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Ozet

Beyin-bilgisayar arayiizii (BBA), kisinin beyin aktivitesini
algilayan ve bu aktiviteyi bir bilgisayar veya diger dis cihazlarla
iletisim kurmak icin kullanilabilir bir formata ¢eviren sistemdir.
BBA sistemleri igin ¢esitli beyin goriintiileme teknikleri, giris
isareti olarak kullanilmaktadwr. Diger alternatiflere gore bir¢ok
avantaji olmasindan dolay1 elektroensefalografi (EEG), BBA
sistemlerinde sik¢a tercih edilmektedir. Ancak, sadece EEG
kullanarak yapilan ¢alismalar, BBA sistemlerinin performansini
tatmin edici bir seviyeye yiikseltememigstir. Son yularda, beyin
goriintiileme  yontemlerinin  kendilerine 0zgii avantaj ve
dezavantajlarindan 6tiirii farkli sinyal kayit yontemlerini bir
araya getirerek kullanma egilimi artmistir. Bu ¢alismada, EEG+
yakin kizilotesi spektroskopisi (YKS) tabanli BBA sistemlerinde
makine ogrenme tekniklerinin kullanimina iligkin yapilan mevcut
arastirmalarin bir incelemesi sunulmaktadir. Oncelikle, EEG ve
YKS sinyallerinin tekli nastl kullanildigi ve daha sonra bu iki
sinyalin nasil hibrit BBA sistemlerinde bir araya getirildigi ilgili
literatiirle sunulmustur. Calismalar incelendiginde, hibrit BBA
ile EEG’ye gore siniflandirma dogrulugu ortalama %7.58,
YKS'ye gore ise %13.04 artis hesaplanmistir. Ulasilan sonug,
hibrit BBA sistemlerinin insan-makine etkilegimini iyilestirmeye
onemli katkilar saglayacagini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit, Elektroensefalografi, Yakin Kizilotesi
Spektroskopisi, Beyin  Bilgisayar  Arayiizii, Siniflandirma,
Oznitelik Ctkarma

Abstract

A brain-computer interface (BCI) is a system that detects a
person's brain activity and translates this activity into a usable
Jformat for communicating with a computer or other external
devices. Various neuroimaging techniques are used as input

signals for BCI systems. Electroencephalography (EEG) is
frequently preferred in BCI systems because it has many
advantages over other alternatives. However, studies using only
EEG have not been able to increase the performance of BCI
systems to a satisfactory level. In recent years, there has been an
increased tendency to combine different signal recording
methods due to the unique advantages and disadvantages of
brain imaging methods. In this study, a review of current
research on the use of machine learning techniques in EEG+
near-infrared spectroscopy (YKS) based BCI systems is
presented. First of all, how single EEG and YKS signals are used
and then how these two signals are combined in hybrid BCI
systems are presented with the relevant literature. When the
studies were examined, an average increase of 7.58% in
classification accuracy was calculated with hybrid BCI
compared to EEG and 13.04% compared to YKS. The result
shows that hybrid BCI systems will make significant
contributions to improving human-machine interaction.

Keywords: Hybrid, Electroencephalography, Near Infrared
Spectroscopy, Brain Computer Interface, Classification, Feature
Extraction

1. Giris

Beyin bilgisayar arayiizii (BBA), beyin ile bilgisayar arasinda
iletisim kurmay1 saglayan bir sistemdir [1]. BBA, beyinden gelen
elektriksel sinyalleri algilayarak bunlart bilgisayar sistemlerine
doniistiirir  ve  kullanicinin - beyin  aktivitesini ~ bilgisayar
tarafindan anlagilabilir bir formata g¢evirmesine olanak tanir.
BBA, genellikle Sekil 1°de yer alan ana bloklardan olusur [2].
Bunlardan ilki beyin sinyallerinin alindig1 kisimdir. Bu kisimda
beyin aktivitesini Olgmek i¢in sensorler veya elektrotlar

kullanilir.  Elektroensefalografi (EEG), yakin kizilGtesi
spektroskopisi (YKS), elektrokortikografi (ECoQG),
magnetoensefalografi (MEG), fonksiyonel manyetik
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gorlintiileme ve pozitron emisyon tomografisi gibi yontemler
beyin sinyallerini kaydetme yontemlerinden bazilaridir [3].
fkinci kisimda beyinden kaydedilen sinyallerin dnigleme ve
filtrelemelerinin yapildigi bloga gecilir. Bu blok, sinyalleri
diizeltmek, arka plan giriltiisiinii azaltmak ve istenmeyen
bilesenleri filtrelemek icin islemler yapar. Ornegin, sinyaller
diisiik frekansli  giriiltiiden arindirilabilir  veya hareket
artefaktlar1 giderilebilir. Ugiincii kisim ise Oznitelik ¢ikarim
blogudur. Oznitelik gikarim blogu, islenmis beyin sinyallerinden
anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu blok, sinyalleri
analiz ederek kullanicinin niyetlerini, diisiincelerini veya
isteklerini yansitan belirli Orlintii tanimlar. Dordincii blok
simiflandirma veya tahmin islemlerinin yapildigi bloktur. Bu
blokta smiflandirma algoritmalar1 ile kullanicinin niyeti veya
diistincesi belirlenmeye ¢alisilir. Son kisim ise kontrol ¢iktisi
blogudur. Bu blok, kullaniciya beyin aktivitesine dayali bir geri
bildirim sunar. Ornegin, bir goriintii, ses veya titresim geri
bildirim saglanabilir. Bu geri bildirim, kullanicinin beyin
sinyallerini anlamasini ve kontrol etmesini kolaylastirir.

Son yillarda, BBA teknolojileri hizla geligse de hala istenilen
seviyeye ulagsmadigi literatiirde yer alan caligmalardan
anlasilmaktadir [4]. Bu durum arastirmacilart daha yiiksek
performansli BBA c¢aligmalar1 i¢in yeni yontemler arayisina
yoneltmigtir. Son yillarda, bu yeni yontemler arasinda BBA
sisteminin giris isareti olarak hibrit beyin goriintiileme teknigi
kullanma egilimi artmustir. Hibrit (multimodal) BBA, birden
fazla beyin goriintiileme yontemini kullanarak beyin aktivitesini
Olgen bir sistemdir [5]. Bu tiir bir arayiiz, beyin sinyallerini
algilamak i¢in birden ¢ok goriintiileme yontemini (6rnegin, EEG,
fMRI, ECoQG) birlestirir ve farkli duyusal veya motor tepkileri
saglamak icin cesitli geri bildirim yontemlerini kullanir.
Multimodal BBA sistemi, daha fazla hassasiyet, dogruluk ve
kullanilabilirlik saglamak icin gelistirilmeye devam etmektedir.

