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BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU(BBA) iLE KOMUT ELDE ETME
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Damisman: Prof. Dr. Seral OZSEN
2024, 65 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Seral OZSEN
Doc¢. Dr. Rahime CEYLAN
Dr. Ogr. Uyesi Esra KAYA

EEG, beynin elektriksel aktivitesini kaydeden bir izleme yontemi olup ilk olarak epilepsi
bozukluklarini teshis etmek i¢in Norobilim alaninda ortaya ¢ikmistir. Son zamanlarda yapilan ¢aligmalarda,
EEG sinyalleri, insan beyni ile bilgisayar arasinda direkt bir yol olusturdugundan, kisinin belirli uyaranlara
verdigi tepkiyi tespit etmek i¢in birgok ¢alismada kullanilmistir. BBA’da, beyinde olusan elektriksel
potansiyeller giris sinyali olarak kullanilmaktadir. Bu sinyallerden birisi de duragan hal gérsel uyarilmis
potansiyellerdir (DHGUP). DHGUP tabanli BCI, genellikle kullanicinin dikkatini belirli frekansta 1sik
yanip sonen veya degisen gorsel uyaricilara vererek beyin aktivitesini izler. Bu gorsel uyaranlar genellikle
bir bilgisayar ekraninda yer alir. Kullanicinin dikkati, beyindeki belirli frekanstaki bu gorsel uyaricilara
yanit olarak SSVEP sinyallerinin degismesine neden olur. BCI sistemi, bu SSVEP sinyallerini algilayarak
kullanicinin dikkatini tahmin edebilir ve belirli komutlar1 ger¢eklestirmek icin bir arayliz saglayabilir.
Calisma 8 kisi ile yapilmig olup katilimcilarin yas ortalamasi 25,62°dir. Hazirlanan gorsel uyaranlar; sag,
sol, ileri ve geri ok simgeleri olup sirasiyla 7,8,9,10 Hz. olarak kullaniciya sunulmus ve EEG kayitlart
almmistir. EEG kayitlart Emotiv EPOC+ 14 kanalli baslik ile alinmis olup 6rnekleme frekansi 256Hz’dir.
Toplam EEG kayit siiresi 1152sn olup kisi basi kayit siiresi 144sn’dir. Yapilan kayitlar sonucunda bu
calisma igin oksipital bolge kayitlarinin kullanilmasi igin P7, P8, O1 ve O2 kanallarinin sinyalleri alinarak
2-15 Hz. araliginda butterworth bant gegiren filtre ile filtrelenmis ve normalize edilerek 5 saniyelik
dilimlere ayrilmigtir. Daha sonrasinda sinyaller FFT yontemi ile frekans ortamina taginmig ve PSD’leri
almmistir. Simiflandirma asamasinda SVM, YSA, KA ve NB algoritmalar1 kullanilarak ikili ve dortli
siiflandirmalar gergeklestirilmistir. Ikili siniflama KA algoritmasiyla %63,90 dogruluk orani elde
edilmistir. Dortli siniflandirma galismasinda DVM algoritmast ile %31,20'lik dogruluk oranina erisilmistir.

Anahtar Kelimeler: BBA, EEG, DHGUP, FFT, FILTRELEME, PSD, SINIFLAMA, WELCH
YONTEMI
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The electroencephalogram (EEG) is a monitoring method that records the electrical activity of the
brain, initially emerging in the field of Neuroscience to diagnose epilepsy disorders. In recent studies, EEG
signals have been used in many investigations to detect an individual's response to specific stimuli, as they
establish a direct pathway between the human brain and computers. In Brain-Computer Interfaces (BCI),
electrical potentials generated in the brain serve as input signals. One of these signals is the steady-state
visually evoked potentials (SSVEP). SSVEP-based BCI typically tracks brain activity by directing the
user's attention to visual stimuli that flicker or change at specific frequencies. These visual stimuli are
usually presented on a computer screen. The user's attention to these visual stimuli at specific frequencies
in the brain causes changes in SSVEP signals. By detecting these SSVEP signals, a BCI system can predict
the user's attention and provide an interface to execute specific commands. The study involved 8
participants with an average age of 25.62. Prepared visual stimuli consisted of right, left, forward, and
backward arrow symbols presented to the user at frequencies of 7, 8, 9, and 10 Hz, respectively, with EEG
recordings taken. EEG recordings were obtained using an Emotiv EPOC+ 14-channel headset with a
sampling frequency of 256 Hz. The total EEG recording duration was 1152 seconds, with a recording
duration of 144 seconds per person. Subsequently, the signals from channels P7, P8, O1, and O2 were
filtered using a Butterworth bandpass filter in the 2-15 Hz range and normalized, then segmented into 5-
second epochs for use in the study.Next, the signals were transformed into the frequency domain using the
Fast Fourier Transform (FFT) method, and their Power Spectral Densities (PSDs) were obtained. In the
classification phase, SVM (Support Vector Machines), ANN (Artificial Neural Networks), KNN (K-
Nearest Neighbors), and NB (Naive Bayes) algorithms were applied for both binary and four-class
classifications. An accuracy rate of 63.90% was achieved with the Decision Tree (DT) algorithm in the
binary classification study. In the four-class classification study, an accuracy rate of 31.20% was reached
using the Support Vector Machine (SVM) algorithm.

Keywords: BCI, CLASSIFICATION, EEG, FILTERING, SSVEP, PSD, WELCH METHOD
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1. GIRIS

Norolojik rahatsizliklardan veya norodejeneratif hastaliklara sahip olan insanlar,
kaslarimi kontrol edemezler. Amyotrofik lateral skleroz (ALS), LIS (Lock in Sendromu),
omurilik yaralanmasi, inme ve diger bir¢ok durum, kaslari kontrol eden ndral yollar
bozar. (Erkan ve Akbaba,2018) Beyin bilgisayar arayiiz sistemleri, bu insanlara kendi
sinir yollarindan baska bir alternatif yol sunar. (Erkan ve Akbaba,2018)

Giiniimiizde, teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte beyin-bilgisayar araytizleri
(BBA) alaninda biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. BBA, insan beyninin dogrudan
bilgisayarlarla etkilesimini saglayan teknolojik sistemlerdir. Bu sistemler, engellilerin
iletisim ve hareket etme yeteneklerini artirmanin yani sira, oyunlar, eglence ve tibbi
uygulamalar gibi bircok alanda potansiyel uygulamalar sunmaktadir.

BBA sistemlerinde, beyinde farkli tiir aktiviteler esnasinda olusan elektriksel
potansiyeller giris sinyali olarak kullanilmaktadir. Bu sinyallerden biri de duragan hal
gorsel uyarilmig potansiyellerdir (DHGUP). DHGUP temelli BBA sistemlerinde, kisi,
gozlerini, kendisine sunulan belirli frekansta tekrarlanan gorsel uyarana odakladiginda
beyninde olusan sinyaller, giris sinyali olarak kullanilmaktadir. (S6zer ve ark., 2014)
DHGUP, gorsel uyaricilara yanit olarak beyin sinyallerinin olusturdugu bir tiir
potansiyeldir. DHGUP tabanli BBA sistemleri, bu potansiyeli kullanarak kullanicilarin
gorsel uyaricilara odaklanmalarini ve belirli komutlar verme yeteneklerini algilayabilir.
Bu sistemler, geleneksel BCI sistemlerine gore daha dogru ve hizli yanitlar saglayabilir
ve kullanicilarin daha dogal bir etkilesim deneyimi yasamalarini saglayabilir.

Bu tez calismasinda, DHGUP tabanli BBA sistemlerinin gelistirilmesi ve
uygulanmasi iizerine odaklanacaktir. Farkli DHGUP frekanslarinin ve gorsel uyaricilarin

BBA sistem performansi incelenecektir.

1.1. EEG Sinyalleri ve Temel Kavramlar
EEG, beynin elektriksel aktivitesini kaydeden bir izleme yontemidir ve ilk olarak epilepsi
veya uyku bozukluklarini teshis etmek i¢in Norobilim alaninda ortaya ¢ikmistir. (Albano
ve ark.,2018) Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda, EEG sinyalleri, kullanicinin beyni
ile bilgisayar arasinda dogrudan bir yol olusturdugundan, bir kisinin belirli uyaranlara
verdigi duygusal tepkiyi tespit etmek icin bir¢ok ¢alismada kullanilmistir.

Kaydedilen EEG sinyalleri beynin limbik bdliimiinde iiretilir ve bes ana frekans

bandindan olusur (Albano ve ark,2018): Delta (6: 4 Hz'e kadar), Teta (0: 4-8 Hz)



dalgalari, Alfa (a: 8 -15 Hz) dalgalari, Beta (B: 15-32 Hz) dalgalar1 ve Gamma (y: > 32
Hz) dalgalari. (Moschona ve ark.,2020) Her bir dalganin beyin aktivitesinin farkli

yonlerini temsil ettigi diisiiniilmektedir. EEG dalgalarinin temsil ettigi aktiviteler:

Delta Dalgalari (0.5-4 Hz.): En yavas dalgalar arasinda olan delta dalgalari, derin

uykuda ve riiya gérmeyen uyku sirasinda baskindir.

Theta Dalgalari (4-8 Hz.): Theta dalgalari, hafif uykuda, riiya gérmek igin derin

uyku asamasi ve dikkatin azaldigi durumlarda yaygindir.

Alfa Dalgalari (8-12 Hz.): Alfa dalgalari, gozler kapaliyken ve kisi dinlenirken

belirgindir. Uyanik ama dinlenmis bir zihinsel durumu temsil eder.

Beta Dalgalari (12-30 Hz.): Beta dalgalari, uyanik, dikkatli ve aktif zihinsel
aktivitelerin oldugu durumlarda hakimdir. Dikkat, odaklanma, problem ¢d6zme gibi

stireclerde artar.

Gamma Dalgalar1 (30-100 Hz): Gamma dalgalari, daha yiiksek diigiinme
siireclerine, bilgi islemeye ve bilissel islevlere iliskilendirilir. Ozellikle dikkat, hafiza, dil

ve bilingli islemlerle baglantilidir.

Bu frekans dalgalarinin her biri, belirli beyin durumlarini temsil eder ve farklh
zihinsel aktivitelerle iliskilendirilir. EEG, bu dalgalarin aktivitesini izleyerek beyin
durumlarin1 degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir.

EEG sinyallerinin temininin dogru yapilabilmesi i¢in EEG cihazinin
elektrotlarinin Kafa derisi {izerine montaj sekillerinin de 6nemi biiyiiktiir. Genel olarak
klinik vakalarda ve bilimsel arastirmalarda 10-20 ve 10-10 montaj sistemleri tercih
edilmektedir. (llyas ve ark., 2015) (Maracine ve ark., 2017). (Haltas ve ark.,2018)

Bu sistem, elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi sirasinda belirli bir desene
gore konumlandirilmasim1 saglar. Adi, elektrotlarin kafa derisindeki konumlarini
belirlemek i¢in kullanilan 6l¢iimlerin yiizde 10 veya 20'sine dayanur.

Sekil 1.1°de EEG baglant1 noktalar1 gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Uluslararasi kabul géren 10-20 elektrot yerlesimi (Haltas ve ark.,2018)

Bu sistem, elektrotlarin yerlestirilmesini standartlastirarak EEG sonuglarinin klinik ve
arastirma ortamlarinda karsilastirilabilirligini artirir. Ayrica, belirli beyin bdlgelerine
odaklanmak veya genis bir kapsamda beyin aktivitesini izlemek icin elektrotlarin belirli
konumlara yerlestirilmesine izin verir. EEG 10-20 sistemi, elektrotlarin yerlestirilmesi
sirasinda kullanilan bir rehberdir ve beyin aktivitesini kaydetmek i¢in standart bir

tekniktir.

1.2. Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) Sistemleri

1.2.1. Beyin Bilgisayar Arayiizii Nedir?
Saglikli bireyler iletisim saglama veya bir sistemi kontrol etmek icin ¢evresel sinir ve
kaslarin1 kullanirlar. Cevresel sinir sistemi kisinin kendi istegi dogrultusunda hareket
etme(somatik) ve istemsiz hareket etme (otonom) olarak ikiye ayrilir. Somatik sistem;
merkezi sinir sistemine duyusal durum gonderen sinirler ile kemik kaslarini uyaran motor
sinirlerden olusur. Bunlar duyusal ve motor kisimlardan meydana gelir. Duyusal kisim
kas ve herhangi duyu organlarindan gelen uyarilar1 alir; motor kistm da bu uyarilarin
degerlendirilmesiyle hareket kontroliinden sorumludur (Oralhan, 2016).

BBA sistemleri cesitli sektorlerde kendine yer edinmis olup bagta saglik sektorii
olmak iizere pek cok alanda kullanilmaktadir. Saglik sektoriinde, ozellikle engelli
bireylerin hayatlarinin kolaylastirilmasi tizerine ¢alismalar yapildigi yapilan arastirmalar

sonucunda goriilen bir durumdur. BBA teknolojisinin uygulamalar1 ¢esitleri:

Iletisim: BBA, felgli veya ndromiiskiiler bozuklugu olan bireylerin iletisim

kurmalarina yardimci olabilir. Ornegin, diisiince tabanli yazilim aracilifyla,



kullanicilarin diigiince yoluyla harf veya kelime se¢melerine ve bu sekilde iletisim

kurmalarina izin verilebilir.

Hareket kontrolii: BBA, kullanicilarin diisiincelerini kullanarak eklem protezlerini

veya tekerlekli sandalyeleri kontrol etmelerine yardimer olabilir. Beyin sinyalleri, belirli

hareketlerin gergeklesmesi icin bir arayiize aktarilabilir.

Oyun ve eglence: BBA, oyun deneyimlerini zenginlestirmek veya interaktif

eglence uygulamalar1 olusturmak icin kullanilabilir. Ornegin, kullanicilarm bir video

oyununu diislinceleriyle kontrol etmelerine olanak tanir.

Bilissel ve duygusal durum izleme: BBA, kullanicilarin dikkat seviyelerini,

duygusal durumlarini veya zihinsel yorgunluklarini izlemelerine yardimci olabilir.

1.3. Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemi Temelleri

Elektroensefalografi (EEG) kullanarak calisan bir beyin-bilgisayar arayiizii (BBA)
sistemleri, insanlarin beyin aktivitelerini kullanarak diisiincelerini, duygularini veya
niyetlerini dis diinyayla iletisim kurmak i¢in bir arag¢ olarak kullanabilecekleri heyecan
verici bir teknolojidir. Bu sistemlerin gelisimi, insan-bilgisayar etkilesimi ve norobilim
alanlarinda 6nemli ilerlemelere yol agmaktadir. EEG tabanli BCI sistemlerinin temelleri
genellikle su unsurlari igerir:

EEG Sinyallerinin Kaydedilmesi: Kullanicinin kafa derisi tizerine yerlestirilmis

elektrotlar araciligiyla beyin aktivitesini 6lgmek i¢in EEG sinyalleri kaydedilir. Bu
sinyaller, beyin aktivitesindeki elektriksel degisiklikleri 6l¢er ve bilgisayar arayiiziine

iletilir.

Sinyal Isleme ve Analizi: Kaydedilen EEG sinyalleri sinyal isleme teknikleriyle

analiz edilir. Bu adim, sinyallerin giiriiltiisiinii azaltmay1, 6zelliklerini belirlemeyi ve

istenen bilgileri ¢cikarmay igerir.

Ozellik Cikarimi ve Siniflandirma: Islenmis EEG sinyalleri genellikle belirli

ozelliklerin ¢ikarilmasimi gerektirir. DHGUP gibi belirli potansiyellerin algilanmasi i¢in
sinyal oOzellikleri belirlenir. Daha sonra, bu o6zellikler smiflandirma algoritmalari

kullanilarak belirli komutlar veya niyetlerle iliskilendirilir.



Bilgisayar Arayiizii ve Geri Bildirim: Siniflandirilan beyin aktivitesi bilgisayar

araylizii iizerinden yorumlanir ve belirli komutlar veya islevler gerceklestirilir.
Kullaniciya geri bildirim saglanabilir, boylece beyin aktivitesinin nasil degistigi ve hangi

komutlarin algilandig1 hakkinda bilgi edinilebilir.

1.4. EEG Sinyal Cesidine Gore BBA Uygulamalari
EEG tabanli BBA sistemleri sekil 1.2° de EEG sinyal tiirline gore isimlendirilmistir.
Temel olarak olaya iliskin beyin sinyalleri, potansiyellerin elde edilmesiyle ortaya ¢ikan;
P300 sinyalleri, duragan hal gorsel uyarilmis potansiyelleri ve yavas kortikal
potansiyelleridir. Bu potansiyellerin de ortaya ¢ikmasi i¢in olusturulacak diizenek yani
zihinsel strateji “seg¢ici odaklanmadir”. Yani belirli bir uyarana karsi odakli olmaktir
(Oralhan, 2016). Kortikal osilasyonlar ise beynin duyusal motor korteksinden elde edilen
duyusal motor ritimleridir. Bu duyusal motor ritimleri, 6rnegin bir uzuv hareketinin
hayali ile ortaya ¢ikmaktadir. Bundan dolay: zihinsel stratejisi hareket tahayyiilii olarak
isimlendirilmistir (Oralhan, 2016).

Bu bilgiler, EEG tabanli BBA sistemlerinin farkli beyin sinyali tiirlerini nasil
tanimladigini1 ve bu sinyallerin nasil elde edildigini agiklar. Ayrica, bu sistemlerin

kullanicilarin zihinsel stratejilerini nasil kullanarak etkili bir sekilde caligtigin1 gosterir.

EEG TABANLI
/ BEYIN BILGISAYARARAYUZD \

BEYIN SINYAL

OZELLICINE GORE ZIHINSEL STRATEJI

OLAYA iLISKIN
OLAYA LISKIN SALINIMLAR
POTANSIYELLER (KORTIKAL
0SILASYONLAR)

N MOTOR HAYALI
SECiCi ODAKLI (HAREKET
TAHAYYULU)

DHGUP P300 YKP SENSORIMOTOR
TABANLI | TABANLI | TABANLI RITIMLERI
BBA BBA BBA TABANLI BBA

Sekil 1.2. Beyin sinyali 6zelligine ve zihinsel stratejiye gore EEG tabanli BBA sistemleri (Oralhan,2016)



Pratikte kullanilan / kullanilabilecek EEG sinyali tabanli beyin bilgisayar arayiizii
sistemleri sunlardir:
e Duyusal Motor Ritimleri tabanlit BBA sistemleri
e Yavas Kortikal Potansiyel (YKP) tabanlit BBA sistemleri
e P300 Sinyali tabanl1 BBA sistemleri
e Duragan Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel tabanli BBA sistemleri (Oralhan,2016).
Bu tez ¢alismasinda duragan hal gorsel uyarilmis potansiyel (DHGUP)’e dayali BBA

kullanilarak sinyal isleme yontemlerinin kiyaslanmasi yapilmaistir.

