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EEG TEMELLI YENILIKCi DHGUP- P300 HiBRIT HECELEYICi
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismanai:
Do¢. Dr. Ahmet Resit KAVSAOGLU
Aralik 2023, 85 sayfa

Bu tez ¢aligsmasinda farklt EEG kontrol sinyalleri ile 3 farkli beyin- bilgisayar arayiiz
ortami tasarlanmistir. Bunlardan ilki Kolay Ekran P300 Heceleyicidir. Bu ¢alisma,
geleneksel P300 heceleyicilerle karsilagtirildiginda daha az uyaran sunumu kullanarak
ve kelime goriintiileme siirecini hizlandirarak, yenilik¢i bir beyin-bilgisayar arayiizii
olan Kolay Ekran P300 Heceleyicinin 30 denek iizerinde gergeklestirilen ¢evrimdisi,
cevrimi¢ci ve kelime yazma uygulamalarini igermektedir. Kolay Ekran P300
Heceleyici’nin 7x7’lik gorsel uyaran matrisi, basarili kelime gdsterimi igin gereken
ortalama siireyi 4.53 dakikadan 1.31 dakikaya indirgemektedir. Bu sistem, ilk karakter
algilandiktan sonra 20 kelimeyi dogrudan ekranda goriintiileyebilmekte ve kelimelerin
zenginligi nedeniyle avantaj saglamaktadir. Bu sistem, dakikada yazdirilan karakter
sayisint (OCM) 5.62°ye ve dogruluk oranin1 % 94.56’ya cikararak literatiirdeki en

avantajli heceleyici olma konumuna sahip bir arayiiz sunmaktadir.



Tez kapsaminda gerceklestirilen ikinci ¢alismamizda farkli uygulamalarda
kullanilabilir, taginabilir, 500 Hz’e kadar gorsel uyaran sunabilir bir Duragan Hal
Gorsel Uyarilmis Potansiyel (DHGUP) kaynagi tasarlanmistir. Calismada, verimlilik
acisindan kirmizi renkte ve LED kaynakli bir uyaran tercih edilmis ve bu uyaran
kaynaklar1 siitun seklinde tasarlanmistir. Bu DHGUP kaynagi, hem seyyar
uygulamalarda hem de sabit uygulamalarda kullanilabilir. Ayrica, géz takip cihazi
entegrasyonu ile hem okiiler kaslar1 zayiflamis hastalar i¢in kullanim kolayligi
saglanmis hem de DHGUP deneyimi olmayan bireyler i¢in odaklanma kolayligi
sunulmustur. LED kaynagi kullanimi, gorsel secicilige katkida bulunmasi, uyaran
kaynag1 sayisinin uygun olmasi ve farkli BBA’lara uyarlanabilir olmasi1 gibi 6zellikleri

bu sistemin avantajlari olusturur.

Tez kapsaminda gergeklestirilen iiiincii ¢alismada ise, P300 OIP ve DHGUP’nin
dezavantajlarini birbirlerinin avantajl taraflariyla gidererek hizli, evrensel ve verimli
bir heceleyici tasarlamak amaglanmistir. Bu kapsamda, daha az sayida farkli harmonik
frekansta DHGUP belirlenerek ve uyaran sunumu LED ile gergeklestirilerek bir beyin-
bilgisayar arayiizii olusturulmustur. Benzer ¢aligmalarla yapilan karsilagtirmada, bu
calismanin digerlerine gore ¢esitli avantajlara sahip oldugu belirtilmistir. Calisma,
DHGUP ve P300 OIP kullanimi konusunda yeni bir yaklagim sunmakta ve bu alandaki

mevcut teknolojileri gelistirmeyi hedeflemektedir.

Bu tez igerigine bagl olarak Karabiik Universitesi Rektorliigii Girisimsel Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan 2021/764 Nolu Karar ile amag, gerekge,
yaklagim ve yontemle ilgili agiklamalar1 agisindan etik olarak uygun olduguna karar

verilmistir.

Anahtar Sozciikler : Beyin-Bilgisayar  Arayiizii, Elektroensafalografi, P300,
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In this thesis, 3 different brain-computer interface environments were designed with
different EEG control signals. The first of these is the Easy Display P300 Speller. This
study includes offline, online, and word writing applications of the Easy Screen P300
Speller, an innovative brain-computer interface, on 30 subjects, using less stimulus
presentation and speeding up the word display process compared to traditional P300
spellers. The 7x7 visual stimulus matrix of the Easy Screen P300 Speller reduces the
average time required for successful word display from 4.53 minutes to 1.31 minutes.
This system can display 20 words directly on the screen after the first character is
detected, which is advantageous due to the richness of the words. This system provides
an interface that increases the number of characters printed per minute (OCM) to 5.62
and the accuracy rate to 94.56%, making it the most advantageous speller in the

literature.
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In the second study carried out within the scope of the thesis, a portable Steady State
Visual Evoked Potentials (SSVEP) source that can be used in different applications
and can provide visual stimuli up to 500 Hz was designed. In the study, a colored and
LED source stimulus was preferred for efficiency, and these stimulus sources were
designed as columns. This SSVEP source can be used in both mobile and stationary
applications. In addition, with the integration of the eye tracker, both ease of use for
patients with weakened ocular muscles and ease of focusing for individuals who do
not have SSVEP experience are provided. The advantages of this system include the
use of LED sources, its contribution to visual selectivity, the appropriate number of
stimulus sources, and its adaptability to different BCls.

The third study conducted within the scope of the thesis aimed to design a fast,
universal, and efficient speller by overcoming the disadvantages of P300 ERP and
SSVEP with the advantages of each other. In this context, a brain-computer interface
was created by determining SSVEP at fewer harmonic frequencies and using LED
stimulus presentation. In a comparison with similar studies, it was stated that this study
has several advantages over others. The study presents a new approach to using SSVEP
and P300 ERP and aims to improve the existing technologies in this field.

Depending on the content of this thesis, Karabiik University Rectorate Non-Invasive
Clinical Research Ethics Committee has decided that it is ethically appropriate in terms
of its explanations regarding the purpose, justification, approach and method with
Decision No. 2021/764.

Key Words : Brain-Computer Interface, Electroencephalography, P300,
SSVEP.
Science Code 192514
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BOLUM 1

GIRIS

Insan pekgok sistemlerin bir araya gelmesiyle gevresinde varlik gdsteren suurlu bir
canhidir. Bu sistemleri suuruyla kontrol ederek ¢evresel ihtiyaclarini giderir ve diger
insanlarla sosyal baglar kurar. Insani organlardan olusan bu sistemlerin tam ve
kusursuz olmasi sistemlerin istenilen sekilde isletilmesine neden olur. Bu sistemlerden
herhangi birinin kusurlu olmasi1 ise kontroliin istenilen diizgilinliikte olmasini
engelleyerek ihtiyaclarin giderilmesinde ve sosyallesmede insan icin biiyiik sikintilara
yol acacagi agik¢a goriilmektedir. Hatta bu durumdaki insanlar toplumda engelli

olarak nitelendirilmektedir [1].

Engelli bireylerin  viicutlarindaki sistemleri istenen diizgiinliikte kontrol
edememelerinde viicudun kontrol elemanlarindan sayilabilecek ¢izgili kaslar ve sinir
yolaklarinin gorevlerini yerine getirememeleri durumu vardir [2]. Bu durum ise hem
cevreyle ve toplumla bireyin iliskisini zedeler, hem de birey kisisel ihtiyaclarin
karsilayamaz. Ornegin ¢izgili kaslarin1 aktif kullanamayan bir ALS hastasinin zamanla
konugsamamasindan dolay1 ¢evresiyle irtibatinin kesilmesi, bacaklarina sinirsel ileti
gelmedigi icin yiirliyememesi, ellerindeki kaslarinin zamanla zayiflamasindan dolay1
kisisel bakimlarin1 yapamamasi gibi durumlar ortaya ¢ikar. Bu gibi problemlerin
giderilmesi i¢in de ya hastaligin tedavisi gereklidir, yada farkli asistanlarla ¢oziim

tiretilmelidir [3].

Amyotrofik lateral skleroz (ALS), multipl skleroz (MS), kas distrofisi, beyin veya
omurilik zedelenmesi, serebral palsi, beyin sap1 felci, kas yetersizligi gibi ¢izgili
kaslarin kayiplarinin oldugu veya sinirsel iletimin bozuldugu durumlarda hastaliklarin
ilerleme hizinin tedavilerin etkinligini bastirmasi halinde farkli ¢éztimler tiretilmelidir

ki hasta veya engelli birey normal bir insanin yapabildigi aktiviteleri yapabilsin ve



normal bir insan gibi sosyallesebilsin [2]. Beyin- bilgisayar arayiizii (BBA) denen

biyomedikal sistemler bu tip problemler i¢in ¢6ziim olarak ortaya atilmistir.

Beyin- bilgisayar arayiizleri viicutta sadece beyin sinyallerinin kaydi ile elde edilen
verilerin bilgisayarlarda matematiksel metotlara gore islenmesiyle istenen komutlarin
gerceklestirildigi sistemlerdir. Islenen verilerin kaynagmnin yalnizca beyin olmast,
viicuttaki ¢izgili kaslarin kullanilmasina ihtiya¢ birakmamaktadir. ideal bir beyin-
bilgisayar arayiizl ile insan sadece beyinden alinan verileri kullanarak istedigi yere
tekerlekli sandalyeyi yonlendirerek gidebilir, heceleyici beyin- bilgisayar arayiizleri
yardimiyla diisiincelerini bilgisayar ekraninda yazdirabilir veya hoporlerler
araciligiyla seslendirebilir, robotik kollar yoneterek kendi kollariyla yapabilecegi

islevleri yapabilir [4].

Bu tez caligmasi kapsaminda ¢izgili kaslarini kullanamayan hasta ve engelli bireyler
icin farkli beyin- bilgisayar araylizii tasarimlar1 yapmak amaglanmistir. Bu amag

dogrultusunda literatiire agagida belirtilen katkilar saglanmistir:

e EEG temelli beyin- bilgisayar arayiizlerini kontrol uygulamalar
perspektifinden degerlendiren bir derleme makalesi uluslararasi bir dergide

yayinlanarak SCI-E dergilerden atif almistir [5].

e  Yenilik¢i bir P300 heceleyici beyin- bilgisayar arayiizii tasarlanmig, 30 denek
iizerinde ¢evrimdisi, ¢cevrimici ve kelime yazma uygulamalart ile gosterilmis
ve literatiire katki saglamak amaciyla SCI-E kapsaminda bir dergide bilimsel

makale seklinde yaymlanmistir [6].

Duragan hal gorsel uyaran potansiyel (DHGUP) sinyallerini EEG verilerinde dedekte
edebilmek i¢in Eye Tracker g6z takip cihazini da kullanarak yeni bir sinyal alma
ortami olusturulmustur. Ayrica bu sinyal alma ortami 7 farkli sabit frekansta 5 Hz’den
500 Hz’e kadar uyaran sunumu yapabilen, monitore uyarlanabilen, analog, tasinabilen
serit LED kaynakli bir DHGUP uyaran sistemidir.



Tez calismast su sekilde tanzim edilmistir; Boliim1’de Tez konu baglig: ile alakali
aciklamalar referanslar ile iligskilendirilerek aktarilmis ve tez ¢alismasinin literature
katkisindan bahsedilmistir. Bolim 2’de beyin-bilgisayar arayiizii sistemlerinin
amaclarindan, kullanim yerlerinden, tasarim asamalarindan ve gelismelerinden
bahsedilmistir. Boliim 3’te tasarlanan Kolay Ekran P300 Heceleyici beyin-bilgisayar
arayiizlinlin igeriginden, tasarim asamalarindan, bu arayiizle yapilan uygulamalardan
ve ¢aligmalardan, daha once literatiirde yapilmis benzer ¢calismalarla kiyaslamalardan

bahsedilmektedir.

Boliim 4’te DHGUP elde etmek i¢in tasarlanan deney ortamindan, analog tasinabilir
DHGUP LED uyaran sisteminin tasarim asamalarindan ve literatiirdeki benzer
calismalarla yapilan kiyaslamalardan bahsedilmistir. Boliim 5’te ise Bolim 3 ve
Boliim 4’teki caligmalarin hibrit sekilde bir araya gelmesiyle tasarlanan yenilik¢i bir
heceleyici beyin- bilgisayar arayiizii tasariminda 6n ¢alismadan bahsedilmistir. Bolim
6’da tiim yapilan ¢aligmalarin degerlendirilmesi ve gelecekte bu ¢aligmalara ne gibi

katkilarda bulunulabilecegi anlatilmistir.



BOLUM 2

BEYIN BiGIiSAYAR ARAYUZU

Bu boliimde beyin- bilgisayar arayliziine (BBA) genis bir ¢erceveden bakilacaktir.
BBA’nin tanim1 yapilacak, BBA’y1 olusturan sinyal kaydetme, sinyali 6n islemden
gecirme, sinyali doniistiirerek 6zellik matrisi olusturma, siniflandirma ve kontrol

uygulamasi asamalarindan bahsedilecektir.

2.1.  BEYIN- BILGISAYAR ARAYUZLERINE KAPSAMLI BIR BAKIS

Beyin- bilgisayar araylizi (BBA), beyinden alinan sinyalleri istenen islevi
gerceklestirmek i¢in yapay bir ¢iktiya doniistiiren ve beyinle ¢evre arasinda devam
eden etkilesimlerin yerini alan sistemdir. Daha basit bir sekilde ifade edilecek olunursa
BBA, beyin sinyallerini yeni ¢ikt1 tiirlerine doniistiiren bir sistemdir [7]. BBA’nin
amaci, sadece beyin sinyallerinin uygun teknolojilere dogrudan komut vermesiyle
Amyotrofik lateral skleroz (ALS), multipl skleroz (MS), serebral palsi, beyin sap1
felci, kas yetersizligi gibi hastaliklara sahip bireylerin hayatlarini olabildigince diizenli
bir sekilde yasamalarina yardimci olmaktir [8]. Bununla beraber néro-ekonomik ve
akilli gevre, ndropazarlama ve reklamcilik, egitim ve kisisel gelisim, oyun ve eglence,

giivenlik ve kimlik dogrulama gibi amaglar i¢in de kullanilir [4].

Beyin bilgisayar arayliz sistemi ile bir komutu gerceklestirmek i¢in birgok islemin
sirastyla yapilmasi gerekir. Bu islemler Sekil 2.1°deki blok diyagramda gosterilmistir.
Korteksten invazif veya invazif olmayan yontemlerle alinan sinyaller, amplifikasyon
ve filtreleme gibi 6n islemlerden gecirilir. Sinyaller daha sonra, siniflandirma igin
yeterli veriye indirgenmek ve doniistiiriillmek tizere 6zellik ¢ikarimina tabi tutulur.
Buradan elde edilen veriler siniflandirma yontemine gore egitimli ya da egitimsiz
olacak sekilde siniflandiriciya yonlendirilir. Siniflandiricidan ¢ikan sonuca gore de

kontrol gerceklestirilir. Boliim 2.2°de beyin- bilgisayar arayiiziiniin bilesenleri alt



basliklar seklinde kapsamlica anlatilacaktir.
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Sekil 2.1. Beyin- bilgisayar arayiiz sistemi asamalart.

2.2. BEYIN- BILGISAYAR ARAYUZU BILESENLERI

2.2.1. Sinyal Kaydi

Beyin- bilgisayar arayiizlerinde yapilacak ilk islem beyin sinyallerini kaydetmektir.
Bunun igin bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler genel olarak invazif ve
invasif olmayan olmak iizere iki gruba ayrilabilir. Invazif yontemlere ECoG,
mikroelektrot dizileri 6rnek olarak verilebilirken invasif olmayan yontemlere 6rnek
olarak ise EEG, fMRI, fNIRS, MEG verilebilir. Cizelge 2.1°de beyin- bilgisayar
arayiizii teknolojilerinde kullanilan sinyal elde etme yontemleri ve bazi 6nemli

ozellikleri yer almaktadir [8,9].



Cizelge 2.1. BBA teknolojilerinde kullanilan beyin sinyali kayit yontemleri [5].

Sinyal Invasif- Uzaysal Zamansal
Sinyal Kayit metodu < Invasif e e e P Tasmabilirlik
Kaynagi Coziiniirliik | Coziiniirliik
Olmayan
Elektroensafalografi : Invasif .
(EEG) Elektriksel Olmayan 10 mm 0.001s Tagmabilir
Elektrokortikografi . Yari o
(EC0G) Elektriksel invasif 1 mm 0.003 s Tagmabilir
Manyetoensafalografi . Invasif
(MEG) Manyetik Olmayan 5mm 0.05s Taginamaz
Pozitron Emisyon . Invasif
Tomogrofisi (PET) Metabolik Olmayan 1 mm 0.2s Tasmamaz
Tek Fotonlu Emisyon )
Bllglsayar_ll_ Metabolik Invasif 1 mm 10 s-30 min Tasmamaz
Tomografisi Olmayan
(SPECT)
Fonksiyonel invasif
Manyetik Rezonans Metabolik Olmavan 1 mm ls Tasmamaz
Gériintiileme (fMRI) Y
Optik Goriintiileme . Invasif "
(fNIRS) Metabolik Olmayan 2 mm ls Tasabilir
Korteks I¢i Noron | g0 ivcel | fnvasif 0.1 mm 0.003s Tagmnabilir
Kaydi

Elektroensefalografi, iyonik aktivite elektrotlarindan kaynaklanan postsinaptik
potansiyellerin amplifikasyon ve filtrelemeye tabi tutularak sistem ¢ikisina
kaydedilmesi islemidir [10]. Sekil 2.2°deki EEG elde etme siireci blok diyagraminda
gosterildigi gibi elektrotlardan alinan sinyaller iglemsel yiikselte¢ ile yiikseltilerek
frekans ekseninde filtrelenir, son yiikselticiden gecirilerek sayisala cevrilir ve yeni
isleve gore analiz edilmek iizere goriintiilenir veya yeni isleve yonlendirilir. EEG,
invasif olmamasi, diger yontemlere gére daha ekonomik ve taginabilir olmasi, kolayca
sagli deri tizerinden sinyal alinabilmesi gibi nedenlerden otiirii beyin bilgisayar

araytizlerinde en ¢ok kullanilan yontemdir [11].
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Sekil 2.2. EEG elde etme siireci blok diyagrami.

EEG ile beyin sinyali kaydinin alinabilmesi i¢in belirli standartlara gore sacl deriye
elektrotlar yerlestirilir. Bu standartlardan en yaygin ve gelenekseli, 1958°de Jasper
tarafindan tasarlanan 10-20 elektrot yerlestirme sistemidir. Bu yerlesim bigiminde bas,
dort standart nokta ile isaretlenmistir. "Nasion", burun; "inion", basin arkasi; sol ve
sag "Preaurikiiler" kulak anlamina gelir, "Nasion" ve "inion" aras1 %10-20-20-20-20
ve %10 olacak sekilde boliiniirek elektrotlar yerlestirilmistir. Diger elektrotlar ise bir
daire olusturacak sekilde bu elektrotlarla birlikte yerlestirilir [12]. Sekil 2.3, 10-20

elektrot sisteminin yerlesim noktalarini géstermektedir.



FPZ FP2
, AF8

AFz AF
re O

F2 4

FRONTAL 2k /

f
F"\\ FC5 FC3 fc1 FCzZ FC2 FCA FCG/"’

7 \c5 € c1 6@ c2 €4 ce/ T8
LEFT fRIGHT
YEMPO‘(A;\I CENTRAL 7J/VE“PORAL

TP7 CPS\ CP3 CP1 CPZ CP2 CP4 /cps P8

/
\ PARIETAL

—_——

—

> =
= OCCIPITAL —

—~—

por PO1 POZ P02 pos
01 oz 02

Sekil 2.3. 10-20 elektrot sisteminin yerlesim noktalari [12].

EEG sistemlerinin kullaniminda, kafa derisi ve elektrot arasindaki boslugu kapatmak
ve elektrot empedansini azaltmak icin iletken jel uygulanmalidir. Bununla birlikte,
kuru elektrotlarin gelistirilmesiyle, iletken jel uygulamasina olan ihtiya¢ ortadan
kalkmig, elektrot uygulama siiresini kisaltarak, pratik olmayan durumlarda
kullanicilarin kablolu ve 1slak elektrot sistemleri i¢cin EEG kaydedilmesine olanak
tanminmustir [13]. Hatta bir kablosuz kuru elektrot sisteminden kaydedilen EEG
verilerinin, geleneksel bir sistemdeki jel elektrotlarla kaydedilen EEG verilerinin
yerini alabilecegi bile iddia edilmistir [14]. Bir EEG sistemi, uV seviyesindeki EEG
sinyallerini algilamak i¢in maksimum 6 pVpp giris giiriiltiisiine maruz kalmalidir. Bu
nominal tepeden tepeye giiriiltii, ortalama karekdk (rms) giiriiltiiye doniistiiriilebilir ve
bu da 0.91 pVrms’lik giiriiltitye neden olur. Sonug olarak, en son teknolojiye sahip
biyopotansiyel yiikseltegler giris i¢in <1 pVrms giiriiltiiyti ve genellikle 0.5-100 Hz
bant genigligini hedefler. Ayrica, 1 / f giiriiltiileri tipik olarak dinamik devre teknikleri

ile azaltilir [15]. Sinyaller bu limitler arasinda filtrelenir ve yiikseltilir.



