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6zet¢e

Bu calismada Elektroensefalografi (EEG) tabanli Beyin-
Bilgisayar Araylizii (BBA) sistemlerinde simiflandirmay1
etkileyen faktorlerden bazilari incelenmistir. Bu incelemeler
bir EEG tabanli BBA sistemi olan P300 heceleme sistemi
tizerine Ozellestirilmistir. P300, bir uyaran karsisinda beynin o
uyarana bir tepki olarak {irettigi ve uyarandan yaklasik 300ms
sonra olusan fizyolojik bir sinyaldir. Bu sinyal olustugu anda
siiregen EEG igerisinde yalnizca birkag mikro voltluk bir
potansiyel degisim yaratir. Yaratilan bu degisimin ¢ok yiiksek
olmamast P300 sinyalinin diger olast fizyolojik giirilti
kaynaklarindan (diiz ve ¢izgili kaslarin hareketleri, go6z
kapaklarinin kirpilmasi veya beyin igindeki farkli aktivitelerin
varligi) etkilenmesine yol agar. Bu nedenle uyaranin farkli
zamanlarda tekrar edilmesi ile elde edilen P300 tepki
sinyallerinin ortalamas: alinarak aktivitenin varlifi gosterilir.
Bu ¢aligmada ¢ok kanaldan alinan EEG verilerinin iki farkli
sekilde kullanilmas: ile bu iki yontemin farkli frekans
araliklarindaki davraniglari incelenmis ve yontemlerden elde
edilen ¢iktilar ile bir Destek Vektor Makinesi (DVM)
kullanilarak simflandirma  yapilmistir. Onerilen yontemin
klasik yonteme goére daha yiiksek simiflandirma performansi
oldugu goriilmiistiir.

Abstract

In this paper, some of the factors that affect classification
performance of EEG based Brain-Computer Interfaces (BCI)
is studied. Study is specified on P300 speller system which is
also an EEG based BCI system. P300 is a physiological signal
that represents a response of brain to a given stimulus which
occurs right 300ms after the stimulus onset. When this signal
occurs, it changes the continuous EEG some micro volts.
Since this is not a very distinguished change, some other
physiological signals (movement of muscles and heart,
blinking or other neural activities) may distort this signal. In
order to understand if there is really a P300 component in the
signal, consecutive P300 epochs are averaged over trials. In
this study, we have been tried two different multi channel data
handling methods with two different frequency windows.
Resulted data have been classified using Support Vector
Machines (SVM). It has been shown that proposed method
has a better classification performance

1. Giris

BBA sistemleri dis diinya ile iligkilerini ¢evresel sinir
sistemlerini kullanarak kuramayan insanlara bu imkani
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sunmay1 hedefleyen sistemlerdir [7,10]. Biz bu
¢alismada bir EEG tabanli BBA olan P300 heceleme
sistemini inceledik. Siiregen EEG sinyali igerisinden
P300 bileseninin ayirt edilmesinde kullanilan en
bilinen yontem Oddball paradigmasidir. Denekten
yiiksek olasilikli standart uyaranlar arasinda rasgele
sunulan diisiik olasilikli  hedef uyaranlara yanit
vermesi istenmektedir. Ornegin iki farkli tonda ses
sinyalimiz olsun. Saniyede bir defa bu sinyallerden bir
tanesinin verildigini disinelim. Bu iki sinyalin
gerceklesme olasiliklart birbirlerinden farkli olsun.
Diistik olasilikli yani dikkat edilen uyarana karst
uyarandan yaklagik 300 ms sonra olusan pozitif dalga
P300 olarak adlandirilmaktadir. P300 bileseni hedef
olmayan standart uyarana karsi olusmamaktadir. Sekil
1’de iki farkli kanal (elektrot) igin igerisinde P300
bulunan ve bulunmayan EEG sinyallerin ortalama
alinmig halleri gosterilmektedir. Tekrarlanan olaylarin
ortalamast alindiginda uyarana karst verilen beyin
yanitlar1 gozlenebilmektedir. Ortalama alinarak elde
edilen P300 sinyalleri farkli elektrotlarda farkli dalga
sekillerine sahip olabilir [6]. Bununla birlikte sekilleri
farkli olsa da tepe yaptiklari zaman degerlerinin
yaklasik olarak esit olduklar1 gériilmektedir [6]. P300
siniflandirmasindaki ~ amaca  bagli  olarak bu
elektrotlarin tek bir tanesi veya ¢ok sayida elektrottan
alinan degerler farkl birlesimlerde kullanilabilirler. Bu
calismada 1 ile 10 arasinda farkli miktardaki
elektrotlarn iki farkli sekilde diizenlenmesi ile elde
edilen Oznitelik vektorlerinin iki farkli frekans
penceresinde  P300  simiflandirmasina  etkileri
incelenmis ve elde edilen sonuglar benzer ¢alismalar
[1,2,3,11] ile karsilagtirtlmustir.
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dilimindeki oriintiisii (genlik yatay eksende ¢evrilerek
cizilmistir): Siirekli ¢izgi hedef, kesikli ¢izgi hedef



