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Öz: Elektroansefalogram (EEG) tabanlı beyin-bilgisayar arayüzlerinin (BBA) performansı, sistem 
tasarımında kullanılan sinyal işleme yöntemlerine doğrudan bağlıdır. EEG sinyal işleme süreci; önişleme, 

öznitelik çıkarma, seçme ve sınıflandırma adımlarını içerir. EEG verilerinden öznitelik çıkarımı genellikle 
sabit uzunlukta pencerelere ayrıldıktan sonra yapılmaktadır. Bu çalışmada özniteliklerin veri temsiliyetini 

artırmak için değişim noktası tespitine (change point detection, CPD) dayalı adaptif bir segmentasyon 

yaklaşımı önerilmiştir. Bu amaçla budanmış kesin doğrusal zaman (pruned exact linear time, PELT) 
algoritması kullanılmıştır. Bu yöntem, değişim noktalarını uygun bir maliyet fonksiyonu ile duyarlılık 

parametresinin belirlenmesi yoluyla tespit etmektedir. Önerilen yöntemin, sabit segmentasyona kıyasla 
etkinliği, BCI Competition IV 2a veri seti kullanılarak değerlendirilmiştir. Bu veri seti, 9 katılımcının sol 

el, sağ el, ayak ve dil imgeleme görevlerini gerçekleştirirken kaydedilmiş EEG verilerini içermektedir. 

Sonuçlar, CPD tabanlı yöntemin hem ikili hem de dört sınıflı sınıflandırmada test verisi üzerindeki 

sınıflandırma başarımını artırdığını göstermiştir. İkili sınıflandırma senaryosunda, önerilen yöntemin 

performans artışı %5,81 ile %8,72 arasında değişmiştir. En yüksek sınıflandırma performansı, sol el ve dil 

görevleri arasında gözlemlenmiş; katılımcı bazında performans artışları %4,16 ve %12,73 aralığında 

değişmiştir. Dört sınıflı sınıflandırma görevinde ise ortalama %7,5 oranında bir başarı artışı sağlanmış olup, 
katılımcı bazlı performans artışları %3,93 ile %11,11 aralığında değişmiştir. 

Anahtar Kelimeler: EEG, Motor İmgeleme, Değişim Noktası Tespiti, Sabit Segmentasyon, Sınıflandırma 

 
Adaptive Segmentation Approach for an Improved Classification of MI-EEG Signals 

 
Abstract: Electroencephalogram (EEG)-based brain-computer interfaces (BCI) rely on effective design of 
signal processing pipelines to achieve high classification performance. The fundamental EEG signal 
processing steps include preprocessing, feature extraction, selection, and classification. In the feature 
extraction step, EEG signals are typically segmented using a fixed window length. This study proposes an 
adaptive segmentation scheme using change point detection (CPD) to achieve optimal segmentation for 
enhanced feature representation. Pruned exact linear time (PELT) algorithm was used to detect change 
points by minimizing a cost function with a sensitivity parameter for avoiding over segmentation. The 
proposed and fixed-point segmentation approaches were evaluated using BCI Competition IV dataset 2a, 
which contains EEG recordings from 9 subjects performing motor imagery tasks involving left-hand, right-
hand, foot and tongue movements. Results demonstrated that the CPD-based method improved 
classification performance on test data for both binary and four-class classification tasks. In binary 
classification, performance improvement ranged from 5.81% to 8.72%, depending on class pair. The 
highest classification performance was observed in left hand and tongue movements, with participant-
specific improvements ranging from 4.16% to 12.73%. In four-class task, an average improvement of 7.5% 
was observed, with participant-specific improvements ranging from 3.93% to 11.11%. 
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1. GİRİŞ 
 
Karmaşık ve doğrusal olmayan fiziksel ve biyolojik sistemlerin durumları, zamanla, iç 

dinamikler veya dış etkenler nedeniyle değişiklik gösterebilir. Bu değişimler, fiziksel sistemlerde 
olası bir arıza veya bozulmaya, biyolojik sistemlerde ise olası bir hastalık veya anomali olduğuna 

işaret edebilir. Sistemlerin bir durumdan diğerine geçişlerinin tespiti olası anomalilerin erken 
teşhisi açısından kritik bir öneme sahiptir. Bu tür sistemlerin durumları ve davranışları sensörler 

aracılığıyla izlenmekte ve zaman serisi verileri olarak kaydedilmektedir.  
Değişim noktası tespit (change point detection, CPD) algoritmaları dinamik sistemlerdeki 

davranışsal değişimleri tespit etmeye olanak tanıyan ve dolayısıyla zaman serilerini daha etkin 

bir şekilde analiz edilmesine katkı sağlayan yöntemlerdir (Truong ve diğ., 2020). Bu yöntemler 
zaman serisinde ortalama, varyans gibi istatistiksel özelliklerdeki değişikliklerin zaman 
indislerini tespit etmeyi amaçlar. CPD algoritmaları; endüstriyel sistemlerin izlenmesi (Manca 
and Fay, 2022), finansal trend analizi (Kim ve diğ., 2022) ve iklim değişimlerinin izlenmesi 
(Chaer ve diğ., 2022) gibi çeşitli alanlarda kullanılmaktadır. Disiplinler arası kullanım alanları 
CPD yöntemlerini, karmaşık sistemleri anlama ve yönetmede potansiyel önemli bir araç haline 

getirmiştir. 
Geniş ve disiplinler arası uygulama alanlarına rağmen CPD algoritmalarının Beyin-Bilgisayar 

Arayüzü (BBA) sistemlerinin tasarımında elektroansefalogram (EEG) sinyallerinin analizine 
yönelik kullanımı, literatürde çok araştırılmamış bir konudur. Ancak bu alandaki potansiyel 
kullanım alanlarını ortaya koyan bazı öncü çalışmalar bulunmaktadır. 

