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Oz: Elektroansefalogram (EEG) tabanli beyin-bilgisayar arayiizlerinin (BBA) performansi, sistem
tasariminda kullanilan sinyal igleme yontemlerine dogrudan baglidir. EEG sinyal igleme siireci; dnigleme,
Oznitelik ¢ikarma, se¢gme ve siniflandirma adimlarini igerir. EEG verilerinden 6znitelik ¢ikarimi genellikle
sabit uzunlukta pencerelere ayrildiktan sonra yapilmaktadir. Bu ¢alismada 6zniteliklerin veri temsiliyetini
artirmak icin degisim noktasi tespitine (change point detection, CPD) dayali adaptif bir segmentasyon
yaklagimi Onerilmistir. Bu amagla budanmis kesin dogrusal zaman (pruned exact linear time, PELT)
algoritmasi kullanilmistir. Bu yontem, degisim noktalarini uygun bir maliyet fonksiyonu ile duyarlilik
parametresinin belirlenmesi yoluyla tespit etmektedir. Onerilen ydntemin, sabit segmentasyona kiyasla
etkinligi, BCI Competition IV 2a veri seti kullanilarak degerlendirilmistir. Bu veri seti, 9 katilimcinin sol
el, sag el, ayak ve dil imgeleme gorevlerini gergeklestirirken kaydedilmis EEG verilerini igermektedir.
Sonuglar, CPD tabanli yontemin hem ikili hem de dort sinifli simiflandirmada test verisi tizerindeki
siiflandirma basarimim artirdigini gdstermistir. Ikili simiflandirma senaryosunda, onerilen yontemin
performans artis1 %5,81 ile %8,72 arasinda degismistir. En yiiksek siniflandirma performansi, sol el ve dil
gorevleri arasinda gozlemlenmis; katilimc1 bazinda performans artislart %4,16 ve %12,73 araliginda
degismistir. Dort sinifli siniflandirma gorevinde ise ortalama %7,5 oraninda bir basari artig1 saglanmis olup,
katilimc1 bazli performans artislart %3,93 ile %11,11 araliginda degismistir.
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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. GIRiS

Karmasik ve dogrusal olmayan fiziksel ve biyolojik sistemlerin durumlari, zamanla, i¢
dinamikler veya dis etkenler nedeniyle degisiklik gosterebilir. Bu degisimler, fiziksel sistemlerde
olas1 bir ariza veya bozulmaya, biyolojik sistemlerde ise olas1 bir hastalik veya anomali olduguna
isaret edebilir. Sistemlerin bir durumdan digerine gegislerinin tespiti olasi anomalilerin erken
teshisi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu tiir sistemlerin durumlar1 ve davraniglar sensorler
aracilifiyla izlenmekte ve zaman serisi verileri olarak kaydedilmektedir.

Degisim noktasi tespit (change point detection, CPD) algoritmalar1 dinamik sistemlerdeki
davranigsal degisimleri tespit etmeye olanak taniyan ve dolayisiyla zaman serilerini daha etkin
bir sekilde analiz edilmesine katki saglayan yontemlerdir (Truong ve dig., 2020). Bu yontemler
zaman serisinde ortalama, varyans gibi istatistiksel oOzelliklerdeki degisikliklerin zaman
indislerini tespit etmeyi amaglar. CPD algoritmalari; endiistriyel sistemlerin izlenmesi (Manca
and Fay, 2022), finansal trend analizi (Kim ve dig., 2022) ve iklim degisimlerinin izlenmesi
(Chaer ve dig., 2022) gibi gesitli alanlarda kullanilmaktadir. Disiplinler arasi kullanim alanlart
CPD yontemlerini, karmasik sistemleri anlama ve yonetmede potansiyel 6nemli bir ara¢ haline
getirmistir.

Genis ve disiplinler aras1 uygulama alanlarina ragmen CPD algoritmalarinin Beyin-Bilgisayar
Arayiizii (BBA) sistemlerinin tasariminda elektroansefalogram (EEG) sinyallerinin analizine
yonelik kullanimi, literatiirde ¢ok arastirilmamis bir konudur. Ancak bu alandaki potansiyel
kullanim alanlarini ortaya koyan bazi 6ncii ¢aligmalar bulunmaktadir.

Kirch ve dig. (2015) calismalarinda ¢ok degiskenli zaman serilerindeki degisim noktalarini
tespit etmek icin istatistiksel yontemler gelistirmislerdir. Bu yontemi motor gérev EEG verilerine
uygulayarak, yontemin karmasik beyin siire¢lerinde meydana gelen degisim noktalarinin
tespitinde kullanilabilecegini gostermistir. CPD yontemlerinin kullanildigi, Gao ve dig. (2018)
tarafindan yapilan bir baska calismada EEG sinyallerinin gergek zamanli izlenmesinde degisim
tespiti i¢in denetimsiz ve Olgeklenebilir bir yontem Onerilmistir. Sonuclar, onerilen yontemin
epilepsi hastalarinin izlenmesinde ve ndbetlerin gergek zamanli olarak tespit edilmesinde etkili
bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Schroder ve Ombao (2019) tarafindan yapilan benzer
bir caligmada frekansa 6zgii degisim noktasi tespit algoritmasi gelistirmistir. Caligmada 6nerilen
yontemin epileptik ndbet dncesi EEG sinyallerindeki degisimleri saptayabildigi, nobetin bir beyin
bolgesinden digerine yayilimimi izleyebildigi ve nobetin basladigi beyin bolgesi ile zamanini
dogru bir sekilde tespit edebildigi gosterilmistir. CPD yontemlerinin EEG verilerine etkin bir
sekilde uygulanabildigini gosteren bu ¢alismalar, s6z konusu yontemlerin BBA sistemi tasarimi
icin EEG sinyallerinin analizinde de uygulanabilir olduguna isaret etmektedir.

