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ÖZ 

 
El hareketinin sınıflandırılması, özellikle inme rahatsızlığı geçiren kişilerde nörorehabilitasyon amaçlı 
beyin bilgisayar arayüzü (BBA) modellerinin geliştirilmesinde büyük önem arz etmektedir. Ancak, el 

hareketi odaklı BBA modellerinin geliştirilmesinde kullanılan kas ve beyin aktivitesi ölçüm 

modalitelerinin tek başlarına kullanılmasında, nörolojik adaptasyon ve bazı hasta gruplarının 
nöromusküler hastalık barındırması gibi çeşitli problemler bulunmaktadır. Bu çalışmada bir kavrama 

kuvveti görevi aracılığı ile gerçekleştirilen el hareketinin sonucu elde edilen işlevsel yakın kızılaltı 

spektroskopisi (İYKAS) ve elektromiyografi (EMG) sinyalleri kullanılarak el hareketinin sınıflandırılması 
gerçekleştirilmiştir. Bu sinyallerden çıkartılan öznitelikler, L1 norm tabanlı bir destek vektör makinesi 

(DVM) ile seçildikten sonra, K-en yakın komşuluk, doğrusal ve radyal temelli DVM, Gradyan Artırma, 

Adaboost, Naive Bayes, Doğrusal Diskriminant, Kuadratik Diskriminant ve Lojistik regresyon 
sınıflandırıcılarına verilmiştir. Sınıflandırıcıların başarımı, bir katılımcıyı dışarıda bırak (leave-one-

subject-out) çapraz geçerliliği uygulanarak gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırıcılar arasında en yüksek 

doğruluk yüzdesi, iYKAS ve EMG odaklı özniteliklerden faydalanılarak, Doğrusal Diskriminant metodu 
ile %84 olarak bulunmuştur. Sonuçlarımız bize işlevsel yakın kızılaltı spektroskopisi ve elektromiyografi 

verilerinin el hareketinin sınıflandırılmasında kullanılabileceğini ve bunun BBA sistemlerine de entegre 
edilebileceğini ortaya koymaktadır. 
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ABSTRACT 

 
Classification of hand movement is of great importance in the development of brain-computer interface 

(BCI) models for neurorehabilitation, particularly in stroke patients. However, there are various problems 

in the application of muscle and brain activity measurement modalities used in the performance of hand 

movement-oriented BCI systems, such as neurological adaptation and neuromuscular disease in some 

patient groups. In this study, classification of hand movement was performed using functional near infrared 

spectroscopy (fNIRS) and electromyography (EMG) signals obtained as a result of hand movement 

performed through a grip strength task. Features extracted from these signals are given to K-nearest 

neighbor, linear and radial basis SVM, Gradient Boost, Adaboost, Naive Bayes, Linear Discriminant, 

Quadratic Discriminant and Logistic regression classifiers after they are selected with an L1 norm-based 

support vector machine (SVM). The performance of the classifiers was achieved by applying the leave-

one-subject-out cross-validation. Among the classifiers, the highest percentage of accuracy was found to 

be 84% with the Linear Discriminant method, using iYKAS and EMG focused features. Our results reveal 

that functional near-infrared spectroscopy and electromyography data can be used to classify hand 

movement and can be integrated into BCI systems. 
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Giriş 

Beyin-bilgisayar arayüzleri (BBA) veya Beyin-makine 

arayüzleri insanların dış dünyadaki nesnelerle 

haberleşmesi için kullanılan donanımsal ve yazılımsal bir 

haberleşme sistemidir [1]. BBA’nin başta tıp [2] olmak 

üzere, endüstriyel [3], sosyal araştırmalar [4] ve 

nörorehabilitasyon [5-7] gibi çeşitli uygulama alanları 

bulunmaktadır. Sistemsel olarak BBA, işlevsel manyetik 

rezonans görüntüleme (iMRG) [8], Elektroensefalografi 

(EEG) [9], işlevsel yakın kızılaltı spektroskopisi 

(iYKAS) [10] ve magnetoensefalografi (MEG) [11] gibi 

çeşitli invaziv olmayan nörogörüntüleme teknikleri 

kullanılarak elde edilen sinyallerin, belirli ön işleme 

aşamalarından geçirildikten sonra, bu sinyallerden 

çıkartılan özniteliklerin yapay zeka yöntemleri ile 

sınıflandırılması ve bu sınıflandırma sonucunda ortaya 

çıkan cevabın (örn: el hareketini gerçekleştirme) dış 

dünyadaki nesnelerle haberleşmesi sürecini içerir. 

BBA’lerinde bu nörogörüntüleme modalitelerinin 

içerisinde iYKAS son yıllarda gittikçe popülerlik 

kazanmaktadır [10]. Bunun en önemli sebebi, iYKAS 

sistemlerinin iMRG’ye kıyasla daha ucuz, taşınabilir ve 

zamansal çözünürlüğünün yüksek, EEG’ye nazaran ise 

uzaysal çözünürlüğünün yüksek ve her iki modaliteye 

kıyasla hareket artifaktlarına karşı daha az duyarlı 

olmasıdır [12]. 

iYKAS, yaklaşık olarak 600-1000 nm aralığındaki yakın 

kızıl altı ışık spektrumunda insan beynindeki 

damarlardaki HbO ve Hb’nin ölçülmesinde kullanılan 

optik bir sistemdir. iYKAS kullanılarak genellikle, 

kaynak-dedektör mesafesine bağlı olarak kafatası 

yüzeyinin yaklaşık 2-3 cm altında bulunan kortikal 

yapılarda hemodinamik cevap gözlemlenir. Bunun 

yanısıra, bu spektranın içinde hemodinamik aktivitenin 

oluşması, oksihemoglobin (HbO)’ve 

deoksihemoglobin’nin (Hb) uygulanan yakın kızıl altı 

ışığa karşı davranışı ile doğrudan ilişkilidir. BBA 

modellerinde iYKAS, özellikle EEG ile birlikte 

kullanıldığı durumlarda genellikle tek bir modalite ile 

kullanıldığı durumlara nazaran daha yüksek doğruluk 

sonuçları raporlanmaktadır [10]. Bununla birlikte 

BBA’lerinde kullanılan EEG sistemlerine ek olarak 

özellikle nörorehabilitasyon uygulamalarında 

elektromiyografi (EMG) de bu sistemlere veri sağlayıcı 

olarak sıklıkla kullanılmaktadır [13-15].  