1.5. Duragan Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel (DHGUP) Tabanh Beyin Bilgisayar

Arayiizleri
DHGUP, gorsel uyarictya odaklanma sirasinda beyinde olusan elektriksel potansiyel
degisikliklerdir. Bir gorsel uyarict belirli bir frekansta tekrarlandiginda, bu potansiyeller
belirli bir ritimde goriiliir ve beyin-bilgisayar arayiizii sistemlerinde giris sinyali olarak
kullanilabilir.

Duragan hal gorsel uyarilmis potansiyel (DHGUP) temelli beyin bilgisayar
arayiizlerinde beyindeki uyarilmig potansiyel/cevap mekanizmasindan
faydalanilmaktadir (Sozer ve ark.,2014). Uyarilmis potansiyel, EEG kaydi ile kisiye
uygulanmis bir uyaranin ardindan sinir sisteminden kaydedilmis beynin normal
isleyisindeki elde edilen potansiyellerden farkli olan potansiyeldir. Uyarilmis potansiyel,
bir dis uyarana kars1 merkez sinir sisteminin elektriksel aktivitesinde ortaya ¢ikan degisim
olarak da tanimlanabilir (Sozer ve ark.,2014).

DHGUP temelli BBA sistemlerinde, kullaniciya bilgisayar monitorii veya harici
151k kaynagi araciligr ile belirli bir frekansta tekrarlanan gorsel uyaranlar sunulur (S6zer
ve ark., 2014). Denege sunulan gorsel uyaranlarin hepsi farkli 6zellikler barindirmaktadir
ve sistem cikisinda ayr1 bir komut ile iligkilidir. Denek bakislarini sunulan gorsel
uyaranlardan birine yogunlastirdiginda, 6zellikle gérme ile iliskili bolge olan oksipital
bolgeden alman EEG sinyallerinde, gorsel uyaranin frekansi ile eslesen periyodik
sinyaller gézlemlenebilmektedir. Kisiden alinan EEG sinyallerine birden fazla sinyal
isleme metodu (Onisleme, Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma) uygulanarak, DHGUP
sinyalinin Ozellikleri, denegin odaklandigi uyaran tespit edilmeye caligilir. Kisinin
odaklandig1 gorsel uyaran tespit edilebildiginde, tespit edilen gérsel uyaran ile iliskili

komut gergeklestirilir. Sekil 1.3 de BBA sisteminin temel yapis1 gosterilmistir.



o SINYAL OZELLIK

. SINYAL iSLEME
SINYAL TOPLAMA

KONTROLSINYALI

EEG SINYALI

GERI BILDIRIiM

UYARAN = KONTROL EDILEN CIHAZLAR

Sekil 1.3. BBA sistemi temel yapis1 (Oralhan,2016)

Genel olarak, DHGUP tabanli bir BBA'nin yapist kabaca dort asamaya ayrilabilir:
e Veri toplama,
e Sinyal isleme,
e Komut olusturma

e Uygulama (Carvalho ve ark.,2015).

DHGUP'un temel 6zelligi, uyaranin frekansiyla dogrudan iliskilendirilebilmesidir.
Ornegin, bir kisiye 10 Hz. frekansinda yanip sénen bir 151k gosterildiginde, beyindeki
DHGUP aktivitesi de 10 Hz. frekansinda artar. Bu 6zelligi kullanarak, BCI sistemleri
belirli frekanslardaki DHGUP aktivitesini algilayarak kullanicinin dikkatini belirli bir
gorsel uyarana verdigini belirleyebilir. DHGUP tabanli BBA sistemleri genellikle su
adimlari igerir:

Gorsel Uyaricilar: Sistem, kullaniciya sunulan gorsel uyaricilara sahiptir. Bu

uyaricilar genellikle farkli frekanstaki igiklarin veya desenlerin yanip sonmesi seklinde
olabilir.

EEG Sinyal Algilama: Kullanicinin beyin aktivitesini 6lgmek i¢in EEG

elektrotlar1 kullanilir. Bu elektrotlar, beyin aktivitesinin 6zellikle gorsel uyaricilara yanit

verdigi bolge olan oksipital bolgeye yerlestirilir.

DHGUP'un Algilanmasi: Kullanicinin gorsel uyaricilara yanitt EEG sinyalleri

araciligiyla kaydedilir. DHGUP, belirli frekanslardaki gorsel uyaricilara beyin

dalgalariin senkronize bir sekilde yanit vermesi olarak goriiliir.



Smiflandirma ve Yorumlama: Sistem, kaydedilen EEG sinyallerini isleyerek

hangi gorsel uyariciya odaklandigin1 veya hangi frekansin DHGUP unu {irettigini

belirler. Bu, kullanicinin belirli bir komutu veya niyeti belirttigini gosterir.

Islemeye Dayali Etkilesim: Sistem, kullanicinin beyin sinyallerini belirli komutlara

veya islemlere doniistiirerek etkilesim saglar. Ornegin, kullanicinin gérsel uyaricilardan
birine odaklandiginda belirli bir aksiyon gergeklesebilir veya bir araylizde bir kontrol

saglanabilir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

EEG, beynin elektriksel aktivitesini kaydeden bir izleme yontemidir ve ilk olarak epilepsi
veya uyku bozukluklarini teshis etmek i¢in Norobilim alaninda ortaya ¢ikmistir (Albano
ve ark.,2018). Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda, EEG sinyalleri, kullanicinin beyni
ile bilgisayar arasinda dogrudan bir yol olusturdugundan, bir kisinin belirli uyaranlara
verdigi duygusal tepkiyi tespit etmek icin birgok calismada kullanilmistir. Kaydedilen
EEG sinyalleri beynin limbik bdliimiinde iiretilir ve bes ana frekans bandindan olusur
(Albano ve ark.,2018): Delta (5: 4 Hz'e kadar), Teta (0: 4-8 Hz) dalgalari, Alfa (a: 8) -15
Hz) dalgalari, Beta (B: 15-32 Hz) dalgalar1 ve Gamma (y: > 32 Hz) dalgalan
(Moschona,2020). Ornegin bir alfa dalgasi, rahatlamis, yansitan bir zihin ve biling
durumunu gosterebilirken, beta dalgalar1 yogun, stresliden hafif saplantiliya kadar farkli
bir aralik gosterebilir. Gama dalgalari, taninan nesnelerin, seslerin veya dokunma
duyularinin kisa siireli hafiza eslestirmesi sirasinda bulunabilir ve bilissel islev, 6grenme,
problem ¢6zme gorevleri ve bilgi islemeden sorumludur (Moschona,2020). Ayrica, bir
duygunun giicii (baskinlig1), alfa/beta aktivite oranindaki bir artisla bulunabilecegi gibi,
beta aktivitesindeki bir artig olarak da bulunabilir (Moschona,2020).

Beyin Bilgisayar Arayiizii, insan beyni ile dis diinya arasinda koprii kuran, sessiz
diisiincelerini ¢cozen ve bilgiyi iletmenin ortak yollarna olan talebi ortadan kaldiran
verimli bir etkilesim teknolojisidir (Kaur ve Singh, 2017). Beyin-bilgisayar arayiizii
(BBA) teknolojisi, 6zellikle klinik uygulamalarda son birka¢ on yildir yiikseliste. Bu
teknolojinin kayda deger kullanimi, ciddi sekilde engelli kisilerin ¢evreleriyle etkilesime
girmesini sagliyor. Bununla birlikte, son c¢aligmalar non-invaziv EEG cihazlarinin
kullantminm1  vurgulayarak, BBA'min kontrollii bir laboratuvar sistemi disinda
kullanilabilecegini gostermektedir (Douibi ve ark. 2021).

Duygu tanima, BBA'nin ¢ok énemli bir gorevidir. Insan duygularinin konusma,
yiiz ifadesi, metin, elektrokardiyogram (EKG) ve elektroensefalografi (EEG) gibi ¢esitli
tepkiler ve fizyolojik sinyallerle yakin iligkisi vardir. Bunlardan EEG dogrudan beyinden
toplanir ve duygular1 nesnel olarak temsil edebilir. Giliniimiizde EEG tabanli duygu
tanima konusunda kapsamli ¢alismalar ve uygulamalar ilerlemektedir. insanlarin farkl
duygu durumlarinin BBA sistemleri araciligiyla yorumlanmasi ve duygularin otomatik
olarak tanimlanmasi, robotik sistemlerin insanlardan alinabilen ve duygular1 anlamak i¢in

islenebilen duygusal kaynaklara ulasmasini saglayabilir (Ozerdem ve ark., 2017).
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EEG sinyalleri, her bir duygusal durum i¢in spesifik modeller sergiler. EEG
sinyali aliminin elektrot konumu, Sekil 2.1'de gosterilmektedir (Gao ve ark., 2015).

Sekil 2.1. EEG sinyali ediniminin elektrot yerlestirme yapisi (Gao ve ark., 2015)

Kimmatkar ve Babu yaptiklari arastirmada EEG sinyallerinin islenme mimarisi Sekil

2.2.” de gosterildigi gibi 6nermislerdir

Sekil 2.2. Onerilen mimari (Kimmatkar ve Babu,2017)

Onerilen mimarinin amaci, insanlarn EEG sinyallerini kullanarak beyin
aktivitelerini analiz etmek, kisinin duygularini/zihinsel durumlarini tespit etmek ve
gerekli aksiyon potansiyelini olusturmak ve zihinsel engelli kisiler i¢in non-invaziv

teknolojiyi kullanarak diisiik seviyede bir iletisim yolu saglamaktir.

Wang ve ark., yaptiklar1 ¢alismada EEG sinyallerini kullanarak duygusal 6zellik
¢ikarma ve smiflandirmaya genel bakis diyagramini Sekil 2.3’teki gibi belirtmiglerdir
(Wang ve ark., 2021).
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Sekil 2. 3. EEG sinyallerini kullanarak duygusal 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmaya genel bakis
diyagrami (Wang ve ark., 2021)

Ozerdem ve ark., yaptiklar ¢calismada olumlu ve olumsuz duygularla ilgili EEG
sinyalleri, kanal se¢imi 6n iglemesi ile siniflandirmiglardir. Duygu durumlarini belirlemek
i¢in Oz Degerlendirme Mankenleri kullanmis ve EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in ¢ok
katmanli ceptron basina sinir ag1 (MLPNN) ve k-en yakin komsuluk (kNN) algoritmasi
gibi ayrik dalgacik doniisiimil ve makine 6grenme teknikleri kullanarak her iki algoritma
ile elde edilen dogruluklar sirasiyla %77,14 ve %72,92 olarak elde etmislerdir (Ozerdem
ve ark., 2017).

Huang ve Wang yaptiklar1 ¢alismada beyin kontrollii robotlarda EEG sinyal
isleme yontemlerini daha iyi gelistirmek i¢in EEG sinyallerini kullanma stirecini beg
asamaya ayrilabildigini gostermislerdir. EEG sinyallerini kullanma siirecini Sekil 2.4’ de

gosterilmistir (Huang ve Wang, 2021).

Pre-processing Feature extraction Feature classification
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Sekil 2.4. BCI sistem yap1 semas1 (Huang ve Wang, 2021)
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Do ve ark., EEG sinyallerinin analizi ile Fonksiyonel Elektrik Uyarma Sistemi
(Functional Electrical Stimulation System) adi verilen ve ayak hareketlerini yitirmis
hastalarin ayak hareketlerini yonetebilen sistem ile ilk basarili uygulamayi
gerceklestirmislerdir (Do ve ark., 2011).

C. Liu ve ark., sag el hareketinin hayali ile sol el hareketinin hayalini C3 / C4 ve
P3 / P4 kanallarina ait EEG verilerinin ortalama giiclerini kullanarak siniflandirmislardir.
Kesikli Dalgacik Doniistimii ve Fisher Dogrusal Ayrimi Analizi yontemlerini kullanarak
%75,5 dogrulukla, Kesikli Dalgacik Doniistimii ve Destek Vektér Makinast yontemlerini
kullanarak %82,1 dogrulukla siniflandirma yapmislardir (Liu ve ark., 2012).

Caglayan ve ark., yaptiklar1 calismada beynin elektriksel etkinligindeki olaya
bagli potansiyel degisimlerin temel alindig1 bir BCI gergeklenmesi amaglanmigtir. Bunun
icin P300 adi verilen ve belirli bir uyaran dizisinde hedeflenen uyaranin digerlerine gore
nadiren vurgulanmasi sonucu ortaya c¢ikan bir olaya bagli potansiyel bileseni
kullanilmistir. Robot kolundaki servo motorlar1 temsil eden numaralandirilmig imgeler
rastgele sirada vurgulanirken denek se¢mek istedigine odaklanmaktadir. Boylece
odaklanilan imge her vurgulandiginda beyinde P300 bileseni olugmaktadir. Son asamada
ise tespit edilen uyaran, robot kolundaki ka¢ numarali servo motoru temsil ediyorsa o
motor hareket ettirilmektedir. Stiregiden beyin etkinligine gore diistik genlikli olan P300
cevabinin gli¢lendirilmesi icin ortalama alma ve dalgacik doniisimii kullanilmigtir
(Caglayan ve ark., 2013).

Koyas ve ark., felcli hastalarin rehabilitasyonu siirecinde kullanilmak {izere
tasarlanmis olan robotik bir sistem ile birlestirilmis ve hastalarin yapmak istedikleri sag
kol hareketlerini zihinlerinde canlandirarak robot sistemini kontrol etmeleri saglanmistir.
Deneyler sirasinda kaydedilen EEG verilerinden, frekans bantlarindaki gii¢ yogunlugu
Oznitelik olarak seg¢ilmis ve hastanin hayali motor hareketleri Dogrusal Ayirta¢c Analizi
(DAA) yontemi ile siniflandirilmistir. (Koyas ve ark., 2013) Bu calismaya 6zgiin olarak,
siniflandiricidan elde edilen sonsal olasilik degerleri BBA uygulamalarinda alisilageldigi
gibi ayrik smiflandirict ¢iktilart olarak degil, dogrudan siirekli degere sahip ¢iktilar
halinde rehabilitasyon robotu sisteminin hizini kontrol etmek i¢in kullanilmistir (Koyas
ve ark., 2013).

Aydemir ve Kayik¢ioglu, yaptiklart ¢aligmada ellerinin hareketinin hayaline
dayali EEG sinyalleri siniflandirilmasi igin hizli ve dogrulugu yiiksek bir yontem
Onerilmistir. (Aydemir ve Kayik¢ioglu, 2014) Yontem iic adimla sunulmustur. Birinci

adimda oOnisleme olarak EEG verilerine normallestirme uygulanmis, ikinci adimda
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Fourier Doniistimii kullanarak oOznitelikler ¢ikarilmistir. Son adimda ise ¢ikarilan
Oznitelikler Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsu ve Dogrusal Ayirict Analizi
ile smiflandirilmistir.  (Aydemir ve Kayikcioglu, 2014) Onerilen yoéntem BCI
Competition 2003 isimli yarismada Data Set III veri kiimesine basarili bir sekilde
uygulanmis ve siniflandirma yapilarak %91.4 oraninda dogruluk elde edilmistir (Aydemir
ve Kayik¢ioglu, 2014).

Bevilacqua ve ark., “Konvoliisyonel Sinir Agi kullanarak Sanal Ortamda
yiliriimenin kontrolii i¢in yeni bir BCI-SSVEP tabanli yaklagim” adli ¢alismada Bir
Konvoliisyonel Sinir Agi'na (CNN) dayali invaziv olmayan bir Beyin Bilgisayar Arayiizii
(BCI), Sanal Ortamda (VE) navigasyon i¢in yeni bir yaklasim olarak sunulmaktadir.
Onerilen SSVEP navigasyon paradigmasi, sirasiyla ilerlemek, sola ddnmek, saga dénmek
ve yiirimeyi durdurmak i¢in sirasiyla {i¢ navigasyon komutu artt bir dinlenme
durumundan olusan dort sinif seg¢imine dayanmaktadir. Katilimcinin, sunulan sanal
senaryo lzerinde ist liste bindirilmis ti¢ farkli sembolden birine dikkatini odaklayarak
gezinme komutlarindan birini segmesi amaclanmistir. Onerilen yaklasimi dogrulamak
icin iki deney gergeklestirmislerdir: ilki, bir egitim ve test oturumu sirasinda alinan EEG
sinyalleriyle beslenen CNN'nin ¢evrimdist performansini degerlendirmek; ikincisi,
VE'deki bir navigasyon gorevine uygulanan tiim Onerilen yontemi degerlendirmeyi
amaglamistir. Cevrimdis1 veriler lizerindeki ilk deneyin sonuglari, EEG'deki SSVEP
ozelliklerinin tanimlanmasi i¢in bir CNN'nin oldukga yliksek dogruluk ve giivenilirlikle
uygulanabilecegini gostermistir (Bevilacqua ve ark., 2014).

Kaya ve ark. uyarlanmig tasinabilir bir Epoc Emotiv EEG basligi ve makine
O6grenme metotlarindan biri olan destek vektor makineleri kullanarak, EEG verilerinden
sag ve sol el hareketlerinin diigiincesini tespit edebilecek bir BBA sistemi
tasarlanmiglardir (Kaya ve ark., 2017). Uygulanan BBA, yaklasik olarak %80
dogrululukla, sag/sol hareket diigiincesinin ayrilmasini saglamis (Kaya ve ark., 2017).

Oztiirk ve Yilmaz yaptiklar1 ¢alismada, bir kadin denekten 39 denemede alman
verilerle dinlenim, hareket hayalinin ve hareketin, sinyallerin ¢arpiklik, logaritma enerji
entropisi, enerji, Shannon entropi ve basiklik gibi istatistiksel ozellikleri kullanilarak
%97,4 dogrulukta siniflandirilmasi saglanmistir. Bu ¢calismada, s6z konusu sistemin BBA
uygulamalarinda kullanilmasinda yiiksek basari elde edilebilecegi gosterilmistir (Oztiirk
ve ark., 2018).