Kirch ve diğ. (2015) çalışmalarında çok değişkenli zaman serilerindeki değişim noktalarını 

tespit etmek için istatistiksel yöntemler geliştirmişlerdir. Bu yöntemi motor görev EEG verilerine 

uygulayarak, yöntemin karmaşık beyin süreçlerinde meydana gelen değişim noktalarının 
tespitinde kullanılabileceğini göstermiştir. CPD yöntemlerinin kullanıldığı, Gao ve diğ. (2018) 

tarafından yapılan bir başka çalışmada EEG sinyallerinin gerçek zamanlı izlenmesinde değişim 

tespiti için denetimsiz ve ölçeklenebilir bir yöntem önerilmiştir. Sonuçlar, önerilen yöntemin 

epilepsi hastalarının izlenmesinde ve nöbetlerin gerçek zamanlı olarak tespit edilmesinde etkili 

bir şekilde kullanılabileceğini göstermiştir. Schröder ve Ombao (2019) tarafından yapılan benzer 

bir çalışmada frekansa özgü değişim noktası tespit algoritması geliştirmiştir. Çalışmada önerilen 

yöntemin epileptik nöbet öncesi EEG sinyallerindeki değişimleri saptayabildiği, nöbetin bir beyin 

bölgesinden diğerine yayılımını izleyebildiği ve nöbetin başladığı beyin bölgesi ile zamanını 

doğru bir şekilde tespit edebildiği gösterilmiştir. CPD yöntemlerinin EEG verilerine etkin bir 

şekilde uygulanabildiğini gösteren bu çalışmalar, söz konusu yöntemlerin BBA sistemi tasarımı 

için EEG sinyallerinin analizinde de uygulanabilir olduğuna işaret etmektedir. 
BBA sistemlerinin doğruluk performansları EEG sinyallerinin analizi için kullanılan 

yöntemlerin etkinliği ile doğru orantılıdır. EEG sinyallerinin işlenmesindeki temel adımlar ön 

işleme, öznitelik çıkarma, seçme ve sınıflandırmadır. Öznitelik çıkarma, EEG sinyallerinden 

anlamlı bilgileri çıkararak düşük boyutlu bir öznitelik kümesi elde etmeyi amaçlar. Bu süreçte, 

sinyallerin doğru bir şekilde analiz edilmesi ve özniteliklerin etkin bir şekilde çıkarılabilmesi için 

uygun segment uzunluğunun belirlenmesi önemli bir adımdır. EEG sinyallerinin durağanlık 

analizi üzerine yapılan araştırmalar, sinyallerinin istatistiksel özelliklerinin zamanla değiştiğini, 
yani durağan (stationary) olmadığını göstermektedir. Bu nedenle, sinyaller genellikle durağan 

kabul edilebilecek kısa segmentlere bölünerek analiz edilir. Böylece her bir segmentin lokal 

olarak durağanlık özelliğini sağladığı varsayımıyla, zaman içinde değişen istatistiksel özelliklerin 
daha doğru bir şekilde temsil edilmesi amaçlanır (Gongora ve diğ., 2022). Öte yandan, EEG gibi 
dinamik ve karmaşık sinyallerde sabit segmentasyona alternatif olarak adaptif segmentasyon 
yapılması, çıkarılan özniteliklerin istatistiksel tutarlılığını etkin bir şekilde koruyarak 
sınıflandırma aşamasında yüksek doğruluklu sonuçlar elde edilmesini sağlayabilir. 

Bu doğrultuda, mevcut çalışma kapsamında EEG verilerindeki istatistiksel değişim 

noktalarını tespit eden adaptif bir segmentasyon yöntemi uygulanmış ve bu yöntemin motor 
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imgeleme EEG verilerinin sınıflandırma performansı üzerindeki etkisi analiz edilmiştir. EEG 

verilerinin durağan olmayan (non-stationary) doğası göz önüne alındığında, sabit 

segmentasyonun sınıflandırma performansı üzerindeki sınırlamaları ortaya konmuş ve adaptif 

segmentasyonun doğruluk oranlarını artırdığı deneysel olarak gösterilmiştir. 
Bu çalışmanın literatüre sağladığı özgün katkılar şunlardır: 
1- Motor imgeleme EEG verilerinin işlenmesi için istatistiksel değişim noktası tespitine 

dayalı adaptif bir segmentasyon yönteminin kullanılması önerilmiştir. 
2- Çalışmada kullanılan değişim noktası tespit algoritmasının duyarlılık parametresinin 

motor imgeleme EEG verilerinde katılımcı bazlı olarak optimize edilmesinin 

sınıflandırma performansını artırmada önemli bir rol oynadığı gösterilmiştir. 
3- Önerilen adaptif segmentasyon yönteminin, literatürde yaygın olarak tercih edilen sabit 

segmentasyona kıyasla hem dört sınıflı hem de iki sınıflı sınıflandırma performanslarını 

önemli ölçüde arttırdığı deneysel olarak gösterilmiştir. 
Makalenin geriye kalan bölümleri şu şekilde düzenlenmiştir: İkinci bölümde literatür özeti 

sunulmuş ve mevcut yaklaşımlar tartışılmıştır. Üçüncü bölümde, kullanılan veri seti, verilerin 
işlenmesinde takip edilen temel adımlar ve PELT algoritması ile segmentasyon süreci 

anlatılmıştır. Dördüncü bölümde bulgular aktarılmış ve son olarak beşinci bölümde sonuca yer 

verilmiştir.  
 
2. LİTERATÜR ÖZETİ 

 
EEG tabanlı sınıflandırma çalışmaları genellikle EEG verilerinin temizlenmesi, segmente 

edilmesi, öznitelik çıkarma, öznitelik seçme ve sınıflandırma adımlarından oluşur (Amer ve 
Belhaouari, 2023). EEG verilerinin segmentasyonu için en yaygın yaklaşım verilerin durağanlık 

(stationarity) özelliklerini sağlayacak şekilde sabit segmentasyon yapmaktır. Bu aşamada 

segment uzunluğunun doğru seçimi hem zamansal çözünürlük hem de sinyalin durağanlığı 

açısından önemli bir rol oynamaktadır. 
Literatürde farklı segment uzunluklarının tercih edildiği çalışmalar bulunmakta birlikte, EEG 

tabanlı motor imgeleme sınıflandırma çalışmalarında 1 saniyelik segment uzunlukları yaygın 

olarak kullanılmaktadır (Hamner ve diğ., 2011; D'Croz-Baron ve diğ., 2012; Vuckovic ve diğ., 

2015; Jo ve diğ., 2022; Jin ve diğ., 2025). Bu segment uzunluğunun bu çalışmada da kullanılan 

CSP ve filtre bankası CSP (FBCSP) özniteliklerinin çıkarılması için de yaygın olarak kullanıldığı 

ve kısa süreli sabit pencerelerin ayırt ediciliği yüksek öznitelikler elde etmeye olanak tanıdığı 

literatürde yapılan çalışmalarda gösterilmiştir (Cantillo-Negrete ve diğ., 2018; Chu ve diğ., 2020; 

Blanco-Diaz ve diğ., 2024; González-Cely ve diğ., 2025).  
Ancak, her ne kadar bu yaklaşım yaygın ve etkili olsa da sabit segment uzunluklarının bazı 

sınırlılıkları da bulunmaktadır: elde edilen segmentler kaçınılmaz olarak gerçek durağan EEG 

segmentlerinin sınırlarını içerir. Dolayısıyla geçiş bölgelerini içeren, tam anlamıyla durağan 

olmayan bir veri seti ortaya çıkar. Bu bağlamda, literatürde segment uzunluğu seçiminin 

sınıflandırma performansına etkisini inceleyen çalışmalar da bulunmaktadır. 
Candra ve diğ. (2015), EEG sinyallerinden duygu kestirimi için en uygun segment 

uzunluğunu belirlemeyi amaçladıkları çalışmalarında, 1 ile 60 saniye arasındaki farklı segment 

uzunluklarını incelemiştir. Elde edilen bulgular, 3 ile 12 saniyelik segmentlerin değerlik (valence)  
ve uyarılma (arousal) tespiti için en yüksek doğruluk performansını sağladığını göstermiştir. 