olmayan uyarana kars: beyinde iiretilen potansiyel. A)
Py elektrotundan, B) C; elektrotundan aliman kayit

2. P300 Heceleme Sistemi
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Sekil 2. P300 heceleme matrisi. Ornegin ‘P’ harfini
yazmak istedigimizde ‘P’ harfinin bulundugu satir
veya siitun yandigi anlarda siiregen EEG sinyali
icerisindeP300 dalga formu olusur. Bu Sekil kaynak
1’den alinmustir.

P300 heceleme sistemindeki amag, dis diinya ile iletisim
kuramayan insanlarin (6rnegin ALS ve Tetrapleji hastalari)
diistincelerini yaziya dokmelerine imkan vermektir. Bu sistem
ilk defa Farewell ve Donchin tarafindan [1] one siiriilmiistiir.
Denek Sekil 2’de goriilmekte olan bilgisayar ekraninda
beliren 6x6 lik harf matrisini gorecek sekilde ekranin
karsisina oturur. Harf matrisinin kolon ve siitunlar1 denegin
beyninde P300 sinyalini olusturmak amaciyla belli hizlarda ve
rasgele olarak yanip sonmeye baslarlar. Ornegin sekildeki gibi
‘P’ harfinin yazdirilmak istendigini diigiinelim. Denekten ‘P’
harfine ait siitun ve satirin kag¢ defa yanip sondiigiinii saymasi
istenir. Matris tizerinde 6 siitun ve 6 satir oldugundan dolay1
bir tekrarda toplam 12 adet yanip sonme islemi gerceklesir.
Bu 12 yanip sonme siirecinde hedef harfimize karsilik 2 adet
P300 ve diger satir ve siitunlara karsilik gelen 10 adet de P300
olmayan EEG sinyali bulunur. P300 heceleme sistemi, P300
olan ve olmayan EEG sinyallerinin ikili bir siiflandirma
algoritmasi ile siniflandirilmast ile kullanicinin istedigi
harfleri sirasiyla yazarak kelimeler ve ciimleler olusturmasini
saglar. Bu ikili siniflandirmanin basarili ve hizli bir sekilde
yapilabilmesi yazi yazma hizim1 etkiler [4,10,11]. Giris
boliimiinde bahsettigimiz gibi ayn1 uyaran tekrarlanip, verilen
beyin yanitlar1 ortalandiginda, tekrar sayisinin artmasina
paralel olarak siniflandirma basarimi da artar. Ancak tekrar
sayist arttikca bir harfin secilebilmesi i¢in gereken siire de
artmaktadir. Hedefledigimiz nokta en az tekrarlama ile en
yiiksek smiflandirma basarimini saglamaktir. Tekrar sayisini
arttirmak disinda simiflandirma performansini etkileyen bir
diger kavram da kullanilan EEG kanal1 sayisini arttirmaktir.
Calismanin bundan sonraki boliimiinde tekrar ve kanal
sayisina bagli olarak olusturulan iki farkli 6znitelik
vektorii aciklanacak ve kose frekanslar farkli iki adet 3.
derece Butterworth siizgec ile slizgeglenen bu 6znitelik
vektorlerinin -~ siiflandirma {izerindeki  etkileri
incelenecektir.

