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ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda elektroensefalografi (EEG) isaretlerinin kaydedilmesiyle elde
edilen iki veri kiimesinin kullanilmasiyla yapilan kimlik dogrulamasi ¢aligmalari
paylasilmistir.

Birincisi; bilgisayar imlecinin yukari, asagi, saga ve sola hareket ettirilmesinin hayal
edilmesi sirasinda kaydedilmis EEG isaretlerini kullanarak ii¢ kisinin kimlik dogrulamasi
i¢in ¢ikarilan 6zniteliklere dayali hizli ve dogru siiflandirilma konusu islenmistir. Ayrica
kimlik dogrulamasi sirasinda yonlerin siiflandirma dogruluguna etkisinin olup olmadigi da
irdelenmistir. Bu konuda literatiire katki saglamanin yani sira kisilerin ince motor
becerilerinde herhangi bir eksiklik veya kayip olup olmadiginin analizinde yapilabilecek
calismalara da bir alt yap1 olusturmasi amaclanmaistir.

Ikincisi; yiizde yiiz soguk baski1 ydntemiyle elde edilmis 4 adet dogal yagin (nane,
karanfil, kekik, biberiye) koklatilmas1 sonucunda ortaya ¢ikan EEG verilerini kullanarak
sekiz kisinin kimlik dogrulamasi i¢in hizli ve dogru yontemler onerilmistir. Bu ¢aligmada
beynin farkli baharat kokularina verdigi elektriksel tepkinin EEG isaretlerine dayali olarak
incelenmesi ve ne dlgiide ayirt edici oldugunun ortaya konulmasi hedeflenmistir. Literatiire
katki saglamanin yani sira kisilerin koku algilamalarinda bir eksiklik veya zayiflama olup
olmadiginin analizinde yapilabilecek ¢alismalara da bir alt yap1 olusturmasi amaglanmustir.

Yiiksek lisans 6grenimim siiresince destegini hicbir zaman esirgemeyen, bilgi ve
birikimiyle tez calismamin tiim asamalarinda yanimda olan ve bana yol gosteren tez
damismanim Dog¢. Dr. Onder AYDEMIR’e ve yine tez calismam siiresindeki degerli
katkilarindan 6tiirii Amir NASER’e, Mengii DEMIR’e, Ars. Gor. Ebru ERGUN e tesekkiirii
borg bilir ve siikranlarimi sunarim.

Hem c¢alisma hayatimda hem de 6grenim hayatimda yanimda olan, aldigim kararlar

sonuna kadar destekleyen aileme ve arkadaslarima sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Mesut UCUNCU
Trabzon 2019



TEZ ETIK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “K-En Yakin Komsuluk Algoritmasini
Kullanarak EEG Tabanli Kisi Tanima” baslikli bu ¢alismay1 bastan sona kadar danismanim
Dog. Dr. Onder AYDEMIR’in sorumlulugunda tamamladigimi, verileri/drnekleri kendim
topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili laboratuvarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska
kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢aligma
stirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya

¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 06/09/2019
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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

K-EN YAKIN KOMSULUK ALGORITMASINI
KULLANARAK EEG TABANLI KiSi TANIMA

Mesut UCUNCU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog.Dr. Onder AYDEMIR
2019, 81 Sayfa, 16 Ek Sayfa

EEG beynin elektriksel aktivitesini kaydetmek ve yorumlayabilmek i¢in bir izleme
yontemidir. Psikolojik bazi hastaliklarin tanisinda, beyin-bilgisayar ara yiizii (BCI)
uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Ayrica giivenlik sistemlerinde Kisiye 6zgii EEG
tabanli biyometriler sayesinde, e-saglik, e-devlet, e-oylama gibi uygulamalarda da
kullanilabilmektedir. Bu yazida iki farkli veri kiimesine ait deney sonuclar1 paylasilacaktir.
Birincisi; iki boyutlu bilgisayar imleci hayali hareketi sirasinda kaydedilen EEG verilerini
kullanarak 3 kisinin kimlik dogrulamasi i¢in hizli ve dogru yontemler onerilmistir. EEG
sinyallerinin tiirev varyanslarinin logaritmik fonksiyonuna dayali ¢ikarilan Oznitelik
vektorleri, k-en yakin komsuluk (k-EYK) yontemiyle simiflandirilmistir. Onerilen yontemler
dort (yukari/agagi/sag/sol) veri kiimesine basariyla uygulanmistir. Bu 3 kisinin kimligini
dogrularken sirastyla %93,86, %98,25, %96,49, %98,18 smiflandirma dogrulugu elde
edilmistir. Ikincisi; 4 adet dogal yagm (nane, karanfil, kekik, biberiye) koklatilmasi
sonucunda ortaya ¢ikan EEG verilerini kullanarak 8 kisinin kimlik dogrulamasi igin hizli ve
dogru yontemler Onerilmistir. EEG sinyallerinin tlirev varyanslarinin logaritmik
fonksiyonuna dayali ¢ikarilan znitelik vektorleri, k-EYK yontemiyle siiflandiriimisgtir.
Onerilen yontemler dort veri kiimesine basariyla uygulanmistir. Bu 8 kisinin kimligini
dogrularken sirasiyla % 93,88, %95,44, %96,13, %96,63 siniflandirma dogrulugu elde

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi (EEG), biyometri, kisi tanima, kimlik dogrulama
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Master Thesis
SUMMARY
EEG-BASED PERSON IDENTIFICATION USING
K-NEAREST NEIGHBORHOOD ALGORITHM

Mesut UCUNCU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Onder AYDEMIR
2019, 81 Pages, 16 Appendix Page

EEG is a monitoring method to record and interpret the electrical activity of the brain.
It can be used in the diagnosis of some psychological diseases and brain computer interface
(BCI) applications. In addition, it can be used in applications such as e-health, e-government,
e-voting thanks to EEG-based biometrics that provide personalized data in security systems.
In this study, experimental results of two different data sets will be shared. First; fast and
accurate methods for the identification of 3 people have been proposed using EEG data
recorded during the imaginary movement of a two - dimensional computer cursor. The
feature vectors extracted based on the logarithmic function of derivative variances of EEG
signals were classified by k-closest neighborhood (k-NN) method. The proposed methods
have been successfully applied to four (up/down/righ /left) data sets. While confirming the
identity of these 3 people, 93.86%, 97.81%, 96.49%, 98.25% classification accuracy was
obtained, respectively. Second; fast and accurate methods for the authentication of eight
people were proposed by using EEG data obtained from the smell of four natural oils (mint,
clove, thyme, rosemary). The feature vectors extracted based on the logarithmic function of
derivative variances of EEG signals were classified by k-NN. The proposed methods have
been successfully applied to four data sets. While confirming the identity of these 8 people,
93.88%, 95.44%, 96.13%, 96.63% classification accuracy was obtained, respectively.

Keywords: Electroencephalography (EEG), biometrics, person identification, person
authentication
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1. GENEL BILGILER

1.1 Giris

Insan beyni, sinirler ve omurilik sayesinde merkezi sinir sistemini kontrol eder,
cevresel sinir sistemini yonetir ve hemen hemen insanin tiim islevlerini diizenler [1]. Biitiin
bu islevleri yerine getirirken birbirleriyle iletisim halindeki sinir hiicreleri {izerinden
elektriksel aktiviteler olan elektroensefalografi (EEG) sinyalini olusturur. EEG isaretleri
sayesinde beynin gergeklestirdigi islemler kaydedilebilir ve normalde olmasi1 gereken sinyal
referanslariyla karsilastirilip kisinin beynine ait calisma bozuklugu olup olmadig
yorumlanabilir. EEG sinyalleri nérolojik ve psikolojik bazi hastaliklarin tanisinda ve de
beyin bilgisayar ara yiizii (BBA) uygulamalarinda kullanilabilir. Ayrica giivenlik
sistemlerinde kisiye 6zgii verileri saglayan EEG tabanli biyometriler sayesinde, e-saglik, e-
devlet, e-oylama gibi uygulamalarda da kullanilabilir.

Bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans goriintiileme (Magnetic resonance
imaging, MRI) gibi EEG’ye gore daha sonradan gelistirilmis olan inceleme yontemleri
beynin elektriksel faaliyeti konusunda bilgi vermezler. Ozellikle bayilma vakalarinin
nedenlerinin arastiritlmasinda epilepsi hastaliginin teshisinde ve tiplerinin belirlenmesinde
tedaviye karar verdirecek olan inceleme yéntemi EEG’dir [2]. Iki veri kiimesinde bu
sebeplerden otiirii EEG sinyalleri kullanilmis ve kimlik dogrulama adina hizli ve yiiksek
dogrulukta sonuglar elde edilmistir.

Bu tez calismasinda iki boyutlu bilgisayar imleci hayali hareketi sirasinda kaydedilen
EEG verilerini kullanarak {i¢ kisinin kimlik dogrulamasi ve yiizde yiiz soguk baski
yontemiyle elde edilmis 4 adet dogal yagin (nane, karanfil, kekik, biberiye) koklatiimasi
sonucunda ortaya ¢ikan EEG verilerini kullanarak sekiz kisinin kimlik dogrulamasi
konularinda EEG isaretlerinin hangi seviyede ayirt edici oldugunun tespiti amaglanmaistir.

Birinci veri setinde ii¢ kisinin kimlik dogrulamasi yapilirken yonlerin (yukari, asagi,
sag, sol) kimlik dogrulamasi tizerindeki etkileri tablolar halinde karsilastirilmisgtir.

Ikinci veri setinde sekiz kisinin kimlik dogrulamasi yapilirken kokularm (nane,
karanfil, kekik, biberiye) kimlik dogrulamasi iizerindeki etkileri tablolar halinde

karsilastirilmistir.



1.2. Beyin Yapisi

Beyindeki ve viicudun diger kisimlarindaki milyarlarca néron (sinir hiicresi), sinir
sistemini olusturur. Tiim hiicreler birbirinden bagimsiz yasayan birimler olsa da viicudun,
tiim organlar1 ve gevre olaylariyla da etkilesir ve biitlinliik i¢inde ¢alisir [2]. Viicuttaki biitiin
aktiviteleri yonetir.

Insan beyninin sadece 1 cm?®.iinde, bir trilyon baglantiya sahip, 100 milyar noron
bulunmakta ve bu noronlar arasinda her bir saniyede 10® kere uyari gerceklesmektedir.
Beyin iginde hiicreler arasi baglantilar ve bu etkilesimi saglayan elektriksel olaylar ve
kimyasal maddeler hafiza sisteminin temelini teskil etmektedir [2].

Beyin ve sinir sistemini olusturan hiicrelere néron adi verilir. Noronlarin diger

hiicrelerden farkliliklar: akson ve dendrit adi verilen iki uzantilarinin olmasindan oturiadur.
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Sekil 1.1. Sinir hiicresi

Sinirler viicudun her bolgesinden gelen uyarilari ilgili merkeze ve merkezi sinir
sisteminden gelen emirleri ilgili organlara iletir. Uyarilar1 merkezi sinir sistemi organlarina
ileten sinirlere duyu sinirleri denir. Emirleri kaslara ve salgi bezlerine ileten sinirlere ise
motor sinirler denir. Duyu sinirleri ve motor sinirleri arasinda baglanti kuran ve merkezi sinir
siteminde yer alan sinirlere de ara sinirler denir. Ara sinir hiicreleri uyarilar1 degerlendirir.
Duyu organlarimizda gérme, isitme, tatma, dokunma vb. duyularla ilgili uyarilar alan “6zel

uyar1 alicilart” bulunur. Sinir hiicreleri ile baglantili olan bu uyar1 alicilar ile 151k, ses, aci,



tatl1, basing gibi uyarilar beyne iletilir. Beyin bu uyarilar1 degerlendirerek gereken emirleri
ilgili organlara gonderir. Sinir hiicreleri ayn1 zamanda birbirleri ile iliskidedir. Bu siki iligki,
sinirsel islevin temelini olusturan bilgi akisini saglar. Sinir hiicreleri arasindaki bilgi gecis
noktalarina sinaps adi verilir. Sinapslar, degisik tip ve 6zelliklerde olmalarina karsin, hemen
hepsi bilginin iletiminden sorumludur [3]. Bu bilgi iletimi sirasinda ortaya ¢ikan elektriksel

aktiviteleri kaydetme gorevini EEG cihazlar yerine getirmektedirler.
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Sekil 1.2. Sinapsin yapisi
1.3. Beynin Elektriksel Aktivitesi

Luigi Galvani (1737-1798) sinir biliminin kurucusu olarak kabul edilir. Bir
yildirimdaki elektrigi tel ile tasiyip bir kurbaganin bacak sinirini bu elektrikle uyararak
kurbaga ayaginda hareket olusturmustur. Bu nedenle Galvani, biyolojik elektrik ve hareket
etme/canlilik arasinda ilk baglantiy1 gosteren kisi olarak tarihte yerini almistir. Herman Von
Helmholtz (1821-1894) 1852°de ilk olarak sinir iletisi hizin1 27 metre/saniye olarak dlgen
kisidir. Ardindan 1860°ta Julius Bernstein, biyoelektriksel sinir iletisini olarak adlandirdi ve
sinir  hiicresi  zarinda  kendiliginden ilerleyen  biyoelektriksel  uyarilmadan

(depolarizasyondan) kaynaklandigini 6ne siirdii [2].



Tablo 1.1: Bilinen ve kullanilan bazi gerilim degerleri

Sinir hiicresi ateslemesi 10 mili volt
Tek bir pil (AAA veya AA) 1.5 volt
Otomobil 12 volt

Ev elektrigi 220 volt
Sanayi elektrigi 380 volt
Yiiksek voltaj 35-150 kilovolt
Yildirim ¢akmasi 100 megavolt

Alan Hodgkin (1914-1998) ve Andrew Huxley (1917) miirekkep balig sinir hiicresi
ana uzantist olan aksonu lizerinde calisarak sinir iletiminin iyonlarn degisimine bagli,
elektriksel bir akim oldugunu tespit ettiler (1952). Bu calismalarinda iyon kanali kavraminm
da kesfedilmesinden 10 y1l 6nce tahmin eden ikili, 1963’te “sinaps” kavramini 6ne siiren
John Carew Eccles (1903-1997) ile birlikte Nobel 6diilii aldilar. Buna gore, uyarilmayan
hiicre zarinda, potasyum (K+) iyonuna karst belirgin bir gecirgenlik vardir. Hiicre zari
tizerindeki voltaja duyarli sodyum (Na+) kanallarindan dolayr aksiyon potansiyeli (AP)
olusturabilirler. Bu kanallar delik¢ik benzeri protein kapilaridir ve depolarizasyon (DP)
esnasinda agilirlar. Uyarim belli bir esige yiikseldigi zaman elektrik akimi olusur. Esige
ulasamaz ise iyonik elektrik akimi olusamaz. Buna “hep ya da hi¢ kurali” denir. Uyarilan
zarm normal durumuna donmesine repolarizasyon (RP) denir ve voltaja duyarli K+
(potasyum) kanallarinin a¢ilmasiyla olusur. Na+ (sodyum) kanallarinin agilmasinin ardindan
K+ kanallarinin a¢ilmasi, zar iginde K+ iyonlarinin kalmasina yol agar. Boylece zar polarize

olur yani hiicre i¢i negatif yiiklii hale gelir [2].

1.4 Elektroensefalografi (EEG)

Insan beyninin elektriksel aktivitesinin  goriintiilenmesi anlamma  gelen
elektroensefalografi ilk olarak Alman fizyolog ve psikiyatrist Hans Berger (1873-1941)
tarafindan 1924°te kaydedilmistir [4].



Sekil 1.3. Hans Berger’in yaptig1 ilk EEG kaydi

1924 den giinimiize kadar olan siiregte EEG calismalarinin geldigi noktay1
orneklendirmek gerekirse, Ekim 2018’de bilim adamlarinin diisiince paylasim siirecini
denemek igin ii¢ kisinin beynini birbirine baglamislardir. Uger kisiden olusan bes farkl1 grup
EEG kullanarak deneye katilmigtir. Deneyin basar1 oran1 % 81 olarak elde edilmistir [5].

EEG isaretleri giinimiizde norolojik ve psikolojik bazi hastaliklarin tanisinda, beyin
bilgisayar ara yiizii (BBA) uygulamalarinda, giivenlik sistemlerinde kisiye 6zgii verileri
saglayan EEG tabanli biyometriler sayesinde, e-saglik, e-devlet, e-oylama gibi

uygulamalarda da kullanilabilir.
1.4.1 EEG Sinyallerinin Ozellikleri

EEG sinyalleri, farkli frekans araliklarina sahip olan dalgalarin {ist iiste binmesi ile
olusur. Periyodik olmayan fakat ritmik olan bu dalgalar 0,5 Hz’den baslayan ve 100 Hz’1
asan frekans araliginda, genlikleri ise 10 puV ile 200 pV arasinda kaydedilebilir ve ham EEG
kaydina filtreleme uygulanarak bu dalgalar ayr1 ayri tespit edilebilir [6].

Sekil 1.4’te glinlimiiz teknolojisi ile kaydedilmis bir EEG sinyali goriilmektedir.
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Sekil 1.4. EEG sinyal 6rnegi

EEG sinyalleri frekans bandinin tiirlerine gére dérde ayrilir. Bunlar sirasiyla delta (5),

teta (0), alfa (o) ve beta (B) dalgalaridir.



Delta (8) bandi: Frekanslart 0.5-4 Hz ve genlikleri 100 mikrovolt (uV)’tan kiigiiktiir
[7]. Derin uyku ve genel anestezik durum gibi beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi
durumlarda gdzlemlenir. Ozellikle yetiskin insanlarda delta dalgasinin sik gdzlenmesi ciddi
beyinsel problemlerin habercisi olabilir [8].

Teta (0) bandi: Frekanslar1 4-7,5 Hz arasinda degisir [ 7]. Cocuklarda ¢ok sik rastlanir.
Yetiskinlerde ise beynin diisiikk aktivite gosterdigi riiyali uykularda ve orta derinlikte
anestezik durumlarda ortaya ¢ikar. Teta dalgalarinin ¢ocuklarda goriilmesi normal iken
yetiskinlerde normal degildir [9]. Teta dalgasinin yetiskin insanlarda sik gézlenmesi ciddi
beyinsel problemlerin olabilecegine isaret eder [7].

