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Oz: Insan beyninin ¢aligma mekanizmasini degerlendirmek icin yapilan nérolojik ¢aligmalar, miizigin bu
konuda degerlendirilebilecek onemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismada, miizik dinleme
gorevlerinin, beyin bilgisayar arayiizii (BBA) sisteminde kullanilabilirligi aragtirilmigtir. Miizik
gdrevlerinin diger zihinsel ve motor gorevlerle simflandirma performanslart degerlendirilmistir. Ug
saglikli katilimci ile gerceklestirilen deneysel ¢aligmada, yedi farkli gorevin ikili siniflandirma sonuglari
degerlendirilmistir. Bu gorevler, iki farkli miizik tiiriinii dinleme, rahat durum, zihinden problem ¢dzme,
sag el hareket hayali, sol el hareket hayali ve A harfi hayali gorevleridir. Elde edilen EEG verilerinden Oz
baglanim (AR) parametreleri, Hjorth parametreleri, gii¢ spektral yogunluk (PSD) parametreleri ve
PSD+frekans karakteristikleri Oznitelik olarak ¢ikarilmig ve performanslari Destek Vektor Makinesi
(DVM), k-En Yakin Komguluk (k-NN) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) simflandiricilar ile
degerlendirilmistir. Oznitelikler olarak AR parametreleri kullanilmast durumunda, en yiiksek
smiflandirma basarilart %100 DVM ve % 100 ANN olarak elde edilmistir. Siniflandirma basarimlari
beynin farkli boliimlerini temsil eden farkli elektrotlar agisindan da degerlendirilmis ve miizik
gorevlerinin ayrigtirtlmasinda C3 kanalinin daha basarili oldugu gériilmiistiir. Elde edilen sonuglara bagl
olarak, miizik dinlenme gorevinin beyinde farkli frekanslarda etki yarattig1 ve bu farkliligin tibbi, askeri
ya da e-oyun gibi beyin bilgisayar ara ylizli uygulamalarinda kullanilmasi énerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: BBA, EEG, miizik dinleme gorevi, 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma

Can Music Classification be an Alternative for Brain Computer Interface Applications?

Abstract: Neurological studies on human brain show that, music is an important tool that can be assessed
for understanding the mechanism of the brain. In this study, the availability of music classification for
brain computer interface systems was studied. Moreover, classification performances of music tasks with
other mental and motor tasks are evaluated. An experimental study was carried out with three different
subjects executing seven different tasks. These tasks are; listening to music, relax, mental arithmetic,
imagery right hand movement, imagery left hand movement and the letter A imagination task.
Autoregressive (AR) parameters, Hjorth parameters, power spectral density (PSD) values and PSD+
frequency characteristics were extracted as features from the resulting EEG data. Their classification
performances are tested with Support Vector Machines (SVM), k-nearest neighborhood (k-NN) and
Neural Network (ANN) classifiers. By using AR parameters as features, the highest classification
performances were obtained as 100% SVM and 100% ANN. Classification performances were also
evaluated for different electrodes representing different sections of the brain and it is observed that, C3
channel has the highest performance for music tasks. As a result, we can conclude that music tasks affect
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different frequencies in the brain, and that difference can be used in different brain computer interface
applications like medical, military or e-gaming applications.

Key Words: BCI, EEG, music listening tasks, feature extraction, classification

1. GIRiS

Miizik, insan ruhu iizerinde en derin etkiyi birakan sanat dalidir. Yapilan arastirmalar, ses
dalgalarinin insanlarin noérolojik sisteminde biiyiik etkisinin oldugunu gostermistir. Diizenli
olarak miizik dinlemek, néron ve sinapslari daha aktif hale getirirken, sevilen mizikleri
dinlemek zihinsel yorgunlugu azaltmaya yardimci olmaktadir. Dolayisiyla insan beyninin
calisma mekanizmasini degerlendirmek i¢in yapilan ndrolojik c¢aligmalar, miizigin bu konuda
degerlendirilebilecek 6nemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir (Peretz ve Zatorre, 2005). Miizik
tiirlerinin her birinin insan beyninde farkli boliimlerde, farkli frekans bantlarinda ortaya c¢iktigi
bilinmektedir. Beyindeki elektriksel potansiyeldeki bu degisimleri de Elektroansefalogram
(EEQG) ile 6l¢iip incelemek miimkiindiir (Asada ve dig.,1999).

Miizik dinlemenin insan beyni {izerinde yarattig1 etkilerden yola ¢ikilarak, miizikle iligkili
beyin bilgisayar arayiizii uygulamalar1 gelistirme fikri dogmustur. Beyin bilgisayar arayiizii
(BBA) sistemi, insanlarin diisiincelerini ve isteklerini dis diinyaya iletirken beynin olagan iletim
sistemleri olan sinirleri kullanmak yerine, beyin biinyesinde bulunan sinyal tiirlerinin
aktivasyonlar1 tespit edilerek, bunlarin dig ortama bir cihaz vasitasiyla aktarilmasini saglayan
iletisim sistemidir (Wolpaw ve dig., 2000). Bu sayede insanlar, bir bilgisayar veya bagka bir
cihazla dis diinyayla iletisim kurabilecek veya belli ihtiyaglari karsilayabileceklerdir. Son
yillarda tibbi ve askeri uygulamalarda ve bilgisayar diinyasinda sanal oyun uygulamalarinda
denenmesine ragmen, beyin bilgisayar araylizii ¢alismalari hala kisiye Ozgii gelistirilen
teknolojilerle smirlidir (Miihl ve dig.,2014). EEG isaretlerinden sakli bilgiyi ortaya
¢ikarabilmek ve onlar1 dogru bir sekilde siniflandirabilmek i¢in ¢ok ¢esitli 6znitelik ¢ikarma ve
smiflandirma yontemleri denenmistir (Bashashati ve Fatourechi,2007), (Lotte ve dig.,2007).

