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Oz

Glnlimlzde, dogustan veya omurilik yaralanmasi gibi sinir
sistemi problemleri sebebiyle tamamen felg olmus bireylerin
gunlik ihtiyaglarini karsilayabilmeleri igin Beyin-Bilgisayar
Araylz (BBA) sistemleri gelistirilmistir. BBAlar, gesitli cihazlari
kullanarak topladigi beyin sinyallerini bilgisayarlar araciligiyla
isleyerek, cevre cihazlari harekete gegirmek igin ¢ikti komutlari
Ureten sistemlerdir. Fakat BBA sistemlerinin kullanicilar
Gzerinde bazi olumsuz etkileri vardir. Bu ¢alismada, Gorsel
Uyaran Potansiyel (GUP) ve P300 gibi gérsel uyaran tabanli BBA
sistemlerinde kullanilan farkli frekans degerlerinde titresen
uyaranlarin sistem kullanicilarinin géz sagligi tizerinde meydana
getirdigi olumsuz etkiyi azaltmak amaciyla; hareketli nesneler
yaklagimini kullanan bir insan-Makine Arayiiz (IMA) sistemi
onerilmistir. Sistem, kullanicinin hareketli toplari odaklanarak
takip etmesi sonucunda Elektrosefalografi (EEG) sinyallerinde
meydana gelen Elektrookiilografi (EOG) artefaktlarini kullanarak
hareket vyoriingelerini makine 6grenme algoritmalari ile
siniflandirmayr amaclamaktadir. Galisma, Emotiv EPOC EEG
cihazi araciliglyla dort farkl rotada hareket eden toplar igeren
yaklagim kullanilarak saglikli 8 denek Uzerinde
gerceklestirilmistir. Kaydedilen ham verilere 6n isleme asamalari
uygulanmistir ve etkin kanal segimi yapilmistir. Tespit edilen
etkin kanallara (AF3, AF4) ait verilere Glg Spektral Yogunlugu
(GSY) ve Ayrik Dalgacik Donlsimu (ADD) yontemleri
uygulanmigtir. Her yontem igin 6znitelikler gikartiimis ve k-tane
En yakin komsu (k-EYK) ve Lineer Diskriminant Analiz (LDA)
algoritmalari kullanilarak siniflandiriimistir. GSY yontemi igin
LDA ve k-EYK algoritmalart ile sirasiyla 93.86%, 92.62% dogruluk
oranlari ve 31.42 (bit/dk), 30.10 (bit/dk) Bilgi aktarim hizi (BAH)
degerleri hesaplanmistir. ADD y&ntemi igin sirasiyla 92.84%,
92.17% dogruluk oranlari ve 30.36 (bit/dk), 29.62 (bit/dk) BAH
degerleri elde edilmistir. Karsilastirilan iki yontemden GSY’'nin
ADD’ye gore daha yiksek dogruluk oranlari ve BAH degerleri
verdigi, LDA algoritmasinin k-EYK algoritmasindan daha basaril
oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler Beyin-bilgisayar  Arayiiz;
Elektrookiilografi; Makine 6grenme; Siniflandirma

Elektrosefalografi;
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Abstract

Today, Brain-Computer Interface (BCl) systems have been
developed to meet the daily needs of individuals who are
completely paralyzed due to nervous system problems such as
congenital or spinal cord injury. However, BCl systems also have
some negative effects on system users. In this study, a Human-
Machine Interface (HMI) system that uses the moving objects
approach is proposed in order to reduce the negative effects of
visual stimuli vibrating at different frequency values used in
Visual Evoked Potential (VEP) and P300-based BCI systems on
the eye health of system users. The system aims to classify
movement trajectories with machine learning algorithms by
using Electrooculography (EOG) artifacts that occur in
Electrocephalography (EEG) signals as a result of the user
focusing on moving balls. The study was conducted on 8 healthy
subjects using an approach involving balls moving in four
different routes through the Emotiv EPOC EEG device. Pre-
processing stages were applied to the recorded raw data and
effective channel selection was made. Power Spectral Density
(PSD) and Discrete Wavelet Transform (DWT) methods were
applied to the data of the detected active channels (AF3, AF4).
Features were extracted for each method and classified using k-
Nearest Neighbor (k-NN) and Linear Discriminant Analysis (LDA)
algorithms. For the PSD method, 93.86%, 92.62% accuracy rates
and 31.42, 30.10 (bit/min) ITR values were calculated with the
LDA and k-NN algorithms, respectively. For the DWT method,
accuracy rates of 92.84%, 92.17% and ITR values of 30.36, 29.62
(bit/min) were obtained, respectively. It has been observed that,
among the two compared methods, PSD gives higher accuracy
rates and ITR values than DWT, and the LDA is more successful
than the k-NN algorithm.

Keywords  Brain-computer  interface;  Electroencephalography;
Electrooculography; Machine learning; Classification
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1. Giris

Beyin-Bilgisayar Arayiz (BBA), iletisimin kaynagl olan
insan beyninden sinyalleri dogrudan alarak, insanlarla
makineler arasinda iletisim kurmayi hedefleyen bir
teknolojidir. BBA teknolojisi, giinimizde genellikle bilingli
kontrol gerektiren uygulamalar icin kullanilmaktadir. Bu
kendi

durumda olan felgli

uygulamalar; ihtiyaglarini  karsilayamayacak
kaybettikleri fiziksel
islevlerin ~ kismen  geri kazandirilmasi  Uzerine
odaklanmaktadir (Kiibler vd. 2001). Sinir hicrelerinin

zarar gormesi sonucu meydana gelen Amiyotrofik Lateral

bireylerin,

Skleroz (ALS) veya beyin sapi olarak bilinen brainstem felci
gibi durumlarla micadele eden hastalar icin BBA, dis
diinya ile iletisim kurmanin alternatif bir yolunu
saglamaktadir. Dolayisiyla bu sistemler beyin sinyalleri
aracihgiyla hastanin dis dinyadaki televizyon, yatak,
tekerlekli sandalye gibi elektronik cihazlarla baglanti
kurmasini  saglayarak, bireylerin kalitesini

dogrudan arttirmaktadir (Liu vd. 2012).

yasam

BBA sistemleri invaziv ve non-invaziv olmak Uzere iki
gruba ayrilmaktadir. invaziv yéntemde, hastalarin beyin

sinyalleri cerrahi mudahale ile beyin ylzeyinden

dogrudan kaydedilmektedir. Bu yontem ile elde edilen
sinyallerin kalitesi ok yiiksektir ve glirtlti orani diigtiktar.
Dolayisiyla BBA sistemlerinin performansini dogrudan
yukselten etkili Fakat cerrahi

bir yontemdir. islem

gerektirmesi, komplikasyon riski ve maliyetli olmasi

sebebiyle fazla tercih edilmemektedir. Non-invaziv

yontemde ise beyin sinyalleri hastalarin kafa tasi
yuzeyinden tek kullanimlik elektrotlar aracihigiyla
kaydedilmektedir. Bu sinyaller invaziv yontemde

kaydedilen sinyallere gore, daha yiiksek girilti oranina
ve daha dusuk netlige sahip olmasina ragmen; herhangi
bir cerrahi islem gerektirmemesi, kolay uygulanabilir
olmasi ve distk maliyetli olmasi nedeniyle siklikla tercih
edilmektedir (Kosmyna ve Lécuyer 2019). Non-invaziv
yontemde sinyaller, Elektroensefalografi (EEG), Yakin
(NIR)
tomografisi (PET) gibi cesitli tekniklerle kaydedilmektedir.

kizilotesi  spektroskopi ve Pozitron emisyon
EEG, BBA sistemlerinde en sik tercih edilen non-invaziv

sinyal alma teknigidir.

EEG tabanli bir BBA sistemi temelde alti asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada, kullanicilara ait veriler
dlciilerek bilgisayarlar araciligiyla kaydedilmektedir. ikinci
asamada; kaydedilen verilere kirpma, filtreleme gibi 6n
isleme asamalari uygulanarak islemeye uygun hale
getirilmektedir. Uclincii asamada, 6n isleme uygulanan
verilerden ayirt edici 6zellikler elde edebilmek amaciyla
farkli oznitelikler ¢ikartilmaktadir. Dordiincli asamada,
verilerden cikartilan 6znitelikler farklh makine 6grenme
kullanilarak siniflandiriimaktadir.

algoritmalari Besinci

asamada, siniflandirma sonuglari kullanilarak ilgili sinyal
ile iligkilendirilmis ¢ikti komutlari elde edilmektedir. Son
asamada ise; elde edilen ¢ikti komutlari kablosuz baglanti
ile kontrol kartina aktarilarak gevre cihazlarin kontrolu
saglanmaktadir. EEG tabanli BBA sisteminin temel semasi
Sekil 1'de verilmistir.

Oznitelik
Cikartma

On isleme
Asamasi

Sinyal Kayit
Asamasi

Bluetooth @

Elektronik Cihazlar
(yatak, televizyon, lamba vb.)

Kullanici

Sekil 1. Temel BBA semasi.

EEG tekniginde, Motor imgeleme (Mi), Gérsel Uyaran
Potansiyel (GUP) ve Hata ile ilgili potansiyel (HiiP) gibi
beyinde meydana gelen elektriksel aktiviteler kayit altina
alinmaktadir (Maciej Serda vd. 2020). HiiP kisinin bir hata
yapmasl veya bir yanlishgl fark etmesi durumlarinda
ortaya ¢ikan elektriksel aktivitedir. Mi ise kisinin fiziksel
bir is yapmadan, herhangi bir hareketi hayal etmesi
sonucunda tetiklenerek elektriksel potansiyel meydana
getirmektedir. GUP yontemi ise sistem kullanicisina farkli
frekans degerlerinde yanip sdnen 1sik, resim gibi
uyaranlarin gosterilmesi sonucunda beyinde meydana
gelen potansiyel degisimlerin kayit edildigi yontemdir.
Yontem, potansiyel meydana getirmek icin kullanilan
gorsel uyaranlarin frekans degeri 6Hz’in Gzerine ¢iktiginda
Durgun Durum Gorsel Potansiyel Uyaran (DDGUP) olarak
adlandiriimaktadir. DDGUP tabanli BBA sistemleri, egitim
stirelerinin kisa olmasi, sinyal glirtiltii oranlarinin yiksek
olmasi ve kolay uygulanabilir olmalari nedeniyle diger
yontemlere gére daha fazla tercih edilmektedir (Bin vd.
2009).

