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The steps of the study are summarized as a flowchart given in Figure A. In this study, after time-domain
features were extracted from EEG signals, statistically significant time-domain features were applied to the
classification algorithms to determine which finger movement were imagined by the subject.
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Figure A. The graphical representation of this study
Purpose:

The accurate decoding of individual finger movements is pivotal for advanced prosthetic control. In this
study, it is aimed to show the effectiveness statistically significant time-domain features based on ANOVA
in the classification of EEG signals of finger movements.

Theory and Methods:

We tried to differentiate the finger movements EEG signals from the dataset which is an open-available and
large motor imaginary EEG dataset. The time domain features were calculated from 21 channels of EEG
signals of 8 healthy subjects. The effectiveness of two different feature selection methods which are
statistically significance-based feature selection (ANOVA) and Principal Component Analysis (PCA) were
investigated to discriminate five finger movements and no motor imagery task condition (NoMT). The
feature vectors which including all time domain features, ANOVA-selected time domain features, PCA-
selected time domain features, and both ANOVA- and PCA-selected time-domain features were applied to
8 different classifiers. The proposed approaches were investigated for both subject-dependent and subject-
independent conditions.

Results:

The highest classification testing accuracy of 35.8% obtained using ANOVA-selected time-domain features
with SVM classifier in subject-independent analysis; whereas, in subject-dependent analysis for 8 subjects,
the highest classification testing accuracies achieved between 33.3%-57.5% using ANOVA-selected time-
domain features for SVM classifier respectively.

Conclusion:

The results show that the ANOV A-based feature selection method improves the classification performances.
The performances of the subject-dependent classifications are higher than the performance of the subject-
independent classifications. Therefore, the subject-dependent results of the proposed model have a big
potential, which may pave the way for the design of advanced personalized hand prostheses.
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ONECIKANLAR
e Istatistiksel anlamli 6zniteliklerin kullanilmasi simiflandirma basarimlarini iyilestirmektedir
e Denege bagimli siniflandirma basarimlari alt1 hareket i¢in %33,3-%57,5 araligindadir
e Denege bagimli siniflandirici bagarimlari denekten bagimsiz olanlardan daha yiiksek olmaktadir

Makale Bilgileri oz

Aragtirma Makalesi Motor Hayali (MH) gorev smiflandirmasinda, parmak hareketlerinin ayrimini zorlastiran giirtiltilii sinyal

Gelis: 24.01.2023 ozellikleri nedeniyle parmak hareketi siniflandirmast daha az siklikla analiz edilmektedir. Bu ¢alisma, parmak

Kabul: 24.08.2023 hareketinin ve hayali gorev (NoMT) kosulunun olmadig1 durumun siniflandirilmast igin istatistiksel olarak anlamli
zaman alant Ozniteliklerini arastiran bir yontem onermektedir. Her zaman MH gorevinin yerine getirildigini

DOI: varsayan ve NoMT kosulunu g6z ardi eden mevcut MH gorev siniflandirma ¢alismalarindan farkli olarak bu

caligmada daha gergekgi bir protez tasarimi i¢in NoMT kosulu da degerlendirilmistir. 8 saglikli denegin 19 EEG
kanalindan 24 farkli zaman alani 6zniteligi ¢ikarilmaktadir. Onemli zaman alani 6znitelliklerini belirlemek igin
istatistiksel anlamliliga (ANOVA) dayali 6znitelik se¢me yontemi kullanilmaktadir. Farkli parametrelere sahip

10.17341/gazimmfd.1241334

Anahtar Kellme}er. sekiz farkli tipik siniflandirici, 5-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak 6 grubu siniflandirmak i¢in hesaplanmistir.
Parmak hareketi Denek bagimsiz ve denek bagimli analizlerde ANOVA kullanilarak segilmis zaman alani zellikleri ve Destek
siniflandirmast, Vektor Makinesi (SVM) algoritmasi kullanilarak en yiiksek test dogruluk degeri sirastyla %35,9 ve %33,3-%57,5
elektroensefalogram olarak hesaplanmistir. Calisma sonucunda, denek-bagimli smiflandirmalarin performanslar1 denek-bagimsiz
sinyalleri, smiflandirmalarin performansindan daha yiiksektir. Denege bagli bu en yiiksek sonuglar, gelecek zamanda
makine dgrenmesi, kisisellestirilmis el protezlerinin tasarimi c¢alismalarinda EEG tabanli BBA sistemlerinin tasarimi igin imit
istatistiksel anlamlilik vericidir.

Classification of finger movements using statistically significant time-domain EEG
features

HIGHLIGHTS
e  Using statistically significant features improves classification performance
e  Subject-dependent classification performances ranged from 33.3% to 57.5% for six movements
e  C(Classifier performances of subject-dependent cases are higher than those in subject-independent cases

Article Info ABSTRACT

Research Article In Motor Imagery (MI) task classification, finger movement classification is less frequently analyzed due to their

Received: 24.01.2023 noisy signal characteristic that makes the difficult discrimination of finger movements. This study proposes a

Accepted: 24.08.2023 method investigating statistically significant time-domain features for classification of finger movement and no
imaginary task condition (NoMT). Unlike existing MI task classification studies, which always assume that the MI

DOI: task is fulfilled and ignore the NoMT condition, this study also evaluated the NoMT condition for a more realistic

prosthesis design. The 24 different time-domain features are extracted from 19 EEG channels of 8 subjects. The
statistically significance (ANOVA) based feature selection method is used to define significant time-domain
features. Eight distinct typical classifiers with different parameters were computed to classify 6 groups using 5-

10.17341/gazimmfd.1241334

K.eywords. fold cross-validation. In subject-independent and subject-dependent analysis, the highest test accuracy value was
Finger movement calculated as %35,9 and %33.3-%57.5 using ANOV A-selected time-domain features and Support Vector Machine
classification, (SVM) algorithm, respectively. As a result of study, the performances of the subject-dependent classifications are
electroencephalogram higher than the performance of the subject-independent classifications. These highest subject-dependent results are
signals, machine learning, encouraging for the design of the accurate EEG-based BCI systems in future studies on the design of personalized
statistically significance hand prostheses.
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1. Giris (Introduction)

Beyin-Bilgisayar Arayiizleri (BBA), zihinlerimiz ve harici cihazlar
arasinda dogrudan iletisim yollar1 saglar. Giiniimiizde, engelli bireyler
icin tasarlanan yardimer cihaz teknolojisinde beyin elektrofizyolojik
aktivitelerinin dogrudan harici cihazlart kontrol etmek igin
kullanilmasi dnemli calismalar arasindadir. Ayrica, BBA tabanli el
protezleri, el engeli bulunan kisilerin sinirli hareket kabiliyetinin neden
oldugu zorluklarla basa ¢ikmalarina yardimei olabilir [1]. Maalesef ki,
bu kisiler giinliik aktivitelerde, sosyallesmede ve caligmalarinda
zorluklar yasamaktadir. Bu sebeplerden dolay1, son zamanlarda motor
hayali elektroensefalografi (EEG) sinyalleri BBA'da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Motor hayali, viicut uzuv hareketlerinin hayal
edilmesi durumunda motor kortekste gergeklesen elektrofizyolojik bir
aktivitedir. Condori ve arkadaslari, el protezlerinin agilip kapanmasini
kontrol etmek i¢in el motor hayali gorev sinyallerini kullanmiglardir
[2]. Elstob ve Secco, ayrica bagparmak ekstansiyonu ve fleksiyon
hareketini ekleyerek motor hayali tabanli el protez hareketini
iyilestirmislerdir [3]. Ancak, bu protez ellerin tasarimlarinda bireysel
parmak hareketlerinde hala kisitlamalar vardir. Bu nedenle, kisilerin
yasamlarinda karmagik gorevleri gerceklestirebilmelerine uygun
protez ellerin tasarimi i¢in ek bireysel parmak hareketlerinin dogru
¢oziimlenmesi gerekmektedir [4].

Motor hayali BBA sistem uygulamalari belirli temel adimlardan
olusmaktadir. Bu agsamalar: sinyallerin elde edilmesi, 6n isleme
(filtreleme, sinyallerin boliitlenmesi vb.), 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik
secimi, siniflandirma ve kontrol arayiizii. Bu asamalar arasinda her
asamanin kendi 6nemi olmakla birlikte, 6znitelik ¢ikarimi, dznitelik
secimi ve siniflandirma asamalari BBA sisteminde EEG sinyallerinin
dogru ¢Oziimlenmesi  gorevinin yiiriitiilmesinde 6nemli  rol
oynamaktadir. Bu yiizden, caligmalarda sistemlerin bu adimlarinda
etkili yontemler kullanilarak tasarlanmalidir.

