KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 26(1), 2023 KSU J Eng Sci, 26(1), 2023
Aragtirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 14.09.2022 Received Date : 14.09.2022
Kabul Tarihi : 19.11.2022 Accepted Date : 19.11.2022

DHGUP TABANLI BEYIN-BILGISAYAR ARAYUZLERI iCIN ALT UZAY
KESFI

SUBSPACE DISCOVERY FOR SSVEP BASED BRAIN-COMPUTER
INTERFACES

Abdullah Kutay CANKI  (ORCID: 0000-0002-4485-6826)
Hiiseyin OZKAN** (ORCID: 0000-0002-5539-9085)

1Sabanci Universitesi, Mithendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Elektronik Miihendisligi, Istanbul, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Hiiseyin OZK AN, huseyin.ozkan@sabanciuniv.edu

OZET

Bu makalede, giinlimiiz modern uygulamalarinda hizla artan veri miktar ve boyutlarmm sebep oldugu algoritma
egitme sorunlarnin ¢éziimiine yonelik, kompakt veri Ozniteliklerinin 6grenilmesi amaciyla bir boyut indirgeme
metodu Onerilmistir. Verinin boyutu yiiksek olsa da, genellikle tasidigi bilgi daha diisiik boyutlu alt uzaylarda
yasar. Caligmamizda, bdyle alt uzaylarn bir kiimesel birlesimi burada gelistirdi§imiz yenilik¢i bir ileri beslemeli
sinir ag ile algoritmik Ogrenilmistir. Ilaveten, bu baglamdaki smiflandrma problemleri iizerinde durduk.
Metodumuzun performansi dncelikle kendi olusturdugumuz bir yapay veri seti iizerinde incelenmistir. Sonrasmnda
ise, duragan hal gorsel uyarilmig potansiyel (DHGUP) tabanh beyin-bilgisayar arayiizii (BBA) heceletici sistemleri
icin sik¢a kullanilan genel kullanima agik bir veri seti {izerinde metodumuz test edilmistir. Sonuglar, metodumuzun
alt uzaylar1 basariyla bulabildigini ve diger DHGUP BBA heceletici hedef karakter tanima metotlarmdan makul
zaman aralklarmda daha iyi bir performans (0,8 saniye sinyal uzunlugunda 156 bit/dk’lik veri aktarim hiz)
verdigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Alt uzay 6grenimi, boyut indirgeme, beyin-bilgisayar arayiizii, Smiflandirma, yapay sinir ag
ABSTRACT

In this paper, a dimensionality reduction method is proposed for the learning of compact data features in order to
mitigate the algorithm training issues caused by the increasing data size and dimensionalities in today’s modern
applications. Although the dimension of data is high, most of the information typically lives in lower dimensional
subspaces. In our study, a set combination of such subspaces is algorithmically learned by a novel feed forward
neural network that we develop here. Additionally, we consider classification problems in this context. The
performance of our method is first evaluated on a synthetic dataset that we generated. Afterwards, our method is
tested on a publicly open and widely used steady state visually evoked potentials (SSVEP)-based brain-computer
interface (BCI) speller system dataset. The results reveal that our method successfully finds the subspaces and
delivers a superior performance (156 bit/min information transfer rate at 0,8 seconds of signal length) than other
SSVEP BCI speller target character recognition methods in reasonable time intervals.
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GIRIiS

Son yillardaki teknolojik gelismelerden dolayir giiniimiiz modern miihendislik uygulamalarinda her giin giderek
artan miktar ve boyutlarda veri iiretiimektedir. BOyle biiylik veriler matematikte tensor olarak adlandirilan diziler
ile yiiksek boyutlu bir uzayda temsil edilirler (Kolda ve Bader, 2009). Boyutluluk probleminden (ing: curse of
dimensionality) dolay1 bu uzayda calismak hem istatistiki 6grenme agismdan zorludur, hem de yiiksek hesaplama
giici gerektirir. Bu nedenle verimli bir islem igin verilerdeki kompakt 6zniteliklerin 6grenilmesi biiyiik bir 6nem
arz eder (Lu, Plataniotis ve Venetsanopoulos, 2013). Bu tensor verileri yiiksek boyutlu uzayda genellikle rastgele
yer almazlar; daha ziyade bir alt uzay ile smirhdirlar. Bu nedenle boyut indirgeme teknikleri ile yiiksek boyutlu
verilerin disiik boyutlu bir uzaya (kompakt 6znitelikler), yani bir alt uzaya, eslenisi 6grenilmeye cahsilir (Ghodsi,
2006). Bu teknikler, hedef uygulama hakkindaki bilgilerin ¢ogunu korumayi amaglarken yiiksek boyutlu veriyi
diisiik boyutlu bir temsile doniistiirme girisimleridir. Bunlar 6zetle alt uzay 6grenme metotlaridir.

Biz bu c¢alismamizda, biri yiiksek boyutta digeri yine yiiksek boyutta ama 6ziinde diisiik boyutlu birden fazla alt
uzayda yasayan olmak iizere, iki ayri smiftan meydana gelen bir veriyi dnerdigimiz yenilik¢i bir metot ile birden
fazla sayida diisiik boyutlu alt uzaylara ayristrdik. Amac bu alt uzaylarn tespit etmek suretiyle daha etkin bir
smiflandirma yapmaktir. Bunu bagsarmak i¢in, ilk katmanlarinda alt uzaylart 6grenen sonraki katmanlarinda ise
smiflandirma yapan ileri beslemeli bir sinir agi gelistirdik ve bu ag yine Onerdigimiz bir yitim fonksiyonuyla
eldeki etiketli veriyi kullanarak egittik. Bir sentetik veri seti olusturarak metodumuzun performansmni ve alt uzay
dgrenme yetenegini test ettik. Ilaveten metodumuzu, dogas1 geregi alt uzay Ogrenme yapisma uygun gercek bir
uygulama olan duragan hal gorsel uyarilmis potansiyel (DHGUP) ve Electroencephalogram (EEG) tabanh beyin-
bilgisayar araylizii (BBA) heceletici sistemlerindeki (DHGUP EEG BBA heceletici sistemlerin bir tanitimi igin
bkz. Guney, Oblokulov ve Ozkan, 2022) hedef karakter tanima problemine uyguladik. Yaptigimiz deneylerde,
Onerdigimiz metodumuzun, alt uzaylar1 basariyla bulabildigi ve Kkarsiastrlan DHGUP EEG BBA heceletici
literatiir rakip yaklagimlarma gore daha yiiksek bir performans (0,8 saniye sinyal uzunlugunda 156 bit/dk’lik veri
aktarim hizi alinmistir) verdigi gézlemlenmistir.

