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Ozetce

Elektroensefalografi (EEG) tabanli beyin-bilgisayar arayiizii
ile heceleme problemini ele aliyor, g¢evrimdisi ve ozigler
cevrimi¢i siniflandirma igin tam bir sistem ve algoritmalar
sunuyoruz. Sistemimizde kendi tasarladigimiz, kullanici
tercihlerine gore uyarlanabilen esnek bir gérsel uyaran
mekanizmasi kullaniyoruz. Bu mekanizma ongoriilemeyen
uyaranlara tepki olarak iiretilen, EEG sinyalindeki P300
dalgasini agiga ¢ikarp kullanmay: hedefler. Egitim oturumlart
ile heceleme deneyi baglaminda deneklerin P300 dalgasinin
varligt ve yoklugundaki EEG oriintiilerini oOgreniyoruz.
Denegin yazmayr hedefledigi harfle ilgili ozisler bi¢imde karar
vermek i¢in EEG sinyal isleme ve siniflandirma algoritmalart
sunuyoruz. Bayes dogrusal ayra¢ analizine (BDAA) dayali bir
siniflandirict kullaniyoruz ve heceleme hizini arttirmak igin
firsat¢r  bir yaklasim  oneriyoruz.  Yaptigimiz  ¢evrimdisi
deneyler ile ¢ok sayida ¢evrimigi deney sistemimizin etkinligini
ve literatiirde yayinlanmis sonuglara gére sagladigi basarim
iyilestirmelerini gésteriyor.

Abstract
We consider the problem of spelling through an
electroencephalography  (EEG)  based  brain-computer

interface and present a complete system with associated
algorithms for automatic online classification as well as
offline classification. In our system we use a flexible visual
stimulus mechanism adaptable to user preferences that we
have designed. This mechanism aims to exploit the P300 wave
in the EEG signal, generated in response to unpredictable
stimuli. Through training sessions, we learn the EEG patterns
of the subjects in the presence and absence of the P300 wave
in the context of a spelling experiment. We present EEG signal
processing and classification algorithms for online automated
decision making on the character targeted by the subject. We
use a classifier based on Bayes linear discriminant analysis
(BLDA) and propose a greedy approach for increasing the
spelling rate. We have run numerous offline and online
experiments demonstrating the effectiveness of our system and
performance improvements it provides over results published
in the literature.

1. Giris

Beyin-bilgisayar arayiizii, felgli ve benzeri engelli kisilerin
cevrelerini beyin aktiviteleriyle kontrol etmelerini saglamay1
hedefler. Bu sistemde bir bilgisayar, beyindeki elektriksel
aktiviteleri kisinin ihtiyag duydugu islevlerle eslestirir.

Bu ¢alisma TUBITAK’m 107E135 sayili projesi kapsaminda ve
bir TUBA-GEBIP 6diilii ile desteklenmistir.
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Bilgisayar, veriyi bir EEG kuvvetlendiricisinden toplar, sinyal
isleme teknikleri kullanarak analiz eder ve elde edilen veri ile
ne yapilacagina karar verir.

Bir BBA; fel¢li hastalarin bakim, hemsire, agr1 vs gibi
ihtiyaglarin1 ifade etmelerini saglamak, TV kumandasi
kullanmak, EVET / HAYIR sorularia cevap vermek ya da
alfabedeki harfleri kullanarak iletisim kurmak gibi alanlarda
is gorebilir.

Bu makalede bir BBA uygulamasi olan P300
heceleticisinin basarimi analiz edilmektedir. P300; denegin
gorsel ya da isitsel bi uyaran tarafindan uyarilmasiyla beyin
sinyallerinde  olugan  bir  olay-iligskili  potansiyeldir.
Kullandigimiz P300 heceletici paradigmasi ilk olarak [1]’de
Farwell ve Donchin tarafindan ortaya konmustur. Farwell ve
Donchin 4 saglikli denek fizerinde yaptiklar1 deneylerde
sonug olarak %95 dogrulukla dakikada 2.3 harf yazimi rapor
etmislerdir.