Kaya ve arkadaglari, 2018 yilinda EEG tabanli BBA ¢alismalari igin
biiyiik boyutlu EEG motor hayali veri setini literatiire kazandirdilar [5].
Online erigime agik olan en biiyiik motor hayali veri setlerinden biri
olan bu veri setinde 10 farkli motor hayali gorev mevcuttur. Bu
gorevlerden 5’1 el hareketlerinin hayalidir, digerleri ise bir elin 5
parmagimin hareketlerinin hayalidir. Fazla sayida EEG sinyallerinin
parmak hareketi motor hayali gorevleri i¢in kaydedilmesiyle,
literatiirde EEG sinyallerinden parmak hareketlerinin
smiflandirilmasma  yoénelik cesitli makine &grenmesi tabanli
yaklagimlar1 yer almaya baglamistir. Kaya ve arkadaglart Gnermis
olduklar1 veri setiyle ayn1 zamanda Destek Vektér Makinesi (SVM)
tabanli smiflandirma ¢aligmasi gergeklestirmislerdir [5]. 19 kanalli
EEG sinyallerinin 6znitelik gosterimleri i¢in Giig Spektral Yogunlugu
(PSD), EEG bantlarinin giicii, Fourier Doniistimii (FT) genlikleri ve
EEG zaman serileri kullanilmistir. Onermis olduklari calismayla, bir
elin bes parmak hareketinin simiflandirilmasinda tiim deneklerin
kullanildigt durumda %43,0 ortalama dogruluk basarimi elde
edilmistir. Ayn1 zamanda denege bagimli siiflandirma ¢aligmasi da
yiriitiilmiistiir ve 8 kisinin basarimlar1 %20,0-%60,0 araliginda yer
almistir. Bagka bir calismada [6], 4 kisinin EEG sinyalleri kullanilarak
denege bagimli 5 parmak hareketi siniflandirilmaya c¢aligilmistir. Bu
dogrultuda, Ortak Uzamsal Model (CSP) tabanli 6znitelik ¢ikarma
islemi kullanilmigtir ve bu Oznitelikler Rasgele Orman (RF)
algoritmasi ile smiflandirilmistir. Sonuglara gore, her denekte %100
egitim dogruluk bagarisi elde edilmistir ve test dogruluk basarimlar
%351,0-%56,0 araliginda degigmistir. Azizah ve arkadaslar1 [7], CSP
yonteminin farkl bir tiirevini (CSP- OVR) kullanarak kanal se¢imi
yapmiglardir ve 19 kanaldan 4 tanesini segerek spektrogram
Ozniteliklerini  ¢ikarmiglardir.  SVM  ile  gegeklestirdikleri
simiflandirmalarda  denek-bagimhi  %21,2-%66,6 ~ araliginda
degismistir. Bir diger caligmada, Kato ve arkadaglari [8], 19 kanalli

EEG sinyallerinde, Cok-sinifli CSP (Multi-class CSP), kompleks
Fourier genlikleri (Complex Fourier amplitudes) Oznitelikleriyle
calismiglardir. Denek-bagimli analizlerinde, SVM algoritmasiyla
yaptiklar1  smiflandirmalarm  egitim  basarimlart  %23,9-%58,3
araliginda rapor edilmistir.

Son zamanlarda makine 6grenmesi yontemlerinden derin 6grenme
yaklasgimlari medikal goriintiilerden hastalik tespiti [9], biyolojik
sinyallerden duygu durum analizi [10] ve Elektrokardiyografi (EKG)
aritmi tespiti [11] gibi c¢ok farkli caligmalarda arastirmacilar
tarafindan ilgi odagi olmustur. Bunun temel nedeni, derin 6grenme
yapilarinin gizli katmanlarinda 6znitelik ¢ikarma ve simiflandirma
asamalarmin birlikte gergeklestirilebiliyor olmasidir. Literatiirde,
parmak hareketleri motor hayali gérevlerinin siniflandirilmasi igin de
derin 6grenme yaklasimlarina yer verilmistir. Yapilan bir ¢alismada
Mwato-Velu ve arkadaglari [12], Gorgiil Kip Ayrisimi (EMD) tabanlt
bir Oznitelik ¢ikarma iglemini, 19 EEG kanalindan 4 etkili EEG
kanalin1 secerek gerceklestirmislerdir. Derin 6grenme (BiLSTM)
tabanli denege bagimli smiflandirmalar gerceklestirmislerdir.
Gergeklestirilen siniflandirmalarda 8 denekte egitim basarimlart
%73,47-%98,69 araliginda, test basarimlari ise %66,0-%76,13
araliginda  hesaplanmistir. ~ Mwato-Velu ve  arkadaslarimin
gergeklestirmis oldugu bir baska calismada [13], EEG zaman
serilerini  derin &grenme (EEGNet) yapisiyla smiflandirmayi
amaglamiglardir. 8 denegin mevcut oldugu veri setinden 4 denegin
verileri kullanilmigtir ve ayn1 zamanda 19 EEG kanalindan 4’
secilmistir. 4 kisi ile gergeklestirilen denege bagimli analizlerde
egitim basarimlari, %80,1-%91,7 aralifinda rapor edilmistir. Bir diger
caligmada [14], CSP algoritmasi kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmigtir
ve otonom derin dgrenme (ADL) yaklagimiyla smiflandirmaya
caligilmistir. Yine 4 denegin 19 kanalli EEG sinyalleri kullanilmigtir
ve yapilan denek-bagimli degerlendirmelerde egitim bagarimlari
%74,73-%77,61 araliginda, test basarimlart ise %74,61-%77,75
araliginda degisim gostermistir. Son olarak, Zahra ve arkadaglari [15],
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) tabanli bir yaklagimla 5 parmak
hareketinin motor hayali gorevlerini siniflandirmaya calismislardir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda, EEG zaman serilerinin pencereleme
(sliding window) ve giiriiltii ekleme (noise addition) yontemleriyle
kombine edildigi bir yaklasim kullanmislardir. Bu dogrultuda, 8
denegin 19 kanalli EEG sinyalleri kullanilmustir. Siniflandirma
asamasinda denege bagimsiz bir egitim siireci gerceklestirilerek,
egitim basarim1 %57,5 olarak hesaplanmistir.

Yukaridaki bir elin parmak hareketlerinin motor hayali gérevlerini
siniflandirilmasint - amaglayan caligmalar incelendiginde, tiim
kanallarin  kullanildigi  ve  kisiye bagimsiz  smiflandirma
caligmalarinda bagarimlarin diistik degerlerde kaldig1
gozlemlenmigtir. Kanal se¢imi ve kisi bagimli siniflandirmalar ile
bagarimlarin daha yiiksek oranlara ¢iktigi goriilmektedir. Parmak
hareketlerinin simniflandirilmasinda bagarimlarin diisiik seviyelerde
kalmasiimn sebebi bir eldeki parmaklarinin hareketlerinin aslinda
motor korteksin ayni bélgesinden kontrol edilmesi olabilir [5]. Kaya
ve arkadaglari diger viicut uzuv hareketlerinin motor hayali
gorevlerinin ve parmak hareketlerinin motor hayali gdrevlerinin
olayla ilgili potansiyel (ERP) egrilerini incelemislerdir. Yaptiklar
analizler ile parmak hareketlerinin motor hayali gérevlerinde egrilerin
acikca ayrigtirtlamadigini rapor etmislerdir [5]. Sonug olarak, parmak
hareketlerinin motor hayali goérevlerinin siiflandirilmasinda etkili
Oznitelik ¢ikarma yoOntemleri, Oznitelik se¢cme metotlart ve
smiflandirma algoritmalarinin kullanilarak smiflandirma
basarimlarinin arttirilmasina ihtiyag vardir.

Bu c¢alismada, parmak hareketlerinin motor hayali gorevlerinin
smiflandirilmast i¢in, 19 kanalli EEG sinyallerinden elde edilen 24
farkli zaman alani Ozniteliklerinin iki farkli Oznitelik segme
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yontemiyle 4 farkli durumu iizerinde analizler gergeklestirilmesi
planlanmaktadir.  Oznitelik se¢gme asamasinda, istatistiksel
anlamliliga dayali 6znitelik segme yontemi ve Temel Bilesen Analizi
(TBA) yonteminin kullanilmas: hedeflenmistir.  Simiflandirma
asamasinda 7 farkli temel smiflandiricinin farkli parametrelerine gore
tasarlanmig olan 27 farkli algoritma ile egitim ve test siireglerinin
gerceklestirilmesi  hedeflenmistir. Var olan motor hayali goérev
smiflandirma ¢aligmalari hep motor hayali gorevin gergeklestigini
diistinlip higbir motor hayali gorevin gerceklestirilmedigi durumu
(NoMT) yok saymaktadir ve siniflandirma agsamasina NoMT durumu
dahil etmemektedirler. Bu ¢aligmada diger ¢alismalarin aksine, bes
parmak hareketinin motor hayali goérevlerine NoMT durum da dahil
edilerek 6 sinifli bir ¢aligma gerceklestirilmistir. Calismada hem
denege-bagimli  hem de denege-bagimsiz siniflandirmalarin
gerceklestirilmesi ve siniflandirma performanslarin kargilagtirilmasi
planlanmaktadir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu ¢alismada parmak hareketlerinin motor hayali gérev EEG sinyalleri
ve motor hayali gérev gerceklesmedigi (NoMT) durumun EEG
sinyallerinin Onislemlerden gegirilmesi, Ozniteliklerin g¢ikarilmasi,
farkli yontemlerle Oznitelik secimi ve son olarak cesitli makine
Ogrenmesi algoritmalartyla 6 farkli simifin  ayrilmasi {izerine
calisilmistir. Onerilen yontem hem denek-bagimhi hem denek-
bagimsiz olarak incelenmistir. Sekil 1’de ise Onerilen caligmanin
semasi kullanilan algoritmalar ile gosterilmeye ¢aligilmistir.

