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Ozet

Son on yilda, yapay zeki (YZ) ve makine 6grenimi (MO) kullanimlarinda bir
artis  goriilmiistiir. MO alanindaki son gelismeler, farkli alanlar igin
elektroensefalografinin (EEG) kullanimina yeniden ilgi duyulmasma yol
acmistir. EEG, zihinsel is yiikiinil ve yorgunlugu analiz etmek, beyin tiimorlerini
teshis etmek ve merkezi sinir sistemi bozukluklarinin rehabilitasyonu gibi tibbi
ve biyomedikal uygulamalarda; EEG tabanli hareket analizi ve siiflandirmasi
ise, klinik uygulamalardan beyin-makine ara yiiziine ve robotik uygulamalara
kadar birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu makale, EEG sinyal
islemede kullanilan birgok MO algoritmalarmin uygulamalarini  gdzden
gecirmekte, yaygin olarak kullanilan algoritmalari, tipik uygulama senaryolarini,
onemli ilerlemeleri ve mevcut sorunlar1 tanitmaktadir. Calismada, beyin-
bilgisayar arayiizleri, biligsel sinirbilim, beyin bozukluklarinin teshisi ve daha
farkli konular dahil olmak {izere, EEG'deki mevcut MO uygulamalar
arastirilmistir. {1k olarak, evrisimli sinir ag1, destek vektdr makineleri, K-en
yakin komsu ve ¢ok yonlii evrisim sinir ag1 dahil olmak lizere EEG sinyal
islemede kullamlan MO algoritmalarinin temel ilkeleri kisaca agiklanmistir.
Ayrica EEG analizinde kullanilan MO uygulamalarina dair genel bir arastirma
sunulmustur. Sonug olarak ¢alismalarda en fazla DVM ve CNN ydntemlerinin
kullanildigi, ¢aligma basliklarmin ise agirlikli olarak epilepsi, BCI ve Duygu
konularinda en az ise Alkol, Uyku Durumlari, Algi konularinda yapildigi
belirlenmisgtir.
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A Review on Topics where Machine Learning has been used to Process

EEG Signals
Keywords: Abstract
Electroencephalography, The last decade has seen an increase in the use of artificial intelligence (Al) and
Machine learning, machine learning (ML). Recent advances in the field of BC have led to renewed
Signal processing, interest in the use of electroencephalography (EEG) for different fields. EEG is
Feature extraction, used in medical and biomedical applications such as analyzing mental workload
EEG and fatigue, diagnosing brain tumors and rehabilitation of central nervous system

disorders; EEG-based motion analysis and classification is widely used in many
areas from clinical applications to brain-machine interface and robotic
applications. This article reviews the applications of many ML algorithms used
in EEG signal processing, introduces commonly used algorithms, typical
application scenarios, important advances and current problems. The study
explored current applications of ML in EEG, including brain-computer
interfaces, cognitive neuroscience, diagnosis of brain disorders, and more. First,
the basic principles of ML algorithms used in EEG signal processing, including
convolutional neural network, support vector machines, K-nearest neighbor and
multidirectional convolutional neural network, are briefly explained. In addition,
a general research on ML applications used in EEG analysis is presented. As a
result, it was determined that the most SVM and CNN methods were used in the
studies, and the study titles were mainly on epilepsy, BCI and Emotion, and the
least on Alcohol, Sleeping States, Perception.

1 GIRIS

Elektroensefalografinin (EEG), beyin tarafindan iiretilen elektrik alanlarinin yiiksek zamansal ve uzaysal
¢ozliniirliige sahip tek beyin goriintilleme yontemidir[1] EEG, beyinden gelen elektrik sinyallerini kaydeder,
bdylece beyin aktivitesiyle ilgili degerli bilgileri ¢ikarma yetenegi saglar[2]. EEG sinyalleri, néronlar tarafindan
iiretilen elektriksel beyin aktivitesinin izlenmesini saglar[3]. Sizofreni, zihinsel bozukluklar ve diger ilgili
hastaliklarda EEG'den makine grenimi (MO) araglar1 son yillarda énem kazanmustir[3]. EEG, sinyal analizi,
epilepsi tespiti, Alzheimer hastaliginin teshisi, uyku bozuklugu analizi vb. alanlarda yaygin olarak calisilan sinir
sistemi hastaliklarinin yardimci analizi i¢in ana araglardan biridir[4].

Gliniimiiziin biiyiik ve karmasik veriye dayali uygulamalar diinyasinda, arastirma miihendisleri, biyoinformatik,
tibbi goriintiileme, yaygin algilama, tibbi bilisim, ve halk sagligi gibi ¢alismalar iizerine yogunlasilmaktadir. Bu
tir caligmalar ayrica EEG ad1 verilen invaziv olmayan 6l¢iim teknigini kullanan beyin aktivitesini kapsayan sinir
miihendisligi arastirmalariyla ilgili olanlar1 da igerir. EEG'nin temel konsepti, kafa derisi boyunca elektriksel
aktivitenin (voltaj degisimi) dl¢iilmesini icerir. EEG sinyali saglik verilerinde en karmasik olanlardan biridir;
uykusuzluk teshisi, nobet tespiti, uyku ¢aligmalari, duygu tanima ve beyin-bilgisayar arayiizii (BBA) gibi gesitli
uygulamalarda derin 6grenme (DO) tekniklerinden yararlanabilir [5].

