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ONSOZ

Biyometrik tanima sistemleri gliniimiizde sinir kontroliinden mobil cihaz dogrulamaya
kadar bircok gercek hayat uygulamasinda kullaniliyor. Her ne kadar yiiz, parmak izi ve iris gibi
cesitli biyometrik 6zellikler tiretkenlik agisindan 6nemli bir noktaya ulasmis olsa da, ana akim
coziimlerde mevcut olmayan faydali 6zelliklere sahip olabilecek diger o6zelliklere dayanarak
yenilik¢i tanima sistemleri tasarlamak i¢in hala Onemli arastirmalar yiiriitilmektedir. Bu
baglamda, fiziksel veya davranigsal 6zelliklerin kullanimina ek olarak, belirli bir gorevi yerine
getirirken sinir sistemi tarafindan iretilen biyosinyallerin elde edilmesini iceren biligsel
biyometri son zamanlarda yiiksek giivenlikli uygulamalar i¢in Onerilmistir. Bu kategoriye ait
dikkate deger Ornekler arasinda kalp aktivitesi, cilt elektrodermal aktivitesi ve ayrica beyin
aktivitesi yer almaktadir. Biyometrik tanimlayicilar gibi bu tiir 6zelliklerin kullanilmasi, dogal
olarak canhlik tespitinin garanti edilmesine olanak tamir. Ustelik yukarida bahsedilen

etkinliklerin uzaktan kaydedilmesi oldukc¢a zordur.

Beyin aktivitesi sz konusu oldugunda, ilgili sinyalleri kaydetmek igin mevcut olasi
cozlimler arasinda fonksiyonel manyetik rezonans goriintileme (fMRI), yakin kizilotesi
spektroskopi (NIRS), pozitron emisyon tomografisi (PET) ve manyetoensefalografi (MEG) yer
almaktadir. Elektroensefalografi (EEQG), ilgili edinim cihazlarinin nispeten ucuz olmasi ve
kullanim kolaylig1 nedeniyle ¢ogunlukla biyometrik tanima baglaminda ele alinmistir. Bununla
birlikte, biyometrik tanima amaciyla EEG sinyallerinin kullanilmasina iligkin ilk oneriler 80'li
yillara dayanmasina ragmen, EEG tabanli biyometrik sistemlerin pratik uygulamalarda gergekei
bir sekilde konuslandirilabilmesinden 6nce bazi konularin hala diizgiin bir sekilde ele alinmast
gerekmektedir. Donanim agisindan bakildiginda, ¢ok hantal ve giyilemeyecek kadar rahatsiz
edici olmadan, iyi bir sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ile beyin sinyallerinin toplanmasina izin
verebilecek yenilik¢i toplama cihazlarinin tasarlanmasi aslinda arzu edilen bir durumdur. Kafa
derisi ylizeyindeki farkli konumlar arasindaki elektrik potansiyeli farkini 6lgmek i¢in 1slak
elektrotlar yaygin olarak tercih edilmektedir, ancak bu durum kafa derisine elektrolit jeli siirmeyi
gerektirmekte oldugundan dolay:1 kisiye rahatsizlik vermekte ve goz ardi edilemeyecek bir
kurulum siiresine neden olmaktadir. Kuru elektrotlara dayanan alternatifler mevcuttur, ancak
elde edilen sinyallerin kalitesi hala 1slak elektrotlarla garanti edilenle karsilastirilamaz ve tipik
olarak kullanilan elektrot sekli, uzun siireli alimlarda agriya neden olabilmektedir. Bununla

beraber literatiirde yapilan c¢aligmalarda saglikli bireyler iizerinden toplanan EEG sinyallerine
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bagli olarak olusturulan biyometrik tanimlama ve dogrulama galigmalar1 yaygindir. Fakat
hiperaktivite bozuklugu olarak bilinen ADHD (Attention Deficit Hyperactivity Disorder)

bireylerde EEG tabanli biyometrik tanimlama ve dogrulama ¢aligsmalari1 oldukga sinirlidir.

Dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu (DEHB/ADHD), tipik olarak ¢ocukluk ¢aginda
teshis edilen, dikkatsizlik, diirtisellik ve bazi durumlarda hiperaktivite ile karakterize bir
davranig bozuklugu olarak tanimlanmaktadir. ADHD belirtileri 12 yasindan once baslar ve bazi
cocuklarda ii¢ yas gibi erken bir yasta bile fark edilir hale gelebilmektedir. ADHD, erkeklerde
yaklasik %12.1, kizlarda ise %3.9 oraninda oldugu tahmin edilmektedir. 4-17 yas aras1 yaklagik
6.4 milyon Amerikali ¢ocuga ADHD tanist konmustur. ADHD bozuklugu, cocuklarin
dikkatlerini, davraniglarini, duygularini ve aktivitelerini kontrol etme becerilerini gelistirmelerini
zorlagtirir. Sonug olarak, genellikle ADHD bozuklugu olan bireyler ebeveynlerin yonetmesi zor
olan sekillerde hareket ederler. Kalict yetiskin ADHD'si, zayif akademik basar1 ve is performansi,
artan antisosyal davranig riski, uyusturucu ve alkol bagimlilig1 gibi uzun vadeli ciddi sonuglara
neden olabilmektedir. Bu noktada ADHD bozuklugu olan bireylerde EEG sinyalleri iizerinden
makine Ogrenmesi ve sinyal isleme tekniklerini kullanilarak, biyometrik tanimlama veya
dogrulama ¢aligmalarmin gerekcesi 6nem arz etmektedir. Bu c¢alismada sinirh sayidaki ADHD
bireylerde derin 6grenme ve sinyal isleme teknikleri izerinden bire-kars1 digerleri (one-versus-

the others) modeli kullanilarak biyometrik dogrulama i¢in sonuglar arastirilmstir.

Bu tez c¢alismasi sirasinda, tez konusunun belirlenmesinden baglayarak son asamaya
kadar her konuda benden yardimlarini esirgemeyen danigman hocam Sayin Dog. Dr. Kutlucan

GORUR e siikranlarim1 sunarim.

Bu giinlere gelmemde biiyiik emekleri olan sevgili annem ve babam basta olmak iizere,
canim ablam Yasemin TEMIR CAVUS’a ve degerli esi Goksel CAVUS’a yogun calisma
temposunda benden maddi ve manevi desteklerini esirgemedikleri i¢in, varliklar1 ile birer

motivasyon kaynagi olan tath yegenlerime tesekkiir ederim.
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OZET
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EEG TABANLI BIYOMETRIK YAKLASIM

Riimeysa Nur TEMIR

Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi
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Bu tezde, biyometrik tanima sistemlerinin gilivenlik uygulamalarindaki 6nemi ve
geleneksel yontemlerin  siirlamalart incelenmistir. Biligsel biyometri kapsaminda, sinir
sisteminden elde edilen biyosinyallerin  kullanomi  ele almmustir. Ozellikle EEG
(elektroensefalografi) sinyalleri, uygun maliyetli ve kullanimi kolay cihazlar sayesinde
biyometrik tanima i¢in tercih edilmektedir. Ancak, mevcut EEG tabanl sistemlerde ergonomik
tasarim ve sinyal kalitesi gibi sorunlar bulunmaktadir. Bu g¢alismada, dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozuklugu (ADHD) olan bireyler ilizerinde EEG tabanli biyometrik dogrulama
yontemleri aragtirilmigtir. ADHD hastas1 bireylerden toplanan frontal lobdaki EEG verileri
kullanilarak, sinyal isleme ve derin 6grenme teknikleriyle bir biyometrik dogrulama modeli
geligtirilmistir. Elde edilen sonucglar, EEG sinyallerinin ADHD hastas1 bireylerde biyometrik
dogrulama i¢in kullanilabilirligini gostermektedir. Bu calisma, literatiirde sinirli olan ADHD
bireyler iizerinde biyometrik tanima arastirmalarina 6nemli bir katki saglamaktadir. Gelecekteki

arastirmalar icin daha genis veri setleri ve gelismis cihazlar 6nerilmektedir.

Anahtar kelimeler: Biyometrik Tanima, EEG, ADHD, Derin Ogrenme, Sinyal Isleme



ABSTRACT

M.Sc. THESIS

BIOMETRIC AUTHENTICATION OF ADHD INDIVIDUALS USING SIGNAL
PROCESSING AND 1D-CNN APPROACHES ON FRONTAL LOBE EEG SIGNALS

RUMEYSA NUR TEMIiR
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This thesis explores the significance of biometric recognition systems in security
applications and examines the limitations of traditional methods. Within the scope of cognitive
biometrics, the utilization of biosignals derived from the nervous system is addressed.
Specifically, electroencephalography (EEG) signals have emerged as a preferred choice for
biometric recognition due to the affordability and user-friendliness of modern devices. However,
current EEG-based systems face challenges related to ergonomic design and signal quality. This
study investigates EEG-based biometric authentication methods in individuals with Attention
Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD). By utilizing EEG data collected from the frontal lobe of
ADHD individuals, a biometric authentication model was developed through the application of
signal processing and deep learning techniques. The results demonstrate the feasibility of using
EEG signals for biometric authentication in individuals with ADHD. This work makes a
significant contribution to the limited body of literature on biometric recognition in ADHD
populations. For future research, the use of larger datasets and advanced devices is recommended

to further enhance the reliability and applicability of EEG-based biometric systems.

Keywords: Biometric Recognition, EEG, ADHD, Deep Learning, Signal Processing
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1. GIRIS

Biyometrik sistemler, bireylerin benzersiz biyolojik ve davranigsal 6zelliklerini
kullanarak kimlik dogrulama ve tanima islemleri gergeklestiren otomatik sistemlerdir. Bu
sistemler, parmak izi, yiiz tanima, iris veya retina taramasi, ses tanima ve el geometrisi gibi
kisiye 6zgii fiziksel ve davranigsal verileri analiz ederek calisir [1]. Biyometrik sistemlerin temel
avantajlar1 arasinda sifre veya kart tasima gereksinimini ortadan kaldirmalari, unutulma veya
calinma riskinin bulunmamasi ve yiiksek giivenlik saglamalar1 yer almaktadir. Bu 6zellikleri
sayesinde biyometrik sistemler, saglik hizmetlerinden egitim sektoriine, hiikiimet
uygulamalarindan personel devam kontroliine kadar genis bir kullanim alanina sahiptir [2]. Her
bir biyometrik sistemin kendi iginde avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir. Ornegin,
parmak izi tanima sistemleri yaygin olarak kullanilmakla birlikte, yiiz tanima ve iris tanima
sistemleri de son yillarda ilginin arttig1 ve kullanilmaya baglanan 6zelliklerdir [3]. Sonug olarak,
biyometrik sistemler, bireylerin benzersiz biyolojik ve davranigsal 6zelliklerini kullanarak kimlik

dogrulama ve tanima islemlerini daha giivenli ve verimli hale getiren teknolojilerdir.

Statik biyometrik sistemler, bireylerin degismeyen veya c¢ok az degisen fiziksel
ozelliklerini kullanarak kimlik dogrulama yapan otomatik sistemlerdir. Bu sistemler, parmak izi,
yliz geometrisi, iris ve retina desenleri gibi kisiye 0zgii biyolojik verileri analiz ederek
caligmaktadir. Ornegin, parmak izi tanima sistemleri, her bireyin benzersiz parmak izi desenini
kullanarak kimlik dogrulama yapar. Benzer sekilde, yiiz tanima sistemleri, yiiziin genel sekli,
gozler arasindaki mesafe ve diger yiiz Ozelliklerini analiz ederek kisileri tanimlar. Statik
biyometrik sistemler, sifre veya kart tasima gereksinimini ortadan kaldirarak giivenligi artirir ve

kullanim kolaylig1 saglamaktadir [4] - [6].

Statik biyometrik sistemler, bireylerin degismeyen fiziksel 6zelliklerini kullanarak kimlik
dogrulama yapmaktadir. Ancak, bu sistemlerin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin,
parmak izi veya yiiz goriintiileri gibi statik biyometrik veriler, yiiksek ¢oziintirliiklii fotograflar
veya kaliplar kullanilarak taklit edilebilir, bu da gilivenlik ac¢iklarina yol acabilmektedir. Ayrica,
biyometrik veriler kigisel bilgiler arasinda en hassas olanlardir ve kétiiye kullanimi ile veri
ihlalleri riski tasimaktadir. Biyometrik sistemlerin kurulumu ve bakimi maliyetli olabilir, bu da

ozellikle kiiciik isletmeler ve kuruluslar i¢in bir engel olusturabilir. Teknolojik arizalar ve yanlig



tanima gibi sorunlar, kullanic1 deneyimini olumsuz etkileyebilir. Bunun yaninda, bazi
kullanicilar i¢in biyometrik sistemler etkili olmayabilir; 6rnegin, parmak izi tarayicilart yasl
veya hastalikli kisilerin parmak izlerini dogru okuyamayabilir. Bu dezavantajlar, statik

biyometrik sistemlerin kullaniminda dikkate alinmasi gereken dnemli faktorlerdir [7] - [9].

Dinamik biyometrik sistemler, bireylerin ses tanima, imza dinamikleri, yliriime analizi,
klavye dinamikleri, g6z hareketi takibi, kalp atis hiz1 analizi, yiiz ifadeleri ve mikro ifadeler ile
dokunmatik ekran dinamikleri gibi degisken ve ger¢ek zamanli 6zelliklerini analiz ederek kimlik
dogrulama yapmaktadir (bakiniz; Sekil 1-1). Bu sistemler, 6zellikle ses tonu, yazma hizi, adim
uzunlugu, goz hareketleri veya kalp ritmi gibi bireylere 6zgii davranigsal ve fizyolojik 6zelliklere
dayanir ve taklit edilmesi zor oldugu i¢in daha giivenlidir. Ornegin, telefon bankaciligi, dijital
sozlesmeler, fiziksel giivenlik, ¢evrimigi erisim kontrolii, giyilebilir cihazlar ve sanal gerceklik
gibi bircok alanda kullanilirken, dogal ve bireysellesmis 6zellikleri sayesinde sahtecilik riskini
azaltmaktadir. Ancak, ger¢ek zamanli analiz gerektirdiginden dolayr bu sistemler karmasik,
maliyetli ve kullanici davraniglarindaki degisikliklere karst duyarli olmaktadir. Dinamik
biyometrik sistemlerin en 6nemli avantaji, bireylere 6zgii davranigsal ve fizyolojik 6zelliklere
dayanarak kimlik dogrulama yapmasidir, bu da taklit edilmesini zorlastirir ve statik sistemlere
gore daha yiiksek giivenlik saglamaktadir. Bu sistemler, ayn1 anda birden fazla 6zelligi analiz
edebilme yetenegiyle giiclii dogrulama imkani sunar ve kullanicilarin dogal davraniglarini
(ylriime, konusma, yazma gibi) analiz ettigi i¢in kullanict dostudur. Uzaktan kimlik dogrulama
yapilabilmesi (0rnegin, ses tanima ve yiirime analizi ile) ve ¢ok faktorlii giivenlik i¢in diger
biyometrik sistemlerle entegre edilebilmesi, dinamik biyometrik sistemlerin baska bir avantajidir.
Telefon bankacilii, giyilebilir cihazlar, sanal gerceklik uygulamalar1 ve fiziksel giivenlik gibi
genis bir kullanim alani sunarken, bireysel davranislarin degerlendirilmesi sayesinde yiiksek

dogruluk ve giivenlik saglar [10] - [13].
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Sekil 1-1 : Statik ve dinamik biyometrik sistemlere ait gorsel
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dogrulamak i¢in beyin dalgalarini analiz ederek benzersiz bir biyometrik yontem sunmaktadir
(bakiniz; Sekil 1-2). EEG, beynin elektriksel aktivitelerini dlgerek, bireyin biligsel, motor ve
duygusal tepkilerini analiz edebilmektedir. Bu sistemler dinlenim durumu EEG’si ile bireyin
herhangi bir gorev yapmadan dogal beyin aktivitelerini 6lgebilirken, gorev tabanli EEG ile
bireyden belirli bir biligsel veya motor gorevi gergeklestirmesi istenerek daha 6zgiin sinyaller
elde edilebilir. Uyarilmis potansiyeller yontemi, dis bir uyarana (6rnegin, 1s1k, ses veya dokunma)
verilen beyin tepkilerini analiz eder ve Ozellikle P300 gibi bilesenler kimlik dogrulamada
kullanilabilir. Motor imgeleme, bireyden bir hareketi zihinsel olarak hayal etmesini ister ve
motor kortekste olusan sinyaller {lizerinden analiz yapmaktadir. Duygusal tepkiler, bireyin
mutluluk, stres gibi duygusal durumlarinin beyin dalgalarindaki etkilerini degerlendirirken, beyin
baglantisalligi yontemi EEG sinyallerindeki beyin bolgeleri arasindaki baglanti diizenlerini
analiz ederek kimlik dogrulama yapmaktadir. EEG sinyallerinin zamansal ve frekans 6zellikleri
Fourier Doniisiimii, Wavelet Doniisiimii veya Ampirik Mod Ayristirma (EMD) gibi yontemlerle
cikarilarak bireyin kimligini dogrulamada kullanilabilmektedir. EEG tabanli biyometrik
sistemlerin benzersizligi, bireylerin beyin aktivitelerinin tamamen kendilerine 6zgii olmasindan
kaynaklanir ve bu sistemler sahtecilik girisimlerine karsi1 oldukca giivenlidir. Ayrica, klinik ve
norolojik teshis uygulamalariyla entegre edilebilme avantajina sahiptir. Bununla birlikte, bu
sistemlerin hassasiyeti, cevresel faktorlere duyarliligi ve cihazlarin elektrot yerlestirme
gereksinimi nedeniyle pratik kullanimi sinirli olmaktadir. Hassas ve yiiksek ¢oziiniirlikli EEG

cihazlarima duyulan ihtiyag ve kullanici deneyimini etkileyen uzun kurulum siireleri, bu



teknolojinin yayginlagmasin1 sinirlayan baglica faktorlerdir. Bununla birlikte, EEG tabanh
biyometrik sistemler giivenlik ve norolojik arastirmalar i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir [14]-