Rosiani ve diğ. (2021), benzer bir çalışmada EEG tabanlı biyometrik sistemlerde segment 

uzunluğunun sınıflandırma performansına etkisini incelemiştir. Çalışmada 60; 30; 15; 10; 7,5; 6 
ve 5 saniyelik segmentler kullanılarak farklı frekans bantlarından güç spektral yoğunluğu (PSD) 
özellikleri çıkarılmıştır. Sonuçlar, segment uzunluğu ile sınıflandırma performansı arasında 

doğrusal bir ilişki bulunmadığını ve en yüksek doğruluk performansının 5 saniyelik segmentlerle 

elde edildiğini göstermektedir. Maarouf ve diğ. (2024) tarafından yürütülen bir başka çalışmada 

ise pasif beyin-bilgisayar arayüzlerinde (BBA) zihinsel iş yükü tespitine yönelik farklı EEG 
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segment uzunlukları incelenmiştir. Bu çalışmada, 0,3 ila 150 saniye arasındaki segment 

uzunlukları değerlendirilmiş ve Kneedle algoritması kullanılarak yapılan analiz sonucunda, 2,43 
saniyenin bilgi içeriği ile hesaplama verimliliği açısından en uygun segment uzunluğu olduğu 

belirlenmiştir. 
Bu çalışmalar, farklı segment uzunluklarının sınıflandırma performansını doğrudan 

etkilediğini göstermektedir. Ancak sabit segmentasyon yöntemleri basit ve hızlı bir yaklaşım olsa 

da elde edilen segmentlerin her zaman durağanlık özelliğinin olmaması önemli bir sınırlılıktır. 
Literatürdeki çalışmalar da segment sınırlarının durağan aralıklar arasındaki geçişleri tespit 

edecek şekilde dinamik olarak uyarlanması gerektiğini ortaya koymuştur (Kaplan ve diğ., 2001).  
Bu bağlamda literatürde farklı adaptif segmentasyon yöntemleri geliştirilmiş ve EEG 

verilerine uygulanmıştır. Azami ve diğ. (2014) zaman serilerinin otomatik segmentasyonu için 

zamanla değişen otoregresif (TVAR) modeline dayalı bir yöntem önermiştir. Yöntemin 

segmentasyon performansı hem sentetik veriler hem de EEG verileri üzerinde test edilmiş ve 

segmentasyonun sinyalin frekans ve genlik özelliklerine duyarlı olduğu gösterilmiştir. Ancak 

çalışmada segmentasyon sonrası bir analiz yapılmamıştır. Sarma ve Barma (2021) tarafından 

yapılan bir başka çalışmada EEG verilerinden duygu kestirimi yapmak amacıyla duygusal 

durumu yansıtan veri segmentlerini belirlemek ve sadece bu segmentleri kestirim için kullanmak 

amacıyla rastgele matris teorisi yöntemi uygulanmıştır. Bu yöntemle elde edilen EEG 

segmentlerinden güç spektral yoğunluğu ve sürekli dalgacık dönüşümü öznitelikleri çıkarılarak 

k-en yakın komşuluk, destek vektör makinaları ve rassal ormanlar gibi sınıflandırıcılarla duygu 

kestirimi yapılmıştır. Önerilen yöntemle, iki farklı veri setinde yüksek sınıflandırma performansı 

elde edilmiştir. Gongore ve diğ. (2022) EEG verilerinin durağanlık özelliklerini değerlendirerek 

dördüncü dereceden istatistiklere dayalı yeni bir segment uzunluğu seçim yöntemi önermiştir. 

Farklı pencere uzunlukları için basıklık (kurtosis) değerleri hesaplanarak, durağanlık açısından 

benzer özellikler gösteren segmentler belirlenmiştir. En fazla sayıda elektrodun benzer durağanlık 

özellikleri gösterdiği segment uzunluğu ise en uygun değer olarak seçilmiştir. Önerilen yöntem, 
dinlenme durumunda kaydedilen EEG verileri üzerinde test edilmiş ve hem zamansal hem de 

uzamsal olarak segment uzunluğunun 4 saniye olarak seçilmesinin durağanlık özelliklerini 

sağladığı gösterilmiştir.  
 EEG verilerinin adaptif segmentasyonu için kullanılan bir diğer yöntem grubu ise değişim 

noktası tespit algoritmalarıdır. Bu yöntemler EEG literatüründe özellikle epileptik EEG 

segmentlerinin tespit edilmesinde (Malladi ve diğ., 2013; Hamavar ve Asl, 2025) ve epilepsi 
başlangıcının EEG üzerinden tespit edecek alarm sistemlerinin tasarlanmasında (Schröder ve 

Ombao, 2019) kullanılmıştır. Bunun yanında Kekovic ve Sekulic (2019) tarafından yapılan 

çalışmada hareketli ortalama ve dalgacık dönüşümüne dayalı bir değişim noktası tespit 

algoritması ile motor imgeleme EEG verilerinin yapısal değişikliklerini tespit ederek segmente 

edilebileceği gösterilmiştir. Kirch ve diğ. (2015) tarafından yapılan bir başka çalışmada verilerde 

değişim noktalarını tespit etmek adına geliştirdikleri yöntemi EEG verilerine uygulayarak bilişsel 

motor görevler esnasında görev başlangıcının tespit edilebileceği gösterilmiştir. Bu çalışmalar 

EEG verilerinin değişim noktası tespit algoritmaları ile segmente edilebileceğini göstermektedir. 

