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Ozetce —Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemlerinde kul-
lanilan elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin duragan olmayan
yapisi bu tip sistemlerin giinliik hayatta uzun siireli kullanim-
larinda problemlere neden olmaktadir. Karsilastigimiz bir diger
problem ise etiketli verinin az miktarda oldugu durumlardan
kaynaklanmaktadir. Bu calismada, bahsedilen iki problemi yari
giidiimlii 6grenme bakis acisiyla, BBA sistemini kullandigimiz
siniflandiricinin  ¢iktis1 olan etiketlerle giincelleyerek cozmeyi
oneriyoruz. Hayali motor hareketleri tabanlh BBA sistemi icin
toplanan EEG sinyallerinden cikarilan o6znitelikler, Dogrusal
Ayirtag Analizi (DAA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) ile
siniflandirilmistir. Yari giidiimlii 6grenme ile yapilan uyarlamada,
uyarlama yapilmayan siniflandiricilara gore yaklasik %4 iyilesme
goriilmiistiir. Etiketli veri kiimesinin biiyiimesi ile iyilesme mik-
tarinda azalma tespit edilmistir. Zaman icinde degisen sinyaller
icin yapilan uyarlamada da %4 oraninda iyilesme goriilmiistiir.
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Abstract—One of the main problems in Brain Computer
Interface (BCI) systems is the non-stationary behavior of the
electroencephalography (EEG) signals causing problems in real
time applications. Another common problem in BCI systems is
the situation where the labeled data are scarce. In this study, we
take a semi-supervised learning perspective and propose solving
both types of problems by updating the BCI system with labels
obtained from the outputs of the classifier. To test the approach,
data from motor imagery BCI system are used. Attributes
extracted from EEG signals are classified with Linear Discrim-
inant Analysis (LDA) and Support Vector Machines (SVM).
With respect to the static classifiers, accuracy was improved
approximately 4% using the proposed adaptation approach in the
case of a training dataset. Even though the difference between
the performance of static and adaptive classifiers decreases as
the size of training data increases, the accuracy of our proposed
adaptive classifier remains higher. The proposed approach has
also improved the performance of a BCI system around 4% in
the case of non-stationary signals as well.
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I. GIRIS

Merkezi sinir sistemi ve omurilik gibi bolgelerdeki mo-
tor sinir hiicrelerinin zarar gormesiyle, felg gibi bireylerin
cevreleriyle iletisim kurmalarini kisitlayacak ya da tama-
men ortadan kaldiracak rahatsizliklar olusmaktadir. Beyin-
Bilgisayar Arayiizii (BBA) caligmalari, bu tip motor néron
bozukluklar1 olan hastalara beyin ile bilgisayar arasinda
kas hareketi kullanmadan iletisim kanali olusturma fikrini
tagir. BBA sistemlerinin temelini olusturan elektroensefalografi
(EEG) sinyalleri, kafa derisi tizerinden olciilerek iglenir ve kul-
lanicinin ihtiyag duydugu islevi ac¢iga ¢ikarmak igin yorumlanir

[1].

BBA caligmalarinda 6nemli yaklasimlardan biri de hayali
hareket sinyallerinin kullanimidir. Yiizeysel ol¢iim yontem-
leriyle toplanan hayali motor hareket sinyallerine sag ve sol kol
hareketleri ornek olarak gosterilebilir. Toplanan bu sinyaller-
den cikarilan Oznitelikler kullamilarak kisinin hareket istegi
sag ya da sol kol olarak simmiflandirilir. Daha sonra ¢evrim-
ici caligmalarda smiflandirici sonuglart yardimiyla ekranda
imle¢ hareket ettirme gibi deneyler tasarlanmigtir. Ancak
sinyaller; kayit sirasindaki kalibrasyon oOl¢iimii ve c¢evrim-
ici ¢aligmalar arasindaki farklilik, elektrotlarin deney sirasin-
daki hareketi, jel kurumasi, kullanicinin odaklanamama ve
yorgunluk durumlari gibi sebeplerden duragan olamazlar [2].
EEG’ deki duragan olmama hali smiflandirma g¢aligmalarin
zorlagtirmaktadir [3]. Bu problemi c¢ozmek icin literatiirde
BBA sistemini sinyallerdeki degisimlere uyarlayacak farkli
metotlar onerilmigtir. Hasan ve arkadaglar1 [4], caligmalarinda
Gauss karisim modelini ilgili DAA smiflandiricisint uyarla-
mak icin kullandi. Buradaki Gauss karigim modeli igindeki
ortalama ve ortak degisinti degerleri iizerinde giincelleme
yaparak DAA siniflandiricisini olusturup siniflandiricinin para-
matrelerini belirlemiglerdir. Blumberg ve arkadaslart da [2]
DAA smiflandiricisinin ortalama ve ortak degisinti degerlerini
giincelleyerek hayali motor hareketleri iizerinde calismiglardir.
Vidaurre ve arkadaglari ise bilgi matrislerinin tahmini uyarlama
yontemi (ADIM) ile cevrimici giincellenen siniflandiricilar
tizerinde calistilar [S], [6]. Chavarriaga ve Falkenstein de
caligmalarinda kullanicinin sistemdeki hatay: algilamasi ile



