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ONSOZ

Felg veya norolojik bir hastaliktan dolay1 olusan konusma yetisinin kaybolmasi,
kisinin duyabilme, gorebilme, diigsiinebilme ve algilayabilme yetilerinin de kaybolmasi
anlamina gelmez. Biyomedikal ve makine 6grenme tekniklerinin gelismesiyle birlikte, bu
hastaliklara maruz kalan kisiler i¢in diisiinceleri konusmaya doniistiirebilecek ¢alismalar
devam etmektedir. Bir Beyin-Bilgisayar Arayiizi dogrudan kafatasinin uygun noktalarina
yerlestirilmis elektrotlardan aldig: sinyalleri kullanarak bir cthazin kontroliinii saglayabilir
veya bir bilgisayar ekraninda kelime dizileri olusturabilir. Biligsel islevleri zarar gormemis
motor engelli kisilerin ¢evreleriyle iletisimlerini saglayabilmek ve dolayisiyla hayatlarmni
kolaylastirmak amacini tagiyan bu tez calismasinda, kisilerin bilingli olarak yaptiklar1 géz
kirpmalardan faydalanarak, Mors kodlar1 ile olusturulan kelimelerin seslendirilmesi {izerine
cok disiplinli bir sistem tasarimi yapilmastir.

Bu ¢alismada danigsmanligimai Gistlenen degerli hocam Prof. Dr. Ayten ATASOY a ilgi,
alaka ve yardimlarmdan dolay tesekkiirii bir borg bilirim. Her ihtiya¢ duydugumda bilgi ve
tecriibeleri ile bu tez ¢alismasina yon veren Dr. Ogr. Uyesi Nuri IKIZLER e tesekkiirlerimi
sunarim. Doktora siiresi boyunca fikirlerinden yararlandigim tez jiirime ¢ok tesekkiir ederim.
Deneylerin yapilmasida yardimlarmi esirgemeyen mesai arkadasim Ogr. Gor. Dr. Arda
USTUBIOGLU’na ¢ok tesekkiir ederim. Doktora egitimimin baslamasinda ve her
asamasinda yanimda olan esime ve ogluma, anlayis ve desteklerinden dolay1 degerli aileme,

hosgoriilerinden dolay1 mesai arkadaslarima ¢ok tesekkiir ederim.
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Doktora Tezi

OZET

MORS KODUNU KONUSMAYA CEVIREN EEG TABANLI BEYIN-BILGISAY AR
ARAYUZU

Giines EKiM

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miithendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ayten ATASOY
2021, 152 Sayfa

Tez kapsaminda, EEG cihazi kullanilarak toplanan verilerden tespit edilen bilingli goz
kirpmalarla olusturulan kelimelerin, konusmaya doniistiiriilmesi gergeklestirilmistir.
Gilinitimiizde diinya niifusunda sayilar1 olduk¢a fazla konugsma ve hareket yetisini kaybetmis
kisiler bulunmaktadir. Bu kisiler ¢evrelerinde tiim olup biteni gorebilmekte ve duyabilmekte,
fakat dis diinya ile iletisim kuramamaktadirlar. Ayrica en basit giinliik ihtiya¢ veya
diisiincelerini c¢evrelerine aktaramamaktadirlar. Bu tezin amaci, kisilerin isteklerini goz
kirpmalar araciligiyla ¢evrelerine iletebilmelerini saglamak ve bdylece yasam kalitelerini
arttirmaktir. Bu amacla Mors kodlarin1 konusmaya ¢eviren iki farkli sistem gelistirilmistir.
[Ik adimda kablosuz Neurosky MindWave cihazi ile sol gdziin iizerine yerlestirilmis
elektrottan, tek kanal olarak EEG sinyalleri toplanmistir. EEG sinyalleri i¢inde, beyin
aktivitesi haricinde goz kaynakli hareketlerden dogan sinyaller de bulunur. Bu sinyallerden
yararlanilarak Mors kodlariyla olusturulan kelimeler, Matlab icerisindeki Metin-Konusma
Sentezi algoritmasi ile konusmaya doniistiiriilmiistiir. Ilk sistemde veri toplama sonrast;
dalgacik analizi, yapay sinir aglar1 smiflandirma, Levenshtein mesafe ve metin-konusma
sentezi algoritmalar1 kullanilmustir. ikinci sistemde ise verilere dinamik zaman biikme ve
metin-konugma sentezi algoritmalar1 uygulanmistir. Her iki sistemden de elde edilen
sonuclar karsilastirilmis, 6zellikle ikinci sistemde son derece basarili sonuglara ulasilmistir.
Yapilan caligmada ayrica maliyeti diisiik, kullanim1 kolay ve hassasiyeti yiiksek olan tek
kanalli EEG sinyal toplama islemi yapan bir kart tasarim1 da yapilmigtir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Beyin-Bilgisayar Arayiizii, Dalgacik Doniisiimii, Smiflandirma,
Levenshtein, Dinamik Zaman Biikmesi, G6z Kirpma Tespiti.
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PhD. Thesis

SUMMARY

EEG BASED BRAIN-COMPUTER INTERFACE CONVERTING MORS CODE TO
SPEAKING

Giines EKiM

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ayten ATASOY
2021, 152 Pages

In the scope of the thesis, the words formed by the voluntary eye-blinks detected from
the data acquired by using the EEG device have been transformed into speech. At the present
time, there are many people in the world who have lost their ability to speak and move. These
people are able to see and hear what is happening all around them, but they cannot
communicate with the outside world. In addition, they cannot express their daily needs or
thoughts to their environments. The aim of this thesis is to enable people to communicate
their wishes through eyeblinks and thus to improve their quality of life. For this purpose,
two different systems have been developed that convert Morse codes to speech. First, EEG
signals were collected as a single channel from the electrode placed on the left eye with the
wireless Neurosky MindWave device. In the collected EEG signals, there are signals
originating from ocular movements except for brain activity. By using these signals, the
words formed by Morse codes have been transformed into speech by the text to speech
algorithm included in the Matlab. In the first system, after data collection; wavelet analysis,
artificial neural network classification, Levenshtein distance and text-to-speech synthesis
algorithms were used. In the second system, dynamic time warping and text-to-speech
synthesis algorithms were applied to the data. The results obtained from both systems were
compared, and very successful results were achieved especially in the second system. In the
study also, single-channel EEG signal acquisition card with a low-cost, easy-to-use and high-

sensitivity was designed.

Keywords: EEG, Brain-Computer Interface, Wavelet Transform, Classification,
Levenshtein, Dynamic Time Warping, Eye-blink Detection.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Insan-bilgisayar etkilesimi, bilgisayarm dogusundan beri giincel bir arastrma konusu
olmustur. Gilinliimiizde, insanlarin veri girisi, kontrol veya haberlesme amaciyla
bilgisayarlarla iletisim kurmasini saglayan ¢ok sayida yenilik¢i teknoloji bulunmaktadir. Ses
tanima, isaret tanima ve fiziksel harekete dayali diger teknolojiler gibi arayiizler yillar
boyunca arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve bunun sonucu olarak bu araylizlerin basarili
ornekleri ticari anlamda piyasaya siirlilmiistiir. Bu tezin arastirma igerigi olan, Beyin-
Bilgisayar Araylizii (BBA) sistemi, arastirmacilar icin son yillarda en popiiler ¢aligma
konularindan biri olmustur. Agir néromiiskiiler (kas ve sinir) engeli bulunan kisilerin sosyal
tanmirhigindan esinlenerek, beynin kendisi tarafindan iiretilen sinyaller araciligiyla
dogrudan insan-bilgisayar etkilesimi sunmak icin disiplinler arasi bir arastrma alani
yaratilmistir.

BBA sistemi kisilerin, motor sinir sistemlerini kullanmadan, dogrudan diisiinceleri
kullanarak bir bilgisayari, elektromekanik bir kolu veya cesitli noroprotezleri etkin bir
sekilde kontrol etmelerini saglayan 6zel bir arabirimdir. Miihendislik ac¢isindan bakildiginda,
girisler (kullanicinin noral aktivitesi), ¢ikiglar (dis diinya komutlar1) ve sinyal toplama ve
sinyal igleme olarak bilinen girigleri ¢ikislara ¢eviren bilesenlerden olusan bir iletisim
sistemidir. Bu tiir bir kontrol ile konusma ve hareket kabiliyetini yitirmis kisilerin herhangi
bir cihazin kontroliinii ve ¢evre ile etkilesimlerini yeniden kazanmalar1 miimkiin hale gelir.
BBA’lar baglangigta beyin veya omurilik zedelenmesi, serebral palsi, kas distrofileri, multipl
skleroz ve buna benzer ¢ok sayida durum gibi agir motor engelli kisiler i¢cin yardimci cihazlar
olarak gelistirilmis olsalar da, insan-bilgisayar etkilesimi i¢in gelismis bir teknoloji arayan
tibbi olmayan uygulamalar i¢in de ilgi odagi haline gelmistir. Bircok noral miihendislik
sirketi son yillarda diisiik maliyetli, tiiketici sinifi BBA’lar ve yazilim gelistirme kitleri
sunmaktadir. Gelecekteki BBA’larin kullaniminin daha kolay olmasi ve kullanicilarin
ilettikleri mesajlarin daha hizli ve daha dogru bir sekilde terciime edilmesi amaglanmaktadir.

Sekil 1'de tipik bir BBA’nin blok diyagrami gosterilmistir [1].
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Sekil 1. Tipik bir BBA sistemi blok diyagrami [1].

Elektrotlar1 yerlestirme konumuna gére BBA’lar su sekilde ayrilabilir: a) invaziv
(girisimsel) b) orta derecede invaziv ve c) invaziv olmayan sistemler. Invaziv BBA’lar bir
ameliyat ile beyne dogrudan yerlestirilen elektrot veya elektrot dizilerini igerir. Beyin igine
yerlestirilen mikro-elektrotlar ile noral aktivite en yiiksek kalitede Olciiliir. Fakat bu mikro-
elektrot dizileri de etraflarindaki dokulara zarar verebildikleri i¢in, sinyal kalitesinin zamanla
diismesi de ka¢milmazdir. Elektrokortikografi (ECoG) gibi orta derecede invaziv BBA’larda
elektrotlar kafatasinin i¢ine, tipik olarak beynin iist kismina yerlestirilir. Noral sinyalleri kafa
derisinden kaydeden invaziv olmayan BBA’lardan daha diisiik giiriiltii ve daha yiiksek
secicilik sinyalleri saglarlar. invaziv olmayan BBA tasariminda en ¢ok Elektroensefalografi
(EEQG) goriintiileme teknigi kullanilmaktadir. EEG, beyindeki ndronlar tarafindan iiretilen
elektriksel aktivitenin kafatasi yiizeyinden Olgiilmesi esasina dayanir. Giiriiltii ve sinyal
bozulmasima duyarli oldugu bilinmesine ragmen, EEG sinyalleri kolayca 6l¢iilebilir ve beyin
aktivitesi kaydedilen kisiye higbir rahatsizlik vermez. Ek olarak, EEG-tabanli BBA’larin
nispeten diisiik maliyet ve diisiik riskleri vardir, bu da onlar1 en yaygin kullanilan BBA

cihazlar1 haline getirir [2].



1.2. Beynin Temel Yapisi

Insan beyni, insan viicudundaki en karmasik ve etkileyici organlardan biridir. Beyin
tiim viicut fonksiyonlar1 i¢in kontrol merkezidir. Bu organ diisiinmemizi, hareket etmemizi,
hissetmemizi, gormemizi, duymamizi, tatmamizi ve koklamamizi saglar. Viicut
boliimlerimizi kontrol eder, bilgiyi alir, analiz eder. Yapisinda bulunan milyarlarca noron ile
bilgi akisini saglayacak elektrik sinyalleri tiretir.

Sinir sisteminin temel gorev ve yap1 birimine ndron veya sinir hiicresi denir. Viicuttaki
bilgi iletimini saglar. Yetiskin bir insan viicudunda 150 milyar civarinda néron bulundugu
sOylenmektedir. Sekil 2°de gosterildigi gibi bir ndron ii¢ béliimden olusur:

1. Hiicre govdesi: Soma adi da verilen bu bolim hiicrenin ¢ekirdek, stoplazma ve
organellerinin bulundugu kisimdir. Hiicrenin ydnetim ve beslenme birimidir.
Dendritlerle getirilen bilgileri aksona tasir.

2. Dendritler: Somadan ¢ikan stoplazmik ve kisa uzantilardir. Tek veya ¢ok sayida
olabilirler. Diger ndronlardan gelen bilgiyi alarak somaya iletirler.

3. Akson: Somadan ¢ikan uzun kisimdir. Her néronda sadece bir tane akson vardir.
Dendritler tarafindan alinip somaya iletilen bilgileri, bir baska ndronun
dendritlerine tasir. Aksonlarin dis yiizeyini kaplayan ve yag dokudan yapilan
koruyucu kilifa miyelin kilif denir. Miyelin kilif, hem aksonu korur ve hem de
bilginin daha hizli iletilmesini saglar. Akson potansiyeli, aksonun somaya yakin
kisminda iiretilir.

Bir néronun akson ucu ile bagka bir ndronun dendritinin birlestigi yere yani néronlarin
birbirlerine baglandig1 bolgeye sinaps adi verilir. Sinapslar elektriksel ve kimyasal sinaps
olmak iizere ikiye ayrilir. Elektriksel sinapslar dogrudan bir nérondan digerine gecer ve
snaps boslugu 2 nm’ye kadar diiser. Daha ¢ok omurgasiz canlilarda goriiliir. Kimyasal
iletimde sinaptik bosluk 40 nm kadardir. Beynin hemen her islevi kimyasal iletimle
gerceklesir. Elektriksel sinapslara gore daha yavas ve giivenilirdir. Ayn1 siddette akson

potansiyeli kars1 ndronda iiretilir [3].
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Sekil 2. Noronun yapisi

Insanin beyninin {i¢ ana birimi, Sekil 3'te gosterildigi gibi beyin sap1 (brainstem),
beyincik (serebellum) ve beyindir (serebrum). Beyin sapi, omurilik (spinal cord) ve daha
yiliksek beyin merkezleri arasinda her iki yonde sinir lifleri boyunca sinyallerin (akson
potansiyelleri) aktarildigi yapidir. Omuriligin bir uzantisidir ve omurilik ile beyin arasindaki
baglantiy1 saglar. Beyin ile viicudun geri kalan kismi1 arasindaki biitiin sinir baglantilar1 beyin
sapmdan gecer. Solunum, kalp ve kan akis1 gibi temel viicut fonksiyonlar1 i¢in kontrol
merkezidir.

Beyin sapinin iist ve yan tarafinda bulunan yan yana duran iki yumurta seklindeki
yapidan olusan talamus, kortekse giden koku disindaki tiim duyusal girdiler i¢in 6nemli bir
entegrasyon merkezi ve gegis istasyonudur. Tim duyusal uyartilar beyne giderken
talamustan gecer ve duyusal uyartim burada olusur. Talamusun diger bir 6nemli gérevi uyku,
uyaniklik, uyarilmislik ve benzeri durumlar1 kontrol etmesidir. Beyin sapmin iist ve
arkasinda bulunan beyincik, beynin ikinci biiylik parcasidir. Goniilli kas hareketlerini
koordine eder ve dengeyi korur. Beyincikten gelen sinir lifleri talamusa, oradan da serebral
kortekse gecer. Kaslarin diizenli calismasini saglayan beyincigin yakin zamanda biliste ilave

roller oynadig1 gosterilmistir.
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Sekil 3. (a) Insan beyni (b) Sinaptik ve akson potansiyellerinden kaynaklanan
mikro akim kaynaklarmi gosteren serebral korteks boliimii (c) Alfa
ritminin dort saniyelik bir boliimii ve buna karsilik gelen gii¢ spektrumu

[4].

Beyin sap1 ve beyincik hari¢ tutuldugunda geriye kalan beynin biiytlik kismi, neredeyse
esit olarak iki boliime ayrilmis beyindir. Beynin sag yarim kiiresi viicudun sol, sol yarim
kiiresi de viicudun sag tarafin1 yonetir. Beyin yarim kiirelerinin en dis kismina serebral
korteks (veya memelilerde neokorteks) adi verilir. Kelime anlami “kabuk™ demek olan
korteks gri maddeden olusmaktadir. Kalinlig1 2-6 mm arasinda olan korteksin yilizeyi pek
cok girinti ve ¢ikintiyla kaphdir. Gri madde, miyelinsiz ve daha yavas iletime sahip
ndronlarm goriintlisiine verilen isimdir. Bu maddenin hemen altinda, miyelinli liflerden
olusan beyaz madde, ikinci ana bdlgedir. Beyaz madde i¢inde ayrica bazal ganglionlar
denilen gri madde kitleleri bulunur. Insanlarda, beyaz madde hacmi neokorteksinkinden

biraz daha biiyiiktiir [4].



Beynin her yarim kiiresi, her biri farkli islevlere sahip olan dort ana loba ayrilmistir.
Bunlar Sekil 4’te gosterildigi gibi frontal, parietal, oksipital ve temporal loblardir. isimlerini
komsu olduklar1 kafatas1 kemiklerinden almislardir.

Beynin en geligmis ve en biiyiik lobu olan frontal lob (alin lobu) beynin 6n kisminda
bulunur. Diisiinme, karar verme, planlama gibi yiiksek seviyeli zihinsel siiregleri yiirtitiir.
Akici ve anlamli bir sekilde konugmak ve konusulani anlamada rol oynar. Parietal lob (yan
kafa lobu) tat, sicaklik, dokunma, gérme ile ilgili olan duyusal bilgileri isler. Okuma ve
yazma gibi islevler de bu lobun gorevleri arasindadir. Beynin her iki tarafinda kulak
hizasinda bulunan temporal lob (sakak lobu) iizerinde isitme ve konusulanlar1 anlama ile
ilgili temel isitme merkezleri bulunur. Ayrica hafiza merkezidir. Ses, koku ve goriilen
nesnelerin kaydedilmesinden sorumludur. Oksipital lob (arka kafa lobu) ise beyin loblarmin

en kiicliglidiir ve gérme merkezi burada yer alir [5].

Frontal Lob Parietal Lob

Oksipital Lob

Temporal Lob

Sekil 4. Beyin loblar1

1.3. Elektroensefalografi

BBA sistemlerinin ana adimlarindan olan sinyal toplama, beyindeki faaliyetlerin
Ol¢lilmesini ve bilgisayarda islenebilmesi i¢in sayisallastiriimasini kapsar. Bu faaliyetlerin
Ol¢lilmesinde farkli yontemlerden faydalanilmaktadir. BBA sistemleri i¢in genelde pratik

olarak elde edilmesi ve uygulanmasinin kolay olmasindan dolay1 EEG tercih edilmektedir.



Beyin, noron adi verilen milyonlarca sinir hiicresinden olugsmus ¢ok karmagik bir
yaptya sahiptir. Noronlar elektrik sinyalleri seklinde iletilen bilgi akisini saglamada gorev
alirlar. Sinir hiicreleri tarafindan iiretilen elektriksel aktiviteye karsilik gelen bilgileri iceren
biyopotansiyel sinyallerin kayit edilmesine Elektroensefalogram veya kisa adiyla EEG
denir. Sach kafa derisine yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla kaydedilen EEG, beyni saran
yapilardan {retilen elektriksel potansiyellerin toplamidir. EEG sinyaline beyinden
kaynaklanmayan sinyaller de karisabilir. Goz hareketi, kas hareketi veya elektrik sebekesi
kaynakli olan bu istenmeyen sinyallere artefakt adi verilir. EEG karmasik bir sinyal oldugu
icin, yorumlanmasi giigtiir ve sonuglarin uzman kisilerce degerlendirilmesi gerekir [3].

EEG cihazinin doniim noktas1 galvanometrenin tanitimiyla baslar. Galvanometreler,
cok kiicilik elektrik akimlarmni tespit etmek ve 6lgmek i¢in kullanilan ilk test cihazlaridir.
Ayn1 zamanda elektrik akiminin akis yOoniinii gésterir. Uzun denizalt1 kablolarindan gelen
sinyalleri tespit etmek ve kalbin ve beynin elektriksel aktivitesini kesfetmek i¢in hassas
galvanometreler kullanilmistir. ik kez 1875 yilinda Caton, hayvan kafatasini acarak
beyindeki elektriksel impulslar1 gozlemlemek i¢in bir galvanometre kullanmistir. Daha
sonra hayvanlar iizerinde yapilan calismalarin genisletilmesiyle, 1924’te Hans Berger sacl
deriye elektrot yerlestirerek EEG sinyalini almay1 basarmugtir. Calismalarmi ve bunu izleyen
gozlemlerini 1929°da yayimlayan Berger, kisi gozlerini agtiginda veya diisiinsel bir eylem
gergeklestirdiginde EEG ritminin degistigini tespit etmistir. Boylece ndrolojinin en énemli
arastirma ve tan1 yontemlerinden biri olan EEG’nin temelini atmistir [6].

Yapilan arastirmalara gore, beyinde siirekli elektriksel aktivite vardir ve EEG
sinyalinin frekansi kisinin zihinsel islevi ile degisir. Gozleri kapali sakin durumdaki kiside
alfa ritmi (8-12Hz) etkili iken, kisi uyandiginda veya dikkatini bir seye yonelttiginde, yerini
beta ritmine (13-40Hz) birakir. Derin uyku doneminde goriilen delta ritmi (0-4Hz) ve
bebeklerde uyanikken, yetiskinlerde gerginlik, diis kiriklig1 gibi durumlarda ortaya ¢ikan teta
ritmi (4-7Hz) de EEG temel ritimlerindendir. Kafa derisi iizerinden kaydedilen EEG
sinyalinin genlik degeri tepeden tepeye 1 ile 100 uV arasinda deger alir. Frekans bant araligi
ise 0,5-100 Hz’dir. 30 Hz’in istiinde faydali frekans bilesenleri olmadigi icin, klinik ve
fizyolojik uygulamalarda uzman kisilerce kabul edilen frekans band1 0,5-30 Hz’dir [3].

EEG elektrotlar1 kisinin kafa derisine yerlestirilirken, genellikle standart 10-20 sistemi
kullanilir. Amag beynin tiim noktalarindan yeterince kayit alabilmektir. 10-20 sistemi veya
Uluslararas1 10-20 sistemi, bir EEG testi veya deneyinde kafa derisi elektrotlarmin yerini

tanimlamak ve uygulamak i¢in uluslararasi kabul gérmiis bir yontemdir. Bu sistem, bir



elektrotun yeri ve serebral korteksin altindaki bolge arasindaki iliskiye dayanmaktadir. "10"
ve "20" sayilari, komsu elektrotlar arasindaki mesafelerin, kafatasinin toplam 6n-arka ya da
sag-sol mesafesinin % 10’u ya da % 20'si oldugu gercegine isaret eder. Bu sistemde
elektrotlar1 yerlestirmek icin kafatasi iizerinde dort referans nokta isaretlenmistir. Bunlar:
“nasion”, kafatasinda burun kemigi ile alin kemiginin birlesme noktasi; “inion”, kafanin arka
tarafi ve sag ve sol preaurikiiler bolgeler ise kulak yanlarinda bulunmaktadir.

Her konumun, lobu tanimlamak i¢in bir harfi ve yarim kiire konumunu tanimlamak
icin bir numarasi vardwr. F, T, C, P ve O harfleri sirastyla frontal, temporal, santral, parietal
ve oksipital loblar1 temsil eder. Santral lobu yoktur, "C" harfi sadece tanimlama amaciyla
kullanilir. "z" (sifir), kafanin orta hattmna yerlestirilmis bir elektrot anlamma gelir. Ornegin
“F” harfinin yanina eklenen “z” harfi (F,) orta hat frontal bolgeyi gosterir. Cift sayilar (2, 4,
6, 8) sag yarim kiiredeki elektrot pozisyonlarini isaret ederken, tek sayilar (1, 3, 5, 7) sol
yarim kiiredeki elektrot pozisyonlarmni gosterir. Buna ek olarak A, P, ve F, harf kodlar1
sirastyla kulak memelerini, nazofarengeal ve frontopolar bolgeleri tanimlamaktadir. A sol
kulak, A, ise sag kulak elektrotlarin1 ifade eder. Sekil 5, uluslararast 10-20 sisteminin

elektrot konumlarini gostermektedir [7].

1.4. EEG’de Artefaktlar
EEG’de beyin elektriksel aktivitesi ile birlikte, ¢evre (fizyolojik olmayan) ve kisi

kaynakl1 (fizyolojik), serebral olmayan sinyaller de kaydedilir. Bu istenmeyen sinyallere

aktefakt denir. Artefaktlarn siniflandirilmasi Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Fizyolojik ve fizyolojik olmayan artefaktlar

Fizyolojik olmayan Fizyolojik
artefaktlar (¢cevre kaynaklr) artefaktlar (kisi kaynaklr)
Sebeke frekansi GOz artefaktlar

e Kas artefaktlar1
Elektrot yerlesimi
. Hareket artefaktlar1
Elektrot hareketi
. EKG artefaktlar1
Cihaz hatalar1

N Deri direnci
Yatak titresimi Dil hareketleri




" Preaurical
point

Sekil 5. Uluslararasi1 10/20 sisteminin elektrot konumlar1 (a) Soldan gériiniim (b)
Ustten goriiniim (c) Genel goriiniim

1.4.1. Fizyolojik Olmayan Artefaktlar

Elektrik sebekesi veya gii¢ kaynaklarmin sebep oldugu bozucu etkilerdir. Sebeke
frekansi, EEG sinyalinde 50 Hz'lik bir bilesen olarak goriinerek, bir artefakt olusturabilir.
Dis duvarlar ve elektrik kablolar1 sabit elektrik alani iiretir. Ek olarak, ortamdaki televizyon,
radyo gibi harici elektronik cihazlar elektrik ve manyetik alanlar olusturarak, sinyalin hatali

Olclilmesine sebep olabilirler. Artefakta yol agabilecek cihazlar miimkiinse prizden
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cikarilmali veya EEG kayd1 yapilan ortamdan uzaklastirilmalidir. Biyomedikal cihazlarda
yaygin olarak kullanilan c¢entik filtre ile sebeke kaynakli giiriiltiiniin filtrelenmesi
saglanmaktadir.

Elektrotlardan kaynaklanan artefaktlar ise elektrotun kafa derisi ile temasimin kesintiye
ugramasi, elektrot kablolarinin yerinden ¢ikmasi gibi sebeplerden olusur. Beyin elektriksel
aktivitesinden oldukc¢a farkli olmasindan dolayi, normal EEG sinyalinden kolayca ayirt

edilebilir.

1.4.2. Fizyolojik Artefaktlar

Fizyolojik artefaktlar kisinin viicut faaliyetlerinden kaynaklanan bozucu etkilerdir.

1.4.2.1. Goz Artefaktlan

Goz kiirelerinin veya goz kapaklarmin hareketi ile olusan elektriksel aktivite esas
olarak frontal elektrotlar tarafindan toplanir. G6z kiireleri ve gz kapaklarinin hareketi farkl
tiirden artefaktlar tiretir. GOz kiirelerinin hareketi Sekil 6'da ve géz kapaklarmin hareketi
yani goz kirpma Sekil 7'de gosterilmistir. X ekseni zaman eksenini, y ekseni de mikrovolt
cinsinden genligi gostermektedir [8].

G0z kaynakli hareketlerden dogan sinyaller, beynin tirettigi sinyallerden daha yiiksek
genliklidir. G6z kapaklar1 kapatildiginda, g6z kiiresi yukar1 dogru hareket eder ve bu hareket
pozitif genlikli sinyal olarak kaydedilir. G6z kapaklar1 agildiginda ise, bu olaymn tam tersi
gergeklesir ve bu hareket negatif genlikli sinyal olarak kaydedilir [9].

||||||| |||||||| |||||||||||||||||||||||||||||
233370 233312 233314 233316 233

Zaman

[ | [
233308

Sekil 6. GOz kiirelerinin hareketi
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Sekil 7. Beta aktivitesi durumunda EEG sinyalindeki g6z kirpmalar

1.4.2.2. Kas Artefaktlar

Kas artefaktlar1 genellikle diisiik genlikli, tekrarlayan ¢ok kisa potansiyeller olusturur.
Genelde temporal bolgedeki elektrot kayitlarinda goriiliir [9]. Bolgesel veya genis alana
yayllmis kafa derisi {lizerindeki kas potansiyelleri c¢esitli sekillerde ortaya cikar. Kas
potansiyellerinin etkileri kas gevseticiler veya durus degisikligi ile azaltilabilir. Genellikle
kisi uykuya daldiginda, kaslarin gevsemesi ile artefakt ortadan kalkar. Cogu kas potansiyeli
konusmak, c¢ignemek, yutmak, giiliimsemek, dis sikmak vb. ile iliskili ¢ene ve yiiz

hareketlerinden kaynaklanir [8].

1.4.2.3. Hareket Artefaktlan

Hareket artefaktlar1 basin, viicudun veya elektrot kablolarmin hareketine bagl olarak
ortaya c¢ikabilir. Yerlesim ve biiyiikliikleri viicuttaki hareket eden bdlgeye ve hareketin
siddetine baghdir [9].

1.4.2.4. EKG Artefaktlar

Kisinin kalp atimlarmm Elektrokardiyografi (EKG) disindaki bir kanalda
goriilmesidir. EEG’lerde EKG’deki QRS sinyali ile uyumlu olarak keskin defleksiyon
olugur. Kisinin EKG kaydindaki kalp atimi ile kanallara giren sinyaller karsilastirilarak

kolayca tanimlanabilir [9].
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1.5. Literatiir Arastirmasi

Literatiire bakildiginda; Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) arastirmalar1 oldukca
giincel ve popiiler konulardan biridir. Giinlimiizde agir motor engelli kisilerin hayatlarini
kolaylastirmaya yonelik veya diger insanlar i¢in bilgisayarlarint ya da herhangi bir
elektronik sistemi kontrol etmelerini saglayan, EEG tabanli birgok ©6nemli c¢alisma
yapilmaktadir.

Felg, kilitli kalma sendromu ve amiyotrofik lateral skleroz (ALS) gibi hastaliklar sinir
hiicrelerinde ilerleyen hasara neden olurlar. Bu hastaliklara yakalanan kisilerin hareketleri
kisitlanir veya bu kisiler tamamen hareketsiz kalirlar. G6z hareketi ve g6z kirpma disinda,
viicutlarinin herhangi bir boliimiinii kontrol edemezler. Tiim istemli kaslarin kontroliiniin
kayb1 nedeniyle, bu kisiler konusamaz, mesaj yazamaz ve dolayisiyla cevrelerindeki
insanlara dertlerini anlatamazlar. Bu durumda iletisim i¢in en uygun, belki de tek yol goz
hareketlerinin kullanilmasi olarak goziikmektedir.

Glinlimiize kadar yapilan ¢alismalarda, goz hareketleri ve goz kirpmalarin 6zellikle
kontrol amagli kullanilmasma sikca rastlanilmaktadir. Bu amacgla goze ait olaylar EEG,
elektrookiilogram (EOG) veya goriintii tabanli sistemlerle tespit edilir ve boylece ALS
hastalar1 ve agir fiziksel engeli bulunan hareketsiz hastalarin, bazi1 cihazlar1 kendilerinin
kullanabilmeleri miimkiin hale gelir [10].

Elektroensefalogram, beyindeki sinir hiicreleri tarafindan {iretilen elektriksel
aktivitenin kaydedilmesidir. EEG sinyalleri kolayca oOlciilebilir ve beyin aktivitesi
kaydedilen kisiye hi¢bir rahatsizlik vermez. Ek olarak, nispeten diisiik maliyet ve diisiik risk
sunmalar1 nedeniyle, EEG tabanli sistemler yaygin olarak tercih edilmektedir. ilk kez 1929
yilinda Hans Berger tarafindan ortaya koyulan EEG, kafa derisinin altina yerlestirilen giimiis
plakalar ve bunlara bagl bir galvanometreden olugmaktadir. EEG sinyallerini kaydeden
Berger, beyinde farkli dalgalar ve ritimler oldugunu kesfetmistir. EEG sinyalleri
kullanilarak, basta epilepsi olmak {iizere c¢esitli sinir hastaliklarinin tanisi, hastaligin
gidisatinin izlenmesi, Beyin-Bilgisayar Araylizleri’nin gelistirilmesi, beynin c¢esitli
uyaranlara verdigi tepkilerin aragtirilmasi yapilabilmektedir.

[lk BBA arastirmalarindan biri 1973 ile 1977 yillar1 arasinda Jacques J. Vidal
tarafindan yapilmistir. Vidal, EEG sinyallerini kullanarak, bilgisayar ve protez cihazlar gibi
cevre birimleri tizerinde kontrolii saglayan ara¢ olarak bir BBA sistemi gelistirmistir. Bu

sistem kisinin goz hareketlerini kontrol etme yetenegine dayanmaktaydi [11].
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Wahy vd. yapmis olduklar1 ¢caligmada, ev aydinlatma sistemini aktive etmek i¢in, EEG
sinyallerinden ¢ikarilan, bilingli olarak yapilan goz kirpmalar1 kullanmiglardir. Sistem bir
PIC16F877A mikro denetleyici ve bir aydinlatma devresinden olusur. Aydmlatma
devresinde bir transistor, bir diyot, bir role ve ampul bulunmaktadir. EEG sinyalleri frontal,
kulak memesi ve oksipital bolgeleri lizerine 3 elektrot yerlestirilerek 10 kisiden alinmistir.
RS-232 kablosuyla bilgisayara baglanan KL-72001 ana iinitesi ve KL-75004 EEG modiili,
EEG sinyallerini kaydetmek i¢in kullanilmistir. EEG sinyallerinde bulunan artefaktlar1
kaldirmak i¢in sinyal dnce filtrelenir ve sonra tepe sezici yontemi kullanilarak dort saniyelik
g6z kirpmalarini algilayan mikrodenetleyici iizerinden ge¢mesi saglanir. 4 saniye iginde 3
kez goz kirpma tespit edildiginde, bir réle, ampulii agmak i¢in etkinlesir. Sistemin
islevselligi, bir veri toplama kart1 yoluyla, bir bilgisayardan sisteme aktarilan kaydedilmis
EEG sinyalleriyle test edilir. Sistemin goz kirpmalarini tespit edebilecegi ve aydinlatma
devresini basarili bir sekilde devreye sokabilecegi saptanmistir [12].

Gupta vd. EEG verilerinden géz hareketlerini ve géz kirpmalarini tespit etmek ve
bunlar1 bir bilgisayar veya tekerlekli bir sandalye gibi harici cihazlar1 kontrol etmek
amaciyla haritalamak i¢in, bir makine 6grenme yaklasimi sunmuslardir. EEG sinyallerini
toplamak i¢in tasinabilir bir EEG cihaz1 olan Emotiv Epoc Neuroheadset kullanmiglardir.
GOz kirpma ve goz hareketlerinin frekansi 0,5-3Hz arasindadir. Bu yiizden, goz hareketlerini
saptamak i¢in bu sinyaller, besinci dereceden Butterworth filtre kullanilarak 0,5Hz-3Hz
arasinda filtrelenir. Sinyaller daha sonra, her g6z hareketi tiirii i¢in 6zellikleri temsil eden
mekansal filtreler iiretmek icin Ortak Alansal Desen (CSP) filtresinden gegirilir. Bu
Ozellikler daha sonra ¢ok katmanli bir Destek Vektor Makineleri (DVM) smiflandiriciy:
egitmek icin kullanilir. Kiginin g6z hareketleri ve géz kirpmalari kullanilarak, bir bilgisayar1
kontrol eden bir prototip uygulamasi yapilmistir. Sistem fare imlecini goz hareketi yoniinde
hareket ettirecek sekilde yapilandirilmistir. Kisi yonii sectikten sonra, goz kirparak imlecin
secilen yonde hareket etmesine neden olur. Kisi tekrar goz kirptiginda hareketli imleci
durdurabilir. Smiflandirici, %97'den biiyiik dogrulukla test verilerini smiflandirabilmistir
[13].

Rani vd. ev aydmnlatma sistemini aktive etmek i¢in uygun bir gdéz aktivitesini
incelemislerdir. G6z kirpmalar1 ve goz hareketleri olmak {izere iki tiir g6z aktivitesi analiz
etmislerdir. Bilingli olarak yapilan g6z kirpma durumundan elde edilen EEG sinyalinin, g6z
hareketlerinden elde edilenlerden daha biiylik ve daha net sinyaller iirettigini tespit

etmislerdir. G6z kirpmalarinin varligini saptamak icin etkili bir algoritma gelistirmisler ve
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performansin1 degerlendirmislerdir. Bu algoritmay1 kullanarak gerekli géz kirpmalari,
kayitlarin % 85'inden bagariyla tespit edilmistir [14].

Chambayil vd. sinir ag1 smiflandiricisinin, EEG sinyalinde géz kirpma artefaktini
algilayan yeni bir uygulamasini sunmuslardir. G6z kirpma sinyallerini algilamak i¢in, bir
ornek penceredeki kurtosis katsayisi, maksimum genlik ve minimum genlik degerlerini
kullanmiglardir. Bunun i¢in ilk olarak EEG sinyali, 13 kisiden RMS EEG 32 Super Spec
sistemi kullanilarak elde edilmistir. Veriler, 6nceki drneklerin kurtosisi, mevcut érnegin
kurtosisi, bir sonraki 6rnegin kurtosisi, maksimum genlik ve minimum genlik olarak excel
dosyalarinda diizenlenmistir ve sinir agina girdi olarak verilmistir. Yapilan ¢aligmalar
neticesinde en iyi performans Ileri Kaskad Geri Yayilim Agi’ndan elde edilmistir [15].

Singla vd. goze ait olaylar1 (g6z kirpma, gozlerin kapanmas1 ve gozlerin agilmasi)
tespit etmek i¢in DVM ve YSA siniflandiricilarmi karsilagtirmislardir. EEG sinyalini
toplamak i¢in Biopac MP36 sistemini kullanmislardir. Biopac tek kullanimlik vinil
elektrotlar 10-20 uluslararasi elektrot sisteminde FP1 ve F3 bolgesine ve referans elektrodu
kulak memesine yerlestirilmistir. Bu cihaz USB portu yoluyla bilgisayara baglidir. Toplanan
EEG sinyalleri Matlab’te 1000 6rneklik pencerelere (5s) boliinmiistiir. Her bir pencerenin
basiklik katsayisi1 (kurtosis), maksimum ve minimum genlikleri hesaplanir. G6z kirpma
sinyalleri (normalde 3 degerinin istlindeki) basiklik katsayisinin yiiksek degeri ile
karakterize edilir. Sistemin girdileri basiklik katsayisi, maksimum genlik ve minimum genlik
ve sistemin c¢iktilar1 ise goz kirpma, g6z kapama ve g6z agmadir. Goz olaylarini
smiflandirmak i¢in bire-karsi-hepsi DVM ve ileri beslemeli geri yayilimli YSA egitilir. YSA
ile elde edilen dogruluk %86,8 iken, DVM kullanimi ile bu deger %90,8 olarak elde edilir
[16].

Rihana vd. kablosuz bir biyomedikal monitor olan BioRadio tasmabilir cihazi
kullanarak, 4 kisiden 480 Hz 6rnekleme frekansinda topladiklar1 EEG sinyallerinden, goz
kirpma sinyallerini tespit etmeye c¢aligmiglardir. 10-20 elektrot yerlestirme sistemine
dayanarak, 7 adet altin ¢anak seklindeki elektrotlar; EEG’yi 6lgmek i¢in O1, O2, Fpl ve
Fp2’ye, referans olarak kulak arkasindaki kemikli yapilara (Al ve A2) ve toprak i¢in de
FpZ’ye (alnin ortasina) yerlestirilmistir. Kemik yapilar1 iizerinde hicbir elektriksel aktivite
olmadig1 icin, bu bolgeler referans olarak kullanilmistir. Yapilan ¢alisma i¢in kisilerden 1
ila 2 dakikalik siire boyunca her saniyede bir goz kirpmasi istenmistir. Kisiler goz
kirpiyorken, 4 kanaldan (Fp1-Al, Fp2-A2, O1-Al ve O1-A2) alinan veriler kaydedilmistir.