BBA modellerinin eğitilmesinde kullanılan, beyin ve 

kaslardan alınan sinyaller tek başlarına çeşitli problemler 

içermektedir. Beyinden elde edilen sinyaller genellikle 

katılımcılara özel bir nörolojik adaptasyon gerektirmekte 

ve bu adaptasyon gerçekleşmediği sürece genellikle BBA 

sistemlerinde çok düşük sınıflandırma doğrulukları elde 

edilmektedir [16]. Öte yandan, kastan elde edilen 

sinyallerde ise bazı hastalık gruplarının nöromusküler 

hastalıklar da barındırabileceğinden özellikle 

elektrofizyolojik cevaplarda bu hastalıklara bağlı 

anomaliler gösterebilecektir [17, 18]. Bu handikaplar 

araştırmacıları kas ve beyinden elde edilen sinyalleri 

birlikte kullanılabilecek yaklaşımlar oluşturarak BBA 

modelleri eğitilmesine yönlendirmiştir. Bu çalışmalar 

içerisinde, klasik yaklaşım olan kas ve beyinden alınan 

verilerden çıkartılan öznitelik füzyonu da kullanılırken 

[19-23], aynı zamanda bu yaklaşımdan bağımsız olarak 

EEG ve EMG sinyallerinden çıkartılan kortikomusküler 

koherans da kullanılmıştır [15, 17]. Bu çalışmada uzaysal 

çözünürlüğü EEG’den daha yüksek olan iYKAS sistemi 

ve EMG’den toplanmış sinyaller kullanılarak el sıkma 

hareketinin sağ ya da sol el tarafından yapıldığının 

sınıflandırılması işlemi gerçekleştirilmiştir. Önceki 

yıllarda yakın kızılaltı spektroskopisi ve EMG 

çalışmaları genel olarak kas oksijenasyonunun gerçek 

zamanlı ölçümü üzerine kullanılmıştır [24]. Ancak, 

literatürde bildiğimiz kadarı ile iYKAS ile EMG’nin 

birlikte kullanıldığı, bir BBA modeli geliştirmeye 

yönelik bir çalışma bulunmamaktadır.  Bunun için, 

çalışmamızda, dokuz makine öğrenmesi algoritması 

kullanarak, sadece iYKAS odaklı öznitelikler, sadece 

EMG odaklı öznitelikler ve hem iYKAS hem de EMG 

odaklı özniteliklerin kullanıldığı BBA modelleri 

geliştirmeye çalışarak, modalitelerin ve algoritmaların 

başarım üzerine etkisini gözlemlemeye çalıştık.  

Yöntem 

Bu çalışmada Hibrid Dinamik Grip  (Hybrid Dynamic-

Grip, HYGRIP) veri seti kullanılmıştır [25]. Bu veri seti 

14 sağlıklı sağ-el dominant katılımcıdan, bir motor 

kontrol görevi esnasında toplanan iYKAS, EEG, EMG, 

dinamometre kullanarak el sıkma kuvveti ve solunum 

verisini içermektedir. Bu çalışmada sadece EMG ve 

iYKAS verisi kullanılmıştır. Verilerin ön-işleme ve 

öznitelik çıkarım aşamalarından MATLAB (Mathworks 

Co., MA, ABD) programlama dili kullanılmış olup, 

sınıflandırma aşamalarında, Python tabanlı bir kütüphane 

olan scikit-learn kullanılmıştır [26]. 

Deneysel Tasarım 

Çalışmada kullanılan veri bir motor kontrol deneyi 

esnasında elde edilmiştir.. Bu deneyde hem sağ hem sol 

el kullanılarak, 10 kez (5 sağ el / 5 sol el) 21 saniyelik 

blok içerisinde bir dinamometrenin sıkılması görevi 

gerçekleştirilmiştir. Her bir 20 saniyelik blok içerisinde 

10 kez (1.55 saniye sıkma / 0.55 saniye dinlenme) sıkma 

deneyi her iki el için gerçekleştirilmiştir. Deneysel 

tasarım şekil 1. de gösterilmektedir. 

EMG Sinyal Kaydı ve Ön-İşleme 

EMG sinyal kaydı ActiChamp sistemi aracılığı ile 

gerçekleştirilmiştir (Brain Products, Berlin, Almanya). 

Sinyalin örnekleme frekansı 4 kHz dir. EMG sinyali için 

bir aktif biri referans olmak üzere iki elektrot kullanılmış  
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Şekil 1. Deneysel tasarım. 

