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ONSOZz

Beyin Bilgisayar Arayliz (BBA) sistemleri lizerine yiiriitiilen bu tez ¢alismasinda,
Elektroensefalografi (EEG) ve Elektrookilografi (EOG) sinyallerinin birlikte
degerlendirildigi, kullanic1 konforunu 6nceleyen ve gercek diinya uygulamalarina
uygun hibrit bir BBA sisteminin tasarlanmas1 amaglanmustir. Iki farkli EEG cihaz1
kullanilarak gerceklestirilen deneyler sonucunda hem teknik basari hem de
kullannm ergonomisi acisindan dengeli ve uygulanabilir bir sistem ortaya

konmustur.

Gorsel uyaranlarm uzun siireli kullanimda olusturabilecegi rahatsizliklar1 en aza
indirgemek, istemsiz komut risklerini ortadan kaldirmak, kullanilan kanal sayisini
disiirtmek ve oturumlar arasi kararsizlik problemini ¢6zmek bu ¢aligmanin temel
motivasyon kaynaklari olmustur. Gelistirilen sistem, yalnizca teknik dogrulugu
degil, ayn1 zamanda kullanic1 dostu bir etkilesim yapisini da gozeterek, literatiirdeki

klasik BBA uygulamalarina alternatif bir yaklasim sunmustur.
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tesekkiirlerimi sunarim. Akademik danismanlarimin rehberligi, katilimcilarin sabr1
ve ailemin kosulsuz destegi, bu ¢aligmanin basariya ulasmasinda belirleyici rol
oynamistir. Bilimin yalmizca bilgi iiretmek degil, ayni zamanda hayati
kolaylastirmak olduguna inanan biri olarak, bu ¢alismanin gelecekte erisilebilir

teknolojilere katki saglamasimi diliyorum.

Saygilarimla,
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OZET
BEYIN BILGISAYAR ARAYUZ (BBA) SISTEMLERI iCIN
YENI BIR YAKLASIM

Aydin, Sefa
Doktora Tezi, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Damgmant: Dog. Dr. Levent GOKREM
Ikinci Danisman: Dog. Dr. Mesut MELEK
Haziran 2025, xv + 90 sayfa

Bu tez calismasi kapsaminda Onerilen hibrit BBA sistemi, iki farkli EEG cihazi
kullanilarak test edilmis ve hem teknik performans hem de kullanici deneyimi agisindan
kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. Emotiv Epoc X cihaziyla gerceklestirilen
sistemde, geleneksel Durgun Durum Gorsel Uyaran Potansiyel (DDGUP) tabanh
yaklasimlardaki gorsel uyaran bagimliligi azaltilarak, DDGUP ve EOG sinyallerinin
birlikte degerlendirildigi yenilik¢i bir yap1 sunulmustur. Kullanicinin dogrudan
odaklanmasimi gerektiren gorsel uyaranlarin olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla,
ekranm st kismia diisiik frekansh (7Hz) tek bir LED yerlestirilmis ve bu LED, istemli
aktivasyonu dogrulayan bir kontrol katmani olarak islev gormiistiir. EOG sinyallerinden
elde edilen artefaktlarla kullanic1 yonii basariyla belirlenmistir. Yapilan iki asamali
smiflandirmada, Rastgele Orman (RO) algoritmasi birinci asamada %99.57, ikinci
asamada ise %97.83 Dogruluk Orani1 (DO) ve 36.75 (bit/dk) Bilgi Aktarim Hiz1 (BAH)
saglamigtir. Genel degerlendirmede %97.42 dogruluk orani ve 35.75 (bit/dk) BAH ile
sistemin teknik basarimi dogrulanmistir. Ote yandan, Emotiv Flex EEG cihaz1 ile
gelistirilen diger sistemde de benzer bir iki agamali hibrit yap1 uygulanmis; DDGUP ve
EOG sinyalleri sirali olarak degerlendirilmistir. ilk asamada, 7Hz frekansindaki LED
yardimiyla giivenli aktivasyon saglanmis, ikinci asamada ise EOG sinyalleriyle dort
yonlii nesne takibi gergeklestirilmistir. Bu sistem, yalnizca teknik dogruluk degil, ayni
zamanda oturumlar arasi kararlilik hedeflenerek tasarlanmustir. iki farkli oturumda elde
edilen veriler Korelasyon Hizalama (KH) tabanli domain adaptasyon yontemi ile islenmis
ve yeniden kalibrasyon ihtiyact olmaksizin sistemin giivenilir ¢alistig1 gosterilmistir.

Torbalama Algoritmasi (TA) birinci asamada %99.12, ikinci asamada ise %94.29 DO,
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38.35 (bit/dk) BAH, %94.55 hassasiyet ve %94.42 F1-skoru ile en yiiksek performansi
saglamustir. Her iki sistemde de kullanict konforu lizerine yogunlasilmis; diisiik frekansh
LED tercihleri, hareket temelli yonlendirme yapis1 ve sinirl sayida EEG kanali ile hem
gorsel yorgunluk hem de sistem karmasiklig1 minimize edilmistir. Ozellikle Emotiv Epoc
X sisteminde EOG’ye dayali istemsiz aktivasyonlar kontrol altina alinirken, Emotiv Flex
sisteminde oturumlar arasi kararhilik giivence altina alinmistir. Sonug olarak, iki cihaz
kullanilarak gelistirilen hibrit BBA sistemi, kullanic1 ergonomisini g6z ardi etmeden
yiiksek siniflandirma basarimi, sistem kararliligr ve giivenilirlik sunarak laboratuvar

ortamlarindan giinliikk yasama gecis i¢in gii¢lii bir aday oldugunu ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi, Elektrookilografi, Beyin Bilgisayar Arayiz,
Makine Ogrenme, Smiflandirma, Emotiv Epoc, Emotiv Flex
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ABSTRACT
A NEW APPROACH FOR

BRAIN-COMPUTER INTERFACE (BCIl) SYSTEMS

Aydn, Sefa
Doctoral Thesis, Department of Mechatronic Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Levent GOKREM
Second Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mesut MELEK
June 2025, xv + 90 pages

Within the scope of this thesis, the proposed hybrid BCI system was tested using two
different EEG devices and a comprehensive evaluation was made in terms of both
technical performance and user experience. In the system implemented with the Emotiv
Epoc X device, an innovative structure was presented in which Steady State Visually
Evoked Potential (SSVEP) and EOG signals are evaluated together, reducing the visual
stimulus dependency in traditional visual stimuli-based approaches. In order to reduce the
negative effects of visual stimuli that require the user to focus directly, a single low-
frequency (7Hz) LED was placed on top of the screen and this LED served as a control
layer that verified voluntary activation. The user orientation was successfully determined
by EOG artefacts obtained from EEG signals. In the two-stage classification, the Random
Forest (RF) algorithm provided 99.57% accuracy in the first stage and 97.83% accuracy
and 36.75 (bit/min) Information Transfer Rate (ITR) in the second stage. In the overall
evaluation, the technical performance of the system was verified with 97.42% accuracy
and 35.75 (bit/min) ITR. On the other hand, a similar two-stage hybrid structure was
applied in the other system developed with the Emotiv Flex EEG device; SSVEP and
EOG signals were evaluated sequentially. In the first stage, safe activation was achieved
with the help of LED at 7Hz frequency, and in the second stage, four-way object tracking
was performed with EOG signals. This system was designed with the aim of not only
technical accuracy but also inter-session stability. The data obtained in two different
sessions were processed with the Correlation Alignment (CORAL) based domain

adaptation method and it was shown that the system works reliably without the need for

vii



recalibration. Bagging Algorithm provided the highest performance with 99.12%
accuracy in the first stage and 94.29% accuracy, 38.35 (bit/min) ITR, 94.55% precision
and 94.42% F1-score in the second stage. In both systems, user comfort is prioritized;
low-frequency LED preferences, motion-based guidance structure and limited number of
EEG channels minimize both visual fatigue and system complexity. In particular, in the
Emotiv Epoc X system, involuntary activations based on EOG are controlled, while in
the Emotiv Flex system, inter-session stability is ensured. As a result, the hybrid BCI
system developed using two devices has proven to be a strong candidate for the transition
from laboratory environments to daily life by offering high classification performance,

system stability and reliability without neglecting user ergonomics.

Keywords: Electroencephalography, Electrooculography, Brain Computer Interface,
Machine Learning, Classification, Emotiv Epoc, Emotiv Flex

viii



ICINDEKILER

ETIK SOZLESME ......ocoiuitiieteceeeeeeeeeeees ettt ea st es st es et n st en s i
JURT KABUL VE ONAY ..ottt ettt sttt sttt st n s i
(011550 74RO iv
(074 = LT Y
N S I 4 USSR vii
TCINDEKILER ..ottt ix
SEKIL LISTESI ... oottt s Xi
TABLO LISTEST.....oiiiiit ittt ettt n e Xiii
SIMGELER Ve KISALTMALAR .......cooititie ettt ee ettt sttt st s e Xiv
Lo GERIS oottt ettt ee e en e 1
1.1. Birinci Veriseti (EMOtIV EPOC X)) ...coiviiiiiiiiiiiiieiieeiee e 10

1.2. Tkinci Veriseti (EMOtIV FIEX) cvovivvveveiiereiiereeiereeeereeeete e e e e ssere e enenes 12

2. LITERATUR OZETLERI ......ccioiiiiiieceeeceeceeeeee ettt 13
3. MATERYAL VE METOT ..oiiiiiiie sttt sttt nnes 23
3.1, EEG CINAZIATT covviiiiiiiii e 23
311 EMOLIV EPOC Xttt 23

3.1.2. EMOLIV FLEX 1ottt 25

3.2. Giig Spektral YoZunlugu (GSY) .oovvvirieiiiiiiiiiiiiiiiiiiee et 26

3.3. Korelasyon Hizalamasi (KH) .........ccccvviiiiiiiiiiiiiiiic e 27

3.4. Sayisal Integrasyon (TTAPEZ)........ccerervrverereerrirereieseiereeeeseereeseseteressssaseee s 27

3.5, NOIMANIZASYON.....cciiiieciie et 28

3.6. Varyans ANalizi (MA) ...t 29

3.7. Polinom Egrisi Uydurma YOntemi.........cccoriiiiieiiiiiiie i 29

3.8. Dogruluk Orant (DO).......c.uuiiiiiiiiiieiiiee e 30

3.9. Bilgi Aktarim H1z1 (BAH) ...oooiiiiiiiii e 31

3.10. Sinyal GUCU V& ENEIJIST ...cccvvieiiiie ittt 32

3.11. Hassasiyet, Ozsegicilik ve F1-skor Parametreleri............cccoovevevevieevennnnne. 32

3.12. k-En Yakin Komsular (K-EYK) .....ccoiiiiiiiiiiiiee e 34

3.13. Destek Vektdr MaKinesi (DVM) .....ccooviiiiiiiiiiic e 35

3.14. Rastgele Orman (RO) .....ocviiiiiiie et 36



© N o v

3.15. Lineer Diskriminant Analiz (LDA) .....ooouiiiiiiieieeeee e 36

3.16. Torbalama AlOTIEMAST ......c.vvieiirieiiiieiiiee e 37
317, KattMCIIAT ..o 37
3.18. Sinyal Kayit ASAMASIL.......ccoiuviiiiiieiiiieiiee e 38
3.18.1. BIrNCI OtUIUM ....ooviiiiiiiiiiic 46
3.18.2. TKINCT OTUIUM .....vvivivceiiietee ettt 47
BULGULAR . ...ttt 48
4.1. Birinci Verisetine Ait Bulgular ... 48
4.1.1. Kanal SECIMI ....eiiiiiiiie s 49
4.1.2. Goz Hareketlerine Dayalt BBA...........cccooeiiiiiiiiieic e 50
4.1.3. OzNitelik SECIMI ....ovvviieiiiietcce et 58
4.2. Tkinci Veriseting ait BUIGUIAT .............cccooveveviieiiriieeiceeeeeceeeee e 62
TARTISMA ..ottt ettt 72
SONUGLAR ...ttt 79
KAYNAKLAR ..o 81
OZGECMIS ..ottt sn s 90



SEKIL LISTESI

ekil Sayfa
Sekil 1.1. BBA sistemlerinin temel SEMASL. ........ccuvviieiiiiiieeiiiiiree i e siiee e siieee e 2
Sekil 1.2. Tasarlanan BBA sisteminin genel $Emast. ..........coovivviiieiiiieieeiiiiieeesiiiieeens 11
Sekil 3.1. Emotiv Epoc X EEG cihazi (a) ve kafa lizerindeki elektrot konumlari (b). ...24
Sekil 3.2. Emotiv Flex EEG Cihazi.........cccuvviiiiiiiiiii e 25

Sekil 3.3. Denegin X (a) ve Y (b) eksenleri boyunca olusan maksimum goz agilart. ...39
Sekil 3.4. Yaklagimin uygulanma SITaSL. .........ceeoriiririeiiiiiieeiiie e 42
Sekil 3.5. LED’in aktif (a) ve pasif (b) oldugu durumlarda EEG sinyal kaydina iliskin
deNEYSEl AUZENEK. ......coiiieiiiiiiie s 43
Sekil 3.6. Yukari-asagi (a) ve sol-¢apraz (b) g6z hareketlerine karsilik gelen, AF3, F7, F8
ve AF4 kanallarinda kaydedilen ham EEG sinyallerinde g6z hareketlerinden
kaynaklanan EOG artefaktlarinin olusturdugu oriintiiler. ................coooennneee 44
Sekil 3.7. Sag-sol (a) ve sag-¢apraz (b) yonlerinde gerceklesen goz hareketlerine karsilik
olarak, AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarinda kaydedilen ham EEG verilerinde goz
hareketlerinden kaynaklanan EOG artefaktlarinin olusturdugu desenler.......44

Sekil 3.8. Calismada kullanilan kanallarm konumlari(a) ve kullanilan kanallara ait veri

ak1s €Krant (D).......covveiiiii e 45
Sekil 3.9. Yaklasimin uygulanma asamalari............cccvvvvviiiiiiniiiiiiiiiiiiiee i 46
Sekil 3.10. Sinyal KayIt 5amMasT........ccuiiiiiiiiiiiiieee et 47

Sekil 4.1. AF3 kanalindan elde edilen sinyalin filtreleme 6ncesi (a) ve Butterworth bant
geciren filtre uygulanmis hali (b). ... 49
Sekil 4.2. RO smiflandiric1 kullanilarak, tim EEG kanallar1 iizerinden elde edilen

aydinlatilmis ve aydmlatilmamis veri kiimelerinin ortalama smiflandirma

dOZruluk OTaNIATL. ...cceiiiiiiie e 50
Sekil 4.3. LED’in kapali (a) ve agik (b) durumlarinda ortaya ¢ikan sabit DDGUP
POLANSIYEIIET. ..o 52
Sekil 4.4. Tasarlanan BBA sisteminin algOritmast. ...........ceeeiiiieieiiiiiieieeniiiiiee e 53

Sekil 4.5. Secilen aktif kanallar olan AF3, F8 ve AF4 (zerinden elde edilen veriler
kullanilarak olusturulan ii¢ boyutlu 6znitelik dagilim grafigi.............cc..c...... 54
Sekil 4.6. AF3 kanalma ait aydmlatilmis EEG verilerinden elde edilen entropi, ¢arpiklik

ve ortalama Ozniteliklerine dayali olarak olusturulan {i¢ boyutlu 6znitelik

xi



SACINIMN GLATITT. .eiiiiiiiiiii e 56
Sekil 4.7. VA puanlarina gore siralanan 160 6znitelik arasindan, her bir katilimci i¢in en
yiikksek puana sahip ilk 20 6znitelik arasinda en sik yer alan Ozniteliklerin
AGIIMLL 1 58
Sekil 4.8. Aydinlatilmis verilerle gerceklestirilen hareket siniflandirma asamasinda, VA
uygulanmadan 6nceki ve sonraki dogruluk oranlar1 ile BAH degerlerinin
karsilagtirmali analiz SONUGIATrL. ...........uvvviiiiiiiiiii e 61
Sekil 4.9. Tasarlanan ikinci hibrit BBA sistemine ait genel sema. .............ccocveevinenenne 63
Sekil 4.10. Birinci oturuma ait sol-¢apraz(a), sag-capraz(b), sag-sol (c) ve asagi-yukari
(d) hareket yoriingelerine ait verilerin ortalama genlik grafikleri.................. 63
Sekil 4.11. Tkinci oturuma ait sol-gapraz(a), sag-capraz(b), sag-sol (c) ve asagi-yukar1 (d)
hareket yoriingelerine ait verilerin ortalama genlik grafikleri. ..................... 64
Sekil 4.12. Fpl Kanalindan alinan ham ve filtrelenmis EEG sinyali: (a) filtrelenmemis
sinyal, (b) 1-15Hz 5. dereceden Butterworth bant gegiren filtre ile filtrelenmis

] 177 | USSR 64
Sekil 4.13. LED agik konumundayken meydana gelen DDGUP etkisi. ............ccvvveeee.. 65
Sekil 4.14. Fpl kanalina ait sinyal i¢in 20. dereceden polinom kullanilarak uydurulan
<75 o PP PPPRTPT PPN 68
Sekil 4.15. FT9 kanalina ait gii¢, enerji ve polinom uydurma egrisi 6zniteliklerine ait 3
boyutlu saginim grafifi. ......cccvvviiiiiiiiiiiiii 68
Sekil 4.16. ikinci siniflandirma asamasma ait ortalama dogruluk oranlart. ................... 69

xii



TABLO LiSTESI

Tablo Sayfa
Tablo 1.1. EEG dalga bantlarinin 6ZellKIETi. .........ccceviiiveriiiiiiiiie e 1

Tablo 3.1. Uzakliga bagl olarak X-Y eksenlerinde olusan maksimum goz agilart........ 39
Tablo 3.2. G6z eksenlerindeki hareket yoriingelerinin neden oldugu ag1 degisiklikleri. 40
Tablo 4.1. Rastgele segilen bir katilimct (Denek-2) ig¢in Hold-out yontemiyle
gerceklestirilen egitim ve test siireci sonucunda elde edilen smiflandirma
dogruluk Oranlari. ... 54
Tablo 4.2. AF3, F7, F8 ve AF4 kanallar1 i¢in tiim 6znitelikler kullanilarak aydinlatilmis
ve aydmlatilmamis verilerin smiflandirma dogruluk oranlart. .................... 55
Tablo 4.3. AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarindan elde edilen aydmlatilmis verilerin
smiflandirilmasina iliskin dogruluk oranlart. .............ccooveiiiii 57
Tablo 4.4. AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarindan elde edilen ve VA yontemiyle se¢ilmis

Ozniteliklerin kullanildig1 aydinlatilmis veriye ait siniflandirma DO ve BAH

deiCFicri.. 4 ... g W R 60
Tablo 4.5. Tasarlanan BBA sisteminin birinci ve ikinci siniflandirma asamalarini
kapsayan genel dogruluk ve BAH performans sonuglart. .............cccvvveennn. 61
Tablo 4.6. Birinci siniflandirma agamasina ait dogruluk oranlart. ............ccccooevivvvnennnn. 67

Tablo 4.7. ikinci siniflandirma asamasma ait DO, BAH, hassasiyet, 6zsegicilik ve F1-

SKOTU dEZETIET1. .vvvviiiiiiiiiiiiii e 71

xiii



SIMGELER ve KISALTMALAR

Simgeler Aciklama
o Alfa
Beta
dk Dakika
S Delta
Y Gama
Hz Hertz
I Liks
m Metre
cm Santimetre
S Saniye
0 Teta
\ Volt
% Yizde
Kisaltma Aciklama
VA Varyans Analizi
BA Bayes Aglari
BBA Beyin Bilgisayar Arayiiz
BAH Bilgi Aktarim Hiz1
CDSI Cok Degiskenli Senkronizasyon Indeksi
DVM Destek Vektor Makinesi
DDGUP Durgun Durum Gorsel Uyaran Potansiyel
Dnk Denek
EEG Elektroensefalografi
EMG Elektromiyografi

EOG Elektrookiilografi

xiv



GUP Gorsel Uyarilmig Potansiyel

GSY Gii¢ Spektral Yogunlugu

HBP Hataya Bagli Potansiyel
LED Isik Yayan Diyot

k-EYK k-En Yakm Komsu

KKA Kakonik Korelasyon Analizi
KSA Konvolisyonel Sinir Ag1
KP Korneoretinal Potansiyel
LDA Lineer Diskriminant Analiz
Mi Motor imgeleme

RBF Radyal Baz Fonksiyonu

RO Rastgele Orman

SGO Sinyal Giirtiltii Oran

Ort Ortalama

GOF Gondlla Onam Formu

MEG Manyetoensefalografi

FMG Fonksiyonel Manyetik Géruntiileme
TAUA Topluluk Alt Uzay Ayirict
SB Saf Bayes

DR Dogrusal Regresyon

SR Sensdrimotor Ritim

XV



1. GIRIS

Giiniimiizde, hareket kabiliyetinin kaybedilmesiyle sonuclanan ve bireyin yataga bagimli
hale gelmesine neden olan felg gibi rahatsizliklar insanlarin yasam kalitesini olumsuz
etkilemektedir. Felcli bireyler, bilissel yetilerini korumalarina ragmen, sinirsel iletimdeki
bozukluklar nedeniyle motor kontrol saglayamamakta ve giinliik yasam aktivitelerinde
ciddi kisitlamalar yasamaktadirlar. Bu bireylerin temel ihtiyaglarmi karsilayabilmelerine
destek olmak amaciyla Beyin Bilgisayar Arayliz (BBA) sistemleri gelistirilmistir. BBA
sistemleri beynin elektriksel aktivitelerini Olgerek bu verileri anlamli komutlara
dontistiirmektedir. Beyin yiizeyindeki noronlar siirekli olarak etkilesim halinde
calismaktadir. Bu etkilesimler belirli frekans araliklarinda ortaya ¢ikan ritmik dalgalar
seklinde izlenebilmektedir. Bu dalgalar frekanslarina gore alfa, beta, teta, delta ve gama
gibi farkli gruplara ayrilmaktadir. Tablo 1.1°de dalgalara ait frekans ve genlik degerleri

Ozetlenmektedir.

Tablo 1.1. EEG dalga bantlarinin 6zellikleri.

Dalga Frekans Araligi (Hz) Genlik Araligi (uV)
Delta () 0.5-4 1-120

Teta (0) 4-7 20-100

Alfa (o) 7-12 30-50

Beta (B) 12-30 5-30

Gamma (y) 30+ Degisken

Delta dalgalar1, 0.5-4Hz frekans araliginda olup en yavas ancak en yiiksek genlikli beyin
dalgalaridir. Bu dalga tipi, 6zellikle bir yas alt1 bebeklerde ve yetigkinlerde derin uyku
evresinde gozlemlenmektedir (Hammond, 2006). 4-7Hz araligindaki teta dalgalari, hafif
uyku ve zihinsel gevseme durumlarinda ortaya ¢ikmaktadir. Alfa dalgalar1 ise 7-12Hz
araliginda izlenmekte ve genellikle gozler kapaliyken ya da rahatlama halindeyken
gorilmektedir. 12-30Hz arasindaki beta dalgalari uyaniklik, dikkat ve zihinsel ¢caba gibi
durumlarda aktiftir ve Ozellikle problem ¢ozme gibi biligsel faaliyetlerde artis

gostermektedir. Frekans1 30Hz'in lizerinde olan gama dalgalari, diisiik genlikli olmalarmna
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ragmen algi, tanima ve yiikksek diizeyde biligsel islevlerle iliskilidir ve bazi norolojik
hastaliklarin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir (Zhang ve ark., 2009).
Frekanslarma gore smiflandirilan bu beyin dalgalari, BBA sistemlerinin temelini

olusturmaktadir.

BBA sistemlerinde genellikle invaziv olmayan ve cerrahi islem gerektirmeyen bir yontem
olan Elektroensefalografi (EEG) siklikla tercih edilmektedir. EEG ile elde edilen beyin
sinyalleri, sinyal isleme teknikleriyle analiz edilerek anlamli ¢iktilara doniistiiriilmekte ve
bu c¢iktilar belirli komutlarla iliskilendirilmektedir. Bu sayede, 6rnegin elektrikli bir
tekerlekli sandalye, yatak veya lamba gibi cihazlar kullanic1 zihniyle kontrol edilebilir
héle gelmektedir (Regan, 1989). Bu yap1, 6zellikle hareket kabiliyeti kisitli bireylerin
cevreleriyle etkilesim kurabilmelerine ve giinliik ihtiyaglarin1 daha bagimsiz sekilde
karsilamalarma imkan tanimaktadir. BBA sistemlerinin temel ¢aligma prensibi Sekil

1.1°de gorsel olarak sunulmaktadir.

Sinyal . Oznitelik
Toplama | ™ | Onlsleme | mip- Cikartma wp- | Smiflandirma
'

[Elekirotlar]
Cikt1

Komutu

Sekil 1.1. BBA sistemlerinin temel semasi.

Sekil 1.1°de goriildiigii gibi, bir BBA sisteminin temel olarak sinyal toplama, 6n isleme,
oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma olmak iizere dort ana bilesenden olusmaktadir. ilk
asamada EEG cihazlar1 araciligiyla beyin sinyalleri kaydedilmektedir. Ardindan, 6n
isleme adiminda bu sinyallere kirpma, filtreleme gibi islemler uygulanarak parazitlerden
armdirilmaktadir. Islenen sinyallerden ayit edici Oznitelikler cikarilmakta ve bu
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Oznitelikler siniflandirma agamasina aktarilmaktadir. Son olarak, farkli makine 6grenme
algoritmalar1 yardimiyla veriler siniflandirilmakta ve smiflandirma sonuglarma bagl

olarak kontrol komutlar1 tiretilmektedir.

