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OZET

IMLEC HAREKETLERINE AIT EEG SINYALLERININ
SINIFLANDIRILMASINDA ADAPTIF VE ADAPTIF OLMAYAN FILTRELERIN
UYGULAMALARI

YUKSEK LISANS TEZI
Zeynelabidin SEVGILI

DICLE UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi
ANABILIM DALI

2019

Beyin Bilgisayar Araylizi(BBA), herhangi fiziksel bir yetenege ihtiyag duymadan
insanin niyetinin veya kasith diisiincesinin siniflandirilmasini esas alinir. BBA galigmalarinda,
veriler elektroensefalografi(EEG) yontemi kullanilarak elde edilirken g¢evre kaynakli(sebeke
giiriiltiileri vs.) veya i¢sel(goz hareketleri, ECG vs.) bazi giiriiltiilere maruz kalir. EEG verilerinin
hassas bir sekilde siniflandirilmasini 6nemli derecede etkileyebilecek giiriiltiilerden biri de
elektrookulografik(EOG) giiriiltiilerdir. Bu ¢alismada, Graz Universitesi tarafindan yapilan BCI-
IV yarigmasinin 2a veri seti kullanilmistir. 4 sinifli veri seti 2 siifa indirgenerek sadece sag ve
sol imle¢ hareketlerinin offline siniflandirilmasi amaglanmistir. 22 kanaldan alinan EEG verileri
ile es zamanli, géz ¢evresine montaj1 yapilan 3 elektrottan da EOG verileri elde edilmistir.
Kullanilan veri setinde, EOG giiriiltiilerini EEG sinyallerinden arindirmak i¢in geleneksel bant
gegiren filtreler ve recursive least square(RLS) adaptif filtresi kullanilmistir. Motor hareket hayali
ile uygun bantlara filtrelenmis sinyallerden, ortak uzamsal oriintiiler(CSP) metodu ile ¢ikarilan
Oznitelik vektorleri, lineer diskriminant analizi(LDA), destek vektdr makinalari(DVM), naive
bayes(NB) ve k-NN siniflandirma algoritmalarinin girislerine uygulanmistir. Chebyshev tip 2 ve
DVM kombinasyonu %72’lik ortalama dogruluk orani ile en yiiksek siniflandirma performansini
saglamistir. Ayrica RLS adaptif filtresi ile elde edilen smiflandirma sonuglar1 bant gegiren
filtrelerin sonuclar1 ile mukayese edilmistir. RLS algoritmast ve LDA kombinasyonu, %64
dogruluk orani ile gelencksel bant gegiren filtreler ile elde edilen sonuglardan daha diisiik
performans gostermistir. Calismada elde edilen bulgular literatiirii destekler niteliktedir.
Calismanin bulgulari, gelecekte yapilacak caligsmalara da 151k tutabilecek niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif filtre, Recursive least square, Beyin bilgisayar arayiizi,
Elektrookulogram, Elektroensefalografi, Geleneksel bant geciren filtreler, Ortak uzamsal

Orlntiiler

1Y%



ABSTRACT

APPLICATIONS OF ADAPTIVE AND NON-ADAPTIVE FILTERS FOR
CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS OF MOTOR IMAGERY

MsC THESIS

Zeynelabidin SEVGILI

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
UNIVERSITY OF DICLE

2019

Brain Computer Interface(BCI) is based on the classification of human intentions or
intentional thought without the need for any physical ability. In BCI studies, signals which
obtained using Electroencephalography(EEG) exposed to some environmental or internal noise
(eye movements, ECG, etc.). One of the artifacts that can significantly affect classification
accuracy is electrooculogram(EOGQ). In this study, BCI competition IV dataset 2a was used which
was organized by the University of Graz. The data set with 4 classes was reduced to 2 classes and
only the right and left motor imagery data were classified according to the offline paradigm.
Simultaneously with EEG data from 22 channels, EOG data were obtained from 3 electrodes
mounted around the eye. Conventional bandpass filters and recursive least square (RLS) adaptive
filters are used to remove EOG noise from EEG signals. Feature vectors extracted from filtered
signals by CSP method were applied to the inputs of linear discriminant analysis (LDA), support
vector machines (SVM), naive bayes (NB) and k-NN classification algorithms. The combination
of Chebyshev type 2 filter and SVM achieved the highest classification performance with an
average accuracy of 72%. Furthermore, the classification results obtained with the RLS adaptive
filter were compared with those of the bandpass filters. The combination of the RLS algorithm
and the LDA classifier showed lower performance than traditional bandpass filters with a 64%

accuracy rate. The findings of the study support the literatiire and may shed light on future studies.

Keywords: Adaptive filter, Recursive least square, Brain Computer Interface,

Electrooculogram, Electroencephalography, Traditional bandpass filters
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Zeynelabidin SEVGILI

1. GIRIS

Insanoglu olaganiistii donanimlar ile techiz edilmis ve dogada tasarruf yetenegine
sahip tek canlidir diyebiliriz. Diger canlilar kendi habitatlar1 igerisinde, genel ekosisteme
kabiliyetleri dl¢iistinde katki yaparken insanoglu akli, viicut uzuvlari ve diger kabiliyetleri
ile diinya dis1 yasami bile etkileyebilecek donanimlara sahiptir. Bu donanimlarin en
onemli olanlarindan biri de siiphesiz iletisim yetenegidir. insan sahip oldugu beyin, dil,
girtlak vs. gibi organlarin koordinasyonuyla diger insanlar hatta gelisen teknoloji
vasitasiyla cihazlar dahi iletisim kurabiliyor. Bu sekilde hayati i¢in lazim olan
ihtiyaglarini karsilamaya c¢aligir. Fakat bu durum biitiin insanlar i¢in gegerli degildir.
ALS(Amyotrophic Lateral Sclerosis), felg, MS (Multiple Skleroz) vs. gibi hastaliklar
insanin motor becerilerinin tamamen kisitlanmasina neden olabilir. Bunun sonucunda
kisi, kasith kas hareketlerinden mahrum kalir. Bu durumda beyin normal aktivitesine
devam ederken beyinden uzuvlarina komutlar aktarilamaz. Yani diger bir deyisle beyin
her seyin farkindadir.(Akinci 2010) Fakat her hangi bir uzvunu hareket ettirecek
kabiliyetten mahrum kalmistir. Beyin bilgisayara arayiiziiBBA) bu tarz hastalara
cozlimler sunmak icin gelistirilen 6nemli teknolojilerden biridir. Bunun haricinde BBA,
sanal gerceklik, etkin ifade, internete erigim, tekerlekli sandalye kontrolii, video oyunlari
gibi bir ¢ok alan i¢in uygulamalar gelistirmektedir.(R. Wolpaw ve Birbaumer)

Beyin Bilgisayar Arayiizi(BBA) c¢alismalarinda, beynin aktivitelerini
anlamlandirma esastir. Bu aktiviteler ile insanin niyeti anlamlandirilmaya calisilir. Bu
sekilde viicudun diger organlarina ihtiya¢ duymadan insanin niyetinin okunmasi
amaglanir. Yine Sinyal isleme teknikleri(DSP) ve ¢esitli siniflandirma algoritmalart ile
insanin isteklerinin komutlari, harici bir cihaza aktarilmasi amaglanir. Bunlar biiyiik
oranda basarildig1 takdirde BBA, insanlarin hayatlarin1 kolaylastiracak cok biiyiik
gelisimlere kapi agabilir. Dolayisiyla bu teknoloji hayata hizmet hususunda biiytik
anlamlar kazanir.

BBA caligmalari ile ilgili ilk girisimler 1964’te baslamistir. Fakat bu alanla ilgili
dikkate deger calismalarin baslamasi 1990’11 yillarin basinda baslamistir. Bu siirecle
birlikte her yil, yapilan ¢alisma ve yayinlanan yayin sayisinda 6nemli derecede artisglar
olmustur. BBA, bilim kurgu filmlerinde 50 yil 6ncesinde islenmesine ragmen bilim
adamlar1 2000°1i yillarin basindan itibaren bu tarz sistemler ile ilgili uygulamalar

gelistirmeye baglamislardir.(Grainman ve ark.)



1. GIRIS

BBA ile ilgili bu tarihi siiregte ¢cok fazla calisilip her gegen yil daha iyi ilerlemeler
saglanmasina ragmen etkili bir BBA sisteminin gelistirilmesinin 6niinde hala agilmasi
gereken cok biliylik zorluklar mevcuttur. Yeterli ve etkin 6znitelik vektorleri se¢imi,
uygun frekans bandi/bantlar1 se¢imi, EEG sinyaline karisan giiriiltiilerin temizlenmesi,
uygun siniflandirma algoritmasi se¢imi ve ¢esitli sinyal isleme teknikleri ile
arastirmacilar bu zorluklar1 asmaya caligmaktadirlar.

Bu calismada, bir 6nceki paragrafta bahsi gecen zorluklardan, EOG giiriiltiilerinin
temizlenmesi ve bant gegiren filtreler ile uygun spektral bant se¢cimi gibi konularin
tizerinde durulacaktir. EOG giiriiltiisiiyle kirlenmis sag ve sol motor hareket hayali EEG
sinyallerindeki EOG giirtiltiileri, adaptif filtreler ve geleneksel filtrelerden Chebyshev I,
Chebyshev 11 ve Elliptik filtreler ile temizlenmistir. Ilgili smifa ait EEG sinyalleri,
geleneksel filtreler ile motor hareket hayali bilgisinin tahmin edildigi frekans bantlarina
filtrelenmistir. Daha sonra CSP metodu ile ¢ikarilan 6znitelik vektorleri Destek Vektor
Makinalari, Naive Bayes, k-NN ve Lineer Diskriminant Analizi siniflandiricilarinin
giriglerine uygulanarak yapilan filtreleme islemlerinin siniflandirma performanslarina
etkisi analiz edilip ¢ikarimlar yapilmistir. Bu sekilde geleneksel bant gegiren filtreler ile
adaptif filtrelerin motor hareket hayali sinyallerinin siniflandirilmasina ait etkileri de
karsilastirilmistir.

Tez 5 boliime ayrilmistir. Bu boliimler sirasiyla Girig, Materyal, Metot, Bulgular
ve Tartisma, Sonug ve Oneriler basliklarim kapsar. 1. Béliimde, ¢alisma ile ilgili kisa bir
bilgi, sinyal ol¢lim yontemleri, noro-fizyolojik sinyal tiirleri ve temel bir BBA
senaryosunun yapisi anlatilmistir. 2. boliimde, calismada kullanilan ve Graz Universitesi
tarafindan sunulan BBA IV yarigmasinin 2a veri seti detaylari ile anlatilmigtir. 3. boliim,
calismada kullanilan filtreler, ortak uzamsal Oriintiler metodu ve siniflandiricilar
hakkinda teorik bilgileri icermektedir. 4. boliimde ¢alismada elde edilen bulgular tablolar
ile karsilagtirmali olarak sunulmustur. 5. boliimde, yapilan ¢alismanin pozitif yonleri ve
gelistirilmesi gereken yonleri gelecek projeksiyonu ile birlikte ele alinmigtir.

1.1 Sinyal Ol¢iim Yéntemleri

Beyin sinyallerinin komutlara déniisebilmesi i¢in bu miimkiin oldugunca dogru
ve glivenilir bir sekilde elde edilmesi gerekir. Bu amagla bir ¢ok sinyal edinim yOntemi
gelistirilmistir. Bu teknikler elektriksel, manyetik, invasif, non-invasif gibi genis bir

cergevede ele alinabilir. Sinyaller elde edilirken kalite, kullanim kolayligi, maliyet, kisiye



Zeynelabidin SEVGILI

verdigi zarar vs. faktorler géz oniinde bulundurulur. Amag ve uygulamaya bagli olarak
da ilgili yontem dikkate alinabilir. Bu kisimda bahsi gecen yontemler genel hatlariyla
aciklanacaktir.
1.1.1 Invasif ve Non-invasif
Invasif prosediirde, Electroencephalography (EEG) veya beyindeki lokal
potansiyeller elde edilirken elektrotlar beyindeki korteks tabakasina temas eder. Bu
durum, dokularin enfeksiyonu ve tahribi gibi baz1 dezavantajlar1 da beraberinde getirir.
Ayn1 zamanda cerrahi islem gerektirdiginden maliyeti de yiiksektir. Fakat elde edilen
sinyal kalitesi oldukg¢a yiiksek ve giirliltiiden armmis bir sekilde elde edilir. Risk
faktorlerinden dolay1 bu prosediir yaygin degildir. Non-invasif prosediiriin uygulanmasi
kolay ve maliyeti ucuzdur. Bununla birlikte non-invasif ile elde edilen sinyal yiiksek
miktarda giiriiltli icerir. Bu giiriiltiilerin sinyal isleme teknikleri ile orijinal sinyallerden
arindirilmasi gerekir.(Snyder ve Shen 2017)
1.1.2 Electroencephalography (EEG)
Electroencephalography (EEG), en ¢ok kullanilan elektriksel tekniklerden biridir.
Ik olarak 1970 yilinda epileptik nobetleri gdzlemlemek igin kullanilmstir.(Snyder ve
Shen 2017) EEG verileri Sekil 1.1°de gosterildigi gibi uluslararast 10-20 elektrot

konumlandirma sistemine sahiptir.
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Sekil 1.1. 10-20 sistemli elektrot konumlandirma sistemi
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EEG sinyalleri yliksek sinyal-giiriiltii oranina(SNR) sahip oldugu i¢in ve de
sinyal i¢in idealdir. Fakat diigiik ¢oziiniirliige sahiptir. Beyin sinyallerinin genligi kafatasi
yiizeyinde yiizlerce mikro-volt seviyesindedir. Goz hareketleri, goz kirpilmasi, kalp,
solunum veya kas giiriiltiilerinden etkilenir. Yiiksek kaliteli EEG sistemleri, beyin
dalgalarmin genliklerini yiikseltirken bahsi gecen giiriiltiileri de minimize edecek
karakteristiklerde olmasi1 gerekir. Bu giiriiltiileri azaltmak icin yapilan en Onemli
yontemlerden biri, birlesim empedansini diisiirmek i¢in elektrotlarin ucuna iletken jel
stirmektir. Sonraki asamada gili¢ kablolarinin giiriiltiileri ve istenmeyen frekanslar
minimize edilir. Son asamada, istenmeyen giiriiltiiller sinyal isleme teknikleri ile
temizlenir.

1.1.3 Magnetoencephalography (MEG)

Magnetoencephalography, korteksteki noronlarin elektrik akimlarindan ortaya
cikan manyetik alan1 dlgmeye dayali non-invasif bir tekniktir. Manyetik sinyallerin
genlikleri ¢ok diisiik oldugundan diinyanin dogal manyetik alanlarindan izole edilmis bir
MEG odas1 mecburiyeti vardir. Bu yiizden daha maliyetli ve EEG kadar pratik yontem
degildir. (Snyder ve Shen 2017)

1.1.4 Electrocorticography (ECoG)

Electrocorticography, kafatasinin altinda bulunan korteks kismindan elektrotlar
ile sinyal alinmasi iglemidir. Cerrahi islem gerektirdiginden invasif bir yontemdir.
Sinyaller korteks kismindan alindigindan sinyaller temiz ve sinyal-giiriiltii-orani(SNR)
yiiksek oldugundan veri kalitesi non-invasif yontemlere gore yiiksektir denilebilir. Bu
yontemle alinan veriler temiz ve kaliteli oldugundan non-invasif yontemlere gore daha az
sinyal igleme yontemleri gerektirir ve sonuglar daha dogru ve giivenilirdir. Fakat
girisimsel bir islem oldugundan enfeksiyon, kortekse olasi bir zarar gibi bazi riskleri de
beraberinde getirir.

1.1.5 Near-infrared spectrophotometry (NIRS)ve Functional Magnetic

Resonance Imaging (fMRI)

Bu yontemlerin ikisi de beyin anormalliklerinden kaynakli viicutta oksijen
parametrelerini gozlemleyen yontemlerdir. fMRI pratik olmayan, yiiksek zamansal
cozlinlirliiklii  ¢ikt1 veren, pahali bir yontemdir. NIRS ise EEG ile birlikte
degerlendirilebilen pratik ve diisiik maliyetli bir yontemdir. Fakat fMRI yontemine gore
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daha diisiik performans saglar. Cizelge 1.1’de Sinyal edinim yontemlerinin avantaj ve

dezavantajlar1 listelenmistir.