Ancak, bu yöntemin motor imgeleme EEG verilerinin adaptif bir şekilde segmentasyonu ve 

sınıflandırılması amacıyla kullanıldığı bir çalışmaya rastlanmamıştır. 
Bu çalışmada motor imgeleme EEG verileri hem sabit segmentasyon hem de istatistiksel 

özelliklerindeki değişimleri temel alan değişim noktası tespit algoritması ile adaptif bir şekilde 

segmente edilmiştir. Her iki yaklaşım ile ortak uzamsal örüntü öznitelikleri çıkarılmış ve bu 

öznitelikler rassal ormanlar yöntemi ile sınıflandırılmıştır. Elde edilen sonuçlar her iki yöntemin 

sınıflandırma performansı açısından karşılaştırılmıştır. 
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3. METODOLOJİ 
 
3.1  Veri Seti 
Bu çalışmada “BCI Competition IV” verilerinden 2a kullanılmıştır (Brunner ve diğ., 2008). 

EEG verileri katılımcılar sol el, sağ el, her iki ayak ve dil hareketlerini içeren motor imgeleme 

görevlerini gerçekleştirirken toplanmıştır. Veri seti toplam 9 katılımcıdan oluşmaktadır. 
EEG verileri 22 elektrot kullanılarak, 250 Hz örnekleme frekansı ve 0,5 - 100Hz bant geçiren 

filtre ile kaydedilmiştir. Ek olarak elektrik hattı gürültüsünü gidermek için 50Hz’lük bir çentik 

filtresi uygulanmıştır. 
Bir motor imgeleme görevinin gerçekleştirilmesi için bip sesinden sonra öncelikle ekranda 

2 saniye boyunca bir sabitleme çarpısı (fixation cross) görüntülenmiş, ardından dört imgeleme 

görevinden birine karşılık gelen bir ipucu ekranda 1,25 saniye boyunca kalmıştır. Daha sonra 

ekranda sabitleme çarpısı tekrar görüntülenmiş ve katılımcılar 6. saniyede sabitleme çağrısı 

ekrandan kalkıp siyah ekran görünene kadar verilen görevi gerçekleştirmişlerdir. Kayıt 

paradigmasının zamanlama şeması Şekil 1’de sunulmuştur. 
 

 
Şekil 1:  

EEG kayıt paradigmasının zamanlama şeması (Brunner ve diğ, 2008) 
 
Bu veri setinde eğitim ve test verileri iki farklı günde kaydedilen oturumlardan elde 

edilmiştir. Her oturumda kısa aralarla ayrılmış altı kayıt gerçekleştirilmiştir. Bir kayıtta dört motor 

imgeleme görevi rastgele şekilde 12’şer kez tekrarlanmıştır. Dolayısıyla her bir oturumda toplam 

288 motor imgeleme denemesi (trial) bulunmaktadır (6 kayıt x 4 motor imgeleme görevi x 12 

tekrar). Bu çalışmada birinci oturumdan elde edilen veriler (288 deneme) eğitim verisi, ikinci 

oturumdan elde edilen veriler (288 deneme) ise test verisi olarak kullanılmıştır. 
 

3.2  EEG Verilerinin İşlenmesi 
EEG verileri Python (versiyon 3.12.7) ortamında işlenmiş ve sınıflandırılmıştır. Bu 

çalışmada her bir motor imgeleme görevinin analizi için 3. ve 6. saniyeler arasındaki 3 saniyelik 
EEG verileri kullanılmıştır. 22 elektrottan kaydedilen ve 750 örneğe karşılık gelen 3 saniyelik 
EEG verilerine ortak uzamsal örüntü (common spatial patterns, CSP) yöntemi ile boyut indirgeme 

yapılmıştır. Daha sonra, veriler hem sabit segmentasyon hem de değişim noktası tespiti 

yaklaşımlarıyla segmentlere ayrılmıştır. Öznitelik çıkarmak için her bir segmentin logaritmik 

varyans değerleri hesaplanmış ve sınıflandırma yapılmıştır.  
 

3.3 PELT Algoritması ile Segmentasyon 
Zaman serilerindeki değişim noktaları verilerdeki istatistiksel özelliklerin değişimine bağlı 

olarak belirlenmektedir. Bir zaman serisindeki değişim noktaları aralarındaki zamansal ilişki t1 < 
t2 < t3 < ..<tp olacak şekilde T = {t1, t2, t3, .., tp} kümesi ile tanımlanabilir.  

Değişim noktası tespiti, bu indislerin bir maliyet fonksiyonunu minimize edilecek şekilde 

belirlenmesi olarak ifade edilir:  
𝑚𝑖𝑛𝑇𝑉(𝑇) + 𝑃(𝑇) (1) 
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V(T) verilerden elde edilen y segmentinin belirli bir modele uygunluğunu ölçen bir maliyet 
fonksiyonudur. P(T) ise aşırı öğrenmeyi önleyen bir ceza fonksiyonudur. 

Değişim noktası tespit algoritmaları üç temel bileşenden oluşmaktadır: maliyet fonksiyonu, 

arama yöntemi ve değişim noktası sayısını kontrol eden kısıt fonksiyonu. Bu çerçevede değişim 

noktası tespit problemine yönelik basit bir yaklaşım, tüm olası değişim noktası kombinasyonlarını 

hesaplayıp değerlendirmektir. Ancak, hesaplama maliyetinin veri boyutuna bağlı olarak üstel 

şekilde artması nedeniyle, bu yöntemin pratikte uygulanabilirliği sınırlıdır. PELT algoritması bu 

maliyet fonksiyonunu etkin bir şekilde minimize etmek üzere önerilmiş bir yaklaşımdır. PELT 
algoritması dinamik programlama ve budama stratejisi kullanarak birden fazla değişim noktasının 

tespitini verimli ve yüksek doğruluklu şekilde yapmaktadır. Budama stratejisi tüm olası 

segmentasyonları değerlendirmek yerine, optimal çözüme ulaşmayan segmentasyonları eleyerek 

hesaplama maliyetini düşürmektedir. Bunun yanında PELT algoritması değişim noktası sayısı ile 

ilgili önceden varsayımda bulunmayan bir yöntemdir (Killick ve diğ, 2012). 
Bu çalışmada maliyet fonksiyonu olarak devamlı doğrusal değişim (CostCLinear) 

fonksiyonu kullanılmıştır (Truong ve diğ., 2020). Bu fonksiyon zaman serilerinde doğrusal 

parçalı fonksiyon ile interpolasyon yaparken oluşan hatayı (2) ile verildiği şekilde maliyet 
fonksiyonu olarak tanımlar; 

 

𝐶(𝑦𝑎..𝑏) =  ∑ ‖𝑦𝑡 − 𝑦𝑎−1 −
𝑡 − 𝑎 + 1

𝑏 − 𝑎
(𝑦𝑏−1 − 𝑦𝑎−1)‖

2𝑏−1

𝑡=𝑎

 (2) 

 
Burada y={y1, y2, y3, .., yn} değişim noktası tespiti uyguladığımız n uzunluğundaki zaman 

serisini, [a..b] ise bu zaman serisindeki segmentin başlangıç ve bitiş indislerini ifade eder. 
PELT algoritmasında ceza fonksiyonu P(T)=penaltı*|T| olarak verilmektedir. Burada |T| 

değişim noktası sayısını vermekte olup, P(T) toplam tespit edilecek değişim noktasını 

sınırlamaktadır. Buradaki penaltı parametresi ise n zaman serisindeki örnek sayısı olacak şekilde 
(3) ile parametrik olarak tanımlanabilir (Esri, t.y.). 

