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Oz

Bu ¢alismasinda, ECoG kayitlart kullamilarak parmak hareketlerinin simiflandiriimas: amaglanmigtir.
Calismada BCI Competition 1V yarismasinda sunulan Data set IV isimli veri kiimesi kullanimistir. Veri
kiimesinde ii¢ epilepsi hastasina iliskin ECoG kayitlar: ve parmak hareketlerini gosteren elektronik eldiven
kayitlart yer almaktadir. Eldiven kayitlart referans alinarak, parmak hareketlerinin yer aldigi ECoG
béliitleri belirlenmistir. Farkli uzunluklardaki belirlenen béliitlerin oznitelik vektorleri, 6zbaglanimli (AR)
modelleme ile elde edilmistir. Oznitelik vektorleri kNN ve DVM yontemleri ile siniflandirilmistir.

Smiflandirict agisindan bakildiginda, DVM yonteminin kNN siniflandiricisina gore daha iyi bir performans
sergiledigi goriilmektedir. DVM ile yapilan simiflandirilma isleminde, her ii¢ denek icin iki parmagin
simiflandirma basart ortalamasi %87.35, ii¢ parmagin siiflandirma basari ortalamasi %66.97, dort
parmagin siniflandirma bagart ortalamasi %50.06 ve tiim parmaklarin siniflandirma basart ortalamasi
%34.41 olarak elde edilmistir. kNN ile yapilan simiflandirilma isleminde, her ii¢ denek igin iki parmagin
smmiflandirma basart ortalamasi %75.35, ii¢ parmagin siniflandirma basari ortalamast %55.50, dort
parmagin siniflandirma bagart ortalamast %39.00 ve tiim parmaklarin siiflandirma basar: ortalamasi
%31.90 olarak elde edilmistir.

AR katsayilart agisindan bakildiginda, ¢ogunlukla m=3 katsayr ile en yiiksek basarimlarin elde edildigi
goriilmiistiir. Denekler acisindan bakildiginda, tiim simiflandirma iglemlerinde denek 1’in en yiiksek
smiflandirma performansina sahip oldugu goriilmektedir. Denek 2 ve denek 3 ’iin simiflandirilacak parmak
sayisina gore farkl performanslar sergiledikleri goriilmektedir.

Smiflandirilan parmak sayisi agisindan bakildiginda, ayristirilacak parmak sayisimin artmas ile bagart
orami dramatik olarak diistiigii goriilmektedir. Simif sayisimn artmasi ile hem DVM hem de kNN

smflandirict performanslarimn oldukea diisiik seviyelerde yer aldigr goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: ECoG, Parmak hareketleri; 6zbaglanimli modelleme; DVM; kNN, Simiflandirma;
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Giris

1970°li yillardan giinimiize Dbilissel veya
duyusal motor fonksiyonlarina yardimci olmak
veya tedavi etmek amaciyla Beyin-bilgisayar
araylizii (BBA) konusu arastirilmaktadir. Bu
alanda caligmalarin temelinde, beyin ile iyi bir
iletisimin saglanmasi yer almaktadir. Bir BBA
sistemi; beyin etkinliginin algilanip, yorumlan-
dig1 bir siire¢ olarak tanimlanir. Beyin ile
iletisim kurabilme islemini gergeklestirebilmek
icin, giliniimiizde  kullanilan  teknolojiler:
Elektroensefalografi (EEG), Elektrokortikografi
(ECoG), Fonksiyonel Manyetik Rezonans
Gorilintileme  (FMRI), Pozitron Emisyon
Tomografisi (PET)’ dir (Wolpaw vd., 2002).

EEG, kafatas1 iizerinden beyin dalgalarinin
elektriksel ~ yontemle  Olgiilmesi  olarak
tanimlanir. Kafatasi, beyni c¢evreleyen ve
oldukga giiclii ve sert bir kemik yapisina
sahiptir. Kafatasinin  yapis1  ve malzeme
iceriginden dolay1, iizerinden alinan isaretlerin
Olglimiinii  etkilemektedir. Kafatasint  agip
dogrudan beynin yiizeyinden isaretin alinmasi,
isaretin kalitesini artiracagi ve Olgiilen isaretin
icerdigi  bilginin  biiylik  capta  artacagi
diisiiniilmektedir. ECoG, dogrudan beyin yiizeyi
iizerine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla
beyindeki elektriksel aktivitelerin ve bu
aktiviteler de meydana gelen degisimlerin
6lciilmesi anlamina gelmektedir.