2.1. Veri Seti (Data Set)

Bu calismada, Kaya ve arkadaslar tarafindan sunulan motor hayali
EEG veri seti kullamlmistir. 8 saglikli denekten 19 kanalli EEG
sinyalleri kaydedilmistir [5]. 19 EEG elektrotu, 2 referans elektrotu ve
toprak elektrotu uluslararast 10/20 EEG elektrot dizilimine goére
yerlestirilmigtir. Kaya ve digerleri, EEG-1200 JE-912A sistemini
kullanarak EEG sinyallerini kaydetmislerdir ve 10 farkli viicut
uzvunun hareketlerine dayali bireysel bir motor hayali deneyi
gergeklestirmislerdir. Deney siireci 4 farkli paradigma seklinde
planlanmistir. Paradigma 1, klasik (CLA) paradigmasidir, sag el ve sol
elin hareketlerinin motor hayali gérevlerini ve herhangi bir gérevin
olmadig pasif durumu igermektedir. Paradigma 2 (HaLT), 3 durumlu
CLA paradigmasinin sag ve sol ayagin hareketinin ve dil hareketinin
motor hayali gérevleriyle genisletilmis halidir. Paradigma 3 (5F), bir
elin bes parmak hareketinin motor hayali goérevlerini igermektedir.
Denekler 5 farkli parmak i¢in verilen gorevler sirasinda ilgili parmagm
asagiya ve yukariya olacak sekilde biikiildiigiinii hayal etmiglerdir.
Parmak hareketleri su sekilde kodlanmustir: bagparmak (Thumb, sinif
1), isaret parmagi (Index finger, sinif 2), orta parmak (Middle finger,
smifl), yiiziik parmag: (Ring finger, sinif 4) ve ser¢e parmak (Pinkie
finger, simf 5). Paradigma 4 (NoMT), deneklere herhangi gorsel bir
uyaranin gonderilmedigi, pasif bir sekilde bilgisayar ekranini
izledikleri durumdur. Biz bu ¢alismada SF ve NoMT paradigmalarini
kullanarak 6 smifli bir siniflandirma yapmayi1 amagladik. Kayitlar
alinirken, her motor hayali gorev 1 s boyunca aksiyon sinyali ilgili
motor hayali gorevi uygulayabilmesi i¢in ekranda kalmistir. Verilen
siirenin sonunda gorev gosterimi ekrandan kalkip yerine 1.5-2.5 s
boyunca bir sonraki goreve kadar ara verilmistir. Bu veri setinde 200
Hz ve 1000 Hz olacak sekilde iki farkli oOrnekleme frekansi
belirlenmigtir. Bu ¢aligmada 1000 Hz 06rnekleme frekansiyla
kaydedilen EEG sinyalleriyle ¢ahisilmistir. 1000 Hz’lik EEG
kayitlarina 53-100 Hz bant gegiren filtre uygulanmistir. Ek olarak,
elektrik sebekesi arayiiziinii azaltmak i¢in 50 Hz ¢entik filtre
uygulanmugtir. Oznitelik gikarma ve diger adimlari uygulamadan énce,
bu ¢alismanin Onisleme asamasinda SF ve NoMT paradigmalarinin
1000 Hz’lik EEG sinyalleri 1000 orneklem olacak —sekilde
boliitlenmistir. Siniflar arasinda dengeli bir dagilim olmast igin, her bir
simif i¢in 100 deney ile ¢alisilmistir. Sonug olarak bir denek i¢in 600
deney mevcuttur.

1600

2.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

Oznitelik ¢ikarma asamasinda, motor hayali EEG sinyallerinin
Oznitelikler ile dogru bir sekilde temsil edilmesi BBA sistemlerin
motor hayali gorevleri birbirinden ayirmasinda basariy1 etkileyen en
6nemli faktorlerden biridir. Bu galismada motor hayali goérevlerin
gerceklestigi 1000 o6rneklem igeren ilgili EEG boliitleri ayristirildiktan
sonra, zaman alani Oznitelikleri ile ¢alisilmistir. EEG sinyallerinin
genligine (6rnegin ortalama genlik degisim degeri, karekok ortalama,
ceyrekler arasi, aralik vb.) ve istatistiksel (0rnegin ortalama, varyans,
carpiklik ve basiklik vb.) degisimlerine dayali farkli 6znitelikler
hesaplanmustir [16, 17]. Bu ¢aligma ic¢in Onerilen zaman alani
Oznitelikleri Sekil 1°de detayli bir sekilde belirtilmistir. Boylece, 19
EEG kanalinin her biri i¢in 24 farkli 6znitelik ¢ikarilarak, toplamda
504 oznitelik 600 drnekten olusan veri setleri 8 denek icin ayr1 ayr
olusturulmustur. Olusturulan 8 farkli veri seti denek-bagimli
siiflandirmalar igin kullanilacaktir. ikinci bir simiflandirma olan
denek-bagimsiz analizler igin de tiim deneklerin verilerinin mevcut
oldugu 7800 6rneklem 504 6znitelik iceren veri seti elde edilmistir.

2.3. Oznitelik Se¢imi (Feature Selection)

Oznitelik secimi, 6znitelik boyutunun azaltilmasi olarak bilinen giiglii
6grenme modellerinin olusturabilmesi i¢in ilgili 6zniteliklerden olusan
alt Oznitelik kiimelerini belirlemeyi amaglayan BBA sistem
tasarimmda O6nemli bir asamadir. Tim Ozniteliklerinin bir arada
kullanilmas: smiflandirict  karmasikligimi  artirmaktadir ve bazi
durumda diisiik siniflandirma basarimlarina sebep olmaktadir [16, 18-
21]. Oznitelik segimi, 6znitelik kiimesinden ilgisi olmayan ve gereksiz
Oznitelikleri kaldirarak, boyutlulugun lanetinin etkisini hafifleterek
modelin &grenme siirecinin ve anlagilabilirliginin iyilestirilmesini
hedefler [17]. Bdylece, smiflandirma modelinin performansinin
iyilestirilmesine yardimei olur. Bu ¢aligmada, motor hayali gérevler
arasinda en iyl aywmm saglayan zaman alan1 Ozniteliklerinin
kombinasyonunun belirlenebilmesi i¢in, literatirde de kullanilan
istatistiksel anlamliliga dayali 6znitelik se¢imi [16, 19,20] ve TBA [22,
23] yontemlerinin etkisi arastlmustir. ilk olarak zaman alam
Ozniteliklerin sec¢ilmesinde istatistiksel anlamliliga dayali 6znitelik
seciminin etkisi arastirilmistir. Siniflandirilmak istenen grup sayisina
gore galigilacak olan istatistiksel anlamlilik testi belirlenmektedir [16].
Bu calismada, 6 farkli motor hayali gorevin siniflandirilmas {izerinde
caligildigi i¢in tek yonlii varyans analizi (ANOVA testi) kullanilmustir.
504 farkli zaman alam1 Ozniteliginin motor hayali gorevlerinin
ayrilmasi iizerindeki istatistiksel olarak anlamhilifi ayn ayn
incelenmistir. Istatiksel anlamlihig1 analiz etmek icin her 6znitelik igin
p degeri ANOVA testiyle belirlemistir. Daha sonrasinda p degeri %5
olan istatistiksel anlamliligi saglayan Oznitelikler belirlenip,
istatistiksel anlamli zaman alani 6zniteliklerinden olusan veri setleri
belirlenmistir. Segilen Ozniteliklerden olusan Oznitelik kiimeleri
smiflandiricilara giris verisi uygulanmistir ve istatistiksel anlamlihigmn
dayali 6znitelik se¢iminin simniflandirict performanst lizerindeki etkisi
degerlendirilmistir.

Bu calismada, Onermis oldugumuz istatistiksel anlamlilia dayali
Oznitelik segiminin etkinligini daha iyi analiz edebilmek igin,
literatiirde de siklikla kullanilmakta olan TBA tabanli 6znitelik
secimine dayali analizler de gergeklestirilmistir. TBA'nin temel amaci,
cok sayida mevcut bilgiyi igeren bir veri kiimesinin boyutunu
azaltmaktir. TBA smmflandirma asamasinda Onerilen modelin
karmagikligini azaltir ve hesaplama verimliligini artirir. TBA, verilerin
boyutunu azaltan denetimsiz bir 6grenme teknigidir ve makine
Ogrenmesi yaklagimlarinda kullanilmaktadir [24]. Bu, temel bilesen
(PC) olarak adlandirilan yeni bir degisken grubuna doniistiiriilerek
uygulanabilir. Oncelikle, 6znitelikler standartlastirarak kovaryans
matrisleri hesaplanmaktadir ve bu kovaryans matrislerinin 6zdegerleri
ve Ozvektorleri hesaplanarak ozniteliklerin boyutu azaltilmaktadir
[25]. Toplam degisimin yeni degiskenlerde hangi oranda goz ardi
edilecegi onceden belirmektedir [23], bu ¢alismada da bu oran %5
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19 kanalh motor havali EEG sinvalleni
Zaman alam 6zniteliklen
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Sekil 1. Caligmanin akis semasi (The flowchart of the work.)

olarak belirlenmigtir. Bu da degisimdeki artis %5’in altina diigiinceye
kadar temel bilesen aragtirilmasina devam edilecegi anlamina
gelmektedir. Boylece, oznitelikler segilerek Oznitelik vektoriiniin
boyutu azaltilmaktadir. Bu ¢alismada, TBA ile tiim Oznitelikler
iizerinden Oznitelik se¢imi gergeklestirildigi gibi ANOVA ile
belirlenen dzniteliklere de TBA ile 6znitelik se¢imi uygulanmaktadir.
ANOVA ve TBA birlikte uygulandigt durumun etkinligi de
arastirilmak istenmistir.

2.4. Smiflandirma (Classification)

Bu caligmada, zaman alami Oznitelikleri kullanilarak 5 parmak
hareketinin motor hayali gorevleri ve NoMT durum simiflandirilmaya
calistlmistir.  Calismada hem denek-bagimli ve denek-bagimsiz
durumlar igin hem de 4 farkli yaklagim i¢in siniflandirma siiregleri
ayr ayr1 gerceklestirilmistir. Oznitelik vektorleri 7 temel siiflandirict
ile siiflandirilmugtir [21]. Bunlar: Karar Agaglar1 (Decision Trees),
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Naive Bayes (Naive Bayes), Destek Vektor Makineleri (SVM), k en
Yakin Komsu (k-Nearest Neighbours), Ayirma Analizi (Discriminat
Analysis), Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning), ve Sinir Aglart
siiflandiricilart (NN) [17, 19, 26-29]. Bu calismada bu 7 temel
smiflandirici altinda gelistirilmis olan toplamda 27 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasiyla calistlmistir [17, 26].

2.4.1. Karar Agaglart (Decision Trees)

Karar Agaci (DT), verileri birka¢ farkli alt gruba aywrabilen ve
regresyon islemi diginda siniflandirma i¢in de kullanilabilen makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Dallar1 ve diigiimleri iceren bu algoritmanin
karakteristik agag benzeri yapisi, algoritmanin adin1 verir [32]. Egitim
stireci, bir takim karar kurallarmin Ogrenilmesine dayali olarak
gergeklestirilir. Karar verildiginde yaprak diigiim, karar kesin
olmadiginda diger dal olan karar diigiimii olugturulur [30, 31]. DT
tabanli siniflandirma siirecinde, bu ¢alisma igin DT altinda gelistirilmis
olan Ince (Fine), Orta (Medium) ve Kaba (Coarse) algoritmalari
kullanilmaktadir.