EEG tabanli BBA sistemlerinde, sinyal edinimi i¢in genellikle Gorsel Uyarilmis
Potansiyel (GUP), Motor imgeleme (MI) ve P300 olmak (izere ti¢ temel paradigmadan
yararlanilmaktadir. P300 yontemi, kullanic1 belirli bir uyarani (151k, ses ya da simgesel
gorsel) algiladiginda, yaklasik 300—600 ms araliginda EEG sinyalinde pozitif bir sapma
olusmasma dayanmaktadir (Duvinage ve ark., 2013). Ml paradigmasinda birey, fiziksel
bir hareketi zihninde canlandirarak motor kortekste belirli sinyal oriintiilerinin olusmasini
saglamaktadir (Fakhruzzaman ve ark., 2015). GUP yonteminde ise kullaniciya belirli
frekanslarda yanip sonen gorseller sunularak, gorsel kortekste meydana gelen senkronize
voltaj degisimleri kaydedilmektedir (Fernandez-Fraga ve ark., 2019). Uyarim frekansi
6Hz’1 gectiginde bu durum, Durgun Durum Gorsel Uyarilmis Potansiyel (DDGUP)
olarak adlandirilmaktadir. Kaydedilen bu EEG sinyalleri sinyal igsleme teknikleriyle

analiz edilerek siniflandirilarak kullanici niyetine uygun ¢ikti iiretilmektedir.

DDGUP tabanli BBA sistemleri veri toplama, sinyal isleme ve ¢ikti liretimi olmak {izere
ii¢ temel bilesenden olugsmaktadir. Bu sistemlerde farkl frekanslarda yanip sonen gorsel
uyaranlar kullanilarak kullanicida DDGUP yaniti olusturulmaktadir (Hamou ve ark.,
2024). Ortaya ¢ikan bu potansiyel degisimleri EEG cihazlar1 araciligiyla kaydedilmekte
ve elde edilen veriler bilgisayar ortaminda islenerek kontrol komutlarma
doniistiiriilmektedir. Uretilen bu komutlar, cesitli cevresel aygitlarin kontrolii i¢in
kullanilmaktadir. DDGUP yontemi; invaziv olmayan yapsisi, yliksek Bilgi Aktarim Hizi
(BAH) ve Sinyal-Giiriiltiic Oran1 (SGO), kisa egitim siiresi ve diisiik zihinsel yiik
gerektirmesi gibi avantajlariyla 6ne c¢ikmaktadir (Albahri ve ark., 2023). 1-100Hz
araliginda gozlemlenebilen bu yanitlar, 6zellikle 15Hz altindaki frekanslarda daha giiclii
sekilde elde edilmektedir (Herrmann, 2001). Sistem performansi degerlendirilirken
oncelikle DDGUP sinyali frekans alanina doniistiiriilerek tepkiler SGO {iizerinden

gorsellestirilmektedir. Ardindan smiflandirma dogrulugu, sistem yanit siiresi ve taninan
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hedef sayis1 analiz edilmektedir. Dogruluk biiyiik 6l¢tide DDGUP yanitinin giicii ve SGO
degerine bagliyken, hiz ise hedefe wulagsmak i¢in gereken sinyal siiresiyle
iliskilendirilmektedir. Sunulan hedef sayisi1 ise sistemin hem hizin1 hem de dogrulugunu

dogrudan etkileyebilmektedir (Zhu ve ark., 2010).

P300 ve MI gibi diger BBA paradigmalariyla kiyaslandiginda DDGUP tabanli sistemler;
daha kisa egitim siiresi, yiiksek dogruluk oranm1 ve daha yiiksek BAH degeri ile dikkat
cekmektedir. Mi sistemlerinde kullanicinin belirli uzuv hareketlerini zihinsel olarak hayal
etmesi ve uzun egitim siireleri gerekirken, DDGUP dogrudan gorsel uyarana verilen
dogal beyin tepkilerine dayandigi i¢cin kullanim ac¢isindan daha pratiktir. Ayrica, DDGUP
birden fazla frekansta eszamanli gorsel uyaran sunulmasma olanak taniyarak P300
sistemlerinde yaygin olan ardigik tarama ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Oksipital
kortekste dogrudan ortaya ¢ikan yanitlar sayesinde DDGUP sinyalleri yiiksek SGO ile
kaydedilmekte ve bu da sinyal giivenilirligini arttirmaktadir. Tiim bu avantajlar, DDGUP
tabanli BBA sistemlerini 6zellikle fel¢li veya motor yeti kayb1 olan bireyler i¢in etkili bir
iletisim ve kontrol araci haline getirmektedir (Li ve ark., 2024; Yu ve ark., 2017). Ayrica
literatiirdeki birgok ¢alisma (Kubacki, 2021; Mai ve ark., 2024; Zhang ve ark., 2023;
Sadeghi & Maleki, 2022; Saravanakumar & Ramasubba, 2020) bu sistemlerin
Elektromiyografi (EMG) ve Elektrookilografi (EOG) gibi biyolojik sinyallerle hibrit

bicimde basariyla entegre edilebildigini gostermektedir.

Motor yetilerini kaybetmis bireylerin ¢evreleriyle etkilesim kurmalarmi kolaylastirmay1
amaglayan EEG tabanli BBA sistemleri, dnemli avantajlar sunsa da ¢esitli sinirliliklar
barmdirmaktadir. Ozellikle, DDGUP tabanli BBA sistemlerinin igerdigi gorsel
uyaranlarin kullanici iizerindeki olumsuz etkileri nedeniyle uzun siireli kullanimlar
acisindan siirdiiriilebilirligi diisiiktiir. Ote yandan, bu sistemlerin biiyiik boliimii yalnizca
laboratuvar ortaminda test edilmekte olup, ger¢ek yasam kosullarinda uygulanabilirlikleri
simirlidir. Ayrica kullanici konforunun yetersizligi, sistemlerin yavas ¢alismasi ve yliksek
maliyetleri de yaygin kullanimi kisitlayan temel unsurlardir (Maleki ve ark., 2020). EEG

cihazlari, Manyetoensefalografi (MEG) ve Fonksiyonel Manyetik Rezonans
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Gorantileme (FMG) gibi ileri goriintiileme yontemlerine kiyasla daha ekonomik olsa da
glinliik kullanimda engelli bireyler i¢in hala pahali sistemlerdir (Duvinage ve ark., 2013).
Tibbi sinif EEG sistemlerine alternatif olarak gelistirilen diisitk maliyetli cihazlar ise,
performans agisindan ciddi sinirlamalara sahiptir. Ornegin, Emotiv Epoc X cihazi, G.Tec
gibi tibbi smif sistemlere kiyasla daha diisiik ¢oziiniirliikte sinyaller iiretmekte ve daha
yavas c¢aligmaktadir (Campbell ve ark., 2010; Duncan ve ark., 2009). Yapilan
karsilagtirmali bir caligmada, Emotiv Epoc’ta 162.69 ms, G.Tec sisteminde ise yalnizca
51.22 ms gecikme oldugu bildirilmistir (Wang ve ark., 2019). Bir diger 6nemli sinirlama
ise, gorsel uyaranlara dayali BBA sistemlerinde gozlenen gorsel ve zihinsel yorgunluktur.
Bu sistemlerde kullanicilarin siirekli olarak yanip sonen uyaranlara odaklanmalari
gerekmektedir. Ancak uzun siireli maruz kalma, kullanicilarin géz saghgmi olumsuz
etkileyebilmekte ve kullanim motivasyonunu diisiirmektedir (Allison, 2009; Dong &
Tian, 2023). BBA sistemlerinin senkronizasyon ihtiyaci da literatiirde 6nemli bir zorluk
olarak belirtilmektedir (Bashashati ve ark., 2015). Ayrica bu tiir sistemlerin gorsel
uyarana dayali yapisi, mevcut g6z hastaliklar1 olan bireyler i¢in uygun degildir. Bu
nedenlerle, BBA sistemlerinin hem teknik hem de ergonomik agidan daha erisilebilir ve
strdiiriilebilir héle getirilmesi, genis c¢apli benimsenmeleri agisindan kritik 6nem

tasimaktadir.

BBA sistemlerinde kullanilan paradigmalar, kullaniciya biligsel yiik olusturmaktadir.
Ayrica EEG sinyallerinin degisken dogas1 ve parazitlere karsi hassasiyeti gibi
nedenlerden dolay1 kontrol kopmalar1 yasanabilmektedir (Jiang ve ark., 2014). Bu
smirlamalar1 agmak i¢in gelistirilen hibrit BBA sistemleri, birden fazla sinyal kaynagmni
birlestirerek performans, giivenilirlik ve kullanilabilirligi artirmayr hedeflemektedir
(Wolpaw & Wolpaw, 2012). EEG, zihinsel niyeti algilama ag¢isindan giiglii iken, EOG
yiiksek SGO ile hizli ve hassas kontrol imkani1 sunmaktadir. Bu iki sinyalin birlesimi hem
istemli hem de dogal bir etkilesim saglamaktadir. Literatiirde, hibrit sistemlerin tekil BBA
yapilarma gore daha yiiksek dogruluk ve esneklik sundugu bildirilmistir (Kinney-Lang
ve ark., 2020; Orlandi ve ark., 2021). Ozellikle EOG nin sisteme entegre edilmesi, sinyal
kopmalarma kars1 dayaniklilig1 artirmakta ve minimal egitimle sezgisel kullanim imkén1

saglamaktadir (Huang ve ark., 2019). Genel olarak, BBA sistemlerine minimal egitim

5



gerektiren EOG’nin entegrasyonu, EEG sinyal kopmalarina kars1 sistemi daha dayanikli
hale getirmekte ve daha sezgisel bir kontrol olanagi sunmaktadir. Boylece EEG-EOG
tabanli hibrit BBA sistemleri, daha hizli, dogru ve kullanic1 dostu ¢ézlmler sunarak

gercek diinya uygulamalari igin umut vaad etmektedir (Mussi & Adams, 2022).

Yanip sonen 1siklar veya desenler kullanan BBA sistemleri, kullanici konforu ve goz
sagligiyla ilgili kullanilabilirlik agisindan 6nemli sinirlamalara sahiptir. DDGUP ve P300
tabanli sistemler, titresimli LED’lere uzun siire odaklanmay1 gerektirdiginden go6z
yorgunlugu, gorsel tiikenme ve bas agrisi gibi sikayetlere yol agabilmektedir (Brennan ve
ark., 2015; Zhu ve ark., 2010). Ozellikle 8-20Hz arahigindaki yiiksek kontrastli uyaranlar,
fotosensitif bireylerde epileptik nobet riskini artirmakta ve bu durum sistemin bazi
kullanic1 gruplart i¢in gilivenligini sorgulatmaktadir (Fisher ve ark., 2005). Ayrica,
tekrarlayan 1s1k uyarimlarinin géz kurulugu ve dikkat kaybima neden oldugu da rapor
edilmistir (Chu ve ark., 2021). Geleneksel tasarimlarda sistem performans: ve BAH
degerine 6nem verilirken, kullanict deneyimi geri planda kalmaktadir. Sonug olarak,
titresimli uyaranlara dayanan gorsel BBA sistemleri ilkesel olarak etkili olsa da uzun
stireli kullanimlarda kullanicilar agisindan rahatsiz edici ya da sagliksiz olabilmektedir
(Punsawad & Wongsawat, 2012). Bu durum, daha konforlu uyaran yaklasimlarina

duyulan ihtiyac1 a¢ik¢a ortaya koymaktadir.

BBA sistemlerinin karsilastigi 6nemli zorluklardan bir digeri ise sistem performanslarinin
oturumlar aras1 degiskenlik gostermesidir. EEG sinyallerinin kararsiz dogasi,
elektrotlarin yeniden yerlestirilmesi, empedans degisimi, kullanict yorgunlugu veya
dikkat daginiklig1 gibi etkenler oturumlar arasindaki sinyal oriintiilerinde degisimlere
neden olmaktadir. Bu nedenle, bir oturumda elde edilen verilere gore egitilmis bir
smiflandirici, sonraki oturumlarda daha diisiikk performans sergileyebilmektedir. Bu
durum BBA sisteminin kullanilabilirligini ve giivenilirligini azaltmakta ve pratik agidan
kullanicilarin her kullanim 6ncesinde yeniden kalibrasyon yapmasi gerektigi anlamina
gelmektedir. Her oturumda kalibrasyon yapmak hem zahmetli bir istir hem de siirekli

kullanim1 zorlastirmaktadir. Kullanict perspektifinden bakildiginda, BBA davranisinin
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bir oturumdan digerine Ongoriilemez olmasi sisteme duyulan giveni ve sistemin
kullanilabilirligi olumsuz etkilemektedir. Giiniin erken saatlerinde ¢ok iyi ¢aligan bir
sistemin ilerleyen saatlerde tekrar kullanildiginda kotii ¢alismasi, bagimsiz kullanim
acisindan kabul edilebilir degildir (Sung ve ark., 2024). Oturumlar ve hatta bireyler
arasindaki degiskenligin ele alinmasi, tasarlanan herhangi bir BBA sisteminin laboratuvar

ortamlarindan giinliikk yasama taginmasi i¢in kritik dneme sahiptir.

Bu ¢aligmanin BBA sistemleri iizerinde odaklandigi problemler asagida maddeler halinde
Ozetlenmektedir.

> Titresen uyaranlar: DDGUP ve P300 gibi gOrsel uyaran temelli BBA sistemleri,
titresen gorsel uyaranlar nedeniyle kullanicida g6z yorgunlugu, bas agrisi ve epilepsi riski
gibi rahatsizliklara yol agabilmektedir (Zhu ve ark., 2010). Bu durum, sistemin uzun
stireli kullanimin1 smirlamakta, konfor seviyesini diislirtmekte ve bazi kullanicilarin

giivenlik gerekgesiyle dislanmasina neden olmaktadir.

> Oturumlar arasi1 kararsizlik: BBA sistemlerinde oturumlar arasi1 degiskenlik, EEG
sinyallerinin kararsiz yapis1 nedeniyle sistem performansimi olumsuz etkilemektedir. Her
oturumda yeniden kalibrasyon gereksinimi, sistemin siirekli kullanimin1 zorlagtirmakta
ve kullanicinin sisteme giivenini azaltmaktadir (Sung ve ark., 2024). Bu durum BBA

sistemlerinin gercek hayatta kullanimini 6nemli 6l¢iide sinirlamaktadir.

> Giivenilirlik ve dogruluk: Tekil BBA sistemleri, oturumlar aras1 sik degiskenlik
gosteren EEG sinyallerine bagimli olmasi nedeniyle sistem giivenligi agisindan sorun
teskil etmektedir. EEG sinyalleri tek bagina kullanildiginda, sinyalin degisken dogas1 ve
parazitlere karsi hassasiyeti nedeniyle kontrol kopmalari yasanabilmektedir (Jiang ve
ark., 2014). Bu durum BBA sistemlerinin giinliik hayatta kullanilabilirligini kisitlamakta

ve ¢ok kaynakli hibrit BBA sistemlerinin varligina ihtiya¢ oldugunu gostermektedir.



> Sistem kontroli ve guivenlik: BBA sistemlerinde aktivasyon, istemsiz komutlar1
onlemek ve kullanici kontroliinii giivenli bicimde baslatmak i¢in kritik bir 6neme sahiptir.
Ozellikle gercek diinyada uygulanacak BBA sistemlerinde, her sinyalin komut olarak
algilanmasi kullanic1 deneyimi agisindan 6nemlidir (Mussi & Adams, 2022). Tasarlanan
sistemlerin kullaniciya istemli kontrol baslatma imkani sunmasi, ¢evresel dikkat
daginikliklarinin veya rastgele goz/kas hareketlerinin sistem tarafindan yanlis komut

olarak algilanmasinin 6niine gegmek i¢in gereklilik arz etmektedir.

Bu calismada, gorsel uyaran temelli BBA sistemlerinde tespit edilen problemlere
alternatif saglamak amaciyla, 7Hz LED kullanilarak DDGUP yontemi ile EEG
sinyallerindeki EOG artefaktlarmin birlikte degerlendirildigi yeni bir hibrit sistem
gelistirilmistir. Tasarlanan sistemde, DDGUP potansiyellerinin EEG {izerinde kolayca
tespit edilebilmesi ve 6nceden egitim gerektirmemesi gibi avantajlar (Bashashati ve ark.,
2007) gbz oOniinde bulundurularak, giivenli aktivasyon mekanizmasmin kontrolii i¢in
DDGUP yontemi tercih edilmistir. EEG sinyallerinde 6zellikle frontal bolgedeki
kanallarda, g6z hareketlerine bagl olarak EOG artefaktlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Normalde
istenmeyen bir sinyal turii olarak kabul edilen bu artefaktlar, ndérolojik analizleri
bozabilecegi gibi yanlis komutlara da yol agabilmektedir (Fatourechi ve ark., 2007).
Ancak bazi ¢alismalarda EOG sinyalleri, 6zellikle g6z hareketlerinin tespiti amaciyla
faydali bir kaynak olarak kullanilmaktadir (Zhu ve ark., 2020). G6z kirpma, yonlii
bakislar (yukari, asagi, sag, sol) ve gbz kapama gibi hareketler, EEG iizerinden
tanimlanabilmekte, izole edilebilmekte ve siniflandirilabilmektedir. Bu sinyaller daha
sonra BBA sistemlerinde farkli komutlara atanarak islevsel ¢iktilar Uretilebilmektedir
(Liu ve ark., 2024).

Tasarlanan hibrit BBA sisteminin saglamay1 hedefledigi katkilar asagida maddeler

halinde 6zetlenmektedir.

> Gorsel konfor: Sistemde kullanilan tek titresimli uyaran 7Hz LED’dir ve bu
frekans degeri, kullanicilar tarafindan diisiik rahatsizlik seviyeleriyle algilanabilmektedir.

Sistemdeki diger tiim uyaricilar hareket temellidir ve ek bir titresim gerektirmemektedir.
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Bu da gorsel uyaran temelli sistemlerin kullanicilarda sebep oldugu gorsel yorgunluk
problemini biiyiik Ol¢lide ortadan kaldirmaktadir. Bu durum beynin hareket isleme

yollarmi ¢ok daha az gorsel zorlanmayla kullanmasimi saglamaktadir.

> Oturumlar arasi kararlilik: Tasarlanan sistemde veriseti, iki farkli oturumda
kaydedilmistir. Kaydedilen verilere Z-skor normalizasyon ve KH yontemi uygulanarak,
oturumlar arasindaki farkliliklar minimize edilmis ve sistemin oturumlar arasi kararli bir
yapiya sahip olmasi amaglanmistir. Boylece BBA sistemlerinin, farkli oturumlar arasinda

performans diisiikliigli yasamasinin oniine ge¢ilmesi hedeflenmistir.

> Giivenilirlik ve dogruluk: Tasarlanan BBA sistemi EEG sinyallerinin kararsiz
yapisina karsilik EOG sinyallerinin yiiksek sinyal netliginden faydalanmaktadir. Sistem
tarafindan gz hareketleri yiiksek hassasiyetle islenerek karmasik yoriingeler dogru
sekilde siniflandirilabilmektedir. Genel etki hem kullanici dostu hem de giivenilir bir
hibrit BBA sistemidir. Kullanic1 minimum diizeyde gorsel rahatsizlik yasayarak, ne
zaman komut verecegi konusunda tam kontrole sahiptir bu da gercek diinya uygulamalar1

acgisindan ¢ok onemlidir.

> Sistem giivenligi ve aktivasyon: Tasarlanan hibrit sistemde, 7Hz LED araciligiyla
DDGUP ve EOG’nin birlikte onay gerektirmesi, dogal bir giivenlik kontrolii
saglamaktadir. Sistem sadece birinci agsamadaki giivenli aktivasyon gerceklestikten sonra
kontrol durumuna gegtiginden, kullanici LED aktif degilken serbest¢e bakabilmekte veya

g0z kirpabilmektedir; istem dis1 bir segim yapma riski yoktur.

Bu caligmada, gorsel uyaran temelli BBA sistemlerinde kullanicilarin karsilagtigi goz
saglig1 sorunlarma alternatif olusturmak, sistemin konfor, gilivenlik, kullanilabilirlik,
sistem kararliligini ve kullanim siiresini artirmak amactyla, DDGUP yOntemi ile EEG
sinyallerindeki EOG artefaktlarinin birlikte degerlendirildigi yeni bir hibrit sistem

gelistirilmistir. Gelistirilen sistem Emotiv firmasina ait 14 kanalli Emotiv Epoc X baslik
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(birinci veriseti) ve 32 kanalli Emotiv FLEX baslik (ikinci veriseti) kullanilarak iki farkl

veriseti lizerinde test edilmistir.

1.1.  Birinci Veriseti (Emotiv Epoc X)

Emotiv Epoc X baglik kullanilan sistemde, geleneksel yanip sonen gorsel uyaranlar
yerine, farkli yoriingelerde hareket eden nesnelerin (beyaz toplar) sunuldugu yenilik¢i bir
yaklagim Onerilmistir. Kullanictya hareketli nesneler ekran aracilifiyla gosterilmis ve
odaklandig1 hareket yoriingesine karsilik gelen komuta (Ornegin yatak, tekerlekli
sandalye) ait kontrol sinyali elde edilmistir. Ancak, bu yontemin potansiyel bir zayif
yonii; kullanicinin istemsiz olarak ekrana bakmaksizin g6z hareketi gerceklestirmesi
durumunda sistemin yanlishkla aktif hale gelebilmesidir. Bu sorunu 6nlemek amaciyla
sistemin aktive olabilmesi i¢in ekranin list merkezine yerlestirilen 7Hz frekansinda yanip
sonen bir LED 15181 giivenlik mekanizmasi olarak tasarlanmistir. Sistem, DDGUP
yOntemi ile bu LED’in tespit edilip edilmedigini kontrol etmekte ve yalnizca kullanici
bilingli sekilde LED’e odaklandiginda aktif hale gelmektedir. Boylece LED, sistemin
istemsiz komutlardan korunmasimni saglayan bir “emniyet valfi” islevi gérmektedir.

Onerilen sistemin genel semas1 Sekil 1.2°de sunulmaktadir.

Sekil 1.2°de genel yapisi verilen sistemde, yalnizca bir adet LED kullanildig: i¢in 151k
yogunlugu oldukca diisiiktiir. Ayrica sistemde, kullanicinin dogrudan odaklanmasina
gerek yoktur, yalnizca LED’in bulundugu yone bakilmasi yeterli olmaktadir. Oysa
geleneksel DDGUP tabanli BBA sistemlerinde kullanicilarin birden fazla yanip sdnen
1518a uzun siire odaklanmalar1 gerekmektedir (Kaminska ve ark., 2021). Benzer sekilde,
P300 tabanl sistemlerde de bir komutun algilanabilmesi i¢in gorsel uyarana birden fazla
kez bakilmasi zorunludur (Akram ve ark., 2015). Bu ¢alismada 6nerilen sistem, yalnizca
tek bir diisiik frekansli LED ile, parlama hissi ve gz yorgunlugu gibi olumsuz etkileri en

aza indirgeyerek guvenli bir kullanim sunmaktadir.
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Sekil 1.2. Tasarlanan BBA sisteminin genel semasi.

Sistemde veriler Emotiv Epoc X EEG cihazi kullanilarak 256Hz 6rnekleme frekansi ile
toplanmig, kayitlar hem LED acikken hem de LED kapaliyken gerceklestirilmistir.
Kaydedilen EEG verilerine kesme ve filtreleme gibi 6n isleme adimlar1 uygulanmus,
ardindan 6znitelik ¢ikartimi yapilmis ve aktif kanal secimi gerceklestirilmistir. Bu aktif
kanallardan elde edilen Oznitelikler 1iki asamali smiflandrma siirecinde
degerlendirilmistir. ilk asamada, LED acik ve kapali durumdaki veriler DDGUP
yontemiyle analiz edilerek, Sayisal integrasyon (trapez) yontemi kullanilarak
ayristirilmistir. Ikinci asamada ise, birinci siniflandirmada LED’in aktif oldugu tespit
edilen ornekler tizerinden elde edilen EOG artefaktlari kullanilarak, yukar1 asagi, sag sol,
sag capraz Ve Sol ¢apraz yonlerde hareket eden nesneler siniflandirilmigtir. Bu ¢alismada,
gorsel uyaranlara uzun siire maruz kalmaktan kaynaklanan gz yorgunlugu ve rahatsizlik
gibi sorunlara ¢dziim sunulmasi hedeflenmistir. Onerilen sistem hem kullanic1 konforunu
artirmakta hem de uzun siireli kullanim igin daha uygun bir yap1 sunmaktadir. Onerilen
sistem hem DDGUP tabanli LED tespiti hem de EOG temelli hareket siniflandirmasi bir
arada kullanarak hibrit bir yapida tasarlanmistir. Yapilan deneysel analizler, kullanicilarin

LED’e dogrudan odaklanmadan algilanabilir bir tepki olusturabilecegini ve EOG
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artefaktlar1 tizerinden hareketli nesne takibinin basarili sekilde smiflandirilabilecegini
gostermistir. Sonug olarak, tasarlanan sistem kullanilan EEG cihaz1 ve gorsel uyaran
etkisinin en aza indirilmesi agisindan daha konforlu, gelistirilen kontrol mekanizmasi
dolayistyla daha giivenli ve uzun siireli kullanima uygun bir alternatif BBA ¢oziimii

sunmustur.