BBA sistemlerinin avantajlari oldugu gibi dezavantajlari da
vardir. Bu sistemlerin temelini olusturan ve beyinde
meydana gelen elektriksel potansiyel degisimlerin
kaydedilmesi ile elde edilen EEG sinyalleri, bozucu etkilere
etkiler ~ BBA

arastirmalarinda 6nemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu

karsi  olduk¢a  hassastir.  Bozucu

etkiler sonucunda meydana gelen artefaktlar, istenmeyen
degisimlere yol acarak norolojik stregleri etkilemektedir.
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Artefaktlar,
hareketlerinden kaynaklanan elektriksel potansiyeller gibi
kaynaklanmaktadir. BBA
sistemlerinde fizyolojik artefaktlarin, oOzellikle gbz ve

fizyolojik olmayan veya g6z ve vicut

fizyolojik ~ faktorlerden
viicut hareketlerinden kaynaklanan bilesenlerin, sinyal
isleme silirecinde ciddi bir sorun teskil ettigi bilinmektedir
(Fatourechi vd. 2007). Fakat EEG temeline dayanan BBA
sistemlerinin disuk bilgi aktarim hizi, kullanicilar arasinda
yuksek  degiskenlikler  gibi  sorunlarina  karsin
Elektrookilografi (EOG) sinyalleri yuksek dogruluk ve
dayaniklilik avantajlari ile 6n plana ¢ikmaktadir (X. Liu vd.
2024). Bu avantajlar g6z 6niinde bulunduruldugunda, goz
durumlarda EEG
sinyallerinde bulunan EOG artefaktlari kaynak sinyal
olarak kullanilabilmektedir (Zhu vd. 2020). Bir diger

problem ise; P300 ve DDGUP gibi gorsel uyaran tabanh

hareketlerinin  6nem teskil ettigi

BBA sistemlerinde, beyinde potansiyel olusturmak igin
kullanilan titresen isiklarin veya gorsellerin kullanicilarda
meydana getirdigi gbz problemleridir (Allison 2009).
Yapilan galismalarda titresen isiklarin kullanicilarda goéz
yorgunluguna sebep oldugu ve sistem konforunu ciddi
oranda disirdigu de bilinmektedir (Brennan vd. 2015).

Bu calismada, gorsel uyaran tabanli BBA sistemlerinin
barindirdig! titresen isiklarin sistem kullanicisi tzerinde
meydana getirdigi olumsuz etkileri azaltmak igin;

e Farkli rotalarda hareket eden cisimler (beyaz toplar)
temeline dayanan ve herhangi bir titresen gorsel uyaran
icermeyen vyenilikgi yaklasima sahip bir insan-Makine
Arayiiz (IMA) sistemi dnerilmistir.

e Onerilen yaklasim araciligiyla sistem kullanicisinin
gorsel uyaranlardan izole edilmesi ve hareketli nesneler
araciligiyla sistemi kontrol edebilmesi hedeflenmistir.

e Gorsel uyaranlarin gozde meydana getirdigi parlama

hissini  ortadan kaldirmak, sistemin  kullanimini

kolaylastirmak ve daha uzun sireli kullanimlara olanak .

saglamak amaglanmistir.

e Herhangi bir EOG cihazina gerek kalmadan, tercih
edilen Emotiv Epoc X EEG cihazi ile kullanicilar igin daha
ucuz, konforlu ve kullanimi kolay bir IMA sistemi
gelistirilmistir.

e DDGUP tabanl BBA sistemlerinde adaylar tarafindan
en az 4 yanip sonen isiga odaklanarak bakilmasi (Kaminska
vd. 2021) ve P300 tabanl sistemlerde ise her komut igin
yanip sonen isiga en az iki veya daha fazla kez bakilmasi
gerekmektedir (Akram vd. 2015). Onerilen yaklasim ile
herhangi bir gorsel uyarana maruz kalmaksizin hareketli
rotalarin sayisi daha da cesitlendirilebilir daha fazla gikti
Uretilmesine olanak Onerilen

komutu saglanabilir.

yaklasim ile gorsel uyaran tabanli sistemlere alternatif,

daha
hedeflenmistir.

gelistirilebilir ~ bir yontem sunulmasi da

Onerilen yaklasimin igerdigi beyaz toplar, kullanicinin
beyninde potansiyel fark olusturmak igin kullanilmigtir.
Sistem kullanicisi, toplari odaklanarak izlediginde Emotiv
Epoc X EEG cihazi vasitasiyla beyin yiizeyinde meydana
gelen elektriksel potansiyel degisimler kaydedilmistir.
Onerilen yaklasim géz hareketi tabanli bir yaklasim olmasi
dolayisiyla, goz cevresine yakin bolgelere konumlanmis
kanallarda EOG
gorilecegi bilinen bir gergektir. Bu nedenle EEG cihazina

sinyal artefaktlarinin etkin gsekilde
ait 14 kanalda meydana gelen EOG artefaktlarinin
baskinligini tespit etmek amaciyla tim kanallardan elde
edilen veriler 6n isleme asamalarindan gegirildikten sonra
(ADD)
yontemleri

Ayrik Dalgacik Dontsimi ve Glg Spektral
(GSY)

o6grenme algoritmalari ile siniflandiriimis ve elde edilen

Yogunlugu uygulanarak makine
dogruluk orani degerleri incelenmistir. EOG artefakt
seviyesi en yliksek olan iki kanala ait ham veriler, hareket
yoriungelerinin siniflandiriimasi igin kaynak veri olarak
kullanilmistir. On isleme asamalarindan gegirilen ham
verilere ADD ve GSY yontemleri uygulanmistir. Frekans
domainine cevrilen verilere oOznitelik ¢ikartma islemi
Cikartilan
Diskriminant Analiz (LDA) ve k-tane En yakin komsu (k-
EYK) makine 6grenme algoritmalari  kullanilarak
siniflandirilmistir. ADD ve GSY yontemleri, LDA ve k-EYK
makine 6grenme algoritmalari ile elde edilen dogruluk

uygulanmistir. Oznitelik  verileri  Lineer

oranlari, BAH, Hassasiyet, Ozsegicilik, F1 skoru ve AUC
degerlerine bagl olarak kiyaslanmistir. Calismanin temel
katkilari su sekilde 6zetlenmistir:

EEG sinyallerinde genellikle istenmeyen giiriilti olarak
kabul edilen EOG artefaktlari kullanilarak goz hareketi
tabanli, diisiik kanal sayisina (AF3, AF4) sahip bir IMA
sistemi tasarlanmistir.

Hareketli nesneler yaklasimi kullanilarak, gérsel uyaran

tabanli  sistemlerin  igeriginde bulunan titresen
gorsellerin/isiklarin kullanici g6z saghgi tizerinde meydana

getirdigi olumsuz etkiler minimize edilmistir.

Veri kayit cihazi olarak disiik maliyetli, mobil, kurulumu
basit ve kullanicinin gorisiini etkilemeyen bir EEG cihazi
(Emotiv Epoc) secimi yapilarak kullaniciya kullanimi kolay
ve konforlu bir sistem sunulmustur.

Onerilen sistemin frekans ekseninde sergiledigi

performanslar ADD ve GSY vyontemleri kullanilarak
karsilastirilmis ve en iyi performansi saglayan yontemin

tespiti saglanmistir.

GSY yontemi icin LDA ve k-EYK algoritmalari ile sirasiyla
93.86%, 92.62% dogruluk oranlari, 31.42 (bit/dk), 30.10
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(bit/dk) Bilgi aktarim hizi (BAH), 94.29, 92.83 hassasiyet,
93.75, 92.44 6zsegilik, 93.79, 92.47 F1 skoru, 95.83, 94.79
AUC degerleri ve ADD yontemi igin ise sirasiyla 92.84%,
92.17% dogruluk oranlari, 30.36 (bit/dk), 29.62 (bit/dk)
BAH, 92.0, 92.08 hassasiyet, 91.66, 91.40 Ozsegicilik,
91.72, 91.48 F1 skoru, 94.44, 94.14 AUC degerleri elde
edilmistir.

Calismada, deneyler sirasinda kullanilan yaklagim veya
veri kayit cihazina bagh olarak herhangi bir problem
(Brennan vd. 2015) yasanmamasi, yapilan veri kayit
surelerinin  problemin ¢6zimine yonelik yapilan
¢alismalardan daha kisa olmasi [Melek vd. 2020], sistem
performansinin yapilan calismalara yakin veya kismen
yuksek olmasi (Glavas vd. 2024, Hernandez Pérez vd.
2023, Jiang vd. 2024, Mifsud vd. 2024, Zhao, 2025) ve
disiik kanal sayisi ile g¢alismanin gergeklestirilmesi
dnerilen IMA modelinin gorsel uyaran tabanh sistemler
icin konfor seviyesi ve kismen performansi yiksek bir

alternatif olusturabilecegini gostermistir.
2. Literatiir Taramasi

Tekerlekli sandalyenin EOG sinyalleri ile kontrol edilmesi
2024)
arastirmacilar 4 serbestlik derecesine sahip sandalyeyi

Uzerine vyapilan bir c¢alismada (Glavas vd.
Motor imgeleme (Mi) ve EOG sinyallerini kullanarak
86.90% dogruluk orani ve 84.32 F1 skoru ile kontrol
(Mifsud vd. 2024)

arastirmacilar, kaydirma ve tarama yapmak icin EOG

ettiler. Bir diger c¢alismada
tabanli bir sistem gelistirdiler. Tasarlanan sistemin farkl
mesafelerde dayanikhhigini géstermek igin 50 cm
uzaklhktan 83.73% dogruluk orani elde ettiler. Bir diger
calismada arastirmacilar (Mai vd. 2024) DDGUP ile EOG
sinyallerinin ~ kullanildigi  bir  navigasyon sistemi
gelistirdiler. Gelistirilen sistem ile 81.67% dogruluk orani
tekerlekli

meydana gelen kaza ve engeller igin iyi bir alternatif

elde ederek, sandalyelerin  kullaniminda

olusturdular.