Cizelge 1.1. Sinyal edinim yontemlerinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Sinyal
Yontem Edinim Avantajlan Dezavantajlar
Tiirii
Yiiksek zamansal e Diisiik mekansal
¢ozlntirliik ¢oziintirliik
Kafatasi ylizeyinden Non-invasif e Duragan
EEG elektriksel Diisiik maliyet olmayan(non-
Kolay kullanim stationary) sinyal
e Giiriiltiiye duyarh
Yiiksek frekans
Elektriksel aralig1 e Kullanimi pratik
MEG aktivitelerden Yiiksek zamansal- degil
manyetik alan mekansal e Yiiksek Maliyet
olglimii ¢Ozliniirlik
Korteks kismindan SNR oran1 yiiksek e Invasif
ECoC | girisimsel yontemler Daha az Onisleme o Enfeksiyon veya
ile gereksinimi zarar riski
Yiiksek
performans
Yiiksel zamansal- e Yiiksek Maliyet
fMRI Hemodinamik mekansal e Veri ediniminde
¢oziiniirlik gecikme(Delay in
data acqusition)
Yiiksek
mekansal(spatial) e Diisiik zamansal
¢ozintirliik ¢ozintirliik
NIRS Hemodinamik Diisiik maliyet ¢ Diisiik Performans
Tasiabilir
Kolay kullanim




1. GIRIS

1.2 Norofizyolojik Sinyal Tiirleri

Olay Bazli Potansiyeller(ERPs) ve Beyin Frekans Salinimlari(Oscillatory Brain
Activity) olmak lizere iki ¢esit norofizyolojik sinyal vardir.

Olay bazli potansiyellerde, beyin sinyallerinde reaksiyona neden olabilecek bir
uyaran(gorsel, isitsel vs.) beyin sinyallerinde bir degisime neden olur. Bu degisim ERPs
diye isimlendirilir. Herhangi bir mental olay(yalan sdyleme, sag el motor hayali vs.) beyin
sinyallerinde anormal salinimlara neden olabiliyor. Bu durum da Beyinsel Aktivitelerin
Salinimlar1 diye nitelendiriliyor. (Akinc1 2010)

1.2.1 Olay Bazh Potansiyeller(ERPs)

Popiiler olan Olay Bazli Potansiyeller P300 ve Steady-State Visual Evoked
Potential(SSVEP) olarak iki sinifta incelenebilir.

1.2.1.1 P300

P300 belirli bir uyaran sunulduktan 300 ms sonra EEG verilerinde meydana

gelen pozitif pik reaksiyonlaridir. Tipik bir P300 sinyali Sekil 1.2°de gosterilmistir.

EEG signal of one channel for one stimulus
T T T

target stimulus
non-target-stimulus

potential [uV]
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Sekil 1.2. Bir uyarana verilen p300 sinyali
Sekil 1.2°de goriindiigii gibi hedef uyaran(target stimulus) EEG sinyalinde pozitif
bir pik reaksiyonuna neden olmus. Bu tarz reaksiyonlar kisiye 6zgii degildir. Her denekte
benzer bir reaksiyona neden olurlar. Dolayisiyla genis bir egitime ihtiya¢ duymadan

kolayca siiflandirilabilirler.
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1.2.1.2 Steady-State Visual Evoked Potential(SSVEP)
SSVEP beynin gorsel uyaranlara karsi belirli frekanslarda tepkileridir. Mesela, retina
3.5-75 Hz arasindaki gorsel uyaranlar ile tahrik edilirken beyin de ayni frekans araliginda
elektriksel aktivite sergiliyor.(Baverina F ve ark 2003) Sekil 1.3’te 7.5-13 Hz araliginda
sunulan bir gorsel uyaranin ayni anda EEG sinyallerinde meydana gelen frekans

degisimleri yansitilmigtir.(Cecotti H. ve Rivet B. 2011)
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Sekil 1.3. 7.5-13 hz araliginda sunulan gérsel uyaranla birlikte eeg sinyallerinde meydana
gelen frekans degisimleri

1.2.2 Beyin Frekans Dalgalari(Oscillatory Brain Activity)

Beyindeki frekans salinimlari, EEG’si alinacak sahsin hayal durumu, uyanikligi,
hastalig1, konsantrasyonu vs. durumlarina gore degiskenlik gosterebilir. Bu salinimlar
beynin belli bir bolgesinde, delta-d, beta-f, teta-0 , alfa-a, gama-y ve, mu-p rhytm olmak
tizere birkag grupta incelenebilir.

Giin boyunca kisinin ¢alisma, odaklanma, uyku vs. durumlarina gére bu sayilan 5
beyin dalgasi ayn1 anda etkinlik gosterebilir. Fakat i¢inde bulunulan vaziyete gore
muhtemelen bir beyin dalgasi dominant vaziyettedir. Tipik beyin dalgalarinin EEG

kayitlar1 Sekil 1.4’de gosterildigi gibidir.
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1 saniye

Sekil 1.4. Beyin dalgalarimin EEG kayitlari(iMotions 2016)

1.2.2.1 Delta-6 Dalgalan

Delta beyin dalgalar1 0.5-4 Hz frekans araliginda etkinlik gosterirler. Diisiik
frekansl fakat bilinen beyin dalgalar1 arasinda en yiiksek giiriiltiiye sahiptirler. Genelde
riiyasiz uyku ve yiiksek meditasyon durumlarinda baskindirlar. lyilesme ve hiicre
yenilenmesi i¢in bu duruma ihtiya¢ vardir. Giiniin 6nemli bir zaman dilimini derin ve
uzun uykuyla geciren bebeklerin EEG kayitlarinda, delta dalgalariin baskin oldugu
gozlenmistir. 11-14 yaslar gruplar ile yapilan ¢aligmalarda delta dalgalarinin aktivitesi
bebeklige oranla %25 diistiigii raporlanmistir. Kirkli yaglarin ortalarinda en yiiksek diisiis
oranina sahiptir. Yetmis bes yasindan sonra delta dalgalarinin etkinligi neredeyse
gozlemlenemez seviyeye gelir.(Heather S. 2015)

1.2.2.2 Teta- 6 Dalgalan

Teta dalgalar1 4-8 Hz frekans araliginda salinim etkinligine sahiptir. Teta dalgalar1
en ¢ok uyku ve meditasyon durumlarinda baskindir. Teta frekansinin baskin oldugu
durumlarda sahis daha ¢ok dis diinyadan soyutlanmis, i¢ diinyasina odaklanmistir. Teta
frekansinin etkinligi ayn1 zamanda {iziilme, karabasan, korku, derin diisiinceler ve aniden
dogan diisiinceler ile de iliskilidir.

1.2.2.3 Alfa- a Dalgalan

Alfa dalgalar1 8-13 Hz frekans araliginda salinim gosterirler. Cogunlukla beynin
oksipital lobu tarafindan firetilirler. “Kisinin i¢inde bulundugu an” ile ¢ok yakin
iliskilidir. Beynin dinlenme durumunda baskindir. Yapilan caligmalarda gozler-kapali,
dinlenme pozisyonunda veya uyusukluk durumlarinda artis, gézler-agik ve dis diinya ile

mesguliyet durumlarinda diistisler gozlenmistir.
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1.2.2.4 Beta- f§ Dalgalan

Beta dalgalar1 13-38 Hz frekans araliklarinda salinim gosterirler. Ozellikle yiiksek
aktivite, teyakkuz, problem ¢6zme, yargilama, karar verme vs. siireclerde baskindir. Daha
once bahsi gecen beyin dalgalarina oranla daha genis frekans spektrumuna sahip oldugu
icin 3 gruba ayrilir.
Diistik Beta(13-15 Hz) — Aktif diisiinme
Orta Beta(15-22 Hz) — Yiiksek ugras durumlari
Yiiksek Beta(22-38) — Cok kompleks diisiinceler, yeni tecriibelerin entegrasyonu, yiiksek
endise ve heyecan. Beta dalgalar1 ayn1 zamanda ugrasan ve iyi odaklanmis bir beynin
karakteristigini yansitir.

Dis diinyada cereyan eden olaylar1 deneyimleme esnasinda baskindirlar. Aym
zamanda aktif egzersiz esnasinda da etkindirler.

1.2.2.5 Gama- y Dalgalan

Gama dalgalar1(38-90 Hz) en yiiksek frekansa sahip beyin dalgalaridir. Duygu ve
diistincelerin harmanlanmasi i¢in 6nemlidir. Ask, fedakarlik, sefkat vs. yiiksek duygularin
yasandig1 duygu durumlarinda yiiksek etkinlik gosterirler. Gama dalgalar1 ayn1 zamanda
sizofreni, panik atak gibi vakalarla da iligkilidir.(Heather S. 2015)

1.2.2.6 Mu- p Ritmi

7-14 ve 15-25 Hz bandinda salinim gosterir. Yiiksek oranda kaslarin aktif
caligmasi, yiirime hareketi gibi sahsin motor duyulariyla ilgilidir. Mu Ritmi ayni
zamanda hayali motor hareketleriyle de yakindan iligkilidir. Tipik olarak C3, C4, Cz gibi
orta elektrot lokasyonlarindan kaydedilirler(Marshall P.J. ve Meltzoff A.N. 2011).

Motor hayali ilgili yapilan ¢alismalarda mu ve beta bantlarindaki aktiviteler
gozlenmistir. Yapilan ¢aligmalarda Mu ve Beta dalgalarindaki uzamsal, spektral veya
mekansal degisimler sinyal isleme yoOntemleri ile analiz edilerek ilgili motor
hayalinin(sag, sol, yukar1, asagt vs.) siniflandirilmasina yonelik yogun ugraslar dikkat
cekmektedir. Ayn1 frekans bandindaki alpha frekans bandindan farkli olarak géz agma
veya kapama hareketlerinden minimal diizeyde etkilenirler ve kasithh motor hareket
hayalinin icrast esnasinda salinim gosterirler. (Aleksandrov A.A ve Tugin S.M. 2012)

1.3 Temel Bir BBA Senaryosu

Giris kisminda bahsedildigi gibi BBA, hareket veya ses yeteneginden mahrum

insanlar i¢in alternatifler sunar. Beyin sinyalleri ile iletisim saglanir. Bilindigi gibi beyin
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istemli veya istemsiz biitiin hareketlerin merkezi durumundadir. Beynin istemli biitiin
kompleks hareketlerini ¢ozmek miimkiin degildir. Fakat bazi teknikler gelistirilerek
beynin istemli komutlarin1 anlamlandirmak miimkiin olabiliyor. Beyin sinyallerinin
anlamlandirilip, muhtelif teknikler ile komutlara doniistiiriilmesi bazi alanlarda
kullanilabilmektedir. Bu baglamda kaliteli EEG verileri edinimi 6nem arz eder. Bu
asamadan sonra toplanan verilerden sinyal isleme teknikleri ile 6zellik ¢ikarimlar ve
ozellik segimleri yapilir. Son asamada ise ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak

komut smifi belirlenir. Sekil 1.5’te bahsedilen sistemin temel bilesenleri sematize

edilmistir.
DIJITAL SINYAL iSLEME
Onisleme Ozellik Simiflandirma
Cikarimi/Secimi
S' | \ 4
inya
e Uygulama
E
dinimi Ciktisi

/

Sekil 1.5. Ornek bir BBA sisteminin temel bilesenler

Temel bir BBA sisteminde sinyal edinimi konusu dnceki basliklarda ele alinmsti.
Bu asamadan sonra uygulama ciktisina kadar olan siirecler/senaryo ile ilgili temel
diizeyde bilgiler verilecek.

1.3.1 Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarimi, ham sinyalden ilgili sinifa ait bilgilerin ¢ikarilmasi icin gereken
bir yontemdir. Bunun i¢in ham EEG sinyalleri zamansal, spektral ve uzamsal bazda analiz

edilir. Cikarillan bu bilgilerin uygulamaya yonelik olmasi gerekir. Mesela bazi

10
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durumlarda spektral 6zelliklerin ¢ikarilmasi mantikli iken, p300 i¢in yapilan caligmalarda
zamansal o6zelliklerin ¢ikarilmast mantikli olabiliyor. Uzamsal 6zelliklerin ¢ikarilmasi
neredeyse biitiin uygulamalar i¢in kullanilabiliyor.

1.3.2 Ozellik Secimi

Ozellik segimi, temelde siiflandirmanin kolay bir sekilde yapilabilmesi i¢in ham
bir sinyalin yeni bir yapiya dontistiiriilmesidir. Bagka bir deyisle, siniflandirma igin ayirt
edici 0zellikleri zarar vermeden ya da miimkiin oldugunca az bir zararla, giris sinyalinden
gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasidir diyebiliriz. Bu durum 6zellikle yiiksek boyutlu veriler
icin gerekli bir islemdir. Bu iglem ile birlikte boyut diisiiriilerek islenebilecek daha basit
bir model elde edilir. Sonug olarak hem siniflandirma hiz1 hem de dogruluk orani arttirilir.

1.3.3 Siniflandirma

Secilen 6zellikler bir smiflandiricinin girisine uygulanir. Ilk etapta etiketlenmis
egitim verileri ile bir siniflandirma modeli olusturulur. Sonra etiketlenmemis test verileri
bu model ile smiflandirmaya tabi tutulduktan sonra ¢iktt verir. Siniflandirma
algoritmalar1 lineer veya non-lineer secilebilir. Motor hayali ile yapilan ¢alismalarda,

lineer algoritmalarin daha basarili olduklarina dair raporlar mevcuttur.(Akinci B. 2010)

11
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2. KAYNAK OZETLERI

Kaynak ozetleri yapilmadan once, yapilacak calismanin bilesenleri tespit edildi.
Motor hareket hayali verilerinin siniflandirilmast ile ilgili en etkili yontemlerden biri olan
CSP teknikleri, giiriiltiili EEG’den EOG’yi arindirma teknikleri, adaptif filtreler vs.
iizerinde duruldu. Ayrica “Bu teknikler hangi siniflandirma algoritmasi ile en yiiksek
sonuglar1 verir?” sorusu da dikkate alinarak motor hareket hayalinin siniflandiriimasr ile
ilgili en etkili siniflandiricilar arastirildi ve yapilan c¢alisma, arastirilan kaynak ozetleri
tizerine bina edildi.

Ramoser H. ve ark.(2000), calismalarinda, ipucu bazli sag ve sol el motor hayali
hareketlerini siniflandirmak i¢in yaptiklart BBA ¢aligmasinda ¢ok kanalli EEG sinyalleri
icin uzamsal bir filtre gelistirmislerdir. Bu uzamsal filtre ile aktif olan korteks alanini
tespit etmiglerdir. Bu ¢calismada 20-27 yas arali§inda ve sag elini kullanan {i¢ kadin, denek
olarak kullanilmistir. Ekranin ortasinda bulunan ok isaretinin yoniine gére deneklerden
sag veya sol el motor hayalini gergeklestirmeleri istenmistir. Toplamda 20 sag ve 20 sol
el olmak tizere 40 deneme icra edilmistir. EEG kayitlar1 alinirken
electrooculogram(EOG) ve electromyogram(EMG) kayitlart da kaydedilmistir. Veri
Onisleme islemlerinde kayitlardan giirtiltii tespiti yapilmig ve bandpass filtresi
kullanilarak giiriiltiiden armdirilmistir. Ozellik ¢ikarma kisminda Ortak Uzamsal
Oriintiiler(CSP) kullanilmis ve ¢ikarilan 6zellikler lineer smiflandiricinin girisine
uygulanmistir. En yliksek siniflandirma performanslar1 ii¢ denekte sirasiyla %90.8,
%92.7 ve %99.7’e kadar ulasmustir. Onerilen metodun yiiksek dogruluk orani ve islem
kolaylig1 saglamasi, ileri donem EEG bazli BBA calismalar1 adina umut vadetmektedir.

P.He ve ark.(2004), yapmis olduklar1 ¢alismada, EEG sinyallerine karigsan, gz
hareketlerinden kaynaklanan EOG(Electrooculogram) giiriiltiilerini temizlemek ig¢in
geleneksel regresyon bazli temizleme yontemleri yerine adaptif filtre ile giiriilti
gidermeyi Onermislerdir. Yapilan ¢alismada ayr1 ayr1 kaydedilen dikey goz
hareketleri(VEOG) ve yatay goz hareketleriHEOG), adaptif filtrenin iki referansh
girisine uygulanmistir. Online uygulamalar esas alindigindan diger adaptif filtrelere
oranla hizi daha yiiksek olan recursive least-squares(RLS) metodu tercih edilmistir.
Sunulan bu metodun kalibrasyon gerektirmedigi ve zamandan tasarruf sagladigi

anlagilmistir. Ayrica onerilen metodun degisen sartlara adapte olmasindan o&tiirli, uzun
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periyotlu dl¢limlerde hata pay1 yiikselen regresyon bazli tekniklere gore daha avantajli
oldugu vurgulanmistir.

