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X1+82 sayfa
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Bu tez ile beyin bilgisayar arayiizii (BBA) kullanilarak cihazlarin veya sistemlerin
kontrol edilebilmesi amaciyla sinyallerin alinmasi ve analiz edilmesi ele alinmaktadir. Beyin
fonksiyonlar1 sirasinda ortaya ¢ikan sinyallerin analizi elektroensefalografi(EEG)
denilmektedir. EEG sinyalleri alinarak analiz edilmekte ve siniflandirilarak hangi duruma
ait olduklari belirlenmektedir. Bu amagla yapilan galismalardan biri gorsel uyaran potansiyel
kullanan sekil tahmin uygulamasi olmaktadir. Bu uygulama ile bakilan 4 farkli sekil igin
kaydedilen EEG sinyallerine ait 6zellikler ¢ikarilmakta ve siniflandirilmaktadir. Hareket
lizerine yapilan ¢alismada ise goz ve kollarin birlikte hareket ettirilerek koordine bir sekilde
EEG sinyalleri alinarak hangi duruma ait olduklarinin kararmin verilmesi amaciyla
ozellikler ¢ikarilmakta ve siniflandirma gergeklestirilmektedir. Hazir alkolik veri seti
kullanilarak gergeklestirilen ¢alismalarimizda ise 6nce istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmakta ve
bunlarin yanisira derin 6znitelikler ¢ikarilarak hibrit bir 6zellik vektorii olusturulmaktadir.
Bu olusturulan o6zellik vektorii siiflandirilarak kisinin hangi gruptan olduguna karar
verilmektedir. Diger bir alkolik veri seti ¢alismamizda ise moment 6zellikleri ¢gikarilmakta
ve anlami bilinen ilk 4 momentin yanisira daha yiiksek dereceli momentler de hesaplanmakta
ve bunlarin smiflandirma iizerindeki etkilerine bakilmaktadir. Sekiller igin yapilan
calismada EEG sinyallerinin siiflandirilmasi hangi seklin goriintiilendigini yiizde 99,99
dogrulukla belirlemistir. Bu sonuclar, goriintiilenen seklin yapisina gore beyinde farkli
sinyaller tretildigini gostermektedir. Alkolik veri seti kullanilan uygulamada yalnizca
istatistiksel 6zelliklerin siniflandirilmasi i¢in dogruluk orani1 yiizde 81,2 olarak elde edilirken
yalnizca derin 6grenme icin yiizde 95,71 olmasina ragmen, onerilen Derin - Istatistiksel
Ozellikler Siiflandirmasi (DSFC) kullanilarak tiiretilen hibrit 6zellikler i¢in dogruluk orani
yiizde 99,2 olarak elde edilmistir. Diger alkolik ¢alismasi igin Moment 1'den 120'ye kadar
tiim 6zellikler kullanildiginda en yiiksek siniflandirma dogrulugu yiizde 99,60 iken, Moment
1’den 20’ye kadar yiizde 99,80 olmakta ve daha iyi sonug verdigi goriillmektedir. Buna gére
EEG sinyallerinin 20. dereceden bir polinom ile temsil edilebilecegi sonucuna varilmistir.
Sonug olarak alkol kullanim bozuklugunun (AUD) gorsel uyaranlara maruz kalan kisilerde
normal insanlara gore farkli EEG sinyallerine neden oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi, Alkol kullanim bozuklugu, Hibrit
Ozellik, Siniflandirma, Spektrogram, Moment
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In this thesis, the reception and analysis of signals in order to control devices or
systems using the brain computer interface (BCA) is discussed. The analysis of signals that
occur during brain functions is called electroencephalography (EEG). EEG signals are taken,
analyzed and classified to determine which state they belong to. One of the studies carried
out for this purpose is the shape prediction application using visual stimulus potential. With
this application, the features of the recorded EEG signals for 4 different shapes are extracted
and classified. In the study on movement, the features are extracted and classification is
carried out in order to decide which state they belong to by taking the EEG signals in a
coordinated way by moving the eyes and arms together. In our studies carried out using a
ready-made alcoholic data set, statistical features are extracted first, and a hybrid feature
vector is created by extracting deep features. By classifying this created feature vector, it is
decided which group the person belongs to. In our study of another alcoholic data set,
moment properties are extracted and higher order moments are calculated as well as the first
4 moments whose meanings are known, and their effects on classification are examined. In
the study for shapes, the classification of EEG signals determined which shape was displayed
with 99.99 percent accuracy. These results show that different signals are produced in the
brain according to the structure of the image displayed. In the application using the alcoholic
data set, the accuracy rate was 81.2 percent for only the classification of statistical features,
and 95.71 percent for deep learning only, but 99.2 percent for hybrid features derived using
the recommended Deep - Statistical Features Classification (DSFC). For the other alcoholic
study, the highest classification accuracy is 99.60 percent when all features from Moment 1
to 120 are used, while it is 99.80 percent from Moment 1 to 20, and it seems to give better
results. Accordingly, it was concluded that EEG signals can be represented by a 20th-order
polynomial. As a result, it is seen that alcohol use disorder (AUD) causes different EEG
signals in people exposed to visual stimuli compared to normal people.

Keywords: Electroencephalography, Alcohol use disorder, Hybrid feature,
Classification, Spectrogram, Moment
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1. GIRIS

Bilimin gelismesi her gecen giin insan hayatinda yeniliklerin ortaya ¢ikmasini
saglamaktadir. Ozellikle insan saghig sorunlarmin giderilmesi alaninda birgok calisma
yapilmistir. Bilimsel calismalar genellikle daha 6nceki deneyimler ve bireylerden elde edilen
veriler kullamilarak gerceklestirilir. Ozellikle gegmisten giiniimiize beyin yapisini §grenmek
ve beyinde meydana gelen olaylar1 tanimlamak i¢in bu ¢aligmalar yapilmis ve giiniimiizde
de bu galismalar devam etmektedir. Noroaktivitenin ilk tespit edilmesinden sonra beyindeki
aktivitelerin saptanmasi [1], bunlarin anlamlandirilmast ve dis ortama aktarilmasi ve

cihazlarin kontrolii bu alanda yapilan 6nemli ¢aligmalar arasindadir.

Beyin isleyisini anlamlandirma, 100 milyar noron ve aralarindaki baglantiy1 saglayan
yapilarin isleyisi ve yapilarinin bilinmesi ve tepkilerinin ol¢iilmesi ile miimkiin olmaktadir.
Bu karmasik yap1 ile normal beyinler incelenerek tepkileri 6lgiilmektedir ve anormal beyin
aktiviteleri ile karsilagtirilarak anomali tespitine zemin hazirlanmaktadir. Boylece hem
normal beyin aktiviteleri anlamlandiriimakta hem de anormal beyin aktiviteleri tespit
edilmektedir [2].

Beynin elektriksel aktiviteleri ilk zamanlarda hayvanlar iizerinde yapilan deneyler ile
tespit edilmistir, daha sonra insan beyin aktivitelerinin deri tizerinden tespitinin miimkiin
oldugunu gosteren galigmalar ile devam etmistir. Teknolojinin gelismesi ile beyin sinyalleri

ve goriintiileme yapan sistemler artmis ve yeni teknik ve teknolojiler gelistirilmistir [3].

Beyindeki elektriksel aktivitelerin anlamlandirilmasi ile beyin bilgisayar arayiizii
(BBA) tasarimlar gerceklestirilerek alinan sinyallerin analizi gerceklestirilmeye
calisilmaktadir. Bu amagla elektrotlardan olusan ve kafa derisinden sinyallerin alinmasini
saglayan cihazlar gelistirilmistir. Bu sayede beyin diisiincelerinden insanlarin niyetleri
anlasilmaya ¢alisilmaktadir. Ayrica bir¢ok hastalik durumunun tespiti asamasinda da destek

bir sistem olusturulmustur [4].

Teknolojinin gelismesi ve beyin sinyallerinin alinmasini saglayan cihazlarin portatif

olmalar1 ile birlikte kullanim kolayligi sayesinde 2000°li yillardan itibaren



elektroensafalografi (EEG) alaninda yapilan ¢alismalarin sayist ve bilim insanlarinin ilgisi

artarak devam etmektedir [1-4].
1.1. Tezin Amaci ve Kapsami

Bu tez kapsaminda EEG sinyallerinin kaydedilmesi ve kaydedilen sinyallerin farkli
Oznitelikler ¢ikarilarak ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirilmasi ve

anlamlandirilmas1 amag¢lanmaktadir.

Calismalarda elde edilen 6znitelikler istatistiksel ve derin 6znitelikler olarak iki farkli
yontem ile elde edilmektedir. Istatistiksel &znitelikler olarak bilinen ortalama, medyan,
standart sapma, carpiklik, basiklik gibi 6zniteliklerin yan1 sira istatistiksel momentin 5 ve
lizeri degerleri i¢in moment degerleri hesaplanmakta ve hesaplanan O6zniteliklerin
siniflandirma yontemlerindeki performansina bakilmaktadir. Derin Oznitelikler olarak,
onceden egitilmis hazir bir derin 6grenme modeli kullanilarak tam bagli katmandan
Oznitelikler alinmaktadir. Bu Oznitelikler sonraki asamalarda istatistiksel Oznitelikler ile

birlestirilmekte ve siniflandirma performansina bakilmaktadir.

Kaydedilen EEG sinyallerinin yanisira hazir veri seti de kullanilmaktadir. Bu hazir
veri seti alkol kullanim bozuklugu olan kisiler ve normal kisilerden kaydedilen verileri
icermektedir. Bu veri setindeki sinyaller analiz edilerek smiflandirilmakta, boylece
hangilerinin AUD ve hangilerinin normal oldugunu belirleyen bir yontem gelistirilmektedir.
Kaydedilen EEG sinyallerinde ise bir ekrandaki sekillere bakan kisinin farkli sekillere
bakmasi esnasinda kaydedilen sinyallerin 6nerilen yontem dogrultusunda siiflandirilarak
sinyallerin hangi sekle ait oldugunun belirlenmesi amag¢lanmistir. Béylece sekiller yardimi
ile kas sistemi bozuk bir insanin ihtiyaclarin1 gorsellere bakarak iletmesinin saglayan bir
sistemin ilk asamasi gelistirilmistir. Bunlarla birlikte gozlerin hareketinin tespiti asamasinda
kaydedilen EEG sinyalleri kullanilarak goziin ag¢ilma ve kapanma durumlarinin tespiti
saglanmaya calisilmaktadir. Bu amagla kaydedilen sinyallerin 6znitelikleri ¢ikarilmakta ve

siiflandirma yontemleri ile karar mekanizmasi olusturulmaktadir.

Yapilan c¢aligmalar daha oOnceki benzer veri setleri ile yapilan calismalar ile

karsilagtirilmaktadir.



1.2. Literatiir

EEG sinyalleri iizerinde bir¢cok caligma yapilmis ve bu sinyaller siniflandirilarak
hangi durumda nasil olustuklar belirlenmeye ¢alisilmistir. Fetz bu alanda ilk ¢alismalari
yapmustir. Yaptiklar1 ¢alismada bir uyarana maruz kalan kiside ndron aktivitelerinin
olustugunu tespit etmislerdir [1]. Yine ayn1 donemlerde, Sutton ve arkadaslar1 bireylerin bir
uyarana dikkat kesildikten 300 ms sonra beyinde pozitif bir potansiyel olustugunu tespit
etmislerdir [5]. Hwang ve arkadaslar1 yaptiklari arastirmada EEG ile ilgili ¢alismalarin giin
gectikce arttigini tespit etmislerdir. Ozellikle yapilan ¢alismalarda P300 potansiyellerinin
kullanilarak EEG analizlerinin yapilmasinin arttigini belirtmislerdir [6]. Lotte ve arkadaslari
aragtirmalarinda EEG siniflandirilmast i¢in kullanilan yontemleri 4 ana kategoriye
toplamiglardir. Bunlar uyarlanabilir simmiflandiricilar, matris ve tensér smiflandiricilar,
transfer 6grenme yontemleri ve derin 6grenme seklindedir. Son olarak derin 6grenmenin
diger alanlardaki basarisin1 bu alanda gosteremedigine deginmislerdir [7]. Aydemir ve
arkadaslari EEG tabanli BBA yapisini incelemis ve karsilastirdiklar1 k en yakin komsu
(KNN) ve destek vektor makinesi ( SVM) algoritmalarindan, kii¢iik boyutlu veriler igin
KNN etkili sonug verirken, biiyiik boyutlu verilerde SVM’nin daha etkin sonu¢ verdigini
tespit etmislerdir [20]. Vidal’ in gercek zamanli beyin 6zelliklerini EEG sinyallerinden
¢ikarmak i¢in olusturdugu BBA sistemi bu sistemin ilk kurucularinda biridir [8]. Acar ve
arkadaglart EEG sinyali alinirken elektrot yerlesiminden kaynaklanan hatalari tespit
etmislerdir [9]. Seker ve arkadaslar1 EEG sinyali tizerinde Welch metodunu uygulayarak
ozellik ¢ikarmislardir. Caligmada 1yi koku ve kotii koku ayrimini yapmaya ¢alismiglardir.
Beynin sol kisminda iyi kokular ile aktivite artarken sag kisminda ise kot kokular ile
aktivite arttigin1 tespit etmislerdir [10]. McFarland ve arkadaslar1 kontrol amaciyla
gelistirdikleri BBA sistemi ile motor korteksten aldiklar1 sinyalleri degerlendirerek tahmin
yapmis ve kontrol saglamislardir [11]. Fakhruzzaman ve arkadaslar1 hareket diisiincesi ile
beyinde olusan sinyallerin kullanilmasi ile hareketlerin tespitini yapmaya calismislardir [12].
Kaya ve arkadaslar1 60 saatlik kayit ile 13 kisiden aldiklar1 EEG sinyallerini bir yaraya
getirerek biiylik bir EEG veri seti olusturmuslardir [13]. Kumar ve arkadaslar1 bilgilerin elde
edilmesi i¢in frekans bandi se¢im yontemi 6nermislerdir. Ortak uzamsal oriintiilerin {ist {iste
gelen bantlarda tespit edildigini belirtmigler. Her filtre 6zeliklerine LDA uygulanmaktadir.
Elde edilen skorlar bir araya getirilmis ve SVM ile siiflandirmislardir. Bu ¢aligmalarinda

en diisiik hata degeri ile siniflandirma yapan diger caligmalardan daha iyi sonug aldiklarin



belirtmislerdir [14] . Baz1 ¢aligmalarda ise Alzheimer ve Epilepsi gibi beyin hastaliklarinin
tespiti yapilmistir [15].

EEG sinyalleri incelendiginde, P300 olaya bagli beyin potansiyelinin, dikkat
dagimiklig1 ve aninda hafiza aktivasyonu gibi bilissel siireclerle iliskili ndroelektrik aktiviteyi
gosterdigi diisiiniilmektedir. Bununla birlikte, son aragtirmalar, P300%in genellikle
deneklerin uyarilma durumundaki dalgalanmalar gibi biyolojik siireclerden etkilendigini
gostermistir [16]. Li ve ark. yeni bir konvoliisyonel sinir aglart (CNN) modeli 6nerdi ve bu
amagla giiriiltiiyli en aza indirmek ve hizi artirmak igin esas olarak temel bilesen analizi
yaklasimini kullandi. Béylece yiizde 95 dogrulukla sonug elde ettiklerini belirtmislerdir [17].
Zheng ve ark. yontemlerinde EEG sinyali kategorisine bagli temsiller tiiretmek i¢in Uzun
Kisa Siireli Bellek aglari (LSTMS-B) ve birlesik DL ve toplu 6grenme yaklagimini 6nerdi.
Orijinal goriintiiyli ve daha 6nce 6grenilen ilgili EEG temsillerini kullanarak, uygulama
anlamini dogrulamak i¢in ResNet tabanli regresyon egitildi. Siniflandirma i¢in genel olarak

yiizde 90,16'lik bir dogruluk elde ettiler [18].