Paradigma tabanli EEG/ECoG uygulamala-riin
yer aldig1 beyin dinamigi ¢aligmalari, literatiirde
yer almaktadir. Genel olarak yapilan ¢aligmalari
iki gruba ayirmak miimkiindiir. Birinci grupta,
beyin dinamigini etkileyen hasta-liklara sahip
kisiler ile saglikli kisilerden aliman EEG/ECoG
kayitlarin karsilastirilma-larini igeren ¢aligmalar
yer almaktadir (Ustiin vd., 2003; Kiymik, 2003;
Giirsoy ve Subagi, 2008; Tekin vd., 2011). Ikinci
grupta ise beyin dinamiginin anlagilmasini
saglamak amaciyla, cesitli para-digmalar ile
kayitlar alinmig ve smiflandirma iglemlerini
iceren caligmalar yer almaktadir (Benimeli ve
Sharman, 2007; Bougrain ve Liang, 2009; Flamary
ve Rakotomamonjy, 2012).

90

Bu c¢alismada kullanilan veriler, (Bougrain ve
Liang, 2009; Flamary ve Rakotomamonjy, 2012)
referanslarda kullanilmistir. S6z konusu parmak
hareketlerinin, ECoG verileri ile korelasyonu-
nun saptanmasinin olduk¢a zor bir problem
oldugu makalelerdeki yaklasimlardan ve elde
edilen  basarimlardan  gozlenebilmektedir.
Calismalarda ¢ogunlukla, ECoG verilerine
bakilarak, parmak hareketinin varlig1 belirlen-
meye calisilmis ve akabinde hareketin hangi
parmak oldugu saptanmaya calisilmistir. Bu
caligmanin diger ¢alismalara gore farki, parmak
hareketlerine iliskin ECoG verileri elektronik
eldiven  kayitlart  kullanilarak  dogrudan
ayrigtirtlmis ve ayrilan Oriintiiler siniflandiril-
mistir. Bu caligmada, hareketin  varligini
saptamaktan ¢ok, mevcut parmak hareketlerinin
siniflandirilmast hedeflenmistir. Bu ¢alismada,
smiflandirma iglemi igin sirasiyla izlenen yol; 1)
elektronik eldiven ile parmak hareketlerinin

bulundugu kesitlerin  belirlen-mesi, 2) her
kesitin stiresi farkli olmasi nedeniyle AR
katsayilarinin ~ hesaplanmasi, 3)  parmak

hareketlerine iliskin AR katsayilarinin DVM ve
kNN ile smiflandiriimast 4) Simiflandirma
performanslarinin kargilastirilmast

Materyal ve Yontem

Veri Toplama

Bu ¢alismada BCI Competition IV yarismasida
sunulan Data set IV isimli veri kiimesi
kullanilmigtir. Kullanilan kayitlar, Washington
Harborview  hastanesinden  ii¢  epilepsi
hastasindan elde edilmistir. Beynin i¢ yiizeyine
4mm yaricapinda elektrotlar konumlandirilarak
Olglimler yapilmustir. 62, 48 ve 64 1zgara (mesh)
yapida elektrot dizisi konumlandirilan g
hastanin kayitlart alinmistir. Elektrot 1zgara
yapisi, elektrot sayisina gore 8x8 veya 8x6
boyutlarinda olabilmektedir. Sag motor kortekse
yerlestirilen 8x8 veya 8x6’lik ECoG platin
elektrot 1zgarasi ile elektriksel beyin aktivitele-
rinin kayitlari alinmistir. Izgaranin  boyutu
8cmx8cm veya 8cmx6cm oldugundan dolayi,
sag motor korteksi tamamen kapladig1 varsayil-
maktadir. Alt ve {ist limitleri 0.15-200Hz’lik
olan bir bant gegiren filtre ile kayitlar fitlerden
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gecirilmig  olup, potansiyeller 1000Hz’de
ornekleme yapilarak bilgisayara aktarilmistir.
Parmak hareketlerinin kaydi i¢in elektronik veri
eldiveni kullanilmistir (Schalk, 2007).