Kai Keng Ang ve ark(2008), calismalarinda, Graz Universitesi tarafindan yapilan
yarismanin BCI III-IVa veri setini kullanarak EEG sinyallerinden elde edilen sag el ve
sol ayak motor hayali hareketlerini siniflandirmiglardir. Bes denekten 280 deneme olacak
sekilde veri toplanmistir. Onerilen calismada, denege &zel frekans verileri icin bir
algoritma(FBCSP) gelistirilmistir. Bu algoritma ile farkli frekans bantlarindaki verilerden
CSP ile otomatik 6zellik se¢imi yapilmistir. CSP ile ¢ikarilan 6znitelik vektorleri SVM,
Naive Bayes Parzen, k-NN ve LDA gibi lineer siiflandiricilarin girisine uygulanmistir.
Yapilan test karsilagtirmalarinda, SBCSP algoritmasiyla yapilan ¢alismanin dogruluk
orani %89, geleneksel CSP ile yapilan ¢alismanin dogruluk orani %86 ¢ikmasina karsin
onerilen metodun dogruluk orani %90 gibi yiiksek bir orana erismistir. Cogu denegin
EEG sinyallerindeki ayirt edici 6zellikleri, farkli frekans bantlarina yayilarak degiskenlik
gosterdiginden, sahsa 6zel ayirt edici ozellikleri tespit eden yeni bir algoritmanin
gelistirilmesi, yapilan ¢alismanin 6zgiin ve gii¢lii yonlerini yansitiyor.

P. Senthil Kumar ve ark.(2009), RLS(Recursive Least Square) adaptif filtre
algoritmas1 ve Wavelet Doniisiimii algoritmalarini kullanarak EEG sinyallerini EOG
giiriiltiilerinden arindirmak i¢in hybrit bir yaklasim sunmuslardir. Calismada, MIT-BIH
polysomnography Database-Physiobank tarafindan saglanan EEG ve EOG verileri
kullanilmigtir. 10-20 sistemli evrensel EEG kanallarindan EOG giiriiltiileri baskin olan
FP,,FP, F7 ve Fs kanallar1 ¢alismaya dahil edilmistir. Onerilen metodun amaci, sinyalin
onemli frekans bilesenlerine zarar vermeden, sinyal dogasinda meydana gelen ani
degisimlerinden(EOG, ECG vs.) kaynakl giiriiltiileri, filtre katsayilarin1 dinamik olarak
degistiren RLS algoritmasi ile temizlemektir. Onerilen metotta, ilk etapta hem EEG hem
de EOG sinyallerine Symlet 3 dalgacik fonksiyonu uygulanmistir. Detay alt bandinda
elde edilen EOG verileri referans olarak adaptif filtrenin girisine uygulanmig ve yine
detay bandindan elde edilen kirlenmis EEG sinyalinden ¢ikarilarak sinyal temizlenmistir.
Bu asamadan sonra sinyal wavelet(wavelet reconstruction) ile tekrardan
yapilandirilmigtir. Temizlenen EEG’nin spektral bilesenlerinin korundugu, ¢izdirilen giic
spektrumu ve frekans korrelasyon grafiklerinden anlagilmaktadir.

LI Ming-Ai ve ark(2009), calismalarinda, geleneksel CSP yontemini modifiye
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ederek siniflandirma performansi daha yiiksek bir yontem sunmuglardir. 140 denemeyi
kapsayan ve Graz Universitesi BCI merkezinden elde ettikleri veri setini kullanmislardir.
Bu denemelerden 70’1 hayali sag el hareketini, 70’1 hayali sol el motor hareketi kaydini
icermektedir. C3, C4 ve Cz kanallarindan elde edilen EEG verileri 128 Hz’lik 6rnekleme
frekansina sahiptir. Bu veriler bandpass filtresi kullanilarak, 8-30 Hz frekans araliini
kapsayacak sekilde filtrelenmistir. CSP’de veri Onisleme yapilirken 2 ya da daha fazla
eigen vektor secimi yapilir ve 6zellik vektoriinii segmek i¢in varyans operasyonlari icra
edilir. Cok kanalli EEG sinyallerine bu metod uygulanirken secilen eigen vektorlerin
tekrarlanma durumundan kaynakli siniflandirma performanslarinda diislis gozlenir. Bu
caligmada, bahsi gecen problemden kaginmak i¢in CSP yontemi modifiye edilmistir. Bu
baglamda en iyi eigen vektoriin en biiyiik eigen degeri segilerek tekrarlayan eigen
degerlerinden kaginilarak smiflandirma performans: yiikseltilmistir. Calismada,
Smiflandiric1 olarak dogrusal SVM kullanilmistir. Veri setine geleneksel CSP
uygulanarak elde edilen ortalama dogruluk orani %81,4 olmasina karsin yeni gelistirilen
metodun performansi, ortalama %92,1 gibi yiiksek bir orana yiikselmistir.

Fabien Lotte ve Cuntai Guan(2010), calismalarinda, BBA yarigmalarinda en
popliler metotlardan biri olan genel ortak uzamsal Oriintiiler(CSP) algoritmasini
gelistirerek regiilerize edilmis dort yeni CSP algoritmast sunmuslardir. Klasik CSP
algoritmasinin glici ve yaygmn kullanimi bilinmesine ragmen giiriiltii ve asir1
uyum(overfitting) duyarli oldugu da bilinmektedir. Onerilen bu dort algoritma bu
hassasiyetlerden kaynaklt problemleri minimize etmektedir. BCI yarigmalarinda
kullanilan, BCI III(3a ve 4a) ve BCI 1V(4a) veri setleri ile yapilan analizlerde yeni
sunulan algoritmalardan RCSP, geleneksel CSP yontemine kiyasla yaklasik olarak %10
daha yiiksek medyan siniflandirici performansina erismistir. Bu yonleriyle ilgili calisma,
BBA c¢alismalar1 i¢in yeni ve giiclii bir uzamsal filtre yaklasimi sunmaktadir.

Berna Akinci ve Nevzat Giineri(2010), yapmis olduklar1 ¢alismada, ¢evrimici
ipucu-bazli sag ve sol el motor hayallerini siniflandirmaya yonelik bir BBA sistemi
gelistirmislerdir. ODTU laboratuvarinda 10 kanalli EEG cihazindan kayitlar alinmastir.
Caligmada her bir denekten, ekranda beliren ok yonlerine gore ilgili yoniin sag veya sol
elin hareket diislincesi istenmistir. Sunulan ipucunun goriintiilenmesi sonlandiktan hemen
sonra siniflandirma algoritmasinin 3 saniye icinde ekrana ¢ikti vermesi istenmistir.

Distinctive Sensitive Learning Vektor Quantization(DSLVQ) yontemi ile ¢ikarilan
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Oznitelik  vektorleri Destek Vektor Makinalarinin(DVM) girisine uygulanarak
siiflandirma yapilmigtir. Onerilen yontem ile smiflandirma performansit %97,56’ ik
dogruluk oranina ulasilmistir. Sistemin dezavantaji, tek denek iizerinde test edilmesidir.
Ileri calismalarn, kisi-bazli olacak sekilde optimize edilmesi diisiiniilmektedir.

Neethu Robinson ve Cuntai Guan(2011), yapmis olduklar1 caligmada, el
hareketinin yoniinii tespit eden wavelet tabanli CSP(common spatial pattern)
algoritmasim1 sunmuslardir. Onerilen ¢alismada, her bir deneme igin ekranin ortasinda
beliren nesneyi deneklerden kuzey, giiney, dogu ve bat1 yonlerinden birine hayali bir
sekilde gotiirmeleri istenmistir. Sag elini kullanan iki denegin sol korteksinden alinan 12
kanalli kayittan C3 kanalini igeren kayit kullanilmustir. Ozellik ¢ikarimi kisminda sinyal
daubechies dalgacig ile alt frekans bantlarina ayrilmistir. Alt frekans bantlarina ayrilan
sinyalden  elde edilen  detay ve  yaklasim  katsayilar1  tekrardan
yapilandirilmistir.(reconstruction process) Tekrardan yapilandirilan sinyal CSP teknigi
ile filtrelenmis ve ¢ikarilan Oznitelik vektorleri LDA(Linear Discriminant Analysis)
siiflandiricinin girisine uygulanmistir. Siniflandiricinin ¢ikisinda birinci denek igin
ortalama %90,25, ikinci denek i¢in ortalama %87.85 yiiksek dogruluk orani elde
edilmistir. Yiiksek dogruluk orani ile literatiire sunulan bu metot, EEG sinyallerinin
coklu-yon bilgilerini sakladigini teyit ediyor.

Kais Belwafi ve ark.(2014), yapmis olduklar1 ¢alismada, motor hayali el
hareketlerinin siniflandirilmasi ile ilgili yeni bir filtreleme teknigi gelistirmislerdir.
Geligtirilen filtre, kisi-bazli frekans varyasyonuna uyum saglayacak sekilde
tasarlanmistir. Sunulan metodun amaci, sag ve sol el motor hayalinin kontroli i¢in
gelistirilen bir cihazin, hali hazirda sunulan metotlarda gosterdigi dogruluk performansini
arttirma iizerinedir. Graz liniversitesi tarafindan sunulan, BCI yarismasi IV(1 veri seti) ve
BCI yarigsmasi III(2 veri seti) veri seti olarak kullanilmigtir. Motor hayali iizerine etkisi
oldugu diisiiniilen C3 ve C4 kanallar1 degerlendirilmistir. Ozellik ¢ikarma kismi
oncesinde, mu ve Beta bantlarindaki motor hayalinin etkin oldugu frekans bilgilerine
zarar vermeyen Ozel bir filtre gelistirilmistir. Bilgiler ilgili filtreden geg¢irildikten sonra
CSP tiirlerinden CSP, SRCSP, CCSP1 ve DLCSPauto gibi algoritmalara tabi tutularak
Oznitelik vektorleri c¢ikarilmistir. Cikarilan Oznitelik vektorleri, Linear Discriminant
Analysis(LDA), destek vektor makinalari(DVM), yapay sinir aglari(YSA), sakli markov

modelleri(HMM), Mahalanobis Distance(MD) siniflandirma algoritmalarinin giriglerine
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uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Cikarilan sonuglar veri seti IIla’da %100, IIa’da
%91,66 ve IVa’da %50 gibi yiiksek kappa degerlerine ulagmigtir. Kontrol sistemi
iizerinde ¢alisan yeni algoritmada, sistem, egitim asamasi i¢in ilk etapta 1,19 saniyelik
siirede tepki verse de egitim asamasindan sonraki her bir deneme igin yaklasik 0,02
saniyelik hizli tepkiler gostermistir. Bu yoniiyle, gelistirilen sistemin yiiksek dogruluk
performansina dayali, tepki stiresi diisiik ve hizli bir sistem oldugu vurgulanabilir.
Onder Aydemir(2016), CSP teknigi ile oznitelik vektorleri cikarilan EEG
sinyallerinin simiflandirma performanslarini yiikseltmek i¢cin EEG sinyallerindeki en iyi
zaman araligini segecek bir algoritma gelistirmistir. BBA ¢aligmalarinda karsilasilan
zorluklardan biri olan kisiye 6zgili 6znitelik vektorlerini segme hususuna bir alternatif
sunmustur. Calismada yaslar1 sirastyla 24, 24 ve 28 olan ii¢ erkek, denek olarak
kullanilmigtir. Sirasiyla A, B ve C notasyonlariyla belirtilen deneklerden, ekranin
ortasinda duran kursoru, motor hayali ile ekranin sag, sol, yukar1 ve asagr kisminda
beliren bir hedefe dogru hareket ettirmeleri istenmistir. Iki oturum seklinde yapilan veri
alma igleminin ilk(148 deneme) oturumu egitim, ikinci oturumu(152 deneme) test i¢in
kullanilmistir. Veriler The Brain Quick EEG system(Micromed, Italy) 18 kanalli EEG
cihazindan elde edilmistir. EMG ve EOG’den kaynakli giiriiltiilerden kaginmak i¢in bu
bolgelere yakin olan FP1,FP,, O; ve Oz kanallar1 ¢alismaya dahil edilmemistir. Caligmada
en iyl zaman penceresini se¢cebilmek i¢in motor hayali yapilan 8 saniyelik zaman dilimi
icerisinde, 0.2 saniyelik(0-0.2 sn aralig1) bir zaman dilimi se¢ilmistir. Bu islem i¢in 10
katli capraz-dogrulama(10-FCV) islemi gerceklestirilmistir. Sonrasinda 0.2’lik pencere
ayni sinyal icerisinde 0.2 saniye(0.2-0.4 sn araligi) kaydirilarak yine 10 kath ¢apraz-
dogrulamaya tabi tutulur. Bu durum 8. saniyenin sonuna kadar kaydirilarak 10 katl
capraz-dogrulama sonucunda smiflandirma performansini en iyi sekilde yansitan
oznitelik vektoriiniin secilmesi saglanmistir. Ilgili metot ile gerceklestirilen denemelerin
ve 8 saniyelik denemenin biitiin zaman diliminin hesaba katilmasi ile ilgili sonuglar
tablolara yansitilmigtir. Ortalama dogruluk oranlar1 ve ortalama kappa metrik degerleri
tablolara yansitilarak karsilastirilmustir. Tlgili metodun biitiin gorev tiirlerindeki ortalama
basar1 performansi, biitiin zaman diliminin(8 saniye) hesaba katilmasiyla elde edilen
sonuglardan yaklagik olarak %50 daha yiiksek oldugu gozlenmistir. Sonug olarak dnerilen
metodun, hem islem maliyeti hem de smiflandirma performans: agisindan geleneksel

yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi kanitlanmistir.
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Bu ¢alismada, yukarida 6zetleri ¢ikarilan makalelerden alinan bilgilere gore bir
yol haritast ¢izilmistir. Adaptif RLS filtreleri, bandpass filtreler ve CSP teknigini
yaptigimiz calismada kullandik. Graz Universitesi tarafindan sunulan 4. BBA
yarigmasinin 2a veri seti materyal olarak kullanilmistir. 9 denek {izerinden alinan EEG
verileri, bandpass ve adaptif RLS filtreleri ile ayr1 ayrt EOG’den arindirilmistir.
Arindirilan sinyallere ayr1 ayr1 CSP algoritmasi uygulanmistir. CSP algoritmasindan elde
edilen 4 Oznitelik vektorii LDA, SVM, Naive Bayes ve k-NN siniflandirma
algoritmalarinin girislerine uygulanarak sonuglar kappa skor, dogruluk, kesinlik, f-skor,
duyarhilik, kesinlik gibi performans kriterlerine gore degerlendirilerek ¢ikarimlar

yapilmustir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1 Materyal

Kullanilan veri seti 2008 de Graz Universitesi tarafindan saglanan yarismada(BCI
Competition 2008) kullanilan veri setlerinden biridir. Cizelge 3.1°de dosya isimleri
verilen ve Dataset Ila olarak adi1 gecen veri seti, 9 farkli denekten alinan EEG verilerini
kapsamaktadir. Her bir denek sandalyeye oturur vaziyette ve ekrandan 1 m goz uzaklikta
bulunacak sekilde konumlandirilmistir. Her bir denek i¢in 2 oturum gergeklestirilmistir.
Her bir oturum 6 siirecten olusmaktadir. Her bir siire¢ 48 denemeden olugmaktadir. Her
bir oturum icin toplamda 288 deneme mevcuttur. Sag el hareket hayali, sol el hareket
hayali, ayak hareket hayali ve dil hareket hayali olmak iizere veri seti 4 smifi
kapsamaktadir.(University of Graz 2008) Oturum dosyalar1 ve isimleri Cizelge 3.1°de

belirtilmistir.