[20].
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Sekil 1-2 : EEG tabanli biyometrik sistem 6rnegi

Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite Bozuklugu (ADHD), ¢cocukluk doneminde baslayan ve
yetiskinlikte de devam edebilen, dikkat, diirtii kontrolii ve hiperaktivite ile ilgili sorunlara yol
acan norogelisimsel bir bozukluktur. ADHD’nin kesin nedeni bilinmemekle birlikte, genetik
yatkinlik, g¢evresel faktorler ve beyin yapisindaki farkliliklar gibi etkenlerin rol oynadigi
diistiniilmektedir. Bu bozukluk, genellikle ii¢ temel belirtiden olusur: dikkat eksikligi,
hiperaktivite ve diirtiisellik. Dikkat eksikligi, detaylara dikkat edememe, dikkati siirdiirememe,
unutkanlik ve gorevleri tamamlama zorlugu gibi 6zelliklerle kendini gdsterirken, hiperaktivite
stirekli hareket halinde olma, yerinde duramama ve sessizce oturamama gibi davranislari
icermektedir. Diirtiisellik ise sirasin1 bekleyememe, diisiinmeden hareket etme ve bagkalarinin
soziinii kesme gibi kontrolsiiz davranislarla 6ne ¢cikmaktadir. ADHD, belirtilerin yogunluguna ve
tiiriine gore dikkat eksikliginin baskin oldugu tip, hiperaktif-diirtiisel tip ve her iki 6zelligin bir
arada gorildiigii kombine tip olarak simiflandirilmaktadir. Tedavi ve yonetim genellikle ilag
tedavisi, davranmigsal terapi, egitimsel destek ve yasam tarzi diizenlemelerinin bir
kombinasyonunu igermektedir. ilaglar arasinda metilfenidat (Ritalin) gibi stimiilanlar ya da

atomoksetin gibi alternatifler yer alirken, terapi 6zellikle cocuklarda dikkat ve diirtii kontroliine



yardimc1 olmaktadir. Egitimsel destek, bireysel 6grenme planlarini icerirken diizenli uyku,
saglikli beslenme ve fiziksel aktivite gibi yasam tarzi diizenlemeleri de semptomlarin
yonetilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Dogru tedavi ve destekle, ADHD’li bireyler

yasamlarinda basarili olabilir ve bu durumun zorluklarinin iistesinden gelmektedir [21]-[24].

ADHD (Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite Bozuklugu) ile EEG (Elektroensefalografi)
arasinda giiclii bir iligki bulunmaktadir, ¢iinkii ADHD'nin ndrogelisimsel bir bozukluk olmasi
nedeniyle beyin aktivitesindeki farkliliklarin tespiti icin EEG siklikla kullanilan bir aragtir
(bakiniz; Sekil 1-3). EEG, beyindeki elektriksel aktiviteyi Ol¢en bir yontemdir ve ADHD'li
bireylerde genellikle belirli beyin dalgasi paternleri normal popiilasyona gore farklilik
gostermektedir. Ozellikle, ADHD'li bireylerde yavas beyin dalgalari olan teta dalgalarinin artigt
ve daha hizli dalgalar olan beta dalgalarinin azalmasi gibi anormal bir teta/beta orani sik¢a rapor
edilmigtir. Bu durum, dikkat ve kontrolle ilgili beyin bolgelerindeki (6zellikle frontal korteks)
disfonksiyonlara isaret etmektedir. EEG verileri, ADHD'nin degerlendirilmesinde yardimci
olabilir ve bazi durumlarda tani siirecini desteklemek icin kullanilmaktadir. Ayrica, EEG tabanl
norofeedback terapisi, bireylerin kendi beyin dalgalarini diizenlemeyi 6grenmeleri i¢in kullanilan
bir yontemdir ve ADHD semptomlarinin azaltilmasinda etkili olmaktadir. Bunun yaninda, EEG
sinyalleri {lizerinden beyindeki dikkat ve diirtii kontroliine dair daha detayli bilgi edinmek,
ADHD'li bireylerin bireysellestirilmis tedavi ve yonetim planlarmin olusturulmasinda fayda
saglamaktadir. EEG'min sagladigi objektif veriler, ADHD’nin tan1 ve tedavi siirecini
destekleyerek, bireyin beyin aktivitesine dayali bir yaklasimla semptomlarinin daha iyi

anlasilmasina olanak tanimaktadir [21]-[24].
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Sekil 1-3 : ADHD bireylerde EEG tabanli biyometrik yaklagim gorseli

Tez calismasinda kullanilan veri seti, IEEE DataPort platformu {izerinden erisilebilen ve
dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (ADHD) tanist almis bireyler ile kontrol grubunda
yer alan saglikli bireylere ait EEG verilerini i¢eren, "EEG Data for ADHD / Control Children"
baslikli kapsamli bir veri setidir [25]. Bu veri seti, literatiirde nadir bulunan bir kaynak niteligi
tastyarak, ADHD'li ¢ocuklar ve saglikli kontrol grubundaki cocuklarin beyin aktivitelerini
incelemeye olanak tanimaktadir. ADHD tanis1 konmus bireylerin EEG verilerinin biyometrik
kimlik dogrulama sistemlerinde kullanimina dair yapilan ¢alismalar oldukga sinirli oldugundan,
bu veri seti hem bilimsel hem de uygulamali anlamda biiyiikk bir boslugu doldurmay1
hedeflemektedir [26]. Calisma kapsaminda kullanilan veri seti, ADHD tanis1 almis ¢ocuklarin
zihinsel siireglerini, dikkat eksikliklerini ve norogelisimsel farkliliklarini biyometrik bir
perspektifle degerlendirebilmek icin essiz bir firsat sunmaktadir. ADHD ve kontrol grubuna ait
EEG sinyalleri, literatiirde sik¢a karsilasilan dinlenme durumunda alinan EEG verilerinden farkl
olarak, dikkat yogunlastirici bir gorev sirasinda kaydedilmistir. Bu gorev, ¢ocuklarm dikkat
performanslarin1 ve zihinsel siireglerini 6lgmek amaciyla gorsel dikkat temelli bir protokol
tizerine kurgulanmigtir. Boylelikle, tezde bu 6zgiin veri seti kullanilarak, ADHD’li bireylerin
ndrolojik 6zelliklerini degerlendirmek ve bu bireylerin biyometrik dogrulama sistemlerindeki
potansiyel kullanimini ortaya koymak hedeflenmistir. S6z konusu veri setinin kullanimi, ADHD

bireylerinin EEG tabanli biyometrik yontemlerle incelenmesi ve bu popiilasyon i¢in kisiye 6zgii,



giivenilir kimlik dogrulama sistemlerinin gelistirilmesi i¢in temel bir zemin olusturmus ve bu

alandaki aragtirmalar i¢in Oncii bir calisma yapilmasina olanak tanimistir [25], [26].

Bu tezde, dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (ADHD) bireyleri iizerine yapilan
EEG tabanli biyometrik arastirmalara odaklanilmis olup, literatiirdeki mevcut c¢alismalarin

kapsamli bir degerlendirmesi sunulacaktir:

Shaveta Dargan ve Munish Kumar, biyometrik tanima sistemleri {izerine yaptiklari
kapsamli bir literatiir taramasinda, tek modlu ve ¢ok modlu biyometrik sistemleri detayli bir
sekilde incelemislerdir. Calismada, biyometrik sistemlerin dogruluk ve etkinlik acisindan
analizleri yapilmis, farkli biyometrik modalitelerin avantajlar1 ve sinirhiliklar1 belirtilmistir.
Arastirmada, Ornegin, parmak izi tabanli biyometrik sistemlerin dogruluk oranlarmin %98'e
ulastig1, ancak giriiltiilii veri ve g¢evresel etkiler nedeniyle sistem performansinin diigebilecegi
vurgulanmistir. Cok modlu biyometrik sistemlerin ise, yanlis kabul oranlarini (False Acceptance
Rate - FAR) %0.1'in altina diistirerek tek modlu sistemlere gore daha giivenilir ve dogru sonuclar
sagladig1 gosterilmistir. Ayrica, derin 0grenme tabanli yoOntemlerin biyometrik sistemlerde
dogrulugu artirdig1 ifade edilmistir. Ornegin, Convolutional Neural Network (CNN) kullanilarak
yapilan c¢alismalarda, yliz tanima sistemlerinde dogruluk oranlarinin %95'1 astig1 ve sahtekarlik
girisimlerine kars1 daha direncli oldugu belirtilmistir. Arastirma, farkli modaliteler i¢in Onerilen
yontemlerin etkisini ve bu sistemlerin uygulamalarini sistematik bir sekilde Ozetlemis, ayni
zamanda literatiirde kullanilan veri setleri, siniflandiricilar ve o6zellik ¢ikarim yoOntemlerini

detaylandirmistir [27].

Behera ve arkadaglari, hareket sensorleri ve EEG (elektroensefalogram) sinyallerini
birlestirerek, tagmabilir elektronik cihazlar i¢in saglam bir biyometrik kimlik dogrulama sistemi
gelistirmistir. Calismada, havada imza atma sirasinda parmak hareketleri ve beyin aktiviteleri es
zamanl olarak kaydedilmistir. Bu iki farkli modaliteden elde edilen 6zellikler, Hidden Markov
Model (HMM) ve Random Forest (RF) smiflandiricilart kullanilarak degerlendirilmistir.
Sonuclar, EEG ve hareket verilerini birlestirmenin, sahte imza girisimlerine karsi giivenilirligi
artirdigin1 géstermistir. HMM  kullanilarak ortalama %95,5 dogruluk orani, RF kullanilarak
ise %98,5 dogruluk orani elde edilmistir. Sistem, 6zellikle omuz {izerinden izleme (shoulder
surfing) saldirilarina karsi dayaniklidir ve kullanicidan bagimsiz olarak dogru sonuglar

saglamaktadir. Ayrica, RF smiflandiricisinin HMM'e gore daha yiiksek dogruluk orani sundugu



belirtilmistir. Calismada kullanilan sensorlerin diisiik maliyetli ve tasinabilir olmasi, sistemin

genis bir kullanici kitlesi i¢in uygulanabilirligini artirmaktadir [28].

Luis Alfredo Moctezuma ve Marta Molinas, biyometrik sistemlerde kullanilmak {izere,
dinlenme halindeki EEG sinyallerinden en az sayida kanal se¢imi i¢in genetik algoritmaya dayali
bir yontem gelistirmistir. Calismada, EEG sinyalleri DWT ve EMD yontemleriyle alt bantlara
ayrilmis, bu bantlardan enerji ve fraktal ozellikler ¢ikarilarak bireylerin  modelleri
olusturulmustur. Calismada, 109 katilimcinin EEG sinyalleri lizerinde, gozlerin agik ve kapali
oldugu durumlarda deneyler yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore, 64 EEG kanaliyla %100'e
yakin True Acceptance Rate (TAR) ve %99.8'e varan True Rejection Rate (TRR) saglanmistir.
Daha da 6nemlisi, sadece li¢ kanal kullanilarak %99.3 TAR ve %94.1 TRR elde edilmistir. Bu
bulgular, az sayida kanal kullanilarak da yiliksek dogrulukta biyometrik sistemlerin miimkiin
olabilecegini gostermektedir. Calisma, diisiik yogunluklu EEG cihazlar1 i¢in uygun kanal
kombinasyonlarin1 optimize ederek hem tasinabilirlik hem de uygulama kolayligi saglamay1

amaclamistir [29].

Jayarathne ve arkadaslari, dinlenme halindeki EEG sinyalleriyle kisi tanima iizerine
yaptiklar1 ¢aligmalarinda, yeni bir 6zellik olan "Inter-Hemispheric Amplitude Ratio" (IHAR)
yontemini tanitmistir. Bu yontem, beynin iki hemisferindeki simetrik elektrot ¢iftlerinden elde
edilen sinyallerin amplitid oranlarin1 kullanarak bireylerin kimliklerini ayirt etmektedir.
Calismada, IHAR 0zelligi, veri setlerini artirmak i¢in kullanilan sinyal ¢ogaltma teknikleriyle
genisletilmis ve gesitli makine 6grenmesi algoritmalariyla test edilmistir. Sonucglara gore, 14
elektrot ile %100 dogruluk oranina ulasilmis ve sadece dort frontal elektrot (AF3-AF4 ve F7-F8)
kombinasyonuyla %99.0+0.8 dogruluk orani elde edilmistir. Kullanilan kNN siniflandiricr ile
elde edilen sonuglar, hem kullanici dostu hem de yiiksek performans saglayan bir sistemin
olusturulabilecegini gostermektedir. Ayrica, dinlenme asamasinda elde edilen EEG sinyallerinin
diger asamalara kiyasla daha stabil oldugu ve bu nedenle en yiiksek dogruluk oranina ulastigi
belirtilmistir. Bu bulgular, tasinabilir cihazlarda kullanilabilecek diisiik maliyetli ve az elektrot
gerektiren EEG biyometrik sistemlerinin gelistirilmesi i¢in dnemli bir adim teskil etmektedir

[30].

Walia ve arkadaslari, {i¢ tamamlayict biyometrik 6zellik olan iris, parmak damari ve
parmak izi lizerine dayali optimal bir skorlama diizeyi fiizyon modeli gelistirerek saglam bir cok

modlu biyometrik sistem sunmuslardir. Calismada, bireysel simniflandiricilarin performansi,



evrimsel Geri izleme Arama Optimizasyonu Algoritmasi (BSA) kullanilarak optimize edilmis ve
siiflandiricilar arasindaki ¢eliskili inanglar, Orantili Catisma Yeniden Dagitim (PCR-6)
kurallartyla ¢oziilmiistiir. Onerilen sistem, dinamik ortamlarda hem giivenilirligi hem de
dogrulugu artirarak ortalama %98.43 dogruluk orani ve %1.57 EER (Equal Error Rate) elde
etmistir. Ozellikle, bu fiizyon modeli bireysel siiflandiricilarm geliskili skorlarini ¢dziimleyerek,
es zamanl siniflandiricilar arasinda destekleme ya da bastirma islevlerini gerceklestirmistir.
Calisma, coklu biyometrik ozellikleri birlestirmenin, yalnizca bir biyometrik 6zellige dayali
sistemlerden daha giivenli ve dogru oldugunu ortaya koymus, aynt zamanda giincel teknikleri
geride birakarak uzman bir ¢ok modlu biyometrik sistemin gelistirilmesine yonelik yeni yollar

agmustir [31].

Zhao ve arkadaslari, gorsel uyarilmis potansiyellere (VEP) dayal1 bir biyometrik tanima
sistemi gelistirmis ve bu sistemi ¢evrimi¢i uygulamalar i¢in test etmistir. Calismada ti¢ farkli
VEP tiirii (flag-VEP, siirekli durum-VEP ve kod modiile edilmis VEP) kisi tanima amagh
karsilastirilmistir. Kod modiile edilmis VEP'ler (c-VEP), %100 dogruluk oranit (CRR) ile en
yiilksek basarty1 gostermistir. Intra-oturum kosullarinda 3.15 saniyelik VEP verileri
kullanilarak %100 CRR elde edilmis, ¢apraz oturum kosullarinda ise 10.5 saniyelik
verilerle %99.48 CRR saglanmistir. Ayrica, ¢cevrimici bir sistem 15 denek {izerinde test edilmis
ve 10.5 saniyelik VEP verileriyle %98.93 CRR elde edilmistir. Bu c¢alisma, VEP sinyalleri
arasinda bireysel farklar tespit ederek yiiksek dogruluk oranlar1 sunmus ve sistemin ¢evrimigi
uygulamalar i¢in uygunlugunu gostermistir. Ozellikle, c-VEP paradigmasinin hem stabilite hem
de dogruluk agisindan diger yontemlerden iistiin oldugu vurgulanmistir. Bu sistem, gergek

diinyada kisi tanima uygulamalari i¢in 6nemli bir potansiyele sahiptir [32].

Yang ve arkadaglari, EEG tabanli biyometrik kimlik tanima i¢in yeni bir 6zellik ¢ikarim
yontemi gelistirmis ve elektrot yerlesiminin performans {izerindeki etkisini incelemistir.
Calismada, ham EEG sinyallerine dalgacik doniisiimii uygulanarak elde edilen dalgacik
katsayilarinin logaritmalar1 hesaplanmis ve ardindan ayrik kosiniis doniistimii (DCT) kullanilarak
ozellik vektorleri olusturulmustur. Onerilen &zellik ¢ikarim yontemi hem tamima hem de
dogrulama senaryolarinda degerlendirilmistir. Motor Hareket/Imgeleme EEG veri seti (MM/I)
kullanilarak  yapilan testlerde, Onerilen Wavelet-Log-DCT (WLD) o6zelligi, tanima
senaryosunda 9%98.24, dogrulama senaryosunda ise 9%0.5 EER ile en yiiksek basariy1
gostermistir.  UCI EEG veri seti 1lizerinde yapilan c¢aligmalarda ise WLD, tanima

senaryosunda %93.28 dogruluk orani elde etmistir. Ayrica, sadece dort elektrot kullanilarak



yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmistir. Ornegin, MM/I veri setinde, dis dairede yer alan uzak
elektrot kombinasyonlar1 kullanildiginda, tanima oranlar1 yaklagik %9 oraninda artmistir. WLD
0zelliginin zaman ayrimi (template-aging) etkisine karsi daha dayanikli oldugu ve egitim ile test
setleri arasinda birka¢ dakikalik ayrim oldugunda performans kaybinin %14 ile smirli kaldig
belirtilmistir. Bu ¢alisma, daha az sayida elektrot ile yiiksek dogruluk saglayan EEG biyometrik
sistemleri icin 6nemli bir adim teskil etmekte ve tasinabilir cihazlar i¢cin daha az miidahaleci

¢Oziimler sunmaktadir [33].

