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Oz

Tanimlama sistemleri son derece giivenilir kigisel veriler kullanilarak tasarlanmaktadir. Dogruluk oran1 ve giivenilirlik bu sistemlerin
en temel parametreleridir. Elektroensefalografi (EEG) sinyali zamana, igsel ve ¢evresel faktorlere bagh olarak degisir. Yapilan
calismalar sonucunda EEG sinyalinin tanimlama sistemlerinde kullanilabilirligi teyit edilmistir. Cevresel etkiler en aza indirildiginde
viicut tarafindan tiretilen sinyallerin kisisellestirilmis sinyaller oldugu anlagilmaktadir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yonteminin
zaman serilerinde basarili sonuglar verdigi bilinmektedir. Bu ¢alismada derin 6grenme tekniklerinden biri olan LSTM yontemi
kullanilarak bir tanimlama sistemi tasarlanmistir. LSTM kullanilmadan once, EEG bazi islemler ile frekans alt bilesenlerine boliiniir.
Bu ayrilan frekans alt bilesenlerinin korelasyon analizi ile delta dalgasinin kullanilmasina karar verilmistir. Hazirlanan system farkli
kosullar altinda incelenmistir. Ug farkli egitim serisi iizerinde 200 test yapilmustir. En yiiksek dogruluk orani %89,5°tir. Ortalama
dogruluk oran1 %86,292°dir. Hazirlanan system farkli kosullar altinda calisacak sekilde tasarlanmustir. Sistem cesitli optimizasyon
algoritmalr1 kullanilarak gelisime agiktir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Kimliklendirme, Derin Ogrenme, LSTM

EEG Based Identification System Design via LSTM

Abstract

Identification systems are designed using highly reliable personal data. Accuracy rate and reliability are the most basic parameters of
these systems. Electroencephalography (EEG) signal varies depending on time, internal and environmental factors. As a result of the
studies, the usability of the EEG signal in identification systems has been confirmed. It is understood that the signals produced by the
body are personalized signals when the environmental effects are minimized. Successful results are known in the time series of the
Long-Short Term Memory (LSTM) method. In this study, an identification system was designed by using LSTM method, which is
one of the deep learning techniques. Before the LSTM is used, the EEG is subdivided into frequency subcomponents through some
operations. It was decided to use the delta wave with correlation analysis of these separated frequency subcomponents. The prepared
system was examined under different conditions. A total of 200 tests were performed on 3 different training series. The highest
accuracy rate is 89.5%. The average accuracy rate is 86,292%. The prepared system is designed to operate under different conditions.
The system is open to development using various optimization algorithms.

Keywords: EEG, ldentification, Deep Learning, LSTM

1. Giris

Yapay zeka tekniklerinin uygulama alanlari, giiniimiizde teknolojik gelismelerdeki hizl artigla donanim ve yazilim gelismeleri
sayesinde her gegen giin genislemektedir. Ogrenme, siniflandirma ve optimizasyon gibi konularda ¢ok yliksek bir basar1 oranina sahip
olan bu teknikler, ylizyillardir merak konusu olan insan beyninin yapisint modelleyerek tasarlanmistir (Ciresan ve ark., 2012).
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Caligmalar sonucunda beynin hem uyanik hem de uyku durumunda siirekli bir elektriksel aktiviteye sahip oldugu gozlenmistir. Bu
biyoelektrik aktiviteye elektroensefalografi (EEG) sinyalleri adi verilmistir (Jasper, 1958). EEG sinyalleri, EEG kaydedici yardimiyla
beynin i¢ veya dis yiizeyinden elektrotlarla 6lgiiliir (Fukushima, 1980). Olciim sirasinda elektrotlarin yerlestirilmesine iliskin
diizenlemeler vardir. Giiniimiizde standart bir 10/20 elektrot diizenlemesi kullanilmaktadir. Kaydedilen bu EEG sinyalleri, hem zaman
alaninda hem de frekans alaninda bilesenlere bdliinerek analiz edildiginde, EEG sinyallerinin anlamli veriler sagladig1 calismalarla
kesfedilmistir (Azevedo ve ark., 2009).