Ogrencilerin ruh saghg ve dikkat eksikligini tespit etmek
icin yapilan calismada (Zhao 2025) 6zgiin bir BBA modeli
dnerildi. Onerilen model de kafatasinin 6n bélgesinde
konumlanan 7 elektrotu kullanarak iki bilissel ve
davranigsal gorev arasinda ayrim yapmak hedeflendi. 12
denek Uzerinde yapilan ¢alismada KKA ile 90% dogruluk
orani elde eden arastirmaci, K-EYK, DVM ve BA makine
6grenme algoritmalarinin tanima dogrulugunu daha da
arttirdigini belirtti. Bir diger calismada ise arastirmacilar
(Jiang vd. 2024), ALS hastalari icin glnlik yardim sistemi
onerdiler. Kullanicilarin, bir BBA kafa bandi takarak, hafif
bas dondiirme ve g6z kirpma ile bir bilgisayari
calistirabilmesini ve tekerlekli sandalye siirebilmelerini

hedeflediler. Olusturulan arayizler araciligiyla 15 ALS

hastasi ile gbrevlerin tamamini basariyla tamamladilar ve
iki farkli gorev icin ortalama 83.9% ve 87.0% dogruluk
NASA-TLX kullanarak
degerlendirmesi

oranlari elde ettiler. Ayrica,

yaptiklari is  yuku sonucunda,

katilimcilarin  sistemi  kullanirken dustk bir is yuka

yasadigini séylediler.

EOG tabanli IMA
0grenme algoritmalarini kiyaslandigi bir ¢alismada (Lépez
vd. 2023) Statik  Esikleme  (SE)
algoritmasinin 88.21% dogruluk orani ile en iyi sonucu

sistemlerinde kullanilan makine

arastirmacilar

verdigini gozlemlediler. Goz hareketlerinin dikey (yukari,
asagl) ve yatay (saga, sola) eksenlerde kullanildigi bir diger
calismada ise (Hernandez Pérez vd. 2023) arastirmacilar
goz kirpmalarini da dahil ederek beg sinifli EOG tabanli bir
0.5-50Hz bant
araliginda Dalgacik donlisiimi ile frekans diizeyinde analiz
ettiler. Elde edilen 6znitelikler ile k-EYK, DVM ve Karar
Agaci  (KA)
basarilari Jaccard indeksi, karisiklik matrisi ve ROC egrisi

sistem o©nerdiler. EOG sinyallerini,

algoritmalari ile egittiler. Siniflandirma
lizerinden degerlendiren arastirmacilar, en yiiksek sonucu
76.9% dogruluk orani ile DVM algoritmasi ile elde ettiler.
Arastirmacilar, DVM tabanli modellerin EOG sinyallerinin

siniflandiriimasinda etkili olabilecegini belirttiler.

Farkh bir calismada arastirmacilar (Goktas ve Aras 2022)

Arduino kullanilarak g6z hareketleri ile mendler
icerisinden secim vyapilabilen EOG tabanl bir sistem
tasarladilar. Sistemde kullanicilarin segim yapabilmesi igin
menl araylizi olusturdular. Arastirmacilar bes denek
kullandiklari

saniyede verilen gorevi yerine getirebildigini tespit ettiler.

¢alismada, bir denegin ortalama 3.87

Bir ¢alismada arastirmacilar, EOG sinyallerini kullanarak
hibrit bir BBA sistemi 6nerdiler (J. Zhang vd. 2023).
Arastirmacilar tasarladiklari araylzde 20 karaktere karsilik
gelen 20 buton kullandilar. Calismada 10 saglikli denek
kullandilar ve denekten deney sirasinda her biri ayni anda
yanip sonen isiklara bakmasini istediler. Digmeler farkl
yonlerde hareket ettiginde EOG sinyallerini kaydettiler.
KKA yontemini kullanan arastirmacilar 94.75% dogruluk
oranina ulastilar. Bir diger calismada ise arastirmacilar
(Mouli ve Palaniappan 2020) DDGUP ve P300 yontemleri
ile tetiklenen hibrit bir sistem Uzerine ¢alistilar. Her iki
yontem icinde farkli frekans ve renklerde gorsel uyaran
kullanilan ¢alismada arastirmacilar EEG sinyallerinde P300
bilesenlerini basari sekilde tespit ettiler. Bir diger robot
kontrol ¢alismasinda ise arastirmacilar (Mwata-Velu vd.
2021) Mi ydntemiile hayali el hareketlerini kullanarak veri
kaydi yaptilar. Verileri Evrisimsel Sinir Aglari (ESA) ile
87.6%
siniflandirma dogrulugu elde ettiler.

siniflandiran arastirmacilar maksimum
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Yapilan bir ¢calismada arastirmacilar (Deng vd. 2025), EOG
ve |0G sinyalleri arasinda dort yonli hareketler igin yonsel
ortogonal ozellik gosteren bir elektrot konfiglirasyonu
onerdiler. Yonsel ortogonal 6zellikten yararlanarak zaman
alani ve zaman-frekans oOzelliklerini birlestiren YOLOv3
adinda zaman—frekans modelini 6nerdiler. Calismalarinda
6 denek kullanan arastirmacilar 97.60% dogruluk orani ve
62.65 (bit/dk) BAH elde ettiler. Farkli bir galismada
2023)
dengesizligi sorununu ¢6zmek igin odak kaybi ve ayrik

arastirmacilar (Efe ve Ozsen egitim verisi
kosinlis dontsimi yontemlerini kullanan yeni bir hibrit
sinir ag1 mimarisi 6nerdiler. Onerilen modeli, k katli
dogrulama stratejileri kullanarak dort farkli veri tabaninda
egiten arastirmacilar, 87.11% dogruluk orani ve 81.81%
Kappa puani elde ettiler. Calismayi mevcut yéntemler ile
karsilastiran  arastirmacilar amit  verici
belirttiler. Motor

kullanildigi bir ¢alismada ise (Kaya ve Saritas 2024)

sonuglarin
oldugunu imgeleme yonteminin
arastirmacilar her denekten yirmi giin boyunca veri kaydi
yaptilar. Topluluk Altuzay Diskriminant (TAD) algoritmasi
ile yapilan 4 sinifli siniflandirma sonucunda giinlik
ortalama dogruluk degeri 61.44% olarak elde edilirken, 2
sinifli siniflandirma igin ortalama dogruluk oranini 71.84%
olarak elde ettiler.

Gorsel uyaran tabanh BBA sistemlerinin icerdigi gorsel
uyaranlarin kullanici lizerinde meydana getirdigi yanip
sdnen gorintl hissini azaltmak igin yapilan bir ¢alismada
(Kondo ve Tanaka 2023) arastirmacilar yiiksek frekans
(56-70Hz)
Tasarladiklari sistemi dlstk frekansli uyaranlarla test

araliginda c¢alisan bir sistem Onerdiler.
eden arastirmacilar disik frekansh gorsel uyaranlar ile
olusturduklari sistem igin siniflandirma sonucunda 98.0%
dogruluk orani elde ederken yiiksek frekansli uyaranlar ile
olusturduklari sistemde ise 87.19% dogruluk orani elde
ettiler. Calismada dogruluk oranlarinin daha yiksek

frekanslar degerlerinde distiglini gozlemlediler.

EOG sinyalleri kullanilarak yapilan bir ¢alismada
(Martinez-Cerverd vd. 2020) arastirmacilar, dort yonli
gdz hareketlerinin siniflandirilmasi igin  bir sistem
tasarladilar. Sistemi; acik kaynakli yazilim ekosistemleri,
Raspberry Pi tek karth bilgisayar, OpenBCl biyosinyal
toplama cihazi ve agik kaynakli bir Python kiitliphanesini
temel alarak gelistirdiler. Calismalarinda 7 denek kullanan
arastirmacilar, maksimum, minimum ve medyan
ozniteliklerini kullanarak DVM algoritmasi ile 90.0%
dogruluk orani elde ettiler. Tasarladiklari sistemin; ucuz,

kompakt ve tasinabilir olup, kolayca c¢ogaltilabilir ve

ozellestirilebilir nitelikte oldugunu soyleyen
arastirmacilar, siniflandirma sisteminin felgli bireylerde
yardimci iletisim amaciyla bir IMA girisi olarak

kullanilabilecegini belirttiler.

Yapilan bir calismada arastirmacilar (Hu vd. 2024), mevcut
sistemlerin kullanim zorlugu, maliyet ve performans
yetersizligi problemlerine ¢6ziim amaciyla; EOG ve EEG
sinyallerini birlestiren kompakt, giyilebilir hibrit bir sistem
gelistirdiler. 10 denek kullanarak kaydettikleri sinyalleri
siniflandirmak  igin  DVM  algoritmasini  kullanan
arastirmacilar 94.03% dogruluk orani ve 31.42 bit/dakika
BAH elde ettiler. Arastirmacilar 6nerdikleri sistemin
gercek dinya kullanimi igin uygulanabilir oldugunu
belirttiler. Bir diger calismada ise arastirmacilar (Aydin vd.
2025) DDGUP tabanli sistemlere ¢6ziim amaciyla hareketli
Saglkh 10 denek
kullandiklari ¢alismada arastirmacilar, sag-sol, asagi-
yukari, sag-capraz ve sol-capraz hareket yoériingelerini
kullanarak 97.89% dogruluk orani ve 36.75 (bit/dk)
dogruluk orani elde ettiler. Fakat sistemin guvenligini

nesneler yaklasimini kullandilar.