beyinde olusan potansiyelleri (error-related potentials, ErrP)
kullanarak uyarlama tizerinde calismiglardir [7], [8].

Uyarlama, simiflandiricinin gelen veriye gore kendini,
parametrelerini giincellemesini temel alir. Uyarlama ile bir-
likte siniflandirici performansi gelistirilir. Uyarlama yontemleri
glidiimlii 6grenme, giidiimsiiz 6grenme, yar1 giidiimlii grenme
olmak tizere siniflandirilabilir. Giidiimlii 6grenme ile uyarlanan
smiflandirmalarda sinif etiketlerinin bilinmesi gerekir, ancak
bu yaklasim gercek hayatta sinif etiketleri olmayan veri ile
karsilasildiginda yetersiz kalacaktir. Giidiimsiiz 6grenme kul-
lanan uyarlamalarda ise veri etiketleri kullanilmamaktadirlar,
bu da smiflandirma yanlis sonu¢ verdiginde sistemin yanlis
yapmasina neden olabilir [9]. Buna karsilik kiiciik bir miktar
etiketli veri ile biiylik bir miktar etiketsiz verinin kullanildig:
yar1 giidiimlii 6grenme uyarlama icin etkili bir alternatif ola-
bilir [10].

Biz bu bildiride, iki sinifli hayali motor hareketleri bulu-
nan veri kiimesinde, kullanicinin hayali motor hareketlerinin
frekans bantlarindaki giic yogunlugunu 6znitelik olarak sectik.
Farkli zamanlama pencerelerindeki verileri ve siniflandiricinin
ciktisi olan etiketleri kullanarak uyarladigimiz iki farkli
smiflandiric1 ile EEG sinyallerinin duragan olmama durum-
larinda kayda deger iyilesmeler elde ettik.

Bildirinin 2. boliimiinde kullandigimiz veriler ve yontemler
aciklanirken, 3. boliimde deneysel sonuglara yer verilmektedir.
Son olarak, 4. boliimde bu calismada ulasti§imiz vargilar ve
devam etmekte olan caligmalarimiz anlatilmaktadir.

II. VERILER VE YONTEMLER
A. VERI KUMESI 1

Bu calismada kullamlan 1. veri Graz Teknik Univer-
sitesi’nin Biyomedikal Miihendisligi Enstiitiisii Tip Bilisim
Bolumi tarafindan BCI Competition 2003 yarigmast icin
toplanmigtir. Bu veri, 25 yagindaki saglikli bir kadin denekten
kol dayama yeri olan rahat bir sandalyede otururken alin-
mugtir. Denegin gorevi ekranda gordiigi geri bildirim ¢ubugunu
hayali sol ve sag el hareketleri araciligiyla kontrol etmektir.
Deneyde 140 egitim, 140 test olmak iizere 280 sinama grubu
vardir. Her smama grubunun uzunlugu 9 saniyedir. Sinama
gruplarinin ilk 3 saniyelik hazirlik periyodundan sonra sol ya
da sag gosteren bir ok isareti ekranda belirir. Bundan sonraki
6 saniyede hayal etme gergeklestirilir EEG sinyali, 10-20
elektrot yerlesim diizenindeki C3, Cz, C4 kanallarindan 128
Hz ile 6rneklenmisgtir. Kanal dizilimi Sekil 1°den incelenebilir.
Detaylar i¢in [11] bakilabilir.

