir. Calismada yanlilik olusturmamak

adina, katilimcilarin 7 si olasiliksal oturumla deneye baglamis diger 8 kisi ise olasiliksal

olmayan oturumla deneye baslamistir. Tabloda 2.siitunda hangi katilimcinin hangi

paradigmayla deneye basladigi goriilmektedir. Tabloda K1, K2 gibi kisaltmalar ise kisileri

gostermektedir.

Tablo 21. A. OO3B-S ve b. O3B-S oturumlarina ait dogruluklar

OLASILIKSAL OLMAYAN 3B-S

Oturum

Rad

Yiizde
Dogruluk (%)

K1

Olasiliksal Olmayan

66.6

K2

Olasiliksal

71.4

K3

Olasiliksal Olmayan

71.4

K4

Olasiliksal

90.47

K5

Olasiliksal Olmayan

80.95

K6

Olasiliksal

85.71

K7

Olasiliksal Olmayan

90.47

K8

Olasiliksal

85.71

K9

Olasiliksal Olmayan

85.71

K1

(=]

Olasiliksal

90.47

K11

Olasiliksal Olmayan

80.95

K1

S}

Olasiliksal

85.71

K1

w

Olasiliksal Olmayan

85.71

K1

N

Olasiliksal

90.47

K1

W

Olasiliksal Olmayan

el fe e e e e e [ [ ]2

<o e oo oo s [ ] & | [« ]

<lefefele e fe ][ ]a e ] [ ] |

< e o e e oo [e e [ [ [& | [0 |2

LS AN LN N D N L N LN L L N O 1)

Jefe e e fe e o e [e o e | [« ]2
<Jele e e oo fa s s [a e [ ] [
el e e e e e e o o e o [« o
<Jale e oo e e e o [ o [ [« ]2
el oo e e e e e e e e [ ]x]q
<Jelo el e e fa e [ [ (o ] s
<o e o[ o o e [ o [ o e [ [ ]

S N N LN N N N N TS N AN N N N R )

AL LN LN LN L A L N N S

AL NIL IR SR LS NS LS S N L N N P

<fefefafafa ] [ o [ [ o [ e [

<lefefala e [a e fa e ] e [ ]

<Jefele e e oo e e e e e e |2 ]S
<o el e e fe e e oo e e e ]
w e e e e e e o [ [ e & [= )=
ek ek e e e e e e s [« [« ]

90.47

a.

Genel Ortalama

83.48

OLASILIKSAL 3B-S

Oturum Bagd

Yiizde
Dogruluk (%)

K1

Olasiliksal Olmayan

95.23

K2

Olasiliksal

90.47

K3

Olasiliksal Olmayan

80.95

K4

Olasiliksal

100

K5

Olasiliksal Olmayan

90.47

K6

Olasiliksal

100

K7

Olasiliksal Olmayan

95.23

K8

Olasiliksal

90.47

K9

Olasiliksal Olmayan

95.23

K1

(=1

Olasiliksal

90.47

K11

Olasiliksal Olmayan

90.47

K1

5

Olasiliksal

85.71
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Olasiliksal Olmayan

95.23
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&

Genel Ortalama

92.73

Sonuglar incelendiginde ayni flaglanma sayilar1 icin OO3B-S paradigmasinda tim

kisiler i¢in ortalama %83.48 ve O3B-S paradigmasi i¢in %92.73 karakter belirleme
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dogrulugu elde edilmistir. Tablo 21’den de goriilecegi lizere Onerilen olasiliksal yaklagimla
daha yiiksek performansli ¢alisan BBA sistemi gelistirilmistir.