Alkolik veri seti bir¢ok ¢alismada kullanilmistir. Sun ve ark. [19], EEG verilerine
PCA uygulamislar ve daha sonra Wavelet transform ile sinyalleri 5 frekans bandina
ayirmiglardir. Alkoliklerin ve kontrollerin giic spektrumunu bes ana frekans bandinda
karsilagtirarak, alkoliklerde artan teta ve delta giicliniin agikc¢a goriilebildigini, alkoliklerin
alfa giicliniin 6nemli Olclide azaldigini, gama ve beta bantlarinda, kontrollerin giicii
alkoliklerinkinden biraz daha fazla oldugunu bulmuslardir. Nazari ve ark. [20], Haar ana
dalgaciginin gii¢ spektrumu ve PCA ile azaltilmis 6znitelik ile 6znitelikleri ¢ikarmislardir.
SVM ve NN ile siniflandirarak sirasiyla yiizde 94,67 ve ylizde 98,83 dogruluk elde ettiler.
Acharya ve ark.[21], alkolik beyin sinyallerini dogrusal olmayan yontemler kullanarak
normal sinyallerden simiflandiran bir teknik sundular. En Biiyiikk Lyapunov Ussii (LLE),
Yaklasik Entropi (ApEn), Ornek Entropi (SampEn) ve diger dort Yiiksek Dereceli Spektrum
(HOS) ozelligi gibi dogrusal olmayan 6zelliklerimizi kullanarak normal ve alkolli EEG
sinyallerinin dinamik 6zelliklerinde net farkliliklar gostermigler ve SVM ile siniflandirarak
yizde 91,7 dogruluk oranina ulasmislardi. Bajaj ve ark. [22], zaman-frekans temsilini,
Yonlendirilmis Mubhafizlarin (CoHOG) histogramlarinin  birlikte olusturulmasini  ve
smiflandiric1 tabanli Seyrek Ekran (SRC) igeren bir EEG sinyal siniflandirma sistemi
onerdiler. Siniflandirict olarak negatif olmayan en kiigiik kareler siniflandiricisint (NNLS)
kullanarak yiizde 95,83 oraninda dogru sonuglar elde ettiler. Zubair [23] Kayan Tekil

Spektrum Analizi yontemiyle EEG sinyallerini analiz etmek i¢in bir yontem gelistirdi. Bu



yontemle once EEG sinyallerini giiriiltiiden temizlemisler, sonra ayristirmislardir. Bu
islemlerden sonra siniflandirma yontemlerini kullanarak AUD sinyallerini belirlediler.

Biyomedikal sinyaller iizerine yapilan ¢alismalar, giinliik hayatta kullanilabilecek
{iriinlere déniismektedir. Ozellikle bu ¢alismanin konusu icinde yer alan ve hastalik ve
bagimliliklarin tespitinde kullanilan EEG sinyalleri, epilepsi, alzheimer, alkol bagimlilig
gibi beyni etkileyen tiim hastaliklarin tespitinde kullanilmaktadir. Ozellikle bu calismanin
kapsamina giren EEG sinyalleri, hastaliklar ve bagimliliklar gibi beyni etkileyen bir¢ok
durumda tespitler yapmak i¢in kullanilabilmektedir. Bazi caligmalarda gorsel uyaranlardan,
hastalik belirtilerinden, insan hareketlerinden ve diisiincelerinden kaynaklanan EEG
sinyalleri lizerinde yapilmistir. Bu asamada yapilan ¢aligmalardan bazilar1 asagidaki gibidir.
Jiang ve ark. [24], bir inceleme ¢alismasinda EEG sinyallerindeki artefaktlarin giderilmesine
yonelik ¢aligmalart incelemisler ve Kor Kaynak Ayirma (BSS) veya Wavelet gibi bazi
yontemler ile istenmeyen sinyalleri biiyiik bir dogrulukla kaldirmis ancak yiiksek hesaplama
karmagiklig1 ile calisan bu ydntemlerin ¢evrimi¢i uygulamalarimin uygun olmayacagini
bulmustur. Sazgar ve ark. [25], epilepsinin semptomlarini ve dzelliklerini tamimlama ve EEG
sinyallerinin yapisini belirleme konusunda ayrintili bir kaynak saglamistir.

Hastalik ve bagimlilik tespiti ile ilgili ¢alismalar; Tuncer ve ark. [26], epilepsi
hastaliginin tespiti i¢in yerel senaryo Oriintiisii (LSP) algoritmasi dnermis ve elde ettikleri
256 o6zelligi kullanarak hastaligi %93 dogruluk oran ile tespit etmislerdir. Singh ve ark. [27],
ayrik dalgacik doniisimii (DWT) ile EEG sinyallerinden Zaman-frekans (TF) alam
Ozelliklerini elde etmis ve CNN tabanli bir epilepsi saptama algoritmasi Onermis ve
hastaligin %97,74 dogruluk oraniyla saptanmasini saglamistir. San Segundo ve ark. [28],
derin sinir ag1 (DNN) i¢in girdi olarak epileptik EEG veri sinyalleri i¢in Fourier, dalgacik ve
ampirik mod ayristirmasini1 kullandi. Epilepsi nobetlerini nébetsiz olan durumlar ile
karsilastirmig ve elde ettikleri sonuglar ile %99,5 dogruluk orani yakalamislardir.

Gorsel uyaranla ilgili calismalar; Namazi ve ark. [29], gorsel uyaranlar kullanarak
karmagik fraktal gorseller ile g6z hareketlerinin goérsel uyaranlara gore esnekligini ortaya
koymaktadir. Gorsel uyaran i¢in 3 farkli fraktal kullanarak EEG sinyallerini kaydettiler ve
analiz ettiler. Sonu¢ olarak, daha yiiksek karmasikliga sahip goriintiilerin, daha diisiik
fraktalite ile sabit g6z hareketlerine neden oldugunu gézlemlediler. Chowdhury ve ark. [30],
ikili siiflandirma i¢in %94 dogruluk saglayan 48 katilimcili gorsel bir uyaran-tepki
deneyinde tek denemeli EEG temsilini kullanarak reaksiyon siiresini (RT) tahmin etmek i¢in
DNN tabanli bir yaklasim sundu. Martisius ve Damasevicius [31], beyin sinyalleriyle grafik

oyunlarin oynanmasi iizerine bir c¢alisma vyiiriittiler ve bunu OpenViBE ortaminda



uygulanan bir ¢evrimi¢i hedef vurma oyunu i¢in kullandilar. Oznitelikler icin dalga atomu
dontigiimiinii kullandilar ve bunlart %80,5 dogrulukla SVM ile siniflandirdilar. Sreeja ve
Samanta [32], yaptiklari ¢alismada seyrek 6zellik ¢ikarma yontemi olarak motor goriintii
verilerinden dalgacik enerjisini hesaplamiglar ve bir sozliikk olusturmuslardir. Tek bir
Oznitelik kullanarak hesaplama siiresini kisaltmay1 ve dogruluk oranini yiiksek tutmay1
amacladiklari calismalarinda, 4 farkli sinif EEG verisi i¢in ortalama %91.84 dogruluk oranm
ile sonuglar1 siiflandirmislardir. Zhou ve ark. [33], SSVEP'in EEG'ye ve gbz kirpmayla
iligkili elektrookiilografi (EOG) sinyallerine dahil edildigi hibrit bir BBA Onerdiler.
Kullandiklar1 12 karaktere karsilik gelen gorsellerin siniflandirilmasinda ortalama %95,42
dogruluk oranina ulastilar. Shao ve ark. [34], tasarladiklar1 BCl ile duvarda yiiriiyen temizlik
robotunu EEG sinyalleri ile 6n 6demeli hale getirmeyi hedeflemistir. Calismalar i¢in 7
saglikli kisiden alinan sinyalleri kanonik korelasyon analizi (CCA) algoritmas: ile
siiflandirarak temizlik robotunun kontroliinii ve hareketini %89,92 dogrulukla sagladilar.
Murugappan ve ark. [35], gorsel ve isitsel-gorsel olmak tizere iki farkli sekilde bes farkli
saglikli insandan olusturduklar1t BBA sistemi ile kaydettikleri 5 farkli duygu i¢in EEG
sinyallerinin smiflandirilmasin1 ¢alismiglardir. Caligmalarinda elde ettikleri sonuclar
degerlendirildiginde, gorsel-isitsel uyaranlarin birlikte kullanilmasiyla elde edilen sonug,
yalnizca gorsel uyaranla elde edilen sonugtan daha iyi olup, %66,67 dogruluk oranina ulasan
bir sonu¢ vermektedir. Bu sonuca gore gorsel uyaranlarin isitsel uyaranlarla birlikte
kullanilmasinin ¢aligmalarda sonucun iyilestirilmesi i¢in 6nerilebilecek yontemler oldugunu
gostermektedir. Kapeller ve ark. [36], kararlt durum VEP (SSVEP) veya kod modiilasyonlu
VEP (c-VEP) ile elde edilen EEG sinyallerinin robotlarin siirekli kontroliinde etkili olup
olmadig1 konusunda bir ¢aligma yapmaistir. Bu amagla robotu bilgisayar ekraninda 4 hareket
icin kontrol etmek tizere 11 saglikli kisiden EEG sinyallerini kaydettiler. Yaptiklar
uygulama ve degerlendirmeler sonucunda c-VEP yonteminin hem gorev tamamlama siiresi
hem de dogruluk orani hesaplamasi agisindan daha iyi sonuglar verdigini belirlemislerdir. c-
VEP ile alinan EEG sinyallerinin siniflandirilmast %98.18 dogrulukla gerceklestirildi.
Boylece robot kontrolii i¢in ¢-VEP yonteminin SSVEP yontemine gore daha uygun
oldugunu belirtmislerdir. Faiz ve Al-Hamadani [37], Otoregresif (AR) katsayilar1 ve Ortak
Mekansal Model (CSP) yontemlerini kullanarak EEG sinyallerinden 6znitelikler ¢ikarmis
ve bunlart smiflandirarak insanst robot elinin kontroliinii saglamigtir. Siiflarint 5’e
ayirdiklart sonuglardan %97,5 dogruluk oranmi elde ederek robot kolunun kontroliinii
sagladilar. Zgallai ve ark. [38], tasarladiklar1 beyin kontrollii tekerlekli sandalyenin kontrolii

icin belirledikleri yonler olan sola, saga, ileri ve geri hareket etme konusundaki diistinceleri



sirasinda kaydettikleri EEG sinyallerini siniflandirarak hareket etme iizerine bir ¢alisma
yapmistir. Uygulama i¢in analiz edilen EEG sinyalleri, 10 saglikli kisiden belirlenen
hareketleri diislinlirken kaydedilmistir. Alman EEG sinyallerini %96 dogrulukla
smiflandirdilar ve tekerlekli sandalyenin kontroliinii sagladilar. Chen ve ark. [39], kablosuz
EEG cihaz1 ile bakis tabanli SSVEP sistemi ile 7-DOF robotik kol kontroliinii tasarladi.
Yaptiklar ¢calismada 12 saglikli kisiden alinan EEG sinyallerini 4 saniye boyunca isleyip
analiz ettiler. Analiz edilen EEG sinyalinin 2 saniyelik boliimiinii gorsel uyaran igin, diger 2
saniyelik boliimi bakisi degistirmek icin ayirdilar ve sonug¢ olarak %92,78 dogrulukla
kontrol sagladilar. Er ve ark. [40], EEG sinyallerini kaydederek insanlarin farkli miizik
tirleri dinlerken hissettikleri duygular1 tahmin etmeye yonelik bir ¢alisma yiirlitmiistiir.
Tanimladiklar1 her duygu i¢in EEG sinyallerini pencereleyerek spektrogramlar elde ettiler.
Calismalarinda, bilinen iki hazir egitimli derin 6grenme mimarisi olan AlexNet ve VGG16'y1
kullanarak derin 6znitelikleri tam baglantili katmanda birlestirmisler ve ardindan bunlari
siiflandirarak duygu kestirimi yapmislardir. 4 farkli duyguyu %73,8 dogruluk orani ile

belirlediler.

1.3. Tezin Yenilik¢i Yonii

Tez calismasi kapsaminda farkli yenilikler igeren ¢alismalar gerceklestirilmektedir.
Bu ¢alismalardan ilki istatistiksel 6znitelikler ¢ikarilirken Moment 5 ve sonrasi degerlerin
hesaplanarak kullanilmasidir. Onerilen yontemde Moment 1 ile Moment 120 arasindaki
degerler incelenmis ve bu degerlerin EEG sinyallerinin ayirt edilmesi tizerindeki etkilerine
bakilarak literatiire katki sunulmaya calisilmis ve EEG sinayllerinin modellenmesi lizerine
polinom Onerilmistir.

Hibrit 6znitelik vektdriiniin kullanilmasi onerilen diger bir yontemin en Onemli
yontudiir. Hibrit vektor, istatistiksel 6zellik hesaplamasi sonucunda alinan degerlerin, DL
modelindeki tam baglantili (FC) katmandan c¢ikarilan derin 6znitelikler ile tek bir vektorde
birlestirilmesiyle olusturulan bir vektordiir.

Gorsel uyaranlar ile yapilan ¢aligmada ise EEG sinyallerinden gorsellerin tahmini
gergeklestirilmektedir. Bu alandaki yapilan c¢alisma ile kas sistemi problemli olan ve
konusma yetisini kaybetmis kisilerin gorsellere odaklanarak isteklerini EEG sinyalleri ile
ifade etmeleri amaglanmistir. Bu yoniiyle bu ¢alisma, iskelet ve kas sistemindeki problemler

nedeniyle hareket edemeyen bireylerin ihtiyaglarini gorsellere bakarak ya da gorselleri



diistinerek istediklerini talep etmelerini saglamak icin bilime ve insan yasamina deger
katmay1 amaglamaktadir.

Hareketler sonucunda olusan EEG sinyalleri iizerine yapilan ¢alismada ise G6z ve
Kol hareketlerinin koordinasyonu ile bir cihazin kontroliiniin saglanmasi ve insan
hareketlerinin beyindeki EEG sinyallerine etkisinin tespiti agisindan bir c¢alisma

gerceklestirilmektedir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Tez cgalismasi yedi boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde temel konular ve
kavramlar ile ilgili bilgi verilmis olup literatiirdeki ayni alanda yapilmis g¢alismalara
deginilmektedir. Tezin amaci, kapsami ve yenilik¢i yonii de yine bu bdliimde yer almaktadir.
Ikinci béliimde beynin genel yapisi hakkinda bilgi verilmistir. Tezin yontem asamasinda
kullanilan EEG sinyallerinin elde edilme yontemleri ve yapilar: bu boliimde anlatilmaktadir.
Ucgiincii boliimde tez kapsaminda kullamilan yontemler anlatilmistir. EEG sinyallerinin
giiriiltiden arindirilmast i¢in kullanilan yontemler ile siniflandirilmasinda kullanilan
yontemler bu boliimde ayrintili olarak anlatilmaktadir. Dérdiincii boliimde tez kapsaminda
onerilen yontemler anlatilmaktadir. Onerilen yontemlerin akis diyagramlari ve ayrintilari bu
boliimde yer almaktadir. Besinci boliimde oOnerilen yontemler sonucunda elde edilen
sonuglar verilmektedir. Farkli uygulamalar ve farkli siniflandirma sonuglar1 bu boliimde
verilmis ve karsilagtirllmistir. Altincit bélimde bulgu ve Onerilerden bahsedilmektedir.
Yedinci son boliimde ise dnerilen yontem dogrultusunda elde edilen sonuglar ve Oneriler

verilmektedir.



2. EEG SINYALLERI VE BEYIN YAPISI

2.1. Beyin Yapisi

Insan beyni, yapisal olarak ii¢ kat zar ile kapli boz ve burusuk bir yapiya sahip bir
organimizdir. Beden hareketlerinin kontrol edilmesi, 6grenme, diisiinme gibi aktivitelerin
yan1 sira diger organlarin da gerektigi sekilde c¢alismasini saglayan Ozellikleri
bulunmaktadir. Sinir sistemimizin 6nemli bir pargasi olarak bu sistemin merkezinde yer
almaktadir [41]. Birgok goérevi bulunan beyin ortalama 100 milyar civarinda, néron adi
verilen sinir hiicrelerine sahip olmaktadir. Beyin, yetiskin bir bireyde yaklagik 1400 gr
civarinda bir agirliga sahiptir. Beyin biiyiik 6l¢iide proteinden meydana gelmektedir. Beyin
bilgisayar arayiizii sisteminin inceledigi organ olan beyin ve beynin temel hiicresi néronlar
bu caligmalarda iizerinde durulan 6nemli yapilar olmaktadir. Beyin 6n lob, parietal lob,
opsipital lob, temporal lob olmak {izere iki yarim kiireden ve bunlarin yanisira beyincik,

beyin kokii ve omurilikten olusmaktadir. Beyin yapist Sekil 2.1°de yer almaktadir.

On Lob
Sol Yarim Kiire

Parietal Lob

Opsipital Lob

> Serebrum

J

Temporal Lob

Beyincik

Omurilik

Beyin Kokii

Sekil 2.1 : Beyin yapisi ve boliimleri [41]
Beyin katmanlar incelendiginde en iistte kafa derisi yer almaktadir [42]. Kafa
derisinin altinda kafatas1 zar1 ve kafatasi kemigi yer almaktadir. Onun altinda ise sert zar ve

ortimceksi zar bulunurken, beyni bir arada tutan beyin zar1 bunun altinda yer almaktadir.



Ince zarm hemen altinda ak madde ve boz maddeler yer almaktadir. Beynin asil yapisini bu
alandaki boz madde olusturmaktadir. Beyin katmanlarina ait gorsel Sekil 2.2’de
verilmektedir. Beyin temelde sert zar, 6riimceksi orta zar ve ince zar ile kaplanmistir. Sert
zar beyin zarlarinin en dista olani ve en sert olan1 olmaktadir. Bu zar ¢ok kalin ve saglam bir
yapiya sahip olmaktadir. Orta kisimda yer alan 6riimceksi zar ise lifsi yapiya sahip ve kolay
tahrip olabilecek bir yapiya sahip bir zardir. En igte yer alan beyin ve omurilik ile direk

temasta olan ince zar da diger zarlar gibi lifsi bir yapiya sahiptir [42].