EEG isaretleri, periyodik olmayan ve siirekli degisen genlik, faz ve frekans
Ozelliklerine sahip oldugundan, anlamli veri elde etmek i¢in uzun siireli 6l¢iimler
gerektirir. Cizelge 2.2°de, osilator sinyali gibi diisiiniildiiklerinde, EEG’nin kapsadigi

frekans bandlar1 ve bu bandlara verilen 6zel isimler birlikte gosterilmistir.

Cizelge 2.2. EEG frekans bandlar1 ve bu bandlara verilen 6zel isimler [16].

EEG Frekans Bant Adi Bant Arahg (Hz)
Delta (5) 05-35
Teta (0) 4-7
Alfa (a) 8-12
Beta (B) 12 - 22
Gamma () 22 - 30

Alfa (o) Dalgalari: Alfa dalgalari, uyanik ve sakin durumdaki insanlarin beyinlerinde,
ozellikle oksipital bolgede, 8-12 Hz frekans ve yaklasik 50 uV genlikle goriillen EEG
dalgalaridir ve yogun dikkat gerektiren faaliyetler sirasinda yerlerini daha yiiksek

frekansli, diisiik genlikli beta dalgalarina birakir [16].

Beta (B) Dalgalarn: Beta dalgalari, insan beyninde 12 Hz’den baslayip 25 Hz’e,
nadiren de 50 Hz’e kadar ulasabilen frekanslarda goriilen dalgalar olup, sagli derinin
parietal ve frontal bolgelerinde kaydedilirler ve iki tipe ayrilirlar: Beta-1 (Bl) ve Beta-
IT (BII), BII'nin frekansi BI’1n iki katidir ve bu dalgalar, zihinsel aktivitenin artmasiyla
azalirken, merkezi sinir sisteminin kuvvetli aktivasyonu veya gerginlik durumlarinda

belirginlesir [16].

Teta (0) Dalgalari: 4-7 Hz araliginda, ozellikle ¢ocuklarda parietal ve temporal
bolgelerde, yetiskinlerde ise duygusal gerginlik ve hayal kiriklig1 durumlarinda ortaya
c¢ikan, genlikleri 100 mikrovolt’tan (uV) kii¢iik olan beyin dalgalaridir [16].

Delta (8) Dalgalari: 3.5 Hz’in altindaki, bazen 1 Hz’in altina diisen, siit ¢ocuklarinda
ve agir organik beyin hastaliklarinda goriilen, genlikleri 100 mikrovolt’tan (uV) kiigiik

olan beyin dalgalaridir [16].



Gamma (y) Dalgalari: Bazi arastirmacilar tarafindan kullanilan, genlikleri 2
mikrovolt’tan (uV) kiigiik, kafanin merkezinde genlikleri daha biiyiik olan ve uykunun
karakteristik 6zelliklerini tasiyan beyin dalgalaridir, ancak bazi arastirmacilar bunun

yerine Beta-1I dalgalarini tercih etmektedir [16].

2.2.2. Sinyal isleme

Beyinde olusan iyonik akim, kafa derisinden invasif olmayan sekilde EEG ile
Olciilebilir. Ama bununla beraber korteks ile elektrotlarin arasindaki katmanlar,
Sinyal-Giiriiltii Oranin1 (SNR) yaklasik %5 azaltir. EEG kayitlar1 genellikle farkli
artefaktlarla giiriiltiden olumsuz etkilenir. EEG kaydindaki artefaktlar, farkli
kaynaklardan beslenirler ve genis frekans bantlari ile hem zamansal hem de spektral
alanlarda giiriiltiiyii kayitlara karistirabilir. Dahili artefaktlar, hastanin fizyolojik
aktivitelerinden (6rn. EKG, EMG / kas artefaktlari, EOG) ve hareketinden
kaynaklanir. Dig artefaktlar ise gevresel parazit, kayit cihazlari, elektrot pop-up’1 ve
kablo hareketidir [17].

EKG veya nabiz (diizenli / periyodik) gibi bazi artefaktlar diizenli periyodik olaylar
olarak goriiniirken, digerleri son derece diizensiz olabilir. Sinyal-Giiriiltii Oranini
(SNR) artirmak icin, sinyali artefaktlardan arindiracak islemler yapilmalidir.
Artefaktin temizlenmesi, ilgili sinyali bozmadan artefaktlarin iptal edilmesini veya
diizeltilmesini igerir. Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA), Temel Bilesen Analizi (PCA)
veya Morfolojik Bilesen Analizi (MCA), Koér Kaynak Ayirma (BSD), Dalgacik
Doniistimi (WT), Ampirik Mod Ayirma (AMD), Uyarlamali Filtreleme (RF) veya

bunlarin hibrit kullanimi, sinyali artefaktlardan temizlemek i¢in kullanilir [18].

2.2.3. Ozellik Cikarim

Beyin bilgisayar arayiizlerinde 6zellik c¢ikarimi, giiriiltiden arindirilmis beyin
sinyallerindeki bilgilerin siniflandirma yapmak amaciyla anlamlandirilmasi demektir.

Bu o6zellikler sinyal genligi, sinyal ortalamasi, basiklik, zaman alanindaki varyans

olabilecegi gibi frekans alanindaki Fourier doniisimii veya ortalama frekans da
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olabilir. Ayrica dalgacik doniisiimiinden de her iki alan i¢in gecerli olabilen bir 6zellik
elde edilebilir [19].

Cikarilan 6zelliklere gore dnemli Slciide smiflandirma sonucu degisebilir. Ozellik
secimi daha az veri ile dogruluk oram1 daha yiiksek olan siniflandirma sonucunu
verebilir [20]. Ozellik seciminde smiflandirma ic¢in hangi ozelliklerin kullanilip
kullanilmayacagi sistemin maliyeti, caligma siiresi ve performansi agisindan énemlidir

[21].

Ozellik ¢ikarimi, yalmzca smiflandirma yaparken &zellik matrisinin daha kiigiik
boyutunu elde etmek amaciyla degil, ayn1 zamanda giiriiltiiyii azaltabilecek alakasiz
Ozellikleri matristen ¢ikaran 6zelliklerin bir alt kiimesini se¢gmek i¢in de kullanilir. Bu
ozellik indirgemesi i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarimi yontemlerinden bazilart sunlardir:
Temel Bilesen Analizi, Lineer Diskriminant Analiz, Faktor Analizi, Cok Boyutlu
Olcekleme, izometrik Ozellik Haritalama, Karmasik Bant Giicii, Ortak Mekansal
Modeller [22].

2.2.4. Smiflandirma

Beyin bilgisayar arayiizlerinde siiflandirma, uygun 6zellik se¢me yontemlerinden
elde edilen 6zellik matrisinin kaydedilen beyin sinyallerine gore elde edilmesinden
yola ¢ikilarak yapilir. Beyin sinyallerinden uygun forma doniistiiriilen yeni veriler

Ozellik matrisindeki verilerden yararlanilarak siniflandirilir [23].

Siniflandirma yontemleri denetimli ve denetimsiz olarak ikiye ayrilabilir. Denetimli
smiflandirma, 6zellik matrisi olarak isimlendirilen optimum degerlerin agirliklariyla
siif etiketlerinin farkli matematiksel metotlara gore iligkilendirilmesinden elde edilen
modelin karsilagilan yeni verinin etiketini tahmin ettigi geleneksel bir siniflandiricidir.
Sekil 2.4°de denetimli smiflandiricinin blok diyagrami verilmistir. Gelen egitilecek
veri On islemden gegerek istenen matrissel formda 6zellik matrisi haline getirilir.
Ozellik matrisi ise belirlenen matematiksel metoda gore etiketlerle eslestirilerek

siiflandirict modele gevrilir. Yeni gelen test verisi 6n islemden ve 6zellik segiminden
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gecirilerek ayni siitun boyutuna sahip forma doniistiiriiliir. Daha 6nceden elde edilen

siiflandirict modele gore de yeni gelen verinin etiket tahmini yapilir.

Veri Seti Veri On Ozellik Siniflandirict
(Egitilecek Veri) Isleme Sec¢imi Model Ogrenimi

Egitilen
Model

Etiket ' ‘

Veri Seti Ozellik Smiflandirict

(Test) Secimi Testi

Tahmin
Edilen Cikt1

Sekil 2.4. Denetimli siniflandiricinin blok diyagrami [5].

Denetimli 6grenmeye dayali siniflandirma tekniklerinin, denetimsiz 6grenmeye dayali
siniflandirma tekniklerine kiyasla literatiirde biiyiik dlgiide tercih edildigi agiktir [24].
Duygu smiflandirict olarak destek vektor makinesi (SVM), K-en yakin komsular
(KNN), dogrusal ayirma analizi (LDA), rastgele orman, Naive Bayes (NB) ve Yapay
Sinir Ag1 (NB) gibi ¢esitli makine 6grenme algoritmalart kullanilmigtir. Bu nedenle,
genel olarak, bir BBA tasarlanirken hangi smiflandirma algoritmasinin
kullanilabileceginin se¢imi biiylik dl¢lide hem kodlanmis beyin sinyalinin tiiriine hem

de kontrol edilen uygulamanin tiiriine baglidir [25].

Denetimsiz siniflandirma, olasi hedef karakterleri belirlemek ve siiflandiriciy:
egitmek icin sisteme bir tahminin eklendigi simiflandiricidir. Ornegin Kindermans vd.
sistemi egitmek i¢in beklenti maksimizasyonunu (EM) kullanan bir yontem onerdiler.
Kullanim sirasinda denek, geleneksel sistemde oldugu gibi hedef kelime veya ifade
icin karakterleri segcer. Her se¢cimden sonra smiflandirici yinelemeli bir siireg
kullanarak kendini yeniden egitmeye calisir. Ik olarak EEG sinyalleri rastgele bir
baglangic sistem konfigiirasyonuna gore smiflandirilir. Daha sonra bu

simiflandirmalara gercek etiketler olarak bakilarak sistem parametreleri bir egitim
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oturumundaki gibi optimize edilir. Bu parametreler kullanilarak EEG sinyalleri
yeniden smiflandirilir ve siire¢ tek bir konfigiirasyona yaklasana kadar dontistimlii
olarak degisir. Bu yontem baslangi¢ konfigiirasyonuna baghdir ve sinyalleri dogru

sekilde siniflandirmayan yerel optimuma neden olabilir [26,27].

Son yillarda siniflandiricilar, EEG tabanli BBA’larin 6zelliklerine uygun siniflandirma
yontemlerinin belirlenmesi ve tasarlanmas iizerine yogunlasmustir. Ozellikle de BBA
siniflandirma yontemlerinin karsilastig1 temel zorluklar olan EEG sinyallerinin diisiik
sinyal/gliriiltii orani, zaman i¢inde duragan olmamasi, siniflandiricilarin kullanicilarin
EEG sinyallerinin mevcut egitim verileriyle kalibre edilmesi, mevcut BBA’larin
giivenilirligi ve performans diisiikliigiiniin ortadan kaldirilmasi gibi konular hakkinda
calisilmistir. Denetimsiz siiflandiricilar, parametreleri zaman iginde artirnmli olarak
giincellenen EEG o6zelliklerindeki degisiklikleri izlemek, yani EEG kararliligiyla basa
¢ikmak i¢in ¢evrimigi uygulamalarda gelistirilmistir. Denetimsiz smiflandiricilar
ayrica cevrimic¢i 6grenme yoluyla sinirli e8itim verileriyle basa ¢ikmak i¢in de
kullanilir. Dolayisiyla denetimsiz siniflandiricilarda daha az ¢evrimdisi egitim verisi
gerekir. Transfer 6grenme teknikleri, 6zellikleri veya siniflandiricilar tek bir alandan
aktarmay1 amaclamaktadir. Bu nedenle elde edilebilecek az sayidaki egitim verilerini
sonradan  dahil edilen verilerle tamamlayarak  smiflandirma  yapmay1
amaglamaktadirlar. Son olarak, diisiik EEG sinyal-giiriiltii oranin1 artirmak ve mevcut
BBA’larin kontrol uygulamalarinda dogru hedefe ulasma oranini artirmak igin yeni
yontemlerden biri de 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve smiflandirma asamalarinin
birlestirilmesiyle gerceklestirilen ¢alismalar da vardir. Bunun i¢in matris (6zellikle
Riemann yontemleri) ve tensdr smiflandiricilarin yani sira derin  dgrenme
kullanilmistir. Bu yontemlerle, 6zellikle sinirlt miktarda veriyle 6grenme iglemi

yapmak ve ¢oklu sinif problemleriyle ugrasmak amaglanmistir [28].

2.2.5. Kontrol Sinyalleri

Beyin-bilgisayar arayiiz sistemlerinde diisiincenin anlami ¢oziilerek kontrol
uygulamasi yapilir. Bunun i¢in beyindeki bir sinyal 6rnegini veya belirli bir gorev i¢in
beyinden beklenen tepkiyi tespit edip siniflandirmak gerekir. Pratikte kullanilabilecek
EEG tabanli BBA sistemleri, kullanilan EEG sinyalinin tlirline  gore
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isimlendirilmektedir. Beyin- bilgisayar arayiizlerinde pratikte kullanilan olaya iligkin
beyin sinyalleri sunlardir: Potansiyellerin edinilmesinden kaynaklanan P300 olay
iliskili potansiyeller (OIP), duragan hal gérsel uyarilmis potansiyeller (DHGUP) ve
yavas kortikal potansiyeller (YKP). Bu potansiyellerin ortaya ¢ikmasi igin
gelistirilmesi gereken zihinsel strateji, belli bir uyarana odaklanmaktir. Kortikal
salimimlar ise beynin duyusal motor korteksinden, 6rnegin bir uzuv hareketinin hayal
edilmesiyle elde edilen duyusal-motor ritimlerdir. Bu nedenle zihinsel stratejisine

motor riiyasi ad1 verilmistir [29].

BBA dogrudan beyinden alinan kontrol sinyallerine dayanmaktadir. Bu sinyallerden
bazilarinin tespit edilmesi nispeten kolaydir, bazilari ise zordur ve ekstra on islem
gerektirir. Bu kontrol sinyalleri ti¢ kategoriye ayrilabilir: Uyarilmis sinyaller, Spontane
sinyaller ve Hibrit sinyaller [8]. Bahsedilen 3 kategori arasinda pratikte en sik
kullanilan 4 EEG sinyal tipi sunlardir: Sensori Motor Ritimleri (i ve  ritimleri) tabanl
BBA sistemleri, K Yavas Kortikal Potansiyel (YKP) tabanli BBA sistemleri, P300
OIP tabanli BBA sistemleri, Duragan Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel tabanli BBA
sistemleri [8].

2.2.5.1. Uyanlmis Potansiyeller

P300 OiP: Beklenmedik bir uyarandan yaklasik 300 ms sonra ortaya ¢ikar. Olusumu
uyariin fiziksel 6zelliklerinden bagimsizdir. Bir kisinin uyarana verdigi tepkiye bagl
oldugu igin igsel bir potansiyel olarak kabul edilir. P300 OIP 6-20 pV araliginda
goriilen bir potansiyeldir. Bu sinyal beklenmedik uyaranin sunumundan 250- 400 ms
arasinda bir gecikmeye sahiptir. Sinyal 100 ms civar1 devam eder. Parietal lobda diger
beyin loblarina gore daha yiiksek potansiyelde goriiliir. Sekil 2.5’de 1000 milisaniyelik
P300 OIP igeren bir EEG sinyali ve topografik haritalanmas1 goriilmektedir [30].
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Sekil 2.5. 1000 milisaniyelik P300 OIP igeren bir EEG sinyali ve topografik
haritalanmasi [30].

Duragan Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyeller (DHGUP): Titreyen goriintii, modiile
edilmis ses gibi periyodik uyaranlar algiladiginda ve hatta bazi titresimler
hissedildiginde iiretilen beyin sinyalleridir. BBA’da farkli frekanslarda parlayan ¢ok
miktarda uyaranin goriintiilenmesiyle kullanilir. Gorsel animasyonlar araciligryla
tretilir. Cogunlukla oksipital lobda fark edilir. Kullanici artan sinyal genligini

parlayan uyaran frekansina gore yonetir. [8].

Duragan hal gorsel uyarilmis potansiyeller, kisisel BBA sistemlerinde tekrarlanan
gorsel uyaranlar, kisisel bilgisayar monitorii veya harici 151k kaynagi (LED, floresan
lamba) araciligiyla belirli bir frekansta sunulur. Kisisel olarak sunulan bu gorsel
uyaranlarin tiimii farkli 6zelliklere (frekans, faz...) sahiptir ve sistem ¢ikisinda her bir
frekans tespit edildiginde farkli bir komut harekete gecirilir. Kullanic1 kendisine
sunulan gorsel uyaranlardan birine konsantre oldugunda o6zellikle beynin gorsel
emisyon bolgesi olan oksipital bolgeden alinan EEG sinyallerinde gorsel uyaranin
ritmiyle uyumlu periyodik sinyaller gozlemlenmektedir [31]. Sekil 2.6’da 8.5 Hz
frekansina sahip uyaran kaynagina bakan bir denekten alinan EEG kaydimnin fourier

transformunun grafigi goriilmektedir.
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Sekil 2.6. 8.5 Hz frekansina sahip uyaran kaynagina bakan bir denekden alinan EEG
kaydinin fourier transformunun grafigi

2.2.5.2. Spontane Sinyaller

Motor Ve Sensorimotor Ritim: Dinlenim pozisyonunda iken beynin birincil
sensorimotor kortikal bolgesinden alinan EEG sinyallerinde 8-12 Hz araliginda p
ritimleri ve bu ritimlerle birlikte 12 - 25 Hz araliginda P ritimleri goriiliir. Uyarilarin,
zihinde hayali olarak motor — kas hareketlerinin veya yapilacak bir hareketin
canlandirilmas: p ve B ritimlerinde sinyal genliginin diisiisiine yol agar, bu duruma
“event-related desychronisation (ERD)” (olay iligkili desenkronizasyon) denir. Eger
sinyal genliginde artis varsa bu durum senkronize bir islemdir ve bu olaya “event-
related sychronization (ERS)” (olay iliskili senkronizasyon) denir. Bir uzvun hareketi
veya hareketinin hayali esnasinda ve dncesinde ERD olusurken hareket veya hareketin
hayalinin sonrasindaki dinlenim pozisyonunda ERS olusur. Sekil 2.7°de 6rnek bir p ve

B ritmi gorilmektedir [29,32].
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Sekil 2.7. Ornek bir p ve B ritmi [29].

Yavas Kortikal Potansiyeller: Beyin bilgisayar arayliziinde dahili olaydan sonraki
0.5 s ile 10 s arasindaki negatif veya pozitif potansiyellerdir [33]. Saglikl bir beyinde
pozitif potansiyeler dinlenme durumunu, negative potansiyellerse zihinsel aktiviteyi
gosterirler [34]. YKP ile calisan bilgisayar oyunu, bilgisayar imleci hareketi gibi
caligmalar yapilmistir [35,36].

Hibrit Sinyaller: Hibrit sinyaller, beyin tarafindan iretilen sinyallerin bir
kombinasyonunun kontrol i¢in kullanildigi anlamma gelir. Bu nedenle BBA
sisteminde tek tip sinyallerin Olgiiliip kullanilmasi yerine hibrit sinyallerden
yararlanilmaktadir. Bir BBA sistemine girdi olarak iki veya daha fazla beyin sinyali
tirtiniin kullanilmasinin ardindaki temel amag, giivenilirlik ve her sinyal tiiriiniin

dezavantajlarindan kaginmaktir [5]
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BOLUM 3

YENILIKCI BiR P300 HECELEYICI BEYIN-BILGISAYAR ARAYUZU
TASARIMI: KOLAY EKRAN

3.1. GIRIS

Beyin-bilgisayar arayiizii (BBA), merkezi sinir sisteminden alinan sinyallerin islendigi
ve komutlara dontistiiriildiigi basamakli bir sistemdir. P300 heceleyici de bilgisayar

ekraninda hedef karakteri gostermek i¢in kullanilan basamakli bir BBA dur.

P300 heceleyiciyi kontrol etme siireci, bir bilgisayar ekraninda rastgele yanip sénen
bir grup karakterin goriintiilenmesiyle baslar. ilk olarak Farwell ve Donchin tarafindan
onerilen ilk P300 heceleyici, hem karakterleri hem de komutlar1 iceren 6 % 6 matristen
olusmaktadir. Matrisin satir ve siitunlari rastgele sirayla yanip sonmekte ve denek
ilgilendigi karaktere odaklanmaktadir. Rastgele yanip sonen satirlar veya siitunlar
hedef karakterle kesistiginde, denek parlama ile uyarilmakta ve hedef karakter
aydinlatildiktan yaklasik 300 ms sonra bir P300 olayla ilgili potansiyel (OIP)
olusmaktadir. Bu uyarilmis P300 OIP, denegin odaklandig: karakteri belirlemek igin
uyar1 zamanindan yola ¢ikilarak tespit edilmekte ve hedeflenen karakter bilgisayar

ekranina yazdirilmaktadir [37].