Uyaran sunumu Sekil 36’da yer alan matris diziliminde yer alan siitun ve [satir’]’larina
gore gerceklestirilmistir. Buna gore harflerin merkezde veya kenarda olmasinin performansi
etkileyip etkilemedigi arastirma sorusudur. Bu amagla bastan ve sondan birinci (1 ve 6.
situnlar), bastan ve sondan ikinci (2 ve 5. siitunlar) ve bastan ve sondan li¢iincii (3 ve 4.
siitunlar) siitunda yer alan harfler, ka¢ kere hedef karakter olduklar1 ve dogru tespit edilme
sayilari-oranlar sirasiyla Tablo 22 a., b. ve c¢’de goriilmektedir. Benzer sekilde bastan ve
sondan birinci (7 ve 12. satirlar), bastan ve sondan ikinci (8 ve 11. satirlar) ve bastan ve
sondan ti¢lincti (9 ve 10. satirlar) satirda yer alan harfler, ka¢ kere hedef karakter olduklar
ve dogru tespit edilme sayilari-oranlari sirastyla Tablo 23 a., b. ve c’de goriilmektedir.

Tablo 22’den gosterilen sonucglara gére merkezden (silitun 3-4) kenar siitunlara
gidildikce (stitun 1-6) hedef karakterlerin tespit edilme dogrulugu azalmaktadir. Tablo 23°te
gosterilen sonuglara gore siitunlarin tersine, merkezden (satir 9-10) kenar satirlara gidildikge
(satir 7-12) hedef karakterlerin tespit edilme dogrulugu artmaktadir. Buna gore harflerin

merkezde veya kenarda olmasi dogru tahmin edilmesini etkilemedigi sdylenebilir.
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Tablo 22. a. 1-6.siitunda yer alan harfler, b. 2-5.siitunda yer alan harfler
ve c. 3-4.siitunda yer alan harflerin dogru belirlenme oranlari

Siitun 1-6 Hed?f Ka_rakter Olarak Doéru Tespit  [Dogruluk|
Gosterilme Sayisi Edilme Sayis1 (%)
A 2 25 83.33
G 0 - -
- 0 - R
S 0 - -
Y 0 - -
J 0 - -
F 4 56 93.33
L 0 - -
R 4 49 81.66
( 0 - -
1 2 25 83.33
Bs 0 - -
Ortalama| 85.41
a.
Siitun 2-5 Hed?f Ka.rakter Olarak Dqgm Tespit  [Dogruluk
Gosterilme Sayis1 Edilme Sayis1 (%)
. 0 - -
H 0 - -
N 8 105 87.5
2 0 - -
Z 0 - -
M 0 - -
, 0 - -
K 0 - -
Q 0 - -
\ 0 - -
E 6 82 91.11
Sp 0 - -
Ortalama] 89.30
b.
Siitun 3-4 Hedef Kgrakter Olarak Dqgm Tespit  |Dogruluk|
Gosterilme Sayisi Edilme Sayis1 (%)
C 2 29 96.66
? 0 - -
(6] 4 53 88.33
U 6 81 90
Ok 0 - -
T 4 50 83.33
D 0 - -
! 0 - -
P 0 - -
\4 0 - -
B 0 - -
X 0 - -
Ortalama] 89.58

C.
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Tablo 23.a. 7-12.satirda yer alan harfler, b. 8-11.satirda yer alan harfler
ve c. 9-10.satirda yer alan harflerin dogru belirlenme oranlari

Satir 7-12 Hedef Kallrakter Olarak Dqgm Tespit  [Dogruluk]
Gosterilme Sayist Edilme Sayis1 (%)
A 2 25 83.33
. 0 - -
C 2 29 96.66
D 0 - -
) 0 - -
F 4 56 93.33
J 0 - -
M 0 - -
T 4 50 83.33
X 0 - -
Sp 0 - -
Bs 0 - -
Ortalama 89.16
a.
Satir 8-11 Hedef Kafakter Olarak Dq?gru Tespit  [Dogruluk
Gosterilme Sayisi Edilme Sayist (%)
G 0 - -
H 0 - -
? 0 - -
! 0 - -
K 0 - -
L 0 - -
Y 0 - -
Z 0 - -
Ok 0 - -
B 0 - -
E 6 82 91.11
I 2 25 83.33
Ortalama| 87.22
b.
Satir 9-10 Hed?f quakter Olarak Doéru Tespit  |Dogruluk
Gosterilme Sayist Edilme Sayis1 (%)
- 0 - -
N 8 105 87.5
(0] 4 53 88.3
P 0 - -
Q 0 - -
R 4 49 81.66
S 0 - -
2) 0 - -
U 6 81 90
\4 0 - -
W 0 - -
:( 0 - -
Ortalamal 86.86

C.