Deri
Kafatas! zan

Kafatast kemigi
Sert zar
Oriimceksi

I Boz madde

Sekil 2.2 : Beynin katman yapis1 [42]
Sinir hiicreleri dentrit, akson, akson ucu, hiicre ¢ekirdegi ve hiicre gdvdesi gibi

yapilardan olugmaktadirlar. Bir sinir hiicresinin yapisi Sekil 2.3’de yer almaktadir.
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Dentrit Cekirdek  pyicre Govdesi

Ranvier
Bogumu Miyelin Schwann Akson Ucu

Kilif Hiicresi

Akson

Sekil 2.3 : Sinir hiicresinin yapisi [43]

Bir sinir hiicresi dentritler ile aldig bilgileri akson iizerinden ileterek diger hiicrelere
aktarmaktadir. Bu hiicrelerdeki elektrik potansiyeli sinapslara gelen uyarilar ve bu uyarilarin
stiresi ile Olciilmektedir. Gelen ileti sinir hiicresinde toplanmakta ve belirli bir potansiyeli
astiktan sonra iletimi saglanmaktadir [41]. Tek tek noron aktiviteleri belirlenememekte
ancak belirli gruplar halinde davranig gosteren beyin boliimleri bulundugu bilinmektedir.
EEG sinyallerinin o6l¢iimii  sirasinda ozellikle yapilan hareketin etkiledigi beyin
boliimlerindeki sinyaller incelemektedir. Sekil 2.4 motor korteksi haritasini gostermektedir.
Bu sayede hangi bdlgenin hangi durumlarda uyarildigi ve elektriksel tepki verdigi
belirlenebilmektedir. Boylece kafatasina yerlestirilen elektrotlar araciligiyla alinan sinyaller

hareket bazli incelenebilmekte ve daha dogru sonuglar alinmasi saglanabilmektedir.
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Sekil 2.4 : Motor korteksi haritasi [44]

2.2. Elektroensefalografi (EEG) Sinyalleri

Canlilarda gerceklesen aktiviteler sinir hiicrelerinde elektriksel sinyallerin
olusmasina sebep olmaktadir. Beyinde, kaslarda ve daha birgok viicut organlarinda bu
sinyallere rastlanabilmektedir. Bu sinyallerin beyinde tespit edilenleri Elektroansefalografi
(EEG) sinyalleri olarak isimlendirilmektedir. Bu sinyaller uyku esnasinda ve uyanik
durumda o6lgiilebilmektedir. Bu sinyaller Hans Berger tarafindan kaydedilmistir [45]. Bu
sinyallerin 6l¢limii kafatasina yerlestirilen elektrotlar ile gergeklestirilmektedir. Gliniimiizde
bu elektrotlar 1slak ¢alisan elektrotlar olmakla birlikte kuru olarak sinyal alan elektrotlar da
mevcuttur. Bu sinyallerin incelenmesi ve analiz edilmesi ile birgok beyin hastalig1 tespit
edilebilirken bunun yani sira kas ve uzuv kaybi olan insanlar i¢in beyin ile kontrol ve protez
gelistirilmesi yapilabilmektedir. Bu bilgilerin siniflandirilmasi amaciyla giinlimiizde bir¢ok
calisma gerceklestirilmektedir. Bu c¢alismalarin gegmisi Fetz ve arkadaglarinin 1960’11
yillarda gergeklestirdikleri galismalara dayanmaktadir [1]. Yine bu konu tizerinde galismalar
yapan Sutton ve arkadaslariin tespit ettigi ve bu ¢alismalar1 6nemli dlgiide etkileyen bir
canliin uyariciya dikkatini verdikten 300 ms civarinda bir siire sonra EEG sinyalinde pozitif

yonde bir hareket gbzlendigi bilgisi olmaktadir [5], [46]. Klinik ortaminda g6z ile kontrolii
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ve analizi zor olan bu sinyallerin ¢ok daha ayrintili incelenmesi ve analiz edilmesi i¢in
bilgisayar sistemlerine aktarilmasi ve burada analiz edilmesi gerekliligi dogmustur. Bu
verilerin analizindeki basarinin yiikselmesi ile daha uzun siireli veriler incelenebilecek ve

daha tutarli sonuglarin rapor edilmesi saglanabilecektir.

Insan beyninden alman EEG sinyalleri incelenirken frekanslarina ayrilarak
incelenmektedir. Bu sinyallerin yapisi ¢ogu zaman goz ile ayirt edilemeyecek yapida
olmaktadir. EEG sinyallerinin dalga tipleri incelenerek gerceklesen uyarinin sebebi ve ne
olabilecegi hakkinda karar verilmektedir. EEG sinyalleri 0,5 ile 100 Hz arasinda
degisebilmektir [47]. Bu sinyaller frekans araliklarina gore isimlendirilmektedirler. Bu
dalgalar alfa, beta, teta, delta, gama ve mii dalgalarindan olusmaktadirlar. Bir bireyden

alinmis 4 sn’lik g6z agilmasina ait EEG sinyalleri Sekil 2.5°te verilmektedir.

4800
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N OOONTTOOONT OOVOAN T OO N I W
A A A AN NNNNOOOHOONOSTS I I
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Sekil 2.5 : Bir bireyin gbz agmasi sirasinda olusan EEG sinyalinin yapisi

EEG dalga tiplerinden Alfa bandi 8-13 Hz arasindaki bandi kapsamaktadir. Bu
dalgalar kisi uyanik ve dinlenme konumunda iken gozler kapali oldugu esnada kafatasinin
arka tarafinda meydana gelen EEG sinyalleri olarak tanimlanmaktadirlar. Beta bandi 13 Hz
tizerindeki band1 kapsamaktadir. Aktif diistinme, problem ¢6zme veya dis diinya sorunlari
iizerinde kafa yorma esnasinda beynin her iki yarim kiiresinde ve 0n tarafinda ortaya ¢ikan
EEG sinyalleri olmaktadir [48]. Teta band1 4-8 Hz arasindaki frekans bandina sahip stres
sonucu ortaya ¢ikan EEG sinyalleri olmaktadirlar. Delta bandi ise 4 Hz altinda kalan
dalgalardir. Derin uyku halinde gozlemlenmektedirler. Gama dalgalar1 35 Hz iizerindeki
dalga boylarinda izlenirken Mii dalgalar1 ise alfa ile ayn1 dalga boyunda

gozlemlenmektedirler. Gézlemlendikleri beyin kisimlarimin farkli olmasi ayirt edilmeleri
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icin 6nem teskil etmektedir. Bu dalgalar motor korteks tizerinde goriilmektedir [48]. Alfa,

Beta, Teta ve Delta dalgalar1 Sekil 2.6’da yer almaktadirlar.

Mpal g e

Alfa

Teta

\ e Delta

Sekil 2.6 : Alfa, Beta, Teta ve Delta dalgalar1 [49]
Beyindeki tiim dalga boylar1 i¢in frekans, genlik ve olustuklari yerlere ait bilgiler
cizelge 2.1°de verilmektedir.

Cizelge 2.1 : Beyin dalga 6zellikleri ve gerceklestikleri bolgeler

Bant Frekans (Hz) Genlik(nV) Yer
Alfa 8-13 10-150 Opsipital/Parietal
Mii 9-12 Sinir Yok Motor Korteks
Beta >13 25 On taraf
Teta 4-8 Sinir Yok Degisken
Delta <4 Sinir Yok Degisken
Gama >35 Diisiik Degisken

2.3. EEG Olc¢iim Yontemleri

Amplifikatorlere baglanan elektrotlar kafatasindan mikro volt diizeyinden gelen
sinyalleri kaydetmek ic¢in kullanilmaktadir. Uluslararas1 standart kabul edilen 10 — 20
sistemine gore elektrotlarin yerlesimi gerceklestirilmektedir. Bu sistemde 2 referans noktasi

bulunmaktadir. Bunlardan biri burnun iist tarafinda bulunan ‘On’ ve digeri ise kafatasmin
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tabaninda bulunan ‘Arka’ noktalar1 olmaktadir. Kafatas1 yatayda ve dikeyde bu noktalar
aracihigiyla bolinmekte ve %10 - %20 araliklar isaretlenerek elektrotlarin yerleri

belirlenmektedir [47]. Sekil 2.7°de 10-20 sisteminin yerlesimi ile ilgili sema yer almaktadir.
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Sekil 2.7 : Uluslararasi standarda gore 10-20 sistemindeki elektrot yerlesimi [47]

Elektrotlar yerlestirilirken isimlendirilme sekilleri yerlestirildikleri beyin bolgesi ile
belirlenmektedir. Bu bolgeler bes tane olup frontal kutup (Fp), frontal (F), sentral (¢), parietal
(p), opsipital (O) seklinde isimlendirilmektedirler. Bunlarin yanlarina konulacak sayilar ile
beynin sag yarim kiiresinde mi yoksa sol yarim kiiresinde mi olduklar1 belirlenmektedir. Bu
aciklama dogrultusunda sag taraf igin ¢ift sayilar, sol taraf i¢in tek sayilar kullanilmaktadir
[47]. Merkezdeki elektrotlar ise Z ile temsil edilmektedirler.

Cihazin elektrotlarinin kafatasina yerlestirilmesi islemi uluslararasi kabul gérmiis
10/20 sistemi ile yapildi. Bu yerlestirmenin kusursuz yapilabilmesi i¢in elektrotlar bu
sisteme uygun EPOC Flex Cap kullanilarak iizerindeki yuvalarina yerlestirildi ve jel
uygulandiktan sonra kafatasina yerlestirildi. Kafatasina yerlestirilmis elektrotlarin iletim

ornegi sekil 2.8”de yer almaktadir.
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Sekil 2.8 : 10/20 sistemine gore yerlestirilen elektrotlar ve veri iletim kaliteleri
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3. KULLANILAN YONTEMLER
3.1. VMD ile Sinyal Giiriiltii Giderme

EEG veri setindeki sinyaller, 6n isleme adiminda ilk olarak VMD tarafindan
giiriiltiiden arindirilir. VMD yontemi, gercek degerli bir sinyali sinirli sayida alt sinyale ve
faza ayristirir [14] [50]. Her bir alt sinyal, bu yinelemesiz sinyal ayirma isleminde merkez
frekansin etrafinda iiretilir. Her modun bant genisligi i¢ adimda degerlendirilir. Her modun
frekans spektrumu, ilk asamada Hilbert doniisiimii kullanilarak elde edilir. Her modun
frekans spektrum o6zelligi, onu ikinci asamada temel merkez frekansina kaydirmak igin
kullanilir. Modun bant genisligi, demodiile edilmis sinyalin Gauss diizgiinliigii [50]
kullanilarak ti¢lincii adimda belirlenir. Sonuclarin gerekliligi varyasyonel bir problem olarak
tanimlanabilir. VMD, asagida 6zetlenen kisitlt optimizasyon sorununu ele alarak uygulanir:

(a0 + ) o] o
Leug=f 3.2)

burada uy, k'inci ayristirilmis modu belirtir ve wy, , k'inci mod sinyalinin merkez frekansini
belirtir.

£ (1), giris sinyali ve [(9() +2)« My(t)] ise w(t)nin hilbert doniisimii
olmaktadir. Ustel terim e /W& her modun frekans spektrumunu merkez frekansa iter [51],

[52]. Artirilmis Lagrangian, Denklem 3.1'deki kisitli optimizasyon sorununu ¢6zmek igin

asagidaki gibi kullanilabilir;

j — 2
Lfwd, Wi, D) = a Tella, (30 + L) « My(®] e 115 + 1If(©) - Zew (Ol +
(A, () — Zpup()) (3.3)
Ayristirma i¢in baslangi¢c parametreleri belirlenmelidir. Ayristirma sayist wy, Veri

uygunluk tutarliliklar1 parametresi a s6z konusu parametrelerdir [51].
3.2. Sinyal Ozelliklerini Cikarma

Giirtiltiiden arindirilmis sinyal 6zellikleri her 6rnek icin ayr1 ayri hesaplanir ve bir
ozellik vektorii olusturulur. Denklem 3.4, sinyalin ortalama &zelligini hesaplamak igin

kullanilir.

a= %X (3.4)
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Denklem 3.4'te, a ortalamay1 gosterir, n sinyal orneklerinin sayisini temsil eder, x
sinyaldeki 6rnegin degeridir ve k 6rnek sayisidir.

Bir sinyaldeki degerler artan diizende siralandiginda, medyan sinyali ikiye bdlen
degerdir. Dizin numarasi tek oldugunda, siralanan dizideki medyan deger ortadaki degerdir;
indeks numarast ¢ift oldugunda, medyan deger ortadaki iki degerin ortalamasidir.
Hesaplama adimlan su sekildedir;

* Sinyali artan diizende siralayin

« Sinyalin boyutunu hesaplayin

* Medyan degeri bulun ve medyan olarak atayin.

Her bir sinyal i¢in sinyal degerleri minimumdan maksimuma dogru siralanir ve ilk
indeksteki deger alinir ve minimum deger 6zelligi olarak dzellik vektoriine eklenir. Ozelligin
degeri, sinyalin en diisiikten en yiiksege dogru siralanan son indeksindeki degerle temsil
edilir. Belirlenen bu deger, 6zellik vektoriiniin maksimum deger alanina eklenir.

Olasilik teorisi ve istatistikte, carpiklik, ger¢ek degerli bir rasgele degiskenin
simetrik olmayan olasilik dagiliminin Slgiimiidiir. Carpiklik {igiincii standartlastirilmis

momenttir ve matematiksel notasyon [53] kullanilarak denklem 3.5'te belirlenir.

s = 2 3.5)

Grafik temsilinden tanimlanarak kurulan bir terim olan ger¢ek degerli bir rastgele
degisken i¢in olasilik dagiliminin keskinlik veya basiklik 6zelliginin dl¢iisii basiklik olarak
adlandirilir. Dordiincii standartlastirilmis moment, denklem 3.6 [53] kullanilarak belirlenen

basikliktir.

_ E(x-a)*

ku - (3.6)

Denklem 3.5 ve 3.6'da E(x)'in beklenen degeri; a ortalamadir; ¢ standart sapmadir; s
carpikligi gosterir ve ku basikligi gosterir.

Denklem 3.7, standart sapmayi, sinyal degeri ile ortalama arasindaki farkin

karelerinin toplaminin karekokii olarak hesaplar.

1 n
o= [ 2, G- ar? @7
Denklem 3.7'de o standart sapmadir; a ortalamadir; n, sinyaldeki 6rnek sayisidir; x,

sinyaldeki 6rnegin degeri ve k, 6rnegin sayisidir.
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Sinyal, enerji 6zelligini hesaplamak i¢in once hizli bir Fourier doniigiimiine tabi
tutulur. Yeni sinyal ve eslenigi daha sonra nokta nokta c¢arpilir ve enerji, bunlarin

toplanmastyla hesaplanir. Denklem 3.8, hesaplamanin yapildig1 yerdir.

e= Y _ fft(X). conj(fft(Xy)) (3.8)

Denklem 3.8'de e enerjidir; n, sinyaldeki 6rnek sayisidir; x, sinyaldeki 6rnegin degeri
ve k, drnegin sayisidir.

Veri seti i¢in kayit yaparken Snodgrass ve Vanderwart resim setinden segtikleri
resimleri herkese gostererek beyinde olusan EEG sinyallerini kaydettiler. Bu veri seti ilk
olarak ozellik ¢ikarma adimina gegilerek islenir. Oznitelikler cikarilirken istatistiksel
momentler kullanilir ve denklem 3.9 [54] ile hesaplamalar yapilir.

g - Z(T”) (3.9)
my, r. momenti ifade eder, N sinyalin deger sayisi, x sinyal degeri, |, sinyalin ortalamasidir.

Hesaplamalar Momentl'den Moment120'ye kadar yapilmistir. Moment1, Moment2,
Moment3 ve Moment4 anlamlart bilinmekte ve birgok istatistiksel calismada
kullanilmaktadir.

* Moment1= Ortalama

* Moment2= Varyans

* Moment3= Carpiklik

* Moment4= Basiklik

* Moment5 - Moment120= Anlamlar1 bilinmiyor.

Son olarak, entropi bir diger sinyal 06zelligi olarak kullanilmaktadir. Entropi,
sistemdeki farkli bilgilerin miktar1 olarak bilinir ve birim sicaklik basina sistemin termal

enerjisinin toplaminin bir 6l¢iisii olarak tanimlanir [55]. Entropi, denklem 3.10 ile hesaplanir
[56].