Boyut indirgeme yontemlerinin belki de en bilineni temel bilesen analizidir (TBA, ing: PCA) (Abdi ve Williams,
2010). Bu yontemde, iizerindeki varyansn maksimal oldugu birbirine dik ve biiyiiklikleri bir olan vektorlerin
tanimladigr alt uzay bulunur. Bu sayede, verinin boyutu enerjide minimal bir kayipla indirgenir. TBA yoOntemi ayni
zamanda dogrusal bir geri catim hata minimizasyonu yontemidir, ayni islem dogrusal olmayan bir sekilde de
yapilabilir. Ornegin, veri ornekleri arasmdaki uzaklik bir Gauss ¢ekirdek benzerligi iizerinden (ters orantili olarak)
dlgiiliirse, cekirdek-TBA yontemi ortaya ¢ikar (Kim ve Klabjan, 2019). Ote yandan, veri 6rneklerinin dogrudan bir
temsilinin olmadig1 ancak ikili uzakbklarmm bilindigi durumlarda c¢ok-boyutlu dlgekleme (CBO, ing: multi-
dimensional scaling, MDS) (Saeed vd., 2018) ile bu uzakliklarm miimkiin mertebe korundugu istenilen boyuttaki
bir uzaya eslesme yapilabilir. Esasinda veri Ornekleri arasindaki ikili uzakhk olgimiinii veya da ikili benzerligi,
eldeki uygulamaya gore degistirdikge farkli bir dogrusal olmayan boyut indirgemesi meydana gelir. Ornegin, her
veri noktast i¢in en yakin komsuluklara bakildiginda yerel yontemler (Liu, Zhang ve Gu, 2016) veya kurulan bir
cizgenin koseleri arasmdaki en kisa uzaklik CBO kapsammda kullamldiginda ise isomap (Zhang vd., 2018a) elde
edilir. Dogrusal olmayan (eger ki uygun dogrusal olmayan diigiim aktivasyonlar1 tercih edilirse) oto kodlayici
metodunda (Zhai vd., 2018) ise, geri ¢atim hata minimizasyonu yaklagimi ileri beslemeli kodlayic1 ve ¢oziicii iki
sinir agmm u¢ uca eklenmesi suretiyle uygulanir. Oto kodlayicilarda oldugu gibi diisiik boyutln 6zniteligin
dogrudan dogruya kendisini bulmak yerine, onun bir olasilik dagilmmi bulup oradan orneklemek yoluna gidilirse
de degisken (ing: variational) oto kodlayicilar ortaya cikar (Kingma ve Welling, 2019). Tiim bu ydntemlerde,
dogrusal olsun veya olmasmn, esasinda tek bir alt uzay vardir. Bizim burada sundugumuz yontemin kurgusu ise tek
degil ¢cok sayida alt uzaym bir kiime birlesimi lizerinedir. Smiflandirma sirasinda aktif olan alt uzay bulunup oradan
gelen bilgi tizerine durulur. Boyle bir 6zellik burada bahsedilen bilindik yontemlerde yoktur. Bu sebepten sunulan
calismamiz tiim bu yontemlerden daha temelden ¢ok farkhdir.

Bilindigi tizere BBA’lar insanlar i¢in yeni ve gelismekte olan bir beyin-bilgisayar iletisim kanali olmasi nedeniyle
artan bir ilgi gormektedir (Rezeika vd., 2018). BBA’larm gorece daha eskiye dayanan trendlerini ve uygulama
alanlarm takip icin Lebedev ve Nicolelis’in (2006) ¢alismasi incelenebilir. BBA heceleticiler 6zellikle ciddi motor
glicliikleri olan hastalar (6rnegin ALS: amyotrofik lateral skleroz, felg ve omurilik hasarr) i¢in onlarin iletisim
kurmalarma yardimci olmalarndan dolay1 olduk¢a 6nemlidir. DHGUP sinyalleri ise beynin gorsel olarak titresen
objelere verdigi tepkiler olup genellikle EEG vasttasiyla Olgiilir. Bu tepki sinyallerinde gorsel objenin titresim
frekansi ve onun harmonikleri baskindir (Rezeika vd., 2018). Dolayisiyla, Fourier spektrumundaki taban vektorleri
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gibi siniizoidal alt uzaylarda yasayan bu DHGUP EEG sinyallerinin yapisi yukarida bahsettigimiz alt uzaylarin
kiime birlegsimini 6grenme probleminin yapisi ile tam uyusur.

DHGUP EEG BBA heceletici sistemlerde, kullanici (6rnegin bir ALS hastasi) her bir karakterin farkli bir frekansla
titrestigi bir karakter matrisini gosteren bir bilgisayar ekrani oniine belirli bir mesafede konumlandirilir ve kullanici
heceletmek istedigi karaktere odaklanir. Temel amag¢ bir yandan alman DHGUP EEG sinyali iizerinden hedef
karakteri (kullanicnin odaklandigi karakteri) tahmin ederken bir yandan da dogruluk ortalamasi ve sinyal siiresi
arasmndaki dengeye dikkat ederek en yiiksek veri aktarim hizmi elde etmektir. Her hedef karakter, alman sinyalde
baska bir alt uzay1 aktive eder. Bu sebepten tiim hedef karakterlerden gelen tiim veri diisiiniildiigiinde tek bir alt
uzay degil cok sayida alt uzaylarin bir kiime birlesimi sézkonusudur. Bu da bizim bu makalede ¢ozdiiglimiiz
makine 6grenmesi problemi ile bire bir uyumludur. DHGUP EEG tabanli BBA heceletici sistemlerin bir tanitimi
icin yakmlardaki bir derin sinir ag1 ¢calismasi (Guney vd., 2022) incelenebilir.