4. IRDELEME

Bir dnceki Bulgular Boliimii’nde 6nerilen 3B-S paradigmasinin performans: klasik
2B-SS paradigmasi ile cesitli acilardan karsilastirilmistir. ilk olarak, her bir kisinin
performansi, tiim elektrot kullanim kombinasyonlar1 i¢in REKA metrigiyle
degerlendirilmistir. ikinci olarak, tek elektrot (P8) kullanim performans: SD metrigiyle
degerlendirilmistir. Son olarak, maksimum dogruluk performansi i¢in ¢oklu elektrot
kullanim:  (Grup 4) diisiiniilerek karsilastirma yapilmustir. Onerilen paradigmanin
performansinin, tiim bu ii¢ kullanim i¢in klasik paradigmanin performansini gelistirdigi
gbzlemlenmistir. Ayrica, elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginm
arastirmak onemlidir. Bu amagla REKA degerinin performansi, tek elektrot kullaniminin
performanst ve c¢oklu elektrot kullaniminin performans: olmak f{izere ii¢ durum igin
anlamlilik testi yapilmistir. Karsilik gelen sonuglar, flaglanma sayisi agisindan Sekil 41'de
verilmigtir. REKA deger performanst ve tek elektrot kullanimi sonuglarindaki
iyilestirmelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu agiktir. Ote yandan, klasik paradigmada
tim elektrotlar kullanilarak ve 15 flaslanmada zaten yiiksek bir dogruluk sagladigindan
(%99,7) onerilen paradigmanin sagladigr %99,8 SD istatistiksel agidan anlamli degildir.
Ancak, 1 ve 3 flaslanma i¢in ¢oklu elektrot kullaniminda 6nerilen paradigmanin kullanimi
ile dogruluk artis1 her iki alfa (a) seviyesinde de anlamlidir. Elde edilen anlamlilik testi
sonuglarina dayanarak, dnerilen paradigmanin 6zellikle daha az sayida elektrot ve flaglanma
ile kullanilmas1 Onerilmistir. Kolay uygulanabilen bir BBA sisteminin daha az sayida
elektrot ve flag kullaniminin yani sira yiiksek dogruluk gerektirdigi g6z oniine alindiginda,
Onerilen paradigma klasik paradigmaya gore tercih edilir.

Literatiirde bir¢ok ¢alisma, SD'yi gelistirmek i¢in yeni gorsel uyaricit sunum teknikleri
(Qu vd., 2018) (X. Zhang vd., 2021) veya karar siiresini azaltmak i¢in daha az sayida
flaglama teknikleri (De Venuto ve Mezzina, 2021) (Kshirsagar ve Londhe, 2019) 6nermistir.
P300 tabanl bir ¢alismada P300 heceleyicisinin SD performansinin ve bilgi aktarim hizinin
gercek diinya uygulamasi icin yeterli olmadigini ifade ederek sanal bir karakter matrisinde
karakterlerin ilizerine yesil nokta veya kirmizi ¢izgi koyarak yeni bir matris bi¢imi
onermislerdir (Y. Wu vd., 2020). 11 katilimcr ile gerceklestirdikleri ¢gevrimdisi ¢alismada
ortalama %97.27'lik SD elde etmislerdir. Bir baska calismada ise, kullanicinin kendi yiizii

ve Unlii bir yilize dayali P300 heceleme paradigmasi Onermislerdir (Lu vd., 2020).
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Calismalarinda 10 katilimciin g¢evrimi¢i SD ortalamasi %85.3'e ulagmistir. Cevrimigi
tabanli bir bagka calismada ise, benzer amaca dayali olarak, ii¢ boyutlu (3B) ve tek karakterli
gorsel uyaran P300 heceleyicisi ile ¢evrimigi (gergel zamanli) deneylerinde 12 goniilliiden
ortalama %94 SD orani elde etmislerdir (Qu vd., 2018).