Paradigma

Tasarlanan kayit diizenegi Sekil 1°de gosteril-
mistir. Kayitlarda izlenen paradigma;A) Denege
uyartt olarak ekranda gosterilen parmak ismi,
bir komut niteligindedir. 2 saniye boyunca
ekranda goriintiilenir. B) Denekten bu siire
icinde ekranda belirtilen (komut) parmagi 3-5
kez hareket ettirmesi istenir. C) Siire sonunda,
ekranda yer alan komut silinir ve 2ms siire
ekran bir komut belirmez. D) Toplam kayit
siiresi 10 dakikay1 agmadiysa, islem tekrari igin
adim A ‘ya doniilir.

Sekil 1.ECoG verileri igin kayit diizenegi

Onislem

Veri kiimesinde ii¢ epilepsi hastasinin kayitlar
yer almakta olup, kayitlar parmak hareketlerine
iligkili ECoG wverilerini ve elektronik eldiven
kayitlarmi1  icermektedir.  Oniglem  olarak,
eldiven kayitlar1 referans alarak, parmak
hareketlerinin  yer aldigi ECoG kesitleri
belirlenmistir. Bu kesitler (6riintiiler) analizlerde
kullanilmak tizere ¢ikarilmigtir.

Oznitelik Cikartma

Parmak  hareketlerini  igeren  Oriintiilerin
boyutlar farkli uzunlukta olup kanal sayilar ile
birlikte diistiniildiigiinde, olusturulan Griintiilerin
hala analiz etmek i¢in yeterince bilyiik olduklari
gbzlenmistir.  Isaretlerin  karakteristiklerini
yakalamak {izere, her Oriintliiniin AR katsayilar
hesaplanmastir.

91

Ornegin birinci denegin parmak 1’e iliskin
¢ikarilan Oriinti boyutu 62x2120 dir. Her kanal
icin m adet AR katsayisinin hesaplanmast ile
oriinti 62xm boyutlarina indirgenmistir. Bu
katsayilar bir vektor (1,62xm) haline getirilerek,
parmak  1’in  Oznitelik  vektdrii  olarak
kullanilmugtir.

Oznitelik hesabinda kullamlan Ozbaglanimh
Modelleme  (Autoregressive Model, AR)
yontemi asagidaki bolimiinde agiklanmustir.

Ozbaglanimli (AR) Modelleme

Spektral igerigin belirlenmesi spektral analizi
gerektirir. Spektral analiz, Parametrik olmayan

(klasik) ve parametrik (model tabanlr)
yontemler olmak {tizere iki farkli yaklagim
vardir.  Parametrik  yOntemlerde, isaret

fonksiyonel formu bilinen modele uygulanir ve

bu modele iliskin parametrelerin kestirimi
yapilir.  Literatirde yer alan parametrik
modeller; o0zbaglaniml modelleme

(autoregressive model, AR modeli), yiiriiyen
ortalamali model (moving average model, MA
modeli) ve bunlarin birlesimi olan 6zbaglanimli
yiriilyen ortalamali modeldir. (autoregressive
moving average model, ARMA modeli) (Ubeyli
ve Giiler, 2002).

Bu c¢aligmada, parmak hareketlerine iliskin
orlintiilerin  zamanla degisimi 6zbaglanimli
(AR) modelleme ile modellenmistir.

k=12,.M

(1)
Bagintida, P model derecesini, b;; model
katsayilarmi ifade eder. Model katsayilarinin
hesaplanmasi olarak en kiigiik kareler yontemi
kullanilmistir. Bu modelleme tiim Oriintiiler igin
gerceklestirilmistir. En yiiksek performansin kag
AR Xkatsayisi ile elde edildigini gorebilmek igin
katsayis1 adedi olan m degeri [3 10] sayi
araliginda alinmustir.

a;(t) = - Zf:1 bi; ai;(t—J)