Alfa (o) bandi: Frekanslari 8-13 Hz ve genlikleri 50 uV’dan kiigiiktiir [7]. Dalga sekli
sinlizoidale yakindir. Alfa dalgalar1 daha siklikla yetiskinlerde olmak iizere biitiin yas
guruplarinda goriilmektedir. Alfa dalgalar yetiskinlerde uyanik, rahat ve beyin aktivitesinin
az oldugu kosullarda kendiliginden olusur. Gozler kapali oldugu anlarda daha iyi
gozlemlenmektedir. Beynin daha aktif kullanildigi, dikkatin daha ¢ok verildigi durumunda,
alfa dalgalarmin yerini daha yiiksek frekansl ve diisiik genlikli beta dalgalari alir [9].

Beta () bandi: Frekanslar1 13-30 Hz ve genlikleri 30 pV’dan kiigiiktiir [7]. Beynin
aktivitesinin arttig1 durumlarda gozlemlenir. Kisilerin stresli oldugu, dikkatlerinin dagildig:
veya agir zihinsel islem yaptiklar1 siralarda goriiliir. Beta dalgalar saglt derinin parietal ve
frontal bolgelerinde agik ve net bir sekilde kaydedilebilir [7]. Sekil 1.5’te EEG sinyallerinin

beta, alfa, teta ve delta bantlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 1.5. EEG sinyallerinin beta, alfa, teta ve delta frekans bandlar1



1.4.2 EEG lsaretlerinin Kayit Teknigi

Uluslararas1 Elektroensefalografi ve Klinik Norofizyoloji Dernekleri Federasyonu
biitin EEG laboratuvarlarinda normal dl¢iimlerde uluslararasi 10-20 elektrot yerlestirme
sistemini tavsiye etmektedir (Sekil 1.6). Bu sistemde kafa derisi {izerinde isaretlenen belirli
noktalara elektrotlar yerlestirilmektedir. Bu sistem ayn1 ya da farkli hastalardan alinan EEG

kayitlarinin karsilastirilmasina ve yorumlanabilmesine olanak saglamaktadir [7].

10% A\

20%

20% \

10%

Sekil 1.6. Uluslararasi 10-20 elektrot sistemine gore elektrotlarin

yerlestirilmesi

Cift sayili elektrotlar (2,4,6,8) basin sag tarafindaki elektrot yerlesimini belirtirken, tek
sayilar (1,3,5,7) soldakilere isaret eder. Harfler elektrotun yerlestirildigi beyin bdlgesinin
biyolojik konumunu ifade eder. Her elektrot harf ve rakam olarak 2 ya da 3 karaktere
sahiptir. Kayit elektrotlar: bir harf ve bir satir alt: harfi ya da rakam ile gosterilir. Ornegin
frontal (F) ile gosterilir. 11k harfin yanina eklenen ve kiiciik z harfi ile gdsterilen elektrot ise
orta hat bolgesini gosterir (6rnegin F, orta hat frontal bélge). 10-20 sisteminde kullanilan
diger kisaltmalar Tablo 1.2°de gosterilmistir [11].



Tablo 1.2 EEG’de Kullanilan Elektrot Kisaltmalarinin A¢ilimi

Elektrotlarin Kisaltmasi Acilim
Fp Frontopolar ya da prefrontal
F Frontal
P Parietal
C Santral
T Temporal
@) Oksipital
A Aurikiiler

Uluslararas1 10-20 sistemi kafa derisi iizerindeki referans kemik noktalar arasindaki
uzakliklar1 kullanir ve referans olarak alinan noktalardan itibaren toplam uzunluklarin %10

ya da %20’ sinin 6l¢timleri ile elektrotlar yerlestirilerek kayit yapilir (Sekil 1.7) [11] .

Cz Vertex (Tepe)
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Sekil 1.7. Referans noktalarindan toplam uzunluklarin %10 ve %20 sistemine
gore Ol¢timleri

Elektrotlar dlgiilen ¢izgilerin kesisme noktalarina yerlestirilir. Simetrik bir yerlestirme

yapilir. Ornegin sol tarafa yerlestirilen elektrotun simetrigi ayn1 sekilde sag tarafa
yerlestirilecektir (Sekil 1.8) [11].



Nasion(6n) Nasion(6n)

Inion(arka) “Inion(arka)
Sekil 1.8. 10-20 elektrot sisteminde elektrotlarin sol ve sag hemisferde lateral
gorunimii

1.5 Kisi Dogrulama - Tanilama

Kimlik tanima, bir kisinin veya nesnenin kimligini kanitlayan veya gosteren bir eylemi
dogrulanma siirecidir. Bu siireg, kisinin kimligini, kimlik belgelerini dogrulanmasz, bir dijital
sertifikayla internet sitesinin gercekliginin dogrulanmasi, bir yapimnin yasinin radyokarbon
tarthleme yontemiyle belirlenmesi ya da bir iirliniin ambalajina ve etiketine bakarak
dogrulamasini igerir. Diger bir ifadeyle, kimlik dogrulama, genellikle en az bir ¢esit kimlik
taniminin dogrulanmasini igerir.

Kimlik dogrulama, genel anlamda fiziksel kimlik dogrulama ve elektronik kimlik

dogrulama olarak ikiye ayrilabilir.

1.5.1 Fiziksel Kimlik Dogrulama

Eski zamanlardan beri devam eden bu kimlik dogrulama yonteminde, hizmeti veren
kurum caligani, hizmeti alacak olan kisinin kimlik belgesini belge lizerindeki fotograf, logo,
hologram gibi 6geleri goz ile kontrol ederek onaylamaya caligir. Bu tiir kimlik dogrulama
yontemi insan hatalarina sebebiyet vermektedir. Sorumlu olan kisi, sahsen hizmet alan kisiyi
tanimiyor ise veya gozle bakarak sahte belgeyi tantyabilecek kadar kimlik uzmani degilse,
kolayca sahtekarlarin hedefi olabilir. Bu duruma nakit paralarin kullanim1 6rnek verilebilir.

Vatandaslarin biiyiik ¢ogunlugu bu konuda uzman olmadigi i¢in iyi taklit edilmis bir kagit
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paray1 gercek zannedebilir ve liriin/hizmeti o kisiye verebilir. Dolayisiyla ¢ikarilan banka
kartlart fiziksel dogrulamayi elektronik dogrulama iizerinden yaparak, uzman olmayan

kisilerin bile sahte olabilecek islemleri rahatga fark edebilmesini saglamistir.

1.5.2 Elektronik Kimlik Dogrulama

Bu kimlik dogrulama yonteminde kisiye ait 6zellik, nesne veya bilgi, gorevli kisi
tarafindan goz ile degil, elektronik cihaz araciligiyla dogrulanmaktadir.
Elektronik kimlik dogrulamada 3 farkli unsur kullanilabilmektedir;
¢ Kisinin bildigi bir sey ( parola, kisisel kimlik numaras1 (PIN)... vb.),
e Kisinin sahip oldugu sey (kimlik karti, kredi karti... vb.),
e Kisinin kalitsal 6zelligi veya biyometrisi (parmak izi, DNA... vb.).
Kimlik dogrulamasinda yukaridaki ti¢ yontemden birisi kullaniliyorsa tek asamali
kimlik dogrulamasi gergeklestirilmis olunur. Sayet iki veya daha fazla yontem bir arada
kullanilirsa buna ¢ok asamali kimlik dogrulamasi denir.

Bu tezde kisilere ait EEG tabanli biyometriler siniflandirma amach kullanilacaktir.

1.5.2.1 Biyometrik Kimlik Dogrulama

Biyometri, bireyin Olgiilebilir fiziksel ve davranigsal ozelliklerini taniyarak kimlik
saptamak iizere gelistirilmis otomatik sistemler i¢in kullanilan bir terimdir. Ozetle, biyometri
kisinin 6lgiilebilir biyolojik izlerini ifade etmektedir.

Biyometrik kimlik dogrulama kullanic1 deneyimini iyilestirme potansiyeline sahipken
ayni zamanda daha fazla giivenlik saglamaktadir. Gliniimiizde kullanic1 adi ve sifre gibi
geleneksel dogrulama yontemlerinin yetersiz kaldigi gozlemlenmektedir [12]. Kimlik
dogrulamas1 daha fazla kolaylagtirilmali ve kullaniciya daha az yiik getirilmelidir. Higbir
zaman ylizde yiiz gilivenlik diye bir sey olmamasina ragmen, cok faktorli bir kimlik
dogrulama yonteminin bir pargasi olarak kullanilan biyometriler tiiketicinin giivenlik
durumunu biiyiik 6l¢iide arttirabilir [13].

Biyometrik sistemler, canli bir insanin benzersiz fizyolojik veya davranigsal
Ozelliklerinin istatistiksel analizini yaparak dogrulayan veya tanimlayan otomatik yontemler

olarak tanimlanmaktadir [14].



1.5.2.2 Biyometri Cesitleri

Potansiyel biyometriler olarak diisiiniilebilecek pek ¢ok fizyolojik ve davranigsal
ozellik olmasina ragmen, digerlerine gére daha popiiler birinci nesil biyometrik yontemler

Sekil 1.9’da gosterilmistir.

\v/

Retina Yiz Isi Haritasi

El Geometrisi

Sekil 1.9. Cesitli uygulamalarda Kkullanilan biyometrik 6zellikler [15 den modifiye
edilmistir]

Yiiz: Yiiz tanima dogrudan yliziimiizde bulunan burun, dudak, ¢ene, kas, goz gibi
organlarin birbirine oranla bulundugu konuma bagl olarak gergeklestirilen bir kimlik
dogrulama yontemidir.

Parmak izi: Parmaklarin son eklemi ve u¢ kismindaki kivrimlarin olusturdugu izdir.
Parmak izi insan viicudunun tabii halinden istifade edilerek bulunmus ve bugiin sahis
tespitinde ¢ok fazla kullanilan bir yontemdir. Tek yumurta ikizlerinde bile birbirinden farkli
olan parmak izi, kimlik dogrulamasinda yiiksek oranlara sahip oldugundan diger yontemlere
nazaran daha siklikla tercih edilmektedir.

El Geometrisi: Bu teknoloji kullanicilarin ellerinin fiziksel karakteristiklerinin {ig
boyutlu bir ortamda olgiilebilmesi prensibine dayanmaktadir. El bir tarayicinin iizerine
koyuldugu vakit ortaya ¢ikan goriintii diger el goriintiileriyle karsilastirilir. EI geometrisinin
diger metodlara gore kullanimi daha kolaydir. Bu nedenle kullanici yogunlugunun

bulundugu yerlerde kullanilmasi daha uygun olmaktadir. Parmak izinden farkli olarak kuru
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hava, kuru cilt gibi ¢evresel faktorler kimlik tespiti dogrulugunu etkilememektedir. Ancak
geng bir kisinin biiylimesi veya el lizerinde bulunan taki gibi etmenler 6l¢iim dogrulugunu
etkilemektedir.

Iris: Iris, goz bebegimizin etrafinda yer alan renkli halkaya verilen isimdir. Insanlar1
tanimlamak i¢in, irisin fotografi ¢ekilir ve kose algilama gibi yontemler kullanilarak kimlik
tanimlamasi gergeklestirilir. Parmak izinde oldugu gibi tek yumurta ikizlerinde de iris sekli
birbirinden farklidir.

Imza: Herkesin kendine has bir el yazis1 oldugundan, davramigsal bir karakteristige
sahip olan imza da kisiyi tanimada kullanilabilir. imza tanima sistemleri kimlik dogrulamasi
yapmak i¢in 6nce imzanin fotografini ¢eker. Daha sonra imzadaki karakterlerin boyutu,
imzanin hangi hizda atildigi, kalemin kagida uyguladigi basing gibi farkli etkenleri
kullanarak kimlik dogrulamasi yapar. Imza tanima ydnteminin en biiyiik sorunu kisinin
imzasinin zamanla degisebilmesi ve o anki psikolojik durumundan ¢ok etkilenmesidir.

Ses: Herkesin sesi agiz yapisina gore farklilik gostermektedir. Ses karakteristigi
kullanilarak yapilan biyometrik sistemlerde herkes sisteme belli bir sozciik veya kelime
grubu soyleyerek kaydeder. Daha sonraki tanimlama islemlerinde bu sozciik veya kelime
grubu kullanilir. El yazis1 gibi ses de kisinin i¢inde bulundugu psikolojik durumundan
etkilenmektedir.

Kullanim alanlarina 6rnek verirsek parmak izi, yliz ve iris, glinimiizde ticari
biyometrik sistemlerde en sik kullanilan fizyolojik o6zellikler arasindadir. Tus vuruslari
dinamigi, yiiriiyiis, imza, yiiz 1s1 haritasi, el geometrisi gibi ozellikler ayirt edilebilirlik
ozellikleri zayif oldugundan daha az kullanilirlar [16].

Biyometri, tanim geregi, hem oOlciilebilir olmali hem de canli bir kisiden fizyolojik
veya davranigsal olsun, benzersiz 6zellikler icermelidir. Motor becerilerini, elektromanyetik
viicut sinyallerini ve insan-bilgisayar etkilesim egilimlerini 6lgen yeni nesil biyometrik
teknolojiler ortaya ¢ikmaktadir [16].

Biitiin bu biyometri tabanli kimlik dogrulama sistemleri arasinda EEG tabanh
biyometriler digerlerine nazaran daha giivenilir, daha ayirt edici sonuglar sunmaktadir.
Kimlik dogrulama islemlerini ise daha pasif bir sekilde kisinin yerine getirmesini

saglamaktadir.
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1.5.2.3 Biyometriler icin EEG Sinyalinin Ozellikleri

EEG sinyallerinin otomatik kisi tanima sistemlerindeki kullanimi ilk kez 1980 yilinda
Stassen tarafindan tanitildi [17]. Giiniimiizde EEG tabanli kimlik dogrulamaya ilginin
artmasindan 6tiirii bu konu iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmistir [18].

EEG sinyalleri, sahtesinin yapilmasinin zor olmasi, gézlenmesi ve ele gegirilmesinin
neredeyse imkansiz olmasi ve canli insan kaydini gerektiren avantajlara sahip oldugundan,
giivenlik sistemleri alaninda galisan arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir [19] .

Thorpe 2005 yilinda bilgisayar cihazlarina erisim igin sifre yazmak yerine parola-
diistin kisi kimlik dogrulama yontemini 6nermistir [20]. Sonra Marcel ve Millian kisi kimlik
dogrulamasi icin beyin dalgas1 modellerinin kullanilmasini Isvigre’de Dalle Molle Istihbarat
Yapay Algilama Enstitiisti (IDIAP)‘de arastirmis ve onaylamistir [19]. EEG tabanli kimlik

dogrulama sistemi genellikle iki asamadan olusur; kayit ve dogrulama (Sekil 1.10).

[
Gergek \L
Kimlik Bilgisi

o) R islome | Oznitelik | .| EEG sinyallerinin
; Cikarma siniflandiriimasi
{a)Kayit Asamasi
| > Kisi Kayitlari
Esik-Sinir
5 Oznitelik Benzerlik Oraninin
CnisiGHC— Cikarma | | Hesaplanmasi
Dogrulamasi
Yapilacak i
Kimiik Bilgisi {b) Dogrulama Asamasi Kabul et / Reddet

Sekil 1.10. Tipik bir EEG tabanli kimlik dogrulama asamalar1 [21 den modifiye
edilmistir]

Her asamanin ana elemanlar1 dznitelik ¢ikarma ve simiflandirmadir. i1k olarak, kayit
asamasinda kisiden bir gbérev yapmasi istenir, drnegin bir elini, ayagini, parmagini veya
dilini hareket ettirmeyi hayal etmesi. Daha sonra kullanicinin yaptigi davranislar EEG
sinyalleri olarak kaydedilir. Daha sonra, giirtiltiiyii azaltmak i¢in EEG verileri 6n islemden

gecirilir. Ardindan, Oznitelikler yalnizca kullanigli olanlarinin segilmesini saglayan bir



14

Oznitelik se¢im algoritmasi sayesinde elde edilir. Son olarak, bu ¢ikarilan 6znitelik vektorleri
modelleri egitmek icin kullanilir. Dogrulama agamasinda, bir kullanici sisteme erismek
istediginde, kayit asamasinda yaptig1 gorevi tekrarlayarak ayn1 EEG sinyallerini sisteme
saglamalidir. Bu adimdaki veriler aym1 ilk kayit sirasinda yapilan veya kullanilan
yontemlerle beraber tekrar islenir. Islenen oznitelikler kisinin iddia ettigi kisi olup
olmadigini anlamak adina test verileri olarak siniflandiriciya verilir. Dogrulama orani ve
esige bagli olarak, sistem talep edilen kimligi kabul etme veya reddetme kararin1 verecektir
[21].

Diger biyometrik kimlik dogrulama sistemlerinde oldugu gibi, EEG tabanli kisi kimlik
dogrulama sisteminin iistesinden gelmesi gereken iki tiirlii hata vardir; yanls kabul veya
yanlis eslesme ile yanlis reddetme veya yanlis eslesmeme. Sistem yanlis kisiyi kabul
ettiginde yanlis kabul hatasi olusmaktadir. Yanlis reddetme hatasi ise, gergek bir
kullanicidan gelen gecerli bir kimlik talebi reddedildiginde ortaya c¢ikar. Karar verme
stirecinde esik degeri kullanilir.

Sekil 1.11°de goriildiigi gibi kisinin benzerlik orami S esik degeri t yi gectiginde
eslesme gergeklestirilir aksi durumda kisinin kimligi reddedilir. Esik degeri ylizdesinin
arttirilmasiyla ya da azaltilmasiyla sistemin yanlis kabul yapmasi arttirabilir veya azaltabilir
[22].

Olasilik Yogunlugu
Fonksiyonu

Karar Esigi (t)

Yanlis kisi profili Dogru kisi profili

Yanlis
eslesmeme Yanlis eslesme
ihtimali ihtimali

Ortalama Yanlis kisi Ortalama Dogru kisi
eslesme degeri eslesme degeri

Eslesme Orani (s)

Sekil 1.11. Biyometrik dogrulama diyagrami [22’den modifiye edilmistir]
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Biyometrik dogrulama diyagrami ile ilgili detayli bilgiler 2. boliimde Yapilan
calismalar basligi altinda siniflandirma performans: oOlgiitleri altinda sayfa 46’da
anlatilacaktir.

Tablo 1.3’te EEG biyometrileri ve diger yaygin biyometrilerin Ozet bir
karsilagtirilmas1 yapilmistir.

Evrensellik-Genellik: Her insanin karakteristik 6zelligi olmalidir. Bu gereklilik,
dogasi geregi beyin sinyalleri i¢erdiginden, EEG tarafindan fazlasiyla karsilanmaktadir.

Ayirt Edicilik: Iki kisi karakteristik yonden yeterince farkli olmalidir.

Kahcihik-Siireklilik: Yontem belli bir siire boyunca yeterince kararli olmalidir.

Elde Edilebilirlik: Yontem nicel olarak dlgtilebilir olmalidir.