2.4.2. Naive Bayes (Naive Bayes)

Naive Bayes marjinal ve kosullu olasiliklar arasindaki iliskiyi
iligkilendiren olasiliga dayali Bayes teoremini kullanan bir
smiflandirma algoritmasidir [21]. Algoritmanin ¢aligma prensibinde
tiim Oznitelikler bagimsiz kabul edilir ve bu da 'Naive' admnmn
kullanilmasinin sebebidir. Yani tiim 6znitelikler siniflandirma tizerinde
ayn1 etki degerine sahiptir, bu da egitim siirecinde 6zniteliklerin her
birinin esit agirhiga sahip oldugu anlamina gelir [30]. Gergekei
olmayan yaklagimiyla olusturulan basit hesaplama mekanizmasi
nedeniyle makine 6grenimi yaklasimlarinda siklikla tercih edilen bir
algoritmadir [16, 17, 31]. Naive Bayes smiflandiricisinin altinda
gelistirilmis olan Cekirdek (Kernel) algoritmasi bu ¢alisma igin
kullanilmaktadir.

2.4.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

SVM, girdi verilerinin geometrik 6zelliklerini kullanan, olasiliksal
olmayan bir yaklasim olan, iyi bilinen bir denetimli Ogrenme
algoritmasidir. Daha ¢ok hem siniflandirma hem de regresyon
calismalarinda  kullanilmaktadir. N  boyutlu uzay, koordinat
sistemlerinin elemanlar1 kullanilarak olusturulur. Bu elemanlar, n
Ozniteliklerini igeren verilerden olusur. Girdi verilerini farkli simiflara
ayirmak i¢in ‘'hiper diizlem' olarak adlandirilan karar smirlar
olusturulur. Siiregteki farkli siniflari birbirinden ayirt etmek igin birgok
hiper diizlem tanimlanabilse de daha dogru smiflandirma saglamak
i¢in farkli simiflar1 en iyi ayiran optimum hiper diizlem belirlenmelidir.
Farkli siif kategorilerine ait 'destek vektorleri' arasindaki mesafe
'marjin' olarak tanimlanir. Bu algoritmada maksimum marjin
saglanmasit kritik bir noktadir. Hiper diizlemin farkli bdliimlerine
yerlestirilen veriler, farkli bir sinifin bileseni olarak gosterilmektedir
[21, 32, 33]. Caligmada, SVM altinda gelistirilmis olan Dogrusal
(Linear), Kuadratik (Quadratik), Kiibik (Cubic), Ince Gauss (Fine
Gaussian), Orta Gauss (Medium Gaussian), Kaba Gauss (Coarse
Gaussian) algoritmalariyla siniflandirmalar gergeklestirilmigtir.

2.4.4. k en Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour)

k en Yakin Komsu (k-NN), smiflandirma ve regresyon siireglerinde
¢ogunlukla tercih edilen bagarili bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Ogrenme islemi, bu algoritmada verilere dayali olarak gerceklestirilir.
Ik adim olarak, tahmin edilecek 6rnek ile egitim setindeki tiim girdi
verileri arasindaki mesafe hesaplanir. Daha sonra, k-en yakin komsular
arasindan minimum mesafeyi saglayanlar belirlenir [18, 30]. Sonug
olarak, yeni 6rnegin sinifi, bu k-En Yakin Komsular arasinda en yaygin
simf olarak belirlenir. Mesafelerin hesaplanmasi ‘Oklid’, ‘Manhattan’,
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‘Minkowski’ ve ‘Hamming’ gibi farkli mesafe Ol¢iim yontemleri
kullanilarak  yapilabilmektedir [21]. Bu ¢alismada, k-NN
siiflandiricinin Ince (Fine), Orta (Medium), Kaba (Coarse), Kiibik
(Cubic), Kosiniis (Cosine), Agihikli (Weighted) algoritmalar
smiflandirma siirecinde kullamlmustir. 'Oklid' mesafe 6lgme yontemi
en ¢ok tercih edilen uzaklik hesaplama yontemlerinden biridir [18, 19,
31]. Bu galismada, ince, Orta, Kaba ve Agirlikli k-NN algoritmalarinda
da mesafe 6lgiimii icin Oklid segilmistir. Ayrica, calismada Kiibik ve
Kosiniis k-NN algoritmalarinda sirasiyla 'Kiibik' ve 'Kosiniis' mesafe
olciim yontemleri kullamlmustir. Egitim islemi icin k degeri Ince
algoritmasinda 1, Orta, Kiibik, Kosiniis ve Agirlikli algoritmalarinda
10 ve Kaba algoritmasinda 100 olarak tanimlanir.

2.4.5. Aywma Analizi (Discriminant Analysis)

Ayirma analizi siiflandiricist riintii tanima yontemlerinden biridir ve
asil amaci verideki bagimsiz degigkenleri dogru bir sekilde homojen
gruplara ayirmaktir [34, 35]. Bu ¢alismada, ayirma analizinden hem
Dogrusal hem de Kuadratik algoritmalar kullanilarak smiflandirma
yapilmistir. Bu siniflandiricilardan Dogrusal Ayirma Analizi (Linear
Discriminant Analysis), grup elemanlarini belirler ve her bir elemanin
farkli gruplara ait olma olasiligini hesaplar. Daha sonra eleman en
yiiksek olasilik puanmna sahip gruba atanir. LDA tahmin edicilerin
normal dagildigin1 varsayar (Gauss dagilimi). Ayrica, farkli siniflarin
siifa Ozgii Ogelere ve esit varyansa/kovaryansa sahip oldugunu
varsayan dogrusal bir ayrim fonksiyonu olusturur.

2.4.6. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning)

Toplulukla Ogrenmesi smiflandiricisi, varyansi (torbalama), yanlilig:
(artirma) azaltmak ve/veya tahminleri (istifleme) iyilestirmek igin
birden ¢ok makine 6grenimi teknigini tek bir tahmin modelinde
(siuflandirict) birlestiren meta algoritmalardir. Topluluk Ogrenmesi
algoritmalari genellikle tek bir siniflandiricinin olasi giiriiltii, ortiisen
veri dagilimlart ve verilerdeki aykirt degerler nedeniyle kesin ve belirli
smiflandirma dogruluguna ulasamayacagini varsayar. Dolayistyla bu
algoritmalar, her siiflandirma problemi i¢in en iyi ¢alisan tek bir
model (smiflandirict) olmadigimi varsayar [36]. Bu nedenle Topluluk
Ogrenmesi  yontemleri, smmflandirma islemleri icin  6nemli
algoritmalardir.  Onerilen  calismada, Topluluk  Ogrenmesi
siiflandiricilart altinda gelistirilen Yiikseltilmis Agaclar (Boosted
Trees), Torbalama Agaglar (Bagged Trees), Altuzay Ayirim (Subspace
Discriminant), Altuzay k en Yakin Komsu (Subspace k-NN) ve RUS-
Yiikseltilmis Agaclar (RUSBoosted Trees) algoritmalart test
edilmistir. Ogrenme sayis1 (number of learners) Topluluk Ogrenmesi
altinda gelistirilmis olan tiim algoritmalart igin 30 olarak
belirlenmigtir. Ayrica 6grenme orani (learning rate) Yiikseltilmis
Agaclar ve RUS-Yiikseltilmis Agaglar i¢in 0,1 olarak belirlenmistir.

2.4.7. Sinir Aglart Smiflandiricilart (Neural Networks Classifiers)

Sinir ag1 (NN) smiflandirma modelleri tipik olarak iyi tahmin
dogruluguna sahiptirler ve ¢ok smifli smiflandirma igin de ikili
smiflandirmalar i¢in de kullanilabilmektedir. Diger smiflandirict
tiirlerine gére egitim asamasi, yapilarindaki katman sayilari ve daha
bircok parametre sebebiyle daha uzundur [10, 11]. NN modelleri,
temel olarak giris katmani (input layer), tam baglantili katmanlari
(fully connected layers) ve ¢ikis katmani (output layer) olacak sekilde
3 karakteristik yapidan olugsmaktadir. Farklt modellerinde aradaki tam
baglantili katmanlarin sayilari degismektedir. Sinir agmm ilk tam
baglantili katmani, ag girisinden (tahmin edici veriler) bir baglantiya
sahiptir ve sonraki her katman, Onceki katmandan bir baglantiya
sahiptir. Tam baglantili her katman, girisi bir agirlik (weight) matrisi
ile garpar ve ardindan bir sapma vektorii (bias) ekler. Tam baglantili
her katmani bir aktivasyon fonksiyonu takip eder. Nihai son tam
baglantili katman ve sonraki softmax aktivasyon fonksiyonu, agin
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¢iktisin1 (output), yani siniflandirma puanlarmi (sonraki olasiliklar) ve
tahmin edilen etiketleri (prediction labels) tiretir [9, 27, 28]. Model
karmagiklig1, sinir agindaki tamamen bagl katmanlarin boyutu ve
sayist ile artar [10, 11]. Bu ¢aligmada, NN smuiflandiricilart altinda
gelistirilen Dar (Narrow), Orta (Medium), Genis (Wide), iki Katmanl
(Bilayered) ve Ug Katmanli (Trilayered) algoritmalar ile
smiflandirmalar yapilmustir. Ogrenme orani, moment orani (moment
rate) ve tam baglantili katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonu tim
algoritmalarin test siireci i¢in sirasiyla 0,0001, 0,9 ve ReLU olarak
belirlenmistir. Maksimum iterasyon sayist 1000 ile kisitlanmistir. Dar
NN, Orta NN ve Genis NN algoritmalarinda 1 tam baginti katmani
vardir ve katman boyutu sirasiyla 10, 25 ve 100 olarak belirlenmistir.
iki katmanli NN ve Ug¢ Katmanli NN algoritmalarinda sirasiyla 2 ve 3
tam bagmnti katmani vardir ve tiim katmanlarin boyutu 10 olarak
ayarlanmustir.