| Oxznitelik

Cikartma | | Sunflandirma |

| On [sleme Kontrol Ciktist |

BBA'nn Giris
Isaretinin Elde
Edilme Yéntemi

Sekil 1. Beyin bilgisayar arayiizii ana bloklar1

2. Temel Bilgiler

2.1. Elektroensefalografi

EEG, beyindeki elektriksel aktivitenin kaydedilmesi ve analiz
edilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir [6]. Beyindeki sinir
hiicrelerinin elektriksel aktiviteleri sonucunda olusur. Sinir
hiicreleri veya ndronlar, bilgiyi elektriksel sinyaller halinde ileten
ve iletisim kuran 6zellesmis hiicrelerdir. Beyinde milyarlarca
noéron bulunur ve bu noronlar arasindaki etkilesimler elektriksel
sinyallerin olusmasina neden olur. Beyin hiicreleri arasindaki
iletisim, noronlarin  hiicre  zarlarindaki  iyon akislariyla
gergeklesir. Hiicre zarmin i¢ ve dis kisimlari arasinda iyon
konsantrasyonlar1 farklidir ve bu fark, bir elektrik potansiyeli
olusturur [7]. Bu potansiyel, "aksiyon potansiyeli" adi verilen

elektriksel bir uyart seklinde iletilir. Bir ndron uyarildiginda,
hiicre zarindaki iyon kanallar1 agilir ve iyonlar hiicre zar1 boyunca
gecerken potansiyel degisir. Bu degisim, néronun elektriksel
aktivitesini temsil eden bir aksiyon potansiyeli olarak adlandirilir.
EEG sinyalleri, elektrotlar aracilifiyla beyin yiizeyindeki
elektriksel aktiviteyi 6l¢erken bu aksiyon potansiyellerini algilar.
Elektrotlar, beyin ylizeyine yerlestirilen ve hiicre zarindaki
potansiyel degisikliklerini algilamak i¢in kullanilan metal
elektrotlardir.  Beyin  hiicrelerinin  elektriksel — aktivitesi,
elektrotlardan alinan sinyallere yansir ve amplifikatdrler
araciligiyla gii¢lendirilir. EEG, beyindeki farkli néron gruplarinin
senkronize elektriksel aktivitelerini topluca dlger. Bu nedenle,
kaydedilen EEG sinyali, genellikle birlesik bir sinyal olarak ifade
edilir. EEG sinyali, belirli frekans araliklarinda ritmik desenler
olarak gozlemlenebilir. Bu desenler, beyin dalgalari olarak
adlandirilir ve belirli frekans bantlarma ayrilir [8]. Bazi yaygin
beyin dalgalart beta, alfa, teta ve deltadir ve Sekil 2’de
gosterilmistir. Bunlar arasindan beta dalgalari yiiksek frekanslt
(13-30 Hz) beyin dalgalaridir. Uyaniklik, dikkat, konsantrasyon
ve zihinsel aktivite ile iliskilidir. Alfa dalgalart orta frekansl (8-
12 Hz) beyin dalgalaridir. Dinlenme, gevseme ve gozlerin
kapatilmasiyla iligkilidir. Teta dalgalar ise diisiik frekansl (4-7
Hz) beyin dalgalaridir. Uykunun hafif asamalari, riiyalar ve
meditasyon ile iligkilidir. Son olarak, delta dalgalar1 ¢ok diisiik
frekansli (0.5-4 Hz) beyin dalgalaridir. Derin uyku asamalari,
restoratif dinlenme ve bazi nérolojik bozukluklarla iliskilidir [9].

Delta Teta
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Alfa Beta
Sekil 2. EEG verileri igin frekans bant araliklari

EEG sinyalleri, beyin aktivitesini yansitan elektriksel bir
6l¢lim saglar ve bu odlciimler, beyin fonksiyonlarini incelemek,
beyin aktivitesiyle iligkili bozukluklari tanimlamak ve nérolojik
arastirmalar i¢in degerli bir kaynak olarak kullanilir. EEG, BBA
sisteminin girig isareti olarak en yaygin olarak kullanilan beyin
goriintiileme teknigidir. Bu amagla literatiirde 2 sinifli veya ¢ok
siifli EEG tabanli BBA isaretlerini simiflandirici ¢aligmalar
mevcuttur. Bunlar arasindan Chai ve arkadaglari ¢alismalarinda
sol, sag ve ileri tekerlekli sandalye hareketi hayaline dayali EEG
veri kiimesi ile ¢aligmiglardir. Veri kiimesinden gii¢ spektral
yogunlugu (GSY) tabanli &znitelikler ¢ikartmiglar ve ¢ikarilan
Oznitelikleri yapay sinir aglar1 ile siniflandirmislardir. En iyi ikili
siniflandirma  ile %85 smiflandirma dogruluguna (SD)
ulagsmuglardir [10]. Verma ve arkadaslari ¢alismalarinda BCI
Yarigmast III veri kiimesi ile ilgilenmislerdir. Sag el-sag ayak
hareketi hayaline faydali EEG veri kiimesinden ayrik dalgacik
dontigiimii  (ADD) tabanli  Oznitelikler ¢ikartmiglar ve bu
Oznitelikleri en kiiglik kareler destek vektor makineleri (DVM) ile
siiflandirarak %99.40 SD’ye ulasmiglardir [11]. Bhatti ve
arkadaslar1 ise BCI Yarismasi IV veri kiimesi ile ¢alismislardir.
Sag-sol el, ayak ve dil motor hareketi hayaline dayal1 4 sinifl1 veri
kiimesinden ortak uzamsal oriintii (OUO) tabanl &6znitelikler
cikartmiglardir. Cikarilan 6znitelikler DVM ile simiflandirarak
%90.57°lik SD hesaplamuslardir [12]. Bagh ve arkadaslarinin
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yaptig1 EEG tabanl calismada ise BCI yarisma III veri kiimesi
analiz edilmistir. Burada Hilbert Doniisiimii kullanilarak sag-sol
el, ayak ve dil tabanli motor hareketi hayaline dayali veri
kiimesinden Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Cikarilan Gznitelikler ise
DVM ile siiflandirilarak 4 siifigin %86.11 SD hesaplamislardir
[13]. Wang ve Sourina 10 kisiden kaydedilmis 14 kanall1 zihinsel
aritmetik tabanli kaydedilen EEG veri kiimesi ile ¢aligmislardir.
Veri kiimesinden GSY, istatistiksel ve higuchi fraktal boyut
spektrumu (HFBS) tabanli 6znitelikler ¢ikartarak bu &znitelikleri
DVM ile simiflandirmuslardir. HFBS tabanli 6znitelikler ile en iyi
sonuca ulasarak her bir kanal i¢in %69.42 ile %84.15 arasinda SD
hesaplamislardir [14]. Yi ve arkadaslari sol/sag el, ayaklar motor
hareketi hayaline (MHH) dayal1 veri kiimesinden OUQO tabanli
Oznitelikler ¢ikartmiglar ve bunlart DVM ile siniflandirarak %84
SD elde etmislerdir [15]. Baska bir EEG ile yapilan ¢caligmada ise
Dokare ve arkadaslar1 sag ve sol el MHH dayali veri kiimesi ile
calisarak 9%78.57°lik SD’ye ulagmislardir. Burada EEG
isaretlerinden ADD tabanli  Oznitelikler ¢ikartmiglar  ve
Oznitelikleri DVM ile smiflandirmislardir [16]. Lindig-Leon ve
arkadaslar1 ise ¢alismalarinda sag-sol el, iki el MHH dayali ve
dinlenmek tabanli EEG verileri ile ¢alismuslardir. Isaretten OUO
tabanl 6znitelikler ¢ikartmislar ve bu 6znitelikleri dogrusal ayrim
analizi (DAA) ile smiflandirarak %51.67 SD hesaplamislardir
[17].