Goniillii Katilm: Kisiler biyometrilerinin kullanilmasina goniillii olmalidir.

Aldatilabilirlik: Yontem saldirilara karsi dayanikli olmalidir. EEG sinyalleri beynin
icindeki aktivitelerle ilgilidir, bu yiizden dogas1 geregi EEG biyometrilerinin taklit edilmesi

zordur, gézlemlenmesi imkansizdir ve canli tespiti yapmak kolaydir [19].

Tablo 1.3 EEG biyometrisi ile diger popiiler biyometriler arasindaki karsilagtirma. Cok
yiiksek, yiiksek, orta ve diisiik degerler sirasiyla ti¢ tik (v'v'¥), iki tik (v'v),
tek tik (v') ve bos olarak gosterilmistir [23 den modifiye edilmistir].

o
x| x| 2= Z | = = EE 2 7
i i 283 | ET |52 |8 | B2 | £ | B=
Biyometriler E’ c ?% Ehe = ﬁ £Z % 5 s
O w | 2 5 e = 8 >
<
EEG VvV oYYy VYV VYV VY vv
DNA vvv oV VY VvV
Yiiz vvv ooV v vVvv o lvVYY vV v
Parmak izi vvv o lvvyY |\vvY | VYV v vvv
El Geometrisi | v v 4 vV vV v v
iris vvv o vvy |\vvvY |V vvv
Retina vvv oo vV v vv'v
Imza Vv VvV vV
Ses v v vvv o vY
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Dogruluk yiizdesi: Yontem yiiksek oranda kimlik dogrulamasi oranina sahip
olmalidir.

EEG tabanli biyometrik sistemlerin ¢esitliligi ¢calisilmis ve sonuglar tanima oranlariin
timit verici oldugunu gdstermistir. EEG tabanli bir tanima sisteminin performansi, yanlis
kabul orani (false acceptance rate - FAR) ve yanlis reddetme orani (false rejection rate -
FRR) kullanilarak su sekilde degerlendirilir:

Kabul edilen yanlis taleplerin sayisi

FAR = (1.1)

Toplam yanlis erisim sayisi

Reddedilen dogru taleplerin sayisi

FRR = (1.2)

Toplam dogru erisim sayisi

Diger bazi calismalar, sistemin performansini sunmak i¢in yari toplam hata oranini

(half total error rate - HTER) ve esit hata oranin1 EER (equal error rate - EER) kullanmistir.

1.5.2.4 EEG Tabanh Kisi Tanima

Insan beyninde iiretilen EEG sinyalleri olaylara karsi kisinin gosterdigi tepkiler
sayesinde ortaya cikar dolayisiyla kisiye has 6zellikler tagirlar, ¢alinmasi veya taklit edilmesi
bu yiizden miimkiin degildir. Ayrica EEG verilerinin kayit1 i¢in canli insan gerekmektedir.
Bu ozellikleri EEG’yi en ¢ok kullanilan yiiz, parmak izi, ses, iris gibi biyometrilerden
ayirmaktadir. Bu yilizden arastirmacilar giderek artan bir oranda EEG tabanl kisi tanima
alanindaki ¢aligmalarini arttirmaktadirlar.

EEG sinyalleri bireylere ait biyometrik bilgileridir. EEG tabanli kimlik dogrulamadaki
sinyal desenleri, belirli zihinsel gorevlere karsilik gelir ve bunlar sifre olarak kabul edilebilir.
Bu 6zelliklerinden o6tiiri EEG hem parola tabanli hem de biyometri tabanli kisi tanima
sistemleri i¢in biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

EEG tabanli kimlik tanima sisteminin EEG tabanli kisi tanimlamasi ve EEG tabanh
kisi dogrulamasi-onaylamasi olmak tizere iki farkli gorevi oldugunu belirtmekte fayda var.
Hem tanimlama hem de dogrulama gorevleri, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma
dahil olmak iizere uygulanirken ayni ana bilesenlere sahiptir. Ayrica kisi kimlik dogrulamasi

ya talep edilen kisinin dogrulanmasini ya da uygulamaya bagl olarak bilinmeyen bir kiginin
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tanimlanmasini igerir [22]. Bu nedenle, yayinlanan EEG tabanli kisi tanima ve EEG tabanli
kisi kimlik dogrulama sistemlerindeki ilgili teknikler literatiir arastirmasinda gdézden

gecirilmistir.

1.6 Literatiir Arastirmasi

Kisi dogrulama, giivenlik sistemlerinde bir kullanicinin kimligini dogrulama ve
onaylama islemlerinde kullanilabilir. Kullanict dogrulama i¢in EEG sinyallerini kullanmak
farkli derecede dogruluklarda etkili olabilmektedir.

Fladby [24], 12 denegin sekiz farkli gorevi (okuma, yazma, rahatlama vs.) yapmasi
esnasinda kaydettigi EEG verilerinin bir kanalindan aldig alfa, beta diisiik, beta yiiksek ve
teta bantlarinin gii¢ tayflarinin 6zelliklerini kullanarak kisi siniflandirmada % 21,42°lik bir
esit hata oran1 degerini (EER) elde etmistir.

EEG ile ilgili yapilan baska bir c¢alismada Palaniappan [25], 20 kisinin
smiflandirilmasinda gorsel olarak uyarilmis potansiyeller (visually evoked potential - VEP)
sinyallerinin gama bandindan ¢ikardigi Oznitelikleri yapay sinir aglart simiflandiricisini
kullanarak ortalama % 99.06 ‘lik bir dogruluk elde etmistir. Buna karsilik Liang ve
arkadaglar1 [26], 6zbaglasim (Autoregressive —AR) 6zelliklerini 8 EEG kanalindan alarak ve
Destek Vektor Makinalar1 (SupportVectorMachine - SVM) siniflandiricisini kullanarak kisi
ayrigtirma gorevi i¢in % 45,52 ila % 54,96 arasi, kisi tanimlama gorevi igin %48,41 ila
%56.07 aras1 bir dogruluk elde etmistir.

EEG tabanli kisi dogrulama ile ilgili yapilan baska bir ¢calismada Marcel ve Millian
[27], 9 denek igin maksimum artcil kestirimi (Maximum a posteriori MAP) ve Gauss karisim
modelini (Gaussian mixture model - GMM) kullanarak 8 kisinin smniflandirilmasinda
% 6,6’lik bir yar1 toplam hata oran1 (HTER) elde etmistir; He ve arkadaglari [28] ise
Ozbaglasim (AR) ozelliklerini bayes siniflandiricisinda (Naive Bayes- NB) kullandilar ve 4
denek i¢in % 6.7°lik yar1 toplam hata orani elde etmislerdir.

Diger bir ¢calismada Hema ve arkadaslar1 [29] 3 kanal {izerinden kaydettikleri EEG
beta dalgalarinin gii¢ tayf yogunlugu ozelliklerini kullandi ve bu verileri ileri beslemeli
yapay sinir aglarinda egiterek 6 bireyde ortalama % 94,4 ila % 97,5 arasinda bir dogruluga
ulagsmuslardir. Buna karsin Mu ve Hu [30] 3 denekten kaydettigi EEG sinyallerinin 6 kanalini
kullanmigtir. Geri yayilim yapay sinir aglar1 (back-propagation NN) siniflandiricist ile bu

veriler lizerinde % 80.7 ila % 86.7 araliginda dogruluk orani elde etmislerdir.
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Brigham ve Kumar [31], 6zbaglasim (AR) ozelliklerini dogrusal destek vektor
makinalar1 smiflandiricisinda kullanarak 122 kiside kaydedilen EEG verileri {izerinde
% 98.96 dogruluk orani elde etmislerdir. 5 kisiden aldig1 EEG sinyallerinin 14 kanal verisi
izerinde 6zbaglasim (AR) ve tayfsal karakteristikleri kullanan Ashby [32] ise dogrusal
destek vektor makinalari siniflandiricisinda % 2.4 ila % 5.1 arasinda yanlis reddetme orant
ve % 0.7 ila % 1.1 arasinda yanlis kabul orani elde etmistir.

EEG sinyallerinin siiflandirilmasinda yapay sinir aglar1 siniflandiricisini kullan Hu
[33], EEG sinyallerinde yedi farkli 6znitelik kullandi ve 3 bireyden aldigi bu veriler tizerinde
% 80 ila % 100 aras1 gergek kabul orani ve % 0 ila 30 aras1 yanlis kabul orani elde etmistir.
Ayni siniflandirictyr kullanan Shedeed [34], yine 3 kisiden aldig1 EEG sinyallerinin 4 kanal
verisi lizerinde hizli fourier dontisiimii (FFT) ve dalgacik paketinin ayristirilmasi (WPD)
Oznitelik ¢ikarma yontemlerini kullanmis ve % 66 ila % 93 arasinda dogruluk orani elde
etmistir.

Tek kanal tizerinden EEG sinyallerini kaydeden Chuang ve arkadaslar1 [35], bir
kiginin aktif hareket ya da gorev yaptig1 siradaki (sarki sdyleme, hareket etme vs.) verileri
kullandi. Kimlik dogrulama sisteminde, deneklerin kimligini dogrulamak i¢in anlik beyin
verileri ile daha once kayit yaptiklart egitim verileri arasindaki benzerlik oranini analiz
ederek yaklasik % 99 dogruluk oranina ulasmistir. Buna karsilik yine tek kanal {izerinden
kayit alan Dan ve arkadaslar1 [36] ise, 13 kisiye ait EEG sinyalleri tizerinde 6zbaglagim
modeli parametrelerine dayanarak g¢ikardigi 6zniteliklerde polinom tabanli destek vektor
makinalart siniflandiricisini kullandi ve % 65 ila % 75 arasinda bir dogruluk elde etmistir.
Abo-Zahhad ve arkadaslar1 [37], 10 kisiden aldiklar1 EEG sinyallerinin yine tek kanalini
kullanarak Veriler lizerinde 6zbaglasim (Levinson-Durbin ve Burg algoritmasi) 6znitelik
cikarma yontemini kullandilar ve bu oOznitelikleri dogrusal diskriminant analizi ile
siiflandirarak % 99.8°lik kimlik dogrulamasi ger¢eklesmislerdir.

Baska bir ¢alismada Sun [38], 9 kisinin sag-sol bagparmaginin hayali hareketi sirasinda
kaydedilen EEG isaretlerinin 59 kanal verisinden sadece 15 kanalin1 kullanmistir. Bu verileri
oncelikle 8-30 Hz bant filtresinden ge¢irip daha sonra sinyal normalizasyonu on isleme
metodlarina tabi tutmustur. Sonrasinda veriler {lizerinde ortak uzamsal Oriintiiler 6znitelik
¢ikarma yontemini kullanmistir. Daha sonra bu 6znitelikleri ¢oklu islem yapay sinir aglari
o6grenme metodunu kullanarak %94°liikk bir dogruluk orani elde etmistir.

Delpozo-Banos ve arkadaslari [39], EEG tabanli biyometrik sistemleri gelistirmek i¢in

fonksiyonel baglant1 modellerini 6znitelik ¢ikarmada kullandi. Konvoliisyonel sinir aglari
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(CNN) smiflandiricisint kullanarak goézler kapali %97.5 oraninda, gozler agik dinlenme
durumunda ise % 96.26 oraninda dogruluk oranlarina ulagmistir. Koike-Akino ve
arkadaslar1 [40] ise, 25 kisiyi tammlamada 14 kanal kullanarak EEG verilerinin 800 ms’lik
kiiciik bir parcasi tizerinde kismi en kii¢iik kareler yontemini kullanmislardir. Daha sonra bu
Oznitelikleri siniflandirmada kuadratik diskriminant analizini kullanarak % 72 dogruluk
oranini elde etmigtir. Kullanici tanimlama dogrulugunun, ¢oklu pargalarin birlestirilip
siiflandirilmast ile dogruluk oranin % 96,7°den daha fazla iyilestirilebilecegini
sOylemektedirler.

EEG tabanli kisi siniflandirmasi gereken baska bir ¢alismada Riera ve arkadaslari [41],
51’1 kayitl gergek kisi 36”s1 kayit dig1 sahte kisi olacak sekilde EEG verilerini toplamislardir.
Kayitlar yapilirken 2 kanal kullanilmistir. EEG kayaitlar kisiler 1 dakika boyunca gozlerini
kapali tutmalar1 esnasinda toplanmustir. Her kisiye ayr1 6znitelik ¢ikarma yontemi ve farkl
siiflandirict metodu kullanilmasi kosullariyla % 96,6 oraninda dogru kabul oran1 % 3,4
oraninda yanlis kabul orani ve esit hata orani1 degerlerini elde etmislerdir.

Cok kisili baska bir EEG kisi siniflandirmasi probleminde Poulos ve arkadaslar [42],
bir seansta 75 kiginin EEG sinyallerini tek kanal {izerinden kaydetti. Veriler tizerinde
% 91°lik bir siniflandirma orani elde etmistir. Yine Poulos ve arkadaslari [43] 4 kisinin EEG
sinyallerini tek kanal iizerinden gdzleri kapali durumda topladilar. Ozbaglasim modeli
parametrelerinden ve FFT tabanli spektral analizden ¢ikarilan 6znitelikleri 6grenme vektor
aginda smiflandirarak % 80 ila % 100 civarinda maksimum dogruluk orani elde etmislerdir.

20 kisinin EEG ile smiflandirmasinda Ravi ve Palaniappan [44], gorsel uyarilmig
potansiyeller yontemiyle EEG sinyallerini 61 kanal iizerinden kaydetmistir. Beta dalgalari
tizerinden temel bilesenler analizi yontemiyle 6znitelikler ¢ikarilmistir. Daha sonra bulanik
yapay sinir aglar1 (fuzzy ARTMAP) ve k-EYK siniflandiricilarini kullanarak maksimum
%95°1ik ortalama smiflandirma oranini elde etmislerdir.

10 kisinin smiflandirilmasinda Hu [45], EEG sinyallerini 6 kanal iizerinden
kaydetmistir. Beta dalgalari iizerinden welch algoritmasini kullanilarak elde edilen
maksimum dogruluk araliklar1 kimlik dogrulama i¢in % 75 ila % 80 ve kimlik tanimlama
icin % 75 -% 78,3 degerlerindedir. Yeom ve arkadaslari1 [46] yine 10 kisinin EEG tabanli
siniflandirilmasinda, EEG sinyallerinin 18 kanal verisi ilizerinde fark ve zaman tiirevi
Ozniteliklerini gauss tabanli destek vektdr makinalari siniflandiricisinda kullanarak %86

oraninda dogruluk elde etmeyi bagarmistir.
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Verilen 6rneklerden baz alinarak sdylenilebilir ki EEG tabanli kisi tanima ¢aligmalari
bir ¢ok arastirmaci tarafindan yapilmistir ve halen giderek artan miktarlarda yapilmaya
devam edilmektedir. Elde edilen sonuglar yiiksek degerlere sahip olmakla beraber kullanilan
veri miktarlari ile dogru orantili olarak arttigi yapilan c¢alismalarda goriilmektedir. EEG
sinyallerinin analizi islemi bazen olduk¢a zaman alabilmektedir. EEG sinyalleri ile ¢alisan
bir kimlik dogrulama sistemi diisiiniildiiglinde bu kimlik dogrulama siirecinin minimum
olmas1 ve de dogruluk oranin da yeterli denebilecek esik seviyesinde olmasi istenmektedir.
Tim bu kosullar1 saglayacak 6znitelik ¢ikarma yontemini ve siniflandirma algoritmasini
bulmak baslica bu tezin yapilma amaglarindan biridir. Bu tez calismasinda kullanilan
Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle veri miktarlarinda boyutsal olarak indirme yapilmistir. Bu
sayede veri miktarlari azaltilmis programin cevap siiresi ise en aza indirgenmistir. Veri seti
I ‘den elde edilen sonuglarda 3 kisinin taninmasinda k-eyk siniflandirmasi ile ortalama
%96,70’lik bir dogruluk oranina ulasilmistir. Veri seti II ‘den elde edilen sonuglarda ise 8
kisinin taninmasinda k-eyk siniflandirmasi ile ortalama % 95.52°lik bir dogruluk oranina

ulasilmstir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyal

Iki farkl1 veri kiimesinin kayd i¢in yapilan deneylerde kullanilan malzemeler ve deney
sartlar1 ayr1 ayr1 agagida belirtilmistir.

Veri seti I: Iki boyutlu bilgisayar imleci hayali hareketi sirasinda kaydedilen EEG
verilerini kullanarak ti¢ kiginin kimlik dogrulamasina ait deney ortami.

Veri seti 11: Yiizde yiiz soguk baski yontemiyle elde edilmis 4 adet dogal yagin (nane,
karanfil, kekik, biberiye) koklatilmasi sonucunda ortaya ¢ikan EEG verilerini kullanarak

sekiz kisinin kimlik dogrulamasina ait deney ortamu.

2.1.1.Kullanilan EEG Cihazinin Tanitim

Her iki veri seti de Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) nin Elektrik-Elektronik
Miihendisligi (EEM) boélimiinde EEG Arastirma Laboratuvarinda 32 kanal ile kayit
yapabilme 6zelligine sahip olan Micromed markali BrainQuick modeli EEG 6l¢iim cihazi

ile kaydedilmistir.

(a)
Sekil 2.1. Veri seti I ‘e ait EEG kayit diizenegi (a) Sistemin goriiniisii (b) Yiikseltici (C)
Yalitim kat1 (d) Elektrot jeli (e) Enjektor (f) Elektrot sapkasi
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(b)

@ O] ®
Sekil 2.2 Veri seti II ‘e ait EEG kayit diizenegi (a) Sistemin goriiniisii (b) EEG bagligi
(c) Yiikseltici (d) Yalitim kati (e) Elektrot jeli (f) Enjektor

EEG verilerinin kaydina baglanmadan once bireyin basina EEG baglig1 yerlestirilir.
Ardindan Sekil (f)’deki gibi bir enjektorle elektrot jeli aktif olarak kullanilacak olan elektrot
bolgelerine enjekte edilir ve sag derisi ile EEG sistemi arasindaki empedans uygunlugu elde
edilir. EEG sisteminde meydana gelebilecek olasi kagak elektrik akiminin goniillii bireye

ulagsmamasi adina sistemde yalitim kat1 mevcuttur.
2.2 Veri Seti |

2.2.1 Deney Ortam

KTU’de TRT Trabzon radyosu anteninden gelen elektromanyetik dalgalarmim EEG
sinyallerinin tizerinde bozucu etkisinin olup olmadiginin tespiti i¢in elektromanyetik
dalgalarin siddetli ve diisiik oldugu zamanlarda yapilan EKG 6l¢timii sirasiyla Sekil 2.3°te
gosterilmistir. EKG sinyallerinin se¢ilme sebebi bu isaretin goriintiisiiniin genel hatlariyla

biliniyor olmasindandir. Bu yontemle elektromanyetik sinyallerin bozucu etkisi daha net
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anlasilmaktadir. Sekil 2.3. @) KTU EEM béliimii ilk katinda TRT Trabzon radyosu
vericisinden ortalama 1000 m. uzaklikta ve vericiyi direk olarak goren bir odada TRT
Trabzon radyosunun yayi sirasinda kaydedilmistir. Sekil 2.3. b) EEM boliimiiniin zemin
katinda ve TRT Trabzon radyosunun yayinda olmadig: (saat 10:00 - 13:00 aras1) zamanda
kaydedilmistir. EKG isaretlerindeki giiriiltii elektromanyetik dalganin siddetli oldugu
zamanlarla dogru orantili olarak degismektedir. Bu kayitlarda kullanilan EKG isaretleri tez
calismasindaki EEG cihazinin EKG 6l¢tim yapma 6zelligi kullanilarak elde edilmistir.