Beyin sinyal analizi ve edinimi, herhangi bir alandan bagimsiz olarak, yani iiretim, ag, sosyal, finansal, sosyal
bilimler i¢in de gerekli bir alandir. Olgiilebilir hastanelerde dogru “tan1” ve “analiz” amaglar1 i¢in kullanilabilecek
iyi bir bilimsel aragtirmanin kanit1 olarak kullanilabilir [6].

Yapilan literatiir taramast sonucunda MO kullamlarak EEG isareti isleme konular1 18 baslik altinda toplanabilir.
Bunlar: epilepsi [7, 8], duygu durumu [9, 10], beyin-bilgisayar arayiizleri [11, 12], uyku evreleri [13, 14],
devinimsel gorsellestirme [15, 16], zihinsel is yiikii [17, 18], Alzheimer [19, 20], Siiriicti dikkati [1, 21], sizofreni
[3, 22], robotik [23, 24], dikkat [2, 25], Alkol [26, 27], g6z kirpmak [4, 28], algi [6, 29], niyet [30, 31], nesnelerin
interneti [32, 33], kisi kimligi [5, 34], beyin hastalig1 [35].

MO yontemleri literatiirde ok gesitlidir. Bunlardan bazilari, evrisimsel sinir ag1 (ESA), sinyalleri otomatik olarak
smiflandiran bir derin 6grenme ag1 olarak bilinir. ESA, goriintiilerle ¢aligmak {izere tasarlanmistir. Derin Sinir
Aglar1 (DSA), MO yeni eklenen alt alanidir. Yapay sinir aglarindan esinlenilmistir. Bu tiir sinir ag1, dzel bir
topolojiye sahip ¢ok katmanli bir algilayicidir (CKA) ve birden fazla gizli katman icerir. Evrigimsel Sinir Aglar1
(ESA), zaman alan geleneksel 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma algoritmalarinin yerini aliyor. Bu sinir agi, nesne
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tanima ve el yazisi karakter tanima igin kullanilir [10, 11]. Tembel bir 6grenme yontemini benimseyen K-En Yakin
Komsu (KYK), kn komgular1 arasinda en sik goriilen degere gore sinif etiketlerini belirleyen kabul edilir. hangi
kn degerinin en iyi performansi verdigini belirlemek igin gesitli sayida komsu (kn) dikkate alinir. Rastgele orman
modeli, ¢oklu karar agaglari (CKA)'nin sonuglarina dayali olarak siniflar1 tahmin eden bir topluluk siniflandirma
yontemini benimser [32]. Dogrusal destek vektdr makinesi (DVM), iki sinif arasindaki mesafeyi maksimize eden
bir hiper diizleme dayali olarak nébet verilerini ele gegirme olmayanlardan ayirir [7]. Tleri makine grenimi (IMO)
tek bir gizli katman ileri beslemeli sinir agidir (IBSA) ve verilerin yerel tutarliligiyla 6grenme, son yillarda meveut
makine Ogrenimi modellerinin performansini iyilestirmek i¢in kullanilmistir [9]. Bunlar Karmasik optimal
smiflandirma sinirlarinin ¢gizilmesine izin veren dogrusal olmayan siniflandiricilar, DVM ve ¢ok katmanl
algilayiciya (CKA) dayali sinir aglaridir [3].

Bu ¢aligmanin amaci, makine 6grenimi ve EEG sinyali iizerine 2011 ile 2021 yillart arasindaki IEEE ve Web of
Science veri tabaninda taranan dergilerde yaymlan makaleler ¢esitli kriterlere gore incelerek analiz etmektir.

Bu genel amag dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmistir:
e Makalelerin konularina gére dagilimlari nasildir?
Yayinlanma yillarina gére makalelerin konu dagilimlari nasildir?
Hangi yontem kullanilmistir?
Kullanilan veri tabani nedir?
Yontemlerin basarim oranlari nedir?

Makine 6grenimi kullanilarak yapilan EEG sinyaline dayali kapsamli bir literatiir taramas1 yapilmistir. Sonrasinda
her bir konunun en ¢ok atif alan iki makale iizerinde genel bir tanimini sunulmaktadir.