2.2. Yakin Kizilotesi Spektroskopi

Yakin kizil6tesi (YK), elektromanyetik spektrumun kizilétesi
bolgesinde yer alan bir 151k tiiriidiir. Kizil6tesi 151k, insan gozii
tarafindan algilanamaz, ancak bazi 6zel cihazlarla goriilebilir hale
getirilebilir. Bu 151k, elektromanyetik spektrumun goriiniir 151k
bolgesinin hemen Gtesinde yer alir. Yaklasik 700 nanometreden
(nm) baslayarak 2.500 nm'ye kadar olan dalga boylarini kapsar.
YK 151k, termal 1s1mim ve molekiiler titresimlerden kaynaklanir
[18]. YKS, YK 1s18mm maddelerle etkilesimini kullanarak
maddelerin kimyasal yapisini ve 6zelliklerini inceleyen bir analiz
yontemidir. Bu yontemde, bir YK 151k kaynagi, bir 6rnek {izerine
yonlendirilir ve drnegin yansimasi, absorpsiyonu veya sacilmast
Olciilerek  spektrum elde edilir. YKS, elektromanyetik
spektrumun YK bolgesindeki dalga boylarinin kullanilmasina
dayanir. Bu bolgedeki 1g1k, maddenin kimyasal baglarindaki
titresimlerden kaynaklanan enerji emilim ve yansima olaylarina
neden olur. Her bir molekiiliin kendine ozgii bir titresim
spektrumu vardir ve bu spektrum, Ornegin iginde bulunan
kimyasal bilesenlerin tanimlanmasi ve miktarlarinin belirlenmesi
gibi bilgileri saglar. YKS bircok farkli uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Ornegin, kimyasal analizde bu yéntem, bircok
kimyasal bilesigin tanimlanmasi, niceliksel analizi ve kalite
kontrolii i¢in kullanilir. Gida endiistrisinde, ilag enddistrisinde,
petrokimya alaninda ve diger kimyasal siireglerde kullanilabilir.
Diger bir kullanim yeri ise tarim ve gida sektdriidir. Tarim
tirtinlerinin kalite kontrolii, olgunluk seviyelerinin belirlenmesi,
nem igeriginin Sl¢limii ve diger tarimsal uygulamalarda YKS
kullanilir. Buna ek olarak ilag endiistrisinde kullanilmaktadir. Ilag
iretiminde, etken madde analizi, formiilasyon kontrolii ve saflik
tespiti gibi amaglarla YKS kullanilir. Diger bir 6nemli
kullanildig1 yer ise biyomedikal arastirmalar alanmidir. YKS,
biyolojik  dokularda  oksijenlenme diizeyini ve doku
metabolizmasini 6lgmek, kan analizi yapmak, kanser teshisinde
kullanilan timor smiflandirmasi gibi alanlarda kullanilir. YKS,
ac1 vermeyen, hizli ve hassas bir analiz yontemi olarak bilinir.
Genellikle 6rnek hazirligina ihtiyag duymaz ve gercek zamanl
veri alimi saglar. Bu nedenle birgok endiistriyel ve arastirma

alaninda yaygin bir sekilde kullanilan bir analiz yontemidir. YKS
aynt zamanda son yillarda beyin goriintileme alaninda
kullanilmast ile popiiler olmustur [19]. YKS, beyindeki
oksijenlenme diizeylerini ve noéral aktivite ile iliskilendirmeyi
saglar. Bu teknik, beyin dokusuna YK 151k verilmesi ve dokudan
yanslyan veya gegen 1s18in Olgiilmesi prensibine dayanir. YKS,
beyin aktivitesini 6lgmek i¢in iki temel prensibe dayanir:
oksijenlenme durumunun 6l¢limii ve noral aktivite ile
baglantilandirma durumudur. Oksijenlenme durumu, beyin
dokusuna yonlendirilen YK 1518imm dokuda absorbe edilip
sacilmast yoluyla belirlenir. Oksijenlenme durumu, oksijenli
hemoglobin (HbO) ve deoksijenli hemoglobin (HbR) miktarimin
oranina dayanir ve absorpsiyon spektrumlart Sekil 3’te
gosterilmistir.

Emilme Faktéri (1/cm)
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Sekil 3. Optik penceredeki emilme spektrumu

Noral  aktiviteyle iliskilendirme, bu  oksijenlenme

degisikliklerinin sinirsel aktivitenin bir gostergesi olmasi ilkesine
dayanir. Sekil 4’te hemoglobin konsantrasyonlarinin emilme ve
sacilma yontemiyle elde edilmesi gosterilmistir. Burada 151k,
yayicidan gelen kizildtesi 1s1k dokuyla temas ederek detektor
yardimiyla kanallara veri saglamaktadir, Burada goriindiigii gibi
detektor ile 151k yayici arasinda veri alim sirasinda yay seklinde
bir goriintli olusmaktadir.

Dedektor
Emitor g ,

Dedektor

Sekil 4. Hemoglobin konsantrasyonlarinin elde edilmesi

YKS’de modifiye edilmis Beer-Lambert (MBL) yasasi ile
isaret HbR ve HbO hemoglobin konsantrasyonlarina ayrilir.
MBL, Denklem 1'de verildigi gibi, optik yogunluktaki (AOPDE)
degisikliklerin, bir test kosulundan Once ve sonra 1sik
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zayiflamasinda Olgiilen bir degisiklikten hesaplanabilecegini
gostermektedir.