Literatlirde oOnerilmis birgok DHGUP EEG BBA heceletici hedef karakter tahmin teknigi bulunmakla beraber,
burada bizim 6nerdigimiz metoda yakm ve ilgili olanlar1 kisaca belirtelim. Kanonik korelasyon analizi kullanan bir
cahigmada onerilen KKA yontemi (Lin vd., 2006), alnan DHGUP EEG sinyalindeki baskin olan Fourier sinuzoid
tabanin1 saptamay1 hedefler. Herhangi bir karakter i¢in ilgili frekansmn kendisinden ve harmoniklerinden olugmus
bir sablon sinyal grubu ile alman sinyal arasimdaki korelasyon EEG kanallar1 ve sablon sinyalleri birlestirmeleri
lizerinden maksimize edilir. Bu islem karakter matrisindeki her bir karakter i¢in tekrarlandiktan sonra, en biiyiik
korelasyonu veren karakter hedef karakter olarak tahmin edilir. KKA yo6nteminin bir uzantisi olan tt-KKA (Yuan
vd., 2015) yonteminde, baska kisilerin DHGUP EEG BBA heceletici verilerinden tiretilmis ilave bir sablon sinyal
grubu elde edilir ve mevcutta sinyalleri test edilen kisiye transfer edilir. Bu transfer bir onciil bilgi aktarmidir ve
performansi artrmak i¢in kullanilir. Bir diger KKA uzantis1 olan genisletilmis-KKA (Wang vd., 2014) yonteminde,
performans artig1 icin mevcutta sinyalleri test edilen kisinin 6nceden var olan kendi verilerinden olugan bir egitim
setinden sablon sinyaller iiretilir ve eldeki test rutinine bu bilgi aktarilir. Dikkat edilirse orijinal KKA yontemi ne
bagkasmm ge¢mis ne de kisinin kendi gegmis verilerinden transfer kullanir. KORRPA (Zhang vd., 2018b) y6ntemi
de genisletilmis-KKA’ya benzer sekilde kisinin kendi gegmis verilerinden bir sablon olusturur ancak farkli olarak
kiginin test edilen her sinyali i¢in ayr1 bir EEG kanal kombinasyonu degil hep ayni ve ortak bir kombinasyon bulur
ve kullanir. Bahsedilen bu teknikler, hedef karakter tahmin dogrulugunun yani sira veri aktarim hizi (Wolpaw vd.,
2002) maksimizasyonunu esas alirlar. Bu teknikler, sonug itibariyle Fourier sinozoydal alt uzaylarmi gerek
sentetik/referans  verilerden gerekse kisinin kendi verilerinden yola ¢ikarak dolaylh veya dogrudan
incelediklerinden, bizim burada sundugumuz yontemimiz ile ilgilidir. Ote yandan, bizim y&ntemimiz sinir ag ve
makine Ogrenmesi tabanli oldugundan bu bahsedilen tekniklerden hem yontemsel ve hem kurgusal olarak son
derece farklidrr. Metodumuzun bu DHGUP EEG BAA heceletici hedef karakter tanima problemi iizerindeki
performansmi herkesin kullanimma a¢ik benchmark (Wang vd., 2016) veri seti {izerinde test ettik ve burada
bahsedilen literatiir teknikleriyle karsilagtirdik. Metodumuzun, bu literatiir tekniklerine gore daha yiiksek bir veri
aktarim hizna (0,8 saniye sinyal uzunlugunda 156 bit/dk) ulastigi goézlemlenmistir.

PROBLEM TANIMI

Bu c¢alismada, normalde yiiksek boyutlu olan 2 smifli bir verinin diisik boyutlu alt uzaylarmm tespit edilerek
smiflandirlmasi iizerine yogunlagilmigtir. Problemi ikili bilesik hipotez test yontemiyle, H, ve H; iki hipotez
olmak tizere (hipotezler rastgele degisken © € {0, 1,2, 3, ...,u} ile parametrize edilir), kurgulamaktayiz:

Hy: 6=0 (Smif 0: Hedef yok), QD
H,: 6=1{1,23,..,u} (Smif 1: Hedef var). 2

Bu iki smifa ait gozlemler ¢ok degiskenli rastgele gozlem olan X € R™’in {Py(x)}¥4_, olasiik dagihmlarindan
gelir. Hy ve H, i¢in 6nsel olasiliklar Ty = P(® = 0) ve m; = P(0 > 0) olarak belirtilir. Dikkat edilirse 8 = 0 igin
yliksek boyutta normal olarak yagsayan veri hipotezi (smif 0: Hedef sinyal yok) elde edilirken; 8 > 0 icin ise yine
yliksek boyutta ama u adet 6ziinde diisiik boyutlu dogrusal alt uzayin kiime birlesiminde yasayan veri hipotezi
(smif 1: Hedef sinyal var) elde edilir. Amacimiz, alt uzaylarm diisiik boyutlu veri 6zniteliklerini ¢ikarmak, yiiksek
boyutta 6grenme zorluklarmm istesinden gelmek ve boylelikle etkin bir smiflandirmay1 basarmaktr.
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Sekil 1. Onerdigimiz Alt Uzay izdiisim Modeli ileri Beslemeli Bir Sinir Agidir.

Bir alt uzay Sy ¢ R™! (1 <6 < uigin ng < d boyutlu olmak iizere), ortonormal (Q,Qs = I) taban seti Q@ €
R0 tarafindan temsil edilen diisiik boyutlu bir kiimedir ve Sy = {xg = Qp zg: zg € R™*1 } olarak formiilize
edilebilir. Buradaki tirnak isareti matris devrigini (Ing: transpose) gdsterir, z, ise ilgili alt uzaym kompakt veri
Oznitelik vektoriidiir. Bir gozlem x’in Sy iizerine ortogonal izdiisiimii x5 = Qp zg ve ilgili kompakt 6znitelik zg =
Qp x olarak gosterilmek iizere bu setin timleyeni ¥y = QpZg = x — xy Ve Zy = Qg x dir. Goriilecegi iizere dxd
boyutlu matris [Qg |Qg] genel gozlem uzayr R4 icin bir ortonormal tam kiime olusturmaktadir. Bunlara ek olarak
her alt uzay Sy bir olasilik yogunlugu pg’ya (0 < 8 < u) denk diismektedir. Vurgulanmasi gereken bir diger nokta
ise, bu formiilasyonda alt uzaylarm birbirine ortogonal olma zorunlulugu yoktur. Bu sayede daha giiclii bir veri
kaynagi modellemesi elde edilir.