M. Tosun ve ark., Sag elini kullanan ve saglikli 21 yasinda bir erkegin gozleri

kapali olarak EEG verilerini kaydetmis. Bu verilerin bir kismi1 sol ve sag elin ileri-geri
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hareketleri iken bir kismi fiziksel hareket yapmadan hareketin hayal edilmesi ile ilgili
kayitlar alinmig. Hayal ile hareket verilerinden olusan test veri seti egitilen aga
uygulandiginda, hayal ile hareket verileri %99,9975 dogrulukla siniflandirmislardir
(Tosun ve ark., 2018).

K. Karadag ve ark., bilgisayar ekranindaki imlecin saga ve sola hareketinin dogru
tahmin edilmesi iizerine dalgacik doniisimii kullanmiglardir. EEG isaretlerinin
siiflandirma islemini yalniz tek elektroda uygulayarak ¢alisma yapmis ve C3 i¢in %95,
CZ i¢in %97,5 ve C4 icin %100 dogrulukla siniflandirmislardir (Karadag ve ark., 2020).

M. Degirmenci Ve ark., internetten agik erisim ile deneklerin yedi farkli frekansta
(6- 6.5-7-7.5-8.2-9.3-10Hz) yanip sénen bir frekansa baktiklarinda kaydedilen EEG
sinyallerini igeren bir veri seti elde etmis ve makine 6grenimine dayali yaklasimda
Wigner-Ville Dagilimi (WVD) kullanarak EEG sinyallerinin Zaman-Frekans (ZF)
gosterimlerinden oznitelikler ¢ikarmislardir. Bu 6znitelikler ile Karar Agaci, Dogrusal
Ayirim Analizi (DAA), k-En Yakin Komsu (k-NN), Destek Vektor Makinesi (DVM),
Naive Bayes, Topluluk Ogrenme siniflandiricilariyla siniflandirmislar ve maksimum
dogrulugu %47,60 ile topluluk 6grenme siniflandiricisinda elde etmislerdir (Degirmenci
ve ark., 2021).

R. Kumar ve ark., yaptiklar1 deneyde bes mor kutu, ayn1 anda bes farkli frekansta
yanip sonmelerini saglayarak (6.66, 7.50, 8.57, 10.00 ve 12.00 Hz) goniillilere
hareketlerini minimumda tutmalari, yutkunmamalar1 ve goz kirpmamalar1 talimati
vermisler ve elde ettikleri veri setini Yapay Sinir Ag1 smiflayicist uygulayarak %90

dogruluk oranina erigsmislerdir (Kumar ve ark.,2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Gergeklestirilen ¢alismada Emotiv EPOC + 14 kanall1 baslik ile 4 erkek ve 4 kiz olmak
izere toplamda 8 kisiden alinan EEG kayitlar1 kullanilmistir.

BBA sistemlerinin en 6nemli kismi gorsel uyaran programlama yazilimidir.
Gorsel uyarict programlama yazilimi, BBA sistemlerinin kritik bir bilesenidir ¢ilinkii
kullanicilarin dikkatini ¢ekmek ve belirli komutlar iletmek i¢in kullanilan gorsel
stimiilasyonun dogru bir sekilde olusturulmasini saglar. Bu yazilim, kullanici deneyimini
optimize etmek i¢in dikkat dagitmadan ve etkilesimi artirarak, belirli frekanslarda yanit
veren gorsel uyaricilara yonelik tasarlanmalidir.

Bu alismada tiretilen uyaran gorsellerinin oksipital bdlgeden alinan EEG sinyalleri

tizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in ¢esitli analiz yontemleri kullanilmistir.

3.1. Gorsel Uyaran Tasarimi

Bu ¢aliygmada DHGUP tabanli beyin bilgisayar arayiizii sistemi tasarimi i¢in PsychoPy
programi kullanilmistir. PsychoPy, psikolojik deneylerin ve norobilimsel arastirmalarin
tasarimi i¢in popiiler bir agik kaynakli yazilim platformudur. Sistemin gorsel
uyaricilarinin  olusturulmasi, kullanici  arayiizlerinin  tasarlanmast ve deney
protokollerinin programlanmasi i¢in PsychoPy'nin esnek ve kullanici dostu arayiizii
kullanilmistir.

Bu yazilim, deneysel kosullarin programlanmasi, zamanlama kontrolii, uyaran
sunumu ve veri toplama gibi islemleri kolaylastirir. Ayrica, PsychoPy'nin Python tabanli
yapisi, kullanicilarin 6zellestirilmis deneyler olusturmak icin genis bir kiitiiphane ve
esneklik sunar. Bu c¢aligmada PsychoPy'nin kullanilmasi, DHGUP tabanli BBA
sistemlerinin tasariminda etkili ve verimli bir yaklagim sunmustur. Ayn1 zamanda
PsychoPy’nin emotiv programi ile koordineli ¢aligmasi avantaj saglamistir.

Sekil 3.1°de PsychoPy programinda olusturulan gorsel tasarim ekrani

goriilmektedir.
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Gorsel uyaranin calisma siiresi toplamda 144sn olup her 20sn’de dinlenme

boslugu birakilmigtir. Programin baslatilmasiyla Deneyde karsilama yazisiyla beraber bir

uyar1 sesi verilmis ve kisinin gosterilen gorsellere belli bir sirada bakmasi, hangi gorsele

ne zaman bakmasi gerektigi ise yine uyarici sesler ile bildirilmistir.

Yapilan tasarim ve yazilimla sag, sol, yukar1 ve agagi oklarinin 20sn boyunca

belirli frekanslarda titresimi saglanmustir. Sekil 3.2° de gorsel uyaran tasarimi verilmistir.

Sekil 3. 2. Kullanicilara sunulan gorsel tasarim
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Kullanilacak DHGUP frekanslarin1 segmek 6nemlidir. DHGUP frekanslari, gorsel
uyaricilarin yanip sonme frekanslaridir ve kullanicinin beyin aktivitesinin belirli bir
gorsel uyariciya nasil tepki verdigini belirlemek i¢in kullanilir. Klinik deneyime gore, 15
ila 25 Hz. arasinda olan gorsel uyarimlar kolayca bir epileptik sendromu tetikleyebilir. 6
Hz." in altindaki titresim frekanslari, kullanicinin kolayca yorgun hissetmesine neden olur
(Chen ve ark., 2017).

SSVEP frekanslarini segerken dikkate almaniz gereken bazi faktdrler sunlardir:

Gorsel Tolerans: Insan gozii, belirli bir frekanstaki yanip sénme hizlarmi farkli

derecelerde tolere edebilir. Genellikle 6 ila 30 Hz. araligindaki frekanslar kullanilir.

Ancak, kullanicilarin konforu ve rahatlig1 g6z 6niinde bulundurulmalidir.
Ayirma Giicii: SSVEP sinyallerinin algilana bilirligi ve ayirt edilebilirligi, segilen
frekanslara baglidir. Genellikle birkag farkli frekans secilir ve bunlarin birbirinden net bir

sekilde ayrilmasi saglanir.

Duyarlilik ve Giivenilirlik: Bazi frekanslar, digerlerine gore daha giiglii veya daha

giivenilir SSVEP sinyalleri iiretebilir. Bu, sistemin dogrulugunu ve giivenilirligini etkiler.

Uygulama Baglami: Hangi uygulama i¢in SSVEP tabanli BBA sistemi

kullanilacaksa, bu uygulamanin gereksinimlerini géz 6niinde bulundurmak 6nemlidir.
Ornegin, bir oyun veya eglence uygulamas: igin farkli frekanslar secilebilirken, bir

iletisim araytizii i¢in farkli frekanslar daha uygun olabilir.

Sistem Performansi: Segilen frekanslar sistemin performansini etkileyebilir. Bazi

frekanslar, donanim veya yazilim kisitlamalarina bagl olarak daha iyi islenebilir veya

daha az giiriiltiiye duyarl olabilir.

SSVEP frekanslarinin sec¢imi, sistemin performansi, kullanici konforu ve uygulama
gereksinimleri gbz oniinde bulundurularak dikkatlice yapilmalidir. Optimal frekanslar

secilerek SSVEP tabanli BBA sisteminin etkinligi ve kullanilabilirligi artirilabilir.

Bu ¢aligmada, katilimcilarin sagligi goz ontinde bulundurularak frekans aralig: 6-

10 Hz. olarak belirlenmistir. Bu se¢im, literatiir taramalari sonucunda elde edilen
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bulgulara dayanmaktadir ve katilimec1 giivenligini saglama amaci tagimaktadir. Klinik
deneyimlere gore, 15-25 Hz. arasindaki gorsel uyarimlar epileptik semptomlari
tetikleyebilirken, 6 Hz.'nin altindaki frekanslar katilimcilarin hizli bir sekilde yorulmasina
yol acabilmektedir (Chen ve ark., 2017). Bu dogrultuda, kullanilan gdrsel uyaranlarin
frekanslari su sekilde ayarlanmistir: Sag ok = 7Hz.

Sol ok= 8Hz.
Ileri ok = 9Hz.
Geri ok= 10Hz.

Olarak ayarlanmistir.

3.2. EEG Kayitlan
Bu tez calismasinin deney asamasinda Emotiv EPOC+ 14 Kanalli EEG cihazi
kullanilmistir. Kullanilan Emotiv EPOC+ cihazi sekil 3.3’te gosterilmistir.

Sekil 3.3. Emotiv EPOC+ 14 Kanalli EEG kayit cihazi

Bu cihaz, EEG sinyallerini kaydetmek i¢in kullanilan tasiabilir bir sistemdir.
Cihazin sahip oldugu 14 kanal, farkli bolgelerdeki beyin aktivitesini dlgmek igin
tasarlanmistir. Kanallarin isimleri sunlardir: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8,
FC6, F4, F8, AF4. Ayrica, P3 ve P4 kanallar referans kanali olarak kullanilmistir.
Referans kanallari, kaydedilen beyin sinyallerini diger kanallarin sinyalleriyle
karsilastirmak icin kullanilir ve genellikle bir referans noktasi olarak islev goriirler. Sekil

3.4’te kayit alinan bolgeler gdsterilmistir.
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Sekil 3.4. Emotiv EPOC+ cihazinin yerlestirildigi ve kayit aldigi bolgeler

EEG kayitlar1 alinmadan 6nce Emotiv baghiginin elektrotlara gegirilen padler
tuzlu su ile 1slatilmis ve kisginin basina bu sekilde takilarak Emotiv uygulamasinda en iyi
sinyal algilanana kadar basligin oturtulmasi saglanmstir.

Deneye katilan tiim katilimcilara, deneyin baslangicinda géz kirpmamalari
gerektigi bilgisi verilmistir. Bu bilgi, deney siiresince EEG sinyallerinin miimkiin olan en
diistik miktarda giiriiltii ile kaydedilmesini saglamak amaciyla 6nemlidir. Deney diizeni,
katilimcilarin g6z kirpmalarint en aza indirmek i¢in optimize edilmistir. Katilimcilar,
deney boyunca kendilerini rahat hissetmeleri i¢in uygun bir konumda oturarak
yerlestirilmislerdir. Ayrica, deney sirasinda herhangi bir rahatsizlik durumunda
katilimcilarin rahatca mola verebilmeleri i¢in uygun ara¢ ve imkanlar saglanmistir. Bu
diizenlemelerin amaci, deneyin verimli ve glivenilir bir sekilde gercgeklestirilmesini
saglamak ve elde edilen verilerin dogrulugunu artirmaktir.

Bu dogrultuda, deneye katilan katilimecilara, deneyin baslamasi i¢in dncelikle bir
uyar1 sesi verilmistir. Ardindan, katilimcilara sag oka odaklanmalar istenerek ilk 5
saniyelik odaklanma donemi baglatilmistir. Her bir katilimci, sonraki uyari sesini
duydugunda sirasiyla sol, yukar1 ve asagi oklara odaklanmak iizere yonlendirilmistir. Bu
odaklanma siireleri S'er saniye olarak belirlenmistir. Toplamda 20 saniyelik bu siire¢
tamamlandiktan sonra, katilimcilara 10 saniyelik bir g6z dinlendirme molasi verilmistir.
Bu deney prosediirii, her bir katilimer igin 5 kez tekrarlanmistir. Sekil 3.5’te deney

sirasinda alinan goriintiiler verilmistir.
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Sekil 3.5. Katilimcilarin deney sirasinda alinan goriintiileri.

Cizelge 3.1. Katilimci Bilgileri

Katilimel Erkek  Kadin

Kisi Sayisi 4 4

Elde edilen EEG kayitlarinda oksipital bdlgeye ait olan kanallardan P7, P8, O1 ve O2
kanallarina ait sinyaller isleme alinmistir. Bu kanallar, gorsel uyaranlara yanit olarak
oksipital bolgede olusan beyin aktivitesini Olgmek i¢in seg¢ilmistir. MATLAB
programinda, islenmis bu sinyaller iizerinde c¢esitli analizler ve islemler
gerceklestirilmistir. Sekil 3.6°da P7, P8, Ol ve O2 kanallarina ait sinyal kayitlari

gosterilmistir.
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Sekil 3.6. P7, P8, O1 ve O2 kanallarina ait sinyal kayitlar

Bu sinyal kayzitlari, oksipital bolgedeki beyin aktivitesini temsil eder ve gorsel uyaricilara
yanit olarak elde edilmistir. Her bir kanalin sinyal kaydi, zamanin islevi olarak grafiksel
olarak sunulmustur. Bu grafiklerde, zamanin ilerleyisi boyunca her bir kanaldaki
elektriksel aktivitenin degisimi gosterilmistir. P7, P8, O1 ve O2 kanallarinin her biri farkli
bir reaksiyon gosterirken, bu sinyallerin karakteristik 6zellikleri incelenmis ve analiz

edilmistir.

3.3. Sinyal Temizleme ve Onisleme
Sinyal temizleme ve Onisleme, bir sinyaldeki istenmeyen bilesenleri filtreleyerek veya
diizenleyerek sinyali daha anlamli veya daha kullanish hale getirme islemidir. Onisleme

adimlar1 genellikle sunlari igerir:

e Filtreleme: Giriiltiyii azaltmak veya sinyaldeki istenmeyen frekans bilesenlerini

ortadan kaldirmak i¢in filtreler kullanilir.

e Ornekleme: Sinyalin 6rnekleme frekansini ayarlamak, daha yiiksek frekansl sinyalleri

almak veya sinyali daha diisiik bir ¢oziintirliikle islemek i¢in yapilir.

e Normalizasyon: Sinyali bir standart formata veya araliga dontistiirmek igin kullanilir.
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¢ Diizenleme: Verileri temizlemek ve diizenlemek i¢in kullanilir. Bu, eksik verileri

doldurma, aykir1 degerleri diizeltme veya doniistiirme islemlerini icerebilir.

e Ozellik Cikarma: Sinyalden anlamli ézellikler ¢ikarmak igin kullanilir. Bu, frekans
bilesenlerini tanimlama, zaman serisi 6zelliklerini belirleme veya sinyaldeki diger 6nemli

desenleri ortaya ¢ikarma siirecini igerir.

Bu adimlar, EEG verilerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi i¢in 6nemlidir ve
giivenilir sonuglar elde etmek i¢in dikkatle uygulanmalidir. lyi bir sinyal temizleme ve
On isleme, analiz siirecinde dogruluk ve giivenilirlik saglar ve sonuglarin yorumlanmasini

kolaylastirir.

Bu calismada sinyal temizleme i¢in filtreleme ve normalizasyon islemleri
yapilmis olup sinyale 2-15 Hz. 4. Dereceden butterworth bant gegiren filtre ve Z-score

normalizasyon uygulanmistir.

3.3.1 Butterworth Filtre

Butterworth filtresi, elektronik ve dijital sinyal isleme alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir filtre tiiridiir. Butterworth filtresi, belirli bir gegis bolgesindeki frekans
tepkisini maksimum diizeyde diiz yapmak i¢in tasarlanmistir.

Butterworth bant geciren filtre, belirli bir frekans araligin1 gegiren bir filtre
tiriidiir. Yani, belirli bir alt ve tist frekans sinir1 arasindaki frekanslar1 gecirir, ancak bu
sinirlarin disindaki frekanslar1 engeller. Bu, sinyalin istenmeyen frekans bilesenlerini
filtreleyerek istenilen frekans bandini izole etmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada 0-30 Hz.
arasindaki frekanslar1 gegiren bir Butterworth bant geciren filtre kullanarak, bu frekans
araligindaki sinyaller korunur ve disindaki frekans bilesenleri filtrelenir. Filtreleme islemi
4. dereceden Butterworth filtresi ile gergeklestirilmistir. 4. derece, gecis bandinin daha

keskin olmasini saglar, bu da filtreleme isleminde yiiksek hassasiyet ve dogruluk sunar.

3.3.2. Z-Score Normalizasyon
Z-score normalizasyonu, bir veri setindeki her bir 6zelligin ortalamasi ve standart sapmasi
kullanilarak verilerin standartlastirilmasini saglayan bir normalizasyon yontemidir. Bu

yontem, veri setindeki her bir 6zelligin dagilimini standart normal dagilima doniistiirtir.
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Z-score normalizasyonu, her bir veri noktasinin, o ozelligin ortalamasindan
¢ikarilmasi ve ardindan o 6zelligin standart sapmasina boliinmesiyle yapilir. Bu islem,
veri setindeki her bir 6zellik i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilir.

Formiil olarak, Z-puani1 normalizasyonu su sekildedir:

T (3.1)

Burada:

z = Normallestirilmis deger (Z-score)

x = Normallestirilecek deger (6rnegin, bir veri noktasi)

= Ozelligin ortalamas1

o = Ozelligin standart sapmasi

Z-puan1 normalizasyonu, veri setindeki her bir ozellik i¢cin bir merkezleme
(ortalama degeri 0) ve bir ol¢eklendirme (standart sapmasi 1) saglar. Bu, veri setindeki
degiskenlik arasindaki farkliliklar1 dengelemeye yardimci olur ve makine 6grenimi
algoritmalarinin daha iyi performans gostermesine katkida bulunabilir.

Ozellikle, Z-score normalizasyonu, makine grenimi modellerinde kullanilan
ozelliklerin birbiriyle karsilastirilabilir hale getirilmesinde ve bazi algoritmalarin daha iyi
performans gostermesinde 6nemli bir rol oynar. Bu nedenle, veri dnigleme agamasinda

sikca kullanilan bir tekniktir.