 

olup, bu elektrotlar flexor digitorum superficialis kasının 

üzerine yerleştirilmiştir. Elde edilen EMG sinyalleri, ilk 

olarak 50 Hz şehir şebeke geriliminden 2. derece bir 

sonsuz dürtü tepkisi (Infinite Impulse Response-IIR) 

filtre kullanılarak arındırılmıştır. Bu işlem için 

MATLAB’daki iirnotch fonksiyonundan 

faydalanılmıştır. Daha sonra 5-450 Hz’lik 4. derece bir 

butterworth band geçiren filtre kullanılarak sinyalin 

yüksek frekanslardaki gürültüleri yok edilmiştir. Bu 

işlemlerden sonra, EMG sinyalimizin mutlak değerini 

alarak tam dalga doğrultması (full-wave rectification) 

gerçekleştirilmiştir. Tam dalga doğrultmasından sonra 

sinyalimiz 1 saniyelik hareketli ortalama filtre (moving 

average filter) ve 5 saniyelik hareketli ortalama karekökü 

(Root Mean Square) alınarak ile yüksek frekanslı 

bileşenler bastırılmıştır. 

İYKAS Sinyal Kaydı 

iYKAS sinyalleri, NIRScout iYKAS sistemi (NIRx 

Medizintechnik GmbH, Berlin, Almanya) kullanılarak 

toplanmıştır. Sistemin, ölçüm aldığı dalga boyları 760 

nm ve 850 nm iken, örnekleme frekansı 12.5 Hz’dir. 

Yakın kızılaltı ışık kaynağı ile dedektörler arasındaki 

mesafe 3 cm’dir. Dedektörlerden alınan optik yoğunluk 

değişimleri uyarlanmış Beer-Lambert yasası [27] 

kullanılarak oksihemoglobin (Δ𝐻𝑏𝑂) ve 

deoksihemglobin (Δ𝐻𝑏) konsantrasyon değişimleri elde 

edilmiştir. Uyarlanmış Beer-Lambert yasasında, 𝜆1ve 𝜆2 

her 760 ve 850 nm dalga boylarını, 𝑑 kaynak-dedektör 

arası mesafeyi, DPF fotonların dokuya gönderildikten 

sonra doku içerisinde katettiği ortalama mesafenin 

kaynak dedektör mesafesine oranını, Δ𝑂𝐷 optik 

yoğunluk değişimini, 𝜖 emilim katsayısını gösterdiğinde, 

Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏 yi elde etmek için; 

 
      (1) 

eşitliğini kullanırız. Burada değişim kavramının 

kullanılmasındaki temel amaç, deney başlamadan önce 

elde edilecek olan referans 𝐻𝑏𝑂 ve 𝐻𝑏 değerlerinin 

deney başladıktan sonra değişim miktarını temsil 

etmektir. DPF değeri bu çalışmada 760 nm için 5.98, 850 

nm için 7.54 olarak kullanılmıştır. 

İYKAS Ön-İşleme 

Toplanan iYKAS sinyallerinin öncelikle kalite kontrolü 

gerçekleştirildi. Bunun için her katılımcının ayrı ayrı 

kanallarının Welch metodu ile güç spektrumları 

incelenerek kanallarda kalp atımına karşılık gelen 

yaklaşık 1-1.5 Hz arasında bir güç spektrumunun olup 

olmadığı kontrol edilmiştir [30, 31]. Bu durum 

kanallardaki kafatası-optod kuplajının başarılı bir şekilde 

yapıldığını göstermektedir. Kalp atımının güç 

spektrumunda temsiliyeti olmayan kanallar ihmal 

edilmiştir. Sinyal kalitesinin kontrolünden sonra dalgacık 

dönüşümü tabanlı filtreleme gerçekleştirilerek iYKAS 

sinyallerinde görülen hareket artifaktları yok edilmiştir 

[32]. Kalp atımı ve solunum gibi fizyolojik gürültüleri 

yok etmek için 0.001-0.3 Hz kesim frekansları olan 2. 

derece bir bant geçiren butterworth filtre kullanılmıştır. 

Örnek bir ön-işleme sonucu Şekil 2.’de gösterilmektedir.  
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EMG ve iYKAS sinyallerde ön işleme tamamlandıktan 

sonra tüm uyaranlar (sağ el ve sol el) için EMG ve 

iYKAS tepkileri, 2 sn uyaran öncesi (pre-stimulus) ve 30 

saniye uyaran sonrası (post-stimulus) olmak üzere 

çıkartılmıştır. Şekil 1.’de gösterilen deneysel tasarımda 

21 saniye süren kavrama kuvveti görevinden, 9 saniye 

daha uzun bir uyaran sonrası veri alınmasının sebebi 

iYKAS sinyallerinin uyaran öncesi haline dönmüş 

halinin elde edilmesi içindir. 14 katılımcıdan toplamda 

328 (164 sağ, 164 sol) tane uyaran sonrası cevap elde 

edilmiştir.  

İYKAS Kanal Konfigürasyonu 

Optodlar, merkezi EEG 10-20 sistemindeki C3 ve C4 

kanallarına denk gelecek şekilde 3 x 3  olarak iki grid 

şeklinde iki yarımküreye yerleştirilmiştir. C3 ve C4 

elektrot pozisyonlarının primer motor korteks 

bölgelerine karşılık geldiği geçmiş çalışmalardan 

bilinmektedir [28, 29]. Her bir grid’de 5 tane kaynak ve 

4 tane de dedektör olarak toplamda 10 kaynak ve 8 

dedektörden ölçüm alınmaktadır. Kanal konfigürasyonu 

Şekil 3’de gösterilmektedir. 