Farwell ve Donchin’in caligmalarini takiben farkli matris boyutlarinin etkilerini
inceleyen [38], satir veya siitunlar i¢in farkli renkler kullanan ve karakter algilama
hizin1 ve dogrulugunu arastiran birgok P300 heceleyici ¢alismast yapilmistir [39].
Bunlarla beraber hem c¢izgili kaslarimi kullanamayan hastalarda hem de sagliklhi
bireylerde uyaran siiresinin etkileri incelenmis [40], standart satir-siitun (RC) arayiizii,
yan kenarlara daha yakin tasarlanmis bir arayiiz ve tek karakterli bir arayiiz (lateral
single-character, LSC) dahil olmak flizere ¢esitli araylizler arasinda karsilastirmalar

yapilmustir [41]. Heceleme matrisinin boyutlarinin, sekillerinin ve yanip sénme
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stirelerinin kullanici tarafindan belirlenebildigi arayiizler de incelenmistir [42]. T9
araylizii olarak adlandirilan, sadece 1-9 rakamlarindan olusan ve rakamlarin altinda
kiiciik harfler bulunan 3 X 3 matris sunan ve kisayollar1 kullanan baska bir P300
heceleyici tasarlanmistir [43]. Bir baska arayiiz tasarimi ¢alismasi, onerilen ctimleleri
kullanarak P300 heceleyicisinin hizint artirmak amaciyla 8 x 9 boyutunu kullanarak
bir kelimeyi dogrudan arayiizde goriintiilemeyi amaglamistir. Bir bagka calismada ise
6 x 6 matris kullanilarak bir kelimenin ilk karakteri belirlenmis ve ikinci bir ekranda
goriintiilenen kelimelere yanit olarak P300 uyaranlarima dayali olarak bir kelime

secilmistir [44].

Sekil 3.1°de geleneksel bir P300 heceleyici BBA’y1 galistirmak i¢in asagidaki islemler

ok numaralarini tarif eder sekilde aciklanmistir:

1. Denegin rastgele yanip sonmeler gosteren ekrana odaklanirken beyin sinyalinin

kaydedilmesi.

2. Kaydedilen beyin siyalleri {lizerinde 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma

modelinin tasariminin yapilmasi (¢evrimdist analiz).

3. Denek test asamasinin tahmini i¢in ekrana odaklanirken yanma ve sénmelerinin

stiresince beyin sinyalinin kaydedilmesi.

4. Kaydedilen sinyalde sinyal 6n isleme ve oOzellik ¢ikarimi yapma, ardindan

siiflandirma modeline gore karakter tespit etme.

5. Ekranda dogru karakterin gosterildigini dogrulama (geri bildirim).
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BEYIN ‘ BiLGISAYAR ‘
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Sekil 3.1. P300 heceleyici BBA blok diyagrami [6].

Kisinin sacli derisine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla alinan sinyaller, donanimin
kapasitesine gore ve gerceklestirilecek kontrol uygulamasinda islevsel olacak sekilde
250 Hz, 1 KHz, 2 KHz gibi 6rnekleme frekanslariyla bilgisayara aktarilir. Cevresel ve
fizyolojik giiriiltiiler de dahil olmak iizere bu sinyaller filtrelenir ve pencerelenir. Daha
sonra sinyaller, genlik dlcekleme, sinyal boliitleme, artefakt tespiti gibi 6n islemlerle

ozellik ¢ikarimi igin hazirlanir [45].

BBA'’lar tarafindan gergeklestirilen 6zellik ¢ikarimi, giirtiltiisiiz beyin sinyallerinde
yer alan bilgilerin tanimlanmasini gerektirir; bunlar arasinda sinyal genligi, sinyal
ortalamasi, basiklik, zaman alanindaki varyans, Fourier donilisiimii ve frekans
alanindaki ortalama frekans ile frekans ve genlik bilgisi igeren dalgacik
doniisiimiinden ¢ikarilan bilgiler yer alir [46]. Ozellik se¢imi daha az veri saglayarak
smiflandirma sisteminin karmasikligini azaltir ve makine 6grenme algoritmalarinin
hesaplama yiikiinii azaltir [20]. Baz1 6zellik se¢cim ydntemleri arasinda temel bilesen
analizi, dogrusal ayrimcilik analizi (LDA), faktor analizi, ¢ok boyutlu 6l¢eklendirme,
karmagik bant giicii, izometrik 6zellik haritalamasi ve ortak mekansal modeller yer alir

[22,47-49].
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Destek vektor makinesi (DVM), k-en yakin komsu (k-NN), dogrusal diskriminant
analizi (LDA), rastgele orman (RF), naif bayes (NB), lojistik regresyon (LR) ve yapay
sinir ag1 (YSA) gibi ¢esitli makine O6grenimi algoritmalar1 EEG ile yapilan
calismalarda simiflandirict olarak kullanilmistir. Bu nedenle, bir BBA tasarlarken,
siiflandirma algoritmasinin se¢imi hem kodlanmis beyin sinyalinin tiiriine hem de

kontrol edilen uygulamanin tiiriine baghidir [48-51].

P300 heceleyici kullanilarak yapilan 6nceki ¢alismalarda birgok farkli siniflandirma
yontemi kullanilmig ve bu yontemleri karsilastirmak i¢in bir¢cok ¢aligma yapilmaistir.
Ancak bu g¢alismanin amaci siniflandirma karsilastirmasi yapmak degil, tasarlanan
yenilik¢i araylizii tanmimlayip literatiirde diger benzer P300 heceleyicilerle

karsilastirmaktir.

Bu calisma kapsaminda yiiriitiilen c¢aligmalari anlatmadan once c¢alismada, P300

heceleyicilerde kullanilan bazi terminolojilerden bahsetmek gerekir[42]:

Cevrimdis1 analizz Ham veriler kaydedildikten sonra gerceklestirilen analizdir.
Veriler kaydedilirken denekler dnceden belirlenmis karakterlere odaklanir. Egitim

modeli bu karakterlere uygun etiketlere gore olusturulur.

Cevrimici analiz: Deneklerin gorsel uyaran ekranina bakarak daha 6nce elde edilen
egitim modeline gore karakteri gercek zamanli olarak dogrudan belirledigi bir

caligmadir.

Deneme: Literatiirde her satir veya siitunun yanip sénmesi ile baglayan ve 1 s’ye kadar

yapilan EEG kayit boliimiidiir. Bu siire daha kisa da olabilir.

Deneme Grubu: Her satir ve siitunun bir kez yanip sonmesi ile elde edilen ardisik
denemeler grubudur. Bu c¢alismada 7 satir ve 7 siitun oldugu i¢in 1 deneme grubu 14

denemeden olusmaktadir.

Kosu: Bir karakterin tespiti i¢in gereken tiim deneme gruplari. Bu ¢alismada bir kosu

hem ¢evrimi¢i hem de ¢evrimdist analiz i¢in 15 deneme grubundan olugsmaktadir.
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Bu calismada, Kolay Ekran P300 Heceleyici olarak yeni bir uyaran ekrani
tasarlanmistir. Geleneksel P300 heceleyici ¢alisma mantigiyla ¢alisan, 7 x 7 1zgarada
goriintiilenen 49 karakter iceren bir uyaran matrisine ek olarak, ayni1 pencerede gorsel
uyaran matrisinin yanina, istenen bir kelimenin dogrudan P300 heceleyici arayiiziiniin
ekraninda goriintiilenmesine olanak taniyan yirmi kelime igeren bir kelime listesi
yerlestirilmistir. Kolay Ekran P300 Heceleyici EEG sinyalini dogru simiflandirirsa,
denek en az iki kosudan sonra ekranda 2’den fazla karaktere sahip bir kelimeyi
goriintiileyebilir. Ik kosu kelimenin ilk alfabetik karakterini tespit eder. Ikinci kosu,
matriste gorliintiilenmek iizere kelimeye karsilik gelen bir kisayol 6gesini (E1-E20)
tespit etmek icin kullanilabilir. Sozliikten kelime se¢me islemi daha sonraki kosularda

da olabilir.

Egitimli siniflandirma yontemlerinde yeni verileri siniflandirabilmek i¢in ¢evrimdisi
bir analiz yapilarak egitim modeli olusturulur. Bu amagla, bu ¢alismada 29 denek 25
karakterle, bir denek ise 24 karakterle ¢cevrimdisi egitim modeli olusturmustur. Tiim
denekler c¢evrimicgi test sirasinda 30 kosuda 30 karakter ve cevrimici kelime
uygulamasi sirasinda 20 kosuda 10 kelime tespit etmistir. Geleneksel P300
heceleyicilerin BBA araciligiyla tek bir karakteri tespit etmesi 15 tekrar i¢in 34 saniye
stirerken [25], Kolay Ekran P300 Heceleyici’nin tek bir karakteri tespit etmesi 15
tekrar i¢in 39,25 saniye siirmektedir. Bununla birlikte, geleneksel P300 heceleyici ile
8 harfli bir kelimeyi bilgisayar ekranina yazdirmak 4.53 dakika siirerken, Kolay Ekran
ile 1.31 dakika stirmiistiir. Bu siireler kelime uzunluguna ve tasarlanan sistemin

kullandig1 tekrar sayisina bagl olarak degisebilmektedir.

3.2. KOLAY EKRAN P300 HECELEYICI TASARIMI

Tasarlanan BBA’da gorsel arayiiz C# dilinde, sinyal isleme ve siniflandirma
bilesenleri ise MATLAB 2021b dilinde kodlanmustir. Sinyal kayit yazilimi olarak
Brain Vision Recorder kullanilmistir. Kayit cihazi ile C# arasindaki iletisim saglayicisi

ise Brain Vision RCS yazilimidir.

Sekil 3.2’de goriildiigi gibi, Kolay Ekran P300 Heceleyici arayiizii, gorsel uyaran

matrisi olarak sunulan 7 x 7 boyutunda 49 karakterden olusmaktadir. Matris alfabetik
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Ogeler, bir silme karakteri (<-), bir ifade aktarma karakteri (>>) ve 20 kisayol
karakterinden (E1-E20) olusmaktadir. Kolay Ekran adini verdigimiz bu heceleyici
BBA’da RC yanip sonme yontemine dayal olarak rastgele bir uyar: sunulmaktadr.
Ekrana 49 matris eleman: yerlestirmemizin amaci, daha biiyiik matris boyutlarina
kiyasla odaklanilacak karakterin kolay ve hizli bir sekilde tespit edilmesini
kolaylastirmaktir. 6x6 boyutundaki 36 karakterli bir matrise oranla daha biiyiik bir
matris boyutu kullanmamizin amaci ise, denegin tatmin edici sayida kelimeye
dogrudan erigimini saglamaktir. Boylece ikinci bir ekran formuna gerek kalmadan
araylize optimum sayida karakter yerlestirildi. Kolay Ekran P300 Heceleyici 100 ms
yanma ve 75 ms sonme uyarim siiresine ayarlanmistir. Odaklanilan 6geyi igeren satir
veya siitun yanip sondiigiinde beyin uyarilir. Bu yanma beklenmedik uyarana karsi
olusan P300 OIP’yi netice verir. Sistem, hangi yanip sénen elemanlarin P300 OIP
tirettigini tespit ederek ilgilenilen karakteri iceren satir ve siitunu belirleyebilir. Uyarici
satir ve slitunun kesistigi matris elemant odak karakteri olarak tanimlanir. Tespit edilen
matris elemant alfabetik bir karakterse, karakter dogrudan ekranda goriintiilenir. Tespit
edilen eleman bir kisayol karakteri ise, kelime listesinden kelime ¢ikarilir (Sekil
3.2’deki 3. Eleman) ve kisayol karakteriyle iliskili kelime ekranda goriintiilenir. Tespit
edilen kelime, kelime listesinde X numarasi olarak listelenir ve denek kisayol karakteri
“EX”‘e odaklanir. Yanma sénme esnasinda “EX” parladig1 zaman olusan P300 OIP

tespit edilir. Kelime listesinden hedeflenen kelime ekrana yazdirilir.

Cevrimdis1 ¢alisma igin, kisisellestirilmis modeli tanimlamak {izere Sekil 3.2°de 1
numarali elemanda gosterildigi gibi denek bilgileri girilir ve kullanict ‘Start to
Education’ diigmesine bastiginda ¢evrimdisi ¢alisma baslar. EEG sinyal kaydi
bagladiktan sonra, Sekil 3.2°de 4 numarali eleman olarak gosterilen matristen
odaklanilan karakter secilerek ¢alisma baslatilir. Secilen her karakter Sekil 3.2°de 5
numarali eleman olarak gosterilen konumda goriintiilenir. Arayiliz su adimlar takip

eder:

1. Deney, denege rehberlik eden bir asistan tarafindan yonetilir. Asistan denegin

odaklanmasini istedigi matris elemanina tiklar ve kosuyu baslatir.
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Istenilen kadar matris elemanina tiklanarak veri elde edildikten sonra “Stop to

Education’ diigmesine tiklanir ve bir siniflandirict egitim modeli olusturulur.

Cevrimi¢i calisma sirasinda, c¢evrimdist calisma sirasinda belirlenen

siniflandirict egitim modeli kullanilarak karakter tahminleri yapilir.

Her bir kullanici igin gelistirilen siniflandirict egitim modeli Sekil 3.2°de 7.
eleman olarak gosterilen onay kutusundan segilir ve ‘Enter the Username’
butonu secilerek karakter tahmini i¢in ¢aligma baglatilir. Bir karakter 36,75
saniyelik bir calismanin sonunda tahmin edilir ve bir sonraki g¢aligma

baslamadan 6nce siire¢ 2,5 saniye duraklatilir.

Calismanin sonunda tespit edilen karakter bir kisayol karakteri degilse, Sekil

3.2’de 6. eleman ile gosterilen konuma aktarilir.

Sekil 3.2’deki Eleman 6’da gosterilen metin kutusundaki harflerle baslayan
kelimeler daha sonra Sekil 3.2°deki Eleman 3’te gosterilen kelime listesine
doldurulur. Eklenen harfler kelime listesini giinceller. Gorsel uyaran matrisinin
yakininda meydana gelen kelime listesi i¢in kelimeleri besleyen ve segen veri
taban, Ingilizce dilinde en sik kullamlan 1000 kelimeyi igermektedir [52]. Bu
asamada kullanici alfabetik karaktere ya da kisayol karakterine odaklanabilir.
Benzer sekilde, eger alfabetik karaktere odaklanilirsa, kelime listesi eklenen
karaktere gore giincellenir. Ancak kisayol karakterine odaklanilirsa,
yazdirilacak climlenin bir kelimesi Sekil 3.2°deki 8. Elemana aktarilir.
Bunlarin disinda kullanici, ifade aktarim karakterine (>>) odaklanirsa, Sekil

3.2°deki 6. elemanda olusturulan kelime Sekil 3.2’deki 8. elemana aktarilir.

Sozliik veritabanina kelime ekleme islemi manuel ve otomatik olmak tizere iki sekilde

yapilmaktadir. Manuel olarak, c¢alisma ilerlemesinin disinda Sekil 3.2’de Eleman 2

olarak goriintiilenen metin kutusuna istenen kelime yazildiktan sonra ‘Add the Word’

diigmesi secilerek ek kelimeler eklenebilir. Bu durumda bir yardimciya ihtiyag vardir.

Otomatik olarak, kisayol karakteri kullanilmadan harfler tek tek belirlenerek ilk kez

yazdirilan bir kelime, eger kelime sozliik veri tabaninda bulunmuyorsa sozliige
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eklenir. Boylece c¢alismada kullanilan sézliige disaridan veya otomatik olarak bir¢ok
kelime eklenebilmektedir. Bu Kolay Ekran yontemi, sozlik veri tabaninda
bulunmayan bir kelimeyi ekleyebildigi i¢in, kullanicilarin ayni kelimeyi tekrar

kullanmak istediklerinde daha hizli ciimle kurmalarini saglamaktadir.

Enter The User
Nama

bu_gonullu_01 -

‘Add the Model

=

heallh recognize kilchen weapon

Sekil 3.2. Kolay Ekran P300 Heceleyici arayiizii ekran goriintiisii [6].

3.3. DENEKLER VE DENEY DUZENEGI

Bu uygulama Cizelge 3.1’de gosterildigi gibi 11 saglikli kadin ve 19 saglikli erkek
olmak iizere 30 denek iizerinde test edilmistir. Deneklerden 11’inin hafif uzak goérme
kusurlart vardi ve gozlik kullaniyorlardi. Diger 19 denegin gérme kusuru yoktu.
Deneyler, bir deney asistani ve bir denek olmak tizere 2 kisi ile toplam 20 giin boyunca
sessiz bir ortamda gerceklestirilmistir. Gorsel uyaran, deneklere orta parlaklikta ve giin
15181 kosullarinda bir bilgisayar ekranindan 1 m uzakliktan sunulmustur. Ayrica EEG
cthaz1 uyaran sunumunun yapildigi ayni bilgisayara baglanarak beyin sinyalleri

kaydedilmistir.
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Cizelge 3.1. Deneklere ait fiziksel ve morfolojik 6zellikler [6].

. Gozlik
Yas Boy Kilo Kullanan
Ortalama 34.47+9.69 172.2 £ 8.75 75,43 £ 17.62 11
(Arahk) Denekler icin (18 -61) (160 — 198) (48 —137)

Beyin sinyalleri, Brain Products V-Amp 16 Kanal EEG (V-Amp, Brain Products
GmbH, Gilching, Almanya) cihazinda kaydedilmistir. Elektrotlar Uluslararasi 10-20
sistemine gore Sekil 3.3’te gosterildigi gibi 16 kanaldan sinyal kayd1 yapilmistir. 1-12
Hz Butterworth bant gegiren ve 50 Hz Notch filtreden gegirilmistir. 2 KHz 6rnekleme

frekansinda sayisallastirilarak bilgisayara aktarilmistir.

Sekil 3.3. Bu galismada kullanilan kanallarin elektrod diizeni [6].
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3.4. SINYAL ISLEME VE OZELLIK MATRISI OLUSTURMA

Sinyal segmentasyonu i¢in 7 satir ve 7 siitunun her birinin yanip sondiigii 15 tekrardan
olusan 210 uyaranin her birinin baslatilmasindan sonraki 700 ms siire boyunca
kaydedilen sinyaller EEG kaydindan ¢ekilmistir. Bir uyaran sunumu 100 ms yanma ve
75 ms sonmeden ibarettir. Buna deneme denir. Sekil 3.4’te bir deneme siiresi sematize
edilmistir. Sekil 3.5’te ise bir kosu boyunca alinan sinyalden ¢ekilen deneme gruplari
sematize edilmistir. Bir kosuda 14 satir ve siitunun her biri 15 defa 100 ms saniye yanar
ve 75 ms soner. Her satir ve slitunun yanma ve sénme siireleri pes pesedir fakat satir

ve siitunlarin yanma ve sénmeden ibaret bir sunumlari rassal sirayladir.

Yanma
100 ms

Bir Uyaran %
Sonme
75 ms

RN

Bir Deneme
700 ms

Sekil 3.4. Bir deneme siiresi [6].

Bu calismada ii¢ farkli asama incelenmistir: ¢evrimdisi analiz, ¢evrimig¢i analiz ve

kelime yazimu.

Sekil 3.6’da gosterildigi gibi, bir ¢alisma i¢in veriler 15 tekrar, 14 yanma- sénme, 16
kanal ve 700 ms siireli 1400 6rnekten olusan 15 x 14 x 16 x 1400 boyutunda bir
matrise dondiiriilmiistiir. Tlim satirlarin ve siitunlarin yanip sondiigii tek bir tekrar
sirasinda, dogru satirin ve dogru siitunun yanip sénmesini takiben iki ayr1 P300 OIP
tiretilmesi beklenmektedir. Kalan 6 satir ve 6 siitunun yanip sénmesinin bir P300
OIP’ye neden olmas1 beklenmemektedir. Yanip sonmelere verilen yanita gore, satir

bazli P300 OIP uyarimi olusturan ve siitun bazli P300 OIP uyarimi olusturan deneme
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ozellik matrisinde “1” olarak etiketlenir. P300 OIP sinyali icermeyen geri kalan
denemeler, satir parlamalarinin ve siitun parlamalariin ayri ayri aritmetik ortalamasi
almarak “0” olarak etiketlenir. Bdylece her tekrarda iki P300 OIP’si igeren ve iki P300
OIP’si igermeyen segment bulunduran veri elde edilir. Her satir ve siitun her ¢alisma
sirasinda 15 kez yanip sondiigiinden 15 x 4 x 16 x 1400’lik veriye indirgenir. 15
tekrarin her birinin ortalamasi alinarak 4 x 16 x 1400 matris elde edilir. Bu matris daha
sonra kanallarin ug uca eklenmesiyle 4 x 22400 matrise doniistiirtiliir. Matrisin boyutu,
10 kat alt ornekleme yoluyla 4 x 2240’a disiriilir. Son olarak, matris z-skor
normalizasyon islemine tabi tutulur. Cevrimdist analiz i¢in, kaydedilen 25 kosunun
kullanilmasi nedeniyle indirgenmis matris 4 x 2240 boyutunda olduktan sonra 100 x
2400’e doniistiiriilmiis ve veriler egitilirken bu matris kullanilmistir. Bu durum Sekil

3.6’da sematize edilmistir.