Gilintimiizde kisilerin giivenlikli bir sekilde taninmasi i¢in g¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler parmak izi, iris, Ses,
yliz gibi biyometrikleri kullanmaktadir. Fakat ¢esitli yontemler ile bu kisiye 6zgii biyometrik bilgiler kopyalanabilmektedir. Bu
sebeple kimliklendirme sistemleri tizerinde yapilan c¢aligmalar igin farkli biyometriklerin kullanilmasi amagclanmaktadir.
Elektroensefalografi isareti {izerinde yapilan ¢alismalar ile bu isaretlerin anlamli bir¢ok bilgi verdigi gozlemlenmistir. EEG isareti
hem zaman bolgesinde hem de frekans bolgesinde incelenmistir. EEG sinyalleri, giivenli ve kopyalamaya karsi koruma oldugu i¢in bu
alan igin uygun bir sistem olusturulmasina yardimci olur. EEG sinyalleri, disaridan miidahale olmaksizin giivenli bir sekilde toplanan
bir tiir igaret oldugundan, kimlik tanima sistemlerindeki kullanilabilirligi arastirilmaktadir. EEG sinyalinin, kisinin tanimlanmast igin
goriinmez 6zelligi nedeniyle cesitli avantajlar1 vardir. Ote yandan, karmasik ve analiz edilmesi zordur. Bu isaret daha kolay analiz
edilmesi i¢in frekans alt bilesenlerine ayrilmistir. Bu alt bilesenlerden en uygun olani korelasyon analizi ve dalga gesitlerinin bilinen
ozelliklerine gore se¢ilmistir. Sistemde giris olarak kullanilan delta dalgasi ile kimlik tanimlamasi yapilmaktadir. Bu ¢alismanin
amact, EEG sinyalleri arasindaki fonksiyonel iligkinin varligini ve bu sinyallerin derin 6grenme algoritmalarinda tanimlama alaninda
kullanimin1 arastirmaktir. Algoritma aglari, derin 6grenme algoritmasinin parametrelerini siirekli giincelleyerek egitilir. Farkli
kanallarin sayisi, egitim verilerinin uzunlugu ve kullanilan 6rnekleme frekanslari ile sinyallerin performansi test edilir. Bu makalenin
bir sonucu olarak, kullanilacak egitim verilerinin uzunlugu, kanal sayisi1 ve EEG 6l¢iim cihazinin 6rnekleme frekansi ve onerilen
yaklagimin dogruluk degeri hakkinda bilgilendirici olacaktir. Literatiirde benzer ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalardan bazilari
birden fazla dalga ¢esidinin kombinlenmesi (Pomas ve Vinod, 2016) ile bazilar1i MAP yo6temi (Marcel ve Millan, 2007) ile
tasarlanmigtir. Bir diger galigmalarda ise RNN yapist (Kumari ve Vaish, 2015) ve diger yapay zeka yontemleri (Sohankar ve ark.,
2015. Altahat ve ark., 2015. Ashby ve ark., 2011) kullanilmigtir.

Bu makale su sekilde organize edilmistir: Boliim 2’de materyal kisminda kullanilacak EEG veri setleri hakkinda, metot kisminda
yapilacak islemlerin adimlar1 hakkinda bilgiler verilmektedir. Bolim 3’te makalenin analiz sonuglar1 verilmektedir. Bolim 4’te ise
analiz sonuglarina gore sonug ve gelecek ¢aligmalar ile ilgili konular yer almaktadir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Materyal

Bu makale kullanilmak tizere elektroensefalografi sinyaline ihtiya¢ vardir. Bu isaret 8 denek iizerinden toplanmistir. Toplanan
EEG isaretleri hazirlanan algoritmanin farkli durumlardaki basarimlarinin test edilmesi amaciyla farkli sekillerde kaydedilmistir. Bu
sebeple 3 farkli kayit yapilmistir. Bu kayitlar iki ayr1 kayit cihazi {izerinden gerceklestirilmistir. Buradaki amag farkli cihazlar ve bu
cihazlara bagli parametrelere (kanal sayisi, 6rnekleme frekansi vb.) gore tasarlanan LSTM yapisinin her kosula uygun olup olmadigi
goriilmek istenmesidir. Yapilan kayit islemi i¢in deneklere gozlerini kapatmalar1 ve gevseme halinde olmalar1 istenmistir (Florin ve
Baillet, 2015). Daha sonra 14 kanalli 128 Hz 6rnekleme frekansli EEG kayit cihazi ve 64 kanalli 160 Hz 6rnekleme frekanshh EEG
kayit cihazi kullanmigtir. Kullanilan cihazlar AgCl (Giimiis kloriir) elektrotlara sahiptir. Elektrotlar 10/20 elektrot diizenine gore
yerlestirilmistir. Ilk EEG kayit cihazi ile 2 farkli veri seti kaydedilmistir. Bu veri setleri EEG-M ve EEG-S olarak adlandirilmistir.
EEG-M olarak adlandirilan veri seti i¢in her kanalda 7000 6rnek olacak sekilde ii¢ defa kayit alinmistir. EEG-S olarak adlandirilan
veri seti icin her kanalda 7000 &rnek olacak sekilde tek kayit alinmustir. Tkinci EEG kayit cihazi ile bir veri seti kaydedilmistir. Bu veri
seti EEG-C olarak adlandirilmistir. EEG-C olarak adlandirilan veri seti igin her kanalda 7000 6rnek olacak sekilde tek kayit alinmigtir.