2 MATERYAL VE YONTEM

Caligmada literatiir taramasi, “EEG” ve “makine 6grenimi” anahtar sozciikleri kullanilarak IEEE ve Web of
Science veri tabanlarinda yapilmistir. Taranan makaleler 2011-2021 yillar1 arasindaki dergilerde ve erken erisim
makalelerinde yaymlanan ¢alismalardan olusmaktadir. Sadece IEEE veri tabaninda Toplam 428 makaleye erigim
saglanmistir. Derleme makaleleri ¢alismaya dahil edilmemistir. Secilen makaleler belirli konu basliklar1 (epilepsi,
Duygu, Beyin-Bilgisayar Arayiizleri, Uyku Evreleri, Kinestetik Gorsellestirme, Zihinsel Is Yiikii, Alzheimer,
Siiriicii Dikkati, Sizofreni, Robotik, Dikkat, Alkollii, Goz kirpmak, Nesnelerin Interneti, Niyet, Kisi Kimligi, Algi,
Beyin Hastaliklar1) altinda gruplandirilmistir. Her gruptan, IEEE veri tabanindan birinici makale 2021 y1l1 6ncesi
arastirma makalelerinde en ¢ok atif yapilan ¢alismalardan, digerleri ise 2021 yilina ait en ¢ok atif yapilanda
caligmalardan 2 tanesi secilmistir, Bununla birlikte Web of Science veri tabanindanda birer makale eklenmistir.
Belirlenen kriterlere gore gergeklestirilen se¢im sonrasi 54 makale bu arastirma kapsamina dahil edilmistir.
Devaminda ise her bir ¢aligmanin yontemi, veri seti tabani ve sonuglart Tablo 1'de sunulmustur. Ayrica sdz konusu
yillara gore her calisma ana bagligindaki/alaninda ki yonelimler sunulmaktadir. Sekil 1 den sekil 6 'ya kadar ise
IEEE veri tabanindaki ¢aligmalarin karsilagtirmali olarak analizi verilmigtir.

2.1 Epilepsi

Tekrarlayan provoke edilmemis ndbetlerle kendini gosteren kronik norolojik bir hastaliktir. Diinya ¢apinda 65
milyondan fazla insan1 etkiler [8]. Ayrica, gelismekte olan iilkelerde ve pediatrik grupta epilepsi hastalart daha
yiiksek bir oranda goézlenmektedir[7]. Epileptik nobetlere duyusal aura, davranigsal arrest, biling kaybi, otomatik
hareketler ve tam viicut kasilmalar1 da dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli sesmptomlar eslik eder, bu siire¢ birkag saniye
ile birka¢ dakika arasinda degisebilir. Epilepsi sadece hastalarin yasam kalitesini diisiirmekle kalmaz, aym
zamanda sik ndbet geciren hastalar i¢in genel popiilasyona gore bes kat daha fazla 6liim oranina yol acar. EEG
sinyalleri su anda bakicilar1 uyarmak ve nobetlerin hastalarin yasam kalitesi iizerindeki etkisini azaltmak i¢in
epileptik nobetleri tespit etmek amaciyla modern sistemleri izlemek igin geligtirilmektedir. Ancak, epilepsi
hastalarindan EEG verilerinin toplanmasi ve etiketlenmesi, su anda hastalarin bir izleme iinitesinde kaydedilirken
nobet gegirmelerini gerektiren maliyetli bir siiregtir. Anonimlestirilmis veri kiimelerinden hastanin yeniden
tanimlanmasi olasilig1 ve veri sizintisi riski tibbi verilerin paylasilmasini engeller. Bu sorunlar1 ¢dzmek igin,
yiiksek kaliteli sentetik epileptik ndbet sinyalleri iireten bir {iretici diismanlik agi olan epilepsyGanh
Onerilmistir[8].

2.2  Duygu

Disa vurumcu tepki, fizyolojik tepki ve 6znel deneyimden olusan fizyolojik bir durumdur. Duygu, insan
iletisiminde ve karar vermede 6nemli bir rol oynar. Son yillarda, EEG'ye dayali duygu tanima {izerine arastirmalar,
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duygu teorileri ve uygulamalari, duygusal beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA), fizyolojik sinyalleri kullanarak
kullanicilarin duygusal durumlarini algilama, isleme ve bunlara yanit verme yetenegi ile BBA sistemlerini
gelistirir. Cesitli insan duygularini ortaya ¢ikarmak igin resimler, ses, video ve ses-video kullanilabilir. Bir ses-
video yonteminden duygularin ¢ikarilmasi, diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Ayrica, cinsiyet,
yas ve irk gibi birka¢ Onemli faktér g6z Oniinde bulundurulmalidir. Otomatik duygu tanima modellerini
uyarlanabilir hale getirmek icin bireysel farkliliklar ve zamansal evrim gibi faktdrler gbéz Oniinde
bulundurulmalidir [9, 10].

2.3 Beyin-Bilgisayar Arayiizleri (BBA)

Elektrik, manyetik veya hemodinamik noéral sinyalleri kullanarak bireylerin biligsel durumlarmi ¢ikarmaya ve
insanlarin bilgisayarlarla ya da robotik cihazlarla etkilesime girmesini saglamaya calisan bir sistemdir [12]. Yani
bir insan beyni ile harici bir cihaz arasinda dogrudan bir iletisim yoludur. Bu tiir sistemler insanlarin herhangi bir
harekete gerek duymadan beyin Olglimlerini analiz ederek iletisim kurmasini saglar. BBA'leri, ciddi motor
engelleri nedeniyle geleneksel yollarla iletigim kuramayan kisiler i¢in miimkiin olan tek iletigsim aract olabilir [11].