Karakter tespitinde ise P300'{in hem siitun hem de satir (veya transpoze satir) igin
dogru tespiti gereklidir. Bu nedenle, Tablo 18'in dogruluklar1 Tablo 17'den biraz daha
diisiiktiir. P300 dalga tesptindeki yiiksek performansa benzer sekilde onerilen paradigma,
karakter tespiti icin de klasik paradigmadan daha iyi sonug¢ vermektedir. Onerilen
paradigmanin karakter tespitindeki performansini istatistiksel agidan farkli olup olmadigini
gostermek adina, karakter tespiti sonuglari i¢in de anlamlilik testi yapilmis ve sonuglar Sekil
42'de gosterilmistir. Yine, Onerilen paradigma daha az sayida flaglanma i¢in 6nemli dlgiide

daha iyi sonuglar vermektedir.
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Sekil 41. Farkl1 flaglanma sayilarindaki siniflandirma dogrulugu agisindan 6nem
derecesi sonuglari
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Sekil 42. Farkli flaglanma sayilarindaki karakter tespiti agisindan 6nem derecesi
sonugclari

Son olarak, anket sonuglari, katilimcinin ¢ogunlugunun klasik paradigmalar yerine
Onerilen paradigma kullanimini tercih ettigini gostermektedir. Tiim bu sonuglar gdz oniine
alindiginda onerilen paradigma, basitligi ve yiiksek dogruluk sunmasindan dolayr BBA
sistemleri i¢in gelistirilmis yeni bir adaydir.

Onerilen 3B-S paradigmasi kullanilarak gelistirilen KBCM model kullanilarak O3B-
S BBA sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu olasiliksal yaklagimla birim zamanda toplam
ayni sayida flaglanmayla daha ytiksek performans saglayan BBA sistemi tasarlanmigtir. Bu
sayede daha az flaslanmayla daha yiiksek dogruluklar elde edilebilmektedir. Buda birim
zamanda daha fazla harfin-kelimenin yazdirilmasina olanak saglamaktadir. Gelistirilen bu
olasiliksal sistem sayesinde hasta bireyler daha hizli ve az sayida elektrot kullanildigindan
daha konforlu bir sekilde cevresindeki Kkisilerle iletisim kurabilmektedirler. Onerilen
olasiliksal yaklagimin SD performans1 %92.73 iken, olasiliksal olmayan klasik yaklagimin
performansi ise %83.48dir.

Literatiirde yapilan benzer P300 heceleyici tabanli ¢alismalar, kisiden bagimsiz ve
cevrimici P300 heceleme sistemi tasarlamay1 amagclamustir. Ornegin, Xue ve arkadaslari,
uyarict baglangi¢li uyumsuzluk durumunda yiiksek performansli bir P300 heceleyiciyi
gelistirmek i¢in kisiden bagimsiz ve c¢evrimi¢i c¢alisan dinamik durdurma modeli
onermislerdir. Cevrimigi asamay1 14 katilimciyla test etmisler ve ortalama %89,05 SD orani