Öznitelik Çıkartımı ve Seçimi 

Öznitelik çıkartımı her bir el sıkma denemesinde (sağ el 

ve sol el) İYKAS için her bir kanaldan elde edilen 

sinyallerin ilgili ön işleme süreçlerini tamamladıktan 

sonra; 

• Maksimum Δ𝐻𝑏𝑂 değeri 

• Minimum Δ𝐻𝑏 değeri 

• Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏’nin standart sapması 

• Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏’nin çarpıklık (skewness) değeri  

• Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏’nin basıklık (kurtosis) değeri 

• Ortalama Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏 değeri 

 

iYKAS tabanlı öznitelikler tüm kanallardan (24 kanal) 

alındı. Dolayısı ile toplamda 240 tane öznitelik sadece 

iYKAS sinyallerinden çıkartıldı. Bu özniteliklere ek 

olarak EMG sinyalinin;  

• Maksimum genlik değeri 

• Ortalama genlik değeri 

• Standart sapması 

• Çarpıklık (skewness) değeri  

• Basıklık (kurtosis) değeri 

çıkartılmış olup toplamda 245 tane tane öznitelik elde 

edildi. Dolayısı ile sınıflandırma için öznitelik seçimi 

yapacağımız öznitelik vektörümüzün boyutları 328 x 245 

olmuş oldu. Öznitelik vektörünü oluşturduktan sonra, uç 

değerleri normalize etmek için tüm özniteliklere Z-skor 

normalizasyonu uygulandı. Öznitelik seçimi için L1 

cezalandırma yaklaşımı tabanlı bir öznitelik seçimi 

gerçekleştirdik ve yöntem olarak doğrusal destek vektör 

makinesini (DVM) kullandık [33]. DVM kullanılarak 

öznitelik seçiminin temel yaklaşımı; düzenleme 

parametresi ( C ) seyrekliği kontrol etmektedir. Düşük bir 

C değeri daha az öznitelik seçimi anlamına gelir. Burada 

da düzenleme parametresi C=0.01 olarak alınmıştır. L1 

normlu DVM kullanarak öznitelikler seçerken, eğer veri 

setimize 𝑐 tane örneklem içeren 𝐷 der isek; 

𝐷 = {(𝑠𝑖 , 𝑙𝑖)| 𝑠𝑖 ∈ 𝑅𝑑 , 𝑙𝑖 ∈ (−1, +1)}𝑖=1
𝑐  (2) 

Denklem 2’de, 𝑠𝑖 𝑑 tane özniteliği olan 𝑖. örneği ve 𝑙𝑖 

karşılığı olan sınıf etiketini göstermektedir. 𝑠𝑖 d boyutlu 

satır vektörü olarak gösterilmektedir 𝑠𝑖 =
[𝑠𝑖1, 𝑠𝑖2, 𝑠𝑖3, … … . 𝑠𝑖𝑑].  Denklem 2. de ifade ettiğimiz 

üzere eğer bu problem iki sınıfı sınıflandırma problem 

 

Şekil 2. iYKAS ön işleme örneği. Üstteki grafikte ham, alttaki grafikte filtrelenmiş Δ𝐻𝑏𝑂 sinyalleri 

görülmektedir. 
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olarak varsayarsak, DVM’nin ayırt edici hiperdüzlemi 

denklem 3’deki gibi gösterilir.   

𝑤𝑇𝑠𝑖 + 𝑏 = 𝑙𝑖   (3) 

Bu denklemde, 𝑤 ağırlık vektörü ve 𝑏 yanlılığı (bias) 

temsil etmektedir. Hedefimiz bu hiperdüzlemin marjin 

mesafesi olan (
2

‖𝑤‖
) değerini 𝑤’yi minimize ederek 

maksimize etmektir. Bunu gerçekleştirmek için maliyet 

fonksiyonumuz denklem 4’de gösterilmektedir. 

min
𝑤,𝑏,𝜉

𝐶 ∑ 𝜉(𝑤, 𝑏; 𝑠𝑖 , 𝑙𝑖) +
1

2
‖𝑤‖1

𝑐
𝑖=1    (4) 

{
𝑙𝑖(𝑤𝑇𝑠𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉(𝑤, 𝑏; 𝑠𝑖 , 𝑙𝑖)

𝜉(𝑤, 𝑏; 𝑠𝑖 , 𝑙𝑖) ≥ 0,   𝑖 = 1, 𝑐̅̅ ̅̅  
 

Bu denklemlerde, 𝑠𝑖 , 𝑙𝑖’ye bağlı olan 𝜉 gevşek 

değişkendir. Bu noktada, k sayıda optimal öznitelik d 

tane öznitelik arasından çıkarmamız gerekmektedir (1 ≤
𝑘 ≤ 𝑑). Bunu gerçekleştirirken her bir özniteliğin 

karşılık geldiği ağırlığı göz önüne alırız. Eğer bu 

ağırlıklar 0’dan büyük ise bu öznitelikler seçilir. Daha 

sonra, optimizasyon problem denklem 5’deki gibi 

tanımlanır.  

min
𝑤,𝑏

𝐶 ∑ max (0, 1 − 𝑙𝑖(𝑤𝑇𝑠𝑖 + 𝑏))2 +
1

2
‖𝑤‖1   (5)

𝑐

𝑖=1

 

Her öznitelik için 𝑤 bulduktan sonra, 𝑤 = 0 olan 

öznitelikleri öznitelik matrisimizden çıkarttık. 

 

 
Şekil 3. A) iYKAS optodlarının kafa yüzeyinde 

dizilim konfigürasyonu. B) EMG elektrotlarının flexor 

digitorum superficialis kası üzerinde yerleşimi.  