2.5. Performans Olgiimii (Performance Measurement)

Siiflandirma asamasinda egitim ve test verilerini belirlemek igin k-kat
capraz dogrulama yonteminden faydalamlmistir. Sekil 2, Onerilen k-
kat  capraz  dogrulama  yontemine  dayali  performans
degerlendirilmesini ifade etmektedir. Oncelikle, ilgili veri seti rasgele
olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Oznitelik veri setinin %80’i egitim
verisi olarak ayrilmistir ve bu kisim smiflandiricinin - model
parametrelerini belirlemesi igin kullanilmistir, geriye kalan %20’si ise
test verisi olarak ayrilmistir ve egitim agamasindan sonra siniflandiric
performansinm1 test etmek igin kullanilmustir. Belirlenen egitim
verisinde egitim asamasi 5-kat ¢apraz dogrulama yontemine dayali
gerceklestirilmistir. Bu yontemle egitim seti 5 esit pargaya ayrilmistir
ve bunlardan 4’i egitim 1’1 dogrulama i¢in kullanilmistir. Boylece
smiflandiric1 5 defa egitilmistir ve her defasinda dogrulama verisi farkli
almmistir. Siniflandiricinin egitim performanst 5 tekrarli egitimin
ortalama dogrulama performans degerine dayali hesaplanmaktadir.

Siniflandirict performanslarinin 6lgiilmesinde Dogruluk (Accuracy)
tabanli performans degerlendirme Olgiimlerinden faydalanilmistir.
Dogruluk degerleri egitim ve test sonunda elde edile karmagiklik
matrisi lizerinden hesaplanmaktadir [21]. Karigiklik matrisi, dogru
pozitiflerin (TP), gercek negatiflerin (TN), yanlis pozitiflerin (FP),
yanlis negatiflerin (FN) sayisini ifade etmek i¢in kullanilmstir ve ayni
zamanda egitim ve test verisinin boyutunu etmek ifade etmek i¢in de
kullanilmaktadir [21]. Karmagiklik matrislerinin elde edilmesinden
sonra Es. 1’1 kullanilarak siniflandiricilarin dogruluk performanslar
hesaplanmigtir [18, 21].

TP+TN

Dogruluk = ———
TP+TN+FP+FN

O]
Burada, FP aslinda farkli bir siifta bulunup smiflandirici tarafindan
yanlislikla gergek smifa atanan 6rnek sayisini, FN ise aslinda gercek
smifta bulunup simiflandiricr tarafindan yanhslikla farkli siifa atanan
ornek sayis1 ifade eder. TP gercek smifta bulunup siniflandirict
tarafindan dogru bir sekilde ayni sinifa atanan &rnek sayisini, TN ise
farkli sinifta bunup siniflandirici tarafinda dogru tahmin edilen 6rnek
sayisint ifade etmektedir [11, 18, 37].

3. Deneysel Sonuclar ve Tartisma
(Experimental Results and Discussion)

Bu ¢alismada, farkli parmak hareketlerinin motor hayali gérevlerinin
siiflandirilmasi igin motor hayali EEG sinyallerinden zaman alani
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve farkli 6znitelik segme yontemlerinin bu
Oznitelikler ile etkinliginin aragtirilmasina yonelik bir g¢aligma
tasarlanmistir. Onerilen ¢alismanin uygulanmasi i¢in, EEG sinyallerin
boliitlenmesi, Ozniteliklerin ~ ¢ikarilmasi, Oznitelik se¢imi  ve

siiflandirma asamalari MATLAB uygulamast ile
gerceklestirilmistir.
Oznitelik Vektorii
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Sekil 2. 5-kat capraz dogrulama yontemine dayali performans degerlendirilmesi
(Performance evaluation based on 5-fold cross validation method.)
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EEG sinyalleri, Kaya ve arkadaglarinin 6nermis oldugu biiyiik motor
hayali EEG veri setinden elde edilmistir. Bu veri setinden, bir elin 5
farkli parmak hareketinin motor hayali gorevleri (5F) ve deneklere
herhangi gorsel bir uyaranin gonderilmedigi, pasif bir sekilde
bilgisayar ekranmi izledikleri durum (NoMT) i¢in kaydedilen 8
denegin 19 kanalli EEG sinyalleri ile galisilmustir. Oncelikle tim EEG
sinyalleri 1000 6rneklem igerecek sekilde boliitlenmistir ve siniflar
arasinda dengeli bir veri dagilimi saglayabilmek igin her simifta 100
EEG sinyali ile caligitlmigtir. Sonra bdliitlenmis olan bu EEG
sinyallerinin 19 kanalindan 24 farkli zaman alami Ozniteligi
cikarilmistir.  Oznitelik secme asamasinda, ANOVA ve TBA
yontemleri Onerilmistir. Tablo 1’de tiim O6zniteliklerin bulundugu
durum i¢in veri boyutu, egitim ve test verilerinin boyutu, ANOVA
tabanl1 6znitelik se¢cimiyle belirlenen anlaml 6znitelik sayis1 ve TBA
ile belirlenen temel bilegen sayilart hem denek-bagimli hem de denek-
bagimsiz durumlar i¢in ayr1 ayri verilmistir. Bu ¢alismada ANOVA
ile anlamli olarak belirlenen 6zniteliklerin TBA ile tekrardan 6znitelik
secimiyle temel bilesenlerin belirlenip bu 6znitelik grubunun da etkisi
aragtirllmistir. Bu durum i¢in de belirlenen 6znitelik sayilari yine
Tablo 1’de belirtilmistir. Sonu¢ olarak denek-bagimli ve denek-
bagimsiz analizler i¢in 4 farkli paradigma ile ¢alisilmistir. “Paradigma
1” tim zaman alani Ozniteliklerin kullanildigi siiflandirmalari,
“Paradigma 2” TBA ile belirlenen temel zaman alani 6znitelikleri
bilesenlerinin kullanildig1 siniflandirmalari, “Paradigma 3” ANOVA
ile belirlenen istatistiksel anlamli zaman alani O6zniteliklerinin
kullanildig1 smiflandirmalart ve “Paradigma 4” ise ANOVA ile
belirlenen Ozniteliklerden TBA ile belirlenen temel zaman alani
bilesenlerinin kullanildig1 siniflandirmalari ifade etmektedir. Bu dort
farkli paradigma i¢in simiflandirmalar ayr1 ayri hem denek-bagimli
hem de denek-bagimsiz durumlar igin ayri ayri gergeklestirilmistir.
Simiflandirma asamasinda 7 farkli temel siniflandiricinin altinda farkli
parametrelere gore gelistirilen 27 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
ile ¢alisilmistir. Egitim ve test veri gruplarinin olusturulmasimda
rasgele bolme (random split) yonteminden faydalanilmistir, dznitelik
vektorlerinin %80°1 egitim, %20’si ise modelin test asamasinda
kullanilmustir, vektorlerin boyutlar1 Tablo 1°de belirtilmistir. Ayrica,
egitim asamasinda 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir ve
egitim basaris1 5 tekrarli dogrulama verilerinin ortalama degeri ile
hesaplanmaktadir. Onermis oldugumuz tiim paradigmalarin farkli

makine Ogrenme algoritmalar ile gergeklestirilen siniflandirma
performanslar1 her paradigma ic¢in ayri ayri tablolar (Tablo 2-5)
halinde verilmistir. Denek-bagimli ve denek-bagimsiz analizler igin
tim zaman alani Oznitelikleri kullanilarak tim siniflandiricilarda
gergeklestirilen test performanslart Tablo 2’de verilmistir. Denek-
bagimli ve denek-bagimsiz analizler i¢in TBA ile belirlenen zaman
alani Oznitelikleri kullanilarak tiim siniflandiricilarda gergeklestirilen
test performanslart Tablo 3’te verilmistir. Denek-bagimli ve denek-
bagimsiz analizler icin ANOVA ile belirlenen zaman alam
Oznitelikleri kullanilarak tiim siiflandiricilarda gergeklestirilen test
performanslart Tablo 4’te verilmistir. Denek-bagimli ve denek-
bagimsiz analizler icin ANOVA ile belirlenen 6zniteliklerden TBA ile
belirlenen temel zaman alam1 bilesenleri kullanmilarak tim
siniflandiricilarda  gergeklestirilen test performanslari Tablo 5°te
verilmistir. Tablolarda kalin yazi puntolan ile belirtilen dogruluk
bagarim degerleri, denek-bagimli ve denek-bagimsiz analizlerde tim
smiflandiricilar arasindan hangisiyle en yiiksek dogrululuk degerinin
elde edildigini ifade etmektedir.

Bu calismada, denek-bagimli ve denek-bagimsiz durumda yiiksek test
bagarimlart DVM algoritmalar1 ve Paradigma 3 ile elde edilmistir.
ANOVA tabanli se¢ilmis 6znitelikler ve Kuadratik DVM algoritmast
kullanilarak denek-bagimsiz siniflandirmanin test karmagsiklik matrisi
ve hem dogrulama hem de test verisinin dogruluk performanslar
Tablo 6’da verilmistir. Dogrulama ve test verilerinin dogruluk
bagarim degerleri sirasiyla %37,7 ve %35,9 olarak hesaplanmistir.
Denek-bagimli  analizler degerlendirildiginde en yiiksek test
basariminin Denek 3’te Dogrusal DVM ile yapilan siniflandirma ile
elde edildigi gozlemlenmigtir. Bu dogrultuda, ANOVA tabanl
secilmis 6znitelikler ve Dogrusal Destek Vektor Makinesi algoritmast
kullanilarak Denek C igin denege-bagimli smiflandirmanin test
karmasgiklik matrisi ve hem dogrulama hem de test verisinin dogruluk
performanslar1 Tablo 7°de verilmistir. Dogrulama ve test verilerinin
dogruluk basarim degerleri sirasiyla %53,0 ve %57,0 olarak
hesaplanmustir.