(b)
Sekil 2.3. a) Elektromanyetik dalgalarin siddetli oldugunda kaydedilen EKG isareti

b) Elektromanyetik dalgalarin siddetinin diisiikk oldugu siradaki EKG isareti

2.2.2 EEG Verilerinin Kaydedilmesi

EEG verileri KTU, EEM biinyesinde kurulan EEG Arastirma Laboratuvari’nda
kaydedilmistir. Uluslararas1 10-20 Sistemi’ne gére EEG verilerinin kaydinda 18 elektrot

kullanilmistir. Elektrotlarin yerlesimleri ve adlandirilmasi Sekil 2,4’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Elektrotlarin sa¢ derisine yerlesim semasi

Siyah daire ile belirtilen Cz noktasi referans olarak alinmistir. Kullanilan elektrotlarin
adlandirilmasi Tablo 2.1°de gosterildigi sekilde numaralandirilmistir. Bu elektrotlardan Fpl,
Fp2, O1 ve O2 elektrotlarma ait isaretler EOG (Elektrookulogram) artifaklarindan

etkilenebilecegi i¢in 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmamislardir.

Tablo 2.1. Kanal isimlerinin numaralandirilmasi

Kanal \ 1 5 1l 31 4| 5|6 |7 8| 9|10/10]12|13]14|15]|16|17]18
Numarasi
*;:‘rrr‘l"’l" Fp2 |Fpl|F4 |F3 |F8 |F7 |Fz |Ta|T3|ca|c3|T6|T5|Pa|P3|Pz|0OL|0O2

Deneylere toplamda ii¢ goniillii saglikli erkek birey katilmistir. Ornekleme frekanst ii¢
goniillii birey icin 1024 Hz secilmistir. islem yapma hizini arttirmak adina drnekleme
frekans1 256 Hz olarak segilmis ve indirgenmistir. Deneyler esnasinda, birey rahat bir
koltukta oturmakta, yazi yazmak i¢in kullandig eli ile bilgisayar faresini tutarken diger eli
serbest bir sekilde oniindeki masanin iistlinde durmaktadir ve birey karsisindaki LCD

monitore bakmaktadir. Bu durum Sekil 2.5 ve Sekil 2.6°da gosterilmistir.
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Sekil 2.5. MM’nin deney esnasindaki goriintiisii

Sekil 2.6. HK’nin deney esnasindaki goriintiisii
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Veriler dort asamada MATLAB programinda hazirlanmis yazilimla iki seansta
kaydedilmistir. Yaklasik olarak seanslarin bir hafta arayla yapilmistir. Ilk seansta
asamalardan ti¢ii gergeklestirilmistir. Asamalarin ilk iKisi kisinin deneye motive olabilmesini
amagclamaktadir. Ugiincii asama ise egitim verilerinin alinmasidir. Ikinci seansta son asama
olan test verilerinin kayit edilmesi asamasidir. Dort asama asagida sirasiyla detayli bir
sekilde agiklanmaktadir.

l. Motivasyonl Asamasi

Motivasyonl agamasinin 6rnek bir denemesine ait adimlar soyledir;

Kisi farenin sol tusuna basarak denemeyi baslatma emrini verir ve ekranin ortasinda
gercek imle¢ ve goriintli imleg ortaya ¢ikar.

*2 saniye (sn) sonra baglama sesi duyulur.

*Baglama sesi 1 sn devam eder.

*Baglama sesinin bitmesinden 1sn sonra rastgele bir dogrultuda (yukari/asagi/sag/sol) hedef
gorunur.

*2 sn sonra imle¢ gortintiisii belirli hedefe yonelik kendiliginden siiriikklenmeye baslar ve bu
sirada birey gergek imleg ile bu imleg gériintiisiinii takibe alir. Imleg goriintiisii hedefteki
yere 5 sn de ulasir.

sImle¢ goriintiisii hedefteki yere ulastiginda bitis sesiyle beraber denemenin bittigini
anlagilir.

*Sonraki denemeyi baslatmak i¢in birey, bilgisayar faresinin sol tusuna basarak denemeye

baslatma emrini verir.

1. Motivasyon2 Asamasi

*Birey bilgisayar faresinin sol tusuna basarak denemeye baslatma emrini verir ve ekranda
yalniz goriintii imleci belirir.

+2 saniye (sn) sonra baslama sesi duyulur.

*Baglama sesi 1 sn devam eder.

*Baslama sesinin bitmesinden 1sn sonra rastgele bir dogrultuda (yukari/asagi/sag/sol) hedef
gorundr.

+2 sn sonra imle¢ goriintiisii belirli hedefe yonelik kendiliginden siiriiklenmeye baglar ve bu
esnada birey goriintiideki imleci kendi hareket ettiriyormusc¢asina imlece odaklanir. Imleg

gorintiisii hedefteki yere 5 sn de ulagir.
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Imle¢ goriintiisii hedefteki yere ulastiginda bitis sesiyle beraber denemenin bittigini
anlagilir.
*Sonraki denemeyi baslatmak i¢in birey, bilgisayar faresinin sol tusuna basarak denemeye

baslatma emrini verir.

I11.  Egitim Verilerinin AliInmas1 Asamasi

Bu adimda tezde kullanilan egitim veri kiimesinin kayit1 yapilmistir. Egitim verilerinin
alinmasi1 agamasinin 6rnek bir denemesine ait adimlar soyledir;
*Birey bilgisayar faresinin sol tusuna basarak denemeye baslatma emrini verir ve
ekranda yalniz goriintii imleci belirir.
*2 saniye (sn) sonra baglama sesi duyulur.
*Baglama sesi 1 sn devam eder.
*Baglama sesinin bitmesinden 1sn sonra rastgele bir dogrultuda (yukari/asagi/sag/sol) hedef
gorunur.
*Birey ekrandaki imleci belirtilen dogrultuda siiriikledigini 8 sn boyunca hayal eder.
eImle¢ goriintiisii hedefteki yere ulastiginda bitis sesiyle beraber denemenin bittigini
anlagilir.
*Sonraki denemeyi baslatmak i¢in birey, bilgisayar faresinin sol tusuna basarak denemeye

baslatma emrini verir.

(AVAS Test Verilerinin Alinmasi1 Asamasi

Bu asama daha Once de agiklanan Egitim Verilerinin Alinmas1 Asamas ile yontem
olarak tamamen aymdir. Egitim verilerinin kaydindan ortalama 1 hafta sonra

gerceklestirilmis olan asamadir.
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Values in KOhm
ECG1+ > 20
ECG2+ > 20

More than 20 KOhm

ECG1+ECG2+

Impedances of positive inputs

Sekil 2.7. Elektrotlarin direng degerleri

Deney esnasinda elektrot ile kafa derisi arasina siiriilen jel sayesinde elektrotlarin
deriyle olan temasi saglanmistir. Sekil 2.7°de jelden sonra elektrotlarin direng degerleri
gosterilmektedir. Kullanilan elektrotlarin empedans degerleri 20 kQ’dan az olmalidir. Sekil
2.7°de A1, A2, ECG1+ ve ECG2+ elektrotlarin empedans degerleri bu elektrotlar deneyde
kullanilmadigindan dolay1 20 kQ’dan fazla oldugu gézlemlenmektedir.

Egitim ve test asamalar1 4 oturumdan olugmaktadir. Oturumlarda imlecin goriilme yeri
rastgele ortaya ¢ikacak sekilde toplam 40 deneme gergeklestirilir. Bu 40 denemede imlecin
goriilme konumlar1 (yukari/asagi/sag/sol) sayisi esittir. Kimi denemeler deneye katilan
kisinin o denemeye iyi hazirlanamadiginin hissi lizerine bireyin istegi ile iptal edilmistir ve
veri setinden silinmistir. Tablo 2.2°de 3 goniillii birey ile yapilan denemelere ait sayilar
goriilmektedir. Toplamda 1024 deneme kaydedilmistir, bunlardan 669’u siniflandirmada
kullanilmigtir. Egitim ve test denemelerinde hedefin goriilme konumu dagilimlar: birbiriyle

aynidir.
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Tablo 2.2. Goniillii kisilerle gergeklestirilen deneme sayilart (Veriler 2011 yilinda

kaydedilmistir, OA kisisinin yas1 29°dur.)

sniilli Birevi ] . |
Goniillti Bireyin Ornekleme | Motivasyon | Motivasyon Esitim | Test [T)Oplam
Ad1 Soyadi | Smf | Yag | Frekansi 1 2 s eneme
Sayisi
Sinifl
MM (s1) | 24 256 Hz 30 20 109 | 114 | 223
Smif2
HK (s2) | 24 256 Hz 20 20 109 | 114 | 223
OA S(lgé? 29 256 Hz 21 21 109 | 114 | 223

Ucg kisinin sirastyla verildigi tabloya gore; MM kisisi Siifl (S1), HK kisisi Sinif2(S2),

OA kisisi Siif3(S3) olarak deney sonuglarina ait 6znitelik vektor grafiklerinde lejant

kisminda gosterilecektir.
Sekil 2.8’de OA ile yapilan deneylere ait C3 elektrotundan elde edilmis 6rnek EEG

verileri gosterilmistir .
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Sekil 2.8. Ornek EEG verileri (Sekil EEG sinyalinin 256 Hz’e indirgeme yapilmadan
onceki 2048 Hz’lik durumuna aittir) , (a) Yukari imleg hareketi, (b) Asag
imleg hareketi, (c) Sag imleg¢ hareketi, (d) Sol imleg¢ hareketi
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2.3 Veri Seti 1l

2.3.1 Deney Ortam

Nane, karanfil, kekik ve biberiye olmak tizere 4 adet baharatin soguk baski metoduyla
elde edilmis olan yiizde yiiz dogal yaglar1 koklamalari esnasinda kaydedilmis EEG verileri
icin KTU EEM béliimii EEG Arastirma Laboratuvar1 kullanilmistir. Deneye katilan 8
goniillii kisinin hakkindaki bilgiler Ek 1°’de sunulmustur. Deneye katilan 8 erkek bireyin
yaslar1 ortalamasi 23.5 ‘tir.

Deneyin yapildigt EEG Arastirma Laboratuvar: 25°C oda sicakligindadir. Deney
esnasinda kullanilan yaglara ait kokularn odaya sinmemesi adma klima ile vantilator
yardimiyla ortamin havalandirilmasi saglanmistir. Sekil 2.9°da gosterilen deney ortaminda
bireyin rahat edecegi bir sandalye, EEG verilerinin takibinin yapildig1 bilgisayar, bireyin
koklama adimlarini takip edebilecegi bir ekran ve baharat yagi siselerinin iizerinde durmasi
i¢in bir masa mevcuttur. Kisinin koklama adimlarini takip ettigi ekranla arasindaki mesafe
1m., koklamasi istenilen baharat yagi sisesi ve burnu arasindaki mesafe 1-2 cm. ve
havalandirmada kullanilan vantilatér ile bireyin arasindaki mesafe 3 m.’dir. Bireyin
vantilatorden gelen hava akimindan rahatsiz olmamasi adina ve hava akimimin yagin koku
seviyesini azaltmamasi ig¢in Sekil 2.9’da goriilecegi iizere bireyin etrafi her iki yandan da

kapatilmistir. Ayn1 zamanda bireyin dikkati de ekrana odaklanacak sekilde saglanmis olur.

A/ ™M AN -
Myharian
A e

3m

Sekil 2.9. Deneyin yapildigi laboratuvarin gériiniimii
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2.3.2 EEG Verilerinin Elde Edilmesinden Once izlenen Adimlar

8 bireyin farkl gilinlerdeki katilimlariyla deneyler yapilmistir. Deney sonuglarini
etkilememesi i¢in bireyler deneyden 2 saat Oncesine kadar bir sey yememistir. Benzer
sebeplerle sigara i¢cimi 6 saat dncesinden birakilmis, ¢ay, kahve vs. icimine ise 6-8 saat
Oncesinden ara verilmistir. Bireylerden deney sonuclarini etkileme ihtimali olan parfiim gibi
kokulart deneye gelirken kullanmamalar: istenmistir. Deney Oncesi 4 farkli baharat yagi
kokusu bireylere koklatilmistir. Koklayacagi kokunun hangisi oldugunun anlagilmamasi
adina siselerin iizeri aliminyum folyo ile kapatilmistir.

Deney Oncesi yapilan provalarla bireyler deneye hazirlanmistir. EEG basliginin
takilmas1 ve empedans uyumu i¢in jel siiriilmesi iglemleri veri seti [ ile ayn1 adimlar izlenerek

gerceklestirilmistir.

Uluslararast  10-20 Sistemi’'ne gére EEG verilerinin kaydinda 17 elektrot
kullanilmistir. Ornekleme frekansi 256 Hz secilmistir. Elektrotlarin yerlesimleri Sekil

2,10°da gosterilmistir.

Sekil 2.10. Elektrotlarin kafa derisine yerlesim semasi
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Fp1,Fp2 ve Fpz elektrotlarindan kayit alinmamustir. Kayit alinan 17 elektrot ise Tablo

2,3’te verilmistir.

Tablo 2.3. EEG kayaitlar1 alinan kanallar

Kanal Numaras: |Kanal Adi Kanal Numaras: |Kanal Adi
1 F3 10 T5
2 F4 11 T6
3 F7 12 P3
4 F8 13 P4
5 Fz 14 Pz
6 C3 15 01
7 C4 16 02
8 T3 17 Oz
9 T4 Referans Cz

Values in KOhm
ECG1+> 20
ECG2+ > 20

Sekil 2.11. Direng degerlerinin takip edilmesi ekrani
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2.3.3 EEG Verileri Kayit Edilirken izlenen Adimlar

Deney siiresince kisi rahat bir sekilde oturmakta ve izleyecegi ekrana
odaklanmaktadir. Bireyin burnu ve yag sisesinin birbirlerine olan uzakligi 1-2 cm olacak
sekilde kokular rastgele sunulmustur.

Deneye 5 sn’den geriye sayan bir sayagla baglanir. 5 sn sonunda 2.5 saniyelik siire¢
koklama isleminin yapildigi zamandir. Koklama islemi bitince birey 15 sn’lik rahat komutu
ile dinlenir. Bu zaman araliginda birey sonraki koku gelene kadar diledigi sekilde hareket
edebilmektedir. EEG kaydin1 etkilememesi i¢in bireyden dis sikma, goz kirpma gibi kas
hareketlerinden kaginmasi istenmektedir. Deneyde her oturum 40 deneme yapilacak sekilde
4 ayn oturumlardan olugmaktadir. Toplamda 160 adet deneme elde edilmektedir. Her
oturumlar arasinda 15 dakika (dk) dinlenme araligi verilir. Toplamda 8 kisiyle yapilan
denemelerde ilk 5 kisiden EEG kayitlar1 bu sekilde elde edilmistir. Son 3 bireyde ise ek
olarak koku yorulmasi durumunun olup olmadigini tespit etme adina 8 denemede ilave bir
kuru kahve koklatilmistir.

Deneylerde biri bireyin adimlar takip etmesi igin digeri EEG kayitlarinin alinmasi igin
iki adet bilgisayar kullanilmistir. Bir gorevli araciligiyla kontrolii saglanan bilgisayarlarda
oturum bilgisayar faresinin tiklamasiyla baslamaktadir. Tiklama bireyin takip edecegi slayt
ve gorevlinin takip edecegi EEG kayit ekranin aktif olmaktadir. Dolayisiyla komutla beraber
slayt 5’ten geri saymaya baslar ve EEG kayitlar1 alinmaya baglanir. 5 sn igerisinde birey
kokla komutunun ekranda goriilecegi zamana hazirlanir. Akabinde 2.5 sn’lik kokla
komutuyla beraber birey kendisine sunulan kokuyu koklar. Kokla komutunun bitmesinin
ardindan EEG kayit1 durdurulur. Koklama isleminden sonra 15 sn’lik zaman zarfinda birey
sonraki koku igin rahat pozisyonda dinlenir. 15 sn’nin ardindan slayt tekrar aktiflesmek igin
beklemektedir. Ikinci koku geldigi anda fareye basilmasiyla beraber kayit ve 5’ten geriye
sayim baglar. Bu adimlarin izlenmesiyle 1. oturum nane, karanfil, kekik ve biberiye yaglar
ile toplamda 40 veri almarak bitirilir. iki oturum arasinda 15 dk. dinlenme aralig1 verilir
benzer adimlar her oturumda da tekrarlanir ve 4 oturum bitirilmis olur. Bu sekilde 4 oturum
stiresince toplam 160 adet EEG kayd1 alinmis olur. EEG verilerinin analizinde tek deneme
icin 5’ten geriye sayim ve koklama esnasinda 7.5 sn’lik verinin son 2.5 sn’si kullanilir ve

2.4 baghiginda verilen ydntemler gerceklestirilir. ilk bireyin dort kokuyu koklamasi sonrasi
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olusan ve F3 kanalindan elde edilen EEG verilerinin bu sekildeki son haline ait 6rnek Sekil

2.12’de verilmistir.