B. VERI KUMESI 2

Bu calismada kullanilan 2. veri ise Graz Teknik Univer-
sitesi’ nin Beyin Bilgisayar Arayiizleri Laboratuvar1 ¢aligan-
lan1 tarafindan BCI Competition 2005 yarigmasi igin toplan-
migti. Bu EEG veri, 3 kullanicinin her birinden farkli
zamanlarda gerceklegtirilen 3 oturumda toplanmustir. Calig-
malarimizda, ayni deney diizeneginde toplanan “s4” ve “x11”
kullanicilarinin duragan olmayan veri kullandik. Bu deneklerin
gorevi ekranda gordiikleri topu, hayali sol ve sag el hareketleri
aracilifiyla hedef bolgeye yonlendirmektir. “s4” ve “x117
kullanicilarinin her birinin sinama grup sayisi 1080°dir. Her si-
nama grubunun uzunlugu 9 saniyedir. 4 ile 7 saniyeler arasinda
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Sekil 1: EEG Kanal Dizilimi

geri bildirim gozlemlenir. 10-20 elektrot yerlesim diizenindeki
C3 ve C4 kanallarindan 125 Hz ile 6rneklenen EEG sinyalinin
kanal dizilimine Sekil 1’den bakilabilir. Detaylar icin [12]
bakilabilir.

C. OZNITELIK BULMA

Bu calismada oznitelik ¢ikarimi icin alfa (8Hz-13Hz),
beta (14Hz-18Hz), sigma (18Hz-30Hz ) frekans bantlarindaki
giic degisimlerinden yararlandik. Bu degisimleri duyumotor
ritimleri analiz etmek i¢in kullandik. Bu frekans bantlarindaki
spektral gii¢ yogunluklart kullanicinin hayali motor hareket
istegini gosterdiklerinden [13] bu calismada 6znitelik olarak
kullanildilar.

D. UYARLAMA METODU

Bu asamada, yar1 giidiimlii 6grenme uygulamasi olarak,
BBA sistemini, kullandigimiz simiflandiricinin ¢iktist olan
etiketlerle giincelleyerek EEG sinyalini topladik¢a uyarliyoruz.
Burada, egitim verilerinin az olmast ve EEG sinyallerinin
duragan olmamasi durumlarinda 2 farkli uyarlama yaklagimi
izledik.

Egitim verilerinin az oldugu problem ile ilgili uyarla-
mamizda Blumberg’in 6nerdigi uyarlama yonteminden yola
cikarak [2] Sekil 2’de gosterilen giincelleme yaklagimini kul-
landik. Sekil 2’de goriildiigii gibi oncelikle egitim verileri ile
siniflandirict 6grenilir. Daha sonra test verisinden bir grup
veri alinip olusturulan siniflandirict ile test edilerek tahmini
etiketler olugturulur. Tahmini etiket olusturma iglemi igin her
dongiide siradaki test grup verisi kullanilir. Tahmini etiketler
olugturulduktan sonra siniflandirilan test verisi grubu, tahmini
etiketlerle egitim verisine eklenir. Test verisindeki tiim gruplar
bitene kadar bu dongii devam eder. Burada anlatilan yontem
matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:

MiJrl = fclassifier(TTiJrl Tr Li+1 )

nxm? —nx1

= fclassifier(TTi - T(t)a TT—Li — MI(T(t))) (1)

Burada “M” smiflandiricinin = olusturdugu etiketlere,
“Tr_L” ise egitim verisinin etiketlerine karsilik gelmektedir.



Siniflandirict fonksiyonu olarak kullanilan " feassifier’ 10
giris degerlerinden “Tr” egitim verisini, “T(t)” ise test
verisini gOstermektedir. Denklemdeki siitun bazli ekleme
islemini ifade etmek i¢in kullanilan “™” isleci agagidaki gibi
orneklendirilebilir:

a=la; ay ... a,)T ve b= [by by ... bn]T seklinde tanim-
lanan matematiksel ifadelerde ekleme isleci kullanildiginda
a~b=lay az ... by by ... ]Tsonucu elde edilir.