Bu calismada Onerilen farkli paradigmalarmn etkinligi deneysel
sonuglar incelenerek aragtirilmistir. Ik olarak denek-bagimsiz
durumda, egitim asamasinda en yiiksek dogrulama dogruluk degeri

Tablo 1. Sadece zaman alani 6znitelikleri kullanildig1 durumdaki veri setlerinin boyutu ve dnerilen 6znitelik se¢imi yontemleriyle
secilen Oznitelik sayilar
(Size of datasets when only time-domain features are used and number of features selected by the proposed feature selection methods)

Oznitelik Veri setinin Egitim Test verisinin  ANOVA ile segilen TBA ile segilen ANOVA+TBA ile
vektorleri boyutu verisinin boyutu oOznitelik sayist oOznitelik sayist secilen Oznitelik sayist
boyutu

1 (Subject A)  600x504 480x504 120x504 (286/504) (3/504) (2/286)

2 (Subject B)  600x504 480x504 120x504 (298/504) (1/504) (1/298)

3 (Subject C)  600x504 480x504 120x504 (410/504) (1/504) (1/410)

4 (Subject E) 600x504 480x504 120x504 (423/504) (1/504) (1/423)

5 (Subject F) 600x504 480x504 120x504 (253/504) (3/504) (3/253)

6 (Subject G)  600x504 480x504 120x504 (305/504) (3/504) (2/305)

7 (Subject H) ~ 600x504 480x504 120x504 (321/504) (3/504) (2/321)

8 (Subject I) 600x504 480x504 120x504 (213/504) (5/504) (1/213)

All subjects 7800x504 6240x504 1560x504 (346/504) (5/504) (4/346)

Tablo 2. Tiim zaman alan1 6znitelikleri kullanilarak bu ¢aligmada test edilen tiim siniflandirict performanslart
(All classifier performances which were tested in this study using all time-domain features)

Model S1(A) S2(B) S3(C) S4(E) S5(F) S6(G) S7(H) S8() Denek-bagimsiz
Karar Agaglar 242 37,5 38,3 40,0 28,3 35,8 29,2 32,5 28,6
Dogrusal Ayirma Analizi 15,0 26,7 342 32,5 20,0 29,2 25,0 26,7 32,1
Naive Bayes 30,0 40,0 333 41,0 26,7 333 30,8 38,3 27,9
Destek Vektor Makineleri 28,3 50,0 56,0 48,3 40,0 458 28,3 40,8 36,2
k en Yakin Komsu 35,8 442 45,0 42,0 34,2 45,0 27,5 38,3 33,5
Topluluk Ogrenmesi 30,0 442 48,3 50,0 38,4 46,7 30,0 37,5 32,6
Sinir Aglari 29,2 45,0 51,5 47,5 35,8 45,8 31,7 38,3 34,9
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Tablo 3. Bu calismada, Temel Bilesen Analizi yontemi kullanilarak test edilen tiim siniflandiric: performanslari
(All classifier performances which were tested in this study using the Principal Component Analysis method.)

Model SI(A) S2(B) S3(C) S4(E) S5(F) S6(G) S7(H) S8(I) Denek-bagimsiz
Karar Agaglart 27,5 20,0 27,5 32,5 22,5 20,0 26,7 19,2 23,0
Dogrusal Ayirma Analizi 25,8 18,3 27,0 32,5 20,8 26,7 18,3 18,3 20,9
Naive Bayes 23,3 18,3 28,3 36,7 21,7 22,5 25,8 16,7 21,9
Destek Vektor Makineleri 26,7 17,5 26,0 34,2 25,0 242 242 23,3 19,9
k en Yakin Komsu 27,5 17,5 31,0 35,0 27,5 22,5 25,0 20,0 24,0
Topluluk Ogrenmesi 30,0 20,0 27,0 34,2 25,0 26,7 30,0 19,2 23,0
Sinir Aglari 24,2 19,2 31,0 36,7 25,0 25,0 23,3 183 23,5
Tablo 4. Bu ¢aligmada ANOVA testi kullanilarak test edilen tiim siniflandirici performanslart
(All classifier performances which were tested in this study using the ANOVA test.)
Model SI(A) S2(B) S3(C) S4(E) S5(F) S6(G) S7(H) S8(I) Denek-bagimsiz
Karar Agaglari 35,0 38,3 36,0 45,0 24,2 39,2 30,8 31,7 285
Dogrusal Ayirma Analizi 34,2 41,7 43,3 46,7 36,7 37,5 20,8 31,7 29,9
Naive Bayes 25,0 42,5 45,0 48,3 30,0 39,2 30,8 37,5 285
Destek Vektor Makineleri 35,0 49,2 57,5 54,2 39,2 55,0 33,3 41,7 359
k en Yakin Komsu 29,2 45,0 47,0 50,0 35,0 48,3 30,8 39,2 327
Topluluk Ogrenmesi 333 433 53,3 55,8 43,3 50,0 34,2 40,8 33,6
Sinir Aglari 35,8 46,7 57,0 50,8 40,8 48,3 34,2 40,0 34,7

Tablo 5. Bu calismada hem ANOVA testi hem de Temel Bilesen Analizi yontemi kullanilarak test edilen tiim siniflandirict

performanslari

(All classifier performances which were tested in this study using both the ANOVA test and Principal Component Analysis method.)

Model

SI(A) S2(B) S3(C) S4(E) S5(F) S6(G) S7(H) S8(I) Denek-bagimsiz

Karar Agaglart

Dogrusal Ayirma Analizi
Naive Bayes

Destek Vektor Makineleri

25,8 15,8 27,0 43,3 25,8 25,0 25,0 21,7 22,6
27,5 18,3 28,3 31,7 25,8 28,3 19,2 20,8 19,7
27,5 18,3 27,0 34,2 22,5 25,0 17,5 20,8 21,8
25,8 19,2 33,3 333 27,5 30,0 22,5 20,0 20,0

k en Yakin Komsu 34,2 16,7 29,2 40,8 28,3 32,5 25,8 25,8 22,8
Topluluk Ogrenmesi 28,3 18,3 31,0 40,0 25,0 28,3 21,7 25,8 23,5
Sinir Aglar 30,0 17,5 31,0 358 31,7 27,5 24,2 20,8 24,0

Tablo 6. ANOVA tabanli sec¢ilmis 6znitelikler ve Kuadratik Destek Vektor Makinesi algoritmasi kullanilarak denek-bagimsiz
simiflandirmanin test karmagiklik matrisi ve dogruluk performanslari
(The test confusion matrix and accuracy performances of the subject-independent classification using ANOVA-based selected features and Quadratic

Support Vector Machine algorithm)

Tahmin edilen sinif

Teft Karmasiklik Matrisi (Denek- Index Middle Ring Pinkic Validation Test
bagimsiz) NoMT Thumb accuracy accuracy
finger finger finger finger
NoMT 192 15 11 14 9 19
Thumb 13 74 67 47 31 28
Index finger 10 61 72 52 27 38
Gerek stk ddle finger 13 40 45 62 66 34 37,7 359
Ring finger 9 32 27 58 78 56
Pinkie finger 14 23 28 53 60 82

Tablo 7. ANOVA tabanli se¢ilmis 6znitelikler ve Dogrusal Destek Vektor Makinesi algoritmasi kullanilarak Denek C igin denege-
bagimli siniflandirmanin test karmasiklik matrisi ve dogruluk performanslar
(The test confusion matrix and accuracy performances of the subject-dependent classification for Subject C using ANOVA-based selected features and

Linear Support Vector Machine algorithm)

Tahmin edilen simif

Test Karmasiklik  Matrisi - - — Validation Test
(Subject C) NoMT Thumb ;?:;exr gnlggrle }ég‘;ge . Eglgkelf accuracy accuracy
NoMT 17 2 0 1 0 0
Thumb 0 12 4 2 1 1
Index finger 0 7 8 3 1 1
Gergek snif e ﬁiger 0 3 4 8 3 2 33,0 575
Ring finger 0 2 0 3 12 3
Pinkie finger 0 1 3 2 2 12
%38,2 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma 1 yaklasimiyla, test test basarimlar1 5 farkli siiflandiricida Paradigma 1°de, ve 2 farkl
asamasinda ise en yiiksek test dogruluk degeri %36,2 olarak yine 4 smiflandiricida ise Paradigma 3’te elde edilmistir. Sonug olarak,
paradigma arasindan Paradigma 1 yaklagimiyla elde edilmistir. Ayni denek-bagimsiz sonuglarma gore hem egitim hem de test asamasinda
zamanda 4 farkl paradigmanin 7 farkli makine 6grenmesi algoritmast 4 paradigma arasindan en yiiksek dogruluk basarimi degerleri
ile performanslar1 analiz edildiginde, test sonuglara gére en yiiksek Paradigma 1 ile saglanmistir. Tiim zaman alani 6zniteliklerinin
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birlikte kullanildigr yaklasimm bu ¢alismada denek-bagimsiz
analizlerde iyi sonuclar verdigini syleyebiliriz.