Genlik (uV) Genlik (uV) Genlik (uV)

Genlik (uV)
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Sekil 2.12. Al kisisine ait F3 kanalindan elde edilen EEG sinyalleri (a) Biberiye koklanmasi
esnasindaki EEG sinyali, (b) Kekik koklanmasi esnasindaki EEG sinyali, (C)

Karanfil koklanmasi esnasindaki EEG sinyali, (d) Nane koklanmasi

esnasindaki EEG sinyali



36

2.4 Yontem

EEG isaretlerinin alinmasi ve kayit edilmesi agsamalarindan sonraki 6nisleme, 6znitelik
cikarma ve siniflandirma adimlari ve bu adimlarda kullanilan metodlar asagida ayrintili

olarak agiklanmustir.
2.4.1. Onisleme

Mikro voltlar mertebesinde EEG sinyalleri kayitlar sirasinda meydana gelen istemsiz
g6z kirpma, dis stkma vs. gibi etkenlerden etkilenmektedir. Ayrica manyetik alan deneyle
olusan giiriiltii sinyalleri de EEG verisini etkilemektedir. Bu tiir durumlarin EEG sinyali
tizerinde biraktigi zararli bilesenleri ortadan kaldirmak icin ¢esitli Onisleme metodlari

kullanilmaktadir. On isleme igin anlatilacak olan metodlar Veri seti II iizerinde yapilmustir.
2.4.1.1 Birim Degisinti Normallestirmesi
Birim degisinti normallestirmesi Esitlik 2.1°de gosterildigi gibi her bir verinin kendi
standart sapma degerine boliimiiyle elde edilir.

Denklemdeki Xnorm1 birim degisinti normallestirmesi yapilmis veri olmak iizere X bir

denemeye ait isareti ve Xstd bu isaretin standart sapmasini gosterir.

— 2
X Y(X3{E)—X
Xnorm1 = Xerd Xsta = \’% (2.1)

2.4.1.2 Asgari — Azami Normallestirmesi

Onisleme metodlarindan  digeri de Esitlik 2.2°de verilen asgari-azami
normallestirmesidir. Bu metodda veri igerisindeki en biiyiik ve en kiiciik degerler alinir ve
diger tiim veriler bu degerlere gore normallestirilir. Bu islemin yapilma nedeni biitiin verileri

en biiyiik deger 1, en kiiciik degerse 0 olacak sekilde 0-1 araligina yaymaktir.

X — Xmi
X =_——n (2.2)
normz Xmalx_Xmin
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Esitlikte X bir denemeye ait veriyi, Xmax bu verideki en biiyiik degeri, Xmin bu verinin
en kiiciik degerini, Xnorm2 ISe asgari-azami normallestirmesi yapilmis veriyi temsil

etmektedir.

2.4.2 Oznitelik Cikarma Yontemleri

Oznitelik ¢ikarimi biiyiik bir veri kiimesini agiklamak i¢in gereken kaynak miktarini
azaltmayr icerir. Karmasik bir veri lizerinde analiz yapilirken ortaya ¢ikan ana
problemlerden biri de kullanilan degisken sayisinin artmasidir. Cok fazla degisken igeren
analizler genellikle biiylik bir bellek alanina ve islemci giiciine gereksinim duyar, ayrica
smiflandirma algoritmalarinin egitim kiimesine asir1 uymasina (overfit) sebep olarak tahmin
performansini asag1 ¢eker. Oznitelik ¢ikarimi, degiskenlerin kombinasyonlarini olusturmak
suretiyle bu sorunlar1 asmay1 ve veriyi yeterli bir dogrulukla agiklayabilir olmay1 saglayan
yontemleri tanimlayan genel bir terimdir.

Cikarilacak oznitelikler EEG verisini tanimlamada kullanilabilir ancak bu durum
Ozniteliklerin smiflandirma asamasinda yliksek dogruluk verecegi anlamina gelmez.
Dolayisiyla yiiksek oranda siniflandirma dogrulugu i¢in EEG verisini yaklasik olarak

ozetleyebilecek 6znitelik vektorii bulmak ¢ok 6nemli bir agamadir.

2.4.2.1 Basikhik

Basiklik veri kiimesinin normal dagilimli olup olmadigint anlamak i¢in kullanilan
yontemlerindendir. Normal dagilim egrisinin dik veya basik olmasina gore basiklik katsayisi
degisiklik gostermektedir.. Sekil 2.13°te gosterildigi gibi basiklik katsayisinin sifir olmasi
tam ¢an egrisini yani normal dagilimli seriyi ifade eder. Basiklik katsayisi pozitif ise egri

olmasi gerekene gore daha dik, negatif ise daha basik olur.
Esitlik 2.3’te basiklik formiiliinde X basikligi hesaplanan isareti, X 1°den N’ ye

kadarki i degerlerinin aritmetik ortalamasini gostermektedir. Matlab ortaminda kurtosis

fonksiyon kisa yoluyla basiklik hesaplanmistir.
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Dik dagiliml seri

Normal dagilimh seri

- Basik dagilimh seri

Sekil 2.13. Bir serideki basiklik durumlari

_ 4
5 S (x@-X)

B =-! —
GIN,(x®H-X)")

(2.3)

2.4.2.2 Aritmetik Ortalama

Esitlik 2.4°te verilen aritmetik ortalama, bir say1 dizisindeki elemanlarin toplaminin
eleman sayisina boliinmesi ile elde edilir. N toplam veri sayisin1 gosterir, X; ise ortalamasi
alinacak verileri gostermektedir. Bir matrisin aritmetik ortalamasi hesaplanacaksa aritmetik
ortalama sonucunda her siitunun ortalamasini igeren bir satir vektorii elde edilir. Matlab

ortaminda mean fonksiyon kisa yoluyla aritmetik ortalama hesaplanmustir.
g — LyN —1
X=-Nit Xy =g (X1 + X+ -+ xy) (2.4)

2.4.2.3 Carpikhk

Carpiklik, bir dagilima iligskin 6lgme sonuglarinin nasil dagildigi hakkinda bilgi verir.
Verinin grafiginin merkezden saga veya sola uzaklasmasi halinde aldig1 sekil garpiklik
olarak ifade edilir. Carpiklik katsayist O olan seri simetriktir. Carpiklik katsayisi negatif

oldugunda seri sola ¢arpik, pozitif oldugunda ise seri saga ¢arpik demektir.
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I
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I
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Aritmetik Ortalatm)a<Medyan<Mod Mod<Medyan<z(‘\br)itmetik Ortalama  Aritmetik OnalalzJ:3<Medyan<Mod
a c

N L

Sekil 2.14. Bir serideki carpiklik durumlari, (a) Simetrik bir seri, (b) Saga garpik (pozitif)
seri, (c) Sola carpik (negatif) seri

Esitlik 2.5’te verilen ¢arpiklik formiilinde X(i) carpikligi hesaplanan isareti
gostermektedir. Burada X, 1°den N’ ye kadarki i degerlerinin aritmetik ortalamasidir. Matlab

ortaminda skewness fonksiyon kisayoluyla ¢arpiklik hesaplanmustir.

. ziNzl(X(i)—Xf
3,

C= (2.5)

_\2
GEN,(x®-X))
2.4.2.4 Standart Sapma

Standart Sapma, dagilim 6lgiilerinden biridir ve dagilimin hangi sekilde dagildig: ile
ilgili bize bir fikir vermektedir. Bu dl¢limiin kullanilmasindaki amag veri degerlerinin
dagiliminin 6zetlenmesidir. Literatiirde standart sapma yunan alfabesindeki sigma(c) harfi
ile gosterilmektedir [47].

Esitlik 2.6’da standart sapma formiiliinde X (i) standart sapmasi hesaplanan isareti, X
1’den N’ ye kadarki i degerlerinin aritmetik ortalamasini gostermektedir. Matlab ortaminda

std fonksiyon kisa yoluyla standart sapma hesaplanmustir.

(2.6)

T(XH-X)?
N-1
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2.4.2.5 Tiirev Varyansinin Fonksiyonu

Tirev islemi bir fonksiyonun grafigine ¢izilen tegetin o noktadaki e§iminin degerini
vermektedir. Boyutu bire esit olmayan bir dizi boyunca X’ in bitisik 6geleri arasindaki fark
alinarak islem yapilir. Esitlik 2.7°de verildigi gibi X n boyutunda bir vektor ise tiirev alma
islemi sonucunda n—1 boyutunda bir vektore doniisiir. Matlab ortaminda diff fonksiyon kisa

yoluyla tiirev hesaplanmustir. Esitlik 2.7°de 1 X (n-1)°lik matris gosterilmektedir.
diff[X(n)]=[X2)-X(1) XB)—-X(2) ... X(n)—X(n—1)] (2.7)

Bir dagilimin varyansi, degerlerin ortalama degerden ne kadar uzaklastiginin bir

Olciisiidiir. Standart sapmanin karesi olarak hesaplanmaktadir.

5 XX@D-X)?
~ N-1

o a2 >0 (2.8)

Esitlik 2.7°de varyans formiiliinde X(i) varyansi hesaplanan isareti, X 1°’den N’ ye
kadarki i degerlerinin aritmetik ortalamasini gostermektedir. Matlab ortaminda var
fonksiyon kisa yoluyla varyans hesaplanmistir.

Tiirevi alinan isaretlerin varyansi ise Matlab ortaminda var(diff) fonksiyonu kisa

yoluyla hesaplanmustir.
2.4.2.6 Tiirev Varyansinin Logaritmik Fonksiyonu
Logaritma fonksiyonu iistel fonksiyonun tersi seklinde tanimlanir. Sekil 2.15°de

goriilecege lizere y fonksiyonu iistel ve logaritmik olarak ayrildiginda matematiksel olarak

birbirinin tersidir.



41

S
y =da y =X
a> 1 iistel fonksiyon
Dogrusal fonksiyon
y=log, x

Logaritma fonksiyonu

\/R

Sekil 2.15. Logaritma fonksiyonun grafiksel agiklanmasi

y fonksiyon olmak iizere a iistel fonksiyonda taban degerini, logaritma fonksiyonunda
ise logaritmanin taban degerini belirtmektedir. X iistel fonksiyonda a degerinin issii,
logaritmada ise logaritmanin degerini belirtir.

Veri seti I-II ‘den Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak kullanilmustir. Tirevi alinan
ardindan varyansi alinan degerlerin logaritmik fonksiyonda verdigi sonuglar Matlab
ortaminda log(var(diff)) fonksiyonu kisa yoluyla hesaplanmistir. Burada hesaplanan
logaritma degerinin tabani euler sabiti olan e’dir. Sekil 2.15’te logaritma fonksiyonunda a
ile simgelen yerde matlab tarafindan fonksiyonun taban degeri olarak kullanilir. Bu
logaritmanin diger bilinen adi ise dogal logaritmadir. Matematikte log kisaltmasi yerine In

kisaltmasiyla gosterilmektedir.
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2.4.3 Smmiflandirma Yontemleri
2.4.3.1 kK-En Yakin Komsuluk Yontemi

K-En Yakin Komsu algoritmast 6znitelik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine
dayanarak nesneleri simiflandiran en basit Oriintii tanima yontemlerinden birisidir. Bu
algoritma verilen k degeri kadar en yakin komsunun sinifina gore siniflandirma islemi
yapmaktadir. k-EYK algoritmasinda bir vektoriin siniflandirilmasi, sinifi bilinen vektorler
kullanilarak yapilmaktadir. Test edilecek 6rnek, egitim kiimesindeki her bir 6rnek ile tek tek
isleme alinir. Test edilecek ornegin sinifini belirlemek i¢in egitim kiimesindeki o 6rnege en
yakin k adet 6rnek secilir. Secilen 6rneklerden olusan kiime icerisinde hangi sinifa ait en cok
ornek varsa test edilecek olan 6rnek bu sinifa aittir denilir. Ornekler arasi1 uzakliklar Oklid
(Euclidean) uzakligi ile bulunur [48]. Esitlik 2.9 ‘da n boyutlu 2 nokta arasindaki uzakligi

veren Oklid uzaklik formiilii gosterilmektedir.

d(x,y) = \/Z?(Xi - Yp° (2.9)

Sinif 1: Mavi kareler ~ ® |® g4
Sinif 2: Kirmizi iiggenler A N
Test numunesi: Yesil daire @ : ! '.

Sekil 2.16. iki boyutlu diizlemde k- EYK algoritmasinin isleyisine ait drnek [49 dan
modifiye edilmistir]

Sekil 2.16°da yesil daire ile gosterilen test numunesi mavi karelere veya kirmizi
ticgenlere ait olacak sekilde siniflandirilmalidir. Eger k = 3 ise (diiz ¢izgi ile gizilen gember)

test numunesi kirmizi tiggenlerin smifina atanir; ¢linkii i¢ daire i¢inde 2 liggen ve sadece 1
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kare vardir. Eger k = 5 ise (kesikli ¢izgi ile ¢izilen ¢cember) mavi karelerin oldugu sinifa
atanir (3 kareye karsi dis ¢emberin i¢inde 2 tiggen vardir) [49].

k-EYK yonteminin performansini iki temel husus belirler. Birincisi; test 6rnegine en
yakin egitim orneklerinin hesaplanmasinda kullanilacak olan uzaklik hesaplama yontemidir.
Ikincisi ise belirlenecek k parametresinin degeridir [50].

Uzaklik hesabinda ic¢in o©klit, kosinlis, hamming, korelasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Bu tez ¢calismasinda da oklit uzaklik olgiitii kullanilmistir.

k parametresini belirlemede literatiirde bircok yontem mevcuttur. Bunlardan en
bilineni ve genellikle yiiksek dogrulukta sonug¢ veren k parametresinin hesaplanmasi esitlik

2.10 da gosterilmistir.

k= Round(+'M) (2.10)

Burada M, egitim kiimesindeki deneme miktarin1 belirtir. Round fonksiyonu ise
ondalik sayiy1 kendisine en yakin tam sayiya yuvarlama gorevini yapar. Bu yaklagimla k
parametresi olduk¢a fazla vakit alan egitim asamalarina tabi tutulmadan rahatlikla
belirlenebilmektedir [50]. Bu tez ¢alismasinda en iyi k parametresini bulmak igin 2.10
esitligi kullanmilmistir. Toplam veri setinin rastgele yariya boliinmesiyle elde edilen
validasyon setinde 2.10 esitligi kullanildi ve iki adet k parametresi veri seti [ i¢in 11, veri
seti II igin 13 olarak hesaplanmistir. Bu asamadan sonra sistem 1-11 veya 1-13 arasi k
degerlerini biitiin veri setine uygulayip en fazla dogruluk veren k degerini segmektedir. Sayet
k degeri ¢ift say1 olarak belirlenirse ve test numunesi her iki sinifa da es uzakliktaysa
program test numelerinin ortalama agirliklarini hesaplar ve test numunesinin hangi sinifa ait

oldugunu belirler.
2.4.4 Simiflandiric1 Egitim Yontemleri
Ug farkli egitim yontemi literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemler: K-kat

capraz onaylama yontemi, rasgele alt drnekleme ¢apraz onaylama yontemi ve birini disarida

birak ¢apraz onaylama yontemidir.
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2.4.4.1 K-Kat Capraz Onaylama Yontemi

Toplam N adet 6rneklemeden olusan veri setinin k adet es parc¢aya ayrildigini diistiniin
(Toplam 6rnek sayisi k sayisina tam olarak boliinmesi gerekmektedir aksi halde son kiimeye
kalan miktarinda 6rnek sayisi diisecek ve bu da yontemin dogrulugunu etkileyecektir). Bu
durumda k sayisinca islem analizleri ardi sira gergeklestirilmektedir. Capraz onaylama
adiminda sirasiyla ilk parca test kiimesi olarak secilir ve geri kalan egitim kiimesi olarak
kullanilir. Bu islem son k sayisindaki test kiimesinin degerlendirilmesine kadar devam eder
[51].

Ornegin k=5 igin elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi amaciyla kullanilacak olan

5 kath ¢apraz onaylama yonteminde nasil bir yol izlendigi Sekil 2.17°de gorsel olarak

anlatilmaktadir.
1. 2. 3. 4. 5.
Asama | | Asama | [ Asama | | Asama | | Asama
— - Egitim | | Egitim | | Egitim | | Egitim | — -_
—> | Egitim | | Test | [ Egitim | | Egitim | | Egitim [ —> | Test | &
D
Tim o o el oy =
Veriler | ™ Egitim | | Egitim Test Egitim | [ Egitim | —> | Test E
—> | Egitim | | Egitim | | Egitim | | Test | |Egitim|—| Test | &
—> | Egitim | | Egitim | | Egitim | | Egitim Test |—> | Test

Sekil 2.17. 5 katli ¢capraz onaylama siireci

2.4.4.2 Rasgele Alt Ornekleme Capraz Onaylama Yontemi

Bu yontemde elinizdeki veri dosyasi egitim ve test verileri olarak rastgele ikiye
ayrilmaktadir. ilk olarak siniflandirici olarak adlandirilan 8grenim metodunu elde etmek igin
egitim veri seti olusturulur. Sonrasinda test veri kiimesinden olusturmus oldugunuz
smiflandiricinin 6rneklerinin simiflarini1 tahmin eder. Eger toplam N ornekten olusan veri

setinizin C tanesi dogru olarak siniflanmisg ise bu durumda tahmin edilen dogruluk orani
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p=C/N (2.11)

olacaktir. Bu formiil hangi smifta oldugunu bilmediginiz veriler ic¢in kullanilacak
smiflandiricinin performans degerlerinden tahmin edilen dogruluk orani olacaktir. Gorsel

olarak egitim ve test siirecinin nasil ¢alistig1 Sekil 2.18te gosterilmistir [51].

OGRENME
ALGORITMASI

AYRISMA EGITiM VERI SETI

Y

P SINIFLANDIRICI

VERI SETI

v
TEST VERI SETI TAHMINLEME

Sekil 2.18. Rasgele alt 6rnekleme ¢apraz onaylama yontemi

Veri seti I ve veri seti [I’de k-EYK smiflandiricisini egitmede kullanilacak olan k
degeri rasgele alt 6rnekleme ¢apraz onaylama yonteminden elde edilen k degeridir. Her iki
veri setinde de egitim ve test verilerinin orani sirastyla %50 , %50 olarak ayrilarak
smiflandirma adimina gegilmistir. Bu yontemin Matlab kodlart EKLER bdéliimiinde veri seti

| - Ek2 ve veri seti Il - Ek3 olacak sekilde verilmistir.

2.4.4.3 Birini Disarida Birak Capraz Onaylama Yontemi

Bu metot K-kat capraz onaylama metodunun 06zel bir durumudur. Validasyon
kiimesinin boyutu 1 olacak sekilde benzer adimlarin uygulanmasi ile gergeklestirilir. Bu
metot rasgele se¢im problemlerinden etkilenmemektedir dolayisiyla literatiir ¢aligmalarinda

siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.19°da egitim ve test siireci adimlar1 gosterilmektedir. 1°’den



n’ e kadar olan alt kiimelerde her adimda bir tek kiime disarida birakilarak islem n. Alt

kiimeye gelene kadar devam edilir.

=

2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, ....n

«

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, ....n

.