Smiflandirma ve Basar1 Olgiitii

Her harekete iligkin degigsimlerin AR katsayilar
hesaplanarak  Oznitelikler elde edilmistir.
Hareketlere iligkin Oznitelikler Destek Vektor
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Makinalari (DVM) ve K en yakin komsu
algoritmasi (kNN) ile siniflandirilmigtir.

a) Destek Vektor Makinalart (DVM)

Birbiriyle iligkisi karmagik sayilabilecek ve
direk dogrusal bir iliski bulunamayan 6znitelik
vektorlerinin arasindaki iligkiyi ¢ok boyutlu
uzayda bulan bir yontemdir. DVM, Vladimir N.
Vapnik tarafindan ortaya konulmus istatistiksel
bir Ogrenme algoritmasidir (Burges, 1998).
DVM’de genel olarak ikili siniflandirma iglemi
yapilir. Ikili sniflandirma probleminde dogrusal
olarak ayrilabilen bir veri seti i¢in sonsuz sayida
hiper-diizlem vardir. DVM Kkarar ylizeyini
olustururken, iki sinifa olan uzaklig1 maksimum
yapmaya ¢alisir. Diizlemler arasinda maksimum
smira  sahip  sadece  bir  hiper-diizlem
bulunmaktadir. Sinir genisligini sinirlandiran
noktalara destek vektorleri adi verilir (Kiigiik vd.,
2013). DVM en biiyiik sinir genisligine sahip
ayricl hiper-diizlem ile smiflandirma yaparak
egitim hatasini  minimize etmeye ¢aligir.
Yontem, smiflart birbirinden ayiran 6zel bir
hiper-diizlemin bulunmasini amaglar. Lineer
olarak ayrilamayan Orneklerde veriler daha
yiiksek boyutlu bagka bir uzaya tagmir ve
smiflandirma o uzayda yapilir. Bu ¢aligmada da
kullanilan &zniteliklerin karmagikligt ve ¢ok

boyutlu  olmasindan  &tlirli, bu  yOntem
kullanilmustir.

b) K en yakin komsu Algoritmasi (kNN)

kNN yontemi en basit Orlinti tanima
yontemlerindendir (Alpaydin, 2004).

Algoritmanin temel mantigi, smiflandirilacak
verinin en yakinindaki k adet Ornegin simf
bilgisine bakarak yeni veriyi ¢ogunlugun ait
oldugu  smifa  atamaktir.  Algoritmanin
smiflandirma iglemindeki bagarisini etkileyen
faktorlerden biri k degerinin dogru segilmesidir.
k degerinin ¢ok biiyilk veya ¢ok kiigliik
secilmesi, aymi smifta bulunmasi gereken
oriintiilerin farkli siniflara atanabilmesine neden
olabilmektedir. Farkli k degerleri ile deneyerek
en basartli olan k degerinin belirlenmesi en
yaygin yontemdir, ancak bu islem zaman
acisindan maliyetli bir islemdir.
Swmiflandirilacak oriintiilerin - boyutlari, kNN
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islem hizin1 etkileyen diger bir parametredir
(Ozger ve Amasyali, 2013).

¢) Basart Olciitii

Dogru saptanan Oriintii sayisinin, toplam test
orlintli sayisina orani ile performans (B) hesabi
yapilir.

Dogru saptanan orunti sayisi
B =100- & P 4

Toplam 6rinti sayisi

Uygulama ve Basarimlar

Bu caligmada, parmaklarin hareketleri ile iligkili
Elektrokortikografi (ECoG) verilerinin
siniflandiriimasi amagclanmigtir. BCI
Competition IV yarigmasinda sunulan Data set
IV isimli veri kiimesi kullanilmigtir. Harekete
iligkin verilerin boliitleri belirlenerek, oriintiiler
elde edilmigtir. Her oOriintliniin  6znitelik
vektorleri, oOzbaglanimli (AR) modelleme
yontemi ile elde edilmistir.

Siniflandirma  isleminde,  6zellikle  hangi
parmagm  aynistirilmasinin - zor  oldugunu
gorebilmek amaciyla Tablo 1’de gosterildigi
sekilde bir siniflama islemi yapilmistir.