2.4 Uyku Evreleri

Uyku insan sagliginda énemli bir rol oynar. insanlarin ne kadar iyi uyudugunu izleyebilmenin tibbi arastirma ve
uygulama iizerinde O6nemli bir etkisi vardir. Tipik olarak uyku uzmanlari, viicudun farkli bolgelerine bagl
sensorlerden kaydedilen elektriksel aktiviteyi kullanarak uyku kalitesini belirler. Bu sensorlerden gelen bir dizi
sinyale (EEG), elektrookiilogram (EOQG), elektromiyogram (EMG) ve elektrokardiyogramdan (EKG) olusan
polisomnogram (PSG) ad1 verilir. Bu PSG, daha sonra uzmanlar tarafindan Rechtschaffen ve Kales (R&K) [2] ve
Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (AASM) gibi uyku kilavuzlarina gore farkli uyku evrelerine siniflandirilan 30'lu
donemlere ayrilmistir. Biyo-sinyallere dayali uyku asamalarini belirlemek, yetenekli klinisyenlerin zaman alici ve
yogun bir emegini gerektirir. Bundan dolay1 klinisyenlere yardimei olmak ve is yiiklerini hafifletmek, otomatik
uyku asamalarini siniflandirmak i¢in derin 6grenme yaklagimlari kullanilmistir [13, 14].

2.5  Kinestetik Gorsellestirme

Kinestetik Gorsellestirme (KG), es zamanlt motor ¢ikisi olmayan bir hareketin zihinsel simiilasyonu olarak
tanimlanir [15]. Belirli bir eylemi zihinsel olarak simiile eden, drnegin uzuvlarin hareketlerini goriintiileme gibi
BBA alaninda 6nemli bir arastirma konusudur. Spesifik olarak, kafa derisi iizerinde farkli pozisyonlarda
sensorimotor ritimlerde olayla ilgili senkronizasyonu ve olayla ilgili senkronizasyonu ayn1 anda indiikleyecek olan
zihinsel simiilasyonu tetiklemek i¢in gorsel ipucu gibi eksojen bir olay kullanilir. Bu fenomenler, ¢esitli beyin
aktivitesi 6l¢iim teknikleri ile deneysel olarak gdzlemlenebilir. KG 'nin beyin dinamikleri genellikle EEG ile diisiik
sinyal-giiriiltii oraninin duragan olmayan zaman serileri olarak olg¢iiliir. Motor goriintii siniflandirmasina dayanan
tekerlekli sandalye kontrolii, 2 boyutlu imle¢ kontrolii ve dortlii helikopter kontrolii gibi baz1 ilging uygulamalar
gergeklestirilmigtir [15, 16].

2.6  Zihinsel s Yiikii

Zihinsel is yiiki, belirli gorevlerde insan performansini 6nemli dl¢iide etkileyecektir. Uygun zihinsel is yiikii
calisma ve is verimliligini artirabilir. Bununla birlikte, agir zihinsel ¢alisma, bir kisinin hafizasini, tepki verme
yetenegini ve ¢alisma yetenegini azaltacaktir. Is yogunlugunda veya uzun siireli gérev katiliminda daha fazla artis,
asir1 zihinsel yiliklenmeye neden olabilir ve bu durum da gorev performansini azaltabilir. Hatta tiikenmislik
sendromu gelistirmede yiiksek riskler olusturabilir. Askerler, pilotlar, miirettebat tiyeleri ve cerrahlar gibi belirli
isler, biiyiik miktarda zihinsel ¢alisma nedeniyle ciddi sonuglarla karsilasabilir. Bu nedenle Zihinsel is yiikiiniin
degerlendirilmesi, insan sagligini korumak ve kazalari 6nlemek igin esastir [17, 18]. EEG, korteksin elektriksel
aktivitelerini yansitma yetenegi nedeniyle is yiikiine bagh zihinsel durumu tahmin etmek igin en etkili fizyolojik
sinyallerden biridir [17].

2.7  Alzheimer

Alzheimer hastalifi (AH) en yaygin ndrodejeneratif hastaliklardan biridir. Demansa yol agan ndéronal hiicre
6liimiine neden olur. Diinya ¢apinda AH, tiim demans vakalarinin %60-70'ini olusturur. Erken evrede klinik tan
son derece zordur. AH igin bir tedavi olmamasina ragmen, erken ve kesin tan1 demansin ilerlemesini 6nlemek
veya geciktirmek ve bdylece AH hastalarinin yasam kalitesini iyilestirmek i¢in ¢ok dnemli olabilir. AH 'yi teshis
etmek ya da karakterize etmek i¢in erisilebilir ve invaziv olmayan yontemler bu nedenle acilen gereklidir. EEG
bu kriterleri karsilar [19, 20].
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2.8 Siiriicii Dikkati