Bilingli yapilan géz kirpmayi tespit etmede, frekans ve genlik agisindan iki benzer sinyal
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olduklar1 i¢in Kanal 1 ve 2 kullanilmistir. Sinyal 6. dereceden Butterworth 0,5-20 Hz bant
geciren filtreden gecirildikten sonra, normalize edilmistir ve Boxcar penceresi kullanilarak
her biri 480 6rnekli (1 saniye siireli) pencerelere boliinmiistiir. Her bir 6rnek penceredeki
maksimum genlik, minimum genlik ve mevcut drnegin basikligl, onceki drnegin basiklig
ve sonraki 6rnegin basiklig1 6znitelik vektorii olarak kullanilmistir. Gz kirpma sinyallerini
smiflandirmak igin ileri beslemeli geri yayilimli ve kaskad beslemeli geri yayiliml iki tip
sinir ag1 kullanilmistir. Maksimum dogruluk %81,25 ve ortalama dogruluk yaklasik
%75.375 olarak elde edilmistir [17].

FP2
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Sekil 8. Ustten goriiniis

Giiner, EEG sinyallerinin alimina yonelik aktif/pasif kuru elektrot tasarimi1 ve EEG
sinyallerinin sayisallastirilmasina yonelik BBA donanim tasarimi gergeklestirmistir.
Gelistirdigi sistemin uygulamasi olarak, akilli kilit i¢ceren bir kapimnin, belirli sayidaki goz
kirpma sinyallerinin tespitiyle, uzaktan agilmasini saglamistir. G6z kirpma sinyallerinin
almmasi i¢in, beynin frontal bolgesine yerlestirdigi lic adet elektrot kullanmistir [18].

Stephygraph vd. motor engelli bireyler i¢cin EEG arayiiziine dayanan bir deneysel
mobil robot modelini gelistirmislerdir. Insan beyin sinyallerini giris komutu olarak kullanan
bu ger¢ek zamanli kablosuz robotik model icin, tek kanalli MindWave cihaz1 ile EEG
sinyalleri elde edilmistir. iki zihinsel deger (gdz kirpma siddeti ve dikkat seviyesi) dikkate
alinarak 6znitelik ¢ikarma islemi, dalgacik doniisiimii kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu 5
farkli goz kirpma aktivitesine dayanarak robot kontrol edilir ve robot saga, sola, ileriye,
geriye ve durma olarak yonlendirilir. G6z kirpma sinyallerinin dogru smiflandirilmasi ig¢in
db4 ve db7 dalgaciklar1 analiz edilip karsilagtirilmistir. Kullanicinin farkli g6z kirpma siddeti
bagli olarak farkli hareket siniflar1 elde edilmistir [19].
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Goel vd. kullanicilarin, gergek fiziksel etkilesim olmadan, iki adet yanit (Kararli Hal
Gorsel Uyarilmis Potansiyel (KHGUP) ve goz kirpma artefaktr) kullanarak cesitli ev
aletlerini kontrol etmelerini saglayan, bluetoothlu BBA tabanli kapali mekan ev otomasyon
sistemi sunmuslardir. Beyin sinyallerini kullanarak masa lambasi ve masa fanmni kontrol
etmek i¢in, bu sistemin donanimsal uygulamasi da tartisilmis ve en gelismis sonuglar elde
edilmistir. KHGUP tespiti i¢in 512 Hz 6rnekleme hizinda 2 saniyelik EEG verisi, O2 sinyal
elektrotu, P3 toprak elektrotu ve F4 referans elektrotu kullanilarak elde edilmistir. Glirtiltiiyii
azaltmak i¢in ham EEG verisine otokorelasyon uygulandiktan, sonra elde edilen sonuglar
Hizli Fourier Doniistimiine (HFD) tabi tutulmustur. Cihaz se¢iminin gerceklestigini belirten
KHGUP tespit edildikten sonra, cihazin se¢imini onaylamak i¢in kullanicinin 4 saniyelik bir
pencerede ii¢ kez goz kirpmasi beklenir. Boyle bir sira tespit edilirse, secilen cihazin durumu
degistirilir. Ham EEG verisinde bilingli g6z kirpmasini tespit etmek icin, oncelikle Fp2
elektrot pozisyonundan elde edilen sinyale 1-10 Hz araliginda bir Butterworth 4. dereceden
dijital bant gec¢iren filtre uygulanmistir. Ardindan sinyaldeki pikleri tespit etmek igin
uyarlamali esik degeri kullanilmistir. Deneye 3 erkek ve 1 kadin olmak iizere 4 kisi
katilmistir. Ortalama dogruluk KHGUP tespiti i¢cin %94,17, gdz kirpma tespiti i¢in %100
iken, tepki siiresi ortalama 5,2 saniye ve transfer orani1 dakikada ortalama 11,6 komuttur [20].

Singh vd. tek kanalli EEG verisinden ¢ikarttiklar1 bilingli olarak yapilan g6z
kirpmalarla BBA tabanli bir haberlesme sistemi sunmuslardir. Gergek zamanli bilingli
olarak yapilan goz kirpmay1 tespit edebilmek i¢in, skor, kablosuz NeuroSky basligi
iizerinden tek kanaldan alman beyin sinyallerinin delta, teta ve gama giic bantlarindan
hesaplanmistir. Bu sistemde yumusak ve sert goz kirpmalar sirastyla “0” ve “1”” degerlerini
temsil eder ve dnceden tanimlanmis metinle eslesen 4 siirekli bit dizisi olusturur. Eslesen
metin konusmaya doniistiiriiliir ve konusmaciya gonderilir. Deneye yaslar1 21-24 olan 4
erkek katilmistir. 4 bitlik dizinin tiretilmesi i¢in g6z kirpmanin dogruluk orani bir kullanici
icin en diislik %81,25 ve ortalamada %84,4 oraninda oldugu bulunmustur [21].

EOG, insan goziinliin 6nii ve arkasi arasinda var olan kornea-retina arasindaki
dinlenim potansiyelini dlgen bir tekniktir. EOG sinyalleri goziin altina, iistiine, saga ve
soluna yerlestirilen yiizey elektrotlari ile algilanabilmektedir. G6z bdlgesine yapistirilan bu
elektrotlar kayit alinan kisi i¢in hicbir risk olusturmaz. Ancak 4-5 adet elektrotun iki goziin
cevresinde siirekli bulunmasi kisiye rahatsizlik verebilir. Ayrica EOG sinyalinin frekans

bandinin dar olmasi (0,1-10 Hz), sinyalin elde edilmesini zorlastirir.
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Nakanishi vd. bilingli olarak yapilan gz kirpmalar kullanarak tetiklenen anahtar ile
kombine edilmis bir BBA sistemi dnermislerdir. Bu sistemde, komutlar tespit edildiginde
kullaniciya gorsel bir geri bildirim sunulur. Daha sonra kullanici ya komut girmeyi segebilir
ya da goz kirpma anahtarini kullanarak komutu reddedebilir. Bu ¢aligmanin ilk adimi olarak,
EOG kullanarak bilingli olarak yapilan géz kirpmalar1 algilama yontemini onermislerdir.
Yapilan calismada her iki gozle yapilan normal géz kirpma, her iki gozle yapilan ¢ift goz
kirpma ve tek gozle yapilan goz kirpmalar yatay ve diisey EOG sinyallerinden tespit
edilmistir. Diisey ve yatay genligin pozitif tepesi ve diisey EOG ile ¢ift géz kirpma sinyal
kalib1 arasindaki maksimum capraz iligki katsayisi, 6znitelik vektorii olarak kullanilmistir.
Go6z kirpmalar Destek Vektor Makineleri ile smiflandirilmistir ve %97,28'lik bir ortalama
dogruluk elde edilmistir. Ek olarak bilingli g6z kirpmalar i¢in en iyi deger %97,69
dogrulukla tek gozle yapilan géz kirpma icin elde edilmistir [22].

Afandi, EOG sinyallerinden elde ettigi goz kirpmalar ile {li¢ farkli komutun
verilebilecegi ve goziin baktigi yone dogru yonlendirilebilecek bir tekerlekli sandalye
kontrol algoritmasi1 gelistirmistir [23].

Bhuyain vd. elektrikli tekerlekli sandalye sistemi tasarlamislardir. Tekerlekli
sandalyede oturan kisinin goz kirpma sinyallerini tespit edebilmek i¢cin EOG kullanilmistir.
GOz kirpma sinyallerinden “Baglat” ve “Durdur” komutlariyla birlikte, dort farkli EOG
sinyalinden tekerlekli sandalyenin dort yonde hareketini, ortalama %90 oraninda
saglamiglardir [24].

Kagit¢i, ALS hastalar1 ve agir fiziksel engeli bulunan hareketsiz hastalarin goz
kirpmalarmi kullanarak, hasta yataginin kontroliinii kendilerinin yapabilmeleri ve acil
durumlarda yine g6z kirpmalar ile bir ¢agr1 sistemini devreye alabilmelerini saglayan bir
sistem gelistirmistir. Hastanin g&z kirpma hareketleri goriintii isleme teknikleriyle
islenmistir. G6z kirpma hareketinin tespiti 20-49 yas araliginda bulunan kisilerde yaklasik
olarak %100 iken, 50 ve daha biiyiik yasa sahip olan kisilerde yas ilerlemesine baglh goz
kapag: diisiikliigii nedeniyle, bu oranin yaklagik %90’lara geriledigi goriilmiistiir. Is131n
olmadig1 karanlik ortamlarda, bu yontemin kullanim sahasmin olmamasi biiylik bir
dezavantajdir [25].

Goz ile metin girig sistemleri lizerine yapilan caligmalar, kisinin yazmak veya
soylemek istedigi kelimeye ait karakterleri, goz hareketleri ile se¢gmesine dayanan
yontemlerdir. Bu tiir sistemler genellikle ekran klavyesi kullanilarak gergeklestirildiginden,

klavye diizenini de dikkate almak gerekir. Bir goz izleme cihazi ile kisinin bakislar1 takip
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edilerek ve bunlar bir bilgisayar yazilimi ile analiz edilerek yazma iglemi gerceklestirilir
[26].

Majaranta vd. goz hareketlerini toplarken, iki masaiistii bilgisayar ve SensoMotoric
Instruments firmasina ait bir uzaktan géz izleme cihazi1 kullanmiglardir. G6z izleme cihazini
monitoriin kosesinin Oniine yerlestirmislerdir. Kullanici bilgisayar ekraninda bulunan sanal
klavye lizerinde gozlerini hareket ettirerek, yazmak istedigi harfin tizerinde odaklanip segtigi
harfi ekrana yazdirmistir. Bir kelime grubunu yazarken, goziin tiim hareketlerinin ekranda
kirmiz1 ¢izgiler seklinde goriinmesi, yazilacak yeni harf i¢in karisikliga neden olmustur [27].

MacKenzie ve Ashtiani, BlinkWrite adin1 verdikleri metin giris sisteminde, giris i¢in
gdz kirpmayr kullanan ve bir géz izleme aparatiyla calisan bir tarama klavyesi
gergeklestirmislerdir [28].

Ulkiitas harf, rakam ve bazi noktalama isaretlerinin gdzler ile kodlanmasina dayanan
EOG tabanli gozle yazi yazma sistemi gelistirmistir. G6z hareketi sirasinda ortaya ¢ikan
EOG sinyallerini algilamak i¢in, kiigiik capl alt1 adet ylizey elektrotu kullanmustir. Tek kisi
iizerinde yapilan denemelerde ulasilan maksimum yazma hiz1 dakikada 17,5 kelimedir ve
9%92,5’lik dogru kodlama orani saglanmstir [29].

Miniotas vd. tarafindan gerceklestirilen bir bagka sistem, Sensomotoric Instruments
firmasina ait basa takil g6z izleme sistemi, EyeLink ve iki monitor kullanilarak, géz hareketi
ile ekrandaki sanal klavyeden karakter segme prensibine dayalidir. Bu metin giris teknigi
icin, ortalama giris hiz1 dakikada 9 kelimenin biraz altindayken, hata orani1 %3 kadardir [30].

Porta ve Turina gelistirdikleri sistemde, Tobii géz izleyici cihazini kullanmiglardir.
Harf ve rakamlar1 ekran iizerindeki bir karenin kdse noktalaria, kenarlarin orta noktalarina
ve merkez noktaya yerlestirilmis 9 adet nokta arasinda, metin girisini gozle c¢izerek
gergeklestirmislerdir. Ortalama metin hiz1 dakikada 6,8 kelime olarak belirtilmistir [31].

Usakli ve Giirkan EOG tabanli insan-bilgisayar arayiizii sistemi gelistirmislerdir. Bu
sistemde goziin yatay ve dikey hareketlerinden elde edilen EOG sinyalleri smiflandirilmistir.
Gergeklestirilen sanal klavye, kullanicinin mesaj yazmasina (sayilar dahil) ve yemek, igecek,
uyku, banyo, yliriiyiis, insanlarla iletisim, tibbi destek ve hareket yonlerini talep etmesine
olanak tanir. Sistemin smiflandirma performansini hesaplamak icin 20 saglikli denek ile
EOG kay1t deneyi yapilmistir. Tiim deneklerin sanal klavyede g6z hareketleriyle “WATER”
kelimesini yazmalari, %95 siniflandirma dogrulugu ile ortalama 24,5 saniye stirmiistiir [32].

Zhang vd. kullanicilarin, ekran klavyesine bakarak ve gz kirparak kelimeleri

yazabildikleri, diisiik maliyet ve saglamlik avantajina sahip bir bakis tabanli metin giris
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yontemi sunmuslardir. Gozleri dogrudan takip etmek icin bakis acilarini tahmin etmek
yerine, insan bakigini dokuz yone bdlen bir yontem gelistirdiler. Dokuz yonlii bakis tahmini
icin Evrisimli Sinir Ag1 modeli olusturdular. Dokuz yonlii bakisin temelinde, bar tipi
telefonlarda yaygin olarak kullanilan dokuz tuslu bir T9 giris yontemi ve goz takibi igin cep
telefonlari, web kameralar1 ve dijital kameralar1 kullanmiglardir. Ortalama metin girig orant
dakikada 20 harf, dogruluk oran1 %99,8'dir [33].

GOz kirpmalarin  konusmaya doniistliriilmesi yoniinde yapilan c¢aligmalarda,
gergeklestirilen sistemlerle birebir Ortlisen bir caligmaya rastlanmamakla birlikte, benzerlik
gosteren iki ¢calisma goze ¢arpmaktadir. Bu ¢alismalarin ilkinde Soman ve Murthy, kisinin
EEG sinyallerinden tespit edilen gz kirpmalarla sentezlenmis konusma tliretimi icin, BBA
tabanli bir sistem tasarimi sunmuslardir. Bu sistem, yapilandirilmis bir listeden istenen
secenekleri gz kirpma yaparak segmesi ile hastanm iletisim kurmasmi saglar. Sistemin
temel avantajlari; tagmabilir ve kullanimi kolay Emotiv baslig1 kullanmasi, a¢ik kaynak
kodlu bir uygulama temeline dayanmasi ve ayrica bireysel kullanicilar i¢in egitim
gerektirmemesidir. Sistemin kullanicilar arasinda ortalama olarak %95 diizeyinde bir
cevrimdis1 dogruluk verdigi ifade edilmektedir [34].

Diger bir ¢alisma ise, Mukherjee ve Chatterjee tarafindan gergeklestirilen, hastadan
g6z kirpmalar1 okuyan ve evrensel olarak kabul edilmis bir iletisim kodu olan Mors koduna
dontistiiren diistik fiyath bir cihaz tasarimidir. Bu sistemin bazi eksiklikleri arasinda,
sistemde kullanilan IR sensoriiniin yanhs goéz kirpmalariyla sonuglanan, diger kaynaklar
tarafindan 1smlanmasi bulunmaktadir. Uzun siireli kullaniomin katarakt olusum riskini
arttirabilecegi belirtilmistir. Bagka bir eksiklik, hastanin sikic1 bir gérev olabilecek belirli bir
kodu takip etmesi i¢in egitilmesi gerekliligidir. Bunlarin yaninda sistem 20-25 dolar gibi
olduk¢a uygun bir maliyettedir [35].

EEG tabanli BBA’larda en ¢ok kullanilan yontemlerden bir digeri de P300 sinyalini
kullanarak komutlarin verilmesidir. P300, denegin gorsel veya isitsel bir uyaran tarafindan
uyarilmasidan yaklagik 300 ms—600 ms sonra kisinin beyin sinyallerinde olusan bir olay
iliskili potansiyeldir. P300 heceletici paradigmasi ilk olarak Farwell ve Donchin tarafindan
ortaya atilmustir.

Farwell ve Donchin olayla iliskili beyin potansiyelinin P300 bilesenini kullanarak,
bilgisayar araciligiyla iletisim kurabilen bir sistem gelistirmislerdir. 36 karakterli (6x6) bir
kare matris iizerine yerlestirilen harfler ve diger simgeler bulunan bir gorsel uyaran ekrani

kullanmiglardir. Kisi, iletmek istedigi karaktere odaklanmakta ve bilgisayar se¢ilen karakteri
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gercek zamanl olarak algilamaktadir. Bu algilama yapilirken matrisin satir ve siitunlari
defalarca yakilip sondiiriilmektedir. Bilgisayar, kiginin odaklandig1 karakteri iceren satir ve
siitunun her yanip soniisiinde, kiside olusan P300 dalgasmi algilar. Iki asamali yapilan
deneylerde saglikli goniilliiler kullanilmistir. Deneyin ilk asamasinda kisilerin bir kelimeyi
hecelemeleri ile olusan P300 dalgalar1 kullanilarak sistem egitilmistir. Ikinci asamada
kisinin heceledigi kelimeyi sistem, ilk asamada kaydedilen bilgileri kullanarak
coziimlemistir. 4 saglikli denek iizerinde yapilan analizler sonucunda, olusturulan sistem
%95 dogrulukla, dakikada 12 bit veya 2,3 karakter yazimi rapor etmislerdir [36].

Meinicke vd., Farwell ve Donchin yaklasimini benimseyerek, EEG verilerinin
cevrimdis1 analizine dayanan aktarim hizlarini iyilestirmeyi amaglamislardir. Bir taraftan
sinyal smiflandirmasi i¢in en gelismis makine 6grenme tekniklerini kullanmislar ve diger
taraftan arayliz i¢in daha fazla elektrot kullanarak veri alanini genisletmislerdir.
Smiflandirma gorevi igcin DVM algoritmasint kullanmiglar ve aktarim hizint %90’1n
iizerinde dogrulukla, dakikada 5,5 harfe yiikseltmislerdir [37].

Kaper vd. EEG verilerini analiz etmek i¢in, P300 heceleticisini kullanarak DVM
yontemine dayali bir algoritma gelistirmislerdir. Bu teknigin performansini yaslari 24 ile 30
arasinda degisen 8 kisi lizerinden degerlendirmislerdir ve kisiler i¢inde dakikada 97,57 bite
(dakikada ortalama 47,26 bit) kadar yliksek aktarim hizlarina ulagmiglardir [38].

Amcalar vd. EEG tabanli BBA ile heceleme problemine cevrimdisi ve Ozigler
cevrimigi siniflandirma i¢in bir sistem ve algoritmalar sunmugslardir. Tasarladiklar1 sistemde
kullanic1 tercihlerine gore uyarlanabilen bir gorsel uyaran mekanizmasi kullanmigslardir.
Kullaniciin yazmay1 hedefledigi harfle ilgili 6zisler bi¢imde karar vermek i¢in, EEG sinyal
isleme ve smiflandirma algoritmalar1 sunmuslardir. Siiflandiric1 olarak Bayes Dogrusal
Ayirtag Analizi (BDAA) kullanarak, cevrimdisi deneylerde %100 dogruluk oraniyla,
ortalama hiz i¢in 9,363 harf/dakika ve 48,4073 bit/dakika degerlerine ulagmiglardir.
Cevrimigi deneylerde ise kullanicinin istedigi tiim harfleri dogru olarak yazdigi durumda
dakikada 11,14 harf iletmislerdir [39].

Akram vd. gelistirdikleri calismada, modifiye edilmis bir T9 arayiizii kullanan etkili
bir sozliik tabanli P300 kelime yazict BBA paradigmasi 6nermiglerdir. Kullanic1 yazdikga,
sozliik kelime Onerileri verir. Arayiiz 3x3 boyutunda matristen olusur. Her matris
elemaninda rakam ve 3-4 harf mevcuttur. Kullanic1 hedef karakteri iceren matris elemanina
odaklanir. P300 smiflandirmasi i¢in Rastgele Orman (RO) algoritmasi kullanilarak secilen

karakter tanimlanir ve siniflandirma sonuglar1 sozliik modiiliine gider. Secilen karakterin
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icerdigi harflerle baslayan dokuz kelime alt alta siralanir. Secilen kelimenin satir numarasi
akilda tutulur ve kullanicinin karsisia yeniden gelen matriste o satir numarasina odaklanilir.
Boylece yazilmasi istenen kelime, pek cok harfin yan yana getirilmesi beklenilmeden ekrana
hizlica yazdirilmis olur. Bu c¢alismada veri toplama i¢in BrainAmp MR-32 kanalli EEG
cihazi kullanilmistir. Kelime giris hizi ortalama 1,67 dakika olarak rapor edilmistir [40].

Oralhan’in ¢aligmasida satir siitun temelli P300 heceletici yapisindaki degisiklikle,
daha yiiksek dogruluk orani ile elde edilmesi hedefiyle, heceletici matris yapisinda ve
uyaranlarin aralik siireleri iizerinde degisiklikler yapilmistir. Bu amagla dort farkl: yapidaki
satir siitun bazli P300 heceletici kullanilarak yapilan deneylerde, 4x4 satir siitun bazli P300
heceleticinin 150 ms uyaran aralik siiresine sahip olan yapidaki formu, ortalama dogruluk
oran1 %84,76 ile en yiiksek olarak tespit edilmistir. En diisiik performans ise, 6x6 satir siitun
bazli P300 heceleticinin 300 ms uyaranlar arasi gegis siiresine sahip modunda %350,48 olarak
gozlenmistir. EEG sinyalleri saghi deriden CleveMed BioRadio cihazindan 7 adet altin
kaplama elektrot ile kaydedilmistir [41].

G0z kirpmay1 konusmaya ¢evirmek i¢in yapilan caligmalarda dikkati ¢eken ilk nokta,
gdz kirpma sinyallerinin elde edilmesi yoniindedir. G6z kirpmalarini tespit etmede
izlenebilecek yollar bellidir. EEG, EOG, elektromiyografi (EMG), IR sensorleri veya
kamera tabanli sistemleri kullanarak g6z kirpma sinyallerini tespit etmek miimkiindiir. Bu
sinyallerin elde edilme sekli bile, sistemler arasinda 6nemli bir maliyet farki ortaya
cikarmaktadir. Tablo 2'de bazi ¢alismalarda kullanilan ekipman, uygulanan yontem,
dakikada kag¢ karakter yazilabilecegi, karakter tanima yiizdeleri ve yaklagik maliyetler

verilmistir.

1.6. Beyin-Bilgisayar Arayiizii Sistemi

Bir BBA, dogrudan diisiinceleri kullanarak herhangi bir cihaz1 kontrol edebilmek i¢in,
beyinden veya sinir sisteminden gelen sinyalleri, elektrik sinyallerine doniistiiren iletigim
sistemidir. Sekil 1’de gosterildigi gibi bir BBA’nin sinyal isleme bileseni tipik olarak iki
boliimden olusur. Bunlar; &znitelik ¢ikarma ve smiflandirmadir. Oznitelik ¢ikarma islemi,
sinyal toplama adimu ile elde edilen, beyindeki faaliyete karsilik gelen sinyalin, ayirt edici
ozelliklerinin elde edilme islemidir. Bunlarin bir kisinin mevcut beyin sinyalinin belirli

yonlerini yansittig1 kabul edilir. Smiflandirma asamasinda ise, elde edilen Ozniteliklerin
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hangi beyin aktivitesine karsilik geldigi, smniflandirma algoritmasi kullanilarak tespit edilir

ve bunlar uygulamaya 6zel komutlara doniistiiriiliir.

Tablo 2. Literatiirdeki goézle metin girig sistemleri lizerine yapilan c¢alismalarin

karsilastirilmasi
Arastirmay1 Kullandig1 Ku}landlgl Maliyet Hiz Dogruluk (%)
yapan donamm yontem $)
Mukherjee Géz kirpma Bir harf i¢in
ve Chatterjee IR sensorii P 20-25 ortalama 3 Belirtilmemisg
Yazi yazma .
(2015) saniye
GOz kirpma ile
Soman ve . metin segme
Murthy | BMOUVEPOC 141 gociien metni | 700-750 | Belirtilmemis 95
adet elektrot
(2015) konusmaya
gevirme
. EyeTech Digital y
MacKenzie Goz kirpma .
ve Ashtiani S?fst_ems TM3 Tarama Yiksek Dak1ka‘1da 4.8 97
g0z izleyici ve . kelime
(2011) o o klavyesi
iki monitor
Ulkiitas iki kanalli EOG | Goz hareketi 550.300 Dakikada 17,5 9.5
(2015) 6 adet elektrot Yazi yazma kelime (1 kisi) ’
SMI firmasinin GOz hareketi
Miniotas vd, | 0253 takiligoz | Sanal Klavye ) Dakikada 8,58
(2003) izleme sistemi kullanarak Yiksek Kelime 96,6
EyeLink ve iki ekrandan
monitor karakter segcme
Maiaranta SMI firmasinin G0z hareketi
J kamerali g6z Sanal klavye . Dakikada 9,89
vd. . . . Yiksek . 98,8
(2004) izleme cihazi ve ile ekrandan kelime
iki PC karakter secme
Porta ve - .
Turina _ Tobiigdz 1 i te cizme | 20000 | Pakikada6.8 | b memis
izleyici cihazi kelime
(2008)
Usaklive | i1 nalll EOG | Goz hareketi WATER
Gurkan 5 adet elekirot Yazi vazma 250-300 | 24,5 saniyede 95
(2009) y yazildi.
Cep telefonlari, .
Zhang vd. web kameralari Ekra i klavye§1 - Dakikada 20
GOz hareketi Diisiik 99,8
(2017) ve dijital .. harf
Goz kirpma
kameralar
. Kelime basina
Akram vd. BrainAmp MR P300. . Yiiksek | ortalama 1,67 | Belirtilmemis
(2015) 32 kanalli heceletici .
dakika
. Clenge-:d 1 karakter 60
Oralhan | BioRadio cihazi P300 ile 78 saniye
7 adet altin .| 400-500 y 84,76
(2019) heceletici arasinda
kaplama elektrot
yazild1.

LCD monit6r
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1.6.1. Beyin Sinyallerinin Elde Edilip Bilgisayara Aktarilmasi

BBA sistemlerinin ana adimlarindan olan sinyal toplama, beyindeki faaliyetlerin
Olctilmesini ve bilgisayarda islenebilmesi i¢gin sayisallastirilmasini kapsar. Bu faaliyetlerin
Olctilmesinde farkli yontemlerden faydalanilmaktadir. BBA sistemleri i¢in genelde pratik
olarak elde edilmesi ve uygulanmasinin kolay olmasindan dolay1 EEG tercih edilmektedir.

Cok diistik genlige sahip olan beyin sinyalleri kaydedilirken, gerek kisiden ve gerekse
cevreden kaynaklanan bozucu sinyaller de EEG sinyaline eklenir. Bu nedenle bu sinyalleri
islemeden Once, toplanan sinyallerin bir takim 6n islemlerden gegirilmesi gerekir. Elektrotlar
araciligiyla beyin sinyalleri elde edildikten sonra, toplanan sinyaller bir yiikselte¢ devresi ile
kuvvetlendirilir. Daha sonra EEG sinyali i¢inde bulunan istenmeyen bozucu sinyaller filtre
devreleri ile filtrelenerek daha belirgin ve daha temiz bir sinyal elde edilir. Filtre devresi
cikisindaki sinyal, analog sinyaldir ve bilgisayar ortamma aktarmadan 6nce Sekil 9°da
gosterildigi gibi bir analog/dijital doniistiiriicii (ADC) ile sayisal sinyale doniistiiriiliir.
Sayisallastirilmis EEG verileri daha sonra bilgisayara aktarilir ve bu verilere sinyal igleme
teknikleri uygulanir.

Amplifikator ve filtre devreleri genel olarak; on yiikselteg, yiiksek gegiren filtre, algak
geciren filtre, ¢entik (veya Notch) filtresi ve son yiikselte¢ alt boliimlerine ayrilir. 0,5 Hz
kesim frekansma sahip bir yiiksek geciren filtre, 100 Hz kesim frekansina sahip bir algak
geciren filtre ve 50 Hz sebeke frekans bilesenini kaldirmak i¢in bir ¢entik filtresi kullanilir.
On yiikselte¢ olarak genellikle enstriimantasyon yiikselteci kullanilir. Yiiksek kazancli,
yiiksek girig ve diisiik ¢ikis empedansina sahip olan enstriimantasyon yiikselteci, ii¢ tane
islemsel yiikseltecin bir entegre devre i¢cinde toplanmasi ile olusur. Ayrica bu yiikselte¢lerin
ortak mod reddetme oran1 (CMRR) olduk¢a ytliksektir. CMRR, yiikseltecin her iki giris i¢in
ortak olan benzer sinyalleri reddetme kabiliyeti veya egilimidir. Ortak olarak goriilen bu
sinyaller giiriiltli olarak kabul edilir ve yiikselte¢ tarafindan bastirilir. Bu yiizden

biyomedikal uygulamalarda tercih edilirler.

1.6.2. Verilerden Ozniteliklerin Cikarilmasi

Sinyal toplama asamasi ile EEG kayitlar1 alindiktan sonra, sinyalin hangi sinifa ait
olduguna karar verebilmek icin, en belirleyici ozellikler ¢ikarilip 6znitelik vektorii elde

edilecektir. Siniflandirilmak istenen verinin Ozniteliklerinin iyi sekilde belirlenmesi,



smiflandirma sonucuna dogrudan etki eder. Uzamsal slizme, gerilim genligi Ol¢iimii ve
spektral c¢oziimleme Oznitelik c¢ikarmada kullanilan yOntemlerden bazilaridir. BBA
arayiizleri EEG sinyallerindeki zaman veya frekans Ozelliklerini kullanmaktadir. Bu
yontemlerin yaninda Fourier dontisiimii, dalgacik doniistimii, filtreleme yontemleri, polinom
uydurma ve istatistiksel 6zellikler (toplam, enerji, ortalama, standart sapma, basiklik,
carpiklik, entropi, max, min vb) de 6znitelik ¢ikarmada kullanilabilir. Bu tezde ise dalgacik

doniisiimii ve istatistiksel 6zellikler, 6znitelik ¢ikarma i¢in kullanilacaktir.

/ Sinyal Toplama \

Elektrot ’
_— I Filtre
Y P

iikseltec

il L y

—~—

ADC Rrra— Bilgisayar

Sekil 9. Genel EEG sinyali toplama sistemi [42].

1.6.2.1. Dalgacik Teorisi

Bir sinyalde bir bdlgede mevcut olmayan ozellikleri elde etmek igin sinyallere
matematiksel doniistimler uygulanir. Muhtemelen en bilineni ve sik kullanilani Fourier
doniisimii  olmak {izere, sinyallere uygulanabilecek birkag doniisim mevcuttur.

Uygulamadaki sinyallerin ¢cogu ham durumlarinda zaman bdlgesinde bulunurlar. Yani
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islenmemis durumdaki bu sinyaller, zamanin bir fonksiyonudur. Bagka bir deyisle, sinyal
eksen takiminda gosterilirken, eksenlerden biri zaman (bagimsiz degisken), digeri genellikle
genliktir (bagimli degisken). Oysaki ¢ogu sinyal isleme ile ilgili uygulamalar i¢in, bu
gosterim her zaman en iyi gosterim sekli degildir. Cogu zaman en 6nemli bilgi sinyalin
frekans iceriginde gizlidir. Bu yiizden bagimsiz degisken olarak zaman yerine frekans
alinarak sinyalin frekans analizi yapilir. Bir sinyalin frekans spektrumu, sinyalde hangi

frekanslarin bulundugunu gosterir.

1.6.2.1.1. Fourier Doniisiimii

19. yiizyilda Fransiz Matematik¢i J. Fourier herhangi bir periyodik sinyalin karmasik
iistel fonksiyonlarin sonsuz toplamlar1 ile ifade edilebilecegini gostermistir. Periyodik
fonksiyonlari bu Ozellikleri ortaya koyulduktan yillar sonra, bu fikirler 6nce periyodik
olmayan fonksiyonlar ve sonra periyodik veya periyodik olmayan ayrik zaman sinyalleri
icin genellestirilmistir. Bunun ardindan bilgisayar hesaplamalari i¢in ¢ok uygun bir arag
haline gelmistir. 1965°te Hizl1 Fourier Doniisiimii ad1 verilen yeni bir algoritma gelistirildi
ve Fourier doniistimii daha fazla 6nem kazand.

Fourier dontistimii bir sinyali farkl frekanslardaki karmasik iistel fonksiyonlara ayirir.

Bir x(¢) sinyalinin Fourier doniisiimii asagidaki iki formiil ile ifade edilir:

+o0

x(f)=]

—00

x(t)e > d (1)

x(0)=[ X (1) dr @)

Buradaj = V=1t zaman, f frekanstir. x, zaman bolgesindeki; X, frekans bolgesindeki
sinyali temsil eder. Bu gdsterim sinyalin iki temsilini birbirinden ayirmak i¢in kullanilir. (1)
nolu esitlik x(z)’nin Fourier doniisimii ve (2) nolu esitlik de X(f)’nin ters Fourier
doniisiimiidiir [43].

Fourier doniisiimii frekans bolgesindeki sinyallerin 6zelliklerini ¢oziimlemek i¢in
matematiksel bir aragtir. Fourier serisi ise periyodik bir sinyali ilgili siniisoidal bilesenlerin

agirhikli toplami olarak temsil etmek i¢in kullanilir ve Fourier doniigiimiiniin 6zel bir halidir.
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Sinyal periyodik ise Fourier serisinin agirhik katsayilarmi bulmak yeterlidir. Fourier
doniisiimii sonlu enerjili periyodik olmayan sinyallerin spektral 6zelliklerini temsil etmek
icin uygundur. Ters Fourier doniisiimii olan (2) nolu esitlik, X(f) biliniyorsa x(z)’yi verir ve
frekans bolgesindeki sinyali zaman bolgesine gegirir [43].

Verilen bir x(¢) sinyalinin Fourier donilisiimiiniin var olabilmesi igin saglanmasi
gereken Dirichlet kosullar1 asagidaki gibidir [44]:

e x(t) sinyalinin sonlu sayida stireksizligi vardir.

e x(t) sinyalinin sonlu sayida en biiyiikk (maksimum) ve en kiiciik (minimum)

degerleri vardir.

e Xx(t) sinyali mutlak integrallenebilirdir, yani;

J.j: x(t)| dt <o (3)

Sinyaller frekans davranislarma gore duragan ve duragan olmayan sinyal olarak ikiye
ayrilabilir. Bir sinyalin genligi zamanla degismesine ragmen, istatistiksel degerleri (frekans,
ortalama deger, varyans vs.) degigsmiyorsa, bu sinyallere duragan sinyaller denir. Baska bir
deyisle duragan sinyallerin frekans igerigi zamanla degismez. Bu durumda, tiim frekans
bilesenleri zamanin biitlinlinde mevcut oldugundan, frekans bilesenlerinin hangi zaman
diliminde oldugunu bilmeye gerek yoktur. Duragan sinyallerin aksine, duragan olmayan
sinyallerin frekans icerigi zamanla degisir. Fourier doniisiimii sinyaldeki frekans bilgisini
gostermekle birlikte, bu frekansin hangi zaman diliminde oldugu hakkinda bilgi vermez. Bu
yiizden duragan olmayan sinyaller i¢in kullanilacak dogru doniisiim, Fourier doniigiimii
degildir. EEG, EKG, EMG gibi biyolojik sinyaller duragan olmayan sinyallerdir.

Dalgacik doniisiimii zaman-frekans temsilini saglayan bir doniisiimdiir. (Bu bilgileri
veren kisa zamanli Fourier doniistimii, Wigner dagilimlar1 gibi bagka doniistimler de vardir).
Cogu zaman, herhangi bir anda ortaya ¢ikan belirli bir spektral bilesen 6zellikle ilgi ¢ekici
olabilir. Bu durumlarda, bu belirli spektral bilesenlerin meydana geldigi zaman araliklarini
bilmek ¢ok faydali olabilir. Ornegin, EEG'lerde, olay ile iliskili bir potansiyelin gecikmesi
ozellikle ilgi ¢ekicidir. Olay ile iliskili potansiyel, beynin flas 15181 gibi belirli bir uyarana
verdigi yanittir; bu yanitin gecikmesi, uyaranin baslangici ile cevap arasinda gecen siiredir.
Dalgacik doniisiimii, zaman ve frekans bilgisini eszamanli olarak saglayabilmektedir,

dolayisiyla sinyalin bir zaman-frekans gosterimini vermektedir [43].
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1.6.2.1.2. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (KZFD)

Fourier doniigiimiiniin zaman-frekans gosterimi eksikligini gidermek i¢in, Dennis
Gabor (1946) zaman bolgesinde bulunan sinyali kiiclik pargalara (pencereleme islemi)
bolerek analiz edebilecegi fikrini ileri siirdii ve bu yaklasima Kisa Zamanli Fourier
Dontistimii (KZFD) adin1 verdi. Bu yontemde duragan olmayan bir sinyal, duragan oldugu
varsayildig1 parcalara boliiniir ve her parcaya Fourier doniisiimii uygulanir. Bu amagla bir
pencere fonksiyonu (w(?)) secilir. Sinyal zaman bolgesinde bu pencereden gecirildikten
sonra, Fourier doniisiimii uygulanir. Boylece standart Fourier doniisiimii yerine, asagidaki

esitlik elde edilmis olur [44]:
KZFD(r,f)=J-x(t)w*(t—r)e_j2”ﬁdt 4)

Burada x(t) orijinal isaret, w(?) pencere fonksiyonu, * karmasik esleniktir [43].

(4) nolu esitlikten goriildiigii gibi, sinyalin KZFD’si, zamanda 7 kadar 6telenmis bir
pencere fonksiyonu ile carpilan sinyalin Fourier doniisiimiinden baska bir sey degildir.
KZFD sinyalin meydana geldigi zaman ve frekanslar hakkinda bazi bilgiler saglar. Fakat bu
bilgiler pencerenin biiyiikliigiine gore belirlenen sinirli dogrulukla elde edilebilir. Burada en
onemli etki pencere fonksiyonunun se¢imidir. Pencere fonksiyonu istenilen zaman ve
frekans ¢oziinlirliigiinii verecek sekilde secilmelidir. Pencere sonsuz uzunlukta segilirse,
Fourier doniisiimii elde edilir. Bunun anlami frekans ¢6ziiniirliigiiniin miikemmel olmasi,
fakat zaman bilgisinin mevcut olmamasidir. Pencere boyutu kiiciik secilirse, pencere,
sinyalin sadece kii¢iik bir boliimiinii kaplayacagi i¢in frekans ¢oziiniirliigii diiser. Sonug
olarak, dar pencere iyi zaman c¢Oziiniirligli saglarken, kotii frekans c¢oziiniirligli verir.
Tersine genis pencere iyi frekans ¢oziiniirligli saglarken, kotii zaman ¢oziniirliigi ile
sonuglanir. Ayrica genis pencere duraganlik kosulunu da bozabilir [43, 44].

KZFD’nde sabit genisligi olan pencere fonksiyonu kullanilir. Bunun sonucu olarak
KZFD, ya dar pencere kullanarak yiiksek frekansl bilesenleri ya da genis pencere kullanarak
alcak frekanslh bilesenleri analiz edebilir, ancak her ikisini birden yapamaz. Bu nedenle
farkl frekans bantlarini analiz etmek icin farkl bir pencere iglevi kullanma diisiincesi ortaya
cikmistir. Ayrica, bu pencerelerin hepsi orijinal bir Gaussian'm genisletilmesi veya

sikistirilmasiyla {retilmektedir. Sabit genislikteki pencereler yerine, sinyaldeki algak
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frekanslar1 yakalamak i¢in genis pencere, yliksek frekanslar1 yakalamak i¢in dar pencere
fonksiyonlar1 kullanilmas: disiiniilmiistiir. Boylece c¢oziiniirlik sorununun {istesinden

gelebilmek i¢in dalgacik doniisiimii ortaya ¢ikmistir [45].