1.2.  ikinci Veriseti (Emotiv Flex)

Emotiv Flex EEG bashign kullanildig1 ¢alismada, DDGUP ve EOG artefaktlar1 birlikte
kullanilmustir. Birinci verisetinin aksine kullaniciya tek bir ekran Gzerinde 7Hz frekansl
LED ve dort farkli yonde hareket eden nesneler sunulmustur. Sistem, bilin¢li aktivasyonu
giivence altma almak iizere iki asamali olarak yapilandirilmustir. Ik asamada, kullanicinin
ekrana bakarak LED araciligiyla DDGUP yanit1 iiretip liretmedigi analiz edilmistir. Bu
asamada LED beyin kontrollii giivenlik anahtari islevi gormiistiir. LED tespit edildiginde
sistemin ikinci agamasi aktif hale gelmesi ve boylece yanlis komut riskinin biiyiik oranda
azaltilmas1 hedeflenmistir. 7Hz frekansi, fotosensitif bireylerde tetiklenme riskini
azaltmak ve yeterli DDGUP iiretimi saglamak amaciyla stratejik olarak seg¢ilmistir.
Sistemin ikinci asamasinda, frontal lobda belirgin olan EOG artefaktlar1 kullanilarak
kullanicinin baktig1 hareketli nesne yoriingesi belirlenmistir. Boylece sistem, EEG
uzerinden aktivasyon niyetini, EOG (izerinden ise yon kontroliinii analiz etmektedir. Ilk
asamada EEG sinyalleri 1-15Hz araliginda filtrelenmis, ardindan GSY analizi ve trapez
yontemiyle oznitelikler ¢ikarilmistir. Oznitelik verileri Torbalama Algoritmasi (TA),
Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Rastgele Orman (RO) algoritmalar: ile
smiflandirilmis ve sirasiyla %99.12, %98.63 ve %98.67 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Ikinci smiflandirmada, sadece dogru LED aktivasyonu belirlenen &rnekler
degerlendirilmis; bu sinyallerden zaman alanna dayali gii¢, enerji ve 20. derece polinom
Oznitelikleri ¢ikartilmistir. Oznitelik verilerine oturumlar aras1 dagilim farklarmi
azaltmak amaciyla KH yontemi uygulanmistir. KH, kovaryans matrislerini hizalayarak
kaynak ve hedef veriler arasinda istatistiksel uyum saglamaktadir (Sun & Saenko, 2016).
Elde edilen 6znitelik verileri ile yapilan siiflandirmada %94.29 dogruluk oran1 ve 38.35

(bit/dk) BAH ile en yiiksek basar1 TA algoritmasiyla elde edilmistir.
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2. LITERATUR OZETLERI

BBA, insan beyni ile dig ortamdaki cihazlar arasinda dogrudan iletisim, etkilesim ve
kontrol saglamay1 amaglayan sistemlerdir (Gao ve ark., 2021). Gorsel uyaran temelli
paradigmalar olan DDGUP ve P300, BBA alaninda siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle
DDGUP, yiiksek SGO, egitim siiresi gerektirmemesi ve uygulama kolaylig1 gibi
avantajlar1 sayesinde yogun olarak arastirilan klasik bir BBA paradigmasidir (Chen ve
ark., 2015; Friganovic ve ark., 2016; Ge ve ark., 2019; Nakanishi ve ark., 2018). Zihinsel
caba gerektirmemesi ve EEG sinyallerinde kolayca tespit edilebilir olmasi, yontemin
kullanict konforunu artiran diger avantajlar1 arasinda yer almaktadir (Bashashati ve ark.,
2007). Ancak, yanip sénen gorsel uyaranlarm uzun siireli kullanimi, géz yorgunlugu ve
rahatsizlik hissi yaratabilmekte; bu da sistemin kullanim siiresini ve konforunu
siirlamaktadir (Li ve ark., 2021). Ayrica, sistem donanimmin maliyeti de yaygin

kullanimin dniinde bir engel olusturmaktadir (Melek ve ark., 2020).

Bu bolimde, literatirde DDGUP ve EOG sinyallerinin birlikte kullanildigi hibrit BBA
sistemleri ve Emotiv EEG cihazlariyla gelistirilen DDGUP tabanli sistemler iizerine

yapilan ¢caligmalar incelenmistir.

DDGUP ile EOG sinyallerini birlestirerek gegis siirelerini optimize eden bir ¢aligmada
(Mai ve ark., 2024) hibrit BBA yapisi 6nerilmistir. EOG sinyalleri ile hedefin olasilik
dagilimi iyilestirilerek daha hizli hedef tahmini saglanmistir. Bagka bir ¢aligmada (Zhu
ve ark., 2020), EOG tabanl iiglii g6z kirpma yontemiyle kontrol edilen, alt1 serbestlik
derecesine sahip bir robotik kol sistemi gelistirilmis ve %92.09 dogruluk ile 35.98 (bit/dk)
BAH degeri elde edilmistir. Bir diger arastirmada (Kubacki, 2021), farkl frekanslarda 12
karakterle olusturulan hibrit, asenkron bir sistem Onerilmis ve sistemin iletisim
performansi yiiksek bulunmustur. Benzer sekilde (Zhang ve ark., 2023), 20 diigmeli bir
arayiizde DDGUP ve EOG sinyalleri ile dogrultu tespiti yapilmig; 10 katilimeiyla
yurltiilen deneyde %94.75 dogruluk orani elde edilmistir. Farkli bir caligmada

(Saravanakumar & Reddy, 2020), 36 hedef igeren bir sanal yazici arayiizii gelistirilmistir.
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EOG ile grup secimi, DDGUP ile hedef se¢imi yapilmistir. Deneyler sonucunda %94.16
dogruluk degeri rapor edilmistir. Karsilastirmali veri kiimesi sunan bir ¢alismada ise
(Sadeghi & Maleki, 2022) elde edilen veriler 5.5-11.1Hz araliginda yanip sonen 9

uyaranla test edilmistir.

Bir ¢alismada (Asanza ve ark., 2021), arastirmacilar tarafindan 7Hz, 9Hz, 11Hz ve 13Hz
frekanslarinda yanip sonen gorsel uyaricilardan olusan bir ekran tasarlanmis ve
katilimcilarin EEG sinyalleri yaklasik 10 dakikalik oturumlar boyunca kaydedilmistir.
Egitim verisinin g¢esitliligini artirmak i¢in beyaz giiriiltii (0,5 ve 5 genlikli) eklenerek veri
seti li¢ kat biyitilmistir. Smiflandirma islemi DVM ve k-EYK algoritmalar1 ile
gerceklestirilmis, ham veriyle elde edilen dogruluk oranlar1 %51.0 ve %54.0 olurken,
artirilmig veri ile bu oranlar %55.0 ve %58.0'e yilikselmistir. Bagka bir calismada
(Chiuzbaian ve ark., 2019), EEG tabanli kontrol mekanizmasina sahip bir dron
gelistirilmis ve 10 saglikli birey ile test edilmistir. Bu sistemde 5.3Hz, 7Hz, 9.4Hz ve
13.5Hz frekanslarindaki gorsel uyaranlar kullanilmis ve ortalama %92.5 dogruluk ile 10.0
(bit/dk) bir BAH elde edilmistir. Farkli bir deneyde (Brennan ve ark., 2015) ise, 13-16Hz
araligindaki LED’lerle olusturulan uyaranlar kullanilmis ve sistem, gesitli frekanslarda
gorsel titresim gorevlerini tamamlayan 5 denekle test edilmistir. Ek olarak, 23
katilimcidan farkl ortamlarda gorevleri tamamlamalar1 istenmis; ancak 12 kisi ya gérevi
bitirememis ya da istenen performansa ulagamamistir. Tim gorevleri tamamlayan
katilimeilar i¢in ortalama %79.2 DO ve 15.23 (bit/dk) BAH degerine ulasilmistir. Bu
arastirmalar, farkl frekanslardaki ¢oklu gorsel uyaricilarin kullaniciy1 uzun siire boyunca
odaklanmaya zorladigmi ve bunun da g6z saghgi iizerinde olumsuz etkiler
dogurabilecegini gostermistir. Bu sistemlerin dnemli bir bolimii kullanici agisindan
rahatsiz edici bulunmakta ve uzun siireli kullanima uygun olmadigi belirtilmektedir.
Ayrica bu tiir sistemlerde sinyal kayit siirelerinin genellikle uzun olmasi ve BAH

diizeylerinin diisiik kalmas1 da dnemli sinirlhiliklar arasinda yer almaktadir.

Literatiirde, gorsel uyaran temelli BBA sistemlerinin kullanicilar iizerinde olusturdugu

olumsuz etkileri en aza indirmek amaciyla ¢esitli alternatif yaklagimlar gelistirilmistir.
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Ormnegin bir ¢alismada (Kondo & Tanaka, 2023), diisiik frekansli uyaranlarin neden
oldugu gorsel titresim hissini azaltmak i¢in 56—70Hz araliginda calisan bir sistem
Onerilmis, sistemin performansi ise 26-40Hz bandindaki uyaranlarla test edilmistir. Elde
edilen sonuglara gore diisiik frekansl uyaranlarda %98.0, yiiksek frekansli uyaranlarda
ise %87.19 dogruluk oranmna ulasilmis ve sistemin BAH degeri 29.64 (bit/dk) olarak
hesaplanmistir. Ancak elde edilen veriler, yiiksek frekansli uyaranlarda dogrulugun
diistiigiinii ve bu tiir sistemlerin kullanici rahatsizligini azaltma konusunda yeterince etkili
olmadigini ortaya koymustur. Benzer sekilde baska bir ¢alismada (Melek ve ark., 2020),
dort farkli hizda ve yonde donen kanatlara sahip bir gorsel arayliz 6nerilmis ve 27-32 yas
arasi beg birey tizerinde test edilmistir. Siyah zemin tlizerine yerlestirilen "A™ harfli dort
boliimden olusan bu araytlizde, kiibik DVM algoritmasi kullanilarak her sinif i¢in 125
saniyelik kayitlar yapilmis ve en yiiksek %93.72 dogruluk orani elde edilmistir. Ancak
bu sistemin de uzun kayit siiresi, kullanic1 dikkatinin siirdiiriilebilirligi ve istenmeyen goz
hareketlerine karsi kirilgan yapisi nedeniyle kalici bir ¢oziim degildir. Son donemde, bu
tiir sorunlarm Oniine ge¢ebilmek amaciyla bazi arastirmalar, gorsel uyaricilara alternatif
olarak dogrudan gdz hareketlerine odaklanan BBA sistemleri gelistirmistir. Ornegin bir
caligmada (Saichoo ve ark., 2022), kullanicilarin g6z hareketleri araciligiyla tekerlekli
sandalye kontrolii saglanmis; katilimcilardan g6z kapatma, yukariya ve yanlara bakma
gibi hayal edilen gorevler istenmistir. Bu deneyde EEG verileri 12 goniilliilden toplanmis

ve MI paradigmalarina dayali olarak ortalama %83.7 dogruluk elde edilmistir.

Goz kirpma hareketleri ile beyin sinyalleri arasindaki iligkinin incelendigi bir ¢aliymada
(Ngo ve ark., 2021) sol goz i¢in AF3 ve F7, sag goz i¢in ise AF4 ve F8 kanallari
kullanilmistir. G6z hareketlerinin etkisine odaklanan bir baska ¢alismada (Dimitrov ve
ark., 2020), 16 saglikli katilimcidan EEG sinyalleri alinmig ve sag/sol yonleri gosteren
oklar ile beta dalgalar1 kaydedilmistir. DVM algoritmasi ile yapilan smiflamada standart
testlerde %70.0, yonlii gorsel uyaranlarla yapilan testlerde ise %76.0 dogruluk degerine
ulagilmigtir. Bu tiir g6z hareketi temelli sistemler, odaklanma ihtiyacin1 azaltma
potansiyeline sahip olsa da kullanicilarin istemsiz g6z hareketlerine kars1 sistemin asiri
duyarli olmasi ciddi bir sorun olusturmaktadir. Ozellikle srali kodlamaya dayali

yaklagimlar kullanict adaptasyonunu zorlagtirmakta, bu da sistemin hata oranlarini

15



artirmaktadir. Ayrica, ¢cogu calismada uzun kayit siireleri ve sinirli dogruluk oranlar1 da
dikkat cekmektedir. Bu nedenle hem kullanici deneyimini hem de sistem dogrulugunu

gelistirmeye yonelik yeni ve daha dengeli yaklasimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

P300 temelli yontemler, BBA uygulamalarinda siklikla tercih edilen yaklasimlar
arasindadir. Yapilan bir ¢alismada (Selvi ve ark., 2018), 20 ila 37 yas araliginda alti
saglkli bireyden elde edilen P300 sinyalleri derin 0Ogrenme teknikleriyle
smiflandirilmistir. Katilimeilara, iki farkl senaryoyu takip etmelerini gerektiren 6zel bir
arayliz sunulmustur. Smiflandirma islemi i¢in bes katmanl bir sinir ag1 kullanilmis ve
egitim verileriyle %100.0 siniflandirma basarisi rapor edilmistir. Test verileri tizerinden
yapilan degerlendirmede ise uyaranlar arasi1 125 ms gecikme ile %80.0 ve 250 ms
gecikmeyle ise %40.0 dogruluk elde edilmistir. Farkli bir ¢alismada (Mouli &
Palaniappan, 2020), hem sabit DDGUP hem de P300 bilesenini kapsayan hibrit bir
donanim platformu gelistirilmistir. Bu sistem, 7-0078 10Hz arasinda dort farkli frekansta
yanip sonen yesil LED uyaranlar ve dort yiiksek gliclii kirmizi LED ile rastgele araliklarla
P300 tepkilerini uyandiracak sekilde tasarlanmistir. Bes saglikli denek ile yapilan
deneyler sonucunda, EEG verilerinde dort farkl olay isaretleyicisine karsilik gelen P300
tepkileri basariyla tespit edilmistir. Baska bir arastirmada (Yayik & Kutlu, 2017), gorsel
uyaranlarla tetiklenen P300 bilesenlerinin desen tanima amaciyla kullanimina
odaklanilmistir. Calismaya katilan 19 goniillilye, bir ekran iizerinde belirli gorsel
uyaranlar1 izleyerek bunlarin yanip sonme sayilarini saymalar1 istenmis ve EEG kayitlar1
alimmistir. Bu veriler Bayes Aglar1 (BA) kullanilarak analiz edilmis ve %99.86 gibi
yiiksek bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu caligmalar, P300 yonteminin
gorsel uyaranlara dayal olarak basarili smiflama sonuclar1 verdigini gostermektedir;
ancak siirekli odaklanma gereksinimi kullanict konforu acisindan bir smirlilik

olusturmaktadir.

Mi tabanli BBA sistemlerine yonelik yapilan bir galismada (Mwata ve ark., 2021), hayal
edilen el hareketleri ile bir 6riimcek robotun kontrolii test edilmistir. Katilimcilardan elde

edilen EEG verileri, elin agilmasiyla ileri hareket ve kapanmasiyla geri hareket arasinda
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iliskilendirilmis ve KSA kullanilarak yapilan siniflandirmada %87.6 dogruluk oranina
ulasilmistir. Mi sinyalleri {izerine uzun dénemli bir analiz yapilan baska bir ¢alismada
(Kaya & Saritas, 2024), bir katilimcidan 20 giinliik siire boyunca sag, sol, yukar1 ve asagi
yonlii imgelem hareketleri kaydedilmistir. Elde edilen veriler, Topluluk Alt Uzay Ayrici
(TAUA) smiflayict yontemiyle analiz edilmistir. Giinliikk ortalamada dort sinif igin
%61.44 dogruluk oranm elde edilirken; bes farkli bireyin verileriyle yapilan genel
degerlendirmede dort sinifli sistem igin ortalama %50.42 ve ikili siniflama (sag-sol) igin
%71.84 dogruluk rapor edilmistir. Bir ¢alismada (Trigui ve ark., 2016), bir tekerlekli
sandalyenin yon kontroliinii saglamak amaciyla sabit durum DDGUP temelli bir sistem
tasarlanmistir. Bu sistemde, ekranin sag, sol ve list koselerine sirastyla 8Hz, 9Hz ve 10Hz
frekanslarinda yanip sonen beyaz LED'ler yerlestirilmistir. 29 ile 58 yaslar1 arasindaki
bes katilimciyla yiiriitiilen deneylerde, kullanicinin sola, saga ve ileri yonlerde komut
verebilmesi hedeflenmistir. Sinyallerin analizinde, hem Kakonik Korelasyon Analizi
(KKA) hem de Cok Degiskenli Senkronizasyon indeksi (CDSI) yontemleri kullanilmis

ve her iki yontemle de %96.0 dogruluk orani elde edilmistir.

Yapilan bir ¢alismada (Ancau ve ark., 2022), 14 katilimc ile yiiriitiilen gorsel geri
bildirim goérevlerinde hem c¢evrim i¢i hem de ¢evrim dis1 kosullarda Hataya Bagl
Potansiyel (HBP) yanitlar1 analiz edilmistir. Katilimcilara sirastyla 500 ms, 700 ms ve
3000 ms siireli kirmizi, mavi ve yesil renkteki gorsel uyaricilar gosterilmistir. Derin
ogrenme algoritmalar1 yardimiyla yapilan smiflandirmalarda %81.0 dogruluk orani rapor
edilmistir. Baska bir ¢aligmada (Faruk ve ark., 2021), kullanicilarin duygusal durumlarmi
(6rnegin heyecan, stres, odaklanma, rahatlama ve ilgi) analiz edebilecek bir sistem
gelistirilmistir. Katilimeilara dikkat ve heyecan uyandirmak amaciyla 15 dakikalik bir
matematik yarigmasi videosu izletilmis ve elde edilen EEG verileri smiflandirma
amaciyla Saf Bayes (SB) ve Dogrusal Regresyon (DR) algoritmalar1 ile
degerlendirilmistir. Bu analiz sonucunda, SB smiflandiricisi %69.0, DR ise %62.0
oraninda dogruluk saglamistir. LED parlaklik seviyelerinin beyin yanitlari tizerindeki
etkisini inceleyen bir baska ¢alismada (Mouli & Palaniappan, 2017), farkli parlaklik
diizeylerinin DDGUP tepkileri iizerindeki etkisi arastirilmistir. 7Hz ile 10Hz arasinda
degisen frekanslardaki LED'ler %25, %50, %75 ve %100 parlaklik seviyelerinde test
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edilmistir. 5 katilimer tizerinde yiiriitiilen deneyde, en giigli DDGUP tepkileri ortalama
olarak %75.0 parlaklik diizeyinde goézlemlenmistir. Ancak bu parlaklik diizeyinin
kullanicilar tarafindan rahatsiz edici bulundugu belirtilmistir. Ayrica, sistemde kullanilan
yiiksek sayida gorsel uyaranin kullanici konforunu diisiirdiigii ifade edilmis ve bu sebeple

Onerilen yontemin uygulama agisindan sinirlayict oldugu sonucuna varilmastir.

Hibrit BBA sistemleri, birden fazla biyolojik sinyali bir araya getirerek tekil BBA
sistemlerinden daha fazla komut kapasitesi, performans ve glvenilirlik sunmay1
hedeflemektedir. Bu sistemlerde genellikle EEG ve EOG sinyalleri birlikte kullanilmakta
ve dogal goz hareketleri ve goz kirpma gibi istemli EOG artefaktlari, EEG tabanli
sistemlere ek kontrol sinyali saglayabilmektedir. Ornegin, yapilan bir calismada
arastrrmacilar (Ramli ve ark., 2015) EEG-EOG hibrit sistemini tekerlekli sandalye
kontroliinde kullanarak g6z kirpmalari ile durum degistirme komutlar1 eklemislerdir. Bir
diger ¢alismada (Zhu ve ark., 2020) ise alt1 serbestlik dereceli robotik kol kontroli igin
DDGUP ve EOG sinyallerini birlestiren asenkron bir hibrit BBA gelistirmistir. Bu
sistemde temel yonlendirme komutlar1 15 farkli frekansta yanip sonen gorsel uyaranlarla
EEG’den elde edilirken, kullanicinin art arda {i¢ kez gz kirpmasiyla DDGUP arayuzu
acilip kapatilmis, boylece ihtiya¢ duyulmadiginda gorsel uyarilari durdurulmasi ile hem
yanlis tetiklemeler onlenmis hem de gorsel yorgunluk azaltilmistir. On bes katilimci ile
yapilan deneylerde hibrit sistem ortalama 92.1% DO ve 35.98 (bit/dk) BAH degeri

saglamustir.

Yapilan bir ¢alismada arastirmacilar (Huang ve ark., 2019), entegre tekerlekli sandalye
ve robot kol sistemini kontrol etmek icin EEG ve EOG sinyallerini kullanan bir hibrit
BBA oOnermistir. Bu sistemde kullanici, sol/sag el motor imgelemiyle sandalyeyi
sola/saga siirerken; goéz kirpma ve kas kaldirma hareketleriyle diger komutlar:
gerceklestirebilmistir. Yirmi iki goniilliiyle yapilan deneyler, MI+EOG hibrit
yaklagimmin birden fazla cihaz1 entegre sekilde kontrol etmek icin yeterli dogrulugu
saglayabildigini gostermistir. Farkli bir calismada aragtirmacilar (Kubacki, 2021)

DDGUP, EOG, g0z izleme ve kuvvet geribildirimini bir arada kullanarak bir sanal
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endiistriyel robot kolunun kontroliinii saglamistir. Bu sayede EEG ile miimkiin olandan
daha hassas konumlama ve nesne siralama basarimi elde etmistir. Bir diger calismada ise
(Zhang ve ark., 2023) hibrit yontemleri yazi yazma arayiiziine uyarlayarak, DDGUP ile
harf secimi ve sonrasinda g6z hareketiyle onaylama paradigmasini birlestiren bir BBA
gelistirmistir. Bu c¢alismada 20 hedef karakter eszamanli yanip sonerek DDGUP
olusturmaktadir; kullanict hedefe odaklandiktan sonra ekrandaki bolgesel butonlar
hareket etmekte ve kullanicinin yalnizca hedefi gozleriyle takip etmesi istenmektedir. On
saglikli denekte ortalama %94.8 dogruluk orani ve 108.6 (bit/dk) BAH elde eden bu hibrit
yazict sistemi, salt DDGUP tabanl bir arayiize kiyasla gecis siiresini kisaltmis ve se¢cim

giivenilirligini yilikseltmistir.

EEG ile kaydedilen g6z hareketi sinyalleri genellikle artefakt olarak gorilse de istemli
uretilen EOG sinyalleri giiclii ve tekrarlanabilir yapilari sayesinde dogrudan bir kontrol
araci haline getirilebilmektedir. G6z kiiresi hareketleri ve goz kapagi kaslari, beyinden
bagimsiz olarak yiiksek genlikli elektriksel potansiyeller tiretmektedir. Bu potansiyeller,
alm ve goz gevresine yerlestirilen birkag elektrotla kolayca 6lciilebilmektedir. Yapilan bir
caligmada arastirmacilar (Karas ve ark., 2023), istemli goz artefaktlarini kullanarak
yardimci bir robot kolun kontroliinii saglamistir. Bu ¢alismada EEG iginde giiriiltii olarak
beliren g6z kirpmasi ve goz kaydirma sinyalleri, 6zel algoritmalarla tespit edilip komuta
dontstiiriilmistiir. Bes katilimciyla test edilen bu yontemle, kullanicilar sadece goz
hareketlerini kullanarak bir robotu arayiiz {izerinden basarili sekilde kontrol
edebilmislerdir. Bir diger ¢aligmada (Kumar & Sharma, 2016), sanal gergeklik ortaminda
bir oyun kontroliinii g6z hareketleriyle saglamak i¢cin 6 EOG elektrotlu bir giyilebilir
arayliz gelistirmistir. Bu sistemde kullanict yedi farkli goéz hareketi komutunu
gerceklestirebilmistir. EOG sinyallerinin yiiksek ayirt edicilikle siniflandirilabilmesi, géz
hareketlerinin giiriiltii degil bilgi tasiyici sinyaller oldugunu ortaya koymustur. MI
kullanilarak elde edilen EEG sinyallerini siniflandirrken EOG kanallarmin yardimei
oznitelik olarak dahil edildigi bir calismada (Ozkahraman ve ark., 2024) ilging bir sekilde
sadece EEG’ye kiyasla anlaml1 performans artis1 saglamistir. 3 EEG ve 3 EOG kanaliyla
%83.0 dogruluk elde edilerek, 22 kanalli klasik EEG smiflandirmasi neredeyse

yakalanmistir. Bu sonug, geleneksel olarak artefakt kabul edilen g6z sinyallerinin uygun
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sekilde degerlendirilmesi halinde faydali isaretler oldugunu gostermistir.

DDGUP tabanli BBA sistemleri, 6zellikle yiuksek BAH ve kisa kalibrasyon siiresi
gereksinimi avantajlarindan dolay1 yaygin olarak arastirilmaktadir. DDGUP, belirli
frekansta tekrarlayan gorsel uyaranlarin oksipital kortekste olusturdugu stirekli ritmik
EEG tepkisidir. Kullanic1 farkli frekanslarda yanip sonen bir¢ok hedef arasindan birine
odaklanarak se¢im yapabilir; bdylece ayni anda birden fazla komut adayr sunulabilir.
Yapilan bir ¢alismada (Zhang ve ark., 2023) tasarlanan hibrit sisteminde 20 farkli
DDGUP hedefiyle yiiksek hizli bir sanal klavye gerceklestirmistir. Bir diger ¢caligmada
ise (Chen ve ark., 2015) 6nerilen yaklasim, DDGUP yanitinin temel frekans bilesenlerini
ayr1 alt bantlarda korelasyon analizine tabi tutarak tanima basarimini arttrmistir. Bu
yontem, 6zellikle guraltili ortamlarda veya yiiksek frekansli zayif DDGUP sinyallerinde
daha dogru tespit imkéni sunarak DDGUP tabanli sistemlerin giivenilirligini

yiikseltmistir.