YONTEM

Tanimlanan problemin ¢oziimii i¢in bir alt uzay izdiisiim modeli iizerinden ikili smiflandirma yapan bir ileri
beslemeli sinir agt oneriyoruz (Sekil 1). Modelimiz istatistiki 6zdesce dagilmis bagimsiz gozlemlerden olusan bir
set veri {(x;,y;)}Y, ile egitilir: x; ve y; swrastyla, i’nci veriyi (x; € R*™?) ve o verinin etiketini (y; € {0,1}) temsil
etmektedir; N ise gozlem saywsidir. Egitim siirecinde taban vektor Setleri Qg’larn kestirilmesiyle alt uzaylar ve
ilgili kompakt oznitelikler bulunur, sinir agmizin ileriki katman parametrelerinin kestirilmesiyle de etkin bir
smiflandirma her bir veri noktast igin aktif olan alt uzaya gore yapilr.

Onerdigimiz alt uzay izdiisiim modeli Sekil 1°de goriildiigii iizere 1 adet alt uzay izdiisiim katmani (yamuk cergeve
icinde), 4 adet tam baglantih sinir aglar1 katmani, 2 adet birlestirme katmani ve 1 adet maksimum bulma
katmanindan olusur. Veri icerisindeki gizli alt uzay sayisi u'yu genellikle bilemeyecegimizden, m adet alt uzay
tabani ile modelimizi ilklendirdik. Burada tercthen u < m olmaldr; m’nin u’dan ¢ok biiyiik olmasi egitim
sirecinde fazla olan alt uzay tabanlari elimine edildiginden model i¢in bir problem tegkil etmez ancak modelin
egitim siirecini yavaglatir. Birinci alt uzay izdiisiim katmaninda daha once belirtildigi gibi, bir gézlem x'in alt uzay
Sg’nmn iizerine olan izdisimi zg = Qpx hesaplanir (sekilde mavi ok ile gdsterilmistir).

Bu modelde, 1 <6 <m arahgmda Q, € RY" ve z, € R"0¥! olmak iizere alt uzay boyutu n, kullanici
tarafindan ilklendirilmis olup ¢evreleyen genel gozlem uzayi boyutu d’den kiigiiktiir. Tamamlayict bolimde
(sekilde kirmizi ok ile gdsterilmistir) ise, £g = QgZg = x — xg V& Xg = Qg zgoldugundan dolayr %, su sekilde
bulunur:
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Xg=x—Qgzg=x— QgQpx. 3)

Bir yitim fonksiyonunun yardimiyla Onerdigimiz sinir agi egitilir ve bu siirecte Xy kullanilarak zg kestirilir ve
sonucu Zg € R"0*! olarak gosterilir. Bu katmanmn sonunda zg ve Z, birlestirilerek [zg; Zo] € R?™0*! elde edilir.
Burada %y kullanilarak zg’nin tahmin edilmesinin ve bu tahminin devamindaki katmanlarda kullanilmasmin sebebi,
Zg’nmn verinin hangi smifa ait olacagma dair ayirt edici 6zellikler icerebilmesidir. Eger veri bir alt uzayda yasiyorsa
(smif 1’e aitse) Xy tamamlayict kisim zg hakkinda bilgi igermezken; veri smif 0’a ait ise X, bu durumda zy
hakkinda bilgi icerir ve X kullanilarak z, tahmin edilebilir.

Modelin ikinci katmaninda birinci katmandan gelen c¢iktidar ayri ayr1 olacak sekilde agirliklari rastgele
ilklendirilmis 3 katmanli tam baglantili sinir aglarma beslenir. Ikinci ve {iglincii katmanlardan sonra dogrultmagl
aktivasyon birimi (Dab) (Ing: ReLu) uygulanir. Hemen sonrasinda, asir1 dgrenmeyi onlemek icin 0,5 olasilikh
seyreltme (Ing: dropout) vardir. Dérdiincii katmanmn sonunda ise her alt uzaya karsiik tek diigiime (ing: node)
ulasilmis olup burada tanh aktivasyonu uygulanrr ve arkasindan diilimler birlestirilir. Devamimnda ise, aktif alt
uzay1 tespit etmek ve smiflandirmay1 sadece bu aktif alt uzaya dayandirmak i¢in bir maksimize katmani kullanilir.
En son kullanilan katman ise MATLAB gerceklemesinin 2 farkhh smif icin 2 farklh diiglim istemesinden
kaynaklanmaktadir. Son katmanin sonrasinda, olasiliksal yorumlanabilir bir ¢ikti alabilmek i¢in esiksiz en biiylik
fonksiyon (Ing: softmax) kullanihr. Burada smuf 0’a ait olan diigiimiin ¢iktismi pgy, smif 1’e ait olan diigiimiin
ciktisini ise p; olarak isimlendirmekteyiz (p, + p; = 1 olmak fizere). Bir gézlem i¢in hangi diiglime ait ¢iktt daha
biiyiik ise o smiflandirma kararidir. Ornegin, p; > p, ise veri 6rnegi smif 1°a ait demektir. Vurgulamak isteriz ki,
onerdigimiz bu sinir agmm egitilmesiyle, (i) ilgili tiim alt uzaylar ilk katmandaki Qg’larm kestirimleri iizerinden
belirlenir, (i) bir veri 6rnegi hangi alt uzaydan geliyorsa sadece o alt uzaym ¢iktilar1 maksimizasyon katmanmi
gecip aktifleseceginden dolayr boylelikle aktif alt uzay tespit edilir ve (ii)) smiflandirma sadece aktif alt uzaya gore
yapildigindan ilgili kompakt 6znitelikler zq elde edilir.