1.6.2.1.3. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimiiniin 6zel bir alan olarak baslangici, sismik sinyalleri analiz
edebilmek amaciyla dalgacik analizini kullanan bir fizik¢i ve bir miihendis olan Grossman
ve Morlet’in 1984 yilindaki calismalarina kadar uzanir. Dalgacik, smirl siireli basit bir
titresim fonksiyonudur. Kiiciik ve salinimli dogast nedeniyle Morlet bu pencere
fonksiyonlarini “dalgacik” olarak adlandirmistir. Ilk sonuglar, giiniimiizde Siirekli Dalgacik
Déntistimii (SDD) olarak bilinen konu ile ilgilidir. Dalgacik temsili ve diger alanlardaki
gelismeler arasinda baglant1 kuruldugunda, Grossman, Morlet ve meslektaslarinin baglatmis
oldugu calismalar Meyer ve Daubechies tarafindan siirdiirtildii ve gelistirildi [46].

Daubechies, Mallat ile birlikte, siirekli sinyal analizinden ayrik sinyal analizine gegisi
gelistirmistir. Ozellikle 1986 yilinda Mallat, Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD) i¢in Coklu
Coziiniirlik Analizi (CCA) fikrini gelistirmistir. Bu fikir, sinyali bir dizi algak gegiren ve
yiiksek geciren filtreden gecirerek, ayrik sinyali kendi ikili frekans bandina ayirir. Ayrica
1988 yilinda Daubechies'in kompakt destekli (kapali ve sinirli) dalgaciklarm ortonormal
temelinin gelismesiyle, modern dalgacik teorisinin temelleri atildi [45].

Daha sonra CCA algoritmalarmin farkli 6zellikleri ve degisiklikleri ile, diger dalgacik
temelli fonksiyonlar ortaya ¢ikmistir. 1992'de Albert Cohen, Jean Feauveau ve Daubechies,
bir¢ok arastirmaci tarafindan ortonormal temel fonksiyonlar {izerinde tercih edilen kompakt
destekli biortogonal dalgaciklari olustururken, R. Coifman, Meyer ve Victor Wickerhauser,
CCA'nin dogal uzantis1 olan dalgacik paketlerini gelistirdiler [45].

Dalgacik doniisiimiiniin iki c¢esidi vardw. Bunlar; siirekli ve ayrik dalgacik

doniisiimleridir.

1.6.2.1.3.1. Siuirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniigiimii, ¢oziinilirliik problemini gidermek icin kisa zamanli

Fourier doniisiimiine bir alternatif yaklagim olarak gelistirilmistir. Dalgacik analizi
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KZFD’ne benzer bir sekilde yapilir, yani sinyal KZFD’ndeki pencere fonksiyonuna benzer
bir fonksiyonla (dalgacik fonksiyonu ile) carpilir ve doniisiim zaman bolgesindeki sinyalin
farkli parcalar i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.

Dalgacik fonksiyonu oncelikle asagidaki iki sarti saglayan gercek veya karmasik
degerli bir siirekli zaman fonksiyonu y(t) olmas1 gerekir.

1. Fonksiyonun integrali sifirdir.
[ w(oar=0
2. Fonksiyonun karesinin integrali sonlu enerjiye sahiptir.

‘dt<oo

ol

Stirekli dalgacik doniisiimii asagidaki gibi tanimlanir.
SDDY (z,5) =¥ (z,5) \FI [ )dt (5)

Yukaridaki (5) nolu esitlikte goriildigi gibi doniistiiriilmiis sinyal SDD, 7 ve s
parametrelerinin bir fonksiyonudur. Burada x(#) doniisiimii yapilacak sinyal, s dlcekleme
parametresi, 7 0teleme parametresi, y(t) doniistiirme fonksiyonudur ve ana dalgacik olarak
adlandirilir.

Dalgacik terimi dalganin kii¢iigii anlamina gelir. Kiigiikliik, bu pencere fonksiyonunun
sonlu uzunluga (kompakt destekli) sahip oldugu durumunu ifade eder. Ana terimi, doniisiim
stirecinde kullanilan farkli genislige sahip fonksiyonlarin, bir ana fonksiyondan veya ana
dalgaciktan tiiretildigi anlamina gelir. Baska bir ifadeyle, ana dalgacik diger pencere
fonksiyonlarmi iiretmek i¢in bir modeldir.

Oteleme terimi, pencere sinyal boyunca kaydirildigi igin, pencerenin yeri ile ilgilidir.
Bu terim, agik¢a goriiliiyor ki, doniisiim bdlgesindeki zaman bilgisine karsilik gelir. Ancak,
SDD’nde, KZFD’nde var olan frekans parametresi yoktur. Bunun yerine s = 1/frekans

olarak tanimlanan 6lgekleme parametresi vardir.
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Olgekleme matematiksel bir islem olarak bir sinyali genisletir veya sikistirir. Daha
biiyiik 6lgekler genislemis sinyallere ve kiigiik 6l¢ekler sikistirilmis sinyallere karsilik gelir.
Kiiciik 6lgekler, yani yiiksek frekanslar sinyaldeki detay:1 gosterirken, biiylik 6l¢ekler, yani
diistik frekanslar sinyal hakkinda genel bilgi verir. Sinyal dalgacik doniisiimii kullanilarak
analiz edildiginde, kullanilan 6l¢ek kiiciik degerde ise, sinyalde bulunan yiiksek frekansli
bilesenler daha kolay ayirt edilebilir. Bunun aksine olgek biiyiik tutuldugunda diisiik
frekansli sinyaller daha kolay ayirt edilebilir [43, 46].

Dalgacik doniistimiinde ilk olarak pencere gorevini géren ana dalgacik fonksiyonu,
uygulamaya bagli olarak se¢ilir. Daha sonra doniistiiriilecek sinyalin baslangi¢ noktasina
konumlandirilir. Sinyalin ana dalgacik fonksiyonu tarafindan kaplanan kism i¢in dalgacik
doniisiimii uygulandiktan sonra, ana dalgacik fonksiyonu kaydirilarak sinyalin geri kalan
kisimlar1 dalgacik doniisiimiine tabi tutulur. Bu islemler sinyal sonuna kadar tekrarlanir.
Ozetle, dlgekleme parametresi ana dalgacigi genisletip sikistirarak seklini degistirirken,
oteleme parametresi zaman ekseninde kaydirarak konumunu degistirir. Olcekleme ve
Oteleme sirasinda ana dalgacik enerjisi korunur. Bir ana dalgacigin baslangigtaki enerjisi,

Olcekleme ve 6teleme uygulandiktan sonra da ayni kalir [47].

1.6.2.1.3.2. Zaman-Frekans Coziiniirliikleri

Sekil 10’da Fourier doniisiimii, kisa zamanli Fourier doniisiimii ve dalgacik
donilistimiiniin zaman-frekans ¢oziiniirlikleri gosterilmistir. Fourier doniisiimii sinyalin
frekans bilgisini verir, fakat bu frekansin ne zaman olustugu hakkinda bilgi vermez. Kisa
zamanli Fourier doniisiimiinde hem zaman hem de frekans ¢oziiniirliigli sabittir. Bu, zaman
penceresinin tiim frekanslar i¢cin sabit bir biiyiikliikte oldugunu gosterir. Kisa zamanlh
Fourier doniisiimiinden dalgacik doniisiimiine gecilmesinin temel nedeni, ¢oziiniirliik
sorunudur. Dalgacik doniisiimiinde ¢oziiniirliik ayarlanabilmektedir.

Sekil 10°daki dalgacik doniisiimiine ait grafige bakildiginda, her bir kutunun genislik
ve yiiksekligi degistigi halde, hepsinin alani sabittir. Her bir kutu zaman-frekans diizleminin
esit bir bolimiinii temsil eder, fakat zaman ve frekansa farkli oranlar verir.

Diisiik frekanslarda, kutularin ytliksekligi daha az (bu, daha iyi frekans ¢oziiniirliigiine
karsilik gelir, ¢linkii kesin frekans degeri ile ilgili daha az belirsizlik vardir), ancak
genislikleri daha uzundur (kesin zaman degeri ile ilgili daha fazla belirsizlik oldugu igin,

zaylf zaman ¢oziiniirliigiine karsilik gelir). Daha yiiksek frekanslarda kutularin genisligi
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azalir, yani zaman ¢oziinilirliigli daha iyi olur ve kutularin yiikseklikleri artar, yani frekans

¢coOziiniirligl daha kétiilesir [43, 47].

4 . A Fourier Déniisiimii
Zaman Serisi

Frekans
Frekans

v
v

Zaman Zaman

Kisa Zamanli Dalgacik
Fourier Dontistimii 4 Doniistimii

Frekans
Frekans

v

v

Zaman Zaman

Sekil 10. Doniistimleri zaman-frekans ¢oziiniirliigli bakimindan
karsilastirma [48].

1.6.2.1.3.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

SDD tiim oOlgek degerlerinde dalgacik katsayilarinin hesaplanmasmi gerektirir.
Dolayisiyla ¢ok miktarda katsay1 olusur ve fazla zaman alir. Katsayilarin sadece secilen
Olcekler ve zaman diliminde hesaplanmasi, hem yeterli bilgi ve hem de hesaplama siiresinde
Onemli bir azalma saglar. Bunun i¢in ADD gelistirilmistir.

SDD, analiz penceresinin 0lcegi degistirilerek, pencerenin zaman i¢inde
kaydirilmasiyla, sinyalle c¢arpilarak ve tiim zamanlarda toplanarak hesaplanir. Ayrik
durumda, farkl Olceklerdeki sinyalin analiz edilmesi icin, farkli kesim frekansina sahip
filtreler kullanilir. Sinyal, yliksek frekanslar1 analiz etmek icin bir dizi yiiksek geciren
filtreden ve algak frekanslar1 analiz etmek i¢in bir dizi algak geciren filtreden geg¢irilir. Bu
islem Coklu Coziniirliik Analizi (CCA) olarak isimlendirilir. Yani CCA, sinyali farkli

frekanslarda farkli ¢oziiniirliiklerle analiz eder [43].
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Bir¢ok sinyal icin algak frekansl igerik sinyalin en dnemli kismidir ve sinyalin
kimligini verir. Diger taraftan yiiksek frekansli iceriklerde de belirleyici bilgiler veya
ayrintilar vardwr. Bundan dolayr dalgacik analizinde genellikle yaklasim ve detay
bilesenlerinden bahsedilir. Yaklasim bilesenleri (A), sinyalin yiiksek oOlgekli ve diisiik
frekansli bilesenleridir. Detay bilesenleri (D) ise, diisiikk olgekli ve yiiksek frekansl
bilesenlerdir. Filtreleme siireci, en temel diizeyde, Sekil 11°deki gibidir.

Orijinal sinyal, S, iki tamamlayici filtreden gecer ve iki sinyal olarak ortaya ¢ikar. Eger
bu islem gergek bir sayisal sinyal iizerinde gerceklestirilirse, baslangictakinden iki kat fazla
veri ile sonuglanir. Bu sorunu ¢6zmek icin alt 6rnekleme yapilir. Bu islem basit olarak her

ikinci veri noktasini atmak anlamina gelir ve Sekil 12°de gosterilmistir.

Sinyal (S)
A 4 A 4
Alcgak Gegiren Filtre Yiiksek Gegiren Filtre
\ 4 \4
Yaklasim Detay
Katsayilari Katsayilar1
(A) (D)

Sekil 11. ADD'de filtreleme siireci

L

S 1000 6rnek

—{

Sekil 12. ADD katsayilar1 iireten alt 6rnekleme [49].

cD ~ 500 katsay1

cA ~ 500 katsay1
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Ayrik dalgacik doniistimiinii elde etmek i¢in 7ve s parametreleri ayristirilir.

Daubechies, s =2/ ve = 2/k ile ayristrmanm belirli se¢imler icin (Daubechies

dalgaciklar1) ortonormal temel fonksiyonlar verecegini gostermistir.
Wi (1) =27y (27 -k) ©6)

Daha sonra Mallat alcak gegiren ve yiiksek geciren filtreler uygulayarak ve bunlar1 2
ile alt ornekleyerek ayrik bir sinyalin ADD’nii elde edebilmek i¢cin CCA’nin
kullanilabilecegini gostermistir. Sekil 13, bu siireci gostermektedir. Bu islemler frekans
bantlarinda istenilen ¢oziiniirliik elde edilinceye kadar tekrar edilir. Burada g/n] ve h[n]
sirastyla yliksek ve alcak gegiren filtrelerdir. ¢ katsayilar1 ifade etmektedir. Bu siire¢ her

seviyede asagidakileri hesaplar:

Vot [K] = 2. x[n]- g [2k =n]

n

(7
Vaae [K] = 25 x[n]-h [ 2Kk = n]
Burada N, x/n]’in toplam 6rnek sayisi olmak iizere;
h[N—l—n]z(—l)n g[n] (8)

—{ el P oD,

x[n] > g[n] —>®—> cD
cA 3

> b 4@—; cA, [ &ln] —>®—>

A

h[n] —>®—> cA3
(P -

v
=
=

Sekil 13. CCA ile ADD’niin hesaplanmasi; g[n] yliksek gegiren filtre, h[n] algak geciren
filtre [49].
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1.6.2.2. istatistiksel Ozellikler

1.6.2.2.1. Aritmetik Ortalama

Her bir gozleme yonelik Olgme sonuglarinin toplanmasi ve gozlem sayisina

boliinmesiyle elde edilir. Seriyi olusturan gdzlem degerleri x;, x2, ..., x, ve aritmetik ortalama

da x ile gosterilirse;

X= N )

olarak hesaplanir. Biitiin 6rnekler kullanilarak hesaplandigi i¢in en duyarli ortalama c¢esididir

ve serideki asir1 degerlerden dogrudan etkilenir.

1.6.2.2.2. Standart Sapma

Bir seriyi olusturan gézlem degerlerinin aritmetik ortalamadan farklarinin karelerinin
toplaminin, serideki gozlem sayisinin bir eksigine boliimiiniin karekdkiiniin alinmasi ile elde
edilir. Standart sapma, ortalamaya bagli olarak hesaplanan bir istatistiktir. Bir veri

kiimesindeki 6rneklerin ortalama etrafinda ne kadar sagildigimi gosterir.

(10)

Burada s, standart sapmay1 gostermektedir [50].

1.6.3. Siiflandirma Yontemleri

Sinyal islemenin son asamasi siniflandirmadir. Bilinmeyen bir sinyali tantyabilmek
icin Oznitelik c¢ikarma ve gerekli goriildiigiinde Oznitelik se¢me islemlerinin ardindan

smiflandirma iglemi yapilir. Smiflandirma islemi, sistemin problemi 6grenmesi ve 6grenilen
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¢Oziim yolunun bagka bir probleme uygulanmasi islemlerinden olusur. Bu boliimde yapilan
tez kapsaminda kullanilan smiflandirma teknikleri hakkinda bilgi verilecektir. Yapilan tez
caligmasinda Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu (KNN),
Karar Agagclar1 (KA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalar1 kullanilmastir.

1.6.3.1. Yapay Sinir Aglan

Beyin oldukca karmagsik, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir (bilgi islem
sistemi). Giiniimiizdeki en hizli sayisal bilgisayarlardan ¢ok daha hizli bir sekilde, belirli
hesaplamalar1 (6rnegin, Oriintii tanima, algilama ve motor kontrolii gibi) gerceklestirmek
amactyla, ndron (sinir hiicreleri) olarak bilinen yapisal bilesenlerini diizenleme yetenegine
sahiptir. Beyin, algisal tanima gorevlerini (6rnegin, bilinmeyen bir sahneye yerlestirilen
bilinen bir yiizii tanimak) yaklasik 100-200 ms'de rutin olarak yerine getirirken, ¢cok daha az
karmagiklik gerektiren gorevler, giiclii bir bilgisayarda ¢ok daha uzun zaman alir.

YSA, insan beyninin ¢alisma yapisindan esinlenerek gelistirilen matematiksel bir
modeldir. Iyi bir performans elde etmek i¢in, sinir aglari, “néronlar” veya “islem elemanlar1”
olarak adlandirilan basit hesaplama hiicrelerinden olusur. Bu hiicreler birbirlerine hiyerarsik
olarak baghdir ve paralel olarak ¢aligir. Bir sinir ag1 beyne iki agidan benzer:

1. Ag, bilgiyi ortamdan 6grenme yolu ile elde eder.

2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen sinirler arasi baglant1 agirliklari, toplanan bilgiyi

saklamak i¢in kullanilir.

Ogrenme islemini gergeklestirmek i¢in kullanilan ydntem dgrenme algoritmasi olarak
adlandirilir ve bu fonksiyon, istenen tasarim hedefine ulasmak i¢in agin sinaptik agirliklarmi
diizenli bir sekilde degistirir. Sinaptik agirliklarin degismesi belirli kurallara gore yapilir.

Bir sinir agmin ¢aligmasi i¢in temel olan bilgi islem birimi sinir hiicresidir ve blok
diyagrami Sekil 14°te gosterildigi gibidir. Her hiicrenin {i¢ temel eleman1 vardir:

1. Baglanti1 Agirliklar:: Dis ortamdan sinir hiicresine gelen bilgi, agirliklar izerinden
hiicreye baglanir ve bu agirliklar ilgili girisin hiicre lizerindeki etkisini gosterir. wy,
x;°in hiicre tizerindeki etkisini gostermektedir. Bir hiicrenin sinaptik agirligi, negatif
ve pozitif degerleri iceren bir aralikta bulunabilir. Agirlik degerinin sifir olmasi

herhangi bir etkinin olmadigin1 gosterir.
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2. Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girigi hesaplar. Bunun i¢in girisler ile bu
giriglerin agirliklar1 ¢arpilarak toplanir. Boylece aga gelen net giris hesaplanmis
olur.

3. Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicrenin c¢ikisinin izin verilen genlik araliginda
siirlandirilmasini saglar. Yani hiicreye gelen net girisi isler ve hiicrenin bu girise
karsilik iiretecegi ¢ikist belirler. Tipik olarak, bir sinir hiicresinin ¢ikiginin
normallestirilmis genlik aralig1 kapali birim aralig1 [0,1] veya bunun yerine [-1,1]
olarak yazilir. Aktivasyon fonksiyonu genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Sekil 14'te gosterilen sinir hiicresi modeli ayrica, by ile gosterilen harici olarak

uygulanan bir esik degerini (bias) de igerir. by esigi, sirasiyla pozitif veya negatif olmasina
baglh olarak, aktivasyon fonksiyonunun net girisi arttirma veya azaltma etkisine sahiptir.
Yani biasta kastedilen sey, skaler bir degerle toplamaktir. Bunun da amaci aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikt1 uzayini kaydirabilmektir.

Sekil 14°te gbsterilen k sinir hiicresinin matematiksel modeli su sekildedir:

U, =) WX, (11)
j=1
Y =@(u, +b,) (12)

— X
Aktivasyon
Fonksiyonu
X, .
Girisler — o) —> C;kls
Toplama
X Fonksiyonu

Sinaptik
Agirliklar

Sekil 14. Yapay sinir hiicresinin yapis1
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Burada x,,x,, -, X, girisler; w,,,w,,,"--,W,,, k hiicresinin sinaptik agirliklar1; Sekil
14’te gosterilmeyen u, girislerden ileri gelen dogrusal birlestirici ¢ikisi; b, esik degert; (o()
aktivasyon fonksiyonu ve y, cikistir. Esik degeri bx'nin kullanimi, Sekil 14'teki modelde

dogrusal birlestiricinin ux ¢ikisina bir afin doniisiimiiniin uygulanmasi etkisine sahiptir.
v =1, +b, (13)

Sinir hiicresinin girise kars1 iliretecegi ¢ikist belirleyen aktivasyon fonksiyonu,
problemin yapisina uygun olacak sekilde belirlenir. Bu fonksiyonlardan bazilar1 step
fonksiyonu, esik deger fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu veya hiperbolik tanjant
fonksiyonudur. Gliniimiizde ¢ok yaygin olarak kullanilan sigmoid fonksiyonu (14) esitligi

ile tanimlanmaktadir [51].

(14)

Sigmoid, siirekli ve tlirevi alinabilen bir fonksiyondur ve giris degerlerinin her biri i¢in
0 ile 1 arasinda bir deger {iretir.

Yapay sinir ag1, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusur. Giiniimiizde en
yaygim olarak kullanilan a§ mimarisi Cok Katmanli Algilayic1 (CKA) modelidir. Temel
olarak hiicreler giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere {i¢ katman halinde
ve her katman i¢inde paralel olacak sekilde bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar.
Giris katmani, digsaridan gelen bilgileri alir ve gizli katmana transfer eder. Gizli katman, giris
katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanma aktarir. Bir agda birden fazla gizli
katman bulunabilir. Cikis katmani, gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek uygun karar
degerini liretir ve tretilen ¢ikis tekrar disartya gonderilir. Bu sekilde ¢ok katmanli bir YSA
modeli olusturulur. Gizli katmani olmayan YSA’na tek katmanli (perseptron) ag denir. Tek
katmanli yapay sinir a8, giris ve ¢ikislari olan, ¢ikis katmaninda néronlar1 olan bir yapidir.
Cikis sayist kadar noron vardir. Tek katmanli aglar dogrusal olan islemler i¢in kullanilirken,
cok katmanli aglar dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde de kullanilmaktadir. Burada,
agm dogru egitilmesi, ag kalitesini artirr. Sekil 15°te bir gizli katmana sahip dort girisli-li¢

cikigh ti¢ katmanl bir YSA gortilmektedir [52].
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Girigler Cikiglar

Giris Katman Katmani

Katmani

Sekil 15. Cok katmanli YSA yapis1 [42].

Yapay sinir aglarinda agirhk degerlerinin belirlenmesine agm egitilmesi denir.
Baslangigta bu degerler rastgele olarak segilir. Ag, kendisine gosterilen drneklere gore bu
agirlik degerlerini degistirir ve en dogru agirlik degerlerine ulastiginda genelleme yapabilme
ve karar verebilme seviyesine ulasir. Buna agin 6grenmesi denir. Ogrenme siireci, arzu
edilen amaca ulasmak icin agirlik degerlerinin yenilenmesini saglayan 6grenme kurallarni
icerir. YSA’nda kullanilan ii¢ tane 6grenme stratejisi vardir. Bunlar; 6gretmenli 6grenme,
ogretmensiz 6grenme ve destekleyici 6grenmedir.

Ogretmenli 6grenmede, egitim sirasinda ilgili drnekler sisteme Girdi/Cikt1 seti olarak
verilir. Yani her bir girdi 6rnegi i¢in, o girdi karsilifinda olusan ¢ikt1 sisteme gosterilir.
Sistem agirlik degerlerini glinceller, degistirir ve genelleme yaparak bir ¢oziim uzayi liretir.
Gozetimli 6grenme algoritmalarma 6rnek olarak Delta Ogrenme Kurali, Genellestirilmis
Delta Ogrenme Kurali, Geri Yayilimli Ogrenme Kurali verilebilir. CKA’nin $grenme kurali
en kiigiik kareler yontemine dayali genellestirilmis delta kuralidir. Bu kural iki asamadan
olusur:

e lleri dogru hesaplama: Girdiler aga verilir ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktilar

iiretilir.

e Geriye dogru hesaplama: Agin iirettigi ¢ikt1 ile beklenen ¢ikt1 karsilastirilarak bir

hata sinyali tretilir. Aradaki hata geriye dogru dagitilarak agirhik degerleri

giincellenir. Amag bu hatanin en aza indirilmesidir.
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Sekil 16°da gosterilen bir sinir hiicresinden elde edilen ¢ikt1 degeri y; ve beklenen ¢ikt1

dj olmak tizere, j ndronu i¢in olusan hata e; esitlik (15) ile hesaplanabilir:
¢;(n)=d;(n)=y,(n) (15)

Bu, bir néron i¢in olusan hata sinyalidir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hatay1
bulmak i¢in biitlin hata sinyalleri toplanir. Bu islem, baz1 hata degerleri negatif olabilecegi

icin, en kii¢iik kareler yontemine gore yapilir.

E,(n) =€ (n) (16)

E(m)=1%e () a7)

Burada esitlik (16) j néronunun ve esitlik (17) biitiin agin hata sinyalini vermektedir.

j néronu
|
[ |
o=+ d(n)
i
@ wio(n)=bj(n)
yin
v.(n) () y,(m) 1
y,(n) > O > O > Oem)

¥, ()

Sekil 16. Cikis ndronu j’nin sinyal-akis semasi
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Toplam hatay1 en aza indirmek icin, bu hatanin kendisine neden olan noéronlara
dagitilmas1 gerekir. Bu, agirlik degerlerini degistirmek demektir. Bu ise, geriye dogru tiirev
alarak farkin bulunmasi ve bulunan fark degerinin 6grenme orani ile ¢arpilmasmin ardindan
cikan sonucun agirlik degerlerinden ¢ikarilarak, yeni agirliklarin hesaplanmasi ile
yapilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi, i néronunu j ndronuna baglayan wj(n) sinaptik agirligma
Awji(n) diizeltmesi uygular. wji(n)’e uygulanan Awji(n) diizeltmesi delta kurali ile esitlik

(18)’deki gibi tanimlanir.

aE(n)

ow; (n)

(18)

Aw; (n) ==

Burada 7 geri yayilim algoritmasinin 6grenme oranidir ve agirliklarin degisim miktar1
ile ilgili bir katsayidir. Esitlik (18)’deki eksi isaretinin kullanilmasi agirhik uzayindaki
dereceli azalmayi ifade eder. Esitlik (18) benzer sekilde

Aw; (n)=n5,(n)y;(n) (19)

olarak da ifade edilebilir. J, (n) yerel azalmadir ve asagidaki gibi tanimlanir.

-2
5, (n)=e;(n)¢'(v;(n)) (20)

Yerel azalma agirliklarda gerekli degisikliklere isaret eder. Esitlik (20)’ye gore cikis
ndronu j igin yerel azalma &, (n) , bu noron i¢in kargihik gelen hata sinyali e, (n) ve ilgili
aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin ¢ (vj (n)) carpimina esittir.

Ogrenme oran1 7 ¢ok kiiciik secilirse, istenilen noktaya ¢cok uzun siirede erisilir ve

dolayisiyla 6grenme yavas olur. Ote yandan 6grenmeyi hizlandirmak igin 6grenme orani gok

biiyiik secilirse, ag kararsiz hale gelir ve salinim yapar. Kararsizlik probleminden kaginirken
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O0grenme oranini arttirmanin basit bir yolu, (19) esitligi ile verilen delta kuralina esitlik
(21)’deki gibi bir momentum terimi eklemektir. Esitlik (21)’de genellestirilmis delta kurali

denir.

Awﬁ(n):aAwﬁ(n—l)+775j (n)yl(n) (21)

Burada o, momentum katsayis1 olarak adlandirilan genellikle pozitif bir sayidir ve agin

Ogrenmesi esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim
degeriolan Aw (n) ’in belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar [51, 52].

Ogretmensiz 6grenmede sistemin Ogrenme siirecini denetleyecek herhangi bir
o0gretmen yoktur. Aga 6grenme sirasinda sadece girdiler verilir, herhangi bir beklenen ¢ikt1
bilgisi verilmez. Yani, ag tarafindan 6grenilecek fonksiyonun etiketlenmis 6rnekleri yoktur.
Sistem giriste verilen bilgilere gore, orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri kendi
kendine 6grenir. Sistemin 6grenmesi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren
etiketlendirme islemi kullanici tarafindan yapilir.

Destekleyici 6grenme, 6gretmenli 6grenmenin farkl bir tiirtidiir. Her girdi 6rnegi i¢in
beklenen ¢iktiy1 aga gostermek yerine, agin girdi degerlerine gore ¢ikt1 degerlerinin dogru
veya yanlis oldugunu gdésteren bir bilgi verilir. Bu bilgiye gore ag kendini yeniden diizenler

[51].

1.6.3.2. K-En Yakin Komsu Kurah

K-En yakin komsu (KNN) kurali, bilinmeyen bir 6rnegin sinifinin, daha 6nceden
smiflandirilmis bir dizi 6rnegin K tanesine yakinligmma bakilarak belirlendigi bir
smiflandirma yontemidir [53]. Bu kural 6rnek tanima, metin simiflandirma, nesne tanima
gibi uygulamalarda yaygmn olarak kullanilan basit ve etkili bir algoritmadir.
Gergeklestirmesinin  kolay olmasi temel avantajidir. Fakat yiiksek miktarda bellek
gereksinimi, veri seti ve 0znitelik boyutu arttikca hesaplama karmasikliginin da artmasi gibi
bazi dezavantajlara da sahiptir [54].

Algoritmanim en basit versiyonu En Yakin Komsu (NN) Kurali olarak bilinen K=1
ornegin yakinligna bakilarak yapilan siniflandirmadir. Bir baska ifadeyle 6znitelik vektorii

X, onun en yakin komsusunun siifina dahil edilir [55]. K degerinin uygun secilmesi, bu
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algoritma agisindan onemlidir. K degeri, yakinligina bakilacak eleman sayisini belirler.
Ornegin K=3 alinirsa, en yakindaki {ic komsuya bakilir. Eger K degeri ¢ok biiyiik secilirse,
farkli siniflara ait 6rnekler ayni sinifa dahil edilebilir. K degerinin ¢ok kiigiik se¢ildigi diger
bir durumda ise, tam tersi sekilde ayni sinifta bulunmasi gereken ornekler farkl siniflara
yerlestirilebilir. K parametresini se¢gmek i¢in kullanilan bir¢ok yontem gelistirilmistir.
Ancak bunlarm en yaygini, veri setini ¢esitli K degerleri ile deneyerek en basarili olan
degerin se¢ilmesidir. Bu islem ise zaman kaybina neden olmaktadir [56]. Egitim 6rneklerinin
sayisinin yeteri kadar biiylik olmasi sartiyla, bu basit kural iy bir performans sergiler [55].

Ozniteliklerin sayis1 iki oldugu durumda, KNN smiflandiricisinin ¢alisma mantigini
daha iyi anlamak i¢in iki boyutlu uzayda sematik olarak gostermek iyi olacaktir. Birinci
oznitelik x ekseninde ve ikinci Oznitelik y ekseninde gdsterilebilir. Gergek diinya veri
madenciligi uygulamalarinda, Ozniteliklerin sayisi elbette Oonemli Ol¢lide daha biiytlik
olabilir. Yani boyut sinir1 yoktur. Sekil 17°de iki veri smifinin (pozitif, negatif) drneklerini
iceren iki 6znitelige sahip olan veri kayitlar1 goriilmektedir. K=5 alindiginda yeni eklenen
daire verisinin etrafindaki en yakin bes komsu bulunur. Ug deger pozitif (+) ve iki deger
negatif (-) ile etiketlenir. Boylece smiflandirict bilinmeyen 6rnegi ¢ogunluk oyu ile pozitif
olarak smiflandirir [53].

Mesafe hesabinda Oklid, Mahalanobis, Manhattan, Chebyschev mesafesi dahil olmak
iizere, ¢esitli mesafe hesaplama yontemleri kullanilabilir. Ancak en popiiler olan1 Sekil 18°de
gosterilen Oklid mesafesidir. Koordinatlar1 (as, az) ve (b1, b2) olan iki nokta arasindaki Oklid

mesafesi

J(@=b) +(a,~b,) (22)

ile hesaplanir. Esitlik (22) genellestirilecek olursa esitlik (23) elde edilir [45].

(a,~b,) (23)
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Sekil 17. KNN algoritmasimna ait egitim verilerinin iki boyutlu
gosterimi ve 6rnek bir siniflandirma (K=5 alinmustir.)

(b.b)

(ar,a2)

v

Sekil 18. Oklid mesafesi drnegi

1.6.3.3. Karar Agaclan

Karar agaclar1 yontemi, siiflar1 bilinen 6rnek veriden tiimevarim mantigiyla 6grenilen
bir karar yapist metodudur. Olaylarm sonuglarini bir agacin yapraklar1 gibi gostermeyi
saglar. Kolay anlagilabilen kurallar olusturmasi, hem kategorik hem de sayisal veri ile
calisma imkani saglamasi sayesinde ¢cok yaygim olarak kullanilir [57].

Karar agaci li¢ temel parcadan olusur. Bunlar; kok diigiim, i¢ diiglim ve yaprak
diigiimlerdir. I1k diigiime kok diigiim denir. Ciktilar1 bir baska diigiim tarafindan girdi olarak
alinan diiglimlere i¢ diigiim, ¢iktilar1 bir baska diiglime girdi olmayan diiglimlere yaprak
diigiim denir. Karar agacinin i¢ diigimleri 6znitelikler {izerinde gerceklestirilen testleri,
dallar test sonuglarmi ve her bir yaprak diigiim sinif etiketini temsil eder [58].

Karar agac1 6grenmesi sirasinda, dgrenilen bilginin bir agag lizerinde modeli kurulur.
Bu agacn biitiin i¢ diiglimleri bir girdiyi ifade eder. Kok diigiimde, agacin dengeli bir sekilde
dallanmas1 ve smiflandirma algoritmasinin verimli olmasi i¢in 6znitelikler iginde en ayirt

edici nitelik se¢ilir. Kok diiglim i¢in kullanilan algoritma i¢ diigiimlere de uygulanir [59]. En



44

ayirt edici nitelik secilirken bilgi kazanci, kazang orani, ki-kare istatistigi, Gini indeksi,
Towing kurali gibi 6lgiitler kullanilabilir [60].

Tablo 3’te karar agaclar1 yontemini agiklamak i¢in her giin hava sartlarina gore
oynayip oynamayacagina karar veren bir golf¢ii 6rnegi, Sekil 19°da buna ait bir karar agac1
verilmistir.

Sekil 19°daki karar agacina bakildiginda golf oynanip oynamama durumunun ilk 6nce
hava durumuna gore smiflandirildigi, bunun iizerine diger basamaklarin ortaya g¢iktigi
goriilmektedir. Yani bu ornekteki kok diiglim hava durumudur. Karar agaci olustururken
uygun diiglimden baslanmazsa agacin icerisindeki diiglimlerin ve yapraklarin sayis1 ¢ok
fazla olur. Agac¢ yapis1 ne kadar kisa olursa, ¢ikarilacak sonug o kadar basit olur [53].

ID3 ve C4.5 algoritmalarinda en aywt edici 6zellik belirlenirken, bilgi kazanci
Ol¢timiinde entropi degeri kullanilir. Entropi bir sistemdeki belirsizligin dl¢iitiidiir. Eger K
tane smif varsa, i=/’den K’ye olmak iizere, i smiflandirmali 6rneklerin oranmi p; degeri ile
gosterilebilir. p; degeri i smifinin gergeklesme sayisidir. Bu deger 0 ile 1 arasinda bir sayidir.
Kullanilan 6rnek veri kiimesi i¢in bu deger golf oynanip oynanmama durumudur.

Egitim setinin entropisi E ile gosterilir. Bilgi “bit” olarak ol¢iiliir ve (24) esitligi ile

tanimlanir.

K

E =Info(D)==)_p,log, p, (p,#0) (24)

i=1

Her 6zellik i¢in bilgi degeri (25) esitligi ile hesaplanir.

v D
Info, (D Z% Info(D,) (25)

Son olarak da her bir 6zelligin kazanci (26) esitligi ile hesaplanir. Kazanci en biiytlik

olan 6zellik secilerek aga¢ olusturulmaya baslanir. Bu durum her basamak i¢in tekrarlanir.

Kazang(A) = Info(D)~ Info, (D) (26)
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Tablo 3. Golf 6rnegi verileri

Hava Sicaklik | Nem Riizgar | Smf
Durumu (°F) (%)
Glinesli 75 70 Var Oyna
Glinesli 80 90 Var | Oynama
Glinesli 85 85 Yok | Oynama
Giinesli 72 95 Yok | Oynama
Giinesli 69 70 Yok Oyna
Bulutlu 72 90 Var Oyna
Bulutlu 83 78 Yok Oyna
Bulutlu 64 65 Var Oyna
Bulutlu 81 75 Yok Oyna
Yagmurlu 71 80 Var | Oynama
Yagmurlu 65 70 Var | Oynama
Yagmurlu 75 80 Yok Oyna
Yagmurlu 68 80 Yok Oyna
Yagmurlu 70 96 Yok Oyna
Hava
Durumu
Glinesli Bulutlu Yagmurlu
Nem Oyna Riizgar
<75 > 75 Var Yok
Oyna Oynama Oynama Oyna

Sekil 19. Golf 6rneginin karar agaci [53].
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Smiflandirmada ID3, C4.5, J48, Smiflandirma ve Karar agaclar1 (CART), Lojistik
Model Agaci (LMT), Rastgele Orman (RO) vb. gibi c¢esitli karar agaci algoritmalari
kullanilir [61, 62]. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan karar agaci yontemleri asagida kisaca

tanitilmastir.

1.6.3.3.1. J48 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi makine 6grenmesinin dnemli tekniklerinden biridir ve ID3 agacinin
gelistirilmis halidir. ID3’lin amac1 agactaki verileri siirekli olarak miimkiin olan en biiytlik
iki parcaya bolmek ve boylece agacin derinligini azaltmaktir. ID3 sadece nominal (sirasiz)
girdiler ile kullanilmak tizere tasarlanmistir. C4.5 agacinin ID3 agacindan en biiytik fark:
normalizasyon ve budama islemleri kullaniyor olmasidir. ID3 agaci tizerinde entropi hesabi
yapilir ve bu degere gore karar noktalar1 belirlenir. C4.5 agacinda ise entropi degerleri birer
oran olarak tutulur [61]. J48 karar agaci algoritmasi ise C4.5’in Weka’daki java

uygulamasidir.

1.6.3.3.2. Hoeffding Agaci Algoritmasi

Her bir 6rnegi en ¢ok bir kez okuyarak ve uygun bir zaman araliginda isleyerek, biiyiik
veri setlerinde etkin bir bicimde calisan bir karar agaci smiflandiricisidir. Bunun yani sira,
Hoeftding agaci algoritmasi, ID3, C4.5 ve SLIQ gibi geleneksel karar agaci algoritmalarinin
depolama problemlerini ortadan kaldirmakta, olduk¢a karmasik karar agaglarmin bile kabul
edilebilir bir hesaplama maliyeti ile olusturulmasini olanakli kilmaktadir [63]. Hoeffding
agaci, karar agacinin olusturulmasi ve analizi i¢cin Hoeffding sinir1 adi verilen istatistiksel
degeri kullanir. Hoeftding smuirlari, belirli bir giiven seviyesine ulagsmak i¢in her diigiimde
tam olarak kac tane 6rnegin gerekli oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Bir Hoeffding agaci,
parcalanan diiglimlerin zaman i¢inde degismedigi varsayimiyla biiyiik veri akislarindan

Ogrenme yapabilir [64].
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1.6.3.3.3. Lojistik Model Agac1 Algoritmasi

Dogrusal lojistik regresyon ve aga¢ tiimevarim yontemleri, smiflandirma igin iki
yaygin tekniktir. Genel olarak bu iki yontemin birbirinden daha iistiin olmadig1 s ylenebilir.
Bu yontemlerin goreceli performanslari veri kiimesinin boyutuna ve 6zelliklerine (6rnegin
sinyal-giiriiltii oran1) baghdir [65]. Sayisal nicelikleri tahmin etmek i¢in, bu iki teknigi
“model agaglar1” seklinde birlestiren ¢aligmalar yapilmistir. Bir lojistik model agac1 (LMT),
yapraklarda lojistik regresyon fonksiyonlarina sahip standart bir karar agacindan olusur.
LMT sayisal Oznitelikler iizerinde ikili bélmeler, nominal 6znitelikler {izerinde coklu
bolmeler ve yapraklarda lojistik regresyon modelleri igeren tek bir agag tiretir. Budama icin
CART algoritmasini kullanir. Yapilan deneylerde gercek diinyadaki veri setlerinde C4.5 gibi
standart karar agaclarindan ve bagimsiz lojistik regresyondan daha dogru sonu¢ verdigi
gosterilmistir. Standart bir karar agacin1 yorumlamak kadar kolay degildir, ancak birden ¢ok
agagctan olusan bir sistemden daha anlasilirdir. Bu algoritma diger agag algoritmalarina gore

onemli Ol¢iide yavastir [66].

1.6.3.3.4. Rastgele Orman Algoritmasi

Son zamanlarda bir¢ok siniflandirici lireten ve bunlarin sonuglarini bir araya getiren
yontemler olan “topluluk 6grenmesi” iizerine ¢ok fazla ilgi vardir. Siniflandirma agaglarinin
hizlandirilmasi (boosting) (Shapire ve ark., 1998) ve torbalanmasi (bagging) (Breiman,
1996) iyi bilinen iki metottur. Hizlandirmada, ardisik agaclar, 6nceki tahmin edicilerin yanlis
tahmin ettigi noktalara ekstra agirlik verir. Baslangigta biitiin agirliklar birbirine esittir.
Sonugta, tahmin i¢in agirlikli oylama yapilir. Torbalamada, ardisik agaglar 6nceki agacglara
bagl degildir. Her biri bagimsiz olarak veri kiimesinin bir bootstrap (6n yiikleme) 6rnegi
kullanilarak yapilir. Sonugta, tahmin i¢in basit bir ogunluk oyu alnir.