Hp = — Xt pilogz (pi) (3.10)

3.3. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Bu asamada oncelikle sinyal 6rneklerinin spektrogrami olusturulur. Spektrogram,
anlik sinyalin frekansi hesaplanarak olusturulan zaman-frekans ekseni grafigi ile temsil

edilir.
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Burada degerlendirilecek sinyal x(t)'dir ve w(t) penceresi kullanilir. Pencere tercihen
zaman-frekans diizleminde bir impuls olmalidir. Sekil 3.1'de isaret dnce pencerelere ayrilmis
ve daha sonra Hizli Fourier doniisimii (FFT) uygulanarak frekans tanim kiimesine

aktarilmistir.

Pencere

e
=
[«B]
(O]
RRF R FFT
A

wn

§ STFT

[<b]

II >

Zaman

Sekil 3.1 : Sinyal i¢in STFT gosterimi [57]

Daha sonra zaman frekans grafigi ¢izilerek sinyalin spekreogrami elde edilmistir.
Pencereleme asamasinda, giiriiltiisiiz sinyallerden spektrogramlart ¢ikarmak igin sinyalleri
cercevelemek onemlidir. 25 ms gergevelere boliinmiis EEG sinyalleri i¢in, ¢erceveler ylizde
50 ortiisecek sekilde ayarlanir. Her ¢ercevenin basindaki ve sonundaki siireksizligi
onceliklendirmek i¢in Hamming Penceresi kullanilarak merkez boélge daha belirgin hale
getirilmis ve sinyalin ug¢ bolgesindeki istenmeyen 1simalarin en aza indirilmesi
amaglanmistir [58]. Bu pencereleme isleminden sonra sinyal FFT i¢in kullanilabilir hale
getirilir. Bu adimlar sonucunda elde edilen spektrogram grafikleri DL asamasinda

yorumlanmak istenmektedir.
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3.4. Smiflandirma Yontemleri

Istatistiksel yontemlerden ve DL adimlarindan elde edilen 6zellik vektorleri bu
asamada birlestirilir. Elde edilen yeni 6zellik vektorii, EEG sinyalinin siiflandirilmasinda
kullanilir. Bu agsamada 4 farkli siniflandirma yontemi kullanilmaktadir. Bunlar SVM, k en
yakin komsu (KNN), karar agaglart (DT), dogrusal ayrim analizidir (LDA), Lojistik

Regresyon Analizi (LR) ve Naive Bayes olmaktadirlar.

3.4.1. Destek vektor makineleri

Siiflandirma, regresyon ve aykir1 deger tespiti i¢in kullanilan denetimli 6grenme
teknikleri, destek vektor makineleridir (SVM). Nokta ile tamimlanan giris alani, genel
siiflandirma yonteminde ¢ikis uzayimna kategorize edilir. Siniflandirma, y ve x 6zellikleri
arasindaki iligskiyi bularak eslestirmek ve hangi smifa ait oldugunu belirlemektir [59].
Verileri siiflandirmak i¢in SVM, olas1 tiim ayiric1 diizlemler arasinda en uygun ayirma alt
diizlemini bulmaya c¢aligmaktadir. SVM simiilasyon gorseli Sekil 3.2’de oldugu gibi

olmaktadir.

O  Smf?2

- o
A O
A
A O
N O
A
Smif' 1

Sekil 3.2 : SVM simiilasyonu

3.4.2. Ken yakin komsu

Smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan denetimli bir
O0grenme yontemi olan k-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi, mesafeleri hesaplarken
Oklid, Manhattan veya Minkowski mesafelerini kullanabilir. Oklid uzaklig1 ile her bir vektor

arasindaki uzaklik degerleri hesaplanarak hangi degerin hangi sinifta olacag belirlenir.

21



Hesaplanan mesafeler d sonucunda yeni degere dahil edilecek siif belirlenmektedir [60].

KNN ile ilgili siniflandirma simiilasyonuna Sekil 3.3’de yer verilmektedir.

A k=3 O Sinif 2

A

Smif' 1

v

Sekil 3.3 : KNN simiilasyon gosterimi

3.4.3. Karar agaclari

Denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan aga¢ tabanli yontemler, siniflandirma
ve regresyon problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Yukaridan asagiya dogru inen bir
yapiya sahiptirler. Alt diigiimlere inmek i¢in Entropy, Gini ve en kiigiik kareler yontemi
algoritmalar1 kullanilir. Gini indeksinin degerine bakilarak oOncelikle hangi 6zellige
boliinebilecegine karar verilir. Bu Gini degeri, veri setindeki degiskenlerin oranim
gostermektedir [61]. Gini degeri, sag ve sol Gini degerleri hesaplandiktan sonra elde edilir.

Denklem 3.11 ve 3.125, sag ve sol Gini degerlerinin nasil hesaplandigini gosterir.
Gini; = 1 — 3 (5)2 (3. 11)
1 k=1 Tl )

2
Gini, =1-Y}_, (?) (3.12)

Bu denklemde n sinif sayisi, T diiglimdeki 6rnek sayisi, T; sol koldaki 6rnek sayisi,
T, sag koldaki o6rnek sayisi, L, ise diigiimdeki ornek sayisidir. Sol koldaki k kategorisi, Ry,
sag koldaki k kategorisindeki Orneklem sayisidir [61]. Hesaplamalar yapildiktan sonra
denklem 3.13 ile Gini degeri hesaplanir. Her bir 6zellik i¢in hesaplama yapilir ve en kiigiik

degere sahip olan 6zellige bolme islemi yapilir.

Gini; =~ (TGini, + T;) (3. 13)
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3.4.4. Dogrusal ayrim analizi

Dogrusal ayrim analizi (LDA), 6nceden belirlenmis n sayida dzellik ile yapilarin
gergek simiflarina en yakin atamayir amaclayan ¢ok degiskenli bir istatistiksel yontemdir.

Siniflandirma agamasinda siniflar belirlenir ve kovaryans hesaplanmaktadir [62].

3.4.5. Lojistik regresyon analizi

LR, makine o6grenmesinde siklikla karsilastigimiz bir yontemin yani sira veri
siiflandirma, istatistiksel ¢calismalar ve Oriintii tanimada kullanilabilen bir yontemdir. LR,
coklu kategorik sonuglara sahip veriler iizerinde regresyon sonuglarinin siniflandirmasini

gergeklestirmektedir [63].

3.4.6. Naive bayes

NB veri setindeki Ozniteliklerin her birinin birbiriyle olasiliksal oldugu zaman
cizelgesini temel alir ve bu amagla Bayes teoremini kullanarak smiflarin belirlenmesini
saglayan olasilik tabanli bir yontemdir. Ayrica bu ¢alismada EEG sinyallerinden elde edilen

ozellikleri siniflandirmak i¢in de kullanilmaktadir [64].

3.4.7. Kortalama

K ortalama algoritmasi kiimeleme yapmak i¢in Ozellikleri ¢ikarilmis verileri
kullanmaktadir. Kiime merkezi belirlenir ve kiime disindaki verilerin merkeze olan
mesafeleri goz Oniine alinarak hesaplama yapilmaktadir. Olusan yeni sinif i¢in tekrar merkez
hesaplanmakta ve yeni sinifin merkezi belirlenmektedir. Boylece tiim veri igin bu islemler
gegeklestirilerek smiflandirma tamamlanmaktadir [65]. K ortalama algoritmasi igin

olusabilecek iki sinifli yapr Sekil 3.4°te verilmektedir.
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Sekil 3.4 : K ortalama algoritmasi i¢in verilerden olusabilecek sinif yapisi

3.4.8. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglart  (YSA) kullanmilarak da sinyallerin  siiflandirilmasi
gergeklestirilmektedir. YSA’larda noronlar ve noronlarin birbirleri ile olan baglantilar
matematiksel olarak tanimlanmakta ve bir sinir ag1 yapisina benzeyen sistem
olusturulmaktadir. Insan beyninin ¢alismas1 ve dgrenmesini taklit eden bir sistemdir [66].
YSA’nin genel yapisi giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusmaktadirlar.
Bu katmanlarda ndron yapisina benzeyen girisi, ¢ikisi ve aktivasyon fonksiyonu olan bir

yap1 bulunmaktadir. Yapay néron yapisi Sekil 3.5°de verilmektedir.

Aktivasyon Cikis
Fonksivon

Girisler
Sekil 3.5 : Yapay noron yapisi
Yapay noron yapisinda girisler X sembolleri ile temsil edilirken W degerleri her giris
icin agirlik degerini belirlemektedir. Toplam fonksiyonu ile toplanan tim girisler f
aktivasyon fonksiyonu ile isleme alinirlar ve Y ¢ikisi elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu

olarak lineer, signum, sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlar1 6rnek verilebilir. Yapay
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noronlarin bir araya getirerek olusturduklar: sinir agina yapay sinir ag1 adi verilmektedir.

Yapay sinir aginin yapisi Sekil 3.6°de verilmektedir.

w
X1 Y1
X, v
w
w
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.6 : YSA 06rnek tasarimi
YSA tasarlandiktan sonra eldeki sonucu bilinen veriler ile egitilir ve bu egitim
sonucunda w agirlik degerleri hesaplanir. Buna bagli olarak diger veriler ile test
gerceklestirilir. Boylece girisler igin ¢ikiglar elde edilir. Bu tip YSA’lar egiticili olarak
isimlendirilmektedir. Belirli bir ¢ikisa ait hesaplanan w degerleri i¢in ¢ikis elde ediliyorsa

bu YSA’lar egiticisiz olarak isimlendirilmektedir.

3.4.9. AlexNet derin 6grenme mimarisi

Bu fonksiyon icin AlexNet kullanilmaktadir. AlexNet, 2012 ImageNet yillik

yarismasini kazanan evrimsel sinir agidir [67].
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Sekil 3.7 : AlexNet temel mimarisi
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ImageNet veri tabaninda, mimari 6nceden egitilmistir ve 1000 farkli goriintiiyii ayirt
etme kapasitesine sahiptir. Bu agin mimarisi temel olarak 5 konvoliisyonel katmandan ve bir
fonksiyon ¢ikarici olarak kullanilabilen 3 FC katmanindan olusur. Derin 6zellik ¢ikarimi
icin, Sekil 3.7'de gosterildigi gibi AlexNet mimarisinin FC katmani kullanilir. AlexNet,
spektrogram goriintiileri kullanilarak onceden egitilmis aglar halinde siniflandirilir. Hibrit
vektor i¢in smiflandirma sonuglarinin yani sira kullanilmak tizere FC adiminda derin

Oznitelikler elde edilir.

3.5. Performans Degerlendirme

Verilerden elde edilen sonuclar analiz edilirken verinin yapisina gore kullanilan
farkli performans metrikleri bulunmaktadir. Mhnin smiflandirma performansinm
karsilastirmak icin c¢izelge 3.2 'de Ozetlenen altin standart degerlendirme kriterlerini
kullantyoruz. Performans metrikleri i¢in gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis
pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) sayilar1 hesaplanmustir.

Cizelge 3.1 : Kullanilan performans degerlendirme 6l¢iileri

Performans Olgiisii Kisaltma  Formiil
TP
Pozitif Tahmini Deger PPV —_—
TP Yj—NF P
Negatif Tahmini Deger NPV —_—
TNT—}i) FN
Gergek Pozitif Oran TPR —_—
TP 7:l-NF N
Gergek Negatif Oran TNR —_—
TNF—iI—J FP
Yanlis Pozitif Orani FPR —_—
TNFﬁI-V FP
Yanlis Negatif Orani FNR _—
TP+ FN
TP+TN
Dogruluk ACC *
TP+TN+ FP +FN
Dengelenmis Hata 1
Orant BER EX(FPR + FNR)
F1-Puani F1 X —PPV *TPR
PPV + TPR
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3.6. Veri Setleri

Bu ¢alismadaki EEG verileri, New York Eyalet Universitesi Saglik Merkezi'nin acik
bir EEG veri tabanindan elde edildi. Bu veriler, alkolizme genetik duyarliligin EEG ile
iligkilerini incelemek i¢in yapilan biiylik bir calismadan kaynaklanmaktadir. 256 Hz'de bir
saniye boyunca orneklenen kafa derisi {izerine yerlestirilmis 64 elektrottan alinan dl¢limleri
iceren kontrol ve alkolik deneklerin zaman serisi EEG kayitlarini iceren bir veri seti
kullanilir [68]. Veri seti 235 alkollii ve 233 kontrol EEG sinyali i¢ermektedir. Bu EEG
sinyalleri 10 alkolik ve 10 normal kisiden alinan ve gorseller gosterilerek kaydedilen

sinyallerdir.
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4. ONERILEN YONTEMLER
4.1. Beyin Bilgisayar Arayiizii Tasarim

Insanlar makineleri kontrol ve kumanda etmek icin siirekli yeni sistemler ve
ekipmanlar gelistirmektedirler. Bu sistemler genellikle el veya ayak ile kullanilabilen
yapilardan olusmaktadirlar. Orneg verecek oluursak bilgisayar kullanimi i¢in klavye ve fare
kullanilmasi olabilir. Ayrica kumanda, dokunmatik yiizeyler ve giyilebilir teknolojiler ile de
kontroller saglanabilmektedir. Ama bu tiir kontrol ve kumanda ekipmanlarinin biiyiik
cogunlugu kas sisteminin hareket etmesini gerektirmektedir. Bu durum 6zellikle uzuv kayb1
yasamis engelli veya kas hastalig1 yasayan bireyler i¢in sorun teskil etmektedir. Bu tiir
olumsuz durumlarin ortadan kaldirilmasi ve beyin fonksiyonlar: diizgiin ¢alisan her bireyin
cihazlar1 kumanda edebilmesini, dis diinya ile iletisim kurmasi, sanal ve gercek cihazlar ile
etkilesim kurmasi ve diger bireyler ile baglanti kurabilmesinin saglanmasi amaciyla bir
beyin bilgisayar arayiizii (BBA) tasarimi gereksinim haline gelmektedir. Bir BBA yapisi
Sekil 4.1°de yer almaktadir.

\
Siniflandirma

Beyin ) B
\ J \ Ak)t/ivite on Ozellik D D Kontrol
A Isleme [[|Cikarma 1] Arayiizii
Owam | | 00

)

Sekil 4.1 : BBA temel tasarimi
Giiniimiizde bu alandaki ¢aligmalar yogun bir sekilde devam etmektedir. Beyin
sinyalleri ile yaz1 yazdirilmasi, bilgisayar kullanilmasi, robot ve arabalarin kontrol edilmesi,
hastaliklarin ve bagimliliklarin tespiti gibi bir¢ok sistem iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir.
Bu sistemler gelisen teknoloji ile her gecen giin daha kullanilabilir hale gelmektedir. Bu
BBA sisteminin EEG sinyallerini kullanmasi insan sagligina zarar vermemesi ve giyilebilir
bir sistem olmasi sebebiyle kullanilabilir oldugu goriilmektedir. EEG’nin yani sira

fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilemesi (fMRI), pozitron emisyon tomografisi (PET),
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magnetoensefalografi (MEG) gibi yontemlerde mevcut olmaktadir [47]. EEG sistemi hem

acisiz hem de diisiik maliyetli olmaktadir.

4.2. EEG Sinyali ve Goz-Kol Isbirligi Kullanarak Araclarin Kontrol Edilmesi

Elektrotlar Amplifikator N L
ER.
@)
Oznitelik Cikarma
Kumanda Unitesi
Siiflandirma Hareket Tespiti

Sekil 4.2 : Onerilen yontemin sistem tasarimi
Bu calismada insan beyninden alinan sinyallerin anlasilmasi amaglanmaktadir.
Cihazin bu sinyallerle kontrol edilmesi arzu edilir. Bu amagla olusturulan sistem semast
Sekil 4.2'de verilmistir.
EEG sinyallerini alan cihaz 14 elektrotlu olup AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, 01, 02, P8,
T8, FCo6, F4, F8, AF4 olarak isimlendirilmistir ve sayisal degerler icermektedir. Bu sinyaller
kablosuz olarak bilgisayar ortamina iletilir ve veriler etiketlenir. Ham sinyal goriintiileri

Sekil 4.3'te gosterilmistir.
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Sekil 4.3 : Ham EEG sinyal grafigi
Bu ¢alismada iki hareket belirlenecektir. Bu amagcla uluslararas: 10-20 sistemine
uyacak sekilde elektrotlar yerlestirildikten sonra gozlerin agilip kapanmasini algilamak igin
AF3, AF4 kanallari, diger kanallar ise kolun yukar1 ve asagi hareketini algilamak ig¢in

kullanilmaktadir. Bu sinyaller alindiktan sonra bilgisayar ortaminda verilerin 6n isleme

29



asamasina gecilir. Bu adimda, 6nce ham veriler filtrelenir. Filtrelenmis sinyaller Sekil 4.4'te

gosterilmistir.
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Sekil 4.4 : Filtrelenmis sinyaller
Filtrelenen giiriiltiisliz veriler daha sonra 256 ms veri icerecek sekilde paketlenir.
Daha sonra, veri paketlerini ¢alisir hale getirmek i¢in hizli fourier doniistimii (fft) uygulanir.

