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Abstract: In this article, mental arithmetic classification of electroencephalography (EEG) signal which is widely
used in Brain Computer Interface applications is studied. In order to evaluate the specificity of EEG signals, the EEG
signal was split into alpha, beta, delta, theta and gamma subbands using a 6-degree discrete wavelet transform. Then,
for each EEG subband, Mean Energy, Standard Deviation, Variance and kurtosis based feature vectors were extracted.
The resulting feature vectors were classified by J48 classification algorithm and 98.2% classification accuracy was
calculated.
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Elektroensefalografi Sinyallerinden Zihinsel Aritmetik Tabanh Gorev
Ayirim Siniflandirmasi

Ozet: Bu makalede, Beyin Bilgisayar Arayiizii uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan Elektroensefalografi (EEG)
sinyalinin zihinsel aritmetik gorev ayirimi smiflandirmasi iizerine c¢alisilmistir. EEG sinyallerinin 6zelliklerini
degerlendirmek tizere, 6. dereceden ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak EEG sinyali alfa, beta, delta, teta ve gama
alt bantlarina ayristirilmistir. Daha sonra, her bir EEG alt band1 ig¢in Ortalama Enerji, Standart Sapma, Varyans ve
Basiklik tabanli 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Ortaya ¢ikan 6znitelik vektorleri J48 siniflandirma algoritmasi ile
smiflandirilarak %98.2 siiflandirma dogrulugu hesaplanmustir.
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1.Giris

Beyin, insanin kabiliyetini ve yetisini ortaya koyan viicudun komuta merkezi olarak
adlandirilabilecek 6nemli bir organdir. Bu organ milyarlarca ndron (sinir hiicresi) ihtiva
etmektedir. Noronlar ana bilesen olarak dentrit, akson ve hiicre govdesinden olusmaktadir.
Noronlarin kas hiicresi, salgi bezi veya bir bagka ndron hiicresi ile mesa;j iletilmesine imkan
saglayan arada Ozel sinaps yapilar1 bulunmaktadir. Beyindeki sinapstik yapilar vasitasiyla
kimyasal ve elektriksel aktivite olusmaktadir [1].

Sinir sisteminde, insanin motor kabiliyetini smirlayan rahatsizlar olusabilmektedir. Bu
rahatsizliklara; Amiyotrofik lateral skleroz, beyin kokii tramvasi, kas distrofisi ve multipl skeleroz
ornek olarak verilebilir. Bu durumda beyinden gelen sinyaller ilgili uzuvlar tarafindan
yorumlanamamakta ve cevap olusturulamamaktadir. Beyin Bilgisayar Arayiizii (Brain Computer
Interface-BCI) sistemi kisinin bu faaliyetlerini yerine getirebilmesinde kolaylik saglamak adina
gelisen bir teknolojidir. BCI uygulamalar1 beyinden almis olduklar1 sinyaller ile beyinle ilgili
mekanik yapiyi, bir bilgisayar1 veya mekanik bir uzuvun kontroliinii saglayabilmektedir. BCI
sistemleri bu arayiizler sayesinde beyin isaretlerini yorumlayip harici cihazlarda kullanimi
saglanabilecek kontrol komutu haline getirebilmektedir [2].
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BClI sistemlerinde, elektriksel sinyalin alinmasi invaziv ve non-invaziv uygulama olmak iizere iki
farkli sekilde gerceklesmektedir. Invazif uygulamalarda kafatasi agilarak elektrotlar beyin
tizerinde yerlestirilir, non-invasiz yontemde ise elektrotlar iletken bir jel ile kafatasinda ilgili
bolgeye tutturulur. Invaziv uygulamaya Elektrokortikogram ve non-invaziv uygulayamaya da
Elektroensefolografi (EEG), Yakin kizilotesi spektroskopi, Pozitron emisyon tomografi,
Fonksiyonel manyetik rezonans gibi yapilar 6rnek verilebilir [3,4].

BCI sistemlerinde, non-invaziv uygulamalar invaziv uygulamalara gore daha ¢ok tercih
edilmektedir. Bunun sebebi invaziv uygulamalarin kafatasinin agilmasi gibi insani ruhsal ve
bedensel olarak etkileyecek operasyon igermesinden dolayidir. Diger taraftan BCI
uygulamalarinda non-invaziv uygulamalar icerisinden en c¢ok tercih edilen c¢alisma EEG
tizerinedir. Clinkii EEG digerlerine nazaran daha ekonomik, erisimi kolay, tasmabilir ve yiiksek
zamansal ¢ozilinlirlige sahiptir. Fakat elektrotlarin yerlestirilmesinde yasanan sikint1 ve bunun
yaninda uzaysal ¢Ozilniirliigiiniin diisiik olmast EEG i¢in dezavantaj olusturmaktadir. Buna
ragmen BCI sistemlerinde en sik kullanim ve yiiksek basarimlar elde etmede onciidiir [4,5].

