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Anahtar Kelimeler Ozet

Oznitelik Cikarma Bu calismada Elektroensefalogram (EEG) tabanli Beyin-Bilgisayar Arayiizii

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemlerinde ¢esitli 6znitelik ¢ikarma yontemleri karsilastirilmistir. BBA

Siniflandirma sistemleri genelde 3 temel asamadan olusur. On isleme asamasinda

EEG siniflandirmada daha iyi sonu¢ elde etmek i¢in normalizasyon yodntemi

On Isleme kullanlmigtir.  Oznitelik ¢ikarmada cesitli yontemler kullamlmis ve
karsilastirilmistir. Siniflandirmada ise k-en yakin komsuluk (kNN) algoritmasi
kullanilmistir. Bu c¢alismada, BCI Competition 2003 yarismasinda sunulan
saglikli bir insandan alinmis veri seti kullanmilmistir. Bu veri seti, kisinin
bilgisayar ekraninda imleci yukar ve asagl yonde hareket ettirmesi esnasinda
alt1 adet elektrot ile kaydedilerek elde edilmistir. Bu veri setinden alinan EEG
tabanli BBA verileri 6n isleme yapildiktan sonra, dznitelik ¢ikarma yontemleri
anlatilmis ve bu veri seti icin uygun yontem onerilmistir.

FEATURE EXTRACTION METHODS FOR EEG BASED BRAIN-COMPUTER INTERFACE
SYSTEMS

Keywords Abstract

Feature Extraction In this study, we compare various feature extraction methods for Brain-

Brain Computer Interface Computer Interface (BCI) systems based on Electroencephalogram (EEG). BCI

Classification systems in general are executed in three major steps. In the first step, called

EEG preprocessing, we use certain normalization techniques to improve the

Preprocessing accuracy of the results. As for the second step, we use various feature extraction
techniques and compare their implications. In the third step we use K-nearest
neighbor (kNN) algorithm for classification purposes. In our analysis, we use a
data set presented in BCI Competition in 2003, which was obtained by
performing a data collection technique performed on a healthy person. The data
set was generated using six electrodes attached to that person while moving a
cursor up and down on a computer screen. In this study, we describe how to
perform feature extraction methods and suggest which one is the most suitable
for this particular data set.

1. Giris

Baslangicindan simdiye kadar bilim topluluklar:
tarafindan biiytk bir ilgi duyulan elektroensefalogram
(EEG), Hans Verger tarafindan 1924 yilinda
gelistirilmistir (Collura, 1993). EEG, beyni etkileyen
bircok hastalifi erken teshis etmek ve daha iyi
anlamak icin kullanilan 6énemli bir aractir. Beyin
Bilgisayar Arayiizii (BBA), beynin normal ¢ikis
kanallarindaki sinirlerin ve kaslara bagli olmadan
kontrol  kanallarinin  birbirleriyle  iletisimini
vermektedir (Xu ve Song, 2008).

EEG, beyindeki elektriksel aktiviteyi 6lcer. Burada
insan kafasina belli sayida sensoér baglanir ve bu
sensorler kablo yoluyla bilgisayara irtibatlanir.
Bilgisayar beynin elektriksel aktivitelerini belirlenmis

*[1gili yazar: yaganoglu@atauni.edu.tr

bir zaman aralif1 i¢in kaydeder. Cesitli hastaliklar,
beynin elektriksel aktivitelerindeki degisiklikler
izlenerek gozlemlenir. Ornegin EEG'nin yogun olarak
kullanildig1 bir teshis uygulamasi epilepsi hastaligi
olup, standart bir EEG ¢alismasina gore daha fazla
anormal durum gozlenebilmektedir. Ayrica EEG koma
tanisi, ensefalopati (beyin hastaligi), beyin o6limii,
uyku bozukluklar gibi gece boyunca kayit isleminin
gerektigi durumlarda faydalidir (Chen,2014).