Literattirdeki, EEG tabanli miizik ¢alismalari ii¢ agidan ele alinmigtir. Birincisinde, miizik
dinletilerek ve miizik dinletilmeden zihinsel gorevleri yerine getirenler incelenmis (Dey ve
dig.,2013), ikincisinde ise miizisyen ve miizisyen olmayan insanlar arasinda miizik tiirlerine
gore farkliliklar EEG sinyallerinden ayurt edilmeye calisilmistir (Kristeva ve dig.,2003,
Bhattacharya ve dig., 2001) . Ugiinciisiinde ise, farkli miizik tiirleri ile kisilerin duygusal
durumlar1 arasindaki iliski aragtirllmustir (Makeig ve dig., 2011). Beyin Bilgisayar Arayiizii
(BBA) uygulamasi olarak miizikten faydalanilmasi ise Grierson(2008) tarafindan baslatilan
diisiince giiciiyle beste yapma ¢aligsmasidir. Hinterberger ve dig., (2005), Lin ve dig., (2009) ve
Hamadicharef ve dig., (2010), miizik ve insanlarda ortaya ¢ikardigi duygular etkilesiminden
faydalanan ¢aligmalar yiirlitmiislerdir.

Gilinlimiize kadar yapilan EEG g¢alismalarinda, beynin farkli bdliimlerinin miizigin
yorumlanmasinda ne derece etkili olduklar1 konusunda bir uzlasmaya varillamamigtir
(Bhattacharya ve dig.,2001). Bu calismalarda daha ¢ok insan beyninin sesli uyaranlarla ilgili
boliimlerinin tespitine ¢alisilmig, zaman domeyninde analizler yapilmistir. Miizigin algilanmasi
islemi yalmzca beyindeki farkli kortikal bolgelerin ayni anda aktive olmasiyla degil ayni
zamanda bu boliimler arasinda yiiksek oranda fonksiyonel koordinasyona ve iletisime ihtiyac
duyar (Wu ve dig.,2012).

(Durmus ve dig., 2014) bir ¢alismalarinda zihinsel ve motor gérevler igin farkli 6znitelik
yontemleri ve siniflandiricilarin  basarilarini aragtirmislardir. Bir baska c¢alismasinda ise
(Durmus ve Ozmen, 2015) yine zihinsel ve motor gdrevler i¢in Bagimsiz Bilesen Analizi ve
Siirekli Dalgacik Déniistimii yontemleriyle 6znitelik ¢ikarma ydntemlerinin performanslarini
degerlendirmislerdir. Bu ¢alismada, literatiirdeki uygulamalardan farkli olarak, miizik dinleme
gorevinin BBA uygulamalarinda etkin bir ayirt edici gorev olarak kullanmlabilirligi
aragtirllmistir. Miizik gorevi, zihinsel ve motor gorevler gibi ayr bir gérev olarak ele alinarak,
farkl1 6znitelik ¢ikarma yontemleri ve farkli siniflandiricilar ile analiz edilmistir. Ayrica farkl
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miizik tiirlerinin (klasik, rock) kendi aralarindaki ve diger zihinsel ve motor gorevlerle
aralarindaki siniflandirma performanslar1 karsilastirllmistir. Elde edilen sonuglarla, miizik
gorevlerine dayali BBA uygulamalarinin, 6rnegin sanal oyun gelistirme ve noropsikiyatri
alanlar i¢in alternatif birer yontem olarak sunulmasi hedeflenmektedir.

2. DENEYSEL CALISMA

Bu c¢alismada kullanilan EEG verilerinin tamami Karadeniz Teknik Universitesi Makine
Miihendisligi Boliimii’nde bulunan Biosemi Active Two EEG Sistemi ile gerceklestirilen
Ol¢limlerden elde edilmistir.

2.1. Katiimcilar ve islem Adimlar:

Deneysel calisma, goniilli ti¢ katilimer ile gergeklestirilmistir. Bu katilimcilar, ortalama
22.33 (£0.57) yaslarinda, herhangi bir norolojik, psikolojik, kronik hastalik tanisi olmayan ve
sag elini kullanan, Karadeniz Teknik Universitesi Makine Miihendisligi 6grencileridir. EEG
kayitlar1 sessiz, sakin, gilin 15181 ile aydinlatilmig bir odada gergeklestirilmistir. Deney
esnasinda katilimcilar, gozleri acik olarak ve hareket etmeden rahat bir sandalyede
oturmaktadirlar. Katilimcilara, islem adimlari 6lgtimler dncesinde arastirmaci tarafindan anlatilir
(Ozmen ve Giimiisel, 2010, Ozmen ve Giimiisel, 2011,Durmus ve dig.,2014). Katilimcilar
zihinsel, motor ve miizik gorevlerinden olusan yedi farkli gorevi yerine getirmislerdir. Zihinsel
ve motor gorevler Anderson ve dig.,(1995) ve Anderson ve Sijercic (1996)’dan hareketle
belirlenmistir. Diger calismalardan (Ozmen ve Giimiisel, 2010, Ozmen ve Giimiisel, 2011,
Durmus ve dig., 2014 ve Durmus ve Ozmen, 2015) farkli olarak, bu ¢alismada gorevler arasina
miizik gorevleri de eklenmistir (Sadreddini ve dig.,2014). Gorevlerin gergeklestirilmesi
esnasinda, her bir deneme 10 saniyelik bir kaydi igermektedir ve ardisik deneyler arasinda 2-3
saniyelik ara verilmektedir. Yedi farkli gérev i¢in 7 X 100 (Gorev say1s1 x Deneme sayis1) farkl
kayit gergeklestirilmistir. Tiim gorevler gozler acik iken kaydedilmistir.