I
AOPDE = logI—E =+ Acr(dPF) (0
G

Denklem 1'de, I ve I;, ilgi duyulan problem igin sirastyla
ortalama baz ¢izgisi ve aktivasyon kosullari altinda 6lgiilen 151k
yogunlugunu temsil etmektedir. I, 15181 emen bilesigin molar
konsantrasyonlar1 icin soniimleme katsayisiyla, bilesigin
konsantrasyonu (c) ve optik yolu uzunluguyla orantilidir. Optik
yol uzunlugu, kaynak-alict mesafesi () ve dokiilme ortaminin
soniimleme katsayisinin bir fonksiyonu olan diferansiyel yol
uzunlugu faktdrii (dPF) olarak bilinen bir ¢arpanin ¢arpimi
olarak ifade edilir [20]. Isik soniimlemesindeki toplam
degisiklikler, her bir emici bilesigin katkilarindan olusan lineer
bir toplam olarak ifade edilir. Ciinkii serebral dokudaki YK
1518101 temel emicileri HbO ve HbR’dir ve Denklem 1, Denklem
2 olarak genigletilebilir.

AOPDE* = {t},0 A[HbO] +1},, A[HbR] }r(dPF?)  (2)

Denklem 2'de, AOPDE?, \ dalga boyunda optik yogunlugu
ifade eder. 1,0 ve thy, sirasiyla HbO ve HbR'nin A dalga
boyundaki soniimleme katsayilaridir. dPF* ise A dalga
boyundaki yetiskin insan kafasinin diferansiyel yol uzunlugu
faktoriidiir. Bu durumda A[HbO] ve A[Hb] degisiklikleri 4; ve
A,dalga boylarinda optik yogunluk degisikliklerini hesaplayarak
belirlenebilir. Denklemler sistemi ¢oziilerek, sirasiyla Denklem 3
ve Denklem 4 olarak verilen A[HbO] ve A[HbR] elde edilir.

4, (AOPDE*\ . ~ AOPDE*
Thbo DPFM ~thbo DPF%2 )
A[HbR] = A Az ik ik 3)
T(Fybr Yuvo = Thbr Thbo
e (AOPDEM) 4 (AOPDEAZ)
HbR A Hb A
A[HBO] = DPF* r Y DPF* 4)

PN P R
T(Pybr Tbo = Thbr Thbo

YKS’nin bazi avantajlart nedeniyle beyin goriintiileme
alaninda kullanimi, giderek artmaktadir. Avantajlarindan biri act
vermeyen bir yontem olmasidir. Bagm {izerine yerlestirilen
problarla beyin aktivitesini 6lgmek icin cilde temas eden 151k
kullanir [20]. Bu nedenle, cerrahi miidahale gerektirmez ve
katilimeilar i¢in rahattir. Diger bir avantaj, ger¢ek zamanl
6l¢lim saglamasidir. Anlik beyin aktivitesini izlemek igin hizl
veri toplama ve analiz yetenegi sunar. YKS cihazlarinm,
tagmabilir ve hareket halinde kullanilabilir olmasi diger
avantajlarindan biridir. Taginabilir olmas1 YKS’nin laboratuvar
ortaminin disinda, gergek diinya kosullarinda kullanilabilmesini
saglar. YKS ayrica ¢ocuklar ve bebekler i¢in uygundur. Bu
nedenle, pediatrik arastirmalarda ve klinik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Arastirmacilar, literatirde simdiye
kadar farkli diigiinsel gorev tanimli1 YKS tabanli BBA ¢aligmalari
ile ilgilenmistirler. Bunlar arasindan Naseer ve arkadaslar1 4

sinifli sag/sol MHH, mental aritmetik ve mental hesaplama
tabanli YKS verilerini kaydettiler. 10 kisiden kaydedilen veri
kiimesini DDA ile smiflandirarak ortalama %73.30 SD
hesapladilar [21]. Li ve arkadaglar1 sag ve sol el hareketine dayali
11 kisiden kaydedilen YKS wveri kiimesi ile ¢alistilar.
Oznitelikleri, HbO ve HbR’nin ortalamasini alarak gikarttiktan
sonra bu oznitelikleri DVM ile siiflandirdilar. Tiim analizler
sonucunda ise %85.55 SD elde etmislerdir [22]. Tomita ve
arkadaslar1 ise 13 kisiden kaydedilen YKS veri kiimesinden HbO
ve HbR’nin 1. ve 2. dereceden tiirevini alarak o&znitelikler
cikarttilar. Calismalarinda, ortak simiflandirict kullanarak YKS
isaretlerinden %85.00 SD hesapladilar [23]. Bagka bir YKS
tabanl yapilan ¢aligmada ise Blokland ve arkadaslar1 parmaklari
ve bagparmag siirekli hareket ettirme hayaline dayali 12 kisiden
kaydedilen veri kiimesi ile ¢alistilar. Burada HbO ve HbR’nin
ortalamasini alarak ¢ikarilan Oznitelikleri dogrusal lojistik
regresyon ile smiflandirdilar. Smiflandirma sonucu ortalama
%65.00 SD elde ettiler [24].  Cicalese ve arkadaslar
calismalarinda dort, bes ve alti basamakli sayilarin ezberlenmesi
ve gorev kisminda sdylenmesi tabanli YKS verileri ile calistilar.
29 kisiden 4 sinifli olarak kaydedilen veri kiimesinden isaretin
ortalamasi tabanli Oznitelikler ¢ikarttilar. DAA ile ¢ikarilan
oznitelikleri siniflandirarak %58.62 SD elde ettiler [25].

2.3. Elektroensefalografi + Yakin Kizilotesi Spektroskopi

BBA sistemlerinin gelismesi i¢in gereken ¢6ziimlerden birisi,
beyin goriintiileme tekniklerinin ¢oklu kullanilmasi, yani, bir
hibrit BBA olusturan 06l¢lim cihazlarinin  kullanilmasinda
yatmaktadir [26]. Hibrit BBA modelleri arasinda son yillarda
EEG+YKS tabanli sistemler 6nem kazanmaktadir. EEG ve YKS,
beyin aktivitesini farkli 6l¢lim prensipleriyle algilar. EEG,
elektriksel aktiviteyi algilayarak sinirsel siireclerin zamansal
ozelliklerini yansitabilirken, YKS, oksijenasyon durumu gibi
metabolik siireclerin Ol¢iilmesinde daha etkilidir. Bu nedenle,
EEG ve YKS'nin birlestirilmesi hem yiiksek zamansal
¢ozlinlrlik hem de yiiksek mekansal ¢oziiniirliik sunan bir
multimodal goriintiileme yaklagimi saglar. Ornek bir EEG+YKS
veri kiimesi kaydetme goriintlisii Sekil 5’te verilmigtir [27].
Karadeniz Teknik Universitesi FHD-2020-9166 nolu BAP
projesi kapsaminda alinan hizmet alim ile Atatiirk Universitesi/
Spor Bilimleri fakiiltesinde kaydedilen bu 6rmek EEG+YKS veri
kiimesine iliskin Ornek veri goriintileri Sekil 6, 7 ve 8’te
gosterilmistir.