O giinden bu yana basarimi arttirmak i¢in bu paradigma;
elektrot secimi, uyaran sekli, zamanlamasi ve sunumu, veri
orneklemesi, Oznitelik ¢ikarma, siizgecleme, smiflandirict
algoritmas1 ve diger isleme yordamlar1 gibi yonlerden tekrar
ele alimmistir. [2]°de, Donchin ve arkadaslar1 bu hizi %95
dogruluk derecesiyle 4.3 harf/dk’ya yiikseltmiglerdir. Daha
sonra Meinicke bu hiz1 %90’1n lizerinde dogruluk oraniyla 5.5
harf/dk’ya kadar yiikseltmistir [3]. [4]’te Kaper 47.26 bit/sn
hiza ulasirken, Serby [5]’te 5.45 hart/dk ile 23.77 bit/sn hiza
ulagsmigtir. Bu sonuglar Tablo 2’de toplanmugtir.

Biz ise bu hiz1 yiikseltmenin yollarini incelemek i¢in yeni
bir bastan sona eksiksiz, gercek zamanli P300 tabanli bir BBA
sistemi  gelistirdik.  Sistemimiz  kullanic1  segimleriyle
belirlenebilen esnek uyaran mekanizmalar1 ve degerlendirme
imkanlar1 sunmaktadir. Daha iyi siniflandirma sonuglarina
ulagsmak i¢in, smniflandirict olarak kullandigimiz Bayes
Dogrusal Ayirtag Analizi’nde farkli yontemler gelistirdigimiz
bu calismada ulastigimiz hiz — harf/dk — simdiye kadar
yayimmlanmis ¢aligmalarda elde edilen sonuglara nazaran daha
da geligmistir. Cevrimdist deneylerde ulastigimiz ortalama
hiz %100 dogruluk oraniyla 9.363 harf/dk ve 48.4073 bit/dk
ve %93 dogruluk orantyla 11.111 harf/dk ve 49.3879 bit/dk,
cevrimici deneylerde ise denegin istedigi tiim harfleri
yazdigindan emin olundugu durumda 11.14 harf/dk olmakta.

2. Yontem

2.1. Donanim altyapisi

Bu c¢alismadaki tiim deneyler ayn1 donanim altyapisiyla
yuritilmistiir. Veriler elektromanyetik gecirmezlige sahip
Faraday Kafesi'nde 64 kanalli BioSemi ActiveTwo EEG
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kuvvetlendiricisi ile kaydedilmis ve sayisal ortama
aktarilmistir. Deneyde aktif elektrotlar kullanilmig, bunlar bir
elektrot basligina iletken bir jelle tutturulmustur. Kaydedilmis
veri sayisal ortama 2048 Hz ile aktarilmis ve gelen veriyi
sabit diske kaydeden cift ¢ekirdekli islemciye sahip bir
diziistii bilgisayara gonderilmistir. Diziistii bilgisayar ayrica
uyaranin sunumunda da kullanilmistir ve deney sirasinda
tetikleme  sinyallerini  kuvvetlendiriciye = gondermekle
yikimlidiir.

2.2. Yazihim altyapisi

Cevrimdis1 analiz i¢in veriler BioSemi ActiView yazilimiyla
kaydedilmis, cevrimi¢i analiz i¢in Hoffmann tarafindan
gelistirilen MEX arabiriminin kendi uygulamamiz igin
degistirilmis  bir stirimii  ile  MATLAB kullanilmistir.
Smiflandirma ve diger analizler de MATLAB ile yapilmistir.
Ote yandan gorsel uyaranlar C#’ta gelistirilmistir.