Ag Eniyilemesinde Kullanilan Yitim

Sekil 1°deki alt uzay izdiisim sinir agt modelimizi egitmek icin asagida belirtilen 2 pargall bir yitim fonksiyonu
kullandik:

vitim = GE([po,p.]) + A0 — ) 0oll 26 — zol|’. “)

Bu yitim fonksiyonunun ilk terimi g¢apraz entropi olup yliksek olasilifa sahip ama yanlis olan tahminleri
cezalandirir. Ikinci terim ise ortalama karesel hata yontemiyle verinin etiketi yalnizca 0 oldugu durumda yitim
tiretir; bunun nedeni ise Z4’nin zy hakkinda sadece etiket 0 oldugunda bilgi igermesidir. Buradaki A parametresi, bu
iki terim arasindaki dengeyi ayarlayan bir eniyileme agrhig olarak model egitimi srrasmda aktive olan ve
kullanilan alt uzay sayismi belirlemede yardimcidir.

PERFORMANS DEGERLENDIRMELERI

Deneysel performans olgiimlerimizde, oncelikle, metodumuzun alt uzay 6grenme yetenegini ve bunun sonuglar
iizerine etkisini gozlemleyebilmek icin kendi direttigimiz bir yapay veri seti kullanilmistir. Sonrasmnda, asil
amacimiz olan DHGUP EEG BBA heceletici sistemleri {izerinde test etmek icin literatiirde yaygn olarak kullanilan
benchmark veri setine (Wang vd., 2016) gecilmistir.

Yapay Veri Seti Uzerinde Bulgular

Bu kisimda, iki farkli boyuta sahip iki adet veri seti iki smifli (0 ve 1) toplamda 6000 adet veri 6rnegi (N = 6000)
icerecek sekilde olusturulmustur. Problem tanmmi boliimiinde agiklanan kaynak istatistiklerine gore, smif 1°¢ ait
veriler her biri 1000 6rnek olmak tizere 3 farkl diisiik boyutlu alt uzayda bulunur. Detaylar1 asagida agiklanan ve
Tablo 1’de Ozetlenen 2 boyutlu (d = 2) veri seti sonuglar1 gorsellestirme amaciyla olusturulmusken, 30 boyutlu
(d = 30) veri seti ise modelin yiiksek boyuttaki etkilerini gormek amaciyla kullanilmistir. Her iki veri seti (VS) de
MATLAB ortammda olusturulmustur ve simiilasyonlarimizda kullandigimiz prosediir ve parametre ayarlamalari
sOyledir: Veri boyutu (VSI:d = 2ve VSII: d = 30), adedi (VST ve II: 6000) ve alt uzay sayist (VST ve Il: 3)
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Sekil 2. Iki d = 2 Boyutlu (a.) ve Otuz d = 30 Boyutlu (b.) Veri Setlerine Ait AIK Egrileri Gosterilmektedir.

belirlendikten sonra alt uzay boyutlari, bir bagka deyisle alt uzay taban vektor sayilari, (VS I, her bir alt uzay i¢in
srrastyla n=1,1,1 ve VS II: n =3,3,3)secilmistir. Taban vektorleri 0 ortalamah ve 1 varyansh Gauss
dagihmindan rasgele Orneklendikten sonra, Gram-Schmidt ydntemiyle ortonormal hale getirilmistir. Her iki veri
setinde de, smif 0 oOnseli igin 0.9 olasii@ ve smif 1 Onseli i¢in ise 0.1 olasih@g tercih edilmistir. Onseller
gorsellestirme i¢indir. Egitim asamasinda iki smnif igin esit sayida veri kullanilmis olup test asamasinda ise alici
islem karakteristigi iizerinden tiim onseller taranmistir (Sekil 2). Veri cesitliligini saglayabilmek i¢in smif 0 verisi
icin 3 bilesenli bir Gauss karisim modeli takip edilmistir. Her bir bilesen merkezinin, her bir boyutunda [—1,1]
arasinda birérnek alindiktan sonra, uzunlugu 1’e normalize edilmistir. Her bir bilesenin kovaryansi ise birim
matrisi parametre alan ve serbestlik derecesi veri boyutuna esit olan Wishart dagiimmdan iiretilmistir. Karigim
onselleri esittir (qx = 1/3). Boyle 3000 adet smif 0 (alt uzay bulunmayan) verisi iiretilmistir. Kalan 3000 adet smif
1 verisi (alt uzay bulunan) ise 1000’er adet her bir alt uzaya dagtilmistir. Ozetle, once yine smif 0 verisi gibi
iiretilir, sonrasinda herhangi bir veri noktasmin ilgili alt uzaya yansiyan bileseni silinip onun yerine o bilesenin
minimum ve maksimum degerleri arasinda birdrnek dagilimh yeni veri {retilip o bilesen {izerine yazilr. Bu tiim
veri noktalar1 i¢in tamamlanmnca smif 1 verisi ortaya ¢ikar. Bu tarif ettifimiz prosediir her iki veri seti i¢in
(VSI:d = 2ve VSII: d = 30) de aym sekilde takip edilmistir. Ornegin, Sekil 3 a’da, mavi noktalar iki boyutlu
veriyi, siyah cizgiler bir boyutlu ii¢ tane gercek alt uzayi ve sari gizgiler ise modelimizin buldugu alt uzaylar
gosterir. ki veri setinin de {igte birlik kismi test icin kalan1 egitim icin kullanildi. Her iki veri seti icin de, algoritma
egitimi adam (adaptif moment tahmini) optimizasyonu (Zhang, 2018) ile saglandi. Ogrenim hizi 1073 olarak
baslatiimis ve durgunlastikca 0,10 oraninda azaltilmistir. Her bir iterasyonda 128 veri kullanild1.

Tablo 1. Veri Setlerinin Detaylari

Parametreler Veri Seti 1 Veri Seti 2
Boyutu (d) 2 30
Alt uzay boyutu (n) 1,1,1 3,3,3
Alt uzay veri sayisi 1000 1000
Tim veri sayis1 6000 6000

Onseller 7,/ 7, 0,9/0,1 0,9/0,1
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Sekil 3. a. Mavi Noktalar iki Boyutlu Veriyi, Siyah Cizgiler Bir Boyutlu U¢ Tane Gercek Alt Uzay: ve Sari
Cizgiler ise Modelimizin Buldugu Alt Uzaylar1 Gésterir. b. Gergek ve Bizim Buldugumuz Alt Uzaylar Arasindaki
Acilarm Kosiniistidiir.