EEG, beyin aktivitesi sonucu olusan beyindeki elektriksel potansiyeli kaydetmek bununla birlikte
beyindeki sinirsel islem etkinliklerini, beyindeki bozukluklar1 ve biligsel siireci test etmek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir beyin goriintileme teknigidir [6]. EEG analizi, kafa derisine
yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla alinan elektriksel potansiyeller ile olmaktadir. Bu yiizden
elektrotlar EEG ¢ekimi esnasinda kafa yiizeyine ilgili olan bolgeye dikkatlice yerlestirilmelidir.
En yaygin olarak kullanilan elektrot yerlestirme uygulamalari; 10-5, 10-10 ve 10-20 dir. Bu
calismada ise Shin ve arkadaslar tarafindan 10-5 EEG elektrot sistemine gore olusturulan veri
tizerinde ¢alisilmustir [7].

EEG karmasik ve incelenmesi zor bir isarettir. Bu sebeple genel olarak delta (0-4 Hz), teta (4-8
Hz), alfa (8-12 Hz), beta (13-25 Hz) ve gama ( >25 Hz) olarak bes EEG alt bandina ayristirilir [3].
Bu alt bantlar diisiik frekans araligini ihtiva eder ve daha yiiksek frekans araligi genellikle giiriiltii
olarak adlandirilir. Bundan dolay alt bantlar EEG’nin igerdigi kurucu néronal faaliyetler hakkinda
daha dogru bilgi verebilir. Boylelikle tam spektrumlu EEG’de belirgin olmayan bazi1 degisikler
EEG’nin alt bantlara ayristirilmas1 ve alt bantlarin her biri i¢in gerekli analizlerin yapilmasi ile
daha genis dogruluga gétiirebilir [8,9].

Literatiirde EEG tabanli siniflandirma dogrulugunu (SD) artirmak i¢in farkli yontem adimlari
uygulanmis bir¢ok BCI ¢alismasi vardir.

Shin ve arkadaglari, kayit ettikleri ve agik erisime sunduklari [7] numarali referanstaki veri
kiimesini kullanarak EEG kaydindan Zihinsel Aritmetik (ZA) ve Temel Durum (TD) isaretlerini
ayirmak icin siniflandirma yapmislardir. Calismalarinda kullandiklar1 EEG sinyaline taban ¢izgisi
sinyal analiz metodu uygulamiglar ve ortak uzumsal Oriintii ile uzumsal filtre belirlemisler.
Ardindan kisiye 6zgii bant gegiren filtre katayisinin tahminini yapabilen bir metot ile birlikte 10x5
kat ¢apraz dogruama metodunu kullanmigslar. Daha sonra, dogrusal ayrim analizi siniflandirma
algoritmasi ile % 75.90 SD elde etmislerdir [13].

EEG isaretinden ZA ayirimi siniflandirma ¢alismalarindan biri Yavuz ve Aydemir’in ¢calismasidir.
Bu ¢alismada, [7] numarali referanstaki veri kiimesini kullanmislardir. EEG tabanli bu veri
isaretinden oncelikle ZA’y1 ayirabilmek i¢in entropi, ¢arpiklik ve entropi + ¢arpiklik 6zniteliklerini
cikarmiglardir. Daha sonra bu Oznitelikleri Destek Vektor makinalart (DVM) ile
siniflandirmiglardir. Sonug olarak EEG isaretindeki ZA ayirimini en iyi belirleyen 6zniteligin
entropi oldugunu ve ortalama % 85.69 SD elde ettiklerini belirtmislerdir [10].
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Wang ve Sourina c¢alismalarinda, EEG sinyalinden ZA goérev siniflandirmasi i¢in Oncelikle
istatiksel 6zellikler, otoregresif model (AR), Higuchi Fraktal boyut spektrumu (GHFDS) ve Giig
spektrumu yogunlugu (PSD) o6zelliklerini ¢ikarmislardir. Ardindan smiflandirma igcin DVM
siniflandirma algoritmasini uygulamislardir. En yiiksek SD’yi 14 kanal i¢in dort 6zelligi de
kullanarak %97.87 olarak hesaplamislardir [11]. Palaniappan ¢alismasinda, EEG kaydindaki ZA
ile TD birbirinden ayirmak i¢in dncelikle eliptik filtreler kullanarak alfa, beta, teta, delta ve gama
alt bantlarmi ¢ikarmislardir. Ardindan her banttan spektral giic ve spektral giic farki 6zelligine
ulagsmiglardir. Daha sonra bu Ozelliklere Cok Katli Perceptron (MLP-BP) siniflandirma
uygulamislar ve %97.5’e kadar SD’nin miimkiin oldugunu belirtmislerdir [ 12].