BBA sistemlerinin dogruluk performanslari EEG sinyallerinin analizi i¢in kullanilan
yontemlerin etkinligi ile dogru orantilidir. EEG sinyallerinin islenmesindeki temel adimlar 6n
isleme, dznitelik ¢ikarma, segme ve simflandirmadir. Oznitelik ¢ikarma, EEG sinyallerinden
anlamli bilgileri ¢ikararak diisiik boyutlu bir 6znitelik kiimesi elde etmeyi amaglar. Bu siiregte,
sinyallerin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve 6zniteliklerin etkin bir sekilde ¢ikarilabilmesi i¢in
uygun segment uzunlugunun belirlenmesi 6nemli bir adimdir. EEG sinyallerinin duraganlik
analizi {izerine yapilan arastirmalar, sinyallerinin istatistiksel 6zelliklerinin zamanla degistigini,
yani duragan (stationary) olmadiginmi gostermektedir. Bu nedenle, sinyaller genellikle duragan
kabul edilebilecek kisa segmentlere bdliinerek analiz edilir. Boylece her bir segmentin lokal
olarak duraganlik 6zelligini sagladig1 varsayimiyla, zaman i¢inde degisen istatistiksel 6zelliklerin
daha dogru bir sekilde temsil edilmesi amaglanir (Gongora ve dig., 2022). Ote yandan, EEG gibi
dinamik ve karmasik sinyallerde sabit segmentasyona alternatif olarak adaptif segmentasyon
yapilmasi, c¢ikarilan Ozniteliklerin istatistiksel tutarliligini etkin bir sekilde koruyarak
siniflandirma asamasinda yiiksek dogruluklu sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Bu dogrultuda, mevcut ¢alisma kapsaminda EEG verilerindeki istatistiksel degisim
noktalarini tespit eden adaptif bir segmentasyon yontemi uygulanmig ve bu ydntemin motor
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imgeleme EEG verilerinin siniflandirma performansi lizerindeki etkisi analiz edilmistir. EEG
verilerinin duragan olmayan (non-stationary) dogasi goéz Oniine alindiginda, sabit
segmentasyonun siniflandirma performansi iizerindeki sinirlamalari ortaya konmus ve adaptif
segmentasyonun dogruluk oranlarini artirdigt deneysel olarak gosterilmistir.

Bu ¢aligmanin literatiire sagladig1 6zgiin katkilar sunlardir:

1- Motor imgeleme EEG verilerinin islenmesi icin istatistiksel degisim noktasi tespitine
dayal1 adaptif bir segmentasyon yonteminin kullanilmasi 6nerilmistir.

2- Calismada kullanilan degisim noktasi tespit algoritmasinin duyarlilik parametresinin
motor imgeleme EEG verilerinde katilime1 bazli olarak optimize edilmesinin
siniflandirma performansini artirmada énemli bir rol oynadig1 gdsterilmistir.

3- Onerilen adaptif segmentasyon ydnteminin, literatiirde yaygin olarak tercih edilen sabit
segmentasyona kiyasla hem dort sinifli hem de iki sinifli siniflandirma performanslarini
onemli dlciide arttirdig1 deneysel olarak gdsterilmistir.

Makalenin geriye kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir: Ikinci béliimde literatiir 6zeti
sunulmus ve mevcut yaklasimlar tartisstlmistir. Ugiincii boliimde, kullanilan veri seti, verilerin
islenmesinde takip edilen temel adimlar ve PELT algoritmasi ile segmentasyon siireci
anlatilmigtir. Dérdiincii boliimde bulgular aktarilmis ve son olarak besinci bdliimde sonuca yer
verilmistir.

2. LITERATUR OZETi

EEG tabanh siniflandirma c¢alismalar1 genellikle EEG verilerinin temizlenmesi, segmente
edilmesi, Oznitelik ¢ikarma, Oznitelik segme ve siniflandirma adimlarindan olusur (Amer ve
Belhaouari, 2023). EEG verilerinin segmentasyonu i¢in en yaygin yaklasim verilerin duraganhk
(stationarity) oOzelliklerini saglayacak sekilde sabit segmentasyon yapmaktir. Bu asamada
segment uzunlugunun dogru secimi hem zamansal ¢oziiniirlik hem de sinyalin duraganligi
agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir.

Literatiirde farkli segment uzunluklarinin tercih edildigi caligmalar bulunmakta birlikte, EEG
tabanli motor imgeleme siiflandirma calismalarinda 1 saniyelik segment uzunluklar1 yaygin
olarak kullanilmaktadir (Hamner ve dig., 2011; D'Croz-Baron ve dig., 2012; Vuckovic ve dig.,
2015; Jo ve dig., 2022; Jin ve dig., 2025). Bu segment uzunlugunun bu ¢aligmada da kullanilan
CSP ve filtre bankas1 CSP (FBCSP) 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in de yaygin olarak kullanildigi
ve kisa siireli sabit pencerelerin ayirt ediciligi yliksek 6znitelikler elde etmeye olanak tanidigi
literatiirde yapilan ¢alismalarda gosterilmistir (Cantillo-Negrete ve dig., 2018; Chu ve dig., 2020;
Blanco-Diaz ve dig., 2024; Gonzalez-Cely ve dig., 2025).

Ancak, her ne kadar bu yaklasim yaygin ve etkili olsa da sabit segment uzunluklarinin bazi
sinirliliklar da bulunmaktadir: elde edilen segmentler kaginilmaz olarak gercek duragan EEG
segmentlerinin siirlarini igerir. Dolayisiyla gecis bolgelerini igeren, tam anlamiyla duragan
olmayan bir veri seti ortaya c¢ikar. Bu baglamda, literatiirde segment uzunlugu seciminin
siniflandirma performansina etkisini inceleyen ¢alismalar da bulunmaktadir.