Denek-bagimli analizlerde de paradigmalarin performanslar ayr1 ayri
analiz edilmistir. Denek 1 (Subject A) i¢in yapilan simiflandirmalarda,
Tablo 2-5 verilerine gére egitim agamasinda en yiiksek dogrulama
dogruluk degeri %31,0 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma 2
yaklagimiyla, test asamasinda ise en yiiksek test dogruluk degeri
%35,8 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma 1 ve Paradigma 3
yaklagimiyla elde edilmistir. Ayn1 zamanda 4 farkli paradigmanin 7
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi ile performanslar1 analiz
edildiginde, test sonuglarina gore ise en yliksek test basarimlart 5
farkl1 simiflandiricida Paradigma 1°de ve 2 siiflandiricida Paradigma
3’te elde edilmistir. Denek 2 (Subject B) i¢in yapilan
siniflandirmalarda, Tablo 2-5 verilerine gore egitim agamasinda en
yiksek dogrulama dogruluk degeri %46,9 olarak 4 paradigma
arasindan Paradigma 3 yaklasimiyla, test asamasinda ise en yiiksek
test dogruluk degeri %50,0 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma
1 yaklasimiyla elde edilmistir. Ayn1 zamanda 4 farkl paradigmanin 7
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi ile performanslar1 analiz
edildiginde, test sonuglara gore en yiiksek test basarimlar1 5 farkli
siiflandiricida Paradigma 1°de ve 2 siniflandiricida Paradigma 3’te
elde edilmistir. Denek 3 (Subject C) i¢in yapilan siniflandirmalarda,
Tablo 2-5 verilerine gére egitim agamasinda en yiiksek dogrulama
dogruluk degeri %54,8 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma 1
yaklagimiyla, test agsamasinda ise en yiiksek test dogruluk degeri
%57,5 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma 3 yaklasimiyla elde
edilmigtir. Ayn1 zamanda 4 farkli paradigmanin 7 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasi ile performanslari analiz edildiginde, test
sonuglara gore en yiiksek test bagarimlari 6 farkli siniflandiricida
Paradigma 1’de, 1 farkli simiflandiricida Paradigma 3’te elde
edilmistir. Denek 4 (Subject E) i¢in yapilan siniflandirmalarda, Tablo
2-5 verilerine gore egitim asamasinda en yiiksek dogrulama dogruluk
degeri %54,4 olarak 4 paradigma arasmndan Paradigma 1
yaklasimiyla, test asamasinda ise en yiiksek test dogruluk degeri
%55,8 olarak 4 paradigma arasindan Paradigma 3 yaklagimiyla elde
edilmistir. Ayn1 zamanda 4 farkli paradigmanin 7 farkli makine
O0grenmesi algoritmasi ile performanslari analiz edildiginde, test
sonuglara gore en yiiksek test basarimlart 7 farkli smiflandiricida
Paradigma 1°de elde edilmistir. Denek 5 (Subject F) igin yapilan
siniflandirmalarda, Tablo 2-5 verilerine gore egitim asamasinda en
yiiksek dogrulama dogruluk degeri %39,8 olarak, test asamasinda ise
en yiiksek test dogruluk degeri %43,3 olarak her iki durum igin de 4
paradigma arasindan Paradigma 3 yaklagimiyla elde edilmistir. Aym
zamanda 4 farkli paradigmanin 2 farkli makine 6grenmesi algoritmast
ile performanslar1 analiz edildiginde, test sonuglara gore en yiiksek
test basarimlart 5 farkli smiflandiricida Paradigma 1°de ve 2
siiflandiricida Paradigma 3’te elde edilmigtir. Denek 6 (Subject G)
i¢cin yapilan smiflandirmalarda, Tablo 2-5 verilerine gore egitim
asamasinda en yiiksek dogrulama dogruluk degeri %46,0 olarak, test
asamasinda ise en yiiksek test dogruluk degeri %55,0 olarak her iki
durum igin de 4 paradigma arasindan Paradigma 3 yaklagimiyla elde
edilmistir. Ayn1 zamanda 4 farkli paradigmanin 7 farkli makine
O0grenmesi algoritmasi ile performanslari analiz edildiginde, test
sonuglara gére en yiiksek test basarimlar1 7 farkli simiflandiricida
Paradigma 1°de elde edilmistir. Denek 7 (Subject H) igin yapilan
siniflandirmalarda, Tablo 2-5 verilerine gore egitim asamasinda en
yiiksek dogrulama dogruluk degeri %32,5 olarak, test asamasinda ise
en yiiksek test dogruluk degeri %34,2 olarak her iki durum igin de 4
paradigma arasindan Paradigma 3 yaklagimiyla elde edilmistir. Ayn
zamanda 4 farkli paradigmanin 7 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
ile performanslari analiz edildiginde, test sonuglara gore ise en yiiksek
test basarimlart 2 farkli smiflandiricida Paradigma 1°de, 1 farkh
smiflandiricida ve 4 farkli siniflandiricida Paradigma 3°te elde
edilmigtir. Denek 8 (Subject I) i¢in yapilan siniflandirmalarda, Tablo
2-5 verilerine gore egitim asamasinda en yiiksek dogrulama dogruluk
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degeri %39,2 olarak, test agamasinda ise en yiiksek test dogruluk
degeri %41,7 olarak her iki durum icin de 4 paradigma arasindan
Paradigma 3 yaklagimiyla elde edilmistir. Ayn1 zamanda 4 farkli
paradigmanin 7 farkli makine Ogrenmesi algoritmas:t ile
performanslar analiz edildiginde, test sonuglara gore en yiiksek test
bagarimlari 5 farkli siniflandiricida  Paradigma 1’de ve 2
siniflandiricida Paradigma 3’te elde edilmistir.

Tim denek-bagimli smiflandirmalar denekler ig¢in ayr1 ayr
incelendiginde, egitim sonuglarina gére 4 paradigma arasindan en
yiiksek dogruluk basarim degerleri 2 denekte (C ve E) Paradigma 1
ile, 1 denekte (A) Paradigma 2 ile, 5 denekte (B, F, G, H ve 1) ise
Paradigma 3 ile saglanmistir. Test sonuglarma gore en yiiksek
dogruluk basarim degerleri 1 denekte (B) Paradigma 1 ile, 1 denekte
hem Paradigma 1 hem de Paradigma 3 ile, 6 denekte (C, E, F, G, H ve
I) ise Paradigma 3 ile saglanmistir. Sonu¢ olarak Onerilen
yaklagimlardan en yiiksek basarim degerlerinin daha ¢ok istatistiksel
anlamli zaman alanmi Ozniteliklerinin kullamldig1 yaklasgimlar ile
gerceklesmistir. Bu da onerilen ANOVA tabanli 6znitelik se¢iminin
etkili bir yontem oldugunu ve performansta iyilestirmeler sagladigini
gostermektedir.

Denek-bagimli  siniflandirmalarin = sonuglari  denek-bagimsiz
smiflandirma sonuglari ile karsilagtirilmistir. Sonuglara gore denek-
bagimli analizlerde egitim ve test asamalarinda sirasiyla en yiiksek
dogrulma dogruluk degeri ve test dogruluk degeri %53,0 ve %57,5
olarak her iki durum i¢in de Denek 3 (Subject C) icin istatistiksel
anlamli  zaman alam1  Oznitelikleri  kullanilarak  yapilan
siniflandirmalarda elde edilmistir. Denek-bagimsiz analizlerde ise
egitim ve test asamalarinda sirasiyla en yiliksek dogrulma dogruluk
degeri ve test dogruluk degeri %37,7 ve %35,9 olarak hesaplanmigtir.
Ayrica 8 denekte ayr1 ayr1 gergeklestirilen istatistiksel anlaml
Ozniteliklerin  kullanildigt  durum i¢in smiflandirma sonuglari
incelendiginde Denek 1 ve 7 (Subject A ve H) haricinde diger tim
deneklerde, denek-bagimsiz analizden daha yiiksek test dogruluk
degerleri elde edilmistir. Denek-bagimli siniflandirmalarda yiiksek
bagarimlar elde edilmesi parmak hareketlerinin daha dogru bir sekilde
birbirinden ayristirilabildigini ve bu durumun kigiye 6zel el
protezlerinin tasarimi ig¢in umut verici oldugunu gostermektedir.
Kisiye 6zel el protezleri i¢in yiiksek dogrulukta EEG tabanli BBA
sistemlerinin tasarimlarinin 6niinii agmaktadir.

Calismadaki sonuglarin literatiirdeki diger c¢alismalar ile de
karsilastirilmas: gerekmektedir. Tablo 8 ile literatiirdeki ayni veri
setini kullanarak parmak hareketlerinin motor hayali gorevlerini
siniflandirmaya caligan tiim caligmalar karsilagtirilmistir. Yapilan
denek-bagimli bir ¢aligmada [7], hem kanal se¢imi gergeklestirilip 4
EEG kanal1 ile ¢alisilmis hem de daha kompleks 6znitelik ¢ikarma
yontemi Onerilmigtir. Sonuglara gore egitim bagsarimi %21,2-%66,6
araliginda degismistir. Etkili kanallarla ¢alisilmasina ragmen
basarimlar yiiksek seviyede degildir, dnerilen ¢aligmanin islem yiikii
fazladir. Yapilan bir diger denek-bagimli [6], 4 denegin verileri ile
caligilmistir, kanal se¢imi yapilmamistir. CSP tabanli Oznitelik
¢ikarma yontemi ve RF simiflandiricisinin kullanilmasiyla test
dogruluk basarimlar1 %51,0-%56,0 araliginda degismistir. Is yiikiinii
artiran kompleks yapida 6znitelik yontemi Onerilmesine ragmen test
bagarimlar1 Onermis oldugumuz c¢aligmanin test basarimindan
diistiktiir. Yapilan bir diger denek-bagimli ¢aligmada [12], kanal
secimi gergeklestirilip 4 EEG kanali ile ¢alisgilmis hem de derin
ogrenme (BiLSTM) kullanilmigtir. Etkili kanallar ile caligilmig
olmasina ve derin dgrenmenin egitim asamasinin uzun siirmesinin
meydana getirdigi is yiikiine ragmen test basarimlar1 %66,0-%76,13
olarak hesaplanmistir. Mwata-Velu ve arkadaglari [13] ise EEGNet
tabanli 4 denegin verilerinin kullanildig1 denek-bagimli bir ¢aligma
gerceklestirmislerdir, onerdikleri ¢aligmayla, %80,1-%91,7 araliginda
degisen egitim basarimlar1 elde edilmistir ama test bagarimlari
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Tablo 8. Ayni veri setini kullanarak parmak hareketleri motor hayali gorevlerini siniflandiran diger ¢alismalar ile 6nerilen ¢caligmanin
bagarim sonuglarimin karsilastirilmasi
(Comparison of the performance results of the proposed study with other studies that classify finger movements motor imaginary tasks using the same