DDGUP gibi yanip sonme tabanli BBA sistemleri, performans agisindan basarili olmakla
birlikte, uzun siireli kullanimda kullanic1 konforu 6nemli bir mesele haline gelmektedir.
Yiiksek kontrasth ve diisiik frekansli yanip sonen gorsel uyaranlar, bir siire sonra
kullanicilarda g6z yorgunlugu, tahris, bas agrisi hatta epilepsiye neden olabilmektedir.
Bu soruna ¢oziim olarak; yuksek frekansli uyaranlarin insan géziinde stirekli bir 11k gibi
algilanmasi tizerine ¢aligmalar yapilmistir. Ancak yapilan bir ¢caligmada (Ladouce ve ark.,
2022) yiiksek frekans kullaniminin DDGUP sinyal genligini diislirerek siniflandirma
basarimmi olumsuz etkiledigini raporlanmistir. Bu ¢alismada 60Hz gibi yiiksek
frekanslar konforu artirsa da BBA dogrulugu yeterince yiiksek bulunamamistir. Bir diger
strateji, gorsel uyarana ara verilmesi veya kisiye gore uyarlanmasidir. Ornegin bir
calismada (Zhu ve ark., 2020) kullanici istemediginde ekran uyaranlarini tamamen
kapatabilmektedir. Bu sayede kullanici, sadece komut vermek istediginde yanip sonen
uyaranlara maruz kalmakta, arada dinlenme imkani bulmaktadir. Sonuglar, bu istege baglh
uyarim Ozelliginin gorsel yorgunlugu belirgin sekilde azalttigin1 ve yanlhghkla komut
olugmasini engelledigini gostermistir. Ayrica, her denemenin ardindan géz kirpma gibi

dogal hareketlere izin verilmesi de konforu arttiran kiiclik ama 6nemli bir uygulamadir.
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Ek olarak, arka plan kontrastin1 diisiirme, uyaran boyutunu optimize etme gibi
yontemlerle de gdzdeki stresin azaltilmas1 denenmistir. Ornegin bir ¢calismaya ait bulgular
(Ladouce ve ark., 2022) diisiikk kontrastli gorsel uyaran kullanimmin umut vaat ettigini
gosterirken, bazilar1 ise (Chai ve ark., 2019) gorsel uyaranlarin tamamen yerine

gecgebilecek hareket temelli yaklagimlarla benzer basarima ulagsmay1 amaglamigslardir.

Gorsel uyaranlara alternatif olarak, hareketli uyaranlar kullanilarak beynin siirekli gorsel
takip mekanizmalarint hedefleyen BBA paradigmalar1 gelistirilmistir. Uyaranin
frekansiin, beynin gorsel alanlarinda tipkt DDGUP’ta oldugu gibi siirekli bir potansiyel
ortaya c¢ikardigi ifade edilmistir. Yapilan bir ¢alismada (Chai ve ark., 2019), radyal
blytme ve kiculme hareketi yapan gorsel hedefler kullanarak 8 hedefli bir sistem
tasarlanmigtir. BUyUyup-kicllen hareketli uyaranlarla, klasik goérsel uyaranlar
karsilagtirilmistir. Sonuglar, radyal hareket yaklagimmin ortalama 93.4% DO ve 42.5
(bit/dk) BAH degeri ile oldukca yiliksek bir performansa ulastigini gostermistir.
Katilimcilar, siirekli biiyiiyiip kiiglilen daireleri gozleriyle takip etmenin yanip sénen
1isiklara gore ¢ok daha az yorucu oldugunu bildirmislerdir. Farkl bir galismada (Stawicki
& Volosyak, 2020), cesitli hareketli uyaran tipleri karsilastirilmis ve bunlar arasinda
konfor veya performans acgisindan belirgin farklar olmadigi gozlemlenmistir. Bazi
aragtirmalarda gorsel uyaran ve hareket yoriingesi karsilastrmasi yapildiginda bazi
arastirmacilar gorsel uyaranlarin daha yiiksek DDGUP genligi sagladigmi ancak
konforunun diistik oldugunu savunurken, bazi aragtirmacilar da uygun hareket yoriingesi
tasarimiyla performans kayb1 olmadan konfor kazanilabilecegi rapor edilmistir. Ornegin
bir ¢alismada (Peguero ve ark., 2023) klasik ag-kapa gorsel uyaranlarin, hareketli
uyaranlara kiyasla daha gili¢lii DDGUP yanit1 iirettigi ancak gorsel konforun daha diisiik
oldugu raporlanmistir. Bir diger ¢alismada (Vidal ve ark., 2011) ortaya atilan yontemde
ise, ekrandaki nesneler belirli yoriingelerde hareket etmis ve kullanici hedef nesneyi
gozleriyle takip etmistir. Bir kamera ile kaydedilen g6z hareketleri, 6nceden bilinen hedef
yoriingelerle eslestirilerek kullanicinin se¢imi tespit edilmistir. Arastirmacilar tarafindan
yapilan farkli bir ¢aligmada (Esteves ve ark., 2015) hareket yoriingeler yaklagimi akilli
saat arayiiziinde kullanicilara gosterilerek kalibrasyon gerektirmeyen, eller serbest bir

etkilesim saglanmistir. Bu arayiizlerin en biiyiik avantaji, kullanicinin sadece bilingli
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olarak bir hedefi takip ettiginde sistemin komut olusturmasi ve rastgele bakislarda
sistemin tepki gostermemesidir. Ayrica diisiik biligsel yiik ile dogal bir goz hareketi
yeterli oldugundan birgok kullanici igin konforludur. Bazi hibrit BBA’lerde ise gorsel
uyaranlar ile tetiklenen DDGUP kombine edilip sonrasinda goz hareketi ile onaylama
kullanilmigtir. Boylece hem beyin hem g6z sinyallerini kullanan ¢ok asamali bir se¢cim

yapilmistir.

Bir BBA sisteminin gergek hayata uyarlanabilirligi dogrudan birden fazla oturumda
tutarli performans gostermesine baghdir. EEG sinyalleri, elektrot konumu degisimleri,
cilt-diren¢ farkliliklari, kullanicinin zihinsel/duygusal durumu gibi pek ¢ok nedenle
oturumlar arasi degiskenlik sergilemektedir. Bu durum, her yeni kullanim 6ncesinde
tekrar kalibrasyon yapma ihtiyacin1 dogurarak BBA’nin kullanimii zahmetli hale
getirmektedir. Yapilan bir ¢alismada (Saha & Baumert, 2020), Sensérimotor Ritim (SR)
tabanl1 MI BBA sistemlerinde performansi diisiiren bu degiskenliklerin giderilmesi igin
bir derleme sunarak, makine O6grenimi temelli transfer 6grenme yOntemlerini ve
norofizyolojik degiskenlik ongodriiciileri tartisilmustir. Incelemelerde, kalibrasyon
gereksinimini azaltmak i¢in verisetleri arasinda ortak Oznitelik ¢ikartan yaklasimlarin
basar1 vaat ettigini belirtilmistir. Nitekim yapilan bir diger ¢alismada (Giles ve ark.,
2022), uzun donemli BBA kullanicilari igin her oturum basindaki egitim siiresini
kisaltmay1 amaglayan bir transfer 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. 11 felgli hastanin
18 seanslik verisiyle yapilan degerlendirmede, sadece her sinif i¢in 2 6rnek kullanilarak
dahi, onceki oturumlarin transferiyle modeli egitmenin saf yeni oturum egitimine gore

%4 lin lizerinde dogruluk artig1 sagladig1 gosterilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, tez calismasi siiresince sinyal kayit agamasinda kullanilan materyaller ve

sinyal igleme asamasinda kullanilan metotlar agiklanmistir.

3.1. EEG Cihazlan

3.1.1. Emotiv Epoc X

BBA sistemlerinin tasarim siirecinde, kullanict konforu, ekonomik erisilebilirlik,
performans ve tasmabilirlik agisindan tercih edilen EEG cihazlari buyik 6nem
tagimaktadir. Bu dogrultuda, giyilebilir formda olan, kablosuz baglant1 6zelligine sahip,
diistik maliyetli ve ergonomik yapili EEG cihazlar1 dncelikli tercihler arasinda yer
almaktadir. Ayrica cihaz se¢iminde; kanal sayisi, donanim maliyeti, kurulum siiresinin
kisa olmasi, kullanim kolaylig1 ve sistemin entegre edilecegi BBA tiirli gibi kriterler

belirleyici unsurlar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Jiang ve ark., 2014).

Calismada tercih edilen Emotiv Epoc X EEG cihazi, 14 kanal Uzerinden EEG sinyali
kaydi1 yapabilme kapasitesine sahiptir. Lityum pille calisan cihaz, yaklasik 12 saate kadar
kesintisiz mobil kullanim imké&ni sunmakta ve kablosuz baglant1 6zelligi sayesinde
Kullaniciya hareket 6zgiirliigli saglamaktadir. Kafa yapisina gore ayarlanabilen tasarimi
bireysel uyumu arttirmakta; ekonomik fiyat1 ve yaklasik 15 dakikada tamamlanabilen
hizli kurulum siiresi ile BBA uygulamalar1 agisindan pratik ve ulasilabilir bir se¢enek
haline gelmektedir. Emotiv Epoc X cihaz1 (a) ve cihazin elektrot yerlesimi (b) Sekil

3.1’de sunulmaktadir.
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Sekil 3.1. Emotiv Epoc X EEG cihaz1 (a) ve kafa {izerinde elektrotlarin konumlar1 (b).

Sekil 3.1(a)'da verilen Emotiv Epoc X EEG cihazi, elektrotlar ile kafa derisi arasindaki
empedansi azaltmak amaciyla 6zel olarak formiile edilmis tuzlu su bazli bir soliisyon
kullanmaktadir. Bu soliisyonun tercih edilmesi, deney sonrasinda katilimcinin sagini
yikama zorunlulugunu ortadan kaldirarak hem hijyen hem de kullanici konforu agisindan
onemli avantajlar sunmaktadir. Cihaz, 128 SPS veya 256 SPS ornekleme hizlarinda
calisabilmekte ve 16 bit ¢oziiniirliikle yiiksek kaliteli EEG verisi saglamaktadir. Veri
kaydi ve yOnetimi igin cihazla entegre sekilde ¢alisgan EmotivPRO yazilimi (v3.5.3),
Emotiv sirketi (San Francisco, ABD) tarafindan gelistirilmistir. Sekil 3.1(b)'de
gosterildigi iizere, cihaz tizerindeki elektrotlar uluslararasi kabul gormiis 10-20 sistemine
gore konumlandirilmistir. Bu dizilime goére, F3, F4, AF3, AF4, F7 ve F8 bdlgelerindeki
elektrotlar frontal korteks aktivitelerini takip etmek i¢in kullanilmaktadir. T7, T8, FC5 ve
FC6 elektrotlar1 isitsel ve gorsel biligsel islevlerin yan1 swa dil siirecleriyle
iliskilendirilirken; P7 ve P8 elektrotlar1 algi ve sayisal islemeye yonelik sinirsel
aktiviteleri izlemek iizere konumlandirilmistir. O1 ve O2 bdlgelerine yerlestirilen
elektrotlar ise 6zellikle gorsel algy, kisa siireli hafiza ve tepki siireleriyle iligkilidir. Cihaz
ayrica iki referans elektrot ile sistemin elektriksel dengesini saglamak {izere

yapilandirilmigtir (Williams ve ark., 2020).
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3.1.2. Emotiv Flex EEG cihaz

Emotiv cihazlarinin yapilan ¢alismalarda sik tercih edilme sebepleri arasinda, diger EEG
cihazlarma gore daha diisiik maliyetli olmasi, yeterli sayida kanal sunmasi ve kullanim
kolaylig1 saglamasi yer almaktadir (Varbu ve ark., 2022). Emotiv Flex EEG cihazi, 32
kanal kapasitesine sahiptir ve tizerinde iki referans elektrot bulunmaktadir. Bu
elektrotlardan biri aktif elektrot olan Common Mode Sense (CMS), digeri ise pasif
elektrot olarak adlandirilan Driven Right Leg (DRL) elektrotudur. Cihazin tiim elektrot
konumlari, uluslararast 10/20 sistemine uygun olarak yerlestirilmistir. Sekil 3.2°de

Emotiv Flex EEG baglig1 gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Emotiv Flex EEG cihaz.

Sekil 3.2°de gosterilen kablosuz baglant1 6zelligine sahip olan Emotiv Flex EEG cihazi,
lityum pilleri sayesinde yaklagik 9 saat boyunca kesintisiz kullanim imkéan1 sunmaktadir.
Cihaz, kullanictya 128-256Hz ornekleme hizi ve 16-32 bit ¢Oziiniirlik degerleri
saglamaktadir (Varbu ve ark., 2022).
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3.2.  Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY)

Kafa derisine yerlestirilen yiizey elektrotlar1 araciligiyla elde edilen EEG sinyalleri,
bilgisayar ortaminda voltaj-zaman serileri seklinde kaydedilmektedir. Ancak bu
sinyallerin zaman ve genlik diizeyinde dogrudan analiz edilmesi olduk¢a karmasik ve
smirlayicidir. Bu nedenle, sinyalin frekans bilesenlerini daha anlasilir ve ayristirilabilir
hale getirmek icin zaman alaninda frekans alanina doniisiim yapilmasi gerekmektedir. Bu
tez calisgmasinda, EEG verilerinin frekans 6zniteliklerini ¢ikartmak ve belirli bantlardaki
enerji dagilimini degerlendirmek amaciyla Welch Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY)

tahmin yonteminden faydalanilmistir.

Welch yontemi, zaman serisini ortlisen ve esit uzunluktaki K adet segmente ayirarak her
segment i¢in ayr1 ayr1 periodogram hesaplamaktadir. Her bir segmentin uzunlugu L ile
ifade edilmektedir. Ardindan, bu periodogramlarin ortalamasi alinarak nihai giic
spektrum tahmini elde edilmektedir. Bu islem sayesinde daha diisiik varyansh ve daha
giivenilir  bir spektral yogunluk grafigi elde edilmektedir. Welch ydnteminin

matematiksel ifadesi Denklem 1'de sunulmustur.
1 1 L-1 —j27tfn z
Pucten () = 5., | Zama i) w(ne 1)
1=

U= % Z;E w?(n) (2)

Denklem 1'de, K Ortiisen segmentlerin sayisini, L uzunluklarini, N sinyalin uzunlugunu
ve f frekansi temsil etmektedir. Ek olarak, x;(n) giris sinyalidir ve w(n) pencereleme
fonksiyonudur. Denklem 2'de, U ile gosterilen deger Denklem 1'de kullanilan pencere

fonksiyonunun kuvvetini temsil etmektedir (Tiwari ve ark., 2022).
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3.3.  Korelasyon Hizalamasi (KH)

Farkli oturumlarda kaydedilen biyolojik sinyaller arasinda ortaya ¢ikan dagilim
farkliliklari, makine 6grenme tabanli smiflandiricilarin genelleme basarisint olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada oturumlar arast dagilim farklarini
azaltmak amaciyla Korelasyon Hizalamasi (KH) yontemi kullanilmigtir. KH, etiket
bilgisine ihtiya¢ duymadan, kaynak ve hedef veri kiimelerinin kovaryans yapilarini
hizalayarak dagilimsal uyum saglamaktadir. Bu yontem, kaynak veri kiimesinin
kovaryans matrisi beyazlatildiktan sonra hedef veri kiimesinin kovaryans yapisina gore
yeniden renklendirilmesi prensibine dayanmaktadir. Boylece egitim verisinin istatistiksel
yapist test verisine daha yakin hale getirilerek, oturumlar arasi transfer basarimi
artirilmaktadir (Sun & Saenko, 2016). KH donistiiriilmiis kaynak verisi Denklem 3 ile

ifade edilmektedir.

Xe = ¢ x ¢y 3)

1/2 1/2

Burada X kaynak veri matrisi, C; ~'“ Kaynak kovaryans matrisinin ters karekokii ve C;

hedef kovaryans matrisinin karekokunl ifade etmektedir.

3.4. Sayisal integrasyon (Trapez)

Bu ¢aligmada, 7Hz frekansinda yanip sonen LED aktif ve pasif durumda kaydedilen EEG
sinyalleri arasinda meydana gelen DDGUP farki belirlemek amaciyla trapez sayisal
entegrasyon yontemi kullanilmigtir. Trapez yontemi, bilimsel ve miihendislik tabanli
bir¢ok alanda, bir fonksiyonun altinda kalan alan1 yaklasik olarak hesaplamak i¢in siklikla
tercih edilen etkili bir yontemdir. Bu teknikte, analiz edilmek istenen sinyal birbirine
bitisik ¢cok sayida kiiciik trapez ile temsil edilmekte ve bu bdlgelerin alanlarinin toplami

alinarak yaklasik integral degeri hesaplanmaktadir. Ozellikle frekans spektrumunda
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belirli bantlar altinda kalan enerjiyi belirlemek icin sayisal ve pratik bir ¢dziim

saglamaktadir. Bu yontemin Denklem 4 ile ifade edilmektedir.
b -
[, FGdx = Z[f(xo) + 2 X050 £ ) + £ ()] (4)

Burada a ve b fonksiyonun integral araligmi, /4 her bir alt yamugun genisligini ve (x,,

X1,... Xn) aralik icindeki esit aralikli noktalar1 temsil etmektedir.

3.5.  Normalizasyon

Normalizasyon, makine Ogrenmesi uygulamalarinda verilerin ortak bir 0Olgege
getirilmesini saglayarak modelin 6grenme siirecini iyilestiren 6nemli bir 6n isleme
teknigidir. Bu islem, farkli aralik ve dagilima sahip 6zniteliklerin karsilastirilabilir hale
gelmesini saglamaktadir. Normalizasyon igin literatiirde min-max 6lgekleme, L2 normu
ve Z-skor normalizasyonu gibi ¢esitli yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada ise, veriler lizerindeki varyans ve genlik farklarini ortadan kaldirmak amaciyla
Z-skor temelli normalizasyon yontemi kullanilmistir. Bu yaklasim, her bir gdzlemin ait
oldugu veri kiimesinin ortalamasindan ne kadar uzaklastigini standart sapma cinsinden
ifade etmektedir. Boylece tiim 6znitelikler O ortalamaya ve 1 birimlik standart sapmaya
indirgenmektedir. Z-skor temelli normalizasyon matematiksel olarak Denklem 5 ile ifade

edilmektedir.

x ==k (5)

Burada x normallestirilecek veriyi, u veri ortalamasini ve ¢ veri standart sapmasini ifade

etmektedir.
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3.6. Varyans Analizi (VA)

Sinyal igsleme uygulamalarinda, farkli siniflar1 birbirinden ayirt edebilmek amaciyla veri
kiimelerinden anlamli 6zniteliklerin ¢ikartilmasi kritik bir adimdir. Ancak her ¢ikartilan
Oznitelik smiflar arasinda yiiksek ayirt edicilik saglamayabilmektedir. Bu gibi
durumlarda, smiflandirma performansini artirmak i¢in 6znitelik secim ya da eleme stireci
uygulanabilmektedir. Varyans Analizi (VA) bu amacla kullanilan yaygin istatistiksel
yontemlerden biridir. VA testi, farkli gruplar arasinda anlamli varyans farklarinm olup
olmadigini degerlendirerek hangi 6zniteliklerin daha ayirt edici oldugunu belirlemeye
yardimec1 olmaktadir. Cogu istatistiksel analiz yazilimi, VA’yr dogrudan ham veri
iizerinde uygulama imkami sunmaktadir (Sthle & Wold, 1990). VA’nin temel

matematiksel yapis1 ve hesaplamasi Denklem 6 ile ifade edilmektedir.

VA =Tk, BT (Y — V)2 (6)

Burada Y;;, i. gruba ait j. gozlem degerini temsil ederken; Y, tim gruplardaki gozlemlerin
genel ortalamasini ifade etmektedir. k, toplam grup sayisini, n; ise her bir i. gruptaki

gbzlem sayisim gostermektedir.

3.7.  Polinom Egrisi Uydurma Yontemi

Calismanin ikinci smiflandirma sathasini olusturan EOG artefaktlarimin zaman alaninda
smiflandirilmast i¢in Polinom Egrisi Uydurma Yontemi kullanilmistir. Bu yontem veri
seti lizerinde en kiiciik kareler yontemine dayali olarak bir polinom modeli olusturma
islemidir. Yontemde baslangic ve bitis veri noktalar1 ile model arasindaki toplam hata
minimize edilerek en uygun polinom katsayilar1 elde edilmektedir. Polinom modeli

Denklem 7 ile ifade edilmektedir.
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p(x) = apx™ + a;x™ 1+ -+ a,_1x + a, @)

Burada n polinomun derecesini, a; ise polinom katsayilarini temsil etmektedir.
Calismada, polinom egrisi uydurmak amaciyla polyfit fonksiyonu kullanilmistir. Polyfit,
X degerlerine bagli olarak bir Vandermonde matrisi olusturmakta ve bu matris tizerinden

Denklem 8’de verilen en kiigiik kareler ¢oziimii ile polinom katsayilar1 hesaplanmaktadir.

a=WVTV)"vTy (8)

Burada, ¥V Vandermonde matrisi, a polinom katsay1 vektorii ve y ise gozlenen veri
degerleri vektoridiir. Calismada, veri yapisina ve egri uydurma dogruluguna bagl olarak

polinom derecesi belirlenmis ve uygun modelin se¢ilmesi saglanmustir.

3.8.  Dogruluk Orani (DO)

DO, BBA sistemlerinde en yaygin olarak benimsenen performans 6lgiitleri arasindadir.
Dogru tahmin edilen 6rneklerin yapilan toplam tahmin sayisia oranini hesaplayarak bir
modelin smiflandirma performansinin basit bir lgiisiinii saglamaktadir. Ozellikle dogru
tahminlerin, dogru ve yanlis tahminlerin toplamina orani olarak tanimlanmaktadir. DO,

Denklem 9 ile hesaplanmaktadir.

__dogru siniflandirilmis tahminler

DO ©)

toplam 6rnek sayist

Literatiirde, smiflandirma dogrulugu genellikle Hold-out gecerleme yontemleri
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araciligiyla degerlendirilmektedir. Bu yontem, veri kiimesini iki ayr1 gruba ayirarak
islemi gerceklestirilmektedir. Gruplardan biri modelin 6grenmesi i¢in kullanilan egitim
kiimesi, digeri ise modelin basarimini degerlendirmek amaciyla kullanilan test kiimesidir.
Egitim asamasinda sistem, oriintiileri 6grenerek bir siniflandirma modeli olusturmakta ve
ardindan bu model, daha 6nce gérmedigi test verileri iizerinde denenerek performansi
Olculmektedir. Bu srecin daha glivenilir ve gercege yakin sonuglar vermesi igin veri
kiimesi siklikla rastgele karsilastirilmakta ve islem birka¢ kez tekrarlanarak elde edilen
dogruluk degerlerinin ortalamasi alinmaktadir. Bu yaklasim, sistemin kararliligini ve

tutarhiligini saglamak agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir (Melek ve ark., 2020).

3.9. Bilgi Aktarim Hiz1 (BAH)

BAH, bir sistemin ger¢cek zamanli kullanim potansiyelini degerlendirmede kullanilan
temel performans parametrelerinden biridir. Bu parametre sistemin yalnizca dogrulugunu
degil, ayn1 zamanda karar siiresini ve smif sayismi da dikkate alarak daha biitiinciil bir
degerlendirme sunmaktadir. Bu yoniiyle, klasik dogruluk 6lgiitlerinden daha kapsamli bir
basar1 degerlendirmesi saglamaktadir. Shannon bilgi teorisine dayali olarak gelistirilen
bu metrik, birim zamanda sistem araciliiyla bilgi aktarim hiz1 (bit/dk) cinsinden ifade
etmektedir. BAH nin matematiksel hesaplamasi Denklem 10 ile tanimlanmakta olup;
dogruluk orani, smif sayis1 ve karar siiresi parametreleri dikkate alinarak

hesaplanmaktadir (Wolpaw ve ark., 1998).

B, = log, K +plog,p + (1 —p) log,(-2) (10)

Bu formiilde, K degiskeni sistem kullanicisina sunulan toplam sinif veya komut sayisini,
p ise sistemin elde ettigi smiflandirma dogrulugunu temsil etmektedir. Hesaplanan BAH
degeri, birim zamanda aktarilan bilgi miktarin1 gosteren B, ile iliskilendirilerek Denklem

11 yardimiyla ifade edilmektedir.
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BAH = 60 * = (11)

Burada 7, siniflandirma siireci boyunca sistemin tek bir karar iiretmesi i¢in gegen zamant,
yani her bir tahmin i¢in ayrilan siireyi ifade etmektedir. BAH parametresi, BBA

sistemlerinin gercek hayat uygulamalarina adapte edilebilmesi i¢in vazgecilmezdir.

3.10. Sinyal Gucu ve Enerjisi

Enerji, 0zellikle EOG gibi sinyallerde gz hareketinin giiciinii, genligini veya siiresini
temsil eden, sag-sol ya da yukari-asagi gibi farkli yonlere bakislarda ortaya ¢ikan
sinyallerin ayirt edilmesinde giiclii bir 6zniteliktir. Bu parametre, bir sinyalin toplam
icerdigi karelenmis genliklerinin toplami olarak tanimlanmaktadir. GU¢ ise veri
kiimesindeki tek bir 6rnek basma diisen ortalama enerjiyi ifade etmektedir. Enerji

Ozniteligi Denklem 12 ile Gug ise Denklem 13 ile ifade edilmektedir.

E= 11;]:1 x(n)z (12)

P =3 Zhoix(m)? (13)

Denklemlerde (12-13), x(n) sinyale ait n’inci 6rnegi, N ise toplam 6rnek sayisini temsil
etmektedir.
3.11. Hassasiyet, Ozsecicilik ve F1-skor Parametreleri

Hassasiyet, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu
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gosteren bir olguttir. Olgiit Denklem 14 ile ifade edilmektedir (Powers, 2011).

DP
DP+YP

hassasiyet = (14)

Ozsecicilik ise bir modelin gercek pozitif verileri ne kadar iyi tahmin edebildigini
gosteren kritik bir Ol¢iittlir. Diisiik 6zsecicilik orami sistemin dnemli verileri gézden

kagirdigmi gosterir. Ozsecicilik 6lgiitii Denklem 15 ile hesaplanmaktadir (Powers, 2011).