Breiman 2001°de, torbalama icin ek bir rastgelelik 6zelligi ekleyen rastgele ormanlar
onermistir. Bircok karar agaci kullanilarak smiflandirma basari oraninin yiikseltilmesini
hedefleyen bir algoritmadir. Verilerin farkli bir onylikleme 6rnegini kullanarak her bir
agacin olusturulmasma ek olarak, rastgele ormanlar, sniflandirma veya regresyon
agaclarinin nasil diizenlendigini degistirir. Standart agaclarda, her diigiim tiim degiskenler
arasinda en aywrt edici 6zellik kullanilarak boliiniir. Rastgele bir ormanda, her diigim, o

diigiimde rastgele secilen bir tahmin edici alt kiimesi arasindan en iyisi kullanilarak boliniir.
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Bu biraz aykir strateji, diskriminant analizi, destek vektdr makineleri ve sinir aglar1 dahil
olmak iizere diger pek ¢ok smiflandirictya gore ¢ok iyi performans ve asir1 6grenmeye karsi
diren¢ gostermektedir. Ayrica, sadece iki parametreye sahip olmasi (her diigiimdeki rastgele
alt kiimedeki degisken sayis1 ve ormandaki aga¢ sayisi) ve genellikle degerlerine ¢ok duyarli
olmamasi agisindan oldukea kullanict dostudur.

Rastgele Orman (RO) algoritmast (hem smiflandirma hem de regresyon igin)

asagidaki gibidir:

1. Orijinal verilerden n 6n yiikleme Ornekleri olusturulur. Bu veri setinin 2/3’ii 6n
yiikleme drnekleri (torbanin i¢1) ve geriye kalan 1/3’liikk kismu test verisi (torbanin
dis1 (OOB)) olarak kullanilir.

2. On yiikleme Orneklerinin her biri igin, asagidaki degisiklikle, budanmamis bir
smiflandirma veya regresyon agaci olusturulur: Her bir diigiimde, tiim tahmin
ediciler arasinda en iyi boliinmeyi segmek yerine, p tane tahmin edici degiskenden
rasgele olarak m tane tahmin edici se¢ilir. Bu degiskenler arasindan bilgi kazanci
en yuksek olan ile boliinme gerceklesir.

3. n tane agacm tahminleri birlestirilerek yeni veriler tahmin edilir (6rnegin
smiflandirma i¢in ¢ogunluk oyu, regresyon i¢in ortalama).

Egitim verilerine dayanarak, asagidaki gibi hata orani1 tahmini elde edilebilir:

1. Her bir 6n yiikleme iterasyonunda, 6n ylikleme 6rnegi ile biiyliyen agaci kullanarak
on yiikleme 6rneginde olmayan verilerle (Breiman'm "torbanin dis1" veya OOB,
test verisi olarak adlandirdig1) degerlendirme yapilir.

2. OOB tahminleri birlestirilir. Hata orani1 hesaplanir ve hata oraninin OOB tahmini

olarak isimlendirilir [67].

1.6.3.4. Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes (NB) yontemi, temeli Bayes Teoremine dayanan, veri kiimeleri arasinda
bagimsizlik durumunun varsayildigi bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Mevcut
smiflanmis durumdaki 6rnek verileri kullanarak yeni bir verinin mevcut siiflardan herhangi
birine ait olma olasiligin1 hesaplayan bir yaklagimdir. Bu smiflandiricida nitelikler
birbirinden bagimsiz olarak kabul edilir. Orneklerin hepsi ayn1 derecede éneme sahiptir. Bir

ozelligin degeri baska bir 6zellik degeri hakkinda bilgi igermez [68].
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¢ smif degiskeni olmak {izere, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen yeni bir x ornegi
smiflandirilmak istendiginde, (27) numarali esitlik kullanilarak, 6érnegin her snif icin, o
smifa ait olma olasilig1 hesaplanir. Bu degerler igerisinde en yliksek olasiliga sahip olan sinif

ornegin ait oldugu sinif olarak kabul edilir.

P(c|x)=——"——> (27)

P(c|x) : x olay1 gergeklestiginde ¢ olaymnin gergeklesme olasiligi

P(x|c) : ¢ olay1 gergeklestiginde x olaymnin gergeklesme olasiligi

P(c), P(x): ¢ ve x olaylarinin 6nsel olasiliklar1

Her bir x drneginin ayni derecede 6neme sahip olmasi sebebiyle P(x) degeri her 6rnek

veri i¢in aynidir. Bu durumda (27) nolu esitlik, (28) nolu esitlik bicimine sadelestirilebilir.
P(c|x)=P(x |c)xP(x,|c)x---xP(x,|c)xP(c) (28)

Her bir smif i¢in (28) nolu esitlik uygulanip olasiliklar hesaplandiktan sonra 6rnegin
ait oldugu sinif bulunur [69].

Goriinlirde asir1 basitlestirilmis varsayimlarina ragmen, Naive Bayes siniflayicilari
miikemmel metin smiflandirmasi ve spam filtreleme gibi bir¢ok gergek diinya sartlarinda
oldukea iyi ¢alisir. Gerekli parametreleri tahmin etmek i¢in kiigiik miktarda egitim verisi

gerektirirler. Egitim ve degerlendirme islemi ¢ok hizlidir [68].

1.6.3.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektér Makineleri (DVM), Cortes & Vapnik (1995) tarafindan ikili
smiflandirma i¢in gelistirilmistir. DVM, siniflandirmayi bir dogrusal veya dogrusal olmayan
fonksiyon ile yerine getirir. Bu yoOntem, veriyi birbirinden aywrmak i¢in en uygun
fonksiyonun tahmin edilmesi esasima dayanir. Bunun i¢in iki sinif arasindaki optimal ayrimi
yapan hiper diizlem, siniflarin en yakin noktalar1 arasindaki mesafeyi maksimum yaparak

belirlenir (Sekil 20°ye bakiniz). Smirlarda yer alan noktalara destek vektorleri denir ve
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bunlar ait olduklar1 sinifin sinirini belirler. Bunlari tam ortasindan gegen diizlem ise hiper
diizlem olarak isimlendirilir [70, 71].

LibSVM bugiinlerde en ¢ok kullanilan DVM yazilimlarindan biridir. LibSVM iki
adim igerir. Birinci adim, bir model olusturabilmek i¢in veri setinin egitilmesi ve ikincisi,
test veri setini tahmin etmek i¢in modelin kullanilmasidir. LibSVM asagidaki 6grenme
gorevlerini destekler:

1. SVC: Destek Vektdr Smiflandirmasi (Iki-sinif ve Cok-sinif)

2. SVR: Destek Vektor Regresyonu

3. Bir-smifli SVM

LibSVM igerisinde Lineer, Polinom, Radial Basis ve Sigmoid olmak {izere dort tip
cekirdek fonksiyonu mevcuttur. Ornegin ¢ekirdek fonksiyonu Lineer olarak segilirse,
smiflandirici verileri dogrusal bir ¢izgiye gore ayirir. Cekirdek fonksiyonu Polinom segilirse,
bir polinoma gore verilerin smiflandirilmas: yapilr. DVM’nin smiflandirma dogrulugu
cekirdek fonksiyonu se¢imi ve ¢ekirdek parametrelerinin belirlenmesi gibi birkag faktore
bagl olarak degismektedir. Ayrica LibSVM biiylik veri setleri i¢in dikkate deger Olciide

uzun egitim zamani alabilir [72].

Sﬂur.._‘__“

/ﬁ . Hiper diizlem
‘\

Destek Vektorleri B

Sekil 20. Dogrusal ayrilabilir durumda smiflandirma [71].
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Smiflandirma yaparken daha 6nce de bahsedildigi gibi veriler birbirinden ayrilir. Bu
ayirma islevi her zaman dogrusal bir dogru seklinde olmayabilir. DVM temelde dogrusal
olarak ayirt edilebilen iki sinifli problemlerin ¢oziimiinden yola ¢ikarak dogrusal olarak ayirt
edilemeyen veya ¢oklu sinif problemlerinin ¢6zliimii i¢in genellestirilebilir. Destek vektor
makineleri bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniigiimler
yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiliksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine imkan
saglamaktadir [73].

1.6.4. Kelimedeki Hatanin En Aza indirilmesi

Yazim denetim sistemlerinin cogu metindeki kelimeleri tespit ederek, veri tabanindaki
en yakin kelimeyi bulma yaklasgimiyla ¢alismaktadir. Yazim denetim sistemleri, makine
cevirisi, arama motorlari, otomatik bilgi ¢ikarimi gibi bir¢cok dogal dil isleme uygulamasi
tarafindan kullanilmaktadir. Kelimeler arasinda benzerlik mesafesini hesaplamak i¢in
gelistirilmis yontemlerden en ¢ok tercih edileni Levenshtein mesafe algoritmasidir [74].

Istenilen kelimeler gdz kirpmalar ile olusturulurken, kisi kaynakli hatalar meydana
gelebilir. Bu hatalarm en aza indirilmesi amaciyla, Levenshtein mesafesi kullanilarak, veri
tabaninda bulunan kelimeler ile olusturulan yeni kelime arasindaki benzerlik derecesi tespit

edilecektir.

1.6.4.1. Levenshtein Mesafesi

Levenshtein uzaklik 6l¢iimii Rus bilim insan1 Vladimir Levenshtein tarafindan 1966
yilinda bir algoritma haline getirilmistir. Levenshtein isminin telaffuzunda ¢cogu zaman
yasanan sikint1 nedeniyle, bu yontem uzaklik diizenleme yontemi olarak da bilinir.

Levenshtein mesafesi, farkli iki karakter dizisinin (kelimenin) birbirlerine olan
benzerliklerini lgmek i¢in kullanilan algoritmadir. Iki kelimeyi harf harf karsilastirarak, bir
kelimenin digerine doniistiiriilebilmesi i¢in gerekli olan degisiklik sayisini (maliyet)
hesaplamaktadir. Bir kelimeyi digerine doniistiirebilmek i¢in yapilacak islemler; silme,
ekleme ve degistirmedir. Islem tiiriine bakilmaksizin her bir islem 1 maliyet degerine sahiptir

[75].
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Matematiksel olarak Levenshtein mesafesi, a ve b gibi iki kelime arasindaki mesafeyi

asagidaki sekilde tanimlar:

max (i, j) eger min(i,j)=0,
tev,, (i) = lev,,(i—1,j)+1 29
TV mintev, , (i, 1) +1 diger

lev,, (i—l, J —1)+1

(ai ¢bi)

Burada 1(a; # bj) gosterge fonksiyonudur. a; #b; oldugunda 0’a, diger durumlarda 1’e
esittir. lev,, (i, j) a’mn ilk i harfi ve b’nin ilk j harfi arasindaki mesafedir [76].

Bu algoritma degisim degerini bulmak i¢in, Tablo 4’te goriilen iki boyutlu bir matris
iizerinde kelimelerin farkli olan harfleri i¢in deger arttirimina gider. D[i, j], 1 uzunlugundaki
A'nin alt dizisi ile j uzunlugundaki B'nin alt dizisi arasindaki diizenleme mesafesidir. ilk
siitun ve satir, D[i, 0] ve D[O0, j], alt dizilerin bos diziye olan mesafesini temsil eder. iki
karakter arasindaki en kiigiik diizenleme mesafesinin (D[i, j]), iki karakter dizisindeki son
karakterlere bagl olarak iki olasilig1 vardir:

e Eger karsilastirilan son karakterler esitse, diizenleme mesafesi sol ¢aprazdaki

degerdir. Yani D[1, j] = D[i-1, j-1]’dir.

e Eger karsilastirilan son karakterler farkliysa, diizenleme mesafesi hiicrenin solu,

iistii ve sol caprazindaki hiicre degerlerinin en kiigiigiine 1 eklenerek bulunur. Yani
D[i, j] = 1 + min (D[4, j -1], D[i-1, j], D[i-1, j-1])’dir.

Matristeki sag alt kosedeki son hiicrede tutulan deger, hedef kelimeye doniistiiriilen
kaynak kelimesi i¢in dlizenleme mesafesidir.

Levenshtein mesafe algoritmasinin hesaplama sonucu tek bir tam say1 degeridir ve iki
kelimeden birinin digerine doniistiiriilebilmesi icin gerekli olan islem sayisin1 vermektedir.
Gerekli olan degisiklik sayis1 ne kadar az ise, iki kelime arasindaki benzerlik orani o kadar
fazladir. Levenshtein mesafesinin artmasi iki kelime arasindaki farkliligin artmasi anlamini
tagir. Ayrica Levenshtein mesafe degerinin sifir ¢ikmasi, karsilastirilan iki kelimenin ayni1

olduguna isarettir [77].
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Tablo 4. Mesafe Matrisi

B Kelimesi
Bos B0 B1 B2 B3
Bos | O 1 2 3 4
A0 1
Al 2
'z A2 3
E A3 4 D[i—l,j—l]!‘%)[i—l,j]
o | A4 |5 D[i,j-1] <N D[i,j]
< | AS 6
A6 7 Toplam
uzaklik

1.6.5. Dinamik Zaman Biikmesi

1983 yilinda, Joseph Kruskal ve Mark Liberman, aralarindaki mesafeyi hesaplayarak
iki egriyi karsilastirmak i¢in, yeni bir teknik tanitmistir [78]. Zaman biikmesi olarak
adlandirdiklar1 bu teknik, “sadece normal toplamsal rasgele hatayla degistirilmeye degil,
ayni zamanda parcalar1 arasinda farkli hiz degisikliklerine tabi olan” iki egri arasinda
eslestirme yapmay1 miimkiin kilmistir. Dinamik Zaman Biikmesi (DZB), zaman eksenini
bozabilir ve bazi yerlerde sinyali sikistirir ve bazilarinda ise sinyali genisletir. Kruskal ve
Liberman ses tanima sistemlerinde kullanilmasi i¢in DZB’ni 6nermistir, ¢linkii konusma
zaman icinde bircok farklilik gdsterebilir. Ote yandan hareket algilama [79], robotik [80],

veri madenciligi [81] ve el yazisi tanima [82, 83] gibi alanlarda da kullanilmistir.

1.6.5.1. Klasik DZB

Iki egri arasinda eslesen bir yolun olusturulmasi, iki egrinin karsilastirilmasindaki en
onemli bolimdiir. Bu, iki egri arasindaki mesafeyi hesaplamak icin hangi noktalarin
eslestigini ve kullanilacagini belirler. Eslestirme noktalar1 listesi olusturma ydntemine
dogrusal eslestirme ad1 verilir. Diiz dogrusal eslestirme sadece iki egri esit uzunlukta ise
yani ayni sayida noktaya sahipse kullanilabilir. Sekil 21°de goriildiigli gibi ilk egrinin her
noktasi, ikinci egrinin o noktasiyla eslesir. Bu eslestirme tekniginin biraz daha karmasik bir
hali ise, farkli uzunluktaki egrileri eslestirmeyi miimkiin kilmaktadir. N; ve N> iki egrideki

nokta sayisiysa, birinci egrinin baslangic noktasi ve ikinci egrinin j. noktasi eslesirse;
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i—1 i
—*N, < j<—*N 30
N, 2=/ N, ? G0

Her iki diizlemde de, bu teknigin daha karmasik bir hali olarak, her bir nokta diger
egrinin birden fazla noktasiyla eslesemez.

Bagka bir teknik ise tam eslestirmedir. Basit fakat yogun hesap gerektiren bu teknik,
ilk egrinin her noktasi ile ikinci egrinin her noktas1 arasindaki mesafeyi hesaplar. Her nokta
icin diger egriye en kii¢iik mesafeye karar verilir. Bu mesafeler toplanir ve nokta sayisina

boliiniir. Her nokta diger egrinin birden fazla noktasiyla eslesemez.

o = N W A UL &
L 2

1 2 3 4 5 6

Sekil 21. Diiz dogrusal eslestirme ile olusturulmus esit
uzunlukta iki egri arasindaki eslestirme yolu

Sekil 22°de goriilebilecegi gibi, DZB-eslestirmesinin sonuglari, dogrusal ya da tam
eslestirmeden daha sezgisel olan sonuglar iiretebilir. Dogrusal eslestirme ¢ok basittir ve
egrilerin sonunda goriilebilecek hiz degisimlerinin {istesinden gelemez: Mekan ve zaman
bilgisini kullanan DZB eslestirmesi ise daha sezgisel bir eslesme gosterir, yani noktalar daha
acik bir sekilde birbirine ait olanlar ile eslesir. Tam eslestirme, ¢ok da sezgisel olmayan bir
sonucu gosterir: egri 1'in sonu, egri 2'nin baslangiciyla eslesir, ¢iinkii bu, ona egri 2'nin
sonuna gore daha yakindir. Dogrusal eslestirme gibi, tam eslestirme teknigi de hiz
degisimlerinin iistesinden gelemez: Noktalarin olusturuldugu sira hakkindaki bilgileri géz

ard1 eder.
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Sekil 22. Farkli eslestirme tekniklerine ornekler (a) ve (b)'de gosterilen egriler
eslestirilmistir. (c¢) Dogrusal eslestirme (egri 1'in i. noktasi, egri 2'nin i.
noktasiyla eslesir). (d) Tam eslestirme (egri 1'in 1. noktasi, egri 2'nin en yakin
noktasiyla eslesir). (e) DZB-eslestirmesi (egri 1'in ayni1 noktasi, DZB'nin

eslesmesine izin verdigi en yakin egri 2 noktasiyla eslesir) [84].

DZB, daha karmasik bir sekilde eslesen bir yol olusturur. Dogrusal eslestirmeye
dayanir, ancak karsilanmasi gereken ii¢ kosul veya kisitlamasi vardir (ikisi istege baglidir).
Bu sartlara siireklilik kosulu, smir kosulu ve monotonluk kosulu denir. Belirtildigi gibi,

kosullarn ikisi istege baghdir ve hepsinin degistirilebilecek bir dizi secenegi vardir [84].

1.6.5.1.1. Siireklilik Kosulu

Stireklilik kosulu eslestirmenin dogrusal eslestirmeden ne kadar farklilagsmasina izin
verildigine karar verir. Bu durum Dinamik Zaman Biikmesi’nin 6ziidiir ve bu nedenle istege
bagl degildir. Bu durum esitlik (31)’de verilmistir [83]. Eger N; ve N2, sirasiyla birinci ve

ikinci egrideki nokta sayisi ise, birinci egrinin i. noktasi ve ikinci egrinin j. noktasi

eslestirilebilir.
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o = N W A LA
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Sekil 23. Siireklilik kosulu. Bu eslesme yolunda, yoldaki
capraz karelere karsilik gelen eslesmeler bu kosul
tarafindan yasaklanir. (¢ = 0,4 oldugunda)

N, . ._N, .
VZZ—CN2 S]SVZZ+CN2 3D

1 1

¢ parametresi, eslestirmenin dogrusal eslestirmeden farkli olmasma izin verilen
miktar1 belirler. ¢ = [ ise, siireklilik kosulunun bir etkisi yoktur (ilk egrinin her noktasi,
ikinci egrinin her noktasiyla eslesir), ¢ = 0 ise, sonugtaki eslesme, dogrusal eslestirme ile
tamamen aynidir. Sekil 23 bu kosulun eslestirme yoluna nasil bir smirlama getirdigini

gostermektedir.

1.6.5.1.2. Simir Kosulu

Smir kosulu, eger kullaniliyorsa, egrilerin ilk noktalar1 arasinda bir eslesme ile
egrilerin son noktalar1 arasinda bir eslesme yapmaya zorlar. Bu kosul kullanilmissa,
stireklilik kosulunun kabul edilip edilmedigine ve noktalarin en yakin olup olmadigina
bakilmaksizin belirtilen noktalar eslesir. Sekil 24, bu kosulun eslestirme yoluna nasil bir

kisitlama getirdigini gostermektedir.
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Sekil 24. Sinir kosulu. Iki egrinin ilk noktalar1 ve iki egrinin
son noktalar1 eslesmeye zorlanir.

1.6.5.1.3. Monotonluk Kosulu

Monotonluk kosulu, eslesmenin “zamanda geri gitmesini” Onleyen bir durumdur.
Eslestirme isleminin bir noktasinda, ilk egrinin baslangic noktasinin, ikinci egrinin j.
noktasiyla eslesmesine karar verilirse, indeks > i sarti ile ilk egrinin herhangi bir noktasinin,
indeks < j sart1 ile ikinci egrinin bir noktasiyla eslestirilmesi miimkiin degildir. Yine ayni
sekilde ilk egrideki herhangi bir noktanin indeks < i ile ikinci egri lizerindeki herhangi bir
noktayla indeks > j sartlar1 altinda eslestirilmesi miimkiin degildir. Sekil 25 bu durumu

gostermektedir.

,_
e

1 2 3 4 56

o = N W A LA

Sekil 25. Monotonluk kosulu. Gosterilen 5 nokta
kombinasyonunun eslesmesinden sonra, yoldaki
capraz karelere karsilik gelen eslesmeler bu
kosul tarafindan yasaklanir [84].
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1.6.5.2. Klasik DZB Algoritmasi

Sirastyla n ve m uzunlugunda Q ve C gibi iki zaman serisi ele alinsin.
0=9.49,--4;,---,q, (32)

Czcl,cz,...,cj,...,c (33)

m

DZB kullanarak iki diziyi hizalamak i¢in, matrisin (i., j.) elemaninin g; ve ¢; iki
noktasinin arasindaki d (ql. ,C j) mesafesini i¢erdigi bir nxm matrisi olusturulur (Tipik olarak

d (q,.,c j): (qi —c; )2 olan Oklid mesafesi kullanilir). Her matris eleman (i, j), ¢,

l

ve Cj

noktalar1 arasindaki hizalamaya karsilik gelir. Bu durum, Sekil 26°da gosterilmektedir. Bir

biikme yolu olan W, Q ve C arasmdaki bir eslemeyi tanimlayan bitisik ve asagida belirtilen

sekilde, bir matris eleman1 dizisidir. W’nun k. eleman1 w, = (i, j)k olarak tamimlanir. K,

blikme yolunun uzunlugu olmak iizere,
W=w,w,,c.W,..., Wy max(m,n)SKSern—l (34)

yazilabilir. Bilkme yolu tipik olarak birkag¢ kisitlama igerir.
e Siireklilik kosulu: a—a’' <1 ve b—b'<1 olmak iizere, w, =(a,b) ve w,_, =(a’,b")
verilsin. Bu, biilkme yolundaki izin verilen adimlar1 bitisik hiicrelere smirlandirir

(capraz olarak bitisik hiicreler dahil).

e Smir kosulu: Basit bir sekilde ifade etmek gerekirse, matrisin ¢apraz olarak zit
koselerindeki baslangic (w, = (1,1)) ve bitis (wy, = (m,n)) elemanlar1 i¢in biikkme
yolunu gerektirir.

e Monotonluk kosulu: a—a'>0 ve b-b'>0 olmak iizere, w, =(a,b) ve
w,, =(a’,b') verilsin. Bu, W'daki noktalar1 zaman i¢cinde monoton bir sekilde

aralikli olmaya zorlar.
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Yukaridaki kosullar1 saglayan iissel olarak bircok biikme yolu vardir, ancak sadece
biikme hesabinin en kisa yoldan, en az hesap gerektirecek sekilde yapilmasi istenmektedir.

Bu hesap esitlik (35) kullanilarak yapilabilir.

DZB(Q,C)=min { > w 1K (35)

Paydadaki K, bilkme yollarmin farkli uzunluklarda olabilecegi gercegini telafi etmek
icin kullanilir.

Bu yol, meveut hiicrede bulunan d (i, j) mesafesi ve bitisikteki hiicrelerin kiimiilatif

mesafelerinin minimumu almarak ;/(i, J ) kiimiilatif mesafesini tanimlayip, (36) esitligi ile

cok verimli bir sekilde bulunabilir [85]:

y(i.j)=d(q,.c;)+min{y(i=1,j-1).7(i-1 j).7(i.j-1)} (36)

o 5 10 15 20 25 a0

2 -

m . o

- -

£ _| . Ry

o 1_w - -
1 i n

Sekil 26. Bir biikme yolu 6rnegi [85].
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1.6.6. Metnin Sese Doniistiiriilmesi

Metinden konusma sentezleme (MKS), herhangi bir metnin bilgisayar tarafindan
konugma sekline doniistiiriilmesi islemidir. Boyle bir sistemin en genel hali Sekil 27°de
verilmigtir. Sistemin girdisi metin, ¢iktist konusmadir [86]. MKS sistemleri, Metin Analizi
ve Konusma Sentezleyici olmak tizere iki ana bdliimden olusur. Metin Analizi boliimiinde
konugmaya doniistiiriilecek metin bazi 6n islemlerden gegirilir ve arzu edilen tonlama ve
ritimle birlikte (genellikle prosodi olarak adlandirilir) konusmay1 olusturan ses bilgileri elde

edilir. Konugsma Sentezleyici boliimiinde ise metin girdisine karsilik gelen konusma sesleri

tretilir.
METINDEN KONUSMA SENTEZLEYICI
Dilbilimsel
Metin METIN tanimlamalar KONUSMA Konusma

A

—»  ANALIizZi SENTEZLEYICI ——*

Sekil 27. Genel MKS sistemi blok diyagrami [87].

1.7. Mors Alfabesi

Tablo 5’de gosterilen Mors Alfabesi veya Mors Kodu 1835 yilinda Samuel Morse
tarafindan olusturulmus, sistem ilk olarak 1837'de kullanilmistir.

Mors Alfabesi, kisa ve uzun olmak tizere iki ¢esit sinyalin degisik kombinasyonlarmin
harfleri, sayilar1 ve noktalama isaretlerini olusturdugu bir haberlesme sistemdir. Genellikle
elektrik ya da radyo sinyali kullanilarak yazili bir metnin uzak bir noktaya iletilmesinde
kullanilir.

Kisa ve uzun sinyallerin disinda, Mors kodlari iletilirken aralardaki bosluklar da anlam
tasimaktadir. Kisa bosluklar harfler arasinda, orta uzunlukta bosluklar kelimeler arasinda ve
uzun bosluklar ise ciimleleri birbirinden ayirmakta kullanilir.

Mors Alfabesi eski bir teknoloji oldugundan giliniimiizde sl sayida yerde
kullanilmaktadir. Ozellikle gemicilik alaninda en hizli iletisim aract olmasindan dolayi, agik

denizlerde yer alan gemilerde Mors Alfabesi’yle iletisimden yararlanilmaya giiniimiizde de
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devam edilmektedir. Mors Alfabesi’nin [88] evrenselligi, kodlama tiirliniin se¢iminde

onemli bir rol oynamustir.

Tablo 5. Mors Kodlar1
Harfler Sayilar
Harf | Kodu | Harf | Kodu Say1 Kodu
A | e— N | - 0 | —————
—eee O | —— 1 o————
C | —e—o P |e——e 2 co_
D | —ee Q | ——e-— 3 coo——
E o R o—o 4 ccoe—
F |ee—oe S | eee 5 eceece
G | ——e T | - 6 —eeee
H | oooe U | ee— 7 ——eoe
I oo V | eee— 8 ———eo
J o—— | W | e—— 9 ————e
K | —e— X | —ee—
L |e—ee | Y | —e—— Noktalama Isaretleri
M | —— Z | ——ee Isaret Adi Kodu
Nokta o—o—0o—
, Virgiil ——eeo——
? Soru igarcti | ee——oe
- Tire —eeee—
/ Taksim —ee—o




2. YAPILAN CALISMALAR

Beyin-Bilgisayar Arayiizii konusunda giinlimiize kadar yapilan ¢aligmalar
incelendiginde, beynin degisik noktalarma yerlestirilen elektrotlar araciligiyla toplanan
sinyaller, degisik 6znitelik vektorleri kullanilarak siniflandirilmis ve elde edilen sonuglar ses
isaretine doniistiiriilmiistiir. Beyin-Bilgisayar Arayiizii kisilerin motor sinir sistemlerini
kullanmadan bir bilgisayari, elektromekanik bir kolu veya ¢esitli noroprotezleri etkin bir
sekilde kontrol etmelerini saglayan 6zel bir arabirimdir. Bu tiir bir arayiiz, 6zellikle agir
motor engelli kisilerin bagimsizligini artirir ve bdylece yasam kalitesinin iyilesmesine ve
sosyal maliyetlerin azalmasina olanak saglar. Beyin ve bilgisayar arasindaki etkilesim,
beyindeki elektriksel aktivitenin Ol¢iiliip sinyal isleme ve Oriintlii analizi yontemleriyle
komutlara cevrilmesi ile saglanir. Giiniimiizde BBA sistemlerinde, elde edilmesi ve
uygulanmasmin kolay olmasindan dolay1 beyindeki aktivitenin 6l¢iilmesi i¢in genelde EEG
tercih edilmektedir.

Bu tez calismasinda, Mors kodlarin1 konugmaya ¢eviren birbirinden farkl iki sistem
gelistirilmistir. Ozellikle agir motor engeli olup konusma yetisini kaybetmis kisilerin gdz
kirpmalarindan yararlanarak, bu kisilerin Mors kodlar1 ile olusturduklar1 kelimelerle dis
diinya ile haberlesmeleri saglanip, yasam kalitelerini arttirmak amaglanmistir. Bu amagla ilk
olarak kafatasmin FP1 noktasina yerlestirilmis elektrottan EEG sinyalleri toplanmistir.
Toplanan bu EEG sinyalleri i¢inde, beyin aktivitesi haricinde gz kaynakli hareketlerden
dogan sinyaller de bulunur. Bu sinyaller beynin iirettigi sinyallerden daha ytiksek bir genlige
sahiptir ve genelde bozucu bir giiriiltii sinyali olarak degerlendirilip yok edilmeye calisilir.
Bilingli olarak yapilan gz kirpma sinyallerinden harf ve kelimeler olusturmaya dayal1 bu
tez caligmasinda ayrica, bir artefakt olarak kabul goren bu sinyalleri islevsel bir hale

getirmek de amacglanmustir.

2.1. Verilerin Toplanmasi

Bu doktora ¢aligmasinda, yaglar1 20-55 arasinda olan 25 saglikli gdniilliden onam
formu aliarak deneyler yapilmistir.
Beyindeki faaliyetlerin  Ol¢lilmesini  ve  bilgisayarda islenebilmesi i¢in

sayisallastirilmasini kapsayan sinyal toplama adimi, BBA sistemlerinin ana adimlarindandir.
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Bu amacla BBA sistemlerinde beyindeki aktiviteyi 6l¢mek icin genelde EEG kullanilir. Kisi
icin hicbir zararh etkisi olmadig1 gibi, ac1 vermeyen, kolay uygulanabilen, diigiik maliyetli
ve girisimsel olmayan bir iglemdir.

Literatiirde bahsedilen ¢cogu BBA sisteminde jel bazli elektrotlar kullanilir. Jel bazl
elektrotlar, empedansi azaltmak ve iyi kalitede sinyaller elde etmek i¢in EEG sensorleri ve
kafa derisi arasinda iletken jel veya macun kullanirlar. Bununla birlikte jelin kullanimi, her
kullanimdan sonra saglarini yikamak zorunda olan kullanict i¢in, sistem kurulumunu
zorlastirir ve kullanimin1 olduk¢a zahmetli hale getirir. Jel gerektirmeyen alternatif EEG
sensorleri ise 1slak veya kuru elektrotlardir. Islak elektrot teknolojisinde sensor, sivi bir
soliisyona batirildiktan sonra kullanilir, kuru elektrotlar ise jel veya soliisyon gerektirmez ve
bu nedenle hemen kullanilabilir [42].

Mevcut BBA sistemlerinde EEG sinyal toplama araglarinin ¢ogu, ticari EEG cihazlar1
tarafindan karsilanmaktadir. Cok sayida kanal igeren bu cihazlar ¢cok pahalidir ve genel bir
kullanicinin bu maliyeti karsilamasi zordur. Bu nedenlerden dolayi, bir¢ok arastirmaci, EEG
sinyal toplam maliyetini diisiirmek i¢in ¢alismalar yapmislardir. Bu amacla Emotiv ve
Neurosky gibi sirketler geleneksel jel bazli kayit teknolojisini kullanmayan ve siirl sayida
elektrotlu tirtinler gelistirmislerdir.

NeuroSky firmasi tarafindan gelistirilen kablosuz NeuroSky MindWave cihazi,
beyinden gelen elektriksel aktiviteyi bluetooth araciligiyla bilgisayar veya telefona kablosuz
olarak aktaran ve emsallerine gore oldukc¢a ucuz maliyetli bir cihazdir. Basit elektronik ve
biraz da eglence maksatli uygulamalarda yogun olarak kullanilmaktadir. Bir kulaklik, bir
kulak klipsi ve bir sensor kolundan olusur. EEG elektrodu goziin iistiinde, alina dayanan
sensor kolundadir [89]. Elektrot yerlestirme swrasinda jel ihtiyacini ortadan kaldiran kuru
aktif sensor teknolojisine dayanan, tek kanalli, glivenli 6l¢iim yapabilen ve bir adet AAA pil
ile ¢alisan bu cihaz, 512 Hz 6rnekleme hizina sahiptir. Cihazin elektrotu 10-20 elektrot
yerlestirme diizeninde var olan FP1 konumunda, referans ve toprak elektrotu ise sol kulaga
(A1) takilan klips iizerinde yer almaktadir. Sekil 28°de tek kanalli kablosuz NeuroSky
MindWave cihazi ve bu cihazin elektrot yerlesim diizeni gosterilmektedir. Elektrot konumu
sayesinde goz hareketleri ile ilgili uygulamalarda kullanmak i¢in de uygun bir cihazdir [90].
Bu tez ¢alismasinda biyolojik isaretleri iglemede ilk adim1 olusturan veri algilama kisminda,
bu cihazin tercih edilis nedenleri; cihazi kullanan kisiye hem isaretin algilanmasi, hem de
kablosuz veri iletimi esnasinda herhangi bir rahatsizlik vermemesi, ¢ok uygun maliyeti,

elektrot konumunun ve tipinin uygunlugudur.
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Neurosky Mindwave cihaz ile
verilerin toplanmasinda kullanilan elektrot

Sensér kolu & ucu

Y = Avarlanabilir kafa bands

- Giig diigmesi

Referans << Pil yuvast

elektrot y

by < Toprak iin kulak Klipsi
(b)

©

Sekil 28. (a) Elektrot pozisyonlarmin harflendirilmesi (b) Kablosuz Neurosky MindWave
cihaz1 (c¢) Kablosuz Neurosky MindWave cihazinin kafaya yerlestirilmesi ve
kayit oturumu

NeuroSky MindWave cihazi, beyin dalgalar1 olarak adlandirilan analog elektrik
sinyallerini 6lgen ve bunlar1 dijital sinyallere doniistiiren ThinkGear teknolojisini kullanir.
ThinkGear baglayicis1 sayesinde cihazin bilgisayara ilk baglantis1 yapilabilmekte ve Matlab
iizerinden gercek zamanl olarak veri alinip kaydedilebilmektedir. Cihazin i¢inde bulunan
ThinkGear baglayicisi, sensorden gelen beyin dalgalarini algilar, giiriiltiiyii ve elektrik
parazitlerini filtreler ve sinyali sayisal hale doniistiiriir. Sinyal isleme tinitesi konsantrasyon

veya dikkat degerlerini belirleyebilir.

2.2. Mors Kodlu Sinyal Girisi

Goz kirpma, gbz kapaginin devamli, ¢ogunlukla periyodik ve simetrik kisa siireli agilip
kapanma hareketidir. Bu calismada gerceklestirilen her iki sistemde de kisinin bilingli olarak

yaptig1 goz kirpmalar ile duygu ve diislincelerini ¢evrelerine iletmeleri saglanmigtir. Hig
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kuskusuz bu hareketler yardimiyla, farkli kodlama teknikleri uygulamak miimkiindiir.
Kodlama tiirliniin seciminde Mors Alfabesi’nin evrenselligi onemli bir rol oynamistir. Mors
Alfabesi’nde Tiirkge karakterlerin olmamasi sistemleri bu asamada Ingilizce diline baglh
kilmistir. Bu noktada Tiirkge karakterler icin Mors Alfabesi’ne yeni kodlarin eklenmesi
miimkiindiir. Ancak bu c¢alismada 6zellikle ses sentezi kisminda Windows isletim sistemin
biinyesinde yer alan Ingilizce ses veri tabanindan yararlanabilmek icin, bu alfabenin dziine
bagl kalinmustir.

Tablo 6’da kayitlar1 alinan E, N, O ve P harflerine ait Mors kodlar1 ve bu harflerin goz
kirpmalar ile nasil olusturuldugu gosterilmistir. Mors kodunda yer alan noktalar tek goz
kirpma ile ve ¢izgiler ise ¢ift g6z kirpma ile temsil edilmistir. Tek goz kirpma, her iki goziin
birlikte bir kez kapanip agilmasi ve ¢ift g6z kirpma da her iki goziin birlikte birbirinin pesi
sira iki kez kapanip a¢ilmasidir. Tek ve ¢ift g6z kirpma sinyalleri arasinda da kisa siireli bir

bosluk brrakilmistir ve harf i¢i bosluk olarak isimlendirilmistir.

Tablo 6. E, N, O ve P harflerine ait Mors kodlar1 ve bu harflerin Mors kodlar1
kullanilarak g6z kirpmalar ile olusturulmasi

Harf | Kod Harflerin Goz Kirpma Karsihklar

E o Tek goz kirpma
N —o Cift goz kirpma+Harf i¢i bosluk+ Tek g6z kirpma

Cift goz kirpma+Harf i¢i bosluk+Cift géz kirpma+Harf i¢i
O N o

bosluk+ Cift goz kirpma

Tek goz kirpma+Harf i¢i bosluk+ Cift géz kirpma+Harf ici
bosluk+ Cift g6z kirpma+Harf i¢i bosluk+ Tek g6z kirpma

Buna gore E harfi olusturulurken, gbzler bir kez kirpilir (boylece tek géz kirpma
sinyali elde edilir). Benzer sekilde N harfi olusturulurken, 6nce gozler pes pese iki kez
kirpilir (boylece de ¢ift g6z kirpma sinyali elde edilir), ardindan kisa bir siire beklenir (harf
ici bosluk olusturulur) ve sonra gozler bir kez kirpilir. Gozlerin pes pese iki kez kirpilmasi,
ardindan bir siire beklendikten sonra tekrar gézlerin pes pese iki kez kirpilmasi ve yine bir
stire bekledikten sonra gdzlerin pes pese iki kez kirpilmasi ile de O harfi olusturulur. P
harfinde ise gozler sirayla bir kez, pes pese iki kez, tekrar pes pese iki kez ve bir kez kirpilir.
Her g6z kirpma arasinda kisa bir siire beklenir. Bu beklemeler, harf i¢indeki tek ve ¢ift goz

kirpmalari birbirinden ayirmak i¢in yapilir.



Tablo 6’da verilen E, N, O ve P harflerine ait sinyaller Sekil 29’da gosterilmektedir.
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Sekil 29. Mors kodlar1 kullanilarak g6z kirpmalar ile olusturulan E, N, O ve P
harflerine ait sinyaller

2.3. Goz Kirpma Analizi

Tek ve ¢ift gz kirpma siireleri i¢in herhangi bir kisitlama yoktur. Kelime girisleri
yapilirken kisilerden, sadece her harf bitiminde, tipki1 Mors Alfabesi ile telgraf haberlesmesi
yapilirken oldugu gibi, kisa bir bosluk siiresi birakmalar1 istenmistir. Harfler arasinda
bulunan bu siire de harf aras1 bosluk olarak adlandirilmistir. Ote yandan kisiler tek goz
kirpma ile ¢ift géz kirpma arasindaki siireyi kendileri belirlemislerdir. Ancak bu siirenin
uzunlugunun her harf sonunda birakilacak siireden az olmas1 gerekmektedir. Sistemin veri

girigi esnasindaki tek kisitlamasi budur. Bu sekilde kaydi1 alinan OPEN kelimesine ait grafik
Sekil 30°da goriilmektedir.
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Sekil 30. Goz kirpmalarla olusturulan OPEN kelimesinin grafigi

Sekil 30°da:
T;: Tek goz kirpma siiresi
T>: Cift goz kirpma siiresi
T3: Harf i¢i bosluk
T4: Harf aras1 bosluk
olarak ifade edilmistir. Sekil 29 ve Sekil 30 incelendiginde tiim deneklerden alman X(n) veri

sinyali icerisinde;

I, <T, ve T, <T, (37)

sartlar1 saglanmaktadir. Bu ifadeler;

T,=al ve T, =BT, (38)

seklinde yazilabilir. Burada « ve S degerleri, deneklerin veri sinyallerinden hesaplanan
ortalama degerlerdir.