Tablo 1. Uygulamalarda kullamlan parmaklar ve elde
edilmesi istenen sinif sayilari

Uygulama _ Kullanilan Parmaklar Sinif Sayisi
1 P1-P5 2
2 P1-P2-P5 3
3 P1-P2-P3-P5 4
4 P1-P2-P3-P4-P5 5

kNN ile siniflandirma isleminde izlenen akis
asagida aciklanmistir.

Denek 1, denek 2 ve denek 3 icin AR katsayilari
m=3:10 araligin da ve kNN smiflandiricisinin
farkli komsu sayilar1 k=1:10 araligin da dikkate
alinarak smiflandirma islemi yapilmistir. Her
analiz 10 kez tekrarlanmig olup, elde edilen
sonuglarin  ortalamast hesaplanmistir.  Tim
deneklerde elde edilen maksimum bagarim
sonuglar1 Tablo 2°de gosterilmistir.
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Tablo 2. kNN ile parmak hareketlerinin siniflandirilmasi

a) P1 ve P5 kiimelerinin siniflandirilmasinda, tiim deneklerde elde edilen max. basari sonuglart

Komsu sayisi (k) Toplam AR Kkatsayisi (m) Performans (%) RMS

Denek 1 1 3 82,60 0,37
ene 2 3 82,60 0,37

7 9 69,13 0,55

Denek 2 8 9 69.13 0.55
1 3 74,33 0,50

Denck 3 2 3 74,33 0.50

b) P1, P2 ve P5 kiimelerinin siniflandirilmasinda, tiim deneklerde elde edilen max. bagarim sonuglart

Komsu sayisi (k) Toplam AR Kkatsayisi (m) Performans (%) RMS

Denek 1 6 3 68,6 0,73
ene 7 3 68,2 0,74

7 3 46,39 1,02

Denek2 8 3 45,83 1,02
5 3 51,50 0,81

Denek 3 6 3 50,83 0,79

¢) P1, P2, P3 ve PS5 kiimelerinin siniflandirilmasinda, tiim deneklerde elde edilen max. basarim sonuglari

Komsu sayisi (k) Toplam AR Kkatsayisi (m) Performans (%) RMS

Denek 1 3 3 46,70 1,09
ene 4 3 46,00 1,12

7 9 38,20 1,37

Denck 2 8 9 37,80 1,32
4 4 32,02 1,21

Denck 3 5 3 30,95 121

d) Tim parmaklarin siniflandirilmasinda, deneklerde elde edilen max basart sonuglari

Komsu sayisi (k) Toplam AR katsayisi (m) Performans (%) RMS

Denek 1 3 3 41,40 1,42
ene 1 5 40,40 1,51

9 7 29,26 1,64

Denck 2 10 7 30,15 1,62
6 4 23,70 1,53

Denek 3 7 4 24,07 1,57

DVM ile smiflandirma igleminde izlenen akis
asagida agiklanmustir.

DVM igin Kernel tipi Radial Base Function
(RBF) secilmigtir. Egitim siirecinde kernel
geniglik parametresi sigma (c=260) ve
regiilarizasyon parametresi (y=2246) olarak
secilmigtir.  Sistemin performansinin  dogru
saptanmasi i¢in Cross validation orant 10 olarak
alimmis ve 100 kez rastgele egitim ve test kiime
oriintiileri degistirilmistir.
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Cross validation uygulanmasi nedeniyle tim
ortintiller hem egitim hem de test siirecinde
kullanilmigtir.  Bu  uygulama 100  kez
tekrarlanarak, olasi tim kiimeler olusturulmus
ve Dbasar1 oranlart test edilmigtir. Tim
deneklerde elde edilen maksimum basarim
sonuglar1 Tablo 3°de gosterilmistir.
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Tablo 3. DVM ile parmak hareketlerinin siniflandirilmasi

a) P1 ve P5 kiimelerinin siniflandirilmasinda, tiim deneklerde elde edilen max. bagar1 sonuglart

Toplam AR katsayis1 (m) Performans (%) RMS
Denek 1 3 93.30 0.17
Denek 2 3 77,67 0,45
Denek 3 3 91,07 0,27

b) P1, P2 ve PS5 kiimelerinin siniflandirilmasinda, tiim deneklerde elde edilen max. basarim sonuglari