elde etmislerdir (Xue vd., 2019). Literatiirde yapilan benzer calismalarda, Gao ve
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arkadaglarinin yaptiklar1 “Kisiden bagimsiz P300 tabanli beyin-bilgisayar arayiizleri i¢in
evrigimli bir sinir agina ve biiylik elektroensefalografi verilerine dayali genel model
tasarimi1” isimli ¢alismada ¢ok sayida katilimcidan aldiklar1t EEG verileriyle evrisimli sinir
ag1 modeli kullanarak model gelistirilmis, 10 tur buton flaslanmasiyla ¢evrimdisi oturumda
%80’in lizerinde SD elde etmislerdir. Simule edilmis ¢evrimi¢i oturumda ise ortalama 6.04
tur buton flaglanmasiyla %75.34 SD elde etmislerdir (W. Gao vd., 2021). Tez ¢alismasina
benzer bir “Kisiden Bagimsiz Bir P300 Yazim Sisteminde Topluluk Ogrenmesi Tabanli Cok
Kanalli EEG Simiflandirmasi” isimli c¢alismada ise Mussabayeva ve arkadaslari,
gelistirdikleri kisiden bagimsiz modelle ¢evrimi¢i oturumda LDA, DVM ve k-EYK
siiflandiricilarindan olusan topluluk 6grenme algoritmalartyla beynin oksipital bolgesine
yerlestirdikleri 4 elektrotu kullanarak %90’1n iizerinde SD elde etmislerdir. Elde ettikleri bu
topluluk 6grenme sonucu, en yiiksek tekli siiflandirict performansint %5 gelistirmistir
(Mussabayeva vd., 2021). Gergeklestirilen bir diger ¢calismada ise Zhao ve arkadaslari, 50
saglikli katilimcidan aldiklar1 EEG verileriyle kisiden bagimsiz model gelistirmislerdir. Bir
hedef karakter i¢in 120 flaglanma gerceklestirdikleri paradigmalarinda ¢evrimici oturumda

ortalama %85 SD elde etmislerdir (Zhao vd., 2018).



5. SONUC

Bu tez calismasinda, yalnizca SD oraninmi artirmakla kalmayip aynm1 zamanda daha
diisiik biligsel is yiikii saglayan 3B siitun tabanli (3B-S) P300 heceleme paradigmasi
gelistirilmistir. Onerilen heceleme paradigmasinin 6zellikle daha az EEG elektrot kullanimi
icin tasarlanmis BBA sistemlerinde faydali oldugu gosterilmistir. Ayrica Onerilen
paradigmanin klasik 2B-SS paradigmasina goére daha az flaslanma ile daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Ozellikle 1, 3 ve 15 flaslanma icin P8 elektrotu kullanilarak
ortalama SD performansi sirasiyla %9.69, %4.72 ve %1.73'e yiikseltilmistir. Bu nedenle,
diisiik hesaplama siiresine sahip bir BBA sistem tasariminda onemli olan tek flaglanma igin
iyilestirme orami oldukga yiiksektir. Ote yandan, Grup 4 elektrotlar1 igin 1, 3 ve 15
flaslanmada ortalama SD performansi sirasiyla %4.36, %1.01 ve %0.11'e yiikseltilmistir.
Ancak bunlar tek elektrot iyilestirme oranlarina gore daha diisilk. Bunun nedeni, bu tiir
paradigmalarin EEG elektrot sayis1 veya flaglanma sayisi artirildiginda maksimum dogruluk
performansina (%100) ulasmasidir. Performans artisin1 degerlendirmek icin istatistiksel
acidan anlamlilik testi de kullanilmis ve onerilen paradigmanin daha az elektrot ve flas ile
performansi 6nemli dl¢iide iyilestirdigi gézlemlenmistir.