S TUVWXYZ

Sekil 1: Farkli uyaran matrisleri

2.3. Uyaran yazilimi

Esnek uyaran yazilimimiz herhangi bir matris boyutuna, farkl
hiicre iceriklerinin belirlenmesine (harfler ya da sekiller)
farkli renklendirme ve uyaran yodntemlerine olanak saglar
sekilde tasarlanmistir (Sekil 1). Ayrica her bir yanip sénme
siiresi ve uyaranlar arasi silire de belirlenebilir. Bunlarin
yanisira, bu se¢enekler ontanimli ayarlar olarak daha sonra
kullanilmak tizere kaydedilebilir.

Literatiirdeki diger arastirmalarla karsilagtirilabilmesi
acisindan bu arastirma, en yaygin olarak bilinen uyaran tipi
olan 6x6 karakterlik matrisle yapilmistir. Bu uyaran 6zgiin
olarak Farwell ve Donchin [1] tarafindan gelistirilmis, her
hiicresinde harf ve rakamlar igeren 6x6’lik bir matristir.
Matristeki satir ve siitunlar bloklar halinde rasgele aydinlatilir,
baska bir deyisle, 12 yanip sonmede her satir ve siitun
mutlaka birer defa yanip sénmiis olur. Bir yanip sénmede satir
veya siitun 125ms yanik kalir, ardindan 175 ms boyunca tim
satir veya siitunlar soner. Bu nedenle uyaran siiresi 300ms’dir.
Altim1 ¢izmek gerekirse, sistemin bir harfi tanimlamasi igin
icinde hedeflenen harfin oldugu bir satir ve bir siitundan
olusan en az iki yanip sonme gerceklesmesi gerekir.
Cevrimdis1 analizler verilen standart gri/beyaz matriste,
¢evrimici analizler ise rasgele renklerle yanip sdnen satir ve
siitunlardan olugan matriste yapilmaktadir.

2.4. Terminoloji

Bu makale baglaminda g¢evrimdis1 analiz su anlama gelir;
deneyi idare eden kisinin hem egitim hem test kiimesindeki
harfler hakkinda oOnbilgisi vardir ve analiz ham veri
tamamiyla kaydedildikten sonra yapilmaktadir. Cevrimigci
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analiz ise deneyi idare eden kisinin harfleri sadece egitim
kiimesinde onceden verip, test kiimesinde Onbilgiye sahip
olmadig1 ve sistemin verilerin incelenmesi sonucunda tahmin
ettigi harflerin denege gercek zamanli olarak ekranda
gosterildigi tiir analizdir. Bir satir veya siitunun yanip sonmesi
olayma sinama adi verilir. Bloklar halinde rasgele yanip
sonme olay1 ile 12 defada tiim satir ve siitunlarin bir kere
yanip sonmesi bir smama grubunu olusturur. Bir &nceki
kisimda rapor edilen zamanlamalara gore bir sinama grubu
3.6 sn siirer. Onceden tanimlanmis bir sayida sinama grubu
bir araya gelerek bir akis olusturur. Ornegin bu galismada
sinama grubu sayist ¢evrimdisi grup i¢in 10 olarak
belirlenmistir. Cevrimici deneyler, smiflandirma ¢iktisina
bagli olarak degisken sayida smmama grubu icermektedir.
Kaydetme ve uyaran verme islemleri hedef tek bir harf olmak
iizere akis boyunca kesintiye ugramadan devam eder. Akis
bittikten sonra, odaklanilacak bir sonraki harf denege kisa bir
siire gosterilir. Onceden belirlenen sayida akis bir araya
gelerek bir oturumu olusturmaktadir. Bu c¢alismada bir
oturumda 8 akis (8 harf) vardir. Bir oturum grubu birden fazla
oturumun oldugu bir veri kiimesi igerir (6rn. bir egitim, bir
test oturumu). Denegin dinlenmesi ve bir sonraki oturuma
hazir olmasi i¢in oturumlar arasinda bir siire beklenmektedir.
Bir satir veya siitunun yanmasi, tetikleme sinyali olarak veri
toplama cihazina gonderilir. Tetikleyici sinyal verileri diizenli
EEG verileriyle birlikte kaydedilir. Uzunlugu o6nceden
belirlenen bir periyotta kaydedilmis, bir stnama igeren veriye
epok (donem) adi verilir.