saglamak amaciyla kullandiklari bir adet 7Hz gérsel uyaran
nedeniyle sistem kullanicilarinin az da olsa gorsel uyaran
bildirdiler. Farkli bir
¢alismada (Raj ve Kumar 2024) ise arastirmacilar, EOG

kaynakli rahatsizlik yasadigini

sinyallerini kullanarak bireylerin iletisimini
kolaylastirmaya yonelik metin ve ses tabanli bir sistem
gelistirdiler. BioAmp EXG Pill sensorleri ile sag-sol ve
yukari-agagl yonli goz hareketlerini algilayarak; verileri
ESP32

arastirmacilar, LCD ekran ve sesli ¢ikti yoluyla kullaniciya

mikrodenetleyicisi Uzerinden isleyen
geri bildirim sagladilar. 10 saglkli bireyle yaptiklari
testlerde sistemin genel dogrulugunu 81.04% olarak

hesapladilar.
3. Materyal ve Metot

Bu bolimde g¢alismada kullanilan materyaller ve metotlar

actklanmistir.  Tasarlanan  sisteme ait Flowchart

algoritmasi Sekil 2’de verilmistir.
3.1. EEG cihazi

Emotiv EPOC X, 14 olgim elektrodu ve 2 referans
elektrodu (CMS ve DRL) iceren, giyilebilir bir EEG cihazidir.
Elektrotlar, uluslararasi 10-20 sistemine uygun olarak
verlestiriimektedir. Cihaz, kaydedilen EEG sinyallerini
kablosuz baglanti ile bilgisayara iletebilme o0zelligine
sahiptir. Lityum polimer bataryasi sayesinde yaklasik 12
saat kesintisiz ¢alisabilen cihaz, uzun sireli deneyler igin
idealdir (Holewa ve Nawrocka 2014). Emotiv EPOC X
kablosuz ve hafif tasarimi sayesinde, tasinabilirlik ve
kullanim kolayligi agisindan oldukga pratiktir. Elektrotlarin
temizlenmesi ve kafa derisi ile elektrotlar arasindaki
empedansin azaltilmasi i¢in yaygin olarak bulunan bir
salin ¢ozeltisi kullanilmaktadir. Cihaz, 128Hz ve 256Hz
ornekleme frekanslarinda calisabilme o6zelligi ile farkh
arastirma ihtiyaglarina uyum saglamaktadir. Cihaz Emotiv
firmasinin saglayicisi oldugu lisansi (cretli EmotivBCl
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uygulamasi ile kullanilabilmektedir. Akademik ¢alismalar
sebebiyle
arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir.

BASLA

icin uygun maliyetli bir ¢6zim sunmasi

Emotiv EPOC X
Sinyal kayit agsamasi
Deneyler
On isleme
Kirp, Filtrele
bél (3sn) (Butterworth)

Ayrik Dalgacik Donlstmu
(d=6, db2)

Guig Spektral Yogunlugu
(Hanning, p.u:650)

l J
T

Oznitelik ¢ikartma

Varyans, Basikhk, Carpiklik,
Maksimum, Minimum

Siniflandirma

! !

Lineer Diskriminant
Analiz

k-en Yakin Komsu

Sekil 2. Tasarlanan IMA sisteminin Flowchart algoritmasi.

3.2. Katillmcilar

insanlarin denek olarak kullanildigi bu ¢alisma, Trabzon
Kanuni Egitim ve Arastirma Hastanesi Tip Fakiltesinin
23618724 sayi ve 11507 numarali etik kurul izni ile
gerceklestirilmistir. Calismada, herhangi bir bagimhligi
bulunmayan, 18-45 yas araliginda (ort. 23.7) saglikh 8

denek (5 erkek, 3 kadin) kullanilmistir. Deneklere
calismaya katilmalari teklif edildiginde, ¢alismanin
ayrintilari  kapsamh sekilde anlatilmistir. Calismaya

katilmayi kabul eden bireyler, Bilgilendirilmis gondlll

onam formu doldurtulmak suretiyle ¢alismaya dahil
edilmistir.

3.3. Siniflandirma algoritmalari
3.3.1. Lineer Diskriminant Analiz (LDA)

Siniflandirma algoritmalari, benzerlik fonksiyonlarina ve
agirlikli degerlere denk gelen giktilarla, 6zellik vektorlerini
kategorize etmek icin siklikla kullaniimaktadir (Altan ve
inat 2021). Bu birisi olan LDA,
siniflandirma ve boyut indirgeme icin kullanilan etkili bir

algoritmalardan

istatistiksel tekniktir. Genellikle iki veya daha fazla sinifin

verilerini  siniflandirma  amaci  tasiyan  bir kil
siniflandiricidir (Lotte ve Guan 2011). LDA algoritmasinda,
siniflar icin ayni kovaryans matrisine sahip Gaussian
dagiimlari kullanilir. iki sinif arasindaki farki en tst diizeye
ctkaran projeksiyon, ayirici hiper diizlemi olusturur. ikili
siniflandirma gorevlerinde, bu hiper diizlem Denklem 1 ile
tanimlanan bir ayirt edici fonksiyon Gzerinden belirlenir

(Krusienski vd. 2006).
fG)=w.f(v) +b (1)

Verilen denklemde (Denklem 1), v 6zellik vektord, b ofset
terimi ve W siniflandirma agirlik vektori olarak tanimlanir.

3.3.2. k-tane En yakin komgsuluk (k-EYK)

k-EYK, makine Ogreniminde siklkla kullanilan basit bir
algoritmadir ve hem siniflandirma hem de regresyon igin
kullanilabilir. Algoritma, bir veri noktasini
degerlendirirken, o noktaya en yakin k komsusunun
niteliklerini baz alir. k-EYK’e gore birbirine yakin veriler
ayni Ozellikte verilerdir. Algoritma, egitim asamasinda
herhangi bir 6§renme gerg¢eklestirmez; bunun yerine, tim
egitim verilerini bellekte saklar (Lotte ve Guan 2011).
uzakhk Oklid teoremi

Denklem 2 kullanilarak hesaplanir.

dX,Y) = XL, (x = y)? (2)

burada (Denklem 2) x; ilk veri noktasini, y; ikinci veri
noktasini ve d(X,Y) ise iki nokta arasindaki Oklid
mesafesini temsil eder.

Calismada veriler arasindaki

3.4. Performans parametreleri
3.4.1. Dogruluk Orani (DO)

BBA sistemlerinde Dogruluk orani (DO), sistemin kullanici
tarafindan gonderilen komutlari veya beyin sinyallerini
dogru bir sekilde algilama ve siniflandirma basarisini 6lgen
onemli bir performans gostergesidir. Bu oran, dogru
siniflandiriimis sinyallerin toplam siniflandirilan sinyallere
orani olarak hesaplanir ve genellikle ylizdelik bir degerle
ifade edilir. Dogruluk orani, sistemin genel etkinligini ve
glvenilirligini degerlendirmek icin temel bir kriterdir.
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Yiksek bir dogruluk orani, sistemin beyin sinyallerini
dogru sekilde isleyip yorumladigini gosterir.

3.4.2. Bilgi Aktarim Hizi (BAH)

Bilgi aktarim hizi (BAH), BBA sistemlerinde performansi
degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan bir 6lglim
parametresidir. Bu metrik, sistemin dogruluk orani,
kullanici se¢im sayisi ve karar siresi gibi faktorleri
birlestirerek etkinligini degerlendirme imkani sunar
(Volosyak 2011). Genellikle bit/saniye (bit/s) birimiyle
ifade edilen BAH, yalnizca dogruluk oranini degil, ayni
da dikkate alir.
hesaplamalari, Shannon teorisine dayanir ve Denklem 3

ile belirlenir (Wolpaw vd. 1998).

zamanda islem hizini Performans

B, =log; K +plog, p + (1 —p) log,(5) (3)

Denklemde (3) K ve p degerleri sirasiyla tercih hakki
miktarini ve sistemin dogruluk orani degerini ifade eder.
B; kullanilarak BAH parametresi Denklem 4 ile hesaplanir.

BAH = 60 * 2 (4)
T

Burada (Denklem 4) T degeri yapilan tek bir tahminin
degerlendirilebilmesi igin verilen siredir.

3.4.3. Hassasiyet

Hassasiyet, sinyal isleme alaninda yapilan ¢alismalarda
(Altan vd. 2021) modellerin pozitif tahminlerinin ne
kadarinin gergekten dogru oldugunu 6lgmek igin sikhkla
kullanilan bir performans metrigidir. Hassasiyet Denklem
5 ile hesaplanmaktadir.

DpP
DP+YP

(5)

Hassasiyet =

Denklemde (5) YP parametresi gergekte negatif olan ama
model tarafindan yanlishkla pozitif tahmin edilen 6rnek
ve DP
siniflandirilmis 6rnek sayisini temsil etmektedir.

sayisini ise dogru sekilde pozitif olarak

3.4.4. Ozsegicilik

Sinyal islemede Ozsecicilik bir siniflandirma
algoritmasinin, gergek pozitif 6rneklerin ne kadar dogru
tespit edildigini gdsteren bir 6l¢uttiir. Ozsecicilik Denklem
6 ile hesaplanmaktadir.

DP

DP+YN

Ozsegicilik = (6)

Burada DP, pozitif sinifa ait olup dogru sekilde pozitif
olarak siniflandirilmis érneklerin sayisini temsil ederken;
YN, pozitif oldugu halde vyanhslikla negatif olarak
siniflandirilan érneklerin sayisini ifade etmektedir.

3.4.5. F1 Skoru

F1 skoru metrigi, hassasiyet ve 6zsecicilik metriklerinin

harmonik ortalamasidir. Bu metrik, iki degeri de

dengeleyerek genel siniflandirma performansini daha adil
bir sekilde 6lgmeyi amaclar. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde etkili bir 6l¢it olan F1 skoru, alanda yapilan
¢alismalarda (Hacibeyoglu vd. 2024) siniflar arasi dengeyi
o6lgmek igin siklikla kullanilmakta ve Denklem 7 ile
hesaplanmaktadir.

hassasiyet x 6zsegicilik

F1 Skoru = 2 x

(7)

hassasiyet+ozsegicilik

F1 skoru 6zetle 6zsegicilik ve hassasiyet parametrelerinin
birlikte saglanip saglanmadigini dlger.

3.4.6. AUC

AUC degeri, calisma karakteristik egrisi altinda kalan
alanin hesaplanmasiyla elde edilmektedir. Sinyal isleme
alaninda yapilan siniflandirmalarda, modelin siniflar
arasindaki ayrimi ne kadar iyi yaptigina dair genel bir 6l¢i
sunmaktadir. Alanda yapilan ¢alismalarda (Top vd. 2024)
sikhikla kullanilan AUC, modelin siniflar arasindaki ayrim
yetenegini Olgmekte olup, ozellikle veri dengesizligi
bulunan durumlarda dogruluktan daha givenilir bir

gosterge olarak kabul edilmektedir.
3.5. Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY)

Bireylerin kafa derisi lizerine vyerlestirilen yizeysel

elektrotlarla algilanan EEG sinyalleri, bilgisayarlar
aracihgiyla gerilim ve zaman serisi verisi olarak kaydedilir.
Bu sinyallerin zaman ve gerilim verisi seklinde kaydedilmis
olmasi, anlamlandirma ve analiz siirecini oldukga
zorlastirmaktadir. Bu nedenle, verilerin zaman alanindan
frekans alanina donistirilmesi

gerekir. Calismada

kullanilan Welch GSY yontemi Denklem 8 ile ifade edilir.