Gorev tanimlar agagidaki sekildedir:

Rahat durum (Gorev 1): Temel gorev olarak adlandirilan bu gérev esnasinda deneklerin rahat
bir sekilde hicbir sey diisiinmeden beklemeleri istenmektedir.

Matematiksel islem (Gorev 2): Bu gorevde deneklerden zihinden iki basamakli bir g¢arpma
problemini ¢dzmeleri istenir (24x72 gibi). Islemler her defasinda degiskendir ve 10 saniye
sonunda denegin sonucu bulup bulamadigi kontrol edilir.

Sag el hareketi hayali (Gorev 3): Bu esnada deneklerin sag ellerini ardigik hareket ettirdiklerini
hayal etmeleri istenir. Bu hareketlerin se¢ilme nedeni, motor gorevlerle sezgisel gorevler
arasindaki ayrimlari fark etmek amaglidir.

Sol el hareketi hayali (Gorev 4): Bu gorev sag el hareketi hayali ile aynidir.

A harfi hayali (Gorev 5): Bu gorev esnasinda deneklerin zihinlerinde yanip sénen veya bir
ekrana yazilmis sekilde A harfini canlandirmalart istenir.

Klasik miizik dinleme (Gorev 6): Bu gorev esnasinda denek kulaklik ile sozsiiz klasik miizik
dinlemektedir.

Rock miizik dinleme (Gorev 7). Bu gorev de klasik miizik dinleme gorevine benzer sekilde
uygulanir.

Bu yedi gorev, calismanin devaminda birbirleriyle karsilastirilirken kullanim kolayligi
saglamasi igin sirasiyla Gorevl, Gorev2, Gorev3, Gorev4, GorevSs, Gorevo ve Gorev7 olarak
adlandirilmisgtir.

2.2. EEG Veri Kaydi ve Onisleme

EEG verileri, Biosemi ActiveTwo EEG sistemi ile, Uluslararas1 10-20 elektrot yerlesim
diizenine gore yerlestirilmis baslik kullanilarak kaydedilmistir. Kaydedilen veriler sayisal
ortama 512 Hz ile aktarilmistir. Verilerin analizi MATLAB programu ile yapilmistir. Sinyal
analizi i¢in 64 kanal arasindan secilen belirli 6 elektrot kanalina ait EEG verileri kullanilmistir.
Bu 6 kanal, (C3, C4, P3, P4, O1 ve O2 kanallar1), beynin her iki yarikiiresindeki merkezi
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(Central), yan (parietal) ve arka (oksipital) boliimlerini temsil etmektedir. Farkli zihinsel
aktiviteler ve 6zellikle miizik dinleme esnasinda farkl: tiirden isaretler iiretildigi bilindiginden, o
bolgeleri kapsayacak sekilde secilmistir. Tek numaralar sol yarikiireyi, ¢ift numaralar sag
yarikiireyi gostermektedir. Segilen her bir elektrot kanalinin siniflandirmadaki etkilerini
gorebilmek amaciyla, simflandirma basarimlar1 elektrot bazinda incelenmistir (Ozmen ve
Giimiisel, 2013, Durmus ve Ozmen 2015). Sekil 1’de 64 kanalin Biosemi elektrobaslik
iizerindeki yerlesim diizeni goriilmektedir.

Sekil 1:
64 kanalli Biosemi elektrot yerlesim diizeni

Miizik dinleme esnasinda sesler, isitsel korteksde algilandiktan sonra beyin korteksinde diger
alanlarla etkilesim kurulur ve duyu merkezlerinden daha once alinmis verilere ulasilarak
miizigin daha once dinlendigi anda kaydedilen tatlar, kokular ve duyularla bagdastirilir. Bu
nedenle, her bireyin beyninde ayni miizigin tam olarak ne yaptigim1 ndrofizyolojik bir
mekanizma ile agiklamak kolay degildir. Fakat miizigin insan beyninde degerlendirilmesinde,
beynin farkli merkezlerinin birbiriyle ortak calistigi bilinmektedir. Bu durum Sekil 2’de
sunulmustur. Ayrica, miizik dinleme aninda ¢ogunlukla beynin merkezi ve parietal boliimlerinin
aktif oldugu Bhattacharya ve dig.,(2001), Hadjidimitrou ve Hadjileontiadis (2012) ve Dey ve
dig. (2013) tarafindan ortaya konmustur.

S6z konusu deneysel galisma, beyin bilgisayar ara yilizlerinde kullanilabilirlik ac¢isindan
incelendiginden, kaydedilen verilerin hepsi analize tabi tutulmus, herhangi bir veri atilmamustir.
Oncelikle, kaydedilen EEG isaretlerinden dogru ve yiiksek performansh bir smiflandirma
sonucu elde edebilmek icin EEG isaretine dahil olan bozucularin ayiklanmasi gerekir. Bu
nedenle bu ¢alismada bozucularin etkisini azaltabilmek i¢in deneklerden gozlerinin agik fakat
deney esnasinda (her bir 10 saniyelik periyotta) gozlerini miimkiin oldugunca hareket
ettirmemeleri istenmektedir. Kaydedilen isaretleri, bozucu ve giiriiltiilerden ayiklamak i¢in 1-30
Hz araligm1 geciren Eliptik bant geciren siizge¢ kullanilarak, filtreleme islemi
gerceklestirilmistir.
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Sekil 2:
Insan beyninde miizigin algilanmasi ve islenmesi
(http://muzisyenbeyin.blogspot.com.tr/2013/10/muzigin-vucudumuzdaki-hormonlar-ve.html)
EEG verisine uygulanan analiz adimlart Sekil 3’de gosterilmektedir.