data set)
Denek Sinif Kanal Oznitelik Oznitelik Smiflandine: L21™ Test
Calisma Y1l . Basarimi  Basarimi
durumu sayisl sayisl ¢ikarma segme algoritma
(%) (%)
Denek- ST, LM 4 (OVR-CSP:
[7] 2022 bagimh R P)’ > ™" F7, F8, Fp2, Spektrogram Oznitelikleri - SVM 21,2-66,6 -
8 ? Fpl)
Denek-
bagiml 5(T, I, M,
[6] 2019 4(A,B,C, R,P) 19 CSpP - RF 100 51,0-56,0
D)
Denek-
- (T, I, M, 4(C3, Cz, P3, ) . 73,47- 66,0-
[12] 2021 gaglmh R, P) P2) EMD BiLSTM 98.69 76.13
Denek-
[13] 2022 Za(g:,ng, c, ;g)’ LMy EEG ham verileri EEGNet 80,191,7 -
F)
Denek-
bagiml S5(T, I, M, 74,73- 74,61-
(14] 2020 4(A,B,C, R,P) 19 csp ) ADL 77,61 77,75
F)
Denek-
- 5(T, I, M, Cok-sinifli CSP, Kompleks
[8] 2020 gaglmh R, P) 19 Fourier genlikleri - SVM 23,9-583 -
Denek- ST, L M Hibrit yaklasim: EEG zaman
[15] 2022 bagimsiz > 19 serileri, pencereleme, giiriilti - CNN 57,5
8 ’ ekleme
Denek-— 5 1 PSD, EEG band giicii, FT
[5] 2018 gaglmh R, P) 19 biiyiiklileri - SVM 20,0-60,0 -
Denek- s r 1 PSD, EEG band gicii, FT
[5] 2018 gaglmsm R, P) 19 biyiklileri - SVM 43,0 -
Denek- 6 (T, , M
Bu [ P - SVM 38,2 36,2
2022 bagimsiz R, P, 19 Zaman Alani1 Oznitelikleri ’ ’
calisma 3 NoMT) ANOVA SVM 37,7 35,9
Denek- 6 (T, , M
Bu - [ P - SVM 28,1-54,8 28,3-56,0
caligma 2022 t8>ag1m11 I\RI,OMT) P, 19 Zaman Alani Oznitelikleri ANOVA SVM 27.7-53.0 333-57.5

verilmemistir. Yiiksek basarimli olmasina ragmen derin 6grenme
kullanilmasindan dolay1 is yiikiiniin fazla oldugu bir yontemdir.
Yapilan bir diger derin 6grenme (Automonous deep learning) tabanl
denek-bagimli ¢aligmada [14] ise 4 denegin verileri kullanilmigtir.
CSP tabanli kompleks yapida dznitelik ¢ikarma ve derin 6grenmenin
egitim siiresinin getirmis oldugu ig yiiklerine ragmen test bagarimlari
%74,61-%77,75 araliginda  degismistir. ~ Basarimlart  bizim
caligmamizdan fazladir ama is yikii de Onermis oldugumuz
caligmadan fazladir. Yapilan bir diger denek-bagimli ¢aligmada [8],
multi-class CSP tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilmistir ve
SVM le siniflandirma siireci gergeklestirilmistir. Daha kompleks
yapida Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmasina ragmen egitim
bagarimlar1 %23,9-%58,3 araliginda degismistir, test basarimlari
verilmemistir. Yapilan bir denek-bagimsiz ¢alismada [15], CNN
tabanli siniflandima yapilmigtir ve egitim basarimi %57,5 olarak

hesaplanmistir. Derin  §grenmenin is ylikiine gore diisik bir
basarimdir. Son olarak, Kaya ve arkadaslarni [5] ise SVM
smiflandirmasina dayali hem denek-bagimli hem de denek-bagimsiz
durum icin parmak hareketlerini smiflandirmaya ¢aligmiglardir.
Denek-bagimli siniflandirmalarda egitim basarimlart %20,0-%60,0
araliginda degismistir, denek-bagimsiz siniflandirmada ise %43,0
egitim basarimi rapor edilmistir. Tim c¢aligmalar incelendiginde,
denek-bagimli siniflandirmalarda bagarimlarin daha yiiksek oranlarda
saglandig1 gozlemlenmistir. Bizim 6nermis oldugumuz ¢alisma da bu
caligmalar ile tutarli sonuglar gostermistir. Denek-bagimsiz

analizlerde, tiim zaman alani 6zniteliklerini kullanarak %38,2 egitim
basarimi ve %36,2 test basarimi, istatistiksel anlamli zaman alani
Ozniteliklerini kullanarak ise 37,7% egitim basarimi ve %35,9 test
basarimi1 hesaplandi. Denek-bagiml analizlerde ise 8 denek i¢in SVM
altinda gelistirilen algoritmalar ile yapilan siniflandirmalar yiiksek
bagarimlar elde etmistir. Tiim zaman alan1 6zniteliklerinin kullanildigt
durumda, egitim bagarimlari %28,1-%54,8 araliginda, test basarimlart
ise %28,3-%56,0 araliginda hesaplanmustir. Istatiksel anlamli zaman
alan1 Ozniteliklerinin kullanildig1 durumda ise egitim basarimlar
%27,7-%53,0 araliginda, test basarimi ise %33,3-%57,5 araliginda
hesaplanmugtir. Onermis oldugumuz zaman alani &znitelikleri ve
ANOVA tabanli oznitelik se¢imi yOnteminin islem karmagikligi
yoniinden avantajlidir ve smiflandirict  performanslarindaki
iyilesmeler disiintildiigiinde istatistiksel anlamli zaman alani
Ozniteliklerinden diger EEG sinyalleri tabanli ¢alismalarda da
faydalamlabilir.

4. Sonuclar (Conclusions)

19 EEG kanalindan hesaplanmistir ve toplamda 504 zaman alani
Ozniteligi elde edilmistir. Ayrica, farkli 6znitelik segme yontemleriyle
4 farkli yaklasim Onerilmistir ve bu yaklagimlar ayr1 ayr1 siniflandirma
siirecine verilmistir. Calismada aslinda ANOVA tabanli 6znitelik
se¢cimi  Onerilmektedir, performans iizerindeki etkinliginin
arastirtlmasi i¢in siklikla kullanilmakta olan TBA yontemi de
kullanilmigtir.  Yaklagimlardan Paradigma 1’de tiim zaman alam
Ozniteliklerinin, Paradigma 2’de TBA ile belirlenen temel zaman alani
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bilesenlerinin, Paradigma 3’te ANOVA ile belirlenen istatistiksel
anlamli zaman alan1 6zniteliklerinin ve Paradigma 4’te ANOVA ile
belirlenmis olan istatistiksel anlamli zaman alan1 6zniteliklerinden
TBA ile belirlenen temel zaman alam1 bilesenlerinin etkinligi
arastirilmustir. Tiim bu yaklagimlar i¢in 7 temel siniflandiricinin farkls
parametrelerine gore gelistirilen 27 farkli makine O6grenmesi
algoritmasi ile siiflandirma siiregleri gergeklestirilmistir. Calismada
hem denek-bagimli hem de denek-bagimsiz durum iizerinde 6nerilen
yontemler ile ¢aligtlmistir. Calismada 4 farkli paradigmanin 27 farkl
smiflandirici ile etkinligi detayli bir sekilde karsilagtirilmstir. 4 farkl
paradigmanin performanslari hem denek-bagimsiz hem de denek-
bagimli durumlar i¢in analiz edilmistir.

Calismadaki en onemli noktalar ve yenilik¢i yonler su sekilde ifade
edilebilir:

e Parmak hareketlerinin motor hayali gorevlerini siniflandirabilmek
icin istatistiksel anlamli 24 farkli zaman alani Ozniteliginin
kullanilmasina dayali bir yaklagim 6nermekteyiz.

Onermis oldugumuz yaklasimm etkinligini daha iyi analiz
edebilmek i¢in, literatiirde de siklikla 6znitelik segme asamasinda
uygulanmakta olan TBA yontemini de kullanarak ¢aligma 4 farkli
paradigma seklinde kurgulanmistir. Bunlar: (1) tiim zaman alani
Ozniteliklerinin kullanilmasi, (2) TBA ile belirlenen temel zaman
alam1 bilesenlerinin kullanilmasi, (3) ANOVA ile belirlenen
istatistiksel anlaml1 zaman alan1 6zniteliklerinin kullanilmasi ve (4)
ANOVA ile belirlenen istatistiksel anlamli zaman alam
ozniteliklerinden TBA ile belirlenen temel zaman alan
bilesenlerinin kullanilmasi.

Onermis oldugumuz 4 yaklasim icin, 7 temel simflandirici altinda
gelistirilen 27 farkli makine 6grenmesi algoritmast ile siniflandirma
stireci gergeklestirerek etkili karsilagtirmalar yapilmustir.
Literatiirdeki motor hayali gorev smiflandirma ¢aligmalarinda, her
zaman motor hayali gorevin gerceklestigini diistiniiliip hi¢cbir motor
hayali gorevin gergeklestirilmedigi durum yok sayilmaktadir ve
siiflandirma agamasina NoMT durumu dahil edilmemektedir. Bu
caligmalarin aksine, onermis oldugumuz ¢aligmada gergege daha
yakin el protez tasarimlarinin miimkiin olabilmesi i¢in NoMT
durumu da siniflandirma siirecine alinarak 6 sinifli bir siniflandirma
caligmasi gergeklestirilmigtir.

Ayrica, caligmada denek-bagimli ve denek-bagimsiz durumlar igin
ayri ayri Onermis oldugumuz yaklagimlar ve siniflandirma
algoritmalartyla ¢aligilmistir.

Sonuglara gore, istatistiksel anlamli zaman alani 6zniteliklerinin
kullanilmasiyla  smiflandirma  performanslarinda  iyilesmeler
gerceklesmektedir.

Istatiksel anlamhi zaman anlamli  &zniteliklerinin  DVM
smiflandiricist altinda gelistirilmis olan farkli makine &grenmesi
algoritmalartyla hem denek-bagimli hem de denek-bagimsiz durum
icin gergeklestirilen siniflandirmalarinda en yiiksek basarimlar elde
edilmistir.

Onermis oldugumuz zaman alan1 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi,
Oznitelik se¢imi yontemleri ve simiflandirict algoritmalar islem
karmagikligi yoniinden avantajlidir. Bu da tasarlanacak olan el
protezlerinde etkili bir BBA sistemi olusturulabilmesi igin
onemlidir, parmak hareketlerinin miimkiin olan en az islem
karmagikligi ve dogru bir sekilde birbirinden ayirt edilebilir olmasi
gerekmektedir.

Son olarak, denek-bagimli analizlerde 8 denekten iki denek
haricinde denek-bagimsiz durumdan daha yiiksek egitim ve test
basarimlar1  elde  edilmistir. ~ Calismanin  denek-bagimli
smiflandirmalardaki tesvik edici sonuglar kisiye 6zel el protezleri
icin yiiksek dogrulukta EEG tabanli BBA sistemlerinin tasariminin
Oniinii agmaktadir.
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