Yanma Yanma Yanma Yanma
100 ms 100 ms 100 ms 100 ms
Birinci Uyaran | Birinci Uyaran } Birinci Uyaran Birind Uyaran o
SBrme Sdnme Sdnme Sonme
75 ms 75 ms 75 ms 75 ms
— 3 S — —
Yanma Yanma Yanma Yanma
100 ms 100 ms 100 ms 100 ms
ikini Uyaran } ikinci Uyaran] ikinei Uyaran ikin Uyaran f————
sénme Sdnme SGnme SEnme
75 ms 75 ms 75 ms 75 ms
— — r
Bi[inci Tekrar ikinci Tekrar v On Dirdiincil Tekrar On Besinci Tekrar
— —— .—; —
Yanma Yanma Yanma Yanma
?n 100 ms on 100 ms on 100 ms on 100 ms
Uglineli Ggiincii § Uglinel ¥ e
- —— Unpiinecii -
Lhyaran Sonme hyaran Sonme Uyaran Sonme UEran Shnme
75 ms 75 ms 75 ms 75 ms
— e I 4
Yanma Yanma ‘Yanma Yanma
on 100 ms On 100 ms on 100 ms On 100 ms
Dirdiinci Dirditinet | Dérdinel T Dardined }——
Uyaran Sdnme Uyaran sénme Uyaran SHnme Uyaran Shnme
75 ms 75 ms l 75 ms _1 75 ms

Sekil 3.5. Bir kosu boyunca alinan sinyalden ¢ekilen deneme gruplari [6].
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Sekil 3.6. Her parlamatan sonra 700 ms EEG verisinden elde edilen her yeni 1 x 2240
boyutundaki veri, egitim verileriyle olusturulan model kullanilarak

siiflandirilir [6].

Cevrimigi analiz ve kelime yazma ¢aligmasi sirasinda, Sekil 3.7°de goriildigii gibi, her
parlamatan sonra 700 ms EEG verisinden elde edilen her yeni 1 x 2240 boyutundaki
veri, egitim verileriyle olusturulan model kullanilarak siniflandirilir. Cevrimigi analiz
ve kelime yazma ¢aligmasi sirasinda 7 satirin ve 7 slitunun yanip sonen 15 tekrarimni
iceren toplam 210 denemeden olusan her bir kosu, siniflandirma modeline gore
karakteri tespit eden komuta yonlendirilir. Cevrimdisi ¢aligma sirasinda tespit edilen
ve “1” olarak etiketlenen satir ve siitunlar belirlenir. Tiim 15 tekrar boyunca, en fazla
“1” etiketine sahip satir ve siitun ilgilenilen matris elemanini tanimlamak icin

kesistirilir.
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Sekil 3.7. Tek bir kosuda ¢evrimi¢i analiz igin yapilan veri doniisiimi [6].

Siniflandirma yontemleri denetimli ve denetimsiz olarak ikiye ayrilabilir. Denetimli

smiflandirma, Sekil 3.8’de gosterildigi gibi, agirliklarin tahmini optimum deger

durumlarina denetimli etiketler olarak uygulandigi geleneksel bir smiflandiricidir.

Yeni veriler, etiketli verilerin olusturuldugu siniflandirma modeline gore tahmin edilir.

Denetimsiz siniflandirma, sisteme bir tahminin eklendigi, olas1 hedef karakterlerin

belirlendigi ve smiflandiricinin egitildigi bir simiflandiricidir. Literatiirde denetimli

ogrenmeye dayali siniflandirma tekniklerinin denetimsiz 6grenmeye dayali olanlara

kiyasla daha ¢ok tercih edildigi agiktir [24].

Bu calismada, kaydedilen veriler iizerinde denetimli 6grenme tiirlerinden 3 tanesi ile

karakter tespit caligmasi gerceklestirilmistir. Bunlar destek vektor makinesi (DVM),

dogrusal diskriminant analizi (LDA) ve lojistik regresyondur (LR).
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Sekil 3.8. Denetimli 6grenme tiirlerinin ¢alisma adimlari [5].

3.5.1. Linear Diskriminant Analiz (LDA)

Lineer Diskriminant Analizi (LDA), istatistik ve makine 6grenmesinde siklikla
kullanilan bir yéntemdir. Ozellikle siniflandirma ve boyut indirgeme problemlerinde
etkilidir. LDA’nin temel amaci, veri setindeki drnekleri en iyi ayirt edebilecek sekilde,
ozellikleri (veya degiskenleri) lineer bir kombinasyonla doniistiirmektir.

LDA’nin Temel Adimlari:

1) Smmf i¢i ve Simflar Arasi Degiskenlik Matrislerinin Hesaplanmasi

e Smif i¢i degiskenlik matrisi, ayn1 sinifa ait 6rneklerin ortalama etrafindaki

dagilimin gosterir.

e Smflar arast degiskenlik matrisi ise, farkli simiflardaki GSrneklerin genel

ortalamaya gdre dagilimini ifade eder.
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2) Eigenvalues ve Eigenvectors’iin Hesaplanmasi

e Bu matrislerin eigenvalues (6zdeger) ve eigenvectors’li (0zvektor) hesaplanir.
Bu adim, veri setini en iyi ayiran eksenleri (veya boyutlari) belirlemek i¢in

kritiktir.

3) Onemli Ozelliklerin Secilmesi:

e Hesaplanan 6zvektorler, veri setinin boyutunu indirgemek ve en Onemli
ozellikleri segmek igin kullanilir. Ozdegerler, 6zvektdrlerin énemini gosterir;

yiiksek 0zdegerlere sahip 6zvektorler, veri setindeki varyansi daha iyi temsil

eder

4) Yeni Bir Uzaya Doniisiim:

e Secilen Ozvektorler, 0zgiin veri setini yeni bir uzaya doniistiirmek igin
kullanilir. Bu yeni uzay, smiflar arasi ayrimi maksimize edecek sekilde

tasarlanmistir.
Uygulamalar: ve Faydalar
e Siniflandirma: LDA, siniflandirma modellerinde veri setinin 6n isleme adimi
olarak kullanilir. Ozellikle, boyutlarin sayis1 ¢ok oldugunda ve smiflar

arasindaki ayrimi artirmak istendiginde etkilidir.

e Veri Gorsellestirme: Boyut indirgeme ile ¢ok boyutlu veriler, gorsellestirme

icin daha az boyutlu hale getirilebilir.

e  Veri On isleme: Makine 6grenmesi modellerinde, dzellikle lineer modellerde,

veri setinin daha verimli hale getirilmesi i¢in kullanilir.
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LDA’nin basarisi, veri setindeki siniflarin lineer olarak ayrilabilir olup olmadigina
baglidir. Eger siniflar lineer olarak ayrilabilirse, LDA ¢ok etkili bir yontemdir. Ancak,
bu ayrim net degilse veya veri seti lineer olmayan iliskiler igeriyorsa, LDA’nin
performansi diisebilir. Bu durumlarda, lineer olmayan yontemler tercih edilebilir.
Farkli smiflarin farkli Gauss dagilimlarina dayali veriler iirettigini varsayar. Bir
smiflandiriciyr egitmek (olusturmak) i¢in, uydurma islevi her smif i¢in bir Gauss

dagiliminin parametrelerini tahmin eder [53].

3.5.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, istatistik ve makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir
sniflandirma ydntemidir. Ozellikle iki sinifl1 (binary) veya coklu sinifli (multiclass)
problemler i¢in uygundur. Bu yontem, bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin
(0zelliklerin) bir sonucu (genellikle bir kategorik degisken) nasil etkiledigini anlamak
icin kullanilir.

Lojistik Regresyonun Temelleri

Modelin Yapisi

- Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerin (X) bir sonucun (Y) olasiligii (p)

tahmin etmek i¢in kullanilir.

- Y’nin olasilig1, logit doniisiimii ad1 verilen bir baglant1 fonksiyonu kullanilarak bir

lineer kombinasyon (Bo + B1X1 + B2Xz + ...+ BuXy) ile modellestirilir.

Olasilik ve Logit Doniisiimii

- Lojistik fonksiyon, olasilik degerlerini O ile 1 arasinda sinirlandirir. Bu, logit

fonksiyonunun tersidir ve Esitlik 3.1°deki formiille ifade edilir:
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_ 1 (3.1)
P = 1 o=Bo+ BuXi+ ot Bun)

Burada, e Euler sayisidir ve g, B4, ..., Bn modelin katsayilaridir.

Modelin Egitilmesi

- Modelin katsayilari, genellikle maksimum olabilirlik tahmini yontemiyle bulunur.

Bu yontem, gézlemlenen verilere en uygun katsayilar1 bulmay1 amaglar.

- Regresyon katsayilari, modelin her bir bagimsiz degiskenin sonug iizerindeki

etkisini ifade eder.

Uygulamalari ve Faydalar

- Simiflandirma: Lojistik regresyon, hastalik teshisi, miisteri terk analizi gibi iki sinifli

problemlerde etkilidir.

- Olasihik Tahmini: Bir olayin olasiligim1 tahmin etmek i¢in kullanilir, 6rnegin bir

miisterinin bir iiriinii satin alma olasilig.

- Risk Degerlendirme: Finans ve saglik sektorlerinde risk degerlendirmesi icin

kullanilir.

Dezavantajlan

- Lineer Iliskiler: Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenler ile logit doniisiimii
arasinda lineer bir iliski varsayar. Bu, bazi karmasik iligkileri modellemekte yetersiz

kalabilir.

- Asir1 Uyum (Overfitting): Cok sayida 6zellik bulunan veri setlerinde asir1 uyum

riski vardir. Bu, modelin genelleme yetenegini azaltabilir.
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- Bagimsiz Degiskenlerin Etkilesimleri: Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenler
arasindaki etkilesimleri dogrudan modelleyemez. Bu etkilesimler 6nemliyse, bunlari

modellemek i¢in ek terimler eklenmelidir.

Lojistik regresyonda 2’li kategorik siniflandirmada kullanilir. Lojistik regresyonda
parametreler Maksimum Olabilirlik (MLE) yontemi ile hesaplanir. MLE ydnteminin
amaci, sonsuz parametre havuzundan veri setini gérme olasiligin1 maksimize eden en

iyi parametreleri segmektir [54].

3.5.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), 6zellikle siniflandirma
ve regresyon problemleri i¢in kullanilan giiglii ve esnek bir makine 6grenmesi
yontemidir. SVM, yiiksek boyutlu uzaylarda veri noktalarini ayirmak i¢in kullanilir ve
ozellikle az sayida veri noktasi olan durumlarda etkilidir.

SVM’nin Temel Prensipleri

Karar Simir1 (Decision Boundary):

SVM, farkli smiflara ait veri noktalarini en iyi sekilde ayiracak bir karar sinri

(hiperdiizlem) bulmaya ¢alisir.

Bu hiperdiizlem, farkli smiflardaki veri noktalari arasindaki marjinal mesafeyi

maksimize eder.
Destek Vektorleri: Destek vektorleri, karar sinirina en yakin veri noktalaridir ve bu
sinirin konumunu  belirlemede anahtar rol oynarlar. Bu vektorler, siniflandirma

kararinda kritik 6neme sahiptir.

Kernel Trick: Lineer olmayan iliskileri modellemek igin SVM, ¢ekirdek (kernel)

fonksiyonlar1 kullanir. Popiiler ¢ekirdek fonksiyonlar: arasinda polinom, Radial Basis
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Function (RBF) ve sigmoid bulunur. Bu fonksiyonlar, orijinal 6zellik uzaymi daha

yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriir, boylece lineer olmayan sinirlar bulunabilir.

SVM’in Uygulamalari ve Avantajlari

Siiflandirma: ki sifli ve ¢oklu siifli siniflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilir.

Regresyon: SVM regresyon (SVR) formu, siirekli degerlerin tahmini i¢in kullanilir.

Ozellik Secimi: Yiiksek boyutlu veri setlerinde etkilidir ve &zellik se¢imi icin

kullanilabilir.

Dezavantajlan

Parametre Secimi: SVM’in performansi, c¢ekirdek fonksiyonunun ve diger

hiperparametrelerin se¢cimine baglidir.

Olceklendirme: Biiyiik veri setleriyle ¢alisirken, 6zellikle ¢ok sayida 6zellik iceren

durumlarda, hesaplama agisindan zorlayici olabilir.

Anlasilabilirlik: SVM modelleri, 6zellikle ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanildiginda,
diger baz1 makine 6grenmesi modellerine gore daha az sezgisel ve anlasilabilir olabilir.
SVM, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek icin gliglii bir aragtir, ancak
basarili uygulama i¢in dogru cekirdek se¢imi ve parametre ayarlamasi kritik dneme

sahiptir.

Bir SVM, bir smifa ait tiim veri noktalarin1 baska bir sinifa ait veri noktalarindan
ayiran en iyi hiper diizlemi bularak verileri siiflandirir. Bir SVM i¢in en iyi hiper
diizlem, iki smif arasinda en biiyiik marja sahip olan hiper diizlem anlamina gelir.
Marjin, i¢ veri noktalar1 olmayan hiper diizlemin paralel maksimum genisligi anlamina

gelir [55]. Cekirdek "Gauss" olarak belirlenmistir
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3.6. KOLAY EKRAN P300 HECELEYICi iLE UYGULAMA YAPILIRKEN
ELDE EDILEN EEG VERILERI

Bu calisma kapsaminda EEG verileri ¢evrimdisi, ¢evrimici ve kelime yazma olmak
tizere 3 farkli amag icin elde edilmistir. Her bir ¢alisma sirasinda uyaranlar, 7 satir ve
7 silitunun rastgele bir sirayla yanip sonmesinden ve her birinin 15 kez
tekrarlanmasindan olusmustur. Her bir uyaran 100 ms yanma ve 75 ms sénmeden
olusmustur. Veriler, her calisma sirasinda 210 uyaranin her biri igin parlama
stirelerinin baglangicindan sonraki 700 milisaniye boyunca toplanmis ve her ¢alisma
ayr1 bir deneme olarak kabul edilmistir. Cevrimdisi analiz sirasinda bir siniflandirici
model olusturmak i¢in 30 denekden her birinin 25 kosu boyunca (24 kosu verisi
yalnizca 1 denekten alinmistir) EEG verisi kaydedilmistir. Cevrimdisi analiz sirasinda
denekler, Sekil 3.9°da gosterildigi gibi arayiiz matrisinin her bolgesine odaklanmustir.
Boylece gorsel uyaran matrisinin herhangi bir bolgesindeki matris elemaninin
uyaranin kaynagi olabilecegi diisiliniilerek veriler kaydedilmistir. Cevrimici analiz
sirasinda herbir karakterin algilanmasi i¢in 1 kosu boyunca EEG kaydi yapilmistir.
Ayrica gorsel uyaran matrisinde ¢evrimigi analiz yontemi ile dnce alfabetik karakterler
cikarilmis, ardindan  kisayol  karakterlerine ulasilarak  kelime  yazimi
gerceklestirilmistir. Bu yontemle 10 kelimenin ekrana yazdirilmasi 20 karakterin tespit
edilmesi ile gerceklestirilmistir. Cevrimici ¢aligsmalarda, deneklerden uyaran matrisin
sag alt, sol alt, sag {ist, sol {ist ve orta kismindan istedikleri karakterlere odaklanmalari
istenmistir. Calismanin her asamasinda kullanilan uyaran sunumu Cizelge 3.2°de

Ozetlenmistir.
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Sekil 3.9. Cevrimdisi analizde odaklanilan karakterler [6].

Cizelge 3.2. Uyaran sunumu bilgileri [6].

Tek iki K
Yanma Sénme Kosudaki osu .
.. A Kosu Sayisi Arasindaki
Siiresi Siiresi Uyarilma .
Siire
Sayisi
Cevrimigi 100-ms 75-ms 210 25 25s
Cevrimdis1 100-ms 75-ms 210 30 25s
Sozciik 100-ms 75-ms 210 20 25 s
Yazdirma

3.7. SONUCLAR

3.7.1. Dalga Bicimi Morfolojileri

Calisma kapsaminda Sekil 3.10°da gosterilen kanallardan egitim, test ve kelime yazimi
calismalari sirasinda EEG verileri kaydedilmistir. Her kanaldan toplanan veriler 700
milisaniyelik denemelerin ortalamasi alindiktan sonra ayri ayr gizilerek P300 OIP
igeren ve P300 OIP icermeyen dalga bigimini gdstermistir. Her bir deneme 700 ms

uzunlugunda EEG verisini icermektedir.
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Sekil 3.10. Cevrimdisi, ¢evrimici ve kelime yazma denemelerinde, 30 denekten 16
kanal tizerinden alinan sinyallerin ortalamast alinmig ve P300 OIP (mavi)
ve P300 olmayan OIP (turuncu) sinyalleri ayrilarak ¢izilmistir.

3.7.2. Cevrimdis1 Analiz, Cevrimi¢i Karakter Simflandirma ve Kolay Ekran

P300 Heceleyici Kullanarak Kelime Yazma

EEG verilerinde P300 OIP’lerin tespiti 2’li siniflandirmaya bir 6rnektir. Bu tiir ikili
siiflandirma yapmak i¢in bir¢ok siniflandirma yontemi kullanilabilir. Bu ¢alismada
rasyonel verilerin ikili siniflandirilmasinda siklikla kullanilan LDA yontemi, LR
yontemi ve SVM yontemi kullanilmis ve karsilastirilmigtir. P300 heceleyici tarafindan
satir ve siitun verilerinde P300 OIP bilgisi tespit edildiginde, tespit edilen satir ve
situnun kesigiminde yer alan karakter tanimlanabilmektedir. Bir BBA’nin

performansini belirleyen dogruluk orani ve bilgi aktarim hizinin (BAH) hesaplanmasi,
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Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi geleneksel bir P300 heceleyici kullanilarak elde edilen
en iyi siniflandirma modelinin sonuglariyla karsilastirilmistir [56]. Kolay Ekran P300
Heceleyici’nin performans:t degerlendirilirken BCI Competition III’te en iyi
performans gosteren ¢alismada oldugu gibi dogru karakter tespiti kullanilmistir [57].
BAH hesaplamasinda kullanilan parametrelerde N sinif sayisini, P dogrulugu ve
Esitlik 3.2°de gosterilen T bekleme siiresi ile bir ¢alismada harcanan siirenin toplamini
gostermektedir. BCI Competition III’te 6x6 uyaran matrisine sahip oldugu i¢cin N=36
alinirken, Kolay Ekran P300 Heceleyici’de 7x7 uyaran matrisine sahip oldugu igin
N=49 alinmistir. T hesaplanirken, yanma siireleri ve sonme stireleri ile bunlarin
tekrarlar1 dikkate alinmistir. Her iki ¢aligmada da yanma ve sénme siireleri sirasiyla
100 ms ve 75 ms’dir. Ayrica her satir ve her siitun 15 kez tekrarlanmigtir. BCI
Competition Il1’te bir ¢alismada 6 satir ve 6 siitun oldugu i¢in toplam 180 yanma ve
sonme meydana gelirken, Kolay Ekran P300 Heceleyici’de 7 satir ve 7 siitun oldugu
igin toplam 210 yanma ve sénme meydana gelmektedir. Bu hesaplamaya gore BCI
Comepetition 1l1’te T=34 sn alinirken, Kolay Ekran P300 Heceleyici’de T=39,25 sn
alinmaktadir. BAH nin nasil hesaplandigi Esitlik 3’te verilmistir [58]. Cizelge 3.3’te

ise dogruluk oran1 ve BAH degeri her bir denek i¢in verilmistir.

T = bir kosudaki parlama sayisi X (yanma siiresi + sonme siiresi) + 2.5 s (3.2)
1-P
60X(PX10g2P+(1—P)Xlngm‘FlngN) (3 3)
BAH = .
T

Cizelge 3.3. Her denekte ortaya ¢ikan dogruluk ve BAH degerinin BCI Comp III ile
karsilastirilmasi [6].

Denl Den2 Den3 Den4 Den5 Den6 Den7 Den8 Den9 | Denl0 | Denll
Dog (%) | 80.00 | 96.67 | 93.33 100 100 90.00 100 86.67 | 96.67 | 90.00 | 86.67
BAH 5.77 7.98 7.47 8.58 8.58 7.01 8.58 6.58 7.98 7.01 6.58
Denl2 | Denl3 | Denl4 | Denl5 | Denl6 | Denl7 | Denl8 | Denl9 | Den20 | Den2l | Den22
Dog (%) 100 86.67 100 100 96.67 100 100 96.67 | 96.67 | 93.33 | 90.00
BAH 8.58 6.58 8.58 8.58 7.98 8.58 8.58 7.98 7.98 7.47 7.01

BCI Comp | BCI Comp

Den23 | Den24 | Den25 | Den26 | Den27 | Den28 | Den29 | Den30 I11-DenA I11-DenB
Dog (%) | 96.67 96.67 93.33 100 100 96.67 83.33 90.00 96.0 97.0
BAH 7.98 7.98 7.47 8.58 8.58 7.98 6.17 7.01 8.33 8.51
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Cevrimdis1 asamada gelistirilen modeller kullanilarak ¢evrimici ¢alismalar
gerceklestirilmistir.  Bu calisma kapsaminda denetimli makine 0grenmesi
yontemlerinden dogrusal diskriminant analizi (LDA), destek vektér makinesi (SVM)
ve lojistik regresyon (LR) smiflandirma algoritmalar ile ayr1 ayr1 karakter tespiti
yapilarak dogru karakter tespit sayilart karsilastirilmistir. Cizelge 3.4’te bahsedilen ii¢
farkli simiflandirma algoritmasina gore 30 denek tarafindan bilgisayar ekranina
yazdirilan dogru karakter sayilar1 ve 30 karaktere gore dogru karakter tespit oranlari

verilmistir.