2.2. Metot

Bu makale kapsaminda LSTM yapis1 kullanilarak EEG temelli hazirlanan kimliklendirme sistemi algoritmasi tasarlanmustir.
Tasarlanan bu algoritmada EEG veri setinin kullanilabilir hale gelmesi igin bazi 6n iglemlerden geg¢mesi gerekmektedir. Bu
onislemlerden sonra veri seti analiz i¢in frekans alt bilesenlerine ayristirmak gerekmektedir. EEG isareti bes ana alt frekans bilesenine
ayristirtlmaktadir. En uygun dalganin segilmesi i¢in Pearson korelasyonlar1 hesaplanmistir. Segilen en uygun dalga ¢esidi daha sonra
LSTM yapisina uygulanmistir. Daha sonra LSTM yapisinin ¢iktist kullanicr kimliklerine esitlenmistir. Yapilan bu islem adimlart sekil
1’de goriilmektedir.
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Sekil 1. Kimliklendirme Sistemi Blok Diyagram:

2.2.1. Onislemler

Tasarlanan algoritma i¢in ham EEG veri seti kullanilmadan 6nce bazi 6niglemlerden gegmesi gerekmektedir. Bu 6niglemlerden
ilki EEG 0l¢lim cihazlarinin temel olarak kullandigr DC ofset degerini kaldirmaktir. DC ofseti olarak adlandirilan gerilim degeri EEG
6lgtim cihazlariin elektrotlarinda sabir olarak eklenen bir giiriiltii bilesenidir. Bu yiizden ham EEG verisi lizerinden bu giiriiltii
bileseninin ¢ikarilmasit gerekmektedir. Normallestirme yontemi olarak z skoru 6l¢eklendirmesi kullanilmaktadir. Denklem 1°de
goriildiigii iizere DC ofset ¢ikarimi ve isaretin normallestirilmesi goriilmektedir. Burada Or, ofset degerini, p, S-Of isleminin
ortalamasini ve o, standart sapmay1 gostermektedir.

Sl — (S_Of)_l‘l
o

D)

2.2.2. EEG Isaretinin Analizi

Genel kabul olarak EEG isaretleri bes farkli frekans bilesenine ayrilmaktadir. Onislemlerden sonra elde edilen EEG veri seti
frekans alt bilesenlerine ayrilacaktir. Bu alt bilesenler: Alfa, beta, delta, teta ve gama dalgalaridir. Her dalga ¢esidi farkli bir frekans
araliginda salimim yapmaktadir. Her dalga ¢esidinin dig diinyadan gelen etkenlere gore farkindalik diizeyi degisiklik gostermektedir.
EEG verisi lizerinde kullanilmasi istenen dalganin kararli olmasi istenmektedir. Bu sebeple kullanilacak dalga c¢esidinin dig
etkenlerden daha az etkilenmesi gerekmektedir. Dis etkenlerden etkilenme durumu farkindalik olarak adlandirilmaktadir (Azevedo ve
ark., 2009).