Pueien(F) = T 263 | T ). w(m)e 20 ()
Welch yonteminde, veri 6rtiisme miktari K olacak sekilde
esit parcalara boliniir. Her bir segmentin uzunlugu L
olarak belirlenir. GSY, Welch tahmininde ortliisen K
segmentten elde edilen periodogramlarin ortalamasi
alinarak hesaplanir. U degeri ise pencere fonksiyonunun
toplam gliclinii ifade eder (Tiwari vd. 2022).

3.6. Ayrik Dalgacik Déniigiimii (ADD)

ADD, bir sinyalin zaman ve frekans ekseninde detayli
analizini yapabilen gelismis bir yontemdir. Zamanla
degisen sinyallerin analizinde etkili bir yontem olan
ADD’nin Fourier donlisimiinden en buyik farki, analiz
sonucunda frekans degil,
ADD
yontemi temelde sinyali yaklasim (A) ve ayrinti (D)

yalnizca bilesenlerini

bilesenlerin zaman bilgilerini de saglamasidir.
bilesenlerine ayirir. Yaklasim bileseni distk frekans
degerine sahip iken ayrinti bileseni yiksek frekans
degerine sahiptir. Sinyali yaklasim ve ayrinti bilesenlerine
ayirma islemi etkin ¢6zinurlik seviyesi elde edilene kadar

1497



EOG Artefaktlari Kullanilarak Yériinge Tabanh Siniflandirma: Felcli Bireyler icin Alternatif Bir insan-Makine Arayiiz..., AYDIN vd.

devam eder. Bu sayede, istenilen ¢6zlinlrlik seviyesine
kadar ayristirilan sinyal detayli bir sekilde incelenebilir
(Faust vd. 2015).

3.7. Veri kayit asamasi

Calismada, ilk olarak sinyal kaydi icin uygun ortam
hazirlanmistir. Hazirlanan ortam yiksek isik ve ses gibi
bozucu etkilerden arindirilmis ve igerisinde EEG cihazi,
monitor, bilgisayar, masa ve sandalye gibi arag¢ geregler
hazir bulundurulmustur. Calisma icin segilen denekler,
deneyler 6ncesinde ayrintili olarak ¢alisma hakkinda
bilgilendirilmistir. Gerekli ortam hazirlandiktan sonra
denekler birer birer deney odasina alinmistir. iceri alinan
denege EEG
giydirilmistir.

cihazi tuzlu (salinli) su kullanilarak

Elektrotlarin temas ve sinyal kalitesi
bilgisayar araciligiyla kontrol edilmistir. Sinyal seviyesi
istenilen

dizeye ulastiginda veri kayit asamasina

gecilmistir. Deneyler sirasinda Emotiv Epoc X EEG
cihazinin tim kanallarindan (14) 256Hz 6rnekleme
frekansinda veri kaydi yapilmis herhangi bir kanal devre
disi birakilmamistir. Cihaz deneye baslamadan ve her
deneyden sonra sterilize edilmistir ve bataryasi tam

kapasitede doldurulmustur.

Onerilen yaklasimda tiggen (A) hareket yoriingesi, yukari

ve saga (L) hareket yoriingesi, yuvarlak (O) hareket

(—) hareket
hareket

yoringesi ve sag-sol yoriingeleri

bulunmaktadir.  Belirtilen yoringelerinin

deneklere gosterildigi arayliz 3ds Max kullanilarak

tasarlanmistir.  Yoriingelerin  yol uzunlugunun esit
olmasina dikkat edilmistir. Hareket yoriingelerinin denege

uygulanma gorev sirasi Sekil 3’te gosterilmistir.

dinlenme

dinlenme
dinlenme

—

Sekil 3. Onerilen yaklasimin deneklere uygulanan gérev sirasi.

Sekil 3 incelendiginde, deneyin ilk olarak liggen hareket
yoriingesi ile basladigl gorilmektedir. Baslangicta denege

3 saniyelik baslangic uyari sesi dinletilmistir. Uyari

sesinden sonra l¢gen hareket yoriingesi denege 10 saniye
(10 tur) boyunca izletilmis ve veri kaydi yapilmistir. 10
saniye sonunda bitis uyar sesi ile birlikte ilk hareket
yoringesi icin veri kaydi tamamlanmistir. 3 dakika
dinlenme siiresi verildikten sonra bir sonraki hareket
yoriingesine gecilmistir. Uggen hareket yériingesinde
uygulanan islemler diger hareket yériingelerinde de ayni
kaydi
tamamlandiktan sonra 5 dakika dinlenme arasi verilmistir.

sekilde uygulanarak veri yapilmigtir.  Kayit
Tam hareket yoriingeleri ile her bir denek igin 10 tekrar
olacak sekilde sinyal kaydi gercgeklestirilmistir. Veri kayit

dlzenegi Sekil 4’'te gosterilmistir.

Sekil 4. Veri kayit diizenegi.

Deneklerden alinan veriler bilgisayar araciligiyla dogrudan
kayit altina alinmistir. 8 denekten toplamda 320 kayit
yapilmistir. Kaydedilen veriler sinyal isleme asamasi igin
MATLAB ortamina aktariimistir.

4. Bulgular

Sinyal isleme asamasinda ilk olarak kaydedilen ham
verilerden baslangi¢c ve bitis uyari sesleri kesilmistir.
Kesilen sinyaller 1 saniyelik 6rtiisme ile 3 saniyelik veriler
Her 10 saniyelik (2560x14)
hareket yoriingesi verisinden toplamda 5 adet 3 saniyelik

seklinde pargalanmistir.

(768x14) veri elde edilmistir. Sinyallerinden girilti ve

istenmeyen frekans bilesenlerinin  uzaklastiriimasi
amaciyla parcalanan veriler filtfilt komutu kullanilarak, 1—
50Hz bant araliginda 4. dereceden Butterworth bant
geciren filtre ile filtrelenmistir. Butterworth filtresi, gecis
bandindaki diiz
bilesenlerini bozmadan filtreleme yapmasi nedeniyle
yaygin

edilmektedir (Sornmo ve Laguna 2005). Filtre derecesi,

frekans yaniti ile sinyalin genlik

sinyal isleme c¢alismalarinda olarak tercih
gecis bolgesinin keskinligi ile dogrudan iliskili olup, ylksek
dereceler daha keskin gecis saglar ancak ayni zamanda faz
bozulmasi riskini de artirir. Bu nedenle, sinyalin hem bilgi
icerigini koruyacak hem de istenmeyen bilesenleri yeterli

diizeyde bastiracak sekilde filtreleme yapabilmek igin
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farkh (1-15 aralig1) derecelerde filtre dereceleri denenmis;
elde edilen sonuglar dogrultusunda 4. derece, frekans
gecis karakteristigi ve zaman alanindaki bozulumun
dengelenmesi derece olarak

agisindan en uygun

belirlenmistir.

]

4.1. Etkin kanal se¢imi

Filtrelenen verilere ADD ydntemi uygulanmistir. ADD igin
db2 dalgacigi kullanilmis ve alti seviyeli bilesenlerine
ayirma uygulanmistir. Bilesenlerine ayirma islemine ait
bant ayrintilari Sekil 5'te gosterilmistir.

X [n]

I

Sekil 5. Verilerin alti seviyeli bilesenlerine ayristiriimasi.

Sekil
uygulanmasi sonucunda elde edilen alt bantlara ait

5’te sinyallere alti seviyeli ADD yonteminin
yaklasim ve ayrinti veri kiimeleri gosterilmistir. Yaklasim
ve ayrinti verilerine ait frekans araligi degerleri Cizelge

1’de verilmistir.

Cizelge 1. ADD alt bant ayrigimlarina ait frekans araliklari.
Ayrigtirilmig sinyal Frekans araligi (Hz)

Al1/D1 0-128 / 128-256
A2 /D2 0-64 / 64-128
A3 /D3 0-32/32-64

A4 /D4 0-16 / 16-32

A5 /D5 0-8/8-16

A6 / D6 0-4 / 4-8

Cizelge 1'de verilen aynistirllmis ayrinti ve yaklasim
sinyallerinin frekans araliklari incelendiginde, Delta (0.5-
4Hz), Teta (4-7Hz), Alfa (7-12Hz), Beta (12-30Hz) ve
Gama(30-50Hz) dalgalarina ait frekans degerlerinin tam
olarak elde edilemedigi goriilmektedir. Bu nedenle tiim
alt bant verilerinden varyans o6zniteligi c¢ikartiimistir.
Cikartilan 6znitelik verileri Hold-out yontemi kullanilarak
%75 egitim ve %25 test verisi olarak ayrilmistir. EEG
cihazinin tim kanallarina (AF3, F7, F3, FC5,T7, P7, 01, 02,
P8, T8, FC6, F4, F8, AF4) ait 6znitelik verileri, her kanal
kendi igerisinde olacak sekilde, k-EYK ve LDA makine
ogrenme algoritmalari kullanilarak siniflandiriimistir. k-

EYK algoritmasinin performansi, blytuk olcide k
parametresinin dogru segimine baghdir. Bu parametre,
siniflandirma islemi sirasinda dikkate alinacak komsu
sayisini ifade eder ve modelin genelleme yetenegi ile asiri
6grenme (asir uyum) arasinda bir denge kurulmasinda
kritik rol oynar. Diisiik k degerleri, modelin egitim verisine
fazla duyarl olmasina ve giiriiltiiye acik hale gelmesine
neden olurken; ¢ok ylksek k degerleri ise siniflar arasi
sinirlarin bulaniklagsmasina ve asiri genelleme (yetersiz
uyum) sorununa yol agabilir. Bu nedenle, literatirde
deneme-yanilma yontemi ve capraz dogrulama gibi
yontemlerle farkli k degerlerinin test edilmesi yaygin bir
yoldur. Yapilan ¢alismalarda genellikle tek sayi degerleri
tercih edilmekte ve en uygun k degeri, modelin dogruluk,
hata orani veya F1 skoru gibi performans metriklerine
gore belirlenmektedir (Li vd. 2002, Z. Zhang 2016). Bu
baglamda, c¢alismamizda da k parametresi oylama
durumunda esitlikten kaginmak igin 1-3-5-7-9 tek sayi
degerleri icin denenmis ve en yiksek siniflandirma
basarimi saglayan 3 degeri optimum k degeri olarak kabul
edilmistir. Siniflandirma islemi 10 kez tekrarlanmis ve her
siniflandirma asamasinda verilere karistirma islemi
uygulanmistir. LDA algoritmasi igin elde edilen ortalama
dogruluk oranlari Cizelge 2’'de verilmistir.