Cizelge 3.4. Her bir denegin 30 karaktere gore dogru karakter tespit oranlari [6].

Dogruluk

Dogru Bulunan Karakter Sayisi (%)

Denl | Den2 | Den3 | Den4 | Den5 | Den6 | Den7 | Den8 | Den9 | Denl0
24 29 28 30 30 27 30 26 29 27
LDA |Denll Den12 | Denl13|Denl14 | Denl5|Denl6 | Denl7 | Denl8 | Denl19 | Den20 94.56
26 30 26 30 30 29 30 30 29 29
Den21| Den22 | Den23 | Den24 | Den25 | Den26 | Den27 | Den28 | Den29 | Den30
28 27 29 29 28 30 30 29 25 27

Denl | Den2 | Den3 | Den4 | Den5 | Den6 | Den7 | Den8 | Den9 | Denl0
21 24 22 29 27 26 30 28 27 26
LR Denl11|Denl2 | Denl13|Denl14 | Denl5|Denl6 | Denl7 | Denl8 | Denl19 | Den20 83.33
16 24 22 13 24 29 25 29 21 28 ’
Den21| Den22 | Den23 | Den24 | Den25 | Den26 | Den27 | Den28 | Den29 | Den30

24 24 27 26 25 29 29 30 23 22

Denl | Den2 | Den3 | Den4 | Den5 | Den6 | Den7 | Den8 | Den9 | Den10
25 21 23 29 26 28 28 28 23 23
SVM Denl11|Denl2 | Denl13|Denl14 | Denl5|Denl6 | Denl7 | Denl8 | Den19 | Den20 8167
11 23 22 17 26 28 27 29 24 26 '
Den21| Den22 | Den23 | Den24 | Den25 | Den26 | Den27 | Den28 | Den29 | Den30

25 20 26 24 26 27 26 29 23 22

Cizelge 3.5, Kolay Ekran P300 Heceleyici ile geleneksel P300 heceleyici arasinda her
bir denek i¢in 10 kelimenin goriintiilenmesi agisindan bir karsilagtirma gostermektedir.
Aym1 zamanda her bir kelimenin hangi denek tarafindan dogru sekilde
goriintiilendigini ve her bir denek tarafindan secilen karakter ve kisayol kelimelerinin
sirasint gostermektedir. Deneklerin hangi kelimeleri yazacag: rastgele segilmistir.
Denek oncelikle ekranda goriintiilemek istedigi kelimenin ilk harfini yazdirmis,
ardindan bu kelimeyi goriintiilemek i¢in kisayol karakterine odaklanmigstir. Bagka bir

deyisle, her bir kelimenin ekranda goriintiilenmesi i¢in en az 2 adet gorsel uyaran
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sunumu gerekmektedir. Bu ¢alismada 10 kelimeyi ekrana yazdirmak igin 20 karakter

belirlenmistir.

Cizelge 3.5. Her bir denegin tespit ettigi kelimeler ve matris karakterleri [6].

Kosu | Den1 Den 1 Den 2 Den 2 Den 3 Den 3 Den 4 Den 4 Den 5 Den 5
No | Hedef Kelime Hedef | Kelime |Hedef| Kelime |Hedef Kelime Hedef Kelime
1 A N B ) R A o B
Administration Behavior Reason Administration Bag
2 E16 E17 El4 E16 E4
3 E . E T . B D
Education Employee Television Bad Data
4 E9 E16 E10 E3 E2
5 G w E C A
Government Weapon Energy Case After
6 E13 E10 E18 E13 E20
7 | . T K . P o S o
Institution Technology Kitchen Participant Scientist
8 E20 E9 E6 E7 E8
9 M H P T - C
Management Health People Television Call
10 E10 E11l E18 E10 El
1 W S M M ) z
Want School Mean Major Zap
12 E4 E6 E20 E5 E3
3 = Language K Knowledge A Abilit L Lawyer W War
14 E2 gtag E8 g E2 Y E9 w E5
15 S e A ) c D ) E
Scientist According Century Detail Effort
16 E8 E7 E19 E20 E1l
1 D Def F F D Def £ Each R Recei
18 E13 efense E3 actor E13 efense E1 ac 3 eceive
19 P - P S 0 K .
Painting Perform Safe Offer Kid
20 E3 E20 El E4 E15
Kosu | Den 6 Den 6 Den 7 Den 7 Den 8 Den 8 Den 9 Den 9 Den 10 Den 10
No | Hedef Kelime Hedef | Kelime |Hedef| Kelime |Hedef Kelime Hedef Kelime
1 A H A A ) D
After Health Administration According Data
2 E20 E11 E16 E7 E2
3 D . R . S S . B .
Decide Recognize School Section Begin
4 E10 E18 E6 E14 E16
5 E ) K ) D D F
Economic Kitchen Democrat Daughter Far
6 E6 E6 E15 E3 E7
7 S w F B ) R
Season Weapon Factor Behavior Read
8 El1 E10 E3 E17 E8
9 B c ) E F H
Before Campain Employee Fast Here
10 E15 E3 E16 E8 E18
1 C ) F R R L
Candidate Federal Reach Ready Least
12 E6 E11 E7 E9 El4
13 M . u N H 0 _
Maintain Understand Necessary Herself Office
14 E4 E2 E8 E19 E5
15 R S . L L M
Rather Science Leader Leave Manage
16 E6 E7 E12 E15 E9
17 U Technol & i B Back o ffi A A
18 E9 echnology Es5 Generation E2 acl E6 Officer E6 ccept
i K Knowled o Opportunit H Head M M t S Secti
nowledge ortuni eal anagemen ection
20 E8 g E20 PP y E10 E10 ¢ El4
Kosu (Den 11 Den 11 Den12| Denl12 |Den13| Denl13 |Den 14 Den 14 Den 15 Den 15
No | Hedef Kelime Hedef | Kelime | Hedef Kelime Hedef Kelime Hedef Kelime
1 H Have u Use K Kitchen H Herself E Easy

42




2 E8 E8 E6 E19 E4
3 B F ) S . \Y, ) M
Because Fight Science Violence Management
4 E12 E16 E7 E6 E10
5 ] T » B . A L R .
Dead Television Beautiful Administration Receive
6 E5 E10 E11 E16 E15
7 P N 0 S S
People Natural Once Season Second
8 E18 E4 El4 E11 E13
° T Technolol © Opportunit R Recognize T Teacher G Generation
10 E9 Y Te0 |OPP Y E1s 9 E7 E5
1 A N H u u A N
Administration Happen Understand Understand Administration
12 E16 E5 E2 E2 E16
13 N L w P ) u
Newspaper Leader Weapon Particularly Understand
14 E14 E12 E10 E9 E2
o w W R R i E Empl F Feeli H Health
eapon ecognize mployee eelin eal
16 E10 P E18 9 E16 pioy E13 9 E11
1 K Knowled 3 Securi i Technol W Wh < Zodi
18 Es nowledge E15 ecurity E9 echnology - o atever E9 odiac
19 G v . N M L
Government Violence Necessary Management Leader
20 E13 E6 E8 E10 E12
Kosu |Den 16 Den 16 Den 17| Denl17 (Den18| Den18 |Den 19 Den 19 Den 20 Den 20
No | Hedef Kelime Hedef | Kelime | Hedef Kelime Hedef Kelime Hedef Kelime
1 G _ A ) T S T
Generation According Teacher Season Ten
2 E5 E7 E7 E11 E12
3 T R H A B
Thank Range Health Account Bank
4 E17 E4 E12 E8 E6
5 A . T . P P M
Action Television Past Perform Man
6 E11 E10 E13 E20 E8
’ R R i N N c C E E K K
ecognize ewspaper amera as ee|
8 E18 g E14 pap E2 E4 y El P
9 D C F R . o]
Data Card Federal Radio Off
10 E2 E9 Ell E2 E3
1 K P ) K ) T F )
Knowledge Particularly Knife Tell Family
12 E8 E9 E10 E11 E6
13 F . G E . B . D
Family Good Economic Believe Deep
14 E6 E12 E6 E19 E12
i L L 0 Opportunit; 0 Operati v Visit N N
awyer ortuni eration isi ecessar
16 E9 W = Y E19 P E7 ES Y
17 S i J N N D D L Lead
18 E15 Security E3 Just E1 ame = ay E11 ea
19 \V] o w S R \% .
Victim Western School Rather Voice
20 E4 E16 E6 E6 ES
Kosu [Den 21 Den 21 Den22| Den22 |Den23| Den23 |Den?24 Den 24 Den 25 Den 25
No | Hedef Kelime Hedef | Kelime | Hedef Kelime Hedef Kelime Hedef Kelime
1 T B S P | .
Tax Bank Seat Pattern Information
2 E5 E6 E12 E15 E17
3 \Y, M L N . C R
Very Maintain Nice Car Reach
4 E3 E4 E16 E8 E7
5 D S . (e} . L S
Dead Section Official Laugh School
6 E5 E14 E7 E7 E6
/ A Abilit F Fall F Famil M Market Q ickl
ili a ami arke uic
8 | e y E5 E6 =T E3 Quickly
9 U \Y; ) H Z \Y .
Usually Various Health Z00 Various
10 E9 E2 El1 E11 E2
1 L Leg H Health E Election | Identify G Government
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12 E17 E11 E14 E2 E13
13 G z P N o )
Government Zone Parent Newspaper Office
14 E13 E10 E5 E14 E5
15 H H A . T M
Have Help Action Technology Man
16 E8 E16 E1l E9 E8
17 P E R ) A
18 E13 Past £18 Energy 9 Ready £3 Off E4 About
19 K . A . M o D . L
20 6 Kitchen £17 Admit E6 Majority E16 Democratic E9 Lavyer
Kosu |Den 26 Den 26 Den 27| Den27 |(Den28| Den28 |Den29 Den 29 Den 30 Den 30
No | Hedef Kelime Hedef | Kelime | Hedef Kelime Hedef Kelime Hedef Kelime
1 T B B A A
Thank Bank Base About Add
2 E17 E6 E8 E4 E14
3 S K . D B D
7 E1 Seat E5 Kind £1a Degree Es Be £1 Dark
5 P M G E Y
6 - Party E12 Many Eo Glass 3 East 4 Yes
7 \% . N P H ) K
8 £ Visit - Need Eo Part - Hair E7 Know
9 z 0 Y K . P
0 s Zero = Old = Young £10 Knife E10 Partner
- H Heart R Read H Hand c Cancer L Lawyer
12 E13 E8 E3 E5 E9
13 A S K T N
" —r Address E12 Seat Es Knowledge E12 Ten Es Necessary
15 B ) \Y ) U ) G _ 0 .
5 - Beautiful E5 View ” Until Es Give E19 Operation
17 J . Y z S . J
18 £ Join E8 Your £1 Zag E15 Security E3 Just
19 N T N R U L
20 £10 Network 15 Test E12 New E16 Recent E10 University

3.8. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismanin amaci, geleneksel bir P300 heceleyiciye gore daha az sayida uyaran
sunumu kullanarak kelime goriintiileme siirecini hizlandiran ve denegin yorgunlugunu
azaltan yeni bir Kolay Ekran P300 heceleyicinin kullanimini test etmektir. Sonuglar

amacimiza basariyla ulagtigimizi géstermistir.

Kolay Ekran P300 Heceleyici’de kullanilan gérsel uyaran matrisinin 7 X 7 boyutunun
geleneksel P300 heceleyici ile karsilagtirildiginda daha biiylik olmasi, her bir
caligmada uyaran sunumunun biraz daha uzun siirmesine neden olmaktadir.
Geleneksel matris kullanildiginda 34 saniye siiren her bir ¢alisma Kolay Ekran P300
Heceleyici’da 39.25 saniye slirmektedir. Daha uzun ¢aligma siiresi bir dezavantaj

olarak algilanabilse de, basarili kelime gdsterimi i¢in ortalama siire geleneksel P300
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heceleyici kullanildiginda 4.53 dakika iken Kolay Ekran P300 Heceleyici
kullanildiginda sadece 1.31 dakika olmustur.

Kolay Ekran P300 Heceleyici ile ilk karakter algilandiktan sonra 20 kelimeden biri
dogrudan ekranda goriintiilenebilmektedir. Bu durum soézliikte yer alan kelimelerin
zenginligi nedeniyle daha 6nce benzer amagclar i¢in tasarlanmis araylizlere gore bir
avantaj saglamaktadir [43,44,59]. Ayrica, sistemimizi kullanarak dogrudan kelime
yazdirmak ayr1 bir ekran gerektirmez, hem alfabetik karakterler hem de kisayol
karakterleri ayni ekranda bulunur ve olast kelimeleri incelemek amaciyla farkli bir
ekrana gecis yapmak icin ayr1 bir komut gerektirmez. Kelime listesinde istenen kelime
bulunamazsa, karakter algilama siirekli olarak gergeklesebilir veya kelime dogrudan

kisayol karakterleri kullanilarak segilebilir.

Kolay Ekran P300 Heceleyici’nin uyarict matris boyutu, kullanimi daha az zihinsel
karmasiklik gerektirdigi igin T9 heceleyiciye gore daha avantajlidir. T9 heceleyici ile
bir kelimeyi goriintiilemek i¢in gerekli harfler, ekranda say1 olarak gdriintiilenen
matris elemaninin birgok kez seg¢ilmesiyle elde edilir ve bu da zihinsel karmagikligi
artirma potansiyeline sahiptir. Bu nedenle tek bir ekranda goriintiilenebilen Kolay
Ekran P300 Heceleyici arayiizii ve bu arayiize benzer diger gorsel uyaran matrisleri
daha az karmasik olarak degerlendirilmektedir. T9 sisteminde tek bir karakterin
tanimlanmas1 1-3 kosu gerektirebilirken, Kolay Ekran ve benzeri arayiizler
kullanilarak bir karakter tek bir kosu ile tanimlanabilmektedir [44]. Ayrica T9
arayiiziinde yanlis bir karakter secildiginde kelimenin tamami silinmekte ve kelime
yazimina ilk karakterden yeniden baglanmasi gerekmektedir. Kolay Ekran P300
Heceleyici, T9 gibi se¢ilen karakterlerin tamamin1 silmemekte, sadece en son karakteri
silebilme 6zelligine sahip olup, kelime sozliigii ve kelime sunumu bu degisiklige uyum
saglayabilmektedir. Buna ek olarak, Kolay Ekran P300 heceleyici daha kullanighdir.

Ciinkii kelimeler speller arayiiziinde ciimleler halinde birlestirilebilir.

Kolay Ekran P300 Heceleyici veri setine baslangicta 1000 Ingilizce kelime dahil
edilmistir. Bununla birlikte, istenirse, kelime hazinesi, arayliz i¢cinde kelime ekleme
yetenegi ve ifade aktarim karakterinin (>>) secilmesi yoluyla denek tarafindan

hecelenen herhangi bir kelimenin dogrudan eklenmesi yoluyla zenginlestirilebilir.
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Buna ek olarak, ilk kez gorilintilenen tim kelimeler otomatik olarak sozliige
kaydedilir. Boylece denek, eklenen kelimeyi daha sonra kullanirsa, heceleme sozliigi

denege uyum sagladigindan daha hizli bir sekilde gerceklesecektir.

Output Characters per Minute (OCM) degeri, kelime yazma arayiizlerinde dakikada
ekrana yazdirilan karakter sayisin1 gosterir [59]. Bu arayiizler genellikle kullanicinin
climle kurarken tanimlamasi gereken karakter sayisini azaltmak icin ilk karakterin
algilanmasindan sonra kelime secenekleri sunmaya baslar. Dogrudan kelime yazma
araytiizleri, climle yazdirma sirasinda bir veri tabani tizerinden deneklere bir kelime
listesi onerdigi icin geleneksel heceleyicilere gore her zaman daha avantajlidir. Ancak
dogrudan kelime yazma araylizleri iizerine yapilan c¢alismalarin kendi aralarinda da
karsilastirilmas1 gerekmektedir. Cizelge 3.6’da Onerilen calisma ile literatiirdeki

benzer ¢alismalarin karsilagtirilmasi verilmistir.

Cizelge 3.6. Yapilan ¢alisma ile literatiirdeki benzerlerinin karsilagtiriimasi [6].

Karsilastirilan
Beyin- Bilgisayar
Arayiizleri

Denek| Dog

Sayisi| (%) Oocm Avantaj Dezavantaj

Uyarici  matris  boyutu
8x9’dur.

Kelime listesinde ayni
anda daha az segenek
sunar (7 kelime).

10 tekrar nedeniyle diisiik
dogruluk.

Kelimeleri se¢mek i¢in tek uyarict
sunum ekranini kullanma.

Ryan vd. (2011) 4 8488 |5.08 Tek sefe"rde.lo tekrar yaparak kisa
[59] sunum siresi.

Kelime listesine ulagsmak i¢in daha
az karakter tespiti gerekir.

[N]

Kelime listesinde aym

% anda daha az segenek
£ sunar (9 kelime).
z . Kelimeleri se¢mek igin
L&) algr]am vd. (2015) 10 X?rllme 3.82 | Uyaran matris boyutu 3x3’tiir. ¢ift  uyaric sunum
5 g ekranini kullanir.
E Kelime listesine ulasmak
] icin daha fazla karakter
tespiti gerekiyor.
Kelime listesinde ayni
anda daha az secenek
Akram vd. (2014) 7 7714 |3.46 Kelime listesine_ _ulasma_k icin daha f(ueg?rrng:glelfllr;?r.nek icin
[44] az karakter tespiti gerekir. .
¢ift  uyaric sunum
ekranini kullanma.
Diisiik dogruluk.
Kelimeleri segmek igin tek uyarici
N sunum ekranini kullanma.
c EAygun ve Kelime listesinde ayni anda c¢ok | Uyaran boyutu 7x7 olup
‘N HKavsaoglu (2022)(30 94.56 | 5.62 |fazla segenek sunar (20 kelime). standarttan daha
0 =6] Kelime listesine ulagsmak i¢in daha | biyiiktiir.
az karakter algilama gerekir.
Yiiksek dogruluk.
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BOLUM 4

DURAGAN HAL GORSEL UYARAN POTANSIYEL ELDE ETMEK iCiN
GOZ TAKIP CIHAZI iLE DESTEKLENEN NEON SERIT LED UYARAN
KAYNAKLI TASINABILIR SISTEM TASARIMI VE UYGULAMASI

4.1. GIRIS

Duragan hal gorsel uyaran potansiyel (DHGUP), ayni frekansta tekrarlayan gorsel
uyaranlara odaklanildiginda uyaran frekansla es frekansta olusan beyin sinyalidir.
Agirlikli olarak oksipital bolgede goriiliir [60]. 4 Hz veya daha biiyiik frekansa sahip
uyaranlara verilen cevaplar niteligindeki DHGUP’ler beynin oksipital lobunda
belirgin sekilde olusmaktadir. Frekansin harmonik katlarindaki frekanslarda da
DHGUP goriilmektedir [61]. DHGUP’nin kullanildigi beyin- bilgisayar arayiizii
sistemlerinde genellikle 4- 50 Hz arasindaki uyaran kaynaklariyla ¢aligilmaktadir. Bu
aralik 4-12 Hz aralig1 diistik, 13-30 Hz aralig1 orta, 31-50 Hz aralifinda ise yiiksek
frekans bandi olarak siniflandirilabilir [62]. DHGUP, uyaranin denege olan mesafesi,
uyaranin gorev dongiisii (duty cycle), dalga formu ve 1s1k siddetinden de

etkilenmektedir [63].

1996 yilinda ilk kez DHGUP kullanilarak bir beyin- bilgisayar arayiizii tasarlanmstir.
Tasarlanan arayiizde floresan 151k kaynakli tek uyaran mevcuttur [64]. DHGUP tabanl
beyin- bilgisayar arayiizlerinde uyaran elde etmek igin sonradan LED, Xe (Zenon) 1s1k
kaynagi ve monitér de kullanilmaktadir. Monitdr kullanarak gorsel uyaran elde
edilmesi i¢in CRT, TFT, LCD, LED tip monitorler kullanilmaktadir. LED ile
olusturulan uyaran kaynagina odaklanan deneklerde diger tipteki uyaran kaynaklarina

gore daha yiiksek genlikli DHGUP olustugu tespit edilmistir [61].
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BBA’nin performansini uyaran kaynaginin rengi de etkilemektedir. Kirmizi renk
uyaran kaynaginda kullanildiginda daha yiiksek genlikli, mavi renk kullanildiginda ise

daha diisiik genlikli DHGUP olustugu tespit edilmistir [65].

DHGUP’nin en yiiksek genlikte olustugu frekans 15 Hz civaridir. En diisiik genlikte
olustugu frekanslar ise yiiksek frekans araligindadir. Alfa ve Beta I bolgelerindeki
uyaran kaynagi sonucu olusan DHGUP daha net ayirt edicilige sahiptir. Fakat bu
araliklarda uyarana maruz kalindiginda olusan sinyaller beynin normal ¢alisma
araligindaki frekans oOzelliklerine benzedigi icin smiflandirmada hatalar ortaya
cikabilmektedir. Ayrica bu araliktaki uyaranlara maruz kalan deneklerde epileptik
ndbetlerin tetiklendigi ve diger bant araliklarina nazaran daha fazla g6ziin yoruldugu
tespit edilmistir [61]. Yiiksek frekans bandinda tasarlanan uyaran kaynaklarina
odaklanildiginda daha diisiikk genlikte DHGUP olusmasina ve kas aktiviteleri de
yiiksek frekans bandinda olmasina ragmen bu aralikta normal beyin sinyaline ¢ok

rastlanmadigi i¢in siniflandirma islemi daha az hata ile yapilmaktadir [66-68].