Uygulanan fft sinyali Sekil 4.5'de gosterilmistir.
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Sekil 4.5 : FFT uygulanan veri paketi

Veri paketlerine doniistiirtildiikten sonra her veri paketi icin karekdk ortalama
(RMS), entropi, varyans, ortalama, maksimum, minimum degerler ve standart sapma
degerleri hesaplanir ve bdylece sinyalimizin nitelikleri belirlenir. Nitelikler, sinyalin yapisini
belirlemeye yardimci olur. Ham sinyallerden anlam ¢ikarmak zordur. Bu hesaplamalar her
veri kanali i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve kaydedilir. Bu iglemler tiim sinyaller i¢in ayr1 ayri
hesaplandiktan sonra her bir veri paketinin hangi harekete ait oldugunu belirlemek ig¢in
siiflandirma adimina gegilir. Bu asamada kullanilan siniflandirma yontemlerinden biri de
yapay sinir aglaridir (YSA). Bu yontemle, nitelikler girdi i¢in kullanilirken, etiketlenen
veriler ¢ikt1 i¢in kullanilir. Toplam verinin %70't YSA egitimi i¢in kullanilirken kalan veriler
test i¢in kullanilir. YSA yapist Sekil 4.6'da verilmistir. Kullanilan YSA 7 giris ve 1 ¢ikisa

sahip olup, gizli katmanda 10 norona sahiptir.
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Sekil 4.6 : YSA giris ve ¢ikisinin yapist
Diger bir siniflandirma yontemi olarak k ortalamalar1 kullanilmaktadir. Bu durum
icin 2 sinif vardir. Bu siniflar goz ve kol hareketlerinin durumunu temsil eder. Bu sayede
veri paketinin hangi sinifa ait oldugu belirlenir. Sekil 4.7'de ise 2 sinif igin verilerin hangi

siifa ait oldugu belirlenmektedir.

Asagi Git Yukar git

Sekil 4.7 : K ortalama durum kiimeleri

Son olarak, islemlerin hizli bir sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in deneyimle
belirlenen 6znitelik degerleri dikkate alinarak bir yontem 6nerilmis ve veri paketinin durumu
belirlenmeye ¢alisiimistir. Onerilen algoritmada hizli ¢dziim iiretebilmek igin belirlenen
kritere gore testler yapilmakta ve sonuglara gore kararlar verilmektedir.

Algoritmadaki tanimsiz durumlart tespit etmek icin goz hareketlerinin algilandigi
kanallar ile kol hareketlerinin algilandigi kanallar karsilastirilir. Herhangi bir kanalda
hareket yoksa tanimsiz kabul edilir. Daha sonra tiim kol ve goz durumlarinin 6zniteliklerinin
ayr1 ayri ortalamalart alinir. Ortalamanin altinda ve {stlinde olan vakalarda g6z ve kolun
durumuna kanala gore karar verilir. AF3 ve AF4 kanallarindaki verilerin yapisina gore,
gozlerin kapali olmast durumunda ortalamanin altindaki 6zellikler, agik olmasi durumunda
ise ortalamanin lizerindeki 6zellikler kabul edilmektedir. Ayni sekilde kol hareketi i¢in diger
kanallarin durumu kontrol edilir. Nitelikler ortalamanin altindaysa kol asagida, aksi takdirde
kol yukaridadir. Nitelikler ortalamanin altindaysa kol asagida, aksi takdirde kol yukaridadir.

Bu asamada es zamanli kol ve gbz kondisyonu i¢in drone kaldirma ve inis talimat1 gonderilir.
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4.3. Engellilerin Taleplerinin Yapay Zeka Yontemleriyle Belirlenmesi

Bu c¢aligmada gorsel uyaranlar kullamilarak EEG sinyalleri kaydedilmis ve

siniflandirilmigtir. Bu amagla 6nerilen sistemin genel akis diyagrami Sekil 4.8'de verilmistir.

Ekran

O
w A

|

Elektrotlardan EEG
Sinyali

e

O

Siniflandirma

Ozellik

Cikarma On Isleme

Sekil 4.8 : EEG sinyal sistemi diyagramindan sekil siniflandirmasi
Onerilen sistemde 6ncelikle EEG sinyallerinin alinacag: elektrotlar 10/20 sistemi ile
jel siiriilerek denegin kafatasina yerlestirildi. Bu islem igin elektrotlarin dogru yerlere

yerlestirilmesi i¢in kapakta acilan deliklere elektrotlar yerlestirildi ve kafatasina takildi.
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Egitim Test .
EEG Sinyallerini Kaydet Yeni EEG Sinyalini
- Etiketle Kaydet
Sinyalleri Filtreleme Sinyali Filtreleme
Ozellik Cikarma Ozellik Cikarma
Siiflandirma Karar Verme

Siifa Kayit et

Sekil 4.9 : Uygulama i¢in adim adim gosterim semast

Bu agamadan sonra Oncelikle elektrotlarin veri iletimi kontrol edildi. Dogru temas ve
veri iletimi saglandiginda sinyallerin kayd1 baslatiimaktadir. Sinyal kaydi ve diger islemlerin
gerceklestirilmesi igin izlenen adimlar Sekil 4.9'da gosterilmistir. Sekil 4.9'da oncelikle
olusturulan veri setinden siniflar1 belirlemek i¢in egitim gergeklestirilir. Test adimlarinda
kaydedilen sinyalin hangi sekle ait olduguna karar verilir.

Ekranda farkli anlarda 4 farkl sekil gosterildi. Bu islem i¢in kare, daire, liggen ve
yildiz sekilleri kullanilmistir. Her sekil i¢in beyaz sekil rengi ve siyah zemin rengi
kullanilmistir. Kayit, seklin goriintiilenmesi ile baslar ve kayit, 128 hz frekansinda 1
saniyelik sinyaller olarak veri setinde serbest birakilir. Boylece her rakam i¢in ayr1 kayitlar
yapilmis ve sinyaller kaydedilmistir. Bu islemden sonra sinyaller filtrelenir. Filtreleme
asamasinda 0,50 hz ile 50 hz arasindaki sinyalleri geciren bir bant geciren filtre kullanilmis
ve EEG sinyali disinda giiriiltii olarak degerlendirilen sinyaller ¢ikarilarak temiz sinyale

doniistirilmistiir. Bant gegiren filtre Sekil 4.10'daki gibi tasarlanmustir.
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Sekil 4.10 : Bant geciren filtre tasarim1 bant grafigi

On islemler tamamlandiktan sonra, siiflandirma asamasinda vullanilacak veri seti
hazir buruma getirilmektedir. Bu asamada 6zellik ¢ikarma asamasi gergeklestirilmistir.
Uretilen verilerin gorsel yapisi Sekil 4.11'de verilmistir. Sekil 4.11'de V iiretilen sinyal

vektorlerini, E degerleri ise elektrotlardan alinan sinyalleri temsil etmektedir.

vl [ELl |[E2 [E3] E32 |
v2  [EL [E2 [E3 E32 |
vn [ELl |E2 [E3] E32 |

Sekil 4.11 : Olusturulan EEG sekil verilerinin kaydi

4.3.1. Istatistiksel 6zelliklerin hesaplanmasi

Oznitelikler ¢ikarilirken 5 farkli &znitelik belirlenmistir. Bu 6zellikler ortalama,
medyan, standart sapma, moment 5 ve entropidir. Hesaplamalar 1 er saniyelik veriler i¢in
yapilarak Oznitelik degerleri elde edilmektedir. Ortalama hesabi i¢in denklem 3.4
kullanilmaktadir. Medyan hesaplama i¢in tiim degerler artan diizende siralanmakta ve
ortadaki deger medyan degeri olarak hesaplanmaktadir. Standart sapma i¢in denklem 3.7
kullanilarak hesaplama yapilmaktadir. Moment 5 degerinin hesaplanmasi i¢in denklem 3.9
kullanilmaktadir. Bu denklemde geometrik moment degerleri i¢in m; hesaplanirken r degeri
denkleme girilerek istenen derecedeki moment hesaplanabilmektedir. Degerin 5 olarak
girilmesi ile Moment 5 hesab1 yapilmakta ve 6zellik olarak vektdrde yerini almaktadir. Bu
caligmada kullanilan son 6zellik ise enrtopi olmakta ve denklem 3.10 ile hesaplanmaktadir.

Hesaplama yapilirken izlenen adimlar sekil 4.12°de verildigi gibi olmaktadir.
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Sekil 4.12 : Sekillerin EEG sinyalleri i¢in entropi hesaplama adimlari

Entropiyi hesaplamak icin Oncelikle sinyalin histogrami hesaplanir. Hesaplanan

ornek sinyal i¢in histogram grafigi Sekil 4.13'te verilmistir.
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Sekil 4.13 : Uggen seklinden kaydedilen EEG sinyali i¢in 6rnek histogram grafigi

Daha sonra her bir histogram degeri i¢in olasiliklar hesaplanmustir. Olasiliklar
hesaplandiktan sonra, Entropi denklem 3.10 kullanilarak hesaplanmaistir.
Son olarak elde edilen 6zellikler bir araya getirilerek o6znitelik vektorleri olarak

kaydedilmis ve ait olduklari sekil yazilarak veri setinin ikinci asamasi tamamlanmistir.
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4.3.2. Ozellik simiflandirmasi

Bu asamada kaydedilen her sinyal i¢in 5 farkli 6zellik hesaplanarak olusturulan
vektorlerin siniflandirilmasi gergeklestirilmektedir. Boylece kaydedilen sinyalin hangi sekle
ait oldugu belirlenmektedir. Kullanilan siniflandirma yontemleri SVM, KNN ve DT
yontemleri olmaktadir. Her bir yontem i¢in ayr1 ayr1 sonuglar elde edilmekte ve performans

degerlendirmesi yapilmaktadir. Daha sonra diger benzer ¢alismalar ile karsilastirilmaktadir.
4.4. EEG Sinyalleri I¢cin Derin ve Istatistiksel Ozellikler Stmflandirma Modeli

Bu calismada, EEG sinyal siiflandirmasi i¢in DSFC yaklagimi 6nerilmistir. Mevcut
teknik, Sekil 4.14'teki blok diyagramda gosterildigi gibi, hem DL hem de istatistiksel
yontemlerden elde edilen 6zellik vektorlerinin birlestirilmesini ve siniflandirilmasini igerir.

Bu yontemde 6ncelikle her elektrottan kaydedilen sinyaller tek bir sinyalde birlestirilir.

Istatistiksel Ozellikler Modiilii

En Kiigiik || Medyan | | Basiklik| |

Ozellik ‘ AUD

Cikarimi ‘ En Biiyiik| | Carpiklik |
Sinyal Standart "
Ortalama Sapma Enerji

—» Siniflandirma

i

m @ = Kontrol
\

I On isleme
| (VMD)

T DNN

1l
% - Spektrogram

DIORPA I[HIOZQ) IHQIH

Derin Ozellikler Modiilii

Sekil 4.14 : Yeni DSFC modeli i¢in blok diyagram.

4.4.1. VMD ile sinyal giiriiltii giderme

EEG veri setindeki sinyaller, 6n isleme adiminda ilk olarak VMD tarafindan
giiriiltiden arindirilir. VMD yontemi, gercek degerli bir sinyali sinirli sayida alt sinyale ve

faza ayristirir [50]. Her bir alt sinyal, bu yinelemesiz sinyal ayirma isleminde merkez
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frekansin etrafinda iiretilir. Her modun bant genisligi iic adimda degerlendirilir. Her modun
frekans spektrumu, ilk asamada Hilbert doniisiimii kullanilarak elde edilir. Her modun
frekans spektrum o6zelligi, onu ikinci asamada temel merkez frekansina kaydirmak igin
kullanilir. Modun bant genisligi, demodiile edilmis sinyalin Gauss diizgiinliigii kullanilarak

ticlincii adimda belirlenir.

4.4.2. Sinyal istatistiksel 6zelliklerini ¢ikarma

Giiriiltiiden arindirilmis sinyalin 6zellikleri her 6rnek i¢in ayr1 ayri hesaplanir ve bir
ozellik vektorii iiretilir. Ozelliklerden 8 tanesi istatistiksel ozellikler olmakta ve
hesaplamalar1 yapilmaktadir. Bu 6zelliklerden ortalama, denklem 3.4 ile hesaplanmaktadir.
Sinyaldeki degerler siralanir ve ortanca deger alinarak ikinci 6zellik olan medyan degeri
hesaplanmaktadir. Siralanan sinyalin ilk ve son degerleri alinarak ikinci ve {igiincti 6zellikler
olarak en kiigiik ve en biiyiik degerler olarak ele alinarak kullanilmaktadirlar. Besinci 6zellik
olarak c¢arpiklik 6zelligi kullanilmakta ve denklem 3.5 ile hesab1 yapilmaktadir. Sinyalin
basiklik degeri de altinci 6zellik olarak denklem 3.6 ile hesaplanmaktadir. Standart sapma
yedinci 6zellik olmakta ve hesaplamasi denklem 3.7 ile yapilmaktadir. Sekizinci 6zellikte
enerji olarak alinmakta ve denklem 3.8 hesabin yapilmasi i¢in kullanilmaktadir. Boylece

istatistiksel olarak belirlenmis 6zelliklerin hesaplamalari tamamlanmis olmaktadir.

4.4.3. Derin ozelliklerin hesaplanmasi

Bu asamada oOncelikle sinyal drneklerinin spektrogrami olusturulur. Spektrogram,
anlik sinyalin frekansi hesaplanarak olusturulan zaman-frekans ekseni grafigi ile temsil

edilir. Spektrogram 6rnegi Sekil 4.15'te verilmistir.
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Sekil 4.15 : Spektrogram olusturma adimlari

Sinyaller pencerelenmekte ve daha sonra FFT uygulanarak frekans tanim kiimesine
aktarilmaktadir. Daha sonra zaman frekans grafigi cizilerek sinyalin spektrumu elde
edilmistir. Pencereleme asamasinda, giiriiltiisiiz sinyallerden spektrogramlart ¢ikarmak i¢in
onlar1 ¢ergevelemek dnemlidir. 25 ms ¢ergevelere boliinmiis EEG sinyalleri i¢in, cergeveler
yiizde 50 ortlisecek sekilde ayarlanir. Her ¢ercevenin basindaki ve sonundaki siireksizligi
onceliklendirmek i¢cin Hamming Penceresi kullanilarak merkez bolge daha belirgin hale
getirilmis ve sinyalin ug¢ bdlgesindeki istenmeyen 1simalarin en aza indirilmesi
amaclanmistir. Bu pencereleme isleminden sonra sinyal FFT i¢in kullanilabilir hale getirilir.
Bu adimlar sonucunda elde edilen spektrogram grafikleri DL agamasinda yorumlanmak
istenmektedir. Bu fonksiyon i¢in AlexNet derin 6grenme mimarisi kullanilmaktadir. Bu agin
mimarisi temel olarak 5 konvoliisyonel katmandan ve bir fonksiyon ¢ikarici olarak
kullanilabilen 3 FC katmanindan olusur. Derin 6zellik ¢ikarimi i¢in AlexNet mimarisinin
FC katmani kullanilir. Hibrit vektor icin FC adiminda derin 6znitelikler elde edilir ve

istatistiksel Ozellikler ile birlestirilmektedir.