Cizelge 3.1 Oturum Dosyalart

ID Egitim Verileri Test Verileri
1 AO01T.gdf AO1E.gdf
2 A02T.gdf AO02E.gdf
3 AQ03T.gdf AO3E.gdf
4 A04T.gdf AO4E.gdf
5 AOQ0S5T.gdf AOSE.gdf
6 AQ06T.gdf AOQO6E.gdf
7 AQ7T.gdf AOQO7E.gdf
8 AO8T.gdf AO8E.gdf
9 AQ9T.gdf AOQ9E.gdf

Her bir denemenin basinda(t = 0 s), denegin hazirlanmasi i¢in siyah ekranda bir
(+) isareti belirir. Denek ekranda (+) isaretiyle eszamanli bir bip sesi duyar. 2 saniye sonra
1.25 saniye siirecek sekilde ilgili sinifin imleg hareketini(sag, sol, yukar1 ve asagi) belirten
bir ok denege gosterilir. Bu imleg hareketleri sirasiyla sag el hareket hayali, sol el hareket
hayali, ayak hareket hayali ve dil hareket hayali siniflarina aittir. Bu ok isareti denegin
motor hareket hayali icin hazirlanmasi gerektigini belirten bir isarettir. Ilgili ok isareti
ekrandan kaybolana kadar(t = 6 sn) denegin ilgili motor hareket hayalini gerceklestirmesi
istenir. Ekranin tekrardan siyah olmasiyla denekten yaklasik 2 saniyelik bir ara vermesi

istenir. Yarigmada sunulan paradigma Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Ornek bir denemenin zamana bagli olaylar silsilesi(University of Graz 2008)

EEG verileri Sekil 3.2’de gosterilen elektrot lokasyonlarindan 250 Hz 6rnekleme
frekansi ile kaydedilmistir. Veriler, 22 EEG ve 3 EOG kanalindan kaydedilirken 0.5 Hz
ve 100 Hz spektral aralig1 kapsayacak sekilde bandpass filtreden gegirilmistir. Buna ek
olarak sebeke frekansini baskilamak icin 50 Hz’lik Notch filtresi kullanilmistir. Fz

elektrot lokasyonu, referans elektrotu olarak kullanilmistir.
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Sekil 3.2. 22 kanall1 elektrot lokasyonlar1

EOG kanallarindan Sekil 3.3’te gosterildigi gibi 3 monopolar elektrot ile kayitlar

alimmustir.
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Sekil 3.3. 3 Monopolar EOG kanalinin elektrod montaji
Her bir oturumda yaklasik EOG’nin EEG’ye etkisi gozlenmek iizere 5 dakikalik
muhtelif EOG kayitlart alinmigtir. Bu kayitlar 3 kisma ayrilabilir. Bu 3 kisimdan son
kisim olan giiriiltii kismi1 da 15 saniyelik bloklar halinde 4 kisma ayrilir;
1. 2 dakika goézler agik durumu(Ekranda beliren + igaretine bakarak)
2. 1 dakika gozler kapali durumu
3. 1 dakika gesitli goz hareketleri

Teknik problemlerden 6tiirii AO4T oturumunda yukarida sayilan durumlardan

sadece ¢esitli goz hareketleri durumu mevcuttur.

EOG EOG EOG GOz
GOZLER GOZLER HAREKET b 1.icRA > N.iICRA
ACIK KAPALI LERI

Sekil 3.4. EOG kayit sirasi

Yapmis oldugum caligmada, deneklerin kayitlarindan sag ve sol el imleg
hareketlerini iceren denemeler ¢ekilmistir. Dolayisiyla yapilan calisma, sag el motor

hayali ve sol el motor hayalini kapsamaktadir.
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3.2 Metot

Su an bir ¢ok alanda faydali sekilde kullanilan EEG sinyallerinin en biiyiik
dezavantajlarindan biri goz hareketlerinden kaynakli giiriiltiilerden etkilenmesidir.
Ozellikle 10-20 sistemli elektrot kanallarindan gdzlere yakin bélge Fi, F», FP1 ve FP,
kanallari, g6z hareketlerinden kaynakli giiriiltiilerden c¢ok fazla etkilenirler. EOG
giiriiltiilerini ortadan kaldirmak i¢in yaygin olarak kullanilan regresyon bazli teknikler,
bir¢ok Onisleme, prosediir ve de kalibrasyon islemi gibi dezavantajlara sahiptir. Ayni
zamanda bu islemler ciddi zaman israfina neden olur. Bu baglamda EOG giiriiltiilerini
gidermek i¢in kullanim kolayligi, stabilite ve hizli kavusma gibi 6zellikleri icerisinde
barindiran adaptif bir algoritmaya ihtiyag vardir. Adaptif filtre algoritmalarindan
Recursive Least Square(RLS) algoritmasi, bu kosullar1 sagladigi i¢in ¢aligmada RLS

yontemi kullanilmistir.

3.2.1Veri Temizleme ve Motor Hareket Hayali Frekans Bandi
3.2.1.1 RLS Adaptif Filtresi
RLS yonteminde, Lineer Regresyondaki gibi cost fonksiyonu kullanilir.
MSE(Mean Squared Error) kademeli olarak azaltma esasina dayanir. Least Mean
Square(LMS)’den farkli olarak rasgelelik yoktur. Céziime hizli ulagan bir algoritmadir.
Bu yoniiyle online islemlerde de kullanilabilir.
Sekil 3.5’te giiriiltii gideren ve 1 referans girisine sahip RLS filtresinin blok diyagrami

verilmigtir.

prir?ég(;r)lput s(n) =x(n) +z(n) > — ¢ P (clean EEQG)

e(n)=s(n) -, (n)

where

M
X () =,..2.’ B(myny(n+1-m)
reference () adaptjve Tn(n)
HEOG) | > fil%m)

1

Sekil 3.5. RLS filtresinin blok diagrami
Yukaridaki modelde, s(n) EOG sinyali ile kirlenmig giiriiltiilii sinyali temsil eder.

x(n) saf EEG sinyalini ve z(n) giiriiltii bilesenini(yatay goz hareketi giiriiltiisii) temsil eder.
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ri(n) referans girisi, bir sekilde z(n) ile korelasyona sahip yatay goz hareketi giiriiltii
sinyalidir(HEOG). An(m), M’inci dereceden adaptif FIR filtresinin diirtii yanitini temsil
eder.
Adaptif filtrenin ¢ikisi, e(n) su sekilde ifade edilir;

e(n) = s(n) + r,(n) (3.1)

= x(n) + [z(n) — 1, (n)]
M
rh(n) = hy(m)r,(n+1—m) (3.2)
Zl h h

x’in duragan rasgele sinyal oldugu ve z ve 1, korelasyonunun olmadig1 varsayimlarda, e?
su sekilde hesap edilir.
E[e?] = E[(x + z + 1,)?] (3.3)

E[x?] = E[(z + 14)°]

Girtiltii giderici filtrenin amaci, filtre katsayilarint hy(m) ayarlayarak e(n) ¢ikis
sinyalini miimkiin oldugunca x(n)’e yaklastirmaktir. Istatistiksel olarak, hatanin yani E[(z
- 11)?] ifadesinin minimize edilmesiyle miimkiindiir.

E[x?] filtre katsayilarindan etkilenmez. E[(z - rn)?] minimize edilmesi E[e?] ifadesinin
minimize edilmesi demektir.

Filtre katsayilarinin bu tarzda ayarlanmas1 RLS algoritmasi ile yapilir. Yukaridaki
formiil herhangi bir t, zaman dilimi i¢in Orneklenmis bir sinyal i¢in tekrardan
diizenlendiginde, t, zaman dilimindeki her bir 6rnek s(i), ri(i) ve e(i) icin i = 1, 2, 3, 4,

5..., n durumlarma gore e(n) minimize edilir.

n

e(n) = Z Aie2(p)

i=M
=e?(n)+ 2e?(n—1) + -+ A" Me2(M)

(3.4)

Yukaridaki esitlikte 0 <A < 1 unutma faktorii olarak adlandirilir ve her bir 6rnek igin;
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M
e(i) = s(i) — Z hyy(m) 7, (i + 1 — m) (3.5)
m=1

esitligi elde edilir.

Yinelenen senaryoda, istatistiksel biitiin verileri elde etmek miimkiin degildir.
Bundan dolay1 E[e?] yerine €(n) minimize edilecek. Buna ek olarak, unutma faktorii())
dikkate alinarak, algoritmanin tam duragan olmayan-rastgele islemlere de
uygulanabilirligi saglaniyor.

Filtre katsayilari, hy(m), m = 1, 2, 3, 4, 5..., M i¢in e(n)’1t minimize eden denklemler
asagida gosterildigi gibidir;

Ie)  NC g 9€Q)
ahh(m)‘zi;l O 3

— Z A le(r(i+1-m)=0 (3.6)
i=M
m=1,2 3,4,5..., Micin e(i) yerine konuldugunda asagidaki matris formu elde edilir.
H=[R(n)™1].P(n) (3.7)

Yukaridaki esitlikte R(n), (MxM) kare matris, H ve P(n) M boyutlu kolon vektorleridir.

n

R, k) = 2 Al +1-mn(i+1-k)=0 (3.8)
i=M
P()(j) = 2 A is@r,(i+1-j)=0 (3.9)
i=M
H = [hy (DA, (2) ... by (MD]T (3.10)

Filtre katsayilarinin dogrudan denklem (3,7) kullanilarak ¢oziilmesi yiiksek islem
maliyeti gerektirir. RLS algoritmasi kullanilarak agagidaki denklemler ile islem maliyeti

onemli dlgiide azaltilir;
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R(m) = AR(n—1) +r(m)r(n)” (3.11)
P(n) = AP(n — 1) + s(n)r(n) (3.12)
r(n) = [r,(MWry(n—1) ..rp(n+ 1 - M)]" (3.13)

Denklem (3.11)’deki matrisin tersi kullanilarak asagidaki yinelemeli iligki elde edilir.

R = AR — D1 = 2K ()r(n) [R(n — 1] (3.14)

Yukaridaki denklemden K(n) yalniz birakilirsa;

[R(n— D] 'r(n)

K = TR = DI ()

(3.15)

esitligi elde edilir.
Denklem (3.15) kullanilarak, Denklem (14) ve (12) denklem (7)’de yerine konulursa filtre

katsayillarini giincelleyen agagidaki denklem elde edlilir;

Hn) =Hn—1)+ KMn)e( n

— 1) (3.16)
Yukaridaki denklemde n zaman diliminde filtre katsayilar1 H(n) = [R(n)]"1.P(n — 1)
ifadesiyle ve (n-1) zaman araliginda filtre katsayilart H(n — 1) = [R(n — 1)]"2.P(n — 1)
seklinde ifade edilir. Sonug olarak asagidaki hata fonksiyonu elde edilir.

n
— _ T —
e(n_ 1) =s(n)—r(mn)'H(n—1)
3.2.2 Common Spatial Patterns(CSP)
Motor hayali ¢alismalarinda, 6znitelik vektorii ¢ikarma hususunda en yaygin
kullanilan metot, ortak uzamsal oriintiiler(CSP) metodudur.(Grosse ve ark. 2008) CSP
metodu, bir sinifin varyansini maksimuma ¢ikarirken ayni anda diger sinifin varyansini

minimize eden bir algoritmadir.(Aydemir O. 2016)
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EEG sinyalinin normalize edilmis uzamsal kovaryans matrisi asagidaki sekilde
hesaplanir;

DDT

M= trace(DDT) (3.17)

D, bir denemenin CxS(C, kanal sayisi ve S ornek sayisi) matrisini belirtir. trace,
DDT diagonal elemanlarin toplamini temsil eder. Uzamsal kovaryans matrisi her bir
siifin denemesinin ortalamasi ile hesaplanir. Ortaya ¢ikan iki siniflt matris toplanir ve

asagidaki kompozit kovaryans matrisi Mc elde edilir.

Mc, eigen vektorleri ve eigen degerlerini igerecek sekilde asagidaki gibi tekrardan

diizenlenebilir.

Mc = E_AE.", (3.19)

Yukarida 3. denklemde Ec matrisin eigen vekorleri ve 4 diagonal matrisin eigen

degerlerini temsil eder. Varyanslar1 eigen diizleminde birbirine esitleyen doniisiim,

W = //1;1 E.T (3.20)

formiilii ile hesaplanir. 7, ortalama kovaryans matrislerinin doniisiimiinde,
K1 = WM1WT KZ = WM2WT (321)

seklinde kullanilir. K; ve K> ortak eigen vektorlerini paylasir ve iki matrisin eigen

degerlerinin toplami1 her zaman 1’e esittir.
K1 = UllUT KZ = UleT (322)
A‘l + A‘Z = I

Yukaridaki denklemde / es matristir. Son olarak projeksiyon matrisinde,
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P=WTW)T
Kolonlar P!, ortak uzamsal oriintiilerdir. Projeksiyon matrisi ile birlikte, her bir
denemenin ayristirilmasi,

Z=PD (3.23)

seklinde yapilir. Eigen degerlerinin toplami her zaman 1 oldugundan, Z’nin ilk ve son
satirinin varyanst 6znitelik ¢ikarimi i¢in uygundur. Bu g¢aligmada ilk ve son satirin

varyansi Oznitelik olarak kullanilacaktir. Varyansa asagidaki formiille hesaplanir;

— Z(ZR—_Z_R)Z (3.24)

%4
L-1

Denklem 3.24’de Zgr, Z matrisinin bir satir1 ve L ise bu satirin uzunlugudur.
3.2.3 Smiflandirma Algoritmalar:
3.2.3.1 Lineer Diskriminant Analizi(LDA)
1936 yilinda fisher tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Basit yapida olmasina ragmen

komplex problemlerde iyi sonuglar veren bir siniflandirma yontemidir. Fisher, denklem

1’de belirtilen skor fonksiyonunu tanimlamaistir.
Z = P1x1 + Baxy + o Baxa (3.25)

Skor fonksiyonu denklem 3.26°da belirtildigi gibidir;

_ﬁTﬂ1+ﬁTﬂ2 3.26
S(p) = T BTCE (3.26)
L+ 7
S(p) = Var @) (3.27)
Model katsayilari;
B=C"(u — 1) (3.28)

Toplanmis Kovaryans Matrisi;
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1
C = nl n nz (nlcl + nzcz) (329)

Yukaridaki denklemlerde;
B : Lineer model katsayilar1
C1 ve Cz: Kovaryans matrisleri

w ve e : Ortalama vektorler

En iyi diskriminant1 elde etmek i¢in Mahalanobis mesafesini elde etmek gerekiyor.
Mabhalanobis mesafesinin 3’ten kiigiik olmasi, yapilacak siniflandirmanin yanlis olma

ihtimalinin kii¢iik olmasi anlamina gelir.

4% = BT (uy — 1)) (3.30)

A : Iki sinif arasindaki Mahalanobis farki. ..
Bu asamadan sonra, eger denklem 3.31°deki sart saglanirsa, yeni gelen Oznitelik

siniflandirilabilir.
(3.31)

M) > 10g ()

/my< \ @

Katsiiy"l Veri Ortalama Simif
vektori vektorii vektérii Olasililklar1

3.2.3.2 Naive Bayes(NB)

Siniflandirma problemlerine olasilikla ¢oziim getiren bir siniflandirma
algoritmasidir. Onceden smiflandirdigi verilerin olasiliklarina gére yeni gelen test
verisini degerlendirerek siniflandirir.

Her biri m tane 6zellik barindiran n adet sinif oldugu diistiniilsiin. Bu siniflardan
her hangi birine dahil olan veri grubu farz edilsin. Smifi belli olmayan bir Y verisi i¢in
biitiin siniflara ait olma ihtimalleri hesaplanir. Cikan en yiiksek ihtimal hesabina gore o

verinin smifi tespit edilir.
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P(Y]S)*P(Sy)

P(si¥) = ZE

(3.32)
P(S;]Y) : Y durumu gergeklestiginde, S;olaymin gercekleme ihtimali
P(Y|S;) : Si durumu gerceklestiginde, Y olayinin gergeklesme ihtimali

P(Y), P(Si) : Y ve S; olaylarinin 0&nsel olasiliklaridir. Veriler bagimsiz
degerlendirildiginden ve ayni 6neme sahip oldugundan her bir P(Y) degeri, her gelen veri

icin ayni1 olur. Bundan dolay1 denklem 3.33’de oldugu gibi modifiye edilebilir.

P(Si| Y) = P(Y[S)* P(S) (3.33)

Denklem 3.33’te elde edilen sonug ile test verisinin en yakin oldugu sinif tespit edilir.

3.2.3.3 K En Yakin Komsu Algoritmasi(KNN)
KNN algoritmasinda bir verinin bir kiimeye en yakin durumu esas alinir.
Onceden siniflandirilmig bir veri setine, bir test verisi katildig1 zaman, bu test verisinin
gruplanmis k tane veriye uzakligi analiz edilir. Siniflandirilmaya calisilan veri i¢cin k = 4

ise, en yakin 4 komsu dikkate alinir. Temsili siniflandirma Sekil 3.6’da gdsterimistir.