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17, ....n

-

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, ....n

-

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, ....n

Sekil 2.19. Birini disarida birak ¢apraz onaylama yontemi [51]

2.4.5 Smiflandirma Performansi Olgiitleri

Belli bir veri seti lizerinden hesaplanan siiflandirict performansini tahmin etmek i¢in
en fazla kullanilan kriter tahmin edilen dogruluktur, yani sinifi bilinmeyen 6rneklerin ne
kadar dogru sinifa atanip siniflandirildiginin matematiksel élgiitiidiir. Her ne kadar dogruluk
orant en Onemli kriter olarak kullanilsa da, smiflandiricinin elde etti§i sonuglar
degerlendirmek icin bagka oOlgiitler de bulunmaktadir [52] Duyarlilik, segicilik, Kappa
katsayis1, hata matrisi, ROC egrisi gibi yontemlerin siklikla literatiirde kullanildig:
goriilmektedir. Smiflandirma dogrulugunun (SD) yani sira hata matrisi de en sik kullanilan
yontemlerin basinda yer almaktadir. Duyarlilik, segicilik, Kappa katsayis1t ve ROC egrisi
daha ¢ok ikili smiflandirma problemlerinde tercih edilmektedir. Bu tez calismasinda
siiflandirma problemi veri seti I’de ti¢ sinifli, veri seti II’de ise sekiz siniflidir. SD ve hata
matrisi 6lgiitlerinin siniflandirict  performansini  yeterli diizeyde gosterdiginden ve
literatiirde digerlerine nazaran daha fazla tercih edilmelerinden dolay1 bu iki yaklasim

siiflandiricilarin performanslarint degerlendirmede kullanilmistir [50].
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Tablo 2.4 1ki sinifli hata matrisi

Gerg¢ek Olmasi Gereken Simif
Siniflandiricr ¢cikist | Pozitif Negatif Toplam
tahmini

Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif DP+YP

(DP) (YP)
Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif YN+DN

(YN) (DN)
Toplam DP+YN YP+DN DP+YP+YN+DN

Iki sin1fl bir problemde (pozitif, negatif) siniflandiricinin verecegi olas1 2 ¢ikis 4 farkli
durum meydana getirebilir. Bu 4 farkli durum 2x2°lik bir hata matrisi ile gosterilebilir. Tablo
2.4’te verilen hata matrisi bu 4 olasi durumu gostermektedir. Bu tabloda gosterilen
kisaltmalar agagidaki gibi aciklanabilir:

DP: Gergek durum pozitifken test sonucu pozitif ¢ikan durumlar

YN: Ger¢ek durum pozitifken test sonucu negatif ¢cikan durumlar

YP: Gergek durum negatifken test sonucu pozitif ¢ikan durumlar

DN: Gergek durum negatifken test sonucu negatif ¢ikan durumlar

Hata matrisinden yararlanarak SD yiizde deger olarak asagidaki esitlikle hesaplanir.
SD, siniflandirici tarafindan dogru sinifa atanan deneme sayilarinin tiim deneme sayilarina
oraninin 100 ile garpilmasi ile hesaplanir. Esitlik 2.12’de dogruluk oraninin hesaplanmasi

gosterilmistir.
Dogruluk(SD)= [(DP+DN) / (DP+YP+YN+DN)]*100 (2.12)
Bu tezde kullanilan veri seti I’de ti¢ kisinin siniflandirilmasina iliskin 3x3’liik hata

matrisi, veri seti I[’de ise sekiz kisinin siniflandirilmasina iliskin 8x8’lik hata matrisi

dogruluk oranlariyla birlikte verilecektir.
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Tablo 2.5 Ug sinifli hata matrisi

Tahmin Edilen simif
1 2 3
1 M1z Mi3 d
Gergek
Sinif Mat Mas €
3 M3z M3z f

Bu tezde yapilan calismada 3 ve 8 smifli kisi dogrulamasi yapildigindan sinif
sayilarina gore olusacak hata matrisi Tablo 2.5 teki Ornege uygun olacak sekilde
aciklanabilir.

1,2 ve 3 ile gosterilen rakamlar smif sayisini belirtmektedirler. M matrisin satirlar
gercek olmasi gereken sinifa ait sonuglari gostermektedir siitunlar ise tahmin edilen
sonuglar1 gostermektedir.

a,b ve ¢ gergek sinifa ait dogru pozitif sonug oranlarint (%) ; d,e ve f ile gosterilen
degerler ise yanlis pozitif sonug oranlarini (%) gostermektedir.

g,h ve i tahmin simifina ait dogru tahmin oranlarimni (%) ; j,k ve 1 ile gosterilen degerler
ise yanlig tahmin oranlarini (%) gostermektedir.

Matrisin kosegenlerindeki degerler Mii, M2z, M3z dogru tahmin edilen degerleri
gostermektedir.

Ornegin M21 normalde 2. Sinifa ait bir sonug iken yanlislikla 1. Sinifa atanmis degerleri

gostermektedir. Ayni durum benzer sekilde M12, M13, M23, M3, ve M3z i¢in gegerlidir.



3. BULGULAR

k-EYK algoritmasi Oznitelik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine dayanarak
nesneleri siiflandiran en basit oriintii tanima yontemlerinden birisidir [48]. Daha once de
anlatilan Oznitelik c¢ikarma yontemlerinden elde edilen veriler k-EYK algoritmasi
kullanilarak smiflandirma dogruluklar1 hesaplanmistir. Cikarilan 6zniteliklerin hangisinin
daha dogru sonug¢ verdigini bulmak adina karsilastirmali olarak sonuclar tablo halinde
sunulmustur. Ayrica sinif dogruluklarini desteklemek adina en yiiksek sonug veren ve bu
tezde de Onerilen metot olarak sunulan tiirev varyansinin logaritmik fonksiyonu ile k-EYK

siniflandirmasina ait sonuglarin hata matrisleri de bu boliimde verilecektir.

3.1. Oznitelik Parametreleri

Oznitelikler tek basina veya bir arada daha iyi sonug verip vermedigini gorebilmek
adina biitiin veri siniflarina uygulanmis ve veriler k-EYK ile siniflandirilmigtir. Tablo 3.1°de
goriilecegi lizere Onerilen metot haricinde 9 farkli 6znitelik denenmis olup toplamda 10 farkls
sonug elde edilmistir. Bu 10 farkli metot ayr1 ayr1 veri seti I’in ve veri seti [I’nin dorder
kiimesine (yukari/asagi/sag/sol ve nane, karanfil, kekik, biberiye) uygulanmis ve tablolar
halinde karsilastirmali olarak sunulmustur. Bununla beraber dorder farkli kiimenin kendi
icerisinde elde edilen sonuglarla bu 4 kiimenin verilerinin bir araya getirilmesiyle olusan
sonuglar karsilastirilmistir. Bu sayede kisi dogrulamasi yapilirken EEG verilerinin
smiflandirilmast belli bir gorevden (imlecin hayali, koku koklama... vb.) mi elde edilerek
daha iyi sonu¢ veriyor yoksa gorevden bagimsiz olarak mi daha iyi sonug veriyor bu

boliimde incelenmistir.
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Tablo 3.1 Cikarilan 6znitelikler ve kisaltmalari

Oznitelik | Oznitelik C1ikarma Yontemi
O.M. | Onerilen Metot (Tiirev Varyansinin Logaritmik Fonksiyonu)
TV Tilrev Varyansi
S. Standart Sapma
B. Basiklik
C. Carpiklik
A.O. | Aritmetik Ortalama
V. Varyans
S.+A.O. |Standart Sapma ile Aritmetik Ortalama
B.+C. |Basiklik ile Carpiklik
V.+A.O. |Varyans ile Aritmetik Ortalama

3.2. Veri Seti I’e Ait Sonuclar

Iki boyutlu bilgisayar imleci hayali hareketi sirasinda kaydedilen EEG verilerinin ekte
edilis ve hazirlanma sekli daha 6nce 2. boliim yapilan ¢alismalar adi altinda verilmistir. Bu
kisimda bu 4 veri kiimesinin onerilen metot ve diger 6znitelik metodlarindan elde edilen
dogruluk oranlar1 verilecektir. Deneye katilan goniillii li¢ kisiye ait 6zellikler Tablo 2.2°de
verilmistir. Bu kisilere ait veriler 18 kanal iizerinden 2048 Hz orneklendirme frekansiyla
kaydedilmistir. Daha sonra 256 Hz 6rnekleme frekansina indirgenmistir. Dort veri kiimesi
icin her egitim kiimesinden 109 deneme, her test kiimesinde ise 114 deneme vardir.
Smiflandirma asamasina ge¢cmeden Once {i¢ smifa ait egitim kiimeleri rastgele alt egitim
kiimesine ve dogrulama (validasyon) kiimelerine %50’ye %50 olacak sekilde ayrilmistir (3
siifta sirastyla 37, 35 ve 37 deneme vardir. Tek sayilara ait deneme sayilarinda veriler
yaklasik olarak ikiye boliintir. Burada 1. Siif 18’e 19 denemeye, 2.sinif 17’¢ 18 denemeye
ve 3. Sinif 19°a 18 denemeye ayrilmistir). Bu asamadan elde edilen en 1yi k parametresi daha
sonra egitim kiimesi ile test kiimesinin siniflandirilmasinda kullanilmigtir. Deney sonucunda
elde edilen dogrulugun standart sapmasi (o), k parametreleri ve smiflandirma dogrulugu
verilerden elde edilen grafiklerde karsilastirmali olarak gosterilecektir. Standart sapma (o)
sonuglarini gérmek adina her veri kiimesine ait veriler K-EYK siniflandirmasi ile Matlab
ortaminda 100 kosuma tabi tutulmustur. Yukari, agagi, saga ve sola olacak sekilde 3 smnifli
4 ayn veri kiimesi ile bu verilerin hepsinin bir arada kullanildig1 3 sinifli 5. veri kiimesine

ait siniflandirma sonuglar1 asagidadir.
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3.2.1. Yukar1 Dogru imlec Hayaline Ait Sonuclar
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Sekil 3.1. Yukar1 dogru imle¢ hayaline ait siniflandirma sonuglarmin grafiksel gosterimi
(Degerler soldan saga sirasiyla; standart sapma(c), k degeri ve siniflandirma
dogrulugudur)

Veri seti I’de imlecin yukar1 dogru hayali sirasinda kaydedilen EEG verilerinden
cikarilan 10 farkli Oznitelik yOnteminin performans karsilastirilmast  yapilmistir.
Kisaltmalara ait bilgiler Tablo 3.1°de verilmistir. Sekil 3.1.’de goriilecegi lizere bu tezde
onerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin logaritmik fonksiyonu ile &znitelikler
cikarilmis ve K-EYK siniflandiricist ile elde edilen sonug bu veri kiimesi i¢in ortalama
%93,86 bulunmustur (Validasyon siniflandirma dogrulugu %99,56 bulunmustur). Bu
metoda ait en iyi sonug veren k parametresi ise k-EYK siniflandiricisinin k parametresi olup
degeri 1 olarak se¢ilmistir. Dogrulama sonuglarinin standart sapmasi ise 0.03 bulunmustur.
Diger 0zniteliklere ait sonuglar karsilagtirilmanin daha iyi yapilabilmesi adina hem grafiksel

hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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imlecin yvukari dogru hayali -EYK simiflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.2 Imlecin yukari dogru hayaline dayali EEG verilerinin k-EYK ile
siniflandirilmasi hata matrisi

Veri seti I’de imlecin yukar1 dogru hayaline dayali EEG verilerinin OM 6znitelikleri
ile k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.2°de verilmistir. Burada
gercekte 3. siifa ait olmasi gereken 7 deneme yanlis olarak 1. sinifa atanmigtir. 2. ve 3.
sinifa ait verilerde siniflandirma dogrulugu %100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 114 adet
olan test deneme sayist lizerinden 107°si dogru olarak siniflandirilmistir ve sonugta
%93,86’lik bir dogruluk orani elde edilmistir. Hata matrisinin satirlar1 ve siitunlarina ait ek
aciklamalar 2. bolimde siniflandirma performansi 6lgiitleri bagligi altinda ve Tablo 2.4 ile
Tablo 2.5 te detayli bir sekilde agiklanmustir.

Yukar1 dogru imle¢ hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek4’ te gosterilmistir.
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3.2.2. Asag1 Dogru Imle¢ Hayaline Ait Sonuclar
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Sekil 3.3. Asag1 dogru imleg¢ hayaline ait siniflandirma sonuclarmin grafiksel gosterimi.

Veri seti I’de imlecin asagi dogru hayali sirasinda kaydedilen EEG verilerinden
c¢ikarilan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmasi yapilmistir. Sekil 3.3.’te
goriilecegi iizere bu tezde dnerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansiin logaritmik
fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve K-EYK siniflandiricisi ile elde edilen sonug bu veri
kiimesi i¢in ortalama %98,25 bulunmustur (Validasyon siniflandirma dogrulugu %99,20
bulunmustur). Bu metoda ait en iyi sonug veren k parametresi ise k-EYK smiflandiricisinin
k parametresi olup degeri 1 olarak se¢ilmistir. Dogrulama sonuglarinin standart sapmasi ise
0.33 bulunmustur. Diger 6zniteliklere ait sonuglar karsilastirilmanin daha iyi yapilabilmesi

adina hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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imlecin asag dogru hayali k-EYK simiflandirmas: hata matrisi
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Sekil 3.4 Imlecin asagi dogru hayaline dayali EEG verilerinin k-EYK ile
siiflandirilmasi hata matrisi

Veri seti I’de imlecin asag1 dogru hayaline dayali EEG verilerinin OM 6znitelikleri ile
k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.4°te verilmistir. Burada gergekte
3. smifa ait olmas1 gereken 2 deneme yanlis olarak 1. sinifa atanmistir. 2. ve 3. sinifa ait
verilerde siniflandirma dogrulugu %100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 114 adet olan test
deneme sayisi lizerinden 112’°si dogru olarak siniflandirilmistir ve sonugta %98,25°1ik bir
dogruluk orani elde edilmistir.

Asagi dogru imle¢ hayaline ait hesaplanan Ozniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek5’ te gosterilmistir.
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3.2.3. Saga Dogru Imle¢ Hayaline Ait Sonuclar
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Sekil 3.5. Saga dogru imle¢ hayaline ait siniflandirma sonuglarinin grafiksel gosterimi

Veri seti I’de imlecin saga dogru hayali sirasinda kaydedilen EEG verilerinden

c¢ikarilan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmasi yapilmistir. Sekil 3.5.°te

goriilecegi iizere bu tezde onerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansmin logaritmik

fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve elde edilen sonug¢ bu veri kiimesi i¢in ortalama

%96,49 bulunmustur (Validasyon siniflandirma dogrulugu %98,18 bulunmustur). Bu

metoda ait en iyi sonug veren k parametresi ise k-EYK siniflandiricisinin k parametresi olup

degeri 1 olarak secilmistir. Dogrulama sonuglarinin standart sapmasi ise 0 yaklasik

bulunmustur. Diger 6zniteliklere ait sonuglar karsilagtirilmanin daha iyi yapilabilmesi adina

hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.



56

imlecin saga dogru hayali k-EYK simflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.6. Imlecin saga dogru hayaline dayali EEG verilerinin k-EYK ile
smiflandirilmasi hata matrisi

Veri seti I’de imlecin saga dogru hayaline dayali EEG verilerinin OM 6znitelikleri ile
k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.6’da verilmistir. Burada gergekte
3. sinifa ait olmas1 gereken 4 deneme yanlis olarak 1. sinifa atanmistir. 2. ve 3. sinifa ait
verilerde siniflandirma dogrulugu %100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 114 adet olan test
deneme sayis1 iizerinden 110’u dogru olarak simiflandirilmistir ve sonugta %96,49’luk bir
dogruluk orani elde edilmistir.

Saga dogru imle¢ hayaline ait hesaplanan Ozniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek6’ da gosterilmistir.
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3.2.4. Sola Dogru imle¢c Hayaline Ait Sonuglar
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Sekil 3.7. Sola dogru imleg¢ hayaline ait siniflandirma sonuglarin grafiksel gosterimi

Veri seti I’de imlecin sola dogru hayali sirasinda kaydedilen EEG verilerinden
cikarilan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmast yapilmistir. Sekil
3.7.’de goriilecegi iizere bu tezde dnerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin
logaritmik fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve K-EYK simiflandiricisi ile elde edilen
sonu¢ bu veri kiimesi i¢in ortalama %99,18 bulunmustur (Validasyon siiflandirma
dogrulugu %99,01 bulunmustur). Bu metoda ait en 1yi sonug veren k parametresi ise k-EYK
siniflandiricisinin k parametresi olup degeri 1 olarak seg¢ilmistir. Dogrulama sonuglarinin
standart sapmasi ise 0.01 bulunmustur. Diger 6zniteliklere ait sonuglar karsilastirilmanin

daha iyi yapilabilmesi adina hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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imlecin sola dogru hayali k-EYK simiflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.8. Imlecin sola dogru hayaline dayali EEG verilerinin k-EYK ile
siniflandirilmasi hata matrisi

Veri seti I’de imlecin sola dogru hayaline dayali EEG verilerinin OM 6znitelikleri ile
k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.8’de verilmistir. Burada gergekte
3. siifa ait olmas1 gereken 2 test denemesi yanlis olarak 1. sinifa atanmustir. 2. ve 3. sinifa
ait verilerde siniflandirma dogrulugu %100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 114 adet olan
test deneme sayisi tizerinden 112°si dogru olarak simiflandirilmistir ve sonugta %98,18’lik
bir dogruluk orani elde edilmistir.

Sola dogru imle¢ hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek7’ de gosterilmistir.
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3.2.5. Biitiin Yonlerin Toplam Imle¢ Hayaline Ait Sonuclar
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Sekil 3.9. Biitiin yonlerin toplam imle¢ hayaline ait siniflandirma sonuglarinin grafiksel
gosterimi

Veri seti I’de imlecin biitiin yonlerinin tek bir veri kiimesinde bir arada olacak sekilde
hazirlanmasiyla olusturulmustur. Bu veri kiimesinden ¢ikarilan 10 farkli 6znitelik
yonteminin performans karsilastirilmasi yapilmistir. Sekil 3.9.’da goriilecegi lizere bu tezde
onerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin logaritmik fonksiyonu ile dznitelikler
¢ikarilmis ve K-EYK siniflandiricist ile elde edilen sonug bu veri kiimesi i¢in ortalama
%96,71 bulunmustur (Validasyon siniflandirma dogrulugu %97,65 bulunmustur). Bu
metoda ait en iyi sonug¢ veren k parametresi ise k-EYK siniflandiricisinin k parametresi olup
degeri 1 olarak secilmistir. Dogrulama sonuclarinin standart sapmasi ise 0.04 bulunmustur.
Diger 6zniteliklere ait sonuglar karsilagtiritlmanin daha iyi yapilabilmesi adina hem grafiksel
hem de sayisal veri olarak sunulmustur. Bu veri kiimesinden elde edilen siniflandirma

dogrulugu sonuglar boliimiinde irdelenecektir.
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Biitiin yonlerin imlec hayali k-EYK simflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.10. Biitiin yonlerin toplam imle¢ hayaline dayali EEG verilerinin k-EYK ile
siniflandirilmasi hata matrisi

Veri seti I'de imlecin biitiin yonlerine ait veri kiimesinin OM 6znitelikleri ile k-EYK
siiflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.10°da verilmistir. Burada gercekte 3.
siifa ait olmasi gereken 2 test denemesi yanlis olarak 1. sinifa atanmustir. 2. ve 3. sinifa ait
verilerde siniflandirma dogrulugu %100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 4 veri kiimesinin
456 adet olan test deneme sayisi lizerinden 441’1 dogru olarak siniflandirilmistir ve sonugta
%96,71°lik bir dogruluk oran1 elde edilmistir.