Cizelge 2. ADD yontemi uygulanan EEG kanallarina ait 6znitelik verilerinin LDA algoritmasi ile siniflandirilmasina ait dogruluk oranlari.

Kanallar Denek-1 Denek-2 Denek-3 Denek-4 Denek-5 Denek-6 Denek-7 Denek-8 Ort. (%)
AF3 77.92 68.75 69.50 75.83 74.07 75.54 67.26 71.60 72.55
F7 57.08 62.92 64.58 58.33 60.78 64.34 61.95 62.93 61.61
F3 64.17 60.42 58.33 65.42 55.74 51.49 54.40 57.00 58.37
FC5 25.00 46.67 22.92 48.33 50.25 54.20 46.66 37.20 41.40
T7 54.17 58.75 54.17 39.58 46.80 44.47 54.00 43.37 49.41
P7 45.83 60.42 60.42 45.83 48.53 50.35 57.63 41.74 51.34
01 37.50 45.00 49.17 27.08 37.39 46.96 44.43 42.17 41.21
02 25.00 31.25 52.08 36.67 36.12 43.07 41.73 39.50 41.09
P8 43.75 68.75 50.00 43.75 45.33 45.95 39.75 57.08 49.30
T8 54.17 64.58 58.75 52.08 56.17 53.78 59.17 59.33 57.25
FC6 64.58 64.58 43.75 50.00 44.92 46.42 48.25 44.25 50.84
F4 39.58 61.25 45.83 39.58 51.67 58.42 42.20 62.75 50.16
F8 66.67 61.25 69.17 56.25 63.57 63.76 62.50 65.42 63.57
AF4 73.00 70.83 72.50 66.67 67.62 73.49 70.59 69.33 70.50

1499



EOG Artefaktlari Kullanilarak Yériinge Tabanh Siniflandirma: Felcli Bireyler icin Alternatif Bir insan-Makine Arayiiz..., AYDIN vd.

Cizelge 2 incelendiginde, ADD yontemi uygulanarak LDA
algoritmasi ile siniflandirilmis kanallardan, AF3 ve AF4
kanallarina ait dogruluk oranlarinin diger kanallardan
daha yiksek oldugu gorilmektedir. Bu kanallara ait

dogruluk oranlari sirasiyla 72.55%, 70.50% seklindedir.
ADD yontemi uygulanmis EEG kanallarina ait verilerin k-
EYK algoritmasi kullanilarak siniflandiriimasina  ait
dogruluk oranlari ise Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. ADD yontemi uygulanan EEG kanallarina ait 6znitelik verilerinin k-EYK algoritmasi ile siniflandiriimasina ait dogruluk

oranlari.
Kanallar Denek-1 Denek-2 Denek-3 Denek-4 Denek-5 Denek-6 Denek-7 Denek-8 Ort. (%)
AF3 66.66 68.33 72.16 60.42 72.50 73.54 64.17 75.79 69.20
F7 59.60 58.33 63.25 64.58 56.25 66.43 43.33 69.08 60.11
F3 53.75 50.00 57.30 43.75 43.75 52.33 50.00 54.48 50.67
FC5 48.92 48.36 47.15 60.42 45.00 50.33 33.33 66.38 49.99
T7 47.90 54.17 39.58 52.92 56.25 49.76 50.00 54.38 50.62
P7 47.13 43.75 37.33 58.25 62.50 58.15 37.50 34.05 47.33
01 50.55 27.17 42.82 64.58 52.92 44.20 35.42 60.18 47.23
02 38.78 22.92 53.36 25.00 58.33 48.36 37.50 44.33 41.07
P8 50.42 35.42 42.75 56.25 56.25 49.04 50.00 41.35 47.68
T8 49.20 41.67 45.92 58.33 52.50 54.62 47.92 57.28 50.93
FC6 52.30 47.92 45.50 59.20 25.00 42.34 52.08 54.11 47.30
F4 42.42 33.33 55.46 52.29 50.00 52.46 29.17 48.25 45.42
F8 61.69 60.42 62.86 68.75 64.58 63.72 57.33 70.47 63.72
AF4 70.77 69.58 75.27 79.17 64.58 71.12 65.83 78.27 71.82

Cizelge 3’e bakildiginda AF3 ve AF4 kanallarinin dogruluk
oranlarinin sirasiyla 69.20% ve 71.82% ile en yiiksek
degerler oldugu gorilmektedir. ADD yontemi uygulanmis
Oznitelik verilerinin k-EYK ve LDA algoritmalar ile
siniflandiriimasi sonucunda her iki makine 06grenme
algoritmasi iginde AF3 ve AF4 kanallarinin en yiksek
dogruluk oranlarini verdigi gorilmektedir. ADD yontemi
uygulanan veriler kullanilarak EEG kanallarinin dogruluk
oranlari hesaplandiktan sonra on isleme yapilan ham
GSY analizinde
kullanilan Hanning pencereleme parametreleri, veri
uygun
belirlenmistir. Literatiirde, pencere uzunlugu ve ortiisme

verilere GSY yontemi uygulanmistir.

yapisina olarak  deneysel  ybntemlerle
oraninin dogru secilmesinin, frekans ¢ozinirlaga ile
zamansal hassasiyet arasinda bir denge kurulmasinda
onemli rol oynadig1 belirtilmistir (Mitra ve Bokil 2007,
Welch 1967). 256Hz ile 6rneklenmis 3 saniyelik 768x14
boyutundaki sinyal matrisinde, pencere uzunlugu 650
ornek, ortiisme miktari ise 649 ornek olarak segilmistir.
450-750

performans agisindan karsilastirildigi bir deneme ve

Secilen  degerler, araliginda  degerlerin

yanilma sireci sonucunda belirlenmistir. Secilen bu
parametrelerin, kisa slreli biyo sinyallerin frekans igerigini
daha kararh bicimde temsil ettigi ve spektral 6zelliklerin
daha
gbzlemlenmistir. Frekans ¢6zunirligu kullanilarak Delta
(0.5-4Hz), Teta (4-7Hz), Alfa (7-12Hz), Beta (12-30Hz) ve
Gama(30-50Hz) frekans bantlarindan varyans ozniteligi
Hold-out
yontemi kullanilarak %75 egitim ve %25 test verisi olarak

¢ikariminda yuksek aynistiricihk  sagladigi

cikartilmistir. Elde edilen 6znitelik verileri
ayrilmistir. EEG cihazinin tim kanallarina ait 6znitelik
verileri k-EYK ve LDA makine Ogrenme algoritmalari
kullanilarak her kanal kendi igerisinde olacak sekilde
siniflandirilmistir. k-EYK algoritmasi icin ADD yonteminde
de oldugu gibi k degeri 1-3-5-7-9 tek sayi degerleri igin
denenmis ve en yiksek siniflandirma basarimi saglayan 3
degeri optimum k degeri olarak segilmistir. Siniflandirma
islemleri 10 kez tekrarlanmis ve her siniflandirma
asamasinda verilere karistirma islemi uygulanmistir. Elde
edilen dogruluk orani degerleri LDA algoritmasi igin
Cizelge 4’'te ve k-EYK algoritmasi igin ise Cizelge 5’te
verilmistir.

Cizelge 4. GSY yontemi uygulanan EEG kanallarina ait 6znitelik verilerinin LDA algoritmasi ile siniflandiriimasina ait dogruluk oranlari.

Kanallar Denek-1 Denek-2 Denek-3 Denek-4 Denek-5 Denek-6 Denek-7 Denek-8 Ort. (%)
AF3 74.63 82.92 73.50 71.67 68.33 73.89 76.96 76.24 74.77
F7 65.05 67.25 65.62 41.67 62.50 69.76 67.28 56.25 61.92
F3 52.95 45.83 59.33 50.00 56.25 52.85 66.27 35.42 52.36
FC5 49.93 46.23 52.17 29.17 56.25 60.13 58.76 54.17 50.85
T7 36.20 43.05 40.70 52.08 62.92 51.34 50.19 58.26 49.34
P7 40.50 60.37 31.45 37.50 66.67 33.85 40.67 36.80 43.80
01 55.17 41.25 52.40 22.92 60.83 56.85 44.33 37.50 46.90
02 48.45 58.33 51.58 41.67 38.75 42.15 54.68 22.92 44.56
P8 54.67 60.66 40.82 60.42 64.58 49.98 56.15 35.42 52.09
T8 55.87 59.17 41.66 50.00 58.33 40.77 59.56 25.00 48.80
FC6 62.43 61.22 57.25 57.23 46.66 54.74 61.87 33.71 54.89
F4 56.27 55.42 61.33 52.08 58.12 60.31 66.17 37.50 55.14
F8 62.08 66.67 54.37 67.72 69.21 61.77 65.65 65.62 62.14
AF4 71.25 80.42 72.58 78.33 72.53 74.83 73.47 78.75 75.27
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Cizelge 5. GSY yontemi uygulanan EEG kanallarina ait 6znitelik verilerinin k-EYK algoritmasi ile siniflandiriimasina ait dogruluk oranlari.