A Sinifi

Y

Sekil 3.6. KNN algoritmasi, temsili siniflandirma
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KNN algoritmasi uzaklik hesaplamalarinda birka¢ yontem mevcuttur. Bunlar,
Minkowski, Eclidean, Hamming ve Manhattan metotlaridir. Bu ¢alismada, Eclidean

denklemi(3.34) kullanilmisgtir.

d(x,y) = (3.34)

3.2.3.4 Destek Vektor Makinalari(DVM)

Ayn1 zamanda Support Vektor Machines(SVM) olarak bu algoritma, binari ve
coklu veri setleri i¢in kullanilabilir. Smif {iyelerinden her birine, en fazla olan uzakligi
olan dogruyu smir olarak tercih eder.(Largest Margin). Largest Margin(en yiiksek
tolerans) prensibi, smiflandirmayr en giivenli sekilde yapmak igindir. Kernel
fonksiyonlart kullanilarak lineer olarak tam olarak ayrilamayan, komplex sinif tiyeleri

ayrilabilir.(Non Linear SVM)

> <

Sekil 3.7. SVM maximum tolerans temsili gosterimi(Haltuf 2014)
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Sekil 3.7°de iki smifli(binary) veri setinin, 2 boyutlu vektdr uzayinda,
maksimum tolerans diizlemi ile siniflandirildig1 goriilmektedir. Bu diizlemdeki her bir

nokta asagidaki denklem ile ifade edilebilir.

D = {(Xi, Ci)IXig RP, Ci(‘f{—l,l}}?=1 (335)

Denklem 3.35’deki gosterimin bir asir1 diizlem(hyperplane) iizerinde oldugu

diistiniiliirse, her bir nokta denklem 3.36°daki gibi ifade edilebilir.
wx—b=0 (3.36)

Denklem 3.36’da w, asir1 diizleme dik olan vektorii, x, bu noktanin degisen
parametresi ve b ise uzakliga gére kayma oranidir denilebilir. Denklem 3.36’de, b/|w|
orani iki veri grubu arasindaki mesafe farkini verir. Bu mesafe denklemine gore, Sekil
3.6’da gosterilen asir1 diizleme gore elde edilen 2 dogru denklemi, denklem 3.37 ve
3.38’de ifade edilmistir.

wx —b=-1 (3.37)

wx —b=1 (3.38)

Denklem 3.37 ve denklem 3.38, dogrularin kaydirilmasiyla elde edilen en

yiiksek degerlerin elde edilmesinin bir sonucudur.

3.2.4 Performans Kriterleri
Cizelge 3.2°de gosterilen 6rnek konfiizyon matrisinde, A ile gosterilen deger sol
el sinifit dogru tahmin sayisini, D ile gosterilen deger sag el sinifi dogru tahmin sayisini
gosterir. Bununla birlikte C ile gdsterilen deger gercekte sag el sinifina aitken sol el sinift
olarak siniflandirilan yanlis tahmin sayisini1 gosterir. Yine B ile gosterilen deger gercekte
sol el sinifina aitken sag el sinifi olarak siniflandirilan yanlis tahmin sayisini gosterir.

Yapilan ¢alismada her bir siniflandiriciya ait veriler bu sekilde temsil edilecektir.
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Cizelge 3.2 Ornek Konflizyon Matrisi

TAHMIN

Sol | Sag

Sol | A(TP)| B(FN)

Sag | C(FP) | D(TN)

GERCEK

Cizelge 3.2°de gosterilen konflizyon matrisi {lizerinden performans kriterleri
hesaplanmuigtir.
3.2.4.1 Kappa Skor
Siiflandirmada daha gergekei basarimlar elde etme amaciyla Cohen tarafindan
1960 yilinda sunulan kappa skor hem c¢oklu hem de 2 smifli uygulamalarda sikca

kullanilmaktadir. Kappa skor, dogruluk oranin “sans eseri ortaya ¢ikma olasilig1” hesaba

katilarak yapilir.
PC - A+D
~ A+B+C+D (3:39)
_ (ACC—p.) (3.40)
(1 - pe)
(A+C)«x(A+B)*(B+D)*(C+D)
D, = (3.41)

N

N = Deneme Sayisi
K = Kappa Skor
pe= ACC’nin sans eseri ortaya ¢ikma ihtimali

ACC = Dogruluk orani
K =1 : iki simif birbiriyle tamamen uyusmaktadir.

K =0 : iki sinif i¢in uyusma sans ile belirlenmistir ve diger durumlarda higbir

uyusma yoktur.
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Kesinlik, Duyarlilik, F-Skor gibi diger performans degerlendirme kriterleri de
asagida gosterilmistir.

TP = True Pozitif oran1

FP = False Pozitif orani

FN = False Negatif orani

TN = True Negatif oran1

0 U ll U k - N (3 )

. 2 * kesinlik x duyarlilik (3.45)
o= Tkesinlik + duyarlilik '

Kappa skor ile ilgili Landis, J. R., & Koch, G. G. 1977°de yazmis olduklar1

makalede agagidaki ¢ikarimlarda bulunmuslardir.

Cizelge 3.2. Landis ve Koch’un kappa skor ¢ikarimlari(Landis ve Koch, 1977)

Kappa Cikarim

<0 Iki sinif arasinda hi¢ uyusma yok
0.0 -0.20  Iki siif arasinda 6nemsiz derecede uyusma var
0.21 —0.40 ki simif arasinda orta derecede uyusma var
0.41 —0.60 ki simif arasinda ekseriyetle uyusma var
0.61 —0.80 ki siif arasinda nemli derecede uyusma var

0.81 —1.00 ki simif arasinda miikemmele yakin derecede uyusma var

Bulgular kisminda, simiflandirma performanslari ile ilgili ¢ikarimlar, daha

gercekci olmasi yoniiyle daha ¢ok kappa skoruna gore degerlendirilecektir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Veriler Sekil 4.1 gosterildigi gibi EEG baghig: ile toplamda 22 kanaldan veri
alinmistir. EEG verileri kafatas1 bolgesindeki elektrotlardan elde edilirken es zamanl
olarak, Sekil 4.2°de gosterildigi gibi goz cevrelerine yerlestirilen 3 elektrottan da EOG
verileri kaydedilmistir. Veri seti, EOG verileri birlikte toplamda 25 kanaldan

olusmaktadir. Calismamizda bu veriler offline olarak degerlendirilmistir.

Sekil 4.1. 10-20 evrensel sistemli EEG elektrotlar:

#2
#3 0 gg@ #1

}

Sekil 4.2. EOG elektrot montaji

| £
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4.1 Yanismada Kullanilan Deneme Paradigmasi ve Sinyallerin Gii¢
Spektrumlar

Yarismada Sekil 4.3’te gosterilen paradigma kullanilmistir. Sekil 4.3’te bir
deneme(trial)’nin olaylar silsilesi gdsterilmistir. “Motor Imagery” diye belirtilen 3-6
saniyelik zaman diliminde, kisi sag ve sol el hareket motor hayalini icra ettigi i¢in bu

zaman dilimi ¢aligmaya dahil edilmistir.

Beep

Cue

Fixation cross

|
0 1 2 3 4 5 7 8 t(s)

Sekil 4.3. Bir denemenin olaylar silsilesi ve hesaba katilacak zaman dilimi

Sekil 4.4 ve 4.5’te siniflandirmaya dahil edilecek sag ve sol el motor hareket
hayali EEG verilerinin C3 kanali verisi ve bu EEG sinyallerinden temizlenecek EOG
sinyallerinin 3 saniyelik o©rnek kesitleri matlab ortaminda zaman domeninde
cizdirilmigtir. 3 saniye, 250 Hz ile orneklenmis frekansin 750-1500 sample(6rnek)

araligini kapsiyor.
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Sag1 EI EEG | |

0.5 1 1.5
Zaman(Sn)

2.5 3

L L L

Sag1 EIEOG | |

0.5 1 1.5
Zaman(Sn)

2.5 3

Sekil 4.4. Ornek sag el motor hayali EEG ve EOG sinyali

30

10

Sol EEG

0.5

2.5 3

1 |

Sol EOG1

0.5

1 1.5
Zaman(sn)

2.5 3

Sekil 4.5. Ornek sol el motor hayali EEG ve EOG sinyali
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Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de, yukarida, zaman domeninde ¢izdirilen sinyaller welch

psd yontemiyle frekans domeninde c¢izdirilmistir.

Bu sekilde sinyallerin gii¢

yogunluklarimin hangi bantlara yayildigi1 gozlemlenebilir.

500 T T T T T T
Sag1 EEG(C3)
450 |- i EOG sinyali(EOG1)) | _
|
400
|
350 'U

300 -

Frequency Power(dB)
2

- n
o o
=] =]

o
=]
T

o
=]
= —

Yoo o A /\.\
VI N

o

.'ﬂ\.j\” 2
) o

\,«:/\l/ A \/\,_\

0 20 40 60 80
Frekans(Hz)

100 120 140

Sekil 4.6. Ornek sag el motor hareket hayali C3 kanal verisi

ve EOGI sinyalinin spektral gosterimi

400 T T
Sol1 EEG(C3)
' Sol1 EOG sinyali(EOG1))
350 I i
|
||
300 - “ 1

250 -

Frequency Power(dB)
8

o
=]
I

50 1 A : ’; \(:3\

M A
N\

0 b NN A s NS~ SN ;J\J‘/\,r--*“kﬁ

0 20 40 60 80
Frekans(Hz)

100 120 140

Sekil 4.7. Ornek sol el motor hareket hayali C3 kanali verisi

ve EOGI sinyalinin spektral gosterimi

Sekil 4.6 ve 4.7°de motor hayali sinyallerinin alfa ve beta bandina yayildig:

gozlemlenebiliyor. EOG sinyalleri farkli durumlarda 1-2 Hz, 2-4 Hz, 4-8 Hz, 8-16 Hz,

16-30 Hz ve az da olsa 30 Hz iistiinde spektral degisimler gosterir (Daud, W. B. W., ve

Sudirman, R. 2011). EOG sinyallerinin 8-16 Hz spektral 6zellikler sergilemesi, motor
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hayali EEG sinyallerini de etkiler. Ciinkii motor hayali sinyallerinde spektral 6znitelikler
cikarilirken ¢ogunlukla 8-30 Hz frekans band1 6znitelik olarak secilir. Sekil 4.6 ve Sekil
4.7°de eszamanli aliman EOG giiriiltiisiiniin spektral karakteristiklerinin bazi noktalarda
EEG sinyallerini etkiledigi gozlemlenebiliyor. Bu noktada veri Onigleme kisminda
yapilmasi gereken is siniflandirilabilecek esas ayirt edici bilgiye zarar vermeden giiriiltii
bilesenini ortadan kaldirmaktir. Bunun i¢in regresyon bazli, bandpass filtreleri, adaptif
filtreler vs. ¢ok cesitli giiriiltii giderme segenekleri mevcuttur. Bu ¢alismada kullanilan
veriler, gercek zamanli(real time) veya online olarak kullanilmaya uygun oldugundan ve
bu tarzda elde edildiginden hem bandpass hem de adaptif filtre segilirken algoritmalarin
hizli1 olmasi durumlarinin géz 6niinde bulundurulmas: gerekiyor. Bu noktada adaptive
filtre olarak reqursive least square(RLS) algoritmasi se¢ilmistir.

4.2 Cahsmanin Akis Diyagramm

Sekil 4.8°de mevcut caligmanin akis diyagrami verilmistir. gdf formatinda bir
biitiin halinde olan veri setinin ilk etapta sag ve sol trial(deneme) epoch’lar1 ayiklandi. 4
sinifli ve 288 deneme olan veri seti, matlab ortaminda belli proseslerden gegirilerek 2
siifli(sag ve sol el) ve dolayisiyla 144 deneme haline getirildi. Bu sekilde bir egitim veya
test verisi, 144 denemeden olusmaktadir. Her bir denemenin igerisinde 22 EEG kanali ve
3 EOG kanal1 mevcuttur. Veri 6nisleme kisminin ikinci asamasinda her bir denege ait her
bir denemenin 22 kanali ayr1 ayr1 bandpass ve adaptif filtrelerinden gecirildi. Motor
hayali verilerinin bulundugu spektral aralik 8-30 Hz oldugundan veriler, bandpass
filtreleri ile 8-30 Hz frekans araligina filtrelendi. Bu sekilde EOG’den kaynakli yiiksek
frekans bilesenleri de toplamda 22 kanalli her bir EEG denemesinden temizlendi. Adaptif
filtre ile temizleme asamasinda EOGI1 kanali(23. Kanal), adaptif filtrenin referans
girigsine, glriltilii her bir EEG denemesinin 22 kanali, adaptif filtrenin birincil
girisine(Primary Input) sirayla uygulandi. Adaptif filtrenin ¢ikisinda her bir EEG
denemesinin 22 kanalt EOG’den arindirilmis oldu. Temizlenmis deneme verileri ayr1 ayri
CSP metoduna tabi tutuldu. Bu sekilde her bir denemenin 22 kanali CSP algoritmasina
giris olarak uygulandi. CSP algoritmasimin ¢ikisinda her bir denemeden 4 O6znitelik
vektorii elde edildi. CSP ile ¢ikarilan bu 4 6znitelik vektorii, Naive Bayes, SVM, k-NN
ve LDA smiflandiricilarinin girislerine uygulandi. Konfiizyon matrisleri elde edilen
verilerin her bir siiflandirict ile ilgili accuracy, kappa, sensitivity, specificity, f-score

gibi performans degerleri elde edildi.
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= Deneklerin denemeftrial) = 8

1. Veri ONi§|eme EPOCH'larinin alinmasi

Bandpass Filtreler ile Adaptif Filtreler ile
Gurdltt Giderme Gurdltt Giderme

2. Oznitelik Cikarimi

3. Siniflandirma Gl Naive Bayes
!

Performans
Olgiimleri

Performans Olgiitleri

Siniflandiricilarin ROC Egrileri

Sekil 4.8. Calismanin akis diyagrami

Accuracy, Kappa, Sensitivity, Specificity, F-Score

Bandpass ve adaptif filtreler kullanilarak elde edilen verilere CSP metodu
uygulandiktan sonra elde edilen siniflandirma sonuglar1 bundan sonraki asamada tablolar
ile gosterilecektir. I1k etapta 9 denege ait veriler chebyshev 1 filtresi filtrelendikten sonra
sonugclar tablolara yansitildi. Sonrasinda her bir denek sirasiyla chebyshev 2, elliptic ve
RLS adaptif filtresiyle filtrelendikten sonra sonuglar tablolara yansitildi.

4.3 Chebyshev Tip 1 ile Filtrelenen 9 Denegin Verilerinin, SVM, LDA,

Naive Bayes ve KNN Algoritmalarina Gore Basar1 Performanslar:

Calisgmanin bu boliimiinde, 9 denegin her bir denemesinin her bir kanali,
chebyshev tip 1 filtresi kullanilarak ayr1 ayr1 temizlenmistir. Passband frekans degerleri
10-20 Hz araligina ayarlanmigtir. Veriler temizlendikten sonra 751x22x144 boyutlarinda
bir matris elde edilmistir. Bu ¢ok boyutlu matriste, 751, 3 saniyenin 6rnek sayisini, 22,
kanal sayisini, 144, deneme sayisini temsil edecek sekilde olusturulmustur. Bu asamadan
sonra her bir denemenin 22 kanal bilgisi CSP algoritmasina giris olarak verilmistir. CSP
algoritmasinin ¢ikisinda, 144x4 boyutlarinda bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Yani
144 deneme sayisini, 4 6znitelik vektoriinii temsil edecek sekilde bir ¢ikis elde edilmistir.
Bu 0Oznitelik vektorleri ayri ayr1 SVM, LDA, Naive Bayes ve KNN siniflandirma
algoritmalarinin girislerine uygulanarak kappa, accuracy, precision, sensitivity, F-Score,

specificity gibi performans kriterlerine gore basarim sonuglar1 elde edilmistir. Her bir
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denegin konfiizyon matrisi simiflandiricilara gore ayrica tablolar ile gosterilmistir. 9.
denemenin sonunda, 9 denegin ortalama basarim performanslar1 siniflandirict bazinda
ayrica tablolanmistir. Bu sekilde, chebyshev tip 1 filtresinin siniflandiricilar bazinda en

yiiksek ortalama performans degerleri tablo ile yansitilmistir.

1. Denek- Chebyshev 1

Siniflandirma performanslari, konfuzyon matrisleri lizerinden hesaplanir. Cizelge
4.1’e sag ve sol olmak iizere 2 smifli 6rnek bir konfuzyon matris modeli verilmistir.
Cizelge 4.1°de A ile gosterilen deger sol el sinift dogru tahmin sayisini, D ile gosterilen
deger sag el sinifi dogru tahmin sayisin1 gosterir. Bununla birlikte C ile gosterilen deger
gercekte sag el sinifina aitken sol el sinifi olarak siiflandirilan yanlis tahmin sayisini
gosterir. Yine B ile gosterilen deger gercekte sol el sinifina aitken sag el sinifi olarak
siiflandirilan yanlis tahmin sayisin1 gosterir. Yapilan ¢alismada her bir siniflandiriciya

ait veriler bu sekilde temsil edilecektir.