Alfa dalgas1 8 ile 13 Hz arasindadir. Bu dalga c¢esidi insanlarda zihinsel hareketsizligin en aza indirildigi durumda
gozlemlenmektedir. Beta dalgasi 13 ie 30 Hz arasindadir. Bu dalga ¢esidi insanlarda bir gey lizerine diisiinme ve bir seye odaklanma
anlarinda gézlemlenmektdir. Teta dalgas1 4 ile 8 Hz arasindadir. Bu dalga ¢esidi genellikle bebeklerin derin uyku durumunda
gbzlemlenmektedir. Delta dalgasi 0,5 ile 4 Hz arasindadir. Bu dalga ¢esidi insanlarda gozlerin ani hareketinin olmadig: ve rahatlama
aninda gozlemlenmektedir. Gama dalgasi 30 Hz’den biiyiiktiir. Bu dalga ¢esidi duygu gecisleri esnasinda ve hafizada bulunan seylerin
hatirlanmasi esnasinda gézlemlenmektedir (Azevedo ve ark., 2009).

Dalga cesitlerinin genel 6zelliklerine bakilarak birgok sistem tasarimi ve arastirmasi yapilmaktadir. Bu 6zelliklerin referans
alinmas1 disinda korelasyon analizi de 6nemli bir dlgiittiir. Isaret se¢imi igin korelasyon analizi kullamlmaktadir (Schalk ve Leuthardt,
2011. Mellinger ve ark., 2007). Bu sebeple ii¢ verit seti iizerinde korelasyon analizi yapilmistir. Bu korelasyon analizi sonucunda
uygun dalga bileseninin delta dalgasi oldugu tespit edilmistir. Ayrica yapilan ¢aligmalar sonucunda delta dalgasinin dinlenim
durumunda ortaya ¢ikardig: isaretlerin viicudun igsel olarak {irettigi isaretler oldugu gézlemlenmistir. Hem bu hipoteze hem de {i¢ veri
seti i¢in yapilan korelasyon analizine gore sistem tasarimi i¢in en uygun dalga ¢esidinin delta dalgasi oldugu kabul edilmistir.

2.2.3. LSTM Yapist

EEG sinyali kullanilarak kimlik tanimlama sistemi hazirlanmasi i¢in derin 6grenme yapisi tasarlanmistir. Sistemde kullanilacak
derin 6grenme yapist tekrarlayan sinir yapisinin (RNN) bir ¢esidi olan uzun kisa siireli bellek (LSTM) yapisidir. RNN yapilarinin
temel 0zelligi zaman serileri tizerinde verdigi yiiksek basarim oranlaridir. Bu yapilar ¢ikti sadece o an giren degere bagli olmayip
geemis verilere de baglidir. RNN temelli yaklagimlar insan beyni gibi ge¢mis verileri silmez. Klasik sinir ag1 yapilarinda
agirliklandirma ayar1 yapildiktan sonra eski veriler silinir. Eski verilere bagl serilerde ise bu durum en biiyiil dezavantajdir. RNN
yapilarinin gelistirilmesindeki amag¢ bu dezavantajin oniine gegmektir. RNN tabanli yapilarda kullanilan veriler dongii tamamlanana
kadar hafiza birimlerinde saklanir. Aslinda temel olarak RNN yapisi klasik sinir aglarina benzerdir. RNN yapisinda aglar ¢ogaltilarak
belirli bir sirada dizilmektedir. Her agin girigi 6nceki agin ¢ikisina baglidir. RNN yapilarinin bazi gesitleri bulunmaktadir. Bu makale
calismasinda LSTM yapis1 kullanilmistir. LSTM yapis1 EEG isareti gibi zamana gore degisim gosteren bir isarettir. RNN yapilar1
genelde tek katmanli ag yapisina sahiptir. LSTM yapilar ise dort katmanli yapiya sahiptir. LSTM yapisinda kapi olarak adlandirilan
yapilar bulunmaktadir. Bu yapilar sinir hiicresine bilgi ekleme ve ¢ikarma gibi gorevleri yerine getirmektedir. Sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda degerlere sahiptir. Sinir ag1 yapilarinda bu fonksiyonun islevi geg¢is miktarini
diizenlemektir. Bu kapidan ilkine unutma kapist denilmektedir. Bu kap1, 6nceki ¢ikis ile anlik giris arasinda bir analiz yapar ve 0 ile 1
arasinda bir deger iretir. Olugturulan deger 0 ise “bu durumu unut”, 1 ise “bu durumu koru” anlamina gelir. Unutma kapisi fi ile
gosterilir. Denklem 2’de unutma kapisini belirten esitlik goriilmektedir (Deng ve Yu, 2014).
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ft = sigmoid(Wy[hy_1, x¢] + by) (2)