DHGUP temelli BBA’lar olusan sinyalleri siniflandirabilmek amaciyla faz kodlama
ve frekans kodlama seklinde 2’ye ayrilabilir [69]. Frekans kodlu sistemler her bir
uyaranin farkli frekansta oldugu BBA’lardir [70,71]. Faz kodlu sistemler ise
uyaranlarin frekanslar1 ayn1 olsa bile fazlarinin farkli oldugu BBA’lardir. Faz kodlu
sistemlerle daha fazla uyaran kaynagmm tek goriis alaninda oldugu BBA’lar
tasarlanabilir [72,73]. Kisa bir EEG kesitinde daha yiiksek dogrulukla DHGUP tespit
etmek i¢in temelde 5 farkli metot kullanilmaktadir. Bunlar Fourier Dontisiim Temelli
Spektrum Analizi Metotlar1, Sinyal Ayristirma Tabanli Analiz Yontemleri, Temel
Uzamsal Filtreleme Yontemleri, Kanonik Korelasyon Analizi Tabanli Yontemler,

Geleneksel Oriintii Tanima Yontemleri [74].

Bu ¢alisma kapsaminda taginabilir ve farklt BBA uygulamalari i¢in de kullanilabilecek
serit LED kaynakli bir DHGUP kaynag: tasarlanmigtir. 7 farkli uyaran kaynagi neon
serit LED’ler ile sunulmaktadir. LCD monit6r kullanilmadigi igin monitér FPS’sine
(frame per second- 1 saniyedeki kare sayisi) bagli kalmadan istenen frekansta uyaran
sunulabilmektedir. Bu uygulamada bilgisayar ortaminda hazirlanan yazilimla hangi

uyaran kaynagina odaklanilmasi gerektigi gosterilmistir. Goz takip cihazi (GTC) ile
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de odaklanilmasi gereken bolgeye odaklanilip odaklanilmadiginin tespiti i¢in de fare
imleci gozii takip etmektedir. Boylece okiiller motor bozuklugu veya ciddi
noromuskiiler hastalarin da goriis acgisina girebilecek sekilde uyaran veren, yiiksek
genlikte ve kolay siiflandirilabilen bir DHGUP sinyalinin olusmasi i¢in verimli bir

deney ortam1 hazirlanmak istenmistir.

4.2. MATERYAL VE METOT

Beyin sinyalleri, Brain Products V-Amp 16 Kanal EEG (V-Amp, Brain Products
GmbH, Gilching, Almanya) cihazinda kaydedilmistir. Sinyaller Recorder yazilimi ile
kaydedilmistir.  Elektrotlar uluslararas1 10-20 sistemine gore sagli deriye
tutturulmustur. Oksipital bolgede siklikla kullanilan PO3, POz, PO4, O1, Oz ve O2
kanallariyla beraber 16 farkli kanaldan sinyal kaydi yapilmistir [75]. Kayit yapilan
kanallar Sekil 4.1’de gosterilmistir. 28 in¢ oval monitorii olan 8 ¢ekirdege sahip
Microsoft Intel Inside 17 islemcili bir bilgisayarda sinyal depolama ve sinyal isleme
yapilmustir. Uyaran sisteminin serit LED’lerinin yanip sdnmesinin kontrolii Arduino
Uno ile saglanmistir. Deneklerin istenen serit LED uyarana ydnlendirilmesi igin
MATLAB AppDesigner kiitiiphanesinde (R2021b, MathWorks Inc., USA) gorsel

program yazilmistir. G6z takibi igin Tobii Eye Tracker 5 cihazi kullanilmistir.

Tobii Eye Tracker 5: Tobii Technology tarafindan gelistirilen bir g6z takip cihazidur.
Bu cihaz, kullanicinin goz hareketlerini takip ederek, bilgisayar oyunlar ve diger
uygulamalarda kullanici etkilesimini saglamak i¢in tasarlanmistir. Tobii Eye Tracker
5, kullanicilarin g6z hareketlerini yiliksek dogrulukla takip edebilir. Tobii Eye Tracker
5, sadece goz hareketlerini degil, ayn1 zamanda kullanicinin bag hareketlerini de takip
edebilir, bu da daha dogal ve sezgisel bir kullanic1 etkilesimi saglar. Goz takip
teknolojisi, engelli kullanicilar i¢in alternatif bir etkilesim yontemi saglayarak, onlarin
bilgisayara daha erisilebilir bir sekilde kullanmalarina olanak tanir. Sekil 4.2°de
ekranin altinda Tobii Eye Tracker 5 gosterilmektedir. Tobii Eye Tracker 5, bir USB
kablo, bir kamera ve bir 151k kaynagindan ibarettir [76].
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Sekil 4.1. Tasarlanan uyaran sunumuna odaklanilirken deneklerden EEG sinyali alinan
kanallar [75].

4.2.1. Uyaran Kaynagi Tasarimi

DHGUP olusumu i¢in neon serit LED’lerden kirmizi renkte 7 farkli frekansta 1s1gin
yanip sondiigli bir uyaran kaynagi tasarlanmistir. Normal serit LED yerine neon LED
kullanilarak normal serit LED’lerdeki gibi 15181 sunan kii¢iik LED’lerin arasindaki
parlak olmayan kisim en aza indirilmis ve kesiksiz ¢izgi seklinde 151k elde edilmistir.
Hazirlanan gorsel yazilimla odaklanilmasi istenen serit LED’in arkasinda golge
tonunda bir siitun gosterilmis, o seride bakilip bakilmadigi da goz takip cihazi
kullanilarak fare imlecinin hareketiyle teyid edilmistir. Sekil 4.2°de de gosterildigi gibi
serit LED’in arkasinda golge tonundaki siitun bakilmasi istenen serit LED’i
gostermistir. Goz takip cihazi sayesinde de goziin yonlendirilen serit LED’e bakip
bakmadig: fare imlecinin hareketiyle takip edilmistir. Sekil 4.3’te uyaran kaynaginin
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iistten goriintiisii vardir. Burada her bir serit LED’in frekans kontroliiniin Arduino
UNO kullanilarak yapildigi goriilmektedir. Uyaran kaynaklarinin 6’s1t PWM pine, 1
tanesi dijital pine baglanmistir. Arduino ve LED’ler 12V 2 A adopterden beslenmistir.
[stenirse besleme kaynagi bir DC gii¢ kaynagi da olabilir. 7 uyaran kaynagin herbirine
giden akimin diizenlenmesi icinse ayri ayri transistor anahtarlama devresi
kullanilmistir. Bir serit LED’in anahtarlamasim1i yapan devre Sekil 4.4°te
gosterilmistir. Sekil 4.5’te ise serit LED’e giden akimin osiloskopla goriintiilenmesi
mevcuttur. Herbir serit LED’e giden akim yiliksek hassasiyetle kare dalga
olusturmaktadir. Bu hassasiyette uyaran sunumu 5 Hz- 500 Hz araliginda

yapilabilmektedir.

Sekil 4.2. DHGUP uyaran kaynagina odaklanmay1 yonlendiren sistem arayiizii, serit

LED’in arkasinda gdlge tonundaki siitun ve monitoriin altina yerlestirilen

Tobii Eye Tracker 5.

o1
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Sekil 4.5. Uyaran kaynaginin osiloskopla hassasiyetinin 6l¢iilmesi.
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4.2.2. Veri Elde Etme

EEG verileri 20 ile 65 yas aralifinda degisen 5 saglikli bireyden elde edilmistir.
Karabiik Universitesi Tip Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu’ndan onay alinmistir. Kayitlar kuru elektrotlu uluslararasi 10- 20 sistemine
gore 16 kanaldan yapilmistir. Sag kulak toprak, sol kulak referans olacak sekilde
yerlestirme yapilmustir. 1 Hz ile 60 Hz arasinda bant geciren filtre ve 50 Hz g¢entik
filtre kullanilmistir. Sinyalin bilgisayara aktarimi 2 KHz 6rnekleme frekansi ile olacak

sekilde ayarlanmistir.

LED uyaranin 1 metre uzagina ergonomik bir koltuga denek dik ve rahat sekilde
oturtulmugtur. Denegin deneyden oOnce 1 dakika gozleri kapali olacak sekilde
rahatlamasi saglanmistir. Deneklere goz takip cihazina goziin yerinin ve hareketlerinin
tanitilmasi i¢in kalibrasyon iglemi yaptirilmigtir. Ardindan yardimci program ve serit
LED uyaran kaynagi caligtirilmistir. Gorsel program da her bir siitunu rassal olacak
sekilde golge rengine dondiirerek hangi serit LED’e odaklanilacagini tarif etmistir. Bu
esnada goz takip cihazi da fare imlecinin odaklanilmasi gereken serit LED’in altinda
veya en yakininda olacagi sekilde gozii takip ederek konumlanmasi ile dogru uyaran
kaynagina denegin odaklanmasi i¢in destek olmustur. Gorsel programda her bir serit
LED’in arkasindaki siitunun rengini rassal siralamayla pes pese olmayacak sekilde
5’er kez 5’er saniye boyunca gri yapmistir. Uyaranlar 17 Hz, 7 Hz, 11 Hz, 9 Hz, 13Hz,
5 Hz, 16 Hz sirasiyla dizilerek frekanslarin birbirlerine en uzak degerlerde dizilimi
saglanmistir. Boylece uyaran kaynaga odaklanilirken kaynaklar aras1 frekans farklilig

artirilmastir.

4.2.3. Kaydedilen EEG Sinyalinin Uygun Veri Yapisina Doniistiiriilmesi

Kaydedilen veriler baslangicta 16 kanal iizerinden kaydi yapilan uzun bir EEG sinyal
kaydindan ibarettir. Bilgisayar programinin gosterdigi kolonun renk degisiminden
itibaren denegin yonlendirilen serit LED’e bakmasi gereken siire 5 saniye oldugu icin
her bir kolonun renk degisiminin baslangici isaretlenmistir. Baslangic siireleri
Recorder yazilimimna MATLAB iizerinden gonderilmistir. Sekil 4.5’te gosterildigi gibi
Ham EEG verisi tek bir dosyada oldugu i¢in herbir kolonun gri rengi aldig1 5 saniyelik
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veri ayr1 ayr1 ham veriden ¢ekilmistir. Ornekleme frekansimiz 2 KHz oldugu igin ve
16 kanaldan sinyal elde ettigimiz i¢in veri 16 x (5 x 2000) boyutunda ki verilere
indirgenmistir. Toplamda 7 farkli uyaranin her birine 5’er defa odaklanildigi i¢in 16 X
7 (uyaran sayisi) x 5 (her bir uyaranin tekrar sayis1) x 10000 (5 saniyelik veri)

uzunlugunda veriye doniistiiriilerek islem yapilmistir.
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Sekil 4.6. Uyaran esnasinda kaydedilen EEG verisinin dontigiimii.

4.2.4. EEG Sinyalinden Odaklanilan Uyaran Kaynagiyla Uyumlu DHGUP
Tespiti

DHGUP uyaranin frekansinda veya katlarinda sintizoidal tipte olusmaktadir. Ayrica
uyaran kaynagin fazi da DHGUP nin faziyla diizenli olarak benzerlik gostermektedir.
Dolayistyla frekans 6zelliklerini gosteren spektral analiz ve dalgacik dontisiimii hedef
uyaran kaynagini tespit ederken kullanilabilir [77,78]. Fakat kanonik korelasyon
analizi DHGUP tespitinde spektral analize gore daha yiiksek ortalama dogruluk
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oranina sahiptir. Kanonik korelasyon analizi iki ¢ok boyutlu verinin iliskilerini inceler.

Koordinat sistemlerinin arasindaki iliski agirlik vektorleri ile gosterilir [79].

Agirlik  vektoriiyle verinin lineer kombinasyonu alindiginda ortaya kanonik
korelasyon katsayisi ¢ikar. X 1. veri setimiz Y ise 2. veri setimiz olsun. W, ve W,
verilerin koordinat sistemleri ile iligkili agirlik vektorleri olsun. Esitlik 4.1 ve Esitlik
4.2°de agirlik vektorleri ile verinin kombinasyonu sonucu kanonik korelasyon

katsayisi elde edilmektedir [79].

x = XTW, (4.1)
y =YW, (4.2)

Kanonik korelasyon katsayilarinin en yiliksek degerli olanlarinin bulunmasi islemi
Esitlik 4.3’te gosterilmistir. W, ve W, agihk katsayilarini, x ve y kanonik

degiskenleri gostermektedir [79].

max, . pCr.y) = E[xyT] 3 E[wy XYTw, ]
Wyew V) = =
g VE[xxT]E[yy"] \/E[W;XXTWX]E[W;YYTWS,]

(4.3)

DHGUP tespit etmek i¢in EEG sinyalleri ile uyaran kaynaklarinin herbiriyle ayni
frekansta veya harmoniklerinde olusturulmus siniis ve kosiniis sinyalleri referans
aliarak kanonik korelasyon analizi uygulanir. Referans sinyal EEG verisi ile ayni
uzunlukta olmahdir. Esitlik 4.4’te referans sinyalin nasil olusturulabilecegi
gosterilmektedir. M harmonik sayisini, N oOrnek noktalarini, F; ise Ornekleme

frekansini gostermektedir [79].
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Kanonik korelasyon analizi ile DHGUP tespit edilirken referans olarak kullanilan
sinlis ve kosiniis sinyalleri herhangi bir EEG verisi igermemektedir. Coklu Set
Kanonik korelasyon analizinde (MsetCCA) uzaysal filtreleme metodu ile her bir
uyaran kaynagmin frekansina goére EEG verilerinden referans sinyal olusturulur.
Ayrica MsetCCA ikiden fazla veri setinde korelasyon analizi yapabilmektedir [80]. Bu
calismada EEG sinyallerini referans sinyalinde de kullanarak CCA’ya oranla daha

daha yiiksek dogruluga ulagan MsetCCA metodu kullanilmistir.

BBA'’larda bilgi aktarim hiz1 (BAH) en ¢ok sec¢enck arasinda, en yiiksek dogrulukla,
en kisa stirede kontrol uygulamasinin yapilmasi i¢gin BBA nin performansini hesaplar
[58]. Boylece sadece degerlendirme kriteri olarak dogruluk oranina bagli kalinmaz,
kontrol uygulamasina yonelik daha hassas bilgiler sunar. Esitlik 4.5’de bir dakikadaki

bilgi aktarim hiz1 formiilize edilmistir.

60><(leog2P+(1—P)xlog2H+log2N)

T (4.5)

BAH =

4.3. SONUCLAR

DHGUP tespitinde ¢evrimdisi analizle 5 denek iizerinden sinyaller alinarak ¢alismalar
yapilmistir. Tespit ¢alismalarinda MsetCCA metodu kullanilmistir. Dogruluk ve BAH
degerleri MsetCCA metoduna gore hesap edilmistir. 5 denegin ortalama dogrulugu
%94.28, BAH degeri 25.99’dur. Sekil 4.6’da da 5 denegin her birinin CCA ve
MsetCCA metoduna gore 3 saniyelik verilerinden elde edilen dogruluk oranlari

mevcuttur.

56



Cizelge 4.1. 5 denek tizerinden alinan DHGUP sinyallerinin analizi.

Denek Numarasi Dogruluk Dogruluk BAH (MsetCCA) | BAH (CCA)
(MsetCCA) (CCA)
1 100.0000 28.5714 31.0196 -1.4947
2 100.0000 40.0000 31.0196 0.7564
3 91.4286 48.5714 23.2967 3.0737
4 91.4286 45.7143 23.2967 2.2440
5 88.5714 40.0000 21.3219 0.7564
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Sekil 4.7. MsetCCA ile 5 denek iizerinde ¢evrimdisi analiz ¢aligmast

4.4. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismanin amaci literatiire gore en verimli 6zellikleri barindiran, tasinabilir ve

farklt uygulamalarda kullanilabilir bir DHGUP kaynag: tasarlamaktir. Verimlilik
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acisindan LED kaynakli ve kirmizi renkte bir uyaran tercih edilmistir [61,65]. Uyaran
kaynaklart siitun seklinde tasarlandigi i¢in serit LED kullanilmistir. Ayrica serit
LED’lerin i¢indeki kiiciik LED’lerin arasindaki bosluk kesikli 1s18a neden oldugu i¢in
neon serit LED kullanilmistir. Literatiirde yiliksek frekansli uyaran kaynaklar1 daha
avantajli dursa da LCD ve LED monitorlerden yiiksek frekansli uyaranlarin sunulmasi
donanimsal olarak miimkiin degildir [81]. Bu ¢alismada LED’le ¢alisildig1 i¢in her ne
kadar istenen frekansta uyaran sunumu hem yazilimsal hem de donanimsal olarak
uygulanabilir olsa bile diisiikk ve orta seviyedeki frekanslarla elde edilen sinyalin
genliginin daha yiiksek olmasindan dolay1 yiiksek frekans tercih edilmemistir
[66,68,78]. 12V/2A’lik bir kaynakla da beslenebildigi i¢in gerek tekerlekli sandalye
hareketi, yogun bakim hasta yatagi hareketi gibi seyyar uygulamalarda, gerekse
heceleyici ve bilgisayar ekraninda fare imleci hareketi gibi sabit uygulamalarda
kullanilabilecegi sekilde tasarlanmistir. Ayrica goz takip cihazi sisteme dahil edilerek
hem okiiler kaslarinin zayiflamasiyla perspektifi daralmis hastalara serit LED’lerin
birbirine olan yakinlig1 ayarlanarak kullanim imkaninin saglanmasi, hem de daha 6nce
DHGUP ortaya ¢ikmasi i¢in herhangi bir ¢alismaya dahil olmamais bireylerin uyaran

kaynagina odaklanmasinda yardimci olunmasi hedeflenmistir.

Cizelge 4.2°de daha oOnce yapilmis benzer calismalarla yaptigimiz ¢aligma
karsilastirilmistir. Bu calismada tasinabilir olmasi, géz takip cihazindan destek almasi,
neon serit LED kullanilarak uyaran kaynaginin odaklanilabilecegi alanin artirilmis
olmasi, farkli caligmalara rahatlikla uyarlanabilir olmasi avantaj sayilabilir.
Bilgisayardan ayr1 bir donanim olmasi ve uyaran kaynagi sayisi monitorle yapilan
uyaran kaynagi sayisina gore diisiik olmasi dezavantaj sayilabilir. Fakat taginabilir
olmasi ve FPS’ye dikkat etmeden istenen frekansta uyaran sunulabilmesi tek bir
bilgisayarla islem yapma avantajina karsi bulundugu ortama gore tasarlanan uyaran
kaynagin1 bilgisayar monitoriinden saglanacak bir uyaran kaynagina karsi One
gecirebilir. LED kaynagi kullanilmasi, GTC’nin gorsel segicilige katkida bulunmasi,
uyaran kaynagi sayisinin diger benzer ¢aligmalara gore yakin veya fazla olmasi, farkl
BBA'’lara uyarlanabilir olmas1 goz Oniine alindiginda diger uyaran kaynaklarindan

daha avantajli oldugu agikca goriilmektedir.
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Cizelge 4.2 Benzer ¢alismalarin karsilagtirmasi.

Yapilan
Calisma

Yapilan Uygulama

Uyaran
Kaynag1
Tipi

Uyaran
Kaynag
Sayisi

Goz Takip Cihaz1
kullanilmigsa Islevi

Ortalama
Dogruluk
%

BAH

Tello vd.
(2016) [82]

Gorsel alginin bir
paradigmasi olan "gizli
dikkat" ile gozleri hareket
ettirmeden sinirl bir
gorsel alanda iki farkll
hedefi tanimlamay1
Onerir. Bu amagla,
FGP’de Rubin’in yiiz-
vazo 6rnegi
kullanilmustir.

LED

G0z hareketleriyle ilgili
kas aktivitesi, ticari bir
g0z takip cihazi olan Eye
Tribe kullanilarak
degerlendirildi.

Bu bulgular, algi ve
mekansal dikkatle ilgili
noral mekanizma
araciligryla gorsel
seciciligi
desteklemektedir.

83.67

35.18
(en
yiiksek)

Na vd. (2021)
[83]

Bir elektrikli tekerlekli
sandalyeye entegre edilen
yenilik¢i bir hafif
DHGUP-BCI sistemini
tanitmaktadir. Gomiili
hibrit bir stimiilatorle
tasmabilirligi ve kullanici
deneyimini artirmay1
hedeflemistir.