Beyin-Bilgisayar araytizii (BBA) arastirmasinin amaci,
insan niyetlerinin  olusturdugu uygun beyin
isaretlerinin ¢esitli ¢cikis cihazlar i¢in kontrol isareti
olarak yorumlayabilen ve 6nemi artan bir haberlesme
sisteminin kurulumudur. Bu ¢ikis cihazlarina 6rnek
olarak bilgisayar uygulamasi veya noroprotrezis
olarak verilebilir (Wolpaw vd., 2002).
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Gliniimiizde EEG-tabanh BBA arayuzi
arastirmalarinin ii¢ o6nemli noktas1 vardir. Veri
kalitesi, bilinen motor ¢ikislarindan bagimsiz olarak
biitiin performansi etkiler. Genellestirme, ¢evrimdisi
sonuclart  c¢evrimici  deneylerle  genellestirir.
Geribeslemede ise, geribesleme saglandigi zaman,
geribeslemesiz calisma durumlarinda veri
toplanmasinda uygulanacak yontemler gelistirilir
(Blankertz vd., 2004). BBA 2003 yarismasinin tasarimi
ilk iki konuyu kapsamaktadir. Ugiincii husus olan
geribesleme konusu ¢evrimici deneylerle ifade
edilebilen deneysel bir konudur. Rakiplerin
katkilarindan emin olmak i¢in yalnizca merkezi sinir
sistemiyle ilgili olmalidir. Motor hareketlerinden
kaynaklanan yapay durumlar (veya islem hatasi)
dikkate alinmamalidir. Yapilan c¢alismalarda EEG
tabanli BBA arayiiziinde kullanilan doért veri seti
kullanilip agirlikh olarak islem hatalari ve bu hatalarin
veriden cikarilmasini konu alinmistir (Kotchoubey
vd., 1997; Vaughan vd., 1998; Blankertz vd., 2003).

BBA sistemleri, beyin isaretleriyle bir bilgisayari,
elektronik kolu veya herhangi bir beyinle alakal
mekanik yapiy1 kontrol eder. Bu tip arayiizler sahsin
beyin isaretlerini 6lgerek, niyetlerine ve 6zelliklerine
bagli olarak  yorumlaylp harici  cihazlarda
kullanilabilecek kontrol isaretleri haline
getirilmektedir. BBA teknolojisi ozellikle
noromiskiiler rahatsizliklar i¢in yardimcidir. Bu tip
rahatsizliklara 6rnek olarak ALS, beyin kokii felci,
omurilik yaralanmasi, beyin felci vb. rahatsizliklar

ornek gosterilebilir. Bir BBA uygulamasi uygun fiziksel
ve zihinsel gorevleri belirleme, bu gorevlerle ilgili
elektrotlarn tayin etme, s6z konusu elektrotlarla
kaydedilen isaretlerden ilgili 6zellikleri elde etme, en
yliiksek siniflandirma oraninmi veren bir algoritma
gelistirme ve doniistiiriicli algoritmalari sayesinde bu
bilgileri iletisim ve kontrol iinitelerine saglama
gorevlerini yerine getirir. EEG isaretleri duragan
olmadigindan dolayi, yiiksek diizeyde nesneye 6zel
olup, fiziksel ve zihinsel gorevlere bagl ve ¢esitli islem
hatalariyla bozulabilen isaretlerdir. Elektromiyogram
(EMG), Elektrookulogram (EOG) o6zel olarak
tasarlanabilen BBA sistemleri olup bu sistemlere gore
BBA uygulamalar1 gelistirilebilmektedir. Bundan
dolayi, mevcut calismalar beyine ve ¢ikis birimi
arasindaki iletisime ait hiz ve dogruluk oranini
artirmaya yoneliktir. Kullaniciya 6zgii hizli ve kesin
siniflandirma yonteminin gelistirilmesi ve
uygulamaya dair 6zel ihtiyaclarin karsilanabilmesi,
verimli olabilecek bir EEG tabanli iletisim ve kontrol
sistemi icin dncelikli 6neme sahip olmaktadir. Yapilan
calisma; smirli sayida 6gretme isaretleri, daha iyi
siniflandirma algoritmalari, daha az kanal ve ¢alismay1
daha belirleyici 6zelliklerin goriildiigii bir 6gretme
siirecidir (Kayikcioglu ve Aydemir, 2010).