Tasarlanan her iki sistemde de goz kirpma anlarinin nasil tespit edildigine géz atalim.
Sekil 29 ve Sekil 30 incelendiginde, olusan goz kirpmalarda pozitif tepecigi takip eden bir
negatif tepecik gozlemlenmektedir. Sinyaldeki ilk pozitif tepecik Xpos(k) ve ilk negatif
tepecik Xneg(k) ile gosterilirse;
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X s ()] <X, (K) (39)
esitsizligi her gbz kirpmada olusan pozitif ve negatif tepecikler i¢in saglanmaktadir.

‘X (n)‘ > ‘X (n+1)‘
[ X (n)]>|X (n-1)| (40)
X (1) = ¥ (1)

Bir X(n) veri setinde tepe degerler esitlik (40)’daki bagntilar ile tanimlanir. Sadece
belli bir esik gerilim seviyesi ustiindeki negatif tepecikleri belirlemek i¢in de, E, Volt

cinsinden esik seviyesini gostermek lizere;
X (n)>E (41)

bagintisi, tasarimi yapilan sistemde esitlik (40)’daki bagmtilara eklenebilir.

Xneg, X veri sinyaliyle ayn1 dizi uzunluguna sahiptir, ancak (40) ve (41) esitliklerini
saglayan degerlere sahiptir. n dizi degeri i¢in veri sinyali X(n) bu esitlikleri saglamazsa,
Xneg(n) = 0 olur. Veri setinde bu dort korelasyonu saglayan Xneg'deki ilk Xpoq(n) >0,
Xneg(1) olarak bulunacaktir. Burada elde edilen n degeri de, olusan ilk negatif tepenin zaman
eksenindeki yerini verecektir. Xneg'deki Xpo4(n) > 0’larin sayisi, bir harf iginde kag tane

g6z kirpma yapildigimi verir. Bagka bir deyisle, iki adet 74 an1 arasinda ka¢ g6z kirpmanin
meydana geldigi hakkinda bilgi vermektedir.

‘X(n)‘>‘X(n+l)‘
X g (n)zl, ‘X(n)‘>‘X(n—1)‘ ve ‘X (n)‘>E
X (1) = 1)
(42)
‘X(n)‘<‘X(n+1)‘
X e (n) =0, ‘X (n)‘ < ‘X (n—l)‘ veya ‘X (n)‘ <E
X (-0 [x (1)
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L, =T,+1 (43)

Ly bir kelime igindeki harf sayisin1 gosterir. Ly ve Ty arasindaki iliskiyi (43) esitligi
ile ifade etmek miimkiindiir. Ornegin Sekil 30°da grafigi verilen “OPEN” kelimesi i¢in
T, = 3 iken Ly = 4 oldugu acikc¢a goriilmektedir.

2.4. Yapay Sinir Ag1 Kullanan (YSA’h) Sistem

Mors kodlu sinyaller elde edildikten sonra, Mors kod karsiliklariin bulunabilmesi
icin, once bu sinyallere ait 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi ve daha sonra da bu 6znitelik
vektorleri kullanilarak smiflandirilmas: gerekmektedir. Gergeklestirilen sistemin egitilmesi,
sonrasinda ise test sinyalleri ile smiflandirma basarilarinin degerlendirilmesi ve takiben
Matlab igerisinde yer alan konusma sentezi algoritmalarindan faydalanarak, elde edilen
kelimelerin seslendirilmesi miimkiindiir. Coziim esnasinda izlenebilecek bu akis sekli
geleneksel bir tarz olarak nitelendirilebilir. Tasarlanan YSA’l1 sistemin egitim ve test
islemlerinde kullanilmak iizere, kelime olusturmak i¢in goz kirpmalar araciligiyla Mors
kodlar1 ile olusturulan 26 adet harfin kaydi alinmustr.

Onerilen YSA’l1 sistemin blok diyagrami Sekil 31°de ve bu sistemin galismasina ait
akis semasi ise Sekil 32°de verilmistir. Sekil 31°de goriildiigii gibi 6nerilen yontemde alin
bolgesinde goz listiine yerlestirilen bir elektrot ve kulak memesine yerlestirilen referans
elektrotu ile alman EEG sinyalleri bilgisayar ortamima aktarilarak veri algilamasi
tamamlanmistir. Kaydi yapilan sinyaller i¢inde bulunan géz kirpmalar zaman bolgesinde
kendilerini ¢ok agik bir sekilde belli etmektedir. Yani bir Kisinin bir harfi olusturmak icin
ka¢ adet goz kirptig1 net bir sekilde tespit edilmektedir. Bu sistemin ¢aligmasindaki temel
ilkelerden biri, tespit edilen bu géz kirpma sayisma dayanmaktadir. Kaydedilen sinyale ait
enerji seviyelerinden kisinin gbz kirpma anlar1 ve siireleri tespit edilmistir. Kelimeyi
olusturan harfler elde edilirken Mors Alfabesi’nden yararlanildigi i¢in, bir harf i¢in ayrilan
stirede goz kirpmalarin sayis1 zaman bolgesinde sayilarak, taninmasi diisliniilen harfte
bulunan g6z kirpma sayist1 tespit edilmistir. Bunun yapilmasindaki amag, harfleri goz kirpma
sayilarina gore alt gruplara ayirmak ve smiflandirma esnasinda smiflandiricinin basarisini

arttirmaktir.
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Sekil 31. Tasarlanan YSA’l1 sisteme ait blok diyagram

Mors kodlar1 incelendiginde E, T-I, A-N-S, J-Q-Y, D-H-M-R-U, C-O-P-X-Z, B-F-G-
K-L-V-W harfleri kendi aralarinda sirasiyla 1, 2, ... 7 olmak iizere ayni sayida géz kirpmaya

sahiptir. Bir adet goz kirpmasi igeren tek harf E harfi oldugu i¢in, bu harf smiflandirmanin

disinda tutulmustur.
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Tablo 7°de harflerin icerdikleri gbz kirpma sayisina gore gruplandirilmalari
goriilmektedir. Ornegin I harfi, iki adet tek goz kirpma sinyalinden ve T harfi ise bir adet cift
g0z kirpma sinyalinden olustuklari i¢cin ayn1 sayida goz kirpmaya sahiptirler.

Tablo 7. Harflerin icerdikleri goz kirpma sayisina gore gruplandiriimasi

Harf | Kod Gﬁzsf;:'sl: ma Harf | Kod Giizs ;(;:-S[l)ma
E . 1 B | —eee 5
F | eo_o 5
Harf | Kod Gﬁzsfy‘l"sll’ma E :: z
I % 2 L |e—ee 5
T N 2 A" eoe— 5
W o« — 5
Harf | Kod Goz Kirpma
Sayisi §
A o 3 Harf | Kod GOZS f;{s[:ma
N | —e 3 C |_e_s 6
S oo 3 o) — 3
P oe——eo 6
Harf | Kod GﬁZS ;(;lrs[l)ma )Z< : : o. : 2
D | _ee 4
H ccee 4
M | — 4 Harf | Kod Giizs :‘(;lrsl:ma
R | e_e 4 T — -
U oo 4 Q T el 7
Y | —e—— 7




72

Sekil 32°de YSA’l1 sistemin ¢aligmasina ait akis semasi verilmistir.

Mors kodlu kelime
sinyalinin girisi

Sinyaldeki bosluk anlarinin ve harf
sayisinin belirlenmesi

v

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
Harflerdeki g6z kirpma sayisi ve :
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Go6z kirpma
analizi
bolimu anlarmin belirlenmesi

\4

Harfteki g6z kirpma sayisma gore
smiflandirma yapilmasi

A 4 A 4

Harf sayis1
kadar donme

Harfin belirlemesi

A

Harf 6znitelik G6z kirpma sayisma
vektoriiniin > uygun YSA
belirlenmesi

Kelimenin olusturulmasi

\ 4

Levenshtein mesafe 6l¢timii

Kelimenin belirlenmesi

Kelimenin seslendirilmesi

Sekil 32. Tasarlanan YSA’l1 sisteme ait akig diyagrami
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Sekil 32°de verilen YSA’l1 sistemin ¢aligmasina ait akis semasinin detaylar1 asagida
adimlar halinde ac¢iklanmistir.

Adim 1: Soylenmek istenen kelime, Mors kodlar1 kullanilarak goz kirpmalar ile

olusturulur.

Adim 2: Kelimeyi olusturan goz kirpma dizisi i¢erisindeki bosluklar tespit edilir ve

kelimenin kag¢ harften olustugu belirlenir.

Adim 3: Her harfin ka¢ adet goz kirpma sinyali icerdigi tespit edilir.

Adim 4: Her harf i¢in 6znitelik vektorii dalgacik doniisiimii ile elde edilir.

Adim 5: Bu 06znitelik vektorii goz kirpma sayisina uygun olan YSA yapisina giris

olarak verilir ve harflerin tespiti yapilir.

Adim 6: Kelime olusturulduktan sonra verisetinde bulunan kelimeler ile karsilastirilir

ve kelimeler arasindaki mesafeler tespit edilir.

Adim 7: Mesafe degeri en diisiik olan kelime belirlenir.

Adim 8: Kelime seslendirilir.

Gergel zamanl bir veri akisi igerisinde, bu goz kirpmalar1 gruplayabilmenin temel
sart1, goz kirpmay1 yapan kisinin her harf sonunda belirlenen bir siire araliginda herhangi bir
g6z kirpma girisi yapmamasidir. Bu siire her ne kadar kisiden kisiye degisebilse de belli bir
araligin icerisinde kaldig siirece sistem ¢alismasina herhangi bir etki yapmayacaktir. Sekil
33’te gosterilen A harfi 3 tane pozitif tepecik (veya 3 tane negatif tepecik) ile A-N-S harf
grubuna girmektedir. Bir bagka deyisle goz kirpmalar i¢in ayrilan siire igerisinde eger kisi
sadece 3 g6z kirpma islemi yapmissa, kisi sadece bu ii¢ harften birini kullanmak istemis
olabilir. Sekil 33’te Mors kodunu olusturan kisa ve uzun sinyallere karsi gelen tek ve ¢ift
g6z kirpmalardan elde edilen A-N-S harflerine ait grafikler verilmistir.

Benzer sekilde yine Sekil 29°da gosterilen O ve P harfleri 6 tane pozitif tepecik (veya
6 tane negatif tepecik) ile C-O-P-X-Z harf grubuna aittirler.

Bu diisiinceden yola ¢ikilarak 26 harften olusan tek bir YSA yerine, igerdikleri goz
kirpma sayisina bagl olarak olusturulan 7 adet smiflandirma grubu kurulmustur.
Smiflandirilmak istenen verinin Ozelliklerinin iyi sekilde belirlenmesi, smiflandirma
sonucuna dogrudan etki eder. Bundan dolay1 sinyalin hangi smifa ait olduguna karar
verebilmek i¢in dalgacik doniisiimii ile en belirleyici 6zellikler ¢ikarilip 6znitelik vektorii
elde edilmistir. Veri boyutunun biiyiik olmasi zaman ve islem yiikii agisindan, kaydedilen
verilerin etkili ve hizli bir sekilde islenmesini zorlastirmaktadir. Bu sorunun iistesinden

gelebilmek icin 6znitelik vektorlerinin boyutlari, dalgacik katsayilar: iizerinde istatistiksel
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islemler (ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum deger) yapilarak azaltilmistir.
Alman her kayit icin 16 adet 6zellikten olusan bir dznitelik vektorii elde edilmistir. Oznitelik
vektorii elde edilirken 4. dereceden Daubechies (db4) dalgacigi ana dalgacik olarak
secilmistir. Bu dalgaciga ait detay (D3, D4 ve D5) ve yaklasim (AS) alt bantlarmin ortalama,
standart sapma, maksimum ve minimum degerleri hesaplanmistir. Bu Oznitelik vektorii
kullanilarak once, bu 6 adet smif i¢in smiflandirma basarilar1t YSA, KNN ve DVM
algoritmalari ile tespit edilmistir. Genel bir degerlendirme yapildiginda bu yontemlerden en
basarilisinin YSA yontemi olduguna karar verilmis ve bu yontemle gelen test verilerinin

hangi harfe benzedigi arastirilmistir.

A harfi
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= oF —m T AR i A S N A il
5 |/ \/ \/
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Sekil 33. Mors kodunu olusturan kisa ve uzun sinyallere karsi gelen tek ve cift goz
kirpmalardan elde edilen A-N-S harflerine ait grafikler

Bu 16 adet 6zellikten olusan Oznitelik degerleri Yapay Sinir Agmin giriglerini

olusturmaktadir. Bu sistemde olusturulan harf icindeki tepe sayis1 belirlendikten sonra, tepe
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sayist hangi gruba esitse, sistem, o gruba ait dnceden egitilmis YSAna yonlenecektir. Biitiin
gruplarda kullanilan YSA yapisi, 1 adet gizli katmani bulunan 16 giris ve her bir alt grupta
bulunan harf sayis1 kadar ¢ikis1 olan ileri beslemeli geri yayilimli agdir. Ornegin A sinyali
icin hesaplanan 0znitelik vektoriine ait 16 girig, A-N-S ¢ikiglarina sahip 3 ¢ikigh ve 1 adet
gizli katmani bulunan ileri beslemeli geri yayilimli YSA’na yonlenecektir. Sekil 34’te A-N-

S smifina ait YSA yapis1 gosterilmistir.

1z

Sekil 34. A-N-S smifina ait YSA yapisi

Boylece test verisinin en ¢ok benzedigi harf bulunmus ve kelimeyi olusturan her harf
icin bu islem tekrarlanmistir. G6z kirpmalar ile istenen kelimeler olusturulduktan sonra,
olusturulan kelimelerde goz kirpmalar esnasinda kisi kaynakli ortaya ¢ikabilecek hatalarin
en aza indirilmesi amaciyla, Levenshtein mesafe algoritmasi kullanilarak olusturulan
kelime, verisetindeki kelimeler ile karsilastirilmis ve uzaklik derecesi tespit edilmistir.
Uzaklik derecesi en diisiik olan kelime tespit edildikten sonra, metnin konusmaya
doniistiiriilmesi, Matlab programu igerisinde yer alan metin-konusma sentezi algoritmasi

kullanilarak gergeklestirilmistir.
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2.4.1. Oznitelik Vektoriiniin Elde Edilmesi

Veri toplama agsamasi ile Mors kodlu kelime sinyali girisi yapildiktan sonra, dogru ve
yiiksek performansl bir siniflandirma sonucu elde edebilmek i¢in, sinyale dahil olan bozucu
etkilerin ayiklanmasi gerekir. Bu nedenle bu ¢aligmada artefaktlarin etkisini azaltabilmek
icin kisilerden kayit alinirken kafalarini saga-sola oynatmamalari, géz kirpma anlar1 disinda
gozlerini hareket ettirmemeleri istenmistir. Kablosuz NeuroSky MindWave cihazi ile
toplanan sinyalden g6z kirpmalarini saptayabilmek i¢in, ilk olarak kelimeyi olusturan géz
kirpma dizisi igerisindeki bosluklar tespit edilmis ve kelimenin ka¢ harften olustugu
belirlenmistir. Daha sonra her harfin ka¢ adet g6z kirpma sinyali icerdigi tespit edilerek goz
kirpma analizi tamamlanmistur.

Sinyal iizerinde yapilan bu 6n islemlerden sonra, sinyalin hangi sinifa ait olduguna
karar verebilmek icin en belirleyici 6zellikler ¢ikarilip 6znitelik vektorii elde edilmistir.
Dalgacik doniisiimii ve istatistiksel 6zellikler, 6znitelik ¢ikarma i¢in kullanilmistir. Matlab
ortaminda kaydedilen dosyalara dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Sinyaller dalgacik
dontistimii kullanilarak analiz edilirken, isarete uygun dalgacigin se¢imi ve baskin olan
frekans bilesenlerine gore ayrisim seviyelerinin sayisinin tespiti nem tasityan bir durumdur.
Smiflandirma basarisi, uygulamada kullanilan dalgacik tipine ve derecesine baghdir [91].
Dalgacigin ve ayristirma seviyesinin se¢imi genellikle arastirmacilarin deneyimine ve
sinyalin sekline gore olmaktadir. Ana dalgacik, {izerinde ¢aligilan sinyale ne kadar benzerse,
elde edilen dalgacik katsayilar1 o derece yiiksek degere sahiptir, yani sinyali daha iyi temsil
eder [48]. Bu amagla bu tezde, dalgacik katsayilarmin hesaplanmasinda literatiirde EEG
sinyal analizinde en ¢ok tercih edilen Daubechies dalgacigi kullanilmistir. Farkl derecelere
sahip Daubechies dalgacik doniisiimleri ile 6zellik vektorleri elde edilmis ve bunlarin
smiflandirma basarisina etkisi incelenmistir. Sonuclar degerlendirildiginde, 3.dereceden,
4.dereceden ve S.dereceden Daubechies dalgaciklar1 ana dalgacik olarak kullanildiginda
yapilan smiflandirma basarilarinin yiiksek ¢iktigi tespit edilmistir. Tasarlanan YSA’l1
sistemde Ozniteliklerin elde edilmesi asamasinda 4. dereceden Daubechies (db4) dalgacigi
ana dalgacik olarak se¢ilmis ve seviye 5 katsayilar1 kullanilarak EEG sinyali tizerinde ayrik
dalgacik doniisiimii gerceklestirilmistir. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin kag seviye
uygulanacagi sinyalin Ornekleme frekansina ve toplam Ornek sayisina gore degisir.
Ayristirma seviye sayis1 gereginden fazla secilirse, son seviyelerdeki igerikler artik sinyali

temsil etmekten uzaklasabilir. Bu ¢alismada pek ¢cok denemeden sonra ayrisim seviyelerinin
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sayist 5 olarak belirlenmistir. Boylece EEG sinyalleri D1 — D5 detay ve AS yaklagim alt
bantlarina ayrilmistir. D3, D4, D5 ve AS dalgacik katsayilar1 sinyal hakkinda dnemli bilgi
icerdigi i¢in Oznitelik vektorleri olarak dikkate alinmistir. Daha sonra 6znitelik vektdrlerinin
boyutlar1 azaltilmis ve bunun i¢in dalgacik katsayilari iizerinde birtakim istatistiksel iglemler
yapilmistir. Bu islemler:

e Her alt bant i¢in katsayilarin maksimum degeri

¢ Her alt bant i¢in katsayilarm minimum degeri

e Her alt bant i¢in katsayilarm standart sapmasi

e Her alt bant i¢in katsayilarin ortalama degeri

Boylece alman her kayit igin 16 adet 6zellikten olusan bir 6znitelik vektori elde

edilmis ve sinyalin hangi sinifa ait olduguna karar verebilmek i¢in kullanilmistir.

2.4.2. Smiflandirma Basarisinin Degerlendirilmesi

Smiflandirma basarisin1 degerlendirirken Karigiklik Matrisi ad1 verilen bir tablo
kullanilir. Hassasiyet, kesinlik ve dogruluk 6l¢iimleri bu tablo iizerindeki degerlerden elde
edilir. Tablo 8, iki sinifli siniflandirici igin karisiklik matrisini gostermektedir. Smiflandirma
tahminleri dort degerlendirmeden birine sahiptir:

1. Dogru Pozitif (DP): Pozitif olan bir 6rnek pozitif olarak siniflandirilmistir.

2. Yanlis Negatif (YN): Pozitif olan bir 6rnek negatif olarak smiflandirilmistir.

3. Yanlis Pozitif (YP): Negatif olan bir 6rnek pozitif olarak smiflandirilmstir.

4. Dogru Negatif (DN ): Negatif olan bir 6rnek negatif olarak smiflandirilmstir.

Tablo 8. Iki smifli smiflandirict icin karisiklik matrisi

Gerg¢ek Simf
/Tahmin Edilen Pozitif Negatif Toplam
Simif
Pozitif DP YN DP+YN
Negatif YP DN YP+DN
Toplam DP+YP YN+DN Toplam Ornek Sayis1
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Karigiklik  matrisi  olusturulduktan  sonra  smiflandiricinin = performansinin
belirlenebilmesi i¢in; dogruluk, kesinlik ve hassasiyet gibi degerler hesaplanir. Dogruluk,
smiflandirict tarafindan dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin (DP+DN), toplam 6rnek
sayisina (DP+YP+YN+DN) oranidir. Kesinlik, dogru olarak tahmin edilen pozitiflerin (DP),
toplam pozitiflere (DP+YP) oranidir. Hassasiyet ise, dogru olarak tahmin edilen pozitiflerin

(DP), gergek pozitiflere (DP+YN) oranidir [92, 93].

DP + DN

Dogruluk = (44)
DP+YP+YN + DN
- DP

Kesin lik = ——— (45)

DP+YP

DP
Hassasiyet = ———— (46)

DP+YN

Tablo 9°da ise ti¢ smifl1 bir siniflandirma islemi i¢in karisiklik matrisi verilmektedir.
Bu matris, KNN (K=3) smniflandirici ve c¢apraz dogrulama sayis1 10 alinarak yapilan
smiflandirma uygulamasmin sonuglaridir. Ornegin B smifi i¢in dogru tahminlerin sayisi

DP=46’dir. Buna ragmen 4 6rnek yanlis siifa atanmistir.

Tablo 9. Ug smifli siiflandirict i¢in karisiklik matrisi

Gercek Simif
/Tahmin Edilen | A | B | C | Toplam
Simif
A 50| 0 0 50
B 0 | 46 | 4 50
C 0 8 | 42 50
Toplam 50 | 54 | 46 150

Tablo 9’daki karigiklik matrisinden yararlanarak smiflandirma dogrulugu, kesinlik

ve hassasiyet degerleri asagidaki gibi hesaplanir. Siniflandirma dogrulugu %92, kesinlik
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degerinin agirlikli ortalamasi 0,922 ve hassasiyet degerinin agirlikli ortalamasi 0,920 olarak

bulunur.
Dogruluk = 50+46+42 _138 ~0,92
50+50+50 150
. e - 50
A sintfi i¢in kesinlik degeri: Kesinlik [A] = P =1

B sinifi igin kesinlik degeri: Kesinlik [B] = :—Z =0,852

C smifi i¢in kesinlik degeri: Kesinlik [C] = j—é =0,913

50
A smift i¢in hassasiyet degeri: Hassasiyet [A] = 0 =1
. . v . 46
B sinifi i¢in hassasiyet degeri: Hassaszyet[B] = =0 =0,920

42
C smifi i¢in hassasiyet degeri: Hassasiyet[C ] = 5 =0,840

Uygulanan smiflandirma yontemlerinin basarilarinin degerlendirilmesi amaciyla, veri
kiimesi egitim ve test kiimesi olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Bu ayirma islemi farkl
yontemlerle yapilabilir. Bu ¢alismada ¢apraz dogrulama (CD) ve yiizde bolme (YB) olmak
iizere iki ayr1 yontem kullanilmistir.

Capraz dogrulama ile veri seti k tane esit pargaya boliiniir ve k-1 parca egitim, geriye
kalan 1 parca da test i¢in kullanilir. Bu islem k kere tekrar edilir. Her tekrarda elde edilen
sonuglarm ortalamas1 almarak modelin degerlendirilmesi yapilir. Boylece veri seti
parcalanirken, verinin dagilimindan kaynaklanabilecek sapma ve hatalarin en aza indirilmesi
amaglanir [94, 95]. Bu calismada ¢apraz dogrulama yontemi i¢in iki adet k degeri (k=5 ve
k=10) secilmis ve smiflandirma yontemlerinin basarilar1 degerlendirilmistir.

Yiizde bolme yontemi ise, test icin belli bir miktar veriyi ayirir ve kalan veriyi egitim
icin kullanir. Genellikle veri setinin {icte biri test i¢in ayrilirken, geri kalan tigte ikisi egitim
icin kullanmilir. Bu calismada bu yontemle veri seti iki farkli sekilde boliinmiistiir.
Birincisinde veri kiimesinin %66’lik kismi egitim i¢in, geri kalan kismu da test igin
ayrilirken, yapilan ikinci ¢alismada veri setinin %50’si egitim, diger %50’si de test i¢in

kullanilmaistir.
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2.5. Dinamik Zaman Biikmesi Kullanan (DZB’li) Sistem

Oriintii tanima sistemlerinde belirli bir dalga sekline ait dznitelik vektdrlerinin elde
edilmesi ve bu 0znitelik vektorleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari ile sistemin
basarisinin degerlendirilmesi, geleneksel bir yaklagim olarak karsimiza ¢ikar. Tasarlanan
DZB’li sistemde bu geleneksel yaklasimdan wuzaklasilarak, Ozellikle ses tanima
calismalarinin ilk yillarinda tizerinde ¢ok durulan Dinamik Zaman Biikmesi (DZB) yontemi
ile 6znitelik vektorlerine gerek kalmadan dogrudan bir siniflandirma denemesi yapilmistir.

Onerilen YSA’l1 sistemde gdz kirpmalarin zamanin hangi aninda yapildig: sistem
basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Zaman eksenindeki kaymalardan etkilenmeyen bir
sistem arayisi, DZB’li sistemin tasarlanmasindaki en dnemli sebeptir. Onerilen DZB’li
sistemde kullanilan Dinamik Zaman Biikmesi (DZB) algoritmas1 zaman serileri analizinde,
zaman ya da hiz bakimindan farklilik gosteren iki sinyalin arasindaki benzerligi 6lgmeye
yarayan bir yontemdir. Oklid uzakliklar1 [42] dikkate alindiginda, kendine en yakin olan
eslestirmeyi yapmaktadir. Bu eslestirme sayesinde s6zgelimi bir zaman serisinin t=2 aninin
diger zaman serisinin t=1 anmna kaymis veya biikiilmiis oldugu gdzlenebilir. Bir bagka
deyisle goz kirpmalarin zamanm hangi aninda yapildiginin énemini bu yontem ortadan
kaldirmaktadir.

Onerilen DZB’li sistemin blok diyagrami Sekil 35°de ve bu sistemin galismasina ait
akis semasi1 ise Sekil 36’da verilmistir. Tasarlanan bu sistemde de ilk olarak konusmaya
dontstiiriilecek kelime, géz kirpmalar aracilifiyla Mors kodlari ile olusturulur. Olusturulan
bu kelimeler icerisinde harflerin sonunda belirli siireli bosluklar vardir. ilk asamada bu
bosluklarin tespiti ile kelimenin kag harften olustugu belirlenmektedir. Daha sonra harflerin
icerisindeki g6z kirpma anlar1 tespit edilerek géz kirpma analizi tamamlanir. Bu goz
kirpmalarin tek goz kirpmasi m1 veya ¢ift goz kirpmasi m1 olup-olmadigini tespit edebilmek
icin Dinamik Zaman Biikmesi algoritmasi kullanilir. Bir harfi olusturan zaman serisi ile daha
onceden kaydedilmis tek ve ¢ift goz kirpma sinyallerine ait zaman serileri, ortalama olarak
hesaplanan bir pencere siiresi igerisinde, Dinamik Zaman Biikmesi algoritmasi ile
karsilastirilir.

Sekil 36°da verilen DZB’li sistemin ¢alismasina ait akis semasinin detaylar1 asagida
adimlar halinde verilmistir.

Admm 1: Yazilmasi istenen kelime, Mors kodlar1 kullanilarak goz kirpmalar ile

olusturulur.
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Sekil 35. Tasarlanan DZB’li sisteme ait blok diyagram

Adim 2: Kelimeyi olusturan g6z kirpma dizisi icerisindeki bosluklar tespit edilir
kelimenin kag harften olustugu belirlenir.

Adim 3: Bir harf icindeki negatif tepeciklerin yerleri belirlenir.

Adim 4: Bir harf icindeki g6z kirpma sayis1 ve anlar1 tespit edilir.

Adim 5: Bir harfi¢indeki goz kirpma dizisi ile test g6z kirpma dizisi DZB kullanilarak
karsilastirilir ve harf i¢inde bulunan her géz kirpma baslangicinda bu test tekrarlanir.
Adim 6: Goz kirpmalarin tek veya ¢ift oldugu belirlenir ve bunun karsilig1 olan harf
elde edilir.

Adim 7: Harflerin yan yana gelmesi ile olusan kelime seslendirilir.
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Sekil 36. Tasarlanan DZB’li sisteme ait akig diyagrami
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2.5.1. Dinamik Zaman Biikmesi Algoritmasi

Kodlanan kelime, tek ya da ¢ift g6z kirpmalardan olugsmus bir sinyal dizisidir. Kelime
icerisindeki harf sayisinin belirlenmesiyle, karsimiza tek ya da ¢ift goz kirpmalarindan
olusmus bir sinyal dizisi ¢ikmaktadir. Bu noktada gozlemlenen en biiyiik sorun, denekler
arasinda tek veya cift goz kirpmalar igin belirli bir zaman senkronizasyonunun olusma
ihtimalinin olmamasidir. Ornegin Sekil 30°da verilen “OPEN” kelimesinin ilk harfi olan “O”
icerisinde yer alan 6 adet goz kirpmanin hangi goz kirpma kombinasyonlari ile
olusturuldugunun bilinmemesidir. 6 adet tek goz kirpmadan m1, 3 adet ¢ift g6z kirpmada mu,
yoksa daha farkli bir kombinasyondan mi olusmustur? Olusturulan sistemde dogru
sonuglarm alinabilmesi i¢in, ¢éziilmesi gereken en dnemli sorun budur.

Aciktir ki, g6z kirpmalari zamanin hangi aninda yapildigi, sistem basarisini dogrudan
etkileyen bir faktordiir. Sistem, zaman eksenindeki kaymalardan etkilenmemelidir. Bu
noktada W(n) dikdortgen pencereleme islemi kullanmak ve elde edilen pencerelerin daha
once bilinen bir pencere ile karsilastirilmasinin yapilmasi, en mantikli ¢6ziim gibi
goziikmektedir. Esitlik (47)’de verilen W(n) fonksiyonunun baslangic n degeri, deneysel

sonuglardan ¢ikarilan bir bagint1 olarak gosterilebilir.

14

start

=X,.,(D=Dy, (47)

Burada Dng, Xneg ve Xpos arasindaki ortalama 6rnek farkidir.

T, <W, <L, +T, (48)

ornek secilmelidir. Bu da eger varsa, bir pencere siiresi icine 7, veya T2 nin rahatc¢a sigmasini
saglayacaktir. Burada; Wi, pencerenin uzunlugudur.

DZB algoritmasi i¢in verilen iki zaman serisi X(i) = [X1 X2 X3... Xi] ve Y(j) = [y1 y2
y3... Vil olsun. i birinci dizinin eleman sayismi, j ikinci dizinin eleman sayisini belirtir.
Algoritma (x;,y;) noktasindan (x;y;) noktasina kadar iki seri arasindaki mesafelerin
toplamini hesaplamaktadir. Bu hesap icin bircok fonksiyon kullanilabilir. En c¢ok
kullanilanlar1 ise, esitlik (49) ve esitlik (50)’de verilen Oklit ve farkin Kkaresi
fonksiyonlaridir.
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D(i,j):|xi—yj| (49)

D(i,j):(xi—yj)2 (50)

DZB algoritmasinin tercih edilme sebebi, tanimindan da anlagilacagi tizere zamandaki
kaymalardan etkilenmemesidir. G6z kirpma sinyalleri ister tek ister ¢ift olsun, zamanin
herhangi bir t aninda baslamis olabilir. Denekler arasinda baslangi¢ ya da g6z kirpma siiresi
acisindan bir senkronizasyon olusturmak miimkiin degildir. Hatta ayn1 denek i¢in bile,
tekrarlarda gdziin kirpilmasini ayni zaman anlarinda beklemek imkansizdir.

W(n) penceresinin baslangict W degeridir. Pencerenin zaman boyunca kaydirilmasi

(Winirr) esitlik (51)’deki sartlara gore gerceklestirilir.

|D1|<|D2 ’ mhzft :WL (51)
ID|>|D,|, W, =2W,
Burada:

D;: Tek goz kirpma sablonu ile pencereleme verileri arasindaki 6klid mesafesi

D>: Cift goz kirpma sablonu ile pencereleme verileri arasindaki 6klid mesafesi

Ornegin ilk géz kirpma sinyalinden itibaren alman pencerede, tek gdz kirpma sinyali
var ise, DZB algoritmasi bunu, daha once kaydi yapilmis tek ve c¢ift géz kirpma
sinyallerinden, tek gdz kirpma sinyali ile eslestirecek ve bu benzerlik oranmi diisiik Oklid
mesafesi olarak verecektir. Bu durumda ilk g6z kirpmanin tek oldugu sonucu ortaya ¢ikacak
ve ayni1 islemler ikinci gdz kirpmada tekrar edilecektir. Eger ilk goz kirpma sinyalinde Oklid
mesafesi ¢ift g6z kirpma i¢in diisiik degerdeyse, bu sefer pencereleme islemi 2. g6z kirpmay1
atlayip 3. g6z kirpmadan devam edecektir. Bu sekilde bir harf siiresi igerisindeki goz
kirpmalarin analizi olusturulacak ve gdz kirpmalarmm Mors kodu karsiliklari o harf i¢in
tamamlanacaktir. Harflerin bu algoritma ile tek tek tamamlanmasi ile kelime ortaya

cikacaktir.
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2.6. Metin-Konusma Sentezi

Her iki sistemde de son adim olarak, ortaya ¢ikan kelime Windows isletim sistemi
icerisinde yer alan ses veri tabanindan yararlanilarak seslendirilmistir. Tasarlanan
sistemlerde Mors kodlarmin kullanilmasi nedeniyle, sistem Ingilizce dili igin ses sinyal ¢1kis1

uretmektedir.

2.7. Tek Kanallh EEG Sinyal Cihaz1 Tasarim

Go6z kirpmalarm konusmaya doniistiiriilmesi yOniinde yapilan kisith sayidaki
calismalarda dikkat ¢eken ilk nokta goz kirpma sinyallerinin elde edilmesi yoniindedir. G6z
kirpmalarin tespit edilmesinde izlenebilecek yollar belirlidir. EEG sinyal toplayici, EOG
sinyal toplayici, elektromiyografi (EMGQG) sinyal toplayici, IR sensorleri veya kamera sistemi
kullanilarak g6z kirpma sinyallerini tespit etmek miimkiindiir. Bu sinyallerin elde edilme
sekilleri bile sistemler arasinda belirgin bir maliyet farki yaratmaktadir.

Mevcut BBA sistemlerinde EEG sinyal toplama araglarinin ¢ogu, ticari EEG cihazlar1
tarafindan karsilanmaktadir. Profesyonel tibbi ekipmanlar ¢cok sayida kanal igerirler ve 6zel
bir BBA deneyi i¢cin parametreleri kolayca degistirilemez. Ayrica bu cihazlar ¢ok pahalidir
ve genel bir kullanicinin bu maliyeti karsilamasi zordur. Bu nedenlerden dolayi, birgok
arastirmaci, EEG sinyal toplam maliyetini diistirmek i¢in ¢alismalar yapmiglardir ve sinirli
sayida elektrotlu triinler gelistirmiglerdir. Bu yiizden bu ¢alismada maliyeti diisiik,
hassasiyeti yiiksek ve kullanimi kolay olan tek kanalli EEG sinyal toplama islemi yapan bir
kart tasarimi gergeklestirilmistir. Tek kanalli bir EEG sinyal toplayici devrenin 6zellikle
kontrol amagl sistemlerde kullanim sahas1 oldukga genistir.

Tasarimi yapilan bu tek kanalli EEG cihazi ile {i¢ tip sinyalin kaydi yapilmistir. Kaydi
yapilan sinyaller; her iki goziin ayn1 anda bir kez kirpilmasini igeren tek géz kirpma sinyali,
her iki g6ziin ayn1 anda iki kez kirpilmasini iceren ¢ift g6z kirpma sinyali ve géz kirpmanin
olmadig1 bosluk sinyalidir. Bu ii¢ tip sinyalin siniflandirma basarilar1 degerlendirilerek, tek
kanalli kablosuz NeuroSky MindWave cihaz1 ile tasarimi yapilan tek kanalli EEG cihazinin
verileri algilamadaki basarilar1 karsilagtirilmistir. Her iki cihazla ayr1 ayr1 toplanan kayitlar
ile olusturulan verisetlerinden gerekli Oznitelikler dalgacik doniisimii yapilarak
cikarilmustir. Bu 0znitelikler kullanilarak tek g6z kirpma, ¢ift g6z kirpma ve goz kirpmanin
olmadig1 anlar Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Karar
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Agaclar1 ve Naive Bayes algoritmalar1 gibi farkli smiflandirma yontemleri ile tespit
edilmistir.

Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama cihazi ile kaydedilen veriler kullanilarak
yapilan smiflandirma sonuglarmin, tek kanalli kablosuz NeuroSky MindWave cihazi ile
kaydedilen veriler kullanilarak yapilan siniflandirma sonucglar1 kadar basarili oldugu
gozlemlenmistir.

Sekil 37°de NeuroSky MindWave cihazi ile ve Sekil 38°de ise tasarlanan tek kanalli
EEG sinyal toplama cihazi ile kaydedilen, yukarida bahsi gecen ti¢ tip sinyal gosterilmistir.
Burada her iki cihaz ile kaydedilen EEG sinyallerinde, sinyal i¢indeki g6z kirpma yapildigi
anlardaki sinyal iizerinde meydana gelen degisim agikca goriilmektedir.

Tasarlanan devrede ilk olarak kafatasinin uygun noktalarina (FP1 — Al) yerlestirilen
elektrotlar vasitasiyla sinyaller alinir. Daha sonra bu sinyaller EEG devresinin girisine
aktarilir. EEG devresi kendi icerisinde birka¢ boliime ayrilir. Frekans bant araligi 0,5-100
Hz olan EEG sinyalleri, genlikleri ¢ok diisiik sinyaller olduklarindan, bu devre ile, elde
edilen bu sinyallerin herhangi bir kayba ugramadan yiikseltilmesi saglanir. EEG sistemleri
genellikle giiriiltiiden, 6zellikle de gli¢ sebekesinin gliriiltiisiinden etkilenir. Bu devre sadece
sinyali yiikseltmekle kalmaz, ayn1 zamanda giirtiltiiniin bir kismin1 da yok eder. Bu amacla
EEG sinyali i¢inde bulunan istenmeyen bozucu sinyaller filtre devreleri ile filtrelenerek daha
belirgin ve daha temiz bir sinyal elde edilir. Bunun i¢in sinyal 0,5 Hz kesim frekansina sahip
bir yiiksek geciren filtre, 100 Hz kesim frekansina sahip bir algak geciren filtre ve 50 Hz
sebeke frekans bilesenini kaldirmak i¢in bir ¢entik filtresinden gegirilir. Filtre devresi
c¢ikisindaki sinyal analog sinyaldir ve bilgisayar ortamina aktarilmadan once sayisal sinyale
dontistiiriilmesi gerekir. Bu islem, programlanmasi kolay ve yiiksek bir 6rnekleme frekansi
verebildigi i¢in bir Arduino UNO mikrodenetleyicisi kullanilarak yapilmistir.
Sayisallastirilmis EEG verileri daha sonra bilgisayara aktarilir ve boylece sinyal toplama

islemi tamamlanur.
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Sekil 37. NeuroSky MindWave cihazi ile kaydedilen ii¢ tip sinyal (a) Bosluk sinyali olarak
tanimlanan normal EEG sinyali (b) Tek gbz kirpmasi igeren EEG sinyali (¢) Cift
g6z kirpmasi iceren EEG sinyali
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Sekil 38. Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama devresi ile kaydedilen {i¢ tip sinyal (a)
Bosluk sinyali olarak tanimlanan normal EEG sinyali (b) Tek goz kirpmast igeren
EEG sinyali (¢) Cift géz kirpmasi igeren EEG sinyali
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Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminin blok diyagrami Sekil 39’da

gosterilmistir.