Siiriiciiniin biligsel ve fizyolojik durumlari araci kontrol etme becerisini etkiler. Bu nedenle, bu siiriicii durumlari
araglarmn gilivenligi igin gereklidir. Uzun siireli, monoton veya gece siiriisii genellikle siiriis performansini diisiirtir.
Yaygin olarak varsayildig: gibi uyusukluk otomobil kazalarina 6nemli 6lgiide katkida bulunur ve her y1l 6nemli
sayida trafik kazasina, yaralanmaya ya da 6liime yol agar. Giivenli siiriis gorevinde siirdiiriilen dikkatle iligkili
beyin aktivitesi, son zamanlarda birgok norofizyolojik caligmada biiytlik ilgi gérmiistiir. Son yillarda yapilan
calismalarda kullanilan EEG sinyalinin uyaniklik durumlarini degerlendirmek igin oldukea etkili bir fizyolojik
gosterge oldugunu gostermistir [1].

2.9  Sizofreni

Sizofreni, diinya niifusunun yaklasik %1'ini etkileyen bir ruhsal bozukluktur. Sizofreni hastalar1 (SH) sanrilar,
haliisinasyonlar veya diizensiz konusma gibi farkli semptomlar gosterirler. Bilissel bozulma, diger negatif ve
pozitif temel semptomlarla birlikte dikkate alinmasi gereken sizofreninin temel bir semptomu olarak kabul edilir.
Sizofreni kronik bir bozukluktur ve sonu¢ olarak, benzersiz, onaylanmis mevcut tedavi, hastalarin miimkiin
oldugunca normal bir yasamdan zevk alabilmeleri igin etkilerini kontrol etmekten ibarettir. Sizofreni teshisi,
psikiyatristler tarafindan kapsamli bir sekilde yapilir. Ancak 6znel bir bileseni olan herhangi bir insan temelli karar
olarak EEG ve makine 0grenimi yontemleri hekimlere sizofreni teshisinde yardimer olmak i¢in nesnel bir
tamamlayici olarak gorev saglar 3, 22].

2.10 Robotik

BBA’lerindeki son gelismeler, 6zellikle engelliler i¢in insan performansini artirmaya yonelik insanlarin ¢evresel
sinir sistemi yerine diisiinceler araciligiyla harici cihazlarla iletisim kurmasina olanak tanir. Robotik arastirmalar
ve uygulamalar ¢esitlilik gosterir. BBA teknolojisi, felgli bireylerin bir robot kolunu yonlendirerek su igmesine,
ekranda harfler yazarak iletisim kurmasina yardimei olur. Ayrica, omurilik yaralanmast (OY) ve amyotrofik lateral
skleroz (ALS) hastalar1 igin hareket fonksiyonlarinin iyilesmesini kolaylastirmakla kalmaz, ayni1 zamanda saglikli
insanlarin yeteneklerini de destekler [23, 24].

Bu ¢alismada sadece asagidaki gibi iki tiire deginilmistir... Birincisi, non-invaziv EEG sinyallerine dayali beyin
kontrollii tekerlekli sandalyedir. Bu, mobilite bozuklugu olan bir bireyin giinliik yasam aktivitelerini bagimsiz
olarak gerceklestirmesine izin verir [23].

Ikincisi ise ii¢ boyutlu (3B) ortamlarda ¢ok yonlii kol ulasma gorevlerine yonelik sezgisel iist ekstremite
goriintiilerinin kodunun ¢6ziilmesidir. Bir tiir BBA uygulamasi olan robotik kol ile hem saglikli insanlara hem de
motor engelli hastalara alternatif {ist ekstremite islevi sunarak igme suyu veya hareketli nesneler gibi st diizey
gorevleri gerceklestirmelerine izin vermektedir [24].

211 Dikkat

Dikkat, insanin ¢evredeki ¢evre ile etkilesiminde 6nemli bir rol oynar. Dikkat durumu, katilimcinin bir gérevi
yerine getirmek i¢in belirli miktarda kaynak tahsis ettigi beyin durumuna karsilik gelen bir davranistir. Dikkat
durumu, uyaranlarin gériiniimiine ve/veya inhibisyonuna gore cevabi incelemek icin nérofizyolojik gorevlere (bu
uyaranlar gorsel, isitsel ve hatta koku olabilir) [2, 25] gore degerlendirilebilir.