On Isleme Filtreleme Oznitelik Cikarimi

Siniflandirma

Sekil 3:
EEG verisi icin analiz adimlar

2.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarmanin temel amaci kaydedilen EEG verilerinin ayirt edici 6zelliklerinin
cikarilip dznitelik vektoriiniin elde edilmesidir. Bu ¢alismada, dznitelik vektorleri olarak, Oz
baglanim katsayilar1 (AR), Hjorth parametreleri, giic spektral yogunlugu (PSD) ve EEG
isaretlerinin gii¢ spektral yogunlugundan elde edilen alfa ve beta frekans bantlarina ait genlik
degerleri (PSD+frekans) (Sadreddini ve dig.2014) kullanilmigtir. Bu dort 6znitelik ¢ikarma
yontemi ile elde edilen simiflandirma performanslari karsilastirillarak, sonuglar
degerlendirilmistir (Sadreddini ve dig.,2014).
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AR Parametreleri: Mertebesi p olan Oz baglanim modeli (AR), Esitlik 1 ile hesaplanmaktadir.
Bu esitlikte x(n) ¢ikis dizini, e(n) varyansi o olan beyaz giiriiltii dizini, a(k) ise Oz baglanim
(AR) parametrelerini ve/veya 6zniteligini belirtmektedir. AR(p) modeli, {a/1], a/2], ..., a[p],
o’ } AR model parametreleri ile karakterize edilir.

P
x[n]=—>"alkIx[n—k]+e[n] 1)
k=1

Hjorth parametreleri: Hjorth tanimlayicilari, ii¢ alt parametrenin birlesmesiyle olusturulmustur.
Bu parametreler su sekildedir: isleklik, tagmirlik ve karmasiklik. Isleklik en sade haliyle sinyalin
enerjisi (o x) olarak tanimlanir. Taginirlik ise Esitlik 2 ile ifade edildigi gibi, x sinyalinin birinci
tiirevinin standart sapmasinin sinyalin standart sapmasina orani seklindedir.

T = oX' (2)

o X

Karmasgiklik diger adiyla bi¢cim faktorii (BF) sinyalin formu ile ilgili hesaplanabilir bir deger
Verir.

BE — X' _ox"/oX ©)
X oX'/ox

Gii¢ spektral yogunlugu (PSD): Oznitelik olarak literatiirde de yaygin olarak kullanilan giic

spektral yogunlugu Welch periodogrami kullanilarak ortaya koyulmustur. Sy iyilestirilmig

periyodogram, f normalize frekans, L zaman serisinin uzunlugu olmak ftzere, gii¢ spektral

yogunlugu kestirimi (4) esitligindeki gibi tanimlanir.

L1

Pueien () =13 S () @
1=0

PSD+ frekans degerleri: EEG verilerinin gilic spektral yogunluklar1 hesaplandiktan sonra
frekans domeninde en yiiksek alfa tepesi genligi ve ardisik en yiiksek iki beta tepesi genlikleri
belirleyici 6z nitelik olarak hesaplanmistir (Ozmen ve Glimiisel, 2013).

2.4. Smiflandirma

Bilinmeyen bir sinyali tantyabilmek i¢in 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik se¢imi iglemlerinin
ardindan smiflandirma islemi gergeklestirilir. Simiflandirmada, kullanilan algoritmaya baglh
olarak giris Oznitelik vektorleri incelenir ve simiflandirma sonucu belirlenir  (Ozmen ve
Gumiisel, 2013, Kwak ve Choi, 2002). Smiflandirma isleminde ilk asama, hangi sinifa ait
oldugu onceden bilinen belirli sayidaki Oznitelik vektoriiniin olusturdugu veri kiimelerinin
egitim asamasidir. Bir sonraki agama olan test asamasinda ise, egitim sonucunda bilinmeyen
sinyali uygun sinifa atamakta kullanilan bir karar mekanizmasi olusturulur (Duda ve dig.,2001).
Bu ¢aligmada smiflandirma performanslari, Destek Vektér Makinesi, k-En Yakin Komsulugu
ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri kullanilarak test edilmistir. Yedi farkli gorevin kendi
aralarinda ikili siniflandirma performanslart degerlendirilmistir. Smiflandirma yapilirken, tiim
simiflandiricilar i¢in ayni oranda egitim, dogrulama ve test verileri kullanilmigtir. Siniflandirma
performanslari, yiizdesel olarak hesaplanmis ve yedi farkli gorevde her bir kanal i¢in ayr1 ayri
elde edilmistir.

2.4.1. Destek Vektor Makinesi (SVM) ile Siniflandirma

Destek Vektor Makinesi, farkli iki smifi temsil eden Ornekler arasindaki ayrimlik
mesafesini en g¢oklayarak bir simiflandiriciyr egitmeyi amaglayan bir ¢esit oOrlintii tanima
yontemidir (Boser ve dig.,1992). SVM igin ikili siniflandirmada etiketlenmis egitim verisi (5)

esitligindeki gibi belirtilir. Burada I; 6rnek sayis1 X;; ornekler, y,; bu orneklere ait etiketleri
temsil etmektedir.

{6 yY =1 xeR, y e{-1+3 ()
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Ikili siniflandirma probleminde dogrusal olarak ayrilabilen bir veri setinin oldugu diisiiniiliirse,
bu veri setini ayirabilen sonsuz sayida hiper-diizlem vardir. SVM karar yiizeyini olustururken
iki sinifa olan uzakligi maksimum yapmaya calisir. Bu diizlemler arasinda maksimum sinira
sahip sadece bir hiper-diizlem bulunmaktadir. Sinir genisligini sinirlandiran noktalara destek
vektorleri ad1 verilir. Destek vektor algoritmasi en biiylik sinir genisligine sahip ayirici hiper-
diizlem ile siniflandirma yaparak egitim hatasini minimize etmeye ¢alisir. Siniflar1 birbirinden
aytran marjini en biiyiik, dogrusal bir ayirt edici fonksiyon bulmay1 amaglar. Dogrusal olarak
ayrilamayan ornekler i¢in, 6rnekler dogrusal olarak ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu baska
bir uzaya tasinir ve siniflandirma o uzayda yapilir.