 
𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝚤 = ( 0,25𝑛 )(1−𝑑𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘) 2 ln(𝑛) (3) 

 
Penaltı değerinin belirlenmesinde, duyarlılık (sensitivity) parametresi 0,1’den 0,9’a kadar, 

0,1’lik artışlarla değiştirilerek testler gerçekleştirilmiştir. PELT algoritması Python’un ruptures 

kütüphanesi (Truong ve diğ., 2020) kullanılarak uygulanmıştır.  
 

3.4 Öznitelik Çıkarma  
 

EEG verilerinin boyut indirgemesi ve özniteliklerinin çıkarılması için filtre bankası ortak 

uzamsal örüntü (filter bank common spatial patterns) yöntemi kullanılmıştır (Ang ve diğ., 2008). 
Bu yöntem ile öncelikle 22 elektrottan kaydedilmiş EEG verileri delta (0,5-3,5 Hz), teta (4-

7 Hz), alfa (8-13 Hz), beta (13-25 Hz) ve gama (25-48 Hz) frekans bantlarında filtrelenmiş ve 

sonrasında CSP ile uzamsal olarak filtrelenerek 4 boyuta indirgenmiştir. CSP aynı sınıfa ait EEG 
verilerindeki varyansı maksimize ederken farklı sınıflardaki EEG verilerinin varyans farkını 
minimize edecek uzamsal filtreler tasarlayan bir yöntemdir (Koles ve diğ., 1990). Bu yolla farklı 

sınıflara ait EEG verilerinin ayırt ediciliğini artıracak öznitelikler ortaya çıkar. Bu çalışmada CSP 

öznitelikleri mne kütüphanesindeki (versiyon 1.9.0) CSP fonksiyonu kullanılarak çıkarılmıştır. 
EEG verilerine CSP uygulandıktan sonra her frekans bandından 4x750 boyutunda bir veri elde 
edilmiştir. Burada uygulanan genel işlem akışını gösteren diyagram Şekil 2’de verilmiştir. 

Her biri 4x750 örnekten oluşan motor görevlere ait verilerin işlenmesi için iki yol izlenmiştir; 

(1) klasik bir yaklaşım olarak EEG verileri 1 saniyelik segmentlere bölünerek öznitelikler 

çıkarılmıştır; (2) değişim noktası tespit algoritması kullanılarak, 3 saniyelik mental görev 
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verilerindeki değişim noktaları tespit edilmiş ve EEG verileri bu değişim noktalarına göre 

segmente edilerek öznitelikler çıkarılmıştır. Öznitelikler segmentlerin log varyansları 

hesaplanarak elde edilmiş ve 3 saniyelik veriden elde edilen log varyanslarının ortalaması 

hesaplanmıştır. Her iki yaklaşımda da elde edilen öznitelikler 3 saniyelik verileri temsil 

etmektedir. Şekil 3, bu aşamada uygulanan segmentasyon yöntemlerinin genel işlem akışını 

göstermektedir. 

 
Şekil 2: 

22 EEG elektrodundan elde edilen verilerin filtrelenip ardından CSP uygulanmasına ilişkin 

genel akış. Burada n elektrotlardan elde edilen verilerin örneklem sayısını ifade etmektedir 

(n=750). 

 

 
Şekil 3: 

 Uygulanan segmentasyon yöntemlerinin genel işlem akışı. 
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3.5 Sınıflandırma 
 

Bu çalışmada, lojistik regresyon, destek vektör makineleri, karar ağaçları, rassal ormanlar ve 
k-en yakın komşuluk gibi geleneksel makine öğrenmesi yöntemleri kullanılmıştır. Bu 
sınıflandırma algoritmaları literatürde EEG tabanlı motor imgeleme çalışmalarında sıklıkla 

uygulanan ve farklı sınıflandırma yaklaşımlarını temsil eden yöntemler arasından seçilmiştir. 

Lojistik regresyon ve doğrusal destek vektör makinaları doğrusal sınıflandırma yöntemlerini 
temsil ederken; çekirdek (kernel) fonksiyonları kullanılan destek vektör makineleri, rassal 

ormanlar ve karar ağaçları parçalı doğrusal ve doğrusal olmayan ilişkileri modelleme kapasiteleri 

nedeniyle çalışmaya dahil edilmiştir; k en yakın komşuluk ise sezgisel bir sınıflandırma yaklaşımı 

sunmaktadır (Subasi ve Mian Qaisar, 2021;  Dagdevir ve Tokmakci, 2023; Joy ve diğ., 2020; Hou 

ve diğ., 2022; Firoz ve diğ., 2024). 
Bu çalışmada kullanılan veri setine ait hem eğitim setinde hem de test setinde 288 motor 
imgeleme kaydı bulunmaktadır. Sınıflandırma modellerinin performansını değerlendirmek için 

eğitim verileri üzerinde 10 katlı çapraz doğrulama uygulanmış ve elde edilen sonuçlar eğitim seti 

performansı olarak değerlendirilmiştir. Ardından sınıflandırma modeli tüm eğitim verileriyle 

eğitildikten sonra modelin daha önce görülmemiş veriler üzerindeki performansını ölçmek için 

test verileri kullanılmış ve elde edilen sonuçlar test verileri üzerindeki sınıflandırma performansı 

olarak raporlanmıştır. Yapılan testler sonucunda rassal ormanlar ve lojistik regresyon yöntemleri 

birbirine yakın olarak en yüksek performansları göstermiştir. Bu nedenle, bulgular bölümünde 

yalnızca rassal ormanlar yönteminin sonuçları sunulmuştur.  
 

4. BULGULAR 
 
Bu çalışmada, dört farklı motor imgeleme görevine ilişkin iki sınıflı ve dört sınıflı 

sınıflandırma performansları, sabit segmentasyon ve değişim noktası tespiti olmak üzere iki farklı 

segmentasyon yöntemi ile karşılaştırılmıştır. Bu bölümde raporlanan tüm sonuçlar test 

verilerinden elde edilmiş doğruluk performanslarıdır. 
Bu kapsamda, Tablo 1’de, her bir sınıf çifti için doğruluk (accuracy), duyarlılık (sensitivity) 

ve özgüllük (specificity) metrikleri verilmiştir. Sabit segmentasyon yaklaşımıyla elde edilen 

doğruluk oranları %68,31 ile %79,16 arasında değişmektedir. Bu yöntemde duyarlılık oranları 

%65,68 ile %85,08, özgüllük oranları ise %61,05 ile %81,06 arasında olduğu gözlemlenmiştir. 