2.5. Veri toplama

Veri toplamada kullanilan elektrotlar; Fpl, Fp2, P3, P4, PO7,
POS, Fz, Cz, Pz and Oz elektrotlaridir. Ayrica toplanan veriyi
referanslamak i¢in iki adet elektrot da mastoid kanallara
tutturulur. Her ne kadar géz kirpmalarimin sinyaller iizerinde
yol actigi bozukluk yilizinden Fpl ve Fp2 genelde
kullanilmasa da biz siniflandirmadaki etkilerini arastirmak
i¢in analizimize dahil ettik.

2.6. Egitim ve test oturumlari

Bu c¢alismalardaki ¢evrimdisi analizlerde bir oturum
kiimesinde biri egitim, biri de test olmak iizere iki oturum
bulunur. Bir kag kii¢iik istisna disinda egitim oturumu, “D E
D E D E D E” seklinde 8 hedef harften olusur. Test oturumu
ise, rastgele harflerin Onceden denek ya da deneyi
gergeklestiren tarafindan secildigi 8 adet akis i¢ermektedir.
Cevrimigi analizlerde egitim ve test kiimeleri rastgele segilen
harflerden olusmaktadir. Deneylerde incelenen her epok 1
saniye siirmektedir. Smiflandirict ilk oturumda egitilir ve
ikincisinde test edilir. Rastgele harflerin segilme sebebi
miimkiin oldugunca matrisin her yerinden harf secerek ileriki
veri analizlerinde harflerin matris iizerindeki yerlerini
inceleyebilmektir.

2.7. Veri onisleme

Uygun bir Onisleme, smiflandirma basarimi i¢in 6nemli bir
faktordiir. Bu sebeple birkag farkli Onigsleme yOntemi
inceledik ve her denek i¢in en iyi basarimi saglayan kesin bir
yontem olmadigin1 gozlemledik. Sonu¢ olarak ¢evrimdist
analizlerde kullanilan yontem [6] ile benzerlik tagimaktadir ve
agagidaki gibidir.

ilgisiz frekanslar1 ayirmak igin veri, 1-12 Hz araligin
geciren Butterworth bant gegiren siizgeg ile siizgeclenir.
ActiView veride, her elektrodun CMS elektroduyla olan
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potansiyel farkin1 kaydetmektedir. Daha giiglii bir isaret
gliriltii oran1 elde etmek ig¢in, veriler mastoid kanallarin
ortalamasina gore tekrar referanslanir.

Siniflandiricinin performansinin daha yiiksek olmasi i¢in
verilerin diizgelenmesi gerekir. Fakat yiiksek genlikli tepeler
iceren veriler diizgelenince c¢ozlinirlik kaybederler, bu
nedenle veriler %10’luk ¢ergeve ile pencereleme (windsorize)
islemine tabi tutulur ve sifir ortalamali diizgeleme uygulanir.
Son olarak veri, 64’li Orek seyreltme islemine sokulur.
Bunun sonucunda her bir epok 32 6rnekle gosterilir. Her bir
epok icin  Oznitelik vektorli, elektrotlardan gelen 32’ser
ornegin ug uca eklenmesiyle olusur.

Caligmalarimizda farkettik ki denekler akis sirasinda
nadiren goz kirpmaktadir. Ozellikle, géz kirpma bozukluklari
pencerelemeyle giderildiginde Fpl ve Fp2 elektrodlarindan
gelen verilerin siniflandirma basarimina olumlu yonde katkida
bulunduklarm goézlemledik.