2.4.2. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi ile Simiflandirma

K-En Yakin Komsuluk (k-NN) algoritmasi Oznitelik uzayindaki en yakin egitim
orneklerine dayanarak nesneleri siniflandiran, en basit 6riintli tanima yontemlerinden birisidir
(Alpaydin, 2004). Bu algoritma verilen k degeri kadar en yakin komsunun sinifina goére
siiflandirma iglemi yapmaktadir. Bu ¢alismada uygun k degeri denemeler sonucunda ti¢ olarak
belirlenmistir. K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda bir vektoriin siniflandirilmasi, smifi
bilinen vektorler kullanilarak yapilmaktadir. Test edilecek ornek, egitim kiimesindeki her bir
ornek ile tek tek isleme alinmistir. Test edilecek Ornegin sinifim1 belirlemek icin egitim
kiimesindeki o 6rnege en yakin k adet ornek segilir (k=3). Secilen 6rneklerden olusan kiime
icerisinde hangi sinifa ait en ¢ok drnek varsa test edilecek olan 6rnegin o sinifa ait olduguna
karar verilir. Ornekler aras1 uzakliklar Oklid (Euclidean) uzaklig: ile hesaplanmustir.

2.4.3.Yapay Sinir Aglari ile Simiflandirma

Yapay sinir aglar1 yontemi pek ¢ok bilimsel alanda yaygin kullanimi olan gii¢lii bir makine
O0grenme algoritmasidir (Lal ve dig.,2005) . Bu calismada EEG siiflandirmalarindakine benzer
( Pfurtscheller ve dig., 1996) tek katmanli bir ANN modeli Matlab ortaminda olusturulmustur.
Olusturulan modelde 6grenme kurali olarak geri yayilim algoritmasi (traingdx) kullanilmis ve
bu 6grenme kuralindaki parametrelerden 6grenme orani (learning rate, Ir), maksimum iterasyon
sayist (itnum) parametreleri igin en uygun degerler arastirtlmistir. Bunun yani sira ara
katmandaki gizli ndron sayisi i¢in de benzer bir arastirma islemi gergeklestirilerek, uygun gizli
noron sayist belirlenmistir. Smiflandirma islemi esnasinda toplam veri seti, egitim, dogrulama
ve test verileri olmak iizere lige ayrilmistir. Her bir denemeye ait verilerin %70’1 egitime, %5°1
dogrulamaya ve %25’1 ise test kiimesine yerlestirilerek bir ¢oziim yapilmugtir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma kapsaminda ii¢ farkli kisiden elde edilen EEG verileri hem segilen gorevler, hem
Oznitelik yontemleri, hem de siiflandirici performanslart agisindan degerlendirilmistir.
Oncelikle 6z nitelik yontemlerinin performansim degerlendirmek amaciyla Tablo1’de ii¢ denek
icin siniflandirma sonuglari kisi ortalamalari ve gorev ortalamalari ile birlikte verilmistir.

Hjorth parametreleri kullanilmasi durumunda, ortalama siniflandirma dogruluklar1 SVM ile
%83 ve ANN ile %81, AR ile sirastyla %91-%95, PSD ile %91- %88 ve PSD+frekans degerleri
ile de %92-%90 civarindadir. AR parametreleri ve PSD+ frekans karakteristikleri kullanilmasi
durumunda elde edilen ortalama degerlerin oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir.

Gorev ortalamalar1  dikkate alindiginda, %95°lik simiflandirma performanst AR
parametreleri ile ANN siniflandirict kullanilmasi durumunda elde edildiginden, miizik
gorevlerinin siniflandirma iglemine Oznitelik olarak AR parametreleri segilerek devam
edilmistir. Yedi gorev i¢in siniflandirma sonuglar1 Tablo 2’de segilen elektrotlar igin verilmistir.
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Tablo 1. Dort farkh 6znitelik ¢ikarma yontemi ile elde edilen simiflandirma sonuclari

Dener_ne Yontem % Simfandirma Performansi
Setl Kisil Kisi2 Kisi3 Ortalama
(Gorev)
AR Hjorth PSD Frek AR Hjorth PSD Frek AR Hjorth PSD Frek AR Hjorthet PSDort FreKort
1/2 SVM 99 90 92 94 90 78 78 80 85 81 85 83 91 83 85 86
ANN 100 91 88 8 8 70 80 8 90 77 85 87 92 82 84 86
1/3 SVM 100 97 99 100 100 97 99 99 70 85 100100 85 93 99 99

ANN 91 74 83 89 99 77 88 90 95 85 90 92 9% 79 87 89

1/4 SVM 100 100 100 100 90 87 89 90 100 74 87 88 95 87 92 94
ANN 100 100 100 100 100 78 97 95 98 82 96 98 99 87 98 99
1/5 SVM 100 100 100 100 90 95 100100 85 93 100100 92 96 100 100
ANN 96 88 92 95 94 86 78 78 85 73 79 78 92 82 83 85
2/3 SVM 60 66 76 78 100 77 89 88 100 100 100 100 87 69 73 75
ANN 92 84 83 90 97 89 93 95 100 63 82 87 9% 79 88 90
3/4 SVM 100 80 100 100 94 97 100100 84 67 84 85 93 81 95 96
ANN 93 78 86 90 94 85 90 92 100 74 87 85 9% 77 88 90
SVM 91 83 91 92
Oort ANN 95 81 83 90