Özellikle dil hareketi (Sınıf 4) ile sol el (Sınıf 1) ve sağ el (Sınıf 2) hareketlerinin 

sınıflandırılmasında diğer ikili sınıflandırma senaryolarına kıyasla daha yüksek doğruluk 

performansları elde edilmiştir.  
Diğer yandan, değişim noktası tespiti yöntemiyle yapılan segmentasyon ile, genel olarak sabit 

segmentasyona göre daha yüksek ve tutarlı sınıflandırma performansı elde edilmiştir. Bu 
yöntemde doğruluk oranları %76,08 ile %85,95 arasında değişmektedir. En yüksek başarı, sol el 
(Sınıf 1) ile dil hareketi (Sınıf 4) arasındaki sınıflandırmada elde edilmiştir (Doğruluk: %85,95; 
Duyarlılık: %87,03; Özgüllük: %84,87). Ayrıca, sağ el (Sınıf 2) ile dil hareketi (Sınıf 4) 
arasındaki sınıflandırmada da benzer şekilde yüksek doğruluk (%85,10), duyarlılık (%81,17) ve 
özgüllük (%89,04) oranları elde edilmiştir. 
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Tablo 1. İkili Sınıflandırmada Sabit Segmentasyon ve Değişim Noktası Tespit 

Algoritmalarının Dokuz Katılımcının Test Verileri Üzerindeki Ortalama Doğruluk, 
Duyarlılık ve Özgüllük Performansları 

S
ın

ıf
la

r 

Sabit Seg. 
Doğruluk (%) 

Sabit Seg. 
Duyarlılık (%) 

Sabit Seg. 
Özgüllük (%) 

CPD 
Doğruluk (%) 

CPD 
Duyarlılık (%) 

CPD 
Özgüllük (%) 

1 ve 2 68,31 72,68 63,94 76,08 80,40 71,75 
1 ve 3 73,07 85,08 61,05 81,79 92,12 71,45 
1 ve 4 79,16 80,40 77,93 85,95 87,03 84,87 
2 ve 3 75,97 81,06 70,88 81,79 85,95 77,62 
2 ve 4 77,75 74,43 81,06 85,10 81,17 89,04 
3 ve 4 70,13 65,68 74,58 77,70 76,54 78,85 
* Sınıf 1: Sol el hareketi, Sınıf 2: Sağ el hareketi, Sınıf 3: Ayak hareketi ve Sınıf 4: Dil hareketi. 
 

 
 

Şekil 4.  
İkili Sınıflandırmada sabit segmentasyon ve değişim noktası tespit yöntemlerine ait doğruluk 

performanslarının katılımcılara göre karşılaştırılması. 

İkili sınıflandırma için sabit segmentasyon ve değişim noktası tespit algoritmalarının her bir 

katılımcı için test verilerinden elde edilen doğruluk performansları aynı zamanda Şekil 4’te 

gösterilmiştir. Sonuçlar, değişim noktası tespiti tabanlı segmentasyonun, tüm sınıf çiftlerinde 

tutarlı ve üstün sınıflandırma performansı sunduğunu göstermektedir.  
Şekil 5’te, sol el hareketi ve dil hareketi imgeleme görevlerinin sınıflandırılmasında sabit 

segmentasyonun doğruluk performansı ile değişim noktası tespit algoritmasının, farklı duyarlılık 

parametreleri ile elde ettiği doğruluk performansları her bir katılımcı için karşılaştırmalı olarak 

sunulmuştur. Genel olarak değerlendirildiğinde, değişim noktası tespit algoritmasının 

performansının duyarlılık değerine bağlı olarak değişiklik gösterdiği görülmektedir. Doğruluk 

açısından en iyi sonuç veren duyarlılık değeri katılımcıya göre farklılık gösterse de değişim 
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noktası tespit algoritması performansının çoğu durumda sabit segmentasyona kıyasla daha yüksek 

olduğu görülmüştür. 
Değişim noktası tespit algoritmasının performansını ölçmek için ikili sınıflandırma 

yaklaşımına ek olarak dört sınıflı sınıflandırma performansları da test edilmiştir. Buna karşılık 

test verileri üzerinde sabit segmentasyon ile ortalama %53,57, değişim noktası tespit algoritması 

ile ortalama %61,07 doğruluk performansı elde edilmiştir. Katılımcı bazında doğruluk 

performansları Şekil 6’da gösterilmiştir. Sonuçlar değişim noktası tespitinin her bir katılımcı için 

performansı yükselttiğini göstermiştir. Şekil 7’de her bir katılımcı için dört sınıflı doğruluk 

performanslarının 0,1-0,9 arasında değişen duyarlılık parametresine göre değişimi gösterilmiştir. 

Elde edilen sonuçların iki sınıflı doğruluk performansları ile tutarlı olduğu ve değişim noktası 

tespit algoritmasının genel olarak sınıflandırma doğruluğunu artırdığı görülmüştür. 

 
Şekil 5. 

Sol el hareketi ve dil hareketi sınıflandırmasında sabit segmentasyon ve değişim noktası tespit 

yöntemlerine ait doğruluk performanslarının 0,1-0,9 arasında değişen duyarlılık parametresine 
göre karşılaştırılması. 
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Şekil 6.  
Dört motor imgeleme görevinin sınıflandırılmasında, sabit segmentasyon ve değişim noktası 

tespit yöntemlerine ait doğruluk performanslarının katılımcılara göre karşılaştırılması. 

 

Şekil 7.  
Dört motor imgeleme görevinin sınıflandırmasında, sabit segmentasyon ve değişim noktası 

tespit yöntemlerine ait doğruluk performanslarının 0,1-0,9 arasında değişen duyarlılık 

parametresine göre karşılaştırılması. 
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5. TARTIŞMA 
 
Bu çalışmada, BCI Competition IV 2a veri setindeki motor imgeleme verilerinin 

sınıflandırması için sabit segmentasyon ve değişim noktası tespiti (CPD) tabanlı adaptif 

segmentasyon yaklaşımları karşılaştırılmıştır. Bu çerçevede hem doğrudan dört sınıflı 

sınıflandırma hem de ikili sınıf kombinasyonlarının performansları değerlendirilmiştir.  
İkili sınıflandırmada sabit segmentasyon ile doğruluk oranları %68,31 - %79,16 arasında, 

değişim noktası tespiti ile ise %76,08 - %85,95 arasında değişmektedir. Dört sınıflı durumda ise 

doğruluk oranları sabit segmentasyon ile %36,69 - %72,57 arasında, değişim noktası tespiti ile 