Yizey Koruma | Enstrimantasyon | —— Yiiksek
Elektrodu Devresi Yiikselteci Gegiren Filtre

Son Yiikselte
LY K= NotchFilre (—  Aleak

| Gegiren Filtre
ﬂ Toplayict

Bilgisayar

Arduino UNO K——

Sekil 39. Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminin blok diyagrami

2.7.1. EEG Elektrotlar

Insan viicudundan alinan biyolojik isaretlerin algilanabilmesi igin, viicut ile 6lgme
diizeni arasindaki baglantiy1 saglayan elemanlara elektrot denir. Piyasada, bu amac i¢in
kullanilabilecek birkag tipte elektrot vardir. Kullanilacak bu elektrotlar algilanmak istenen
parametrelere uygun secilmeli ve kisilere herhangi bir rahatsizlik vermeyecek sekilde
tasarlanmalidir. Kisiye rahatsizlik vermeme olgusu sinyal toplamada karsimiza ¢ikan en
biiyiik zorluktur. Bu nedenle kullanilan elektrotlardan elde edilen isaretler zayif ve bunun
paralelinde daha yiiksek oranda giiriiltii karismis sekildedir. Bu da hi¢ kuskusuz daha ileri
seviyeli sinyal isleme tekniklerinin kullanilmasii gerektirmektedir. Veri algilamada
kullanilan elektrotlar ylizey elektrotlari, dahili elektrotlar ve mikroelektrotlar olmak iizere
iice ayrilir. Yiizey elektrotlar1 hastanin cildiyle dogrudan temas halindedir. Caplar1 0,3-5 cm
arasinda degisir ve hastaya diger elektrotlara nazaran herhangi bir rahatsizlik vermezler. Bu
elektrotlar metal plaka, vakum pompali, gezici tip, tiimiiyle atilabilir tip, biikiilebilir tip ve
kuru elektrotlar olmak tizere alt siniflara ayrilir [96, 97].

Bu calismada kullanilan tek kanalli kablosuz NeuroSky MindWave cihazinda kuru
elektrottan sinyal alimmustir. Tasarlanan EEG cihazinda ise beyinden sinyal alinirken yiizey

elektrotlar1 grubuna dahil olan metal plakali elektrot tercih edilmistir. Ozellikle EMG, EEG,
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ve EKG isaretlerini algilamakta kullanilan ve Sekil 40’da gosterilen bu elektrotlarin deri ile

temas eden metalik bir ylizeyi bulunur.

EEG Cihaz1

Sekil 40. Tasarlanan sistemde kullanilan yiizey temaslh elektrot ve
elektrot pedi

2.7.2. Koruma Devresi

Gergek diinya yliksek frekans giiriiltii kaynaklar1 ile doludur. Bu yiizden gercek
diinyadaki uygulamalar giderek artan miktarda yiliksek frekans giiriiltiisii igerirler.
Ortamdaki bu giiriiltii kaynaklar1 ortadan kaldirilamadigi i¢in, sinyal hassas yiikselteclere
ulagmadan Once bir algcak geciren filtreden gegirilir. Filtrenin ii¢ sey yapmas1 gerekir: Giris
hatlarindan RF enerjisini miimkiin oldugunca kaldirmak, her hat ve toprak arasindaki AC
sinyal dengesini korumak ve sinyal kaynaginin yiiklenmesini 6nlemek i¢in yeterince yliksek
bir giris empedanst saglamak. Yiiksek frekans bastirma devresi, filtrenin ¢ikis1
enstriimantasyon yiikseltecinin giris uglarinda goriinen bir kdprii devresi olusturdugunu
gosterir. Bundan dolayi, kopriiyli dengede tutabilmek icin direng degerleri ve kapasite
degerleri her zaman esit olmalidir. Devrede verilen degerlerle esitlik (52) kullanilarak bu
filtrenin -3dB degeri 600 Hz’e esittir. Devrede C,=10pF, Ci=100pF ve R=2,2kQ olarak

alimmistir. Bu devre yeterli RF zayiflamasi saglar [98].
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1
 27R(2C,+C))

~600Hz (52)

Veri toplama sistemlerinde bulunan yiikseltecler ¢of§u zaman asir1 giris
yiiklenmelerine maruz kalir. Yiikselteg, kisinin herhangi bir elektrik ¢arpmasi tehlikesinden
korunmasini saglamalidir. Ek olarak yiikseltecin kendisi de ortaya ¢ikabilecek yiiksek giris
gerilimlerinden kaynaklanabilecek hasarlara karsi korunmalidir. Bu nedenle tasarlanan
sistemde koruma devresi kullanilmistir.

Yiizey elektrotlar1 tarafindan toplanan sinyal ilk 6nce Sekil 41°de gosterilen radyo

frekansi girisim (RFI) filtresi ve koruma devresinden gegirilir.

Yitksek Frekans
2.2k()  Bastirma Koruma Devresi

EEG Girigie

Referans Girisie

Sekil 41. Koruma devresi

2.7.3. Enstriimantasyon Yiikselteci

Beyinden alinan isaretler beynin anatomik yapisi geregi mikrovolt diizeylerinde ve
farkli giiriiltii kaynaklarmin bozucu etkilerine acik isaretlerdir. Kisilere rahatsizlik
vermemek i¢in kullanilan yiizey elektrotlari, insan kafatasinin yarattig1 zayiflama nedeniyle,
beyin sinyallerini giiriiltii karismis bir sekilde, ¢ok diisiik diizeylerde algilar. EKG, EMG ve
EEG sinyallerinin genlik ve frekans degerleri Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. Biyolojik sinyallere ait genlik ve frekans degerleri

Sinyal Cesidi Genlik Frekans Bandi
EKG 100 — 500 pV 0,1 — 150 Hz
EMG 100 pV — 1 mV 10 - 500 Hz
EEG 1-100 pV 0,5—-100 Hz




92

Tablo 10’dan da goriildiigii gibi, insan viicudundan alman biyolojik sinyallerin frekans
ve genlik degerleri birbirine olduk¢a yakin diizeydedir. Bu isaretler her ne kadar
kullanildiklar1 yere bagli olarak elektrotlar tarafindan en az diizeyde algilansalar da,
birbirlerine girisim yapmalar1 s6z konudur.

Enstriimantasyon yiikselteci biyolojik isaretlerin yiikseltilmesinde kullanilan temel
bir yapidir. Bu yiikseltecler yiiksek kazancli, yiiksek giris empedanslt ve yiiksek bir ortak
isareti bastirma oranina (Common Mode Rejection Ratio = CMRR) sahip yiikselteglerdir.
CMRR, yiikseltecin her iki girisinde bulunan ortak olan gerilimleri zayiflatma yetenegi veya
egilimidir. Elektrotlardan gelen giris gerilimi ¢cok diisiik genlige sahip oldugundan, yiiksek
CMRR o6nemli bir faktordiir.

Bu doktora calismasinda tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminde
enstriimantasyon yiikselteci olarak Texas Instruments’e ait INAI114 enstriimantasyon
yiikselteci tercih edilmistir. INA114 enstriimantasyon yiikselteci, girislerine bagli iki
elektrot arasindaki fark: algilar ve yiikseltir. INA114, diisiik maliyetli, kiigiik boyutlu,
yliksek CMRR degeri (115dB) olan, tek bir harici direng ile 1 ila 10.000 arasinda herhangi
bir kazang saglayabilen genel amagh bir enstriimantasyon ylikseltecidir. Ayrica 3 mA
maksimum besleme akimi ile calisarak diisiik gii¢ kullanim1 saglamaktadir. Bu 6zellikleri ile
EEG, EKG ve EMG gibi tibbi uygulamalar i¢in uygun bir yiikseltectir. Harici direng
entegrenin 1 ve 8 numarali uclar1 arasina baglanir. INA114 entegresinin bacak baglantilari

Sekil 42°de ve devre semasi1 Sekil 43°te gdsterilmistir.

RGE R,

Giris (-) E 7 | Besleme (+)

Giris (+) [ 3 | 6 | Cils

Besleme (-) E INA114 5 | Referans

Sekil 42. INA114 entegresinin bacak baglantilar1

INA114 enstriimantasyon yiikselteci i¢in kazang bagintisi esitlik (53)’te verildigi
gibidir. Bu denklemdeki 50k€2 degeri, entegredeki iki i¢ geri besleme direncinin toplamindan

gelir.
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V s _ ., 50kQ
(+) - ‘/giris (_) RG

53
v (33)

giris

Tasarlanan devrede R¢ harici direnci 4,4 kQ olarak se¢ilmistir ve kazang G=12,36

olarak hesaplanmustur.

50k€Q2
4.4k

G=1+

=12,36

Sekil 43. Enstriimantasyon yiikselteci devre semasi

2.7.4. Aktif Filtre Tasarim

Filtre devreleri, bir sinyaldeki belirli bir frekans araligiin gecisini engellerken, belirli
frekans veya frekans araligmi ileten devrelerdir. Hangi frekans araliginin iletimi isteniyorsa
buna gore algak gegiren, yiiksek geciren, bant gegiren ve bant durduran filtreler kullanilir.

1 MHz’den daha yiiksek frekanslarda, bu filtrelerin tiimii genellikle bobin (L), direng
(R) ve kondansator (C) gibi pasif devre elemanlarindan olusur. Bunlara LRC filtreleri denir.
Bununla birlikte, diisiik frekans araliginda (1 Hz - 1 MHz aras1), bobinin endiiktans degeri
cok biiytlik hale gelir ve oldukca biiyiik yer kaplar, bu da ekonomik iiretimi zorlastirir. Bu
sebeple diistik frekanslarda aktif filtreler tercih edilir.

Aktif filtreler, aktif bir devre elemani kullanilarak olusturulan devrelerdir. Aktif filtre
yapisinda bobin elemani olmadig1 i¢in, tasarimi kolay ve ucuzdur. Aktif filtre devrelerinin
girig empedansi yiiksek ve ¢ikis empedansi diisiik oldugu i¢in, giris ve ¢ikislarina baglanan
devre ya da devre elemanlarinin etkilenmesi s6z konusu degildir. Ayrica filtrenin gegirgen
oldugu frekanslarda sinyal genliginde herhangi bir zayiflama olmaz. Aktif filtrelerin sayilan

bu avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlar1 da vardir. Aktif eleman nedeniyle bir besleme
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devresi gerektirirler. Ayrica filtre tasariminda kullanilan islemsel ylikselteglerin bant
genislikleri sinirl oldugundan, her frekansta aktif filtre tasarlamak zordur.

EEG sinyalinin frekans bant araligi 0,5-100 Hz’dir. Klinik ve fizyolojik
uygulamalarda uzman kisilerce kabul edilen frekans bandi 0,5-30 Hz olmaktadir. Bu
sinyallerin genlikleri ¢ok diisiikk (mikrovolt seviyesinde) oldugu icin, farkli giiriilti
kaynaklarmin bozucu etkilerine olduk¢a acik sinyallerdir. Bir EMG sinyali, bir EKG veya
bir EEG sinyaline yliksek genligi sebebiyle dogrudan bozucu etki gosterebilir. Bu nedenle
bu asamada yapilacak filtreleme olduk¢a Onemlidir. 100 Hz {izerindeki frekanslarin
yaratabilecegi giirliltiiyli engellemek icin bir alcak gegiren filtre ve 0,5 Hz altindaki
frekanslarin yaratabilecegi giriiltiiyii engellemek icin de bir yiiksek geciren filtre
kullanilmalidir. Hi¢ kuskusuz filtreleme islemi sadece bu {i¢ sinyalin birbirleri tizerindeki
bozucu etkileri ortadan kaldirmak icin kullanilmamaktadir. Ayrica sebeke kaynakli
giiriiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in de 50 Hz’te bir ¢entik filtre de kullanilmalidir. Bundan
dolay1 algilamak istedigimiz EEG sinyallerindeki istenmeyen sinyalleri yok etmek i¢in filtre
devrelerinin kullanimi kaginilmazdir.

Butterworth tipi filtreler ge¢irme bandinda diiz bir frekans tepkisine sahiptirler.
Gegirme bandinda ve durdurma bandinda dalgalanma olmaz. Kesim frekansidaki zayiflama
ise -3 dB’dir. Bu 6zelliklerinden dolayi tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminde
filtre tasarimi i¢cin Butterworth filtre tercih edilmistir. Bu amagla 0,5 Hz kesim frekansina
sahip bir yiiksek geciren filtre, 100 Hz kesim frekansima sahip bir algak geciren filtre ve 50
Hz sebeke frekans bilesenini kaldirmak i¢in bir c¢entik (Notch) filtre tasarimlari
gergeklestirilmistir. Bu filtreler i¢cin kullanilan islemsel yiikselte¢ icinde iki adet yiikselteg
bulunan TLO72 entegresidir. Diisiik gii¢ tiiketimi, diisiik giiriiltii, yiiksek giris empedansi,

¢ikis kisa devre korumasi gibi 6zellikleri bulunmaktadir.

2.7.4.1. Aktif Alcak Gegiren Filtre

Algak gegiren filtre (AGF), 0 Hz ile kesim frekansi (fc) arasindaki sinyalleri gegirirken,
bu frekansin iizerindeki tiim sinyalleri durduran veya zayiflatan filtredir. Ideal durumda
frekans yanit1 egrisi kesim frekansinda diiser. Pratikte sinyal kesim frekansinda aniden
diismez, ancak gecirme bolgesinden durdurma bandi bolgesine kademeli olarak diiser.

Kesim frekansi, kazancin ge¢irme bandindan -3 dB veya %70,7 diistiigii noktadir. Gegirme
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bolgesi, diisiisiin gerceklestigi bolge anlamina gelir. Durdurma bandi bolgesi, zayiflamanin

gerceklestigi alandir. Sekil 44°te algak geciren filtrenin frekans cevabi goriilmektedir.
Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminde kullanilan AGF ¢esidi

Butterworth 6.derece AGF’dir. Filtre tasarim1 Sallen-Key yapisina gore gerceklestirilmistir.
2.derece AGF (54) esitligi ile temsil edilir [99].

P P S
A) (1+al.s+bis2) O

1.derece filtre i¢in b katsayist her zaman sifirdir (5, =0) ve boylece

A(s)= 2o (55)

I+as

olarak yazilir. Burada; A(s) AGF nin transfer fonksiyonu, Ao ge¢irme bandinin kazanci ve a;
ve b; filtre katsayilaridir.
s

Kazang = 20log %
g

dB
Kazang (08)
|

20dB

-3dB |

17} - - - -
|
[
Frekans |
Cevabi |
[
0dB '

0 fe Frekans (Hz)

Kesim frekansi

Sekil 44. Alcak geciren filtrenin frekans cevabi

1.ve 2.derece filtre yapilar1 daha yiiksek dereceli filtrelerin yapi taglaridir. Eger filtre

birim kazangh tasarlanirsa Aj=1’dir. Sekil 45, altinci siraya kadar olan filtre diizenini
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gostermektedir. Cift say1 dereceli bir filtre sadece 2.derece filtre yapisindan olusurken, tek

say1 dereceli bir filtre ise baglangicta ek bir 1.derece filtre yapisi igerir.

1.derece
1.derece o— ¢ a1 EE—
” 2 derece
2.derece o—p b o
a;. by
1.derece 2.derece
3. derece o— a < b I
1 d: b3
2.derece 2.derece
4. derece o—pf “ - I
a1=b1 32: bl
1.derece 2.derece 2.derece
5.derece o—w a ‘a b ‘a b I
1 2+ 42 3793
2.derece 2.derece 2. derece
6.derece o—p b a..b A
a,- by 3:by 3203

Sekil 45. Yiiksek dereceli filtreler i¢in kaskad filtre diizeni
2.7.4.1.1. 1.Derece Alcak Gegiren Filtre
Sekil 46°da 1.derece AGF devresi goriilmektedir. Bu devreye ait transfer fonksiyonu

(56) esitligi ile verilmistir.

Ve @

Sekil 46. 1.derece AGF devresi
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A(s)=—7"— (56)

(56) esitligi ile verilen transfer fonksiyonu ile (55) denklemi katsay1 karsilastirmasi

asagidaki sekildedir.
R
A, R, (57)
a,=o.RC, (58)

Devreyi tasarlamak i¢in kesim frekansi (fc), DC kazang (Ao) ve C; kondansatorii

secildikten sonra R; ve R» direngleri asagidaki formiiller ile hesaplanir. a; katsayisi,

katsayilar tablosundan almir ve l.derece AGF’de g, =1’dir. Ancak daha yiiksek filtre

derecelerinde @, #1°dir, ¢iinkii 1.derece yapmimn kesim frekansi genel filtrenin kesim

frekansindan farklhidir.

al
= 59
' orfC o9
R, =R (4,~1) (60)
2.7.4.1.2. 2.Derece Alcak Geciren Filtre

2.derece AGF Sallen-Key yapisina gore tasarlanir. Sekil 47 (a)’daki genel Sallen-Key

yapist A, = 1+% ile hesaplanan ayr1 bir kazang saglar. Bununla birlikte Sekil 47 (b)’deki
3

birim kazangl devre yapisi yiiksek kazang dogrulugu, birim kazang ve diisiik kalite faktorli

(Q < 3) filtre tasarimlarida kullanilir.
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Sekil 47. (a) Genel Sallen-Key AGF devresi (b) Birim kazangh Sallen-Key AGF devresi

R Rz

Sekil 47 (a)’daki genel Sallen-Key AGF devresinin transfer fonksiyonu

A,
A(s)= 61
(5) 1+, [C (R +R,)+(4 -1)RC, |s+® RR,C,C,s’ ©b

Sekil 47 (b)’deki birim kazan¢hi (A,=1) Sallen-Key AGF devresinin transfer

fonksiyonu ise

1
1+@,C (R +R,)s+@ RR,CC,s’

A(s)

(62)

Bu transfer fonksiyonu ile (54) esitligi arasindaki katsay1 karsilagtirmasi soyledir:

A =1 (63)
a,=w,C (R1 + Rz) (64)
bl = a)leRzClCz (65)

Tasarlanan devre i¢in uygun olarak secilen C; ve C; degerleri i¢cin R; ve R> direng

degerleri asagidaki esitlige gore hesaplanir.
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(66)

Gergek degerler elde etmek i¢cin C> kondansatorii asagidaki kosulu saglamalidir.

4b,

C,>C

Daha 1yi filtre karakteristigi elde etmek icin daha yiiksek dereceli AGF devresi gerekir.
Bu amacla 1. ve 2.derece filtre yapilar1 seri olarak baglanir, boylece bireysel frekans

cevaplari, genel filtrenin optimize edilmis frekans cevabi ile sonu¢lanir. Kismi filtrelerin

1

(67)

tasarimini kolaylastirmak i¢in, a; ve b; katsayilari, katsayi tablolarinda listelenmistir.

Bu ¢alisma i¢in tasarlanan tek kanallt EEG sinyal toplama sistemi i¢indeki Butterworth
6.derece AGF devresindeki eleman degerleri, yukarida verilen esitlikler kullanilarak
hesaplanmistir. Butterworth 6.derece AGF’nin katsayilar1 alinarak ve segilen kondansator

degerleri icin hesaplanan direng degerleri Tablo 11°de wverildigi gibidir. Sekil 48’de

tasarlanan Butterworth 6.derece AGF’nin devre semasi verilmistir.

4.37k0)

7.94k0

3.83k0)

Sekil 48. Tasarlanan 6.derece Butterworth AGF devre semasi

Tablo 11. Tasarlanan Butterworth 6.derece AGF’nin 6zellikleri

.. Kalite
Ozellik a b Faktorii | C1 C; Ri R;
katsayis1 | katsayisi (Q)
Filtre 1 | a;=1,9319 bi=1 0,52 100nF | 220nF | 4,37kQ | 26,3kC2
Filtre 2 | a,=1,4142 bo=1 0,71 100nF | 220nF | 7,94kQ | 14,5kQ2
Filtre 3 | a:=0,5176 bs=1 1,93 100nF | 1,5pF | 3,83kQ | 4,42kQ2
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2.7.4.2. Aktif Yiiksek Gegiren Filtre

Yiiksek geciren filtre (YGF), belirli bir kesim frekansindan (fc) daha yiiksek bir
frekansa sahip sinyalleri gecgirirken, bu frekansin altindaki sinyalleri zayiflatan bir filtredir.
Kesim frekansinda kazang 3 dB azalir. 0 Hz ile kesim frekansi arasindaki bolge durdurma
bandi, kesim frekansindan biiyiik frekanslar ise gegirme bandi bolgesidir. Sekil 49°da yiiksek
geciren filtrenin frekans cevabi gosterilmistir.

Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminde kullanilan YGF ¢esidi
Butterworth 4.derece YGF’dir. Filtre tasarimi Sallen-Key yapisina gore gerceklestirilmistir.

2.derece YGF (68) esitligi ile ifade edilir.

A@—W (69

A(s)=—"2 (69)

Vi

Kazang = 20log

-

Frekans
Cevabh

2 fe Frekans (Hz)
Kesim frekansi

Sekil 49. Yiiksek geciren filtrenin frekans cevabi
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2.7.4.2.1. 1.Derece Yiiksek Geciren Filtre

Sekil 50°de 1.derece YGF devresi goriilmektedir. Bu devreye ait transfer fonksiyonu
(70) esitligi ile verilmistir.

A(s)=——F— (70)

(70) esitligi ile verilen transfer fonksiyonu ile (69) esitligi katsayr karsilagtirmasi

asagidaki sekildedir.
A =145 (71
R3
1
a, = 72
' oRC 72)

Devreyi tasarlamak i¢in kesim frekansi (fc), DC kazang (A») ve C; kondansatorii

secildikten sonra R; ve R> direncleri asagidaki esitlikler ile hesaplanir.

1

R=— 73
1 27 f.a,C, 7
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R, =R, (A, 1) (74)

2.7.4.2.2. 2.Derece Yiiksek Geciren Filtre

2.derece YGF Sallen-Key yapisina gore tasarlanir. Sekil 51 (a)’daki genel Sallen-Key

R, . : -
yapist A, =1+—* ile hesaplanan ayr1 bir kazang saglar. Bununla birlikte devre tasarimini
3

basitlestirmek i¢in, Sekil 51 (b)’deki birim kazan¢hi YGF devresini ve Ci=C>=C se¢mek

yaygindir.
Sekil 51 (a)’daki genel Sallen-Key YGF devresinin transfer fonksiyonu

A
A(s) = 2 75
() L R(G+C)+RC,(1-4,) 1 i 7>

0 RR,CC, s°

1
=+
@, RR,C,C, s

Sekil 51 (b)’deki birim kazangh (A, =1) Sallen-Key YGF devresinin transfer

fonksiyonu ise

1
A(s)= R : : (76)
I+ ot 22
o.RC s w RR,.C" s

Bu transfer fonksiyonu ile (68) esitligi arasindaki katsay1 karsilagtirmasi soyledir:

A =1 (77)
2

_ 78

“ o,RC 78

! (79)

b=———
' @’RRC?
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Sekil 51. (a) Genel Sallen-Key YGF devresi (b) Birim kazangh Sallen-Key YGF devresi

Tasarlanan devre i¢cin uygun olarak sec¢ilen C degeri icin R; ve R> direng degerleri

asagidaki esitliklere gore hesaplanir.

1

R = 80
' xf.Ca, (80)
a
R=—"1__ 81
> 4nf.Ch, D

Benzer sekilde, algak geciren filtrelerde oldugu gibi, daha yiiksek dereceli yiiksek
geciren filtreler, 1.derece ve 2.derece filtre yapilar1 kaskad baglanarak tasarlanir. Filtre
katsayilari, algak geciren filtre tasarimi i¢in kullanilanlarla aynidir ve katsay1 tablolarinda
listelenmistir.

Bu doktora ¢alismasi i¢in tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sistemi i¢indeki
Butterworth 4.derece YGF devresindeki eleman degerleri, yukarida verilen esitlikler
kullanilarak hesaplanmistir. Butterworth 4.derece YGF nin katsayilar1 alinarak ve secilen
kondansator degerleri icin hesaplanan diren¢ degerleri Tablo 12°de verildigi gibidir. Sekil

52’°de tasarlanan Butterworth 4.derece YGF’nin devre semasi verilmistir.

2.7.4.3. Centik (Notch) Filtre

Centik filtre olarak da bilinen bir bant durduran filtre, iki kesim frekans noktasi
arasinda kalan frekanslar1 bloke eder veya durdurur. Bu araligin her iki tarafindaki tiim diger

frekanslar1 ise gecirir.
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Sekil 52. Tasarlanan 4.derece Butterworth YGF devre semasi

Tablo 12. Tasarlanan Butterworth 4.derece YGF’nin 0zellikleri

.. Kalite
Ozellik a b Faktorii | C1 C: R; R:
katsayis1 | katsayisi Q)
Filtre 1 | a;=1,8478 bi=1 0,54 10uF | 10uF | 34,4kQ | 29,4kQ2
Filtre 2 | a,=0,7654 bo=1 1,31 39uF | 20uF | 31,6kQ | 4,22kQ

Bu durdurma bandi1 ¢cok darsa ve birka¢ Hertz boyunca yiiksek oranda zayiflatilmigsa,
bant durduran filtre daha yaygin olarak bir ¢entik filtre olarak adlandirilir. Ciinkii frekans
tepkisi diiz bir genis banttan ziyade yiiksek secicilige sahip bir derin ¢entik gosterir.

Centik filtre yaygin olarak biyomedikal cihazlarda S0Hz’lik sebeke kaynakli gliriiltiiyii
bastirmak amaciyla kullanilir.

Sekil 53°te gosterildigi  gibi, filtre tasarimi  Bainter filtre yapisma gore
gergeklestirilmistir. Bainter filtre yapisi, iki geri besleme dongiisii olan ii¢ basit yiikselteg
devre bloguna sahiptir. A;’in ¢ikisindaki frekans cevabi yliksek geciren bir filtredir. A>’nin
cikisindaki frekans cevabi algcak geciren bir filtredir ve As ¢ikisinda tiim ¢entik fonksiyonunu
saglayarak toplayici gibi davranir.

Sekil 53°teki devre, diger centik filtre yapilarina gore birkag iistiin 6zellige sahiptir.
Centigin kalite faktorii Q, diger uygulamalarda oldugu gibi eleman eslesmesine dayanmaz,
bunun yerine sadece yiikselteclerin kazancina baglidir. Bu nedenle ¢entik derinligi sicaklik,
yipranma ve diger ¢evresel faktorlerle kaymaz. Filtrenin frekansi kaysa bile ¢entik derinligi

degismeyebilir. Ayrica eleman hassasiyeti ¢ok diisiiktiir ve ¢ok temiz bir ¢gentik filtre sunar.



105

Sekil 53. 2.derece Bainter bant durduran veya centik filtre

Sekil 54°te bant durduran filtrenin frekans cevabi gosterilmistir.

Kazang = 20log L

o \;g
Kazang (48) < DudumaBand.>
20dB .
17dB —
Bant genisligi
-3dB
Frekans
Cevabi
0dB
0 fi f. fir Frekans (Hz)

Kesim frekansi

Sekil 54. Bant durduran filtrenin frekans cevabi

Sekil 53°teki devrede R3 = Ry ise filtre, simetrik Notch karakteristigine sahiptir. Birim
kazancli Notch filtrenin cevabi (¢entik derinligi) Re¢ direncini degistirerek degisir. Sec¢ilen
bir on i¢in bir filtre tasarlanacaksa, uygun bir kalite faktorii Qp, C1=C> kondansator degerleri
secilir ve uygun direng degerleri hesaplanir. Bainter devresinin tasarim denklemleri Tablo

13’te verildigi gibidir.
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Tablo 13. Notch filtre esitlikleri (Ki=K>=1 i¢in)

Rs5=Rs i¢in Re=c0 igin
R=R—— " (82)| R,=R, = ! (85)
P 200G Y w00
2
R=R, = < (83) | R, = < (86)
a)NCZ a)NCZ
C, , R, C, R
=2 -40> 3 84) | 2=0>=2 87
c o, R, (84) c Q, R, (87)

Burada fy ¢entik frekansidir ve @, =27 f, ’dir. O, kalite faktoridiir [100, 101].

Bu doktora ¢alismasi i¢in tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sistemi igindeki
2.derece ¢entik filtre devresindeki eleman degerleri, yukarida verilen esitlikler kullanilarak
hesaplanmistir. 2.derece ¢entik filtre i¢in segilen kondansatér degerleri i¢in hesaplanan

direng degerleri Tablo 14’te verildigi gibidir. Sekil 55’de tasarlanan 2.derece ¢entik filtrenin

devre semasi verilmistir.

3.09kO

1uF

—{—
10kO 10kO 3.09KQ

. . 324%0
—AAA— A Vs

AN ——
+ o
2
v, TLo72 TLO7

Ef'
|
8%

158 k02

Sekil 55. Tasarlanan 2.derece ¢entik filtre devre semasi

Tablo 14. Tasarlanan 2.derece ¢entik filtrenin 6zellikleri

Ri R> R; R4 Rs Re C C2 fn Qp
10kQ | 10kQ | 3,09kQ2 | 3,09kQ) | 3,24kQ) | 158kQ | 1pF | 1uF | 50Hz | 1,03
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2.7.4.4. Son Yiikselte¢ ve Gerilim Toplayici

Son yiikselteg¢ devresi, devreye bir miktar ilave kazang saglamak i¢in tasarlanmistir.
Bu, faz dondiirmeyen bir yiikseltectir ve filtrelenmis EEG sinyalinin 1-1000 kati1 kadar
yiikseltilmesini saglayabilmektedir. Faz dondiirmeyen yiikseltecin kazanci esitlik (88)

kullanilarak hesaplanabilir:
Rf
G=1+— (88)

Burada Ry = R2> = 10 kQ ve Ri, = R; = 0,22 kQ secilmistir. Dolayisiyla kazang, G =
46,45 olarak ayarlanmistir. Sekil 56°daki devrede islemsel yiikseltecin 5 numarali ucuna
gelen gerilim 10 kQ ve 15 kQ’luk iki direngle cercevelenen gerilim boliicii tarafindan
saglanir [102]. EEG bilgileri boylece, tasarlanan donanimi kullanarak, ham EEG bilgilerinin
filtrelenmesi ve yiikseltilmesi iglemleri tamamladiktan sonra, sayisallastirilmak {izere

hazirlanmis olur.

Rs=2.2k(2 Rs=10kO)

Sekil 56. Son yiikselte¢ ve gerilim toplayict devresi

2.7.4.5. Analog Dijital Cevirici

Analog bir sinyalin bilgisayar ortaminda islenebilmesi i¢in, bilgisayar ortamma
aktarilmadan Once, sayisal sinyale doniistiiriilmesi gerekir. Analog-Dijital Dontistiirticiiler
(ADC) sicaklik, basing, gerilim, akim, mesafe veya insan viicudunun iirettigi EEG, EKG ve

EMG gibi ger¢ek diinya sinyalleri olan analog sinyalleri dijital sinyallere ¢evirir.
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Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama sisteminde, kafatasinin uygun noktalarina
yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla toplanan ve ardindan yiikseltilip filtrelenen analog
sinyalin sayisal sinyale doniistiiriilmesi ve bilgisayara aktarilmasi asamasinda ise
programlanmast kolay ve yiiksek Ornekleme frekansina sahip Arduino UNO
mikrodenetleyicisi kullanilmistr.

Arduino, kullanimi kolay donanim ve yazilima dayali, acik kaynak mimariye sahip bir
mikrodenetleyici kartidir. Agik kaynak mimariye olmasi, isteyen herkesin baski devre
semalarmi kullanarak kendi devrelerini hazirlamalarina olanak saglamaktadir.

Arduino gelistirme kart1 lizerinde AtmegaXX mikroislemcisi bulunmaktadir. Bu
mikroislemci Arduino programlama dili ile programlanir ve bu program islem tabanli
Arduino Yazilim Gelistirme Ortamu (IDE) yardimu ile karta yiiklenir.

Sekil 57°de gosterilen Arduino UNO kartinda 14 adet dijital girig/cikis ve 6 adet analog
giris bulunmaktadir. 16 MHz kristal osilatore, USB baglantisina, gii¢ baglantisina ve reset

tusuna sahiptir [103].

Te

P -~
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Sekil 57. Tasarlanan sistemde kullanilan Arduino UNO karti

Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama devresinin baski devre kart1 Sekil 58°de
gosterilmistir.

Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama devresi ile elde edilen analog sinyal Sekil
59’da gosterildigi gibi Arduino UNO kartina gonderilir. Analog girise gonderilen analog
sinyal Arduino tarafindan 10 bitlik (0-1023) sayisal bir degere doniistiiriiliir. Arduino elde
ettigi sayisal degerleri MATLAB ortamina gondermeden Once programdan “Hazir”

komutunu bekler. Bu komutu aldiktan sonra elde edilen sayisal deger seri haberlesme
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araciligiyla Arduino’nun Tx-Rx baglanti noktalar1 iizerinden MATLAB programina

gonderilir.

Ao
. Analog Arduino Sayisal | PC
EEG Devresi | gjjva) UNO R | Sinyal
T Seri Port
(b)

Sekil 59. (a) Tasarlanan tek kanalli EEG sinyal toplama devresi ve toplanan
sinyalin bilgisayar ortamina aktarilmasi (b) (a)’nin blok diyagrami



3. BULGULAR

Bu bolimde tez konusu smirlari igerisinde, detaylari ikinci bdliimde verilen
calismalara ait bulgularin karsilastirilmasi gergeklestirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda
onerilen tekniklerin avantaj ve dezavantajlarla birlikte literatiire katkist gosterilmistir.
Yapilan ¢aligmalar boliimiinde belirtildigi gibi bu tezin amaci, 6zellikle motor engelli olup
konugma yetisini kaybetmis kisilerin goz kirpmalar1 araciligiyla Mors kodlar1 ile
olusturduklar1 kelimelerle, dis diinya ile haberlesmelerini saglayan EEG tabanli metinden
konusmaya doniistiirme sistemini ger¢eklemektir. Bir¢cok disiplinin uyumlu bir sekilde
harmanlanmasiyla basarili bir sekilde ¢alisan bu sistemden elde edilen bulgular ilerleyen

bolimlerde verilmektedir.

3.1. YSA’h Sistemden Elde Edilen Sonuclar

Tasarlanan YSA’l1 sistemde ilk olarak sisteme girisi yapilan sinyaldeki tek ve ¢ift goz
kirpmalar tespit edilip, bu gbz kirpmalara ait dalga sekillerinin dalgacik analizleri ile elde
edilen Oznitelik vektorleri kullanilarak YSA, KNN, DVM algoritmalar1 gibi farkli
smiflandirma yontemleri ile smiflandirilmasi hedeflenmisti. Bu smiflandirma sonrasinda,
sisteme verilen herhangi bir test dalga seklinin tek veya ¢ift g6z kirpma olup-olmadigi
belirlenecekti. Ancak zaman bolgesinde goz kirpmalar arasina herhangi bir siire kisitlamasi
getirilmedigi i¢in, veri girisi yapilirken ortaya ¢ikan dalga sekillerinde belirgin farkliliklar
oldugu gozlemlenmistir. Bu durum Sekil 60°da verilen tek géz kirpma iceren sinyallerde
goriilmektedir. Sekil 60°da verilen (a)’daki sinyalde bulunan g6z kirpma baslangici, (b)’deki
sinyalde bulunan g6z kirpma baslangicindan daha sonra meydana gelmektedir. Bu da
sistemin basarisini olumsuz yonde etkileyerek, calismasini kayda deger oranda bozmustur.

Bu durumun iistesinden gelebilmek i¢in izlenebilecek ilk yol, kelimeyi olusturan
harflerin dalga sekillerinin 26 adet harf icin birlikte siniflandirilmasinin ve tanmmasinin
yapilacagi bir YSA yapisinin olusturulmasidir. Bu amacla 16 adet 6zellikten olusan bir
Oznitelik vektorii ile 26 adet cikisa sahip bir YSA’nin olusturulmas: denenmis, ancak
hedeflenen sonuglar elde edilememistir. Hi¢ kuskusuz az sayida girisle, cok sayida ¢ikisin
bir YSA ile bagarili bir siniflandirma sonucu vermeyecegi agiktir. Bu durumda girislerin

sayisinin arttiritlmasi veya ¢ikislarin sayisinin azaltilmasi basariy arttiracaktir.
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Sekil 60. Tek gz kirpma iceren sinyaller

3.1.1. Oznitelik Vektoriiniin Elde Edilmesi

Smiflandirilmak istenen verinin 6zniteliklerinin iyi sekilde belirlenmesi, siniflandirma
sonucuna dogrudan etki eder. EEG sinyali duragan olmayan sinyal grubuna girer. Duragan
olmayan sinyallerin spektral analizi i¢in uygun olmasindan dolayi, bu tezde alinan her bir
kayda ait en belirleyici 6zellikler elde edilirken, dalgacik doniisiimiinden yararlanilmistir.
Veri boyutunun biiylik olmas1 zaman ve iglem yiikii agisindan, kaydedilen verilerin etkili ve
hizli bir sekilde islenmesini zorlastrmaktadir. Bu sorunun {istesinden gelebilmek i¢in
dalgacik katsayilar tizerinde birtakim istatistiksel islemler yapilarak, 6znitelik vektorlerinin
boyutlar1 azaltilmistir. D3, D4, D5 ve AS bantlarina ait dalgacik katsayilar1 sinyal hakkinda
onemli bilgi icerdigi i¢in 6znitelik vektorleri olarak ele alinmis ve bu katsayilarin maksimum
degeri, minimum degeri, ortalama degeri ve standart sapmas1 hesaplanmistir. Sonug olarak
alinan her kayit i¢in 16 adet 6zellikten olusan bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.

Tasarlanan YSA’l1 sistemin egitim ve test islemlerinde kullanilmak iizere, kelime
olusturmak i¢in goz kirpmalar araciligiryla Mors kodlar1 ile olusturulan 26 adet harfin kayd1

alimmigtir. Harfleri olusturan g6z kirpma sayilari tespit edildikten sonra, db4 dalgacigi
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kullanilarak yapilan dalgacik doniisiimii ile Oznitelik vektorleri elde edilmistir. Her bir
Oznitelik vektorli [D3 max, D3 min, D3 std, D3 mean, D4 max, D4 min, D4 std, D4 mean,
D5 max, D5 min, D5 std, D5 mean, A5 max, A5 min, A5 std, A5 mean] olmak {izere 16 adet
sayisal deger igermektedir. Tablo 15°de 6rnek olarak secilen 3 adet A harfi i¢in hesaplanan
bu degerler, olusturulan yapay sinir agmin giriglerini olusturmaktadir. A sinyali i¢in
hesaplanan 6znitelik vektoriine ait 16 giris, A-N-S ¢ikislarina sahip 3 ¢ikislt yapay sinir

agina yonlenecektir.

Tablo 15. 3 adet A harfi i¢in hesaplanan 6znitelik vektorii

Oznitelik

Vektorii Pl A2 Al
Max (D3) 0,78 0,71 0,75
Min (D3) -0,60 -0,60 -0,59
Std (D3) 0,17 0,16 0,17
Mean (D3) 0,00 0,00 0,00
Max (D4) 15,81 14,11 14,45
Min (D4) -12,10 -11,43 -11,22
Std (D4) 3,46 3,14 3,43
Mean (D4) -0,00 0,00 0,00
Max (D5) 219,11 190,29 205,91
Min (D5) -163,36 -146,25 -180,33
Std (D5) 52,87 48,05 52,36
Mean (D5) 0,01 -0,02 -0,02
Max (AS) 3878,93 3837,27 3921,41
Min (AS) -5404,40 -5261,02 -5369,67
Std (AS) 1490,92 1517,69 1459,94
Mean (AS) 320,14 291,77 336,82

Oznitelik vektorii elde edilirken 4. dereceden Daubechies (db4) dalgacigi ana dalgacik
olarak secilmistir. Bu se¢cim yapilmadan 6nce, db3, db4 ve db5 dalgaciklar1 kullanilarak elde
edilen Ozniteliklerle yapilan smiflandrma basarilar1 arastirilmistir. Tablo 16’dan da
goriildiigli gibi her {i¢ ana dalgacik secimi ile de yapilan smiflandirma basarilarinin yiiksek
ciktig1 tespit edilmistir. Kullanilan EEG veriseti i¢in uygulanan smiflandirma yontemlerinin
smiflandirma basaris1 %100 ve buna yakin degerlerdir. Bu nedenle gergeklestirilen
sistemlerde Oznitelik vektori elde edilirken db4 ana dalgacigi kullanilmastir.