Performans metrikleri olarak literatiirde sik¢a kullanilan alic1 islem karakteristigi (AIK) egrileri (Sekil 2) ve bu
egriler altnda kalan alan (EAA) degerleri tercih edilmistir. Burada kahin olarak belirtilen sonuglar ikili hipotez
testimiz konseptinde (gergekte bilinmesi miimkiin olmayan ama bu yapay veri setini biz {rettigimiz igin
bilebildigimiz) olasiik dagilimlart {Py(x)}§_, kullanilarak elde edilmis bu veri setleri i¢in olabilecek en yiiksek
dogruluk sonuglardir. Gergek referans modeli ise yapay veri setinde gercek referans alt uzay tabanlari
bilindiginden, modelde Qy ve Qp'ya dogrudan bu tabanlarin yerlestiriimesi ile bulunan dogruluk sonuglardiridir.
Cok katmanl algilayict ise alt uzay tabani 6grenme becerisi olmayan bir 3 katmanl ileri beslemeli sinir agidir.
Sekil 2’deki AIK egrilerimize gore, alt uzay izdiisim modelimiz gergek referans modelimiz kadar iyi sonug
vermese de ona yaklasmustrr. ki veri seti icin de metodumuz basarii bir sekilde gercek alt uzay sayisma
yakmsamistir. Alt uzay izdiisim modelimiz ile ¢ok katmanh algilayict arasmda 6nemli bir fark gozlemlenmese de
Tablo 2°de verilen EAA skorlarma gore her iki veri seti i¢in de Onerdigimiz alt uzay izdiisim modeli daha iyi bir
performans {iretmistir. Referans modelimiz ise ¢ok katmanl algilayiciya gore net olarak istiindiir. Kahin ile aradaki
farklara bakildiginda, boyut yiikseldikge problemin zorlastigi ancak ger¢ek referans modelimizin etkinliginin de
¢ok katmanli algilayiciya gore arttigt gézlemlenmistir.

Tablo 2. Veri Setleri i¢in EAA Skorlart

Modeller EAA Skoru EAA Skoru
(d=2) (d=30)
Kahin 0,7771 0,9627
Referans Modeli 0,7744 0,9128
Alt Uzay Izdiisiim 0,7738 0,8954
Cok Katmanli Algilayict 0,7660 0,8876

Onemle vurgulamak isteriz ki, Onerdigimiz alt uzay izdiisiim modeli, verideki diisiik boyutlu alt uzaylar1 ve
Ozniteliklerini tespit etme kabiliyetine sahiptir. Cok katmanh algilayicnin ise boyle bir kabiliyeti olmadigindan
bizim modelimiz daha istlindiir. Bunun dogrulanmasi i¢in iirettigimiz Sekil 3'te (sol) d = 2 veri seti i¢in gercek alt
uzaylar (siyah c¢izgiler) ve bizim modelimizin tespit ettigi alt uzaylar (sar1 ¢izgi) gosterilmis olup birbirlerine
yakindirlar. Sekil 3’iin sag tarafinda ise, egitim siiresince gercek alt uzay tabanlar1 ve modelimizin alt uzay
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tabanlar1 arasindaki a¢min kosiniisii artmistir, yani buldugumuz alt uzaylar ile gercek alt uzaylar arasindaki agi
hedeflendigi iizere basarih bir sekilde azaltilabilmistir. Ozellikle iki alt uzay tam olarak tutturulmus, kalan bir
tanesine ise tam tutturulamasa da yaklasiimistir. Bunun sebebi, iki gergek alt uzaym birbirine ¢ok yakmn olmasiyla
bunlardan bir tanesini tam tutturan hazirda digerini de yeteri kadar temsil edebilir. Dolayisiyla, o digerini tutturmast
gereken alt uzaymmiza gereklilik zayifladigindan onun egitim siireci zora girmisti. Bu bir limitasyon olarak
diisiiniilebilir. Biitiin alt uzaylarm tam olarak tutturulabilmesi i¢in gergek alt uzaylar arasmda belirli bir agisal
ayrilmanin en az olmasi gerektigini ongorityoruz. Bu durum bir gelecek caligmasi olarak degerlendirilebilir.

DHGUP EEG BBA Heceletici Benchmark Veri Seti Uzerinde Bulgular

Benchmark veri seti (Wang vd., 2016), bir katilmcmm, 5x8'lik her birinin ayri frekanslarla titrestigi 40 karakterden
olusan bir matriste se¢ilen bir karaktere bilgisayar ekraninda odaklandig sirada 64 EEG elektrotundan (kanalindan)
veri toplanmasiyla kaydedilmis olup, literatiirde kullanilan en popiiler veri setlerinden biridir. Toplam 35 katilimci
olup, 40 smifin (26 karakter, 10 rakam, 4 sembol) titresim frekanslar1 8 Hz’den 15,8 Hz’e kadar 0,2 Hz araliklarla
degismektedir. Her katiimci igin 6 blok veri kaydedilmistir. Calismamizda katihmcilara ait ik 5 blok egitim, son
blok ise test amach kullanimistir.