Chen ve arkadaglari, hizli seri gorsel sunum (RSVP) paradigmasi ve kuru elektrotlar
kullanarak yiiksek gilivenlikli bir EEG tabanli girig sistemi gelistirmistir. Calismada, katilimcilara
ic sembol iceren bir sifre segcmeleri ve bu sifre ile birlikte diger sembollerin hizli bir sekilde
sunuldugu RSVP prosediiriine katilmalar1 saglanmistir. Sifre sembolleri, ERP (Event-Related
Potential) bilesenlerini artirarak makine 6grenmesi teknikleri ile tespit edilmistir. Sistem, hem
yas hem de cinsiyet acisindan c¢esitli 29 katilimci {izerinde test edilmistir. Kuru elektrotlarla
ortalama %100 kabul oranina (True Acceptance Rate - TAR) ulasilmis ve giris siiresi 27 saniye
olarak belirlenmistir. Yanlig kabul orani1 (False Acceptance Rate - FAR) 3.33 x 10~ olarak
Olciilmiistiir. Ayrica, 1slak elektrotlarla yapilan Slgiimlerde giris stiresi daha kisa olup, 13.5
saniye olarak hesaplanmistir. Calisma, ERP bilesenlerinin saglamligini ve sistemin dogrulugunu,

yiiksek gilivenlik gereksinimlerini karsilamak amaciyla optimize etmistir [34].

Moctezuma ve Molinas, EEG tabanli biyometrik kimlik dogrulama ve yetkisiz kullanici
tespiti i¢in dort hedefli bir optimizasyon yontemi gelistirmistir. Calismada, Empirical Mode
Decomposition (EMD) kullanilarak EEG sinyallerinden alt bantlar c¢ikarilmis ve her banttan
enerji ve fraktal ozellikler hesaplanmustir. Ozellik vektorleri, bir siifli ve ¢ok simifli destek
vektor makineleri (SVM) ile degerlendirilmistir. Optimizasyon islemi, Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA-II ve NSGA-III) ile ger¢eklestirilmis, en 1yi kanal kombinasyonlari
belirlenmistir. Ug kanal kombinasyonu ile %83 dogruluk, %91 TAR (True Acceptance Rate)
ve %88 TRR (True Rejection Rate) saglanmistir. Daha genis kanal kombinasyonlariyla dogruluk
orani %98'e, TAR %95'e ve TRR %93'e ulagsmistir. Rastgele olusturulan 10 farkli alt kiimede, 8
kanal kombinasyonu ile dogruluk %97 + 0.02, TAR %81 + 0.12 ve TRR %85 £ 0.10 olarak
Olciilmiistiir. Calisma, az sayida kanal ile yiiksek dogruluk saglayan bir sistem sunmus ve
tasmabilir EEG cihazlar1 icin 6nemli bir adim atmustir. Ozellikle, belirlenen kanal

kombinasyonlarinin parietal ve oksipital alanlardan geldigi vurgulanmistir. Bu sistem,
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biyometrik kimlik dogrulama ve yetkisiz giris tespiti i¢in endiistriyel seviyede uygulamalara

yonelik bir potansiyel tasimaktadir [35].

Zhao ve arkadagslari, kod modiilasyonlu gorsel uyaran potansiyellerine (c-VEP) dayal1 bir
birey tanima yontemi gelistirmistir. Bu ¢alismada, 25 katilimcidan elde edilen EEG sinyalleri
kullanilarak c-VEP tabanli bir tanima sistemi tasarlanmis ve degerlendirilen sekiz farkli uyaran
modeli ile birey tanima performansi incelenmistir. Sistem, Ozellikle intra-sesyon ve g¢apraz-
sesyon performanslarini degerlendirmek icin iki farkli giin boyunca veri toplayarak uzun stireli
dogrulugu test etmistir. Intra-sesyon kosullarinda, 5.25 saniyelik EEG verisi ile %100 dogru
tanima oran1 (CRR) elde edilmistir. Capraz-sesyon kosullarinda ise 10.5 saniyelik EEG verisi
kullanilarak %99.43 CRR saglanmistir. Calismada kullanilan state-of-the-art algoritmalar ve
kisiye 0Ozgii sablon eslestirme yoOntemi, sistemin dogrulugunu ve kararliligini artirmistir.
Ozellikle, TRCA (Task-Related Component Analysis) yénteminin capraz-sesyon kosullarinda
CCA (Canonical Correlation Analysis) yontemine gore daha yiiksek bir performans sundugu
vurgulanmistir. Bu sonuglar, kisa siireli EEG verisi ile yiiksek dogrulukta tanima saglamanin
miimkiin oldugunu gdstermekte ve c-VEP tabanli sistemlerin ger¢ek diinya uygulamalarinda

kullanilabilirligini desteklemektedir [36].

Wilaiprasitporn ve arkadaslari, affektif EEG tabanli birey tanima i¢in derin §grenme
(CNN-GRU ve CNN-LSTM) yontemlerini onererek farklt ruh hallerinden etkilenmeyen bir
sistem gelistirmistir. Calismada, DEAP veri setindeki EEG verileri 2D goriintiiye doniistiirilmiis
ve zamansal bilgiyi analiz eden GRU veya LSTM ile birlestirilmistir. Bu yontemler %100 dogru
tanima oranmna (CRR) ulagmis, 32 elektrotla ve 5 elektrotla sirasiyla %99.17 dogruluk elde
edilmigtir. CNN-GRU, CNN-LSTM’ye gore daha hizli egitim siiresi gostermis ve affektif
durumlarm etkilerini minimize etmistir. Onerilen model, geleneksel yontemlere gore daha

yiiksek dogruluk saglamistir [37].

Maiorana, EEG tabanli biyometrik tanima i¢in derin 6grenme yaklagimlarint detayli bir
sekilde inceleyerek, bu yontemlerin ger¢ek diinya senaryolarinda kimlik dogrulama
performansini artirma potansiyelini arastirmistir. Calisma, 45 katilimcidan 5 farkli kayit oturumu
boyunca toplanan EEG verilerini kullanmis ve bu veriler, 15 aylik bir zaman dilimini kapsayan
cesitli zihinsel gorevler sirasinda kaydedilmistir. Arastirmada, ham EEG verileri ve el ile
c¢ikarilan 6zellikler kullanilarak, konvoliisyonel sinir aglari (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

ve bunlarin birlesimleriyle elde edilen yenilik¢i sinir ag1 mimarileri 6nerilmistir. EC (eyes-closed)
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protokolii altinda en iyi dogrulama performans: %96 {izerinde bir dogruluk orami ile elde
edilmistir. Modelin egitim siirecinde kullanilan ham verilerden ¢ikarilan MFCC (Mel-Frekans
Kepstral Katsayilar1) ve otoregresif (AR) modelleme gibi 6zelliklerin, 6grenme siirecine dnemli
katkilar sagladig1 belirtilmistir. Sonuglar, onerilen derin 6grenme tabanli yaklagimlarin, EEG
sinyalleri tlizerinde yiiksek dogruluk oranlara ulastigini ve 6zellikle uzun siireli biyometrik

tanima senaryolarinda giivenilir performans sagladigini gostermektedir [38].

Vadher ve arkadaslari, EEG tabanli biyometrik kimlik dogrulama icin askeri
uygulamalara uygun, ¢ok gorevli, ¢ok oturumlu ve ¢ok katilimcili bir sistem gelistirmistir.
Calismada, M3CV veri seti kullanilarak EEG sinyalleri mel spektrogramlaria doniistiiriilmiis ve
konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) modeliyle analiz edilmistir. Bu model, ¢oklu oturumlar ve
gorevler arasinda dogruluk ve giivenilirlik saglamak iizere tasarlanmistir. Sistem, %99.86
dogrulama dogrulugu, %98.49 egitim dogrulugu ve %99.91 precision, recall ve Fl-score
degerleriyle iistlin performans gostermistir. Ayrica, mel spektrogramlarinin, diger 6zellik ¢ikarim
yontemlerine gore daha iyi sonuglar sagladigi belirtilmistir. Onerilen sistem, dzellikle askeri
tisler ve silah depolar1 gibi yiiksek giivenlik gerektiren ortamlar i¢in ger¢ek zamanli kimlik
dogrulama saglayarak yetkisiz erisimi Onleme kapasitesine sahiptir. Calisma, EEG tabanl

biyometrik sistemlerin giivenlik alaninda genis bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir [39].

Beyrouthy ve arkadaslari, EEG tabanli biyometrik sistemlerin 5G ve IoT entegrasyonu
baglaminda mevcut egilimlerini ve gelecekteki potansiyel uygulamalarin1 kapsamli bir sekilde
incelemistir. Calisma, EEG’nin 6zellikle sinyallerin kararliligi, diisiik maliyeti ve essizligi
nedeniyle IoT ¢6ziimlerinde artan roliine odaklanmaktadir. EEG tabanli sistemlerin giivenlik ve
dogruluk agisindan geleneksel biyometrik yontemleri astigi, 6zellikle dinamik biligsel tepkileri
yakalayarak daha gilivenilir kimlik dogrulama sagladigi belirtilmistir. Arastirmada, EEG tabanli
sistemlerin 5G'nin diisiik gecikme siiresi ve yliksek bant genisligi ile desteklenerek gercek
zamanli beyin aktivitesinin izlenmesini miimkiin kildig1 vurgulanmistir. Ayrica, loT cihazlarinin
tasmabilir EEG sistemlerini daha hafif ve erigilebilir hale getirdigi, uzaktan izleme ve
ambulatuvar EEG ¢aligmalar1 i¢in kullanislilik sagladigr ifade edilmistir. Calisma, IoT ve 5G'nin
EEG uygulamalarini, nérolojik bozukluklarin izlenmesinden beyin-bilgisayar arayiizlerine kadar

genis bir yelpazede gelistirme potansiyelini ortaya koymaktadir [40].

Omer Kasim ve Mustafa Tosun, fotik uyari ile elde edilen EEG sinyallerine dayali bir

biyometrik kimlik dogrulama yontemi gelistirmistir. Calismada, 16 kanaldan 3 saniyelik
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segmentlere ayrilmis EEG sinyallerinin 1-49 Hz arasindaki giic yogunlugu degerleri, Kaiser
Penceresi kullanilarak periodogram yontemiyle hesaplanmistir. Elde edilen bu gii¢ yogunlugu
degerleri, ID-CNN modeli ile egitilerek simiflandirma yapilmistir. Saglikli bireyler ve dikkat
eksikligi hiperaktivite bozuklugu (ADHD) olan bireylerden elde edilen fotik uyar1 EEG verileri
kullanilarak yapilan deneylerde, Onerilen yontemin %97.17 dogruluk orani sagladigi tespit
edilmistir. Saglikli bireyler i¢in dogruluk orant %96.99, ADHD olan bireyler i¢in ise %97.35
olarak Ol¢lilmiistiir. Bu sonuglar, EEG tabanli biyometrik sistemlerde fotik uyar ile elde edilen
verilerin yiiksek dogrulukla kimlik dogrulamada kullanilabilecegini kanitlamaktadir. Ayrica,
farkl1 fotik uyar1 frekanslarinin sinyallerin bireysel 6zelliklerini degistirmedigi ve sistemin
giivenilirligini artirdig1 belirtilmistir. Bu ¢alisma, EEG sinyalleri ile fotik uyar1 kullaniminin
kimlik dogrulama sistemlerinde kabul edilebilirligini artirarak, biyometrik dogrulama alanina

onemli bir katk1 saglamistir [26].

Tez ¢alismamizda, EEG tabanli biyometrik kimlik dogrulama sistemine yeni yontemler
eklenmis ve 6zellikle dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (ADHD) olan bireyler {izerinde
odaklanilmistir. Saglikli bireylerle bir karsilagtirma yapilmaksizin, ADHD bireylerinin kimlik
dogrulama siireglerindeki 6zgiin 6zellikleri analiz edilmistir. Veri isleme siirecinde, Empirical
Mode Decomposition (EMD), Discrete Wavelet Transform (DWT) ve Independent Component
Analysis (ICA) gibi Onisleme yontemleri uygulanmig, ardindan t-SNE sa¢ilim grafikleri ile
gorsellestirme yapilmustir. Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma asamasinda 1D-CNN derin 6grenme
modeli kullanilmistir. Ayrica, analizlerde frontal lobdan secilmis 7 kanal lizerinden calisilmustir.
Frontal lobun dikkat ve biligsel siire¢lerdeki kritik rolii g6z onilinde bulundurulmus ve EEG
sinyallerinin bu bdlgeden toplanmasi sayesinde kolay ve tasinabilir bir sistem tasarlanmasi
hedeflenmistir. Frontal bolgedeki elektrot yerlesiminin pratikligi, sinyallerin toplanmasini daha
erisilebilir ve kullanici dostu hale getirmistir. Kimlik dogrulama, "one-versus-the-others"
biyometrik modeline dayandirilarak gerceklestirilmis ve bireylerin secimi MANOVA
(Multivariate Analysis of Variance) yontemi ile yapilmistir. Tezde, giic spektrumu analizi ve
beyin haritalama sonuglar1 detayli bir sekilde sunulmustur. Elde edilen bulgular, gorsel uyarim
tabanli EEG sinyalleriyle, ADHD bireylerin biyometrik kimlik dogrulama siireclerinde yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik saglanabilecegini gostermektedir. Caligmamizin, bu kapsamda

literatiirde bilinen ilk 6rnek olma 6zelligi tasidigr degerlendirilmektedir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (ADHD) olan bireylerin
biyometrik tanimlama ve dogrulama siireclerinde EEG sinyallerinin  potansiyelini
degerlendirmek amaciyla, derin 6grenme modelleri ve gelismis sinyal isleme yontemleri

kullanilarak kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir.

2.1 BiYOMETRIK TANIMA SISTEMLERI

Biyometrik tanima sistemleri, bireylerin kimlik dogrulamasini saglamak ic¢in benzersiz
fizyolojik ve davramigsal Ozelliklerini kullanarak giivenilir ve dogrulanabilir ¢oziimler
sunmaktadir. Fizyolojik 6zellikler arasinda parmak izi, iris, yiiz geometrisi, retina ve beyin
sinyalleri (EEG) gibi degismeyen ve bireye 6zgi veriler 6ne ¢cikmaktadir. Davranigsal 6zellikler
ise imza dinamigi, goz hareketleri, yiriiyiis analizi ve tug vurug ritimleri gibi kisisel davranis
kaliplarini temel almaktadir. Bu sistemler tek bir biyometrik veriye dayanan tekil biyometrik
sistemler (unimodal) ya da birden fazla biyometrik 6zelligi bir araya getiren ¢oklu biyometrik
sistemler (multimodal) olarak smiflandirilir. Ozellikle ¢oklu biyometrik sistemler, dogruluk
oranlarint artirarak sahte giris ve saldirilarin iistesinden gelme konusunda {istiin performans
gostermektedir. Son yillarda EEG tabanli biyometrik sistemler, yliksek sinyal kararliligi ve dig
saldirilara kars1 dayanikliligi nedeniyle dikkat cekmektedir [26]-[31].

2.1.1 EEG Tabanh Biyometrik Tanima Sistemleri

EEG verileri, beynin islevsel ve anatomik yapisindaki kisiye 6zgii farkliliklar1 yansitarak
yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. Ornegin, gorsel uyaranlara bagl olarak elde edilen
gorsel uyarilmis potansiyeller (VEP) kullanilarak yapilan caligmalar, kisa siirede %99’un
tizerinde dogru tanima oranlarina ulagsmistir. Bununla birlikte, geleneksel parmak izi ve iris
tanima gibi yOntemler, taginabilir elektronik cihazlar i¢in gelistirilmis ¢ok modlu sistemlerle
birlestirildiginde hem hiz hem de giivenlik agisindan 6nemli iyilestirmeler saglamaktadir. Bu
baglamda, biyometrik sistemlerin kullanimi, kisisel kimlik dogrulamanin yani sira siber giivenlik,
adli bilisim, finansal islemler ve erisim kontrolii gibi genis bir uygulama yelpazesinde

yayginlasmakta ve teknolojik gelismelere paralel olarak siirekli evrim gegirmektedir. Ozellikle
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yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalarinin entegrasyonu, biyometrik verilerden daha dogru

ve glivenilir sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir [26]-[32].

2.1.2 ADHD ve EEG Sinyalleri

ADHD bireylere ait EEG sinyalleri iizerinden biyometrik tanima, literatiirde acik bir
aragtirma konusudur ve oOzellikle sinyal isleme ile analitik yontemlerin dogru bir sekilde
uygulanmasiyla 6nemli bir potansiyel tasimaktadir. Bu tezde, EEG sinyallerinden anlamli ve
ayristirict 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in klasik yontemlerden ziyade yenilik¢i analiz teknikleri
arastirilmistir. Ozellikle, t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) yontemi ile EEG
verilerinin diisiik boyutlu temsilleri elde edilmis ve bu temsilimler {izerinde biyometrik
siniflandirma acisindan anlamli olan sa¢ilim desenleri incelenmistir. Bu analiz, ADHD
bireylerinin EEG sinyallerinde gdzlemlenen farkliliklarin goérsellestirilmesi ve gruplar arasinda

ayrigmanin belirlenmesi agisindan kritik bir adim olmustur [26]-[32].