Normalizasyon uygulamis ve bant geciren filtre uygulanmis sinyal goriintiileri

sekil 3.7° de verilmistir.
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3.4. Frekans Analizi
Frekans analizi, bir sinyalin frekans bilesenlerini inceleyerek sinyalin frekans alanindaki
ozelliklerini anlamaya ve yorumlamaya yonelik bir islemdir. Bu ¢aligsmada frekans analizi
i¢in;

e Filtreleme

e Fast Fourier Transform(FFT)

e Welch Metodu, kullanilmistir.

3.4.1. Filtreleme Metodu
Filtreleme ve frekans analizi, birbirini tamamlayan iki 6nemli islemdir ve sinyal isleme
uygulamalarinda genellikle birlikte kullanilirlar.

Filtreleme, bir sinyalin belirli frekans bilesenlerini bastirarak veya izole ederek
sinyalin 6zelliklerini degistirmeyi amaglar. Ote yandan, frekans analizi, bir sinyalin
frekans bilesenlerini inceleyerek sinyalin frekans alanindaki 6zelliklerini ortaya ¢ikaran
bir aractir. Filtreleme islemi sirasinda, filtre tipine bagli olarak, belirli bir frekans
araligindaki bilesenler gecirilebilir veya bastirilabilir. Ornegin, diisiik gegiren bir filtre

yiiksek frekans bilesenlerini bastirirken, yalnizca diisiik frekans bilesenlerini gecirebilir.
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Yiiksek geciren bir filtre ise tam tersini yapar, diisiik frekanslar1 bastirirken ytliksek
frekans bilesenlerini gecirir. Bant geciren filtreler, belirli bir frekans bandindaki
bilesenleri gecirirken digerlerini bastirmak i¢in kullanilir.

Frekans analizi, bir sinyalin frekans bilesenlerini gorsellestirmek ve analiz etmek
icin kullanilir. Bu, sinyalin hangi frekanslarda giiclii oldugunu, belirli frekans
bilesenlerinin varligini veya degisimlerini belirlemeyi saglar. Bu bilgi, filtreleme islemi
icin hangi tiir filtrelerin kullanilacagini belirlemede yardimci olabilir.

Bu nedenle, filtreleme ve frekans analizi siklikla birlikte kullanilir. Filtreleme,
sinyalin belirli bilesenlerini islemek i¢in kullanilirken, frekans analizi, islenen sinyalin
frekans bilesenlerini anlamak ve yorumlamak i¢in kullanilir.

Bu caligmada filtreleme metodunda bant gegciren filtre kullanilmis olup her bir
komut i¢in gerceklestirilen sinyaller;

e Sag: 6.5Hz.-7.5Hz.

e Sol: 7.5 Hz.-8.5 Hz.

e [leri: 8.5 Hz.-9.5 Hz.

e Geri: 9.5 Hz.-10.5 Hz. araliginda filtrelenmistir.
3.4.2. Fast Fourier Transform (FFT)
Fast Fourier Transform (FFT), ilk olarak Cooley ve Tukey tarafindan 1965'te tanitilan,
karmagik Fourier serilerinin hesaplanmasi i¢in gelistirilen bir algoritmadir. Bu algoritma,
ozellikle sinyal isleme ve analiz alaninda 6nemli bir yer tutar. Fourier doniisiimiiniin etkili
bir sekilde uygulanmasini saglar, boylece verilerin zaman alanindan frekans alanina hizli
bir sekilde doniistiiriilmesine olanak tanir.

FFT algoritmasi, bir zaman serisini frekans alani temsilisine doniistiirtir. Dijital
bir sinyalin frekans spektrumu, 6rnekleme h1zi/FFT noktasi olarak ifade edilen bir frekans
¢Oziinlirligi ile temsil edilir; burada FFT noktasi, zaman serisi uzunlugundan biiytlik veya
ona esit olan secilmis bir skalar degerdir. Basitligi ve etkinligi nedeniyle, FFT siklikla
diger spektrum analiz yontemlerine karsi karsilagtirilan temel bir yontem olarak
kullanilir. (Schneider, 2022)

FFT'nin matematiksel formiilli, sinyalin zaman alanindan frekans alanina
doniistiiriilmesini ifade eden genel formiilasyonu igerir. FFT'nin temelinde, DFT vardir

ve DFT’nin genel formiilii su sekildedir:

X (k) = Xnzg x(n).e~2/mmk/N 3.2)
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Bu formiilde:

X (k) : Frekans alaninda elde edilen sinyalin k. bileseni,

x(n) : Zaman alaninda verilen giris sinyalinin n. 6rnegi,

N : Ornekleme noktalarmin sayis1 (genellikle 2'nin iissii olarak secilir),

J: Karmasik say1 birimidir (j2=—1).

3.4.3. Welch Metodu

Welch yontemi, bir sinyalin gii¢ spektrumunun (veya enerji spektrumunun) tahmin
edilmesi i¢in kullanilan bir spektral yogunluk tahmin yontemidir. Ozellikle sinyal isleme
ve spektral analiz alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.

EEG verileri iizerinde uygulandiginda, veriler 256 veri noktasindan olusan
cergevelere gruplandirilir ve bu gergeveler lizerinde yontem uygulanir. Welch’in yontemi,
FFT'ye dayanan klasik spektrum tahmin yontemlerinden biridir (Polat ve ark., 2008).

FFT tabanli Welch yontemi, klasik bir yontem olarak tanimlanir. Bu yontem,
periyogram spektral tahmincisinin ikinci bir modifikasyonunu gergeklestirir; bu
modifikasyon, periyogrami hesaplamadan dnce veri segmentlerini pencereleme islemidir.
Veri segmentlerinin pencerelenmesi, spektral tahminin giiriiltiiden arindirilmasina
yardimc1 olur ve daha stabil ve giivenilir spektrum tahminleri elde edilmesini saglar. Bu
sayede, 0zellikle EEG gibi karmagsik sinyallerde, belirli frekans bilesenlerinin daha dogru
bir sekilde analiz edilmesi miimkiin hale gelir (Evans,2000), (Vaitkus ve ark. 1988).
Formiil olarak ifade etmek gerekirse, Welch yontemi genellikle asagidaki adimlarla ifade

edilir:

1. Sinyal pencere uzunluguna ve ortiigme miktarina gore boliiniir.
2. Her pencere i¢in FFT uygulanir ve gii¢ spektrumu hesaplanir.
3. Her bir gii¢ spektrumu penceresi birlestirilerek ortalama alinir ve genel giic

spektrumu tahmini elde edilir.

3.5. Ozellik Cikarma Yontemleri
Bu tez ¢alismasinda elde edilen EEG sinyallerinden zaman 6zellikleri, frekans yontemi
Ozellikleri olarak; FFT ile PSD sinyalinin 6zellikleri elde edilmistir. Elde edilen 6zellikler

asagidaki alt basliklarda sunulmustur.
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3.5.1. Zaman Ozellikleri
Zaman alani 6zellikleri, sinyallerin dogrudan zaman ekseninde analiz edilmesini saglayan

Oonemli Olgiitlerdir. Bu tez ¢calismasinda kullanilan zaman 6zellikleri;

1. Standart Sapma: Bir sinyalin degerlerinin ortalama etrafinda ne kadar dagildigin

Olgen bir 6zelliktir. Sinyalin degiskenligini veya yayilmasini gosterir.

Yot = [EERL G = )’ (33)

Burada N, x sinyalinin uzunlugunu belirtmektedir.

2. Egrilik (Skewness): Sinyalin dagiliminin simetrikligini 61¢en bir 6zelliktir. Pozitif
egrilik, dagilimin saga dogru egimli oldugunu, negatif egrilik ise sola dogru
egimli oldugunu gosterir.

_ I ) —xm)? (3.4)

X
ske (N_l)xgtd

3. Basiklik (Kurtosis): Sinyalin dagiliminin sivriligini veya "zirve" egilimlerini
Olgen bir ozelliktir. Yiiksek basiklik, verilerin ortalamaya yakin toplandigini,
diisiik basiklik ise daha yaygin bir dagilim oldugunu gosterir.

N ) —xn)*
Xieurt = W (3.5)

4. Sinyal Enerjisi: Bir sinyalin gii¢ icerigini dlgen bir 6zelliktir. Genellikle sinyalin

karesinin toplami olarak hesaplanir.

Xemerji = 250 |X[1]|? (3.6)

5. Sifir Gegis Noktasi (Zero Crossing Rate): Sinyalin sifir ¢izgisini kag kez gectigini

Olcen bir 6zelliktir. Sinyalin hizli degisimlerini veya frekans igerigini yansitabilir.
. 1
Z(W) = 5 Eny Isgnlxi (W] = sgnlx(n — D] (3.7)

Burada,
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sgn[x;(n)] ={ _11” 3;1((77?) i% (3.8)

3.5.2. Frekans Ozellikleri

Frekans 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in FFT yontemi ile elde edilen gii¢ spektral yogunlugu
(PSD) (0-30Hz aras1) kullanilmstir.

Elde edilen frekans ozellikleri:

1. Giig spektral yogunlugunun ortalama degeri

Gli¢ spektral yogunlugunun standart sapmasi

Giig spektral yogunlugunun egrilik degeri

Giig spektral yogunlugunun basiklik degeri

Sag ok (7 Hz) i¢in gii¢ toplam1 (6.5-7.5Hz aras1 gii¢ toplami)
Sol ok (8 Hz) i¢in gii¢ toplami (7.5-8.5Hz aras1 gii¢ toplami)
Ileri ok (9 Hz) igin gii¢ toplami (8.5-9.5Hz aras1 gii¢ toplami)
Geri ok (10 Hz) i¢in gii¢ toplami (9.5-10.5Hz arasi gii¢ toplami)

© oo N o g B~ w D

Sag ok (7 Hz) i¢in relatif gii¢c toplami (6.5-7.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz arasi1

gii¢ toplamui)
. Sol ok (8 Hz) i¢in relatif gii¢ toplam1 (7.5-8.5Hz aras1 gii¢ toplami1/0-30Hz aras1

[EEN
o

giic toplami)
11. Ileri ok (9 Hz) igin relatif gii¢ toplamu (8.5-9.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz aras1

gii¢ toplamui)
12. Geri ok (10 Hz) i¢in relatif gii¢ toplami1 (9.5-10.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz

aras1 gii¢ toplami)

Her bir kanal i¢in toplam 17 6zellik ¢ikarilarak 6zellik se¢gme yontemi islemine devam

edilmistir.
3.6. Ozellik Se¢cme Yoéntemi
Ozellik segme ydntemi (feature selection), makine dgrenimi modellerinin performansini
artirmak ve modelin daha aciklanabilir olmasin1 saglamak amaciyla, veri setindeki en
onemli ve ilgili dzelliklerin (degiskenlerin) secilmesi siirecidir. Ozellik se¢me, gereksiz
veya ilgili olmayan Ozelliklerin ¢ikarilmasiyla modelin karmagiklifini azaltir ve
overfitting (asir1 uyum) riskini diistirtir.

Bu tez caligmasinda temel bilesen analizi (Principal Component Analysis-PCA)

kullanilmistir.
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3.6.1. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA)

Temel Bilesen Analizi; tanima, siniflandirma, goriintli sikistirma alanlarinda kullanilan,
bir degiskenler setinin varyans kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri
vasitastyla agiklayarak, boyut indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan, ¢ok degiskenli
bir istatistik yontemidir (Yildiz ve ark., 2010). PCA, verideki en 6nemli bilgi
bilesenlerini (yani, varyansi en yiiksek olan yonleri) bulur ve bu bilesenleri kullanarak
veriyi yeniden ifade eder. Bu sayede hem veri setinin boyutunu kiigiiltiir hem de veri
setindeki en onemli yapisal bilgiyi korur. Bu yaklasim, verideki 6nemli 6zellikleri daha
iyi izole ederek siniflandirma performansini artirmaya yardimet olur (P. Uddin ve ark.,
2021).

Bu c¢alismada PCA %75 oraninda seg¢ilmistir. PCA'nin %75 se¢im orani,
verilerdeki toplam varyansin %75'ini agiklayan temel bilesenlerin se¢ilmesi anlamina
gelir. %75 se¢im oraniyla, toplam varyansin %75'ini agiklayan temel bilesenler segilir.
Bu, veri kiimesinin ¢ogunlugunu temsil eden daha az sayida 6zellik elde etmemizi saglar.
Ornegin, eger 10 temel bilesen varsa ve ilk 5'inin toplam varyansi %75 ise, bu 5 bilesen
secilir. Bu se¢im, boyut azaltma amaciyla yapilir; verilerdeki gereksiz veya fazla bilgi
kaynagin1 ortadan kaldirarak, hesaplama verimliligini artirir ve modelin genelleme

yetenegini gelistirir.

3.7. Smiflandirma Yontemleri
Siniflandirma yontemleri, verileri 6nceden belirlenmis siniflara ayirmak i¢in kullanilan
makine 6grenimi teknikleridir. Bu yontemler, egitim verilerinden 6grendikleri kaliplar ve
ozellikler araciligiyla yeni verilerin hangi sinifa ait oldugunu tahmin ederler.

Bu tez caligmasinda: Karar agaglari(KA), Destek vektér makineleri(DVM) ve
yapay sinir aglari(YSA) ve Dogal Bayes(DB) kullanilarak siniflandirma iglemi
gergeklestirilmistir.

3.7.1. Karar Agaclar1 (KA)

Karar agaglari, aga¢ biciminde yapilandirilmis denetimli bir simiflandirma modelidir
(Javaid ve ark.,2022). Agactaki her diigiim bir 6zniteligin testini temsil eder, her dal testin
ciktisini temsil eder ve her yaprak bir sinif veya sinif dagilimi anlamina gelir. Birden fazla
dala sahip karar diiglimleri, bir yaprak diigiimii tarafindan temsil edilen bir siniflandirma

veya karar olarak ¢iktiy1 olusturacak bir dizi karar formiile eder (Kaminski ve ark.,2018).

Avantajlar:
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1. Kolay anlagilir ve gorsellestirilebilir.
2. Hem sayisal hem de kategorik verilerle calisabilir.

3. Ogzellik segme gereksinimi azdir, ¢iinkii karar agaci1 kendisi 6zellikleri secer.

3.7.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri, Vapnik tarafindan gelistirilmis ve istatistiksel 6grenme teorisi
alaninda ortaya ¢ikmis bir 6grenme metodudur (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM, verilen
bir veri noktasini iki smiftan birine smiflandirmayi amaclayan en popiiler makine
Ogrenimi algoritmasidir (Arora ve ark.,2024). DVM'nin temel amaci, farkli siniflardan
en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi maksimize eden optimal hiper diizlemi
bulmaktir (Arora ve ark.,2024).

DVM, basit bir yapist olmast ve pratik uygulamalarda yiiksek performans
gostermesi bakimindan olduk¢a kullanislidir. DVM’lerde kullanilacak 6rnek sayisi
onemli degildir., DVM egitim esnasinda goriilmemis verileri de sorunsuz olarak
smiflandirir. Bu DVM’nin genellestirebilme yetenegini gosterir. Genellestirebilme
ozelligi DVM” yi diger tekniklere gore iyi bir alternatif yapmaktadir (Karakoyun ve ark.,
2014).

Smiflandirilacak  Ornekler Sekil 3.8’deki gibi dogrusal bir diizlemle
ayristirilabilecek seviyede olabilir. DVM analizi, olaylar1 ayiran 1-boyutlu diizlemi, hedef
kategorilerini temel alarak bulmaya calisir. Miimkiin ¢izgilerin sinirsiz sayist vardir.
Hangi ¢izginin, daha iyi oldugunu bulmak ve optimal ¢izgiyi nasil bulacagimiz énemlidir.
Noktal1 gosterilen ¢izgiler en yakin vektorler arasinda mesafeyi ayiran ¢izgiye paralel
olarak ¢ekilir. Noktali ¢izgilerin arasindaki mesafe kenar1 ¢agirir. Kenarin genisligini

zorlayan vektorler, destek vektorleridir (Karakoyun ve ark., 2014).
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Destek Vektorleri

Sekil 3.8. Destek vektorlerinin gosterimi
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3.7.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglari, yogun bir sekilde birbirine bagli, uyarlanabilir basit islem
elemanlarindan (ndronlardan) olusan yapilar olarak tanimlanabilir. Bu yapilar, veri
isleme ve bilgi temsilinde biiylik 6lgekli paralel hesaplamalar yapabilme yetenegine
sahiptir. Her baglantiyla iliskili agirliklarin uyarlanmasi sayesinde, sinirsel model
ogrenme kapasitesine sahiptir. YSA, kaliplar1 tanimak icin egitilebilir ve egitim sirasinda
gelistirilen dogrusal olmayan modeller, sinir aglarinin sonuglarini genellestirmesine ve
daha once karsilasilmamis kaliplara uygulama yapmasina olanak tanir (Haykin ve
ark.,1994) (Chaudhuri ve ark.,2000) (Ubeyli, 2009).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik néronlarin ¢aligma prensibine benzer sekilde
isleyen yapay ndronlardan olusan bir modeldir. YSA’da, her bir yapay noron, girdileri
isleyerek bir ¢ikti iiretir ve bu islemi yaparken agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari
kullanir. Bu ag yapisi, 6grenme siirecinde girdiler ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenmek
amaciyla agirliklar1 giinceller. Amag, verilen girdiler i¢in en iyi ¢iktiyr elde etmektir.

Sekil 3.9°da yapay sinir hiicresine ait bir algilayicinin temel yapisi verilmistir.

Agirliklar

Tahmin

irigler :
. Onyargi

X
U Aktivasyon
‘ Net Giris Fonksiyonu
| DY — ’
e m'll
@ —o
X @ 7 Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu l
0
X J
n Esik

Sekil 3.9. Yapay sinir hiicresine ait bir algilayicinin temel yapisi (Oztiirk ve ark., 2018)

Algilayict, girdi ve ¢iktilart olan, yapay sinir aglarinin temel islemci birimidir. xj:
j=1,....,d girdi birimlerini gosterir. X0 her zaman 1 degerini alan ek girdidir. wj, xj girdi
biriminin agirligi, y de ¢ikti birimidir. y ¢ikt1 birimi en basit durumda girdilerin agirlikl
toplamlari olarak hesaplanir. Denklem 3.9 ile bir algilayiciya ait giris ve ¢ikislarin deger
hesaplamasi yapilir (Karakoyun ve ark., 2014).
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y = Z;'i:l W]X] + Wy (39)

Sekil 3.10°de YSA’nin temel yapis1 gosterilmistir.