Ikili smiflandrma yapan metodumuzu 40 smif igeren bu veri setinde ¢ok smif smiflandirma amaciyla
kullanabilmek i¢in hata diizeltme ¢ikt1 kodlar1 (Dietterich ve Bakiri, 1994) yapismu kullandik. Hata diizeltme ¢ikt1
kodlar1 (HDCK) yonteminde oOncellikle bir kod matrisi belirlenir; bu kod matrisindeki satirlar smiflarm kod
kelimelerini ve siitunlar da kullanilan ikili smiflandiricilarin hangi smiflar1 birbirinden ayiracagmi belirtir. Bu kod
matrisindeki elemanlar +1,-1 veyahut 0’dir. Bir siitunda +1 koduna sahip olan smiflar bir smif (smif 1), -1 koduna
sahip olan smiflar da ayri bir smif (smif 0) olarak gruplanir; sonrasinda ikili smiflandirici bu gruplar1 birbirinden
ayrrmay1 Ogrenebilmesi i¢in egitilir. Secilen siitunda 0 koduna sahip smiflar ise o siituna karsihk olarak egitilen
smiflandiricnin egitimine katilmaz. Kod matrisi olarak, ikili smiflandiricilart smniflart tek tek birbirinden aymrmak
icin egiten, bire-karsi-bir (Ing: one-vs-one) matris yapisi (smif sayis1 x ikili smiflandirict sayst) kullanilmustir.
Dolayisiyla, matrisin her bir siitununda sadece birer adet +1 ve -1 koduna sahip smif bulunurken, geriye kalan
smiflar 0 koduna sahiptir. Ornegin, birinci ikili smniflandirict “A” karakterini “B” karakterinden ayirmaya ¢alisirken,
ikinci smiflandirict “A”  karakterini “C” karakterinden aymrma g¢alisir; bodylece toplamda (420) = 780 adet

smiflandirict  egittik. Vurgulamak isteriz ki, bu siniflandiricilarin tamami burada Onerdigimiz yOntemimizin
aynisidir; fakat farkh karakter ikililerinden gelen verilerle egitildiklerinden ¢iktilar1 farkhlagmistir.

Ayrica, bu smiflandiricilarm her biri 6nceki bir ¢alismada (Guney vd., 2022) etkinligi gosterilen iki admh egitim
stratejisi kullanilarak egitilmistir. Oncellikle her bir smiflandirict biitiin katiimcilardan gelen egitim verileriyle
egitilir, sonrasinda, her bir kullanicinin kendisine ait verisi ile beraber smiflandiricinin o katiimeiya gore ince ayari
yapihr. Béylece, her bir kullaniciya 6zel 780 adet smiflandirict elde edilmistir. 1ki adml egitim stratejisi
kullanilarak kigiye 06zel model gelistirmenin etkin olmasmm sebebi EEG verisinin kigiden kisiye istatistiki
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degiskenlik gostermesidir (Guney vd., 2022; Krauledat vd., 2008; Zerafa vd., 2018). Ayrica her bir kisinin
kendisine ait veri miktar1 oldukca kisith oldugundan dolayr modelin etkili bir bicimde dogrudan kisiye 6zel egitimi
olduk¢a zorludur fakat iki adimh egitim stratejisi ile bu zorluk biiyiik bir dlgiide asimaktadir. Test agamasmda
verinin hangi smifa ait oldugu ise su sekilde bulunmustur: Ilk olarak her bir smiflandiric1 o veri igin tahminini yapar
ve her bir smiflandiricmm olasihksal ¢iktilar1 olusur. Her bir smif icin o smifin kod kelimesine goére bu olasiliksal
ciktilar toplanir (smiflarm ‘0’ koduna sahip oldugu siituna karsihik gelen ikili smiflandirict ¢iktilar bu toplama
katilmaz). Bunun sonucunda, test verisi i¢in hangi smif daha yiiksek toplam olasihigma sahip ise o smif nihai hedef
karakter olarak tahmin edilir.

Benchmark veri setinin karakteristigine uygun sekilde, modelimizdeki alt uzay tabanlart Qg'lar, smif 1'e ait
karakterin titresim frekansi f; ile olusturulan ve DHGUP EEG sinyallerinin yasadigi alt uzaylar1 temsil eden ve
aym zamanda kanonik korelasyon analizi (KKA) yonteminde (Lin vd., 2006) de kullanilan yapay referans sinyal
vektoril ile ilklendirilmistir. Yapay referans sinyal vektoriiniin yapist su sekildedir:

[ sin(27 fi,n) 1
cos(2mfi,n)
' 1 2
Y = , =—--,...,T. 5
TRk (5)
sin(2mH f, n)
[cos(2mH fi,n) ]

Yukarida T sinyalin uzunlugunu, H toplam kullanilan harmonik sayisini, f; ise drnekleme frekansini belirtmektedir.

Bu calismada 5 adet harmonik (H = 5) kullanilmistir. Benchmark veri setinde 6rnekleme frekansi ise 250 Hz’dir
(Wang vd., 2016).

DHGUP EEG sinyallerini smiflandirmakta beynin oksipital bdlgesinden Olgiim yapan kanallari bir arada
kullanmanin etkinligi bilinmektedir (Srinivasan, Bibi ve Nunez, 2006). Bu sebeple bu calismada da literatiirde sik¢a
kullanilan oksipital bolgeden toplam 9 adet Pz, PO3, POS5, PO4, PO6, POz, O1, Oz ve O2 kanallar1 kullanilmistir.
Bu ¢ok kanalli veriyi modelimizde kullanabilmek igin kanallardan gelen veriler bir kanal kombinasyonu ile
birlestirilmistir. Bu kanal kombinasyonu kisiye has bir sekilde bulunmus olup, hesaplanmasi i¢cin Lao vd.’nin
(2018) calismasinda gelistirilen KKA tabanh bir yonteme bagvurulmustur. Bu yontemde bir kisinin her bir verisi
smiflandirilir ve hedef karakter tahmini igin hesaplanmis bulunan kanal kombinasyonu elde edilir. Biz de bu yolla,
her bir kisinin egitim verisi adedince kanal kombinasyonu hesapladik ve bunlar1 bir kosiniis benzerligi lizerinden
kisiye 0Ozel tek bir kombinasyona indirdik. Calismamizda bu kigsiye 6zel kanal kombinasyonu hem egitim
asamasinda hem de test agamasinda ¢ok kanalli veriyi birlestirmek i¢in kullaniimistir.

Metodumuzun buradaki DHGUP EEG BBA heceletici sistem hedef karakter tahmin uygulamasindaki davranism
gozlemlemek amaciyla, egitim sonrasmda, C ( f; = 10Hz) ve D (f; = 11 Hz) smiflarmmn Kkarsilastirildigt
smiflandirict bir 6rnek olarak ele alimmistir. Smif 1 olan C'nin 6grenilmis alt uzaylarina ait taban vektorlerinin
Fourier analizleri yapilmis ve tek tarafli genlik spektrumunda bu smifa ait frekansm (f; = 10 Hz) kendisi ve
harmonikleri Sekil 4’te sunulmustur. Goériilecegi lizere 10 Hz ve harmonikleri baskindir ve dolayisiyla metodumuz
ilgili Fourier alt uzaylarmi amaglandig1 iizere bagsarih bir sekilde kullanabilmistir.