Bu ¢aligmada temel amag farkli 6niglem, 6znitelik ve simiflandirma metodu kullanimi deneyerek
EEG sinyalinden ZA ayrimi smiflandirilmasindaki SD yiizdesi performansini artirmaya
calismaktir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti

Bu calismadaki veri seti, 16’s1 kiz 13’1 erkek toplam 29 saglikli ve goniillii bireye zihinsel
aritmetik aktivite ‘lic basamakli say1 eksi bir basamakli say1’ ve temel gorev olacak sekilde EEG
sinyali kayd1 ile olusturulmustur. Shin ve arkadaslar1 tarafindan kaydedilen bu veri seti [7] nolu
referansta belirtildigi gibi acik erisime sunulmustur. Kayit sirasinda uygulanan deney asamasi
Sekil 1.’deki kayit semasina gore yapilmustir.

On-Dinlenme Segns Sonu-
Dinlenme
(60 sn) (60 sn)
STOP
[ ] %)
%/“’J Zag) )
(2 sn) (10 sn) o (15-17 sn)
20 Deneme

Sekil 1. Deney Kayit Semasi
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Deney 3 seanstan olugmaktadir. Her bir seans adimi 60 saniyelik (sn) 6n bir dinlenme ile
baslamakta sonrasinda ekranda 2sn’lik gorsel islem tanitiminin ardindan kayit basamagina kisa bir
bip sesi ile ge¢ilmektedir. Yirmi deneme tekrarin yapildigi 10 sn’lik kayitlar ile zihinsel aritmetik
ve temel durum tabanli islem basamagi gerceklestirilmistir. Bu yirmi denemenin 10 tanesi zihinsel
aktivite ( lic basamakli say1 eksi bir basamakli say1) geriye kalan 10 tanesi de temel durum (hig
diisiinmeden dinlenerek) kismindan olusmaktadir. Daha sonra 1 sn’lik dur anlamina gelen stop
uyarist ile 15-17 sn’lik dinlenmenin ardindan seans sonu 60 sn dinlenme ile bir seans asamasi
tamamlanmistir. 3 seans sonunda 60 deneme (20 deneme x 3 seans) kayit alinmistir. Her bir
denemenin 2000 6rnek igerdigi 200 Hz’lik alt 6rnekleme frekansina sahip olan EEG verileri 1000
Hz 6rnekleme frekansi adi altinda otuz aktif elektrotlu ¢ok kanall1 BrainAmp EEG amplifikatorii
tarafindan kaydedilmistir. Otuz adet EEG elektrotu, uluslararasi 10-5 sistemine gore (AFpl, AFp2,
AFF1h, AFF2h, AFF5h, AFF6h, F3, F4, F7, F8, FCC3h, FCC4h, FCC5h, FCC6h, T7, T8, Cz,
CCP3h, CCP4h, CCP5h, CCP6h, Pz, P3, P4, P7, P§, PPO1h, PPO2h, POO1, POO2 ve Fz) Sekil
2’deki gibi yerlestirilmistir [14].

/\

( )

Sekil 2. EEG Veri Kaydinin Alindig1 Elektrot Pozisyonu

2.2. On isleme

Bu ¢alismada, EEG sinyallerini 6n isleme i¢in literatiir de yaygin olarak kullanilan Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD) yontemi kullanilmistir.

2.2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

ADD, sinyali frekans bilesenlerine ayirarak filtreleyen bir yontemdir. ADD, diisiik ve yiiksek
frekans bilesenlerini birbirinden ayirmak icin yiliksek frekans bilesenlerini yiiksek geciren
filtreden, diisiik frekans bilesenlerini de al¢ak geciren filtreden gegirir. Algak gegiren filtre sonucu
olusan yaklasim terimi A(n), yiiksek gegciren filtre sonucu olusan detay terimi de D(n) olarak ifade
edilir [15].
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ADD’nin temel formiilii (1)’deki gibidir.
w(j, k) = z 3 X ()27/2 W(27n — k) (1)
J

ADD’nin temel formiiliindeki ¥ ana dalgacik ve x(n) isaretin kendisidir.