Toplam AR katsayisi (m) Performans (%) RMS
Denek 1 3 88,8 0,37
Denek 2 3 52,67 0,91
Denek 3 3 59,43 0,72

¢) P1, P2, P3 ve PS5 kiimelerinin siniflandirilmasinda, tiim deneklerde elde edilen max. basarim sonuglar1

Toplam AR katsayisi (m) Performans (%) RMS
Denek 1 3 67,00 0,81
Denek 2 4 50,00 1,15
Denek 3 3 33,19 1,16

d) Tiim parmaklarin siniflandirilmasinda, deneklerde elde edilen max basar1 sonuglari

Toplam AR katsayisi (m) Performans (%) RMS

Denek 1 3 52,80 1,17

Denek 2 3 30,35 1,43

Denek 3 3 20,07 1,58
S 1 Tart eldiven kayitlari yer almaktadir. Eldiven
onuciar ve Lartiyma kayitlari referans alinarak, parmak
Bu c¢aligmasinda, ECoG kayitlar1 kullanilarak  hareketlerinin yer aldigt ECoG  béliitleri

parmak hareketlerinin smiflandirilmast
amaglanmistir. Calismada BCI Competition IV
yarigmasinda sunulan Data set IV isimli veri
kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimesinde {i¢
epilepsi hastasma iliskin ECoG kayitlart ve
parmak  hareketlerini  gosteren  elektronik
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belirlenmistir. Farkli uzunluklardaki belirlenen
boliitlerin - 6znitelik vektorleri, 6zbaglanimh
(AR) modelleme ile elde edilmistir. Oznitelik
vektorleri kNN ve DVM yontemleri ile
smiflandirilmigtir.
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Tablo 4. Oznitelik olarak AR katsayilarinin kullanilmasiyla, k-NN ve DVM
smiflandiricilarinin en yiiksek basar1 performanslari

k-NN DVM

Siiflandirilan Parmak m Performans RMS m Performans RMS

(%) (%)

Denek 1 3 82,60 0,37 3 93.30 0.17

P1-P5 Denek 2 9 69,13 0,55 3 77,67 0,45

Denek 3 3 74,33 0,50 3 91,07 0,27

Denek 1 3 68,60 0,73 3 88,80 0,37

P1-P2-P5 Denek 2 3 46,39 1,02 3 52,67 0,91

Denek 3 3 51,50 0,81 3 59,43 0,72

Denek 1 | 3 46,70 1,09 3 67,00 0,81

P1-P2-P3-P5  Denck2 | 9 38,20 137 | 4 50,00 1,15

Denek3 | 4 32,02 121 3 33,19 1,16

Denek I | 3 41,40 1,42 3 52,80 1,17

P 1];52];;’3' Denck2 | 7 30,15 162 | 3 30,35 143

Denek3 | 4 24,07 1,57 3 20,07 1,58
KNN ve DVM ile yapilan smiflandima Denekler — agisindan  bakildiginda,  tiim
sonuglart sirastyla Tablo 2 ve Tablo 3’de smiflandirma islemlerinde denek 1’in en yiiksek
gosterilmistir. Elde edilen sonuglarin  smiflandirma  performansina sahip oldugu
karsilagtirilabilmesi agisindan, deneklere iliskin ~ goriilmektedir. Denek 2 ve denek 3’iin

siniflandirma sonuglari Tablo 4’de
birlestirilmigtir. Tablodan goriildiigi iizere,
smiflandirict agisindan bakildiginda, DVM’in
kNN smniflandiricisina  gére daha iyi bir
performans sergiledigi goriilmektedir. DVM ile
yapilan siniflandirilma isleminde, her {i¢ denek
icin iki parmagin siiflandirma basar ortalamasi
%87.35, ii¢ parmagin smiflandirma basari
ortalamasi %66.97, dort parmagin siniflandirma
basar1 ortalamasi %50.06 ve tiim parmaklarin
smiflandirma bagar1 ortalamasi %34.41 olarak
elde edilmistir. kNN ile yapilan siniflandirilma
isleminde, her {i¢ denek i¢in iki parmagin
smiflandirma basari ortalamasi  %75.35, {i¢
parmagm  smiflandirma  basart  ortalamasi
%55.50, dort parmagin siniflandirma basari
ortalamast  %39.00 ve tiim parmaklarin
smiflandirma basart ortalamast %31.90 olarak
elde edilmistir.