2.12  Alkollii

Alkol, merkezi sinir sistemindeki sinir hiicrelerinin fonksiyonlarmi etkileyen ve kullanan kisinin davranislarini
etkileyen ciddi bir rahatsizliktir. Alkol viicudun birgok boliimiinii etkileyebilir. Ancak &zellikle beyni, kalbi,
karacigeri ve bagisiklik sistemini etkiler. Kalp kasi hastaligi, felg, yiiksek tansiyon, karaciger sirozu ve kanser
riskinde artis, agir1 alkol tiiketiminin yaygin saglik riskleridir. Diinya Saghk Orgiitii'ne gore, alkoliin zararli
kullanimi sonucu diinya ¢apinda yilda 3,3 milyon 6lim meydana gelmektedir. Alkolizm ayrica karar verme,
6grenme ve hafiza bozukluklar: gibi ndrolojik bozukluklara neden olmakta ve ayrica arag kullanirken ciddi
kazalara neden olabilmektedir. Ayrica insan beyninin uzun siireli biiylimesini de bozar Kisa siireli tiiketim ise
hafiza bozuklugu, biling kaybi gibi bir dizi soruna neden olur. Ulusal Alkol Suistimali ve Alkolizm Enstitiisii'ne
gore, alkolizmin kronik tiiketimi, diisiinme yeteneginin bozulmasina, gorsel-uzaysal yeteneklerin kaybina,
Wernicke-Korsakoff sendromuna, hafiza kaybina ve dikkat siiresi kaybina yol agar [26].
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2.13 Goz kirpmak

Go6z kirpma, EEG sinyalinde en yaygin artefaktlardan biridir. Ayrica epilepsi tanima, ani artis tespiti, ensefalit
teshisi vb. gibi EEG ile ilgili uygulamalarin performansini énemli 6lgiide etkiler, G6z kirpmalarinin neden oldugu
EEG artefakti, EEG destekli analizin performansini 6nemli dl¢lide etkileyebilir. Bu arada, EEG de BBA’leri igin
en belirgin sinyallerden biridir. Bu nedenle, etkili artefakt algilama ve reddetme algoritmalari, EEG ile ilgili
uygulamalarda giderek daha acil hale gelmektedir. Goz kirpma artefakt: tespiti bu nedenle ¢ok dnemli hale gelir

[4].
2.14 Nesnelerin interneti

Teknolojik gelismeler, gesitli uygulamalar icin nesnelerin internetinin (NI) yayginlasmasima yol agmustir. Internete
baglantiya izin veren yerlesik teknolojiye sahip bir agdir. Bu ag makineler, fiziksel bilesenler, hayvanlar ve hatta
insanlar ile diger internet dzellikli cihazlar ve sistemler arasinda meydana gelen baglantiy1 ifade eder. Ni, kullanici
saglik bilgilerini bildiren kiigiik sensorlerden, trafigi diizenlemek, giivenligi saglamak ve hava durumunu izlemek
i¢in kullamilan sehir ¢apindaki sensor ve cihazlara kadar uzanir. 2025 yilina kadar, toplam Ni cihazi sayisinin 80
milyara ulagmas1 ve 180 zettabayt (ZB) liretmesi bekleniyor [32, 33].

2.15 Niyet

Gondillii hareketlerin hizli taninmasi, insan-bilgisayar etkilesiminde ¢gok 6nemlidir. Ve bu tanima i¢in bir dizi farkl
algilama teknolojisi kullanilmigtir. Goniillii hareketler arasinda, birka¢ seyden birine yonelik hareketler bulmak
ozellikle ilgingtir. Bircok potansiyel hedef karsisinda amag, hareketin gercek hedefini olabildigince hizli ve dogru
bir sekilde tahmin etmektir. Tahmin igin gesitli teknikler kullanilabilir. EEG ile ilgili beyin aktivitesi, birden fazla
nesne arasindan se¢im yaparken de 6lgiilebilir. Bir karar verildikten sonra, otonom sinir sistemi tepkileri hareketten
once gelebilir ve ilgili kaslarin elektriksel aktivitesi, kol hareket ettirilmeden dnce amaglanan hareket yoniinii
gosterir. Son olarak, hareket yonii, kullanicinin eli nesneye dokunmadan dnce bile hedefi gosterir [30].

2.16 Kisi Kimligi

EEG tabanli kisi tanimlama, parmak izlerini, iris ve yiiz 6zelliklerini tanima yetenegine sahip biyometrik bir kisi
tanimlama (PI) sistemidir, EEG sinyalleri bir kisinin benzersiz beyin dalgas1 modeli tarafindan belirlenir ve ruh
hali, stres, ve zihinsel durumunu ifade eder [5]. Bilgi giivenligi ve finansal giivenlik alanlarinda kimlik dogrulama
talebi artmaktadirr. Su anda geleneksel tanima teknolojileri sunlar1 igermektedir: parmak izi tanima, avug izi
tanima, yiiz tanima, iris tanima, yiirliylis tanima vb [34].

217 Alg

Alg1, birkag milisaniyeden yiizlerce milisaniyeye kadar degisen hizli tepkilerdir. Alg1 bes duyuyu icerir; dokunma,
gorme, ses, koku ve tat. Ayni zamanda, viicut pozisyonlar: ve hareketlerindeki degisiklikleri algilama yetenegini
iceren bir dizi duyu olan propriyosepsiyon olarak bilinen seyi de igerir.Ayrica , bir arkadasin yiiziinii tanimak veya
tanidik bir kokuyu algilamak gibi bilgiyi islemek i¢in gereken bilissel siirecleri de igerir.