3. Yontem

Calismada P300 heceleme sistemi veri analizi i¢in ‘BCI
Competition III’ [5] veri kiimesindeki A deneginin kayitlar
kullanilmigtir. Bu 85 harflik bir kiimedir. Denek ikinci
bolimde anlatilan islemleri 85 harf icin ayrt ayn
gergeklestirmistir. Deney sirasinda denege dikkat etmesi
gereken harf her bir harf kaydinin oncesinde sdylenerek,
belirtilen harfe ait satir ve siitunlarin ka¢ defa yandigim
saymasi istenmistir [1,2,3,11]. Bu sekilde her harf i¢in 15
defa tiim matris tekrarlanmistir. Her tekrarda 12 yanip sonme
gerceklestiginden toplamda 180 adet igerisinde P300 olan ya
da olmayan EEG sinyal parcasi kaydedilmistir.

3.1. Siizgecleme

P300 sinyallerinin simiflandirma oOncesi siizgeglenmesi ile
S50Hz’lik sehir sebeke giiriiltisiinden ve P300 ile ilgisi
olmadigina inanilan yiiksek frekansli EEG bilesenlerinden
arindirtlmasiyla  daha  yiiksek  siniflandirma  basarist
saglanilacag diisiiniilmektedir [2,3]. P300 {in bellek ve dikkat
stiregleri ile ilgili oldugu hipotezi de diistiniildiigiinde yiiksek
frekansli bilesenlerden kurtulmak mantikli bir yaklagim olarak
gorinmektedir. Bununla beraber silizgegleme sirasinda
kaybettigimiz bilginin yararli olup olmadigi da baska bir
sorudur.

3.2. Ortalama

Birden fazla tekrar ile elde edilen sinyallerin ortalanmasi ile
elde edilen P300 sinyalinin siiflandirma basarimini pozitif
yonde etkilediginden bahsetmistik. Siniflandirma  igin
kullanilacak EEG sinyalinin birden fazla kanaldan elde
edilmesi durumunda farkli kanallardaki bilginin nasil bir
sekilde kullanilacagi sorusu akla gelmektedir. P300 heceleme
sisteminde siniflandirmay1 konu alan benzer calismalarda
[2,3,10,11] Sekil 3B’de gosterilen yontem kullanilmigtir. Bu
yontemde her kanal igin ikinci bolimde bahsedilen izlek
izlenir. Sonrasinda her bir kanal i¢in elde edilen ortalanmis
veriler ucuca eklenerek uzun bir 6znitelik vektdrii yaratilir.
Bu yontem ile 6rnegin bu veri kiimesinde, 6rnekleme frekansi
240 Hz olup 600 ms lik pencerelerde calistigimizdan dolay1
elimizde 144 nokta uzunlugunda bir 6znitelik vektorii olur.
Bir kanal iizerinden bu 144 noktali farkli zamanlardaki
parcaciklar ortalandiginda yine 144 noktali bir Oznitelik
vektoriine ulagilmaktadir. Analiz i¢in 10 kanal kullanirsak
eger, Oznitelik vektoriimiiziin uzunlugu 144*10 = 1440 nokta
olacaktir. Yaratilan bu vektor siniflandiricida kullanilir.

Bizim burada gergeklestirdigimiz yeni yontem Sekil 3A’da da
goriilen biitiin kanallarin 6nce kendi i¢lerinde sonrasinda da
ortaya ¢tkan ortalanmug vektorlerin birbirleri ile ortalamalart
alinarak gerceklenir.
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Sekil 3. A) Kanallarin once kendi iglerinde tekrar
sayisina  gore, sonra da biitiin  kanallardaki
ortalanmis tekrarlarin birbiriyle ortalanmasi (Onerilen
yontem) B) Kanallarin kendi i¢lerinde tekrar sayisina
gore ortalandiktan sonra yan yana eklenerek uzun bir
oznitelik vektorii olusturulmasi(klasik yontem)
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Sekil 4. Ili ayri kanaln etkilesiminden olusabilecek
Kanallardaki latans  farkliliklarimin  toplam  P300
sinyaline etkileri. Dalga modelleri, Sekil 1°de 300 ms
etrafindaki dalga sekline gére yapilmistir. Burada
ortalama alinmamus, yalnizca toplamlar gosterilmigtir.