Kanallar Denek-1 Denek-2 Denek-3 Denek-4 Denek-5 Denek-6 Denek-7 Denek-8 Ort. (%)
AF3 70.83 78.62 72.50 73.33 65.83 74.24 75.75 77.25 73.54
F7 58.33 63.95 68.75 59.75 51.32 71.03 57.80 54.63 60.70
F3 59.58 64.17 51.67 48.78 39.58 66.48 42.75 54.17 53.40
FC5 50.00 60.33 37.50 60.85 37.50 59.25 52.75 47.92 50.76
T7 56.25 52.45 33.33 40.80 56.25 49.33 53.17 63.25 50.60
P7 50.16 58.58 54.17 38.40 43.75 41.75 50.95 52.08 48.48
01 35.42 51.25 70.83 60.12 31.25 51.65 44.90 52.92 46.92
02 27.08 44.24 47.92 51.60 39.58 49.33 37.65 42.20 42.75
P8 33.33 52.33 52.08 44,98 41.67 38.22 58.33 56.50 47.42
T8 31.25 49.60 56.25 48.95 39.58 40.73 39.40 54.25 46.97
FC6 41.67 56.17 41.67 62.70 58.33 59.33 64.32 57.33 57.94
F4 37.50 61.89 56.25 57.33 45.83 62.17 51.33 61.17 54.64
F8 47.92 58.52 72.92 62.38 64.58 65.11 60.66 66.25 62.77
AF4 76.33 73.00 79.58 72.10 77.92 66.27 77.42 72.08 74.34

Cizelge 4 incelendiginde, LDA algoritmasi igin 74.77% ve
75.27% dogruluk oranlari ile AF3 ve AF4 kanallarinin en
yuksek dogruluk oranlarina sahip kanallar oldugu
gorilmektedir. Cizelge 5’e bakildiginda ise k-EYK
algoritmasi icin 73.54% ve 74.34% dogruluk oranlari ile
yine AF3 ve AF4 kanallarinin en yiiksek degerlere sahip
oldugu gorialmektedir. GSY yontemi ile k-EYK ve LDA

80

70

dogruluk oran (%)
— 3= w B w (=
[=} (=} f==} [==} (=} f==}

o

AF3 F7 F3 FC5 T7

EGSY/LDA ®GSY/k-EYK

P7 01

kanallar

ADD/LDA

algoritmalan kullanilarak etkin kanal tespiti amaciyla
yapilan siniflandirmalarda AF3 ve AF4 kanallarinin,
dogruluk orani en vyiksek iki kanal oldugu tespit
edilmistir. ADD ve GSY yontemleri kullanilarak k-EYK ve
LDA makine 6grenme algoritmalari ile yapilan etkin
kanal segimine ait siniflandirma dogruluk oranlari Sekil
6’da karsilastiriimistir.

02 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4

ADD/k-EYK

Sekil 6. GSY ve ADD ydntemleri uygulanan EEG kanal verilerinin etkin kanal se¢imi amaciyla LDA, k-EYK algoritmalari kullanilarak

siniflandiriimasina ait sonuglarin karsilastiriimasi.

Sekil 6 incelendiginde, etkin kanal secimi igin yapilan
siniflandirmalarin  tamaminda en vyuksek dogruluk
oranina sahip iki kanalin AF3 ve AF4 kanallari oldugu
acikca goriilmektedir. Bu kanallarin kafa tasi Gzerindeki
yerlesimi Sekil 7’de gosterilmistir.

Kullanilan yaklasimin icerdigi hareketli nesneler
dogrudan g6z hareketleri ile baglantih oldugundan
dolayi tasarlanan sistem EOG tabanli bir IMA sistemidir.
Dolayisiyla, goz bolgesine en yakin olan AF3 ve AF4
kanallarinin etkin kanal segiminde en yiiksek dogruluk
oranlarina sahip olmasi beklenen bir sonugtur. Yapilan
siniflandirma islemleri sonucunda, etkin olarak tespit
edilen bu kanallara ait ham veriler ¢calismanin ileri
asamalarinda hareket vyoriingelerini siniflandirmak
amaciyla kullanilmistir.

AF3 AF4
(@) @)

Sekil 7. Tespit edilen etkin kanallarin (AF3, AF4) kafa tasi
Uzerindeki konumlari.
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4.2. Hareketli uyaranlarin siniflandirilmasi

Calismada hareketli uyaranlarin siniflandirilmasi igin
sadece etkin olarak tespit edilen kanallara (AF3 ve AF4)
ait veriler kullanilmistir. Bu kanallara ait ham veriler ilk
olarak filtfilt komutu kullanilarak 1-45Hz araliginda 3.
filtre
filtrelenmistir. Filtre derecesi 1-15 araliginda deneme

dereceden Butterworth kullanilarak
yanilma yolu ile belirlenmistir. Filtrelenen verilere ADD
ADD icin db2 dalgacig

bilesenlerine

yontemi uygulanmistir.

kullanilmis  ve alti seviyeli ayirma
uygulanmistir. Elde edilen alt bantlardan varyans,
basiklik, carpiklik, maksimum ve minimum &znitelikleri
Hold-out

yontemi kullanilarak %75 egitim ve %25 test verisi

cikartilmistir. Cikartilan 6znitelik verileri

olarak ayrilmistir. Egitim ve test verileri k-EYK ve LDA
makine 6grenme algoritmalari ile siniflandiriimistir.

Siniflandirma islemi 10 kez tekrarlanmis ve elde edilen
dogruluk oranlari ve BAH degerlerinin ortalamasi
alinmistir. Her Hold-out yéntemi uygulanmadan once
veriler karistinlarak, egitim ve test verilerinin
farkhlagsmasi saglanmistir. ADD ydntemi uygulanmis
k-EYK ve LDA

siniflandirilmasina  ait

verilerin algoritmalari ile
BAH,

Hassasiyet, Ozsegicilik, F1 skoru ve AUC performans

dogruluk  oranlari,
metriklerine ait degerler Cizelge 6’da verilmistir. Her
sinifa ait DO, BAH, Hassasiyet, Ozsegicilik, F1 skoru ve
AUC degerlerinin makro ortalamasi hesaplanmistir.
Hesaplanan degerler, modelin tim siniflar Gzerindeki
genel basarimini gostermektedir. Cizelge de (Cizelge 6),
Sinif-1 “Gggen hareket” yoringesini, Sinif-2 “L hareket”
yoringesini, Sinif-3 “yuvarlak hareket” yoriingesini ve
Sinif-4 ise hareket”
etmektedir.

“sag-sol yoringesini temsil

Cizelge 6. ADD yontemi uygulanmis etkin kanallara (AF3, AF4) ait verilerin LDA ve k-EYK makine 6grenme algoritmalari ile
siniflandirilmalarina ait DO, BAH, Hassasiyet, Ozsegicilik, F1 skoru ve AUC degerleri.

Siniflandirici Siniflar Denekl Denek2 Denek3 Denek4 Denek5 Denek6é Denek7 Denek8 Ort.
Sinif-1 94.17 100.0 96.67 95.83 96.67 99.17 93.33 100.0 96.98

Sinif-2 92.27 91.67 94.57 85.00 87.50 93.34 85.00 95.50 90.61

Sinif-3 86.67 90.00 92.00 87.50 90.83 93.34 93.33 92.50 90.77

Sinif-4 90.00 92.50 95.83 90.83 92.50 93.33 95.83 93.33 93.02

DO (%) 90.77 93.54 94.76 89.78 91.88 94.79 91.87 95.33 92.84

LDA BAH (bit/dk) 28.19 31.04 32.40 27.24 29.29 32.44 29.28 33.07 30.36
Hassasiyet 89.90 93.91 93.74 88.50 92.14 93.91 90.00 93.91 92.00

Ozsecicilik 90.77 93.54 94.76 89.78 91.88 94.79 91.87 95.33 92.84

F1 skoru 90.33 93.72 94.24 89.13 92.00 94.34 90.92 94.61 92.41

AUC 91.05 93.83 94.83 90.66 92.44 94.83 91.05 94.83 92.94

Sinif-1 94.57 100.0 96.67 100.0 100.0 95.83 95.83 99.17 97.76

Sinif-2 88.77 93.33 95.00 96.67 91.67 93.33 93.33 92.50 93.08

Sinif-3 86.22 91.67 92.83 82.10 83.83 92.83 90.00 90.00 88.68

Sinif-4 91.67 92.50 86.67 83.83 92.83 90.83 87.50 87.50 89.17

k-EYK DO (%) 90.31 94.38 92.79 90.64 92.08 93.21 91.66 92.29 92.17
BAH (bit/dk) 27.74 31.97 30.24 28.06 29.50 30.68 29.07 29.71 29.62

Hassasiyet 90.76 95.00 91.63 91.88 92.72 92.04 90.24 92.41 92.08

Ozsecicilik 90.31 94.38 92.79 90.64 92.08 93.21 91.66 92.29 92.17

F1 skoru 90.53 94.68 92.20 91.25 92.39 92.62 90.94 92.34 92.11

AUC 90.05 94.83 92.44 91.44 92.44 92.42 91.05 92.44 92.14

Cizelge 6 dogruluk orani agisindan degerlendirildiginde,
LDA algoritmasi 92.84% dogruluk orani ile k-EYK
algoritmasina (92.17%) kiyasla daha yiksek performans
goOstermistir. Benzer sekilde BAH, LDA igin ortalama
30.36 bit/dk, k-EYK igin ise 29.62 bit/dk olarak
hesaplanmis ve bu sonug¢ LDA’nin kullaniciya daha hizli
ve etkili bir iletisim saglayabilecegini gostermistir.
Hassasiyet degerlerine bakildiginda her iki algoritma da
benzer sonuglar Uretmis olup, LDA 92.00, k-EYK ise
92.08 ortalama hassasiyet saglamistir. Ozsecicilik
metrigi k-EYK icin 92.17, LDA igin 92.84 olarak elde
edilmistir. F1 skoru bakimindan LDA algoritmasi 92.41
ile, k-EYK’nin 92.11’lik degerine gore bir miktar daha
ylksek performans sergilemistir. Bununla birlikte, AUC

degerleri incelendiginde LDA algoritmasinin 92.94 ile k-
EYK'ye (92.14) ustlinlik sagladigi gorilmektedir. Bu
sonuglar dogrultusunda, her iki algoritma da yiksek
siniflandirma basarisi géstermis olmakla birlikte, LDA
algoritmasinin genel dogruluk, bilgi aktarim hizi ve AUC
gibi kritik metriklerde k-EYK'ye kiyasla daha tutarh ve
Ustlin bir performans sergiledigi soylenebilir.