Bagka bir kap1 katmani giris kapisidir. Bu kap1 yapisi hangi yeni degerlerin saklanacagina karar verir. Bu kap1 igleminde hem
sigmoid hem de tanh fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Sigmoid yap1 giincellenecek yeni degeri iiretir ve tanh yapisi ise Cix ara degerini
tiretir. Denklem 3’te sigmoid fonksiyonunun, denklem 4’te tanh fonksiyonunun denklemi gosterilmektedir. Daha sonra bu denklemler
birlestirilir (Deng ve Yu, 2014).

iy = sigmoid(W;[h¢_1,x:] + b;) (3)

Cex = tanh(We[he-1, %] + D) (4)

it ve Ci degerleri kullanilarak eski verilerin bir sonraki hiicreye aktarilmasini saglayan C; iretilir. Denklem 5’te eski veriler ve
yeni girisler ile elde edilen mevcut veri denklemi Cy’yi gosterir.

Co = fe* Croq i * Cpy (5)

Bir sonraki adimda o hiicrenin ¢iktis1 hesaplanmalidir. Bu hesaplanan ¢ikt1 bir sonraki hiicrede kullanilmak iizere dallanmustir.

Hangi verilerin hiicreden ¢ikt1 olarak kullanilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Sigmoid islevi bu karar1 vermek i¢in kullanilir.

Denklem 6°’da kullanilan bu islevin esitligi goriilmektedir. Nihai hiicre ¢ikisini elde etmek igin tanh fonksiyonu kullanilarak sigmoid

fonksiyonunun sonucunu -1 ve 1 arasinda doniistiirtiliir. Denklem 7’de son hiicre ¢iktis1 denklemi gosterilmektedir. Sekil 2°de LSTM
yapisinin basit blok diyagrami goriikmektedir (Deng ve Yu, 2014).

o, = sigmoid(Wy [h¢—1, x] + by) (6)

h’t = 0t * tanh(Ct) (7)

Sekil 2. LSTM Yapisinin Blok Diyagrami

2.2.4. Kimlik Esitleme

Yapay zeka temelli siniflandirma ¢aligmalarinda algoritma sonuglarini siniflandiran bazi siniflandirict yapilar kullanilmaktadir. Bu
yapilar siklikla Ongoriicii bir faktér olarak kullanilir. Derin 6grenme yapisinin bir sonucu olarak elde edilen ¢ikti kullanici
kimlikleriyle eslestirilmelidir. Bu makale ¢aligmasinda eslestirme iglevi i¢in Extreme Gradient Boosting siniflandiricisi kullanilmigtir.

Siniflandirma amaciyla bu yapida birgok agac vardir. Her aga¢ bu yapiya giren verileri isler. Agag¢ yapisi sinirsel ag yapisina
benzer. Bu yap1 derin 6grenme algoritmasinin ¢iktisi olan verileri agirliklandirarak calisir. Bu ve benzeri yontemler iterasyon sayisi
kadar galisir. Bu iterasyon sayisindaki artis test siiresinin artmasina neden olur. Iterasyonlarin tamamlanmas: ile kimlik bilgileri elde
edilir (Bashar ve ark., 2016).

Extreme Gradient Boosting siniflandirict yapisinin performansini artiran faktorler dongii sayis1 ve kullanici etiket sayisidir. Bu
makalede optimum siire ve optimum dogruluk orani i¢in iterasyon sayisi 500 olarak belirlenmistir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Onislem Sonuclar:

Kullanilacak olan ham EEG veri setleri lizerinde yapilacak olan DC ofset ¢ikarimi ve normalizasyon adimlar1 sonrasinda uygun
dalga ¢esidinin segilmesi i¢in korelasyon analizleri yapilmistir. Yapilan analiz sonuglari tablo 1, tablo 2 ve tablo 3’te goriilmektedir.
Bu tablolar incelendiginde ortalama olarak en diisiik korelasyon katsayisina sahip dalga ¢esidinin delta oldugu gériilmektedir.

e-1SSN:2148-2683 138



European Journal of Science and Technology

Dalga Subl Sub2 Sub3 Sub4  Sub5  Sub6 Sub7 Sub8 Avg.