Bu durumda elimizdeki 6znitelik vektoriimiiziin uzunlugu 144
nokta olacaktir. Farkli kanallarda ortalanmis sinyallerin
birbirleri ile ortalamalarinin alinmasindaki mantitk P300
teorisinde yatmaktadir [6]. Farkli kanallarin {ist {iste
ortalanmasi sonucu olusabilecek etkileri anlatan basit bir
model Sekil 4’de gosterilmistir. Kanallar arasi latans fark:
artttkga sinyal zaman diizleminde kayacak ve kanallar
tizerinden yapilan ortalamanin performansinin diismesine
neden olacaktir. Hoffman ve Polich [6] frontal, central ve
parietal elektrotlar arasindaki P300 latans farkinin kadin ve
erkeklerde farkli olmakla birlikte Oddball paradigmasi altinda
20ms’den fazla olmadigini gostermislerdir. Caligmada
inceledigimiz P300 heceleme sistemi de Oddball paradigmast

tizerine kuruludur. 600 ms’lik sinyal par¢asinin 144 noktaya
tekamiil ettigini diisiinecek olursak 20 ms’lik latans farkli
yaklasik 5 sinyal noktasina karsilik gelir. Bu durumda
birbirlerinden 5 nokta Latans farkina sahip olan sinyallerin
ortalamas: sonucunda elde edilen P300 bileseninin genligi
Sekil 4A’da belirtilen sinyal modeli gibi olacaktir.

4. Smiflandirma

Siiregen EEG igerisinde anlik uyaranlara yanit olarak iiretilen
P300 aktivitesinin var olup olmadigini anlamak ikili bir
smiflandirma problemidir. Uyaranin verildigi andan itibaren
EEG sinyalinin ilk birka¢ yiiz mili saniyelik bolimii bu tip
smiflandirma problemlerinde kullanilan standart bir se¢imdir
[1,2,3,4,5]. Bu calismada, secgilmis EEG sinyal pargaciklari
farkli 6znitelik vektorleri olusturacak sekilde diizenlenmis ve
bir Destek Vektor Makinesi (DVM) [8] kullanilarak
smiflandirilmislardir. Bu  yontemin kullanilmis  olmasinin
sebebi daha Once ayni veri kiimesi iizerinde yapilan
caligmalarda yiiksek basarim saglamis olmasidir [3]. ikili bir
siiflandirma yapmanin en basit bir en iyi ¢oklu diizlem
yaratmaktir. Oriintii analizi algoritmalar1 bir takim eniyileme
Olgiitline gore smiflar arasindaki bir ¢oklu diizlem bulmaya
calisir. Bu diizlem bulundugunda, daha sonra bir test verisi
iizerinde 6ngorii yapmak miimkiindiir. Bu eniyileme isleme
birden fazla ¢oklu diizlem ile gergeklestirilebilir. Miimkiin
olan en ayirt edeci ¢oklu diizlemi bulmak i¢in en yiiksek sinir
olgiiti, eniyileme igerisine eklenir. DVM nin davranist
diizenlilestirme degiskeni C ve bant genisligi Oile ilgilidir.
Iyi sonuclar elde edilebilmesi icin bu degiskenlerin dogru
secilmesi kritiktir. Bu c¢alismada daha onceden en iyi
sonuglart verdigi gosterilmis degerler kullanmilmistir (C =

20.007, 9 =27.359) [3].

5. Sonuclar ve Yorumlar

1. Tekrar sayisi arttikga her iki ortalama ydnteminde
de 0,54 Hz bandinda siniflandirma performans artryor (Sekil
S5A). Yiiksek frekans bandinda ise onerilen yontem ve klasik
yontem arasinda belirgin bir farklilik oldugu goriilmektedir.