Sekil 1’de gorildigi gibi, Insan-Bilgisayar Arayiizii
sistemlerinde insandan alinan veriler islenerek
bilgisayar ortamina aktarilir. Bu ortam elektronik
cihaz, mekanik kol da olabilir. Isaret isleme kisminda
on isleme, dznitelik cikarma ve siniflandirma islemleri
yapilarak dogru bir tespit yapilabilir.

On isleme

Oznitelik
Cikarma

Siniflandirma

isaretisleme

insandan aldigime veri

2 -

Bilgisayar

Sekil 1. Insan-Bilgisayar Arayiizii icin isaret isleme

Bu ¢alismada, BCI Competition 2003 yarigsmasinda
sunulan saglikli bir insandan alinmis veri seti
kullamlmistir. Bu veri seti, Kkisinin bilgisayar
ekraninda imleci yukar1 ve asagl yonde hareket
ettirmesi esnasinda alt1 adet elektrot ile kaydedilerek
elde edilmistir. Bu veri setinden alinan EEG tabanli
BBA verileri 6n isleme yapildiktan sonra, 6znitelik
¢ikarma yontemleri anlatilmis ve bu veri seti icin
uygun yontem onerilmistir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Veri Seti Tanitimi

2 smifli bir problem bulunmaktadir.
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1. Smif (class 0): imlecin yukar1 hareketine ait
EEG isareti

2. Siif (class 1): imlecin asag1 hareketine ait
EEG isareti

2.1.1. Train (Egitim) Datasi1

Traindata_0 matris boyutu 135x5377 ‘dir. Birinci
sinifa ait veriler burada bulunmaktadir. Bu matriste
135 deneme sayisini gostermektedir. 135 tane ayri
denemelerde kisi bilgisayar imlecini yukari dogru
hareket ettigini disiinmistiir. 5377’nin birinci
eleman1 hep 0’dir. Birinci sinifa ait oldugunu teyit
etmek i¢in 0 alinmistir. Yani Traindata_0 i¢in birinci
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elemanlar hep 0’dir. Isaret isleme asamasinda birinci
eleman kullanilmamaktadir.

Birinci elemani diislinmezsek 5376 isaret kalmistir.
Bu egitim setinde 6 tane elektrottan veri alinmistir.
Her bir elektrottan 896 tane isaret elde edilmistir Bu
isaretler pes pese konularak olusturulmustur. Yani
her bir elektrot boyutu 896 6rnekten olusmaktadir.

Traindata_1 matris boyutu 133x5377’dir. ikinci siifa
ait veriler burada bulunmaktadir. 133 deneme
yapilmis, birinci elemanm hep 1’dir. Ikinci simfa ait
oldugunu teyit etmek i¢in hep 1 alinmistir. Geri kalan
veriler 6 adet elektrottan alinmistir.

2.1.2. TestDatasi

Test Data’min boyutu 293x5376’dir. 293 deneme
yapilmis, 6 tane elektrottan veriler alinmistir.

Uygulama ortami olarak MATLAB (Matrix Laboratory)
kullanilmistir. Matlab ortaminda test datasi i¢in 1.
Deneme Sekil 2’de goriilmektedir. Bu sekilde, alt1 tane
elektrottan veriler alinmistir ve elektrotlar arasi sert
bir gecis vardir.

50

40t .

30F 1

20 1

10 .
of i
A0 4

20 4

-30

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 2. Test datas1 6rnek
2.2. Onisleme

On isleme asamasinda Istatiksel veya Z-Score
normalizasyonu kullanilmistir. Ayn1 veri seti
lizerindeki bazi degerlerin 0’dan kii¢iik, bazilarinin ise
daha biiyiik degerlere sahip olmasi, veriler arasindaki
bu uzakliklarin 6zellikle verilerin bas veya son
noktasindaki verilerin sonuglar iizerinde daha etkin
olacagini gostermektedir. Verilerin normallestirilmesi
sayesinde, egitim giris setindeki her bir parametrenin,
modelin tahmin islemine esit olglide katkida
bulunmasi saglanir. Her bir degiskene karsi gelen
stitunlarin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi
bulunur. Daha sonra, asagidaki esitlikte belirtilen
formiil ile veriler normallestirilerek, veriler arasindaki
uzakliklar ortadan Kkaldirilir ve verilerdeki ug
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noktalar1 azaltir (Yiiksek vd., 2007; Yavuz ve Deveci,
2013).

x' = Xi—Hi (1)

g
Bu esitlikte;
x'=Normalize edilmis veriyi,
x;=Girdi degerini,
u;=Girdi veri setinin ortalamasini,

o; =Girdi veri setinin standart sapmasini, ifade
etmektir.