Son olarak, alt uzay izdiisiim modelimizi (AIM), literatiirde sikca kullamlan KKA (Lin vd., 2006), tt-KKA (Yuan
vd., 2015), genisletimis-KKA (Wang vd., 2014) ve KORRPA (Zhang vd., 2018b) metotlar1 ile dogruluk ve veri
aktarim hizi agidarmdan kiyasladik. Karsiagtirilan bu metotlardan kanonik korelasyon analizi tabanh olan KKA,
verilen bir ¢ok kanall EEG sinyali ile test edilen hedef frekansmnin harmonikleri arasindaki korelasyonu en iyi
kanal ve harmonik kombinasyonlarmi bulmak suretiyle enbiiyiitiir. Bu tiim hedef frekanslari i¢in tekrarlandiktan
sonra elde edilen en yiiksek korelasyonu veren frekans karar frekansi olarak belirlenir ve buna tekabiil eden
karakter smiflandirma sonucudur. Karsilastirilan genisletilmis-KKA metotunda ise kiginin kendi verilerinden elde
edilen sablon sinyaller KKA metotuna eklemlenir, bu sayede kisiye 6zel adaptasyon saglanir ve sonugta performans
gelistirilir. Ote yandan, tt-KKA metotunda ise yine KKA metotunun performansinin gelistiriimesi hedeflenmistir.
Bunun i¢gin mevcutta sinyalleri test edilen kisinin kendi sinyalleri degil baska kisilerin sinyallerinden elde edilmis
sablon sinyaller KKA metotuna transfer edilir. Dikkat edilirse burada hedef, mevcutta sinyalleri test edilen kisiden
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yeni sinyaller toplama yiikiinii ortadan kaldrmak ve kullanicmm komforunu artirmaktir. Son olarak, KKA
metotundaki her bir test sinyali i¢in ayri ayri bulunan en iyi kanal kombinasyonlari, karsilastirilan bir diger metot
olan KORRPA tekniginde ise tiim test sinyalleri i¢in tek bir en iyi kanal kombinasyonu olarak ortaklanir. Boylelikle
siniflandirma algoritmasi kuvvetlenir, sinyal sayisi arttikga ortak kanal kombinasyonu daha iyi bulunur ve karakter
tanima performansi yiikselir. Veri aktarnrm hizi (VAH); dogruluk orani (P), sinyal siiresi (T) ve toplam hedef
karakter sayismnin (M) bir fonksiyonu olup su sekilde tanimlanmaktadir (Wolpaw vd., 2002):

VAH(P,T,M) = (log; M + Plog, P+ (1 — P) log, | -] ) =" 6)
DHGUP EEG BBA heceletici sistemlerde ana hedef kullaniciya hizli ve dogru bir heceletici saglamak oldugundan,
bu hedefi Olgen veri aktarrm hizi maksimize edilmelidir. Bundan dolay1 en iyi sonuca T = 0,8 saniyede 156
bit/dk’lik bir veri aktarm hizi (Sekil 5) ile ulastiZimizi sdyleyebiliriz. Sekil 5’teki sonuglarimiza gore, onerdigimiz
alt uzay izdiisim modeli (AIM) T < 0,8 saniyeleri i¢in diger metotlardan daha iyi bir performans sergilemis; T >
0,8 saniye i¢in ise sadece genisletilmis-KKA metodu gdrece daha iyi bir performans vermistir. Ote yandan, uzun
stireli DHGUP EEG sinyallerinin titresimlerden dolay1 kisiyi rahatiz ettigi ve epilepsi hastalarinda nobetlere sebep
olabildigi bilinmektedir. Dolayisiyla makul sinyal uzunluklarinda, bizim metodumuzun Kkarsilagtirilan diger
metotlardan daha etkili ve yiiksek performanshdir. Ornegin, T = 0,4 saniyede, bizim metotumuz AIM yaklasik
olarak 120 bit/dk’lik bir veri aktarim hiz1 saglarken; yaklagik olarak, KKA 5 bit/dk, genisletilmis-KKA 105 bit/dk,
tt-KKA 30 bit/dk ve KORRPA 85 bit/dk ancak saglayabilmistir.

SONUC

Gilinlimiiz mihendislik uygulamalar1 verileri tipik olarak yiiksek boyutlu verilerdir ancak c¢ogunlukla da diisiik
boyutlu alt uzaylarda yasarlar. Bu ¢alismada Onerdigimiz yontem 2 smiftan olusan yiiksek boyutlu veriyi bir yitim
fonksiyonu yardimiyla diisiik boyutlu birden fazla alt uzaya esleyerek smiflandirma yapan yenilik¢i bir sinir agidir.
Oncelikle, yéntemimizin yapisma uygun olarak iirettigimiz bir yapay veri seti ile deneyler yapilmis ve alt uzaylari
ogrenme etkinligi raporlanmistir. Sonrasmnda, yontemimiz DHGUP EEG BBA heceletici sistemlerindeki hedef
karakter tahmini i¢in uygulanmustir. Literatiirde sik kullamilan veri setlerinden biri olan benchmark veri seti
iizerinde elde edilen sonuclar raporlanmis ve yoOntemsel olarak yakmn literatiir teknikleri ile karsilastrmalar
sunulmustur. Yontemimiz en iyi sonuca 0,8 saniye sinyal uzunlugunda 156 bit/dk’lik bir veri aktarim hizi ile
ulagmis olup makul zaman araliklarinda karsiastirilan tekniklerden daha iyi bir performans sergilemistir.
Onerdigimiz yontem alt uzay 6grenme kabiliyeti ile DHGUP EEG BBA literatiiriine yaklasimsal énemli katkilar
sunmustur.
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TESEKKUR

Bu calisma, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastrma Kurumu (TUBITAK) tarafindan 118E268 numarali proje
kapsaminda desteklenmistir.
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