Candra ve dig. (2015), EEG sinyallerinden duygu kestirimi i¢in en uygun segment
uzunlugunu belirlemeyi amagladiklar1 ¢aligmalarinda, 1 ile 60 saniye arasindaki farkli segment
uzunluklarini incelemistir. Elde edilen bulgular, 3 ile 12 saniyelik segmentlerin degerlik (valence)
ve uyarilma (arousal) tespiti i¢in en yiiksek dogruluk performansini sagladigini gostermistir.
Rosiani ve dig. (2021), benzer bir ¢alismada EEG tabanli biyometrik sistemlerde segment
uzunlugunun siniflandirma performansina etkisini incelemistir. Calismada 60; 30; 15; 10; 7,5; 6
ve 5 saniyelik segmentler kullanilarak farkli frekans bantlarindan gii¢ spektral yogunlugu (PSD)
ozellikleri c¢ikarilmigtir. Sonuglar, segment uzunlugu ile siniflandirma performansi arasinda
dogrusal bir iligki bulunmadigini ve en yiiksek dogruluk performansinin 5 saniyelik segmentlerle
elde edildigini gostermektedir. Maarouf ve dig. (2024) tarafindan yiiriitiilen bir baska ¢aligmada
ise pasif beyin-bilgisayar araylizlerinde (BBA) zihinsel is yiikii tespitine yonelik farkli EEG
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segment uzunluklari incelenmistir. Bu c¢aligmada, 0,3 ila 150 saniye arasindaki segment
uzunluklar1 degerlendirilmis ve Kneedle algoritmas1 kullanilarak yapilan analiz sonucunda, 2,43
saniyenin bilgi icerigi ile hesaplama verimliligi agisindan en uygun segment uzunlugu oldugu
belirlenmistir.

Bu caligmalar, farkli segment uzunluklarimin siniflandirma performansimi dogrudan
etkiledigini gostermektedir. Ancak sabit segmentasyon yontemleri basit ve hizli bir yaklasim olsa
da elde edilen segmentlerin her zaman duraganlik 6zelliginin olmamasi 6nemli bir sinirliliktir.
Literatlirdeki c¢aligmalar da segment sinirlarimin duragan araliklar arasindaki gecisleri tespit
edecek sekilde dinamik olarak uyarlanmasi gerektigini ortaya koymustur (Kaplan ve dig., 2001).

Bu baglamda literatiirde farkli adaptif segmentasyon ydntemleri gelistirilmis ve EEG
verilerine uygulanmigtir. Azami ve dig. (2014) zaman serilerinin otomatik segmentasyonu i¢in
zamanla degisen otoregresif (TVAR) modeline dayali bir yontem Onermistir. YOntemin
segmentasyon performansi hem sentetik veriler hem de EEG verileri iizerinde test edilmis ve
segmentasyonun sinyalin frekans ve genlik 6zelliklerine duyarli oldugu gosterilmistir. Ancak
calismada segmentasyon sonrast bir analiz yapilmamistir. Sarma ve Barma (2021) tarafindan
yapilan bir baska calismada EEG verilerinden duygu kestirimi yapmak amaciyla duygusal
durumu yansitan veri segmentlerini belirlemek ve sadece bu segmentleri kestirim i¢in kullanmak
amaciyla rastgele matris teorisi yontemi uygulanmistir. Bu yontemle elde edilen EEG
segmentlerinden gii¢ spektral yogunlugu ve siirekli dalgacik doniisiimii 6znitelikleri ¢ikarilarak
k-en yakin komsuluk, destek vektdr makinalar1 ve rassal ormanlar gibi siniflandiricilarla duygu
kestirimi yapilmustir. Onerilen ydntemle, iki farkl1 veri setinde yiiksek siniflandirma performansi
elde edilmistir. Gongore ve dig. (2022) EEG verilerinin duraganlik 6zelliklerini degerlendirerek
dordiincii dereceden istatistiklere dayali yeni bir segment uzunlugu se¢im yontemi onermistir.
Farkli pencere uzunluklar igin basiklik (kurtosis) degerleri hesaplanarak, duraganlik agisindan
benzer dzellikler gosteren segmentler belirlenmistir. En fazla sayida elektrodun benzer duraganlik
ozellikleri gosterdigi segment uzunlugu ise en uygun deger olarak secilmistir. Onerilen yontem,
dinlenme durumunda kaydedilen EEG verileri iizerinde test edilmis ve hem zamansal hem de
uzamsal olarak segment uzunlugunun 4 saniye olarak secilmesinin duraganlik 6zelliklerini
sagladigi gosterilmistir.

EEG verilerinin adaptif segmentasyonu i¢in kullanilan bir diger yontem grubu ise degisim
noktast tespit algoritmalaridir. Bu yontemler EEG literatiiriinde o6zellikle epileptik EEG
segmentlerinin tespit edilmesinde (Malladi ve dig., 2013; Hamavar ve Asl, 2025) ve epilepsi
baslangicinin EEG {izerinden tespit edecek alarm sistemlerinin tasarlanmasinda (Schroder ve
Ombao, 2019) kullanilmistir. Bunun yaninda Kekovic ve Sekulic (2019) tarafindan yapilan
calismada hareketli ortalama ve dalgacik doniisiimiine dayali bir degisim noktast tespit
algoritmasi ile motor imgeleme EEG verilerinin yapisal degisikliklerini tespit ederek segmente
edilebilecegi gosterilmistir. Kirch ve dig. (2015) tarafindan yapilan bir bagka ¢alismada verilerde
degisim noktalarini tespit etmek adina gelistirdikleri yontemi EEG verilerine uygulayarak bilissel
motor gorevler esnasinda gorev baslangicinin tespit edilebilecegi gdsterilmistir. Bu ¢alismalar
EEG verilerinin degisim noktasi tespit algoritmalari ile segmente edilebilecegini gostermektedir.
Ancak, bu yontemin motor imgeleme EEG verilerinin adaptif bir sekilde segmentasyonu ve
siniflandiriimas1 amaciyla kullanildig1 bir ¢aligmaya rastlanmamustir.

Bu calismada motor imgeleme EEG verileri hem sabit segmentasyon hem de istatistiksel
Ozelliklerindeki degisimleri temel alan degisim noktas: tespit algoritmasi ile adaptif bir sekilde
segmente edilmistir. Her iki yaklasim ile ortak uzamsal oriintli 6znitelikleri ¢ikarilmis ve bu
Oznitelikler rassal ormanlar yontemi ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar her iki yontemin
siniflandirma performansi agisindan karsilastirilmastir.
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3. METODOLOJi

3.1 Veri Seti

Bu ¢aligmada “BCI Competition I[V” verilerinden 2a kullanilmigtir (Brunner ve dig., 2008).
EEG verileri katilimeilar sol el, sag el, her iki ayak ve dil hareketlerini igeren motor imgeleme
gorevlerini gerceklestirirken toplanmistir. Veri seti toplam 9 katilimecidan olusmaktadir.