WO

)
R; o’
Cririsler J —‘*\‘ﬁ_/{ )(3‘( Cikaslar
m\g

re,

v

Girda Gizh Cikn
Katmam Katman Katmam

Sekil 3.10. YSA’nin temel yapis1 (Karakoyun ve ark., 2014)

Bu calismada ikili siniflamada gizli katman sayis1 10°dan baslatilarak ikiser artimla
100’e kadar ¢ikarilip sonuglari elde edilmistir.
3.7.4. Dogal Bayes (DB)
Dogal Bayes, etiketli verilerle tahmin yapabilen denetimli bir yontem olarak
gruplandirilir. Cesitli uygulamalar i¢in en iyi 10 smiflandirma yonteminden biridir.
(Atkinson ve Campos,2016) Naive Bayes'in bir avantaji, olasilik tahminleri hesaplanirken
ozellikler aras1 bagimliliklart goz ardi ederek eksik degerleri isleyebilmesidir. Ayrica,
egitim Ornek verisi agisindan, kii¢iik bir egitim veri seti kullanabilmesi, bu yontemi belirli
veriler i¢in uygun hale getirir (Ramirez ve Vamvakousis, 2012) (Oktavia ve ark., 2019).
Dogal Bayes, bir siniflandirma modeli olusturmak icin Bayes teoremi
uygulanarak ¢alisir. Dogal Bayes'teki temel varsayim, veri setindeki 6zellikler arasinda
bagimsizlik oldugudur. Sonug olarak, bir smif etiketinin belirli bir 6zelliginin varligi,
bagka bir ozelligin varhigiyla iligkili degildir. Her ozellik, sinif etiketinin olasilik
tahminine bagimsiz olarak katkida bulunur. Basitligi ile taninmasina ragmen, Dogal
Bayes, belirli uygulamalar i¢in diger gelismis siniflandirma yontemlerini geride

birakabilir (Oktavia ve ark., 2019).
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3.8 Performans Degerlendirme Olciitleri

Siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilan ¢esitli 6l¢iitler vardir.
Bu olgiitler, modelin dogrulugunu ve basarimim1 farkli agilardan degerlendirir.
Siiflandirma modellerinde sik¢a kullanilan baslica performans degerlendirme olgiitleri:
Dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru, oOzgiillik, karmasiklik matrisidir. Bu
calismada Karmasiklik matrisi ve dogruluk degerlendirmesi yapilmuistir.

1. Karmasiklik Matrisi:

Modelin dogru ve yanlis siniflandirdigr 6rneklerin sayisinin 6zetlendigi 2x2’°lik bir
tablodan olusur. TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), FN (False
Negative) degerlerini igerir.

Cizelge 3.2°de karmasiklik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.2. Karmagiklik matrisi
Tahmin Edilen

Pozitif Negatif

Gergek Pozitif Dogru Pozitif (True Positive: TP) Yanlis Negatif (False Negative: FN)
Negatif Yanlis Pozitif (False Positive: FP) Dogru Negatif (True Negative: TN)

2. Dogruluk (Accuracy):

Modelin dogru siniflandirdig1 6rneklerin, tiim 6rneklere oranidir.

TP+TN
TP+TN+FN+FP

Accuracy = (3.10)

3. Duyarlilik (Sensitivity):

Modelin gergekten pozitif olan ornekleri dogru sekilde pozitif olarak tanimlama
yetenegidir.

TP
TP+FN

Sensitivity = (3.11)

4. Ozgiilliik (Specificity)

Modelin gercekten negatif olan ornekleri dogru sekilde negatif olarak tanimlama
yetenegidir.

TN
TN+FP

Specificity = (3.12)
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3.9. Simiflandirma Verileri

Bu calismada veri setinin ikili siniflandirma amaciyla hazirlanmasi siirecinde,
c¢esitli adimlar izlenmistir. Her biri 40 6rnek igeren 4 farkli sinifa ait veriler, birlestirilerek
iki simif haline getirilmistir. 1. ve 3. simiflar "Grup 1" olarak birlestirilirken, 2. ve 4.
siiflar "Grup 2" olarak birlestirilmistir. Boylece, her biri 80 drnekten olusan iki sinif elde

edilmistir.

Veri kiimesi, egitim ve test setlerine rastgele secilen indeksler kullanilarak ayrilmastir.
Her sinif i¢in, toplam 80 drnekten 72'si egitim setine dahil edilmis, kalan 8 6rnek ise test
seti olarak ayrilmigtir. Bu yontem, her grubun temsilini dengeli bir sekilde saglamak
amactyla uygulanmistir. Toplamda 160 6rnekten olusan bir veri kiimesi, 144 egitim ve

16 test drnegine ayrilmistir. Tablo 3.1°de verilerin nasil boliindiigli gosterilmektedir.

Tablo 3.1 Egitim ve test verilerinin sayilari

Egitim Test Toplam
SINIF iy >
Verisi Verisi | Ornek Sayisi
Grup 1 (Simif 1 ve 3) 72 8 80
Grup 2 (Sinif 2 ve 4) 72 8 80
Toplam 144 16 160

Hazirlanan veri seti MATLAB uygulamasinda siniflandirma islemlerine alinmistir.
Siiflandirma isleminin nasil gergeklestirildigine dair yapilan islemlerin anlatildigi sema

sekil 3.11°de verilmistir.

Model Egitimi

e CEitim ve Test Venlerine

EEG Kayit

(Test Seti)

. . 5 . o Senuglarm
Sinyal Temizleme ve On Smuflayic: Model Segimi Degerlendirilmesi

igleme (DVM. KA, YSA, DE) (Dogrutuk, Hata Oram)

Model Egitimi
(Egitim Seti)

Ozellik Cikarma

Sonuglarin Raporlanmas:

Sekil 3.11. Tez galigmasindaki tiim asamalar1 gdsteren blok sema



35

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez galismasinda ii¢ calisma gerceklestirilmigtir.

Calismalarin 6ncesinde veriler {izerinde bir 6n isleme asamas1 gergeklestirilmis olup
bu agsama normalizasyon ve filtreleme adimlarini igermektedir. Verilerin daha saglikli ve
anlamli hale getirilmesi amaciyla yapilan bu islemlerden sonra sinyallerin belirli
ozellikleri ¢ikarilmistir. 8 kisiden elde edilen EEG sinyalleri, filtreleme islemi sonrasinda
gii¢ spektral yogunlugu (PSD) hesaplamalarina tabi tutulmus ve her bir veri seti i¢in
toplamda 17 farkli 6zellik ¢ikarilmis ve ¢aligmalara baslanmistir.

Birinci uygulamada, bu ozellikler arasindan en anlamli olanlarini belirlemek
amactyla 6zellik segme yontemi olarak Temel Bilesenler Analizi (TBA) uygulanmistir.
Bu sayede, verilerin boyutu kiiciiltiilerek 6nemli 6zellikler belirlenmistir. Ardindan, ikili
smiflandirma yontemi kullanilarak farkli makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile ikili
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu agsamada Destek Vektor Makineleri (SVM),
Karar Agaclar1 (KA), Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Naive Bayes (NB) yontemleri
kullanilmistir. Bu algoritmalarin  her birinde smiflandirma basarilart  Slgiilerek
karsilastirmalar yapilmustir. Ikinci uygulamada ise ayn1 siiflayicilar kullanilarak dortlii
siiflandirma islemine tabi tutulmustur.

Ikinci uygulamada, ilk uygulamadan farkli olarak daha zorlu bir siniflandirma
problemi ele alinarak dort sinif tizerinde siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yine
ayni siniflayicilar (SVM, KA, YSA, NB) kullanilarak dortlii siniflandirma yapilmis ve bu
yontemlerin dort smif lizerinde gosterdigi performanslar incelenmistir. Her bir
siniflayicinin basari oranlari karsilastirilarak bu asamada siiflandirmanin zorluk derecesi
ve siniflayicilarin farkli siniflar iizerindeki yetenekleri degerlendirilmistir.

Uciincii ve son uygulamada ise kanal se¢imi gerceklestirilmistir. Bu asamada,
biyomedikal sinyallerin her bir kanali ayr1 ayri ele alinarak, her bir kanal {izerinde
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Her bir kanalin ayri1 ayri1 smiflandirilmasi
sonucunda elde edilen basar1 oranlar1 incelenmis ve her kanalin smiflandirma
performansina olan katkis1 degerlendirilmistir. Bu sayede, sinyallerin her bir kanalinin
siiflandirma siirecine olan etkisi detayli bir sekilde analiz edilmis ve hangi kanallarin

siniflandirma agisindan daha belirleyici oldugu tespit edilmeye ¢alisiimistir.
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4.1. Simflandirma Calismasi 1

4.1.1 Sinyal Filtreleme

Sinyallere bant geciren filtre uygulanarak yiiksek frekansli giiriiltiilerin ve istenmeyen
disiik frekansli bilesenlerin ortadan kaldirilmasi saglanmistir. Bu islem sonucunda
sinyallerin daha temiz ve analize uygun hale gelmesi hedeflenmistir. Filtreleme iglemi
sonrasinda sinyallerin gii¢ spektral yogunluklar1 (PSD) hesaplanmis, boylece sinyallerin
farkli frekans bilesenlerindeki gii¢ dagilimlar elde edilmistir. Sekil 4.1°de, bir kisiden
alinan dort farkli hareket sinyalinin filtrelenmis hali sunulmustur. Bu sinyaller, belirli bir
frekans araliginda, istenmeyen bilesenler ¢ikarildiktan sonra daha net bir goriiniime
kavugmustur ve her bir hareketin sinyali arasinda belirgin farklar gézlemlenebilmektedir.
Bu gorseller, her bir hareketin kendine 6zgli frekans bilesenlerini ortaya koyarak,

sinyallerin analitik siireclerde nasil kullanildigin1 gorsel olarak aciklamaktadir.

Filtrelenmis Sinyal, hareket: Sag:7Hz Filtrelenmis Sinyal, hareket: Sol:8Hz
0 20
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Sekil 4.1 Bir kisiden alinan 4 hareket sinyalinin filtrelenmis goriintiileri

4.1.2. Gii¢ Spektral Yogunlugu (Power Spektral Density -PSD)

Gii¢ spektral yogunlugu (PSD), bir sinyalin frekans bilesenlerinin gili¢lerini gésteren bir
Olcimdiir. Genellikle bir sinyalin frekans domainindeki dagilimini belirtmek i¢in
kullanilir. PSD, bir sinyalin frekans bilesenlerinin enerji yogunlugunu ifade eder ve
sinyalin hangi frekanslarda giicli oldugunu gosterir. PSD'nin  matematiksel

formiilasyonu, sinyalin fourier doniisiimii kullanilarak elde edilir.

PSD(f) = lim 21X () (4.0)
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e PSD(f) Sinyalin PSD’sini ifade eder.
e f: Frekansi temsil eder.
e T zaman aralifini temsil eder

e X(f): Sinyalin Fourier doniisiimiinii ifade eder.

Bu formiil, sinyalin frekans bilesenlerinin giiciinii frekansa gore hesaplar. Ancak,
pratik uygulamalarda bu integrali hesaplamak zor olabilir ve bu nedenle PSD genellikle
spektral analiz araclar1 kullanilarak hesaplanir. Ornegin, sinyalin drnekleme periyodu

TTT ise, gerceklenmis bir sinyalin PSD'si genellikle su sekilde hesaplanir:

Sxx(f) = 5 IX()I? (42)

Burada N 6rnek sayisini ifade eder. Bu formiil, tek bir sinyal ornegi iizerinden
hesaplanan bir tahmindir ve ger¢ek PSD'nin tam degerini vermek icin bir tahminci

olabilir.

Katilimer 1°den alinan sinyallere ait 6rnek PSD grafikleri sekil 4.2 de gosterilmistir.

Periodiagram, hareket: Sag:7Hz Periodiagram, hareket: Sol:8Hz

‘max(db): -1.1974\n max{f): 7.5641

Gg (dB)
Giig (dB)

0 60 B 10 120 140 ] 2 9 60 80 100
Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Perlodiagram, hareket: Yukari:9Hz Periodiagram, hareket: Asagi:10Hz
o T 1 Y Y Y Y 0 T Y Y Y Y Y

| [—mex@) o532 manty 8503 @) 0 6710 87823

3o}

Gig (dB)
Gilg (dB)
Y& 58 L s K 2

0 60 80 10 120 140 ) 20 40 60 80 10K
Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Sekil 4.2. Katilimer 1’in P7 Kanalina ait 1. Denemesinin her frekans degeri igin olusturulan grafikleri

Tablo 4.1°de Katilimei 1’e ait P7 kanalinin PSD degerlerini gostermektedir.



Tablo 4. 1. Katilime1 1’e ait P7 kanalinin PSD degerleri

Kanal . . MAX PSD Beklenen
Katilimci Secimi Trial | Action Degerine Frekans/Hz

¢ Sahip Frekans/Hz

1 9.7323 7hz

2 10.920 8Hz

P7 13 9.7923 9Hz

4 10.1920 10HZ

1 9.7923 7hz

2 9.7923 8Hz

P7 2 3 10.1920 9Hz

4 9.7923 10HZ

1 9.7923 7hz

N 2 10.1920 8Hz

Kisil P7 3 3 9.7923 9Hz

4 9.5925 10HZ

1 10.1920 7hz

2 9.7923 8Hz

P7 43 9.7923 9Hz

4 9.7923 10HZ

1 9.9921 7hz

2 10.3918 8Hz

P7 5 3 9.9921 9Hz

4 9.7923 10HZ

Tablo 4. 2. Katilimei 1’e ait O1 kanalinin PSD degerleri

Tablo 4.2°de Katilimci 1°e ait O1 kanalinin PSD degerlerini gostermektedir.

Kanal MAXPSD Beklenen
Katilmer| ¢ Trial | Action Degerine Frekans/Hz
ceimi Sahip Frekans/Hz
1 10.1920 7hz
2 9.9921 8Hz
01 L 9.7923 9Hz
4 0.7923 10HZ
1 10.1920 7hz
N 2 9.5925 8Hz
Kisil o1 2 3 9.7923 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 9.7923 7hz
2 10.1920 8Hz
01 3 3 10.1920 9Hz
4 9.7923 10HZ
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1 10.1920 7hz
2 9.7923 8Hz
o1 4 3 9.7923 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 9.9921 7hz
2 9.5925 8Hz
o1 > 3 9.9921 9Hz
4 9.7923 10HZ

Tablo 4.3’ de Katilimc1 1°e ait O2 kanalinin PSD degerlerini géstermektedir.

Tablo 4.3. Katilimei 1°e ait O2 kanalinin PSD degerlerini

Kanal : . MAX PSD Beklenen
Katilimci .. |Trial | Action Degerine
Secimi . Frekans
Sahip Frekans
1 9.7923 7hz
2 9.9921 8Hz
o2 1 3 10.1920 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 10.1920 7hz
2 10.1923 8Hz
o g 3 10.1920 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 10.1920 7hz
.. 2 9.9921 8Hz
Kisil 02 3 9.9921 OHz
4 9.5925 10HZ
1 10.1920 7hz
2 8.9929 8Hz
o2 4 3 9.7923 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 8.9929 7hz
2 8.9929 8Hz
o2 > 3 8.1935 9Hz
4 9.7923 10HZ
Tablo 4.4. Katilimei 1’e ait P8 kanalinin PSD degerleri
Kanal . . MAX P.SD Beklenen
Katilimci .. | Trial | Action Degerine
Secimi . Frekans
Sahip Frekans
1 9.7923 7hz
Kisil P8 1 2 9.9921 8Hz
3 10.1920 9Hz
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4 9.7923 10HZ
1 10.1920 7hz
Pg 2 10.1920 8Hz
3 10.1920 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 10.1920 7hz
P8 2 9.9921 8Hz
3 9.9921 9Hz
4 9.9926 10HZ
1 10.1920 7hz
P8 2 8.9929 8Hz
3 9.7923 9Hz
4 9.7923 10HZ
1 9.9921 7hz
P8 2 8.9929 8Hz
3 10.1920 9Hz
4 10.3918 10HZ
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Verilen tablolar yalnizca bir katilimcrya ait sinyallerin analiz sonuglarini yansitmaktadir.

Bununla birlikte, tim katilimcilardan elde edilen sinyaller de benzer islemlerden

gecirilmis ve ayni yontemlerle analiz edilmistir. Her bir katilimcinin sinyalleri i¢in ayn

filtreleme ve PSD hesaplamalar1 yapilmigtir.

4.1.3. Welch Metodu ile PSD Hesaplari

Bir katilimcidan elde edilen sinyallere ait 6rnek Welch metodu ile hesaplanmis gii¢

spektral yogunlugu (PSD) grafikleri, Sekil 4.3'te gosterilmistir. Welch metodu,

sinyallerin frekans bilesenlerini daha diizglin bir sekilde tahmin etmek amaciyla

kullanilan bir teknik olup, veriyi boliimlere ayirarak her bir boliimiin PSD’sini hesaplayip

bunlar1 ortalama alir. Sekil 4.3°teki grafikler, sinyallerin frekans bilesenlerine gore gii¢

dagilimlarin1 gorsellestirmekte ve sinyallerin hangi frekans araliklarinda yogunlastigini

gostermektedir.
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Periodiagram, hareket: Sa§:7Hz Periodiagram, hareket: Sol:8Hz
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Sekil 4.3. Bir katilimcidan alinan sinyallere ait welch metodu grafikleri

Matlab’da bulunan Welch metodu algoritmasi kullanilarak tiim katilimeilardan

elde edilen sinyallerin gii¢ spektral yogunlugu (PSD) hesaplamalar1 ger¢eklestirilmistir.

4.1.4. Ozellik Cikarma

Zaman Ozelliklerini ¢ikarmak icin ¢esitli metrikler hesaplanmis ve bu 06zellikler

sinyallerin zaman domainindeki davranisini analiz etmek amaciyla kullanilmistir. Elde

edilen zaman o6zellikleri sunlardir:

1.