Biitiin yonlerin toplam imleg hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi grafiksel

olarak (a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek8’ de gdsterilmistir.
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3.3. Veri Seti II’ ye Ait Sonuclar

Nane, karanfil, kekik ve biberiye olmak tizere 4 adet baharatin soguk baski metoduyla
elde edilmis olan yiizde yiiz dogal yaglari koklamalar1 esnasinda kaydedilmis EEG
verilerinin elde edilis ve hazirlanma sekli daha 6nce 2. boliimde yapilan ¢aligmalar adi
altinda verilmisti. Bu kisimda bu 4 veri kiimesinin Onerilen metot ve diger Oznitelik
metodlarindan elde edilen dogruluk oranlari verilecektir. Deneye katilan géniillii 8 kisiye ait
ozellikler EK1’de verilmistir. Bu kisilere ait veriler 17 kanal tizerinden kaydedilmistir ve Cz
elektrotu referans olarak se¢ilmistir. 4 veri kiimesi igin her egitim kiimesinde 160 deneme,
her test kiimesinde 160 deneme vardir. Siniflandirma asamasina gegmeden Once 8 sinifa ait
egitim kiimeleri rastgele alt egitim kiimesine ve dogrulama (validasyon) kiimelerine %50’ye
%50 olacak sekilde ayrilmistir. Sonugta 10 adet alt egitim kiimesi i¢in 10 adet dogrulama
kiimesi i¢in denemeler olusturulmustur. Bu asamadan elde edilen en iyi k parametresi daha
sonra egitim kiimesi ile test kiimesinin siniflandirilmasinda kullanilmig. Deney sonucunda
elde edilen dogrulugun standart sapmasi, k parametreleri ve smiflandirma dogrulugu
verilerden elde edilen grafiklerde karsilagtirmali olarak gosterilecektir. Standart sapma (o)
sonuglarini gérmek adina her veri kiimesine ait veriler K-EYK siniflandirmasi ile Matlab
ortaminda 100 kosuma tabi tutulmustur. Nane, karanfil, kekik, biberiye olacak sekilde 8
siifli 4 ayr1 veri kiimesi ile bu verilerin hepsinin bir arada kullanildigi 8 sinifli 5. veri

kiimesine ait siniflandirma sonuglar1 asagidadir.
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3.3.1. Nane Kokusu Kiimesine Ait Sonugclar
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Sekil 3.11. Nane kokusunun kiimesine ait siniflandirma sonuglariin grafiksel gosterimi

Veri seti 1I’de nane kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinden
cikartlan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmast yapilmistir. Sekil
3.11.’de goriilecegi iizere bu tezde nerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin
logaritmik fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve K-EYK smiflandiricist ile elde edilen
sonu¢ bu veri kiimesi i¢in ortalama %93,88 bulunmustur (Validasyon siniflandirma
dogrulugu %94,75 bulunmustur). Bu metoda ait en 1yi sonug veren k parametresi ise k-EYK
siniflandiricisinin k parametresi olup degeri 1 olarak se¢ilmistir. Dogrulama sonuglarinin
standart sapmasi ise 0.41 bulunmustur. Diger 6zniteliklere ait sonuglar karsilagtirilmanin

daha iyi yapilabilmesi adina hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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Nane kokusunun k-EYK simflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.12. Nane kokusunun kiimesine ait EEG verilerinin k-EYK ile
smiflandirilmas: hata matrisi

Veri seti 11’de nane kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinin OM
Oznitelikleri ile k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.12°de
verilmistir. Burada gergekte 1. sinifa ait olmasi gereken 6 test denemesi yanlis olarak diger
siniflara atanmustir. 2. ve 7. kisi siniflarina ait verilerde siniflandirma dogrulugu %100 olarak
hesaplanmistir. Toplamda 160 adet olan test deneme sayisi iizerinden 150°si dogru olarak
simiflandirilmistir ve sonugta ortalama %93,88°lik bir dogruluk orani elde edilmistir.

Nane kokusunun kiimesine ait hesaplanan Ozniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek9’ da gosterilmistir.
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3.3.2. Karanfil Kokusu Kiimesine Ait Sonug¢lar
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Sekil 3.13. Karanfil kokusunun kiimesine ait siniflandirma sonuglarinin grafiksel gosterimi

Veri seti [I’de karanfil kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinden

cikarilan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmas: yapilmistir. Sekil

3.13.’te goriilecegi iizere bu tezde nerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin

logaritmik fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve k-EYK siniflandiricist ile elde edilen

sonu¢ bu veri kiimesi i¢in ortalama %95,44 bulunmustur (Validasyon simiflandirma

dogrulugu %98,32 bulunmustur). Bu metoda ait en iyi sonug veren k parametresi ise k-EYK

siiflandiricisinin k parametresi olup degeri 1 olarak secilmistir. Dogrulama sonuglarinin

standart sapmasi ise 0.99 bulunmustur. Diger Ozniteliklere ait sonuclar karsilastirilmanin

daha 1yi yapilabilmesi adina hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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Karanfil kokusunun k-EYK simiflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.14. Karanfil kokusunun kiimesine ait EEG verilerinin k-EYK ile
siniflandirilmasi hata matrisi

Veri seti 1I’de karanfil kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinin
OM oznitelikleri ile k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.14’te
verilmistir. Burada gergekte 1. sinifa ait olmasi gereken 3 test denemesi yanlis olarak 5. Ve
8. smiflara atanmistir. 3., 4., 6. ve 7. kisi smiflarina ait verilerde siniflandirma dogrulugu
%100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 160 adet olan test deneme sayis1 iizerinden 153’1
dogru olarak simiflandirilmistir ve sonugta ortalama %95,44’liik bir dogruluk orani elde
edilmistir.

Karanfil kokusunun kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek10’ da gosterilmistir.
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3.3.3. Kekik Kokusun Kiimesine Ait Sonuclar
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Sekil 3.15. Kekik kokusunun kiimesine ait siniflandirma sonuglarinin grafiksel gosterimi

Veri seti II’de kekik kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinden
cikarilan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmast yapilmistir. Sekil
3.15.’te goriilecegi iizere bu tezde onerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin
logaritmik fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve k-EYK smiflandiricist ile elde edilen
sonu¢ bu veri kiimesi i¢in ortalama %96,13 bulunmustur (Validasyon siniflandirma
dogrulugu %98,29 bulunmustur). Bu metoda ait en iyi sonug veren k parametresi ise k-EYK
siiflandiricisinin k parametresi olup degeri 3 olarak segilmistir. Dogrulama sonuglarimin
standart sapmasi ise 0.62 bulunmustur. Diger Ozniteliklere ait sonuglar karsilagtiriimanin

daha 1yi yapilabilmesi adina hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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Kekik kokusunun L-EYK simflandirmas: hata matrisi
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Sekil 3.16. Kekik kokusunun kiimesine ait EEG verilerinin k-EYK ile siniflandiriimasi
hata matrisi

Veri seti 11’de kekik kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinin OM
Oznitelikleri ile k-EYK smiflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.16’da
verilmistir. Burada gergekte 1. sinifa ait olmasi gereken 4 test denemesi yanlis olarak diger
smiflara atanmustir. 2., 6., 7. ve 8. kisi siniflarina ait verilerde siniflandirma dogrulugu %100
olarak hesaplanmistir. Toplamda 160 adet olan test deneme sayisi lizerinden 153’1 dogru
olarak simiflandirilmistir ve sonugta ortalama %96,13°1ik bir dogruluk orani elde edilmistir.

Kekik kokusunun kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek11’ de gosterilmistir.
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3.3.4. Biberiye Kokusun Kiimesine Ait Sonuclar

100
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Oc 1,01 0,00 3,16 0,83 1,75 1,98 1,70 2,60 1,37 1,33
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BSD(%) | 96,63 | 87,99 | 65,13 | 17,83 | 27,94 | 47,99 | 58,73 | 57,28 | 25,88 | 59,69

Sekil 3.17. Biberiye kokusunun kiimesine ait siniflandirma sonuglarinin grafiksel gosterimi

Veri seti [I’de biberiye kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinden
cikartlan 10 farkli 6znitelik yonteminin performans karsilastirilmast yapilmistir. Sekil
3.17.’de goriilecegi iizere bu tezde dnerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin
logaritmik fonksiyonu ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve k-EYK siniflandiricisi ile elde edilen
sonu¢ bu veri kiimesi i¢in ortalama %96,63 bulunmustur (Validasyon siiflandirma
dogrulugu %98,75 bulunmustur). Bu metoda ait en 1yi sonug veren k parametresi ise k-EYK
siniflandiricisinin k parametresi olup degeri 1 olarak se¢ilmistir. Dogrulama sonuglarinin
standart sapmasi ise 1.01 bulunmustur. Diger 6zniteliklere ait sonuclar karsilastirilmanin

daha iyi yapilabilmesi adina hem grafiksel hem de sayisal veri olarak sunulmustur.
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Biberiye kokusunun k-EYK simflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.18. Biberiye kokusunun kiimesine ait EEG verilerinin k-EYK ile
siiflandirilmasi hata matrisi

Veri seti II’de biberiye kokusunun koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verilerinin
OM oznitelikleri ile k-EYK siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.18°de
verilmistir. Burada gergekte 1. sinifa ait olmasi gereken 4 test denemesi yanlis olarak diger
siiflara atanmistir. 1.,2., 4., 6. ve 7. kisi simiflarina ait verilerde siiflandirma dogrulugu
%100 olarak hesaplanmistir. Toplamda 160 adet olan test deneme sayisi iizerinden 155’1
dogru olarak simiflandirilmistir ve sonugta ortalama %96,63’liik bir dogruluk orani elde
edilmistir.

Biberiye kokusunun kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi grafiksel olarak

(a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek12’ de gosterilmistir.
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3.3.5. Biitiin Kokularm Toplam Kiimesine Ait Sonuclar
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Sekil 3.19. Biitiin kokularin toplam kiimesine ait simiflandirma sonuglarinin grafiksel
gosterimi

Veri seti [I’de 4 farkli koku kiimesinin tek bir veri kiimesinde bir arada olacak sekilde
hazirlanmasiyla olusturulmustur. Bu veri kiimesinden ¢ikarilan 10 farkli Oznitelik
yonteminin performans karsilastirilmasi yapilmistir. Sekil 3.19.”da goriilecegi tizere bu tezde
onerilen metot (OM) olarak sunulan tiirev varyansinin logaritmik fonksiyonu ile dznitelikler
¢ikarilmis ve k-EYK siniflandiricist ile elde edilen sonug bu veri kiimesi i¢in ortalama
%18,88 bulunmustur (Validasyon simiflandirma dogrulugu %22,50 bulunmustur). Bu
metoda ait en iyi sonug¢ veren k parametresi ise k-EYK siniflandiricisinin k parametresi olup
degeri 11 olarak se¢ilmistir. Dogrulama sonuglarinin standart sapmasi ise 1.52 bulunmustur.
Diger 6zniteliklere ait sonuglar karsilagtiritlmanin daha iyi yapilabilmesi adina hem grafiksel
hem de sayisal veri olarak sunulmustur. Veri seti I’e gore siniflandirma dogrulugunun diisiik

degerlerde elde edilmesi sonuglar kisminda irdelenmistir.
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Biittin kokularin k-EYK siniflandirmasi hata matrisi
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Sekil 3.20. Biitiin kokularin veri kiimesinin K-EYK ile siniflandirilmasi hata matrisi

Veri seti II’de biitiin koku verilerine ait kiimeden OM 6znitelikleri ile k-EYK
siiflandirilmasinda elde edilen hata matrisi Sekil 3.20°de verilmistir. Burada toplamda 4
veri kiimesinin 640 adet olan test deneme sayisi tlizerinden 133’ dogru olarak
siiflandirilmistir ve sonugta %18,88’lik bir dogruluk orani elde edilmistir.

Biitiin kokularin toplam kiimesine ait hesaplanan ozniteliklerin dagilimi grafiksel

olarak (a) egitim veri seti, (b) test veri seti olacak sekilde Ek13’ te gosterilmistir.

3.4. Performans Karsilastirilmasi

Literatiirde EEG tabanl kisi siniflandirmasi iizerine birgok c¢aligma mevcuttur. Giin
gectikte artan bir sekilde kisiye 6zel biyometriler sunan EEG iizerine yapilan ¢aligmalar
artmaktadir. Diger kisi tanimlama yontemlerine nazaran daha yiiksek siif dogrulugu veren
EEG tabanli biyometriler bu tez calismasinda yer almistir. Konunun derinlemesine
incelenmesi adina iki farkli veri seti kullanilmistir. Tablo 3.2 de goriilecegi iizere literatiirde
performans karsilastirmalarinda daha ¢ok kistas olarak kabul edilen veriler asagida siif-kisi
sayisi, kullanilan kanal sayisi, 6znitelik ¢ikarma yontemi ile siniflandirma yontemi, EEG

kayitlarinin alinig metodu seklinde hazirlanmistir.



Tablo 3.2 Literatiire gore performans karsilastirilmasi

Calisma Ozellikleri Ky | ke Yéntem Gorevler - Komutlar Performans
Sayis1 | Sayisi (%)
Fladby [24] | 2008 12 61 Giig Tayfi Oznitelikleri 8 farkh gorev (Rahatlama, | 51 45 ppp
miizik dinleme ...v.b)
Mal_’cgel ve [27] 2007 9 ) Maksimum Artcil Kestlrm_n ile Gauss Karigim Kelime Uretme 6.6 HTER
Millian modeli '
Hema [29] | 2008 6 3 | BetaDalgalaninn Gig Tayf Yogunlugu ile Ileri Ug Farkli Gérev Hayali 94,4-97,5
Beslemeli Yapay Sinir Aglari
Mu ve Hu [30] 2009 3 Geri Yayilim Yapay Sinir Aglari - 80,7-86,7
Hizli Fourier Doniisiimii ve Dalgacik Paketinin | Gozler Kapal1 Viicut Haraketsiz )
Shedeed [(34] 2011 3 4 Ayristirtlmast ile Yapay Sinir Aglar Konumda 66-93
Sun [38] 2008 9 15 Ortak Uzamsal Oriintiiler ile Yapay Sinir Aglart Sag ve Sohiﬁéai?ln Hayali 94
Koike-Akino | [40] | 2016 | 25 14 | FnRieticRarelerTe Buadratk Diskriminant | 5/ 1 U. Potansiyeller (VEP) |  72-06.7
Ravi ve Temel Bilesenler Analizi ile Yapay Sinir Aglar ve i .
Palaniappan [44] 2005 20 61 CEYK Gorsel U. Potansiyeller (VEP) 95,25
. . Sag ile Sol Kolun, Dilin ve
Hu [45] 2009 10 6 Beta Dalgalari ile Welch Algoritmasi Ayagim Hayali Hareketi 75-80
Yeom ve Fark Ve Zaman Tiirevi Oznitelikleri ile Gauss Kisilere Kendisinin Veya
arkadaslar [46] 2013 10 18 Destek Vektor Makinalari Baskasinin Fotografini Gosterme 86
Gui ve [54] 2014 32 6 Dalgacik Paketln}n_Ayrjstlrllma81 ile Yapay Sessiz Okuma 90
arkadaslari Sinir Aglan
Veri wo . 4 Yonde Hayali Motor
Bu Tez Sefi | 2019 3 18 Onerilen Metot ile k-EYK imleci Hareketi 96,70
1 i .
Gabsmast | Veri | 2019 8 17 Onerilen Metot ile k-EYK 4 Farkh Koku 95,52

[44
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Tablo 3.2°de [28], [45] ve [46] calismalarindaki veriler ile bu tezde veri seti I’deki
veriler hayali motor hareketlerinin yapilmasi sirasinda kaydedilen EEG verileridir. Bu
caligmalarda farkli siniflandirma ve 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmis olup bu tez
calismasi [28], [45] ve [46]’dan daha yiiksek bir siniflandirma dogruluguna sahiptir. Veri
seti II’den elde edilen ortalama siif dogrulugu da benzer sekilde literatiirdeki bircok EEG
tabanli kisi dogrulamasi ¢aligmalarindan daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir.
Benzer sekilde [44] ¢alismasinda siniflandirma metodu olarak k-EYK kullanilmistir ve
ortalama smif dogrulugu %95,25 olarak elde edilmistir. Yine bu sonug bu tez ¢aligmasinda
kullanilan ve k-EYK siniflandiricisi ile siniflandirilan veri seti I-11 den elde edilen ortalama
siiflandirma dogrulugundan disiiktiir. Bu tez caligmasinda hem performans hem de
siiflandirma dogrulugu yiiksek olacak sekilde 6znitelik ¢ikarma yontemi Onerilmis ve k-
EYK smiflandiricist ile siniflandirilarak veri seti I ve veri seti II i¢in sirasiyla ortalama

%96,70 ve %95,52 gibi yiiksek sonuclar elde edilmistir.



4. SONUCLAR

EEG sinyalleri dogas1 geregi degisken sinyallerdir. Kisinin o an i¢erisinde bulundugu
psikolojik durumla dogrudan baglantilidir. Buradan yola ¢ikilarak denilebilir ki veri seti [ ve
veri seti I i¢in deney verilerinin kayitlar1 1 hafta arayla yapilmasi nedeniyle 3 kisiye ait EEG
verileri ve 8 kisiye ait EEG verileri kendi sinifi igerisinde de kisinin o anki ruh haline gore
farklilik géstermistir. Bu da ortalama dogruluk sonucunu diigiirmiistiir. Bu durumu gergek
hayata uyarlanmis olarak diisiiniirsek yapilan c¢alismanin gerceke¢i sonuglar verdigi
sOylenebilir.