4.4.4. Simflandirma yontemleri

Istatistiksel yontemlerden ve DL adimlarindan elde edilen 6zellik vektorleri bu

asamada birlestirilir. Elde edilen yeni 6zellik vektorii, EEG sinyalinin siniflandirilmasinda
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kullanilir. Bu asamada 4 farkli siniflandirma yontemi kullanilmaktadir. Bunlar SVM, k en

yakin komsu (KNN), karar aga¢lar1 (DT) ve dogrusal ayrim analizidir (LDA).
4.5. Moment Ozelliklerini Kullanarak AUD EEG Sinyallerinin Simflandiriimasi

Alkol bagimliliginin EGG sinyalleri iizerinde bir etkisi olup olmadigini arastirmak
icin bir ¢alisma yiiriitiilmektedir. Bu amagla hazir bir EEG veri seti kullanilmaktadir.
Onerilen sistemin yapis1 Sekil 4.16'da verilmistir. Alkolik ve Kontrol igin verilerin alindig
bireylere New York Eyalet Universitesi Saglik Merkezinde gorseller gosterilerek elde edilen
EEG sinyalleri kaydedilerek hazir veri seti olusturmuslardir. Sekil 4.16'daki gibi hem
alkoliklere hem de kontrol grubundaki bireylere ayn1 goriintii gosterilmis ve bu siire zarfinda
veri setini olusturan kisiler tarafindan EEG sinyalleri kaydedilmistir. Beyindeki faaliyetler
elektrotlar araciligiyla kaydedilebilir. Bu elektrotlar Sekil 4.16'da El'den En'e kadar
sembollerle temsil edilmis ve kullanilan veri setinde 64 elektrot bulunan bir EEG cihazi ile
kaydedilmistir. Uygulamada kullanilacak veri seti, New York Eyalet Universitesi Saglik
Merkezi'nde Henri Begleiter tarafindan kaydedilmistir [68];

vV

El >
E2] T3 Ozellik
i_’ Cikarma

a

£ 3
=
Alkollii Veri Kiimesi S <::< Siniflandirma }:{>

Sekil 4.16 : Onerilen yontemin akis semasi
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Veri setini olusturan Henri Begleiter ve ekibi kayit asamasinda 64 elektrotlu ve 256
Hz frekansinda kayit yapan cihaz kullanmislardir. Kaydettikleri veri seti igin 10 AUD ve 10
normal kontrol grubu bireyinden EEG sinyallerini kaydetmislerdir. Kaydettikleri veri setine
Biiyiik Veri Kiimesi adin1 verdiler. Veri seti i¢gin kayit yaparken Snodgrass ve Vanderwart
resim setinden sectikleri resimleri herkese gostererek beyinde olusan EEG sinyallerini

kaydettiler. Bu veri seti ilk olarak 6zellik ¢ikarma adimina gecilerek islenir.
4.5.1. Moment ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Oznitelikler ¢ikarilirken istatistiksel momentler kullanilir ve denklem 3.9 ile degerler
hesaplanmaktadir. Hesaplamalar Momentl'den Moment120'ye kadar yapilmaktadir.
Momentl, Moment2, Moment3 ve Moment4, anlamlar1 bilindigi ve birgok istatistiksel
calismada kullanildig1 i¢in g6z ardi edilmistir. Moment120'den sonraki degerler c¢ok
biiylidiigli i¢in hesaplama hatalar1 yasanmaktadir. Bu nedenle iist limit Moment120 olarak
belirlenmistir. Bu hesaplama sonucunda her bir EEG kaydi i¢in 120 6zellik degeri elde
edilmistir. Bu Oznitelik degerleri bir vektdr olarak saklanir. Daha sonra bu 6znitelik
degerlerinin siniflandirilmasina gegilir. Bu asamada bir¢ok farkli siniflandirma yontemi
denenmis ve en 1yi sonuca ulasilmaya calisilmistir. Siniflandirma icin kullanilan yontemler
DT, LDA, LR, NB, SVM ve KNN olarak belirlenmis ve 6zellik degerlerine gére sonuglar
elde edilmistir.

Hesaplanan her Moment 6zelligi, siniflandirma yontemlerini egitmek i¢in kullanilir.
Her siiflandirma yontemi i¢in sonuglar elde edilir ve elde edilen sonuglar karsilastirilarak
siiflandirma yontemlerinden hangisinin en 1yi performansa sahip oldugu belirlenir. Boylece
EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in hangi yontemin uygun oldugu belirlenmis olur.

Siniflandirma asamasinda Sekil 4.17'deki gibi bir yol izlenir.
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Sekil 4.17 : EEG sinyallerinin moment degerlerine gore siniflandirilmasi

4.6. EEG Sinyallerinin Elektrot Korelasyonlarimin Arastirilmasi

EEG sinyalleri alinirken yerlestirilen elektrotlarin hangilerinin birbirleri ile
korelasyonlarinin yiiksek oldugu tizerine yapilan arastirma ile elektrotlarin birlikte

kullanilabilirligi arastiriimaktadir. Sekil 4.18’de elektrotlarin kafa {izerine yerlesimi ve

isimleri yer almaktadir.

Sekil 4.18 : Kafatasina yerlestirilmis elektrotlar
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Elektrotlardan alnan verilerin grafikleri sekil 4.19’da yer almaktadir. Sinyallerin

korelasyon degerleri hesaplandiginda ¢izelge 4.1°deki gibi degerler elede edilmektedir.
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Sekil 4.19 : EEG sinyal grafikleri
Cizelge 4.1 : Elektrotlarin korelasyon degerleri.
AF3 | F7 | F3 | FC5 | T7 | P7 | O1 | O2 | P8 | T8 | FC6 | F4 | F8 | AF4
AF3 1 |0,58530,7552|0,6065 |0,3489|0,2306 |0,3183 |0,2245 |0,3191|0,5012 | 0,6497 | 0,7973|0,75840,9430
F7  |05853| 1 |0,5653|0,74990,4912|0,3293|0,2592(0,1056 |0,1434|0,1772|0,2500|0,3768|0,2485|0,4137
F3  |0,7552|0,5653| 1 |0,76530,6440|0,5952|0,4907 |0,5456 |0,5631|0,6404|0,6673|0,8332(0,6243/0,7077
FC5 |0,6065(0,7499(0,7653| 1 |0,6798|0,54410,3957|0,3567 |0,3684 |0,4007 | 0,4066 |0,5649|0,3607|0,4731
T7  |0,3489|0,4912/0,6440(0,6798| 1 [0,8346|0,6624 0,6552|0,6396|0,6294|0,5331|0,5331|0,3605 |0,2986
P7  |0,2306|0,3293|0,5952|0,54410,8346| 1 |0,6568|0,7206 |0,7083|0,65320,4952|0,5079|0,3099|0,2144
01  |0,31830,2592|0,4907 0,3957 |0,6624(0,6568| 1 |0,6446|0,6673|0,5739|0,5126|0,5827|0,3852 0,3340
02  |0,2245|0,1056 |0,5456 | 0,3567 |0,6552(0,7206|0,6446| 1 [0,8666|0,7240|0,5942|0,5916|0,4146 0,2855
P8  |0,3191|0,1434|0,56310,3684|0,6396 |0,7083|0,6673|0,8666| 1 [0,8280|0,6782|0,6692|0,5372|0,3891
T8  |0,5012|0,1772|0,6404|0,4007 |0,6294(0,6532|0,57390,7240(0,8280| 1 |0,8012|0,7643|0,7138/0,5886
FC6 |0,6497|0,2500|0,6673|0,4066|0,5331|0,4952|0,5126|0,5942|0,6782(0,8012| 1 |0,8357|0,8432|0,7411
F4  |0,7973|0,3768|0,8332|0,5649|0,5331|0,5079|0,5827|0,5916 |0,6692|0,7643(0,8357| 1 |0,8230|0,8381
F8  |0,7584|0,2485|0,6243|0,3607|0,3605|0,3099|0,3852|0,4146 |0,5372|0,7138|0,84320,8230| 1 |0,8643
AF4 | 0,9430(0,4137|0,7077|0,4731|0,2986 |0,2144|0,3340| 0,2855|0,3891 |0,5886 | 0,7411 [0,8381|0,8643| 1
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Sonug olarak her bir elektrotun en yiliksek ve en diisiik korelasyon degerine sahip

oldugu elektrotlar ve korelasyon degerleri ¢izelge 4.2°de yer almaktadir.

Cizelge 4.2 : Elektrotlar ve en yiiksek ve en diisiik korele olduklari elektrotlarin korelasyon

degerleri

Elektrot En Yiiksek Korelz?syon En Diisiik Korelzflsyon
Korelasyon | Degeri Korelasyon | Degeri
AF3 AF4 0,9430 02 0,2245
F7 FC5 0,7499 02 0,1056
F3 F4 0,8332 O1 0,4907
FC5 F3 0,7653 02 0,3567
T7 P7 0,8346 AF4 0,2986
P7 T7 0,8346 AF4 0,2144
o1 P8 0,6673 F7 0,2592
02 P8 0,8666 F7 0,1056
P8 02 0,8666 F7 0,1434
T8 P8 0,8280 F7 0,1772
FC6 F8 0,8432 F7 0,2500
F4 AF4 0,8381 F7 0,3768
F8 AF4 0,8643 F7 0,2485
AF4 AF3 0,9430 P7 0,2144
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5. UYGULAMA SONUCLARI

5.1. EEG Sinyali ve Goz-Kol isbirligi Kullanarak Araclarin Kontrol Edilmesi

Sonuglan

EEG sinyallerinin 6n islenmesinden sonra elde edilen 6zellikler ayr1 ayn ¢izilir. EEG

kanallarindan alinan veriler i¢in elde edilen 6zellikler Sekil 5.1'de verilmistir.
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Sekil 5.1 : Cikarilan 6zelliklerin veri grafikleri

Ozellikler elde edildikten sonra YSA icin verilerin %70 egitim, %30'u test igin
kullanilir. YSA tasariminda her bir Ozellik giris olacak sekilde 7 girisli olarak
tasarlanmaktadir. Daha sonra gizli katmandaki néron sayisit belirlenir. YSA i¢in gizli

katmanda 10 adet noron kullanilmaktadir. Sonu¢ olarak 1 ¢ikt1 elde edilir. YSA 1000
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iterasyonu calistirilarak Sekil 5.2'deki egitim grafigi, Sekil 5.3'deki performans grafigi ve
Sekil 5.4'teki test grafigi elde edilir.
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Sekil 5.2 : YSA egitim grafigi
10° :
L\L Egi.ﬁllll
B T—— e Enlyi i
W T e e N — S, Hedef |
| I, Q)
=
4 i
g |
g L S T TR
g |
o . : : , j
0 200 400 600 800 1000
Iterasyon
Sekil 5.3 : YSA performansi ve hata grafigi
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Sekil 5.4 : YSA test grafigi
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Hedeflenen hata orani binde 1 olarak belirlenirken sonug¢ %1,55 ve egitim siiresi 19

saniyedir. K ortalama algoritmasi kullanilarak, veriler iki kiimeye boliiniir. Kol ve gbz

hareketinin ayn1 anda gergeklesmedigi durumlardan sonra kalan veriler iki kiimeye ayrilir.

Bu siiregte 120 veri kullanilmaktadir. Her veri 7 6znitelik icerir. Bu verilerin k ortalama ile

kiimelenmesi i¢in 7 iterasyona ulasilmistir. Cizelge 5.1, kiimelerin veri Orneklerini

gostermektedir. K ortalamasi sonucunda veriler %37,5 hata ile kiimelenmektedir.

Cizelge 5.1 : K ortalama Kiime Verileri

Kimeler Veriler
Kime 0 0-62,458-41,093-194,49-8,0659-47,766-2281,6
Kime 1 0-51,085-37,405-139,17-5,7747- 35,332-1248,4

Son olarak Onerilen algoritmada kullanilmak tizere ¢izelge 5.2'de 6znitelikler ve bu

Ozniteliklerin ortalamasi hesaplanmistir. Ayrica tiim 6zniteliklerin ortalama degeri kapali

g0z ve algalmis kol durumu i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaistir.

Cizelge 5.2 : Ozellikler ve hesaplanan ortalamalari

Ozellikler Genel Acik Gozler - Kapah Gozler-
Ortalama Kaldirilms Kol Indirilmis Kol

Rms 65,5809 69,4333 62,0954

Ortalama 44,7473 47,0069 42,7028

En Biiyiik 177,0134 191,4685 163,9349

En Kii¢iik 5,9722 6,1578 5,8043

Standart Sapma | 48,1894 53,5369 45,3269

Varyans 2694,9876 2973,7100 2442,8102

Hesaplama sonucunda elde edilen veriler incelendiginde, goz agik ve kol kaldirilmig

durum ozelliklerinin ortalamasi genel ortalamanin iizerinde iken, goz kapali ve kol indirilmis

durum o6zelliklerinin ortalamasi genel ortalamanin altindadir. Bu gozlenen o6zellige

dayanarak, algoritma Onerildi ve tasarlandi. Daha sonra karsilastirma yapilarak karar verilir.
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Bu algoritmanin yapis1 geregi karsilagtirma adiminda entropi hata degeri kullanilmamastir.
Veriler igin bireysel karsilastirmalar sonucunda elde edilen goz ve kol koordinasyon sayisi

cizelge 5.3'te verilmistir.

Cizelge 5.3 : Ozelliklerin Karsilastirilmasi ile Elde Edilen Durumlar

Ozellikler Kiime 0 Kiime 1
Rms 51 69
Ortalama 53 67
En Biiyiik 54 66
En Kii¢iik 51 69
Standart Sapma 52 68
Varyans 44 76

Gozler acik ve kaldirilmis kollar seti i¢in 55 mevcut durum vardir. Kapali gozler ve
indirilmis kol i¢in 65 vaka mevcuttur. Karsilastirma algoritmasindan elde edilen sonuglar ve

hata oranlarn ¢izelge 5.4'te verilmistir.

Cizelge 5.4 : Onerilen Yoéntem icin Hata Orani

Durumlar Mevcut Durumlar | Hesaplanan Durumlar | Hata Orani
Acik Gozler - .
Kaldirilmis Kol 55 41 %25,45
Kapali Gozler- ;
indirilmis Kol 65 79 621,54

Toplam veriler i¢in hata degeri %23,33 olarak hesaplanmistir. Tiim sonuglar ¢izelge

5.5'te karsilagtirilmugtir.

Cizelge 5.5 : Karsilastirmali hata oranlart

Yontem Veri Dogru | Hata
Paketi | Sayis1 | Orani

YSA 360 - %1,55

K Ortalama 120 75 %37,50

Karsilastirmak | 120 106 %23,33
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5.2. Engellilerin Taleplerinin Yapay Zeka Yontemleriyle Belirlenmesi Sonuclari

Bu ¢alismada kullanilan veriler Emotiv EPOC Flex kullanilarak kaydedilmistir. Sekil
5.5'deki goriintiiler, EEG sinyalleri kaydedilirken kullanilan goriintiilerdir.

Sekil 5.5 : EEG sinyalleri i¢in kullanilan sekil goriintiileri

Her bir gorsel ayr1 bir ekranda tam ekran olarak denege gosterilmis ve EEG sinyalleri
kaydedilmistir. EEG sinyalleri 32 kanaldan 128 hz'de kaydedildi. Kayit asamasinda 1
saniyelik kayitlar yapilarak veri seti olusturulmustur. Her 1 saniyede bir veriler giiriiltiiden
arindirilmis ve bu konuda bir bant geciren filtre tasarlanmigtir. Bu agamada artik 0.5 hz ile
50 hz frekans araligindaki sinyallere ait veriler dahil edilmistir.

Ozellik ¢1ikarma asamasinda oncelikle ortalama dzellik i¢in hesaplamalar yapilmustir.
Yapilan hesaplamalar Sekil 5.6'da grafiksel olarak gosterilmistir. Sekil 5.6'daki grafikler
kare, daire, tiggen ve yildiz sekilleri verilerindeki tiim sinyallerden hesaplanan ortalama

degerlerin grafiksel gosterimidir.
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Sekil 5.6 : Daire, Kare, Uggen ve Yildiz sekillerinin EEG verileri i¢in ortalama 6zellik
sonuglari

Diger 6zellik olarak medyan hesab1 yapilmistir. Veri setindeki tiim sinyaller i¢in ayr1
ayrt medyan hesaplamasi yapildiktan sonra elde edilen degerler saklanmistir. Her bir gorsel

icin hesaplanan kaydedilen degerlerin grafiksel sonuglar1 Sekil 5.7'de verilmistir.
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Sekil 5.7 : Daire, Kare, Uggen ve Yildiz sekillerinin EEG verileri icin medyan 6zellik
sonuglari

Hesaplama sonuglari, Sekil 5.8'deki grafiklerde verilen standart sapma 6zelliginde

her bir sekil i¢in kaydedilen sinyallerden ayr1 ayr1 yapilmistir.
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Sekil 5.8 : Daire, Kare, Uggen ve Yildiz sekillerin EEG verileri i¢in standart sapma &zellik
sonuglari

Benzer sekilde diger bir 6zellik olan Moment 5 i¢in yapilan hesaplamalar sonucunda
elde edilen sonuglarin grafikleri Sekil 5.9'da, entropi i¢in yapilan hesaplamalar sonucunda

elde edilen sonuglarin grafikleri de Sekil 5.10'da verilmistir.
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Sekil 5.9 : Daire, Kare, Uggen ve Yildiz sekillerinin EEG verileri icin Moment 5 dzellik
sonuglari

52



25

-3.5

L
o0 2040 30 400 00 a00 o0 and SO0 7000

-6

=T
o

100 200 00 400 san BOD 700 BOO 200

-7 s
] 100 00 200 400 500 a00 el BOO s00 000
o
s
e
1
N
..'N' L e
'-\.-\.
2
-3
i
|
| [
.
V7
.I\J\
-8 L
o 00 4040 aon apn 1000 1200

Sekil 5.10 : Daire, Kare, Uggen ve Yildiz sekillerinin EEG verileri igin entropi 6zelligi

sonuglari

Ozelliklerin hesaplanmasi tamamlandiktan sonra bu 5 &zelligin simflandirilmasi

asamasina ge¢ilir. Bu agsamada siniflarin belirlenmesi i¢in egitim asamasina gegilir. Her simif

i¢in Oznitelik vektoriiniin hangi sinifa ait oldugu belirlendikten sonra SVM, KNN ve DT ile

siniflandirma islemi gerceklestirilir.

Cizelge 5.6 : Her bir 6zellige gore sinyallerin siniflandirilmasi

Yontem | Ortalama  Medyan Standart Sapma Moment5 Entropi
SVM 75,5 % 65,9 % 60,0 % 60,1 % 60,7 %
KNN 76,8 % 65,5 % 59,9 % 70,6% 62,7 %
DT 74,8 % 65,3 % 60,5 % 70,1 % 60,8 %

Oncelikle sekillerin siniflandirilma siirecinde her bir dzellik kullanilarak ayri ayri

degerlendirilmistir. Ayri ayr1 yapilan siniflandirma sonuglari ¢izelge 5.6'da yer almaktadir.