2
3
4.
5

Sinyalin Standart sapmasi
Sinyalin egrilik degeri
Sinyalin basiklik degeri
Sinyalin enerjisi

Sifir gecis noktast

Frekans ozelliklerini ¢ikarmak i¢in Fast Fourier Transform (FFT) yontemi

kullanilarak 0-30 Hz. araligindaki gii¢ spektral yogunlugu (PSD) hesaplanmistir. Elde

edilen PSD verileri kullanilarak ¢esitli frekans ozellikleri ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler

sunlardir:

1. Giig spektral yogunlugunun ortalama degeri

2. Qg spektral yogunlugunun standart sapmasi

3. Giic spektral yogunlugunun egrilik degeri
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Glig spektral yogunlugunun basiklik degeri

Sag ok (7 Hz) i¢in gii¢ toplam1 (6.5-7.5Hz aras1 gii¢ toplami)
Sol ok (8 Hz) igin gii¢ toplami (7.5-8.5Hz aras1 gii¢ toplam1)
Ileri ok (9 Hz) i¢in gii¢ toplamu (8.5-9.5Hz aras1 gii¢ toplami)
Geri ok (10 Hz) i¢in gii¢ toplami (9.5-10.5Hz arasi gii¢ toplami)

© © N o 0 &

Sag ok (7 Hz) i¢in relatif gii¢c toplami (6.5-7.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz arasi

gii¢ toplami)

10. Sol ok (8 Hz) i¢in relatif gii¢ toplam1 (7.5-8.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz arasi1
giic toplami)

11. leri ok (9 Hz) igin relatif gii¢ toplamu (8.5-9.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz aras1
gii¢ toplami)

12. Geri ok (10 Hz) i¢in relatif gii¢ toplami (9.5-10.5Hz aras1 gii¢ toplam1/0-30Hz
arasi gii¢ toplami)

4.1.5. Ikili Siiflandirma
Makine 6grenmesi islemine alinan degerler 6nce PCA kullanilmadan isleme tabi tutulmus
ve ardindan PCA kullanilarak varyansin %75 segilmesiyle 6zellikler se¢ilmistir. Bu
ozelliklerin ardindan, Destek Vektdor Makineleri (DVM) smiflayicisi  gesitli
fonksiyonlartyla test edilmistir. Siniflandirma islemi sonucunda elde edilen dogruluklar
dikkate alinarak cesitli performans olgiitleri hesaplanmistir. Bu dlgiitler, siniflandirma
modelinin genel basarimini degerlendirmek i¢in 6nemli bilgiler sunmaktadir. Her bir sinif
icin duyarlilik (sensitivity) ve oOzgiilliik (specificity) parametreleri ayr1 ayn
hesaplanmistir. Kullanilan fonksiyonlar1 ve siniflandirma tiirleri sunlardir:

1. Linear Kernel

2. Quadratic Kernel

3. Cubic Kernel

4. Fine Gaussian Kernel

5. Medium Gaussian Kernel

Tablo 4.5’te DVM algoritmasina ait siniflama ve performans sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.5. DVM algoritmasina ait siniflama ve performans sonuglari

DVM
Tiir Accuracy | Test Accuracy | Ozgiillik | Duyarhlik
! (%) (%) (%) (%)

LINEAR 49.3 75.0 51.3 47.2




QUADRATIC | 566 56.2 55.5 55.5
CUBIC 50.0 50.0 50.0 50.0
GAE's\IsEiAN 41.9 56.2 45.8 50.0
GavssiAN | 62 750 @5 | 500

Tablo 4.6’da PCA uygulanmig DVM algoritmasina ait sonuglar verilmistir.

Tablo 4.6. PCA uygulanmigs DVM algoritmasina ait sonuglar

DVM
PCA
Tiir Accuracy | Test Accuracy | Ozgiillik | Duyarhhik
(%) (%) (%) (%)
LINEAR 49.3 50.0 79.1 19.4
QUADRATIC 50.7 50.0 375 63.8
CuBIC 52.1 68.8 40.2 63.8
FINE
GAUSSIAN 50.7 31.2 76.3 25.0
MEDIUM
GAUSSIAN 49.3 50.0 58.3 40.2
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Karar agacglar siniflayicist kullanilarak yapilan siiflandirma islemi sonucunda, farkl

karar agaclar1 parametreleri ile elde edilen sonuglar, PCA %75 se¢im orani uygulanarak

degerlendirilmistir. Karar agaglari siniflayicisinda kullanilan parametreler ve ozellikler

sunlardir:
1. Fine Tree
2. Medium Tree
3. Course Tree

Tablo 4.7°de KA algoritmasina ait sonuglar verilmistir.

Tablo 4.7. KA Algoritmasi sonuglart

Karar Agaclari
Tiir Accuracy | Test Accuracy | Ozgiillik | Duyarlhihk
(%) (%) (%) (%)
Fine Tree 54.9 50.0 52.7 56.9
Medium Tree 54.9 50.0 52.7 56.9




44

Coarse Tree 63.9 75.0 75.0 52.7

Tablo 4.8’de PCA uygulanmis KA algoritmasi sonuglari verilmistir.

Tablo 4.8. PCA Uygulanmig KA algoritmasi sonuglari

Karar Agaclari
PCA
Tiir Accuracy | Test Accuracy | Ozgiillik | Duyarhlik
(%) (%) (%) (%)
Fine Tree 50.7 56.2 50.0 51.3
Medium Tree 50.0 56.2 51.3 48.6
Coarse Tree 42.4 50.0 63.8 20.8

Sekil 4.3°te Coarse Tree algoritmasina ait karmasiklik matrisi verilmistir.

Model 3

True Class

Predicted Class

Sekil 4.3. Coarse Tree algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Dogal Bayes siniflayicisinda Gaussian ve Kernel fonksiyonlart kullanilarak
yapilan smiflandirma islemlerinin  sonuglari, PCA %75 se¢im orani ile

degerlendirilmistir. Dogal Bayes smiflayicisi ile elde edilen sonuglar Tablo 4.9’da

verilmistir.



Tablo 4.9. DB Algoritmasi sonuglari

Dogal Bayes
Tiir Accuracy | Test Accuracy | Ozgiillik | Duyarhlik
(%) (%) (%) (%)
Gaussian D. B 46.5 62.5 65.2 27.7
Kernel D. B 40.3 81.2 47.2 33.3

Tablo 4.10’da DB algoritmasinin PCA ile yapilan siniflandirma sonuglari verilmistir

Tablo 4.10. PCA uygulanmig DB Algoritmasi sonuglari

Dogal Bayes
PCA
Tiir Accuracy | Test Accuracy | Ozgiillik | Duyarhhk
(%) (%) (%) (%)
Gaussian D. B 49.3 50.0 88.8 9.7
Kernel D. B 45.8 43.8 43.05 50.0
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yonteminde narrow neural network (dar sinir agi)

kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde, gizli katman sayisinin etkisi arastirilmistir.

Gizli katman sayisi, baslangi¢ olarak 10’dan baslanmis ve her seferinde 2 artirilarak 50’ye

kadar ¢ikarilmistir. Her bir yapilandirma i¢in dogruluk orani ve performans parametreleri

hesaplanmis ve sonuglar Tablo 4.11°da verilmistir.

Tablo 4.11. YSA Algoritmasina ait sonuglar

Yapay Sinir Aglar1 (Narrow Neural Network)
Gizli Diigiim Accuracy Test Accuracy Ozgiilliik Duyarhlik
Sayisi (%) (%) (%) (%)
10 52.1 68.8 54.1 50.0
12 56.2 62.5 56.9 55.5
14 57.6 75.0 59.7 55.5
16 43.8 62.5 41.6 45.8
18 48.6 62.5 38.8 58.3
20 53.5 75.0 47.2 59.7
22 51.4 81.2 51.3 51.3
24 52.1 68.8 50.0 54.1




26 52.1 75.0 51.3 52.7
28 45.8 68.8 44.4 47.2
30 52.8 62.5 50.0 55.5
32 48.6 62.5 48.6 48.6
34 51.4 68.8 47.2 55.5
36 50.0 43.8 45.8 54.1
38 50.0 68.8 41.6 58.3
40 51.4 75.0 54.1 48.6
42 55.6 56.2 47.2 63.8
44 51.4 62.5 51.3 51.3
46 50.7 62.5 54.1 47.2
48 56.2 62.5 51.3 61.1
50 51.4 68.8 45.8 56.9
Tablo 4.12°de PCA uygulanmis YSA algoritmasinin sonuglari verilmistir.
Tablo 4.12. PCA uygulanmis YSA algoritmasinin sonuglari
Yapay Sinir Aglar1
Gizli Diigiim PCA N
Saysi Accuracy Test Accuracy Ozgiilliik Duyarhhk
(%) (%) (%) (%)
10 50.7 37.5 58.3 43.0
12 52.8 56.2 51.3 54.1
14 52.1 31.2 56.9 47.2
16 514 43.8 55.5 47.2
18 47.9 62.5 50.0 45.8
20 44.4 56.2 47.2 41.6
22 47.9 43.8 51.3 444
24 50.0 375 51.3 48.6
26 43.1 62.5 45.8 40.2
28 44.4 56.2 33.3 55.5
30 50.0 43.8 50.0 50.0
32 50.0 50.0 47.2 52.7
34 43.8 68.8 444 43.0
36 43.8 375 38.8 48.6
38 50.0 375 47.2 52.7
40 50.7 56.2 47.2 54.1
42 444 18.8 444 444
44 41.7 43.8 45.8 37.5
46 50.0 375 52.7 47.2

46
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48 54.2 56.2 50.0 59.7
50 50.0 31.2 45.8 54.1

YSA sonuglarina ait grafik Sekil 4.4°te verilmistir.

5Gizli Diigiim Sayisina Gére Accuracy ve Test Accuracy Sonuglan
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Gizli Dugim Sayisi

Sekil 4.4. ikili simflandirma diigiim sayisina gore accuracy ve test accuracy sonuglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) smiflandirmasinin dogruluk oranlarini gosteren bu
grafikler, gizli katman sayisimin arttirilmasina bagli olarak modelin  dogruluk

oranlarindaki degisiklikleri gorsellestirir.

4.2. Smiflandirma Calismasi 2
Dortlii siniflandirma islemi, DVM, Karar Agaglari (KA), Dogal Bayes (DB) ve Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) yontemleriyle gergeklestirilmistir. Ancak, yapilan analizler
sonucunda beklenen dogruluk oranlarina ulagilamamistir. Bu durumun ardindan,
Ozellikle YSA yontemi iizerinde daha detayli bir ¢alisma yapilmistir. YSA modelinde,
diiglim katman sayisinin dogruluk oranlarina etkisi incelenmis ve modelin performansini
tyilestirmek amaciyla gizli katmanlardaki diigiim sayis1 artirilmustir.

Bu calisma kapsaminda, YSA modelinde gizli katman diigim sayis1 baglangigta

10 olarak belirlenmis ve her adimda 2'ser artirilarak denemeler yapilmistir. Son deneme
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ise 50 diiglim iceren katmanda gerceklestirilmistir. Her bir adimda modelin dogruluk
oranlar1 kaydedilmis ve bu sonuglar detayli olarak incelenmistir.

Bu siiregte, diigiim katman sayisinin arttirtlmasina ragmen yine de beklenen
dogruluk oranlarmna ulasilamamistir. Ortalama dogruluk oram1i %23.86 olarak
hesaplanmustir.

Yapilan ¢alismalar sonucu DVM algoritmasina ait alinan dogruluk degerleri tablo

4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. DVM Algoritmasina ait dortlii simiflandirma sonuglari

DVM
Accurac Test A Test
Tiir o y Accuracy | Accuracy es
(%) (%) (%) Accuracy
(%)
LINEAR 25.7 31.2 22.9 25.0
QUADRATIC 30.6 18.8 25.7 25.0
CUBIC 28.5 18.8 25.0 25.0
FINE

GAUSSIAN 25.0 25.0 22.9 31.2

MEDIUM
GAUSSIAN 31.2 25.0 22.9 25.0

Dortlii siniflama KA algoritmasina ait sonuglar Tablo 4.14’te verilmistir.

Tablo 4.14. KA algoritmasina ait sonuglar

KA
.. Accuracy | Test Accuracy PCA
Tiir (%) (%) Accuracy | Test Accuracy
(%) (%)
Fine Tree 31.9 18.8 25.0 25.0
Medium Tree 31.2 25.0 26.4 31.2
Coarse Tree 30.6 31.2 23.6 31.2

Dortlii siniflandirma fine tree algoritmasina ait karmasiklik matrisi sekil 4.5°te verilmistir.



Model 2.1

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 4.5. Dortlii siniflandirma fine tree algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Dortlii siniflama DB algoritmasina ait sonuglar Tablo 4.15°te verilmistir.

Tablo 4.15. DB algoritmasina ait sonuglar

DB
.. Accuracy | Test Accuracy PCA
Tiir (%) (%) Accuracy | Test Accuracy
(%) (%)
Gaussian D. B. 20.8 18.8 26.4 25.0
Kernel D. B. 250 12.5 243 31.2

Dortlii siniflama YSA algoritmasina ait sonuglar Tablo 4.16°da verilmistir.

Tablo 4.16. YSA algoritmasina ait sonuglar
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YSA
e e PCA
Gizli Diigiim | Accuracy Test Accuracy Gizli diigiim Accuracy Test Accuracy
Sayis1 (%) (%) sayisi (%) (%)
10 215 12.5 10 215 25.0
12 20.1 18.8 12 26.4 375
14 27.8 25.0 14 24.3 375
16 215 6.2 16 23.6 18.8
18 19.4 12.5 18 27.1 25.0
20 23.6 31.2 20 25.0 31.2




50

22 22.2 31.2 22 23.6 18.8
24 25.0 25.0 24 24.3 25.0
26 24.3 31.2 26 23.6 31.2
28 23.6 31.2 28 25.0 31.2
30 20.8 12.5 30 23.6 18.8
32 25.0 18.8 32 27.1 18.8
34 25.7 25.0 34 25.7 25.0
36 25.7 31.2 36 22.9 18.8
38 24.3 25.0 38 25.7 25.0
40 22.9 18.8 40 24.3 25.0
42 24.3 125 42 27.8 25.0
44 29.9 18.8 44 26.4 25.0
46 23.6 18.8 46 25.7 25.0
48 23.6 18.8 48 25.0 31.2
50 26.4 31.2 50 26.4 25.0

Dortlii siniflama YSA sonuglarina ait grafik sekil 4.6°da verilmistir.

Déirglg Siniflandirma Gizli Diigiim Sayisina Gore Accuracy ve Test Accuracy
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Gizli Dugim Sayisi

Sekil 4.6 Dortlii siniflandirma diigiim sayisina gore accuracy ve test accuracy sonuglari

Dortlii siniflandirma islemi sonucunda elde edilen dogruluklar dikkate alinarak
cesitli performans Olgiitleri hesaplanmistir. Bu 0dlgiitler, siniflandirma modelinin genel
basarimini degerlendirmek i¢in 6nemli bilgiler sunmaktadir. Her bir sinif i¢in duyarlilik

(sensitivity) ve ozgiillik (specificity) parametreleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Yapilan
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hesaplamalar sonucu elde edilen DVM algoritmasinin performans degerleri tablo 4.17°de

verilmisgtir.

KA algoritmasina ait performans sonuglari tablo 4.18’de verilmistir.

DB algoritmasina ait performans sonuglari tablo 4.19’da verilmistir.

Tablo 4.17. DVM algoritmasina ait performans degerleri

DVM

Model Suf Oz(g;:)'“k D “%;‘/Z ;"‘k

Simfl| 5892 11.11

Linear | Smif2| 5042 27.77

Smf3|  50.00 19.44

Simf4|  44.68 44.44

Simfl| 5522 10.44

Ouadratic | S™T2| 5789 30.55

Smf3| 6250 25.0

Smif 4 51.92 47.22

Smfl| 5522 1111

. Smif 2 55.35 27.77

Cubic g \F3 [ 5454 30.55

Simf4| 5208 44.44

Smfl| 2531 44.44

. Smif 2 76.92 13.88

FineG. rof3 | 47.36 25.00

Simf4|  75.00 16.66

Smfl| 6093 16.66

. Smif 2 55.93 33.33

Medium G. e F3 T 6101 25.00

Simf4| 5192 50.00

Tablo 4.18. KA algoritmasina ait performans degerleri

KA

Model Simf Ozzgc;ol)luk Du)(fcz;:" ;lhk
Simif 1 54.09 36.11
Fine Tree Siif 2 49.20 41.66
Smif 3 67.24 19.44
Smif 4 64.81 30.55
Smif 1 50.81 38.88
Medium Siif 2 50.81 38.88
Tree Sinif 3 55.88 19.44
Smuf 4 64.81 27.77
Smif 1 53.33 33.33
Coarse Smif 2 53.33 33.33
Tree Simif 3 78.84 08.33
Smuf 4 40.90 47.22




Tablo 4.19. DB algoritmasina ait performans degerleri

DB
Model | Sumf Ozg,;:)l“k D“{j‘/g;"‘k
Smfl| 5652 11.11

. Smif2 | 2121 44.44
Gaussian g F3 1 6511 05.55
Smif4 | 44.89 22.22

Smifl| 5882 16.66

| Smif 2 51.02 30.55

Kernel  Fomf3 | 49.20 13.88
Smif4| 4150 38.88

Tablo 4.20. YSA algoritmasina ait performans degerleri

Y SA algoritmasina ait performans sonuglari tablo 4.20°de verilmistir.