Bunun yanmi sira, beyin haritalama grafikleri kullanilarak farkli kanallar arasindaki
aktivite paternleri detayli bir sekilde degerlendirilmis ve bu grafikler iizerinden bireylerin
biyometrik kimliklerini belirleyebilecek &zellikler arastirilmistir.  Ozellikle farkli kanal
ciftlerinde olasilik yogunluk fonksiyonlar1 analiz edilerek, biyometrik ayrimm hangi kanal
ciftlerinde daha belirgin oldugu tespit edilmistir. Bu yaklasim, ADHD bireylerinin beyin
aktivitesindeki bolgesel ve bireysel farkliliklarin biyometrik tanima performansina nasil katki

sagladigini anlamak i¢in 6nemli bir yol gostermektedir [26]-[32].

Bu baglamda, sinyal isleme siireci igerisinde kullanilan yontemler arasinda sinyal 6n-
isleme yoOntemleri, gruplar arast farklilik analizi ve olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
incelenmesi yer almaktadir. Farkli sinyal on-isleme yontemleri, ADHD bireylerde 6ne ¢ikan ve
biyometrik olarak ayirt edici niteliklere sahip EEG paternleri belirlenmis, bu paternler hem
siniflandirma modellerine entegre edilmis hem de bireylerin farkli beyin aktivite modlarini
temsil etmek icin kullanilmistir. Ozellikle, t-SNE ile diisiik boyutlu gérsellestirme ve beyin
haritalar1 gibi ileri analiz teknikleri, bu sinyallerin zengin biyometrik bilgi tasidigini ve bu
bilginin modern biyometrik sistemlerde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu
tezde, bu yoOntemlerin birlesimi arastirilarak ADHD bireylerin EEG sinyalleri iizerinden

benzersiz ve giivenilir bir biyometrik dogrulama sisteminin temelleri incelenmistir.
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Sekil 2-1 : Beyin bolgeleri ve islevleri

Beyin, islevsel olarak dort ana loba ayrilir: Frontal, Parietal, Temporal ve Occipital
loblardir. Frontal lob, karar verme, problem ¢6zme, motor kontrol ve kisilik gibi yiiksek biligsel
islevlerden sorumludur (bakiniz; Sekil 2 -1). Parietal lob, dokunma, basing, sicaklik ve agr1 gibi
duyusal bilgileri isler ve mekansal farkindalik saglar. Temporal lob, isitme, hafiza ve dil anlama
gorevlerini istlenir ve bir miizik dinlerken aktif olur. Occipital lob ise gorsel bilgilerin
islenmesinden sorumlu olup bir nesneye bakildiginda devreye girer. Bu loblarin yani sira
merkezi bolge, motor kontrol ve duyusal entegrasyonu saglayarak el hareketlerini planlar ve
koordine eder. Tiim bu bolgeler birlikte ¢alisarak insanin diisiinme, hareket, duyum ve hissetme

gibi temel islevlerini yerine getirmektedir [41].
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Sekil 2-2 : 10-20 sisteminde EEG kanal yerlesim 6rnegi

10-20 sistemi, EEG elektrotlarinin kafa iizerine standart bir sekilde yerlestirilmesini
saglayan uluslararast bir yontemdir (bakiniz; Sekil 2-2). Bu sistemde elektrotlar, kafa
yiizeyindeki belirli anatomik referans noktalarina (nasion, inion ve kulaklar) gore yerlestirilir. 10
ve 20, elektrotlar arasindaki mesafenin toplam kafa ¢evresinin %10'u veya %20'si kadar olmasini
ifade etmektedir. Bu sistem, beynin farkli bolgelerindeki elektriksel aktiviteleri dlgmek icin
standart bir yap1 sunmaktadir. Elektrot yerlesimi 6rnegi:

Frontal bolge: Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8
Merkez bolge: C3, C4, Cz

Parietal bolge: P3, P4, Pz

Temporal bolge: T3, T4, TS, T6
Occipital bolge: O1, O2

Bu sistemin amaci, hem klinik hem de arastirma amagli EEG kayitlarinda
standartlasmay1 saglamaktir. Elektrotlar, beyin aktivitesinin en 1iyi sekilde o6l¢iilmesini
saglayacak sekilde simetrik olarak yerlestirilir ve her bir elektrot, beynin belirli bir bolgesinden

gelen sinyalleri temsil eder [42].
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Tablo 2-1 : EEG frekans bantlar1 ve genlikleri

EEG Signals Symbol Frequency Amplitude

EEG frekans bantlari, beynin farkli aktivitelerini temsil eden belirli dalga araliklaridir
(bakinmiz; Tablo 2-1). Delta (0.5-4 Hz) en diisiik frekansli olup derin uyku ve yenileyici
stireglerle iliskilidir, genelde frontal bolgelerde goriiliir. Theta (4-8 Hz) rahatlama, hafiza ve
meditasyon gibi durumlar1 temsil eder ve temporal ile parietal bolgelerde yogunlasir. Alpha (8—
13 Hz) sakin zihin durumlari, dinlenme ve gozler kapali rahatlamayla iliskilidir, genellikle
occipital ve parietal bolgelerde belirgindir. Beta (13-30 Hz) uyaniklik, odaklanma ve problem
cozme gibi aktif zihinsel durumlarla iligkilendirilir, frontal ve merkezi bolgelerde goriiliir.
Gamma (30-100 Hz) ise yliksek diizeyde bilissel islevler, 6grenme ve hafiza birlestirme ile
baglantili olup beynin birgok bolgesinde senkronize aktivite gosterir. Bu bantlar, beynin farkli

zihinsel ve fiziksel durumlarimi anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir [43], [44].

Bu tezde, ADHD tanili ¢ocuklara ait EEG verileri lizerinde ¢alisilmistir. Kullanilan EEG
verisi, IEEE DataPort platformunda agik erisimde sunulan "EEG data for ADHD / Control
children" baglikl1 veri setinden alinmistir. Bu veri seti, 7-12 yas aras1 61 ADHD tanili ¢cocuk ve
60 saglikli kontrol ¢ocugundan elde edilen EEG kayitlarini icermektedir. Ancak bu ¢alismada
sadece ADHD tanili bireylere ait EEG verileri incelenmistir. ADHD tanisi, deneyimli
psikiyatristler tarafindan DSM-IV kriterlerine uygun olarak konulmus ve bu ¢ocuklar en fazla
alt1 ay siireyle Ritalin tedavisi gormiistiir. EEG kayitlari, 10-20 uluslararasi sistemi kullanilarak
19 kanaldan (Fz, Cz, Pz, C3, T3, C4, T4, Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8, P3, P4, T5, T6, O1, 02)
gerceklestirilmistir ve ornekleme frekans: 128 Hz olarak belirlenmistir. Referans elektrotlar, A1l

ve A2 olmak iizere her iki kulak memesine yerlestirilmistir.
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Kayit protokolii, ADHD’li ¢cocuklarda yaygin olan gorsel dikkat eksikliklerini incelemek
amaciyla gorsel dikkat gorevlerini igermektedir. Katilimcilara, iizerinde 5 ila 16 arasinda degisen
sayida cizgi film karakteri bulunan gorseller gosterilmis ve bu karakterlerin sayilmasi istenmistir.
Gorseller, cocuklarin cevaplarina bagl olarak kesintisiz bir sekilde sunulmus ve kayit siiresi, her
cocugun tepki hizina gore degisiklik gostermistir. Bu tez kapsaminda, veri setindeki ADHD
grubundan 7 katilimci, MANOVA yontemi kullanilarak secilmistir. MANOVA analizi, kanallar
aras1 varyasyonlar1 degerlendirerek biyometrik tanimada ayristirict 6zelliklere sahip katilimeilart
belirlemek i¢in kullanilmistir. Segilen katilimcilara ait EEG verileri iizerinde analizler
gergeklestirilmis ve biyometrik tanima modellerinin olusturulmasinda bu verilerden
faydalanilmistir. Kullanilan veri seti ve analiz siireci, bu tezin metodolojik biitlinliigiinii
giiclendirmis ve ADHD bireylerde biyometrik tanima alaninda O6nemli bulgularin elde
edilmesine katki saglamistir [25]. Frontal lobdan elde edilen verilerin kullanilmasi, bu lobun
dikkat ve bilissel stireclerdeki kritik rolii nedeniyle hem pratik hem de bilimsel anlamda 6nemli
bir tercih olmustur. Calismada, frontal lob bolgesindeki toplamda 7 elektrot secilmis ve bu

elektrotlardan elde edilen sinyaller analiz edilmistir.
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Sekil 2-3 : MANOVA ve ADHD bireylerin EEG sinyalleri iizerinden ayristirilmasi

Bu sekil, tez calismasinda kullanilan EEG verilerindeki ADHD bireylerin MANOVA
analizi sonuglarin1 gorsellestiren bir dendrogram grafigidir (bakiniz; Sekil 2-3). MANOVA,
kanallar aras1 varyasyonlar1 degerlendirerek ADHD grubu igerisinden anlamli farklilik gésteren
EEG kanallarim1 ve katilimcilar belirlemek ic¢in kullanilmistir. Grafik, benzer 6zelliklere sahip

katilimcilarin kiimelenmesini saglar. Dendrogramda yatay eksende katilimcilar ya da kanallar
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yer alirken, dikey eksen, kiimeler arasindaki uzaklig1 veya benzerlik seviyesini temsil etmektedir.
Burada goriildiigii gibi, baz1 katilimcilar ya da EEG kanallar1 diisiik benzerlik seviyelerinde
birlesirken, grafigin sag tarafina dogru kiimeler daha biiyiik ve daha az benzerlige sahip gruplar
olarak ayrigmaktadir. Bu durum, ADHD bireylerinin EEG verilerinde baz1 kanallarin biyometrik
tanimlamada daha belirgin ayristirict 6zellikler tasidigini gostermektedir. Bu analiz sonucunda
secilen 7 kisi ve ilgili kanallar, biyometrik tanima modellerinde kullanilmak {izere belirlenmistir.
MANOVA analizinin sagladigi bu gorsel bilgi, ozellikle ADHD grubundaki bireysel
farkliliklarin EEG kayitlari izerinden basarili bir sekilde ayristirilabildigini kanitlamaktadir [20].

2.1.3 Derin Ogrenme ve Performans Metrikleri

Derin 6grenme, elektroensefalogram (EEG) sinyalleri tizerinde analiz yapmak i¢in gii¢lii
bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmistir. EEG sinyalleri, beyin-bilgisayar arayiizleri, ndrolojik ¢aligmalar
ve biyometrik sistemlerde yaygin olarak kullanilmakta olup 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma ve
yorumlama agisindan gelismis yontemler gerektiren, duragan olmayan, diisiik genlikli ve ¢ok
kanalli sinyallerdir. Geleneksel sinyal isleme teknikleri genellikle zaman veya frekans alaninda
el ile ¢ikarilan Gzelliklere dayanirken, derin 6grenme bu siireci otomatiklestirerek ham EEG
verilerinden dogrudan ayristirici temsilleri 6grenir. Evrisimli Sinir Aglari (CNN) ve Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (RNN) gibi derin 6grenme modelleri, EEG sinyallerinden mekansal, zamansal ve
spektral ozellikleri gikarmak igin yaygmn olarak kullanilir. Ornegin, CNN'ler EEG kanallar
arasindaki mekansal desenleri 6grenirken, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 gibi
RNN’ler EEG sinyallerinin zamansal bagimliliklarini modellemede etkilidir. 1D-CNN
mimarileri, ham EEG verilerini islemek i¢in siklikla tercih edilir, ¢linkii zamansal bilgiyi

korurken hesaplama maliyetini de azaltir [20], [44] - [46].

Derin 6grenme modelleri uygulanmadan 6nce EEG sinyalleri genellikle 6n isleme
adimlarindan gegirilir. Bu adimlar, sinyal kalitesini artirmak i¢in g6z kirpma ve kas giiriiltiisii
gibi artefaktlarin Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) veya Ampirik Mod Ayristirma (EMD)
yontemleriyle giderilmesini ve belirli frekans bantlarinin (delta, theta, alfa, beta ve gamma)
filtrelenmesini icerir. On isleme, giris verilerinin giiriiltiisiiz ve derin dgrenme modelleri igin
uygun hale getirilmesini saglar.Derin 6grenme modelleri, EEG tabanli siniflandirma
gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamalar arasinda zihinsel durumlarin tespiti,

norolojik bozukluklarin (6rnegin ADHD, epilepsi) teshisi ve biyometrik kimlik dogrulama yer
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alir. Ornegin, EEG tabanli biyometri galigmalari, bireyler arasindaki benzersiz beyin dalgasi

desenlerini kullanarak yiiksek dogruluk ve dayaniklilik sunar [20], [26], [44] - [46].

Bu tez calismasinda, 1D-CNN modeli ve 6n isleme yontemleri olarak Bagimsiz Bilesen
Analizi (ICA), Ayrik Dalgacik Dontigimi (DWT) ve Ampirik Mod Ayristirma (EMD)
kullanilmigtir. Calismada, ADHD tanili bireylerin EEG verileri {izerinden biyometrik tanima
performanslar1 detayli bir sekilde arastirilmistir. Bu yontemlerin kombinasyonu, sinyaldeki
giiriiltii ve artefaktlarin azaltilmasii saglarken, 1D-CNN modeli, ayristirict 6zellikleri 6grenerek
yiiksek dogrulukla bireysel tanima gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglar, ADHD bireylerde
EEG tabanli biyometrik tanima sistemlerinin etkinligini ortaya koymaktadir. ADHD bireyler icin

EEG sinyalleri lizerinden biyometrik tanima sinyal isleme adimlar1 Sekil 2-4’de gosterilmistir.
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Sekil 2-4 : ADHD bireyler i¢in EEG sinyalleri {izerinden biyometrik tanima sinyal isleme adimlar1
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Bu c¢alismada, EEG sinyalleri kullanilarak ADHD bireylerin biyometrik tanima
performansini degerlendirmek amaciyla bir sinyal isleme siireci gergeklestirilmistir. Ilk adimda,
EEG sinyalleri ADHD bireylerden toplanmig ve bu veriler ICA, DWT ve EMD yontemleri
kullanilarak normalizasyon ve 6n isleme asamasindan gecirilmistir. Ardindan, dikkat ve biligsel
islevlerle iliskili oldugu igin frontal lob kanallar1 segilmistir. On islenmis sinyaller, 6zelliklerin
ogrenilmesi i¢in 1D-CNN (Tek Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1) derin 6grenme modeline aktarilmus,
model egitilmis ve test edilmistir. Siiflandirma sonucunda bireyler, "Genuine" (Gergek Kisi) ve
"Imposter" (Sahte Kisi) olarak ayrilmis, k-fold c¢apraz dogrulama ydntemi ile sistemin
performanst degerlendirilmistir. Bu siire¢te uygulanan yontemler, biyometrik tanima sisteminin

dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir [20], [46].

Predicted
Positive Negative
Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Actual
Negative False Positive (FP) = True Negative (TN)

Sekil 2-5 : Karmagiklik matrisi gdsterimi

Karmagiklik matrisi (Confusion matrix) tiizerinden siniflandirma performansini
degerlendiren temel metrikler; dogruluk (ACC), duyarlilik (SENS) ve 6zgiillik (SPEC) olarak
tanimlanir (bakimiz; Sekil 2-5). Dogruluk (ACC), siniflandiricinin dogru tahminlerinin toplam
tahmin sayisina orani olup (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) formiilii ile hesaplanir. Duyarlilik
(SENS), pozitif siiflarin dogru tahmin edilme oranini ifade eder ve TP / (TP + FN) formiilii ile
bulunur. Ozgiilliik (SPEC) ise negatif smiflarin dogru tahmin edilme oranini gosterir ve TN /
(TN + FP) formiilii kullanilarak hesaplanir. AUC (Egri Altindaki Alan), siniflandiricinin pozitif
ve negatif siniflar1 ayirt etme yetenegini dlger ve ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi
altindaki alan1 temsil eder. AUC degeri 0.5 ile 1.0 arasinda degisir; 1.0 degeri miikkemmel bir
ayirim performansini, 0.5 degeri ise rastgele tahmini ifade eder. Bu metrikler; dogru pozitif (TP),
dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri lizerinden elde edilir ve

siniflandirma performansini biitiinciil olarak degerlendirmek i¢in kritik bir rol oynar [20], [46].
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2.1.3.1 1D-CNN Derin Ogrenme Modeli

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks), 1989 yilinda LeCun ve ¢alisma
arkadaslar1 tarafindan gradyan tabanli bir yaklasimla tanitilmis olup ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 ve derin 6grenme mimarisidir. Evrisimli sinir aglar1 temel olarak bir girig katmani, bir
cikis katmani ve bu katmanlar arasinda yer alan birden fazla gizli katmandan olusur [26], [48]-
[52].

Tipik bir evrigimli sinir aginda (Convolutional Neural Network - CNN), gizli katman ii¢
tiir katmandan olusur: evrisim, havuzlama ve tam baglantili (fully connected) katmanlar. Evrisim
katmani, evrisimli sinir aginin ilk katmani ve temel yap1 tasidir. Hesaplamalarin biiyiik bir kismi
bu katmanda gergeklesir. Bazi modellerde evrisim katmanlarmi havuzlama katmani takip
ederken, diger modellerde ek evrisim katmanlar1 bu katmanlarin ardindan gelir. Havuzlama
katmani, evrisim Ozelliklerinin uzamsal boyutunu azaltmaktan sorumludur ve boyutlarin
azaltilmasiyla birlikte, veri islemek icin gereken hesaplama giiclinii de disiiriir. Havuzlama
katmani, ortalama havuzlama (average pooling) ve maksimum havuzlama (max pooling) olmak
tizere iki tiir havuzlama islemi gerceklestirir. Boyut kii¢liltmenin yani sira, havuzlama katmani
ayn1 zamanda giirtiltii bastirma islevi de goriir. Tam baglantili katman, evrisimli sinir aginin son
katmanidir. Her bir katmanla birlikte CNN'nin karmagiklig1 artar ve gorilintliniin daha biiyiik
kisimlar1 tanimlanir. Cok katmanli ileri beslemeli bir yapiya sahip olan evrisimli sinir aglarinda,

her katman bir sonraki katmanin giris katmani olarak islev goriir [26], [48]-[52].