Tablo 2. Yedi farkh gorevin ii¢ farkl denek i¢in ikili siniflandirma sonuglar:
Gorev (ontem (%) Siiflandirma Performansi
Kisil Kisi2 Kisi3
C3 C4 P3 P4 OL O2 C3 C4 P3 P4 OL 02 C3 C4 P3 P4 Ol 02
k_NN 40 27 63 67 57 77 63 43 24 50 47 63 77 37 43 50 47 57
1/6 SVM 60 37 47 60 70 50 57 40 53 37 63 60 60 43 53 57 50 67
ANN 95 83 80 85 61 76 80 8 77 8 57 67 84 80 82 76 53 76
kNN 100 100 90 93 100 100 95 87 85 90 90 93 9 95 82 82 90 77
216 SVM 100 97 47 70 94 94 92 8 77 8 97 95 97 98 87 63 78 80
ANN 96 95 95 92 96 93 76 98 90 90 93 90 85 87 90 76 80 83
k_NN 93 93 90 100 90 93 87 83 8 90 94 98 100 90 85 87 87 94
3/6 SVM 97 97 80 100 80 94 97 95 87 82 90 100 95 90 87 82 80 97
ANN 90 96 96 94 98 94 93 93 90 90 90 90 96 94 98 90 94 96
k_NN 93 93 77 90 93 90 90 79 80 87 78 78 87 80 78 67 77 89
4/6  SVM 80 67 8 97 80 94 78 63 78 76 74 84 77 73 68 67 67 80
ANN 95 93 96 100 95 96 8 87 87 8 80 8 100 77 77 78 80 85
k_NN 93 93 93 93 93 93 78 56 68 70 72 78 70 60 66 68 66 76
5/6 SVM 97 94 94 94 94 94 93 92 90 89 80 89 78 76 56 60 68 72
ANN 72 77 77 89 8 8 8 75 75 75 76 78 80 56 78 78 70 82
k_NN 97 6 60 8 60 8 79 76 54 46 34 80 79 77 75 75 75 75
U7  SVM 97 9 50 94 74 97 67 56 58 70 72 78 70 72 68 66 64 56
ANN 100 94 84 93 90 8 96 86 86 67 78 90 92 94 94 90 92 96
kNN 100 63 63 73 80 8/ 8 76 66 66 66 76 45 56 60 66 64 66
2/7 SYM 100 74 24 57 8 8 68 37 55 68 56 78 74 70 70 70 72 76
ANN 92 82 8 80 8 8 8 83 77 78 83 8 90 80 83 83 83 85
k_NN 83 93 80 8 80 77 68 66 66 66 66 75 78 67 56 56 23 72
3/7 SYM 100 100 87 94 87 8 93 86 67 67 56 8 89 77 72 67 70 78
ANN 98 100 98 98 91 98 90 83 83 83 88 83 86 85 85 88 86 86
k_NN 87 70 67 77 67 8 66 63 63 66 66 77 77 76 56 60 56 60
4/7  SVM 90 97 97 90 77 90 88 83 8 8 78 94 78 77 24 67 77 80
ANN 91 75 83 8 81 74 90 87 8 87 87 93 89 87 87 76 54 88
k_NN 100 100 100 100 100 100 100 88 88 89 90 95 89 90 90 90 90 96
5/7 SVYM 100 100 100 100 100 100 100 77 87 87 98 100 99 90 91 92 90 99
ANN 93 91 92 95 87 95 100 100 99 97 97 99 100 100 100 100 100 100
k_NN 77 90 90 90 90 9 78 78 69 94 96 98 89 80 81 82 80 87
6/7 SVM 100 100 100 100 100 100 100 90 91 97 98 98 99 98 98 99 99 100
ANN 90 9 95 94 95 96 89 8 89 89 8 8 91 86 84 88 75 94

Tablo 2 incelendiginde, en yiiksek siniflandirma performanslarinin ANN kullanilmasi
durumunda, daha sonra siralanacak olursa SVM ve en son da Kk-NN smiflandiricist oldugu
goriilmektedir. ANN ve SVM yontemleri ile elde edilen siniflandirma performanslari birbirine
¢ok yakindir. Bu yontemlerin uygulama kolaylig1 dikkate alindiginda, islem siiresinin kisaligi
acisindan SVM yonteminin daha iistiin olmas1 nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda tercih
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edilme olasiligi daha yiiksektir. En uygun simiflandirici se¢imine, uygulamanin tiiriine ve
katilimcilara gore karar verilebilir.

Tablo 3. Elektrot bazinda 3 katilimci igin ortalama siniflandirma sonuglar:
Gorev Yontem (%) Smiflandirma Performansi