Cizelge 5.6 incelendiginde ayr1 ayr1 degerlendirmeler yapildiginda en iyi simiflandirma
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sonuglarinin ortalama 6zellik i¢in elde edildigi goriilmektedir. Ikinci sirada ise Moment 5
ozelligi ile elde edilen sonuglar yer aliyor.

Bu asamadan sonra dznitelikler (Kare-Daire, Kare-Uggen vb.) bir arada kullamlarak
sekillere ait sinyallerin siniflandirilmas1 yapilmustir. Ikili kombinasyonlardaki sekiller

tizerinde elde edilen siniflandirma sonuglari ¢izelge 5.7'de verilmistir.

Cizelge 5.7 : ikili kombinasyon halinde sekil verileri igin siniflandirict dogruluk oranlar

Sekil DT SVM KNN
Kare-Daire 99,2 % 100 % 100 %
Kare-Ucgen 98,8 % 99,9 % 100 %
Kare-Yildiz 99,8 % 100 % 100 %
Daire-Ucgen 99,3 % 99,9 % 99,9 %
Daire-Yildiz 99,9 % 100 % 99,9 %
Uggen-Yildiz 100 % 100 % 100 %

Smiflandirmalarin ikili kombinasyonlarda karsilastirilarak elde edildigi cizelge
5.7'deki sonuglar incelendiginde, SVM ve KNN, Kare-Daire kombinasyonu i¢in %100
dogruluk oran vermektedir. Kare-Uggen kombinasyonu igin KNN %100 dogruluga sahiptir.
Kare-Yildiz kombinasyonu, SVM ve KNN ile %100 dogruluk oranina sahiptir. Daire-yildiz
kombinasyonu, %100 ile SVM tarafindan siniflandirilmaktadir. Uggen-Yildiz
kombinasyonu ise kullanilan tiim siniflandirma algoritmalarinda %100 dogruluk saglamistir.
Calismanin son asamasinda ise tiim sekillerdeki sinyallerin performans oranlart ayni anda
ve tiim Ozellikler kullanilarak incelenecektir. Bu asamada tiim sinyallerin verilerinden elde
edilen Oznitelikler KNN, SVM, DT algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilir. Bu

siniflandirmalarin sonuglari gizelge 5.8'de verilmistir.
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Cizelge 5.8 : EEG sinyallerinin siniflandirma sonuglari

Dogruluk (%)
Simiflandirici ] .
(Kare, Daire, Ucgen, Yildiz)
SVM 99,99
KNN 99,99
DT 99,30

Cizelge 5.8 incelendiginde EEG sinyalleri ile tiim sekillerin %99,99 dogrulukla ayirt
edilebildigi goriilmektedir. Bu, insan beyninin farkli goérsel uyaranlara farkli tepkiler
verdigini gosterir. Siniflandirma sonucunda elde edilen dogruluk oraninin karigiklik matrisi
Sekil 5.11'de verilmistir. Yalnizca 3 numarali Yildiz sekli, 0 numarali daire olarak yanlig bir

sekilde smiflandirilmigtir. Bunun disinda diger tiim sinyal verileri dogru bir sekilde

siiflandirilmastir. Sekil 5.12'de ROC egrisi ile grafikte verilmistir.

0 969
1 902
7
Az
3
3 2 872
&
3 1 1030
o 7 < 4

Sekil 5.11 : Ozelliklere gore kare, daire, liggen ve yildiz sekillerinin SVM siniflandirmasi

i¢in karisiklik matrisi
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Sekil 5.12 : Ogzellik i¢in kare, daire, iiggen ve yildiz sekillerinin tahmini igcin SVM ROC
grafigi

Literatiirde benzer gorsel uyaran yonteminin kullanildigi diger c¢alismalarla
karsilagtirilmasi ¢izelge 5.9'de verilmistir. Cizelge 5.9 incelendiginde farkli veri seti ve
verileri kullanan ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin ¢ogu, gorsel uyaranlara dayali

olarak kaydedilen veriler lizerinde gerceklestirilmektedir.

Cizelge 5.9 : Literatlirdeki diger ¢alismalarla karsilastirma

Kaynaklar Yontem Dogruluk Oram
[21] NNLS 91,70 %
[30] DNN 94,00 %
[18] ResNet 90,16 %
[31] SVM 80,50 %
[33] CCA 95,42 %
[34] CCA 89,92 %
[35] NN 66,67 %
[36] LDA 98,18 %
Onerilen Yontem SVM 99,99 %
KNN 99,99 %
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5.3. EEG Sinyalleri i¢cin Derin ve Istatistiksel Ozellikler Stmflandirma Modeli

Sonuclari

Bu arastirmada, bu ¢alismadaki EEG verileri, New York Eyalet Universitesi Saglik
Merkezi'nin acik bir EEG veri tabanindan elde edildi [4]. Bu veriler, alkolizme genetik
duyarliligin  EEG ile iligkilerini incelemek i¢in yapilan biiyilkk bir ¢alismadan
kaynaklanmaktadir. Kontrol ve alkolik deneklerin zaman serisi EEG kayitlarini igeren, 256
Hz'de bir saniye 6rneklenen kafa derisi lizerine yerlestirilmis 64 elektrottan alinan 6l¢timleri
igceren bir veri seti kullanilir. Veri seti 235 alkollii ve 233 kontrol EEG sinyali igcermektedir.
Bu EEG sinyalleri 10 alkolik ve 10 normal kisiden alinan ve gorseller gosterilerek
kaydedilen sinyallerdir [68];

Bu sonuglar, AUD ile EEG'ye genetik yatkinligin korelasyonunu arastirmak icin
yapilan genig bir ¢alismaya dayanmaktadir. Her bir elektrottan alinan 256 bilgi birbirine
eklenerek 64x265= 16384 deger iceren bir sinyale doniistliriilmiistiir. Daha sonra islemler

bu sinyal iizerinden ger¢eklestirildi.
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Sekil 5.13 : EEG Sinyalinin 9 mod i¢in VMD grafikleri
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Cizelge 5.10 : Istatistiksel 6zellikler i¢in hesaplanan 6rnek degerler

Ornek Ortalama Medyan Standart  Enerji  Basikhk Carpikhk En En
(a) (m) Sapma(o) (e) (ku) (s) Biiyilkk  Miiciik
(ma) (mi)

1 1,98 1,22 7,50 16,18x10° 6,46 0,84 51,90 -39,82
2 1,89 1,17 10,90 32,88x10° 34,13 3,36 146,26 -63,37
3 -6,83 -5,43 8,39 31,46x10° 6,32 -1,16 28,07 -90,62
4 0,20 -1,77 15,69 66,12x10° 38,13 4,42 202,25 -64,35
5 -0,32 -0,29 6,73 12,19x10° 6,57 0,19 35,84 -56,44
6 -1,45 -1,2 8,61 20,50x10° 20,99 1,15 98,63 -78,30

Z(X) T T T T T T T T T

Orjinal EEG
150 Temiz EEG ||

100

SOH

Genlik

0

-SOH

-100

» l 5‘) . A L ' L ' L ' A
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 08 0.9 |
Zaman (s)

Sekil 5.14 : Orijinal ve giiriiltiiden arindirilmis EEG sinyal grafikleri

DSFC modelimizdeki tiim hesaplama sonuglar1 Matlab R2020a kullanilarak elde
edilmistir. Ilk asamada, secilen w, = 5, 0=120 ve tol = 10~7 parametreleri ile VMD
kullanilarak sinyalin giriiltiisi giderilir. Verimli sinyal ayrisimi ig¢in, yukaridaki
parametreler bir¢ok arastirmada kullanilan sabit degerlerdir [15]. 9 modlu ayristirilmis EEG
sinyalleri Sekil 5.13'te verilmistir. Ayrica orijinal EEG sinyali ve VMD uygulanarak
giderilen giirtiltii Sekil 5.14'te verilmistir.

Istatistiksel 6zellikler hesaplanirken her sinyal &rnegi igin ayr1 ayri hesaplanir.
Ortalama 6zellik igin Sekil 5.15'teki grafik elde edilmistir. Grafik incelendiginde ortalama
degerlerinin -12 ile 15 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu degerler, siniflandirma igin

kullanilacak hesaplanmis ortalama sonuglardir.
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Sekil 5.15 : Ortalama 6zellik i¢in hesaplanan veriler

Ortanca 6zellik i¢in hesaplanan degerlerin -13 ile 10 arasinda degistigi gozlemlendi.
Standart sapma hesaplandi. Her sinyal igin hesaplanan diger bir 6zellik ise minimum
degerdir. Bu 6zelligi kullanirken deger degisim aralig -10 ile -150 arasindadir. Maksimum
Ozellik degerleri 2 ile 450 arasinda degisir.

Carpiklik 6zelliginde yapilan hesaplama sonucunda -6 ile 8 arasinda degisim oldugu

goriilmiis ve tiim veriler i¢in hesaplanan sonuglar Sekil 5.16'da verilmistir. Basiklik degeri

bir diger dzellik olup deger araligi 1 ile140 arasinda degismektedir.

10 |
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% | ' J | “ﬁ ’ W
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Sekil 5.16 : Carpiklik 6zelligi i¢in hesaplanan veriler
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Sekil 5.17 : EEG sinyalinin grafigi ve Spektrogram grafigi
Her EEG sinyal 6rnegi igin, derin Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in hesaplamalar
yapilmadan Once baslangigta spektrogramlar olusturulur. Spektrogramlar, sinyalin frekans
alanindaki degeri ile zaman alanindaki degeri eslestirilerek olusturulan gorsel grafiklerdir.
Sekil 5.17, 6rnek bir EEG girisi i¢in olusturulmus bir spektrogram grafigini géstermektedir.
AUD ve kontrol sinyalleri olan tiim bireylerin spektrogram grafiklerinden AUD'li bireyler
icin rastgele segilenler Sekil 5.18'de, kontrol grubu igin rastgele segilenler ise Sekil 5.19'da

verilmisgtir.
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Sekil 5.18 : AUD spektrogramlarina sahip bireylere 6rnekler

Sekil 5.19 : Kontrol spektrogram 6rnekleri

Derin 6zellikler bu noktada hesaplanmalidir. Bu amagla Spektrogram grafiklerini
siniflandirmak i¢in AlexNet kullanilmaktadir. Derin 6zellikler olarak AlexNet FC
katmaninda olugturulan 4096 ¢ikis degerleri kullanilacaktir. Her sinyal spektrogram grafigi
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icin bu derin ozellikler kaydedilir. Sekil 5.20, AlexNet'in egitim ve dogrulama

asamalarindan sonra olusturulan dogruluk ve kayip grafigini gostermektedir. DL asamasi

icin ylizde 70 egitim sirasinda kullanilan spektrogram grafiklerinin kalan yiizde 30'u

dogrulama i¢in kullanilir. Uygulama her ag i¢in 1000 iterasyon ilerletilir.
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Sekil 5.20 : AlexNet dogruluk ve kayip grafikleri
Cizelge 5.11 : Ayn istatistiksel 6zelliklere gore siniflandirma sonuglari

Simiflandirma En En .. Standart
Yontemi Ortalama Medyan Kiiciik Biyiik Carpikhk Basikhik  Enerji Sapma
LDA 45,9% 48,9% 50,0% 48,3% 45,9% 55,3% 55,8%  45,7%
DT 58,1% 60,5% 65,6% 57,3% 57,7% 56,2% 62,0% 56,6%
KNN 57,7% 57,5% 61,1% 57,5% 54,9% 59.2% 60,3% 56,2%
SVM 58,3% 60,7% 66,0% 59,6% 57,5% 60,7% 62,4%  59,4%

Her bir 6zellik ayr1 ayr1 kullanildiginda sadece istatistiksel 6zelliklerin kullanildig

siiflandirma sonuglari ¢izelge 5.11°de gosterilmektedir. Cizelge 5.11°e bakildiginda en iyi

sonuglart SVM'nin verdigi goriilmektedir. Siniflandirma algoritmasi bazinda ¢izelge 5.11
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incelendiginde LDA siniflandirmasi i¢in en etkili 6zellik yiizde 55,8 ile Enerji 6zelligidir.
DT igin en baskin 6zellik yiizde 65,6 ile Minimum oldu. KNN ig¢in en fazla agirlik verilen
ozelligin ylizde 61,1 ile Minimum oldugu goriilmektedir. Diger tim SVM simiflandirici
yontemlerine gore carpiklik 6zelligi hari¢ her 6zellik i¢in en iyi sonucun elde edildigi
goriilmektedir. Bu yoOntemler arasinda en iyi sonu¢ yiizde 66,0 ile en kiiclik deger
ozelliginden elde edildi. Bu durum dikkate alindiginda istatistiksel 6zellikler arasinda en

kii¢iik degerin en etkili olarak 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.12 : Istatistiksel 6zelliklerin farkli stniflandirma algoritmasi sonuglar

Siiflandirici Sonu¢
LDA 66,5 %
DT 68,4 %
KNN 76,3 %
SVM 81,2 %

Cizelge 5.12'de tiim istatistiksel Ozellikler bir arada kullanilarak siniflandirma
yapilmis ve AUD'li bireylere ve kontrol grubuna ait sinyaller tahmin edilmeye caligilmistir.
Bu asamada Cizelge 5.12'deki sonuclarin Cizelge 5.11'deki sonuglara gore daha iyi
sonuglara sahip oldugu goriilmektedir.

Bu noktada tiim niteliklerin toplu olarak incelenmesinin ayri ayri
degerlendirilmesinden daha faydali oldugu tespit edilmistir. SVM, yalnizca istatistiksel
bilgilerle en iyi smiflandirma sonuglarimi iiretse de, yiizde 18,8'lik hata oranmi diisiik
performans gosterir ve diisiiriilmesi gerekir.

DL sonuclarint olusturmak i¢in yalnizca spektrogram verileri kullanildiginda,

AlexNet DL modelinin yiizde 95,71 dogruluk oranina sahip oldugu kesfedildi.

Cizelge 5.13 : Spektrogram goriintiileri ile elde edilen DL sonuglari

Model |Ogrenme [Egitimve  [Simflar / iterasyon Dogruluk (%)|Gecen Siire
Tiirii Test Goriintii (dk)
Goriintiileri [Sayilar

AUD /
235 goriintli
Egitin 70%
AlexNet| DL Test 30% 1000 95,71 14,25
Kontrol /
233 gorilintii
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Cizelge 5.13, DL yonteminin sonuglarin1 gostermektedir. Bu sonuglar istatistiksel
ozellikler kullanilarak elde edilen dogruluk oranindan daha iyi olmasina ragmen yetersiz
kabul edilmektedir. Sonug olarak hata oran1 yiizde 4,29’dur.

Sekil 5.21, AlexNet modelinin ylizde 30 dogrulama prosediirii sonuglari igin
karisiklik matrisini gdstermektedir. Onerilen hibrit DSFC yaklasimmin bu asamada elde

edilen dogrulugu artirmasi ve daha kesin bulgular saglamasi beklenmektedir.
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Sekil 5.21 : AlexNet DL algoritmasinin karigiklik matrisi
4104 ozellikli hibrit 6znitelik vektorleri iiretilmis ve smiflandirilmistir. Cizelge
5.14'e bakildiginda dogruluk oranlarinin iyilestigi ve SVM siniflandirict ile dnceki sonuglara
gore daha kabul edilebilir bir degerde sonu¢ elde edilirken, diger siniflandirma
yontemlerinin 6nceki uygulamalara gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Hata

orani, son noktada ytizde 0,8'e diisiiriildii ve bu ilk senaryoya gore daha kabul edilebilir bir

hata orani oldu.

Cizelge 5.14 : Hibrit 6zellik degerleri ile EEG sinyallerinin siniflandirilmasi

Simiflandirici DSFC Senuglari (%)
AlexNet + Istatistiksel Ozellikler

LDA 93,60

DT 76,10

KNN 92,30

SVM 99,20
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Sekil 5.22 : DSFC i¢in SVM algoritmasinin karisiklik matrisi

Sekil 5.22'deki SVM algoritmasinin karigiklik matrisine bakildiginda, AUD grubuna

sahip bireylerin 234, kontrol grubunun ise 230 dogru tahmin aldig1 goriilmektedir.