EEG verileri 22 elektrot kullanilarak, 250 Hz 6rnekleme frekansi ve 0,5 - 100Hz bant geciren
filtre ile kaydedilmistir. Ek olarak elektrik hatt1 giiriiltiisiinii gidermek i¢in 50Hz’liikk bir ¢entik
filtresi uygulanmistir.

Bir motor imgeleme goérevinin gergeklestirilmesi i¢in bip sesinden sonra 6ncelikle ekranda
2 saniye boyunca bir sabitleme ¢arpisi (fixation cross) goriintiilenmis, ardindan dort imgeleme
gorevinden birine karsilik gelen bir ipucu ekranda 1,25 saniye boyunca kalmistir. Daha sonra
ekranda sabitleme carpisi tekrar goriintiilenmis ve katilimcilar 6. saniyede sabitleme cagrist
ekrandan kalkip siyah ekran goriinene kadar verilen gorevi gergeklestirmiglerdir. Kayit
paradigmasinin zamanlama semasi Sekil 1’de sunulmustur.

Bip
. Fr-"""75 1
i Ipucu . ! '
Sabitieme : Motor Imgeleme Ara ‘
carpisi ! '
IS I__—‘_)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 t(sn)
Sekil 1:

EEG kayit paradigmasinin zamanlama semast (Brunner ve dig, 2008)

Bu veri setinde egitim ve test verileri iki farkli giinde kaydedilen oturumlardan elde
edilmistir. Her oturumda kisa aralarla ayrilmis alt1 kayit gergeklestirilmistir. Bir kayitta dort motor
imgeleme gorevi rastgele sekilde 12’ser kez tekrarlanmistir. Dolayisiyla her bir oturumda toplam
288 motor imgeleme denemesi (trial) bulunmaktadir (6 kayit x 4 motor imgeleme gorevi x 12
tekrar). Bu ¢alismada birinci oturumdan elde edilen veriler (288 deneme) egitim verisi, ikinci
oturumdan elde edilen veriler (288 deneme) ise test verisi olarak kullanilmistir.

3.2 EEG Verilerinin Islenmesi

EEG verileri Python (versiyon 3.12.7) ortaminda islenmis ve siniflandirilmistir. Bu
calismada her bir motor imgeleme gorevinin analizi i¢in 3. ve 6. saniyeler arasindaki 3 saniyelik
EEG verileri kullanilmigtir. 22 elektrottan kaydedilen ve 750 6rnege karsilik gelen 3 saniyelik
EEG verilerine ortak uzamsal driintii (common spatial patterns, CSP) yontemi ile boyut indirgeme
yapilmigtir. Daha sonra, veriler hem sabit segmentasyon hem de degisim noktasi tespiti
yaklagimlariyla segmentlere ayrilmistir. Oznitelik ¢ikarmak icin her bir segmentin logaritmik
varyans degerleri hesaplanmis ve siniflandirma yapilmstir.

3.3 PELT Algoritmasi ile Segmentasyon

Zaman serilerindeki degisim noktalar verilerdeki istatistiksel dzelliklerin degisimine bagh
olarak belirlenmektedir. Bir zaman serisindeki degisim noktalar1 aralarindaki zamansal iligki t; <
tr < t3 <..<t, olacak sekilde T = {ti, ta, t3, .., t,} kiimesi ile tanimlanabilir.

Degisim noktasi tespiti, bu indislerin bir maliyet fonksiyonunu minimize edilecek sekilde
belirlenmesi olarak ifade edilir:

mingV(T) + P(T) €))
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V(T) verilerden elde edilen y segmentinin belirli bir modele uygunlugunu 6lgen bir maliyet
fonksiyonudur. P(T) ise asir1 6grenmeyi 6nleyen bir ceza fonksiyonudur.

Degisim noktasi tespit algoritmalar {i¢ temel bilesenden olusmaktadir: maliyet fonksiyonu,
arama yontemi ve degisim noktasi sayisini kontrol eden kisit fonksiyonu. Bu ¢ergevede degisim
noktasi tespit problemine yonelik basit bir yaklagim, tiim olas1 degisim noktas1 kombinasyonlarini
hesaplayip degerlendirmektir. Ancak, hesaplama maliyetinin veri boyutuna bagl olarak {istel
sekilde artmasi nedeniyle, bu yontemin pratikte uygulanabilirligi sinirlidir. PELT algoritmasi bu
maliyet fonksiyonunu etkin bir sekilde minimize etmek iizere onerilmis bir yaklasimdir. PELT
algoritmasi1 dinamik programlama ve budama stratejisi kullanarak birden fazla degisim noktasinin
tespitini verimli ve yiiksek dogruluklu sekilde yapmaktadir. Budama stratejisi tiim olast
segmentasyonlar1 degerlendirmek yerine, optimal ¢6ziime ulagsmayan segmentasyonlari eleyerek
hesaplama maliyetini diisiirmektedir. Bunun yaninda PELT algoritmasi degisim noktasi1 sayisi ile
ilgili dnceden varsayimda bulunmayan bir yontemdir (Killick ve dig, 2012).

Bu c¢alismada maliyet fonksiyonu olarak devamli dogrusal degisim (CostCLinear)
fonksiyonu kullanmilmistir (Truong ve dig., 2020). Bu fonksiyon zaman serilerinde dogrusal
parcali fonksiyon ile interpolasyon yaparken olusan hatayi (2) ile verildigi sekilde maliyet
fonksiyonu olarak tanimlar;

b-1 2

- 1
CGar)= Y e

. Yt =Ya-1— “bh—_a (Yb-1 — Ya-1) 2
=a

Burada y={y1, y2, y3, .., Yn} degisim noktas1 tespiti uyguladigimiz n uzunlugundaki zaman
serisini, [a..b] ise bu zaman serisindeki segmentin baglangi¢ ve bitis indislerini ifade eder.

PELT algoritmasinda ceza fonksiyonu P(T)=penalt1*|T| olarak verilmektedir. Burada |T]
degisim noktasi sayisim1 vermekte olup, P(T) toplam tespit edilecek degisim noktasini
sinirlamaktadir. Buradaki penalt1 parametresi ise n zaman serisindeki 6rnek sayis1 olacak sekilde
(3) ile parametrik olarak tanimlanabilir (Esti, t.y.).