Gozlemledigimiz kadariyla deneklerin yaris1 diizgeleme
ve pencerelemeyle, diger yarisi da bu iglemler yapilmadan
daha iyi basarim sergilemektedir. Bundan yola c¢ikilarak,
¢evrimdis1 analizlerde sonuclar elde edilirken denegin en
yiksek basarimimi  sergiledigi yontem  kullanilmistir.
Cevrimigi deneylerde ise normalizasyon ve pencereleme her
denekte uygulanmigtir.

2.8. Smiflandirma

Smiflandirma algoritmasi i¢in [7]’de bahsedilen Bayes
Dogrusal Ayirtag Analizi (BDAA) kullanimistir. Fisher
DAA’smin bir tirevi olan BDAA, test verilerine gore
olasiliksal sonular iiretmekte, ayristirict giiglerine gore
oznitelik secimi yapmakta ve diizenlilestirme parametrelerini
egitim kiimesinden otomatik olarak 6grenmektedir.

P300 dalgalarmin isaret giiriiltii oranmi arttirmak ig¢in
genellikle sinamalarin ortalamasi kullanilmaktadir.
Calismalarimizda ortalama yontemini kullanmaktan ziyade art
arda gelen sinamalarin smiflandiricidan aldiklart olasiliksal
sonuglardan elde ettigimiz bilgileri kullandik. Ozellikle
BDAA test verilerindeki her bir epok i¢in egitim kiimesindeki
smiflara olan benzerligini yansitan bir skor hesaplamaktadir.
Bu skorlar, aralarindaki ayrim belirli bir seviyeye ulasana
kadar art arda toplanmaktadir.

Cevrimdis1 analizde, skorlarin toplami her sinama grubu
sonunda kontrol edilmekte, maksimum skora sahip satir ve
siitun siniflandiricinin cevabi olarak secilmekte ve gercek
hedeflerle karsilagtirilarak Sekil 2’deki dogruluk orani
grafikleri elde edilmektedir.

Akisin sonlandirilmasi siiflandirict tarafindan belirli bir
giivenlik payr kullanilarak yapilir. Bu su anlama gelir; en
yiiksek skora sahip satir ve siitunlar ile onlara en yakin olanlar
arasinda onceden belirlenen bir giivenlik pay1 gozlemlenirse

bu satir ve siitunun kesistiZi noktadaki karakter
smiflandiricinin =~ cevabi  olarak  secilmekte ve  akis
sonlandirilmaktadir.

3. Deneyler

3.1. Cevrimdis analiz

Sekil 2.’deki ¢evrimdist analiz sonuglar1 [6]’daki sonuglarla
uyumlu bir diizenekte sunulmustur. Sekil 2, gelistirilen
sistemimizin ortalama cevrimdisi smiflandirict
performansinin [6]’daki sonuglarla karsilastirildiginda daha
yiiksek oldugunu gostermektedir. X ekseni sinama grubu
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sayisini, sol Y ekseni ile siyah ¢izgiler dogru sonug yiizdesini
ve sag Y ekseni ile yesil gizgiler bit hizin1 gostermektedir.

Denek 1

100 2 5 88888

0 100
64 80
45 B0

Dogruluk (%)

Dogruluk (%)

Denek 5

Dogruluk (%)

Dogruluk (%)

Sinama grubu

Sinama grubu

Sekil 2: Cevrimdist bagarim.

Bu ¢aligmada yaglar1 19 ve 26 arasinda degisen 7 saglikli
denek yer almistir. Hig bir denegin daha énce BBA tecriibesi
olmamistir. Bit hizinin hesaplanma yontemi [8]°deki gibidir:

B=log, N + Plog, P+ (1- P)log,[(1- P)/(N —1)] (1)