Tablo 16°da 1 kisiden alian 50 adet tek goz kirpma, 50 adet ¢ift g6z kirpma ve 50

adet bosluk sinyallerine ait 150 6rnekle yapilan siniflandirma sonuglar1 verilmistir.
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degerlendirilmesi
Slmf}anduma Egitim-Test Veri Yontemi Dalgacik Derecesi / Dogruluk (%)
Yontemi db3 db4 db5
Capraz 5 1993333 | 100 99,3333
NB Dogrulama | ¢ $2'S! 10 99,3333 | 100 99,3333
Yiizde Esitim (% 50 | 98,6667 | 98.6667 | 98,6667
Bélme gitim (%) 00 100 100
Capraz €D sayss 5 1993333 | 99,3333 | 99,3333
Dogrulama 10 | 99,3333 | 99,3333 | 99,3333
K=3 Yiizde Esitim (% 50 |97,3333 | 98,6667 | 97,3333
Bélme gitim (%) 100 100 98,0392
" Capraz €D sayss 5 1993333 | 99,3333 | 98,6667
Dogrulama 10 | 99,3333 | 99,3333 | 98,6667
g K=35 Yiizde — 50 |97.3333 | 98,6667 | 97,3333
Bolme 66 | 100 100 98,0392
Capraz B ol 5 1993333 |99.3333 |98
Dogrulama 10 | 99,3333 | 99,3333 | 98,6667
K Yiizde v 4 50 |97.3333 | 98.6667 | 97,3333
Bélme gitim (%) "g6™ 98,0392 | 100 98,0392
Capraz 5 100 100 98,6667
YSA Dozrull? | ©° 3 10 | 100 100 99,3333
Yiizde Egitim (%) | 20| 986667 | 98,6667 | 98,6667
Bolme gm0 6 1100 100 100
Capraz CD sayist 5 100 99,3333 | 99,3333
Polino | Dogrulama 10 | 100 99,3333 | 99,3333
b Yiizde Egitim (%) | 20| 100 98.6667 | 98,6667
v Bélme 66 | 98,0392 | 100 100
Capraz 5 1993333 | 100 100
M Lincer | Dogrulama D sayist 10 99,3333 | 100 100
Yiizde Esitim (% 50 | 100 100 100
Bolme gitim (%) 00 100 100
Capraz CD saytst 5 1100 99,3333 | 99,3333
T Dogrulama 10 | 99.3333 | 99,3333 | 99,3333
Yiizde Esitim (% 50 | 98,6667 | 98.6667 | 98.6667
Bolme gitim (%) 00 100 100
Capraz CD saytst 5 98,6667 |99,3333 | 98,6667
148 Dogrulama 10 | 98,6667 | 99,3333 | 98,6667
Yiizde Egitim (%) | 20| 100 100 100
K Bolme gitm 7o) g6 1100 100 100
A Capraz CD sayst 5 1100 99,3333 | 99,3333
(mp | Dogrulama 10 | 100 99,3333 | 99,3333
Yiizde Egitim (%) |20 100 97.3333 | 100
Bolme g ° 66 | 100 100 100
Capraz 5 100 99,3333 | 99,3333
RO Dogrulama | &P S8Y18! 10 | 100 99,3333 | 99,3333
Yiizde Egitim (%) | 20| 100 100 100
Bolme g ° 66 | 100 100 100
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Smif sayist 3’tiir ve siniflandirma basarisini degerlendirmek icin NB, KNN, YSA,
DVM ve KA algortimalar1 kullanilmistir. KNN algoritmasinda, K komsu degeri 3, 5 ve 7
secilerek smiflandirma basarilar1 degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglari secilen {i¢
komsu degeri i¢in de hemen hemen birbirinin ayni ¢ikmistir. DVM algoritmasinda kullanilan
kernel fonksiyonlar1 Polinom ve Lineer kernellerdir ve literatiirde c¢ok kullanilan
DVM’lerden biri olan 1ibSVM tercih edilmistir. KA yonteminde ise HT, J48, LMT ve RO
algoritmalar1 kullanilmistir.

Veriseti CD ve YB olmak lizere iki ayr1 yontemle ayrilmistir. CD yontemi i¢in biitiin
algortimalarda, CD sayis1 5 ve 10 olarak secilmis ve siniflandrma dogruluklar: elde
edilmistir. Tablo 16 incelendiginde, birka¢ durum haricinde, CD sayisinin 10 secilmesi ile
yapilan tiim smiflandirmalarda basarinin daha yiikksek oldugu goriilmektedir. KNN
algoritmasinda (K=7 i¢in) db5 ana dalgacigi kullanilarak yapilan smiflandirmada, YSA
yonteminde db5 ana dalgacigi kullanilarak yapilan siniflandirmada ve KA’ndan biri olan HT
algoritmasinda db3 ana dalgacigi kullanilarak yapilan smiflandirmada ise CD sayisinin 5
secilmesi ile daha yiiksek smiflandirma basarisina ulasilmistir. YB yonteminde ise once
verisetinin %66°lik kismi1 egitim i¢in, geri kalan kismi da test i¢in ayrilmis ve siniflandirma
dogruklar1 her bir algoritma i¢in hesaplanmistir. Daha sonra verisetini egitim i¢in %50 ve
test icin %50 olmak iizere ayrirarak, ayni hesaplamalar tekrarlanmistir. Verisetinin %66’ lik

kismimin egitim i¢in ayrildigi durumlarin siniflandirma basaris1 daha yiiksektir.

3.1.2. Simiflandirma Basarisinin Degerlendirilmesi

Bir kelime igerisindeki harfleri birbirinden ayiran bosluklar sayesinde kelime
icerisinde yer alan harf sayisi belirlendikten sonra, bu siire igerisindeki géz kirpmalarin
sayist tespit edilmistir. Bu sayede bir harf icin sistem 6nce uygun sayidaki goz kirpmalar
arasinda bir se¢im yaparak smiflandirma araligin1 daraltmakta, daha sonra yeni siniflandirma
araliginda YSA ile harfi bir biitiin olarak siniflandirmaya ¢aligmaktadir.

Test agsamasinda yeni bir veri sinyali girildiginde, ilk olarak bosluk anlari ile harf sayis1
belirlenmektedir. Harfleri olusturan géz kirpma sayilar1 tespit edildikten sonra, db4 dalgacigi
kullanilarak yapilan dalgacik doniisiimi ile elde edilen 16 adet 6znitelik, hangi gz kirpma

sayisina uygun ise o0 YSA’na uygulanmaktadir.
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Tablo 17 ve Tablo 28 arasindaki tiim tablolarda degisik siniflandirma yontemleri ile
yapilmig siniflandirma basar1 sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglar, basar1 yiizdesi olarak en iyi
sonu¢ verdigi goziiken YSA yoOnteminin, tasarlanan ilk sistemde neden kullanildiginin
sorusuna da cevap vermektedir.

Tablo 17°de T-I harflerine ait 3 kisiden alinan 60 6rnek ve Tablo 18’de T-I harflerine
ait 1 kisiden alinan 20 6rnekle yapilan siiflandirma sonuglar1 verilmistir. Siif sayis1 2°dir
ve smiflandirma basarilari, KNN algoritmas: K=5 degeri i¢in ¢apraz dogrulama sayis1 10

alinarak yapilan smiflandirma harig biitiin yontemlerde %100 olarak elde edilmistir.

Tablo 17. T-I smuft i¢in yapilan smiflandirma sonuglari (3 kisi-60 6rnek)

Smiflandirma Egitim-Test Veri . - Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yéntemi Hassasiyet | Kesinlik (gr% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,01

N Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,02
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,967 0,967 96,6667 0,01
Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,01

. Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,03

5 Polinom 157 ie Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,02
M Lineer Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,01
Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,01

YSA Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,13

Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,08

Tablo 18. T-I smifi i¢in yapilan smiflandirma sonuglar1 (1 kisi-20 6rnek)

Simiflandirma Egitim-Test Veri . . Dogruluk | Siire
Yéntemi g Yéntemi Hassasiyet | Kesinlik (gr% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,01

N Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,02
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,01
Yiizde B6lme (%66) 1,000 1,000 100 0,01

. Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,03

5 Polinom < 4 Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,02
M Lineer Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,01
Yiizde B6lme (%66) 1,000 1,000 100 0,01

YSA Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,13

Yiizde B6lme (%66) 1,000 1,000 100 0,08

Tablo 19°da A-N-S harflerine ait 3 kisiden alman 90 6rnek ve Tablo 20’de A-N-S
harflerine ait 1 kisiden alinan 30 6rnekle yapilan siniflandirma sonuclar1 verilmistir. Smif

say1s1 3’tiir ve siniflandirma basarilar1 degerlendirildiginde en iyi iki yontemin YSA ve KNN
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(K=3 i¢in) oldugu goriilmektedir. 3 kisiden alinan 90 6rnekle yapilan siniflandirmalarda
KNN %93,5484 ve YSA %91,1111 oraninda simiflandirma bagaris1 gostermistir. 1 kisiden
alinan 30 6rnekle yapilan simiflandirmalarda ise her iki yontemin de siniflandirma bagarisi

%100°diir.

Tablo 19. A-N-S sinifi i¢in yapilan siniflandirma sonuglar1 (3 kisi-90 6rnek)

Smiflandirma Egitim-Test Veri . i Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yéntemi Hassasiyet | Kesinlik Eg‘;b ) (s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,889 0,898 88,8889 | 0,01
N Yiizde Bolme (%66) 0,935 0,945 93,5484 | 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,878 0,892 87,7778 | 0,01
Yiizde Bolme (%66) 0,903 0,905 90,3226 | 0,01

D Polinom Capraz Dogrulama (10) 0,833 0,836 83,3333 3,52

v Yiizde Bolme (%66) 0,903 0,906 90,3226 | 3,26

M O Capraz Dogrulama (10) 0,844 0,848 84,4444 1,37
Yiizde Bolme (%66) 0,903 0,903 90,3226 1,31

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,911 0,916 91,1111 | 0,25

Yiizde Bolme (%66) 0,903 0,906 90,3226 | 0,25

Tablo 20. A-N-S smifi i¢in yapilan smiflandirma sonuglar1 (1 kisi-30 6rnek)

Siniflandirma Egitim-Test Veri . - Dogruluk | Stre
Yéntemi g Yéntemi Hassasiyet | Kesinlik gg(r% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,967 0,970 96,6667 0,01
N Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,967 0,970 96,6667 0,01
Yiizde Bolme (%66) 0,900 0,920 90 0,01

) Capraz Dogrulama (10) 0,867 0,883 86,6667 0,02

5 Polinom e 4 Bolme (%66) 0,300 0,380 80 0,02

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,900 0,906 90 0,02

Yiizde Bolme (%66) 0,800 0,880 80 0,02

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,967 0,970 96,6667 0,08

Yiizde B6lme (%66) 1,000 1,000 100 0,08

Tablo 21°de J-Q-Y harflerine ait 3 kisiden alinan 90 6rnek ve Tablo 22’de J-Q-Y
harflerine ait 1 kisiden alinan 30 6rnekle yapilan siniflandirma sonuclar1 verilmistir. Smif
sayist 3’tlir ve siniflandirma basarilar1 degerlendirildiginde en iyi yontemin YSA oldugu
goriilmektedir. 3 kisiden aliman 90 o6rnekle yapilan smiflandwrmalarda YSA %81,1111
oraninda bagar1 gostermistir. 1 kisiden alinan 30 6rnekle yapilan siniflandirmalarda ise YSA

yonteminin siniflandirma basarisi %100°diir.
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Tablo 21. J-Q-Y sinif1 i¢in yapilan siniflandirma sonuglar1 (3 kisi-90 6rnek)

Smiflandirma Egitim-Test Veri . - Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yontemi Hassasiyet | Kesinlik ég(r% ) s)
K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,778 0,779 77,7778 | 0,01
N Yiizde Bolme (%66) 0,677 0,724 67,7419 | 0,02
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,756 0,764 75,5556 | 0,01
Yiizde Bolme (%66) 0,645 0,679 64,5161 | 0,01
. Capraz Dogrulama (10) 0,667 0,662 66,6667 7,5
5 Polinom < 1 Bolme (%66) 0,419 0,350 | 41,9355 | 7.45
M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,778 0,778 77,7778 | 3,42
Yiizde Bolme (%66) 0,742 0,791 74,1935 | 2,55
YSA Capraz Dogrulama (10) 0,811 0,810 | 81,1111 | 0,38
Yiizde Bolme (%66) 0,742 0,755 74,1935 | 0,22

Tablo 22. J-Q-Y sinif1 i¢in yapilan simiflandirma sonuglari (1 kisi-30 6rnek)

Siniflandirma Egitim-Test Veri . . Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yéntemi Hassasiyet | Kesinlik (gr% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,933 0,944 93,3333 0,01
N Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,933 0,944 93,3333 | 0,01
Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,01

) Capraz Dogrulama (10) 0,967 0,970 96,6667 0,01

5 Polinom e 4 Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,02
M Lineer Capraz Dogrulama (10) 1,000 1,000 100 0,01
Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,01

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,967 0,970 96,6667 0,08

Yiizde Bolme (%66) 1,000 1,000 100 0,08

Tablo 23’te D-H-M-R-U harflerine ait 3 kisiden alinan 150 6rnek ve Tablo 24’°te D-
H-M-R-U harflerine ait 1 kisiden alinan 50 ornekle yapilan smiflandirma sonuglari
verilmistir. Smif sayis1 5’tir ve smiflandirma basarilar1 degerlendirildiginde en iyi yontemin
YSA oldugu goriilmektedir. 3 kisiden alinan 150 6rnekle yapilan smiflandirmalarda YSA
%84,3137 oraninda basar1 gostermistir. 1 kisiden alman 50 Ornekle yapilan
smiflandirmalarda ise YSA yonteminin smiflandirma basarist %94,1176’dur.

Tablo 25’de C-O-P-X-Z harflerine ait 3 kisiden alinan 150 6rnek ve Tablo 26°’da C-O-
P-X-Z harflerine ait 1 kisiden alinan 50 6rnekle yapilan siniflandirma sonuglar1 verilmistir.
Smuf sayis1 5°tir. 3 kisiden alinan 150 6rnekle yapilan siniflandirmalarda YSA %88,2353
oraninda basar1 gostermistir. 1 kisiden alinan 50 6rnekle yapilan smniflandirmalarda ise YSA

%82,3529 ve DVM %94,1176 oraninda smniflandirma basaris1 géstermistir.
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Tablo 23. D-H-M-R-U smifi i¢in yapilan smiflandirma sonuglari (3 kisi-150 6rnek)

Smiflandirma Egitim-Test Veri . - Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yontemi Hassasiyet | Kesinlik ég(r%) ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,800 0,793 80 0,01
N Yiizde Bolme (%66) 0,725 0,723 72,549 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,760 0,751 76 0,01
Yiizde Bolme (%66) 0,725 0,707 72,549 0,01

. Capraz Dogrulama (10) 0,720 0,728 72 4,25

5 Polinom < 1 Bolme (%66) 0,784 0,778 | 78,4314 | 3,63

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,733 0,723 73,3333 1,72

Yiizde Bolme (%66) 0,765 0,757 76,4706 | 1,77

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,807 0,816 80,6667 | 0,63

Yiizde Bolme (%66) 0,843 0,847 84,3137 | 0,53

Tablo 24. D-H-M-R-U smufi i¢in yapilan smiflandirma sonuglar1 (1 kisi-50 6rnek)

Smiflandirma Egitim-Test Veri . .o Dogruluk | Siire
Yéntemi & Véntemi Hassasiyet | Kesinlik (gr% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,940 0,941 94 0,01
N Yiizde B6lme (%66) 0,941 0,961 94,1176 | 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,900 0,910 90 0,01
Yiizde Bolme (%66) 0,941 0,951 94,1176 | 0,01

. Capraz Dogrulama (10) 0,820 0,822 82 2,40

5 Polinom 15 4 Bolme (%66) 0,824 0,848 | 82,3529 | 2,34

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,800 0,800 80 0,13
Yiizde Bolme (%66) 0,824 0,929 82,3529 | 0,11

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,880 0,880 88 0,15

Yiizde Bolme (%66) 0,941 0,961 94,1176 | 0,18

Tablo 25. C-O-P-X-Z smifi i¢gin yapilan siniflandirma sonuglar1 (3 kisi-150 6rnek)

Siniflandirma Egitim-Test Veri . .. Dogruluk Siire
Yontemi g Yontemi Hassasiyet | Kesinlik (gr% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,800 0,799 80 0,01
N Yiizde B6lme (%66) 0,784 0,784 78,4314 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,800 0,801 80 0,01
Yiizde B6lme (%66) 0,784 0,794 78,4314 0,01

. Capraz Dogrulama (10) 0,760 0,767 76 14,39

5 Polinom e 4 Bolme (%66) 0,745 0,771 | 74,5098 | 13,83

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,673 0,676 67,3333 7,39

Yiizde B6lme (%66) 0,667 0,679 66,6667 7,04

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,820 0,822 82 0,70

Yiizde B6lme (%66) 0,882 0,887 88,2353 0,53
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Tablo 26. C-O-P-X-Z sinifi i¢in yapilan siiflandirma sonuglari (1 kisi-50 6rnek)

Smiflandirma Egitim-Test Veri . - Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yontemi Hassasiyet | Kesinlik ég(r% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,940 0,941 94 0,01
N Yiizde B6lme (%66) 0,882 0,961 88,2353 | 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,920 0,920 92 0,01
Yiizde B6lme (%66) 0,824 0,956 82,3529 | 0,01

. Capraz Dogrulama (10) 0,920 0,920 92 0,03

5 Polinom < 1 Bolme (%66) 0,941 0,971 | 94,1176 | 0,03

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,920 0,920 92 0,02

Yiizde B6lme (%66) 0,941 0,971 94,1176 | 0,02

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,940 0,944 94 0,16

Yiizde B6lme (%66) 0,824 0,956 82,3529 | 0,15

Tablo 27°de B-F-G-K-L-V-W harflerine ait 3 kisiden alinan 210 6rnek ve Tablo 28°de
B-F-G-K-L-V-W harflerine ait 1 kisiden alinan 70 6rnekle yapilan siniflandirma sonuglari
verilmistir. Smif sayis1 7°dir. 3 kisiden alinan 210 6rnekle yapilan siniflandirmalarda YSA
%78,8732 oraninda basar1 gOstermistir. 1 kisiden alman 70 Ornekle yapilan
siniflandirmalarda ise YSA %91,6667, KNN ve DVM %94,2857 oraninda smiflandirma

basaris1 gostermistir.

Tablo 27. B-F-G-K-L-V-W smifi i¢in yapilan smiflandirma sonuglari (3 kisi-210 6rnek)

Siniflandirma Egitim-Test Veri . - Dogruluk Siire
Yéntemi & Yontemi Hassasiyet | Kesinlik (gr% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,752 0,767 75,2381 0,02
N Yiizde Bolme (%66) 0,761 0,775 76,0563 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,729 0,745 72,8571 0,01
Yiizde Bolme (%66) 0,746 0,759 74,6479 0,01

) Capraz Dogrulama (10) 0,600 0,599 60 15,91

5 Polinom 15 ie Bolme (%66) 0,648 0,694 | 64,7887 | 15,82

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,648 0,650 64,7619 13,12

Yiizde B6lme (%66) 0,620 0,630 61,9718 13,83

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,733 0,751 73,3333 1,05

Yiizde B6lme (%66) 0,789 0,806 78,8732 0,82

Kisiden bagimsiz bir sistem kurulmak istendiginde 3 kisi i¢in bulunan bu degerler,
elbette kisi sayis1 arttikga sistemin basarisina negatif yonde yansiyacaktir. Ancak kisiye

bagimli olarak sistem gergeklestirilmek istenirse, pozitif yonde bir bagar1 s6z konusu olur.
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Tablo 28. B-F-G-K-L-V-W sinifi i¢in yapilan smiflandirma sonuglar1 (1 kisi-70 6rnek)

Siniflandirma Egitim-Test Veri . . Dogruluk | Siire
Yéntemi & Yontemi Hassasiyet | Kesinlik (%r% ) s)

K K=3 Capraz Dogrulama (10) 0,943 0,945 94,2857 | 0,01
N Yiizde B6lme (%66) 0,875 0,920 87,5 0,01
N K=5 Capraz Dogrulama (10) 0,943 0,945 94,2857 | 0,01
Yiizde B6lme (%66) 0,833 0,899 83,3333 | 0,01

D Polinom C%praz Dﬂogrulama (10) 0,943 0,950 94,2857 | 0,07

v Yiizde B6lme (%66) 0,792 0,858 79,1667 | 0,05

M Lineer Capraz Dogrulama (10) 0,929 0,934 92,8571 0,02

Yiizde B6lme (%66) 0,750 0,845 75 0,02

YSA Capraz Dogrulama (10) 0,914 0,915 91,4286 | 0,40

Yiizde B6lme (%66) 0,917 0,938 91,6667 | 0,27

Tablo 29°da T-I smifinin smiflandirma basaris1 degerlendirilirken olusturulan
karisiklik matrisi verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi biitlin 6rnekler dogru smifa
atanmistir. T ve I harflerinin siniflandirma basarilar1 %100’ diir.

Tablo 30°da A-N-S sinifinin smiflandirma basaris1 degerlendirilirken olusturulan
karigiklik matrisi verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi test olarak verilen 10 adet A harfi i¢in
dogru tahminlerin sayis1 9°dur, 1 6rnek yanlis smifa (N harfi) atanmistir. Benzer sekilde 11
adet N harfi i¢in dogru tahminlerin sayis1 9’dur, 2 6rnek yanlis sinifa (A harfi) atanmistir.
10 adet S harfi i¢in biitiin 6rnekler dogru siifa atanmistir. Buna gore siiflandirma basarisi

A harfi i¢in %90, N harfi i¢in %81,8 ve S harfi i¢in %100’djir.

Tablo 29. T-I sinifinin karigiklik matrisi

Gercek Siif
/Tahmin(;Edilen Smf | L | 1 | Toplam
T 9]0 9
I 0 11| 11
Toplam 9 |11 20

Tablo 30. A-N-S smifinin karigiklik matrisi

Gercek Smif /Tahmin
s:Edilen Simif A | N | S | Toplam
A 9111]0 10
N 21910 11
S 00|10 10
Toplam 11 | 10 | 10 31
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Tablo 31°de D-H-M-R-U smifinin siniflandirma basarist  degerlendirilirken
olusturulan karigiklik matrisi verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi test olarak verilen 7 adet
D harfi i¢in dogru tahminlerin sayis1 6°dir, 1 6rnek yanhs sinifa (H harfi) atanmigtir. 14 adet
H harfi i¢in dogru tahminlerin sayis1 13°diir, 1 6rnek yanlis sinifa (U harfi) atanmistir. 9 adet
M harfi i¢in biitlin 6rnekler dogru sinifa atanmustir. 11 adet R harfi i¢in dogru tahminlerin
sayist 9’dur, 1 6rnek M smifina ve 1 drnek de U smifina atanmustir. 10 adet U harfi i¢in
dogru tahminlerin sayist 6’dir, 4 O0rnek yanlis smifa (R harfi) atanmistir. Buna gore
siniflandirma basaris1 D harfi i¢in %85,7, H harfi i¢in %92,9, M harfi i¢in %100, R harfi i¢in
%381,8 ve U harfi i¢in %60’t1r.

Tablo 31. D-H-M-R-U smifinin karisiklik matrisi

Gercek Simif
/TahmincEdilen smf | P | H | M| R | U|Toplam

D 611/0]0]0 7
H 013/0]0 1 14
M 0/l0/9]0]0 9
R 0l0|1]9]1 11
U 0l0|0]| 46 10

Toplam 6 |14|10]13] 8 | 51

Tablo 32°de B-F-G-K-L-V-W smifinin smiflandirma basaris1 degerlendirilirken
olusturulan karigiklik matrisi verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi test olarak verilen 8 adet
B harfi i¢in dogru tahminlerin sayis1 6’dir, 2 6rnek K smifina atanmistir. 8 adet F harfi ve 10
adet G harfi i¢in biitiin 6rnekler dogru smifa atanmustir. 15 adet K harfi i¢in dogru
tahminlerin sayis1 7°dir, 2 6rnek F, 3 6rnek G ve 3 6rnek de V smiflarina atanmistir. 10 adet
L harfi i¢in dogru tahminlerin sayis1 9°dur, 1 6rnek V smifina atanmistir. 10 adet V harfi i¢in
dogru tahminlerin sayis1 8’dir, 1 6rnek B ve 1 6rnek de L siiflarma atanmistir. 10 adet W
harfi i¢in dogru tahminlerin sayisi1 8’dir, 2 6rmnek G smifina atanmistir. Buna gore
smiflandirma basaris1 B harfi i¢in %75, F harfi i¢in %100, G harfi i¢in %100, K harfi i¢in
%46,7, L harfi i¢in %90, V harfi i¢in %80 ve W harfi i¢in %80°dir.

Tablo 33’te C-O-P-X-Z sinifinin siniflandirma basaris1 degerlendirilirken olusturulan
karigiklik matrisi verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi test olarak verilen 7 adet C harfi i¢in
dogru tahminlerin sayis1 5’tir, 2 6rnek X smifina atanmustir. 14 adet O harfi ve 9 adet P harfi

icin biitlin ornekler dogru smnifa atanmistir. 11 adet X harfi i¢in dogru tahminlerin sayis1
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8’dir, 1 6rnek O, 1 6rnek P ve 1 6rnek de Z siiflarma atanmistir. 10 adet Z harfi i¢cin dogru
tahminlerin sayist 9’dur, 1 6rnek P smifina atanmistir. Buna gore siniflandirma basarisi C
harfi i¢in %71,4, O harfi i¢in %100, P harfi i¢in %100, X harfi i¢in %72,7 ve Z harfi i¢in
%90°d1r.

Tablo 32. B-F-G-K-L-V-W sinifinin karigiklik matrisi

Gercek Simif
/TahmincEdilen Simf B|F |G KILIVIW, Toplam
B 600|210 0]0 8
F O[8[0[0|O0|0]O0 8
G O[O0 (10/O0O|O|0]O 10
K O(2(3|710|3]0 15
L O[0[O0O|O0O|9|1]O0 10
A\ 1700 (01|80 10
W 0O[0(2(0|0|O0]|8 10
Toplam 711011519 |10[12] 8 71
Tablo 33. C-O-P-X-Z smifinin karisiklik matrisi
Gercek Simif
/TahmincEdilen smf | €| O | P | X | Z |Toplam
C 500210 7
(0 0O (14]{0 (010 14
P 009010 9
X O|1]1]8]1 11
Z O[O0 |1]01]9 10
Toplam 511511 ]10]10 51

Tablo 34’te J-Q-Y smifinin smiflandirma basarisi degerlendirilirken olusturulan
karigiklik matrisi verilmistir. Tablodan goriildiigii gibi test olarak verilen 10 adet J harfi i¢in
dogru tahminlerin sayis1 7°dir, 2 6rnek Q sinifina ve 1 6rnek de Y smifina atanmustir. 11 adet
Q harfi i¢in dogru tahminlerin sayis110°dur, 1 6rnek J sinifina atanmistir. 10 adet Y harfi icin
dogru tahminlerin sayis1 6’dir, 3 6rnek J sinifina ve 1 6rnek Q sinifina atanmistir. Buna gore

smiflandirma basarisi J harfi i¢in %70, Q harfi i¢cin %90,9 ve Y harfi i¢in %60’t1r.
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Tablo 34. J-Q-Y sinifinin karigiklik matrisi

Gercek Smif /Tahmin
g:Edilen Simif J Y | Toplam
J 7121 10
Q 1 (10| O 11
Y 31116 10
Toplam 11 |13 ] 7 31

Biitiin matrisler olusturulurken smiflandirici olarak YSA kullanilmig ve veri
kiimesinin %66°lik kismi1 egitim i¢in, geri kalan kismi1 da test i¢in ayrilmistir. Tablo 29 ve
Tablo 34 arasindaki tiim tablolarda verilen karisiklik matrsileri, 3 kisiden alinan verilerle
yapilan smiflandirma sonuglarma goredir.

Tasarlanan YSA’l1 sistemde daha sonra konusma yetisini kaybetmis motor engelli
kisilerin ihtiyaclarmi ifade edebilecegi olas1 42 kelime tespit edilmistir. Sistemin basarisi
test edilirken 42 kelimelik verisetinde yer almayan Tablo 35°de gosterilen hatali kelimelerle
karsilagilmistir. Elde edilen hatali kelimenin verisetindeki hangi kelimeye en yakin oldugu,
iki karakter dizisi arasindaki mesafeyi hesaplayan Levenshtein algoritmasi kullanilarak
bulunmustur. Sistemde olusabilecek hatalardan kaynakli basarisiz sonuglar bu sekilde
diizeltilerek, Tablo 36’dan da goriilebilecegi iizere sistemin basarisi arttirilmistir.

Tablo 35’de tasarlanan YSA’l1 sistemde 1 kisi ve 3 kisiden alinan verilerle olusturulan
gruplarda, verisetinde yer alan kelimeler i¢in tanima yiizdeleri ve yapilan hatalarla ortaya
cikabilen olas1 kelimeler verilmistir. Tablo 36°da ise tasarlanan YSA’l1 sistem i¢in kelime
bazinda siniflandirma basarisi, Levenshtein Algoritmasi basarisi ve toplam kelime basarisi
verilmistir.

Tablo 35°de verilen 42 kelimelik verisetinde yer alan kelimeler i¢in tanima yiizdeleri
hesaplanirken, ilgili kelimede bulunan her bir harfin tanima yiizdelerinin agirlikli ortalamasi
alimmustir. Ornek olarak secilen AGAIN kelimesi i¢in tanima yiizdesi su sekilde
hesaplanmistir: 10 adet A harfi i¢in %90, 10 adet G harfi i¢in %100, 11 adet I harfi igin
%100 ve 11 adet N harfi i¢in %81,8 tanima basaris1 elde edilmisti. Bu degerlerin agirlikli

ortalamast AGAIN kelimesi i¢in tanima ylizdesini verecektir.

AGAIN - 10x90+10x100+10x90+11x100+11x81,8 ~92.3 (89)
10+10+10+11+11
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Tablo 35. Verisetinde yer alan kelimeler i¢in tanima yiizdeleri ve olas1 hatali kelimeler

Tamma | Tammma
Kelime Olas1 Hatah Kelimeler (3 Kisili Durum) (%) (%)
(3 Kisi) | (1 Kisi)
AGAIN NGAIN, NGNIN, NGNIA, AGAIA, AGNIN, AGNIA 92,3 100
BATH KATH, BNTH, BATU, KNTH, KATU, BNTU, KNTU 90,25 100
BEGIN KEGIN, KEGIA, BEGIA 91,99 100
BIG KIG 93,1 100
BOTH KOTH, KOTU, BOTU 93,34 100
BRO KRO, BMO, BUO, KMO, KUO 87,87 96
CLOSE XLOSE, XVOSE, CVOSE 94,11 97,77
COFFEE XOFFEE 95,91 100
COKE XOKE, COFE, COGE, COVE, XOFE, XOGE, XOVE 78,26 96,97
COME XOME 94,99 100
CUT XUT, XRT, CRT 76,91 100
DOWN HOWN, HOGN, HOGA, DOGA, DOWA, DOGN 88,08 100
END EAD, EAH, ENH 89,27 100
ENOUGH EAOUGH, EAORGH, EAORGU, ENORGH, ENOUGU 89,86 100
FEW FEG 92,85 100
FRUIT FMUIT, FUUIT, FRRIT, FMRIT, FURIT 87,75 97,77
FULL FRLL, FUVL, FULV, FRVL, FRLV, FUVV, FRVV 84,21 93,33
GIVE GIBE, GILE 95,12 100
JUST QUST, YUST, JRST, QRST, YRST 82,05 100
KEY FEY, GEY, VEY, KEJ, KEQ, FEJ, FEQ, GEJ, GEQ, VEJ, VEQ 65,72 95,65
VATER, VATEM, VATEU, VNTEM, VNTEU, LATEM, LATEU,
LATER LNTER, LNTEU, LNTEM 91,99 95
LEFT VEFT 97,29 97,14
MILK MIVK, MILF, MILG, MILV, MIVFE, MIVG, MIVV 80,01 92,86
NO AO 91,99 100
NOW NOG, AOG, AOW 88,56 100
NUT AUT, NRT, ART 79,99 100
ONLY OALY, OAVY, OAV]J, OAVQ, ONVY, ONV]J, ONVQ, ONLJ, ONLQ 84,44 97,14
OPEN OPEA 95,45 100
ouT ORT 87,87 100
PUT PRT 85,71 100
READ g[EEI:IAI_]ID, UEAD, MEND, UEND, MEAH, UEAH, MENH, REAH, 80,46 97.14
RED MED, UED, REH, MEH, UEH 89,27 96
RIGHT MIGHT, UIGHT, RIGUT, MIGUT, UIGUT 94,55 97,14
SAY SNY, SAJ, SAQ, SNJ, SNQ 83,33 100
SICK SIXK, SICF, SICG, SICV, SIXF, SIXG, SIXV 76,75 100
TEA TEN 96,55 100
TURN TRRN, TRMN, TRUN, TRMA, TRUA, TRRA, TURA 80,47 97,14
UP RP 78,94 100
WANT GANT, GNNT, GNAT, GAAT, WNNT, WNAT, WAAT 87,49 100
GATER, WNTER, WATEM, WATEU, GNTER, GATEM, GATEU,

WATER WNTEM., WNTEU 89,99 97,77
WHY GHY, WUY, WHJ, WHQ, GUY, GHJ, GHQ, WUJ, WUQ, GUJ, GUQ | 79,42 100
YES JES, QES 86,66 100
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Tablo 36. Kelime bazinda smiflandirma basarisi, Levenshtein basarisi ve
toplam kelime basarisi (3 kisi igin)

Smiflandirma | Levenshtein Toplam
Kelime Basarisi Basaris1 Kelime
(%) (%) Basarisi1 (%)
AGAIN 92,3 100 100
BATH 90,25 42,85 94,42
BEGIN 91,99 100 100
BIG 93,1 100 100
BOTH 93,34 100 100
BRO 87,87 60 95,14
CLOSE 94,11 100 100
COFFEE 95,91 100 100
COKE 78,26 14,28 81,36
COME 94,99 100 100
CUT 76,91 33,33 84,60
DOWN 88,08 83,33 98,01
END 89,27 33,33 92,84
ENOUGH 89,86 100 100
FEW 92,85 100 100
FRUIT 87,75 100 100
FULL 84,21 85,71 97,74
GIVE 95,12 100 100
JUST 82,05 80 96,41
KEY 65,72 36,36 78,18
LATER 91,99 45,45 95,63
LEFT 97,29 100 100
MILK 80,01 57,14 91,43
NO 91,99 100 100
NOW 88,56 33,33 92,37
NUT 79,99 33,33 86,65
ONLY 84,44 66,66 94,81
OPEN 95,45 100 100
ouT 87,87 100 100
PUT 85,71 100 100
READ 89,46 33,33 92,97
RED 89,27 60 95,70
RIGHT 94,55 100 100
SAY 83,33 60 93,33
SICK 76,75 85,71 96,67
TEA 96,55 100 100
TURN 80,47 57,14 91,62
UP 78,94 100 100
WANT 87,49 57,14 94,63
WATER 89,99 55,55 95,55
WHY 79,42 54,54 90,64
YES 86,66 100 100
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AGAIN kelimesi i¢in tanima yiizdesi 92,3 olarak hesaplanmistir. Bu kelime i¢in
basarisiz durumlar %7,7’°dir. AGAIN kelimesi yazilirken, karsilasilan Tablo 35’deki olast
hatali kelimelerin, verisetindeki hangi kelime veya kelimelere en yakin oldugu, Levenshtein
algoritmasi ile belirlenmistir. Sisteme verilen bu olas1 hatali kelimelerin tiimiiniin en yakin
oldugu kelime, AGAIN olarak tespit edilmistir. Sonug¢ olarak bu kelime i¢in Levenshtein
Algoritmast basarist %100°diir. Basarisiz durumlarda, Levenshtein Algoritmasi basarisi ile

dogrulugun ne oranda arttig1 agagidaki gibi hesaplanmistir:

(1()0 — Siniflandirma ba§arlsz) x Levenshtein basarisi/100 (90)

Esitlik (90) ile bulunan deger daha sonra siniflandirma basarisina eklenerek toplam
kelime basaris1 hesaplanmustir.

Bu sistemde en son adim olarak Windows isletim sistemi icerisinde yer alan ses veri
tabanindan yararlanilarak ve Matlab programi igerisinde yer alan metin-konusma sentezi
algoritmas1 kullanilarak, ortaya c¢ikan metin konusmaya basarili bir sekilde
doniistlirilmiistiir.

Smirh sayida kelime igeren bir verisetinin kullanilmasi, verisetindeki kelime sayisi
arttikca smiflandirma basarisinin azalmasi, veriseti i¢inde yer alan kelimelerde goriilen
disik siniflandirma basar1 yiizdeleri nedeniyle arastirmalara devam edilmis, islem

karmagiklig1 agisindan ¢cok daha basit olan bir diger sistem gelistirilmistir.

3.2. DZPB’li Sistemden Elde Edilen Sonuclar

Tasarlanan bu sistemde de ilk olarak konusmaya doniistiiriilecek kelime, g6z kirpmalar
araciligiyla Mors kodlar1 ile olusturulur. Olusturulan bu kelimeler igerisinde harflerin
sonunda belirli siireli bosluklar vardir. Ilk asamada bu bosluklarin tespiti ile kelimenin kag
harften olustugu belirlenmektedir. Daha sonra harflerin igerisindeki géz kirpma anlar1 tespit
edilmektedir. Bu g6z kirpmalarin tek géz kirpmasit mi veya c¢ift géz kirpmast m1 olup-
olmadigini tespit edebilmek i¢in DZB algoritmasi kullanilir. Bir harfi olusturan zaman serisi
ile daha dnceden kaydedilmis tek ve ¢ift g6z kirpma sinyallerine ait zaman serileri, ortalama

olarak hesaplanan bir pencere siiresi igerisinde, DZB algoritmasi ile karsilastirilir.
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Mors kodu ile kelime girisi yapilirken, iki deger ¢ok onemlidir. Bunlardan birincisi
sinyaldeki T4 anlarinmn belirlenmesidir. Ikincisi ise Xnee sayisidir. Bir X, sinyali icerisinde
yer alan ve esitlik (37) ve esitlik (38)’de belirtilen & and f degerleri deneklerin her biri i¢in
veri girisinde degismektedir. Tablo 37°de 10 denek i¢in 6rnek olarak gosterilen, tiim veri
girig degerleri analiz edildiginde; o = 2 ve B = 2,2 degerlerine yakmsadig1 goriilmektedir.
Genel olarak denekler veri girisi yaparken, ¢ift goz kwrpma igin, tek goz kirpmada
harcadiklar1 siirenin yaklasik 2 katin1 harcamiglardir. Harfler arasinda ise, harf i¢inde tek
veya c¢ift goz kirpmalar sonrasinda biraktiklarindan yaklasik 2,2 kat fazla bosluk siiresi
brrakmiglardir. Yine deneysel verilerin bize gostermis oldugu ve Tablo 37’den de
goriilebilecegi gibi ortalama;

T1=500 (max) 6rnek

T>=1000 (max) 6rnek

T5=1000 (ortalama) 6rnek

T4=2200 (min) 6rnek

civarina yakinsayan degerlerdir.

Tablo 37. 10 denek i¢in elde edilen T, T2, T3, T4, [Xpos|s |[Xneg| ve Dnc degerleri

Denek T: T, T; T4 |Xpos| | [ Xneg| | Dnc
No | (6rnek) | (6rnek) | (6rnek) | (6rnek) | (uV) | (V) | (6rnek)
1 490 993 1010 2212 | 1315 | 2050 313
2 485 975 995 2256 | 1398 | 2014 395
3 493 983 995 2213 | 1301 | 2095 325
4 475 976 992 2202 | 1489 | 2095 345
5 488 989 1005 2401 | 1445 | 2084 412
6 491 988 1002 2207 | 1400 | 2052 486
7 465 952 975 2387 | 1398 | 2041 366
8 481 961 1012 2276 | 1395 | 2020 399
9 480 990 995 2209 | 1495 | 2101 452
10 491 985 1002 2235 | 1325 | 2074 305
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Esitlik (39)’da belirtilmis olan | X,.| genel olarak 1300-1500 uV, | Xue,| ise 2000-2100
puV  degerlerinde olusmaktadir. Yapilan tiim denemelerde pozitif tepecigin genlik
seviyesinin, negatif tepecigin genlik seviyesine gore oldukea diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu
nedenle olusabilecek giiriiltii etkisi de dikkate alindiginda, negatif tepeciklerin varligi bir géz
kirpmanin varligini daha dogru bir sekilde gostermektedir.