Sınıflandırma 

Öznitelik seçiminden sonra, çalışmamızda sağ ve sol el 

hareketini sınıflandırmak için K-en yakın komşuluk (K-

EYK), doğrusal ve radyal temelli DVM, Gradyan 

Artırma (GA), Adaboost, Naive Bayes (NB), Doğrusal 

Diskriminant, Kuadratik Diskriminant ve Lojistik 

regresyon yaklaşımları kullanılmıştır. Öznitelik 

çıkarımını ve seçimini yaptıktan sonra elde edilen 

öznitelik vektörü üzerinde sınıflandırma işlemini 

gerçekleştirilirken, bir katılımcıyı dışarıda bırakmalı 

çapraz geçerlilik yöntemi (leave-one-subject-out cross-

validation - LOSOCV)  uygulanmıştır. Bu yöntemde 

klasik birini dışarıda bırak çapraz geçerliğinden farklı 

olarak ilgili katılımcıdan elde edilen tüm veri test verisi 

olarak kullanılırken, diğer katılımcılardan elde edilen 

veriler eğitim verisi olarak kullanılır. LOSOCV’yi 

kullanmaktaki temel amaç, sınıflandırıcının her bir 

katılımcı için performansını gözlemlemektir ve BBA 

çalışmalarında modelin başarımını test etmek için 

sıklıkla tercih edilen bir çapraz geçerlilik 

yaklaşımıdır[34-36]. Bununla birlikte çalışmamızda 

duyarlılık (sensitivity) ve özgüllük (specificity) sonuçları 

hesaplanırken    Tablo 3. deki gibi bir karışıklık matrisi 

(confusion matrix) uygulanmıştır. Bu karışıklık 

matrisinde doğru pozitif (DP), yanlış pozitif (YP), doğru 

negatif (DN) ve yanlış negatif (YN) sağ ve sol el için 

tablodaki gibi temsil edilmiştir. Duyarlılık hesaplaması 

yapılırken tüm sol el sınıflarının % kaçını sol el olarak 

sınıflandırdığı (DP/(DP +YN)) ve özgüllük hesaplaması 

yapılırken (DN/(DN +YP)) tüm sağ el sınıflarının % 

kaçını sağ el olarak sınıflandırdığı belirlenmiştir. 

Tablo 3. Karışıklık Matrisi 

         Gerçek Sonuç 

 

Model Sonucu 

Sol El Sağ El 

Sol El DP YP 

Sağ El YN DN 

Sonuçlar 

Öznitelik seçimimiz sonrası çalışmamızda toplamda 6 

tane öznitelik seçimi gerçekleştirdik. Bu kullanılan 

öznitelikler Tablo 1.’de gösterilmektedir. 

Tablo 1. L1 norm tabanlı DVM tarafından seçilen 

öznitelikler 

 

MODALİTE KULLANILAN 

ÖZNİTELİK 

İYKAS • Kanal 15 (C4 

superior 

horizontal-

anterior) ortalama 

Δ𝐻𝑏 

• Kanal 16 (C4 

superior 

horizontal-

coronal) ortalama 

Δ𝐻𝑏 

• Kanal 19 (C4 

horizontal-

posterior coronal) 

Maksimum Δ𝐻𝑏𝑂 

• Kanal 20 (C4 

inferior horizontal 

anterior) 

maximum Δ𝐻𝑏O 

EMG • Maksimum EMG 

genliği 

• EMG zaman 

serisinin basıklık 

değeri 
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Öznitelikler çıkartıldıktan sonra hem iYKAS, hem EMG, 

hem de her iki modaliteden alınan öznitelikler 

birleştirilerek dokuz sınıflandırma algoritması 

kullanılarak sınıflandırma işlemleri gerçekleştirilmiştir.  

Tablo 1’de gösterilen iYKAS tabanlı özniteliklerden elde 

ettiğimiz sınıflandırma sonuçları  Tablo 2.’de ve  Şekil 

4.’de verilmiştir. Buna göre, iYKAS tabanlı öznitelikler 

kullanılarak bulunan en yüksek ortalama doğruluk, % 61 

oranında doğrusal DVM, Radyal tabanlı DVM, Doğrusal 

Diskriminant ve Lojistik Regresyon kullanılarak 

bulunmuştur. Diğer sınıflandırıcılara da bakıldığında 

genel olarak doğruluk değeri  % 50 – 61 arasında 

değişmektedir. Bu tek başına düşük bir sınıflandırma 

yüzdesidir. Öte yandan Tablo 1.’de verilen EMG tabanlı 

özniteliklerden elde ettiğimiz sonuçlar  Tablo 2.’de ve  

Şekil 5.’de verilmiştir. EMG tabanlı özniteliklerle ile 

gerçekleştirilen sınıflandırma sonucunda, ortalama en 

yüksek doğruluk değeri   %83  olarak Doğrusal 

Diskriminant algoritması tarafından bulunmuştur.  EMG 

kullanılan öznitelikler  ile yapılan sınıflandırmalarda  

bulunan doğruluk değerleri  % 61-83 arasında 

bulunmuştur. Buradan kıyaslandığında EMG tabanlı 

özniteliklerin ayırt ediciliği iYKAS tabanlı özniteliklere 

nazaran daha yüksektir.

 

Tablo 2. Sınıflandırma işlemi sonrası tüm katılımcılar için ve ortalama doğruluk sonuçları. K-EYK: K-en 

yakın komşuluk, D-DVM: Doğrusal Destek Vektör Makinesi, RT-DVM: Radyal Tabanlı Destek Vektör 

Makinesi, GA: Gradyan Arttırma, NB: Naive Bayes, DD: Doğrusal Diskriminant, KD: Kuadratik 

Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon. Ort.: Ortalama. Std.: Standart sapma, Alg: Algoritma, Mod.: 

Modalite 

 

  Katılımcılar 

Alg. Mod. K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10 K11 K12 K13 K14 Ort.± Std. 