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), goriintii, video, ses, imge
ve metin isleme gibi uygulamalarda artan kullaniminin yani sira, siniflandirma ve biyometrik
kimlik dogrulama gibi diger alanlarda da son yillarda popiilerlik kazanmistir. 1D-CNN,
verilerdeki basit desenleri tanimlamak ve bu basit desenleri kullanarak daha yiiksek seviyeli
katmanlar olusturmak konusunda olduk¢a basarilidir. Ayrica, 1D-CNN, genel veri kiimesinin
kisa boliimlerinden 1ilgi cekici 6zellikler elde edebilir [26], [48]-[52]. 1D-CNN'in sematik

gosterimi, Sekil 2-6'te sunulmaktadir.
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Sekil 2-6 : 1D-CNN sematik gosterimi

Bu calismada, biyometrik tanima i¢in kullanilan 1D-CNN (1D Convolutional Neural Network)
mimarisi, zaman serisi verilerinin analizi ve siniflandirilmas1 amaciyla tasarlanmistir. Modelin
giris katmaninda, giris 6zellik sayisin1 temsil eden bir "sequencelnputLayer" kullanilmistir.
Ozellik ¢ikarmm igin iki adet "convolutionldLayer" katmani eklenmistir. Ilk konvoliisyon
katmaninda, filtre boyutu 5 ve filtre sayis1 50 olarak belirlenmistir. Daha fazla 6zellik ¢ikarimi
saglamak amaciyla eklenen ikinci konvoliisyon katmaninda, filtre sayis1 iki katina ¢ikarilmastir.
Her iki konvoliisyon katmaninda da veri kaybini énlemek igin "causal" padding kullanilmistir.
Konvoliisyon katmanlarindan sonra, dogrusal olmayan aktivasyon islevi igin "reluLayer"
kullanilmigtir. Daha sonra, modelin 6grenme siirecini hizlandirmak ve g¢iktilarin normalize
edilmesini saglamak amaciyla "layerNormalizationLayer" eklenmistir. Ozelliklerin boyutunu
azaltmak ve bilgiyi 6zetlemek i¢in "globalAveragePoolingldLayer" katmani yer almigtir. Tam
baglantili katmanda, smiflandirma i¢in iki smifi temsil eden "fullyConnectedLayer"
kullanilmigtir. Bu katmanin ardindan, siniflandirma islemini tamamlamak i¢in "softmaxLayer"
ve '"classificationLayer" eklenmistir. Modelin egitim parametreleri arasinda mini batch
boyutu %100 ve toplam epoch sayist 250 olarak belirlenmistir. Bu yap1 sayesinde modelin

zaman serisi verilerinde yiiksek performans gostermesi amaglanmustir.
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2.1.4 Sinyal Isleme Yontemleri

EEG ve biyolojik zaman serilerinde sinyal isleme, ham sinyalde bulunan giiriiltiilerin
azaltilmasi, anlamli o6zelliklerin ¢ikarilmasi ve smiflandirma performansini artirmak igin
kullanilan bir dizi teknikten olusur. Bu yontemler, sinyalin farkli bilesenlerini analiz ederek,
zaman, frekans ve uzay boyutlarinda derinlemesine bilgi saglar. Son yillarda, EEG ve biyolojik
zaman serilerinde derin 6grenme modelleri kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle 1D-CNN gibi
modeller, ham sinyalden anlamli 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilir. Bu yontemler, 6zellik
¢ikarma ve siniflandirma stireglerini birlestirerek ucgtan uca Ogrenme imkani sunar. Bu
yontemler, EEG ve biyolojik zaman serileri iizerindeki analizlerde giiriiltii azaltma, 6zellik
cikarma ve siniflandirma performansini artirmak icin genis bir uygulama alani bulur. Tez
calismasinda, bu yontemlerin uyarlanmasi, verilerden maksimum bilgi elde edilmesine olanak

tanimaktadir [26], [48]-[52].

2.1.4.1 Ampirik Mod Ayristirmasi (EMD)

Ampirik Mod Ayristirma (Empirical Mode Decomposition - EMD) algoritmasi, dogrusal
olmayan ve duragan olmayan sinyalleri, Amplitiid Modiilasyonu ve Frekans Modiilasyonu
bilesenlerinden olusan I¢sel Mod Fonksiyonlar1 (Intrinsic Mode Functions - IMFs) adi verilen bir
dizi bilesene ayirmak icin kullanilan adaptif ve veri bagimli bir tekniktir. Bu ayristirma analizi
yontemi, i¢sel modlarin anlik frekansini ifade eden giiglii bir zaman-frekans analizi teknigidir.
IMFs, zamanla degisen frekans degerlerini elde etmek i¢in anlamli ve anlik frekans bilgilerini
icerir ve diger yontemlere gore daha iyi zaman ¢6ziliniirliigii sunar. Bu 6zellikleri sayesinde EMD,

EEG sinyallerinin analizi ve islenmesinde 6nemli bir arag¢ olarak kullanilmaktadir [47].

2.1.4.2 Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA)

Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA), karigik sinyalleri istatistiksel olarak bagimsiz bilesenlere
ayirmak i¢in kullanilan gii¢lii bir istatistiksel yontemdir. EEG sinyallerinin islenmesinde, karisik
EEG kanallarin1 mekansal olarak sabit ve zamansal olarak bagimsiz bilesenlere ayristirir. ICA,
her yineleme dongiisiinde karisim matrisini belirleyerek bu matrisi ters cevirir ve kaynak
bilesenleri elde eder. Bdylece, beyin aktiviteleri ile kas hareketleri veya kalp atimi gibi
artefaktlar ayristirilabilir. Mekansal ve zamansal bagimsizlik 6zellikleri sayesinde, ICA, goz

kirpma gibi belirgin artefaktlarin yani1 sira ndral sinyalleri de basariyla izole edebilir. EEG
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verilerinin lineer karigim oldugu varsayimina dayanan bu yontem, giiriiltii ve artefaktlardan

arindirilmig anlamh verilerin elde edilmesine olanak tanir [20], [47].

2.1.4.3 Ayrik Dalga Doniisiimii (DWT)

Ayrik Dalga Doniisiimii (DWT), duragan olmayan EEG sinyallerini farkli frekans bantlarina
aywrarak analiz etmek i¢in giiclii bir aractir. Zaman-frekans ¢oziliniirliigiindeki daha iyi
ayarlanabilir denge nedeniyle, dalga doniisiimii Fourier doniisiimiine kiyasla daha tistiin zaman-
frekans Ozelliklerine sahiptir. Dalga doniisiimii, bir pencere fonksiyonu gibi davranan kiiciik bir
dalga olarak tanimlanir. DWT, ana dalganin (mother wavelet) genisligini degistirerek yiiksek ve
diisiik frekans bilesenlerini iyi bir ¢oziiniirliikle ayristirabilir. Ana dalganin sikistirilmis (veya
genisletilmis) ve kaydirilmig versiyonlari, sirasiyla 6lgekleme ve kaydirma parametreleri olan a
ve b degistirilerek elde edilir. Hedeflenen alfa frekans bandinin 8-30 Hz araliginda oldugu
bildirilmektedir. Bu frekans bandi, alfa (8-13 Hz) ve beta (14-30 Hz) dalgalarin1 igermektedir.
Bu calismada, kaydedilen veriler iizerinde belirli frekanslar1 (0-13 Hz) ¢ikarmak icin, 128 Hz
ornekleme frekansi ile 4. seviyede db5 (Daubechies) tiirii dalga kullanilarak ayrik dalga

dontistimii (DWT) uygulanmustir [20].

2.1.4.4 t-SNE Ayrisim ve Sacilim Teknigi

t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), yiliksek boyutlu verilerin iki veya {i¢
boyutlu alanlara indirgenmesi i¢in kullanilan etkili bir boyut azaltma ve goérsellestirme teknigidir.
Bu yontem, o6zellikle karmasik veri kiimelerinin igsel yapisin1 ortaya ¢ikarmak ve
gorsellestirmek icin kullanilir. t-SNE, yiiksek boyutlu uzaylarda yakin olan veri noktalarini
diisiik boyutlu alanlarda da yakin olacak sekilde esleyerek yerel ve global yapilarin korunmasini
saglar. EEG, genomik veri analizi, biyometrik sistemler gibi bir¢ok alanda kullanilan bu teknik,
ozellikle verilerin kiimelenmesini ve siniflar arasindaki ayrimi gorsellestirmede basarilidir.
Ancak, hesaplama karmasikligi ve parametre hassasiyeti gibi zorluklar igermektedir. Buna
ragmen, t-SNE’nin etkili gorsellestirme yetenekleri, veri analizi ve kesif siire¢lerinde sikca tercih

edilmesini saglamaktadir [20], [47], [53].
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3. BULGULAR

Bu calismada, ADHD bireylerin EEG sinyallerine dayali biyometrik kimlik dogrulama
potansiyelini arastirmak amaciyla derin 6grenme ve sinyal isleme yoOntemleri kullanilarak
kapsamli bir analiz gerceklestirilmistir. EEG sinyallerinden elde edilen oOzelliklerin hem
dogruluk oran1 hem de smiflandirma basarisi agisindan etkili oldugu gorilmiistiir. Kullanilan
sinyal isleme ve modelleme yontemleri, ADHD bireylerin 6zgiin beyin aktivitelerinin giivenilir
bir sekilde tanimlanmasini saglamis ve bu bireylerin biyometrik sistemlerde ayirt edici

ozelliklerini basaril bir sekilde ortaya koymustur.

Tablo 3-1 : Ham EEG sinyallerine gore ADHD bireylerde one-versus-the others biyometrik

tanima sonuglari

% K-FOLD _1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 99.53 99.53 99.06 99.37
SENS 100 100 100 100
SPEC 99.50 99.50 99.00 99 33
AUC 0.996 0.996 0.997 0.996

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 99.53 98.12 100 9921
SENS 100 76.92 100 92 30
SPEC 99.50 99.50 100 99.66
AUC 0.997 0.991 1 0.996

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 96.24 96.72 97.65 96.87
SENS 61.53 57.14 69.23 62.63
SPEC 98.50 99.50 99.50 99.16
AUC 0.986 0.990 0.981 0.985

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA




ACC 98.59 99.53 98.12 98.74
SENS 76.92 92.85 76.92 2223
SPEC 100 100 99.50 99.83
AUC 0.993 1 0.996 0.996

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 100 97.19 98.59 98.59
SENS 100 78.57 92.30 9238
SPEC 100 98.50 99.00 99.16
AUC 1 0.986 0.993 0.993

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 100 100 100 100
SENS 100 99.53 100 99 84
SPEC 100 92.85 100 97 61
AUC 1 0.960 1 0.986

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 99.53 99.53 100 99.68
SENS 92.30 92.85 100 95.05
SPEC 100 100 100 100
AUC 1 0.993 1 0.997

Tablo 3-1, ADHD bireylerde EEG tabanli biyometrik dogrulama i¢in 1D-CNN derin
O6grenme modelinin performans sonuglarini gosterilmektedir. Genel olarak, modellerin Accuracy
(Dogruluk) ve Specificity (Ozgiilliik) degerlerinin ¢ok yiiksek oldugu ve dogru ve spesifik
sonuclar verdigi goriiliiyor. Ornegin, Katilime1 1'in  ortalama dogrulugu %99.37 ve

ozgulligi %99.33 iken, Katilimc1_6'nin ortalama dogrulugu %100 ve 6zgilligi ise %97.61'dir.

Sensitivity (Duyarlilik) metriklerinde ise bazi modellerde diisiik degerler bulunuyor. Ornegin,

Katilimer 3’tin ortalama duyarlilifi %62.63 gibi diisiik bir degere sahip, bu da ADHD
bireylerinin tanimlanmasinda yetersizlik olabilecegini gdsteriyor. Diger yandan, Katilimc1 7 nin
duyarlilik ortalamasi %95.05 ile daha yiiksektir. AUC (Egri Altindaki Alan) degerleri
genellikle %98-100 arasinda seyrediyor. Katilimer 2 ve Katilimer 4’tin - AUC degerleri
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ortalama %99.6 ile oldukca yiiksektir. Sonug olarak, 1D-CNN derin 6grenme modeli, ham EEG
sinyalleri lizerinden ADHD bireylerin tanimlanmasinda etkili, ancak bazi modellerdeki

duyarlilik oranlar1 agisindan iyilestirmeler gerekebilir.

Katilimer 1 i¢in tiim K-Fold’larda duyarlilik (SENS) %100 ve egri altindaki alan
(AUC) %99.6-99.7 arasinda degiserek ¢ok yiiksek performans gostermistir, dogruluk
(ACC) %99.37 ve ozgiilliik (SPEC) %99.33 gibi yiiksek ve dengeli degerlerde seyretmistir.
Katilime1_2'de duyarlilik (SENS) K-Fold 2'de %76.92 iken diger katlarda %100 olmasi
ortalama %92.30’a ulagsmistir; dogruluk ve 6zgiillik degerleri %99.21 ve %99.66 ile oldukca
yiiksektir. Katilime1 3 igin genel olarak duyarlilik %62.63 ile diisiik kalmis, bu da ADHD
bireylerin tanimlanmasinda yetersizlik olabilecegini gosterirken, dogruluk ve 6zgiilliik
degerleri %96.87 ve %99.16 ile yiiksek seviyededir. Katilimc1_4’te, duyarlilik %82.23 ile kabul
edilebilir diizeyde olup dogruluk %98.74, 6zgiillik %100 ve AUC %99.6 ile oldukea yiiksektir.
Ayrica, Katilimei 5'te dogruluk %98.59, duyarlilik %92.38, 6zgiilliik %99.16 ve AUC %99.3 ile
yiiksek performans goriilmektedir. Katilimer 6, %99.84 duyarlilik ve %97.61 ozgiillik ile
birlikte %100 dogruluk orani ve %98.6 AUC ile dikkat ¢ekici sonuglar sergilemistir. Son olarak,
Katilimer 7 %99.68 dogruluk, %95.05 duyarlilik, %100 6zgiilliik ve %99.7 AUC ortalamalariyla

genel olarak yiiksek performans gostermistir.

Tablo 3-2 : Ham EEG sinyallerine EMD uygulanmis ADHD bireylerde one-versus-the others

biyometrik tanima sonuglari

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 94.83 93.89 93.92 9421
SENS 23.07 30.76 21.42 25.08
SPEC 99.50 98.00 99.00 98.83
AUC 0.856 0.810 0.903 0.856

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 95.30 93.92 92.01 93.74
SENS 30.76 14.28 38.46 27 83
SPEC 99.50 99.50 95.50 98.16
AUC 0.743 0.721 0.893 0.785
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% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 93.45 91.07 92.48 92.33
SENS 14.28 23.07 7.69 15.01
SPEC 99.00 95.50 98.00 97.5
AUC 0.778 0.692 0.730 0.733

% K-FOLD_1 K-FOLD_2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 94.39 92.95 93.42 93.58
SENS 35.71 15.38 23.07 247
SPEC 98.50 98.00 98.00 98.16
AUC 0.816 0.754 0.728 0.766

% K-FOLD _1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 92.99 91.07 91.54 91.86
SENS 35.71 15.38 15.38 2215
SPEC 97.00 96.00 96.50 96.5
AUC 0.800 0.736 0.822 0.786

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 95.32 94.36 94.85 04.84
SENS 71.42 38.46 42.85 50.91
SPEC 97.00 98.00 98.00 97.66
AUC 0.968 0.898 0.934 0.933