DP
DP+YN

Ozsegicilik =

(15)

F1-skor, hassasiyet ve 6zse¢icilik arasindaki dengeyi saglayarak, siniflandirma modelinin
genel bagarimini dengeli sekilde degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. DO’nin yaniltici
sonuglar verebilecegi dengesiz simif dagilima sahip verisetinde F1-skoru daha adil bir
oOlglit olarak 6nem kazanmaktadir. F1-skor Denklem 16 ile hesaplanmaktadir (Powers,

2011).

hassasiyet xozsecicilik

F1—skor =2 X

(16)

hassasiyet+06zsecicilik

F1-skor dlciitii 0-1 araliginda deger almaktadir. Olgiit 1’e yaklastik¢a model tarafindan
yapilan tahminlerin miikemmel oldugu 0’a yaklastikga ise modelin dogru tahmin

yapamadig1 kararma varilmaktadir.
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3.12. k-En Yakin Komsular (k-EYK)

k-En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmasi, BBA sistemlerinde yaygin olarak tercih edilen
denetimli bir makine 6grenme yontemidir. Bu algoritma, smiflandirilmas: gereken bir
ornegin, 6zellik uzayinda kendisine en yakin olan k adet komsusunun sinif etiketlerine
bakilarak karar verilmesini esas almaktadir. Buradaki k, dikkate alinacak komsu sayisini
belirleyen ve Onceden tanimlanan bir hiperparametredir. Bu nedenle, smiflandirma
performanst dogrudan segilen k degeri ile iliskilidir. Uygulamada, genellikle k degeri,
toplam 6rnek sayismin karekokiinden kiigiik olacak sekilde segilmektedir. k-EYK
algoritmasinda komsuluk iligkisi, Ornekler arasindaki mesafeye dayali olarak
belirlenmektedir. Bu mesafe genellikle Oklid (Denklem 17), Manhattan (Denklem 18)
veya Minkowski (Denklem 19) uzaklik 6lgiitleri kullanilarak hesaplanmaktadir (Mulak
& Talhar, 2013).

Ay = Y (o y)? (17)
© |

dy=). lxi-y (18)

dey = (s (% — y; hyvsa (19)

Denklemlerde (17-19), k veri noktalarmin sayisi, i verilerin indeksini ve d mesafeyi

gostermektedir.
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3.13. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi (DVM), 6zellikle siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan denetimli bir makine 0grenme algoritmasidir. Bu yaklagim, verileri farkli
siniflara en iyi sekilde ayiran optimum karar sinirlarini belirlemeyi amaglamaktadir. Bazi
veri dogrusal olarak ayrilabilirken, bircok gercek diinya verisi dogrusal olarak
ayrilamamaktadir. Bu gibi durumlarda, veri noktalarmin daha ytiksek boyutlu bir 6zellik
uzayina tasmmasi icin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu doniisiim
sayesinde, dogrusal olmayan ayrimlar bile dogrusal sinirlayici ylizeylerle temsil edilebilir
hale gelmektedir (Cortes ve ark., 1995). Bu ¢alismada, ¢ekirdek yontemi olarak Gauss
tabanli Radyal Baz Fonksiyonu (RBF) tercih edilmistir. RBF ¢ekirdegi, iki Ornek
arasindaki uzakliga bagl olarak Denklem 20 ile ifade edilmektedir.

K(xi,xj) = @(x;) X go(xj) (20)

Iki ornek veri noktasma RBF cekirdek fonksiyonu uygulandiginda, bu fonksiyon
tarafindan olusturulan karar yiizeyine ait vektorel agirlik degeri, Denklem 21 yardimiyla
hesaplanmaktadir. Bu ifade, karar sinirmin sekillenmesinde temel rol oynayan benzerlik

Olciimiinii yansitmaktadir.

W =% a;y;0(x) 21)

DVM siniflandiricisi, model karmagikligi ile genelleme kabiliyeti arasindaki dengeyi
saglamak amaciyla Denklem 22’de ifade edilen optimizasyon fonksiyonunu minimize
etmektedir (Cortes ve ark., 1995). Bu yaklagim hem yiiksek dogruluk hem de asir1
ogrenmeden kacinma hedefiyle boyutluluk ve esneklik arasinda optimal bir denge

kurulmasma olanak tanimaktadir.
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[%Z?ﬂmax (0,1 — y;(xFx; — b))] + Aw|? 22)

3.14. Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman (RO), topluluk o6grenme yontemlerinden biri olan torbalama
yaklagimmin bir uzantisi olarak gelistirilmistir ve 6zellikle smiflandirma problemlerinde
sik¢a tercih edilmektedir (Breiman, 1996). Bu yontem, egitim siiresinin kisaligi, yiiksek
boyutlu verilerle etkili ¢alisabilmesi ve sinirli sayida hiperparametre gerektirmesi gibi
avantajlar1 sayesinde, bircok geleneksel siniflandirma algoritmasina kiyasla One
cikmaktadir. RO algoritmasi, her biri rastgele secilen 6znitelik altkiimelerine dayali
olarak olusturulan ¢ok sayida karar agacindan meydana gelmektedir. Her bir agac, egitim
verisinin farkli 6rneklerinden olusturulmus alt kiimelerle egitilmektedir. Bu cercevede,
f (x) boyutunda gergek degerli rastgele bir vektor ile rastgele se¢ilen bir hedef degiskenin
bilinmeyen ortak dagilimi dikkate alinmaktadir. RO’nin temel amaci, hedef degiskeni
tahmin etmek {izere bir kayip fonksiyonunu minimize eden bir karar fonksiyonu elde

etmektir (Zhang & Ma, 2005).

3.15. Lineer Diskriminant Analiz (LDA)

Lineer Diskriminant Analiz (LDA), siniflar arasindaki ayrimi maksimize etmeyi ve ayni
smif icerisindeki varyasyonu minimize etmeyi hedefleyen denetimli bir makine 6grenme
yontemidir (Bishop, 1995). Bu algoritma, yalnizca siniflandirma amaciyla degil, ayni
zamanda boyut indirgeme araci olarak da sikga tercih edilmektedir. LDA, veriyi daha az
boyutlu fakat daha aymt edici bir uzaya yansitarak, smiflar arasindaki ayrimi
kolaylagtirmaktadir. Bu baglamda, algoritma; sinif i¢i ve smiflar arasi dagilimlari

tanimlayan matrisleri temel almaktadir. Bu matrisler Denklem 23 ile ifade edilmektedir.
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_ ZRZieck(xi—mk)(xi—mk)T _ Srng(mg-m)(me-m)T
- N »Sp = N

Sw

(23)

Burada n_zieck xtifadesi, k£ sinifina ait 6rneklerin ortalama vektoriinii tanimlamaktadir.
k

Benzer sekilde, m = EZ"XL ifadesi ise tiim veri kiimesinin genel ortalamasini temsil

etmektedir. LDA algoritmasi, siniflar arasi ayrimi optimize ederken, bu ortalamalar ve
dagilimlar tizerinden ¢aligmaktadir. Algoritma, genellikle egitilmis veri lizerinden bir
Gaussian karistm modeli kurularak smiflar arasinda farklilik yaratmayir miimkiin
kilmaktadir. Ancak, bu model yalnizca egitim siirecinde temsil edilen siniflarla sinirhdir;
yani daha Once karsilasilmamis yeni siif Orneklerini simiflandirmakta yetersiz

kalabilmektedir (Ioffe, 2006).

3.16. Torbalama Algoritmasi

Torbalama Algoritmas1 (TA), istatistiksel yeniden 6rnekleme ve topluluk 6grenmesini
birlestiren giigli bir yontemdir. Yontem Ozellikle yiiksek varyansa sahip
smiflandiricilarin  genelleme yetenegini artirmak amaciyla gelistirilmistir ve egitim
verisinden rastgele ve tekrarli olarak secilen alt kiimeler iizerinde birden fazla zayif
ogrenici (genellikle karar agaglar1) egitilmesini ve bu bireysel tahminlerin ¢ogunluk oyu
ile birlestirilmesini temel almaktadir (Breiman, 1996). Boylece, her bir model egitim
setinin farkli bir 6rneklemesi {lizerinde ¢alistig1 icin model varyansi azaltilmakta ve
O0grenme silirecinde olusabilecek asir1 uyum riski Onemli Olglide azaltilmaktadir

(Dietterich, 2000).

3.17. Katilimcilar

Bu calismada Emotiv Epoc X EEG cihazi ile olusturulan veriseti, yaslar1 18 ile 45

arasinda degigen (ort. 30.7), herhangi bir saglik sorunu veya bagimlili§1 bulunmayan
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(sigara kullanimi hari¢) goniilli bireyler dahil edilmistir. Denekler, deneysel siiregler
hakkinda detayli sekilde bilgilendirilerek, Goniillii Onam Formu (GOF) doldurmak
suretiyle caligmaya katilmistir. Deneysel uygulamalar toplam 10 katilimer (4 kadin ve 6

erkek) ile gerceklestirilmistir.

Emotiv FLEX EEG baslik ile olusturulan veriseti ise herhangi bir bagimlilig1 veya kronik
hastalig1 olmayan, yaslar1 20-30 araliginda (ort. 22.5) 15 saglikl1 bireyin (6 kadin, 9 erkek)
katilmiyla  gerceklestirilmistir. Katilimcilar c¢aliyma hakkinda detayli olarak
bilgilendirilmis ve GOF doldurtularak ¢alismaya dahil edilmislerdir. Arastirma siireci,
Trabzon Kanuni Egitim ve Arastirma Hastanesi Tip Fakiiltesi Etik Kurulu tarafindan

23618724 protokol numarasi ile onaylanarak etik uygunluk ¢ercevesinde ylriitiilmiistiir.

3.18. Sinyal Kayit Asamasi

Emotiv Epoc X EEG cihazi ile yapilan veri kaydi i¢in deneysel diizenek: 144Hz yenileme
hizina, 1 ms tepki siiresine ve 27 ing (yaklasik 68 cm) ekran boyutuna sahip bir LCD
monitériin, bos ve sessiz bir odada diiz bir masa Tlzerine yerlestirilmesiyle
olusturulmustur. Gorsel uyaran olarak kullanilan 7Hz frekansli LED, ekranin {ist orta
noktasina yerlestirilmistir. Katilimcmin ekranla olan gorsel hizasmi saglamak amaciyla,
ekrana tam karsidan bakabilecek sekilde ve 120 cm mesafede bir sandalye
konumlandirilmistir. Denegin ekrana olan bu uzakligi temel alinarak, yatay (a) ve dikey

(b) goz agilar1 Sekil 3.3’de sunulmaktadir.
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Y 120cm o

(a) 120cm i (b)

Sekil 3.3. Denegin X (a) ve Y (b) eksenleri boyunca olusan maksimum goz agilari.

Insan gozii, yatay diizlemde yaklasik 178° ve dikey diizlemde ise 135°’lik bir gorsel alg1
alanma sahip, kavisli bir anatomik yapiya sahiptir. Bununla birlikte, zamansal yonde
goriis alanin1 smirlayan maksimum ag1 genellikle 105° olarak tanimlanmaktadir
(Simpson, 2017). Goz hareketlerinin izlenmesine dayali sistemlerde, goziin hareket agis1
biliyiik onem tagimaktadir; ¢iinkii daha belirgin g6z hareketleri, daha anlamli ve giiglii
sinyallerin elde edilmesini saglamaktadir. Ancak, asir1 genis agilar kullanicinin gorsel
hedefe ¢ok yakin oldugunu gosterdiginden rahatsizlik hissine neden olabilmektedir.
Yapilan bir ¢alismada, deneysel uygulamalarda kullanilan g6z hareketi agilar1 genellikle
20° ile 30° arasmnda smirlandirilmistir (Roescher ve ark., 2023). Sekil 3.3’te sunulan
deney diizeneginde yer alan mesafe degerleri temel alinarak, yatay (X) ve dikey (Y)

eksenler i¢in olusabilecek maksimum g6z hareketi acilar1 Tablo 3.1’de sunulmaktadir.

Tablo 3.1. Uzakliga bagli olarak X-Y eksenlerinde olugan maksimum goz agilari.

Eksen X Y Z
Mesafe (cm) 60 35 120
Bakis Acis1 (°) 29.5 16.5 -

Insan goziinde, kornea ile retina arasmnda Korneoretinal Potansiyel (KP) olarak
adlandirilan dogal bir elektriksel potansiyel farki bulunmaktadir. Bu yapida kornea

pozitif, retina ise negatif bir elektrik yiikii tasimaktadir. KP potansiyeli, géz ¢evresine
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yerlestirilen elektrotlar araciligiyla EOG sinyali olarak kaydedilebilmektedir. Elde edilen
bu EOG sinyalleri, goz kiiresinin pozisyonu hakkinda bilgi verdiginden, goz
hareketlerinin tespiti amaciyla yaygin bigimde kullanilmaktadir (Fang & Shinozaki,
2018).

Calismada kullanilan dort farkli hareketli yoriinge arasindaki agilar, g6z eksenlerinde
meydana gelen agisal degisimler g6z Oniinde bulundurularak tanimlanmistir. Sag—sol
yonlii hareketler sirasinda yalnizca yatay eksendeki géz agilar1 dikkate alinirken; yukari—
asag1 yonlii hareketler icin dikey eksendeki acisal degisimler temel alinmistir. Capraz
yoriingeler ise her iki eksenin eszamanli degisimini icermektedir. Sag capraz hareket
yoriingesinde X ve Y eksenindeki agilar pozitif yonde degerlendirilirken, sol capraz
hareket yoriingesinde bu agilar goziin yapisina bagh olarak ters yonde meydana
gelmektedir. Bu galismanin gelistirilme siirecinde ¢esitli goz hareketi yoriingeleri test
edilmistir. Ozellikle dairesel ve {icgen bicimli yoriingeler icin EEG verileri toplanmis ve
bu sinyaller mevcut sinyal isleme algoritmalar1 ile analiz edilmistir. Ancak,
gergeklestirilen analizler sonucunda, bu iki yoriingenin benzer eksen acgilarina sahip
olmas1 nedeniyle sistem tarafindan aymrt edilmesinin giic oldugu gorilmiistiir. Calisma
icin hazirlanan veri kayit diizeneginde (Sekil 3.3) kullanicinin ekrana olan uzakligina
(120cm) bagli olarak meydana gelen GOz eksenlerindeki hareket ydriingelerinin neden

oldugu a¢1 degisiklikleri Tablo 3.2’de verilmektedir.

Tablo 3.2. GOz eksenlerindeki hareket yoringelerinin neden oldugu ag¢1 degisiklikleri.

Yoringe X Ekseni Y Ekseni
5 Sag Sol Sag Sol
Sag-sol +14.0 140 0 0
Yukarr-asagi Yukari Asagi Yukar1 Asagi
0 0 +8.0 —-8.0
Sa capraz Sag iist Sol alt Sag iist Sol alt
+14.0 —14.0 +8.0 —-8.0
Sol gapraz Sol Ust Sag alt Sol ust Sag alt
—14.0 +14.0 +8.0 —8.0
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Elde edilen bulgular, BBA sistemlerinin yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilmesi igin
yoriingeler arasinda belirgin eksen agis1 farki bulunmasinin kritik dneme sahip oldugunu
ortaya koymustur. Bu dogrultuda, yapilan deneysel testler sonucunda en yiksek
smiflandirma basarimimi saglayan dort yoriinge belirlenmis ve nihai sistemde bu

yoriingeler kullanilmistir.

Deneysel uygulamalara ge¢ilmeden oOnce, calisma ortami dikkat dagitict c¢evresel
etkilerden (151k, ses, hareket vb.) izole edilerek uygun kosullar saglanmistir. Veri toplama
stirecine gecilmeden once kayit cihazi dezenfekte edilmis ve her katilime1 bireysel olarak
deney odasma alinmistir. Katilimcilara, deney siirecinde kullanilan cihazlarin ve
prosediirlerin insan saglig1 acgisindan herhangi bir risk olusturmadigi acik¢a ifade
edilmistir. Bilgilendirme sonrasinda, etik ilkeler dogrultusunda yazili GOF formlari
almmustir. Ik olarak katilimcilara Emotiv Epoc X EEG cihaz1 giydirilmistir. Cihazin
elektrotlarinin iletkenligini artirmak amaciyla, uygulama sirasinda tuzlu su cozeltisi
kullanilmistir. EEG bashig1 takildiktan sonra, sinyal kalitesi Emotiv tarafindan gelistirilen
EmotivBCI yazilimi araciligryla bilgisayar {izerinden kontrol edilmis ve sinyal diizeyleri
%98’1n lizerine ulastiginda sistem hazir hale gelmistir. Deney dncesinde katilimcilara
takip etmeleri gereken hareketli nesneler ve yoriingeler hakkinda gerekli yonlendirmeler
yapilmistir. Uygulanan yontemde dort temel yoriinge tipi vardir: sag—sol yonlli yatay
hareket, yukari—asag1 yonli dikey hareket, sag capraz hareket ve sol ¢apraz hareket. Bu

hareket yollar1 tizerinden olusturulan deney diizenegi Sekil 3.4’te gosterilmektedir.
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(10 tekrar)
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10 saniye
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Sekil 3.4. Yaklagimim uygulanma sirast.

[Ik asamada, 7Hz frekansinda yanip sonen LED aktif hale getirilmistir (Sekil 3.5(a)).
Deneysel protokol, sag-sol yonlii goz hareketlerine yonelik olarak, baslangicta ii¢
saniyelik bir uyar1 sesi ile baglatilmistir. Bu uyarmin ardindan, saniyede bir tam devir
gergeklestiren beyaz renkli hareketli nesne katilimciya 10 saniye boyunca gosterilmistir.
Siirenin sonunda tekrar ii¢ saniyelik uyari sesi ile kayit tamamlanmistir. Bu siire¢ hem
saga sol hareket yoriingesi i¢in toplamda 10 kez tekrar edilmistir. Her kayit oturumu
arasinda katilimcilara bir dakikalik dinlenme siiresi verilmistir. Ayn1 prosediir, yukari—
asagl, sag-capraz ve sol-capraz yoriingelerindeki hareketli nesne uyaranlari i¢in de
uygulanmis ve her bir yoriinge tipi i¢in 10 tekrar yapilmistir. Deneysel siirecin LED’in

acik ve kapali oldugu senaryolara ait gorsel temsilleri Sekil 3.5'de sunulmaktadir.
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(a) (b)

LED Akut LED Kapals

Sekil 3.5. LED’in aktif (a) ve pasif (b) oldugu durumlarda EEG sinyal kaydina iliskin
deneysel diizenek.

Veri toplama siirecinin ikinci agsamasinda, 7Hz frekansina sahip LED kapatilmistir (Sekil
3.5.(b)). Bu asamada deneklere ilk olarak, sag-sol hareket yoriingesi 10 saniye boyunca
gosterilmis, kayit baglangicinda 3 saniyelik bir uyar1 sesi verilmistir. Kayit, yine 3
saniyelik bir uyar1 sesiyle sonlandirilmistir. Sag—sol yonlii hareketlere iligkin bu siirec,
her katilimci i¢in on kez tekrarlanmistir. Ayn1 yontemle yukari—asagi, sag capraz ve sol

capraz hareket yoriingeleri i¢in de 10’ar tekrarl kayitlar alinarak deney tamamlanmustir.

Literatlirde g6z hareketlerine dayali BBA sistemlerine yonelik yapilan ¢aligmalarda
(Bobrov ve ark., 2011; Ngo ve ark., 2021; Saichoo ve ark., 2021), 6zellikle frontal
bolgede konumlanan AF3, F7, F8 ve AF4 elektrotlarinin siklikla aktif kanallar olarak
belirlendigi goriilmiistiir. Bu dogrultuda, mevcut ¢alismada da s6z konusu kanallarin
yiiksek ayirt edici giice sahip olacagi varsayilmistir. AF3, F7, F8 ve AF4 elektrotlarindan
elde edilen, EOG artefaktlar1 iceren ham EEG sinyalleri; yukari-asagi goz hareketi i¢in
Sekil 3.6(a)’da, sol-capraz hareket icin Sekil 3.6(b)’de, sag-sol hareket icin Sekil
3.7(a)’da ve sag-capraz hareket i¢cin Sekil 3.7(b)’de gorsel olarak sunulmaktadir. Ayrica
deney sirasinda LED’in aktif oldugu durumlarda elde edilen kayitlar “aydinlatilmis
veriler”, LED’in kapali oldugu durumlarda elde edilen kayitlar ise “aydmlatilmamis

veriler” olarak tanimlanmuistir.
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Sekil 3.6. Yukari-asagi (a) ve sol-¢apraz (b) goz hareketlerine karsilik gelen, AF3, F7, F8

ve AF4 kanallarinda kaydedilen ham EEG sinyallerinde géz hareketlerinden kaynaklanan
EOG artefaktlarinin olusturdugu oriintiiler.

Deney suresince toplam 800 EEG kaydi elde edilmistir. Bu kayitlar, 256Hz 6rnekleme
frekansiyla toplanmis ve Emotiv firmasi1 tarafindan saglanan EmotivPRO yazilimi
kullanilarak “.csv” formatina doniistiiriilmiistiir. Elde edilen veriler, sinyal isleme ve

analiz asamalar1 icin Matlab (R2023b) ortamia aktarilmstir.
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Sekil 3.7. Sag-sol (a) ve sag-capraz (b) yonlerinde gergeklesen goz hareketlerine karsilik
olarak, AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarinda kaydedilen ham EEG verilerinde goz
hareketlerinden kaynaklanan EOG artefaktlarinin olusturdugu sinyal desenleri.
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Emotiv FLEX EEG cihazi kullanilarak yapilan veri kaydi i¢in ise: Intel Core i7-12650
islemcili ve NVIDIA RTX 4060 grafik kartina sahip bir diziistli bilgisayar ve 260Hz
yenileme hizina sahip 31.5 inglik LCD ekran kullanilmistir. Gorsel uyarim i¢in, ekranin
iist orta noktasina 7Hz frekansinda yanip sonen bir LED yerlestirilmis, denek ise ekrandan
yaklasik 90 cm uzakliktaki bir sandalye tizerine konumlandirilmistir. Veri toplama iglemi,
cevresel etkenlerin (6rnegin, ses, 151k, hareket) deney lizerinde bozucu etkisini minimize
etmek amaciyla akustik ve gorsel olarak izole edilmis bir laboratuvar ortaminda
gerceklestirilmistir. Her bir denege deney oncesinde prosediir detayli sekilde agiklanmis
ve GOF doldurtularak onaylar1 alinmistir. EEG baghigi, tretici firmanin tavsiyeleri
dogrultusunda salinli su kullanilarak konumlandirilmis, temas kalitesi ise EmotivBCl
yazilimi ile en az %98 sinyal dogrulugu hedeflenerek dogrulanmistir. Elektrot yerlesimi
uluslararas1 10-20 sistemine uygun olarak konumlandirilmis ve her oturum 6ncesinde
yeniden salin soliisyonu ile temas kalitesi optimize edilmistir. Bu ¢alismada, yalnizca
frontal lob bolgesindeki dért EEG kanali (Fpl, F7, F8, Fp2) aktif olarak kullanilmistir.
Bu kanal se¢imi hem sistem karmagikligini azaltmak hem de goz hareketleriyle
iliskilendirilen artefaktlarin en yiiksek diizeyde elde edilebilecegi bolgeleri hedeflemek
amaciyla yapilmustir (Liu ve ark., 2022). Sekil 3.8’de kullanilan kanallarin konumlari (a)

ve kullanilan kanallara ait veri akis ekrani (b) gosterilmistir.

(b)

Nt I\ e\ it i\t e\ e~ ¢ FP1

*FT10

Sekil 3.8. Calismada kullanilan kanallarin konumlari(a) ve kullanilan kanallara ait veri
akis ekrani (b).
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Sekil 3.8’de gosterilen elektrotlar kullanilarak, veriler sabah saatlerinde (08:00-10:00) ve
aksam saatlerinde (16:00-18:00) olmak {izere iki oturumda gerceklestirilmistir.

3.18.1. Birinci oturum

Birinci oturum, kullanicilarin sabah saatlerinde (08:00-10:00) gdsterdigi bilissel
performans farkliliklarin1 6lgmek amaciyla gerceklestirilmistir. Oturum, 7Hz LED’in
aktif hale getirilmesiyle baslamistir. Her bir deney, 3 saniyelik sesli bir baslangic
isaretiyle baslatilmis ve ekranin sol iist kdsesinde hareket eden ““sol ¢apraz” yonlii bir
beyaz top animasyonu ile desteklenmistir. Denekler bu hedefi gézleriyle izlerken toplam
16 saniyelik veri kaydi yapilmustir (3 sn baslangig, 10 sn veri kaydi, 3 sn bitig). Ayn1
protokol, farkli rotalardaki (sag capraz, sag-sol, yukari-asagi) hareketli nesnelerle
tekrarlanmis ve her bir yon icin 10 tekrar gergeklestirilmistir. LED kapatildiktan sonra,
rastgele goz hareketlerini temsil eden pasif izleme smifina yonelik kayitlar alinmistir.
Deneklerden herhangi bir hedefe odaklanmadan, rastgele bakislar sergilemeleri
istenmistir. Bu kayitlar da benzer sekilde 16 saniyelik periyotlarla yapilmistir. Her denek
icin toplamda 5 farkli smif i¢in 10’ar tekrarla 50 kayit elde edilmistir. Deney sirasinda

takip edilen hareketli yoriinge gorev sirasi1 Sekil 3.9’da gosterilmistir.

3

10 tekrar

Hz LED
10 tekrar 10 tel

/

Basl

=

10 ekrar

P

Sekil 3.9. Yaklagimin uygulanma asamalar1
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3.18.2. ikinci oturum

Ikinci oturum, bireylerin giin igerisindeki bilissel ve ndrofizyolojik degisimlere karsi
sistemin kararliligin1 degerlendirmek amaciyla aksam saatlerinde (16:00—18:00)
gerceklestirilmistir. EEG baslhigy, ilk oturumda kullanilan kanal yerlesimleri ve empedans
seviyeleri korunarak yeniden yerlestirilmis ve elektrotlar yeniden salinli (tuzlu) su ile
islatilmistir. Oturumlar arasindaki sinyal farkliliklarimin 6niine ge¢gmek i¢in, EEG
elektrotlarinin birebir ayn1 konumlarda ve 1slaklikta olmasina 6zellikle dikkat edilmistir.
Veri toplama prosediirii, birinci oturumla tamamen ayni1 olacak sekilde tekrarlanmustir.

Veri kayit agsamasina ait gorsel Sekil 3.10°da gosterilmektedir.