Delta 0,124 0436 0,263 0,189 0206 0,107 0,193 0251 0,221
Teta 0459 0683 0545 0326 039% 0,194 0204 0374 0,398
Alfa 0,392 0642 0645 0389 0275 033 029 0463 0,429
Beta 025% 0492 0331 0316 0274 0321 0,245 0454 0,336

Gama 0539 0678 0545 0378 0541 0,656 0436 0524 0,537
Tablo 1. EEG-M Veri Setinin Korelasyon Analizi

Dalga Subl  Sub2 Sub3 Sub4 Sub5 Sub6 Sub7  Sub8 Avg.

Delta 0,159 0401 0,252 0,183 0,248 0,112 0,167 0252 0,221
Teta 0,489 0598 0565 0345 0336 0,169 0221 0345 0,384
Alfa 0,352 0,702 0586 0,390 0379 0,245 0,263 0412 0,416
Beta 0,296 0542 0387 038 0329 0365 0,247 0468 07377

Gama 0,503 0679 0592 0453 0598 0621 0,321 0,654 0,553
Tablo 2. EEG-S Veri Setinin Korelasyon Analizi

Dalga Subl  Sub2 Sub3 Sub4 Sub5 Sub6  Sub7  Sub8 Avg.

Delta 0,102 0369 0,201 0,124 0,189 0,069 0,098 0178 0,166
Teta 0,389 0541 0569 0364 0302 0,47 0126 0306 0,343
Alfa 0,302 0625 0624 0328 0319 0,197 0308 0329 0,379
Beta 0429 0597 0512 0379 0538 0561 0345 0,615 0,497

Gama 0,478 0616 0468 0347 0498 0635 0411 0498 0,493
Tablo 3. EEG-C Veri Setinin Korelasyon Analizi

3.2. Test Sonuc¢lari

EEG-M veri seti iizerinde 100 test yapilmistir. EEG-S ve EEG-C veri setleri tizerinde her bir set i¢in 50 test yapilmistir. Yapilan
testlerin sonucu olarak tablo 4, tablo 5 ve tablo 6’da karmasiklik matrisleri goriilmektedir. Tablolarda koyu olarak gosterilen degerler
tahmin edilen kisi ile dogru kisinin eslestigi dogru tahminleme islemini gostermektedir. Ayni satirda bulunan diger degerler ise yapilan
yanlis eslesme sonucunu vermektedir. Ayn1 satirda bulunan degerlerin toplami test sayisini vermistir.

Tahmin Dogru Kisiler
Edilen Kisiler | Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6 Kisi7 Kisi8
Kisil 89 2 0 1 3 0 3 2
Kisi2 3 82 2 4 1 1 3 4
Kisi3 1 0 91 2 1 0 2 3
Kisi4 2 3 2 85 1 4 1 2
Kisi5 4 2 3 1 80 3 6 1
Kisi6 2 3 4 4 2 78 2 5
Kisi7 1 4 2 0 2 3 87 1
Kisi8 2 4 3 3 5 2 6 75
Tablo 4. EEG-M Veri Setinin Karmagikitk Matrisi
Tahmin Dogru Kisiler
Edilen Kisiler | Kisil Kisi2  Kisi3 Kisi-4 KisiS Kisi6  Kisi7  Kisi8
Kisil 46 0 0 2 0 1 0 1
Kisi2 2 44 0 1 0 2 1 0
Kisi3 1 1 45 0 1 0 2 1
Kisi4 2 2 1 40 2 1 0 2
Kisi5 0 1 0 2 42 1 2 2
Kisi6 2 1 1 2 2 41 0 1
Kisi7 0 0 1 1 0 1 47 0
Kisi8 1 3 2 0 1 2 2 39

Tablo 5. EEG-S Veri Setinin Karmagikitk Matrisi
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Tahmin Dogru Kisiler
Edilen Kisiler | Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi-4 Kisi5 Kisi6 Kisi7 Kisi8
Kisil 47 0 0 0 1 0 1 1
Kisi2 1 44 1 0 0 2 1 1
Kisi3 1 2 43 2 1 1 0 0
Kisi4 0 0 1 45 1 0 2 1
Kisi5 1 2 0 1 43 2 1 0
Kisi6 0 1 1 0 1 45 0 2
Kisi7 0 0 1 1 2 0 46 0
Kisi8 1 0 1 0 0 2 1 45

Tablo 6. EEG-C Veri Setinin Karmagsiklik Matrisi

3.3. Tartisma

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar bazi degerlendirme yontemleri kullanilarak anlamli hale getirilmelidir. Makalenin
degerlendirilmesi gesitli kosullara gore karmasiklik matrisi yardimiyla hesaplanan dogruluk, duyarlilik ve F1 skoru gibi yaygin olarak
kullanilan degerlendirme araglar1 kullanilarak yapilmistir. Tablo 7’°de bu degerlendirme sonuglar1 goriilmektedir.

Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6 Kisi7 Kisi8 Ort.
S Dogruluk 0,89 0,82 0,91 0,85 0,80 0,78 0,87 0,75 0,834
(LE Duyarhhk 0,856 0,82 0,851 0,85 0,842 0,857 0,791 0,806 0,834
w F1 Skoru 0,873 0,82 0,88 0,85 0,821 0,817 0,829 0,777 0,833
9 Dogruluk 0,92 0,88 0,90 0,80 0,84 0,82 0,94 0,78 0,86
8 Duyarhhk 0,852 0,846 0,90 0,833 0,875 0,837 0,87 0,848 0,858
w F1 Skoru 0,885 0,863 0,90 0,816 0,857 0,828 0,904 0,813 0,858
O Dogruluk 0,94 0,88 0,86 0,90 0,86 0,90 0,92 0,90 0,895
EDIJ Duyarhhk 0,922 0,898 0,896 0,918 0,878 0,865 0,885 0,90 0,895
w F1 Skoru 0,931 0,889 0,878 0,909 0,869 0,882 0,902 0,90 0,895

Tablo 7. EEG-M, EEG-S ve EEG-C Veri Setlerinin Dogruluk, Duyarlilik ve F1 Skoru Sonug¢lar

Tablo 4’te goriildiigii gibi, EEG-M veri setindeki her bir denek i¢in 100 test yapildi. EEG-M veri seti i¢in her bir denekten 21.000
ornek almmustir. Tablo 5°te goriildiigii gibi, EEG-S veri setindeki her bir denek i¢in 50 test yapildi. EEG-S veri seti i¢in her bir
denekten 7.000 ornek alinmisti. EEG-M ve EEG-S veri setleri {izerinde yapilan ¢alismalarda kanal sayist ve o6rnekleme frekansi
aynidir. Ancak, egitim verilerinin uzunlugu ve test sayisi farklidir. EEG-S ve EEG-C veri setleri iizerinde yapilan ¢alismalarda, egitim
verilerinin uzunlugu ve test sayist aynisi. Ancak, kanal sayist ve 6rnekleme frekansi farklidir. Bu nedenle, bu ii¢ test galismalari
kargilagtinldiginda, egitim verilerinin uzunlugunun, 6rnekleme frekansinin ve kanal sayisinin dogruluk iizerindeki etkisi tablo 7'de
goriilmektedir. Tablo 6’da goriildiigi gibi, EEG-C veri setindeki her bir denek i¢in 50 test yapildi. EEG-C veri seti igin her bir
denekten 5.000 ornek alinmisti. EEG-M ve EEG-S veri setleri ilizerinde yapilan arastirmanin sonucu kullanilan egitim setinin
uzunlugunun dogruluk, duyarlilik ve F1 skoruna etkisi goriilmektedir. EEG-S ve EEG-C veri setleri iizerinde yapilan arastirmanin
sonucu kullanilan veri setlerinin 6rnekleme frekansi ve kanal sayisinin dogruluk, duyarlilik ve F1 skoruna etkisi goriilmektedir. EEG-
M veri seti lizerinde yapilan test sonuclariin genel hata oran1 %83,375°tir. EEG-S veri seti {izerinde yapilan test sonuglarmin genel
hata oran1 %86’dir. EEG-C veri seti iizerinde yapilan test sonuglarinin genel hata orani %89,5’tir. Bu sonuglar gdz oniinde
bulunduruldugunda tasarlanan sistemin yapisinda kullanilacak olan EEG verisinin kanal sayisinin ve 6rnekleme frekansinin fazla
olmasi dogruluk oraninda artisa sebep olmaktadir.