2.3. Oznitelik ¢itkarma
2.3.1. Toplam

On isleme yontemlerinden en basiti bu verilerin
toplaminda elde edilecek 6znitelik olabilir.
toplam =Y xy +x3 + X3+ -+ xp, (2)

Burada n, 6rnek sayisidir. Veri setimizden alinan
orneklerin toplami alinarak o6znitelik c¢ikartilmaya
calisilir.

2.3.2. Ortalama

Veri setimizde bulunan 6rneklerin toplaminin, 6rnek
sayisina boliinerek elde edilen 6znitelik yontemidir.

ortalama = toplam/n (3)
2.3.3. Varyans (var)

Standart sapmanin Kkaresidir. Dagilimin 6l¢ilistdiir,
elimizdeki veri setindeki degerlerin ortalamaya gore

dagilimim gosterir. O an ki degerimiz ile ortalama
arasindaki sapmaya (farka) gore degisim gosterir.

1
Var(x) = =3I, (x; — )2 ()
2.3.4. Standart Sapma (std)
Varyansin karakokiidiir. Bir serideki degerlerin

aritmetik ortalamadan farklarinin kareli
ortalamasidir.

std(x) = [P’ (5)

2.3.5. Etkinlik (e)

Varyans degerinin karekokiidiir.

e = \Jvar(x) (6)
2.3.6. Basiklik (b)

Aykiri-egimli bir dagilimin nasil oldugunun bir
o6lciistidiir. Basiklik dl¢iisii dagilimi asagidaki gibi ifade
edilebilir:
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b — E(x_ﬂ)4 (7)

o4

Burada, p x degerlerinin ortalamasin;; o , X
degerlerinin standart sapmasini;; E(t); t miktar
beklenen degeri temsil eder.

2.3.7. Carpiklik (¢)
Dagilimin asitmetrik bir dl¢iistddr.

1l _
zZizl(xi—x)3

(Exk,Go-97)

(8)

2.3.8. Polinom uydurma (pol)
Bilinen n tane (x;,y;) noktasi i¢in en kiiglik karaler

yéntemi kullamlarak  g(x) = ay + a;x + a,x?
fonksiyonunun elde edilmesi (Tapramaz, 2009) ;

e(ag, ay,0;) = Yioqlag + as * x; + ap * x7 f(x)]* (9)

Kismi tiirevleri bulunup sifira esitlenerek matrisel
olarak ifade edilirse;

n ?:1 Xi ?:1 xiz ay Z?:l f(x;)
Yisi X Xieq xiz =1 xi3 ay [ = | Xizgx = f(x)
2
=1 x? i1 x} =1 xt a2 e xi * f(x;)
(10)

Herhangi bir yontemle c¢ozilerek a, , a; ve
a, katsayilari bulunarak:

g(x) = ay + a;x + a,x? elde edilir.

Buradaki katsayr degerleri kullanilarak 6znitelik
cikartilmaktadir.

2.3. Smiflandirma

Siniflandirma yoéntemi olarak k en yakin komsu
algoritmas1 (kNN) kullanilmistir. kNN, egitimli
0grenme algoritmasidir ve amaci, yeni bir 6rnek
geldiginde var olan Ogrenme verisi lizerinde
simiflandirma yapmaktir. Algoritma, yeni bir 6rnek
geldiginde, onun en yakin k komsusuna bakarak
ornegin sinifina karar verir (Yildiz vd., 2008).

kNN algoritmasinda o6ncelikli olarak k degerinin
belirlenmesi yapilmalidir. k degeri belirlendikten
sonra, tim 6grenme Ornekleri ile olan uzakliginin
hesaplanmas1 yapilmahidir. Daha sonra minimum
uzakliga gore siralama islemi yapilir. Siralama
isleminden sonra hangi smif degerine ait oldugu
bulunur.