Formiilde P, smiflandirmanin dogruluk oranmmi, N ise
matristeki eleman sayisini ifade eder. Bir stnama grubu 3.6 sn
stirmektedir, denegin bir sonraki harfe hazirlanmasi i¢in gecen
siire de 1.4 sn olarak diigiiniiliirse, bir dakikada 12 sinama
grubu gozlenir; bagka bir deyisle azami suretle dakikada 12

harf yazilabilmektedir. Cevrimdist sniflandirma igin
sistemimizin miimkiin olan azami bit hiz1 62.0391dir.
Sekil 2’deki performans degerlendirmesi 3.6 sn’lik

araliklarla yapimistir. Dogruluk oranini hesaplarken her akis
ayr1 ayr1 smiflandirilir. Dogruluk orani dogru smiflandirilan
harflerin, siniflandirilan tiim harflere olan oranidir. Tablo 1’de
harf/dk bazinda ortalama c¢evrimdigt analiz performansi
gosterilmektedir.

3.2. Cevrimici analiz

Bu ¢aligmamizda ¢evrimdisi analizdeki algoritmamizdan daha
firsatct  ve smiflandiricinin - direttigi  olasiliksal skorlara
dayanan yeni bir algoritma gelistirdik. Bu algoritmaya gore,
her akisin baslangicinda satir ve siitunlarin skoru 0°dir. Eger
epok P300 dalgas1 igeriyorsa, satir veya siitun egitim
kiimesindeki genlige benzerligi 6l¢iisiinde pozitif bir skor alir;
benzerlik gdstermiyorsa, yine bu oranda negatif bir skor alir,
Bu yaklagim sayesinde karar verme siirecinde her zaman 12
epokun tamaminin degerlendirilmesine gerek olmaz. Eger bir
epokun skoru daha once belirtilen giivenlik payini sagliyor ise
karar verme gergeklestirilir. Bu yontemle yaptigimiz
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¢evrimici analizleri, 5’1 daha evvel ¢evrimdis1 analizlerde de
yer almis 6 denekle gergeklestirdik.

Ortalama Cevrimigi Analiz Performansi
Ort. (Renkli Matris)
Bag.siz
A];;I.IZ Ortalama Hiz 0:1}'1::;2
(Harf D Y diizelt-
/Dk) Dog Hiz meli
(%) (H/dk) (H/dK)
DI 8.3 43 8 84 9.5 8
D2 9.5 16 2 89 15.5 13.8
D3 7.8 9 0 100 10.4 10.4
D4 12.1 X X X X X
D5 7.7 9 1 90 14.5 13
D6 11.1 20 4 83 15.3 12.7
D7 10.6 X X X X X
D8 X 46 4 92 9.7 8.9
+ 9.4 89 12.5 11.1

Tablo 1: Bagarim degerleri

Tablo 1°de; ortalama g¢evrimici analiz performansi, dogru
ve yanliglarin siniflandirma sonuglari, hem harf/dk hem de
dogruluk oram1  bazinda hiz degerleri detaylariyla
gosterilmektedir. ilkinde sonuglara hatalar da dahil edilmistir,
dolayistyla dogruluk orani %100 olmasa da yiiksek bir yazim
hiz1 elde edilmektedir. Diger analiz ise denek hedefledigi
harfleri dogru yazana kadar devam ettiginden, yanlis
smiflandirmalar i¢in gegcen zaman kayip zaman olarak hesaba
katilmigtir.

3.3. Yorumlar

Sekil 2’deki ortalama bize %48 oraninda ilk smnama grubunun
sonunda, %81 oraninda iki sinama grubunun sonunda dogru
cevaplara ulagilmig oldugunu gosterir.

Bu bilgiler 15181inda sdylenebilir ki; ortalama olarak, 100
adet akisin %100 dogru siniflandirilmasi 178 smmama grubu
kadar siirer. Bu da her akigin ortalama 1.78 sinama grubunda
smiflandirildigini gosterir. Bir sinama grubunun siiresinin 3.6
sn  oldugu go6zoniinde bulundurulursa bir harf ortalama
6.408sn de smiflandirilacaktir. Akislar arasinda ara
verilmedigi varsayilirsa, sistemimiz ortalama 9.363 harf/dk
hiza ulasacaktir. Bu hiz, 48.4073 bit/dk’ya tekabiil etmektedir.