K-
EYK 

iYKAS 0.60 0.57 0.42 0.42 0.53 0.61 0.65 0.35 0.60 0.40 0.60 0.42 0.46 0.38 0.50 ± 0.10 

EMG 0.45 0.50 1.00 0.50 1.00 1.00 0.80 0.80 1.00 0.70 0.50 0.46 0.96 1.00 0.76 ± 0.23 

iYKAS

+ 
EMG 

0.75 0.61 0.88 0.61 0.73 0.84 0.90 0.85 0.95 0.75 0.70 0.53 0.80 0.88 0.77 ± 0.12 

D-

DV

M 

iYKAS 0.75 0.69 0.61 0.38 0.61 0.80 0.65 0.70 0.50 0.75 0.53 0.50 0.50 0.50 0.61 ± 0.12 

EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 0.25 1.00 0.80 0.45 0.50 0.96 1.00 0.76 ± 0.26 

iYKAS
+ 

EMG 

0.80 0.65 0.92 0.65 0.73 1.00 1.00 0.40 0.90 0.55 0.75 0.76 0.88 0.84 0.77 ± 0.17 

RT-

DV

M 

iYKAS 0.75 0.69 0.61 0.38 0.61 0.65 0.80 0.65 0.70 0.50 0.75 0.53 0.50 0.50 0.61 ± 0.12 

EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 0.25 1.00 0.80 0.45 0.50 0.96 1.00 0.76 ± 0.26 

iYKAS
+ 

EMG 

0.80 0.65 0.92 0.65 0.73 1.00 1.00 0.40 0.90 0.55 0.75 0.76 0.88 0.84 0.77 ± 0.17 

GA 

iYKAS 0.65 0.61 0.38 0.42 0.53 0.61 0.45 0.50 0.65 0.45 0.70 0.46 0.53 0.38 0.52 ± 0.10 

EMG 0.50 0.50 0.50 0.50 1.00 1.00 0.85 0.85 1.00 0.25 0.50 0.50 0.46 1.00 0.67 ± 0.26 

iYKAS
+ 

EMG 

0.50 0.50 0.50 0.50 0.76 1.00 0.85 0.80 1.00 0.70 0.50 0.50 0.46 1.00 0.68 ± 0.21 

Ada

Boos
t 

iYKAS 0.55 0.69 0.34 0.46 0.57 0.38 0.60 0.35 0.55 0.50 0.70 0.30 0.53 0.42 0.49 ± 0.12 

EMG 0.50 0.50 1.00 0.50 0.50 0.50 0.85 0.50 1.00 0.30 0.50 0.50 0.46 1.00 0.61 ± 0.23 

iYKAS

+ 

EMG 

0.50 0.50 1.00 0.61 0.84 1.00 0.85 0.80 1.00 0.60 0.40 0.50 0.80 1.00 0.74 ± 0.19 

NB 

iYKAS 0.70 0.73 0.61 0.34 0.50 0.73 0.60 0.70 0.65 0.50 0.80 0.57 0.50 0.50 0.60 ± 0.10 

EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.85 0.75 1.00 0.85 0.35 0.50 0.96 1.00 0.80 ± 0.20 

iYKAS

+ 

EMG 

0.65 0.46 0.96 0.57 0.92 0.92 0.90 0.85 1.00 0.85 0.40 0.69 0.92 0.96 0.79 ± 0.10 

DD 

iYKAS 0.70 0.69 0.61 0.38 0.53 0.69 0.65 0.60 0.65 0.65 0.80 0.61 0.50 0.50 0.61 ± 0.11 

EMG 1.00  0.50 1.00 1.00 0.84 1.00 0.90 0.80 1.00 0.70 0.50 0.50 0.92 1.00 0.83 ± 0.23 

iYKAS

+ 

EMG 

0.85 0.73 0.92 0.65 0.76 0.96 1.00 0.90 0.90 0.70 0.80 0.76 0.88 0.92 0.84 ± 0.20 

KD 

iYKAS 0.70 0.73 0.50 0.34 0.61 0.65 0.55 0.65 0.65 0.60 0.80 0.65 0.53 0.46 0.60 ± 0.11 

EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.85 0.75 1.00 0.85 0.35 0.50 0.96 1.00 0.80 ± 0.23 

iYKAS

+ 
EMG 

0.40 0.69 0.92 0.69 0.96 0.96 0.90 0.85 1.00 0.85 0.40 0.61 0.92 1.00 0.79 ± 0.20 
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LR 

iYKAS 0.70 0.69 0.61 0.38 0.53 0.69 0.65 0.60 0.65 0.65 0.80 0.61 0.50 0.50 0.61 ± 0.10 

EMG 1.00 0.50 1.00 1.00 0.96 1.00 0.75 0.75 1.00 0.70 0.45 0.50 0.96 1.00 0.82 ± 0.21 

iYKAS

+ 
EMG 

0.85 0.53 0.96 0.73 0.96 1.00 0.85 0.90 0.95 0.75 0.55 0.76 0.88 0.96 0.83 ± 0.14 

 

 
Öte yandan hem iYKAS hem de EMG tabanlı 

özniteliklerin füzyonu sonucu Tablo 1’de gösterilen 

toplam 6 öznitelik kullanılarak elde edilen sınıflandırma 

sonuçları Tablo 2. ve Şekil 6’da gösterilmektedir. Her iki 

modalite kullanıldığında    ise   en yüksek doğruluk değeri 

%84  olarak  Doğrusal Diskriminant algoritması 

kullanılarak bulunmuştur. Bununla birlikte tüm 

algoritmalarda iYKAS ve EMG tabanlı özniteliklerin 

kullanılması sonucu elde edilen doğruluk değerleri 

İYKAS tabanlı özniteliklerin kullanılması sonucu elde 

edilen doğruluk değerlerinden daha yüksek bulunmuştur. 