Bu calismada, EEG sinyaline Daubechies-6 dalgacik fonksiyonu uygulanarak, ADD ile sinyal
6.dereceden frekans bandina kadar ayristirilmistir. Sekil 3°te goriildiigii gibi ilk iki detay katsayisi
yiiksek frekans araligina sahip oldugundan D1 ve D2 katsayilar1 kullanilmanustir. Oznitelik
vektorii olusturulurken D3, D4, D5 ve D6 detay katsayilari ve A6 yaklasim katsayis1 kullanilmistir.

EEG beyindeki ¢esitli islemlerin {ist iiste binmesini temsil eden bir sinyaldir. Bu islemlerin daha
acik incelenmesini ve etkili oldugu frekans araligina ulasilip EEG iizerine yapilan ¢aligmalar da
islemleri daha da kolaylastirmak adina EEG sinyali alt bant bilesenlerine ayristirilir [8].

EEG alt bantlar1: D3 detay katsayis1 gama bandi, D4 detay katsayisi beta bandi, D5 detay katsayisi
alfa bandi, D6 detay katsayisi teta band1 ve A6 yaklagim katsayisi da delta bandidir. Alfa, beta,
teta, delta ve gama EEG alt bantlar1 diisiik frekans bant araligina sahiptir. Daha yiiksek frekanslar
genellikle giirtiltii olarak adlandirilir burada da D1 ve D2 bandi ise yiiksek frekans araligina sahip
oldugu i¢in giiriiltii olarak degerlendirilerek caligmaya katilmamistir.

’ Y

[ Al (0-100Hz) ] [ D1 ( 100 - 200 Hz) ,
l x Giiriilti
[AZ(O—SOHZ) ] [DZ(SO-IOOHZ):

/ x

[ A3 (0-25Hz) [ D3 (25-50Hz) ) \JL Gama

! x

[A4(0—12.5Hz) [ D4 (12.5 - 25 Hz) ]} Beta

l x

[ A5(0-6.25Hz) [ D5 (6.25-12.5 Hz) ] } Alfa

l x
Delta {[ A6 (0 -3.125 Hz) [ D6 (3.125 - 6.25 Hz) ] } Teta

Sekil 3. 6. Dereceden ADD Frekans Agaci

~—

~——

~————/

~———

61



Merve Kocgyigit et al / Elec Lett Sci Eng 15(3) (2019) 57-65

2.3. Oznitelik Cikarma

Calismaya gore uygun Oznitelik se¢imi siniflandirma performansinin yiiksek olmasi agisindan
onemlidir. Bu ¢alismada, EEG isaretinin ADD ile alt frekans bantlarina ayristirilmis olan alfa,
beta, teta, delta ve gama bantlarindan; Basiklik, Ortalama Enerji, Varyans ve Standart Sapma
Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler asagida kisaca anlatilmistir.

2.3.1. Standart Sapma

Verilerin aritmetik ortalamaya gore gdstermis oldugu dagilimi ifade etmeye standart sapma denir.
Esitlik (2)’deki standart sapma olarak adlandirilan Std formiiliinde kullanilmis olan a ortalamay1
ve k veri sayisini temsil etmektedir.

Std = |-——%¥(a; — a)? )

2.3.2. Ortalama Enerji

Sinyalin genlik degerlerinin karesinin ortalamasi ortalama enerjidir. Ortalama enerjiye ait OE
olarak adlandirilmis denklem esitlik (3)’te verilmistir.

1
OE =¥k, a? (3)
2.3.3. Varyans

Basit istatiksel bir ifade olan varyans standart sapmanin karesidir. Esitlik (4)’te varyans igleminin
formiilii Var olarak verilmistir.

Var = é Z:(=1(ai —-2)? 4)

2.3.4. Basiklik

Rastgele siirecin 4. Momenti ile hesaplanan ve olasilik dagiliminin 6l¢iisii olarak bilinen basiklik
ifadesinin esitlik (5)’te bas olarak adlandirilan formiilii verilmistir. Bu formiilde k veri sayisi, std
standart sapma ve a ortalama olarak ifade edilir.