Sekil 5. Ornek EEG+YKS veri kaydetme asamasi [27]

EEG+YKS veri [27] kiimesinden rasgele olarak secilmis tek
EEG denemesini Sekil 6, HbO denemesini Sekil 7, HbR
denemesini ise Sekil 8 temsil etmektedir. Sekil 6’da yer alan EEG
denemesi 250 Hz 6rnekleme frekansi ile Sekil 7 ve 8’de yer alan
YKS denemeleri ise 10.17 Hz 06rnekleme frekans: ile
kaydedilmistir. Tiim sinyallerin uzunlugu ise 24 saniyedir ve her



EEG+YKS Tabanl Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemlerinde Makine Ogrenme Tekniklerinin Kullanimina iliskin inceleme
Research on the Use of Machine Learning Techniques in EEG+YKS-Based Brain Computer Interface Systems
Ebru Ergiin, Onder Aydemir, Onur Erdem Korkmaz

bir grafikte x ekseni zaman eksenini yani 6rnek sayisini y ekseni
ise isaretin genligini ifade etmektedir.
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Sekil 6. [27] de kaydedilmis EEG+YKS veri kiimesinden
rasgele secilmis 6rnek EEG denemesi
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Sekil 7. [27] de kaydedilmis EEG+YKS veri kiimesinden
rasgele secilmis 6rnek HbO denemesi
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Sekil 8. [27] de kaydedilmis EEG+YKS veri kiimesinden
rasgele secilmis 6rnek HbR denemesi

[27]°deki calismada 8 sekiz goniillii bireylerden saga (sinif 1),
sola (swif 2), yukariya (sinif 3) ve asagiya (smif 4) kayan yazi
okumaya dayali dayali EEG+YKS veri kiimesi kaydedilmistir.
Deney 6 seanstan olugsmaktadir ve her seansta 20 eszamanlit EEG
ve YKS denemesi kaydedilmistir. Her seansta 60 saniyelik bir 6n
dinlenme siiresi ve ardindan 2 saniyelik bir gérev tanitimi ile
baglamistir. Gorev kisminda, bilgisayar ekraninin tam ortasinda

gorsel uyarilarla rasgele ve esit sayida katilimeilara gérev tanimi
sunulmustur. Gorevlerin gergeklestirilecegi 24 saniyelik boliim,
kisa bir bip sesiyle baslamis ve sonlandirilmistir. Her bir deneme
sonrasinda 10 saniyelik bir dinlenme yapilmis ve ardindan bir
sonraki gérev tanitimma gecilmistir. Her bir seans, seans sonu
dinleme ile sona ermistir. Her katilimcidan toplamda 120 deneme
kaydedilmistir. Burada, 24 saniyelik gorev kismi 2.4 saniyelik
zaman dilimlerine boéliitlenerek 1200 deneme olusturularak veri
kiimesi ile analiz gergeklestirilmistir. EEG veriler 31 elektrot,
YKS verileri de 18 elektrot ile alinmustir. EEG+YKS veri
kiimesinden rasgele seg¢ilmis bir kigiden elde edilen 6rnek
Oznitelik uzay1 Sekil 9°da gosterilmistir. Burada EEG ve YKS
isaretlerinin ortalamasi1 almarak 1200x2 (deneme sayisi X
Oznitelik sayis1) boyutlu 6znitelik uzayr olusturulmustur. Sekil
9’da x ekseni EEG Ozniteliklerini, y ekseni ise YKS
Ozniteliklerini ifade etmektedir.
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Sekil 9. EEG+YKS veri kiimesinden ¢ikarilan 6znitelik uzayi

EEG ve YKS'in birlestirilmesi, beyin aktivitesinin daha
kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglar ve birbirini tamamlayict
avantajlarindan yararlanir [26]. Bu avantajlar su sekilde
stralanabilir:

1. Mekdnsal ve zamansal ¢oziiniirliik dengesi: EEG
yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahipken, mekansal
¢ozlinlrlikkte sinirlidir. YKS ise tam tersine, daha iyi
mekansal ¢oziiniirlige sahipken, zamansal
coziiniirligli daha disiiktiir. Bu nedenle, EEG ve
YKS'min birlestirilmesi, hem yliksek zamansal
¢ozlinlirlik hem de yliksek mekansal ¢oziintirlik
sunarak daha ayrintili bir goriintiileme saglar.

2. Farkli  beyin islevlerini yansitma: EEG, sinir
hiicrelerinin elektriksel aktivitesini dogrudan 6lcerken,
YKS beyindeki metabolik siireclerin yansimalarini
degerlendirir. Bu nedenle, EEG daha ¢ok sinirsel
siirecleri, YKS ise daha ¢ok oksijenasyon durumu gibi
metabolik siirecleri yansitir. Birlikte kullanildiklarinda
hem sinirsel hem de metabolik aktivitenin birbirini
tamamlayan bir resmini sunarak daha kapsamli bir
anlayis saglarlar.

3. Optik ve elektriksel lgiimlerin karsilikli dogrulamasi:
EEG ve YKS, farkli fiziksel Ol¢iim prensiplerine
dayanir. EEG, elektriksel aktiviteyi dogrudan 6lgerken,

43/95



44/95

EMO Bilimsel Dergi 2024 Cilt:14 Say:: 1

YKS optik Olgiimler kullanir. Bu farkli  6l¢iim
prensipleri, birbirini tamamlayan ve karsilikli
dogrulayan bilgiler saglar. Ornegin, YKS, kafa derisi
ve kafatast lizerinden gegerken sinyal kaybina
ugrayabilirken, EEG'nin daha iyi zaman ¢oziintirligi
vardir. Birlestirildiklerinde, bu sinyal kayiplarini telafi
edebilir ve daha dogru bir beyin aktivitesi tahmini
saglayabilirler.

4.  Kombine veri analizi ve yontemler: EEG ve YKS'in
birlestirilmesi, verilerin kombine analizi ve islenmesi
icin yeni yontemlerin gelistirilmesini saglar. Bu, daha
iyi Oznitelik ¢ikarimi, smiflandirma veya tahmin
modelleri, desen tanima ve beyin haritalama gibi analiz
tekniklerini igerir.