Öte yandan, dokuz algoritmanın yedi tanesinde iYKAS 

ile EMG tabanlı özniteliklerin kullanılması, EMG tabanlı 

özniteliklerden elde edilen doğruluk değerlerinden daha 

yüksek doğruluk değerleri bulurken, Naive Bayes ve 

Kuadratik Diskriminant algoritmalarında sadece 

 
Şekil 4. Sadece iYKAS sinyallerinden elde edilen öznitelikler kullanılarak gerçekleştirilen sınıflandırma sonuçlarının 

keman grafiği ile gösterimi. Siyah çizgi ortalama değeri göstermektedir. Keman grafiğinde, simetrik olarak 14 

katılımcıdan alınan doğruluk değerlerinin istatistiksel dağılımı görülmekte olup, ortalama değer ile ortanca değer 

hemen hemen birbirine yakındır. K-EYK: K-en yakın komşuluk, D-DVM: Doğrusal Destek Vektör Makinesi, RT-

DVM: Radyal Tabanlı Destek Vektör Makinesi, GA: Gradyan Arttırma, NB: Naive Bayes, DD: Doğrusal 

Diskriminant, KD: Kuadratik Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon 

 

 
Şekil 5. EMG sinyallerinden elde edilen öznitelikler kullanılarak gerçekleştirilen sınıflandırma sonuçlarının keman 

grafiği ile gösterimi. Siyah çizgi ortalama değeri göstermektedir. Keman grafiğinde, simetrik olarak 14 katılımcıdan 

alınan doğruluk değerlerinin istatistiksel dağılımı görülmektedir. K-EYK: K-en yakın komşuluk, D-DVM: Doğrusal 

Destek Vektör Makinesi, RT-DVM: Radyal Tabanlı Destek Vektör Makinesi, GA: Gradyan Arttırma, NB: Naive 

Bayes, DD: Doğrusal Diskriminant, KD: Kuadratik Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon 
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EMG’nin kullanılması dahi başarılı bir sonuç 

vermektedir. İstatistiksel olarak karşılaştırıldığında 

sadece AdaBoost algoritmasının kullanılmasında iYKAS 

ile EMG kaynaklı özniteliklerin sağladıkları doğruluk 

değeri, sadece EMG kaynaklı özniteliklerin sağladığı 

doğruluk değerinden anlamlı olarak daha yüksektir 

(t(13)=-2,569, p =0.023).  

Doğruluk değerlerinin yanı sıra 14 katılımcıdan 

LOSOCV sonucu alınan ortalama duyarlılık ve özgüllük  

sonuçları da Tablo 4.’de verilmiştir. Sonuçlara göre en 

yüksek doğruluk elde ettiğimiz iYKAS ve EMG 

özniteliklerini kullanan doğrusal diskriminant 

sınıflandırıcısı ile %80 oranında  duyarlılık ve %87 

oranında özgüllük elde ettik.   Tüm sınıflandırıcılar ve 

modaliteler içerisinde en yüksek elde ettiğimiz duyarlılık 

sonucu doğrusal diskriminant ile %80 iken,  Gradyan 

Arttırma sınıflandırıcısı ile  %91 oranında bir özgüllük 

elde ettik. Ancak Gradyan Arttırma sınıflandırıcısının 

duyarlılık oranı her üç öznitelik seti için de çok düşük 

değerlerde olduğu için bu sınıflandırıcı daha çok sağ el 

verisini sınıflandırmada duyarlı bir sınıflandırıcı olarak 

göze çarpmıştır.  Dolayısı ile optimal düzeyde 

bakıldığında doğrusal diskriminant sınıflandırıcısının  

her iki sınıftan da veriyi %80 ve üstü bir başarım ile 

sınıflandırdığını söylemek mümkündür.

 

Tartışma 

Çalışmamızda, en yüksek doğruluğu, İYKAS ve EMG 

bazlı öznitelikler ile Doğrusal Diskriminant algoritmasını 

kullanarak %84 olarak elde ettik. Bununla birlikte tüm 

algoritmalarda EMG ile iYKAS’ın birlikte kullanıldığı 

sınıflandırma sonuçlarında iYKAS’ın doğruluk 

değerlerine kıyasla doğruluk yüzdesinde artış 

gözlemledik. Çalışmamızda iYKAS odaklı özniteliklere 

baktığımızda sağ motor korteks’e yakın bölgelerde 

Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏 odaklı öznitelikler kullanılmıştır. Δ𝐻𝑏𝑂 