Penalti = (0,25n )(1-dwyarlilik) 7 |n(p) 3)

Penalt1 degerinin belirlenmesinde, duyarlilik (sensitivity) parametresi 0,1’den 0,9’a kadar,
0,1°1ik artiglarla degistirilerek testler gergeklestirilmistir. PELT algoritmasi Python’un ruptures
kiitiiphanesi (Truong ve dig., 2020) kullanilarak uygulanmustir.

3.4 Oznitelik Cikarma

EEG verilerinin boyut indirgemesi ve Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi igin filtre bankasi ortak
uzamsal Oriintii (filter bank common spatial patterns) yontemi kullanilmistir (Ang ve dig., 2008).

Bu yontem ile oncelikle 22 elektrottan kaydedilmis 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 bantlarinda filtrelenmis ve
sonrasinda CSP ile uzamsal olarak filtrelenerek 4 boyuta indirgenmistir. CSP ayn1 sinifa ait EEG
verilerindeki varyansi maksimize ederken farkli siniflardaki EEG verilerinin varyans farkini
minimize edecek uzamsal filtreler tasarlayan bir yontemdir (Koles ve dig., 1990). Bu yolla farkli
siniflara ait EEG verilerinin ayirt ediciligini artiracak 6znitelikler ortaya ¢ikar. Bu ¢aligmada CSP
Oznitelikleri mne kiitiiphanesindeki (versiyon 1.9.0) CSP fonksiyonu kullanilarak ¢ikarilmistir.
EEG verilerine CSP uygulandiktan sonra her frekans bandindan 4x750 boyutunda bir veri elde
edilmistir. Burada uygulanan genel islem akisini gosteren diyagram Sekil 2°de verilmistir.

Her biri 4x750 6rnekten olusan motor gorevlere ait verilerin islenmesi igin iki yol izlenmistir;
(1) klasik bir yaklagim olarak EEG verileri 1 saniyelik segmentlere bdoliinerek Oznitelikler
cikarilmistir; (2) degisim noktasi tespit algoritmasi kullanilarak, 3 saniyelik mental gorev
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verilerindeki degisim noktalar1 tespit edilmis ve EEG verileri bu degisim noktalarina gore
segmente edilerek Oznitelikler cikarilmistir. Oznitelikler segmentlerin log varyanslari
hesaplanarak elde edilmis ve 3 saniyelik veriden elde edilen log varyanslarinin ortalamasi
hesaplanmistir. Her iki yaklagimda da elde edilen oznitelikler 3 saniyelik verileri temsil
etmektedir. Sekil 3, bu asamada uygulanan segmentasyon yontemlerinin genel islem akisim
gostermektedir.

/22 EEG kanali
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3.5 Simiflandirma

Bu calismada, lojistik regresyon, destek vektor makineleri, karar agaclari, rassal ormanlar ve

k-en yakin komsuluk gibi geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Bu
siniflandirma algoritmalart literatirde EEG tabanli motor imgeleme g¢aligmalarinda siklikla
uygulanan ve farkli siniflandirma yaklasimlarin1 temsil eden yontemler arasindan seg¢ilmistir.
Lojistik regresyon ve dogrusal destek vektér makinalari dogrusal siniflandirma yontemlerini
temsil ederken; cekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanilan destek vektor makineleri, rassal
ormanlar ve karar agaclar1 pargali dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri modelleme kapasiteleri
nedeniyle ¢alismaya dahil edilmistir; k en yakin komsuluk ise sezgisel bir siniflandirma yaklagimi
sunmaktadir (Subasi ve Mian Qaisar, 2021; Dagdevir ve Tokmakci, 2023; Joy ve dig., 2020; Hou
ve dig., 2022; Firoz ve dig., 2024).
Bu c¢alismada kullanilan veri setine ait hem egitim setinde hem de test setinde 288 motor
imgeleme kaydi bulunmaktadir. Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin
egitim verileri tizerinde 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanmis ve elde edilen sonuglar egitim seti
performansi olarak degerlendirilmistir. Ardindan siniflandirma modeli tiim egitim verileriyle
egitildikten sonra modelin daha 6nce goriilmemis veriler lizerindeki performansini dlgmek i¢in
test verileri kullanilmis ve elde edilen sonuglar test verileri lizerindeki siniflandirma performansi
olarak raporlanmistir. Yapilan testler sonucunda rassal ormanlar ve lojistik regresyon yontemleri
birbirine yakin olarak en yiiksek performanslari gostermistir. Bu nedenle, bulgular bdliimiinde
yalnizca rassal ormanlar yonteminin sonuglart sunulmustur.

4. BULGULAR

Bu calismada, dort farkli motor imgeleme gorevine iligskin iki simifli ve dort smifh
siniflandirma performanslari, sabit segmentasyon ve degisim noktasi tespiti olmak tizere iki farkl
segmentasyon yontemi ile karsilastirilmistir. Bu boliimde raporlanan tiim sonuglar test
verilerinden elde edilmis dogruluk performanslaridir.

Bu kapsamda, Tablo 1°de, her bir sinif ¢ifti icin dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity)
ve Ozgiillik (specificity) metrikleri verilmistir. Sabit segmentasyon yaklasimiyla elde edilen
dogruluk oranlar1 %68,31 ile %79,16 arasinda degismektedir. Bu yontemde duyarlilik oranlar
%65,68 ile 9%85,08, ozgiillik oranlar1 ise %61,05 ile %81,06 arasinda oldugu gézlemlenmistir.
Ozellikle dil hareketi (Smif 4) ile sol el (Smif 1) ve sag el (Siif 2) hareketlerinin
siniflandirilmasinda diger ikili siniflandirma senaryolarina kiyasla daha yiiksek dogruluk
performanslari elde edilmistir.

Diger yandan, degisim noktasi tespiti yontemiyle yapilan segmentasyon ile, genel olarak sabit
segmentasyona gore daha yiiksek ve tutarli simiflandirma performans: elde edilmistir. Bu
yontemde dogruluk oranlar1 %76,08 ile %85,95 arasinda degismektedir. En yiiksek basari, sol el
(Smuf 1) ile dil hareketi (Smif 4) arasindaki siniflandirmada elde edilmistir (Dogruluk: %85,95;
Duyarhlik: %87,03; Ozgiillikk: %84,87). Ayrica, sag el (Smif 2) ile dil hareketi (Simif 4)
arasindaki siniflandirmada da benzer sekilde yiiksek dogruluk (%85,10), duyarlilik (%81,17) ve
ozgiilliik (%89,04) oranlar1 elde edilmistir.