Literatiirde yapilan EEG+YKS c¢aligmalar1 ayrintili olarak
bir¢ok agidan incelenmistir. Yapilan caligmalar arasinda Putze ve
arkadaslar1 12 kigiden ¢evrimdist olarak kaydedilen EEG+YKS
veri kiimesi ile ¢alistilar. Kayit alirken elektrot dagilimi olarak
isitsel ve gorsel korteksi kullandilar. Daha sonra HbO ve HbR nin
ortalamasinin farkini, EEG isaretlerinin ise bant giiciinii (BG)
alarak Oznitelikler ¢ikarttilar. Cikarilan Gznitelikleri DVM ile
siiflandirarak %97.80 SD elde ettiler [28]. Koo ve arkadaglar1 6
kisiden kaydedilen motor korteksten kaydedilen EEG+YKS veri
kiimesi ile caligtilar. Caligmalarinda HbO’nin esik degerini EEG
isaretlerinden OUO tabanli 6znitelikler ¢ikartarak bunlart DVM
ile siniflandirdilar. Saga veya sola hareket eden ok hayali tabanli
2 siifli galigmalart igin %88.00 SD hesapladilar [29] Aghajani
ve arkadagslar1 ise zihinsel is yiikii n-geri gorev tabanli 17 kisiden
kaydedilen EEG+YKS veri kiimesi ile ¢alismistir. Calismalarinda
HbO ve HbR'nin tepe, egim, standart sapma, ¢arpiklik ve basiklik
degerini alarak EEG’nin ise BG ve faz kilitleme degerini alarak
Oznitelikler cikarttilar. Cikarillan  Oznitelikleri DVM  ile
siniflandirarak zihinsel yorgunluk tahmini yaptilar. 2 smifli bu
problem i¢in %90.90 SD hesapladilar [30]. Shin ve arkadaglart
parmak hareketi hayali ve zihinsel islem-dinlenme durumu
tabanl kaydettikleri EEG+YKS veri kiimesi ile c¢alistilar. 8
kisiden kaydedilen bu veri kiimesinin YKS isaretlerinden egim ve
varyans tabanli EEG isaretlerinden ise OUO’niin logaritmik
varyansi tabanl Oznitelikler ¢ikarttilar. Cikarilan 6znitelikleri
DAA ile smiflandirarak %82.20 SD elde ettiler [31]. Bir bagka
tabanli hibrit calismada ise Nour ve arkadaglari sag ve sol el agma
kapama hareketi hayali 2 sinifli EEG+YKS veri kiimesi ile
calistilar. EEG ve YKS isaretlerinden ¢oklu bant genisligi analizi
tabanl Oznitelikler ¢ikartarak bu Oznitelikleri evrigimsel sinir
aglari ile siiflandirdilar. Se¢im ¢ézmeye dayali bu ¢alismadan
9%99.85 SD hesapladilar. [32]. Zhang ve arkadaglari ise 20 kisiden
kaydettikleri dinlenmek-oturma durumu tabanli EEG+YKS veri
kiimesi ile caligtilar. HbO’nun statik ve dinamik fonksiyonel
baglantist tabanli EEG’nin ise kiiresel alan giicliine dayali mikro
durum tabanl Ozniteliklerini aldilar. Cikarilan 6znitelikleri k-
ortalama kiimeleme ile siniflandirarak analiz gergeklestirdiler
[33]. Ergiin ve arkadaglar1 § kisiden kaydedilen EEG+YKS veri
kiimesi ile ¢aligmiglardir. Saga, sola, yukariya ve agagiya kayan
yazi okumaya dayali kaydettikleri bu veri kiimesinden Hilbert
Doniisiimii ~ tabanli  dznitelikler — ¢ikartmuslardir.  Cikarilan
Oznitelikleri ~~-EYK ile smniflandirarak 4 sinifli bu veri kiimesi i¢in
%96.28 SD’ye ulagsmuglardir [27].

Literatiirdeki bu c¢alismalarin tamami  EEG+YKS
tabanli BBA sistemlerindeki ¢esitli eksikliklerin giderilmesi
konusunda basarili ve dogru c¢aligmalardir. Ancak BBA
sistemlerinin performansinin hala iyilestirilmesi gerekmektedir.
Son yillarda evrisimsel sinir aglar (ESA) tabanli yontemlerin bu
alana daha fazla dokunusu BBA sistemlerinin performansi

artirmaktadir. Bunlar arasindan, Chiarelli ve arkadaslar1 15
kisiden kaydedilen sag ve sol MHH tabanli EEG+YKS veri
kiimesini siniflandirmak igin derin yapay sinir agi mimarisini
kullandi. 15 kisinin ortalamasini %83.28 olarak hesapladilar [34].
Rahman ve arkadaslart sekiz smifli EEG+YKS veri kiimesini
smiflandirmak i¢in ESA’n1 kullandilar. Caligmalarinda, gonilli
ve imgesel motor hareketi tabanl veri kiimesini siniflandirarak
%77 SD hesaplarken, MHH tabanl1 veri kiimesi i¢in %90 SD elde
etmiglerdir [35]. Nour ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda, optimize
edilmis ESA ile ¢oklu bant genisligi yontemini kullanan yeni bir
smiflandirma cergevesi dnermislerdir. Sag ve sol el a¢ip kapama
MHH’e dayali EEG+YKS sinyallerini tam baglantili katman
optimizasyonunu igeren bir ESA mimarisi ile egittiler. Onerilen
yaklasim ile ortalama %99.85 SD elde ettiler [36]. Baska bir
caligmada ise Rabbani ve arkadaglari, 26 (veri kiimesil) ve 29
(veri kiimesi 2) kisiden kaydedilen 2 sinifl1 2 ayr1 EEG+YKS veri
kiimesi ile caligtilar. Veri kiimesi 1’e ESA+Gegitli Tekrarlayan
Birim+Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) aglarint uygulayarak
ortalama %96 SD hesaplarken, veri kiimesi 2 i¢in UKSB aglarini
kullanarak %82.76 SD elde ettiler [37].

Cizelge 1’de literatiirde yapilmis EEG+YKS
caligmalart ayrintili olarak ayrica ele alinmistir. Cizelge 1
incelendiginde deney igerigi acisinda literatiirde yapilan
caligmalarin motor gorevi agirlikli oldugu goriilmektedir. Motor
agirlikli gorevlerin birgogu saga ve sola imleg, ok veya el hareketi
hayali tabanli iken motor uygulamaya (MU) dayal1 gorevlerde
bunlarin uygulanmas: ile alakalidir. Bunlar arasindan 2 sinifli
EEG+YKS isaretlerinin siniflandirilmastyla %74.20-%94.20 SD
hesaplamiglardir. Motor gérevi tabanli calismalari ise zihinsel
gorev tabanli ¢aligmalar takip etmistir. Cizelge 1’de yer alan
caligmalarda elektrotlarin pozisyonlar: frontal ve motor korteks
aguilikli olsa da bazi calismalarda neredeyse tiim kafatasini
kapsayacak sekilde yayilmistir. Elektrot sayisi ise EEG igin
yaygin olarak 6-128 arasinda YKS elektrot sayisinimn ise 6-170
arasinda oldugu Cizelge 1’de goriilmektedir. Deneye katilan kisi
say1 ise Cizelge 1°de goriildigi gibi 6 ila 29 kisi arasinda
degismektedir.