Bu tez caligmas1 kapsaminda yapilan ikinci calisma KBCM gelistirilmesidir. Makine
Ogrenme sistemlerinin uygulamama alanlarindan birisi de BBA sistemleridir. Konugamayan,
hareket edemeyen ve c¢evresindeki kisilere ihtiyaglarini aktaramayacak durumda olan hasta
bireylerin BBA sistemlerini kullanarak cevresindeki kisilerle iletisim kurabilmeleri
saglanmaktadir. BBA sistemlerinin en biiyiik kisitlamasi, kullanilan modelin kisiye bagh
olmasi ve ¢evrimi¢i durumda yasanan zorluklardir. Gelistirilen BBA sistemini yeni bir kiside
kullanmak istendiginde, bu kisiden yeni veri toplanmasi ve elde edilen bu verilerle o kisiye
0zgii modelin gelistirilmesi gerekir. Bu islem uzun siirmektedir bu sebeple kisiye 6zgii
modelle calisan sistemler tak-calistir modunda degildir. Cevrimig¢i c¢alistirmada yasanan
zorluklar ise BBA sistemlerinin diger bir kisitlamalarindandir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda
bu iki problemin ¢6ziimiine katki saglayacak gercek zamanl (¢cevrimigi) ve kisiden bagimsiz
calisan BBA modeli gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin performansini 6lgmek icin 10
kisiden veri toplanip KBCM olusturulmus ve farkli 30 kisi ile ¢evrimigi sekilde test
edilmistir. Calismanin sonuclarina gore, gelistirilen KBCM’nin hedef uyaran ve hedef

olmayan uyaranlara ait sinyalleri ayirma performansi %99.40 = 0.21°dir. Bu modelle yapilan
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cevrimici kelime tespiti uygulamasinin performansi ise %95.41 olarak bulunmustur. Kisiden
bagimsiz ve ¢evrimici kelime tespitinin yapildigi bu c¢aligma literatiire onemli katki
sunmaktadir.

P300 heceleme sistemlerinin bazi 6zellikleri sunlardir: heceleyici performansi,
cevrimigi/cevrimdist kullanim, kisiden bagimli/bagimsiz, uyaran teknigi ve uyaranlar arasi
aralik stireleri, P300 ERP'lerinin genligi, flaglanma sayis1 ve flaglama teknikleri, gorsel
diizen, dikkate alinan kanal(lar)in sayisi, siniflandirma yontemi ve zihinsel is yukii
kapasitesine etkisidir. Bu oOzelliklerden kisiden bagimsizlik 6zelligi bulunan P300
heceleyicisi, kullanicilarin herhangi bir egitim, adaptasyon veya kalibrasyon seansina gerek
duymadan sistemi dogrudan calistirmalarina imkan verebilmektedir. Dolayisiyla zaman alict
islemlerden kaginarak hecelemenin pratikligini arttirdig1 sdylenebilir. Ote yandan, flaslanma
say1s1, bilgi aktarim hiz1 ve siniflandirma dogrulugu (SD) ile dogrudan iliskilidir. Bagka bir
deyisle, flaglanma sayis1 ne kadar fazlaysa, P300'i algilama olasiligimin o kadar yiiksek
oldugu, ancak heceleme sisteminin daha yavas oldugu anlamina gelir. Bu nedenle, belirlenen
flaslanma sayis1 acisindan SD ile bilgi aktarim hiz1 arasinda ters orantili bir iliski vardir. Bu
tez calismast kapsaminda gelistirilen KBCM ile calisan olasiliksal tabanli heceleme
sistemiyle yazdirilmak istenen kelimenin olasiligi veri tabaninda var olan sozliikten
hesaplanarak siradaki harfin belirlenen olasiliga gore daha fazla flaslanmasini saglayan
olasiliksal ve P300 genliginin biiylik olmasini saglayan 3 boyutlu siitun uyaran sunum
paradigmas: gelistirilmistir. Onerilen bu model 15 kisiyle ¢evrimigi olarak test edilmis ve
%92.73 SD elde edilmistir. Olasiliksal model, olasiliksal olmayan modele gore %11°lik bir

performans artis1 saglamstir.