Cizelge 4.1 Ornek Konflizyon Matrisi

TAHMIN
Sol | Sag
5 Sol A B
@
E | s
T Sag | C D

Asagidaki gosterilen konfiizyon matrisleri 1. Denegin SVM, LDA, NB ve k-NN

simiflandirma algoritmalart ile ilgili bilgi vermektedir.
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Konfuzyon M.(SVM)
TAHMIN
Sol | Sag
5 Sol | 62 10
O
5 Sag | 36 36
o | %
Konfuzyon M.(NB)
TAHMIN
Sol | Sag
5 Sol | 56 16
O
5 Sag | 41 31
o | %

Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN
Sol | Sag
5 Sol | 67 5
o
E | s
T Sag | 41 31

Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN
Sol | Sag
5 Sol | 40 | 32
O
5 Sag | 44 | 28
o | 2%

Cizelge 4.2 Denek-1, Chebyshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,47 0,60 0,67 0,68
Duyarhhk(Sensitivity) 0,55 0,77 0,98 0,93
Ozgiilliik(Specificity) 0,38 0,43 0,36 0,38
Kesinlik(Precision) 0,47 0,57 0,61 0,62
Duyarhlik (Recall) 0,55 0,77 0,98 0,93
F-Skor(F-Measure) 0,51 0,66 0,75 0,74
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) -0,05 0,20 0.34 0.36
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Chebyshev 1 filtresi ile Denek 1 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.2’ de
gosterilmistir. En yiiksek performanst LDA simiflandiricist 0.68 dogruluk orani ve
0.36’lik kappa skor ile gostermistir. Bunun haricindeki performans kriterleri de Cizelge
4.2’de gosterilmistir.

Bu asamadan sonra, chebyshev 1 filtresi ile denek 1 i¢in benimsenin gdsterim
tarzi, her bir denek i¢in yansitilacaktir.

2. Denek- Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

2l sol | 47 | 25 2 sol| 53 | 19
z <

G | Sag| 34 | 38 B | Sag | 37 | 35

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M. (k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol Sag Sol Sag

2 sol | 51 | 2 2 sol | 51 | 21
z z

3 | Sag | 36 | 36 3 | Sag | 41 31

Cizelge 4.3 Denek-2, Chebyshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,56 0,60 0,59 0,61
Duyarhhik(Sensitivity) 0,71 0,70 0,65 0,73
Ozgiilliik(Specificity) 0,43 0,5 0,52 0,43
Kesinlik(Precision) 0,55 0,58 0,58 0,58
Duyarhlik (Recall) 0,70 0,70 0,65 0,73
F-Skor(F-Measure) 0,62 0,64 0,61 0,65
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,13 0,20 0.18 0.22
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Chebyshev 1 filtresi ile denek 2 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.3°de
gosterilmistir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina goére, LDA’nin gosterdigi
performans ile iki sinif arasinda orta derecede bir uyusma oldugu goézlenmektedir.

3. Denek- Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
X 1sol| 72 | 0 X lsol| 72 | 0
z z
B | Sag| 4 68 3 | Sag| 4 68
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
5 Sol | 72 0 E Sol | 72 0
z z
B | Sag | 7 65 H | Sag | 6 66
& &

Chebyshev 1 filtresi ile denek 3 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’de
gosterilmistir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore iki sinif arasinda

milkemmele yakin derecede bir uyusma oldugu gézlenmektedir.

Cizelge 4.4 Denek-3, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,95 0,95 0,97 0,97
Duyarhlik(Sensitivity) 1 1 1 1
Ozgiilliik(Specificity) 0,92 0,90 0,94 0,94
Kesinlik(Precision) 0,92 0,91 0,94 0,94
Duyarhlik (Recall) 1 1 1 1
F-Skor(F-Measure) 0,96 0,95 0,97 0,97
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,92 0,91 0.94 0.94
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4. Denek- Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 52 | 20
o
&
3 | Sag | 41 31
Konfuzyon M.(NB)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 70 2
o
&
3 | Sag| 72 0

Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN

Sol | Sag

E Sol | 47 | 25
o
&

3 | sag| 38 34

Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN

Sol | Sag

5 Sol | 64 8
o
&

3 | Sag | 62 10

Chebyshev 1 filtresi ile denek 4 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’de

gosterilmistir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, biitiin siniflandirma

algoritmalarinin performanslarinda iki simif arasinda O6nemsiz derecede bir uyusma

oldugu gozlenmektedir.

Cizelge 4.5 Denek-4, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,51 0,48 0,58 0,56
Duyarhhik(Sensitivity) 0,88 0,97 0,72 0,65
Ozgiilliik(Specificity) 0,13 0 0,43 0,13
Kesinlik(Precision) 0,50 0,49 0,55 0,55
Duyarhlik (Recall) 0,88 0,97 0,72 0,65
F-Skor(F-Measure) 0,64 0,65 0,63 0,59
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,02 -0,02 0.15 0.13
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5. Denek - Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
X1 sol | 69 | 3 2 sol | 68 | 4
O O
=4 =4
3 | sag| 65 7 3 | Sag | 39 13
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 52 20 5 Sol | 27 45
O O
=4 ~
3 | Sag | 41 31 3 | Sag| 35 | 37

Chebyshev 1 filtresi ile denek 5 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.6’da
gosterilmistir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, biitiin siniflandirma
algoritmalarinin performanslarinda yine iki sinif arasinda 6énemsiz derecede bir uyusma

oldugu gozlenmektedir.

Cizelge 4.6 Denek-5, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,44 0,58 0,53 0,56
Duyarhhik(Sensitivity) 0,38 0,72 0,95 0,94
Ozgiilliik(Specificity) 0,51 0,43 0,09 0,51
Kesinlik(Precision) 0,43 0,56 0,51 0,53
Duyarhlik (Recall) 0,38 0,72 0,95 0,94
F-Skor(F-Measure) 0,40 0,63 0,66 0,68
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) -0,11 0,15 0.06 0.13
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6. Denek - Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol 6 66
O
&
3 | sag| 4 68
Konfuzyon M.(NB)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 52 20
O
&
3 | sag| 43 29

Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN

Sol | Sag

< 1 Sol| 3 | 69
o
&

3 | Sag| 3 69

Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN

Sol | Sag

5 Sol | 37 35
o
&

3 | Sag| 33 39

Chebyshev 1 filtresi ile denek 6 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.7°de

gosterilmistir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, biitiin siniflandirma

algoritmalarinin performanslarinda iki simif arasinda Onemsiz derecede bir uyusma

oldugu gozlenmektedir. Baska bir deyisle iki simif i¢in uyusma sadece sans ile

belirlenmistir.

Cizelge 4.7 Denek-6, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslart

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,52 0,57 0,51 0,5
Duyarhhik(Sensitivity) 0,51 0,72 0,08 0,04
Ozgiilliik(Specificity) 0,54 0,40 0,94 0,54
Kesinlik(Precision) 0,52 0,55 0,6 0,5
Duyarhlik (Recall) 0,51 0,72 0,08 0,04
F-Skor(F-Measure) 0,52 0,62 0,15 0,08
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,06 0,13 0.03 0
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7. Denek - Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

E Sol | 44 28 E Sol | 42 30
o o
=4 =4

3 | Sag| 23 | 49 3 | Sag| 23 | 49

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

E Sol | 40 32 5 Sol 37 35
o o
=4 ~

S | Sag| 23 | 49 G | Sag | 28 | 44

Chebyshev 1 filtresi ile denek 7 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.8°de
gosterilmistir. Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarma goére, SVM ve LDA ve NB
simiflandirma algoritmalarinin performanslarinda iki sinif arasinda orta derecede bir

uyusma oldugu gézlenmektedir.

Cizelge 4.8 Denek-7, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,56 0,61 0,64 0,63
Duyarhhik(Sensitivity) 0,51 0,55 0,61 0,58
Ozgiilliik(Specificity) 0,61 0,68 0,68 0,61
Kesinlik(Precision) 0,56 0,63 0,65 0,64
Duyarhlik (Recall) 0,51 0,55 0,61 0,58
F-Skor(F-Measure) 0,54 0,59 0,63 0,61
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,13 0,23 0.29 0,26
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8. Denek - Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM)

TAHMIN

Sol | Sag

Sol | 60 12

GERCEK

Sag | 4 | 68

Konfuzyon M.(NB)

TAHMIN

Sol | Sag

Sol | 68 4

GERCEK

Sag | 7 | 65

Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN
Sol | Sag
< 1 Sol | 68 | 4
o
&
3 | Saz| 8 64
Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN
Sol | Sag
Eﬁ Sol | 65 7
o
&
3 | Saz| 9 63

Chebyshev 1 filtresi ile denek 8 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.9°da

gosterilmigtir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina goére, LDA ve NB

algoritmalarinin performanslarinda iki simif arasinda miikemmele yakin derecede bir

uyusma oldugu gézlenmektedir.

Cizelge 4.9 Denek-8, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,89 0,92 0,89 0,92
Duyarhhik(Sensitivity) 0,90 0,94 0,83 0,94
Ozgiilliik(Specificity) 0,88 0,90 0,94 0,88
Kesinlik(Precision) 0,88 0,90 0,94 0,89
Duyarhlik (Recall) 0,90 0,94 0,83 0,94
F-Skor(F-Measure) 0,89 0,93 0,88 0,92
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,78 0,85 0.78 0,83
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9. Denek - Chebyshev 1

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

2 | sol | 43 | 29 %l sol | 40 | 32
z z

3 | Sag| 10 | 62 3 | Sag| 7 65

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

2 sl | 390 | 33 2 Sol | 35 | 37
z z

B | Sag| 6 66 B | Sag| 12 | 60

Chebyshev 1 filtresi ile denek 9 {izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.10°da
gosterilmistir.  Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, NB, SVM ve LDA
siiflandirma algoritmalarinin performanslarinda iki sinif arasinda ekseriyetle bir uyusma

oldugu gozlenmektedir.

Cizelge 4.10 Denek-9, Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,65 0,73 0,73 0,73
Duyarhhik(Sensitivity) 0,49 0,54 0,60 0,56
Ozgiilliik(Specificity) 0,83 0,91 0,86 0,83
Kesinlik(Precision) 0,74 0,87 0,81 0,85
Duyarhlik (Recall) 0,48 0,54 0,59 0,55
F-Skor(F-Measure) 0,59 0,67 0,68 0,67
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,32 0,46 0.46 0,46
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Chebyshev 1 filtresi ile biitiin denekler iizerinden elde edilen ortalama sonuglar
Cizelge 4.11°de gosterilmistir. Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, biitiin
simiflandirma algoritmalarinin performanslarinda, iki sinif arasinda orta derecede bir

uyusma oldugu gézlenmektedir.

Cizelge 4.11 Chebshev type 1 ile elde edilen basar1 performanslart ortalamalari

k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)

Dogruluk(Accuracy) 0,62 0,67 0,68 0,69
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,24 0,35 0.36 0,37

Ayrica, Chebyshev 1 filtresi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinde,
SVM ve LDA gibi siniflandiricilarin NB ve k-NN tarzi non-lineer siniflandiricilara oranla
daha basarili oldugu goriiliiyor. Genel anlamda, CSP metodu kullanilarak ¢ikarilan
Ozniteliklerin siniflandirilmasinda lineer smiflandiricilar daha yiiksek performans
gostermektedir.

Yukarida, Chebyshev 1 filtresi kullanilarak yapilan kappa skor analizlerinin
benzerleri Chebyshev 2, Elliptik ve RLS Adaptif filtresi i¢in de yapilabilir.

4.4 Chebyshev Tip 2 Ile Filtrelenen 9 Denegin Verilerinin, SVM, LDA,

Naive Bayes ve KNN Algoritmalarina Gore Basar1 Performanslari

Caligmanin bu boliimiinde, 9 denegin her bir denemesinin her bir kanali,
chebyshev tip 2 filtresi kullanilarak ayr1 ayr1 temizlenmistir. Passband frekans degerleri
10-20 Hz araligina ayarlanmigtir. Veriler temizlendikten sonra 751x22x144 boyutlarinda
bir matris elde edilmistir. Bu ¢ok boyutlu matriste, 751, 3 saniyenin 6rnek sayisini, 22,
kanal sayisini, 144, deneme sayisini temsil edecek sekilde olusturulmustur. Bu asamadan
sonra her bir denemenin 22 kanal bilgisi CSP algoritmasina giris olarak verilmistir. CSP
algoritmasinin ¢ikiginda, 144x4 boyutlarinda bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Yani
144 deneme sayisini, 4 6znitelik vektoriinii temsil edecek sekilde bir ¢ikis elde edilmistir.
Bu 0Oznitelik vektorleri ayri ayr1 SVM, LDA, Naive Bayes ve KNN siniflandirma
algoritmalarinin girislerine uygulanarak kappa, accuracy, precision, sensitivity, F-Score,
specificity gibi performans kriterlerine gore basarim sonuglar1 elde edilmistir. Her bir
denegin konfiizyon matrisi simiflandiricilara gore ayrica tablolar ile gosterilmistir. 9.

denemenin sonunda, 9 denegin ortalama basarim performanslar1 siniflandirict bazinda
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ayrica tablolanmistir. Bu sekilde, chebyshev tip 2 filtresinin siniflandiricilar bazinda en

yiiksek ortalama performans degerleri tablo ile yansitilmistir.

1. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 I sol | 47 | 25 2 | sol | 48 | 24
2 z
3 | sag| 7 65 3 | Sag| 7 65
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
% | sol | 58 | 14 % | Sol | 48 | 24
2 z
3 | Sag| 15 | 57 B |Sag| 12 | 60

Cizelge 4.12 Denek-1, Chebshev Type Il ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,75 0,80 0,78 0,78
Duyarhhik(Sensitivity) 0,67 0,81 0,65 0,66
Ozgiilliik(Specificity) 0,83 0,79 0,90 0,83
Kesinlik(Precision) 0,80 0,79 0,87 0,87
Duyarhlik (Recall) 0,67 0,80 0,65 0,67
F-Skor(F-Measure) 0,72 0,80 0,74 0,76
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,50 0,60 0.56 0,57
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2. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol | 35 | 37 2 sol | 40 | 32
z z
= | Sag | 24 | 48 & | Sag | 24 | 48
&) g &)
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol | 33 | 39 2| sol | 38 | 34
z z
= | Sag | 25 | 47 = | Sag | 38 | 34
&) g &)

Cizelge 4.13 Denek-2, Chebshev Type 11 ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,50 0,55 0,58 0,61
Duyarhhik(Sensitivity) 0,52 0,46 0,47 0,56
Ozgiilliik(Specificity) 0,47 0,65 0,67 0,47
Kesinlik(Precision) 0,50 0,57 0,59 0,63
Duyarhlik (Recall) 0,52 0,46 0,49 0,56
F-Skor(F-Measure) 0,51 0,50 0,53 0,59
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0 0,11 0.15 0,22

53



4. BULGULAR VE TARTISMA

3. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 72 0 E Sol | 71 1
O O
=4 =4
3 | sag| 9 63 3| Sag| 9 63
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 72 0 5 Sol 69 3
O O
=4 ~
3 | Sag | 13 59 3 | Sag| 7 65

Cizelge 4.14 Denek-3, Chebshev Type 11 ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,93 0,90 0,94 0,93
Duyarhhik(Sensitivity) 0,96 1 1 0,99
Ozgiilliik(Specificity) 0,90 0,82 0,88 0,90
Kesinlik(Precision) 0,90 0,85 0,89 0,89
Duyarhlik (Recall) 0,95 1 1 0,99
F-Skor(F-Measure) 0,93 0,91 0,94 0,93
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.86 0,82 0.88 0,86
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4. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

E Sol | 40 32 E Sol | 47 25
O O
=4 =4

3 | Sag | 26 46 3 | Sag | 36 36

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

E Sol | 41 31 5 Sol | 40 32
O O
=4 ~

B | Sag | 27 | 45 3 | Sag| 33 | 39

Cizelge 4.15 Denek-4, Chebshev Type 1l ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,55 0,60 0,60 0,58
Duyarhhik(Sensitivity) 0,56 0,57 0,56 0,66
Ozgiilliik(Specificity) 0,54 0,63 0,64 0,54
Kesinlik(Precision) 0,54 0,60 0,61 0,57
Duyarhlik (Recall) 0,56 0,57 0,56 0,65
F-Skor(F-Measure) 0,55 0,59 0,58 0,60
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.1 0,19 0.19 0,15
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5. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol | 13 | 59 X I sol | 14 | 58
O O
=~ =~
3 | sag| 3 69 3 | Sag| 5 67