Ortalama
C3 C4 P3 P4 01 02

2/ 6 SVM 9 93 70 73 90 90
ANN 86 93 93 86 90 89

k_NN 90 84 78 81 83 86
416 SVM 78 68 77 80 74 86
ANN 95 86 87 88 85 88

7 SVM 78 46 59 77 70 77
ANN 9% 91 88 83 87 91

3/7 SVM 94 88 75 76 71 81
ANN 91 91 90 91 88 91

k_NN 95 92 92 95 95 97
5/7 SVM 100 89 93 93 96 100
ANN 97 96 97 97 91 98

Kisilerin sag ve sol lobdaki performanslarinin degerlendirilmesi agisindan, her {i¢ denek
icin kanallara gore ortalama siniflandirma bagarilar1 Tablo 3’te sunulmustur. Elektrotlar
acgisindan degerlendirildiginde, on bir ikili gorev arasindan, on tanesinde C3 kanalindaki
ortalama simiflandirma performansinin yiiksek oldugu goézlenmistir. C3 kanalindaki bu istiin
basar yiizdesi, Hadjidimitrou ve Hadjileontiadis (2012)’de ifade edilen hosa giden miizik
tiirlerinin dinlenmesi esnasinda beynin sol bolgesinin aktif olmasi bilgisi ile oOrtiismektedir.
Genellikle, miizik dinleme gérevinin beynin sol n ve sol merkezi béliimlerinde olustugu ortaya
koyulmustur (Bhattacharya ve dig., 2001). Ikili gérevler dikkate alindiginda, Gérev5-Gorev7 (A
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harfi-Rock miizik) performansi % 100 ve Gorev 6 - Gorev7(Klasik-Rock miizik) performansi
%100 olarak elde edilmistir. Tiim zihinsel ve motor gorevlerin en yliksek ortalama siniflandirma
performanslart % 86’nin  iizerindedir. Tablo 3  degerlendirildiginde, gorevlerin
karsilastirmasinda yedi gorev igin sol bolge elektrotlarinda en yiiksek basari performansi
gozlenirken, yalnizca dordiinde sag bolge elektrotlarinda performans daha yiiksektir. Ayrica
Klasik ve Rock miizik dinleme esnasinda, EEG sinyallerinde farklilik olustugu ve bu farkliligin
siniflandirma basarimlarina yansidigr goriilmiistiir. Dolayisiyla, BBA sistemleri i¢in, gorev
tanimlamas1 yaparken miizik dinleme gorevinin de uygun bir se¢cim olacagi diisiiniilmektedir.

4. SONUCLAR

Bu calismada, BBA uygulamalari i¢in miizik gorevlerinin kullanilabilirligi arastirilmistir.
Bu amagla, ii¢ farkli kisi ile miizik dinleme, zihinsel ve motor hareket hayal etme gorevleri
gerceklestirilmis ve farkli Oznitelik yontemleri ve simiflandiricilar agisindan performanslari
degerlendirilmistir. Segilen &znitelik yontemleri olan Oz baglanim katsayilart (AR), Hjorth
parametreleri, giic spektrum yogunlugu (PSD) ve PSD+ frekans karakteristikleri arasindan en
yiiksek siniflandirma basarisi AR parametreleri ile elde edilmistir. Siniflandiricilar agisindan ise
ANN siniflandiricisi az farkla SVM’den daha basarili olmustur. ki farkli miizik tiiriiniin ayirt
edilmesinde, miizik tiirlerinin farkli frekanslarda olustugu ve bu farkliligin ortaya
koyulabilecegi anlasilmistir. Elde edilen sonuglar isiginda, miizik dinleme goérevinin BBA
sistemlerinde kullanilmas1 dnerilebilir. Oncelikle kisiye 6zgii web-destekli 6grenme ya da sanal
oyun uygulamalari iizerinde denenerek, karar verilebilir. Son olarak, en basarili kanal C3 olarak
gdzlenmistir. Bu sonuca gore, tekil kanal uygulamali bir BBA sistemi gelistirilebilir.

KAYNAKLAR

1. Asada, H., Fukuda, Y., Tsunoda, S., Yamaguchi, M., Tonoike, M. (1999) “ Frontal midline
theta rhythms reflect alternative activation of prefrontal cortex and anterior cingulated
cortex in humans.” Journal of Neurophysiology (50), 324 — 328. doi:10.1016/S0304-
3940(99)00679-5

2. Anderson, C.W., Devulapalli, S.V., Stolze, A., (1995) Determining mental state from
EEG signals using parallel implementations of neural networks. Scientific
Programming 10S Press, 4, 3: 171-183. CCC 10.58-9244/95/030171-t:3

3. Anderson C.W. ve Sijercic, Z., (1996) Classification of EEG signals from four subjects
during five mental tasks. Solving Engineering Problems with Neural Networks Proc.
Int.Conf. on Engineering Applications of Neural Networks (EANN’96).

4. Alpaydin, E. (2004) "Introduction to Machine Learning”, MIT Press.

5. Bashashati, A.ve Fatourechi, M., (2007) A survey of signal processing algorithms in brain-
computer interfaces based on electrical brain signals, Journal of Neural Eng., 4, 32-57.
doi:10.1088/1741-2560/4/2/R03

6. Bhattacharya, J., Petsche, H., Pereda, E.,(2001) “Interdependencies in the spontaneous
EEG while listening to music” International Journal of Psychophysiology, Volume 42, Issue
3, November, 287-301. PMID:11812395

7. Boser, B. E., Guyon, I. M., ve Vapnik, V. N. (1992, July). A training algorithm for optimal
margin classifiers. In Proceedings of the fifth annual workshop on Computational learning
theory,144-152. ACM. doi:10.1145/130385.130401

8. Dey, A., Palit, S.K., Bhattacharya, D.K., Tibarewala, D.N., Debraj D.,(2013) “Study of
the effect of music on central nervous system through long term analysis of EEG signal in
time domain” International Journal of Engineering Sciences & Emerging Technologies,
Volume 5, Issue 1, 59-67, Apr. 2013.

20



Uludag Universitesi Miihendislik Fakultesi Dergisi, Cilt 22, Say1 2, 2017

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

Duda, R. O., Hart, P. E., Stork, D.G.,(2001)Pattern classification, John Wiley & Sons Inc.,
USA, 654. ISBN: 978-0-471-05669-0

Durmus E., Ozmen N.G.,(2015)"Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemlerinde Uygun Elektrot
Segimi ve Performans Artirimi,", IEEE 23. Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalari
Kurultay1 (SIU 2015), Malatya, Tiirkiye, 16-19 May1s 2015, 1142-1145.