zaman serileri ağırlıklı olarak BBA sistemlerinde 

öznitelik sağlayıcı olarak kullanılmaktadır [10]. Bunun 

en temel sebebi Δ𝐻𝑏’e nazaran yüksek bir sinyal-

gürültü-oranı (SGO) olmasıdır [37-40]. Ancak bunun 

yanısıra, Δ𝐻𝑏 zaman serilerinin düşük SGO’ları olması 

da ekstraserebral ve intraserebral artifaktlardan az 

düzeyde etkilenmesinden kaynaklanabilir, bu da sağ ve 

sol el arasındaki sınıflandırmanın sağlanmasında etkili 

olabilir [41]. Bununla birlikte, sınıflandırmada kullanılan 

EMG bazlı öznitelikler maksimum EMG genliği ve EMG 

zaman serisinin basıklık (kurtosis) değeridir. Bu 

öznitelikler önceki yıllarda yapılan EMG tabanlı makine 

öğrenmesi çalışmalarında en sıklıkla faydalanılan 

özniteliklerdendir [42]. Sınıflandırma skorlarına 

baktığımızda, EMG’nin iYKAS ile birlikte kullanılması 

efektif bir el sıkma hareketi odaklı bir BBA geliştirmek 

için yeterli olabilirken, algoritmaya bağlı olarak sadece 

EMG de yeterli olabilmektedir. iYKAS tek başına BBA 

modelleri geliştirmek için, özellikle motor icraatçi 

görevler (motor execution) sıklıkla kullanılmaktadır [43-

46]. Bu çalışmada, en temel fark bir dinamometre ile el 

sıkma görevi gerçekleştirilmiştir. Benzer bir çalışmada, 

sağ ve sol el hareketlerinin bir dinamometre ile sıkılması 

sonucu elde edilen EEG sinyallerinden 8-30 Hz 

sensorimotor olaya ilişkin desenkronizasyon verisi 

kullanılarak yapılan el sıkılmasının kuvvet tahmini 

doğruluğu sağ el kullanılarak %55, sol el kullanılarak 

%53 olarak bulunmuştur. Katılımcılara, sağ ve sol elleri 

ile dinamometre sıkma paradigması uygulanan başka bir 

çalışmada, sadece iYKAS sinyalleri kullanılarak 

geliştirilen bir derin öğrenme modeli ile %80 oranında 

sağ / sol el sıkma tahmin edilmiştir [47].  Benzer başka 

iYKAS ve EMG çalışmasında ise sağ ve sol el sıkma 

arasındaki fark klasik doğrusal modellerle istatistiksel 

yöntemlerle ayırt edilememiştir [48].  

 
Şekil 6. iYKAS ve EMG sinyallerinden elde edilen öznitelikler birl gerçekleştirilen sınıflandırma sonuçlarının keman 

grafiği ile gösterimi. Siyah çizgi ortalama değeri göstermektedir. Keman grafiğinde, simetrik olarak 14 katılımcıdan 

alınan doğruluk değerlerinin istatistiksel dağılımı görülmektedir.. K-EYK: K-en yakın komşuluk, D-DVM: Doğrusal 

Destek Vektör Makinesi, RT-DVM: Radyal Tabanlı Destek Vektör Makinesi, GA: Gradyan Arttırma, NB: Naive 

Bayes, DD: Doğrusal Diskriminant, KD: Kuadratik Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon 
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Tablo 4. Sınıflandırıcıların LOSOCV sonucu 

duyarlılık (sol el sınıflandırma) ve özgüllük (sağ el 

sınıflandırma) ortalamaları 

 

Çalışmamızda bulduğumuz %84 doğruluk, daha önce 

bulunan doğruluk oranlarından daha yüksektir. Ayrıca 

tek bir modaliteden elde edilen doğruluk değerlerinden 

daha yüksek bir doğruluk değeri her iki modaliteden elde 

edilen özniteliklerden elde edilmiştir. Bu da her iki 

modalitenin birlikte kullanılmasının avantajlı olacağını 

göstermektedir. Öte yandan, bireysel düzeyde 

sınıflandırma sonuçlarına baktığımızda, sınıflandırma 

skorları arasında yüksek bir değişkenlik 

gözlemlenmektedir. Sınıflandırıcı doğrulukları 

arasındaki %10 -26 arasında bir değişkenlik 

görülmektedir. Bu değişkenlik iYKAS sisteminden elde 

edilen Δ𝐻𝑏𝑂 ve Δ𝐻𝑏 sinyallerinin hem katılımcı bazında 

(intra-subject) hem de grup bazında (inter-subject) bir 

değişkenliğin olmasından kaynaklanabilir. Bu 

değişkenlik genel olarak, dikkat ve hafıza yükü gibi  

psiko-fizyolojik faktörlerin elde edilen sinyallere 

katkısından kaynaklanabilir [49]. Öte yandan bazı 

sınıflandırıcıların sağ ve sol el kavrama kuvvetinden elde 

edilen öznitelikler sonucu spesifik olarak bir eli 

sınıflandırmaya daha yatkın olduğu gözlemlenmiştir. 

Ancak en yüksek doğruluğu bulduğumuz doğrusal 

diskriminant algoritması bize hem sağ elde hem de sol el 

de %80 ve üstü başarım vererek her iki elin kavrama 

kuvveti sonucu elde edilen EMG ve İYKAS aktivitesini 

başarı ile sınıflandırmıştır. 

Sonuçlar 

Bu çalışmada, iYKAS ve EMG ölçüm sistemleri 

kullanılarak el sıkma odaklı bir BBA sisteminin başarımı 

incelenmiştir. Çalışmada hem iYKAS tabanlı, hem EMG 

tabanlı öznitelikler ile dokuz tane farklı sınıflandırma 

algoritması kullanılarak hem algoritmalar arasındaki 

sonuçlar hem de modalitelerden elde edilen özniteliklerin 

etkinliği elde edilen doğruluk skorlarına göre 

karşılaştırılmıştır. Önerilen modaliteler ve öznitelikler, 

özellikle inme gibi hastalıklarda nörorehabilitasyon 

amaçlı kullanılabilecek nöromusküler BBA 

yaklaşımlarını geliştirme konusunda ileriki çalışmalara 

fikir vermesi bakımından önemli olduğu 

düşünülmektedir. Literatürde daha önce herhangi bir 

EMG ve iYKAS tabanlı BBA çalışması 

bulunmadığından bu çıkartılan öznitelik ve 

algoritmaların özelliklerinin başarımlarının 

karşılaştırılması için ileriki yıllarda bu alanda yapılacak 

çalışmalara ihtiyaç vardır. 

Etik Kurul Onayı ve Çıkar Çatışması Beyanı 

Hazırlanan makalede etik kurul izni alınmasına gerek 

yoktur ve herhangi bir kişi/kurum ile çıkar çatışması 

bulunmamaktadır. 
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