1 et
0,01 0,99)
g 0.8
S
@)
=
=06
N
o
=W
504
o
a
0.2 S B
ROC Egrisi
Egri Altinda Kalan Alan
0 | @ Gegerli Smflandirici
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Yanlis Pozitif Orani

Sekil 5.23 : SVM algoritmasinin ROC grafigi
Sekil 5.23, en iyi sonuglari iireten SVM yontemi i¢in ROC grafigini gostermektedir.
Bu noktada yontemler karsilagtirildiginda onerilen hibrit yontemin diger yontemlere gore
daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir. Bu durumda, hibrit vektor
siniflandirmasinin 6nceki test degerleriyle karsilastirildiginda daha ytiksek gecerli dogruluk
orani ile kanitlandig1 gibi, yontemin basarisi kesinlikle istiindiir. DSFC yaklagiminin

bulgulari, istatistiksel 6zellik siniflandirmasindan yiizde 18, DL yonteminden yiizde 3,49
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daha iyi bulundu. Cizelge 5.15, literatiirde ayni veri setini kullanan arastirmalarin

karsilastirmasini géstermektedir.

Cizelge 5.15 : DSFC i¢in Literatiir karsilastirmasi

Kaynaklar  Veri Seti Yontem Siniflandirict  Dogruluk(%o)
[19] Alkolik PCA+Wavelet Transform - -
[20] . PCA+Wavelet Transform SVM 94,67

Alkolik NN 08 83
[21] Alkolik LLE, ApEn, SampEn, and SVM 91,70
four HOS
[22] . CoHOG and Eig(Hess)- NNLS 95,83
Alkolik CoHOG
[23] Alkolik SSA-ICA - PCA XGBoost 98,97
Oneril Derin Ozellikler + SVM 96,80
1.1.er1 en . Istatistiksel Ozellikler
Yontem  Alkolik /5y Derin Orellikler SVM 99,20
(DSFQC) ’

+ Istatistiksel Ozellikler

5.4. Moment Ozelliklerini Kullanarak AUD EEG Sinyallerinin Simiflandiriimasi

Sonuclari

Ozellikler, kullanilan veri setinden c¢ikarilir. Bu o6zellikler istatistiksel moment
degerleridir ve denklem 3.9 ile hesaplanir. Moment]1 ile Moment120 arasindaki tiim degerler
i¢cin hesaplamalar yapilir.

Olusturulan 6znitelik vektorlerinin yapist Sekil 5.24'te verilmistir. Sekil 5.24'te m ile
ifade edilenler moment degerini, EEG ile ifade edilen degerler ise her bir EEG sinyali i¢in
elde edilen ve momentlerden olusan vektorleri temsil etmektedir. Ozellik vektorleri

olusturulduktan sonra sira bu degerlerin siiflandirilmasina gelmektedir.

EEG1 |m1 [m2|m3 m120
EEG2 |m1 [m2|m3 m120
EEGn |m1 m2 [m3 m120

Sekil 5.24 : Uretilen 6zellik vektdrlerinin gosterimi
Smiflandirma asamasinda DT, LDA, LR, NB, SVM ve KNN siniflandirma

algoritmalar1 uygulanir. Bu siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi asagidaki gibidir.

66



Oncelikle Moment] i¢in tiim algoritmalarin dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Daha sonra
momentl ve moment10 araliginda siniflandirma dogrulugu sonuglar1 hesaplanir. Sonraki her
siniflandirma adiminda momentler 5 artirilarak kiimiilatif olarak toplanir ve siiflandirma
dogruluk oranlar1 hesaplanir. DT, LDA, LR, NB, SVM ve KNN ile yapilan siniflandirma
sonucunda elde edilen dogruluk oranlar Sekil 5.25'deki grafikte verilmistir.
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Sekil 5.25 : DT, LDA, LR, NB, SVM ve KNN'nin m1-m120 aralig1 i¢in araliklar segilerek
elde edilen smiflandirma sonuglari

Tim degerler toplandiginda, LDA igin simiflandirma sonucu 9%50,20 olarak
hesaplanir. LDA i¢in en iyi sonu¢ m1-m10 aralig1 kullanilarak yapilan siniflandirmadir ve

%99,4'tlir. LR smiflamasi i¢in yapilan ¢alisma incelendiginde en iyi sonucun m1-m10
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araliginda elde edildigi ve dogruluk oraninin %84,6 oldugu goriilmektedir. Diger tiim
sonuglar Sekil 5.25'te yer almaktadir.

SV M siniflandirma algoritmasi incelendiginde elde edilen sonuglarin tatmin edici bir
dogruluk diizeyine sahip oldugu goriilmektedir. Tiim degerleri i¢eren siniflandirma sonucu
%99,6'dir. m1-m10 ve m1-m20 araliklarinda SVM i¢in %99,8 dogruluk elde edildigi Sekil
5.25'te verilmistir. SVM m1 tekil degeri i¢in diisiik dogrulukta sonuglar verirken m1- m10
aralig dahil diger tiim araliklar i¢in ¢ok iyi sonuglar vermektedir.

DT igin tiim momentleri i¢eren degerler i¢cin sapmali siniflandirma sonucunda elde
edilen dogruluk orani %97 olarak hesaplanmistir. Bu deger araliklari i¢in konflizyon matrisi
Sekil 5.26'da verilmistir. Konflizyon matrisindeki ger¢ek degerler ve tahmin edilen degerler
incelendiginde kontrol grubunda 3 alkolik deger yer alirken, 11 kontrol grubunun EEG
sinyalleri alkolik olarak siiflandirilmistir.

NB i¢in yapilan siniflandirma m1 i¢in en yiiksek sonug¢ hesaplanirken ve %90'lik bir
oran elde edilirken, diger momentlerin eklenmesiyle dogruluk giderek azalmaktadir. Tiim
sonuglara ait grafikler Sekil 5.25'te gosterilmektedir. NB i¢in tiim moment degerlerinin
dikkate alindig1 ve %79,10 dogruluk oraninin elde edildigi sonuca ait karisiklik matrisi Sekil
5.26'daki gibidir. Sekil 5.26'daki karigiklik matrisi incelendiginde, alkollii EEG sinyallerinin
siiflandirmalar1 tamamen dogrudur, kontrol grubu i¢in yiiksek oranda yanlis siniflandirma
vardir. Bu, NB'nin dogrulugunu azaltir. Tiim degerler i¢in hesaplanan SVM sonucunun
karigiklik matrisi Sekil 5.26'da verilmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde 468 EEG
sinyalinden sadece 2 tanesinin yanlis siiflandirildigi goriilmektedir. Kontrol grubu igin
hatasiz siniflandirma yapilirken, alkolik grupta sadece 2 EEG sinyalinin 6zellik vektorlerinin
yanlis stniflandirildigi goriildii.

KNN tarafindan simiflandirilan moment vektorlerinin sonuglar1 Sekil 5.26'da
verilmistir. Sonuglar incelendiginde m1 tekil degeri i¢in %89,7 dogruluk orani elde
edilirken, diger araliklar i¢in en yiiksek dogruluk oran1 %98, 1 ile siniflandirma yapmaktadir.
Tiim degerleri igeren aralik i¢in karigiklik matrisi, Sekil 5.26'da verilmistir. Sekil 5.26'daki
KNN karisiklik matrisinde, yanlis siniflandirilmis alkollii EEG moment vektorlerinin sayist,
yanlis smiflandirilmis kontrol EEG moment vektorlerinin sayisinin  yaris1  kadar
goriinmektedir. Diger tiim siniflandirma algoritmalari i¢in karigiklik matrisleri Sekil 5.26'da

verilmistir.
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Sekil 5.26 : Karigiklik matrisi a) DT b) NB ¢) SVM d) KNN e) LDA f) LR

Tiim yontemler uygulandiktan sonra elde edilen genel sonuglar dikkate alindiginda
m1-m120 araligi i¢in elde edilen sonuglar ¢izelge 5.16 'da verilmistir. Cizelge 5.16
incelendiginde %99,6 dogrulukla en iyi sonu¢ SVM yonteminde elde edilirken zaman

agisindan en iyi sonug¢ DT ile 0.32 sn olarak esaplanmaktadir.
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Cizelge 5.16 : Kullanilan tiim siniflandirma yontemlerinin karsilastiriimasi

Performans Siiflandiricr

Olciisii DT LDA LR NB SVM KNN
PPV 0,955 0,504 0,500 0,702 1 0,975
NPV 0,987 0,500 0,496 1 0,992 0,987
TPR 0,987 0,506 0,528 1 0,992 0,987
TNR 0,953 0,498 0,468 0,571 1 0,974
FPR 0,047 0,502 0,532 0,429 0 0,026
FNR 0,013 0,494 0,472 0 0,009 0,013
ACC 0,970 0,502 0,498 0,786 0,996 0,981
BER 0,030 0,498 0,502 0,215 0,005 0,020
F1 0,971 0,505 0,514 0,825 0,996 0,981
Egitim Siiresi (sn) | 0.32 0,78 2.40 8.92 0.85 0.73

Bu calismanin literatiirde ayni veri seti ile yapilmis diger ¢alismalarla

karsilastirilmasi gizelge 5.17'te verilmistir. Cizelge 5.17 incelendiginde diger ¢alismalara
gore 1yi bir dogruluk oranmi elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglar sonucunda %99,60
dogruluk orani elde edilmesi Moment 6zellik degerlerinin bu EEG veri seti i¢in etkin
sonuglar verdigini gostermektedir. Bu sonuglara bakildiginda Moment 1 ve Moment 20
Oznitelik araligi kullanilarak yapilan smiflandirma sonucunun %99,80 ile SVM'nin en
yiiksek dogruluk oranini verdigi goriilmektedir. Buna dayanarak ve denklem 3.9 g6z 6niine

alindiginda, EEG sinyallerinin 20. dereceden bir polinom ile ifade edilebilecegi sonucuna

varilmigtir.

Cizelge 5.17 : Moment 6zellikleri i¢in ayni veri seti ile literatiir karsilagtirmasi

Kaynaklar ~ Veri Seti  Yontem Siniflandiric1  Dogruluk

[19] Alkolik ~ PCA+ Dalgacik dontigiimii - -

[20] Alkolik ~ PCA+ Dalgacik doniistimii SVM-NN 94,67% -
98,83%

[21] Alkolik LLE, ApEn, SampEn, and four SVM 91, 7%

HOS

[22] Alkolik  CoHOG and Eig(Hess)-CoHOG NNLS 95,83%

[23] Alkolik  SSA-ICA - PCA XGBoost 98,97%

Onerilen  Alkolik istatistiksel Moment Ozellikleri SVM 99,60%

Yontem

70



6. BULGU VE ONERILER

Moment degerleri Ozellik olarak kullanilirken siniflandirma algoritmalarinin
sonuglar1 incelendiginde sonuglarin dogrulugu noktasinda olumlu katkilarin oldugu
goriilmektedir. Ozellikle Moment 1°den 120 ye kadar yapilan hesaplamalarin sonuglart
incelendiginde dogruluk oranmin 20. Moment noktasinda en yliksek seviyeye ulastigi
goriilmekte ve daha sonra belirli bir diizeyde ilerlemektedir. Bu noktada EEG sinyallerinin
modellenmesi {izerine bir yorum yapacak olursak iki farkli temel 6neride bulunmaktayiz. Bu
oneriler 20. dereceden polinoma isaret etmektedir. Beyin sinyallerinin ifade edilmesi tizerine

gerceklesen birinci 6neri olan 20. dereceden polinom denklem 6.1 ile ifade edilebilmektedir.

P(x) =a;x + a,
P(x) = apx?® + a1x + a,

P(x) = azx® + ax? + a;x + a,

.P(x) = ay0x2% + a19x1% + a1gx® + agx + -+ azx® + azx® + ayx? + a;x
+ ag (6.1)
Denklem 6.1 6nerilen beyin sinyali i¢in muhtemel 20. dereceden polinomun genel
bir ifadesini vermektedir.
Ikinci &neride ise yine 20 dereceden polinom iist dereceyi ifade etmek iizere 1.
dereceden polinomdan baglayarak 20. dereceden polinomun hesaplanmasi ve elde edilen
sonuglarin toplami ile ifade edilmesi olmaktadir. Bu hesaplama sonucu denklem 6.2°de

verilmektedir.

0(x) = i ZL ajx! (6.2)

i=1 j=0

Yirminci moment;
20
HOEDYETILIIES
i=1
_ (20) xizol ug _ (20) xi19. u}( n (20) xi18' P—ch _ (20) xi17' |J-93c 4o (20) xl-l. P-ylcg +

0 1 2 3 19

(20) x93
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seklinde ifade edilmektedir ve bunun anlami verilerin bir parametrenin limit olarak
yakinsadig1 degere gore olan uzaklik olarak ifade edilebilir. Yirminci moment Taylor serisi
ile de elde edilebilir.

Taylor serisi;

)]
( )2 +- +f ( 0)

f’(lalco) [ (x0) (x—a)" + - (6.3)

G = flro) + oG- a) +
a=0 0zel durumu i¢cin MacLaurian serisi olarak adlandirilmakta ve denklem 4 ile
ifade edilmektedir.

f'(x) f"(x ) f(3)(x ) £F™(x0) n
1!0 2|0 ETE xS n! —x

fx) = fxo) + (6.4)

Moment Denklemi;

. Z%\I:1(xi . p-x)r

r N

Moment denkleminin Taylor serisi agilimi;

f(x) = P(xg)(x — py)?° ve polinom ilk sabit terimi aq = P(x,)(x — 1, )2° seklinde olur.

(x - xc)
1!

f'(0) = 20. (x — )P (x0) a; = 20. (x — ) "P (%)

( — xc)z

f''(x) = 20.19. (x — ) '®P(x0) az = 20.19. (x — 1) **P(xo)

3
X—X
F®(x) =20.19.18. (x — ux)”P(xo)% as; = 20.19.18. (x — u, )Y P(x,)

(x — xC)ZO

F@O(x) = 201 (x — 1) °P(xo)

feP() =0
MacLaurian serisinin 20 dereceden ag¢ilimi yapilarak sinirlandirildiginda denklem
6.4 kullanilarak elde edilen sonu¢ denklem 6.5’te verilmekte ve Onerilen EEG sinyalinin

ifade edilmesi tizerine ikinci denklem ifadesi olmaktadir.

iz (3) (20)
PG = flag) 4 L0y L0 JRO0) TG0 g

Sonug¢ olarak EEG sinyallerinin modellenmesi noktasinda oneriler 20 dereceden

(6.5)

P(x), Q(x) veya f(x) ile hesaplanabilecegi 6ngoriisii olugsmaktadir.
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7. SONUC VE ONERILER

Insan beyninin néroaktiviteleri ve bunlarin yorumlanmasi bilimsel agidan énemli
arastirma konular1 arasinda olmaktadir. Bu tez c¢alismasinda Onerilen yontemler
dogrultusunda elde edilen sonuglar incelendiginde Oncelikle hareket sisteminin beyin
sinyalleri iizerinde etkisinin oldugu tespit edilmistir. Bu durum g6z ve kol hareketleri
sirasinda alinan EEG sinyallerinin siniflandirilmasi ile belirlenmis ve sonuglandirilmistir.
Farkli gorsellerin beyin sinyalleri lizerindeki etkileri noktasinda ise farkli gorsellere
bakilmasi esnasinda alinan EEG sinyalleri ile yapilan ¢alisma bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu
calisma ile 4 farkli gorsel icin sinyaller alinarak siniflandirilmakta ve sonuglar elde
edilmektedir. Bu baglamda caligmanin kas sistemi ve konugma yetisinin olmamasi
durumundaki hastaliklarin isteklerinin gorsellere bakarak talep etmelerinin saglanmasi
amaciyla sistem kurulabilecegi goriilmektedir. Fakli gorsellerin EEG sinyallerinin basarilt
sekilde ayirt edilebildigi goriilmektedir. Ayrica hazir alkolik adindaki veri seti {izerine
yapilan calismalardan ilki istatistiksel ve derin Ozelliklerin bir araya getirilerek
siiflandirilmasi tizerine gergeklestirilmektedir. Bu olusturulan hibrit 6zellik vektori
siiflandirilirken basar1 oraninin ayr1 ayr1 smiflandirmalara gére daha yiliksek oldugu
goriilmektedir. Diger AUD caligmasinda ise Moment &zelliklerinin kullanilmasi noktasi
onem arz etmektedir. Bu moment degerleri 1. dereceden 120. dereceye kadar hesaplanmis
ve siniflandirilmalart gergeklestirilmistir. Literatiirde anlamlari bilinmeyen moment 5 ve
sonrasi dereceler i¢in sonuglarin olumlu ve basarili oldugu goriilmektedir. Ozellikle moment
20 noktasinda en iyi sonucun elde edildigi goériilmektedir. Bu durum ile AUD bireylerin
gorsel uyarana maruz birakildiklarinda EEG sinyallerinin normal bireylerden farkli oldugu
ve ayirt etmek igin 20. Dereceye kadar moment degerlerinin kullaniminin uygun oldugu
gorlilmektedir. Bu durum goz ontline alindiginda karmasik EEG sinyallerinin 20. derecenden

bir polinom ile ifade edilebilirligi sonucu dogmaktadir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalar ile ger¢ek hayatta hastalarin EEG sinyalleri ile
yapilan tespitlerin kolaylastirilmast ve yasam konforlarinin arttirilmast i¢in destek

sistemlerinin gelistirilmesinin ilk adimlariin atilmasi hedeflenmistir.
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