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 100 97.18 100 99 06
SENS 100 61.53 100 3717
SPEC 100 99.50 100 99 83
AUC 1 0.988 1 0.996
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Tablo 3-2, ADHD bireyler iizerinde EEG tabanli biyometrik dogrulama i¢in EMD sinyal
isleme teknigi uygulanarak elde edilen sonuclari gostermektedir. Ortalama degerlere gore
yorumlamak gerekirse, dogruluk (ACC) oranlar1 genel olarak yiiksektir ve en yiiksek %99.06 ile
Katilimc1 7'de, en diisiik %91.86 ile Katilimc1_5'te gozlenmistir. Duyarlilik (SENS) oranlari ise
bazi katilimcilar i¢in oldukga diisiik seviyelerde (6rnegin, Katilimer 3 icin %15.01) kalmakla
beraber, baz1 katilimcilar i¢in oldukga yiiksektir (6rnegin, Katilime1 7 i¢in %87.17). Bu, modelin
baz1 bireylerde ADHD semptomlarini dogru sekilde ayirt edebilme yeteneginde eksiklikler
olabilecegini gostermektedir. Ozgiillik (SPEC) degerleri tiim katilimcilarda ¢ok yiiksek
olup %96.5 ile %99.83 arasinda degismektedir, bu da modelin ADHD olmayan bireyleri dogru
sekilde tanimlamada c¢ok basarili oldugunu gostermektedir. AUC degerleri genellikle yiiksek
seviyededir; en yiliksek AUC %99.6 ile Katilimci 7'de, en diisik AUC ise %73.3 ile
Katilimer_3'te gozlenmistir. Bu degerler, modelin genel performansinin biiylik oranda tatmin
edici oldugunu ancak bazi bireyler i¢in iyilestirmeler yapilmasi gerektigini gostermektedir.
Genel olarak, EMD uygulanan 1D-CNN derin 6grenme modeli dogruluk ve 6zgiilliikk acisindan
yiiksek performans sergilemekte, ancak duyarlilik oranlarinda bazi katilimcilar i¢in iyilestirmeler
gerekmektedir. Bu durum, modelin bazi ADHD bireylerde daha titiz ve hassas bir sekilde

caligsmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Tablo 3-2, ADHD bireyler iizerinde EEG tabanli biyometrik dogrulama i¢in EMD sinyal
isleme teknigi uygulanarak elde edilen sonuclar1 gostermektedir. EMD, karmasik zaman
serilerini daha basit bilesenlere ayirarak analiz eden ve non-linear ile non-stationary sinyallerin
(dogrusal olmayan ve duragan olmayan) i¢indeki farkli frekans bilesenlerini belirlemekte
kullanilan bir tekniktir. Bu yontem ham EEG sinyallerindeki giiriiltiileri azaltarak ve Onemli
Ozellikleri daha net cikararak sinyalleri daha anlasilir hale getirir. Tablo 3-1’deki ham EEG
sinyallerinden elde edilen sonuglara bakildiginda, dogruluk ve 6zgiillik degerlerinin yiiksek
oldugu, ancak bazi katilimcilarda duyarlilik oranlarmin diisiik oldugu goriilmektedir. EMD
uygulanmis sinyallerin kullanildigi Tablo 3-2’deki sonuglara bakildiginda ise, modelin
performansinda bazi iyilesmeler gozlenmistir. Ozellikle, Katilime1_7'nin duyarlilik oran1 %87.17
gibi yliksek bir degere ulasirken, diger bazi katilimcilarda diisiik duyarlilik oranlar1 devam
etmistir. Genel olarak, dogruluk ve Ozgiillilk degerleri yiiksek kalmaya devam etmistir. Bu
sonuglar, EMD'min ham EEG sinyallerini daha temiz ve analiz edilebilir hale getirerek
biyometrik dogrulama siireclerinde dnemli iyilestirmeler sagladigini géstermektedir. Dolayisiyla,
EMD yontemi yalnizca sinyalin dogrusal olmayan ve duragan olmayan dogasmi diizenlemekle

kalmamis, ayn1 zamanda belirli katilimcilarda model performansini artirmistir.
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Tablo 3-3 : Ham EEG sinyallerine EMD+ICA uygulanmig ADHD bireylerde one-versus-the

others biyometrik tanima sonuglari

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 100 100 100 100
SENS 100 100 100 100
SPEC 100 100 100 100
AUC 1 1 1 1
s
% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 95.30 93.92 92.01 93 74
SENS 30.76 14.28 38.46 2783
SPEC 99.50 99.50 95.50 9316
AUC 0.743 0.721 0.893 0.785
sz
% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 93.42 92.48 88.78 91 56
SENS 30.76 15.38 0 1538
SPEC 97.50 97.50 95.00 96.66
AUC 0.754 0.893 0.724 0.790

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 91.07 91.54 92.05 91.55
SENS 15.38 15.38 14.28 15.01
SPEC 96.00 96.50 97.50 96.66
AUC 0.870 0.740 0.692 0.767

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 91.54 94.83 92.52 92.96
SENS 7.69 46.15 28.57 27 47
SPEC 97.00 98.00 97.00 97 33
AUC 0.836 0.804 0.787 0.606
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% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 94.39 98.12 93.42 9531
SENS 42.85 69.23 38.46 50.18
SPEC 98.00 100 97.00 98.33
AUC 0.930 0.943 0.868 0.913
I
% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 98.59 99.06 99.53 99.06
SENS 84.61 92.30 92.85 29 92
SPEC 99.50 99.50 100 99.66
AUC 0.994 0.999 1 0.997

Cesitli  katilimcilar  (Katilimeir 1'den  Katilimer 7'ye)  iizerinde  gergeklestirilen
siniflandirma performansi degerlendirildiginde (bakiniz Tablo 3-3), ADHD bireylerine ait EEG
sinyalleri izerinde EMD ve ICA kullanilarak yapilan 6n isleme adimlarinin sonuglari tizerinde
onemli bir degiskenlik gozlenmektedir. Bu EEG verileri, biyometrik bir yaklagim olarak "one-
versus-the-others" yontemi ile 1D-CNN kullanilarak smiflandirilmistir. Tablodaki sonuglara
gore, Katilimer 1 ve Katilime1 7 gibi katilimcilarda model, neredeyse miikkemmel dogruluk ve
AUC degerlerine ulasarak yiiksek bir siniflandirma basarisi sergilemistir. Ozellikle Katilime1 1
icin dogruluk ve AUC degerleri %100 ve 1 olarak hesaplanmis, bu da modelin bu katilimci igin

tiim pozitif ve negatif vakalar1 hatasiz bir sekilde siniflandirabildigini gostermektedir.

Ancak, Katilimc1 2, Katilmer 3 ve Katilmer 4 gibi  katilimcilarda  duyarlilik
degerlerinin oldukga diisiik olmasi (ortalama %15-28 araliginda), modelin bu katilimcilar igin
pozitif vakalar1 dogru sekilde tespit etmekte zorlandigini gostermektedir. Buna karsilik, 6zgiilliik
degerleri tiim katilimcilar icin %95'in {lizerinde kalarak tutarli ve yiiksek bir performans
sergilemis, bu da modelin negatif vakalar1 dogru bir sekilde tanimlamada oldukg¢a basarili
oldugunu ortaya koymaktadir. Ornegin, Katilime1_2'nin &zgiilliik degeri ortalama %98.16 olarak
Ol¢iilmiistiir. Genel olarak degerlendirildiginde, EMD ve ICA gibi 6n isleme yontemleri
kullanilarak elde edilen EEG verileriyle model, baz1 katilimcilarda (6zellikle Katilimer 1 ve

Katilime1_7) yiiksek performans gosterirken, diger katilimeilarda (Katilimer 2, Katilimer 3 ve
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Katilime1 4) duyarlilik oranmmin diisiik olmasi, modelin genelleme yeteneginin artirilmasi

gerektigine isaret etmektedir. Bu nedenle, modelin tiim katilimcilar i¢cin daha dengeli bir

performans sergilemesi i¢in daha etkin Ozellik ¢ikarma veya ©On isleme tekniklerinin

uygulanmasinin gerekliligi 6ne ¢gikmaktadir.

Tablo 3-4 : Ham EEG sinyallerine DWT uygulanmig ADHD bireylerde one-versus-the others

biyometrik tanima sonuglari

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 96.24 94.39 92.48 9437
SENS 69.23 28.57 30.76 42 85
SPEC 98.00 99.00 96.50 97.83
AUC 0.980 0.955 0.914 0.949

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 95.32 93.42 94.83 94 52
SENS 42.85 46.15 46.15 4505
SPEC 99.00 96.50 98.00 97 33
AUC 0.899 0.947 0.944 0.930

% K-FOLD_1 K-FOLD_2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 92.95 95.32 95.77 94.63
SENS 7.69 35.71 38.46 2728
SPEC 98.50 99.50 99.50 99.16
AUC 0.867 0.906 0.860 0.877

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 92.95 93.42 93.92 93.43
SENS 23.07 46.15 21.42 30.21
SPEC 97.50 96.50 99.00 97.66
AUC 0.855 0.923 0.865 0.881
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% K-FOLD _1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 96.71 95.30 95.77 95.92
SENS 61.53 53.84 38.46 5127
SPEC 99.00 98.00 99.50 08 83
AUC 0.964 0.925 0.963 0.950
- sms
% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 96.71 93.42 96.72 95.61
SENS 61.53 46.15 50.00 52 56
SPEC 99.00 96.50 100 985
AUC 0.960 0.956 0.897 0.937
I
% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 96.72 95.30 94.36 95.46
SENS 71.42 30.76 30.76 4431
SPEC 98.50 99.50 98.50 98.83
AUC 0.980 0.908 0.959 0.949

Onceki Tablo 3-3 ile yeni Tablo 3-4 arasindaki sonuglar incelendiginde, DWT
kullanilarak 6n isleme yapilmig verilerde (Tablo 3-4), EMD ve ICA igermeyen sonuglarin
ozellikle duyarlilik agisindan belirgin farkliliklar sergiledigi goriilmektedir. Tablo 3-3'te EMD
ve ICA kullanilarak 6n isleme yapilmis EEG sinyalleri tizerinde Katilimeir 1 ve Katilime1 7 gibi
katilimcilar i¢in mitkemmele yakin dogruluk ve AUC degerlerine ulasilmis, duyarlilik oranlar
diisiik kalirken 6zgiilliikk degerleri oldukga yiiksek seyretmistir. Ancak, DWT uygulanan Tablo
3-4'te, duyarlilik degerlerinde genel bir iyilesme gozlemlenmis olsa da, bazi katilimcilar igin
hala diisiik seviyelerde kalmigtir. Ornegin, Tablo 3-4'te Katilime1 2 ve Katilimer_3'te duyarlilik
oranlar1 ortalama %27-52 araliginda bulunurken, Tablo 3-3'te bu oranlar daha da diisiik
seviyelerdeydi (%15-30 aralig1). Bununla birlikte, her iki tabloda da 6zgiillikk degerleri benzer
sekilde yiiksek kalmis ve negatif vakalarin dogru simiflandirilmasinda tutarli bir basari
gosterilmistir. Genel olarak, DWT kullanim1 duyarhilik oranlarin1 bir miktar artirsa da, modelin
genelleme yetenegini daha fazla gelistirmek i¢in daha sofistike 6zellik ¢ikarma ve on isleme

yontemlerine ihtiya¢ duyuldugu acikg¢a goriilmektedir.
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Tablo 3- 5 : Ham EEG sinyallerine DWT+EMD uygulanmis ADHD bireylerde one-versus-the

others biyometrik tanima sonuglari

% K-FOLD_1 K-FOLD _2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 91.07 94.39 91.54 9233
SENS 38.46 42.85 23.07 34.79
SPEC 94.50 98.00 96.00 9.16
AUC 0.707 0.853 0.737 0.765

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 93.42 91.58 94.83 9327
SENS 30.76 35.71 69.23 4523
SPEC 97.50 95.50 96.50 96.5
AUC 0.838 0.871 0.811 0.84

% K-FOLD _1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 92.01 88.73 91.12 90.62
SENS 15.38 38.46 14.28 2270
SPEC 97.00 92.00 96.50 95.16
AUC 0.814 0.820 0.838 0.824

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 92.95 90.65 93.42 92.34
SENS 38.46 21.42 30.76 30.21
SPEC 96.50 95.50 97.50 96.5
AUC 0.818 0.636 0.872 0.775

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 92.95 93.92 92.48 9311
SENS 15.38 42.85 30.76 29,66
SPEC 98.00 97.50 96.50 9733
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AUC 0.909 0.922 0.843 0.891
I
% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 93.89 94.85 95.77 94.83
SENS 23.07 50.00 46.15 39.74
SPEC 98.50 98.00 99.00 98.5
AUC 0.853 0.854 0.911 0.872
N
% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 96.71 93.45 94.36 94.84
SENS 53.84 28.57 30.76 37.72
SPEC 99.50 98.00 98.50 98.66
AUC 0.974 0.852 0.876 0.900

Bu tabloya gore (bakiniz Tablo 3-5), ADHD bireylerinin EEG sinyalleri iizerinde hem

DWT hem de EMD kullanilarak biyometrik smiflandirma yapilmistir. Katilimer 2 ve

Katilimer 3 i¢in dogruluk oranlar1 %93.27 ile %90.62 arasinda degismektedir, duyarlilik ise
daha diisiik olup %45.23 ile %22.70 arasindadir. Ozellikle Katilime1_3 igin duyarlihk %22.70

gibi oldukea diislik bir degerde kalmistir, ancak ozgiilliik %96.5 ile %95.16 arasinda yiiksek

diizeyde seyretmistir. AUC degerleri de 0.84 ile 0.824 arasinda degismis olup, genel ayrim

giiciiniin kabul edilebilir diizeyde oldugunu gdstermektedir. Katilimc1 5-7 igin dogruluk

oranlart %93.11 ile %95.46 arasinda olup, oOzellikle Katilimei1 6'da %94.83'e ulasmistir.

Duyarlilik ise %29.66 ile %52.56 arasinda degismekte olup, Katilimc1 6 ve Katilimer 5 igin

duyarlilik oranlarinda 6zgiilliik degerleri ise %97.33 ile %98.83 arasinda olup, oldukca yiiksektir.

AUC degerleri de 0.891 ile 0.949 arasinda degismektedir. Genel degerlendirme olarak tiim

katilimcilarda 6zgiillik ve dogruluk degerleri yiliksek kalmis, bu da modelin negatif vakalar

basaril1 bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. Ancak duyarlilik oranlar1 genel olarak daha

diisiik olup, ozellikle Katilimc1 1, Katilime1 3 ve Katilimei1 4'te %30’un altinda kalmustir.

Bununla birlikte, Katilime1_6 ve Katilimc1_5’te duyarlilik oranlarinda 6énemli bir artig gozlenmis

ve modelin pozitif vakalar1 daha 1yi tespit ettigi goriilmiistiir. AUC degerleri genel olarak iyi

seviyelerde olsa da, duyarlilik oranlarin1 daha da iyilestirmek, modelin pozitif vakalar1 ayirt etme

yetenegini gelistirmek i¢in dnem arz etmektedir.
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Tablo 3- 6 : Ham EEG sinyallerine DWT+ICA uygulanmis ADHD bireylerde one-versus-the

others biyometrik tanima sonuglari

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 95.30 94.39 96.71 95.46
SENS 46.15 35.71 61.53 4779
SPEC 98.50 98.50 99.00 98.66
AUC 0.823 0.959 0.985 0.922

% K-FOLD 1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 ORTALAMA
ACC 95.79 96.24 94.36 95.46
SENS 42.85 61.53 30.76 45.04
SPEC 99.50 98.50 98.50 08.83
AUC 0.961 0.936 0.917 0.938

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 93.92 94.39 93.89 94.06
SENS 14.28 14.28 15.38 14.64
SPEC 99.50 100 99.00 99.5
AUC 0.915 0.985 0.905 0.935

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 93.42 94.39 94.36 94.05
SENS 30.76 21.42 23.07 25.08
SPEC 97.50 99.50 99.00 98.66
AUC 0.861 0.818 0.793 0.824

% K-FOLD_1 K-FOLD_2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 97.18 93.92 92.01 9437
SENS 69.23 50.00 30.76 49.99
SPEC 99.00 97.00 96.00 9733
AUC 0.970 0.945 0.869 0.928
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% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 95.30 94.36 94.85 94.83
SENS 53.84 38.46 57.14 49,81
SPEC 98.00 98.00 97.50 97.83
AUC 0.971 0.898 0.924 0.931

% K-FOLD_1 K-FOLD 2 K-FOLD 3 | ORTALAMA
ACC 93.92 95.30 94.36 94.52
SENS 28.57 23.07 46.15 1259
SPEC 98.50 100 97.50 98.66
AUC 0.963 0.947 0.910 0.94

Tablo 3-6’da, ADHD bireylerine ait EEG sinyalleri tizerinde 0-8 Hz bant genisliginde
(DWT) ICA (Independent Component Analysis) kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglart yer
almaktadir. Bu iki tabloda her bir katilimer i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve AUC degerleri
kargilastirilmistir. Katilimer 1-4 igin ortalama dogruluk %94.05 ile %95.46 arasinda degismekte
olup, yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Duyarlilik oranlar1 ise %14.64 ile %47.79
arasinda degismekte olup, Ozellikle Katilime1 3'te duyarlilik %14.64 ile olduk¢a disiiktiir.
Ozgiilliik ise %98.50 ile %99.50 arasinda yiiksek seviyelerde seyretmektedir, bu da negatif
vakalarin dogru siniflandirildigini gostermektedir. AUC degerleri de 0.824 ile 0.938 arasinda
degismis olup, ozellikle Katilimc1 1 ve Katilimer 2 i¢in yiliksek ayrim giicii saglamaktadir.
Katilimer 5-7 i¢in dogruluk %94.37 ile %94.83 arasinda olup, genellikle olduk¢a basarili
sonuclar elde edilmistir. Duyarlilik degerleri %32.59 ile %49.99 arasinda degismekte olup,
Katilimc1 7'de en diisiik (%32.59), Katilimc1_5'te ise en yiiksek (%49.99) duyarlilik degerleri
gbzlemlenmistir. Ozgiillik degerleri %97.33 ile %98.83 arasinda degismektedir. AUC degerleri
de 0.928 ile 0.94 arasinda seyretmektedir. Genel degerlendirme olarak dogruluk ve 6zgiilliik
degerleri yiiksek seviyelerde kalmis olup, modelin negatif vakalar1 dogru siniflandirmada basaril
oldugu goriilmektedir. Duyarlilik oranlar1 genel olarak daha diisiik kalmis ve pozitif vakalarin
tespit edilmesinde baz1 zorluklar yasanmistir. Ancak AUC degerleri genel olarak iyi diizeylerde
olup, modelin genel performansmni yansitmaktadir. Duyarlilik oranlarmi artirmak, modelin

pozitif vakalari tespit etme yetenegini iyilestirmek i¢in 6nem arz etmektedir.
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Sekil 3-1 : ADHD bireylerde ICA uygulanmis EEG sinyalleri iizerinden t-SNE sagilim tabanli biyometrik ayrim

gorseli; Soldaki gorsel tiim EEG kanallarini, sagdaki ise yalnizca 7 frontal kanali gdstermektedir