2. Kanal sayis1 arttikga klasik yontem icin disiik
frekansli bilesenler, onerilen yontemde ise yiiksek frekansli
bilesenler smiflandirmada daha 6nemli rol oynuyor (Sekil
5B).

3. Tekrarlama sayist sabit tutuldugunda Onerilen
yontem, eklenen her kanal i¢in klasik yonteme gore daha
yiiksek bagarim sagliyor (Sekil 5B).

Sonuglara baktigimizda 1. sonucun beklenilen bir sonug
oldugunu goriiyoruz. Tekrar sayisindaki artigin smiflandirma
iizerindeki etkilerinden onceki boliimlerde bahsetmistik. Bu
tip deneylerde standart olan 4 elektrot (Fz,C;,Pz,0z)
kullanildigt  zaman  yiiksek  frekansta  siniflandirma
performansii belirleyen degiskenin tekrar sayisi degil de
elektrot sayisi oldugu goriiliiyor. Buda bize elektrot sayisinin
yeterince yiiksek oldugu durumda tek deneyde bile yiiksek
smiflandirma basarisi elde edebilecegimizi gésteriyor.

2. sonug¢ O6nceden Ongdriillmemis ilging bir sonugtur. Zaman
serisi seklindeki sinyallerde, ayni uzunluktaki sinyallerin
birbirleriyle ortalandiginda sonugta olusan yeni sinyalde
yiikksek  frekansli  bilesenlerin  azalmasi  gerektigini
ongorebiliyoruz. Bu durumda klasik yontemin yiiksek
frekansli bilesenleri bastirabilmesi icin yeterince ist {iste
gelen sinyali ortalayamamasidan dolay1 bu islem i¢in ek bir



siizgeclemeye ihtiyag duyulmaktadir. Onerilen yontemde ise
bu islem zaten yiiksek sayidaki ortama alinan sinyal miktari
ile saglandig1 gibi yiiksek frekanslarda olabilecek muhtemel
yararlt sinyalin de (6rnegin, yiiksek frekans bilesenli bilissel
dikkat siiregleri) kullanilabilmesine olanak saglamaktadir.
3.sonug gosteriyor ki klasik yontemin basarimi kanal sayisi
artttkga artmaktadir fakat bu yontemde hangi kanallarin
kullanilmast gerektigi kritiktir. Zira 3 kanaldan 10 kanala
¢ikilmasina ragmen basarim yalnizca %5 artmaktadir.
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Sekil 5. Swuiflandirma Sonuglari. Sonug¢ grafiginde
klasik yonteme ‘Yatay’, énerilen yonteme ise ‘Dikey’
ortalama adi verilmigtir. Sekil 6’da iistteki boliimde
kanal sayist 4 olarak belirlenmis ve tekrarlama
sayistmn  degisiminin etkileri gozlemlenmigtir. Sekil
6'da altta kalan grafikte ise tam tersi olarak
tekrarlama sayist 4 ile sabit tutularak kanal
sayisindaki  degisimin siniflandirma  performansina
katkilart incelenmigtir.

Yukarida yapilmis olan analizde de goriildiigli gibi 6nermis
oldugumuz dikey ortalama yontemi ile P300 heceleme
sisteminde, tekrar sayisi1 bir defaya kadar indirildiginde bile,
yani olasi en kigiik degere indirildiginde, yiiksek
smiflandirma performans: elde edilebilmistir. Bu sonuglar
is1ginda  devam  edecegimiz ilerideki ¢aligmalarimizda
oncelikle sistemin 4 elektrottan daha az, yani 2 ve 3 sayida

elektrot ile performansini inceleyecegiz. Bununla birlikte
farkl latanslardaki kanallarin icerdikleri bilgiyi daha etkili bir
bicimde kullanabilmenin yollar1 arastirilacaktir. Boyle bir
aragtirma farkli sayr ve topolojideki elektrotlardaki P300
oriintiilerinin daha ayrintili analiz edilmeleriyle miimkiin
olabilecektir.
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