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag

Sol | 27 45 Sol | 23 49

Sag | 20 | 52 Sag | 18 | 54

GERCEK
GERCEK

Cizelge 4.16 Denek-5, Chebshev Type 11 ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,54 0,55 0,57 0,56
Duyarhhik(Sensitivity) 0,32 0,38 0,18 0,19
Ozgiilliik(Specificity) 0,76 0,72 0,95 0,75
Kesinlik(Precision) 0,56 0,57 0,81 0,73
Duyarhlik (Recall) 0,32 0,38 0,18 0,19
F-Skor(F-Measure) 0,41 0,45 0,29 0,31
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.07 0,09 0.14 0,13
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6. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
< 1 sol | 52 | 20 X sol | 51| 21
O O
=4 =4
3 | Sag| 46 | 26 3 | Sag| 46 | 26
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 45 27 5 Sol | 45 27
O O
=4 ~
3 | Sag | 43 | 29 G | Sag | 43 | 29

Cizelge 4.17 Denek-6, Chebshev Type Il ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,47 0,51 0,54 0,53
Duyarhhik(Sensitivity) 0,63 0,63 0,72 0,70
Ozgiilliik(Specificity) 0,29 0,40 0,36 0,29
Kesinlik(Precision) 0,47 0,51 0,53 0,52
Duyarhlik (Recall) 0,63 0,63 0,72 0,71
F-Skor(F-Measure) 0,54 0,56 0,61 0,60
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) -0.07 0,02 0.08 0,07

57



4. BULGULAR VE TARTISMA

7. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2l sol | 64 | 8 2 sol | 58 | 14
O O
=4 =4
3 | Sag | 41 31 B | Sag | 27 | 45
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 59 13 E Sol | 53 19
O O
=4 &
B | Sag | 28 | 44 B | Sag | 27 | 45

Cizelge 4.18 Denek-7, Chebshev Type Il ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,68 0,72 0,66 0,72
Duyarhhk(Sensitivity) 0,74 0,82 0,89 0,81
Ozgiilliik(Specificity) 0,63 0,61 0,43 0,63
Kesinlik(Precision) 0,66 0,67 0,60 0,68
Duyarhlik (Recall) 0,73 0,82 0,88 0,80
F-Skor(F-Measure) 0,69 0,74 0,72 0,74
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.36 0,43 0.32 0,43
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8. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol| 66 | 6 2 sol | 62 | 10
O O
=4 =4
3 | sag| 3 69 3 | Sag| 3 69
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2l sol | 62 | 10 2 sol| 65 | 7
O O
=4 ~
2 Sag| 3 | 69 G5 |Sag| 3 | 69

Cizelge 4.19 Denek-8, Chebshev Type 1l ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,93 0,90 0,94 0,90
Duyarhhik(Sensitivity) 0,90 0,86 0,92 0,86
Ozgiilliik(Specificity) 0,95 0,96 0,96 0,96
Kesinlik(Precision) 0,95 0,95 0,96 0,96
Duyarhlik (Recall) 0,90 0,86 0,92 0,86
F-Skor(F-Measure) 0,92 0,90 0,94 0,91
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.86 0,82 0.88 0,82
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4. BULGULAR VE TARTISMA

9. Denek - Chebyshev Tip 2

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol | 62 | 10 2 sol| 65 | 7
O O
=4 =4
3 | sag| 19 53 3 | Sag| 23 49
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 67 5 5 Sol 51 21
O O
=4 ~
B | Sag| 25 | 47 G | Sag | 28 | 44

Cizelge 4.20 Denek-9, Chebshev Type 11 ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,65 0,79 0,80 0,79
Duyarhhik(Sensitivity) 0,70 0,93 0,86 0,90
Ozgiilliik(Specificity) 0,61 0,65 0,74 0,61
Kesinlik(Precision) 0,64 0,72 0,77 0,74
Duyarhlik (Recall) 0,70 0,93 0,86 0,90
F-Skor(F-Measure) 0,68 0,82 0,81 0,81
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.32 0,58 0.60 0,58

Cizelge 4.21 Chebshev type 2 ile elde edilen basar1 performanslari ortalamalari
k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)
Dogruluk(Accuracy) 0,67 0,68 0,72 0,71
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,38 0,40 0.43 0,42

Chebyshev 2 filtresi ile biitiin denekler iizerinden elde edilen ortalama sonuglar

Cizelge 4.21°de gosterilmistir. Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, biitiin
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simiflandirma algoritmalarinin performanslarinda, iki siif arasinda ekseriyetle bir
uyusma oldugu gozlenmektedir. Ayrica yine lineer siniflandiricilarin performanslarinin

k-NN ve NB gibi siniflandirma algoritmalarina gore daha yiiksek oldugu goézlenmistir.

4.5 Elliptik Filtre Ile Filtrelenen 9 Denegin Verilerinin, SVM, LDA,
Naive Bayes ve KNN Algoritmalarina Gore Basar1 Performanslar:

Caligsmanin bu boliimiinde, 9 denegin her bir denemesinin her bir kanali, elliptik
filtresi kullanilarak ayr1 ayr1 temizlenmistir. Passband frekans degerleri 10-20 Hz
araligina ayarlanmigtir. Veriler temizlendikten sonra 751x22x144 boyutlarinda bir matris
elde edilmistir. Bu ¢ok boyutlu matriste, 751, 3 saniyenin Ornek sayisini, 22, kanal
sayisini, 144, deneme sayisini temsil edecek sekilde olusturulmustur. Bu asamadan sonra
her bir denemenin 22 kanal bilgisi CSP algoritmasina girig olarak verilmistir. CSP
algoritmasinin ¢ikiginda, 144x4 boyutlarinda bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Yani
144 deneme sayisini, 4 6znitelik vektoriinii temsil edecek sekilde bir ¢ikis elde edilmistir.
Bu 0Oznitelik vektorleri ayri ayr1 SVM, LDA, Naive Bayes ve KNN siniflandirma
algoritmalarinin girislerine uygulanarak kappa, accuracy, precision, sensitivity, F-Score,
specificity gibi performans kriterlerine gore basarim sonuglar1 elde edilmistir. Her bir
denegin konfiizyon matrisi siiflandiricilara gore ayrica tablolar ile gosterilmistir. 9.
denemenin sonunda, 9 denegin ortalama basarim performanslar1 siniflandirict bazinda
ayrica tablolanmistir. Bu sekilde, elliptik filtresinin siniflandiricilar bazinda en yiiksek

ortalama performans degerleri tablo ile yansitilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

1. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag

2 I sol | 65 | 7 2l sol | 67 | 5

o o

2 2

3 | sag| 39 | 33 3 | Sag| 46 | 26

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol | 65 | 7 2 lsol| 63 | 9
O O
=4 ~
3 | Sag | 45 27 B | Sag | 42 | 30

Cizelge 4.22 Denek-1, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,64 0,64 0,68 0,65
Duyarhhik(Sensitivity) 0,88 0,90 0,90 0,93
Ozgiilliik(Specificity) 0,42 0,38 0,46 0,41
Kesinlik(Precision) 0,60 0,59 0,63 0,59
Duyarhlik (Recall) 0,88 0,90 0,90 0,93
F-Skor(F-Measure) 0,71 0,71 0,74 0,72
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.29 0,27 0.36 0,29
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2. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol| 57 | 15 2 sol| 65 | 7
z z
3 | Sag| 42 | 30 B | Sag| 52 | 20
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 59 13 E Sol | 46 26
z z
B |Sag| 53 | 19 B | Sag | 41 | 31

Cizelge 4.23 Denek-2, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,53 0,54 0,60 0,59
Duyarhhik(Sensitivity) 0,63 0,81 0,79 0,90
Ozgiilliik(Specificity) 0,43 0,26 0,41 0,43
Kesinlik(Precision) 0,52 0,52 0,57 0,55
Duyarhlik (Recall) 0,63 0,82 0,79 0,90
F-Skor(F-Measure) 0,57 0,64 0,66 0,69
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.07 0,08 0.21 0,18
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3. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 71 1 E Sol | 72 0
2 z
3 | sag| 0 72 3 | Sag| O 72
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
X sl | 72 | 0 X sl | 67 | 5
2 2
B | Sag| 0 72 3 | Sag| 3 69

Cizelge 4.24 Denek-3, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,94 1 0,99 1
Duyarhhik(Sensitivity) 0,93 1 0,98 1
Ozgiilliik(Specificity) 0,96 1 1 1
Kesinlik(Precision) 0,93 1 1 1
Duyarhlik (Recall) 0,94 1 0,98 1
F-Skor(F-Measure) 0,94 1 0,99 1
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.88 1 0.98 1
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4. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
X 1sol| 72 | 0 X lsol | 70 | 2
z z
3 | Sag| 71 1 3 | Sag | 58 14
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 [ sol | 57 | 15 2 sol | 1 71
z 2
B | Sag| 50 | 22 3 | Sag| 3 69

Cizelge 4.25 Denek-4, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,48 0.55 0,51 0.58
Duyarhhik(Sensitivity) 0,01 0,79 1 0.97
Ozgiilliik(Specificity) 0,95 0.30 0.01 0.96
Kesinlik(Precision) 0,25 0.53 0.50 0.54
Duyarhlik (Recall) 0,01 0.79 1 0.97
F-Skor(F-Measure) 0,03 0.63 0,67 0.7
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) -0.02 0.1 0.01 0.16
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4. BULGULAR VE TARTISMA

5. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
X 1sol| 72 | 0 Xl sol | 68 | 4
O O
=4 =4
3 | sag| 65 7 3 | Sag | 60 12
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 lsol| 63 | 9 = sl | 56 | 16
O O
=4 =4
3 | Sag | 55 17 3 | Sag | 54 18

Cizelge 4.26 Denek-5, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,51 0.55 0,55 0.55
Duyarhhk(Sensitivity) 0,77 0,88 1 0.94
Ozgiilliik(Specificity) 0,26 0.24 0.1 0.25
Kesinlik(Precision) 0,50 0.53 0.52 0.53
Duyarhlik (Recall) 0,78 0.88 1 0.94
F-Skor(F-Measure) 0,61 0.66 0,69 0.68
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.03 0.11 0.11 0.11
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6. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol 12 60 E Sol 14 58
O O
=4 =4
3 | sag| 8 64 3| Sag| 9 63
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol 15 57 5 Sol | 26 46
O O
=4 ~
3 |Sag| © 66 3 | sag | 31 41

Cizelge 4.27 Denek-6, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,46 0.56 0,53 0.54
Duyarhhik(Sensitivity) 0,36 0,20 0,17 0.19
Ozgiilliik(Specificity) 0,56 0.91 0.89 0.56
Kesinlik(Precision) 0,45 0.71 0.6 0.60
Duyarhlik (Recall) 0,36 0.20 0,16 0.19
F-Skor(F-Measure) 0,40 0.32 0,26 0.29
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) -0.07 0.13 0.05 0.07
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4. BULGULAR VE TARTISMA

7. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 70 2 E Sol | 71 1
O O
=4 =4
3 | Sag| 46 | 26 3 | Sag| 50 | 22
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
5 Sol | 71 1 E Sol 64 8
O O
=4 =4
3 | Sag | 53 19 B | Sag| 52 | 20

Cizelge 4.28 Denek-7, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,58 0.63 0,66 0.64
Duyarhhk(Sensitivity) 0,88 0,98 0,97 0.98
Ozgiilliik(Specificity) 0,27 0.26 0.36 0.28
Kesinlik(Precision) 0,55 0.57 0.60 0.58
Duyarhlik (Recall) 0,88 0.98 0,97 0.98
F-Skor(F-Measure) 0,68 0.72 0,74 0.73
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.16 0.25 0.33 0.29
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8. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 68 4 E Sol | 66 6
O O
=4 =4
3 | sag| 5 | 67 B |Sag| 4 | 68
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
5 Sol 70 2 E Sol 71 1
O O
=4 =4
B | Sag | 11 61 3 | Sag | 17 | 55

Cizelge 4.29 Denek-8, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,88 0.91 0,94 0.93
Duyarhhik(Sensitivity) 0,98 0,97 0,94 0.92
Ozgiilliik(Specificity) 0,76 0.84 0.93 0.76
Kesinlik(Precision) 0,80 0.86 0.93 0.94
Duyarhlik (Recall) 0,98 0.97 0,94 091
F-Skor(F-Measure) 0,88 0.92 0,93 0.92
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.75 0.82 0.88 0.86
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4. BULGULAR VE TARTISMA

9. Denek - Elliptik

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol 28 44 E Sol 38 34
o o
=4 =4
3 | sag| 13 59 3 | Sag | 21 51
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
5 Sol 29 43 E Sol 32 40
o o
=4 =4
3 | Sag | 14 58 3 | Sag | 21 51

Cizelge 4.30 Denek-9, Elliptic filter ile elde edilen basar1 performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,57 0.60 0,60 0.62
Duyarhhk(Sensitivity) 0,44 0,40 0,38 0.53
Ozgiilliik(Specificity) 0,70 0.80 0.81 0.70
Kesinlik(Precision) 0,60 0.67 0.68 0.64
Duyarhlik (Recall) 0,44 0.40 0,38 0.52
F-Skor(F-Measure) 0,51 0.50 0,49 0.58
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.15 0.21 0.21 0.24
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Cizelge 4.31 Elliptic filtre ile elde edilen basar1 performanslart ortalamalart

k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)

Dogruluk(Accuracy) 0,62 0,66 0,67 0,68
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,24 0,33 0.34 0,36

Elliptik filtresi ile biitiin denekler iizerinden elde edilen ortalama sonuglar
Cizelge 4.30°da gosterilmistir. Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina gore, biitiin
siiflandirma algoritmalarinin performanslarinda, iki sinif arasinda orta derecede bir
uyusma oldugu gozlenmektedir. Diger filtre sonuglarinda oldugu gibi SVM ve LDA gibi
lineer siiflandirma algoritmalarinin performanslarinin diger non-lineer algoritmalardan

daha tistlin oldugu dikkat cekmektedir.

4.6 Adaptif Filtre Ile Filtrelenen 9 Denegin Verilerinin, SVM, LDA,
Naive Bayes ve KNN Algoritmalarina Gore Basar1 Performanslar:

Calismanin bu boliimiinde, 9 denegin her bir denemesinin her bir kanali, adaptif
RLS filtresi kullanilarak ayr1 ayr1 temizlenmistir. Her bir denemenin 22 kanallik verisi
ayr1 ayrt adaptif filtrenin birincil girisine, her bir denemenin EOGI verisi de adaptif
filtrenin referans girisine uygulanmistir. Veriler temizlendikten sonra 751x22x144
boyutlarinda bir matris elde edilmistir. Bu ¢ok boyutlu matriste, 751, 3 saniyenin 6rnek
sayisini, 22, kanal sayisini, 144, deneme sayisini temsil edecek sekilde olusturulmustur.
Bu asamadan sonra her bir denemenin 22 kanal bilgisi CSP algoritmasina giris olarak
verilmigtir. CSP algoritmasinin ¢ikisinda, 144x4 boyutlarinda bir 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Yani 144 deneme sayisini, 4 6znitelik vektoriinii temsil edecek sekilde bir ¢ikig
elde edilmistir. Bu 6znitelik vektorleri ayr1 ayr1 SVM, LDA, Naive Bayes ve KNN
simiflandirma algoritmalarmin girislerine uygulanarak kappa, accuracy, precision,
sensitivity, F-Score, specificity gibi performans kriterlerine gore basarim sonuglari elde
edilmistir. Her bir denegin konfiizyon matrisi siniflandiricilara gore ayrica tablolar ile
gosterilmistir. 9. denemenin sonunda, 9 denegin ortalama basarim performanslari
simiflandirici bazinda ayrica tablolanmigtir. Bu sekilde, adaptif RLS filtresinin

simiflandiricilar bazinda en yiiksek ortalama performans degerleri tablo ile yansitilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

1. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM)
TAHMIN
Sol | Sag
< 1 Sol | 55 | 17
o
&
3 | Sag | sl 21
Konfuzyon M.(NB)
TAHMIN
Sol | Sag
5 Sol | 10 62
o
&
3 | Sag| 16 56

Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN

Sol | Sag

E Sol | 50 | 22
o
&

3 | Sag| 42 30

Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN

Sol | Sag

E Sol | 39 33
o
&

3 | Sag| 40 | 32

Cizelge 4.32 Denek-1, RLS algoritmas: ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,49 0.45 0,52 0.55
Duyarhhik(Sensitivity) 0,54 0,13 0,76 0.69
Ozgiilliik(Specificity) 0,44 0.77 0.29 0.44
Kesinlik(Precision) 0,49 0.38 0.51 0.54
Duyarhlik (Recall) 0,54 0.13 0,51 0.69
F-Skor(F-Measure) 0,51 0.20 0,76 0.60
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) -0.01 -0.08 0.05 0.11
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2. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