%40,62 - 80,56% arasında değişmiştir. Elde edilen sonuçlar katılımcılar arasında belirgin 

performans farklılıkları olduğunu göstermektedir. Bu durum mental görev tabanlı EEG 

verilerinde sıklıkla görülmekte ve literatürde “BCI yetersizliği” (BCI illiteracy) olarak 

adlandırılmaktadır. BCI yetersizliği katılımcıların beyin elektriksel aktiviteleri aracılığıyla BCI 

sistemlerini kontrol etmelerindeki sınırlılık olarak tanımlanır (Dreyer ve diğ., 2023). Literatürde 

yapılan çalışmalara göre BCI yetersizliği katılımcıların %20-25’ini etkilemektedir. Bu durum 

katılımcıların mental görevleri etkin bir şekilde gerçekleştirememeleri, nöral aktivitelerinde ya da 
beyinlerindeki yapısal farklılıkları sonucunda ortaya çıkabilmektedir. Bunun sonucunda BCI 

yetersizliği olan katılımcılardan elde edilen beyin elektriksel aktivitelerinin işlenmesiyle ayırt 

edici örüntüler elde edilememekte ve sonuç olarak performanslarında farklılıklara sebep 

olmaktadır (Dreyer ve diğ. 2023; Allison ve Neuper, 2010; Vidaurre ve diğ. 2010) 
Literatürdeki benzer çalışmaların önemli bir kısmı, çok sınıflı motor imgeleme problemlerini 

bire karşı diğerleri (one versus rest) veya ikili sınıflandırma modelleri şeklinde ele almakta ve bu 

ikili modellerin çıktılarından, çoğunluk oylama (majority voting) yöntemiyle çok sınıflı bir karar 

mekanizması oluşturmaktadırlar (Ang ve diğ., 2012; Abbas ve Khan, 2018; Zhang ve 

Eskandarian, 2020; Fang ve diğ., 2022; Chin ve diğ., 2011). Bu yaklaşımlara göre yalnızca 2 sınıfı 

ayıracak modeller oluşturulduğu için bazı durumlarda daha yüksek doğruluk performansları 

raporlanabilmektedir, ancak bu çalışmada doğrudan 4 sınıfı ayırcak modeller oluşturulmuştur ve 
sonuç olarak önerilen yöntemler daha karmaşık bir sınıflandırma senaryosunda 
değerlendirilmiştir. 

BCI Competition IV 2a veri seti üzerinde FBCSP/CSP tabanlı öznitelik çıkarma 

yöntemleriyle yapılan çalışmalarda, dört sınıflı sınıflandırma performanslarının Kappa katsayıları 

genellikle 0,36 ile 0,59 arasında değiştiği görülmüştür. Çalışmamızda elde edilen ortalama Kappa 
katsayısı (0,48) bu aralıkla karşılaştırılabilir düzeydedir. Öte yandan, mevcut çalışmaların çoğu 

yeni önişleme, öznitelik çıkarma, öznitelik seçme veya sınıflandırma yaklaşımları önerdiğinden, 

doğrudan karşılaştırma sınırlı ölçüde mümkün olmaktadır. 
Tablo 2 de aynı veri setini ve benzer yöntemler kullanan çalışmalarla bizim çalışmamızın 

öznitelik çıkarma, öznitelik seçme/boyut indirgeme, sınıflandırma, pencere uzunluğu, sınıf sayısı 

ve en iyi doğruluk/Kappa performansları verilmiştir. Ancak bu yöntemler ve bizim çalışmamız 

arasında önemli metodolojik farklılıklar bulunmaktadır. Örneğin Joy ve diğ. (2020) çalışmasında 

test verisini ayrıca kullanmamış, birinci ve ikinci oturumdan elde edilen tüm verileri 10 katlı 

çapraz doğrulama ile değerlendirmiştir. Fang ve diğ. (2022) ise farklı pencere uzunluklarını (ör. 

3,5 s; 2 s; 1,5 s) aynı modelde birlikte kullanmıştır. Bununla birlikte mevcut literatürdeki birçok 

FBCSP uygulaması 9 frekans bandı kullanmakta ve frekans çözünürlüğünü artırmaktadır (Chin 

ve diğ., 2011; Ang ve diğ., 2012; Joy ve diğ., 2020). Ayrıca karşılıklı bilgi ve mRMR gibi 
öznitelik seçme yöntemleri ile optimal frekans bantlarının seçildiği çalışmalar da bulunmaktadır 

(Chin ve diğ., 2011; Ang ve diğ., 2012). Bu optimizasyon adımları, sınıflandırma performansını 

artırma potansiyeline sahiptir. Ancak bu çalışmada temel amaç, sabit segmentasyon ile CPD 

tabanlı adaptif segmentasyon yaklaşımlarını karşılaştırmak olduğundan, delta, teta, alfa, beta ve 

gama olmak üzere beş temel EEG frekans bandı kullanılmış ve ek öznitelik seçimi yapılmamıştır. 

Böylece, CPD yönteminin etkisi bağımsız olarak değerlendirilmiş ve kullanılan bantların veriyi 

yeterince temsil etmesi hedeflenmiştir. 
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Önerdiğimiz CPD tabanlı segmentasyon yöntemi, özellikle ikili sınıflandırma senaryolarında 

etkin bir performans sergilemiştir. İkili sınıflandırma sonuçlarında Kappa katsayıları 0,52 ile 0,71, 
doğruluk oranları ise %76,08 ile %85,95 aralığında elde edilmiştir. Bu bulgular, yöntemin sınıf 

çiftleri arasındaki ayrımı etkin bir şekilde yapabildiğini göstermektedir. Her ne kadar ikili ve dört 

sınıflı senaryolar doğrudan karşılaştırılamasa da ikili sınıflandırmada elde edilen bu yüksek 

performans, yöntemin çok sınıflı yapılara uyarlanması halinde de potansiyel olarak etkin sonuçlar 

elde edilebileceğine işaret etmektedir. 
 

Tablo 2: BCI Competition IV 2a veri setinde FBCSP/CSP tabanlı öznitelik çıkarma 

yöntemleri kullanan literatür çalışmaları ile önerilen yöntemin karşılaştırılması.  