Gorselde iki tane t-dagitilmis Stokastik Komsu Yerlestirme (t-SNE) kiimeleme c¢izimi
bulunuyor. Her iki ¢izimde de ICA uygulamali EEG sinyalleri temelinde biyometrik ayrim
sonuglar1 gosteriliyor. Sol tarafta tiim kanallarin kullanildigr durumdaki t-SNE kiimelenmesi yer
aliyor. Bu c¢izimde farkli renkler, potansiyel olarak farkli biyometrik 6zellikleri temsil eden
kiimeleri ifade ediyor. Sag tarafta ise sadece 7 kanal kullanilarak yapilan t-SNE kiimelenmesi
bulunuyor. Sol ¢izimde oldugu gibi, sag cizimde de farkli renkler farkli kiimeleri gdsteriyor. Her
iki ¢izimde de t-SNE boyutlarini temsil eden x ve y eksenleri bulunuyor ve st sol kdsede
kiimeleri farkli sayisal etiketler ve renklerle gosteren bir agiklama kismi yer aliyor. 7 kanalli ve
tim kanallar1 igceren t-SNE kiimelenmelerine baktigimizda, tiim kanallar1 iceren grafikte (sol
tarafta) daha belirgin ve ayr1 kiimeler olustugu goriilityor. Her renk farkli bir kiime oldugunu
belirtiyor ve kiimeler arasinda agik bir ayrim var. 7 kanall1 grafikte (sag tarafta) ise kiimeler daha
daginik ve i¢ ice gegmis durumda. Bu durum, tiim kanallarin kullanildig1 analizde biyometrik
ayrimin daha net ve kesin yapildigin1 gosteriyor. ICA, EEG sinyallerinde farkli kaynaklardan
gelen karmasik sinyalleri bagimsiz bilesenlere ayirmak i¢in kullanilir. EEG sinyalleri, genellikle
beyin aktivitesinin yani sira géz kirpma, kas hareketleri, kalp atis1 gibi gesitli biyolojik ve
cevresel giiriiltiiler icerir. ICA, bu karisik sinyalleri ayrigtirarak saf beyin aktivitesini ortaya
¢ikarmaya calisir. Sonug olarak, biyometrik ayrimda daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilir.
Bu baglamda, tiim kanallarin kullanimi ve ICA'nin uygulanmasi, EEG sinyallerindeki giiriiltiyii
ve karigiklig1 azaltarak daha net biyometrik ayrim yapilmasini saglamig gibi goriiniiyor. Bu da
ozellikle biyometrik dogrulamanin ve kimlik tespitinin kritik oldugu uygulamalarda biiyiik bir

avantaj saglar.
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Sekil 3-2 : ADHD bireylerde farkli sinyal isleme teknikleri uygulanmis EEG sinyalleri {izerinden t-SNE sagilim
tabanli biyometrik ayrim gorseli; Soldaki gorsel tim EEG kanallarni, sagdaki ise yalnizca 7 frontal kanali

gostermektedir

Yukaridaki t-SNE sacilim grafikleri (bakimiz Sekil 3-2), DWT , ICA ve EMD gibi 6n
isleme teknikleri, EEG sinyalleri {izerinde biyometrik ayrimi artirmak amaciyla kullanilan
onemli yontemleri t-SNE sagilim grafigi iizerinden gostermektedir. DWT, sinyalleri farkli
frekans bilesenlerine ayirarak her bilesenin zamansal Ozelliklerini ortaya c¢ikarirken, ICA
sinyaldeki bagimsiz bilesenleri ayirarak, giiriiltiiden arindirilmis daha saf EEG sinyalleri sunar.
EMD ise sinyali dogal modlarina ayristirarak sinyalin altta yatan dinamiklerini analiz etmeyi
saglar. Bu teknikler t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) gibi boyut indirgeme
yontemleriyle gorsellestirildiginde, EEG sinyallerinin bireyler arasinda nasil kiimelendigi ve
ayrildig1 gozlemlenebilir. DWT ile islenmis sinyaller t-SNE grafikleri lizerinde belirgin frekans
bazli kiimelenmeler olustururken, ICA uygulamalar1 sinyallerin giiriiltiden arindirilmasiyla

bireyler arasi daha temiz ve net ayrimlar saglar. EMD, sinyaldeki dogal salimimlar1 agiga
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cikararak bireyler arasi biyometrik farkliliklar1 daha kompleks bir yapida sunabilir. Ozellikle
kanallarin azaltilmasiyla, bireyler arasi kiimelenme t-SNE grafikleri lizerinde daha belirgin hale
gelmektedir. Sonug¢ olarak, DWT, ICA ve EMD'nin birlikte veya ayr1 ayr1 kullanimi, EEG
sinyalleri lizerinde yapilan biyometrik siniflandirmalarin dogrulugunu artirmakta ve her bir

teknigin t-SNE {izerinde farkli kiimeleme 6zellikleri sundugu goriilmektedir.
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Sekil 3-3 : ADHD bireylerde ICA uygulanmis EEG sinyalleri iizerinden t-SNE sa¢ilim tabanli one-versus-the others

biyometrik ayrim gorseli; Soldaki gorsel tiim EEG kanallarini, sagdaki ise yalnizca 7 frontal kanali gostermektedir

Yukaridaki t-SNE grafikleri (bakimiz Sekil 3-3), ICA kullanilarak islenmis EEG
sinyallerinin, bireysel biyometrik Ozelliklerin  ayristirilmasinda nasil  kiimelendigini
gostermektedir. Grafiklerde her bir Katilimei’ya ait sinyallerin, "one-versus-the-others"
yaklasimiyla diger Katilimcr’lardan nasil ayristigi t-SNE algoritmasiyla iki boyutlu olarak
gorsellestirilmigtir. Sol tarafta tiim kanallar kullanilarak elde edilen sonuglar, sag tarafta ise
sadece 7 kanal kullanilarak elde edilen sonuglar yer almaktadir. Tiim kanallar kullanildiginda her
bir Katilimci i¢in daha belirgin ayrisma goézlemlenmektedir ve ozellikle mavi renk ile
isaretlenmis Katilimci'lar (Katilimer 1, 2, 3 vb.) diger Katilimci'lardan daha belirgin
kiimelenmistir. Bu ayrisma, ICA'nin sinyaldeki bagimsiz bilesenleri etkili bir sekilde ayristirarak
biyometrik 6zelliklerin ¢ikarilmasina katki sagladigini gostermektedir. Kanallarin sayist 7'ye
indirildiginde, Katilimcr’lar arasindaki ayrigsmanin bir miktar azaldigi goriilmekle birlikte, bazi
Katilimer’lar (6zellikle Katilimer 1 ve Katilimer 2) igin diger Katilimer’lardan farkli bolgelerde
kiimelenme gézlemlenmistir. 7 kanal kullanimi, tiim kanallar kadar giiclii bir ayrim saglamasa da,
biyometrik ayristirmada etkili sonuglar sunmaya devam etmektedir. Genel olarak, ICA'nin
uygulanmasiyla elde edilen t-SNE grafikleri, bireyler arasindaki biyometrik farklarin daha net bir
sekilde gorsellestirilmesine olanak tanimis ve her bireyin beyin sinyallerindeki 6zgilin biyometrik
ozelliklerin diger Katilimcr’lardan ayrismasim saglamustir. Ozellikle tiim kanallar kullanildiginda
ayrim daha belirgin olmakta, ancak sinirli kanal kullanimiyla da etkili ayrim devam etmektedir.
Bu bulgular, EEG sinyalleri lizerinden biyometrik kimlik dogrulama sistemlerinin gelistirilmesi

acgisindan 6nem tagimaktadir.
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Sekil 3-4 : ADHD bireylerde farkli sinyal isleme teknikleri uygulanmigs EEG sinyalleri iizerinden t-SNE sacilim
tabanli biyometrik ayrim gorselleri; Soldaki gorsel tim EEG kanallarmi, sagdaki ise yalnizca 7 frontal kanali

gostermektedir

DWT ve EMD kullanilarak islenmis EEG sinyalleriyle elde edilen t-SNE grafikleri,
Katilimer’larin biyometrik ayriminin nasil gerceklestigini gozler oniline sermektedir. Grafikte,
tiim kanallar ve sadece 7 kanal kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, her iki
durumda da Katilimei'lar arast ayrigmanin goriilebildigi anlasilmaktadir. Ancak, tiim kanallar
kullanildiginda Katilimer'lar aras1 ayrigma daha belirgin hale gelirken, 7 kanal kullanildiginda bu
ayrisma daha siirli kalmaktadir. DWT ve EMD'nin EEG sinyallerindeki farkli frekans
bilesenlerini ve modlarini ayristirarak biyometrik 6zelliklerin ¢ikarilmasini sagladigi bu grafikte
acik¢a goriilmektedir. Bununla birlikte, baz1 Katilimer'larin digerlerine gore daha zor ayrildigi
(6rnegin, Katilimc1 1 ve Katilimc1 2 gibi) bu sonuglar, sinyallerin biyometrik ayriminda
kanallarin sayisinin etkili bir faktér oldugunu gostermektedir. DWT ve EMD uygulamalari,
sinyaldeki giiriiltiiyli azaltip 6nemli bilesenleri 6ne ¢ikararak, Katilimci'lar arasi farklarin t-SNE

grafikleri lizerinde daha i1yi gozlemlenmesini saglar.
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ICA ile ayrilmig t-SNE grafikleri ile DWT ve EMD kullanilarak islenmis t-SNE
grafikleri arasindaki temel farklar, her yontemin sinyal isleme kapasitesi ve biyometrik
ayristirma yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. ICA, sinyaldeki bagimsiz bilesenleri ayristirarak
giiriiltiiyli temizler ve her bileseni bagimsiz hale getirir; bu da sinyaldeki giiriiltiilerin minimize
edilmesi ve sadece beyin aktivitesine dayali bilesenlerin ¢ikarilmasi anlamina gelir. Bu nedenle,
ICA ile islenmis t-SNE grafikleri genellikle daha temiz, daha belirgin kiimelenmeler sunar ve
Katilimer’larin sinyalleri arasindaki ayrisma daha nettir. DWT ve EMD ise sinyalleri frekans ve
modlara ayirarak biyometrik ayrim yapar, ancak bu yontemler ICA kadar giiriiltii temizleme
yetenegine sahip degildir. Sonug olarak, t-SNE grafikleri {izerinde Katilimer'lar arasindaki
ayrigsma biraz daha belirsiz olabilir ve sinyallerde giiriiltiiden kaynaklanan daha fazla karisiklik
olabilir. ICA, sinyali bagimsiz bilesenlerine ayirdig: i¢in her bir Katilimei'nin sinyalleri diger
Katilimer'larin sinyallerinden daha net bir sekilde ayrisirken, DWT ve EMD yontemleri ile elde
edilen t-SNE grafiklerinde Katilimei'lar aras1 ayrisma daha flu olabilir ve kiimelenmeler daha
daginik goriinebilir. DWT ve EMD frekans tabanli ayristirma yaparak sinyalin zamana bagl
frekans bilesenlerini analiz eder ve modlara ayirarak her moddaki frekans bilesenlerini ortaya
cikarirken, ICA sinyali bilesenlerine ayirarak frekans bilesenlerine odaklanmaz ve daha ¢ok
bilesenlerin bagimsizligina vurgu yapar. Dolayisiyla, ICA ile elde edilen t-SNE grafikleri,
Katilimct'lar arasinda daha net ayrismalar ve kiimelenmeler sunarken, DWT ve EMD ile islenen
t-SNE grafikleri frekans ve modlarin ayristirilmasina dayali olup Katilimer'lar aras1 ayrim daha

az net olabilir.
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Sekil 3-5 : ADHD bireylerde ham EEG sinyalleri iizerinden ¢ok kanalli zaman - genlik gérseli
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Bu sinyaller, ADHD bireylerinden alinan EEG verilerini gosteren zaman-genlik grafikleri
icermektedir. Her bir katilimci icin 19 kanal iizerinden alinan sinyaller farkli renklerle
gosterilmistir ve her kanalin zaman i¢indeki dalga formu goriintiilenmistir. Sinyaller, kanal bazli
varyasyonlar1 ortaya koyarak biyometrik ayrim yapabilme potansiyeline isaret etmektedir. Bu
sinyallerin, zaman frekans c¢oziimlemesi ve diger biyometrik analiz ydntemleriyle
detaylandirilmasi, kisisel farkliliklarin daha net sekilde ortaya ¢ikmasma olanak saglayabilir.
Ozellikle, t-SNE ile gorsellestirilen verilerde, farkli frekans bilesenlerinin ayristirilmasinda
kullanilan EMD ve ICA yontemlerinin, bu tiir biyometrik sinyallerin ayriminda ne kadar etkili
oldugunu ortaya koymaktadir.

Brain Mapping for Subject-1 of Raw EEG Signals pv? Brain Mapping for Subject-2 of Raw EEG Signals pv?
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v:'z
Brain Mapping for Subject-3 of Raw EEG Signals K Brain Mapping for Subject-4 of Raw EEG Signals
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Brain Mapping for Subject-5 of Raw EEG Signals MV2 Brain Mapping for Subject-6 of Raw EEG Signals M\/z
38

A

[Ave

Brain Mapping for Subject-7 of Raw EEG Signals

Sekil 3-6 : ADHD bireylerde ham EEG sinyalleri {izerinden beyin haritalama gorseli

Yukaridaki beyin haritalama gorsellerinde (bakiniz Sekil 3-6), farkli deneklere ait ham
EEG sinyallerinin beyin haritalamas1 gosterilmektedir. Her gorselde EEG elektrotlarinin
yerlestirildigi bolgeyi iceren bir kafa iist goriinimii bulunmakta ve renk skalas1 kullanilarak
farkli EEG sinyal gii¢c seviyeleri (uLV? cinsinden) temsil edilmektedir. EEG elektrot noktalari
kiiclik dairelerle gosterilmekte olup, renk skalasi sag tarafta yer almakta ve EEG sinyal giiciiniin
uV? cinsinden degerlerini gostermektedir; sar1 ve kirmizi tonlar daha yiiksek, mavi tonlar ise
daha dusiik giic seviyelerini ifade etmektedir. Her denegin beyin haritas1 farkli desenler
sergileyerek, farkli biyolojik sinyallerin ve beyin aktivitelerinin kisiler aras1 degisiklik
gosterebilecegini ortaya koymaktadir. Bu ¢esitlilik, EEG sinyallerinin biyometrik ayrim ve
kimlik dogrulamada kullanilabilir potansiyelini gozler oniline sermektedir. ADHD (Attention
Deficit Hyperactivity Disorder) olan bireylerin beyin haritalama calismalarinda genellikle
prefrontal korteks gibi alanlarda farkliliklar gozlemlenir. Bu bolgelerdeki aktivite, dikkat,
yiiriitiicii islevler ve hareket kontrolii ile iliskilidir. ADHD olan bireylerde prefrontal korteks gibi
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bolgelerde diisiik aktivite goriilebilir. Yukaridaki EEG beyin haritalari, ham EEG sinyallerinin
genelde beyin yiizeyinden Olgiilen potansiyel farklarini gostermekte ve ADHD olan bireylerde
ozellikle dikkat, yiiriitiicii islevler ve motor kontrolii igeren alanlarda biiyiik farklar goriilebilir.
ADHD ig¢in dikkat ve yiiriitiicii islevlerin yer aldigi 6n beyin bolgelerinde (6zellikle prefrontal
kortekste) olclilen EEG sinyalleri genellikle daha basarili sonug verebilir; bu yiizden ham EEG
sinyallerinde bu bolgelere odaklanilmasi daha dogru sonuclar saglar. Verilen beyin haritalarinda
her bireyin beyin aktivite desenlerinin farkli oldugu gézlenmekte, ADHD bireyler i¢in spesifik

bolgelerin incelenmesi gerektigi ortaya konmaktadir.

2
Brain Mapping for Subject-1 of MV Brain Mapping for Subject-2 of “V 2

DWT-Applied EEG Signals DWT-Applied EEG Signals

2 2
Brain Mapping for Subject-3 of MV Brain Mapping for Subject-4 of "LV
DWT-Applied EEG Signals DWT-Applied EEG Signals
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2 2
Brain Mapping for Subject-5 of IJ’V Brain Mapping for Subject-6 of MV
DWT-Applied EEG Signals DWT-Applied EEG Signals

2
Brain Mapping for Subject-7 of ,U;V
DWT-Applied EEG Signals

Sekil 3-7 : ADHD bireylerde DWT uygulanmis EEG sinyalleri {izerinden beyin haritalama gorseli

Bu beyin haritalama grafikleri, farkli bireylerin ham EEG sinyallerinden DWT (Discrete
Wavelet Transform) kullanilarak alfa frekans bandi (8-12 Hz) c¢ikarilmis sinyalleri
gostermektedir ve her bir grafikte voltaj varyanslar1 (uV?) beyin yiizeyine gore dagilim olarak
sunulmaktadir. Ilk iki grafikte, Katilime1 1 ve Katilimei 2'nin alfa frekans bandindaki EEG
sinyallerindeki voltaj dagiliminin genel yapisi goriilmektedir. Katilimc1 1'de belirgin enerji
yogunlugu sag yarimkiirede yogunlasmisken, Katilimci 2'de daha merkezi bir yogunluk ve
yayilim gozlenmektedir. Bu, her iki bireyin alfa bandindaki aktivite profillerinin biyometrik
ayrim agisindan Onemli farkliliklar gosterdigini ortaya koymaktadir. Katilime1 3 ve
Katilime1_4'tin beyin haritalarinda ise alfa frekans bandindaki aktivite sol frontal bolgede
belirgin farkliliklar gostermektedir; Katilimci1 3'te daha yogun bir aktivite gdzlemlenirken,
Katilime1_4'te aktivite daha dengeli ve yayilmis durumdadir. Katilimc1 S'te alfa bandindaki
aktivite sol yarimkiirede daha yogunlasmisken, Katilimci 6'da merkez bolgede yogun bir alfa

aktivitesi goriilmektedir. Son olarak, Katilimc1 7'de alfa bandindaki beyin aktivitesi nispeten
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daha diisiikk seviyelerde olmakla birlikte, sol frontal bodlgede belirgin enerji yogunlugu
gozlenmektedir. Bu haritalar, bireyler arasinda alfa frekans bandindaki EEG sinyallerinin
mekansal dagilimindaki farkliliklar1 gdsterirken, ayn1 zamanda bu bandin biyometrik ayrim i¢in

onemli ipuclar1 sundugunu ortaya koymaktadir.