2.4. Oznitelik Cikartma

Oznitelikler, cesitli smiflar1 ayirt etmek icin gereken ayrimei
bilginin sinyallerden elde edilmesidir. Oznitelik hesaplama,
tekniklere bagli olan ve siniflandiricinin performansini 6nemli
derecede etkileyen BBA basamaklarindan biridir. Bu basamakta
az sayida dnemli ayirt edicilige sahip olan 6znitelikler elde etmek
amaclanir. Cikarilan 6znitelikler genellikle bir 6znitelik vektorii
formunda yapilandirilir.  Oznitelik ¢ikarma asamasinda, EEG
sinyallerinden zaman alaninda, frekans alaninda ve zaman-
frekans alaninda oznitelikler elde edilebilir ve bunlar arasindan
en popiiler olant literatiirden anlasildigi gibi zaman-frekans
tabanl yontemlerdir [13]. Buna ek olarak EEG igin 6z vektor,
otoregresif, bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen analizi, ADD,
hizli Fourier dontigiimii ve korelasyon boyutu, Lyapunov {stel,
cesitli entropiler, fraktal boyut gibi 6znitelik ¢ikartma yontemleri
de yaygin olarak kullanilmaktadir. YKS sinyallerinden ise
agirlikli olarak sinyalin ortalamas: aliarak hesaplamalar
yapilmigtir. Buna ek olarak ise OUO, egim, varyans, basiklik ve
carpiklik da kullanilan diger yontemler arasinda yer almaktadir.
EEG+YKS i¢in ise yukarida bahsedilen yontemlerden etkin olant
ayrt ayrt olarak bu modalitelere uygulanarak analiz
gerceklestirilmektedir.
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Cizelge 1: Literatiirde yer alan hibrit EEG+YKS c¢aligsmalari

Kisi | Beyin s, YKS EEG Elektrot [Kontrol
Referanslar sayisi | Bolgesi Deney Igerigi Oznitelikleri | Oznitelikleri Smiflandurict sayis1 | Sayisi Sb
1. MHH: Sag ve
Frontal sol el hareketi
’ hayali - - 0
motor 2 MA: OUQ niin OUQ niin EEG: 30 1. %74.20
[38] 29 ve . logaritmik logaritmik DAA . 2 (MHH)
. Dinlenme NIRS:36 o
gorsel durumuna kars: varyansi varyansi 2. %88.10
korteks Jihinsel (MU)
aritmetik
MHH: Farkli Asin
Motor | hizlarda sag el HbO ve Zaman . EEG:21 0
[39] 6 korteks | sikma hareketi |HbR'nin Farki| Frekanst Fazi Ofr eNme | NIRS:24 2 7089.00
hayali Makinesi
MU: Sag ve sol Varyans mlggilzr:ger
Motor ayak bilegi ? ’ EEG:20 o
[40] 20 Korteks eklem bamkli(li Ee dallgzi DVM NIRS32 2 %93.01
hareketleri garpikit uzgtbuo_gu,
Frontal, | /i Sag ve
motor sol el agma EEG: 30
- ° 0,
[41] 29 gé\;zel kapama harcketi FWHD FWHD kEYK NIRS-36 2 %78.21
hayali
korteks
MHH: Sag ve | HbO Sinyal .
[42] 15 | MOtOr | ol el hareketi | Ortalamasive| ~ OU® DAA EEG21 1) %94.20
korteks havali . o . NIRS:34
ayali Sinyal Egimi
F;loori?rl MHH: Sag ve
[43] 29 ve sol el agma Uzay-zaman | Uzay-zaman | Yapay sinir | EEG: 30 5 %8211
Srsel kapama hareketi | korelasyonlari | korelasyonlar: aglari NIRS:36 0o
kgorteks hayali
1. MHH: Saga
Fg’orﬁ‘rl veya sola HOO ve 1. %83.20
hareket eden ok , EEG:37 (MHH)
[44] 14 arvlz l hayali Oljtzﬁm“:; BG DAA - INIRS:24| 2 2. %93.20
1110 rteks 2. MU: El agma (MU)
kapama hareketi
Frontal,
motor, Saga, sola,
parietal | yukariya ve Hilbert Hilbert ) EEG:31 N
[27] 8 ve asagiya kayan | Doniisiimii Doniigtimi FEYK NIRS:18 4 7096.28
gorsel | yazi okuma
korteks
Isitsel HbO ve
ve Ses ve video HbR nin EEG:12 o
[43] 12 gorsel algisi Ortalamasinin BG DVM NIRS:170 2 709780
korteks Farki
MHH: Sag ve
Motor . R * EEG:64 o
[46] 12 Korteks sol e}:al;z;rl?ketl Hurst Ussit ouoO DVM NIRS: 52 2 %81.20
. Zihinsel HbO ve
Tim " EEG:64 0
[47] 11 Kafatast yorggnluk ' HbR nin BG DAA NIRS:8 2 %68.30
seviyesi tahmin Genligi
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2.5. Smiflandirma

Cikarilan EEG ve YKS sinyal 6zniteliklerini smiflandirmak
igin gesitli teknikler bulunmaktadir. Bu sinyallerden ¢ikarilan
Ozniteliklerini smiflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan
algoritmalar arasinda k-EYK, DVM, DAA, naive bayes (NB),
karar agact (KA) ve rastgele ormanlar (RO) metodu bulunur.
Bunlar arasindan, DVM ve k-EYK, EEG ve YKS sinyallerini
siniflandirmak i¢in BBA sistemlerinde g¢ogunlukla kullanilan
siiflandirma yontemleridir [4], [48]. Her yaklasimin ise birbirine
gore avantajlar1 ve dezavantajlari vardir.

1. k- en yakin komsuluk metodu: Veri noktalarmin
birbirlerine olan benzerligini hesaplamak i¢in
kullanilan bir makine Ogrenme yontemidir. Bu
yontemde, bir veri noktasinin komsulari, veri
noktasinin belirli bir uzaklik metrigi kullanilarak
hesaplanir ve bu komsularin simiflar1 veya degerleri,
ilgili veri noktasinin tahmin edilmesinde kullanilir.