Çalışma Öznitelik 

Çıkarma 

Öznitelik 

Seçme / 

Boyut 
İndirgeme 

Sınıflandırma 
Algoritması 

Pencere 
Uzunluğu Sınıf Sayısı 

En iyi 
Doğruluk 

Performansı 
(Kappa / 

Doğruluk)  

Chin ve 
diğ., 2011 

FBCSP / 
FBCSP + 
FBPLV 
9 bant 
geçiren 

filtre 
uygulandı 
(4-8Hz, 
8-12Hz, 

…, 
36-40Hz) 

MI 
Naïve Bayes 

Parzen 
Window 

2s 4 sınıf 

FBCSP: 0,58  
 

FBCSP + 
FBPLV: 0,59 

(Kappa) 
 

Ang ve diğ., 

2012 

FBCSP 
9 bant 
geçiren 

filtre 
uygulandı 
(4-8Hz, 
8-12Hz, 

…, 
36-40Hz) 

MI Tabanlı 

En İyi 

Bireysel 
Öznitelik / 

mRMR 

Naïve Bayes 

Parzen 
Window 

2 s 

4 sınıf 
(6 ikili 

sınıflandırıcı 
ile çoğunluk 

oylaması) 

0,572 
(Kappa) 

 

Abbas ve 
Khan, 2018 

FBCSP 
2 bant 
geçiren 

filtre 
uygulandı 
(8-13Hz, 
14-30Hz) 
sonrasında 

zaman 
tabanlı 

öznitelikler 
ve bant 
gücü 

çıkarıldı 

- LDA, SVM 2,5 s 
4 sınıf 

(Bire karşı 

diğerleri) 

0,59 
(Kappa) 

Zhang ve 
Eskandaria, 

2020 

Optimal 
frekans 
bandı 

seçimi +   

CSP 

- LDA, SVM, 
NB 3 s 4 sınıf 

LDA: 0,52 
SVM: 0,51 
NB: 0,36 
(Kappa) 

Joy ve diğ., 

2020 

FBCSP 
9 bant 
geçiren 

filtre 

- LR, RF, NB Belirtilmedi 4 sınıf 

LR: 74,03% 
RF: 53,85% 
NB:64,68% 
(Doğruluk) 
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uygulandı 
(4-8Hz, 
8-12Hz, 

…, 
36-40Hz) 

*Bütün veriye 

10 katlı 

çapraz 

doğrulama 

uygulandı, 

ayrıca test 

seti 
kullanılmadı 

Fang ve 
diğ., 2022 

FBCSP 
FBRTS - SVM 

3,5s’lik veriler 

ile 3,5s’lik bu 
verilerin 2s ve 

1,5s’lik 

segmentleri 
birlikte 

kullanılmıştır 

4 sınıf 
(Bire karşı 

diğerleri) 

FBCSP: 
69,1% 

 
FBRTS: 
77,7% 

 
(Doğruluk) 

Bu Çalışma 

Delta, teta, 
alfa, beta 
ve gama 

bantlarında 

bant 
geçiren 

filtre + 
CSP 

- RF 

Değişim 

noktası tespiti 

ile pencere 
uzunluğu 

belirleme 

2 sınıf 

1 ve 2: 
0,52 / 76,08% 

1 ve 3: 
0,63 / 81,79% 

1 ve 4: 
0,71 / 85,95% 

2 ve 3: 
0,63 / 81,79% 

2 ve 4: 
0,70 / 85,10% 

3 ve 4: 
0,55 / 77,70% 

 
(Kappa / 

Doğruluk) 

Bu Çalışma 

Delta, teta, 
alfa, beta 
ve gama 

bantlarında 

bant 
geçiren 

filtre + 
CSP 

- RF 

Değişim 

noktası tespiti 

ile pencere 
uzunluğu 

belirleme 

4 sınıf 

 
0,48 / 61,07% 

 
(Kappa / 

Doğruluk) 

* Bu çalışmanın Kappa katsayısı sınıf dağılımları eşit olduğu için doğruluk değerleri kullanılarak hesaplanmıştır.  
* FBPLV (Filter Bank Phase Locking Value – Filtre Bankası Faz Kilitleme Değeri); MI (Mutual Information – Karşılıklı Bilgi); 
mRMR (minimum Redundancy Maximum Relevance - Minimum Fazlalık ve Maksimum İlgililik;  FBRTS (Filter Banks and 
Riemannian Tangent Space – Filtre Bankası ve Riemann Tanjant Uzayı); LDA (Linear Discriminant Analysis – Doğrusal Ayırtaç 
Analizi); SVM (Support Vector Machines – Destek Vektör Makinaları); NB (Naïve Bayes – Naif Bayes); RF (Random Forests – 
Rassal Ormanlar) 
 
6. SONUÇ 

 
Bu çalışmada motor imgeleme görevlerinin sınıflandırılması için sabit segmentasyon ve 

değişim noktası tespiti ile segmentasyon olmak üzere iki farklı yaklaşım karşılaştırılmıştır. Elde 
edilen sonuçlar değişim noktası tespiti yönteminin sınıflandırma performansını hem iki sınıflı 

hem de dört sınıflı sınıflandırmada artırdığını ortaya koymaktadır. İki sınıflı sınıflandırmada sınıf 

çiftine göre performans artışı %5,81 ile %8,72 aralığında değişmiştir. En iyi sınıflandırma 

performansının elde edildiği sol el ve dil hareketi imgeleme görevleri arasındaki sınıflandırmada 

katılımcı bazında performans artışı 4,16% ve 12,73% arasında değişim göstermiştir. Benzer 
şekilde dört sınıflı sınıflandırma da performansın ortalama %7,5 oranında arttığı görülmüştür. 

Katılımcı bazında sınıflandırma performans artışları ise 3,93% ile 11,11% arasında değişiklik 

göstermiştir. 
Değişim noktası tespit algoritması ile yapılan segmentasyonda önemli bir faktör duyarlılık 

parametresinin doğru bir şekilde seçilmesidir. Bu çerçevede elde edilen bulgular, katılımcılara ait 

doğruluk performanslarının duyarlılık parametresine göre değişiklik gösterdiğini ve her bir 
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katılımcı için optimize edilmesi gerektiğini göstermiştir.  Bununla birlikte, duyarlılık 

parametresinden bağımsız olarak, değişim noktası tespiti performansının çoğu durumda sabit 

segmentasyona kıyasla daha yüksek olduğu görülmüştür. Bu sonuçlar sabit segmentasyonun 

zaman eksenindeki istatistiksel değişimlerini göz ardı etmesi nedeniyle EEG verilerinden 
öznitelik çıkarma sürecinde bilgi kaybına yol açabileceğini göstermektedir. Değişim noktası 

tespiti, bu istatistiksel değişimleri hesaba katarak verinin yapısal özelliklerini daha iyi yansıtan 

özniteliklerin elde edilmesini sağlamış ve böylece sınıflandırma performansının artırmıştır. 
İleriki çalışmalarda değişim noktası tespit algoritmalarının farklı mental görev tabanlı EEG 

verileri üzerinde test edilerek yöntemin genellenebilirliğinin değerlendirilmesi planlanmaktadır. 
Ayrıca, EEG verilerine uyarlanabilecek farklı maliyet fonksiyonlarının ve duyarlılık parametresi 

optimizasyon yöntemlerinin araştırılması hedeflenmektedir. Son olarak, bu yöntemlerin farklı 

öznitelik çıkarma yöntemleri, klasik makine öğrenmesi ve derin öğrenme tabanlı modeller (ör. 

CNN, LSTM, transformer) ile birlikte kullanılarak yöntemin potansiyel performansının daha 
kapsamlı bir şekilde değerlendirilmesi planlanmaktadır. 
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