%, (@i=@)*
(k—1)std* (5)

bas =
2.4. Siniflandirma Metodu
Bu calismada siniflandiricinin siniflama sonuglart WEKA( bilgi analizi icin Waikato Ortami)

Siirtim 3.8.3 kullanilarak elde edilmistir. Bu ¢alismada elde edilen veriler veri madenciliginde ¢ok
sik kullanilan J48 algoritmasi ile siniflandirilmistir.
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2.4.1. J48 Simiflandirici Algoritmasi

J48, C4.5 algoritmasi temeline dayanan J. R. Quilan tarafindan gelistirilmis bir karar agaci
algoritmasidir [16]. Bu algoritma Oznitelikler i¢in birkag 6rnek yaklagim ile uygun davranig
bicimlerini bulmaya ¢aligir. Boylelikle erisilmek istenen degiskene ulasabilmek i¢in kurallar iiretir.
Karar agaclar olusturulurken alt agaclar olusturulur ve bu alt agaclar veri kiimesi yapisina gore
daha fazla alt dallara ayristirilabilir. Ayrica J48 istenmeyen ve anlamli olmayan dallarin karar
agacindan silinmesi i¢in budama islemi de yapilmaktadir. J48’deki budama tekniginin amaci
yanlig siniflandirma hatasini azaltmak i¢in gelistirilmistir. J48 siniflandirici algoritmasi, muhtemel
tahmin i¢in eldeki verinin farkli 6zellik degerine dayanan veri setine boliinmiistiir. Karar agaci,
karar diiglimii ve yaprak diiglimiinden olugsmaktadir. Karar diigiimii 6zelliklerinin testini belirler
ve yaprak diiglimii de simif degerlerini tespit eder. Boylelikle J48 siniflandirici algoritmasi kolay
anlasilir modeller olusturur ve siniflandirma performansinin artmasinda etkinlik saglamis olur [17-
19].

Son yillarda, BCI ve biyomedikal alanda calisilmis J48 siiflandirict algoritma uygulamalar yer
almaktadir. Bu uygulamalardan biri Eraldemir ve arkadaslarinin calismasidir. Bu ¢alismada
matematiksel islemler ve text okuma islemleri sirasinda kaydedilen EEG verisinin
siiflandirilmasi i¢in J48 ve Random Forest karar agaglarinin performansi karsilastirilmis. J48
siiflandirici algoritmasi ile denek bagimli matematiksel islem ve text okuma islemi ikili sinifinin
ayirt edilmesi smiflandirma dogrulugunu % 90.92 olarak elde etmisler diger yandan denek
bagimsiz smiflandirma dogrulugunu ise % 95.28 olarak elde etmislerdir [20]. Eraldemir ve
Yildirim, ¢alismalarinda sayisal ve metinsel islemin yapilmasi sirasinda olusturulan EEG
verisinden Oznitelik c¢ikarimi yaptiktan sonra BayesNet ve J48 simiflandirici algoritmasini
kullanmiglar. En iyi sonucu J48 siniflandirict algoritmast ile % 90. 6 olarak elde etmislerdir [21].
Das ve Tiirkoglu, ¢calismalarinda 4 bakterinin DNA’sindaki farkli uzunluktaki dizilimleri almiglar
ve bu dizilimdeki tekrar eden niikloit ¢iflerinin frekansini bularak bu frekans degerlerine J48,
Random Forest ve LMT siniflandirmasi algoritmasi uygulamislar. Boylelikle ¢alismalarinda J48
siiflandirict algoritmasi ile siniflandirma dogrulugunu %93 olarak bulmuglardir [22].

3. Sonuclar ve Tartisma

Bu calismada zihinsel aritmetik ( ic basamakli say1 eksi bir basamakli say1) ve temel durum ( hig
diisiinmeden dinlenme hali) tabanli 29 goniillii kisiden kaydedilmis EEG verisi {izerine
calisilmigtir. EEG verisi ayrik dalgacik doniisiimii ile alt frekans bantlarina ayristirilmig ve
filtreleme islemi yapilmistir. Bu 6n islem adimi yapildiktan sonra Ortalama Enerji, Standart
Sapma, Basiklik ve Varyans Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zniteliklere J48 siniflandirict
algoritmasi, 10 kat c¢apraz dogrulama ile uygulanmigtir. Simiflandirma sonucunda %98.2
siiflandirma dogrulugu hesaplanmistir. Bu ¢alismada, J48 siniflandirmasi i¢in olusan konfiizyon
matrisi Tablo 1. de verilmistir.

Tablo 1. ZA ve TD Konflizyon Matris

- Zihinsel Aktivite Temel Durum

a 29 1
b 0 28
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[10], [11], [12] ve [13] referanslarinda goriildiigii gibi EEG sinyalinden ZA ayirimi igin yiiksek
SD yiizdesine sahip calismalar yer almaktadir. Bu calismada; farkli onisleme, 6znitelik ve
siniflandirma algoritmasi kullanarak SD yiizdesi daha da artirilip EEG’nin BCI uygulamalarindaki
basarim1 vurgulanmistir.

Tesekkiir
Bu c¢alismada kullanmis oldugumuz veri setini [7] nolu referansta acik erisime sunmus
olmalarindan dolay1 Shin ve arkadaslarina tesekkiir ediyoruz.
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