Alg1 ve duygu gibi insan bilisindeki degisiklikleri 6l¢gmek ve analiz etmek miimkiinse bilimsel sonuglar iiretmek
mimkiindiir. Ek olarak, biligsel bilim, biyoinformatik teorisini uygularken beynin biligsel islevindeki
degisikliklerin yani sira, beyin hastaliklar1 (6zellikle epilepsi veya siddetli depresyon) vakasini incelemek igin
kullanilabilir [6].

2.18 Beyin Hastaliklar

Beyin hasari, sivil ve askeri tip icin 6nemli bir zorluk teskil etmektedir. Hastalik Kontrol ve Onleme (HKO)
Merkezlerine gore, yilda yaklasik 2,5 milyon insan bir Travmatik beyin hasar1 (TBH)'yi olur ve Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki tiim yaralanmaya bagli 6liimlerin iigte birini olusturur. Viicut sivisi analizi, gelismis goriintiileme
modaliteleri (yani, yaygin tensor goriintilleme [YTG], pozitron emisyon tomografisi [PET]) ve norofizyolojik
sinyaller (yani, goz hareketi ve elektroensefalografi) dahil olmak iizere TBI igin alternatif klinik degerlendirme
araglar1 aramak i¢in ¢abalar devam etmektedir. EEG]). Travmatik beyin hasar1 (TBH) 6ykiisii olan hastalarin inme
Oykiisii ve/veya normal EEG'si olanlardan siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan denetimli makine
Ogrenimi algoritmalar [35].
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3 BULGULAR VE TARTISMA

Sekil 1' deki grafik bu galismada IEEE veri tabaninda yer alan dokuz konu bashgmnda tim makale sayilari
arasindaki dagilimi gostermektedir. Bazi konular yogun bir sekilde ¢alisilmisken bazilarinda ise ¢ok az ¢aligma
yapildigr goriilmektedir. En ¢ok caligilan konu alanlarinin epilepsi (%21), BCI (%18) ve Duygu (%16) alanlar
oldugu; en az calisilan konularin ise Alkol (%1), Uyku Evreleri (%1), Algi (%1) oldugu belirlenmistir.

Makale Oram
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Sekil 1. Caligmalar arasinda bir karsilastirma

Calisilan konularin yillara gére dagilimlarini veren Sekil 2-6 incelendiginde ise her konu bazinda 2011-2021 yillar
arasinda yapilan ¢aligmalarin sayisinin degistigi goriilmektedir. Genel olarak tiim konular tizerinde yapilan makale
sayis1 ayni oranda olmasa bile artig tespit edilmistir, ancak epilepsi ve duygu konular1 gibi, bazi konular son
yillarda artmaya baslamistir. Alzheimer ve siiriicli dikkati konular1 gibidir. Sekil 2 'deki olan Epilepsi iizerinde
yapilan makale sayisina bakildiginda yillar gittikce artmis 2011 yilinda hi¢bir makale yayinlanmamisken 2016
yilinda 4 makale ve 2021 yilinda 16 makale yaymlamistir, Beyin-bilgisayar arayiizleri iizerinde yapilan makale
sayisina bakildiginda yillar gittikce de artmig 2011 yilinda 3 makale yayinlanmigken 2021 yilinda 13 makale
yayinlamistir, Ancak Sekil 3 'teki olan Alzheimer konusu iizerinde yapilan makale sayisi 2019 yilindan sonra

azaltmay1 baslamistir, 2019 yilinda 4 makale yaymlanmigsken 2021 yilinda 2 makale yayinlamistir.
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Sekil 2. Her bir ¢alisma i¢in yillara gore dagilim
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Sekil 4. Her bir ¢alisma i¢in yillara gére dagilim
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Sekil 6. Her bir ¢aligma i¢in yillara gore dagilim

Asagida Tablo 1°de bu ¢alismada incelenen makaleler konusuna, makine 6grenme yontemine, uygulamasina, veri
setine ve dogruluguna goére simiflandirilarak gosterilmistir.

Tablo 1 incelendiginde yapilan ¢alismalarda en gok CNN ve DVM yontemlerinin kullanildigi, veri seti olarak
yetiskin bireylerin daha ¢ok tercih edildigi goriilmektedir. Aragtirma sonuglarinin dogruluk oranlarinin %69-100

arasinda oldugu belirlenmistir.
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Tablo 1. EEG ile yapilan uygulamalarinda makine 6grenimi algoritmalarinin 6zeti