Fakat pratikte, yazilacak bir sonraki harfi gostermek i¢in
1.4 sn gibi bir zaman da akislar arasinda harcanmaktadir. Bu
siireyi de goz Onilinde bulundurdugumuzda ¢evrimdist analiz
hiz1 7.6844 harf/dk olacaktir.

Dogruluk oraninin %93 oldugu varsayilan bir oturumda
7’si yanlis sonuclanmis 100 akis 150 smama grubu kadar
siirer, bu da bizi ara verme hesaba katilmadan 11.111 harf/dk
ile 49.3879 bit/dk, aralar hesaba katildiginda 8.823 harf/dk ve
39.2178 bit/dk hiza ulastirir.

Cevrimigi analizde, dogruluk oran1 %89 iken hata ihmalli
ortalama hiz 12.48 harf/dk, hatalar hesaba katildiginda hiz
11.14 harf/dk olur.

4. Sonuclar

Bu makalede 8 saglikli denekle yapilan deneylerin sonucu ve
gelistirdigimiz bastan sona BBA sisteminin esnekligi ve
performans1 sunulmustur. Deneklerin sistemimizle ulastig1 en
yiliksek hiz ¢evrimdist analizde %100 dogruluk oraniyla 12.1
harf/dk ve 43.08 bit/dk, ¢evrimigi analizde 15.5 harf/dk ve

63.71 bit/dk.’dir. Bu calismayla sistemimizin su anki bilinen
sistemlerden hem ¢evrimi¢i hem ¢evrimdist analizlerde
(verilen sabit bir smiflandirma dogruluk oraninda) daha
yiiksek hizlara ulastigini géstermis bulunuyoruz.

Literatiirdeki cevrimdisi bagarimlar

Kaynakea Harf/dk Bit/sn Dogruluk
[1] 2.3 10.67 %95
[2] 43 19.83 %95
[3] 5.5 24 %90
[4] - 47.26 -
[5] 5.45 23.77 %92
Bu ¢aligma 11.111 49.39 %93
Bu calisma 9.363 48.41 %100
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Tablo 2: Literatiirdeki diger basarim degerleri

5. Kaynakca

Farwell, L. A. ve Donchin, E., "Talking off the top of
your head: toward a mental prosthesis utilizing event-
related brain potentials," Electroencephalogr Clin
Neurophysiol, say. 70, s. 510-23, Ara 1988.

Donchin, E. ve ark., "The mental prosthesis: assessing the
speed of a P300-based brain-computer interface," IEEE
Trans Rehabil Eng, say. 8, s. 174-9, Haz 2000.

Meinicke, P., Kaper, M., Hoppe, F., Huemann, M., Ritter,
H., 2002. Improving transfer rates in brain computer
interface: A case study. NIPS 1107-1114.

M. Kaper ve H. Ritter “Generalizing to new subjects in
brain-computer interfacing,” Conf Proc IEEE Eng Med
Biol Soc, say. 6, 5.4363-6, 2004.

H. Serby, ve ark., “An improved P300-based brain-
computer interface,” IEEE Trans Neural Syst Rehabil
Eng, say. 13, 5.89-98, Mar 2005.

Hoffmann, U. ve ark., "An efficient P300-based brain-
computer interface for disabled subjects," J Neurosci
Methods, say. 167, s. 115-25, Oca 15 2008.

Hoffmann, et al., "Application of the evidence framework
to brain-computer interfaces," Conf Proc IEEE Eng Med
Biol Soc, say. 1, s. 446-9, 2004.

Wolpaw, J. R. ve ark., "Brain-computer interfaces for
communication and control," Clin Neurophysiol, say.
113, 5. 767-91, Haz 2002.