Yapay Sinir Aglan
th'rﬂ;n v Ozgoﬁllﬁk Duyarhiik
Sayisi (%) (%)
Smif 1 39.06 16.66
10 Simif 2 48.00 19.44
Smuf 3 46.15 19.44
Smif 4 50.00 30.55
Smif 1 46.29 11.11
12 Siif 2 47.05 13.88
Simif 3 39.28 19.44
Simif 4 39.02 36.11
Smif 1 57.37 13.88
1 Siif 2 59.61 25.00
Simif 3 48.38 27.77
Smuf 4 48.97 44.44
Smif 1 48.21 11.11
16 Smif 2 51.16 25.00
Smif 3 40.67 19.44
Simif 4 41.66 30.55
Simif'1 35.18 25.00
18 Simif 2 41.07 13.88
Smif 3 48.97 11.11
Smif 4 43.90 27.77
Simif' 1 45.00 19.44
20 Simif 2 48.88 33.33
Smif 3 46.55 19.44
Smif 4 53.06 22.22
Smif 1 46.77 08.33
29 Sinif 2 55.81 22.22
Sinif 3 40.67 22.22
Simif 4 43.18 36.11
24 Smif 1 43.07 22.22

52



Smif 2 53.70 19.44
Smif 3 53.70 19.44
Smif 4 50.00 38.88
Simif' 1 47.61 13.88
26 Smif 2 50.00 27.77
Smif 3 51.92 22.22
Simif 4 46.93 33.33
Smif 1 47.61 11.11
28 Smif 2 46.93 30.55
Smif 3 50.98 22.22
Smif 4 48.93 30.55
Simif' 1 51.02 13.88
30 Simf 2 45.28 16.66
Smif 3 40.67 16.66
Smif 4 39.53 36.11
Smif 1 48.43 13.88
32 Simf 2 49.05 27.77
Simif 3 51.85 22.22
Smif 4 51.11 36.11
Smif 1 48.38 19.44
34 Simif 2 51.85 25.00
Simif 3 50.00 25.00
Simf 4 54.34 33.33
Smif 1 47.61 19.44
36 Smif 2 49.05 30.55
Simif 3 52.63 19.44
Simif 4 55.55 33.33
Simif 1 46.03 16.66
38 Siif 2 45.28 30.55
Smif 3 48.21 22.22
Simif 4 59.52 27.77
Simif'1 52.63 08.33
40 Siif 2 67.50 25.00
Smif 3 44.23 19.44
Smif 4 39.58 38.88
Simif'1 46.03 16.66
42 Simif 2 48.14 25.00
Smif 3 54.71 16.66
Smif 4 47.72 38.88
Smif 1 56.66 25.00
m Simif 2 57.89 27.77
Simif 3 57.62 25.00
Smif 4 50.90 41.66
Smif 1 43.75 16.66
46 Smif 2 54.00 19.44
Simif 3 43.85 25.00
Sinif 4 53.65 33.33
Smif 1 50.00 16.66
48 Siif 2 52.08 25.00
Sinif 3 47.27 22.22
Simif 4 43.39 30.55
50 Simif 1 54.23 16.66
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Sinif 2 49.05 33.33
Sinif 3 55.35 19.44
Sinif 4 48.07 36.11

4.3. Smiflandirma Calismasi 3

Uciincii ve son ¢alisma olan bu boliimde, her bir kanal ayri ayri isleme alinarak
siniflandirma islemi gergeklestirilmis ve dogruluk oranlari hesaplanmistir. Bu asamada,
her kanalin tek basina siniflandirma performans: degerlendirilmis ve hangi kanalin en
yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu belirlenmistir.

Bu caligmanin amaci, verinin hangi kanaldan elde edildigine gore siniflandirma
performansinin nasil degistigini incelemek ve en yiiksek basar1 oranin1 saglayan kanali
tespit etmektir. Her bir kanal i¢in ayr1 ayr1 uygulanan smiflandirma algoritmalar
sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 kiyaslanmis ve en yliksek dogruluk oran1 veren
kanal P8 olarak belirlenmistir.

Yapilan bu ¢alismalar sonucunda, her bir kanal igin performans parametreleri
hesaplanmis ve ayrica dogruluk oranlarinin gorsel grafiksel gosterimi asagida verilmistir.
Bu grafiklerde, her bir kanalin siniflandirma basarisi agik¢a goriilmekte ve en yiiksek
basar1t oranin1 saglayan kanal One ¢ikmaktadir. Bu bulgular, simiflandirma
algoritmalarinin sadece bazi kanallar {izerinde daha iyi performans sergileyebilecegini ve
bu kanallarin belirlenmesinin 6nemli oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.21°de Tiim kanallara ait DVM algoritmasina ait sonuglar verilmistir.

Tablo 4.21. Tiim kanallara ait DVM algoritmasina ait sonuglar

DVM
Kanal P7 Kanal O1 Kanal O2 Kanal P8
Tiir Test Test Test Test
Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy
(%0) (%) (%) (%0)
(%) (%) (%) (%)
LINEAR 25.0 25.0 23.6 6.2 20.8 12.5 21.5 18.8
QUADRATIC 29.2 18.8 25.0 6.2 25.7 25.0 27.1 18.8
CUBIC 23.6 12.5 21.5 31.2 25.7 18.8 31.2 25.0
FINE
GAUSSIAN 27.1 25.0 26.4 25.0 25.7 6.2 30.6 18.8
MEDIUM
GAUSSIAN 29.2 43.8 26.4 25.0 25.0 6.2 29.9 18.8
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Tablo 4.22°’de Tiim kanallara ait DVM algoritmasimin performans sonuglari

verilmistir.

Tablo 4.22. Tiim kanallara ait DVM algoritmasinin performans sonuglari

DVM
Kanal P7 Kanal O1 Kanal O2 Kanal P8

< . < s < s < g
Model | Smf) % | RE | R | R% | 3% | 8E | 8% | 3¢
Sif1| 47.05 | 3333 | 5094 | 19.44 | 6097 | 13.88 | 6341 | 13.88
Linear |Smif2] 5294 | 250 | 5000 | 3333 | 40.00 | 1666 | 2857 | 4166
Smif3| 59.25 | 10.81 | 4590 | 16.66 | 50.00 | 16.66 | 56.60 | 02.77
Simf4 | 41.66 | 3055 | 4629 | 2500 | 3090 | 3611 | 37.50 | 27.77
Smf1| 55.35 | 3055 | 4821 | 2500 | 59.64 | 08.33 | 63.04 | 27.77
Quadratic | ™2 5000 | 2777 | 5102 | 3055 | 5111 | 3888 | 4354 | 3333
Simf3 | 57.37 | 19.44 | 4745 | 2222 | 4666 | 2500 | 57.89 | 16.66
Siif4 | 5957 | 38.88 | 53.84 | 2222 | 4642 | 3055 | 4912 | 3055
Smif1| 5400 | 19.44 | 4400 | 2500 | 5409 | 11.11 | 62.06 | 25.00
Gio |Smif2| 4727 | 2222 | 4600 | 2222 | 48.07 | 33.33 | 5000 | 44.44
Cubic g \F3 | 4444 | 1666 | 5000 | 16.66 | 5272 | 2222 | 63.93 | 16.66
Simf4 | 47.72 | 3611 | 4107 | 2222 | 480 | 3611 | 5438 | 38.88
Simfl| 6250 | 250 | 57.14 | 27.77 | 7560 | 1666 | 3506 | 47.22
. Smif2 | 4590 | 3055 | 5555 | 2222 | 6734 | 11.11 | 71..73 | 3055
FineG. 5 uf3| 3731 | 38.88 | 5000 | 3333 | 2250 | 5277 | 5555 | 25.00
Simf4| 7391 | 13.88 | 4615 | 2222 | 6041 | 2222 | 8043 | 10.44
Smf1| 57.40 | 3055 | 51.85 | 27.77 | 57.69 | 16.66 | 6140 | 22.22
Medium G, | Smf2 | 4920 | 3085 | 57.14 | 27.77 | 5510 | 250 | 7297 | 44.44
Smif3| 66.07 | 13.88 | 51.78 | 2500 | 53.70 | 19.44 | 67.85 | 13.88
Simif4 | 49.09 | 41.66 | 4754 | 2500 | 36.06 | 38.88 | 5471 | 38.88

Tablo 4.23’te Tiim kanallara ait KA algoritmasina ait sonuglar verilmistir.

Tablo 4.23. Tiim kanallara ait KA algoritmasina ait sonuglar

KA
P7 01 02 P8
Tiir Test Test Test Test
AC((:(%;I cy Accuracy Aciclf/g)a cy Accuracy ACEC%; cy Accuracy ACEC%; cy Accuracy
(%) (%) (%) (%0)
Fine 25.0 6.2 25.0 18.8 25.7 18.8 16.7 18.8
Tree
Medium 2
4.3 31.2 25.0 25.0 25.7 18.8 22.9 25.0
Tree
Cﬁfgze 222 375 27.1 25.0 25.0 18.8 215 18.8
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Tablo 4.24’te Tum kanallara ait KA algoritmasinin performans sonuglari

verilmisgtir.
Tablo 4.24. Tiim kanallara ait KA algoritmasinin performans sonuglari
KA
Kanal P7 Kanal O1 Kanal O2 Kanal P8

o o) o =) o =) o |}

Model Smuf gau[g ’O\g‘g ’O\gu[g ’O\g‘g fo\gq[g fo\g‘g 'o\gcrg 'O\g‘g
Smif 1 | 49.09 25.0 45.09 36.11 59.25 13.88 32.55 27.77
Fine Tree Simf2 | 50.84 16.66 53.57 16.66 46.55 27.77 48.83 08.33
Smif3 | 46.66 22.22 50.00 19.44 45.45 33.33 28.33 19.44
Smif4 | 54.76 37.14 50.98 27.77 52.94 27.77 43.47 11.11
Smif 1| 46.42 25.0 47.05 33.33 59.25 13.88 32.55 27.77
Medium | Smuf2 | 48.33 16.66 53.57 16.66 46.55 27.77 48.83 08.33
Tree Smif3 | 47.45 19.40 50.00 16.66 45.45 33.33 28.33 19.44
Smif4 | 56.41 36.11 48.97 33.33 52.94 27.77 43.47 11.11
Smif 1| 63.63 11.11 35.48 47.22 40.00 27.77 57.77 19.44
Coarse Smif2 | 42.18 13.88 58.00 27.77 46.55 30.55 45.59 27.77
Tree Smif3 | 50.00 19.44 25.00 19.44 80.0 05.55 34.92 30.55
Smif4 | 32.00 44.44 19.66 13.88 44.23 36.11 58.33 13.88

Tablo 4.25°te Tiim kanallara ait DB algoritmasina ait sonuglar verilmistir.
Tablo 4.25. Tiim kanallara ait DB algoritmasina ait sonuglar
DB
Kanal P7 Kanal O1 Kanal O2 Kanal P8
. Test Test Test Test
Tiir Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy
(%) (%) (%) (%)

(%) (%) (%) (%)

Gagf;'a” 20.1 25.0 22.9 18.8 18.1 25.0 29.2 125
Kgge' 20.1 438 25.7 375 29.2 25.0 24.3 18.8

Tablo 4.26’te Tim kanallara ait DB algoritmasimnin performans sonuglar

verilmistir.
Tablo 4.26. Tiim kanallara ait DB algoritmasinin performans sonuglari
DB

Kanal P7 Kanal O1 Kanal 02 Kanal P8
< S < S < S < g
Model ) Smf | =% | 2% | 3% | 3% | 3% | 38 | 3% | 3%
= T E = TE = | TE T = T E
s = al = a = a =
Simif 1| 64.10 11.11 | 30.64 38.88 64.86 05.55 80.43 13.88
Gaussian | Smuf2 | 46.15 13.88 | 44.23 27.77 11.53 47.22 35.38 52.77
Smif3 | 64.10 11.11 | 63.04 11.11 65.78 02.77 67.85 11.11




S7

Smif4 | 18.05 44.44 | 56.00 13.88 46.51 16.66 45.90 38.88
Smfl| 4444 25.00 | 84.84 25.00 68.62 19.44 72.34 02.77
Kernel Smif2 | 40.74 19.44 | 61.70 22.22 40.0 50.0 27.18 52.77
Smif3 | 41.50 19.44 | 58.69 27.77 65.51 11.11 60.37 08.33
Smif4 | 46.00 16.66 | 42.18 27.77 49.15 36.11 41.81 33.33

Tablo 4.27°de Tiim kanallara ait YSA algoritmasina ait sonuglar verilmistir.

Tablo 2.27. Tiim kanallara ait YSA algoritmasina ait sonuglar

YSA
Gizli Kanal P7 Kanal O1 Kanal 02 Kanal P8
Dsuag;:gll AC((:C% )a cy Ac;:rjigcy AC((:;: )a cy AcIS?gcy AC((:;: )a oy AcISnS';cy AC((:;: )a cy Ac-(lz-ji;cy

(%) (%) (%) (%)
10 194 37.5 22.2 31.2 23.6 125 25.7 37.5
12 20.1 37.5 22.9 37.5 27.1 18.8 28.5 31.2
14 215 18.8 22.2 25.0 29.9 18.8 25.0 50.0
16 22.2 125 18.8 18.8 25.7 125 22.2 125
18 29.2 25.0 20.8 25.0 27.1 6.2 125 25.0
20 23.6 37.5 25.0 18.8 24.3 125 24.3 31.2
22 18.8 18.8 24.3 37.5 22.2 25.0 26.4 37.5
24 215 25.0 23.6 25.0 29.2 125 25.7 43.8
26 28.5 25.0 25.7 25.0 27.1 125 22.2 31.2
28 24.3 50.0 24.3 18.8 34.0 18.8 174 37.5
30 23.6 6.2 24.3 375 22.9 125 23.6 31.2
32 25.0 31.2 194 31.2 26.4 18.8 24.3 25.0
34 22.9 18.8 27.1 18.8 26.4 25.0 215 31.2
36 26.4 18.8 26.4 25.0 32.6 125 22.2 37.5
38 27.8 31.2 28.5 375 24.3 125 22.9 37.5
40 20.1 18.8 22.9 125 25.7 18.8 24.3 18.8
42 22.9 25.0 27.1 125 27.8 18.8 25.0 37.5
44 20.1 31.2 23.6 25.0 31.2 25.0 215 18.8
46 29.2 31.2 22.2 18.8 27.1 18.8 23.6 25.0
48 215 18.8 25.7 18.8 37.8 18.8 174 25.0
50 26.4 18.8 25.0 31.2 29.9 125 20.1 37.5
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Tablo 4.28’de Tim kanallara ait YSA algoritmasiin performans sonuglari

verilmisgtir.
Tablo 4.28. Tiim kanallara ait YSA algoritmasinin performans sonuglari
YSA
Kanal P7 Kanal O1 Kanal 02 Kanal P8
Gizli

Katman Simf & g & = 1% = 1 s
Sinif 1 40.42 25.00 43.33 16.66 | 49.15 13.88 | 51.78 22.22

10 Sinif 2 39.21 22.22 51.02 19.44 | 43.47 38.88 | 55.10 27.77
Sinif 3 45.61 05.55 67.74 | 30.55 50.90 16.66 | 48.27 25.00

Sinif 4 38.00 25.00 51.06 22.22 48.07 25.00 | 49.09 27.77

Sinif 1 48.00 13.88 49.12 13.88 58.83 25.00 | 51.72 30.55

12 Sinif 2 37.03 25.00 52.27 271.77 55.55 25.00 64.0 25.0
Sinif 3 37.70 16.66 46.15 25.00 53.70 27.77 | 57.37 16.66

Sinif 4 54.05 25.00 72.72 25.00 | 47.45 30.55 | 45.61 41.66

Sinif 1 47.05 19.44 20.75 05.55 67.85 13.88 | 51.02 30.55

1 Sinif 2 35.18 33.33 63.33 36.11 | 42.02 38.88 | 47.36 25.00
Sinif 3 44.64 16.66 4444 | 2222 62.26 27.77 | 44.06 27.77

Sinif 4 55.55 16.66 46.0 25.00 55.76 13.88 | 58.82 16.66

Sinif 1 44.82 16.66 62.85 13.88 | 47.54 22.22 | 47.45 11.11

16 Sinif 2 48.14 16.66 56.09 11.11 52.0 30.55 | 35.29 38.88
Sinif 3 43.63 22.22 32.14 | 25.00 50.90 25.00 | 50.00 13.88

Sinif 4 48.78 33.33 40.90 25.00 53.84 25.00 | 52.27 25.00

Sinif 1 50.84 | 33.33 44.06 11.11 55.76 27.77 | 48.21 22.22

18 Sinif 2 55.35 30.55 57.89 22.22 46.03 27.77 51.11 33.33
Sinif 3 53.96 22.22 38.59 22.22 57.14 19.44 52.45 08.33

Sinif 4 62.00 30.55 39.21 271.77 52.94 33.33 | 44.23 33.33

Sinif 1 51.92 19.44 24.40 13.88 | 45.45 27.77 | 56.86 25.00

20 Sinif 2 42.10 27.77 46.93 36.11 50.00 22.22 | 50.00 30.55
Sinif 3 41.66 25.00 51.66 13.88 | 48.00 30.55 | 46.66 27.77

Sinif 4 60.46 22.22 50.0 36.11 52.72 16.66 54.54 22.22

Sinif 1 42.00 16.66 49.20 11.11 50.98 16.66 | 41.26 33.33

29 Sinif 2 33.33 27.77 54.00 22.22 50.00 2222 | 57.14 27.77
Sinif 3 42.85 08.33 53.06 25.00 39.68 19.44 | 54.09 13.88

Sinif 4 46.34 22.22 40.38 38.88 | 45.65 30.55 57.44 30.55

Sinif 1 34.42 27.77 49.15 13.88 62.50 19.44 | 4561 30.55

24 Sinif 2 47.05 19.44 | 4791 30.55 53.70 36.11 | 58.69 271.77
Sinif 3 43.63 19.44 | 41.37 271.77 63.63 19.44 | 46.96 16.66