Dogruluk, saglamlik ve uygulanabilirlik gibi performans kriterleri analiz edilmelidir. En yeni tanimlama sistemleri, dogruluk
kriterlerinde % 80 ile% 98 arasinda sonug vermektedir. Bu, birgok pratik uygulama i¢in yeterli goriinse bile gelistirilmesi gereken bir
durumdur. Tablo 7 incelendiginde, EEG-M ve EEG-S verileri tizerindeki test sonuglarina gére; EEG-S verilerinin test degerlerinin
dogrulugu daha yiiksekti. Bu durumun ana nedeni artan test sayisinin dogruluk iizerindeki etkisinin negatif olmasidir. Yine ayni tablo
incelendiginde, EEG-C verilerinin test sonuglarinin dogrulugunun EEG-S ve EEG-C verileri arasindaki test sonuglarina gére daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durumun ana nedeni, artan kanal sayis1 ve 6rnekleme frekansi ile ¢oziiniirliigl artirarak dogruluk
iizerinde olumlu bir etkiye sahip olmasidir.

Pratik senaryolarda ve gergek diinya kullaniminda, tanimlama sistemlerinin birden ¢ok deneme tabanli sisteme sahip olmasi
gerekir. Sistemi egitmek igin kullanilan veriler kullaniciy1 tanimlamak igin farkli test verileri icermelidir (Bashar ve ark., 2016).
Omnegin, kisinin EEG kaydi elde edildikten sonra elektrotlar kisiden ayrilmali ve tekrar yerlestirilmelidir. Ciinkii bir sonraki lciimde
yasanabilecek milimetre kaymalarina tolerans istenmektedir. Bu nedenle, sistemi tasarlarken ve egitim verileri toplarken, egitim
verileri ile test verileri arasindaki farkindalik g6z 6niinde bulundurulmalidir.
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4. Sonug

EEG sinyalinin kullanim alanlar1 giinden giine artmaktadir. Kimliklendirme sistemlerinin tasariminda EEG sinyalinin
kullanilmasi son yillarda aragtirilan bir konudur. Bu makale c¢aligmasinda otomatik olarak kimlik tanimlamasi yapan bir sistem
tasarimu gergeklestirilmistir. Yapilan bu caligma {i¢ ayr1 veri seti iizerinde degerlendirilerek performans analizleri yapilmstir. Yapilan
analizlerin sonuglar1 15131nda yapilabilecek iyilestirmeler hakkinda bilgiler edinilebilmistir. Oncelikle sistemde kullanilacak EEG
sinyalleri 8 denegin katilimiyla kaydedilmistir. EEG sinyali frekans alt bilesenlerine ayrilmistir. Korelasyon ve dalga analizlerine gore
delta dalgasi sistem i¢in en uygun dalga g¢esidi olarak segilmistir. Delta dalgast kullanilarak sistemin c¢aligmasi daha kararli hale
getirilmistir. Veri setlerinde bulunan verilerin %62,5’luk kismi egitim verisi olarak kullanilmigtir. Daha sonra kalan veriler test verisi
olarak kullanilmistir. Agirliklandirma islemini barmmdiran LSTM yapilarindan sonra iiretilen ¢ikti XGB yapisina girerek kimlik
etiketlerinde eslestirme islemi yapilmaktadir. Kullanilan ti¢ veri setinin farkli kanal sayisi, 6rnekleme frekansi, kayit sayisi gibi
parametrelere sahip olmasi yapilan test sonuglari ile sistem i¢in uygun veri 6l¢iimii hakkinda bilgi elde edilmistir. Tasarlanan LSTM
algoritmasinin en yiiksek dogruluk oran1 %89,5 ve ortalama dogruluk orani1 %86,292’dir.

Gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in bu makale ¢alismasit 6n adimlarin atilmasini saglamaktadir. EEG sinyalleri saglikli bireyler
icin yasa gore degisim gostermektedir. Bu sorunun ¢oziilmesi icin zamanla 6l¢lim yapan otomatik bir sistem tasarimi yapilmasi
amaclanmaktadir. Bu sorunun yaninda egitim siiresinin uzunlugu da 6énemli bir problem olusturmaktadir. Bu sorun ise optimizasyon
¢aligmalari ile verinin diizenlenmesi ile agilmasi amaglanmaktadir. Hata oraninin azaltilarak sistemin daha kararli sekilde tasarlanmasi
da bu amaglarin temel hedefidir.
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