Negatif tepeciklerden yaklasik 300-400 6rnek dnce olusan pozitif tepecigin de pencere
icerisine dahil edilmek istenmesi nedeniyle, baslangigta 500 ornek degerlik bir kayma
yapilmaktadir. Dng = 500 aliarak, bir pencere siiresi igerisinde hem negatif hem pozitif
tepecikler bulunmasi saglanmistir. Boylelikle DZB algoritmasinda karsilastirilacak iki
sablonun benzerliginin daha dogru bulunmasi amaclanmastir.

Sekil 61 (a)’da tek goz kirpma iceren iki adet sinyal, (b)’de bu iki sinyalin ayni1 eksen
takiminda gosterilmesi ve (c¢)’de (b)’deki bu orjinal sinyallerden elde edilen hizalanmis
sinyaller goriilmektedir. Bu sinyallerden ilki DZB algoritmasindaki bilinen tek goz kirpma
sablon sinyali, digeri ise deneklerin herhangi bir anda yaptiklar1 tek g6z kirpmayi iceren
sinyaldir. Sekilden de goriildiigii gibi iki sinyal arasinda zaman kaymas1 vardir. Iki sinyal
ayni sayida ornek deger igermemektedir. Zamandaki kaymalar DZB algoritmasi kullanilarak
hizalama yapildiginda, tek gdz kirpma sinyalleri arasidaki Oklid mesafesinin degeri 20,137
olarak hesaplanmistir.

Sekil 62 (a)’da ¢ift goz kirpma igeren iki adet sinyal, (b)’de bu iki sinyalin ayn1 eksen
takiminda gosterilmesi ve (c)’de bu sinyallerden elde edilen hizalanmis sinyaller
goriilmektedir. Bu sinyallerden ilki DZB algoritmasidaki bilinen ¢ift géz kirpma sablon
sinyali, digeri ise deneklerin herhangi bir anda yaptiklari ¢ift g6z kirpmayi igeren sinyaldir.
Sekilden de goriildiigii gibi iki sinyal arasinda zaman kaymas1 vardir. Zamandaki kaymalar
DZB algoritmasi kullanilarak hizalama yapildiginda, ¢ift g6z kirpma sinyalleri arasindaki
Oklid mesafesinin degeri 27,792 olarak hesaplanmistir.

Sekil 63 (a)’da tek ve ¢ift gbz kirpma iceren iki adet sinyal, (b)’de bu iki sinyalin ayni1
eksen takiminda gosterilmesi ve (c)’de bu sinyallerden elde edilen hizalanmis sinyaller
goriilmektedir. Sekilden de goriildiigii gibi, bu farkli iki sinyal DZB algoritmas1 kullanilarak
hizalama yapildiginda, tek ve ¢ift g6z kirpma sinyalleri arasindaki Oklid mesafesinin degeri

172,014 olarak hesaplanmaistir.
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Sekil 61. (a) Tek goz kirpma iceren iki adet EEG sinyali (b) (a)’daki sinyallerin ayn1 eksen
takiminda gosterilmesi (c) (b)’deki orjinal sinyallerden elde edilen hizalanmig
sinyaller
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Sekil 62. (a) Cift goz kirpma iceren iki adet EEG sinyali (b) (a)’daki sinyallerin ayn1 eksen
takiminda gosterilmesi (c) (b)’deki orjinal sinyallerden elde edilen hizalanmig
sinyaller
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Sekil 63. (a) Tek goz kirpma ve ¢ift goz kirpma igeren EEG sinyalleri (b) (a)’daki
sinyallerin ayn1 eksen takiminda gosterilmesi (c) (b)’deki orjinal sinyallerden
elde edilen hizalanmis sinyaller

Sonug olarak benzer sinyaller arasindaki Oklid mesafesinin degerinin, farkli sinyaller
arasndaki Oklid mesafesinin degerine gore oldukca diisiik oldugu goriilmektedir.
Yapilabilecek iki karsilastirma sonucundaki yakimsama yapilan deger, o anki test sinyalinin
tek ya da ¢ift goz kirpmasi oldugunu agikca belirtmektedir. Bir géz kirpmanin tek veya ¢ift
oldugunun belirlenmesiyle, harf i¢inde bulunan her géz kirpma baslangicina konulan
pencereleme ile bu testin yapilmasi sonucunda, oncelikle harf igerisinde bulunan goz

kirpmalarin Mors kodlarini olugturmak miimkiindiir.
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Sistemin metin giris hiz1 ve dogruluk degerini tespit etmek i¢in, yaslar1 20-55 arasinda
olan 25 saglikli denek ile denemeler yapilmigtir. Giinliik hayatta kullanilan 16 ifade i¢in bu
deneklerden her biri 40 olmak {izere toplam 400 kayit alinmistir. Deneklerden ilk olarak g6z
kirpmalarla “TEA” yazmalari istenmistir. Sekil 64°te Mors kodunu olusturan kisa ve uzun
sinyallere kars1 gelen tek ve ¢ift géz kirpmalardan elde edilen TEA kelimesine ait grafik
goriilmektedir. Tiim denekler bu kelimeyi ortalama 17 s iginde %100 dogrulukla yazmistir
ve kelime seslendirilmistir. Metin giris hizini arttirmak i¢in yapilan denemelerde, dogru
kelimeyi yazma sonucunda bir degisiklik olmamistir. Burada esas olan nokta 4 degeridir. Bu
deger 2,2 degerinin altina diismedigi taktirde, sistem kesinlikle hata yapmamaktadir. Hasta
bireyler i¢in olduk¢a zorlayic1 bir durum olan veri giris hizi arttirildiginda, bekleme siiresinin
altina diisiilmedigi siirece, herhangi bir problem yasanmayacaktir. Gerek harf ve gerekse
kelime sonundaki bekleme siireleri, veri girisi yapan kisilerden alinmis istatistiki bir

degerdir. Bu f degeri adaptiftir ve sistemi kullanacak kisi i¢in kolaylikla degistirilebilir.
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Sekil 64. Mors kodunu olusturan kisa ve uzun sinyallere karsi gelen tek ve cift goz
kirpmalardan elde edilen TEA kelimesine ait grafik

Yapilan denemelerde bir harf i¢cin ortalama 1 ila 13 s arast zaman gerektigi
hesaplanmustir. Ornegin E harfi en kisa siirede yazilan karakterdir. Ciinkii Mors Alfabesinde
tek bir nokta ile kodlanmistir. Baz1 harfler i¢in giris siiresinin belirgin sekilde uzamasi, harf
kodundaki karakter sayismnin ¢oklugu ve bu karakterler arasindaki bekleme siiresinden

kaynaklanmaktadir. Tablo 38’de g6z kirpmalarla yazilmig giinliik hayatta sik¢a kullanilan
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kelime ve climleler ve bunlarin ne kadar siirede yazildiklarina ait deneysel sonuglar
verilmistir.

Tablo 38'de verilen deneysel sonuglara ek olarak, her denekten rastgele olarak 500 ses
kaydindan 10'unu segmesi istenmistir. Sisteme bu Morse kodlu sinyaller verildiginde, 250

giriste sadece 2 giris yanlis seslendirilmektedir. % 99,2 dogruluk oranina ulagilmigtir.

Tablo 38. Giinliik hayatta sik¢a kullanilan ifadelere ait metin giris siiresi ve dogruluk

degeri
Metin Her bir ifadenin -
Kelime/Ciimle giris tekrar sayisi Cllifst;l;si Do(g;: )luk
siiresi (s) (25 denek)
NO 19,5 40 - 100
TEA 17 40 - 100
YES 30 40 - 100
OPEN 41,5 40 1 99,9
WANT 34,5 40 1 99,9
SURE 37,5 40 1 99,9
THINK 48 40 2 99,8
HELP ME 64,5 40 1 99,9
THANK YOU 95 40 2 99,8
NOT YET 57 40 3 99,7
I GOTIT 56,5 40 3 99,7
I AM GOOD 82 40 3 99,7
I THINK SO 85,5 40 2 99.8
I HOPE SO 84 40 2 99.8
I KNEW IT 64 40 1 99,9
I CAN’T WAIT 87 40 3 99,7

3.3. Tasarlanan Tek Kanalh EEG Sinyal Cihazindan Elde Edilen Deneysel
Sonuglar

Bu tez ¢alismasmin ilk ve en 6nemli adimlarindan biri verilerin toplanmasidir. Bu
asamada ilk olarak NeuroSky firmasi tarafindan gelistirilen tek kanalli kablosuz NeuroSky
MindWave cihazi kullanilmistir. Daha sonra sistemlerin maliyetini diisiirmek icin tek kanalli
EEG sinyal toplama islemi yapan bir kart tasarimi gerceklestirilmistir. Tek goz kirpma, ¢ift
goz kirpma ve bosluk sinyalleri olmak {izere ii¢ tip sinyalin kaydi, her iki cihaz kullanilarak
alinmigtir. Tek goz kirpma Mors kodundaki kisa sinyale ve ¢ift g6z kirpma Mors kodundaki

uzun sinyale karsilik gelmektedir. Bu sinyallerin disinda Mors kodlar1 iletilirken sinyaller
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arasinda birakilan bosluklar da anlam tasir. Bu amagla kaydedilen bir diger sinyal, i¢erisinde
gdz kwrpma barindirmayan bosluk sinyalidir. Bu sinyaller Sekil 37 ve Sekil 38’de
goriilmektedir. Bu iki cihazin verileri algilamadaki bagarilarimi karsilagtirmak amaciyla,
kaydedilen sinyaller farkli siniflandirma yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir.

Tasarlanan tek kanalli EEG cihazi ile toplanan verilerle yapilan siniflandirma sonuglar1
ve tek kanalli kablosuz NeuroSky MindWave cihazi ile toplanan verilerle yapilan
smiflandirma sonuglar1 Tablo 39, Tablo 40, Tablo 41 ve Tablo 42’de verilmistir.

Tablo 39’da tasarlanan tek kanalli EEG cihazi ile 1 kisiden alinan 150 adet 6rnekle
yapilan smiflandirma sonuglari, Tablo 40°da ise tek kanalli kablosuz Neurosky MindWave
cithaz1 ile yine aynmi kisiden alinan 150 adet Ornekle yapilan smiflandirma sonuglari
goriilmektedir. Tablo 39 incelendiginde, en basarili sonuglari veren siniflandirma
algoritmalarinin KNN (K=7 i¢in) ve DVM (lineer kernel i¢in) oldugu goriilmektedir.
Smiflandirma dogruluklar1 %100°diir. Tablo 40 incelendiginde ise, en basarili sonuglar1
veren smiflandirma algoritmalar1 KA yontemlerinden J48 ve LMT dir ve smiflandirma
dogruluklar1 %98,0392 olarak bulunmustur.

Tablo 41°de tasarlanan tek kanalli EEG cihazi ile 3 kisiden aliman 90 adet 6rnekle
yapilan smiflandirma sonuglari, Tablo 42°de ise tek kanalli kablosuz Neurosky MindWave
cihaz1 ile yine ayni 3 kisiden alinan 90 adet O6rnekle yapilan siniflandirma sonuglari
goriilmektedir. Bu iki tablo degerlendirildiginde, tasarlanan tek kanalli EEG cihaz1 ile alinan
veriler ile YSA yontemi kullanilarak yapilan smiflandirmada %91,1111°lik basar1 elde
edilirken, tek kanalli kablosuz Neurosky MindWave cihazi ile alman veriler ile KNN (K=3
ve K=5 i¢in) algoritmasi kullanilarak yapilan smiflandirma ise siniflandirma basarisi
%90,3226dr.

Bu dort tablo degerlendirildiginde, kisi sayis1 arttikca siniflandirma basar1
yiizdelerinin diistiigii goriilmektedir. Verisetinin egitim ve test i¢cin ayrilmasinda kullanilan
yontemler de siniflandirma basar1 degerlerini degistirmektedir. Bahsedilen dort tabloya
bakildiginda, smiflandirma basaris1 yiiksek olan durumlarin, genelde verilerin YB yontemi

kullanilarak ayrilmasi ile elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 39. Tasarlanan tek kanalli EEG cihazi ile 1 kigiden alinan ornekler ile yapilan
smiflandirma sonuglari

Sl@gi?gg?a Egitim-Test Veri Yontemi Hassasiyet | Kesinlik Dogg(r%u)luk S(]‘;e
Capraz CD sayis1 5 10,967 0,967 96,6667 |0,01

NB Dogrulama 10 |0,967 0,967 96,6667 |0,01
Yiizde Egitim 50 0,973 0973 ]97,3333 [0,02

Bolme (%) 66 | 0,961 0,965 ]96,0784 0,01

Capraz CD sayist 5 10,987 0,987 98,6667 |0,01

Dogrulama YBUT10 10,993 0,993 [99,3333 | 0,01

K= Yiizde Egitim 50 | 0,960 0,964 |96 0,01

Bolme (%) 66 | 0,961 0,961 96,0784 | 0,01

Capraz 5 10973 0,974 ]97,3333 0,02

K Dogrulama | <P $S' [0 [ 0,980 0,980 |98 0,01
E K= Yiizde Egitim 50 | 0,987 0,987 | 98,6667 |0,02
Bolme (%) 66 | 0,961 0,961 96,0784 | 0,01

Capraz CD sayis: 5 10,980 0,981 98 0,01

Dogrulama YSUT10 10,987 0,987 [98,6667 |0,01

=T Nisde Egiim |50 |1 1 100 0,01

Bolme (%) 66 |1 1 100 0,01

Capraz CD sayis: 5 10,987 0987 |98,6667 |0,41

YSA Dogrulama 10 | 0,980 0,981 98 0,31
Yiizde Egitim 50 10,973 0975 1973333 [031

Bolme (%) 66 | 0,980 0,981 98,0392 [0,31

Capraz CD saytst 5 10,960 0962 |96 0,05

Polinom | Dogrulama 10 | 0,960 0,960 |96 0,02

D Yiizde Egitim 50 |0,973 0975 97,3333 [0,02
v Bolme (%) 66 | 0,980 0,981 98,0392 [0,01
M Capraz CD sayis1 5 10973 0974 197,3333 [0,01
Lincer | Dogrulama 10 |0,987 0,987 |98,6667 |0,01
Yiizde Egitim 50 |0,973 0975 97,3333 [0,01

Bolme (%) 66 |1 1 100 0,01

Capraz CD sayis1 5 10967 0,967 96,6667 |0,03

HT Dogrulama 10 |0,967 0,967 |96,6667 |0,02

Yiizde Egitim 50 |0,973 0973 97,3333 [0,03

Bolme (%) 66 | 0,961 0,965 96,0784 [0,02

Capraz CD sayist 5 10,953 0,954 [95,3333 [0,02

148 Dogrulama 10 [0967 0,968 96,6667 [0,02

Yiizde Egitim 50 | 0,960 0,964 |96 0,01

K Bolme (%) 66 | 0,980 0,981 98,0392 [ 0,01
A Capraz CD sayist 5 10,987 0,987 |98,6667 |0,06
LMT Dogrulama 10 ]0,980 0,980 |98 0,05

Yiizde Egitim 50 10,973 0973  197,3333 [ 0,05

Bolme (%) 66 | 0,980 0,981 98,0392 | 0,05

Capraz CD sayist 5 10,987 0,987 |98,6667 | 0,08

RO Dogrulama 10 |0,987 0,987 |98,6667 |0,03

Yiizde Egitim 50 0,947 0,947 94,6667 |0,03

Bolme (%) 66 | 0,941 0942 |94,1176 |0,03
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Tablo 40. Tek kanalli kablosuz Neurosky MindWave cihazi ile 1 kisiden alinan 6rnekler ile
yapilan simiflandirma sonuglari

Sl@gi?gg?a Egitim-Test Veri Yontemi Hassasiyet | Kesinlik Dogg(r%u)luk S(]‘;e
Capraz CD sayist || 0:980 0,980 |98 0,01

NB Dogrulama 10 | 0,973 0,974 | 973333 | 0,01
Yiizde Egitim | 50 | 0,960 0,960 | 96 0,01

Bolme (%) 66 | 0,961 0,965 | 96,0784 | 0,01

apraz 5 10913 0914 | 91,3333 | 0,01

go%rulama ¢Dsayist 767770,920 0,922 |92 0,01

K= Yiizde Egitim 50 | 0,840 0,841 84 0,01

Bolme (%) 66 | 0,902 0,902 | 90,1961 | 0,01

Capraz 5 10920 0922 |92 0,01

K Dogrulama | ¥P $S' [0 0,913 0,916 | 91,3333 | 0,01
g K= Yiizde Egitim | 50 | 0,867 0,872 | 86,6667 | 0,01
Bolme (%) 66 | 0,882 0,885 | 88,2353 | 0,01

Capraz CD sayist | 0013 0916 |91,3333 | 0,01

Dogrulama YISt M0 0,913 0,918 | 91,3333 | 0,01

=T Vizde Egiim |50 | 0,840 0851 |84 0,01

Bolme (%) 66 | 0,882 0,885 | 88,2353 | 0,01

Capraz CD sayist |5 |-0973 0,973 | 973333 | 041

YSA Dogrulama 10 | 0,973 0,973 | 97,3333 | 0,47
Yiizde Egitim | 50 | 0,960 0,960 | 96 0,39

Bolme (%) 66 | 0,922 0,937 | 92,1569 | 0,39

Capraz CD sayist |5 |-0:960 0,960 | 96 0,01

Poling | Dogrulama 10 | 0,953 0,953 | 953333 | 0,01

b Yiizde Egitim |50 | 0,973 0,973 |97.3333 | 0,02
v Bélme (%) 66 | 0,961 0,965 | 96,0784 | 0,02
M Capraz CD sayist |50 0,954 |953333 |0,01
Lincr | Dogrulama 10 | 0,953 0,954 | 95,3333 | 0,02
Yiizde Egitm |50 | 0,973 0,973 | 97,3333 | 0,01

Bolme (%) 66 | 0,941 0,950 | 94,1176 | 0,01

Capraz CD sayist || 0:980 0,980 |98 0,01

T Dogrulama 10 | 0,973 0,974 | 97,3333 | 0,02

Yiizde Egitim | 50 | 0,947 0,948 | 94,6667 | 0,01

Bolme (%) 66 | 0,961 0,965 | 96,0784 | 0,01

Capraz 5 0,960 0,961 | 96 0,01

148 Dogrulama | “P %' [757770.080 0,980 | 98 0,02

Yiizde Egitim |50 | 0,973 0,973 | 97,3333 | 0,01

K Bolme (%) 66 | 0,980 0,981 |98,0392 | 0,01
A Capraz CD sayist || 0980 0,980 | 98 0,08
M7 | Dogrulama 10| 0,980 0,980 | 98 0,08

Yiizde Egitim |50 | 0,973 0,973 | 97,3333 | 0,06

Bolme (%) 66 | 0,980 0,981 | 98,0392 | 0,06

Capraz CD sayist |5 |-0973 0,973 | 97,3333 | 0,03

RO Dogrulama 10 | 0,987 0,987 | 98,6667 | 0,05

Yiizde Egitim |50 | 0,973 0,973 | 97,3333 | 0,05

Bolme (%) 66 | 0,961 0963 96,0784 | 0,03
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Tablo 41. Tasarlanan tek kanalli EEG cihazi ile 3 kisiden alinan Ornekler ile yapilan
smiflandirma sonuglari

Sl@gi?gg?a Egitim-Test Veri Yontemi Hassasiyet | Kesinlik Dogg(r%u)luk S(]‘;e
Capraz CD sayist || 0:789 0,794 | 78,8889 | 0,01

NB Dogrulama 10 0,789 0,792 | 78,8889 | 0,01
Yiizde Egitim 50 |0,667 0,673 | 66,6667 | 0,02

Bolme (%) 66 | 0,645 0,638 | 64,5161 | 0,02

Capraz CD sayist 5 10,844 0,842 | 844444 10,01

Dogrulama YU 10 10,844 0,841 84,4444 0,01

K= Yiizde Egitim 50 | 0,778 0,814 | 77,7778 | 0,01

Bolme (%) 66 | 0,774 0,815 | 77,4194 [ 0,01

Capraz 5 10822 0,820 | 82,2222 [0,01

K Dogrulama | S0 SS' [0 [ 0,844 0.845 | 844444 | 0,01
E K= Yiizde Egitim 50 [0,756 0,803 | 75,5556 | 0,01
Bolme (%) 66 | 0,806 0,823 | 80,6452 | 0,01

Capraz CD sayist 5 0,722 0,729 72,2222 0,01

Dogrulama YU 10 [ 0,822 0,822 822222 0,01

=T Vizde Egiim |50 | 0,622 0,681 | 62,2222 | 0,01

Bolme (%) 66 | 0,774 0,777 | 77,4194 [ 0,01

Capraz CD sayist || 0-878 0,879 [87,7778 10,28

YSA Dogrulama 10 0,911 0917 [91,1111 [022
Yiizde Egitim 50 [0,822 0,831 82,2222 10,17

Bélme (%) 66 |0,710 0,736 [ 709677 |0,17

Capraz CD sayst |0 |-0:833 0,832 | 83,3333 [0,02

Polinoy | Rogrulama 10 | 0,844 0,847 | 84,4444 10,02

D Yiizde Egitim 50 [0,756 0,815 | 75,5556 | 0,02
v Bolme (%) 66 | 0,742 0,786 | 74,1935 ]0,02
M Capraz CD sayst |0 |-0:822 0,819 [82,2222 [0,02
Liner | Rogrulama 10 |0,833 0,838 83,3333 [0,02
Yiizde Egitim 50 [0,778 0,822 | 77,7778 [0,02

Bolme (%) 66 | 0,742 0,786 | 74,1935 |0,02

Capraz CD sayst |->—|-0:789 0,794 [78.8889 |0.,01

uT Dogrulama 10 [0,789 0,792 78,8889 |0.01

Yiizde Egitim 50 [0,667 0,673 | 66,6667 | 0,02

Bolme (%) 66 | 0,645 0,638 | 645161 |0,02

Capraz CD sayist |0 |-0:856 0,857 | 85,5556 | 0,03

148 Dogrulama 10 |0,844 0,845 | 84.4444 10,01

Yiizde Egitim 50 [0,689 0,693 688889 0,01

K Bolme (%) 66 | 0,677 0,667 |67.7419 10,01
A Capraz CD sayist > 08121 0,812 [81,1111 |0.11
iy | Dogrulama 10 0,856 0,859 85,5556 | 0,09

Yiizde Egitim 50 [0,733 0,749  [73.3333 0,08

Bolme (%) 66 | 0,742 0,759 [74.1935 |0.11

Capraz CD sayist |0 0:844 0,851 84,4444 10,05

RO Dogrulama 10 0,900 0,904 |90 0,03

Yiizde Egitim 50 [0,800 0,821 80 0,05

Bolme (%) 66 | 0,742 0,737 [ 74,1935 10,03
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Tablo 42. Tek kanalli kablosuz Neurosky MindWave cihazi ile 3 kisiden alinan 6rnekler ile
yapilan siniflandirma sonuglar1

Sl@gi?gg?a Egitim-Test Veri Yontemi Hassasiyet | Kesinlik Dogg(r%u)luk S(]‘;e
Capraz CD sayist |2 0:633 0,621 |633333 |0,02

NB Dogrulama 10 | 0,667 0,661 | 66,6667 | 0,01
Yiizde Egittm | 50 | 0,622 0,666 | 62,2222 | 0,01

Bélme (%) 66 | 0,645 0,655 | 64,5161 | 0,01

Capraz CD sayist 5 10,778 0,775 | 77,7778 0,01

Dogrulama 10 [0,789 0,790 | 78,8889 | 0,01

K= Yiizde Egitim | 50 | 0,689 0,756 | 68,8889 | 0,01
Bélme (%) 66 | 0,903 0912 |90,3226 | 0,01

Capraz 5 10789 0,792 | 78,8889 | 0,01

K Dogrulama | <P $S' [0 [ 0,789 0,790 | 78,8889 | 0,01
g K= Yiizde Egitim | 50 | 0,689 0,756 | 68,8889 | 0,01
Bélme (%) 66 | 0,903 0912 |90,3226 | 0,01

Capraz . 5 10,778 0,780 | 77,7778 | 0,01

Dogrulama YSL 10 0,789 0,790 | 78,8889 | 0,01

KT [Vide  |Egitim |50 | 0,689 0,756 | 68,8889 | 0,01
Bblme (%) 66 | 0,806 0,821 | 80,6452 | 0,01

Capraz CD sayist |2 0:756 0,771 | 75,5556 | 0,33

YSA Dogrulama 10 | 0,811 0,809 | 8LI111 | 0,20
Yiizde Egitim | 50 | 0,600 0,625 |60 0,19

Bélme (%) 66 | 0,871 0,908 | 87,0968 | 0,17

Capraz CD sayist |2 0789 0,789 | 78,8889 | 0,08

Polinoy | Rogrulama 10 | 0,778 0,781 | 77,7778 | 0,08

b Yiizde Egitim | 50 | 0,600 0,609 |60 0,09
v Bélme (%) 66 | 0,774 0,786 | 77.4194 | 0,08
M Capraz CD sayist |2 0:833 0,832 [83,3333 0,10
Lineer | Dogrulama 10 | 0,789 0,789 | 78,8889 | 0,09
Yiizde Egittm | 50 | 0,689 0,735 | 68,8889 | 0,09

Bélme (%) 66 | 0,839 0,847 | 83,871 0,09

Capraz CD sayist |2 0:633 0,621 | 63,3333 | 0,02

T Dogrulama 10 | 0,667 0,661 | 66,6667 | 0,02
Yiizde Egittm | 50 | 0,622 0,666 | 622222 | 0,02

Bélme (%) 66 | 0,677 0,684 | 67,7419 | 0,02

Capraz CD sayist |0 | 0811 0,812 | 811111 | 0,03

148 Dogrulama 10 | 0,822 0,824 [822222 0,02

Yiizde Egittm | 50 | 0,622 0,722 | 622222 0,02

K Bélme (%) 66 | 0,742 0,857 | 74,1935 | 0,01
A Capraz CD sayist |2 0:789 0,790 | 78,8889 | 0,08
Lmp | Dogrulama 10 [0,811 0,809 | 811111 | 0,08
Yiizde Egittm |50 | 0,756 0,758 | 75,5556 | 0,06

Bélme (%) 66 | 0,839 0,868 | 83,871 0,06

Capraz CD sayist |0 | 0:344 0,845 | 84,4444 | 0,06

RO Dogrulama 10 | 0,811 0,812 | 811111 | 0,05
Yiizde Egittm | 50 | 0,644 0711 | 64,4444 0,03

Bélme (%) 66 | 0,839 0,848 | 83,871 0,03




4. iRDELEME

Multidisipliner olarak degerlendirilebilen bu doktora tez ¢alismasi, igerisinde birgcok
alt konuyu veya algoritmay1 barindirmaktadir. Bu konularin veya algoritmalari uyumlu bir
sekilde harmanlanarak basariyla calisan bir sistem yaratilmasi, doktora tezinin baglangic
asamasindaki en 6nemli hedeflerinden biriydi.

Goz kaynakli hareketlerden dogan sinyaller, beynin tirettigi sinyallerden daha ytiksek
genliklidir. GOz kapaklar1 kapatildiginda, goz kiiresi yukar1 dogru hareket eder ve bu hareket
pozitif genlikli sinyal olarak kaydedilir. G6z kapaklar1 acildiginda ise, bu olayin tam tersi
gerceklesir ve bu hareket negatif genlikli sinyal olarak kaydedilir. G6z kirpmalar, EEG
sinyalleri i¢erisinde ¢ogu zaman sinyal bozucu etkisi yiiziinden temizlenmesi gereken birer
artefakt olarak degerlendirilmektedir. Beyin-Bilgisayar Araytizleri tasarlanirken genelde bu
artefakttan yararlanmak diisiiniilmez ve yok edilmeye g¢alisilir. Bir kas hareketi olarak
degerlendirilen goz kirpmalar, ¢ogu kez EMG sinyal toplayicilar ile alinmakta ve bazi basit
kontrol sistemlerinde kullanilmaktadir.

Bu calismanin en 6nemli kazanimlarindan bir tanesi, gelistirilen DZB’li sistemin
literatiirde ilk olmas1 ve diger ¢aligmalara Onciiliik edecek olmasidir. Ayrica unutulmaya yiiz
tutmus, ancak evrenselligi tartisilamayacak Mors Alfabesi’nin 6zellikle engelli insanlar i¢in,
bir konugma umudu seklinde yeniden ortaya ¢ikmasi, calismanin diger bir artisi olarak goze
carpmaktadir.

Her c¢aligmanin basarili sonuglar vermesi, arzulanan hedefe ulasilmasi c¢aligmay1
yiiriiten kisinin her zaman en biiyiik amac1 olmustur. Bu ¢aligmada tasarlanan YSA’l1 sistem
iizerinde onlarca deneme yapilmistir. Bu sistem yardimci ek algoritmalarla en nihayetinde
tatmin edici sonuglar vermis olsa da, yine de arzulanan oranda basari elde edilememistir. i1k
sisteme gore oldukca basit sayilabilecek bir yapida tasarlanmig olan DZB’li sistem,
baslangicta hedeflenen basar1 oranini yakalamistir.

Daha 6nceki boliimlerde geleneksel yontem olarak ifade ettigimiz YSA’l1 sistemin
karsisinda, DZB’li sistemin yakaladigi bu basari, bir mithendisin ¢6ziime ulasmak igin,
karsisindaki probleme en uygun ¢Oziimii arastirmasmin gerekliligi sonucunu bize

gostermektedir.



5. SONUCLAR

Bir EEG sinyal toplayict devre yardimiyla goz kirpmalarin tespit edilmesi ve yine bu
g6z kirpmalardan Mors Alfabesi yardimiyla once harfler, sonra kelimeler olusturularak
konusma ve hareket kabiliyetini yitirmis engelli hastalarin isteklerini sesli bir sekilde ifade
etmelerinin saglanmasi, bu ¢alismanin temel amaciydi. Bu amagla felg, kilitlenme sendromu
ve amiyotrofik lateral skleroz gibi motor ndéron hastalarinin, diisiincelerini géz kirpma
sinyallerinden konusmaya doniistiiren iki ayr1 calisma yapilmistir. Gergeklestirilen
calismalarin sonuclarini degerlendirmeden 6nce, arzulanan hedefe ulagildigimi belirtmek, bir
arastirmaci i¢in sonuglar kisminin en géz alic1 vurgusunu teskil etmektedir.

Yapilan ¢aligmanin ilk b iimiinii olusturan veri algilama kisminda kablosuz Neurosky
Mindwave cihazi ile birlikte tasarimi yapilan tek kanalli EEG sinyal toplama cihazi ile goz
kirpmalarin tespiti yapilmistir. Her iki cihazin da g6z kirpmalarmn algilanmasinda ve
bilgisayara aktarilmasinda oldukc¢a basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Iki ayr1 sistem yapismin kullanilmasinm amaci, ilk sistemde dezavantaj olarak goriilen
noktalarm, farkli bir yontem kullanilarak giderilmeye calisilmasidir. Tasarlanan YSA’I1
sistemde kullanilan dalgacik analizi sonrasinda yapilan smiflandirma islemleri yerine,
DZB’li sistemde Dinamik Zaman Biikmesi algoritmasi kullanilmistir.

Tasarlanan YSA’ll sistem igerisinde kullanilan dalgacik analizi, g6z kirpmalarin
tespiti, olusturulan 6 adet YSA smiflandirici, Levenshtein mesafe algoritmasi dikkate
alimdiginda, sadece goz kirpmalarin tespiti ve Dinamik Zaman Biikmesi algoritmasini
kullanan DZB’li sisteme gore, ilk sistem olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Tez
calismasinin baslangicinda YSA’l1 sistem i¢in tek goz kirpma, ¢ift goz kirpma ve bosluk
sinyallerinin tek bir YSA ile smiflandirilmasi seklinde diisiiniilen yapi, kaydedilen verilerin
zaman ekseninde ¢ok fazla farklilik géstermesi sebebiyle, basarili sonuglar vermemistir. G6z
kirpmalar  kisiden kisiye, hatta ayn1 kisi icin bile olduk¢a farkli anlarda
gerceklestirilmektedir. Bu durum smiflandirma basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Bu
nedenle goz kirpma sayilarmin tespiti ve Mors Alfabesinde yer alan g6z kirpma sayilarina
gore harflerin bir biitiin olarak smiflandirilmasi tercih edilmistir. Bu amacla da harflerin
smiflandirilmasi i¢in 6 adet YSA kullanilmistir. Boylece tasarlanan YSA’l1 sistem daha
tatmin edici sonuglar vermis ve giinliik yasama adaptesi bazi kisitlamalarla miimkiin bir

sistem haline getirilmistir. Ancak hi¢ kuskusuz bu sistemin en bilyiikk dezavantaj,
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konugmaya c¢evrilecek kelimelerin sayisi arttik¢a, sistemin basar1 yiizdesinin diismesidir. Bu
sistem igerisinden Levenshtein algoritmasimin ¢ikarilmasi, sistemi belli bir veri tabanina
bagli olmaktan ¢ikarip, sistemin sinirsiz sayida kelime i¢in ¢alismasina olanak verecektir.
Ancak bu durumda kelimeleri olusturan harflerin herhangi birinde olusabilecek bir yanilgi,
seslendirme asamasinda hataya neden olacaktir. Boyle bir durum igin, Levenshtein
algoritmasinin kullanilmamasi durumunda, sistem basarisinin oldukg¢a diisecegi aciktir.
YSA’lh sistem kisiye bagimli bir sistem olarak tasarlandiginda bagsarmin yiikseldigi
gozlemlenmistir. Kisiden bagimsiz bir sistem olarak distiniiliip, farkli kisilerden alinan
kayitlarla sistem degerlendirildiginde, bu basar1 yiizdesi diismektedir. Kisiye bagl calistigi
anlarda da kelime sayisindaki artis, ya da kelimeyi olusturan harf sayisindaki artis, sistemin
calismasini olumsuz yonde etkileyen diger unsurlar olarak goze carpmaktadir.

Maliyet, hiz ve yiiksek dogruluk orani, literatiirde verilen ¢aligmalar1 karsilastirmak
icin kullanilan en etkili parametrelerdir. Ayrica sistemde kullanilabilecek kelime sayis1 da
bu parametrelere eklenebilir. Bunlar g6z 6niinde bulunduruldugunda tasarlanan DZB’li
sistemin en 6nemli avantaji, ¢ok yiiksek dogruluk orani, diisiik maliyet ve smirsiz bir
verisetine sahip olmasidir. Tasarlanan sistem, Tablo 38'de gortildiigii gibi hem kisiye bagimli
hem de kisiden bagimsiz verilerle yapilan tiim testlerde yaklasik %100 basar1 elde etmistir.
f < 2,2 oldugu nadir durumlarda sistemde, %0,1 -%0,2 yanlishk gozlemlenmistir. Ayrica
herhangi bir kelime sinirlamasi ve kelime veriseti yoktur. Dolayisiyla her kelimenin
konusmaya c¢evrilmesi, basitligi ve yiiksek dogrulugunun yaninda sistemin en biiyiik
avantajidir.

DZB’li sistemin dezavantajlari, her goz kirpma baslangicinda kullanilacak pencere
uzunlugu ve harflerin sonundaki bekleme siireleridir. Bu calismada, farkli kisilerin goz
kirpma siireleri istatistiksel olarak incelenerek, ortalama bir pencere siiresi alinmistir. Ancak
bu degerler, sistemi kullanan kullaniciya gore kolaylikla ayarlanabilir.

Her iki sistem icin sdylenebilecek diger avantajlar arasinda, karanlik bir ortamda bile
calisabilme, ekrana konsantre bir sekilde siirekli bakmaya gerek kalmamasi, kullanilan tek
elektrot sayis1 nedeniyle kisiye rahatsizlik verilmemesi ve uzun siireli kullanimlarda katarakt
olusumu riski olmamasi1 yer alir. Ancak saglikli bir insanin ses liretiminin yerini higbir
sistemin alamayacag tartisilmaz bir gergektir. Gozlerin siirekli kirpilmasi zahmetli bir
stirectir. Bu sistemlerin sagliksiz kisinin temel ihtiya¢ ve isteklerini yerine getirmek i¢in

tasarlandig1 diisiiniildiigiinde, bu rahatsizlik gz ardi edilebilir.
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Ozetlemek gerekirse, bu tez ¢alismasi, literatiirdeki diger sistemlerle
karsilastirildiginda, yiiksek dogruluk orani ile iist siralara yerlesmektedir. Maliyeti digerleri

arasinda oldukg¢a uygundur. Hiz agisindan emsalleri arasinda ortalama bir seviyededir.



6. ONERILER

Bu alanda yapilacak calismalara 1sik tutmak amaciyla, gergeklestirmis oldugumuz
calismalarla bulunan sonuglar degerlendirildiginde, ozellikle DZB’li sistemin giinlik
yasantida konusma yetisini kaybetmis, agir motor engelli kisiler i¢cin bir umut 15181 olacagi
aciktir. DZB’li sistem, bu alanda yapilan ve hatta piyasaya siiriilen goz takip sistemlerine
gore maliyet ve dogruluk agisindan belirgin bir avantaja sahiptir. Sistemin toplam maliyeti,
tek kanalli kablosuz bir Neurosky Mindwave cihazi ve bir bilgisayarin fiyatlarinin
toplamidir. Kablosuz bir Neurosky Mindwave cihazi ve bir bilgisayar yerine, tek kanall1 bir
EEG cihazi1 ve cep telefonu yazilimi ile sistemin maliyeti 6nemli 6l¢iide azaltilabilmektedir.
Bu nedenle bundan sonra bu alanda yapilacak 6zellikle deneysel calismalarda, tasarlanan tek
kanalli EEG sinyal toplama cihazinin daha kiigiik boyutlarda yapimi ve bu karta biitiinlesik
analog sayisal doniistiiriicii devresi eklenebilir. Ayrica kablosuz haberlesme kisminin da
eklenmesi ile daha portatif bir kullanim saglanabilir. Béylece giinliik yasantiya daha uygun
hale getirilebilir.

Bir EEG sinyal toplama cihazi ile gerceklestirilen bu ¢alisma, EMG veya EOG sinyal
toplama cihazlar1 ile benzer sekilde gergeklestirilip, sistemlerin basarilar1 karsilastirilabilir.

Dakikadaki metin giris orani, Mors Alfabesi’ne ve kisinin gz kirpma yetenegine gore
degisir. Mors Alfabesi evrenseldir, fakat bu ¢alismada kullanilmasi, bu alanda tek oldugu
anlamini tasimamaktadir. Yapilacak calismalarda farkl bir kodlama teknigi gelistirmek de
miimkiindiir. Ancak Tablo 4 incelendiginde, metin giris ve dogruluk oranlar1 agisindan diger
sistemlere gore, ortalamanin {izerinde oldugu goriilmektedir.

Tasarlanan YSA’l1 sistem daha az sayida harf igeren kelimeler, daha az sayida kelime
iceren bir veriseti ve kisiye bagimli bir sekilde gergeklestirilirse, arzu edilen basarili sonuglar
elde etmek miimkiindiir. Yine bu sistemin smiflandirma basarisini, bulanik mantik veya
Sakli Markov Modelleri ile de degerlendirmek miimkiindiir.

Tasarlanan DZB’li sistemin dezavantaj1 olarak goriilen pencere siiresinin se¢iminde,
ortaya cikabilecek olasi kelime hatalarindan kurtulmak i¢in, bu sisteme metnin konusmaya
doniistiiriilmesi boliimiiniin 6ncesinde, kelime benzerlik algoritmalar1 eklenebilir.

Metnin konugsmaya doniistiiriilmesi, yillardir {izerinde calisilan bir konudur ve
giinlimiizde basar1 ile uygulanmaktadir. Her iki sistemin bu bdliimleri i¢in Tiirk¢e ve engelli

kisilerin daha dnceki ses kayitlarindan yola ¢ikilarak bir ses sentezi yapilmasi ve kisiye 6zel
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bir tasarim gercgeklestirilmesi de, yine iizerinde c¢alisilabilecek bir alan olarak goze
carpmaktadir.

Medikal sektor icin gelistirilmis olmasina ragmen, ¢ok giiriiltiilii ortamlarda veya
mutlak sessizlik gerektiren ortamlarda askeri iletisim i¢in alternatif bir segenek olarak

disiiniilebilir.
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