718



Uludag Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 30, Sayi 3, 2025

Tablo 1. ikili Stmiflandirmada Sabit Segmentasyon ve Degisim Noktasi Tespit

Algoritmalarimin Dokuz Katihmeinin Test Verileri Uzerindeki Ortalama Dogruluk,

Duyarhihk ve Ozgiilliik Performanslar

L
= Sabit Seg. Sabit Seg. Sabit Seg. CPD CPD CPD
5 Dogruluk (%) | Duyarhhk (%) | Ozgiillik (%) | Dogruluk (%) | Duyarhhk (%) | Ozgiilliik (%)
1ve2 68,31 72,68 63,94 76,08 80,40 71,75
1ve3 73,07 85,08 61,05 81,79 92,12 71,45
1ve4d 79,16 80,40 77,93 85,95 87,03 84,87
2vel 75,97 81,06 70,88 81,79 85,95 77,62
2ve4 71,75 74,43 81,06 85,10 81,17 89,04
3ved 70,13 65,68 74,58 77,70 76,54 78,85
* Simif 1: Sol el hareketi, Sinif 2: Sag el hareketi, Simif 3: Ayak hareketi ve Simif 4: Dil hareketi.
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—e— Degjisim Noktast Tespiti

Sekil 4.

=»= Sabit Segmentasyon

Katilime

Tkili Stmiflandirmada sabit segmentasyon ve degisim noktas tespit yontemlerine ait dogruluk
performanslarimin katilimcilara gére karsilagtiriimast.

Ikili stniflandirma igin sabit segmentasyon ve degisim noktas tespit algoritmalarmin her bir

katilimer igin test verilerinden elde edilen dogruluk performanslart ayni zamanda Sekil 4’te
gosterilmistir. Sonuglar, degisim noktas1 tespiti tabanli segmentasyonun, tiim simif ¢iftlerinde
tutarl1 ve istiin siniflandirma performansi sundugunu gostermektedir.

Sekil 5°te, sol el hareketi ve dil hareketi imgeleme gorevlerinin siniflandirilmasinda sabit
segmentasyonun dogruluk performansi ile degisim noktasi tespit algoritmasinin, farkli duyarlilik
parametreleri ile elde ettigi dogruluk performanslar her bir katilimer igin karsilastirmali olarak
sunulmustur. Genel olarak degerlendirildiginde, degisim noktasi tespit algoritmasinin
performansinin duyarlilik degerine bagli olarak degisiklik gosterdigi goriilmektedir. Dogruluk
acisindan en iyi sonug¢ veren duyarlilik degeri katilimeciya gore farklilik gdsterse de degisim
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noktasi tespit algoritmasi performansinin gogu durumda sabit segmentasyona kiyasla daha yiiksek
oldugu gorilmiistiir.

Degisim noktast tespit algoritmasinin performansmi 6l¢mek icin ikili siniflandirma
yaklagimina ek olarak dort sinifli siniflandirma performanslari da test edilmistir. Buna karsilik
test verileri lizerinde sabit segmentasyon ile ortalama %53,57, degisim noktasi tespit algoritmasi
ile ortalama %61,07 dogruluk performans: elde edilmistir. Katilimcr bazinda dogruluk
performanslart Sekil 6’da gosterilmistir. Sonuglar degisim noktasi tespitinin her bir katilime1 igin
performansi yiikselttigini gostermistir. Sekil 7°de her bir katilimci i¢in dort smifli dogruluk
performanslarmin 0,1-0,9 arasinda degisen duyarlilik parametresine gore degisimi gosterilmistir.
Elde edilen sonuglarin iki simifli dogruluk performanslari ile tutarli oldugu ve degisim noktast
tespit algoritmasinin genel olarak siniflandirma dogrulugunu artirdigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.

Sol el hareketi ve dil hareketi sumiflandirmasinda sabit segmentasyon ve degisim noktasi tespit
yontemlerine ait dogruluk performanslarinin 0,1-0,9 arasinda degisen duyarlilik parametresine
gore karsilastiriimasi.
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—8— Degisim Noktas: Tespit
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Sekil 6.
Dort motor imgeleme gorevinin siniflandiriimasinda, sabit segmentasyon ve degisim noktasi
tespit yontemlerine ait dogruluk performanslarinin katilimcilara gére karsilagtiriimas.
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Sekil 7.
Dért motor imgeleme gorevinin siniflandirmasinda, sabit segmentasyon ve degisim noktasi
tespit yontemlerine ait dogruluk performanslarimin 0,1-0,9 arasinda degisen duyarlilik
parametresine gore karsilastirilmasi.

721



Balli T.: Mot. Im. EEG Sin. Sinifl. Perf. Art. Yon. Adap. Seg. Yak.

5. TARTISMA

Bu calismada, BCI Competition IV 2a veri setindeki motor imgeleme verilerinin
simiflandirmas1 i¢in sabit segmentasyon ve degisim noktasi tespiti (CPD) tabanl adaptif
segmentasyon yaklasimlart karsilagtirlmistir. Bu c¢er¢cevede hem dogrudan dort sinifli
siniflandirma hem de ikili sinif kombinasyonlarinin performanslari degerlendirilmistir.