- [EDw]

Sekil 3.10. Sinyal kayit asamasi
Oturumlarda elde edilen sinyaller 256Hz 6rnekleme frekansi ile kaydedilmis ve ham

veriler “.csv” formatinda depolanmistir. Tiim deneklerden toplamda 1500 adet 6rnek elde

edilmis ve veriler sinyal isleme asamasi i¢in Matlab (R2023b) ortamina aktarilmstir.
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4. BULGULAR

Bu calismada Emotiv Epoc X EEG baslik kullanilarak olusturulan verisetine ait bulgular
“Birinci Verisetine Ait Bulgular” bashgi altinda ve Emotiv Flex EEG baslik kullanilarak
olusturulan verisetine ait bulgular ise “Ikinci Verisetine Ait Bulgular” bashg: altinda

sunulmustur.

4.1.  Birinci Verisetine Ait Bulgular

Emotiv Epoc X EEG cihazi kullanilarak olusturulan birinci verisetinde her katilimci i¢in
LED a¢ik konumundayken 40, kapali konumdayken ise yine 40 olmak iizere toplam 80
EEG kaydi gerceklestirilmistir. Her bir denek i¢in dort farkli nesne yoriingesi ve her
yorunge icin 10 tekrar iceren oturumlar sonucunda, her biri 16 saniye suresinde toplam
80 adet EEG sinyali elde edilmistir. Elde edilen tiim veri sinyal isleme asamasi i¢in
Matlab (R2023b) ortamma aktarilmistir. {lk adimda, verilerin basinda ve sonunda
bulunan 3 saniyelik uyar1 sesleri kesilerek veri setinden c¢ikartilmis ve bdylece her
kayittan 10 saniyelik, (2560 x 14) boyutunda ham EEG sinyali elde edilmistir. Bu 10
saniyelik veriler, her biri 3 saniye uzunlugunda ve 1 saniyelik Ortiisme igeren pargalara
(768 x 14) boliinmiistiir. Bu yontemle, her kayittan bes adet 3 saniyelik parca elde edilmis
ve boylece her katilimci igin toplamda 200 adet aydmlatilmis, 200 adet de
aydmlatilmamis EEG verisi elde edilmistir. Pargalara ayrilan verilere, 1-45Hz bant
geciren besinci derece Butterworth filtre uygulanmustir. Bu islem Matlab ortaminda filter
fonksiyonu aracilifiyla uygulanmistir. Ornek bir kanal (AF3) iizerinden filtreleme 6ncesi

ve sonrast sinyal goriiniimii Sekil 4.1'de sunulmaktadir.
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Sekil 4.1. AF3 kanalindan elde edilen sinyalin filtreleme 6ncesi (a) ve Butterworth bant
geciren filtre uygulanmis hali (b).

Filtreleme isleminin ardindan hem aydinlatilmis hem de aydinlatilmamis verilere Welch
GSY yogunlugu yontemi uygulanmistir. Sinyal analizi sirasinda Hamming penceresi
kullanilmis, pencere uzunlugu 637 ve Ortlisme miktar1 636 olarak deneysel olarak
belirlenmistir. Spektral analizden elde edilen frekans coziiniirliigi araciligiyla EEG
sinyalleri delta (0—4 Hz), teta (4—8 Hz), alfa (8—13 Hz), beta (13—30 Hz) ve gama (3045
Hz) bantlarina ayrilmistir. Bu frekans bantlarindan her biri i¢in ortalama, varyans,
carpiklik, basiklik, entropi, trapez, hareketlilik ve karmasiklik 6znitelikler ¢ikartilarak
toplamda 40 6znitelik elde edilmistir.

4.1.1. Kanal secimi

Aydmlatilmis ve aydinlatilmamais veri kiimeleri, etkin kanal se¢ciminde kullanilmak iizere
tiim kanallar i¢in ayr1 ayr1 analiz edilmistir. Bu kapsamda RO, LDA, DVM ve k-EYK
gibi yaygin olarak kullanilan simiflandirma algoritmalari kullanilmistir. Her siniflandirict
icin siire¢ 10 tekrar ile gerceklestirilmis ve ortalama dogruluk oranlar1 hesaplanmistir.

Siniflandirma sonuglari Sekil 4.2'de gorsel olarak sunulmaktadir.
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Sekil 4.2. RO smiflandiric1 kullanilarak, tim EEG kanallar1 iizerinden elde edilen
aydmlatilmis ve aydinlatilmamis veri kiimelerinin ortalama siniflandrma dogruluk
oranlar1.

Sekil 4.2'de bakildiginda hem aydinlatilmis hem de aydmlatilmamis veri setlerinde en
yiiksek smiflandirma dogruluk oranlarmin AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarinda elde edildigi
goriilmektedir. Bu kanallarin, EEG cihazi lizerinde goz ¢evresine yakin konumlandirilmig
olmasi nedeniyle 6zellikle bu ¢alismada etkili oldugu degerlendirilmistir. Dolayisiyla, s6z

konusu kanallar analiz siirecinde aktif kanal olarak tercih edilmistir.

4.1.2. GOz hareketlerine dayalh BBA

Gelistirilen BBA sistemi, birbirini takip eden iki smiflandirma asamasindan
olusmaktadir. ilk asamada, sistem &ncelikle aydinlatilmis ve aydinlatilmams veriler
arasinda ayrim yaparak arka plandaki gorsel uyaranm varlimi tespit etmeyi
hedeflemektedir. Bu asamada dogru sekilde aydinlatilmig olarak tanimlanan veriler,
ikinci asama igin test veri setini olusturmustur. ikinci asamada ise, bu &rnekler
icerisindeki hareket yonleri (sag-sol, yukari-asagi, sag-capraz ve sol-capraz)

belirlenmistir.
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Aydmlatilmis ve aydmlatilmamigs EEG verilerinin ayristirildigi birinci smiflandirma
asamasinda, sinyaller 1-15Hz bant araliginda besinci dereceden Butterworth bant gegiren
filtre ile filtrelenmistir. Filtreleme sonrasinda, veriler iizerinde 637 6rnek uzunlugu ve
636 oOrnek Ortlismeye sahip Hamming penceresi uygulanarak GSY analizi
gerceklestirilmistir. Frekans ¢oziintirligii Welch yontemiyle hesaplanmig ve ardindan 1—
10Hz ve 6-8Hz araliklar1 se¢ilmistir. Bu iki araliktaki alanlarin hesaplanmasi i¢in Matlab
ortaminda frapz komutu ile trapez sayisal integrasyon uygulanmistir. Son olarak, elde
edilen iki frekans bandmna ait trapez Oznitelik degerlerinin oram1 alinarak normalize

edilmis tek bir 6znitelik elde edilmistir (Denklem 16).

; __ trapz(0)
~ trapz(p)

(16)

Denklemde, € sembolii 6-8Hz bandindaki trapez alani, p ise 1-10Hz bandi ig¢in
hesaplanan trapez degerini ifade etmektedir. Bu iki degerin birbirine oranlanmasiyla, tek
ve normalize edilmis bir trapez 6znitelik elde edilmistir. Gelistirilen BBA sisteminde,
LED’in acik oldugu durumlarda, 6-8Hz frekans bandinda belirgin bir potansiyel driintiisii
gozlemlenmektedir. Bu Oriintiiniin varligi, 1s1kl1 verilerde hesaplanan normalize edilmis
trapez dznitelik degerlerinin genellikle 0 degerine yakin olmasma neden olmaktadir. Ote
yandan, LED’in kapali oldugu durumlarda ayn1 frekans araliginda anlamli bir potansiyel
olusmadigindan, DDGUP icermeyen veriler i¢in bu Oznitelik degeri 1’e yakin
cikmaktadrr. Her iki durumda da elde edilen trapez Oznitelikler, makine Ogrenmesi
algoritmalar1 aracilifiyla siiflandirilmistir. DDGUP potansiyel olusumu ise Sekil 4.3'te

gosterilmistir.
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Sekil 4.3. LED’in kapali (a) ve acik (b) durumlarinda ortaya ¢ikan sabit DDGUP
potansiyeller.

Sekil 4.3(a) incelendiginde, LED kapali durumda iken 6-8Hz frekans bandinda belirgin
bir potansiyel degisiminin olusmadigi gézlenmektedir. Buna karsilik, Sekil 4.3(b)’de
LED acik konumdayken aynmi frekans bandinda belirgin bir potansiyel artigi dikkat
cekmektedir. Bu potansiyellerin belirginlik dizeyi, L1 ve L2 ile ifade edilen frekans
bantlarmin alan oranlarma dayali olarak hesaplanan trapez Oznitelik ile
degerlendirilmistir. Elde edilen 6znitelik degeri sayesinde verinin aydinlatilmis olup
olmadig1 belirlenebilmekte, bdylece sistem kullanicisinin odaklandigi bolgede gorsel
uyaranin (LED 151gmin) mevcut olup olmadigi anlasilabilmektedir. Isigm tespit
edilemedigi durumlarda sistem devre dis1 kalarak kullanicinin istemsiz aktivasyonlara
kars1 giivenli bir BBA deneyimi yasamasma olanak tanimaktadir. Tasarlanan BBA
sisteminin genel akis diyagrami Sekil 4.4'te ve se¢ilen aktif kanallar olan AF3, F8 ve AF4

iizerinden elde edilen {i¢ boyutlu 6znitelik dagilim grafigi Sekil 4.5°te sunulmaktadir.

52



BASLA

B ~
(antiv EPOC -"*~Emotiv EPOC —}
EEG Veri Kaydi EEG Veri Kaydi
(LED Aktif) (LED Kapal)
LMatlab j—Mallab—J
[ On Isleme ]
1 saniye bandpass
Griisme, 3 Butterworth ‘elch GSY
saniye verl filtre (Hamming)
kesme (1-15Hz)
Y
Oznitelik Cikartma
(trapz)
Y
[ k-NN ] [ DVM ] [ RO ] [ LDA }
Hayir——m=O

YES

Y

[ On Isleme ]

1 saniye bandpass
ortilgme, 3 Butterworth Welch GSY

saniye veri filtre (Hamming)

kesme (1-45Hz)

Oznitelik Cikartma

ANOVA

) ) (=) ()

Y
| BITIS l
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L
\
A

53



0.2 v

v
sol-gapraz
« sol-sag
v v v yukari-agag1
v v yu §ag
0.15 v v D CAnTA;
—_ r v + sag-capraz
) PR - b
<
E o4 v
I
[, v v .
<C v v v
v
v
0.05 L
v vvv
v vv vvv . w &
0~ Yy v ¥ b4 p ' .

01 : 5 0.05 01
F8(trapz) 0 AF3(trapz)

Sekil 4.5. Secilen aktif kanallar olan AF3, F8 ve AF4 (izerinden elde edilen veriler
kullanilarak olusturulan ii¢ boyutlu 6znitelik dagilim grafigi.

Birinci smiflandirma asamasinda yalnizca tek bir 6znitelik kullanilmis olsa da secilen
etkili kanallar (AF3, F7, F8 ve AF4) iizerinden elde edilen veriler birlestirilerek toplamda
dort Oznitelik tiiretilmistir. Bu 0Oznitelikler, aydmlatilmig ve aydinlatilmamis veri
orneklerini ayrt etmek amaciyla 75% egitim ve 25% test oraniyla Hold-out yontemi ile
ayrilmigtir. Sistemin kararhiligni degerlendirmek amaciyla, rastgele secilen bir
katilimciya (Denek-2) ait egitim ve test verileri kullanilarak smiflandirma
gergeklestirilmistir. Elde edilen dogruluk degerleri Tablo 4.1°de verilmektedir. Yapilan

her bir deneme Tablo (4.1)’de “Dnm” olarak temsil edilmistir.

Tablo 4.1. Rastgele segilen bir katilimci1 (Denek-2) icin Hold-out yontemiyle
gerceklestirilen egitim ve test silireci sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluk
oranlari.

Algoritma Veri Dnm-1 Dnm-2 Dnm-3 Dnm-4 Dnm-5Dnm-6Dnm-7Dnm-8 Dnm-9 Dnm-10 Ort. (%)
egitim 100.0 99.34 100.0 100.0 100.0 100.0 99.34 100.0 100.0 99.34 99.80

DVM et 1000 1000 97.92 97.92 97.02 100.0 97.92 97.92 1000 97.92 98.75
vk cEilim 1000 98.02 95.83 98.02 98.02 98.02 100.0 1000 1000 99.34 98.72
test 9583 8958 91.67 93.75 93.75 93.75 93.75 95.83 9583 97.92 94.16
oA eitim 98.68 99.34 99.34 1000 99.34 99.34 98.68 99.34 100.0 99.34 99.34
test 97.02 1000 1000 1000 1000 97.92 97.02 97.92 97.02 97.92 98.75
o egitim 99.34 1000 100.0 1000 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 1000 99.93

test 100.0 100.0 95.83 100.0 95.83 97.92 97.92 97.92 100.0 100.0 98.54
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Tablo 4.1 incelendiginde elde edilen degerlerin kabul edilebilir araliklarda oldugu, asir1
veya yetersiz uyum olmadigi ve deneme sayisinin yontemin saglamligini géstermeye
yettigi goriilmektedir. Sistemin saglamlig: test edildikten sonra RO, LDA, k-EYK ve
DVM siniflandiricilart kullanilarak veriler siniflandirilmistir. Siniflandirma iglemleri 10
kez tekrarlanmis ve ortalama sonuglar hesaplanarak her bir denek i¢in dogruluk orani
hesaplanmistir. Siniflandirma asamasina ait dogruluk oranlar1 Tablo 4.2°de verilmektedir.
Tabloda (4.2) aydmlatilmis veriler Sinif-1, aydmnlatilmamis veriler ise Siif-2 olarak

temsil edilmistir.

Tablo 4.2. AF3, F7, F8 ve AF4 kanallar1 i¢in tiim 6znitelikler kullanilarak aydinlatilmis
ve aydinlatilmamis verilerin siniflandirma dogruluk oranlari.

Algoritma  Simif Dnk-1 Dnk-2 Dnk-3 Dnk-4 Dnk-5 Dnk-6 Dnk-7 Dnk-8 Dnk-9 Dnk-10 Ort. (%)
Siif-1 100.0 100.0 99.37 100.0 99.68 97.50 100.0 100.0 100.0 99.37  99.59
DVM Siif-2 97.08 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 95.20 95.41 98.75 100.0 98.64
DO  98.54 100.0 99.68 100.0 99.37 98.75 97.60 97.70 99.37 99.68  99.11
Sinif-1 100.0 100.0 98.95 100.0 98.95 100.0 100.0 98.95 100.0 98.95 99.58
k-EYK Siif-2 96.45 98.95 100.0 99.79 100.0 96.45 98.95 100.0 99.79 100.0  99.03
DO  98.22 99.47 99.79 99.89 99.47 98.22 99.47 99.79 99.89 99.47  99.30
Siif-1 96.12 97.50 99.11 100.0 100.0 99.37 100.0 98.95 98.95 100.0  99.00
LDA Sinif-2 92.00 91.66 94.37 96.04 89.58 92.29 91.45 89.37 95.20 92.91  92.48
DO  94.06 94.58 96.74 98.02 94.79 95.83 95.72 94.16 97.07 96.45 95.74
Sinif-1 100.0 99.37 100.0 99.79 100.0 99.68 99.79 98.95 100.0 98.95 99.65
RO Sinif-2 100.0 100.0 98.54 100.0 99.37 98.75 100.0 100.0 98.33 100.0  99.49
DO  100.0 99.68 99.27 99.89 99.68 99.21 99.89 99.47 99.16 99.47  99.57

Tablo 4.2°ye bakildiginda, sirastyla RO, DVM, LDA ve k-EYK algoritmalar1 i¢in
%99.57, %99.11, %95.74 ve %98.22 dogruluk oranlarmnin elde edildigi, RO ve DVM
algoritmalarmin diger smiflandiricilara kiyasla daha yiiksek dogruluk orami sagladig:
goriilmektedir. Bu sonuglar, dnerilen yontemin temelini olusturan giivenlik odakl gorsel

uyaranin (LED) sistem tarafindan ytiksek basariyla tespit edildigini ortaya koymustur.

[k simiflandirma asamasinda dogru bicimde tespit edilen aydimlatilmus veriler, sistemin
ikinci asamasinda hareket ydriingelerini belirlemek iizere test verisi olarak
degerlendirilmistir. Ikinci smiflandirma asamasinda, birinci asamada dogru
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smiflandirilan tiim aydmlatilmis ham veriler kullanilmistir. Veriler, 1-45Hz araliginda
besinci dereceden Butterworth filtresiyle islenmis ve filtreleme Matlab komutu olan filtfilt
fonksiyonu ile gergeklestirilmistir. Ardindan, 637 Ornek uzunluguna ve 636 Ornek
ortiisme degerine sahip Hamming penceresi ile Welch GSY analizi gerceklestirilmistir.
Bu analiz sonucunda delta (0—4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8—13 Hz), beta (13-30 Hz) ve
gama (30-45 Hz) olmak tlizere bes farkl frekans bandi tanimlanmistir. Her bant icin
entropi, ortalama, ¢arpiklik, trapz, varyans, hareketlilik, karmasiklik ve ¢arpiklik gibi
cesitli dznitelikler ¢ikartilmistir. Ornek olarak, rastgele secilen AF3 kanalina ait entropi,
ortalama ve c¢arpiklik 6zniteliklerinden olusturulan {i¢ boyutlu 6znitelik sagmim grafigi

Sekil 4.6°’da sunulmaktadir.
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Sekil 4.6. AF3 kanalina ait aydinlatilmis EEG verilerinden elde edilen entropi, carpiklik
ve ortalama Ozniteliklerine dayali olarak olusturulan ti¢ boyutlu 6znitelik saginim grafigi.

Sekil 4.6’da bakildiginda ¢ikartilan 6znitelik verilerinin goz ile net sekilde ayrilabilir
durumda oldugu goriilmektedir. Her bir frekans bandindan sekiz Oznitelik elde
edilmesiyle, toplamda bes frekans band1 iizerinden 40 6znitelik ¢ikarilmistir. Segilen aktif
EEG kanallarmin birlesimiyle bu say1 160'a ulagsmistir. Elde edilen 6znitelikler, Hold-out
yontemi ile %75’ egitim, %25°1 test seti olarak ayrilmustir. Ik siniflandirma asamasida
dogru sekilde tespit edilen veriler test verisetine dahil edilirken, yanlis siniflandirilan

ornekler elenmistir. Veriler, RO, LDA, k-EYK ve DVM siniflandirma algoritmalari ile
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smiflandirilmistir. Her makine 68renme algoritmasi i¢in smiflandirma islemi 10 defa

tekrarlanmis ve ortalama DO ve BAH degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 4.3'te verilmektedir. Tabloda (4.3) yukari-asagi hareket yoriingesi Smif-1, sag-sol

hareket yoriingesi Smif-2, sol-¢apraz hareket yoriingesi Smif-3 ve sag-capraz hareket

yoriingesi Sinif-4 olarak temsil edilmistir.

Tablo 4.3. AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarindan elde edilen aydnlatilmis verilerin
smiflandirilmasina iliskin dogruluk oranlari.

Algoritma Siiflar

Dnk-1 Dnk-2 Dnk-3 Dnk-4 Dnk-5 Dnk-6 Dnk-7 Dnk-8 Dnk-9 Dnk-10 Ort. (%)

Simif-1 93.33 100.0 97.50 95.83 97.50 94.16 99.16 100.0 97.50 97.50 97.24
Simif-2  100.0 100.0 92.50 99.16 95.00 91.66 100.0 98.33 100.0 90.00 96.66
DVM Simif-3  100.0 100.0 100.0 100.0 99.16 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 99.91
Simif-4 91.66 98.33 95.00 93.33 95.00 99.16 95.00 97.50 100.0 91.66  95.66
DO 96.25 99.58 96.25 97.08 96.66 96.25 98.54 98.95 99.37 94.79  97.37
BAH  34.44 39.28 34.46 35.52 35.04 34.58 37.66 38.20 38.92 32.58  36.06
Smif-1 89.58 98.33 83.33 100.0 91.67 91.67 91.67 70.83 78.33 98.33  89.37
Smif-2  93.64 90.83 91.67 91.67 83.33 75.00 83.33 100.0 91.25 75.83  87.65
KEYK Smif-3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
_ Smif-4 95.83 87.50 83.33 75.00 75.00 91.67 91.67 83.33 77.08 85.00 84.54
DO 94.76 94.16 89.58 91.67 87.50 89.58 91.67 88.54 86.66 89.79  90.39
BAH 3254 32.04 27.05 29.08 25.46 27.05 29.08 26.10 24.43 27.25 28.01
Smif-1 83.33 100.0 100.0 95.00 100.0 89.16 90.0 96.66 100.0 94.16  94.83
Smif-2  93.33 100.0 91.66 92.50 96.66 83.33 95.83 97.50 98.33 70.00 91.91
LDA Smif-3  100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
Smif-4 90.00 95.00 100.0 95.00 81.66 95.83 95.83 97.50 91.66 95.00 93.74
DO 91.66 98.75 97.91 95.62 94.58 92.08 95.41 97.91 97.50 89.79  95.12
BAH  29.32 37.93 36.58 33.98 32.29 29.97 33.44 36.78 36.18 27.59  33.40
Smif-1 95.83 100.0 100.0 98.33 97.50 95.00 98.33 97.50 100.0 96.66  97.91
Smif-2  100.0 100.0 97.50 98.33 98.33 93.33 98.33 96.66 98.33 95.00 97.58
RO Smif-3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
Smif-4 93.33 95.83 98.33 96.66 96.66 91.66 95.00 99.16 99.16 95.00  96.07
DO 97.29 98.96 98.95 98.33 98.12 95.00 97.91 98.33 99.37 96.66  97.89
BAH  35.88 38.20 38.20 37.30 37.06 32.91 36.78 37.42 39.00 34.80 36.75

Tablo 4.3’e bakildiginda, RO, DVM, LDA ve k-EYK algoritmalari ile sirasiyla %97.89,
%97.37, %95.12 ve %90.39 dogruluk oranlarina ulasilmis ve BAH degerleri sirasiyla
36.75, 36.06, 33.42 ve 28.01 (bit/dk) olarak hesaplanmistir. En yiiksek basartyr RO

algoritmas1 gosterirken, DVM algoritmas1 yakin dogruluk ve BAH degerleri saglamistur.

LDA ve k-EYK algoritmalar1 ise bu iki yonteme kiyasla daha diisiik performans
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sergilemistir. Ozellikle RO siniflandiricisy, ikinci smiflandirma asamasinda aydinlatilmis
verileri ayirt etmede %97.89 dogruluk ve 36.75 (bit/dk) BAH ile en yiiksek sonuglar

sunmustur.

4.1.3. Oznitelik segimi

Aydimlatilmis verilerin siniflandirilmasi asamasinda, toplam 160 6znitelik arasindan VA
tabanli se¢im yontemi kullanilarak en ayirt edici Oznitelikler tespit edilmistir. Her
katilime1 i¢in Oznitelikler se¢ilmis ve ardindan artan siralamayla RO algoritmasi ile
siniflandirilmustir. Oznitelik sayisma bagh olarak elde edilen dogruluk oranlari analiz
edilmistir. En yiiksek katki saglayan ilk 20 Ozniteligin dagilimi Sekil 4.7°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. VA puanlarina gore siralanan 160 6znitelik arasindan, her bir katilime1 igin en
yiiksek puana sahip ilk 20 6znitelik arasinda en sik yer alan 6zniteliklerin dagilima.

Sekil 4.7 incelendiginde, F8 kanalindan elde edilen 82 ve 83 numarali 6zniteliklerin delta
frekans bandmna ait ortalama ve carpiklik degerlerinin: tiim katilimcilar agisindan en

yiiksek siniflandirma performansi saglayan 6znitelikler arasinda yer aldig1 gézlenmistir.
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Ayni kanaldan elde edilen 92 ve 93 numarali 6znitelikler, yani teta bandina karsilik gelen
trapez alan ve entropi degerleri de dokuz katilimcida ilk 20 6znitelik arasinda yer alarak
dikkate deger bir secicilik gostermistir. Benzer bir durum F7 kanali i¢in de gegerli olup,
bu kanaldan tiiretilen 42, 43, 52 ve 53 numarali 6znitelikler (delta ortalama ve ¢arpiklik
ile teta trapez ve entropi) dokuz katilimei igin yiliksek ayirt edicilige sahip olarak 6ne
cikmistir. Bu veriler, delta frekans bandmin smiflandirma performansina giiglii katki
sundugunu, ozellikle ortalama ve garpiklik gibi istatistiksel Ozniteliklerin bu bantta
belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Teta bandi ise trapez alan ve entropi

oznitelikleriyle bu basariy1 destekleyici niteliktedir.

Bu dogrultuda, VA tabanl 6znitelik secimi yaklasimiyla belirlenen en etkili parametreler
kullanilarak, her kanal i¢in dort 6znitelikten olusan ve toplamda 16 6znitelik iceren yeni
bir Oznitelik veri kiimesi olusturulmustur. Elde edilen Oznitelik kiimesi, ikinci
smiflandirma asamasinda DVM, k-EYK, LDA ve RO makine 6grenme algoritmalari
kullanilarak siniflandirilmistir. Elde edilen siniflandirma DO ve BAH degerleri Tablo
4.4°de sunulmaktadir. Ayrica elde edilen dogruluk oran1 ve BAH degerleri VA degerine
bagli olarak Sekil 4.8'de karsilastirilmistir. Tabloda (4.4) siniflar yukari-asagi hareket
yoriingesi (Smif-1), sag-sol hareket yoriingesi (Smif-2), sol-capraz hareket yoriingesi

(Smif-3) ve sag-capraz hareket yoriingesi (Smif-4) olarak temsil edilmistir.