Sinif 4 58.53 19.44 | 55.31 22.22 4285 | 41.66 55.10 27.77

Sinif 1 49.18 30.55 55.93 11.11 58.82 25.00 | 44.64 19.44

26 Sinif 2 51.72 30.55 48.97 36.11 54.54 25.00 | 54.54 22.22
Sinif 3 52.54 27.77 89.65 30.55 52.63 25.00 | 47.36 13.88

Sinif 4 66.66 25.00 50.90 25.00 50.0 33.33 | 43.47 33.33

Sinif 1 42.18 22.22 50.90 19.44 61.29 30.55 | 35.55 25.00

28 Sinif 2 50.00 22.22 54.16 25.00 64.40 30.55 | 38.29 19.44
Sinif 3 51.85 19.44 | 47.45 19.44 66.66 30.55 66.66 08.33

Sinif 4 54.76 33.33 44.23 33.33 5156 | 4444 | 40.42 16.66
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Sinif 1 45,76 19.44 43.93 16.66 50.00 22.22 46.42 22.22
30 Sinif 2 47.27 22.22 40.32 21.77 45.65 33.33 53.06 22.22
Sif 3 46.55 19.44 50.84 13.88 49.12 13.88 49.05 22.22
Sif 4 55.00 33.33 | 48.83 38.88 43.85 22.22 48.00 21.77
Sinif 1 44.26 25.00 | 42.10 11.11 49.12 21.77 50.00 19.44
32 Sinif 2 42.7 27.77 | 40.00 21.77 52.72 25.00 53.06 25.00
Sif 3 53.70 19.44 | 4181 13.88 57.69 22.22 48.27 19.44
Sif 4 56.52 27.77 | 44.18 25.00 48.21 30.55 45.09 33.33
Sinif 1 43.33 19.44 | 4852 16.66 58.92 13.88 46.29 16.66
34 Sinif 2 42.85 25.00 | 59.57 30.55 53.84 271.77 43.13 25.00
Sinif 3 47.05 19.44 | 56.60 25.00 43.39 41.66 52.83 08.33
Sif 4 56.09 27.77 | 48.14 36.11 50.84 22.22 36.00 36.11
Siuf 1 55.55 22.22 | 51.56 13.88 63.79 21.77 47.05 22.22
36 Sinif 2 45.16 27.77 | 56.00 27.77 55.00 38.88 43.47 33.33
Sinif 3 55.55 22.22 | 47.27 33.33 64.91 271.77 47.45 11.11
Sinif 4 52.00 33.33 | 52.94 30.55 53.96 36.11 46.15 22.22
Sinif 1 44.44 33.33 | 48.48 25.00 47.45 19.44 50.00 16.66
38 Sif 2 53.44 25.00 | 55.76 33.33 56.52 25.00 46.80 30.55
Sinif 3 57.14 22.22 | 57.14 25.00 44.82 25.00 49.18 08.33
Sinif 4 61.70 30.55 | 57.69 30.55 49.01 271.77 41.66 36.11
Sinif 1 44.00 19.44 | 41.42 11.11 48.21 21.77 45.45 27.77
40 Sif 2 38.18 22.22 | 57.14 25.00 53.84 25.00 47.16 21.77
Sif 3 48.07 11.11 | 46.15 25.00 55.76 22.22 51.66 11.11
Sinif 4 42.22 27.77 | 47.82 30.55 46.55 271.77 52.17 30.55
Sinif 1 41.81 16.66 | 55.00 16.66 57.40 25.00 60.86 22.22
42 Sinif 2 47.82 19.44 | 61.70 21.77 59.61 25.00 48.00 33.33
Sif 3 40.35 16.66 | 46.66 30.55 49.12 33.33 44.77 16.66
Sinif 4 43.18 27.77 | 49.09 33.33 49.18 271.77 49.05 271.77
Sinif 1 39.21 25.00 | 43.33 22.22 57.62 30.55 47.16 16.66
44 Sinif 2 41.07 16.66 | 45.09 30.55 61.11 33.33 44.00 25.00
Sif 3 44.89 19.44 | 5454 11.11 57.62 30.55 45.09 22.22
Sif 4 47.82 19.44 | 50.00 30.55 54.83 30.55 44.23 22.22
Sinif 1 53.84 19.44 | 43.07 11.11 53.33 19.44 50.0 19.44
6 Sinif 2 93.33 38.88 | 46.93 25.00 62.00 22.22 46.93 30.55
Sinif 3 60.71 22.22 | 49.05 16.66 51.78 271.77 50.87 13.88
Sif 4 59.18 36.11 | 46.34 36.11 44.64 38.88 44.23 30.55
Sif 1 48.07 16.66 | 53.33 13.88 58.62 16.66 35.29 19.44
48 Siuf 2 45.59 22.22 | 47.16 33.33 55.10 36.11 42.85 19.44
Sinif 3 73.52 16.66 | 51.85 25.00 49.18 271.77 40.38 11.11
Sinif 4 48.78 30.55 | 50.98 30.55 51.78 30.55 36.73 19.44
Sif 1 48.27 27.77 | 50.81 13.88 59.25 30.55 43.75 22.22
50 Sif 2 56.60 22.22 | 45.28 33.33 54.09 21.77 40.81 25.00
Sinif 3 48.38 22.22 | 52.83 22.22 53.33 30.55 47.91 16.66
Sinif 4 55.31 33.33 | 51.02 30.55 58.18 30.55 46.93 16.66
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada olusturulan biitlin algoritmalarin analizleri  MATLAB programi
kullanilarak incelenmistir. DHGUP tabanli BBA ¢alismalarina katkida bulunmak ve
birden fazla yontem gelistirmek icin ii¢ farkli sinyal analizi yapilmis ve siniflandirma
asamast ic¢in hazirlik yapilmistir. Bu dogrultuda, ii¢ farkli sinyal analizi yontemi
uygulanmis ve smiflandirma asamasi i¢in hazirlik yapilmistir. Uygulanan sinyal analizi
yontemleri sirasiyla filtreleme, Fourier Doniisiimii (FFT) ve Welch Metodu'dur.
Filtreleme yontemi, belirli frekans araliklarini gegiren veya gecirmeyen sinyallerin
islenmesine olanak tanirken, FFT sinyalin frekans spektrumunu hizli ve etkili bir sekilde
analiz eder. Welch Metodu ise sinyalin spektral analizini iyilestirerek daha giivenilir PSD
tahminleri saglar.

Siniflandirma asamasinda FFT yontemi ile elde edilen PSD sinyalleri
kullanilmistir ve bu sinyallerden elde edilen 17 6zellik, gesitli siniflayict algoritmalarin
performansi degerlendirmek i¢in kullamlmgtir. Ikili Smiflama algoritmalarinmn
performans analizinde en yiiksek dogruluk orani %63.9 KA algoritmasi tarafindan
saglanmistir PCA uygulamasinin etkisi, her algoritma i¢in farkli sonuglar ortaya koymus;
ozellikle DB algoritmasi igin performansi artirmis fakat SVM ve KA algoritmalarinda
PCA uygulanmasi dogruluk oranlarini diislirmiistiir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ise gizli
diigiim sayisina bagli olarak degisen performanslar sergilemistir; 14 gizli diiglim sayisi
ile %57.6 dogruluk orani elde edilmistir.

Sonug olarak, Genel olarak, SVM en yiiksek dogruluk oranini saglarken, Karar
Agagclari da belirli bir basar1 gostermistir. PCA uygulamasi, 6zellikle DB algoritmasinin
performansin1 artirmada etkili olmustur. Bu calisma, sinyal isleme ve siniflama
yontemlerinin kombinasyonlarinin etkinligini vurgulamakta ve PCA gibi tekniklerin
algoritma performanslar1 tlizerindeki etkilerini detayli bir sekilde incelemektedir.
Gelecekte, farkli veri setleri ve siniflayict algoritmalarla yapilacak ¢alismalarda; daha
temiz bir EEG kaydi alinarak ve farkli 6zellikler belirlenerek ve belirlenen 6zelliklerden
PCA ile se¢im yapilarak bu tekniklerin genel basarisi ve siniflama dogrulugu daha da

artirilabilir.

Cizelge 5.1°de BBA ile yapilan 6rnek ¢alismalar ve dogruluk oranlar1 verilmistir.



61

Cizelge 5.1. Ornek galisma ve dogruluklar

Calismay1 Yapan Kullanilan Veri Denek Smiflandirma
ymayt vap Algoritmalar Seti Sayisi Dogrulugu
. Agik
Ayde(%rl‘l’f ark. DAA erisim I Kadin 91,4%
veri seti
. Deney 1 Kadin 0
Liu ve ark. (2012) DVM veri seti 2 Erkek 82,1%
Kaya ve ark. (2017) DVM Deney 3 Kisi 80%
veri seti
Agik
Tosun ve ark. (2018) DVM erisim 1 Erkek 99,99%
veri seti
3 Acik
Karaélza(t;;z\(;;: ark. YSA oY im 1 Kadin 100%
veri seti
Degirmenci ve ark. TOPLULUK ?‘1@111; 3 Erkek 47 6%
(2021) OGRENME erisim 1 Kadm o7
veri setl
Kumar ve ark. (2022) YSA Eey . 90%
veri seti
Smiflama Deney 4 Kadin o
Calhismasi-1 KA veri seti 4 Erkek 63,9%
Siniflama Deney 4 Kadin o
Calismasi-2 DVM veri seti 4 Erkek 31,20%

Sonug olarak, tezde gergeklestirilen siniflama caligmalar literatiirdeki benzer
arastirmalarla karsilastirildiginda ortalama bir performans sergilemistir. Ikili siniflama
KA algoritmasiyla elde edilen %63,90 dogruluk orani tatmin edici olsa da dortlii
smiflandirma algoritmasinin %31,20'lik performansi iyilestirilmesi gereken bir alandir.
Gelecekteki ¢aligmalarda, model optimizasyonu, daha karmagik algoritmalarin kullanimi
ve veri On isleme tekniklerine odaklanmak, siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in kritik
adimlar olacaktir. Bu sayede, elde edilen sonuglar daha rekabet¢i hale gelebilir ve daha

yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilir.



62
KAYNAKLAR

Albano, F., Longobradi T., Maldonato N. M., Moretto, E., Orco, S.D., Sarno, A. D.,
Sperandeo, R., Tedesco, Y., 2018, Co-regulation of the voice between patient and
therapist in psychotherapy: machine learning for enhancing the synchronization
of the experience of anger emotion, 9th IEEE International Conference on
Cognitive Infocommunications, Budapest,22-44.

Atkinson, J., Campos, D., 2016, Improving BCI-based emotio recognition by combining
EEG feature selection and Kernel classifiers R, Expert Syst. Appl., vol. 47, pp. 35—
41.

Aydemir, 0., Kayikeioly, T., 2011, Sag/Sol El Hareketi Diisiiniilerek Kaydedilmis EEG
[saretlerinin Fourier Déniistimii Esasli Oznitelikler Kullanarak Siniflandiriimast,
IEEE 19. Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalart Kurultayt

Arora, Y., Gupta, K., S., 2024, Intuitionistic fuzzy twin proximal SVM with fuzzy
hyperplane and its application in EEG signal classification, Indian Institute of
Technology Roorkee, Roorkee 247667, India.

Bevilacqua, V., Tattoli, G., Buongiorno, D., 2014, A novel BCI-SSVEP based approach
for control of walking in Virtual Environment using a Convolutional Neural
Network, International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), Beijing-
China, 6-11.

Carvalhoa, S., N., Costaa T., B., S., Uribea L. F.S, Sorianoc, D., C., Yaredb , G., F., G.,
Coradine, L., C., Attux, R., 2015, “Comparative analysis of strategies for feature.
extraction and classification in SSVEP BCIs”, Biomedical Signal Processing and
Control, 21, 34-42.

Chan, A., Dascalu, S., 2017, Using Brain Computer Interface Technology in Connection
with Google Street View, 2017 21st International Conference on Control Systems
and Computer Science (CSCS), Bucharest

Chaudhuri, B., B., Bhattacharya, U., 2000, Efficient training and improved performance
of multilayer perceptron in pattern classification, Neurocomputing, 34 (2000), 11—
217.

Caglayan, O., Arslan, R. B., 2013,” Robotic Arm Control using Brain Computer
Interface”, 16th National Biomedical Engineering Meeting, Innsbruck/Austria,

Degirmenci, M., Sayilgan, E., Isler, Y., 2021, Evaluation of Wigner-Ville Distribution
Features to Estimate Steady-State Visual Evoked Potentials’ Stimulation
Frequency, Akilli Sistemler ve Uygulamalar: Dergisi 4(2),133-136.

Douibi, K., Bars, Lee, S., Lemontey, A., Nag, L., Balp, R., Breda, G., 2021, “o0 ard EEG-
Based BCI Applications for Industry 4.0: Challenges and Possible Applications”,
rontiers in Human Neuroscience, 1. 15,



63

Do, A., H., Wang, P., T., King, C., E., Abiri, A., and Nenadic, Z., 2011, "Brain-computer
interface controlled functional electrical stimulation system for ankle movement,"
Journal of neuroengineering and rehabilitation, vol. 8, no. 1, 49.

Erkan, E., Akbaba, M. 2018, A study on performance increasing in SSVEP based BCI
application, Engineering Science and Technology, An International J
Journal,3,421-427.

Gao, Y., Lee, H., J.,, Mehmood, R., M., 2015, Deep learninig of EEG signals for emotion
recognition, IEEE International Conference on Multimedia & Expo Workshops
(ICMEW), Turin-Italy

Haltas K., Ergiizen, A., Erdal, E. , Liiy M., 2018, Yardimc1 Sistem Olarak BCI ve
EEG Sinyallerinin BCI Sistemlerde Kullanim Sekilleri, Uluslararas: Miihendislik
Arastirma ve Gelistirme Dergisi,3:72-79.

Haykin, S., 1994, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Macmillan, New
York.

Huang, Z., Wang, M., 2021, “A review of electroencephalogram signal processing
methods for brain-controlled robots”, Cognitive Robotics,111-124.

llyas, M. Z., Saad, P., & Ahmad, M. I, 2015, A Survey of Analysis and Classification.
of EEG Signals for Brain-Computer Interfaces. 2nd International Conference on
Biomedical Engineering (ICoBE)., Penang.

Kaminski, B., Jakubczyk, M., 2017, A framework for sensitivity analysis of decision trees
SGH Warsaw School of Economics, Al. Niepodlegto'sci 162, 02-554 Warsaw,
Poland.

Karadag, K., Tenekeci, M.E., Giimiiscii, A., ,2020, Yapay sinir aglar1 kullanilarak imleg
yonii tespiti, Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
Nigde,172-179.

Karakoyun, M., Hacibeyoglu, M., 2014, Biyomedikal Veri Kiimeleri ile Makine
Ogrgnmesi Smiflandirma Algoritmalarinin Istatistiksel Olarak Kargilagtirilmast,
DEU Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 16(48),30-41, Izmir.

Kaur, T., E., Prof. Singh, B., 2017, Brain Computer Interface: A Review,
International Research Journal of Engineering and Technology (IRJET), Vol -04,
Issue 04,

Kaya, M., Comert, M., Mishchenko, Y., 2017, Beyin Bilgisayar Arayiizi Icin Dvm
Makine Ogrenme Yontemi Kullanilarak Eeg Verilerinden Sag ve Sol El Hareket
Diisiincelerinin Tespiti, Tiibav Bilim Dergisi, 10(3), 1-20.

Kimmatkar, V., N., Babu, Vijaya, B., 2017, Initial Analysis of Brain EEG Signal for
Mental State Detection of Human Being, International Conference on Trends in
Electronics and Informatics (ICEI), Tirunelveli- India.



64

Koyas, E., S., M., Erdogan, A., Cetin M. ve Patoglu, V., 2013, BBA Tabanl iist uzuv
rehabilitasyon sistem’in sonsal olasilik degerleri kullanilarak kontrolii, IEEE
Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU).

Kumar, P., R., SaiCharan, K., Vandana, S., S., Tejaswi, D., Janapati, R., Desai, U., 2022
Classification of SSVEP Signals using Neural Networks for BCI Applications,
2022 International Conference on Intelligent Controller and Computing for Smart
Power, Hyderabad-India.

Liu, C., Wang, H., Pu, H., Zhang, Y., and Zou, L., 2012, "EEG feature extraction and
pattern recognition during right and left hands motor imagery in brain-computer
interface, in 2012 5th International Conference on BioMedical Engineering and
Informatics, Chongging, 506-510.

Maracine, M., Radu, A., Ciobanu, V., & Popescu, N., 2017, Brain Computer Interface
Architectures and Classification Approaches, 21st International Conference on
Control Systems and Computer Science (CSCS), Bucharest, 217-222.

Moschona D., 2020, An Affective Service based on Multi-Modal Emotion Recognition,
using EEG enabled Emotion Tracking and Speech Emotion Recognition, IEEE
International Conference on Consumer Electronics, Seoul

Oktavia, Y., N., Pane, S., E., Wibawa, D., A., Punomo, H., M., 2019, Human Emotion
Classification Based on EEG Signals Using Naive Bayes Method, 2019
International Seminar on Application for Technology of Information and
Communication, Semarang, Indonesia.

Oralhan, Z.,2016,” Duragan Hal Gérsel Uyaran Tabanl Beyin Bilgisayar Arayiizii I¢in
Optimum Uyaran Ozelliklerinin Belirlenmesi ve Gergeklenmesi”, Doktora Tezi,
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali, Kayseri.

Ozerdem, M., S., Polat, H., 2017 “Emotion recognition based on EEG features in movie
clips with channel selection”, Brain Informatics, 3, 241-252

Oztiirk, N., Yilmaz, B., 2018, “Beyin Bilgisayar Arayiizii Uygulamalari igin Dinlenme,
Harekete Niyet ve Hareket Ayirma” Biyomedikal Miihendisligi ve Uygulamalari,
1:11, sf.651

Ramirez, R., Vamvakousis, Z., 2012, Detecting Emotion from EEG Signals Using the
Emotive Epoc Device, Lect. Notes Comput. Sci., 175-184.

Sozer, A., T., Fidan, C., B., 2014, Duragan Hal Gorsel Uyarilmis Potansiyel Temelli
Beyin Bilgisayar Arayiizleri, Elektrik — Elektronik — Bilgisayar ve Biyomedikal
Miihendisligi Sempozyumu, Bursa.

Tosun, M., Erginli, M., Kasim, O., Ugras, B., Tanniverdi., S., Kavak, T., 2018, EEG
Verileri Kullanilarak Fiziksel E1 Hareketleri ve Bu Hareketlerin Hayalinin Yapay
Sinir Aglart ile Smiflandirilmasi, Sakarya University Journal Of Computer And
Information Sciences, Vol. 1, No. 2, A2.



65

Uddin, P., Mamun, A., Hossain, A., 2020, PCA-based Feature Reduction for
Hyperspectral Remote Sensing Image Classification, IETE Technical Review,
38:4, 377-396.

Ubeyli, D., E., 2009, Analysis of EEG signals by implementing eigenvector
methods/recurrent neural networks, Digital Signal Processing 19, 134-143,
Ankara.

Yildiz, K., Camurcu, Y., Dogan, B., 2010, Veri Madenciliginde Temel Bilesenler Analizi
ve Negatifsiz Matris Carpanlarina Ayirma Tekniklerinin Karsilagtirmali Analizi,
Akademik Bilisim’10- XII. Akademik Bilisim Konferansi, Mugla.

Wang, J., Wang, M., 2021, Review of the emotional feature extraction and classification
using EEG signals, Cognitive Robotics, China, 29-40.