Ikili siniflandirmada sabit segmentasyon ile dogruluk oranlari %68,31 - %79,16 arasinda,
degisim noktasi tespiti ile ise %76,08 - %85,95 arasinda degismektedir. Dort sinifli durumda ise
dogruluk oranlar sabit segmentasyon ile %36,69 - %72,57 arasinda, degisim noktas1 tespiti ile
%40,62 - 80,56% arasinda degismistir. Elde edilen sonuglar katilimcilar arasinda belirgin
performans farkliliklar1 oldugunu gostermektedir. Bu durum mental gorev tabanli EEG
verilerinde siklikla goriilmekte ve literatiirde “BCI yetersizligi” (BCI illiteracy) olarak
adlandirilmaktadir. BCI yetersizligi katilimeilarin beyin elektriksel aktiviteleri araciligiyla BCI
sistemlerini kontrol etmelerindeki sinirlilik olarak tanimlanir (Dreyer ve dig., 2023). Literatiirde
yapilan caligsmalara gore BCI yetersizligi katilimcilarin %20-25’ini etkilemektedir. Bu durum
katilimeilarin mental gorevleri etkin bir sekilde gerceklestirememeleri, noral aktivitelerinde ya da
beyinlerindeki yapisal farkliliklar1 sonucunda ortaya cikabilmektedir. Bunun sonucunda BCI
yetersizligi olan katilimcilardan elde edilen beyin elektriksel aktivitelerinin islenmesiyle ayirt
edici Oriintiiler elde edilememekte ve sonu¢ olarak performanslarinda farkliliklara sebep
olmaktadir (Dreyer ve dig. 2023; Allison ve Neuper, 2010; Vidaurre ve dig. 2010)

Literatiirdeki benzer ¢aligmalarin 6nemli bir kismi, ¢ok sinifli motor imgeleme problemlerini
bire kars1 digerleri (one versus rest) veya ikili siniflandirma modelleri seklinde ele almakta ve bu
ikili modellerin ¢iktilarindan, cogunluk oylama (majority voting) yontemiyle ¢ok sinifl1 bir karar
mekanizmasi olusturmaktadirlar (Ang ve dig., 2012; Abbas ve Khan, 2018; Zhang ve
Eskandarian, 2020; Fang ve dig., 2022; Chin ve dig., 2011). Bu yaklasimlara gore yalnizca 2 sinifi
ayiracak modeller olusturuldugu icin bazi durumlarda daha yiiksek dogruluk performanslari
raporlanabilmektedir, ancak bu ¢aligmada dogrudan 4 sinifi ayircak modeller olusturulmustur ve
sonu¢ olarak Onerilen yontemler daha karmasik bir smiflandirma senaryosunda
degerlendirilmistir.

BCI Competition IV 2a veri seti lizerinde FBCSP/CSP tabanli Oznitelik ¢ikarma
yontemleriyle yapilan ¢aligmalarda, dort sinifli siniflandirma performanslarinin Kappa katsayilar
genellikle 0,36 ile 0,59 arasinda degistigi goriilmiistiir. Calismamizda elde edilen ortalama Kappa
katsayis1 (0,48) bu aralikla karsilastirilabilir diizeydedir. Ote yandan, mevcut ¢alismalarin ¢ogu
yeni Onigleme, 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik segme veya siiflandirma yaklasimlari énerdiginden,
dogrudan karsilastirma sinirh 6lglide miimkiin olmaktadir.

Tablo 2 de ayn1 veri setini ve benzer yontemler kullanan ¢aligmalarla bizim ¢aligmamizin
Oznitelik ¢ikarma, 6znitelik segme/boyut indirgeme, siniflandirma, pencere uzunlugu, sinif sayisi
ve en iyi dogruluk/Kappa performanslari verilmistir. Ancak bu yontemler ve bizim ¢aligmamiz
arasinda 6nemli metodolojik farkliliklar bulunmaktadir. Ornegin Joy ve dig. (2020) ¢aligmasinda
test verisini ayrica kullanmamus, birinci ve ikinci oturumdan elde edilen tiim verileri 10 kath
capraz dogrulama ile degerlendirmistir. Fang ve dig. (2022) ise farkli pencere uzunluklarim (6r.
3,5s; 2 s; 1,5 s) ayn1 modelde birlikte kullanmistir. Bununla birlikte mevcut literatiirdeki birgok
FBCSP uygulamasi 9 frekans bandi kullanmakta ve frekans ¢oziiniirliiglinii artirmaktadir (Chin
ve dig., 2011; Ang ve dig., 2012; Joy ve dig., 2020). Ayrica karsilikli bilgi ve mRMR gibi
Oznitelik segme yontemleri ile optimal frekans bantlarmin segildigi ¢alismalar da bulunmaktadir
(Chin ve dig., 2011; Ang ve dig., 2012). Bu optimizasyon adimlari, siniflandirma performansini
artirma potansiyeline sahiptir. Ancak bu ¢aligmada temel amag, sabit segmentasyon ile CPD
tabanli adaptif segmentasyon yaklagimlarini karsilastirmak oldugundan, delta, teta, alfa, beta ve
gama olmak lizere bes temel EEG frekans bandi kullanilmis ve ek 6znitelik se¢imi yapilmamustir.
Boylece, CPD yonteminin etkisi bagimsiz olarak degerlendirilmis ve kullanilan bantlarin veriyi
yeterince temsil etmesi hedeflenmistir.
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Onerdigimiz CPD tabanl segmentasyon yontemi, 6zellikle ikili siniflandirma senaryolarinda
etkin bir performans sergilemistir. Ikili simiflandirma sonuglarinda Kappa katsayilar1 0,52 ile 0,71,
dogruluk oranlar1 ise %76,08 ile %85,95 araliginda elde edilmistir. Bu bulgular, yontemin simuf
ciftleri arasindaki ayrimu etkin bir sekilde yapabildigini gostermektedir. Her ne kadar ikili ve dort
sinifli senaryolar dogrudan karsilastirilamasa da ikili simiflandirmada elde edilen bu yiiksek
performans, yontemin ¢ok sinifli yapilara uyarlanmasi halinde de potansiyel olarak etkin sonuglar

elde edilebilecegine isaret etmektedir.

Tablo 2: BCI Competition IV 2a veri setinde FBCSP/CSP tabanl 6znitelik ¢cikarma
yontemleri kullanan literatiir calismalari ile onerilen yontemin karsilastirilmasi.