Burada k degerinin belirlenmesi, bize en yakin kag
degere bakilmasi gerektigini ifade etmektedir.
Ornegin k degerimiz 3 olsun. Bu durumda égrenme
kiimesindeki verilerden en yakin 3 tanesi alinarak
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hangi smifa ait olduguna karar verilir. Asagidaki gibi
iki boyutlu koordinat sistemine yerlestirilmis
orneklerimiz oldugunu varsayalim (Seker, 2008):

Sekil 3. Iki boyutlu koordinat sisteminde érnek veriler

Sekil 3’deki 6rneklerden maviye mi yoksa kirmiziya
m1 benzedigini tespit etmemiz gereken bir de siyah
ornegimizin oldugunu diistinelim.

Sekil 4. Yeni bir drnek geldiginde hangi sinifa dahil
olmasi

Sekil 4’te goruldigi gibi k degerimizi 3 aldigimizdan
siyah 6rnege en yakin olan 3 6rnege bakariz. k degeri
5 olsaydi en yakin 5 drnege bakacaktik. Bu bakimdan
k’'nin se¢imi 6nemlidir.

Sekil 5. Gelen 6rnegin sinifinin belirlenmesi
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Sekil 5’'te goruldiigi gibi en yakin 3 drnekten 2 tanesi
kirmizi oldugundan siyah érnek i¢in de kirmizi sinifina
aittir diyebiliriz.

Yontem uzakliklarin hesaplanmasinda Oklit uzaklig
kullanmaktadir.

3. Arastirma Bulgular

Bu veri setinin 1.elektrotlarindan alinan veriler ile,
yukarida anlatilan sekiz adet o6znitelik ¢ikarma
yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar grafikte
gosterildigi gibidir. Goriildiigii gibi en iyi siniflandirma
basarisini polinom uydurma yo6nteminde elde
edilmistir. Polinom uydurma yonteminde elde edilen
katsayilardan ilk katsayr siiflar arasinda farklilig
acik bir sekilde gostermistir.

Sekil 6’da goriildigii gibi, polinom uydurma 6znitelik
yontemi kullanildiginda %87.3’liikk bir bagar1 elde
edilmistir.

SINIFLANDIRMA
BASARISI

N
N )
o ©
m I
R A T

Sekil 6. Siniflandirma basarisi

«Q
n

532
™ 658
o . 46.7
O I 37.3

TOPLAMORT VAR STD

O I 64.1

Sekil 7’de gorildigi gibi iki siif verileri arasinda
gozle goriilir bir farkhilik vardir. Polinom uydurma ile
yapilan 6znitelik sonucunda sekilden de gorildigi
gibi mavi ile goziiken sinif negatif degerler, kirmizi ile
gosterilen degerler ise pozitif degerler almistir. Bu
sekilde iyi bir siniflandirma basarisi elde edilmis olur.

L
120 140

Sekil 7. Polinom uydurma 6zniteligi sonucunda elde
edilen siif farklilig
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4. Tartisma ve Sonug¢

Coklu verilerle islem yaparken EEG verisi ile alinan
verilerden hangi elektrotlarin bizler i¢cin daha anlamh

oldugu uygulamalarda biiyiitk bir problemdir.
Kullanilan  6znitelik  yontemi  uygulamalardan
uygulamalara farkliik  gdsterebilir. Bu tarz

calismalarda 6nemli olan birden ¢ok 6znitelik bulup
bunlarin beraber kullanimim1 yapabilmektir. Bu
sekilde daha iyi bir smiflandirma basaris1i elde
edilebilir. Ornegin bu uygulamada etkinlik ve basiklik
beraber kullanildiginda ayri1 ayr1 kullanimlarindan
daha iyi bir sonug elde edildigi goriilmektedir.

Bu veri seti i¢in polinom uydurma 6zniteligi yaninda
baska bir 6znitelik ile beraber kullanilarak basarim
artirillabilir.  Aym1  zamanda smiflandirma igin
kullanilan kNN yontemi yerine baska yontemler
kullanilarak siniflandirma basarisi degisebilir.
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