EEG sinyallerinin duragan olmamasi durumuyla ilgili
uyarlamamizda ise Blumberg’ in ¢alismasina benzer bir giin-
celleme yaklasiminda bulunduk. Burada, kullanicilarin farkli
test verileri ile yaptigimiz deneylerde, Sekil 2°den farkli olarak
simiflandiricinin buldugu etiketlerle egitim veri kiimesinin so-
nuna ekleme yaparken, egitim veri kiimesinin bagindan da ek-
lenen veri miktart kadar veri silinerek siniflandirictyr duragan
olmayan veriye uyarladik.
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Sekil 2: Uyarlama Metodu Semasi

IIT. DENEYSEL SONUCLAR

Bu bildirideki calismamizin, ilk deneyinde birinci veri
kiimesini kullanarak egitim verisinin az oldugu durumda
yart giidimlii 6grenme ile uyarlama yaptik; siniflandirict
sonuclarinda dikkate deger iyilesmeler gordiik. ilk olarak
toplamda smama grup sayist 140 olan egitim verisinin
15 tanesini, baglangic egitim verisi olarak kullandik. Daha
sonra siniflandiricinin buldugu etiketlerle egitim veri kiimesini
biiyliterek siniflandiricinin - zaman ic¢inde eklenen veriye
uyarlanmasi inceledik. Baslangi¢ eg8itim verisindeki sinama

grubu sayisin1 15 yerine 20 alarak deneyi tekrarladik ve bu
islemi egitim veri stnama grubu sayist 70 olana kadar arttirarak
sonuclar1 inceledik.

Sekil 3 ve Sekil 4’te giderek biiyliyen egitim veri-
lerinde Dogrusal Ayirta¢ Analizi (DAA) ve Destek Vek-
tor Makinesi (DVM) simiflandiricilarinin sonuglarint gormek-
teyiz. Bu grafiklerde yatay eksen egitim verisinin deneyin
bagindaki boyutunu sinama grup sayisi cinsinden gosterirken,
dikey eksen siniflandiricinin ortalama dogruluk degerini ytizde
olarak vermektedir. Burada uyarlama kullanmadan yapilan
siniflandirma igleminin sonuglari ile, uyarlama kullanildigin-
daki sonuglar kiyaslanmigtir. Uyarlama metodunda tahmini
etiketlerle ya da test verisinin gercek etiketleri ile model-
lerimizi giincelledigimiz iki farkli durumu inceledik. Elde
ettigimiz sonuclardan yola c¢ikarak egitim verisi ne kadar az ise
siiflandiric1 sonuglarindaki iyilesme oraninin o kadar yiiksek
oldugunu soyleyebiliriz. Ayrica gercek etiket kullanimindaki
iyilesmenin tahmini etiket kullanimindaki iyilesmeye gore
daha iyi oldugu goriilebilir. Tahmini etiketler yerine gercek
etiket kullanimi ile uyarlama yaparak elde edecegimiz en
yiiksek iyilesme oranini da gostermis oluyoruz. Elbette gercek
etiket normal sartlar altinda ulagilabilir bir bilgi olmayabilir.
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Sekil 3: Etiketli verinin az miktarda oldugu durum (DAA)
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Sekil 4: Etiketli verinin az miktarda oldugu durum (DVM)



Ikinci deneyde, sistemin yar1 giidiimli 6grenme ile za-
man icinde degisen sinyallere uyarlanmasinda veri kiimesi
2 boliimiinde anlattigimiz duragan olmayan veri kullandik.
Burada her kullanicidan 3 farkli zamanda veri alindig1 igin veri
her kullanici icin 3 boliimden olugmaktadir. Bir kullanicidan
alman ilk verinin yaris1 1. seans (s1), ondan sonra alinan veri
2. seans (s2) ve en son alinan veri de 3. seans (s3) diye
isimlendirdik. Burada sl kiimesini ("s4" kullanicist i¢in 155
stnama grubu, "x11" kullanicist i¢in 180 sinama grubu) egitim
verisi olarak, s2 ("s4" kullanicis1 i¢in 355 sinama grubu, "x11"
kullanicist igin 358 sinama grubu) ile s3 ("s4" kullanicist icin
305 smama grubu, "x11" kullanicist i¢in 355 smnama grubu)
veri kiimelerini ise ayr1 ayr1 test verileri olarak kullandik. Bu
deneyde amag; ilk giin veri kaydedildikten sonra takip eden
giinlerde egitim ve kalibrasyona zaman ayirmadan, eldeki veri
ile sistemi ¢aligtirtp zaman icinde gelen veriye siniflandiricinin
adapte olmasin1 saglamaktir.