2. Dogrusal ayrim analizi: Coklu sinifli siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir makine 6grenme ve veri
madenciligi teknigidir. Bu yontem, veri noktalarmin
ozelliklerini  kullanarak farkli smiflara ait veri
noktalarini birbirinden ayirmayi amaglar. Temelde,
siniflar arasindaki farkliliklar1 maksimize eden ve siif
icindeki varyansi minimize eden yeni ozellikler veya
boyutlar olusturarak c¢alisir. Bu yeni boyutlar, veri
noktalarint smiflandirmak i¢in kullanilir ve siniflar
arasindaki dogrusal ayrimi en iyi sekilde saglamak igin
ogrenilir.

3. Naive bayes metodu: NB, bir veri noktasinin ait oldugu
sinifi tahmin etmek icin Bayes teoremini kullanir.
Bayes teoremi, sartli olasiliklar1 hesaplamak igin
kullanilir  ve bu yontemde Ozelliklerin = smifi
belirlemedeki etkilerini modellemek i¢in kullanilir. Bu
sayede, veri noktasinin sinifini tahmin etmek icin
ozelliklerin olasiliklar1 ve Bayes teoreminin yardimiyla
bir hesaplama yapulir.

4. Karar agaci metodu: Bu algoritma, veri setini agag
yapist  seklinde temsil eder, her diigim veri
ozelliklerine gore bir karar kurali olusturur ve bu kurala
gore veriyi farkli dallara ayirir. KA olusturulurken, veri
setindeki  Ozelliklerin en iyi bolinme kriterini
kullanarak belirler. Bu sekilde, veri setini siniflara
ayirirken en fazla bilgiyi elde etmeye caligir.

5. Destek vektor makineleri metodu: Veri noktalarmi en
iyi sekilde siniflandirmak veya tahmin etmek i¢in bir
karar sinir1 veya regresyon fonksiyonu olusturur. Temel
amag, siniflar arasindaki marjinal boslugu (margin)
maksimize etmek ve bu marjinal boslugu siniflarin en
yakin veri noktalarina dayanarak belirlemektir. DVM,
ozellikle yiiksek boyutlu veri setleri {izerinde etkili
calisir ve ¢oklu smifli smiflandirma problemlerini
¢ozmek i¢in de kullanilabilir. DVM, ¢ekirdek yontemi
kullanarak veri noktalarin1 yiiksek boyutlu uzaylarda da
isleyebilir, bu da verilerin daha karmasik yapilarini
tanimlamak i¢in kullanishidir. DVM, asir1 6grenmeye
karst direnglidir ve veri noktalarinin
siniflandirilmasinda yiiksek performans saglar.

6. Rastgele ormanlar metodu: Cok sayida karar agacinin
bir araya gelerek giiglii bir model olusturuldugu bir
tekniktir. Her bir agag, rastgele 6zelliklerin alt kiimesini
kullanarak veri setini siniflandirmaya veya tahmin
etmeye calisir. Ardindan, tim agaclarin sonuglari bir

araya getirilir ve ¢ogunluk oyu (smiflandirma igin)
veya ortalama (regresyon i¢in) alinarak son tahmin
yapilir.

3. Sonugclar

BBA sistemleri, tibbi, teknolojik ve bilimsel alanlarda bir¢ok
fayda ve potansiyel sunarak 6nemli bir gelisme ve arastirma alant
haline gelmistir. Bu teknolojilerin ilerlemesi, daha fazla kullanim
alan1 ve daha genis bir kitleye ulasma potansiyeli tasimaktadir.
Ayrica, literatiirden goriiliigii gibi, BBA performansini ve
evrenselligini iyilestirmek i¢in ¢esitli 6n isleme, Oznitelik
c¢ikartma, smiflandirma, optimizasyon teknikleri ve paradigmalar
Onerilmistir. Bu ¢alismadan da goriildiigii gibi BBA sistemlerinin
gelismesi icin ise gereken ¢oziimlerden birisi, beyin goriintiileme
tekniklerinin ¢oklu kullanilmasi, yani, bir hibrit BBA olusturan
Ol¢tim cihazlarmin kullanilmasinda yatmaktadir. Cizelge 2°de
literatiirde yapilan hibrit calismalarin smiflandirma sonuglart
yalnizca EEG ve YKS ile yapilmis ¢alismalarin siniflandirma
sonuglariyla kiyaslanmistir. EEG smiflandirma  sonuglari
EEG+YKS smiflandirma sonuglart ile kiyaslandiginda SD’nin
%4.60 ile %13.85 arasinda arttig1 goriilmektedir. Tiim referans
kaynaklar i¢in ise bu artig ortalama %7.58 olarak hesaplanmustir.
YKS smiflandirma sonuglari hibrit siniflandirma sonuglari ile
kiyaslandiginda ise yalmiz YKS’ye goére SD 9%1.91-30.04
arasinda artig gostermistir. Cizelge 2’de gosterildigi gibi tim
referans kaynaklar i¢in bu artis ortalama %13.04 olarak
hesaplanmstir. Bu sonuglardan agikca goriilityor ki hibrit BBA
YKS'in diisiik zamansal duyarliligin1 telafi etmektedir ve SD’nin
yant sira bilgi aktarim hizi 1s18inda  BBA  performansi
iyilestirmektedir.

Cizelge 2: EEG+YKS tabanli BBA sisteminin SD sonuglarmin
tek modaliteli BBA sisteminin SD sonuglari ile kiyaslanmast

SD Sonugclar: (%) Artis (%)
Referanslar [ 66 | Yks |EEG+yKs| EEGYe | YKSye
gire gire
[38] 1.65.60 | 1.66.50 1.74.20 1.11.59 | 1.10.38
27590 | 2.83.60 | 2.88.10 | 2.13.85 | 2.5.11
[39] 88.00 76.00 89.00 1.12 14.60
[40] 89.39 85.61 93.01 3.89 7.95
[41] 71.46 55.02 78.21 8.63 29.65
[42] 85.20 92.40 94.20 9.55 1.91
[43] 73.19 75.14 82.11 10.86 8.49
[44] 1.78.20 | 1.71.70 1.83.20 1.6.00 | 1.13.82
2.90.80 | 2.73.30 | 2.93.20 2.2.58 | 2.21.35
[27] 91.25 77.31 96.28 5.22 19.70
[45] 93.30 93.60 97.80 4.60 4.29
[46] 74.70 56.80 81.20 8.00 30.04
[47] 59.70 66.80 68.30 12.59 2.20
Ortalama 7.58 13.04
Bilgilendirme; Bu c¢alismada kullanilan veriler Atatiirk

Universitesi Spor Bilimleri Uygulama ve Arastirma Merkezi'nde
kayit altia alinmistir. Bu calisma Karadeniz Teknik Universitesi
Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinatorliigii tarafindan FHD-
2020-9166 proje numarastyla desteklenmistir. Ebru Ergun, 2211-
C Yurt igi Oncelikli Alanlar Doktora Burs Programi kapsaminda
TUBITAK bursuyla desteklendi.
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