E Sol 12 60 E Sol | 41 31
O O
=4 =4

3 | sag| 8 64 B | Sag | 27 | 45

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

5 Sol | 20 52 E Sol 15 57
z z

g Sag | 20 52 5 Sag | 14 58

Cizelge 4.33 Denek-2, RLS algoritmas: ile elde edilen basar1 performanslart

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,50 0.5 0,52 0.59
Duyarhhik(Sensitivity) 0,20 0,27 0,16 0.56
Ozgiilliik(Specificity) 0,80 0.72 0.88 0.80
Kesinlik(Precision) 0,51 0.5 0.6 0.60
Duyarhlik (Recall) 0,20 0.27 0,16 0.56
F-Skor(F-Measure) 0,29 0.35 0,26 0.58
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.01 0 0.05 0.19
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3. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2 sol| 66 | 6 2 sol| 66 | 6
z z
B | Sag | 9 63 B | Sag | 9 63
&) g &)
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 64 8 E Sol 65 7
z z
= | Sag | 13 59 = 1 Sag | 19 | 53
&) g &)

Cizelge 4.34 Denek-3, RLS algoritmas: ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,81 0.85 0,89 0.89
Duyarhhik(Sensitivity) 0,90 0,88 0,91 091
Ozgiilliik(Specificity) 0,73 0.81 0.88 0.73
Kesinlik(Precision) 0,77 0.83 0.88 0.88
Duyarhlik (Recall) 0,90 0.88 0,91 0.91
F-Skor(F-Measure) 0,83 0.85 0,89 0.89
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.63 0.70 0.79 0.79
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4. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

X1 sol| 3 | 69 < Sol | 4 | 68
2 z

3 | sag| 2 70 3 | Sag| 5 67

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

E Sol | 20 52 E Sol | 22 50
z 2

B |Sag| 29 | 43 B |Sag| 22 | 50

Cizelge 4.35 Denek-4, RLS algoritmas: ile elde edilen basar performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,5 0.43 0,50 0.49
Duyarhhik(Sensitivity) 0,30 0,27 0,04 0.05
Ozgiilliik(Specificity) 0,69 0.59 0.97 0.69
Kesinlik(Precision) 0,5 0.40 0.06 0.44
Duyarhlik (Recall) 0,30 0.27 0,04 0.05
F-Skor(F-Measure) 0,37 0.33 0,07 0.09
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0 -0.12 0.01 -0.01
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4. BULGULAR VE TARTISMA

5. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 72 0
o
&
3 | Sag| 72 0
Konfuzyon M.(NB)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 72 0
o
&
3 | Sag| 72 0

Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN

Sol | Sag

X 1sol| 72 | 0
o
&

g Sag | 72 0

Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN

Sol | Sag

E Sol | 69 3
o
&

3 | Sag | 65 7

Cizelge 4.36 Denek-5, RLS algoritmas: ile elde edilen basar1 performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,52 0.5 0.5 0.5
Duyarhlik(Sensitivity) 0,95 1 1 1
Ozgiilliik(Specificity) 0,09 0 0 0.09
Kesinlik(Precision) 0,51 0.5 0.5 0.5
Duyarhlik (Recall) 0,95 1 1 1
F-Skor(F-Measure) 0,66 0.66 0.66 0.66
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.05 0 0 0
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6. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 24 | 48
o
&
3 | sag| 33 39
Konfuzyon M.(NB)
TAHMIN
Sol | Sag
E Sol | 71 1
o
&
3 | Sag| 70 2

Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN

Sol | Sag

< | Sol | 23 | 49
o
&

3 | Sag| 23 49

Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN

Sol | Sag

% sol| 22 | 50
o
&

3 | Sag | 21 51

Cizelge 4.37 Denek-6, RLS algoritmas: ile elde edilen basar performanslari

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,50 0.50 0,43 0.5
Duyarhhik(Sensitivity) 0,30 0,98 0,33 0.31
Ozgiilliik(Specificity) 0,70 0.02 0.54 0.70
Kesinlik(Precision) 0,51 0.50 0.42 0.5
Duyarhlik (Recall) 0,30 0.98 0,33 0.31
F-Skor(F-Measure) 0,38 0.66 0,37 0.38
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.01 0.01 -0.1 0
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7. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
L lsa| 2| 0 2 lso| 2| 0
z z
= | Sag | 65 7 = | Sag | 65 7
&) g &)
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
5 Sol | 59 13 E Sol | 54 18
z z
= 1 Sag | 43 | 29 = | Sag | 51 21
&) g &)

Cizelge 4.38 Denek-7, RLS algoritmas: ile elde edilen basari performanslar

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,52 0.61 0,54 0.55
Duyarhlik(Sensitivity) 0,75 0,81 1 1
Ozgiilliik(Specificity) 0,29 0.40 0.09 0.29
Kesinlik(Precision) 0,51 0.57 0.52 0.52
Duyarhlik (Recall) 0,75 0.81 1 1
F-Skor(F-Measure) 0,61 0.67 0,68 0.68
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.04 0.22 0.09 0.09
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8. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

2 lsol| 67 | 5 X | sol | 68 | 4
z z

3 | sag| 3 69 3 | Sag | 4 68

Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)

TAHMIN TAHMIN

Sol | Sag Sol | Sag

2 | sol | 66 6 2 Isol| 62 | 10
z 2

3 | Sag| 3 69 3 | Sag| 2 70

Cizelge 4.39 Denek-8, RLS algoritmas: ile elde edilen basar1 performanslart

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,91 0.93 0,94 0.94
Duyarhhik(Sensitivity) 0,86 0,91 0,93 0.94
Ozgiilliik(Specificity) 0,97 0.95 0.95 0.97
Kesinlik(Precision) 0,96 0.95 0.95 0.94
Duyarhlik (Recall) 0,86 0.91 0,93 0.94
F-Skor(F-Measure) 0,91 0.93 0,94 0.94
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.83 0.88 0.89 0.89
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9. Denek - Adaptif RLS

Konfuzyon M.(SVM) Konfuzyon M.(LDA)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
2l so| 67 | s 2 sol| 69 | 3
O O
=4 =4
3 | Sag | 26 46 3 | Sag | 34 38
Konfuzyon M.(NB) Konfuzyon M.(k-NN)
TAHMIN TAHMIN
Sol | Sag Sol | Sag
E Sol | 52 20 5 Sol | 51 21
O O
=4 ~
S | Sag| 23 | 49 3 | sag | 31 41

Cizelge 4.40 Denek-9, RLS algoritmas: ile elde edilen basar1 performanslart

k-NN NB SVM LDA
Dogruluk(Accuracy) 0,63 0.70 0,78 0.74
Duyarhhik(Sensitivity) 0,70 0,72 0,93 0.95
Ozgiilliik(Specificity) 0,56 0.68 0.63 0.56
Kesinlik(Precision) 0,62 0.69 0.72 0.66
Duyarhlik (Recall) 0,70 0.72 0,93 0.95
F-Skor(F-Measure) 0,66 0.70 0,81 0.78
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0.27 0.40 0.56 0.48

Cizelge 4.41 RLS algoritmas: ile biitiin denekler iizerinden elde edilen ortalama basar1 performanslari

Adaptif filtre k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)
Dogruluk(Accuracy) 0,59 0,60 0,62 0,64
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,20 0,22 0.29 0,31
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Adaptif RLS filtresi ile biitiin denekler iizerinden elde edilen ortalama sonuclar
Cizelge 4.40°ta gosterilmistir. Cizelge 3.2°deki kappa skor durumlarina goére LDA ve
SVM smiflandirma algoritmalarinin performanslarinda, iki sinif arasinda orta derecede
bir uyusma oldugu gozlenmektedir. Diger filtre sonuclarinda oldugu gibi SVM ve LDA
gibi lineer smniflandirma algoritmalarinin  performanslarinin  diger non-lineer

algoritmalardan daha iistlin oldugu dikkat ¢ekmektedir.

4.7 Farkl 4 filtre ile elde edilen ortalama siniflandirma performanslari

Cizelge 4.42 4 filtre ile elde edilen ortalama siniflandirma performanslari

Chebsheyv type 1 k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)
Dogruluk(Accuracy) 0,62 0,67 0,68 0,69
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,24 0,35 0.36 0,37

Chebsheyv type 2 k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)
Dogruluk(Accuracy) 0,67 0,68 0,72 0,71
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,38 0,40 0.43 0,42

Elliptic filtre k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)
Dogruluk(Accuracy) 0,62 0,66 0,67 0,68
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,24 0,33 0.34 0,36

Adaptif filtre k-NN(ort) NB(ort) SVM(ort) LDA(ort)
Dogruluk(Accuracy) 0,59 0,60 0,62 0,64
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 0,20 0,22 0.29 0,31

Cizelge 4.41°de, 9 denek icin kullanilan biitiin filtrelerin ortalama siniflandirma
performanslar1 gdsterilmistir. Chebyshev II filtresi SVM ile %72 ortalama siniflandirma
performansiyla biitiin filtrelere kiyasla en yiiksek sonuglara ulagsmigtir. Chebyshev 1
filtresi en yiiksek siniflandirma performansini, %69 ortalama smiflandirma
performansiyla LDA smiflandiricist ile elde etmistir. Elliptic filtre %68 ortalama
siiflandirma performansint %68 ile elde etmistir. Adaptif filtre, %64 ortalama
siiflandirma performansinit LDA kombinasyonuyla elde etmistir. Cizelge 4.40°a bakarak
siiflandirict bazinda en yliksek performansin lineer siniflandiricilara(SVM ve LDA) ait
oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Naive Bayes ve k-NN algoritmasi lineer siniflandiricilara

gore daha diisiik performans gostermistir. Cizelge 4.40°ta belki de en ¢ok dikkat edilen

81



4. BULGULAR VE TARTISMA

noktalardan biri adaptif filtrenin diger smiflandiricilara gore diisiik performans
sergilemesidir. Bunun 6nemli nedenlerinden biri motor hareket hayali bilgisinin 7.5-30
Hz arasinda olmasidir. Yiiksek performans elde edebilmek i¢in yapilan bant geciren filtre
kalibrasyonlarinda en yiiksek performans sonuglari, 7.5 Hz ile 21 Hz araligina kalibre
edilen bant gegiren filtrelerden elde edildi. Bu aslinda motor hareket hayali bilgisinin 7.5-
30 arasinda olmasini teyit eder niteliktedir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da 6rnek bir sol el ve
sag el motor hareket hayalinin frekans gii¢c yogunluklar1 ¢izdirilmistir. Her iki ¢izelge de
de adaptif filtrenin EOG sinyalini temizledigi goriilebiliyor. Fakat adaptif filtrenin 30 Hz
tizerindeki frekanslar1 baskilamadig1 ve adaptif filtre ile temizlenen sinyalin 30-130 Hz
araliginda frekans bilesenlerine sahip oldugu goriiliiyor. Yapilan bant geciren filtre
kalibrasyonlarindan anlagilacagi gibi 30 Hz tlizerindeki frekans bilesenleri genel anlamda

siiflandirma performansini diistirecek niteliktedir.

250 T T T T T T

Adaptive(RLS)
Chebyshev ll(sol3)

Ham sinyal(SolEEG2)
EOG sinyali

200 - 1

150 H 4

100 H =

Frequency Power(dB)

50 [~

ol e e e T NI D %, e
0 20 40 60 80 100 120 140
Frekans(Hz)

Sekil 4.9 Ornek sol el motor hareket hayalinin C3 kanalinin frekans

giicli yogunlugu
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1400 T T T T T T

Adaptive(RLS)
Chebyshev ll(sag1)
Sag1 Ham Sinyal
EOG sinyali

1200

1000 |- 1

600 [~ B

Frequency Power(dB)

400 .

200 - n .

_AWW
0
0 20 40 60 80 100 120 140
Frekans(Hz)

Sekil 4.10 Ornek sag el motor hareket hayalinin C3 kanalimn frekans

gilici yogunlugu

Cizelge 4.43 En yiiksek smiflandirma performanslar1 kombinasyonlari

Accuracy(%) Kappa

1. Denek 80  (cheblI+LDA) 0.60
2. Denek 61  (chebll + LDA) 0.22
3. Denek 100  (elliptic + LDA) 1

4. Denek 60  (chebll + SVM) 0.19
5. Denek 58 (chebl + NB) 0.15
6. Denek 57 (chebl + NB) 0.13
7. Denek 72 (chebll + LDA) 0.43
8. Denek 94 (chebll + SVM) 0.88
9. Denek 80  (Chebll +SVM) 0.60
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Cizelge 4.44 En yiiksek simiflandirma performansi(Elliptic filtre, 3. Denek)

k-NN(%) | NB(%) | SVM(%) | LDA(%)
Dogruluk(Accuracy) 94 100 99 100
Duyarhlik(Sensitivity) 93 100 98 100
Ozgiilliik(Specificity) 96 100 100 100
Kesinlik(Precision) 93 100 100 100
Duyarhhk (Recall) 94 100 98 100
F-Skor(F-Measure) 94 100 99 100
Kappa Skor(Kappa Skor Metric) 88 100 98 100

Cizelge 4.43°te her bir denege ait filtre-siniflandirict kombinasyonlarinin en
yiiksek performans degerleri gosterilmistir. 3. Denek, 10-20 Hz elliptik filtre
kalibrasyonu ve LDA siniflandiricisiyla %100°lik bir dogruluk oranina yiikselmistir.
Ayrica belirtilen frekans kalibrasyonu ile 3. Denek {izerinde Naive Bayes siniflandiricisi
da %100’liik dogruluk performans: gostermistir. 3. Denek ile ilgili elliptik filtre sonuglar
Cizelge 4.44°te gosterilmistir. Bu oranlar, ¢alismada yapilan biitiin varyasyonlardan en

basarili performanslaridir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, sag ve sol motor hareket hayalinin, EEG verileri {izerinde olusan
etkilerini tespit etme amaciyla gerceklestirilmistir. Ayrica, EOG verileri kullanilarak
temizlenen adaptif filtreler ve non-adaptif filtreler ile temizlenen EEG verilerinin
siiflandirma sonuglarina mukayesesi amaglanmistir.

Adaptif filtre olarak RLS algoritmasi ve bant gegiren filtre olarak Chebyshev 1,
Chebyshev 2 ve Elliptik filtreleri secilmistir. Bu filtrelemelerden elde edilen veriler
Oznitelik ¢ikarma yontemi olan CSP algoritmasina giris olarak uygulanmistir. Her bir
denemenin 22 kanali CSP algoritmasina girig olarak verilmistir. CSP algoritmasinin
cikisinda her bir deneme i¢in 4 6znitelik vektorii elde edilmistir. Elde edilen bu 6znitelik
vektorleri k-NN, Naive Bayes, SVM ve LDA simiflandirma algoritmalarinin girisine
uygulanmigtir. Smiflandirma sonuglari, Dogruluk(Accuracy), Kappa Skor(Kappa),
Duyarlilik(Sensitivity), Kesinlik(Precision), Ozgiilliik(Specificity), F-Skor(F-Score)
performans kriterlerine gore degerlendirilmistir.

9 denegin ortalama performans: dikkate alindiginda, en yiliksek performans
ortalamasini, %72’lik dogruluk performansi ve %43’liikk kappa skoru ile chebyshev
2+LDA smiflandiricisi  kombinasyonu gosterdi. Simiflandirict bazinda ortalama
basarimlarda LDA ve SVM, k-NN ve Naive Bayes’ten daha yiiksek performans sergiledi.
3. denek iizerinde elliptik filtre ve LDA kombinasyonu %100 dogruluk oran1 ve 1 kappa
skoru ile en yiiksek basarimi gosterdi. RLS adaptif filtresi ile yapilan sonuglarin diger
filtrelere gore daha diisiik oldugu gozlendi.

Sonuglardan da anlagilacagi lizere, sag ve sol motor hareket hayalini tespitte, non-
adaptif filtreler ile yapilan uygulama, adaptif filtre ile yapilan uygulamadan daha iyi
sonuglar vermistir. Ciinkii motor hareket hayali bilgisi frekans araliginin tizerindeki etki
aralig1 8-30 Hz oldugu bilinmektedir. Bu araligin belli olmasi ve non-adaptif filtre i¢in
kesim frekansi bolgesi bilindigi i¢in non-adaptif filtre kullanim imkani olusmaktadir. Bu
gerekceden Otiirii, yapilan g¢aligmamizda, non-adaptif filtre ile yapilan uygulama
sonuglari, adaptif RLS filtresi uygulama sonuglarma gore daha iyi sonuglar vermektedir.
Bu sonuglara gore kesim frekanslar1 belli olmayan giiriiltiileri gidermede adaptif filtreler

Onerilebilir.
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