LED-
LCD
hibrit

95

da Silva Pinto
vd. (2011)
[84]

Bu makale, LED’ler
temel alinarak gorsel
uyarim paradigmalart igin
tasarlanan kompakt,
maliyet-etkin, bagimsiz
bir sistemi anlatir

LED

10

Mouli vd.
(2015) [85]

Bu ¢alismada, farkli
yonlendirmelerin farkli
katihimeilarda farkli
tepkilere sahip olacag:
hipotezi test edilmis ve
bir dizi RGB LED’in
yatay veya dikey olarak
yonlendirilebildigi
taginabilir bir LED
tabanli uyarim tasarimi
gelistirilmigtir

LED

Phothisonothai
vd. (2019)
[86]

Biri DHGUP ile LED
kullanarak 4 farkli uyaran
kaynagint LED
kullanarak tasarlamus,
digeri goz takip cihazi ile
Thai dilinin tim
alfabesinin ve bazi
komutlar igeren bir
heceleyici 6nermislerdir.

LED-
GTC

EEG ile kurulan
sistemden tam
bagimsiz olarak harf
yazdirmak i¢in
kullanilmistir.

DHGUP
97.4
GTC

97

Lee vd. (2010)
[87]

Sekiz 151k yayan diyot
(LED) iginde olusturulan
DHGUP’ler, bir ekran
mentisiinde dort yonde
imleg hareketini ve dort
diigme fonksiyonunu
(ag1k, kapali, sag ve sol
tiklamalar) kontrol etmek
i¢in kullanildi.

LED

93.14

28.29

Tasarlanan
uyaran
kaynag1

Tasmabilir olmasi, goz
takip cihazindan destek
almasi, neon serit LED
kullanilarak uyaran
kaynagimin
odaklanilabilecegi alanin
artirilmis olmasi, farkls
¢aligmalara rahatlikla
uyarlanabilir olmasi

Neon
LED-
GTC

GTC ile gérme alani
tespiti

94.28

25.99
Ortalama
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BOLUM 5

EEG TEMELLI YENILIKCi DHGUP- P300 HIBRIT HECELEYICI
TASARIMI: ON CALISMA

5.1. GIRIS

Beyin-bilgisayar arayiizii (BBA), beyinden alinan sinyalleri istenen islevi
gerceklestirmek icin yapay bir ¢iktiya doniistiiren ve beyinle ¢evre arasinda devam
eden etkilesimlerin yerini alan sistemdir. [7]. Boylece ¢izgili kaslarini kullanamayan
hasta bireyler ihtiyaglarini daha az yardimla giderir ve toplumla daha rahat irtibat
kurabilirler [8].

Beyin bilgisayar arayliz sistemlerinde diislincenin anlami c¢oziilerek kontrol
uygulamasi yapilir. Bunun i¢in beyindeki bir sinyal 6rnegini veya belirli bir gérev igin
beyinden beklenen tepkiyi tespit edip siniflandirmak gerekir. Pratikte kullanilabilecek
EEG tabanli BBA sistemleri, kullanilan EEG sinyalinin tiirline gore
isimlendirilmektedir. Beyin bilgisayar arayiizlerinde pratikte kullanilan olaya iligkin
beyin sinyallerinin ikisi potansiyellerin edinilmesinden kaynaklanan P300 OIP ve

duragan hal gorsel uyarilmis potansiyelleridir (DHGUP) [5].

P300 OiP: Beklenmedik bir uyarandan yaklasik 300 ms sonra ortaya ¢ikar. Olusumu
uyaranin fiziksel 6zelliklerinden bagimsizdir. Bir kisinin uyarana verdigi tepkiye bagh
oldugu i¢in igsel bir potansiyel olarak kabul edilir. P300 dalgas1 6-20 uV araliginda
goriilen bir potansiyeldir. Bu sinyal beklenmedik uyaranin sunumundan 250- 400 ms
gecikmeye sahiptir. Sinyal 100 ms civart devam eder. Parietal lobda diger beyin

loblarina gore daha yiiksek potansiyelde goriiliir [30].
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Duragan Hal Uyarilmis Potansiyeller: Titreyen goriintli, modiile edilmis ses gibi
periyodik uyaranlar algiladiginda ve hatta bazi titresimler hissedildiginde iiretilen
beyin sinyalleridir. BBA’da farkli frekanslarda parlayan ¢ok miktarda uyaranin

gorlintiillenmesiyle kullanilir. Gorsel animasyonlar araciligiyla iiretilir. Cogunlukla
oksipital lobda fark edilir. Kullanict artan sinyal genligini parlayan uyaran frekansina

gore yonetir [8].

Sadece beyin sinyallerinden elde edilen verilerin kullanilarak bir bilgisayar ekranina
ifade edilmek istenen kelimenin harf harf aktarilmasi beyin bilgisayar arayiizii ile olur.
Bu islemi ilk kez Farwell ve Donchin 1989 yilinda P300 OiP kullanarak
gerceklestirmislerdir [37]. Farwell ve Donchin tarafindan 6nerilen ilk P300 heceleyici,
hem karakterleri hem de komutlari iceren 6 x 6 matristen olugsmaktadir. Matrisin satir
ve siitunlar rastgele sirayla yanip sonmekte ve denek ilgilendigi karaktere
odaklanmaktadir. Rastgele yanip sonen satirlar veya siitunlar hedef karakterle
kesistiginde, denek flag tarafindan uyarilmakta ve hedef karakter aydinlatildiktan
yaklasik 300 ms sonra bir P300 olayla ilgili potansiyel (OIP) olusmaktadir. Bu
uyarilmis P300 OIP, denegin odaklandig1 karakteri belirlemek igin uyar1 zamanindan
yola c¢ikilarak tespit edilmekte ve hedeflenen karakter bilgisayar ekranina

yazdirilmaktadir.

Farwell ve Donchin’in g¢aligmalarini takiben farkli matris boyutlarinin etkilerini
inceleyen [38], satir veya siitunlar i¢in farkli renkler kullanan ve karakter algilama
hizin1 ve dogrulugunu arastiran birgok P300 heceleyici ¢alismast yapilmistir [39].
Bunlarla beraber hem ¢izgili kaslarim1 kullanamayan hastalarda hem de saglikli
bireylerde uyaran siiresinin etkileri incelenmis [40], standart satir-siitun (RC) arayiizi,
yan kenarlara daha yakin tasarlanmis bir arayiiz ve tek karakterli bir arayiiz (lateral
single-character, LSC) dahil olmak flizere ¢esitli araylizler arasinda karsilastirmalar
yapilmistir [41]. Heceleme matrisinin boyutlarinin, sekillerinin ve yanip sonme
stirelerinin kullanici tarafindan belirlenebildigi arayiizler de incelenmistir [42]. T9
arayiizli olarak adlandirilan, sadece 1-9 rakamlarindan olusan ve rakamlarin altinda
kiiciik harfler bulunan 3 X 3 matris sunan ve kisayollar1 kullanan baska bir P300
heceleyici tasarlanmistir [43]. Bir bagka arayiiz tasarimi ¢aligmasi, onerilen ciimleleri

kullanarak P300 heceleyicisinin hizint artirmak amaciyla 8 x 9 boyutunu kullanarak
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bir kelimeyi dogrudan arayiizde goriintiilemeyi amaglamistir. Bir bagka calismada ise
6 x 6 matris kullanilarak bir kelimenin ilk karakteri belirlenmis ve ikinci bir ekranda
goriintiilenen kelimelere yanit olarak P300 uyaranlarmma dayali olarak bir kelime
secilmistir [44]. DHGUP temelli heceleyiciler de tasarlanmistir. 4 yon tusu 1 tanede
se¢me tusu seklinde uyaran kaynag: ile Ingilizce harfleri imlecle secip sesli ¢1kt1 veren
bir heceleyici tasarlanmistir [88]. 16 farkli uyaran kaynagmin oldugu, sag alt 2
karakterinin harf siralamasinda diger harflere yonlendirdigi, toplamda 3 farkli sayfaya
doniiserek tiim karakterlere ulastiran orijinal bir arayiiz tasarlanmistir [89]. 40 farkli
uyaran kaynaginin her birinin faz ve frekans degerlerinin farkli oldugu hizli ve 6zgiin

bir heceleyici de tasarlanmugtir [90].

P300 ve DHGUP sinyallerinin birlikte kullanildig1 hibrit heceleyiciler de son donemde
literatiirde yerini almistir. Chang ve arkadaslarinin yaptig1 bir calismada 36 karakterin
her birinin ayri tespit edilebilmesi i¢in olusturulan 9 uyarict grubun her birinin
karakterlerinin haricinde kalan alaninin farkli bir periyotta, gruplarin i¢inde kalan
karakterlerin de farkli periyotlarda yanip sonmesiyle DHGUP sinyalinin olugmasi,
4’1ii gruplarim igindeki karakterlerin rassal sirada yanip sénmesiyle de P300 OIP’nin
olusmasi1 hedeflenmistir [91]. Yin ve arkadaslarinin yaptigi bir ¢alismada ise, SL. mod
denen biiyiik matristeki karakterlerin grup grup kiimelendigi bir heceleyici ile RC mod
denilen satir ve siitunlarin her birinin ayr1 ayr1 kiimelendigi heceleyici
karsilagtirilmistir. Her bir kiimenin igindeki elemanlar DHGUP olusumu igin
periyodik frekansla yanip sénerken gruplarmn karakter harici kisimlart P300 OIP
olusumu igin rassal sirayla yanip sonmiistiir [92]. Yine Yin ve arkadaslar1 farkli bir
hibrit heceleyicide iki farkli durumu kiyaslamiglardir. Siitun karakterlerinin DHGUP
i¢in periyodik frekansta, satir karakterlerinin ise rassal sirayla P300 olusumu i¢in yanip
sondiigii bir heceleyici ile siitun karakterlerinin P300 olusumu igin rassal sirayla,
capraz boliitlenen gruplarin ise periyodik frekansta DHGUP olusumu ig¢in yanip

sondiigii bir heceleyici kiyaslanmistir [93].

Bu calismada, 7 farkli serit LED’den olusan tasmabilir bir harici DHGUP uyaran
kaynag1 ve P300 OIP iireten bir yazilimin bir arada kullanildig: hibrit bir heceleyici
beyin-bilgisayar arayiizii tamtilmaktadir. Satir bilgisi igin P300 OIP’nin, siitun bilgisi

icinse DHGUP’nin tespit edilmesi gerekmektedir. Uyaran sunumlar1 es zamanh
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sunulmaktadir. Tespit edilen P300 OIP ve DHGUP aym EEG dosyasindan elde
edilmektedir.

5.2. MATERYAL VE METOT

Beyin sinyalleri, Brain Products V-Amp 16 EEG (V-Amp, Brain Products GmbH,
Gilching, Almanya) cihazinda kaydedilmektedir. EEG sinyalleri uluslararasi 10-20
sistemine gore sagli deriye 16 kanal elektrodu araciligiyla kaydedilmektedir. Bu
kanallar sunlardir: Cz, Pz, P3, P4, Oz, O1, O2, PO7, POz, POS8, PO3, PO4, FCz, Fz,
FP1, FP2 [94]. Ayrica sag kulaga takilan elektrot toprak elektrodu, sol kulaga takilan
elektrot ise referans elektrodudur. 28 in¢ oval monitérii olan 8 ¢ekirdege sahip
Microsoft Intel Inside 17 islemcili bir bilgisayarda Recorder yazilimi ile sinyal kaydi
yapilmaktadir. Yine ayn1 bilgisayarda P300 OIP icin gorsel uyaran sunumu, sinyal
isleme adimlar1 ve smiflandirma islemleri gergeklestirilmektedir. P300 OIP olusumu
i¢in tasarlanan gorsel arayiiz C# dilinde, sinyal isleme ve siniflandirma bilesenleri ise
MATLAB dilinde kodlanmustir. Sinyal kayit yazilimi olarak Brain Vision Recorder
kullanilmistir. Kayit cihazi ile C# arasindaki iletisim saglayicist Brain Vision RCS
yazilimidir. Gorsel arayliz daha once tarafimizca yapilan bir ¢calisma referans alinarak
Sekil 5.1’de goriildiigii gibi yapilmistir [6]. DHGUP olusumu igin neon serit
LED’lerden kirmizi renkte 7 farkl frekansta 15181 yanip sondiigii bir uyaran kaynagi
tasarlanmistir. DHGUP kaynagi daha detayli olarak Sekil 5.2°de gosterilmistir.
DHGUP uyaran kaynagi yazdirilacak karakterin siitun bilgisini elde etmek icin gorsel
arayiiziin lizerine Sekil 5.1°de goriildiigii lizere yerlestirilmistir. Uyaran sisteminin
serit LED’lerinin yanip sonmesinin kontrolii Arduino Uno ile saglanmistir. Normal
serit LED yerine neon LED kullanilarak normal serit LED’lerdeki gibi 15181 sunan
kiigiik LED’lerin arasindaki parlak olmayan kisim en aza indirilmis ve kesiksiz ¢izgi
seklinde 151k elde edilmistir. Burada her bir serit LED’in frekans kontroliiniin Arduino
UNO kullanilarak yapildig1 goriilmektedir. Uyaran kaynaklarinin 6’s1t PWM pine, 1
tanesi dijital pine baglanmistir. Arduino ve LED’ler 12V 2 A adopterden beslenmistir.

Bu ¢alismada P300 OIP ve DHGUP ayn1 ham EEG verisinden tespit edilmektedir. 1-
60 Hz bant geciren filtreden ve 50 Hz ¢entik filtreden gegirilerek kaydedilen veriden

49 elemanl kare matrisin i¢inden yazdirilmak istenen karakterin satirmin tespiti igin
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P300 OIP’nin, siitununun tespiti icinse DHGUP’nin tespit edilmesi gerekmektedir.
Hem P300 OIP’nin hem de DHGUP nin farkli &zellikleri oldugu icin farkli tespit

metotlar1 vardir. Dolayisiyla bu dalgalarin tespit metotlar1 ayr1 ayri incelenecektir.
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Sekil 5.1. P300 OIP- DHGUP kaynakli hibrit heceleyici. Monitdrde gosterilen

program P300 OIP elde etmek i¢in, monitére monte edilmis olan serit
LED’li donanim ise DHGUP elde etmek i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 5.2. (a) DHGUP elde etmek i¢in tasarlanan neon serit LED uyaran kaynagi ve

(b) neon serit LED uyaran kaynagi donanim kismi.

5.2.1. Deney Diizenegi

P300 OIP ve DHGUP nin hibrit olarak kullamlabildigi heceleyici beyin- bilgisayar
arayiizli calismamiz 3 donanim parcasindan olugsmaktadir: EEG, bilgisayar, DHGUP
uyaran kaynagidir. Deneyler ise 2 asamadan olusmaktadir. Ilki ¢evrimdisi calisma,
ikincisi ise g¢evrimici calismadir. Cevrimigi ¢alisma, ¢evrimdisi ¢alismada alinan

verilerden elde edilen siniflandirma metoduna gore yapilmaktadir.

P300 OIiP’nin tespit edilmesinde gereken sinyal segmentasyonu igin 7 satirin her
birinin rassal sirayla 5’er kez yanip sondiigii 35 uyaranin her birinin baslatilmasindan
sonraki 700 ms siire boyunca kaydedilen sinyaller EEG kaydindan ¢ekilmistir. Sekil
5.3’te bir deneme siiresi sematize edilmistir. Sekil 5.4’te ise bir kosu boyunca alinan

sinyalden ¢ekilen deneme gruplari sematize edilmistir.
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Yanma
100 ms
Bir Uyaran

Sénme
43 ms

Bir Deneme
700 ms

Sekil 5.3. P300 OIP tespiti i¢in bir deneme siiresi.

Yanma Yanma Yanma
100 ms 100 ms 100 ms
Birind Uyaran} Birinci Uyaran f Birind Uyaran
SEnme SEmme SBnme
43 ms 43 ms A3 ms
—_— —1 —1
Yanma Yanma Yanma
100 ms 100 ms 100 ms
ikingi Uyaran ——— ikingi Uyaran ——— ikingi Uyaran J———
shnme sSbnme sonme
43 ms 43 ms 43 ms
[ESE— I
Birinci Tekrar Ikinci Tekrar Besinci Tekrar
b b - &
Yanma Yanma Yanma
100 ms 100 ms 100 ms
Yedinci Uyaran e | ¥edinci Uyaran s Yedinci Uyaran
Sonme Sonme Sonme
43 ms 43 ms 43 ms
¥ I— ¥

Sekil 5.4. Bir kosu boyunca alinan sinyalden c¢ekilen deneme gruplari.
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Hibrit heceleyici beyin- bilgisayar arayiiziiniin ¢alisma metodu islem basamaklar

sOyle siralanabilir:

1)

2)

3)

4)

Bilgisayardan ~ P300 OIP’yi tetikleyen arayiizde denek bilgileri girilerek
egitim verisinin elde edilmesi icin P300 OIP uyaran sunumu ve EEG kayd:
baslatilir. Bununla beraber DHGUP uyaran kaynagi da denegin deney ortamina

uyumu i¢in yanip sonmeye baglar.

Kare matrisin her bolgesindeki karaktere bir dongli boyunca odaklanilarak
egitim verisi tamamlanir ve smiflandirict egitim modeli makine 6grenmesi
metotlartyla P300 OIP’yi ¢evrimigi calismada smiflandirmak icin olusturulur.
P300 OIP olusumu igin bilgisayar ekranindan gosterilen rassal yanip sénmeler
devam ederken DHGUP olusmasi icin seyyar uyaran kaynagi periyodik

frekansta bilgisayar ekraniyla es zamanli olarak yanip soner.

Egitim modeli olusturulduktan sonra ¢evrimi¢i ¢aligma yapabilmek i¢in denek
bilgileri ¢gevrimdisi analizdeki kayitlardan segilerek deney siireci baslatilir. Bir
taraftan P300 OIP olusturmak icin bilgisayar ekraninda rassal yanip sénmeler
denege gosterilirken diger taraftan ekranin iizerine monte edilmis DHGUP
kaynagmnin periyodik yanma sonmesi denege gosterilir. P300 OIP
uyaranlarinin sunumu bitince kayit durdurularak MATLAB yazilimi ile P300
OIP makine &grenmesi metotlarindan, DHGUP ise kanonik analiz

metotlarindan yararlanilarak tespit edilir.

Tespit edilen P300 OIP’nin hangi satirin yamip sénmesiyle olustugu,
DHGUP’nin de hangi serit LED siituna odaklanma sonucu olustugu tespit

edilerek hedeflenen karaktere ulasilir ve ekranda yazdirilir.

5.2.2. P300 OIP Tespiti

P300 OIP’nin bir heceleyiciden tespiti i¢in uyaran zamaninin EEG verisi ile

eslestirilmesi gerekmektedir. Uyaran zamanindan sonraki yaklasik 1 saniyelik siirede

kaydedilen veride P300 OIP’nin var olup olmadigmna bakilarak da satir tespit edilir.
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Tek bir uyarandan sonraki veriden P300 OIPnin tespitini yapmak ise olduk¢a zordur.
Bunun yerine egitim verisinde P300 OIP oldugu verilerin ortalamasi ile P300 OIP’nin
olmadig1 bilinen verilerin ortalamasi ayri ayr1 alinarak 6nce On isleme matrisi,
ardindan da etiketler eklenerek farkli metotlarla siiflandirict egitim modeli

olusturulur.

Sekil 5.5’te gosterildigi gibi, bir kosu igin veriler 5 tekrar, 7 yanma- sonme, 16 kanal
ve 700 ms siireli 1400 6rnekten olusan 5 x 7 x 16 x 1400 boyutunda bir matrise
dondiiriilmiigtiir. Tiim satir ve siitunlarin yanip sondiigii tek bir tekrar sirasinda, dogru
satirin yanip sonmesini takiben bir P300 OIP iiretilmesi beklenmektedir. Kalan 6
satirm yanip sonmesinin herhangi bir P300 OIP’ye neden olmasi beklenmemektedir.
Yanip sénmelere verilen yanita gore, satir bazli P300 OIP uyarimi olusturan deneme
ozellik matrisinde “1” olarak etiketlenir. P300 OIP sinyali icermeyen geri kalan
denemeler, satir flaglarmin ayri1 ayri aritmetik ortalamasi alinarak “0” olarak
etiketlenir. Her satir her ¢alisma sirasinda 5 kez yanip sondiigiinden 5 X 2 X 16 X
1400’lik veriye indirgenir. 5 tekrarin her birinin ortalamasi alinarak 2 x 16 x
1400’lik veri elde edilir. Bu veri daha sonra kanallar ug uca eklenerek 2 x 22400
matrise doniistiiriiliir. Matrisin boyutu, 10 kat alt 6rnekleme yoluyla 2 x 2240’a
diigiiriilir. Son olarak veriye, z-skor normalizasyon islemi yapilir. Bu islemler bir
karaktere odaklandiktan hemen sonra gergeklestirilir. Istenen sayida karakter icin kayit
yapildiktan sonra makine 6grenmesi metotlariyla egitim modeli olusturulur. Buraya
kadar ki kisma ¢evrimdisi analiz de denilir. Bu ¢alismada her bir denek egitim modeli

olusturmak igin en az 25 karaktere odaklanmalidir.
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Sekil 5.5. Filtrelenmis EEG verisinin doniigiimii.