6. ONERILER

Gergeklestirilen bu tez calismasinda ALS gibi fel¢li bireylerin gergel zamanli olarak
cevreleri ile yazarak iletisim kurmalarimi olanakli hale getirebilecek hizli ve yiiksek
performansli bir beyin bilgisayar arayiizii tasarlanmistir. Onerilen modelin kisiden bagimsiz
olmasi yani yeni bir kullanici i¢in ekstra bir egitim, adaptasyon ya da kalibrasyon asamasina
gerek duymadan tak-kullan 6zelliginde olmasi ¢aligmanin 6zgiin yanini olusturmaktadir. Bu
ama¢ dogrultusunda Onerilen sistem ortalama %92 SD ile ¢alismaktadir. Bu siniflandirma
dogruluguna veri tabanindaki sozliikten faydalanarak hedef harfin olasiliksal yaklagimla
flaslanma sayisinin en yiiksek tutulmasi ile ve uyaran sunumunun 3 boyutlu-siitun seklinde
tasarlanmasi ile ulagilmistir.

Gergeklestirilen ilk calismada literatiirde siklikla kullanilan 2B-SS paradigmasi ve 3B-
S paradigmasi karsilagtirilmis ve Onerilen uyaran sunumunun daha yiliksek performans
gosterdigi sonuclar kisminda gosterilmistir. Ancak bu performans artisinin 3B etkisinden mi
sadece siitun tabanli flaglanma etkisinde mi kaynaklandigina dair harici bir ¢alisma
yapilmamistir. Dolayistyla bu performans artisinda 3B ve siitun flaglanmasinin etkisi ayrica
yapilacak dl¢timlerle gosterilebilir.

Onerilen yeni paradigmanin 6zellikle diisiik flaslanma sayilarinda yiiksek performans
gosterdigi goz Oniine alindiginda, tek flaglanma tabanli BBA sistemi tasarimi i¢in yeni
Oznitelik ¢ikarma ve farkli simiflandirict algoritmalart gelistirilebilir. Sistemin daha hizh
calismasini adina bu adimda yapilacak iyilestirmeler oldukca 6nemlidir.

Onerilen BBA sisteminde yiiksek maliyetli EEG cihaz1 ve bilgisayar kullanilmaktadur.
Maliyeti azaltmak adina birkag¢ elektrotlu yerli bir EEG cihaz1 ve miroislemcili bir kartla
sistem maliyeti azaltilabilir. Gelistirilen sistem MATLAB yazilimiyla gerceklestirilmistir.
Ancak MATLAB yaziliminin ticari lisanst bulunmamaktadir. Gelistirilen BBA sisteminin
ticari bir {irlin haline gelebilmesi icin PYTHON gibi ac¢ik kaynak kodlu bir yazilimla sistem
giincellemesi yapilabilir.

Konusma giicliigli ¢eken bu tip hastalarin sosyal yasamdan kopmamalar1 saglamak
adina, gelistirilen BBA sistemi kullanilarak uzak mesafede bulunan insanlarla internet
araciligiyla haberlesmeleri saglanabilir. Bu amagla mevcut goriintiilii ve mesajlasmaya
imkan saglayan uygulamalara benzer bir sistem gelistirilerek bu tiir hastalarin BBA sistemini

kullanarak goriintiilii ve mesajlagmalarini saglayabilecek uygulama gelistirilebilir.
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Yazdirilan kelimeler metinden sese c¢evirme (ing. text to speech) algoritmalariyla

bilgisayar araciligtyla seslendirilerek kullanici ve yanindakilerin duymasi saglanabilir.
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2’si SCl/expanded indeksli dergilerde, 1’1 TR Dizin indeksli dergide, 6’s1 uluslararasi
ve 2’si ulusal konferansta olmak iizere toplam 11 yaymi bulunmaktadir. 2’si TUBITAK
1001 projesinde arastirmaci, 1’i TUBITAK 1001 projesinde bursiyer, 1’i Oncelikli Alan
Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi (BAP) projesi, 1’1 Kuzeydogu Anadolu
Kalkinma Ajanst (KUDAKA) projesi, 4’ii Hizli Destek Bilimsel Arastirma Projeleri
Koordinasyon Birimi (BAP) projesi olmak iizere toplam 9 projesi bulunmaktadir.
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