Durmus E., Sadreddini Z., Ozmen N.G.,(2014) "Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemleri i¢in
Uygun Oznitelik Ve Smiflandirict Sec¢imi", Otomatik Kontrol Ulusal Toplantis1 TOK,,
Kocaeli, Tiirkiye, 11-13 Eyliil 2014, 651-656

Grierson,M. (2008) Composing With Brainwaves: Minimal Trial P300b Recognition as an
Indication of Subjective Preference for the Control of a Musical Instrument, Proceedings of
the ICMC, Belfast 2008

Hadjidimitrou S., ve Hadjileontiadis L., (2012), EEG-based discrimination of music
appraisal judgements using ZAM time frequency distribution, 8th triennial conf of the
European society for the cognition science of music, July 23-28, Greece, 380-381.

Hamadicharef, B. ; Mufeng Xu ; Aditya, S. (2010) Brain-Computer Interface (BCI) Based
Musical Composition, International Conference on Cyberworlds (CW),20-22 Oct. 2010,
282-286, doi: 10.1109/CW.2010.32

Kwak, N., Choi, C.H., (2002) “Input feature selection for classification problems,” IEEE
Transactions on Neural Networks, Vol. 13, No. 1, pp. 143-159, doi: 10.1109/72.977291 -

Kristeva, R., Chakarov, V., Schulte-Monting, J., Spreer, J. (2003) Activation of cortical
areas in music execution and imagining: a high-resolution EEG study, Neurolmage 20,
1872-1883. pmid:14642497.

Lal T.N, Schréder, M Hill, N. J., et. al.. (2005) A brain-computer interface with online
feedback based on magnetoencephalography, Proceedings of the Int Conf on Machine
Learning, 465-472, doi:10.1145/1102351.1102410.

Lin, Y.P.,, Wang, C.H., Wu, T.L., Jeng, S.K., Chen, J.H., (2009) EEG-based emotion
recognition in music listening: A comparison of schemes for multiclass support vector
machine. In ICASSP 2009, 489-492.

Lotte F, Congedo M, Lécuyer A, Lamarche F, Arnaldi B (2007) A Review of Classification
Algorithms for EEG-based Brain-Computer Interfaces, Journal of Neural Engineering, 4,
R1-R13. doi:10.1088/1741-2560/4/2/R01

Makeig, S., Leslie, G., Mullen T., Sarma ,D., Bigdely-Shamlo, N. ve Kothe, C.,(2011)
"First demonstration of a musical emotion BCIL." Affective Computing and Intelligent
Interaction. Springer Berlin Heidelberg,. 487-496. doi: 10.3389/fnhum.2017.00213

Miihl C, Allison B, Nijholt A, Chanel G (2014) A survey of affective brain computer
interfaces: principles, state-of-the-art, and challenges, Brain-Computer Interfaces, 1:2, 66-
84, doi: 10.1080/2326263X.2014.912881

Ozmen, N.G., Giimiisel, L.,(2010) Mental and Motor Task Classification by LDA”,
MEDICON 2010, IFMBE Proceedings29, pp. 172-175, Chalkidiki, Greece , 28-29 May.

Ozmen, N.G., Giimiisel, L.,(2011) “Discrimination between Mental and Motor Tasks of
EEG Signals Using Different Classification Methods”, INISTA ,15-18 June, Istanbul,
Turkey.

Ozmen, N.G., Giimiisel, L., (2013) Classification of Real and Imaginary Hand Movements
for a BCI Design, IEEE, TSP 2013. 978-1-4799-0404-4/13/$31.00

21



Giirsel Ozmen N. ve dig.: Miizik Sin. Beyin Bilgisayar Arayiizii Uygulamalari igin Bir Alternatif Olabilir Mi?

25. Peretz, 1., Zatorre, R., (2005) Brain Organization for Music Processing. Annual Review
of Psychology, (56),89 — 114. doi:10.1146/56.091103.070225.

26. Pfurtscheller,G., Kalcher J., Neuper Ch., et. al. (1996) On-line EEG classification during
externally-paced hand movements using a neural network-based classifier,
Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 99, 5 ,416-425. doi:
10.1016/S0013-4694(96)95689-8

27. Sadreddini Z., Durmus E., Ozmen N.G.,(2014) "EEG Verilerinden Farkli Miizik Tiirii ve
Zihinsel Gorevlerin Ayirt Edilmesi", Akilli sistemlerde Yenilik ve Uygulamalari, ASYU
2014, izmir, Tiirkiye, 9-10 Ekim 2014, 44-48.

28. Wolpaw, J.R., Birbaumer, N., Heetderks, W.J.et al, (2000) Brain—computer interface
technology: A review of the first international meeting. IEEE Trans. Rehab. Eng., 8, 2164-
173.

29. Wu, J. , Zhang, J., Liu, C., Liu, D., Ding, X, Zhou, C. (2012) “Graph theoretical analysis of
EEG functional connectivity during music perception”, Brain Research 1483, 71-81. doi:
10.1016/j.brainres.2012.09.014

30. http://muzisyenbeyin.blogspot.com.tr/2013/10/muzigin-vucudumuzdaki-hormonlar-ve.html
Erisim Tarihi: 01.02.2016, Konu: Miizik ve Beyin.

22



	Bu çalışmada kullanılan EEG verilerinin tamamı Karadeniz Teknik Üniversitesi Makine Mühendisliği Bölümü’nde bulunan Biosemi Active Two EEG Sistemi ile gerçekleştirilen ölçümlerden elde edilmiştir.
	2.1. Katılımcılar ve İşlem Adımları
	2.2. EEG Veri Kaydı ve Önişleme
	2.3. Öznitelik Çıkarma
	2.4. Sınıflandırma