DWT ile alfa frekans bandi ¢ikarilmig beyin haritalar1 ile ham EEG beyin haritalarin
karsilastirdigimizda, kisiye 6zel ve bolge bazli degisikliklerin ortaya ¢iktigr goriilmektedir. DWT
ile alfa bandi ¢ikarilmasi, ham sinyallerdeki yiiksek frekansli bilesenleri azaltarak, beyin
aktivitelerinin daha spesifik bir frekans aralifindaki (8-13 Hz) degisikliklerini 6n plana ¢ikarir.
Bu frekans bandi genellikle dikkat ve meditasyon gibi biligsel durumlarla iligkilidir ve ADHD
bireylerinde bu bandin aktivitesinde farkliliklar gézlemlenebilir. DWT ile alfa bandi ¢ikarilmis
sonuglarda, her bireyin beyin haritasinda dikkat ¢eken aktivite yogunluklarinin farkli bolgelerde
yer aldigin1 goriiyoruz; 6rnegin bazi bireylerde frontal bolgelerde yogun aktivite gozlemlenirken,
digerlerinde parietal bolgelerde yogunlasma olabilir. ADHD'li bireylerde bu bandin aktiviteleri
kisiden kisiye farklilik gosterebilir, bu da semptomlarin biyolojik yansimasi olarak
degerlendirilir. Bolgesel olarak, prefrontal ve parietal bolgelerdeki alfa aktivitesi, dikkat ve
biligsel kontrol siire¢leriyle iligkilidir ve bu bdlgelerde gozlemlenen anomaliler ADHD'min
belirtilerini daha belirgin kilar. Biyometrik kullanim agisindan DWT ile ¢ikarilan alfa bandi, her
bireyin benzersiz beyin aktivitesi paternlerini ortaya koyarak kisisel bir biyometrik imza niteligi
tasir. ADHD gibi norogelisimsel bozukluklari olan bireylerde, bu frekans bandinin bdlgesel
dagilim1 kisisel tanimlama igin kritik bir rol oynayabilir. Ozellikle beyin-bilgisayar arayiizii (BCI)
sistemlerinde, bu biyometrik isaretler ADHD tanis1 olan bireylerdeki farkliliklar1 anlamak ve
kimlik dogrulama i¢in etkili bir sekilde kullanilabilir. Sonug¢ olarak, DWT ile elde edilen alfa
bandi EEG verilerindeki kisi bazli ve bolgesel degisiklikler, ADHD bireylerinin beyin
aktivitelerindeki farkliliklar1 vurgulamakta ve bu verilerin biyometrik kimlik dogrulama

sistemlerinde kullanim potansiyelini gostermektedir.
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Correlation Matrix for Subject-2 of Raw EEG Signals
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EEG Channles

Sekil 3-8 : ADHD bireylerde ham EEG sinyalleri {izerinden korelasyon matrisi gorseli

Ham EEG sinyallerine ait korelasyon matrislerine bakildiginda, her bir ADHD bireyi
arasinda kanal bazli olarak belirgin farklar goézlenmektedir ve her birey icin kanallar arasi
korelasyonun derecesi farklilik gostermektedir. Korelasyon matrisi, her bir kanalin diger
kanallarla olan iligkisinin giiclinii temsil eder ve genellikle 1'e yakin degerler yiiksek korelasyonu,
0'a yakin degerler ise diislik korelasyonu ifade eder. Katilimci1 1'de, kanallar arasinda genellikle
orta diizeyde korelasyonlar bulunmakta ve beynin farkli bolgelerinin senkronize ¢alistigini ancak
belirgin bir baskin korelasyon olmadigini gézlemliyoruz, bu bireyde kanallar arasi gesitlilik
fazladir. Katilimc1 2'de, kanallar arasinda daha giiclii ve homojen korelasyonlar goze carpmakta
ve belirli kanallar arasindaki korelasyonlarin daha yiiksek oldugu gézlemlenmektedir, bu da bu
bireyin beyin aktivitesinde belirli bdlgelerin daha senkronize ¢alistigini isaret ediyor olabilir.
Katilime1r 3'te ise diislik korelasyonlarin daha baskin oldugu bir yap1 mevcut ve korelasyonlarin
cogunlukla zayif oldugu goriilmekte, bu da beyin bolgeleri arasindaki iletisimin daha az organize
olabilecegini diistindiirebilir. Katilimc1_4'te ise kanallar arasindaki korelasyonlarda biiyiik
varyasyonlar var ve bazi kanallar arasinda giiclii korelasyonlar bulunurken, bazilar1 neredeyse
hi¢ korelasyon gostermemekte, bu da bireyin beynindeki belirli bolgelerin diger bolgelerle ¢ok
az baglantili oldugunu gosterebilir. Katilime1_5'te korelasyonlar oldukca zayif ve diizensiz olup,
bu da bu bireyin beyin aktivitelerinin farkli kanallar arasinda tutarsiz ve diisiik senkronize
oldugunu isaret ediyor olabilir. Katilimc1_6'da ise diger bireylere kiyasla negatif korelasyonlarin
daha fazla oldugu goriilmekte, bu da belirli kanallar arasinda ters isleyen bir iliski oldugunu ve
bazi beyin bolgelerinin digerlerine gore zit bir aktivite gosterdigini gosterebilir. Katilime1 7'de
belirgin bir negatif korelasyon goriilmekte ve bazi kanallarin birbirine tamamen ters bir aktivite
gosterdigi isaret edilebilir, ayrica genel olarak korelasyonlarin zayif oldugu gézlemlenmektedir.

Bu bireysel farkliliklar, ADHD’1i bireylerin beyin aktivitesindeki ¢esitlilikleri yansitmakta ve her
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bireyin beyin sinyallerinde bolge bazli farkliliklar sergiledigini gostermektedir, bu farklar
biyometrik agidan her bireyin benzersiz beyin aktivite paternine sahip oldugunu ortaya koyabilir
ve Ozellikle kanallar aras1 korelasyonlarin bireyler arasinda degisiklik gdstermesi, biyometrik

siniflandirma ve kimlik dogrulama agisindan 6nemli olabilir.
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Cormelation Matrix for Subject-7 of IGA-Applied EEG Signals
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Sekil 3-9 : ADHD bireylerde ICA uygulanmis EEG sinyalleri {izerinden korelasyon matrisi gorseli

ICA uygulanmis EEG sinyallerinin korelasyon matrisleri incelendiginde, her bireyin
beyin aktiviteleri arasinda farkliliklar oldugu goriilmektedir. Bireyler arasinda kanallar
arasindaki korelasyon seviyeleri degisiklik gdstermekte, bazi bireylerde yiiksek korelasyon
gozlenirken, bazi bireylerde negatif korelasyonlar ortaya c¢ikabilmektedir. Bu farkliliklar,
bireylerin beyin aktivitelerinin bolgesel olarak nasil dagildigina dair bilgi saglayabilir ve
biyometrik kimlik dogrulama sistemlerinde ayirt edici bir 6zellik olarak kullanilabilir. Ozellikle
ADHD bireylerinde, beyin aktivitesinin belirli bolgelerde farklilik gostermesi, bu bireylere 6zgii
sinyallerin tanimlanmasi i¢in kullanilabilir ve biyometrik uygulamalarda etkin bir yontem

olabilir.
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Cor i Matrix for Subject-3 of DWT-Applied EEG Signals 1 Ci ion Matrix for Subject-4 of DWT-Applied EEG Signals
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Sekil 3-10 : ADHD bireylerde DWT uygulanmis EEG sinyalleri {izerinden korelasyon matrisi gorseli

Bu DWT uygulanmis EEG sinyallerine ait korelasyon grafikleri, kanallar arasindaki
iligkiyi ortaya koymak icin incelenmistir. Kisiden kisiye onemli farkliliklar gdzlenmektedir.
Katilimer 1 ve Katilime1 5'te oldukga diisiik korelasyonlar baskinken, diger bireylerde (6zellikle

Katilimer 2 ve Katilimer 4) belirgin bir korelasyon paterni goriilmektedir. Bu durum, bireylerin
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EEG sinyalleri arasindaki bolgesel baglantilarin farklilik gosterdigini isaret ediyor olabilir.
Ornegin, bazi bireylerde frontal ve parietal bdlgeler arasindaki giiclii korelasyonlar, diger
bireylerde zayif olabilir. Bu farkliliklar, ADHD gibi norolojik bozukluklarin biyometrik
modellemesinde kullanilabilir. Kisiye 6zel beyin dalga paternleri, biyometrik kimlik dogrulama
gibi uygulamalarda degerlendirilebilir ve belirli frekans bandlarinin ¢ikarilmasiyla sinyallerin

karakteristigi daha net belirlenebilir. Bu baglamda, 6zellikle alfa frekans bandi gibi bolgesel

aktivite farklari, ADHD tanisinda biyometrik sinyaller olarak islev gorebilir.
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Sekil 3-11 : ADHD bireylerde ham EEG sinyalleri iizerinden farkli kanal giftlerine bagli olasilik yogunluk

fonksiyonu gorseli

Sekil 3-11"e gore olasilik dagilim grafiklerindeki her bir kanalda ayn1 birey (same-subject)
icin olasilik yogunlugu, bireyin farkli kanallarindaki korelasyon degerlerine gore dagiliyor. Ayni
bireyde kanallar arasi1 korelasyon degerleri yiiksek ve dar bir dagilima sahipken, farkli bireyler
(cross-subject) arasindaki kanallarin korelasyonu daha diisiik ve genis dagiliyor. Bu sonuglar,
EEG verilerindeki bireyler arasindaki farkliliklarin, ayn1 birey i¢inde kanallar arasi1 korelasyona
kiyasla daha belirgin oldugunu gosteriyor. Biyometrik acidan bu, ayni bireyin kanallar arasi
korelasyonunun belirgin bir karakteristik olarak kullanilabilecegini, farkli bireyler icin bu
korelasyonun ayirt edici olacagini gosterir. Dolayisiyla, bu olasilik dagilimlarina dayali bir
siiflandirma algoritmasi, kisilerin biyometrik olarak taninmasini saglayabilir. Grafiklere gore,
Katilimer _1’in ayn1 birey igindeki korelasyonu yiiksek ve dar bir dagilim gosterirken, diger
bireylerle karsilastirildiginda diisiik ve genis bir aralikta kaliyor, bu da Katilime1 1'in EEG
kanallarinin daha gii¢lii igsel bir korelasyona sahip oldugunu ve diger bireylerden ayirt
edilebildigini gosteriyor; benzer sekilde, Katilimc1 2’nin i¢sel korelasyonu yiiksek, cross-subject
korelasyonu ise diisiik ve genis dagilimli olup bu da biyometrik olarak ayirt edici oldugunu isaret
ediyor; Katilime1_3’te ozellikle Fpl-Fp3 ve Fp2-Fp3 kanallarinda giiclii i¢sel bir korelasyon
gbzlemleniyor ve bu da biyometrik fark yaratiyor; ayni sekilde, Katilime1 4 ve Katilime1 5 de
yiiksek same-subject korelasyonlariyla cross-subject korelasyonlarina gore ayrisiyor ve bu
bireylerin EEG verilerinin biyometrik tanimlama i¢in kullanilabilir oldugunu gosteriyor; genel
olarak, her bireyin EEG sinyallerinde kanallar arasi korelasyonun aymi bireyde giiglii, farkli

bireylerde ise zayif olmasi, kisiye 6zgii biyometrik modeller gelistirilmesine olanak tantyor.
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4. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (ADHD)
tanis1 almig bireylerin EEG sinyallerinde barindirdigi ayirt edici Ozellikleri kullanarak,
biyometrik tanima sistemlerinin etkinligini ortaya koymaktir. Bu dogrultuda, EEG sinyallerinden
anlamli ve ayrimei ozellikler ¢ikararak, bu oOzelliklerin kisisel kimlik dogrulama siireclerine
entegre edilmesi hedeflenmistir. Calismada, Ampirik Mod Ayrisgtirma (EMD), Ayrik Dalga
Doéniistimii (DWT) ve Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) gibi ileri sinyal isleme teknikleri
kullanilarak sinyallerin temizlenmesi ve 6nemli bilesenlerin ayristirilmasi saglanmistir. Ayrica, t-
SNE yontemi ile elde edilen diisiik boyutlu veri temsilleri sayesinde, sinyaller arasindaki gruplar
arasi ayrigim gorsellestirilmis ve analiz edilmistir. Derin 6grenme yaklagiminda ise, 1D-CNN
modeli hem 6zellik ¢ikarma hem de smiflandirma asamalarinda kullanilarak, ADHD bireylerin
EEG sinyallerindeki karmasik paternlerin basarili bir sekilde yakalanmasi saglanmistir. Ozellikle
frontal lob verilerinin tercih edilmesi, dikkat ve biligsel siireglerdeki kritik rolii nedeniyle
calismanin pratik ve bilimsel Onemini artirmistir. Sonug¢ olarak, bu tez, EEG sinyallerinde
mevcut olan 6zgiin ve ayirt edici Ozelliklerin, ADHD bireylerde kisisel biyometrik tanima
sistemlerinin gelistirilmesinde etkin bir kaynak olusturabilecegini deneysel verilerle kanitlamay1
amaglamaktadir. Elde edilen yiliksek bireysel dogrulama oranlari, "one-versus-the-others"
modelinin de destegiyle, bu yOntemin biyometrik uygulamalarda kullanilabilirligini ortaya

koymaktadir.

Alfa frekansi, beynin elektriksel aktivitelerinden biri olup 813 Hz araliginda yer almakta
ve zihinsel durumlarla iliskilendirilmektedir [54]-[56]. Literatiirde, alt alfa bandi1 (8 Hz)
dinlenme veya uyaniklik durumlarinda aktif hale gelirken, iist alfa band1 (10-11 Hz) bilissel
islem ve dikkat gerektiren gorevler sirasinda devreye girmektedir. Bu calismada, ADHD'li
bireylerin frontal loblarindaki alfa frekansi baglantilarinda belirgin farkliliklar gézlemlenmistir.
Ayrica, kullanimi kolay biyometrik sistemlerin gelistirilmesi amaciyla frontal lob iizerine
yogunlasilmistir. Alt alfa bandinda (8 Hz) ADHD'li bireylerde, kontrol grubuna kiyasla artan
baglant1 (koherens) tespit edilmistir; bu durum, dinlenme halinde bile anormal derecede yiiksek
baglant1 seviyelerine isaret etmektedir. Buna karsilik, iist alfa bandinda (10-11 Hz) g6zlemlenen
azalan baglantilar, frontal lobun biligsel isleme ve dikkat gorevleri sirasinda yeterince etkin
baglanamadigin1 gostermektedir. Literatiirde yer alan bulgular, gorsel uyaranlara verilen
yanitlarda ADHD'li bireylerde frontal loblar arasinda asir1 baglanti gézlemlendigini ve bunun

uyarana bagli asir1 baglant1 durumunu isaret ettigini ortaya koymaktadir. Elde edilen bu bulgular,
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ADHD'nin frontal lobdaki baglant1 eksikligi ile asir1 baglanti durumlarmin bir kombinasyonunu
yansittigint gostermekte ve alfa frekansinin dikkat siirecleri ile bilissel islev bozukluklarinin
anlasilmasinda kritik bir parametre oldugunu desteklemektedir [54]-[56]. Frontal lobdan elde
edilen veriler, bu lobun dikkat ve biligsel siire¢lerdeki merkezi rolii nedeniyle ¢aligmada 6nemli
bir analiz kaynagi olarak degerlendirilmistir. Bu kapsamda, frontal lob bolgesindeki toplam 7
elektrot se¢ilmis ve bu elektrotlardan elde edilen sinyaller detayli bir sekilde incelenmistir. Elde
edilen EEG sinyali 6zelliklerinin, hem dogruluk orani hem de siniflandirma basaris1 acgisindan
etkili oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte, ADHD bireylerde sinyallerin giiriiltiilii yapisi ve
artefaktlarin etkisi, baz1 kanallarda ¢oziilmesi gereken zorluklar yaratmistir. Bu sorunlarin
iistesinden gelmek icin, ¢oklu sinyal isleme tekniklerinin birlestirilmesi, hem sinyal kalitesini

artirmak hem de siniflandirma performansini optimize etmek i¢in etkili olmustur.

Bu tez, ADHD bireylerde EEG tabanli biyometrik sistemlerin uygulanabilirligini ortaya
koyan ilk ¢aligmalar arasinda yer almasi sebebiyle literatiire dnemli bir katki sunmaktadir; elde
edilen sonuglar, bu sistemlerin ADHD bireylerde yiiksek dogruluk oranlariyla kimlik dogrulama
yapabildigini gdsterirken, gelecek caligmalarda daha genis ve dengeli veri setlerinin kullanilarak
siniflandirma performansinin artirtlmasi, farkli derin 6grenme mimarilerinin karsilastirilarak en
etkili modelin belirlenmesi, elektrot sayismin azaltilarak daha tasinabilir sistemlerin
gelistirilmesi ve EEG sinyallerindeki giiriiltiiyli minimize etmek amaciyla daha sofistike artefakt

giderme tekniklerinin uygulanmasi gibi noktalara odaklanilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
Sonug olarak, bu ¢alisma ADHD bireylerin EEG sinyallerinin biyometrik sistemlerde

kullanim potansiyelini basariyla gostermis ve gelecekte bu alandaki arastirmalara Onciiliik

edebilecek bir zemin olusturmustur.
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