B Oznitelik D(l;:}; 111317:1k
Oznitelik Secme / Simflandirma Pencere 8
Calisma . - Siif Sayisi Performansi
Cikarma Boyut Algoritmasi Uzunlugu
indirgeme (Kappa /
Dogruluk)
FBCSP/
FBCSP +
FBPLV
9 bant FBCSP: 0,58
Chin ve g?‘ﬁren MI Nage Bayes 5 4 s FBCSP +
dig., 2011 Lre arzen s st FBPLV: 0,59
uygulandi Window K
(4-8HZ, ( appa)
8-12Hz,
36-40Hz)
FBCSP
9 bant
gegiren MI Tabanl 4 sinif
Ang ve dig filtre En Iyi Naive Bayes (6 ikili 0,572
2012 ” | uyguland1 Bireysel Parzen 2s smiflandirict (Kappa)
(4-8Hz, Oznitelik / Window ile gogunluk
8-12Hz, mRMR oylamasi)
36-40Hz)
FBCSP
2 bant
geciren
filtre
uygulandi
(8-13Hz, 4 sinif
Abbas ve 14-30Hz) - LDA, SVM 2,55 (Bire kars 0,59
Khan, 2018 | sonrasinda . . (Kappa)
digerleri)
zaman
tabanlt
Oznitelikler
ve bant
giicli
¢ikarildi
Zhang ve (f)rzigrllzl LDA: 0,52
) LDA, SVM, SVM: 0,51
Eskandaria, bandi - 3s 4 sinif
.. NB NB: 0,36
2020 secimi + (Kappa)
CSP pp
FBCSP LR: 74,03%
Joy ve dig., 9 bant .. . RF: 53,85%
2020 geciren - LR, RF, NB Belirtilmedi 4 siif NB:64.68%
filtre (Dogruluk)
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uygulandi *Biitlin veriye
(4-8Hz, 10 kath
8-12Hz, capraz
. dogrulama
36-40Hz) uyguland,
ayrica test
seti
kullanilmadi
3,5s’lik veriler FBCSP:
ile 3,5s’lik bu 69,1%
verilerin 2s ve 4 simif
diF f‘“%g;z Eggg SVM 1,55°lik (Bire karst FBRTS:
£ segmentleri digerleri) 77,7%
birlikte
kullanilmistir (Dogruluk)
1ve2:
0,52 /76,08%
1 ve3:
0,
Delta, teta, 0,63 /81,79%
alfa, beta I ve 4
> Degisim 0,71/85,95%
ve gama .. i
noktasi tespiti 2ve3:
bantlarinda .
Bu Calisma bant RF ile pencere 2 smif 0,63 /81,79%
eciren uzunlugu 2ve4:
gce belirleme 0,70 / 85,10%
filtre +
CSP 3ve4:
0,55/177,70%
(Kappa /
Dogruluk)
Delta, teta,
alfa, beta .. .
ma Degisim
ve g2 noktast tespiti 0,48 / 61,07%
bantlarinda .
Bu Calisma bant RF ile pencere 4 simif
gegiren uzunlugu (Kappa /
filtre + belirleme Dogruluk)
CSP

* Bu ¢aligmanin Kappa katsayis1 smif dagilimlar esit oldugu i¢in dogruluk degerleri kullanilarak hesaplanmustir.

* FBPLV (Filter Bank Phase Locking Value — Filtre Bankas1 Faz Kilitleme Degeri); MI (Mutual Information — Karsilikli Bilgi);
mRMR (minimum Redundancy Maximum Relevance - Minimum Fazlalik ve Maksimum {lgililik; FBRTS (Filter Banks and
Riemannian Tangent Space — Filtre Bankasi ve Riemann Tanjant Uzay1); LDA (Linear Discriminant Analysis — Dogrusal Ayirtag
Analizi); SVM (Support Vector Machines — Destek Vektor Makinalar1); NB (Naive Bayes — Naif Bayes); RF (Random Forests —

Rassal Ormanlar)

6. SONUC

Bu calismada motor imgeleme gorevlerinin siniflandirilmasi igin sabit segmentasyon ve
degisim noktasi tespiti ile segmentasyon olmak iizere iki farkli yaklasim karsilagtirilmistir. Elde
edilen sonuclar degisim noktasi tespiti yonteminin siniflandirma performansini hem iki sinifli
hem de dért sinifli simiflandirmada artirdigin ortaya koymaktadir. Iki simifli sniflandirmada sinif
cgiftine gore performans artist %5,81 ile %8,72 araliginda degismistir. En iyi siniflandirma
performansinin elde edildigi sol el ve dil hareketi imgeleme gorevleri arasindaki siniflandirmada
katilime1 bazinda performans artisi 4,16% ve 12,73% arasinda degisim gostermistir. Benzer
sekilde dort smnifli siniflandirma da performansin ortalama %7,5 oraninda arttig1 goriilmiistiir.
Katilimci bazinda siniflandirma performans artislart ise 3,93% ile 11,11% arasinda degisiklik
gostermistir.

Degisim noktasi tespit algoritmasi ile yapilan segmentasyonda 6nemli bir faktor duyarlilik
parametresinin dogru bir sekilde se¢ilmesidir. Bu ger¢evede elde edilen bulgular, katilimcilara ait
dogruluk performanslarinin duyarlilik parametresine gore degisiklik gosterdigini ve her bir
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katilimc1 i¢in optimize edilmesi gerektigini gostermistir.  Bununla birlikte, duyarlilik
parametresinden bagimsiz olarak, degisim noktasi tespiti performansinin ¢ogu durumda sabit
segmentasyona kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu sonuclar sabit segmentasyonun
zaman eksenindeki istatistiksel degisimlerini géz ardi etmesi nedeniyle EEG verilerinden
Oznitelik ¢ikarma siirecinde bilgi kaybina yol acabilecegini gdstermektedir. Degisim noktasi
tespiti, bu istatistiksel degisimleri hesaba katarak verinin yapisal 6zelliklerini daha iyi yansitan
Ozniteliklerin elde edilmesini saglamis ve boylece simiflandirma performansinin artirmistir.

Ileriki ¢alismalarda degisim noktas: tespit algoritmalarimin farkli mental gorev tabanli EEG
verileri iizerinde test edilerek yontemin genellenebilirliginin degerlendirilmesi planlanmaktadir.
Ayrica, EEG verilerine uyarlanabilecek farkli maliyet fonksiyonlarinin ve duyarlilik parametresi
optimizasyon yoOntemlerinin aragtirilmasi hedeflenmektedir. Son olarak, bu yontemlerin farkli
Oznitelik ¢ikarma yontemleri, klasik makine 6grenmesi ve derin grenme tabanli modeller (6r.
CNN, LSTM, transformer) ile birlikte kullanilarak yontemin potansiyel performansinin daha
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi planlanmaktadir.

CIKAR CATISMASI

Yazar, bilinen herhangi bir ¢ikar catismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.
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