Bu tez calismasinda EEG tabanli iki farkli veri seti ile kisi siniflandirilmasi yapilmistir.
Bu iki veri kiimesine ait gorevler kendi aralarinda ayrilarak ve bu gorev verilerinin bir arada
kullanilmasiyla olusturulmus toplam veri kiimesi OM ile k-EYK algoritmasiyla
siniflandirilmistir. Tablo 4.1°de OM 6znitelik ¢ikarma yontemi ile k-EYK algoritmasindan
elde edilen ortalama smiflandirma dogruluklari verilmistir. Ortalama simniflandirma
dogrulugunu desteklemek adina sonuglarin standart sapmasi ve hata matrisleri 3. boliimde

bulgular kisminda verilmistir.

Tablo 4.1 OM ve k-EYK smiflandiricisi ile ortalama smiflandirma

dogruluklari
Veri Kiimesi Ortalama SD (%)
_ Yukar1 dogru imleg¢ hayali 93,86
= Asagi dogru imleg hayali 98,25
_2 Saga dogru imle¢ hayali 96,49
S Sola dogru imleg hayali 98,18
Veri Seti | Ortalama SD 96,70
_ Nane kokusu 93,88
= | Karanfil kokusu 95,44
_@ Kekik kokusu 96,13
E Biberiye kokusu 96,63
Veri Seti 1l Ortalama SD 95,52
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Veri seti I’de en yiiksek siniflandirma orani imlecin asagi dogru hayali sirasinda
kaydedilen EEG verilerinden elde edilmistir (%98,25).

Veri seti II’de en yiiksek siniflandirma orani biberiyenin koklanmasi sirasinda
kaydedilen EEG verilerinden elde edilmistir (%96,63).

Veri seti I’de 4 veri kiimesinin toplamindan olusturulan biitiin yonlerin toplam imleg
hayaline dayal1 veri kiimesinden %96,71°lik yiiksek sonug elde edilmistir. Ik adimda bu
sonug bizlere EEG verilerinin komuttan veya goérevden bagimsiz olarak her kisiye 6zel
oldugunu diisiinmemize sebep olmustur. Bu sonucun tutarlt olup olmadigini kontrol etmek
adina veri seti II kullanilmistir. Veri seti II'nin 4 veri kiimesinin toplamindan olusturulan
biitiin kokularin toplam veri kiimesinden en fazla %20,93’liik bir sonug elde edilmistir. Bu
sonu¢ bize EEG sinyallerinin kisiye 06zgii oldugunu gostermesinin yaninda EEG
sinyallerinin siniflandirilmasinda kisilere benzer goreler yaptirilmasi ile daha yiiksek sonug
elde edilecegini gostermektedir. Yani her kisinin kekik koklamasi sirasinda kaydedilen EEG
verileri farkli bir baharatin koklanmasi sirasinda kaydedilen EEG verileri ile
siniflandirilmamali. Bunun aksine yine ayni baharat tiirliniin kullanilmasinin siniflandirma
sonuglarini yiiksek tutacagi ongoriilmektedir. Bu iki veri setine ait detayl: bilgilere yapilan
calismalar kisminda ulasilabilir.

Kullanilan OM sonucunu daha iyi degerlendirmek adina 9 farkli 6znitelik ¢ikarma
yontemi biitiin veri kiimelerinde denenmistir. Bunlardan veri seti I'de OM’dan elde edilen
sonuglara yakin degerlere tiirev varyansi, standart sapmalar, varyans, aritmetik ortalama ve
bunlarin bir arada kullanilmasiyla ulasilmistir. Ancak islem hizi ve dogruluk agisindan
diisiiniildiigiinii en iyi sonucu tekrar OM vermistir. Veri seti II’de ise OM dogruluguna en
cok tiirev varyansi 0znitelik ¢ikarma yontemiyle yapilan siniflandirma yaklagmistir.

Bu tez caligmasinda farkli iki veri kiimesine de benzer 0znitelik ¢ikarma yontemi
uygulanmas1 ve aymt k-EYK smiflandiricisiyla yiiksek smiflandirma dogrulugu elde
edilmesi amaglanmistir. Bu sayede hem hizdan hem de siniflandirma dogrulugundan 6diin
vermeden literatiire gore 6zgiin bir metot 6nerilmistir. Ayni zamanda birbirinden bagimsiz
ve farkli gorevler sonucunda verilerin elde edilmesi ile bu verilerden yaklasik olarak her
ikisinde de yiiksek sonuglar elde edilmis olmasi adina bu tez galismasi literatiire gore bir

adim One ¢ikmaktadir.



5. ONERILER VE TARTISMA

Beynin her bolgesi farkli gorevlerle alakalidir. EEG kayitlart yapilan gérevin-komutun
tiirline gore hangi kanal verilerinin daha iyi sonu¢ verecegi bundan sonraki ¢alismalarda
incelenebilir.

Her kisiden kaydedilen EEG verisi birbirinden farklidir. Dolayisiyla sinif sayisina gére
kisiye Ozel Oznitelik ¢ikarma yontemi ve kisiye 6zel smiflandirici segilmesi ortalama
dogruluk oranini arttiracaktir. Bu tarz bir calismaya ait kisi dogrulamasi elbette zaman alici
olacaktir ve sistemin kisi dogrulamasi yapacagi sirada da analiz islemlerinin uzun siirmesine
sebebiyet verecektir.

EEG verilerinin analizi ve smiflandirma dogruluklariin yiikseltilmesi ¢alismalariyla
norolojik ve psikolojik hastaliklarin teshisi daha kolay ve hizli yapilacaktir. Ayrica ALS
hastalar1 i¢in beyin bilgisayar ara yiizii calismalari i¢cin de bu ¢alisma bir alt yap1 olusturacak
nitelikte 6zgiin bir ¢alismadir.

EEG biyometrileri diger kisi dogrulama sistemlerine nazaran kaydedilmesi kolaydir.
Benzerini taklit etmek veya sistemi kandirmak diger kisi dogrulama sistemlerine gore
neredeyse imkansizdir. Bu sebeple EEG tabanli kisi dogrulama sistemleri bu ve birgok
sebeple diger kisi dogrulama-tanilama sistemlerinden {istiindiir.

Gliniimiizde internet hizinin ve bilgisayarlarin islem yapabilme hizlariin artmasi
sayesinde kisiler internet iizerinden yiiksek giivenlik gerektiren elektronik aligveris,
bankacilik islemleri, elektronik devlet, elektronik saglik, elektronik oylama gibi islemleri
EEG verilerinin anlik analiziyle ger¢eklestirebileceklerdir.

Yiiksek giivenlik gerektiren agir sektorle parmak izi kisi dogrulama sistemleri yeterli
olmamaktadir. Kisinin parmaklarinda meyda gelen hafif kesikler bile kimlik dogrulama
asamasinin gerceklestirilmesine engel teskil etmektedir. Buna karsilik EEG ile kisi
dogrulamasinda bu tip problemler yasanmayacaktir.

Test sonucu yliksek degerler veren EEG tabanli kisi siniflandirmast hem bugiin hem
de yakin gelecekte arastirmacilarin daha da yogunlasacagi bir alan olacaktir. Hala gizemini
koruyan insan beyni lizerine yapilacak arastirmalar arttikca EEG sinyallerinin gegek

anlamdaki degeri de bu dogrultuda artacag diistiniilmektedir.
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7. EKLER

Ek 1.

Tablo 7.1. Deneye katilan 8 goniillii kisi hakkinda bilgiler (Veri seti I’de OA kisisine ait
EEG verileri 2011 yilana aittir. Kisiye ait yas degeri o sebeple farklidir. Burada
2017°de Veri Seti II’ye ait bilgiler verilmistir)

Goniillii Kisiler | Ad Soyad | Smif Ismi Yas Deney Tarihi
Kisi 1 Al Smifl (S1) 22 19.07.2017
Kisi 2 EC Simif2 (S2) 23 20.07.2017
Kisi 3 MO Siif3 (S3) 21 25.07.2017
Kisi 4 TB Sinif4 (S4) 22 26.07.2017
Kisi 5 SA Smif5 (S5) 22 27.07.2017
Kisi 6 MAB Smnif6 (S6) 22 01.08.2017
Kisi 7 OA Siif7 (S7) 35 02.08.2017
Kisi 8 AH Sinif8 (S8) 21 03.08.2017
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Ek 2. k-EYK igin k parametresinin belirlenmesine ait rasgele alt 6rnekleme ¢apraz
onaylama Matlab programi kodlar1 veri seti I

clear
clc
close all

load TrainDatal

load TrainDatal_Label
load TestDatal

load TestDatal Label

Train=TrainDatal;
TrainLabel=TrainDatal Label,
Test=TestDatal;
TestLabel=TestDatal_Label,

clearvars -except Train TrainLabel Test TestLabel

%%%%%%%% % %% %% % %% %% %% %%
for uk=1:100
for i=1:size(Train,1) %Deneme sayist kadar
Trial_FV=[];
for j=1:size(Train,3) %Kanal sayis1 kadar
Trial=Train(i,:,j);
Trial_FV_Ch=[log(var(diff(Trial)))];
Trial FV=[Trial_FV Trial FV_Ch];
end
Train_FV(i,:)=Trial_FV,
end

for i=1:size(Test,1) %Deneme sayisi kadar
Trial_FV=[];
for j=1:size(Test,3) %Kanal sayisi kadar
Trial=Test(i,:,});
Trial_FV_Ch=[log(var(diff(Trial)))];
Trial_FV=[Trial_FV Trial FV_Ch];
end
Test FV(i,:)=Trial_FV,
end

Train_FV1=Train_FV(1:37,:);
Train_FV2=Train_FV(38:72,);
Train_FV3=Train_FV(73:109,:);

Cl=randomsayi(1,37,37);
C2=randomsayi(1,35,35);
C3=randomsayi(1,37,37);
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Train_FV1 val=Train_FV1(C1,);
Train_FV2_val=Train_FV2(C2,);
Train_FV3_val=Train_FV3(C3,:);

TrainDataC1=Train_FV1_val(1:18,:);
TestDataC1=Train_FV1_val(19:37,:);

TrainDataC2=Train_FV2_val(1:17,);
TestDataC2=Train_FV2_val(18:35,:);

TrainDataC3=Train_FV3_val(1:19,);
TestDataC3=Train_FV3_val(20:37,});

Train_val=[TrainDataC1;TrainDataC2; TrainDataC3];
Test_val=[TestDataC1;TestDataC2;TestDataC3];
TrainLabel val=[ones(1,18) 2*ones(1,17) 3*ones(1,19) ];
TestLabel val=[ones(1,19) 2*ones(1,18) 3*ones(1,18) ];

for k=1:11

classkNN_val = knnclassify(Test_val,Train_val, TrainLabel val,k,'euclidean’, nearest’);
cp_val=classperf(TestLabel val,classkNN_val);

CR(k)=cp_val.CorrectRate*100;

end

[ValidasyonCA(uk) Best_k(uk)]=max(CR)

classkNN = knnclassify(Test_FV,Train_FV,TrainLabel,Best_k(uk), euclidean’,'nearest’);
cp=classperf(TestLabel,classkNN);

TestCA(uk)=cp.CorrectRate*100

end

AA=cp.CountingMatrix

Validasyonsonuc=[mean(ValidasyonCA) std(ValidasyonCA)]
Testsonuc=[mean(TestCA) std(TestCA)]

figure
cm = confusionchart(TestLabel,classkNN, ...
'Title','Imlecin yukar1 dogru hayali k-EYK siniflandirmasi hata matrisi', ...
'RowSummary','row-normalized’, ...
‘ColumnSummary','column-normalized',...
'"XLabel', Tahmin Edilen Sinif',"Y Label','Ger¢ek Smf,'FontSize',12,'FontName’,' Times
New Roman");
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Ek 3. k-EYK i¢in k parametresinin belirlenmesine ait rasgele alt 6rnekleme ¢apraz
onaylama Matlab programi kodlar1 veri seti I1

clear
clc
close all

% Verilerin yiiklenmesi
load TrainDatal

load TrainDatal_Label
load TestDatal

load TestDatal Label

Train=TrainDatal;
TrainLabel=TrainDatal Label;
Test=TestDatal;
TestLabel=label;

clearvars -except Train TrainLabel Test TestLabel

% Train verilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmast
for uk=1:100
for i=1:size(Train,1)
Trial_FV=[];
for j=1:size(Train,3)
Trial=Train(i,:,});
Trial_FV_Ch=[log(var(diff(Trial)))];
Trial_FV=[Trial_FV Trial_FV_Ch];
end
Train_FV(i,:)=Trial_FV;
end

% Test verilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi

for i=1:size(Test,1)
Trial_FV=[];
for j=1:size(Test,3)
Trial=Test(i,:,});
Trial_FV_Ch=[log(var(diff(Trial)))];
Trial_FV=[Trial_FV Trial_FV_Ch];
end
Test_ FV(i,:)=Trial_FV;
end

% Validasyon testi i¢in verilerin alt egitim kiimesine ayrilmasi
Train_FV1=Train_FV(1:20,:);
Train_FV2=Train_FV(21:40,:);
Train_FV3=Train_FV(41:60,:);



Train_FV4=Train_FV(61:80,:);
Train_FV5=Train_FV(81:100,:);
Train_FV6=Train_FV(101:120,:);
Train_FV7=Train_FV(121:140,));
Train_FV8=Train_FV(141:160,:);

Cl=randomsayi(1,20,20);
C2=randomsayi(1,20,20);
C3=randomsayi(1,20,20);
C4=randomsayi(1,20,20);
C5=randomsayi(1,20,20);
C6=randomsayi(1,20,20);
C7=randomsayi(1,20,20);
C8=randomsayi(1,20,20);

Train_FV1 val=Train_FV1(CLl,);
Train_FV2_val=Train_FV2(C2,);
Train_FV3_val=Train_FV3(C3,);
Train_FV4_val=Train_FV4(C4,);
Train_FV5_val=Train_FV5(C5,.);
Train_FV6_val=Train_FV6(C6,.);
Train_FV7_val=Train_FV7(C7,);
Train_FV8_val=Train_FV8(C8,.);

TrainDataC1=Train_FV1 _val(1:10,);
TestDataC1=Train_FV1_val(11:20,:);

TrainDataC2=Train_FV2_val(1:10,:);
TestDataC2=Train_FV2_val(11:20,});

TrainDataC3=Train_FV3_val(1:10,:);
TestDataC3=Train_FV3_val(11:20,:);

TrainDataC4=Train_FV4 _val(1:10,:);
TestDataC4=Train_FV4 val(11:20,:);

TrainDataC5=Train_FV5_val(1:10,:);
TestDataC5=Train_FV5_val(11:20,:);

TrainDataC6=Train_FV6_val(1:10,:);
TestDataC6=Train_FV6_val(11:20,:);

TrainDataC7=Train_FV7_val(1:10,:);
TestDataC7=Train_FV7_val(11:20,});

TrainDataC8=Train_FV8_val(1:10,:);
TestDataC8=Train_FV8_val(11:20,:);
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Train_val=[TrainDataC1 ; TrainDataC2 ; TrainDataC3 ; TrainDataC4 ; ...
TrainDataC5 ; TrainDataC6 ; TrainDataC7 ; TrainDataC8];

Test_val=[TestDataCl ; TestDataC2 ; TestDataC3 ; TestDataC4 ; ...
TestDataC5 ; TestDataC6 ; TestDataC7 ; TestDataC8]J;

TrainLabel_val=[ones(1,10) 2*ones(1,10) 3*ones(1,10) 4*ones(1,10)...
5*ones(1,10) 6*ones(1,10) 7*ones(1,10) 8*ones(1,10)];

TestLabel val=[ones(1,10) 2*ones(1,10) 3*ones(1,10) 4*ones(1,10)...
5*ones(1,10) 6*ones(1,10) 7*ones(1,10) 8*ones(1,10)];

for k=1:13
claskNN_val=knnclassify(Test_val, Train_val, TrainLabel val k,'euclidean’, nearest’);
cp_val=classperf(TestLabel val,claskNN_val);

CR(k)=cp_val.CorrectRate*100;

end

[\ValidasyonCA(uk) Best_k(uk)]=max(CR);

classkNN=knnclassify(Test_FV,Train_FV,TrainLabel,Best_k(uk),'euclidean’, nearest’);
cp=classperf(TestLabel,classkNN);

TestCA(uk)=cp.CorrectRate*100;

end

vv=cp_val.CountingMatrix;

AA=cp.CountingMatrix

Validasyonsonuc=[mean(ValidasyonCA) std(ValidasyonCA)]
Testsonuc=[mean(TestCA) std(TestCA)]

figure
cm = confusionchart(TestLabel,classkNN, ...
‘Title', Nane kokusunun koklatilmasinda k-EYK smiflandirmasi hata matrisi', ...
'RowSummary','row-normalized’, ...
‘ColumnSummary','column-normalized',...
'‘XLabel', Tahmin Edilen Sinif',"Y Label','Ger¢ek Smif,'FontSize',12,'FontName’,' Times
New Roman");
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Ek 4. Yukart dogru imle¢ hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim
veri seti, (b) test veri seti
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Ek 5. Asag1 dogru imleg hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim veri
seti, (b) test veri seti
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Ek 6. Saga dogru imleg¢ hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim veri

seti, (b) test veri seti
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Ek 7. Sola dogru imleg hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim veri
seti, (b) test veri seti
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Ek 8. Biitiin yonlerin toplam imleg hayaline ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi
(a) egitim veri seti, (b) test veri seti

10 T T T T T T

o Sl
| TR
I + 83 1
+

OM Degerleri

(a) Egitim veri seti

10 T T T T T T T

ol o 51 |
* 52
gl + 83 ]

OM Degerleri

(b) Test veri seti



++ M+

+ o

TN WA AV ¥

+ A + o+
A ANBAR AN

b
+ + r FaX ?ﬁa*\v\.. ‘ﬁn), + +

R ¢ o e e

10

16

10

oyttt + Tt gy
W H + + H st oA Tk A fe e +
SR g g + o R
+ 7 + A + bt T R S = T
+ + +
+t W L el - .t
e H ++.n.+
b g + +

93

Ek 9. Nane kokusu kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim veri seti,

(b) test veri seti
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Ek 10. Karanfil kokusu kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim
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Ek 11. Kekik kokusu kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim veri

seti, (b) test veri seti
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Ek 12. Biberiye kokusu kiimesine ait hesaplanan 6zniteliklerin dagilimi (a) egitim veri

seti, (b) test veri seti
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Ek 13. Biitiin kokularin toplam kiimesine ait hesaplanan

egitim veri seti, (b) test veri seti
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