Tablo I ve Tablo II'de uyarlamanin duragan olmayan
sinyaller iizerindeki etkisini, Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA)
ve Destek Vektor Makinesi (DVM) smiflandiricisi ile her
kullanict igin gozlemledik. Tablo I'de s4, Tablo II'de x11
kullanic1 verilerinin deneysel sonuglar1 yer almaktadir. Bu-
rada da uyarlama kullanmadan yapilan siniflandirma igleminin
sonuglari ile, uyarlama kullanildigindaki sonuglar kiyaslanmig
ve beklendigi lizere gercek etiket kullanimindaki iyilesmenin
tahmini etiket kullanimindaki iyilesmeye gore daha iyi oldugu
gozlemlenmigtir.

Egitim-Test ~ Simflandirici  Uyarlamasiz ~ Tahmini Etiket  Orijinal Etiket
sl-s2 DAA 67.10 69.85 71.86
s1-s3 DAA 66.75 68.78 70.50
sl-s2 DVM 67.49 69.91 71.58
s1-s3 DVM 67.18 69.01 7391

Tablo I: Zaman i¢inde degisen sinyaller i¢in uyarlama sonuclari
(s4)

Egitim-Test ~ Smiflandirict  Uyarlamasiz ~ Tahmini Etiket  Orijinal Etiket
sl-s2 DAA 70.39 72.09 77.18
s1-s3 DAA 83.35 84.53 85.63
s1-s2 DVM 70.87 73.57 76.84
s1-s3 DVM 83.86 85.24 86.06

Tablo II: Zaman icinde degisen sinyaller icin uyarlama
sonuclar1 (x11)

IV. VARGILAR

Bu calismada tasarlanan hayali motor hareket deneyinde,
etiketli verinin az oldugu veya zamana gore degisiklik gosteren
EEG sinyallerinin oldugu durumlarda siniflandiricilarin elde
ettigi etiketleri kullanmasi ile yapilan yar giidiimlii uyarlama
yonteminin bagarimi incelenmistir. Etiketli verinin oldukga
kiiciik olmasi halinde, uyarlanan simiflandiricinin uyarlama
yapilmayan statik siniflandiriciya gére %35 oraninda daha dogru
sonuglar elde ettigi gortilmiustiir. Etiketli verinin biiyiimesi ile
aradaki fark azalmis, fakat uyarlanan siniflandirict daha iyi bir
performans gostermeye devam etmistir. Bu deneylerde uyarla-
manin verinin gergek etiketi ile yapilmasi halinde gézlemlenen
iyilesmeye de yer verilmigtir. Gergek etiketler kullanilarak
yapilan giincelleme ile en bagarili uyarlamaya ulasilacag:

diisiiniilmektedir. Bu da bize uyarlama ile ulasabilecegimiz
nihai noktay: isaretlemesi acisindan 6nemlidir. Deneyler BBA
deneylerinde sik¢a kullanilan DAA simiflandiricisi ve daha
karmasik bir siniflandirict olan DVM siniflandiricist ile gergek-
lestirilmis ve her iki durumda da yapilan uyarlamanin perfor-
mans artigina neden oldugu gozlemlenmistir. BBA deneyinin
farkli giinlerde kaydedilmesi nedeniyle EEG sinyalinin zaman
icinde degismesinin beklendigi veri kiimesinde yapilan uyarla-
malarda %4 civarinda iyilesme goriilmiigtiir.

Bundan sonraki ¢alismalarimizda, gercek zamanli bir BBA
sisteminde kullanicinin sistemdeki hatayr algilamasi ile EEG
sinyalinde olusan potansiyelleri (ErrP) kullanarak uyarlama
yapmay1 planliyoruz. Bu arastirmalarda, bu makalede sundugu-
muz tahmini etiket ile giincellenen siniflandirict sonuglarinin
tizerine cikarak gercek etiket kullanimindaki sonuglara biraz
daha yaklagmay1 bekliyoruz.
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