Tablo 4.4 ve Sekil 4.8'in degerlendirilmesi sonucunda, k-EYK smiflandiricist agisindan
onemli bir performans artis1 gozlemlenmistir. Dogruluk orani %90.39’dan %93.33’e
yiikselirken, BAH degeri 28.01 (bit/dk)’dan 32.04 (bit/dk)’ya ¢ikmistir. RO ve LDA
smiflandiricilarinda ise, VA Oncesi ve sonrasi sonuglar birbirine oldukca yakin ¢ikmus,
kayda deger bir farklilik gézlenmemistir. DVM smiflandiricisi agisindan ise dogruluk
oran1 %96.53 degerine, BAH degeri ise 36.06 (bit/dk)’ya gerilemistir. Bu sonugclar,
toplam Oznitelik sayisinin 160°tan  16’ya diisiliriilmesine ragmen smiflandirma
performansinin biiyiik 6lglide korunabildigini ve VA tabanl 6znitelik se¢ciminin bu
caligma kapsaminda etkili oldugunu ortaya koymustur. RO ve LDA siflandiricilarinda

VA Oncesi ve sonrasi sonuglarin birbirine olduk¢a yakin oldugu, kayda deger bir farklilik
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olmadig1 gézlenmemistir. DVM siniflandiricisi agisindan ise DO %96.53 degerine, BAH
degeri ise 36.06 (bit/dk)’ya gerilemistir.

Tablo 4.4. AF3, F7, F8 ve AF4 kanallarindan elde edilen ve VA yontemiyle segilmis
ozniteliklerin kullanildig1 aydinlatilmig verilere ait siniflandirma DO ve BAH degerleri.

Algoritma  Siniflar Dnk-1 Dnk-2 Dnk-3 Dnk-4 Dnk-5 Dnk-6 Dnk-7 Dnk-8 Dnk-9 Dnk-10 Ort. (%)
Simf-1 93.33 98.33 93.33 90.00 94.16 95.0 99.16 96.66 100.0 99.16  95.91
Simf-2 100.0 100.0 85.83 96.66 96.66 91.66 96.66 94.16 99.16 90.00  95.07
Simf-3 100.0 100.0 100.0 100.0 99.16 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 99.91

bVM Simif-4 95.00 96.66 93.33 93.33 98.33 95.00 97.50 96.66 99.16 87.50 95.24
DO 97.08 98.75 93.12 95.00 97.08 95.41 98.33 96.87 99.58 94.16  96.53
BAH  35.44 37.93 30.79 32.91 35.79 33.43 37.21 35.25 39.28 31.81 34.98
Simif-1 97.50 100.0 96.66 97.50 91.66 92.50 90.00 93.33 92.50 99.16  95.08
Simif-2 79.16 99.16 91.66 99.16 91.66 80.00 87.50 90.0 95.83 85.83  89.99
EYK Simif-3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
Simif-4 90.00 95.83 95.83 95.83 73.33 91.66 90.00 90.83 96.66 86.66  90.66
DO 91.66 98.75 96.04 98.12 89.16 91.04 91.87 93.54 96.25 9291  93.93
BAH  29.35 37.93 34.10 37.20 26.84 28.73 29.85 31.33 34.43 30.69 32.04
Smif-1 86.66 97.50 98.33 92.50 95.83 90.00 93.33 90.00 99.16 91.66  93.49
Smif-2 95.83 98.33 85.0 95.0 99.16 86.66 97.50 92.50 96.66 83.33  92.99
LDA Smif-3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0
Smif-4 88.33 99.16 85.83 92.50 86.66 90.00 95.83 98.33 100.0 100.0 93.66
DO 92.70 98.75 92.29 95.0 95.41 91.66 96.66 95.20 98.95 93.75  95.03
BAH  30.39 37.93 30.11 32.84 33.50 29.18 35.04 33.07 38.29 31.27 33.15
Smif-1 93.33 98.33 98.33 94.16 98.33 94.16 99.16 95.83 100.0 95.00 96.66
Smif-2  100.0 100.0 95.83 100.0 97.50 96.66 95.83 99.16 100.0 98.33  98.33
RO Smif-3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0  100.0

Smif-4 93.33 97.50 96.66 95.83 94.16 96.66 97.50 96.66 100.0 95.00 96.33
DO 96.66 98.95 97.70 97.50 97.50 96.87 98.12 97.91 100.0 97.08 97.83
BAH  35.01 38.20 36.22 36.04 36.15 35.28 36.94 36.58 40.00 35.35 36.57
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EDO (ANOVALI) ® BAH (ANOVALI)
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Sekil 4.8. Aydinlatilmis verilerle gergeklestirilen hareket siiflandirma asamasinda, VA
uygulanmadan 6nceki ve sonraki dogruluk oranlar1 ile BAH degerlerinin karsilastirmali
analiz sonuglar1.

Bu sonuclar, toplam Oznitelik sayismmin 160’tan 16’ya diisiiriilmesine ragmen
smiflandirma performansinin biiyiikk 6l¢iide korunabildigini ve VA tabanli 6znitelik
seciminin bu ¢alisma kapsaminda etkili oldugunu ortaya koymustur. Sistem performansi
hem birinci hem de ikinci siniflandirma agamalarini kapsayacak sekilde degerlendirilmis

ve sonuclar Tablo 4.5’te 6zetlenmektedir.

Tablo 4.5. Tasarlanan BBA sisteminin birinci ve ikinci siniflandirma asamalarini
kapsayan genel dogruluk ve BAH performans sonuglart.

Algoritma Olgiit Dnk-1 Dnk-2 Dnk-3 Dnk-4 Dnk-5 Dnk-6 Dnk-7 Dnk-8 Dnk-9 Dnk-10 Ort. (%)
DO 95.63 98.75 92.80 95.0 96.46 94.20 95.94 94.64 98.95 93.85 95.62

DVM BAH  33.43 37.66 30.25 32.68 34.46 31.77 33.81 32.27 37.98 31.38  33.56
KEYK DO 90.00 98.22 95.83 98.01 88.68 89.41 91.38 93.34 96.14 9241 93.34
BAH  27.45 36.85 33.67 36.55 26.22 26.89 28.79 30.82 34.05 29.84 31.11
DO 87.19 93.39 89.28 93.11 90.43 78.95 87.68 85.37 91.62 88.07  88.49
LDA BAH 24.89 30.88 26.77 30.57 27.86 18.47 25.32 23.32 29.03 25.67 26.27
RO DO 96.66 98.63 96.98 97.39 97.18 96.10 98.01 97.39 99.16 96.56  97.42

BAH  34.71 37.47 35.13 35.68 35.40 34.01 36.55 35.68 38.33 34.58 35.75
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Onerilen BBA sisteminin birinci ve ikinci smiflandirma asamalarini kapsayan genel DO
ve BAH performanslarin1 6zetleyen Tablo (4.5) incelendiginde, en yiiksek ortalama
dogruluk oranmnin %97.42 ile RO smiflandiricisina ait oldugu goriilmiistiir. Bu
smiflandirict ayn1 zamanda 35.75 (bit/dk) ortalama ile de sistemin en yiuksek BAH
degerini saglamistir. Diger smiflandiricilarla kiyaslandiginda, RO algoritmasmin hem
dogruluk hem de hiz agisindan en verimli sonuclar1 verdigi gozlemlenmistir. DVM
smiflandiricis1 da %95.62 DO ve 33.56 (bit/dk) BAH ile dikkate deger performans
sergilemistir. Buna karsilik, en diisiik ortalama DO ve BAH degerleri sirastyla %88.49 ve
26.27 (bit/dk) ile LDA algoritmasinda gorilmiistiir. Bu sonuglar, o6zellikle RO
smiflandiricisinin onerilen sistemde hem DO hem de BAH agisindan diger yontemlere

kiyasla daha kararli ve yiiksek performans sundugunu ortaya koymustur.

4.2. 1Ikinci Verisetine ait Bulgular

Emotiv FLEX EEG bashk kullanilarak olusturulan ikinci veri seti bes siniftan
olusmaktadir. Bu smiflardan dordii, 7Hz frekansinda titresen LED aktitken, kullanicilarin
gorsel olarak yonlendirilmis hareketli nesne yoriingelerini takip ettigi sirada kaydedilmis;
besinci sinif ise, LED kapaliyken ve kullanici rastgele goz hareketleri gergeklestirirken
elde edilmistir. Bu yap1, sistemin iki asamal1 bir siniflandirma yapisinda kurgulanmasini
saglamistir. Birinci asamada, LED a¢ik (DDGUP mevcut) ve LED kapali (DDGUP yok)
durumlar1 birbirinden ayirt edilmistir. ikinci asamada ise, yalnizca LED a¢ik durumunda
kaydedilen dort farkli hareketli yoriingeye ait veriler smiflandirilmigtir. Sabah
oturumunda toplanan verilerin tamami egitim verisi, aksam oturumundaki verilerin
tamami ise test verisi olarak kullanilarak sistemin oturumlar arasit kararliligi test
edilmistir. Tasarlanan hibrit BBA sistemine ait sema Sekil 4.9’da gosterilmektedir. Her
oturumda, baslangicta ve sonda yer alan ii¢ saniyelik sesli uyarilarla birlikte toplam 16
saniyelik veriler (4096 6rnek x 4 kanal) kaydedilmistir. Sistemin baslangi¢ ve bitis uyar1
seslerinden etkilenmemesi i¢in bu bdliimler sinyalden kesilmis ve yalnizca 10 saniyelik
(2560 Ornek x 4 kanal) sinyaller degerlendirilmistir.
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Sekil 4.9. Tasarlanan ikinci hibrit BBA sistemine ait genel sema.

Elde edilen ham sinyaller 1 saniyelik ortiisme ile 3 saniyelik alt pencerelere ayrilmis ve

her bir denemeden 5 adet 3 saniyelik (768 drnek x 4 kanal) sinyal elde edilmistir. Denek

2’ye ait Sol ¢apraz(a), sag ¢apraz(b), sag sol (c) ve asag1 yukari (d) hareket birinci oturum

verilerinin ortalama genlik grafikleri Sekil 4.10°da ve ikinci oturuma ait verilerin

ortalama genlik deger grafikleri ise Sekil 4.11°de verilmektedir.
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Sekil 4.10. Birinci oturuma ait sol-capraz(a), sag-capraz(b), sag-sol (c) ve asagi-yukari
(d) hareket yorungelerine ait verilerin ortalama genlik grafikleri.
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Sekil 4.11. Tkinci oturuma ait sol-capraz(a), sag-capraz(b), sag-sol (c) ve asagi-yukar1 (d)
hareket yoriingelerine ait verilerin ortalama genlik grafikleri.

Sinyaller Matlab komutu olan filtfilt araciligiyla 1-15Hz araliginda besinci dereceden
Butterworth bant geciren filtreden gecirilmistir. Butterworth filtreleri, gecis bandinda diiz
frekans cevabi saglamalar1 ve sinyalin genlik bilesenlerini korumalar1 sebebiyle EEG
isleme uygulamalarinda sikhikla tercih edilmektedir (S6rnmo & Pablo, 2005). Ornek
olarak, Fpl kanalina ait bir sinyalin filtrelenmeden 6nceki (a) ve sonraki (b) hali Sekil

4.12°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.12. Fpl Kanalindan alinan ham ve filtrelenmis EEG sinyali: (a) filtrelenmemis
sinyal, (b) 1-15Hz 5. dereceden Butterworth bant gegiren filtre ile filtrelenmis sinyal.
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Farkli derecelerde filtre tasarimlar1 test edilmis ve gecis bandi keskinligi ile sinyal
bozulmasi arasindaki denge g6z Oniinde bulundurularak en uygun performans besinci
dereceden filtrede elde edilmistir. Filtrelenen sinyaller, Welch metodu kullanilarak GSY
ile zaman alanindan frekans alanina doniistiiriilmiistiir. Hamming penceresi ile 640 6rnek
uzunlugunda ve 639 6rnek Ortiismeli pencereleme yapilmistir. GSY analizinde kullanilan
Hamming pencereleme parametreleri, veri yapisina uygun olarak deneysel yontemlerle
belirlenmistir. Literatiirde, pencere uzunlugu ve Ortlisme oranmin dogru secilmesinin,
frekans ¢oziinlirligl ile zamansal hassasiyet arasinda bir denge kurulmasinda 6nemli rol
oynadig1 belirtilmistir (Mitra & Bokil, 2007; Welch, 1967). GSY’dan elde edilen
spektrum tzerinde 4-10Hz ve 6-8Hz frekans araliklar1 se¢ilmistir. Bu iki frekans bandina
ait alanlar, bant giiclinii hesaplamak i¢in literatiirde sik kullanilan trapez entegrasyon
yontemi (Avots ve ark., 2022) ile hesaplanarak, iki frekans bandi i¢in hesaplanan degerler
birbirine oranlanmistir. Elde edilen oranlanmis trapez dznitelikler ile 7Hz frekansinda

LED uyarimiyla olusan DDGUP aktivitesinin tespiti hedeflenmistir. LED ag¢ik durumda
iken olusturulan temsili DDGUP potansiyel Sekil 4.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. LED agik konumundayken meydana gelen DDGUP etkisi.

Elde edilen 6znitelik verilerine bireyler arasi ve oturumlar arasi genlik degisimlerini
dengelemek amaciyla Z-skor normalizasyon uygulanarak ortalamasi O ve standart
sapmasi 1 haline getirilmistir (Lehmann ve ark., 2007). Yine farkli oturumlarda
kaydedilen veriler arasinda istatistiksel dagilim farkliliklar1 gézlemlenebileceginden, bu

tiir problemlerin azaltilmas1 amaciyla normalize edilmis egitim verilerine KH ydntemi
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uygulanmistir. KH, kaynak ve hedef veri kiimelerinin kovaryans matrislerini birbirine
yaklastirmak suretiyle alan uyumu saglayarak, kaynak veriyi hedef verinin dagilimia
istatistiksel olarak hizalamaktadir (Sun & Saenko, 2016). Bu baglamda, normalize
edilmis egitim verisinin kovaryans matrisi beyazlatilmis, ardindan test verisinin
kovaryans yapisina gore yeniden renklendirilerek doniistiriilmistir.  Birinci
smiflandirma asamasinda DDGUP tespiti i¢in, DVM, RO ve TA makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilmigtir. DVM algoritmasi, ¢ok sinifli smiflandirma igin Matlab
ortaminda fitcecoc fonksiyonu ile gerceklestirilmistir. Algoritmanin gii¢li smirlayici
ylizey olusturma kabiliyeti ve dogrusal olmayan ayirimlar i¢in kernel doniisiimii
ozelliginden dolay1 (Cortes ve ark., 1995; Lotte ve ark., 2007) RBF ¢ekirdek fonksiyonu
tercth edilmis, hiperparametre ayarlamalar1 ise otomatik optimizasyon yontemiyle
yapilmistir. TA ise fitcensemble komutu ile uygulanmis ve her biri maksimum 10
boliinme sinirma sahip 100 adet karar agacindan olusan topluluk modeli kurulmustur.
Bdylece veri alt kiimeleri Gizerinden birden fazla zayif 6grenici egiterek smiflandirma
performansimin arttirilmasi hedeflenmistir. Yiiksek boyutlu verilerde 6znitelik se¢imi
yapmaksizin etkin siiflandirma saglayabildiginden dolay1 EEG sinyallerinde sikca tercih
edilen RO algoritmas1 (Haresh & Begum, 2025) ise TreeBagger fonksiyonu kullanilarak
uygulanmistir. RO modeli, her biri rastgele 6znitelik altkiimeleri kullanilarak egitilmis 30
karar agacindan olusturulmustur. Model smiflandiric1 olarak yapilandirilmis ve model
ciktilar1 hiicresel formattan sayisal forma doniistliriilmistiir. Tim smiflandirma
algoritmalari, oturum-1 verileri ile egitilmis ve oturum-2 verileri ile test edilmistir. Elde
edilen smiflandirma dogruluk oranlar1 Tablo 4.6’da sunulmaktadir. Tabloda (4.6), Sinif-
1 LED aktif konumda kaydedilen hareketli yoriinge verilerini ve Smif-2 ise LED kapali

konumda kaydedilen rastgele bakis verilerini temsil etmektedir.

Tablo 4.6 incelendiginde TA 6grenme algoritmasinin 99.12% dogruluk orani ile birinci
smiflandirma asamasi icin en iyi performans: sergiledigi goriilmektedir. Ikinci
smiflandrma asamasi, birinci asamada algoritmalar tarafindan dogru olarak
smiflandirilan verilerin ham halleri kullanilarak olusturulan veri kiimesi iizerinde

gerceklestirilmistir.
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Tablo 4.6. Birinci siiflandirma agamasina ait dogruluk oranlar1.

Algoritma RO DVM TA

Siniflar Simf-1  Sinmif-2 DO Simif-1  Sinif-2 DO Sinif-1  Sinif-2 DO
Dnk-1 99.00 92.00 97.60 99.05 92.00 97.64 99.80 96.60 99.16
Dnk-2 99.55 97.60 99.16  99.15 92.00 97.72 99.90 97.80 99.48
Dnk-3 99.20 92.00 97.76  99.65 96.80 99.08 99.70 97.80 99.32
Dnk-4 99.85 97.40 99.36 99.60 97.80 99.24  99.75 97.20 99.24
Dnk-5 99.70 97.80 99.32 99.50 97.60 99.12 99.85 97.40 99.36
Dnk-6 99.85 96.60 99.20 99.15 92.00 97.72 99.85 96.80 99.24
Dnk-7 99.10 92.00 97.68 99.70 97.00 99.16 99.50 95.20 98.64
Dnk-8 99.05 92.00 97.64 99.00 92.00 97.60 100.0 95.80 99.16
Dnk-9 99.00 92.00 97.60 99.35 98.00 99.08 99.90 97.60 99.44
Dnk-10 99.75 98.00 9940 99.15 92.00 99.72 99.50 97.80 99.16
Dnk-11 99.80 97.80 9940 99.70 97.40 99.24  100.0 95.60 99.12
Dnk-12 99.80 96.60 99.16  99.00 92.00 97.60 99.05 92.00 97.64
Dnk-13 99.30 97.40 98.92 99.95 98.80 99.72  100.0 95.60 99.12
Dnk-14 99.50 95.20 98.64 99.15 92.00 97.72 99.70 97.00 99.70
Dnk-15 99.70 97.80 99.32 99.70 97.00 99.16 99.80 96.60 99.16

Ort. (%) 99.47 9548 98.67  99.38 9496  98.63 99.75 96.45 99.12

Filtreleme asamasinda sinyallere, gecis bandindaki diiz frekans yanit1 sayesinde sinyalin
genlik bilesenlerini bozmadan filtreleme yapma 6zelligine sahip olan (S6rnmo & Pablo,
2005) dordincu dereceden Butterworth filtre 0.5-32Hz araliginda uygulanmistir.
Filtreleme islemi sonrasi, zaman ve frekans alanlarina dayali sinyal giicii, sinyal enerjisi
ve polinom uydurma 6znitelik ¢ikartma yontemleri kullanilmistir. Polinom uydurma
yontemi 20. dereceye kadar genisletilmis ve elde edilen tiim polinom katsayilar1 6znitelik
vektoriine dahil edilmistir. Yiiksek dereceli polinomlar, sinyalin yapisal egilimlerini daha
ayrintili bigimde temsil ederek smiflandirma performansini artirmada etkili olmaktadir
(Mahmood ve ark., 2024). Sekil 4.14’te Fp1l kanalina ait sag ¢apraz hareket sinyal i¢in

20. derece polinom kullanilarak uydurulan 6rnek egri gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. Fpl kanalina ait sinyal i¢cin 20. dereceden polinom kullanilarak uydurulan

egri.

Elde edilen 6zniteliklerin dagilimlarin1 gérmek amaciyla Sekil 4.15°te rastgele secilen
Fp2 kanalina ait sagmim grafigi verilmektedir. Sekilde Simif-1 sol-capraz hareket
yoriingesini, Sinif-2 sag-capraz hareket yoriingesini, Smif-3 sag-sol hareket ydriingesini

ve Smif-4 ise yukari-asagi hareket yoriingesini temsil etmektedir.
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Sekil 4.15. FT9 kanalmna ait giig, enerji ve polinom uydurma egrisi 6zniteliklerine ait 3
boyutlu sa¢mim grafigi.
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Sekil 4.15 incelendiginde, ¢alisma icin ¢ikartilan Ozniteliklerin (glg, enerji ve egri
uydurma), hareket yoriingelerine ait siniflar igin goz ile dahi biiyiik 6l¢iide ayirt edilebilir
oldugu goriilmektedir. Elde edilen dznitelik verileri DVM, Matlab ortaminda fitcecoc
fonksiyonu  kullanilarak  yapilandirilmistr.  DVM  modelinin  hiperparametre
optimizasyonu ise otomatik ayarlama yontemi ile gerceklestirilmistir. fitcensemble
fonksiyonu araciligiyla uygulanan TA, her biri maksimum 15 boliinme derinligine sahip
100 adet karar agacindan olusan bir topluluk modeli olarak yapilandirilmistir. Bu yontem
ile, veri altkiimeleri iizerinde birden fazla zayif Ogrenici egitilerek smiflandirma
bagarimimin artirilmast amaglanmistir. RO algoritmas1 Matlab fonksiyonu TreeBagger
kullanilarak uygulanmistir. RO modeli, rastgele secilen 6znitelik altkiimeleri Gizerinden
egitilen 50 karar agacindan olusmakta olup, siniflandirici olarak yapilandirilmistir. Model
ciktilari, degerlendirme siirecinde hiicresel formattan sayisal formata doniistiiriilerek
analiz edilmistir. 10 bagimsiz tekrar {izerinden yiiriitiilen siniflandirmalara ait ortalama

dogruluk oranlar1 Sekil 4.16°da verilmistir.
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Sekil 4.16. Ikinci smiflandirma asamasina ait ortalama dogruluk oranlart.

Sekil 4.16’da ikinci siniflandirma asamasina ait ortalama dogruluk oranlar1 verilmistir.
RO, TA ve DVM algoritmalar1 i¢in sirasityla 79.87%, 81.54% ve 76.31% ortalama
dogruluk oranlart elde edilmistir. TA algoritmasmim diger algoritmalardan daha iyi

performans sagladigi goriilmiistiir.
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Calismada iki oturum arasinda meydana gelen istatistiksel dagilim farkliliklarini
azaltmak amaciyla, ikinci siniflandirma asamasima ait 6znitelik verilerine KH yontemi
uygulanmistir. KH, kaynak (egitim) ve hedef (test) veri kiimelerinin kovaryans
matrislerini hizalayarak alanlar arasi istatistiksel uyum saglamaktadir. Bu yontem
kapsaminda, normalize edilmig egitim verisinin kovaryans matrisi beyazlatilmis,
ardindan test verisinin kovaryans yapisina gore yeniden renklendirilerek kaynak veriler
hedef dagilima istatistiksel olarak uyumlu héle getirilmistir. Boylece modelin, oturumlar
aras1 genelleme kabiliyeti artirilmistir [20]. Daha sonra oznitelik verileri birinci
smiflandirma asamasinda oldugu gibi RO, DVM ve TA makine 6grenme algoritmalari
kullanilarak smiflandirilmistir. Birinci oturumda (giliniin erken saatlerinde) kaydedilen
KH uygulanmis verilerin tamami egitim verisi olarak ve ikinci giin kaydedilen normalize
edilmis verilerin tamami test verisi olarak kullanilmistir. DVM algoritmasi, Matlab
ortaminda fitcecoc fonksiyonu kullanilarak yapilandirilmisti. DVM  modelinin
hiperparametre optimizasyonu ise otomatik ayarlama yontemi ile gergeklestirilmistir.
fitcensemble fonksiyonu araciligiyla uygulanan TA, her biri maksimum 15 boliinme
derinligine sahip 100 adet karar agacindan olusan bir topluluk modeli olarak
yapilandirilmistir. Bu yontem ile, veri altkiimeleri iizerinde birden fazla zayif 6grenici
egitilerek smiflandirma basarimmin artirilmasi amaglanmistir. RO algoritmas1 Matlab
fonksiyonu TreeBagger kullanilarak uygulanmistir. RO modeli, rastgele se¢ilen 6znitelik
altktimeleri lizerinden egitilen 50 karar agacindan olusmakta olup, siniflandirici olarak
yapilandirilmistir. Model ¢iktilari, degerlendirme siirecinde hiicresel formattan sayisal
formata dontistiiriilerek analiz edilmistir. Tiim sniflandirma islemleri 10 bagimsiz tekrar
iizerinden yliriitiilmiis ve elde edilen ortalama DO, BAH, hassasiyet, 6zseg¢icilik ve F1-

skor degerleri Tablo 4.7’de verilmektedir.

70



Tablo 4.7. Ikinci siniflandirma asamasma ait DO, BAH, hassasiyet, 6zsegicilik ve F1-skoru degerleri.