Makale Konu Yontem Veri seti Dogruluk
[7] Epilepsi SVM 24 hasta %84,4
[8] Epilepsi CNN 30 hasta %95,4
[37] Epilepsi DT, KNN, LDA, LR, NB ve SVM 23 hasta %100
[9] Duygu SVM, KNN, LR ELM, 32 + 15 saglikh %79,28
[10] Duygu CNN 20 saglikh %93,01
[38] Duygu SVM 6 saglikli % 91,77
[11] BBA CNN 2 saghikh %95,5
[12] BBA CNN, LSTM ve CNN-LSTM 10 saglikli %86,3
[39] BBA NIRS 14 saglikli %90
[13] Uyku CNN ve LSTM 8 2saghkh % 86,2
[14] Uyku CNN 20 saglikli, 47 hasta %89,56
[40] Uyku SVM 15 saghkl %92
[16] Motor Imagery DBN ve RBM 9 saghkli %83
[15] Motor Imagery CNN 21 saglikl %89,56
[41] Motor Imagery CNN 9 saglikli %76,36
[17] Zihinsel is yiikii CNN ve LSTM 20 saglikh %88,9
[18] Zihinsel is yikii SVM 40 saghkl %94
[42] Zihinsel is yikii SVM 17 saglikli % 89,6
[20] Alzheimer KNN 20 saglikli, 20 hasta %99
[19] Alzheimer SVM 20 saglikli, 20 hasta %92
[43] Alzheimer ANNs 272 saghkli Ve hasta %98,25
[1] Siiriicii Dikkati SVR 15 saglikh %93
[21] Siiriicii Dikkati LSTM 23 saglikli %98
[44] Sturici Dikkati KNN, SVM, RFC ve ANN 35 saglikl % 70,1
[3] Sizofreni SVM veMLP 47 hasta %93,42
[22] Sizofreni SVM ve GNN 120 saglikh %84,17
[45] Sizofreni SVM, LOOCV 34 saglikli, 34 hasta % 78,24
[23] Robot CSP 12 saglikli %75
[24] Robot CNN VE BiLSTM 15 saglikli %60
[46] Robot MLP 12 saglikli % 92,1
[2] Dikkat LSTM 103 saglikli %98,3
[25] Dikkat SVM,RNN,GNN ve CNN 32 saghkh %85,8
[47] Dikkat SVM, RF, DT, DL, LR, GLM, NB 30 saglikli, 30 hasta %100
[27] Alkol SVM veKNN 45 saglikli, 77 hasta %98,8
[26] Alkol ANN ve LSTM 122 saglikli ve hasta %93
[48] Alkol SVM, LDA ve CNN 20 saglikli, 20 hasta %100
[28] Go6z kirpma MCA ve KSVD 7 saglikli %76
[4] Goz kirpma GMM 15 hasta %93,54
[49] Goz kirpma SVM ve RF 32 saglikli, 32 hasta %89,6
[33] NI SVM 10 hasta %87,6
[32] NI KNN, DNN ve CNN. 10 saglikli %90
[50] NI SVM 10 katilimel %85,7
[30] Niyet LDA ve SFFS 10 saglikli %72,8
[31] Niyet EEGNet derin sinir ag1 22 katilimel %94,5
[51] Niyet CNN 18 saglikli %84
[5] Kisi tanima CNN ve RNN 32 Saglikhh %99,90
[34] Kisi tanima CNN ve TensorNet 109 saglikli %99
[52] Kisi tanima LDA, SVM ve KNN 12 saglikli 100%
[29] Algilama LDA 9 saglikh %89
[6] Algilama DTW 8 saglikli %93
[53] Algilama BP, KNN, RF ve SVM 20 katilimer % 98.24
[36] Beyin hastaligi SVM 36 saglikl, 37 hasta %92
[35] Beyin hastalig SVM ve KNN 10 saglikli, 10 hasta %94
[54] Beyin hastalig LR, SVM, Kcls\lBC C’ I\D/(;FS(,GRBF, ABC, BC, 648 hasta %99,07
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4  SONUCLAR

EEG teknolojisindeki gelismelerin son yillarda arttig1 goriillmektedir. Bu artisin teknoloji alanindaki yenilik ve
gelismeler ile iligkili oldugu sdylenebilir. EEG sinyal igleme teknolojisinde bilgisayar islemci ve grafik ekran
kartlar1 kapasitelerinin artmasi, bilgisayar makine arayiiz cihazlarinin artisi, verim alim cihazlarinin gesitliligi bu
gelismeler arasinda sayilabilir.

Arastirma sonuglari incelendiginde makale konu dagilimlarinin en ¢ok epilepsi, BCI ve Duygu alanlarda, en az ise
Alkol, Uyku Durumlari, Algi alanlarda oldugu goriilmektedir. Yillara gére dagilim incelendiginde ise son yillarda
en ¢ok caligilan konularin BCI oldugu tespit edilmistir. Zihinsel Is Yiikii alanlarda ise son yillarda azalma olmustur.
En ¢ok tercih edilen veri tabanlarmin yetigkin bireylerin oldugu, g¢ocuk bireylerin ise daha az tercih edildigi
belirlenmistir. Cogu makalede kullanilan yontemlerin dogruluk basarim oranlari yiiksektir.

Bu makalede incelenen acgik erisimli veri tabanlar1 gelecek ¢alismalarda kullanilabilir. En ¢ok ve en az ¢alisma
yapilan konular aragtirmacilar tarafindan tekrar ele alinarak farkli bakis agilari gelistirilebilir.
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