AR katsayillar1  agisindan  bakildiginda,

c¢ogunlukla m=3 Kkatsayr ile en yiiksek
basarimlarim elde edildigi goriilmiistiir.
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smiflandirilacak parmak sayisma gore farkli
performanslar sergiledikleri goriilmektedir.

Siniflandirilan ~ parmak  sayist  agisindan
bakildiginda, ayrnstirilacak parmak sayisinin
artmasi ile basar1 oran1 dramatik olarak diistiigi
goriilmektedir. Sif sayisinin artmasi ile hem
DVM hem de kNN smiflandirict
performanslarinin oldukga diisiik seviyelerde
yer aldig1 goriilmektedir.
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Parmak hareketlerine iliskin ECoG ériintiilerin AR tabanli oznitelikler ile siniflandirilmasi

Classification of ECoG patterns
related to finger movements with
AR based features

Extended abstract

Classification of electrocorticography (ECoG)
records related to finger movement is the main
purpose of this study. Data set IV presented in BCI
Competition IV was used in this paper. This data set
contains brain signals from three epileptic subjects
and the data records consist of both ECoG and
electronic glove data. ECoG segments related finger
movements were extracted by means of finger
movement records generated by electronic glove.
Features of segments having different data points
were extracted using autoregressive (AR) model.
The AR coefficients were classified with Support
Vector Machine (SVM) and K nearest neighbors
(kNN) classifiers.

AR coefficients were calculated using the least
squares method. To get the acceptable result, the AR
coefficients were calculated in the range of [3-10]
order. At the end of the analysis, the third-order AR
coefficients produces acceptable results were
observed.

k nearest neighbor (kNN) algorithm was introduced
by Dasarathy in1991. It is a machine learning
algorithm that reads a set of labeled training set,
and then it is used to classify an unlabeled testing
set. In order to classify a testing pattern, it computes
the distance between testing pattern and all the
training patterns. Then, the k training patterns of
closest distance to the testing pattern are used to
determine the class of testing pattern. To get the
acceptable results in our classification problem, the
distance of patterns were calculated with the k
parameter in the range of [1-10] order. At the end of
the analysis, generally the highest classification
performances were observed with small k values.

Support vector machine (SVM) is a discriminative
classifier formally defined by a separating
hyperplane. In other words, SVMs are based on the
concept of decision planes that define decision
boundaries. A decision plane is one that separates
between a set of objects having different class
memberships. In our study, SVM was used to classify
the ECoG patterns with the kernel of radial base
function. At the end of the SVM classification, the

optimal values were obtained for regularization and
sigma parameters of SVM.

To find the finger which is hardest to classify among
all fingers, different applications were achieved. In
the first application, it consists of two classes for Pl
and P5. In the second application, it consists of
three classes for Pl, P2 and P5. In the third
application, it consists of four classes for P1, P2, P3
and P5. In the last application, it consists of five
classes for PIl, P2, P3, P4 and P5.The results
showed that performances were decreased with
increasing of classes, which was also an expected
result.

We listed the performances of SVM and kNN
methods. We found that the SVM method yielded the
best performance in classifying the ECoG pattern
related to finger movements.

For the SVM classifier, the mean performances of

three  subjects were obtained as  follows;
classification rate 87.35% for two fingers,
classification rate 66.97% for three fingers,

classification rate 50.06% for four fingers and
classification rate 34.41% for five fingers.

For the kNN classifier, the mean performances of

three  subjects were obtained as  follows;
classification rate 75.35% for two fingers,
classification rate 55.50% for three fingers,

classification rate 39.00% for four fingers and
classification rate 31.90% for five fingers.

The results showed that we need different
approaches to impove the performances. To get the
higher performance, more effective methods should
be improved. In the future work, we focused on this
problem.

Keywords: ECoG, finger movements, AR, SVM,
kNN, classifications
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