Algoritma Siflar Dnk-1 Dnk-2 Dnk-3 Dnk-4 Dnk-5 Dnk-6 Dnk-7 Dnk-8 Dnk-9 Dnk-10 Dnk-11 Dnk-12 Dnk-13 Dnk-14 Dnk-15 Ort. (%)

Simif-1 82.20 97.60 91.60 93.40 86.80 98.20 76.80 8520 90.80 93.40 80.40 89.80 93.20 9240 91.80 89.57

Sinif-2 93.80 94.80 96.00 95.80 91.60 99.00 9520 96.80 9580 99.80 9340 9580 9540 97.20 95.20 95.70

Sinif-3 82.80 96.60 94.60 93.00 96.20 100.0 92.00 91.80 96.40 9560 92.00 90.80 94.40 9180 92.60 93.37

Sinif-4 98.00 98.00 96.60 96.00 96.20 99.60 94.60 98.80 96.00 97.80 94.60 9580 95.80 95.60 94.60 96.53

RO DO 89.20 96.75 94.70 9455 9270 99.20 89.65 93.15 94.75 96.65 90.10 93.05 9470 9425 93.55 93.80

BAH 32.33 41.06 3845 3820 36.09 4556 32.68 36.60 3842 40.76 33.17 3644 3842 37.90 37.00 37.54

Hassasiyet 89.45 96.78 94.97 94.76 93.18 99.23 90.10 9335 94.87 97.01 9059 9337 9490 9459 93.90 94.07

Ozsecicilik 89.20 96.75 94.70 9455 92.70 99.20 89.65 93.15 9475 96.65 90.10 93.05 9470 9425 9355 93.80

Fl-skoru 89.32 96.76 94.83 94.65 92.94 99.21 89.87 93.25 9481 96.83 90.34 9321 9480 9442 93.72 93.93

Simif-1 77.20 97.80 86.20 88.20 88.60 98.80 82.60 82.60 8840 86.20 81.20 87.80 86.80 87.00 88.40 87.18

Sinif-2 9420 9220 9520 97.40 86.20 96.40 95.60 98.40 9460 9460 93.80 92.00 90.80 96.00 95.00 94.16

Sinif-3 81.60 89.40 89.40 84.80 8520 97.80 81.20 90.40 89.20 9140 81.00 89.20 90.40 9240 87.60 88.06

Sinif-4 99.40 97.00 100.0 99.80 99.60 98.80 98.40 98.00 98.80 100.0 99.00 99.80 100.0 9340 98.00 98.66

DVM DO 88.10 94.10 92.70 9255 89.90 97.95 8945 9235 92.75 93.05 88.75 9220 92.00 9220 92.25 92.02

BAH 31.16 3753 36.05 3590 33.10 42.77 3249 3578 36.06 3647 32.01 3541 3520 3542 3548 35.38

Hassasiyet 88.30 94.53 93.01 9275 9145 98.01 90.21 9261 93.18 9342 89.60 92.70 9290 96.71 9296 92.82

Ozsegicilik 88.10 94.10 9270 92,55 89.90 97.95 89.45 9235 92,75 93.05 88.75 9220 92.00 9220 92.25 92.02

Fl-skoru 88.20 94.31 9285 92.65 90.67 97.98 89.83 9248 9296 93.23 89.17 9245 9245 9440 92.60 92.41

Sif-1 82.80 98.00 93.40 9240 8480 99.80 77.20 83.00 9420 9240 78.00 94.00 93.00 93.00 94.00 90.01

Sif-2 96.60 9520 98.20 98.20 91.00 100.0 95.60 9520 98.00 9760 9540 97.80 98.20 98.20 97.40 96.84

Siif-3 83.60 97.60 96.80 97.00 9480 100.0 9320 8690 9740 9720 95.00 96.40 96.00 96.20 97.00  95.00

Simif-4 94.20 98.00 94.00 94.80 95.00 100.0 94.00 99.90 9420 94.80 94.00 94.60 9440 94.00 9420 95.34

TA DO 89.30 97.20 95.60 9560 9140 99.95 90.00 9125 9595 9550 90.60 95.70 9540 9535 95.65 94.29

BAH 3246 41.75 39.48 39.52 3454 4953 33.06 3438 3993 3935 3371 39.63 39.23 39.17 3956 38.35

Hassasiyet 89.67 97.21 9589 9585 91.81 99.95 90.39 9155 96.20 95.77 90.90 9596 95.67 95.61 95.89 94.55

Ozsecicilik 89.30 97.20 95.60 95.60 91.40 99.95 90.00 91.25 9595 9550 90.60 9570 9540 9535 95.65 94.29

Fl-skoru  89.48 97.20 9574 9572 9160 99.95 90.19 9140 96.07 9563 90.75 9583 9553 9548 9577 94.42
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Tablo 4.7 incelendiginde, RO algoritmasinin ortalama 93.80% dogruluk orani, 37.54
(bit/dk) BAH degeri ve %94.07 hassasiyet ile iyi bir performansi sergiledigi
gorulmektedir. Algoritma o6zellikle Smif 4'te 96.53% dogruluk oranmi ile dikkat
cekmektedir. DVM algoritmasi ortalama 92.02% dogruluk orani, 35.38 (bit/dk) BAH
degeri ve 92.82% hassasiyet ile RO algoritmasina yakin bir performans sergilemistir.
Smif 4'te 98.66% gibi yiiksek bir dogruluk orami elde edilirken Smif 1'de 87.18%
dogruluk orami ile diger algoritmalara oranla daha diisiik bir performans elde edilmistir.
TA yontemi ise, ortalama 94.29% dogruluk orani, 38.35 (bit/dk) BAH ve 94.55%
hassasiyet ile en yliksek genel performanst gostermistir. Algoritma ozellikle Smif 2 ve
Smif 3'te sirasiyla 96.84% ve %95.00 dogruluk oranlar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Genel olarak,
TA algoritmasi, yliksek dogruluk oran1 ve BAH ile en iyi performansi sergilemistir. RF
algoritmas1 TA’ya yakin performans sergilerken, DVM baz1 smiflarda yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etmesine ragmen diger iki algoritmanin gerisinde kalmistir. Elde edilen
sonuglar bu ¢alisma icin EEG sinyallerinde bulunan EOG artefakt sinyallerinin
smiflandirilmasinda KH yonteminin etkili bir domain adaptasyon yontemi oldugunu
ortaya koymustur. Ayrica TA algoritmasinin sergiledigi performans, mevcut ¢alisma i¢in

topluluk 6grenme yontemlerinin etkili oldugunu gostermistir.
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5. TARTISMA

GUP tabanlt BBA sistemlerine yonelik yapilan ¢alismalar incelendiginde ¢ogunlukla
dogruluk orani ve performans metriklerine odaklanildig1 goriilmektedir (Vérbu ve ark.,
2022). Ancak bu sistemlerde kullanilan gorsel uyaranlarin, kullanicilarin goz saghgi
iizerinde olumsuz etkiler yarattigi, konfor seviyesini diisiirdiigii ve kullanim siiresini
smirladigi bilinmektedir (Allison, 2009; Dong & Tian, 2023). Nitekim baz1 ¢aligmalarda,
gorsel uyaranlara uzun siireli maruz kalan deneklerin deneyleri tamamlayamadig:
bildirilmektedir (Brennan ve ark., 2015). GUP temelli sistemler, kullanicilarin uyaran
frekanslarini algilayabilmesini gerektirdiginden, goérme bozuklugu olan bireyler i¢in
uygun bir secenek degildir. Ote yandan, yapilan arastirmalar EEG ve EOG sinyallerinin
biitiinlesik kullanimiyla olusturulan hibrit BBA sistemlerinin dogruluk ve esneklik
acisindan 6nemli avantajlar sundugunu ortaya koymaktadir (Wolpaw & Wolpaw, 2012).
DDGUP tabanl sistemler, yiiksek BAH degerleri ile 6n plana ¢ikmasina karsin; kullanici
konforu, bireysel farkliliklar ve oturumlar aras1 degiskenlik gibi sinirlayici faktorlerle
karsilagsmaktadir (Sung ve ark., 2024; Zhu ve ark., 2010). Bu noktada, uygun sekilde
islenen EOG sinyalleri, diisiik maliyetli ve hizli tepki verebilen bir alternatif kontrol
arayiizii olarak dikkat cekmektedir (Huang ve ark., 2019). Ozellikle oturumlar arasi
farkliliklarin  giderilmesine yonelik ¢esitli alan adaptasyon yontemleri on plana
¢ikmaktadir. Bununla birlikte, diisiik kanal sayisiyla gelistirilen sistemlerin tasmabilirlik,
kullanim kolaylig1 ve donanim sadeligi agisindan kullaniciya 6nemli avantajlar sagladigi

bilinmektedir (Ozkahraman ve ark., 2024).

Bu c¢alismada, GUP tabanli BBA sistemlerinde kullanicilarin géz sagligi ve konforu
iizerinde olusturdugu olumsuz etkileri en aza indirmeyi, kullanic1 kontroliinii en {ist
seviyeye ¢ikartmay1 ve oturumlar arasi kararsiz sistem yapisma karsi dayanikli hibrit
tabanl 6zgiin yaklasima sahip bir BBA sistemi sunulmustur. Onerilen hibrit sistem icin
Emotiv Epoc X ve Emotiv Flex EEG cihazlar1 kullanilarak iki farkli veriseti
olusturulmustur. Emotiv Epoc X EEG baslik ile olusturulan birinci verisetinde klasik
titresimli gorsel uyaranlar yerine, farkli yOnlerde hareket eden dort ayri nesne

kullanilmistir. Bu hareketli nesnelerle iligkili komutlar, EEG kayitlarindaki EOG
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bilesenleri araciligiyla smiflandirilmistir. Ancak, kullanict istemsiz sekilde hareketli
nesne yoriingelerini takip ettiginde, sistemin istemsiz sekilde aktif olma riski ortaya
cikmaktadir. Benzer durumlara literatiirde yer alan goz hareketi temelli sistemlerde de
sikca rastlandig1 goriilmektedir (Dimitrov ve ark., 2020; Ngo ve ark., 2021; Saichoo ve
ark., 2022). Mevcut probleme yonelik ¢6ziim amaciyla daha 6nce seri goz kirpma ya da
belirli yonlere bakma gibi yontemler onerilmisse de bu yaklagimlar sistemin kullanimini
ve kullaniciy biligsel agidan zorlayarak hata oranlarini arttirmaktadir. Yapilan caligmada
gelistirilen sistemde, bu sorunun iistesinden gelmek i¢in 7Hz frekansinda yanip sonen bir
LED, ekranin orta iist kismima yerlestirilmistir. Sistem, kullanicinin LED’e dogrudan
odaklanmasina gerek kalmaksizin, EEG iizerinden DDGUP yontemiyle LED’in varligini
kontrol etmektedir. LED’in tespit edilmesi, kullanicinin sistemi bilingli olarak devreye
soktugunu gosterirken; LED algilanmadiginda sistem pasif kalmakta ve istemsiz komut
olusumu engellenmektedir. LED’in diisiik parlaklikta ve bir adet kullanilmasi, gorsel
rahatsizlik riskini azaltmakta; sistemin dikkat dagitmadan ve kullaniciyr yormadan
giivenli sekilde c¢alismasini miimkiin kilmaktadir. Boylece, kullanici dogrudan flas
etkisine maruz kalmadan, yalnizca hareketli nesneleri takip ederek sistemi etkin bicimde

kontrol edebilmektedir.

EEG sinyallerindeki EOG artefaktlar1 kullanilan ¢aligmada, farkli yonlerde hareket eden
nesnelerin kontrolii saglanmis ve sistemin aktiflesme asamasi, arka planda yerlestirilen
7Hz LED’in olusturdugu DDGUP potansiyelin algilanmasiyla gerceklestirilmistir. Bu
yaklagimla, klasik gorsel uyaran tabanli BBA sistemlerinde karsilagilan parlama hissi,
gorsel rahatsizliklar ve kullanim siiresinin kisalmasi gibi sorunlara ¢éziim getirilmesi
hedeflenmistir. Gorsel uyaranlara alternatif olarak hareketli nesne temelli siiflandirma
Onerilmis; boylece kullanict konforu ve sistemin uzun siireli kullanilabilirligi arttirilmaya
calisilmigtir. Ayrica, sistemin kullanici tarafindan giivenli bir sekilde baslatilabilmesi i¢in
DDGUP yontemiyle LED’in varlig1 kontrol edilerek istemsiz komutlarin dniine gecilmesi
amacglanmigtr. BBA sistemlerinde aktivasyon asamasinda sistemin dogru karar
verebilmesi kritik dneme sahiptir; zira yanls tetiklemeler felgli bireyler i¢in onemli

zorluklar dogurabilmektedir. Bu nedenle, siirekli géz kirpma gibi geleneksel yontemlere
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alternatif olarak, dikkat gerektirmeyen ve daha konforlu bir kontrol mekanizmasi

sunulmustur.

Ikinci verisetinde ise (Emotiv Flex EEG baslik ile olusturulan), geleneksel EEG tabanli
sistemlerde karsilagilan oturum degiskenligi, gorsel uyaran kaynakli rahatsizliklar ve
giivenilirlik sorunlarmi asmak amaciyla hibrit bir BBA sistemi Onerilmistir.
Kullanicilarm giin icerisindeki fizyolojik ve psikolojik dalgalanmalarma kars1 dayanikl
bir sistem tasarimi hedeflenmis; bu dogrultuda veri kayitlar1 sabah ve aksam olmak iizere
iki farkli oturumda gergeklestirilmistir. Tim hareketli nesneler es zamanli olarak
kullaniciya sunularak sistemin ger¢ek yasam kosullarina en iyi uyarlanabilir seviyede
olmasi hedeflenmistir. Tasarlanan sistem iki asamali smiflandirma yapisima sahiptir. 1k
asamada, ortalama trapez gii¢ spektral 6znitelikleri ¢ikartilarak, 7Hz LED’e karsilik gelen
DDGUP aktivasyonu giivenli bir tetikleme mekanizmasi olarak tespit edilmistir. Ikinci
asamada ise, EEG sinyallerinde bulunan ham EOG artefaktlarindan yararlanilarak, dort
farkli hareket yoriingesinin siniflandirilmasi amaciyla gii¢, enerji, 20. derece polinom
katsayilar1 zaman alan1 Oznitelikleri ¢ikartilmistir. Siniflandirma siireglerinde birinci
oturumda kaydedilen verilere normalizasyon ve KH yontemleri uygulanmis; TA, DVM
ve RO algoritmalar1 kullanilarak modeller egitilmistir. Ikinci oturum verileri ise modelleri
test etmek i¢cin kullanilmistir. Sonuglar, birinci smiflandirma asamasmda TA
algoritmasimnin 99.12% dogruluk ile en yiiksek basariy1 sagladigmi ve diisiik frekansh
gorsel uyarilmis potansiyellerin tespiti icin topluluk 6grenme yaklasiminin giivenilirligini
ortaya koymustur. Ikinci asamada, veriler ilk olarak herhangi bir adaptasyon yontemi
uygulanmadan smiflandirilmigtir. Daha sonra KH adaptasyon yontemi uygulanarak
smiflandirma islemi tekrarlanmis ve sonuclar karsilastirilmistir. TA, 81.54% ortalama
dogruluk oranindan 94.29% dogruluk oranina ulasarak bireysel varyasyonlara ragmen

oturumlar arasi en iyi bagarimi saglamstir.

Elde edilen sonuglar, tasarlanan sistemin bireysel varyasyonlara ragmen oturumlar arasi
genelleme yetenegi sundugunu kanitlamistir. Farkli donanimsal 6zelliklere sahip iki EEG

baslik (Emotiv Epoc X ve Emotiv Flex) kullanilarak test edilen hibrit BBA sistemlerinin
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performans, konfor ve uygulanabilirlik yonlerinden incelendigi bu c¢alismada: her iki
cihazla da yiiriitillen deneylerde yiiksek DO ve BAH degerleri elde edilmis olup,
sistemlerin farkli kullanim senaryolarina uygun bicimde optimize edilebilecegi

gosterilmisgtir.

Emotiv Epoc X EEG cihazi ile olusturulan verisetine ait F7, AF3, AF4 ve F8 kanallar
kullanilarak, RO algoritmasi ile %97.42 DO ve 35.75 (bit/dk) BAH degerleri elde
edilmistir. Katilimc1 sayismin literatiirdeki benzer ¢alismalara gore yeterli diizeyde
olmasi, sistemin dogrulugunu destekleyen onemli bir etkendir. Epoc X cihazi uygun
fiyati, tasmabilirligi, uzun pil dmrii ve kolay kurulum 6zellikleriyle dikkat cekmektedir.
Bununla birlikte, cihazin uzun siireli kullanimda kullanicinin bagina uyguladigi basing,
simirlt bag uyumu ve sensor degistirilemezligi gibi bazi ergonomik smnirlamalar1 da
beraberinde getirmektedir. Ayrica elektrotlarin zamanla kurumasi ve oksitlenmesi, temas
kalitesini diisiirebilmektedir. Bu sinirlamalara ragmen cihazin pratik avantajlar1 ve diisiik

maliyeti uygulamalar i¢in hala cazip bir segenek olmasini saglamaktadir.

Emotiv Flex EEG cihazi ile yapilan ¢aligmada ise yalnizca dort kanal kullanilarak %94.29
DO ve 38.35 (bit/dk) BAH elde edilmistir. Flex cihazinin daha esnek konfigiirasyon
imkani, farkli bas yapisina uyum saglayabilen sensor yapist ve daha gelismis sinyal
kalitesi, deneysel uygulamalarda avantaj saglamistir. Bu deneylerde veri toplama islemi
farkli zaman dilimlerinde gergeklestirilmis, KH tabanli adaptasyon teknigi ile oturumlar
aras1 dagilim farklar1 azaltilarak sistemin kararlilig1 saglanmistir. Bu yoniiyle, literatiirde
genellikle yalnizca tek oturum verileriyle test edilen ¢alismalara kiyasla 6nemli bir
ilerleme kaydedilmistir. KH yontemi sayesinde kaynak ve hedef veri arasindaki
istatistiksel farklar minimize edilmis, boylece sistemin yeniden kalibrasyon ihtiyaci

ortadan kaldirilmastir.

Her iki cihazla gelistirilen sistemlerde, gorsel uyaran olarak yalnizca 7Hz frekansinda tek

bir LED kullanilmis; temel siniflandirma karar1 ise EOG kaynakli artefaktlara dayal g6z
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hareketleriyle gergeklestirilmistir. Bu sistem ile literatiirde sik¢a karsilasilan coklu
frekansli 11kl1 uyaranlarin neden oldugu gorsel yorgunluk, dikkat dagmikligi ve epilepsi
riski gibi sorunlara karsi etkili bir ¢6ziim sunulmustur. Kullanicilarin dogrudan titresen
uyaranlara siirekli odaklanma gereksinimi ortadan kaldirilmig, daha konforlu bir kullanim
deneyimi saglanmigtir. Ayrica sistemin giivenilirligi, iki asamali bir kontrol
mekanizmasiyla gii¢lendirilmistir. Ik asamada, kullanicinin LED’e odaklanarak bilingli
bir sekilde aktivasyonu baslatmasi saglanmais; ikinci asamada ise EOG sinyallerinden elde
edilen zaman alan1 6znitelikleriyle yon tayini saglanmistir. Bu yaklasim, istemsiz g6z
kirpma veya cevresel dikkat dagmikliklarinin yanlis komutlara yol agmasini biiyiik

Olciide Onleyerek ve sistemin gercek diinya uygulamalari i¢in uygunlugunu artirmustir.

Sonug olarak, Emotiv Epoc X ve Flex cihazlari ile gelistirilen sistemlerin her biri, farkli
avantajlara ve sinirlamalara sahip olsa da onerilen sistem her iki cihazla da yiiksek DO
ve BAH performansi sergilemistir. Nispeten diisiik kanal sayisiyla elde edilen bu basari,
sistemin donanimsal basitlik i¢inde yiliksek verim sunabildigini ortaya koymustur. Ayrica
oturumlar arasi kararliligi destekleyen alan adaptasyon yontemi KH, hibrit BBA
sistemlerinin siirdiirilebilirligini ve giivenilirligini 6nemli Ol¢lide arttirmustir. Bu
baglamda ¢alisma, kullanici konforunu, teknik dogrulugu ve uzun vadeli uygulanabilirligi

On planda tutan dengeli bir BBA ¢6ziimii sunmustur.

Gelistirilen sistemin avantajlarma ragmen, caligmalar sirasinda fark edilen bazi
dezavantajlar1 da vardir. Ornegin, GUP tabanli BBA sistemlerinde parlaklik diizeyi (Ix),
beyin sinyallerinde meydana gelen degisim {izerinde etkili bir parametredir. DDGUP
paradigmasinda 151k yogunlugu {izerine yapilan arastirmalarda genellikle 30 Ix’in
altindaki 151k seviyeleri incelenmis ve genel egilim olarak parlaklik arttik¢a elde edilen
sinyallerin daha belirgin hale geldigi bildirilmistir (Duszyk ve ark., 2014; Ladouce ve
ark., 2022; Lopez ve ark., 2021; Sakurada ve ark., 2015). Bununla birlikte, bazi
caligmalarda maksimum aydinlatma diizeyinin her zaman en yiiksek basariy1 getirmedigi,
aksine bazi durumlarda kullanicida rahatsizlik olusturabilecegi de raporlanmistir

(Ladouce ve ark., 2022; Mouli & Palaniappan, 2020). Bu c¢alismada kullaniciy1 gorsel
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yikten korumak amaciyla yalmizca tek bir gorsel uyaran (LED) kullanimig ve
kullanicidan bu uyaran lizerine odaklanmasi istenmemistir. Bu sayede hem maruz kalinan
151k miktar1 azaltilmis hem de daha konforlu bir kullanim hedeflenmistir. Ancak LED’in
parlakligiyla ilgili 6zel bir analiz yapilmamis olup, ileride uyaranin 151k yogunlugunun
sistem performansina etkisi degerlendirilebilir. Bu hem sistem performansin artirilmast
hem de kullanic1 konforunun iyilestirilmesi i¢in faydali olabilir. Bir diger dikkat ¢eken
smirlama ise sistemde kullanilan ekranm siirekli kullanici karsisinda bulunmasmin
yarattig1 gorsel rahatsizliktir. Monitoriin 151k yaymasi uzun siireli kullanimda go6z
konforunu olumsuz etkileyebilir. Son olarak, bu ¢aligmada gelistirilen sistem gergek
zamanli ortamda test edilmemistir. Bu durum sistemin pratikteki uygulanabilirligi
hakkinda bilgi vermemektedir. Ilerideki ¢alismalar, sistemin gercek zamanli senaryolarda

denenmesini ve burada deginilen sinirlamalarin giderilmesini hedeflemelidir.
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6.  SONUCLAR

Iki farkli EEG cihaz1 (Emotiv Epoc X ve Emotiv Flex) ile gelistirilen hibrit BBA
sistemleri lizerinden yiirlitiilen bu c¢alisma hem teknik dogruluk hem de kullanici
deneyimi agisindan 6nemli ¢ikarmmlar sunmaktadir. Her iki BBA sistemi, DDGUP ve
EOG sinyallerini farkli yapilandirmalarla birlestirerek, diisiik kanal sayisiyla etkili bir
kontrol mekanizmasi saglamay1 hedeflemis; glivenlik, kararlilik ve konfor gibi uygulama

odakli kriterler dnceliklendirilmistir.

Emotiv Epoc X cihaziyla gergeklestirilen sistemde, 6zellikle gorsel konforu 6nceleyen
bir yaklasim 6n planda tutulmustur. Geleneksel DDGUP tabanli sistemlerde, kullanicinin
dogrudan odaklanmasin1 gerektiren yiiksek kontrastli uyaricilar, uzun vadede goz
yorgunlugu, bas agris1 ve dikkat dagmikligi gibi olumsuzluklara yol agabilmektedir. Bu
smirlamay1 agsmak amaciyla, ¢alismada hareketli nesneler iizerinden elde edilen EOG
artefaktlar1 kullanilmig, sistemin yalnizca bilingli komutlarla aktif héale gelmesini
saglamak adina 7Hz frekansh, diisiik parlakliga sahip tek bir LED uyaricisi eklenmistir.
Bu yap1 sayesinde, kullanict LED’e odaklanmadiginda sistemin ikinci agamasi devre dis1
kalarak istemsiz komutlar engellenmistir. Iki asamali smiflandirma siirecinde, ilk
asamada RO algoritmasi ile %99.57 dogruluk elde edilirken, ikinci asamada EOG
sinyalleri lizerinden yon belirleme %97.83 dogruluk orani ile gergeklestirilmistir. Genel
sistem performansi ise %97.42 DO ve 35.75 (bit/dk) BAH olarak kaydedilmistir. Ayrica
calismada EEG kanallar1 ve frekans bantlarmin etkisi analiz edilerek sistemin daha

verimli hale getirilmesi hedeflenmistir.

Emotiv Flex EEG cihazi ile gelistirilen sistemde ise 6ncelikli olarak sistemin oturumlar
aras1 kararlilig1 ve yeniden kalibrasyon ihtiyaci tizerinde yogunlagilmistir. Kullanicilarin
her oturum Oncesi sistemle yeniden egitilmesi ihtiyacini ortadan kaldirmak i¢in sisteme
KH yontemi uygulanmus, farkli zaman dilimlerinde kaydedilen verilerdeki dagilim
farklar1 istatistiksel olarak azaltilmistir. Boylece sistem, iki ayr1 oturumda da kararl

sekilde c¢aligmis, yeniden kalibrasyon gereksinimi ortadan kaldirilmistir. Birinci
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smiflandirma asamasinda 1-15Hz araliginda filtrelenen EEG sinyalleri tizerinden GSY
ve sayisal integrasyon temelli 6znitelikler ¢ikartilmig; TA, RO ve DVM algoritmalariyla
smiflandirma yapilmistir. En yiiksek basart %99.12 dogruluk orani ile TA algoritmast
kullanilarak elde edilmistir. Ikinci asamada ise EOG sinyallerinden ¢ikarilan zaman alani
Oznitelikleriyle dort yonlii nesne takibi yapilmistir. TA algoritmasi %94.29 dogruluk
orani, (38.35 bit/dk) BAH, %94.55 hassasiyet ve %94.42 F1-skoru degerleri ile yine en
yiiksek performansi sergilemistir. RO algoritmasi, TA’ya yakin bir performans
sergilerken, DVM algoritmast ise digerlerine kiyasla daha disiik bir performans

gostermistir.

Her iki sistemde de smirli sayida kanal kullanilarak ytliksek dogruluk ve verimli kontrol
saglanmis, geleneksel sistemlerde karsilasilan kullanic1 yorgunlugu, yanlis aktivasyon,
oturumlar aras1 kararsizlik sorunlarma kars1 etkili bir BBA sistemi dnerilmistir. Ozellikle
Emotiv Flex sistemi, alan adaptasyon yontemleri sayesinde ger¢ek yasam uygulamalarina
daha uygun hale gelirken; Emotiv Epoc X sistemi, gorsel konforu énceleyen yapisiyla
uzun siireli kullanimda kullanict dostu bir sistem sunmustur. Sonug olarak, her iki cihazla
elde edilen bulgular, diisiik donanim maliyeti, kolay kurulum, yiiksek smiflandirma
basarimi ve giivenli kullanim yapisiyla hibrit BBA sistemlerinin gelecekte gunlik

yasamda uygulanabilirligi agisindan umut vaat ettigini ortaya koymustur.
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