Cevrimigi analizde ise tiim parlamalar yine 5 kez tekrar edilmektedir. Her bir satirin
parlamasindan sonraki 700 milisaniyelik kisimlar kesit kesit aliir. Bdylece
16 x 35 x 1400 boyutundaki veriler elde edilmis olur. Her bir satir parlamasi i¢in
alinan verilerin kendi i¢lerinde ortalamalar1 alinir. Veri 16 x 7 x 1400 formuna doner.
Ardindan kanallar u¢ uca eklenir ve boyut formatinda degisiklige gidilerek veri
7 x 22400 haline getirilir. 10 ile de alt 6rnekleme yapilip z-score ile de normalize
edilerek 7 x 2240 biyiikliigiinde bir veriye doniistirilir. Her bir satir makine
ogrenmesi metoduyla olusturulmus egitim modeliyle P300 OIP’yi icerip
icermemesine gore siniflandirilir. Smiflandirma isleminin sonucunda 1 tane P300 OIP
iceren 6 tane de P300 OIP icermeyen veri elde edilmesi gerekmektedir. Bu sonuglara

gore hangi satirin hedeflendigi tespit edilmis olunmaktadir.
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5.2.3. DHGUP Tespiti

Kaydedilen veriler baslangicta 16 kanal iizerinden 1- 60 Hz bant geciren filtre ve 50
Hz ¢entik filtreden gegirilerek bilgisayara kaydedilen uzun bir EEG’den ibarettir. P300
OIP uyarimi i¢in sunulan parlamalarm baslangici ve bitisi DHGUP tespiti icin de
baslangic ve bitis noktasidir. Dolayisiyla serit LED’e bakmasi gereken siire 5
saniyedir. Ham EEG verisi tek bir dosyada oldugu i¢in 16 x (5 x 2000) boyutunda ki

veri lizerinde islem yapilacaktir.

DHGUP uyaranin frekansinda veya katlarinda sintizoidal tipte olugsmaktadir. Ayrica
uyaran kaynagin fazi da DHGUP’nin faziyla diizenli olarak benzerlik gosterir.
Dolayisiyla frekans 6zelliklerini gdsteren spectral analiz ve dalgacik doniisiimii hedef
uyaran kaynagmi tespit ederken kullanilabilir [77,78]. Fakat kanonik korelasyon
analizi DHGUP tespitinde spektral analize gore daha yiliksek ortalama dogruluk
oranina sahiptir. Kanonik korelasyon analizi iki ¢ok boyutlu verinin iliskilerini inceler.

Koordinat sistemlerinin arasindaki iliski agirlik vektorleri ile gosterilir [79].

Agirlik vektoriiyle verinin lineer kombinasyonu alindiginda ortaya kanonik
korelasyon katsayis1 ¢ikar. X 1. veri setimiz Y ise 2. veri setimiz olsun. W, ve W,
verilerin koordinat sistemleri ile iligkili agirlik vektorleri olsun. Esitlik 5.1 ve Esitlik
5.2’de agirlik vektorleri ile verinin kombinasyonu sonucu kanonik korelasyon

katsayisi elde edilmektedir [79].

x = XTW, (5.1)
y =YW, (5.2)

Kanonik korelasyon katsayilarinin en yiikseginin bulunmasi islemi Esitlik 5.3°te

gosterilmigtir. W, ve W, agirhk katsayilarim, x ve y kanonik degiskenleri

gostermektedir [79].
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E[xy"] (5.3)
VE[XTIE[yy"]

Elwy XYTw,]
VEWIXXTw, JEw]YYTw,]

maxwxwyp(x: }/) =

DHGUP tespit etmek i¢in EEG sinyalleri ile uyaran kaynaklarinin herbiriyle aym
frekansta veya harmoniklerinde olusturulmus sinus ve kosiniis sinyalleri referans
alinarak kanonik korelasyon analizi uygulanir. Referans sinyal EEG verisi ile ayn
uzunlukta olmalidir. Esitlik 5.4’te 6rnek bir referans sinyal gosterilmistir. M harmonik

sayisini, N 6rnek noktalarini, F; ise 6rnekleme frekansini gosterir [79].

sin (2rf,t) (5.4)
cos (2mf,t)

Y, = : t
sin (2rMf,t)
cos (2rMf,t)

| w

1 2 4 N
FS1 Fsl IFS) "'IFS

-

N

Kanonik korelasyon analizi ile DHGUP tespit edilirken referans olarak kullanilan
sinlis ve kosiniis sinyalleri herhangi bir EEG verisi igermemektedir. Coklu Set
Kanonik korelasyon analizinde (MsetCCA) uzaysal filtreleme metodu ile her bir
uyaran kaynagiin frekansina gére EEG verilerinden refereans sinyal olusturulur.
Ayrica MsetCCA ikiden fazla veri setinde korelasyon analizi yapabilmektedir [80]. Bu
calismada EEG sinyallerini referans sinyalinde de kullanarak CCA’ya oranla daha

daha yiiksek dogruluga ulasan MsetCCA metodu kullanilmistir.

BBA’larda ¢ok segenek arasinda yiiksek dogrulukla kisa siirede kontrol uygulamasinin
yapilmast en temel hedeftir. Bunun icin bu 6zellikleri kapsayan bir 6l¢iitle BBA nin
performansinin dl¢iilmesi gerekmektedir. Bu 6l¢iit de bilgi aktarim hizidir (BAH) [58].
Esitlik 5.5°de bir dakikadaki bilgi aktarim hizi formiilize edilmistir.

60 x (P x log, P + (1 — P) x log, 7 —= + log, N) (55)
T

BAH =
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5.3. LITERATURDEKI CALISMALARIN KARSILASTIRILMASI

Bu ¢alismanin amaci hizli, evrensel olarak kullanilabilen, verimli bir heceleyici
tasarlamaktir. Yalnizca P300 OIP kullanilarak yapilan ¢alismalarin yavas oldugunu,
yalnizca DHGUP ile yapilan ¢aligmalarin ise her kullanicinin 6zellikle baslangic
kullanimlarinda verimli sekilde kullanamadigini goz Oniinde bulundurarak eksik
yonlerin ortiilmesi amaciyla her iki sinyal beraber kullanilmistir [92]. Ayrica her bir
matris karakteri i¢in ayr frekans belirlemek yerine daha az sayida farkli harmonik
frekansta DHGUP belirleyerek kullanicinin odaklanacagi uyaran kaynaginin sayisi
disiirildi. DHGUP  olusturmak igin gereken wuyaran sunumu LED ile
gergeklestirilerek literatiire gore DHGUP kaynakli daha verimli bir beyin- bilgisayar

araylizii olusturuldu [61]. Cizelge 5.1’de benzer c¢alismalarla bir karsilastirma

yapilmistir.
Cizelge 5.1. Benzer ¢alisma 6rnekleri ve karsilastirma.
Calismanin
Yapilan Cahsmanmn Ozgiin Degeri Verimi
calisma (BAH)

Chang Hibrit heceleyici, farkli frekanslarda titresen dokuz panelden

vd. (2016) | olusmaktadir. Her panel rastgele bir sirayla goriinen dort farkh Cevrimdisi:

[91] karakter icerir. Titresen panel ve periyodik olarak giincellenen 22.29
karakter ¢ift frekanslh DHGUP’i uyandirirken, hedef karakterin | Cevrimigi: 31.8
tuhaf uyarani P300°{ uyandirir.

Yin 2 farkli hibrit arayiiz karsilagtirilmistir. Birisi RC arayiizdiir. Bu

vd. (2014) | arayiizde satirlarin kontrolii P300 OIP ile, siitunlarin kontrolii

[92] DHGUP ile saglanir. Diger arayiizde ise 6’11 karakter kiimelenmesi | SL mod: 44.70
yapilmistir. Kiime i¢i parlamalar DHGUP olusturmak i¢in harmonic | RC mod: 53.06
parlarken, kiimelerin kendilerinin rassal sirada parlamas1 P300 OIP
olusturmak igindir.

Jalilpour Uglii RSVP protokoliiniin tasarimi igin 27 alfabetik harf 9 sembol

Vd. (2020) | grubuna ayrilmustir (her biri 3 harf igerir). Her sembol grubu bir

[95] uyaran olarak gosterilir ve her deneme 9 rastgele uyaranin bes kez
tekrarindan olusur Ayrica, DHGUP tasarimi igin ekranin ortasina 23.41
240240 piksel boyutunda titresen beyaz bir kare yerlestirilmis ve
bu karenin ii¢ tarafi 3 karakterle ¢evrelenmistir. Titresim frekanst 15
Hz’dir. P300 ve DHGUP es zamanli degil, pespesedir.

Yin Farkl paradigmalar dnerilmistir. Satirlarmn P300 OIP iiretiminde,

Vd. (2014) | siitunlarin da DHGUP {iretiminde kullanildigi bir paradigma ile

[93] capraz sirayla DHGUP igin karakterlerin harmonic olarak yanip 50.41
sondiigii ve satirlarin da P300 OIP igin rassal yanip sondiigii bir
arayiiz tasarlanmistir. Monitérden uyaran sunumu yapilmistir.

Tasarlanan | Diger caligmalardan farkli olarak DHGUP uyaran kaynagi harici

arayiiz donanim olarak tasarlanmistir. Ayn1 anda hem P300 OIP hem de

(2023) DHGUP  uyarant  sunulmustur. 49  karakterin  tespiti -
yapilabilmektedir. Kolay ekran denilen karakterden kelimeye
ulasan kisayol sistemi kullanilmaktadir [6].
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasi, hareket kabiliyeti sinirli bireylerin iletisim ve kontrol yeteneklerini
gelistirmek i¢in 6nemli bir adim1 temsil etmekte ve bu alanda yapilan arastirmalara
onemli katkilarda bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda beyin-bilgisayar
araylzleriyle ilgili kapsamli bilgiler sunulmus, bu sistemlerin tasarim asamalari,
kullanim alanlar1 ve gelismeleri ele alinmistir. Her boliimde, 6zgiin ve yenilikci BBA
tasarimlar1 ve bu tasarimlarin literatiirdeki benzer caligsmalarla karsilastirmalar1 yer
almaktadir. Tezin giris boliimiinde genel olarak temel diizeyde beyin- bilgisayar
araylzii ile alakali bilgiler verilmis, hangi boliimde nelerin yapildig1 anlatilmis ve

literatiire saglanan katkilardan bahsedilmistir.

Boliim 2’de beyin-bilgisayar arayiizii (BBA) sistemlerinin genel yapisina ve isleyis
asamalarma detayli bir bakis sunulmustur. BBA’nin tanimi1 ve amaglar1 iizerine
aciklamalar yapilmig, ALS, MS, serebral palsi gibi ¢esitli hastaliklara sahip bireylerin
yasamlarini iyilestirmek amaciyla BBA sistemlerinin nasil kullanildigi anlatilmistir.
BBA sistemlerinin gesitli uygulamalar1 ve farkli sinyal kayit yontemleri, bunlarin
ozellikleri ve farkli beyin sinyallerinin kaydedilmesi ve islenmesi siirecleri
detaylandirilmistir. EEG sisteminin Onemine 0zel olarak vurgu yapilmis, EEG
sinyallerinin kaydi, islenmesi, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirilmasina iliskin ayrintili
bilgiler sunulmustur. Ayrica, EEG sinyallerinin farkli frekans bantlar1 ve bunlarin
beyin aktiviteleriyle iligskisi ac¢iklanmistir. Sinyal isleme asamasinda, EEG
sinyallerinin artefaktlardan nasil arindirildigi, bu islemde kullanilan yontemler ve bu
siiregteki zorluklar anlatilmistir. Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma siireglerinin énemi
ve bu siireclerde kullanilan farkli teknikler {izerinde durulmustur. Bunun yani sira,
beyin-bilgisayar arayiizii sistemlerinde kullanilan farkli siniflandirma yontemleri ve

bu yontemlerin karsilastigi zorluklar tizerinde de durulmustur. Kontrol sinyalleri

boliimiinde ise, BBA sistemlerinde kullanilan ¢esitli beyin sinyalleri ve bu sinyallerin
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nasil elde edildigi ve kullanildig1 agiklanmistir. Uyarilmis potansiyeller, spontane
sinyaller ve hibrit sinyaller gibi farkli sinyal tiirleri ve bu sinyallerin BBA
sistemlerindeki uygulamalari {izerinde durulmustur. Sonug¢ olarak, beyin-bilgisayar
arayiizli sistemlerinin ¢ok yonlii ve karmasik yapisini anlamak ve bu sistemlerin saglik,
egitim, eglence ve giivenlik gibi alanlardaki uygulamalarini degerlendirmek i¢in genis
bir perspektife sahip olmak gerektigi vurgulanmistir. Bu sistemler, 6zellikle motor
fonksiyonlar1 kisitli bireyler i¢in hayati kolaylastiran ve gesitli alanlarda yenilikgi
¢Oziimler sunan 6nemli teknolojilerdir. Boliim 2’de verilen bilgilerden yararlanilarak

literatiire uluslararasi bir dergide bir derleme makalesi kazandirilmistir [5].

Boliim 2’de yapilan ¢alismalara katki olarak 6zel bakis agilarindan beyin- bilgisayar
arayiizii sistemlerini anlatan derleme galismalar1 yapilabilir. Ornegin sadece hibrit
heceleyicilerin derlendigi, sadece siniflandirma tekniklerine gore beyin- bilgisayar
araylizii ¢alismalarinin arastirildigi, kontrol uygulamalarina gore beyin- bilgisayar

araylizlerinin siniflandirildig literatiirel katkilar saglanabilir.

Boliim 3’te anlatilan Kolay Ekran P300 Heceleyici, geleneksel P300 heceleyicilere
kiyasla daha etkin bir alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Bu yeni sistem, daha biiyiik bir
uyaran matrisi (7x7) ve zengin bir kelime listesi kullanarak, kelime yazma siirecini
onemli 6l¢lide hizlandirmaktadir. Kolay Ekran Heceleyici Beyin- Bilgisayar Arayiizii
calismasi 30 denek iizerinde ortalama % 94.56 dogruluk orani ve 5.62 OCM degeriyle
literatiirde en basarili sonuglara sahip olmustur. Kolay Ekran P300 Heceleyici’nin bir
diger avantaji, hem alfabetik karakterler hem de kisayol karakterlerini tek bir ekranda
sunabilmesidir. Bu 6zellik, kullanicinin farkli ekranlar arasinda gecis yapmasina gerek
kalmadan etkili bir sekilde kelime se¢imini yapmasini saglar. Ayrica, sistemimizde
kelime listesi, kullanicinin daha once sectigi kelimeleri otomatik olarak kaydederek,
gelecekteki kullanimlarda daha hizli ve verimli bir kelime se¢imi yapilmasini saglar.
Calismamizin sonuglari, Kolay Ekran P300 Heceleyici’nin, geleneksel P300
heceleyicilere kiyasla daha yiiksek dogruluk orani ve daha hizli kelime yazma yetenegi
ile kullanicilarin ihtiyaglarina daha iyi cevap verebilecegini gostermektedir. Ozellikle,
denegin zihinsel yorgunlugunu azaltan ve etkili bir iletisim araci olarak islev goren bu
yeni sistem, beyin-bilgisayar arayiizii teknolojisinde onemli bir ilerleme olarak

degerlendirilebilir. Sonug olarak, bu ¢alisma, beyin-bilgisayar arayiizii teknolojilerinin
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gelistirilmesi ve iyilestirilmesi alaninda 6nemli bir katki saglamistir. Kolay Ekran
P300 Heceleyici, 6zellikle iletisim giigliigii ¢eken bireyler icin pratik ve etkili bir
¢Oziim sunarak, onlarin giinliik yasamlarin1 kolaylastirmayi hedeflemektedir. Bu
teknolojinin ileride daha da gelistirilerek daha genis bir kullanici kitlesine ulagmasi
beklenmektedir. Boliim 3’te yapilan ¢alismadan yola ¢ikilarak SCI-E kapsaminda Q2

derecede bir dergide arastirma makalesi literatiire kazandirilmistir [6].

Boliim 3’te yapilan ¢alismalar1 gelistirmek amaciyla kosu siirelerini diisiirmek icin
uyaran tekrarlarinin da disiiriildiigii uygulamalar yapilabilir. Saglikli denekler yerine
hasta bireyler lizerinde uygulamalar denenerek gercek hayatta kullanilabilirligin tespiti

daha rasyonel hale doniistiiriilebilir.

Boliim 4°te anlatilan ¢alismada, duragan hal gorsel uyaran potansiyeli (DHGUP) elde
etmek icin goz takip cihazi ile desteklenen neon serit LED uyaran kaynakli taginabilir
bir sistem tasarlanmis ve uygulanmistir. Bu ¢aligmanin amaci, farkli beyin-bilgisayar
arayiizii (BBA) uygulamalari i¢in kullanilabilecek verimli ve esnek bir DHGUP
kaynag1 gelistirmektir. Tasarlanan sistem, 7 farkli frekansta yanip sénen kirmizi renkte
neon serit LED’ler kullanarak yiiksek genlikte ve kolay smiflandirilabilir DHGUP
sinyalleri elde etmeyi hedeflemektedir. Kirmizi renkte 7 farkli frekansta yanip sonen
neon serit LED’ler uyaran kaynagi olarak kullanilmistir. Deneklerin odaklandiklar
LED seridi dogru bir sekilde tespit etmelerine yardimct olmak i¢in 9oz takip cihazi
kullanilmistir. Beyin sinyalleri, uluslararast 10-20 sistemine gore yerlestirilen
elektrotlar kullanilarak kaydedilmistir. Calismada MsetCCA metodu kullanilarak elde
edilen ortalama dogruluk oran1 %94.28, BAH degeri ise 25.99 olarak tespit edilmistir.
Bu sonuglar, DHGUP tabanli BBA sistemlerinde yiiksek performansin elde
edilebilecegini gostermektedir. Neon serit LED’lerin kullanilmas: ile kesintisiz ve
yiiksek kaliteli uyaran sunumu Yyapabilmesi, g6z takip cihazinin entegrasyonu
sayesinde daha dogru ve etkili odaklanma saglanmasi, Sistemin tasinabilir olmasi ve
farkl1 uygulamalara kolaylikla uyarlanabilir olmas1 ve yiiksek frekansta uyaan
sunabilmesi sistemin avantajlari olarak sdylenebilir. Sistemin bilgisayardan ayr1 bir
donanim olmasi ve uyaran kaynagi sayisinin sinirli olmasi Sistemin dezavantajlar
olarak degerlendirilebilir. Boliim 4’te anlatilan ¢calisma literatiirde benzer ¢aligmalarla

karsilagtirildiginda, uyaran kaynagimin tagimabilirligi, goz takip cihazi entegrasyonu,
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neon serit LED kullanim1 ve uyaran kaynaginin genisletilmis olmasi gibi 6zellikleriyle
one c¢iktigr gorilmektedir. Sonu¢ olarak bu calisma DHGUP tabanli BBA
sistemlerinde kullanilmak tizere etkili ve yenilik¢i bir uyaran kaynagi tasarlamayi
basarmistir. Sistem, yiiksek dogruluk oranmi ve kullanici dostu tasarimu ile dikkat
cekmektedir. Goz takip cihazinin entegrasyonu ve neon serit LED’lerin kullanimi,
DHGUP elde etmek icin gelismis bir yontem sunmakta ve BBA teknolojilerinin
gelisimine katkida bulunmaktadir. Bu sistem, Ozellikle hareket kabiliyeti sinirli

bireyler i¢in etkili bir iletisim ve kontrol araci olma potansiyeline sahiptir.

Bolim 5’te EEG temelli yenilik¢i DHGUP- P300 hibrit heceleyici tasarimi
anlatilmistir. Bu ¢alismanin amaci hizli, evrensel olarak kullanilabilen ve verimli bir
heceleyici tasarlamaktir. Yalnizca P300 OIP kullanilarak yapilan ¢aligmalarin yavas
oldugunu, yalnizca DHGUP ile yapilan ¢alismalarin ise her kullanicinin 6zellikle
baslangi¢ kullanimlarinda verimli sekilde kullanamadigini1 g6z oniinde bulundurarak
eksik yonlerin ortiilmesi amaciyla her iki sinyal beraber kullanilmistir [92]. Ayrica her
bir matris karakteri i¢in ayr1 frekans belirlemek yerine daha az sayida farkli harmonik
frekansta DHGUP belirleyerek kullanicinin odaklanacagi uyaran kaynaginin sayisi
distiriilmiistir. DHGUP olusturmak i¢in gereken uyaran sunumu LED ile
gerceklestirilerek literatiire gore DHGUP kaynakli daha verimli bir beyin- bilgisayar

araylizii olusturulmustur [61].

Boliim 4°te ve 5’te yapilan ¢alismalar daha fazla denek tizerinde ¢evrimigi ¢aligsmalar
yapilarak gelistirilebilir. Yiksek frekansta uyaranlar sunularak karsilastirmalar
yapilabilir. Farkli smniflandirma metotlar1 da denenerek performans: daha yiiksek
siniflandiricilar tespit edilebilir. Farkli sinyal kaydetme metotlar1 hibrit olarak EEG ile
yapilan calismalara katki saglayabilir. Ornegin EOG cihazi EEG ile hibrit calisarak
daha ideal bir BBA’ya ulasilabilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda P300 heceleyici i¢in ¢evrimi¢gi, DHGUP uyaran kaynagi
tasarimi ile de ¢evrimdis1 ¢alismalar yapilmistir. ki ¢alismanin birlestirilmesi ile de
hibrit bir heceleyici tasarlanmistir. Bu ¢alismalardan yola ¢ikilarak gerek DHGUP
uyaran kaynagi ile gerekse de hibrit heceleyici ile ¢evrimigi ¢alismalar yapilabilecegi

sOylenebilir.
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