ADD
tamamlandiktan sonra etkin kanallara ait filtrelenen

yontemi ile siniflandirma islemleri

ham verilere GSY yontemi uygulanmistir. GSY
kullanilan
parametreleri, 256Hz
768x14 boyutundaki
uzunlugu 650 ornek, ortlisme miktari ise 649 Ornek

analizinde Hanning pencereleme

ile o6rneklenmis 3 saniyelik
matrisinde,

sinyal pencere
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olarak secilmistir. Secilen degerler, 450-750 araliginda
degerlerin performans agisindan karsilastirildigi bir
deneme ve yanilma siireci sonucunda belirlenmistir.
Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama dalgalari tespit edilerek
basiklik,
oznitelikleri

dalga bantlarina ait verilerden varyans,

carpiklik, maksimum ve minimum
cikartilmistir. Cikartilan 6znitelikler %75 egitim ve %25
test verisi olarak bélinmustir. k-EYK algoritmasi igin k
degeri 1-3-5-7-9 tek sayi degerleri icin denenmis ve en
saglayan 5 degeri

optimum k degeri olarak secilmistir. Egitim ve test

yuksek siniflandirma basarimi

verileri k-EYK ve LDA makine 6grenme algoritmalari ile

siniflandirilmistir.  Siniflandirma islemi 10 kez
tekrarlanmis ve ortalama dogruluk oranlar ile BAH

degerleri hesaplanmistir. Her siniflandirma icin Hold-

out yontemi dncesinde veriler harmanlanmistir. GSY
yontemi kullanilmis verilerin k-EYK ve LDA algoritmalari
BAH,
Ozsegcicilik, F1 skoru ve AUC degerleri Cizelge 7’de
Her sinifa ait DO, BAH, Hassasiyet,
Ozsecicilik, F1 skoru ve AUC degerlerinin makro

ile siniflandinimasina ait DO, Hassasiyet,

verilmistir.

ortalamasi  hesaplanmistir. Hesaplanan degerler,

modelin tim siniflar Uzerindeki genel basarimini
gostermektedir. Verilen siniflarin dogruluk oranlarina
bagh ve BAH
degerleri hesaplanmistir. Cizelge de (Cizelge 7), Sinif-1
Sinif-2 “L  hareket”
yoringesini, Sinif-3 “yuvarlak hareket” yoriingesini ve
Sinif-4  ise hareket”

etmektedir.

olarak ortalama dogruluk oranlar

“U¢gen hareket” yoriingesini,

“sag-sol yoringesini temsil

Cizelge 7. GSY yontemi uygulanmis etkin kanallara (AF3, AF4) ait verilerin LDA ve k-EYK makine 6grenme algoritmalari ile
siniflandirilmalarina ait DO, BAH, Hassasiyet, Ozsegicilik, F1 skoru ve AUC degerleri.

Siniflandirici Siniflar Denekl Denek2 Denek3 Denek4 Denek5 Denek6é Denek?7 Denek8 Ort.
Sinif-1 100.0 99.17 100.0 95.83 100.0 100.0 99.17 100.0 99.27
Sinif-2 95.50 94.17 91.67 93.33 88.07 92.34 97.67 93.34 93.26
Sinif-3 89.50 92.27 93.33 90.00 88.00 90.00 90.00 89.00 89.01
Sinif-4 95.00 89.50 94.79 92.27 92.27 91.67 92.50 93.33 92.67
LDA DO (%) 95.00 93.78 94.95 92.86 92.08 93.50 94.84 93.92 93.86
BAH (bit/dk) 32.68 31.30 32.62 30.31 29.50 30.99 32.50 31.46 31.42
Hassasiyet 93.97 94.02 94.02 91.99 94.09 93.94 96.10 94.19 94.29
Ozsecicilik 95.00 93.78 94.95 92.86 92.08 93.50 94.84 93.92 93.86
F1 skoru 94.48 93.89 94.48 92.42 93.07 93.71 95.46 94.05 93.94
AUC 94.83 94.83 95.23 93.44 93.83 93.83 94.22 94.83 94.38
Sinif-1 100.00 95.83 97.76 96.67 100.00 100.00 100.00 99.17 98.68
Sinif-2 95.00 95.67 92.83 96.67 95.83 91.67 95.50 93.33 94.56
Sinif-3 80.00 93.33 92.08 89.50 89.17 83.33 93.33 90.00 88.84
Sinif-4 85.00 86.67 90.83 90.00 86.67 90.00 92.86 85.00 88.38
k-EYK DO (%) 90.00 92.88 93.38 93.21 92.92 91.25 95.42 91.88 92.62
BAH (bit/dk) 27.45 30.33 30.86 30.68 30.37 28.66 33.18 29.29 30.10
Hassasiyet 90.12 89.99 94.08 96.08 91.88 92.10 94.17 92.24 92.83
Ozsecicilik 90.00 92.88 93.38 93.21 92.92 91.25 95.42 91.88 92.62
F1 skoru 90.06 91.41 93.72 94.62 92.40 91.68 94.80 92.05 92.72
AUC 90.46 91.26 94.83 95.22 93.44 92.44 95.43 92.44 93.19
Cizelge 7'ye bakildiginda, LDA algoritmasi 93.86% ile k-EYK algoritmasindan (93.19%) daha basarih
dogruluk orani ile 92.62% dogruluk oranina sahip k-EYK sonuglar ortaya koymustur.
algoritmasina kiyasla daha yiksek bir siniflandirma 5. Sonuglar
performansi sergilemistir. BAH degeri acisindan
incelendiginde ise LDA algoritmasi 31.42 bit/dk ile k-EYK Bu caligmada; resim, gk vb. gorsel uyaranlar

algoritmasindan (30.10 bit/dk) daha hizli bir veri

aktarrm  hizina  ulagsmistir.  Hassasiyet  metrigi
incelendiginde, LDA algoritmasi 94.29% ortalama deger
ile k-EYK algoritmasinin 92.83% degerine Ustiunliik
saglamistir. Benzer sekilde, ortalama Ozsecicilik degeri
LDA igin 93.86%, k-EYK icin ise 92.62% olarak elde
edilmistir. F1 skoru agisindan da LDA algoritmasi
93.94% ile, k-EYK'nin 92.72% ortalamasina kiyasla daha
yliksek bir basari sergilemistir. Ayrica, siniflar arasi
ayrim glcun( yansitan AUC metrigi

degerlendirildiginde, LDA 94.38% ortalama AUC degeri

kullanilarak beyinde elektriksel potansiyel meydana
getiren DDGUP ve P300 gibi gorsel uyaran tabanli BBA
sistemlerinin kullanici g6z saghgl Gzerindeki negatif
etkisini azaltmak icin hareketli uyaranlar yaklasimi
farkl
degerlerinde titresen gorsel uyaranlar yerine farkl

dnerilmistir.  Onerilen  yaklasim, frekans
yoringelere sahip hareketli cisimler kullanmaktadir.
Hareketli cisimler denekler tarafindan goz hareketleri
ile takip edildiginde sistem tarafindan veri kaydi yapilir
ve ciktt komutu dretilir. Boylece sistem kullanicisi
herhangi bir goérsel uyarana maruz kalmamis olur.

Onerilen yaklasim, sadece gbz hareketi odakli olmasi
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sebebiyle gdz hareketlerinin meydana getirdigi EOG
artefaktlari ile dogrudan alakalidir. Fakat calismada
gozlin direkt cevresine konumlanmis elektrotlara sahip
bir EOG cihazi yerine nispeten daha konforlu olan
Emotiv Epoc X EEG cihazi kullanilmistir. Kaynak sinyal
olarak, EEG cihazinin goz bolgesine yakin kanallarina ait
EEG sinyallerinde meydana gelen EOG artefaktlari
kullanilmigtir. EEG cihazinin tim kanallari igerisinden en
¢ok EOG artefaktinin meydana geldigi kanallar makine
O0grenme algoritmalari ile tespit edilmistir.

Calismada, iki  farkh  siniflandirma  asamasi
gergeklestirilmistir. Birinci siniflandirma asamasinda,
EEG cihazina ait tim kanallar igerisinde etkin kanal
secimi yapilmistir. Kaydedilen ham verilere 6n isleme
asamalari uygulanmis ve islenen verilere GSY ve ADD
yontemleri uygulanmistir. Her iki yontem iginde
varyans ozniteligi ¢ikartilmis ve 6znitelik verileri LDA ve
k-EYK algoritmalari ile siniflandiriimistir. GSY yontemi
kullanilarak LDA algoritmasiile sirasiyla 74.77%, 75.27%
en yuksek dogruluk oranlari ve k-EYK algoritmasi igin ise
73.54%, 74.34% en ylksek dogruluk oranlari AF3 ve AF4
kanallari ile elde edilmistir. ADD ydntemi igin LDA
algoritmasi icin en yiksek 72.55%, 70.50% dogruluk
oranlari ve k-EYK igin ise 69.20%, 71.82% dogruluk

oranlari AF3 ve AF4 kanallari ile elde edilmistir.

100
93,86 9 62 92,84 92,17

dogruluk orani (%)

o

o

ikinci siniflandirma
asamasi-DO

90
80
70
60
50
40
. 3142 30,1 30,36 29,62
2
1
0

ikinci siniflandirma
asamasl-BAH

M GSY/LDA  ® GSY/k-EYK

ikinci siniflandirma asamasinda, tespit edilen etkin
kanallara (AF3 ve AF4) ait ham veriler hareket
yoriingelerinin siniflandiriimasi igin kullanilmistir. ilk
olarak kanallara ait ham verilere kesme ve filtreleme
islemleri gerceklestirilmistir. On isleme yapilan verilere
GSY ve ADD yontemleri uygulanmistir. Her yéntem igin
varyans, basikhk, carpiklik, maksimum ve minimum
Oznitelikleri g¢ikartilmistir. Cikartilan Ozniteliklere ait
veriler LDA ve k-EYK algoritmalari ile siniflandiriimistir.
GSY yontemi igin LDA ve k-EYK algoritmalari ile sirasiyla
93.86%, 92.62% DO, 31.42 (bit/dk), 30.10 (bit/dk) BAH,
94.29%, 92.83% hassasiyet, 93.86%, 92.62% Ozsecicilik,
93.94%, 92.72% F1 skoru ve 94.38%, 93.19% AUC
degerleri hesaplanmistir. ADD yéntemi ile ise LDA ve k-
EYK algoritmalari icin sirasiyla 92.84%, 92.17% DO,
30.36 (bit/dk), 29.62 (bit/dk) BAH, 92.00%, 92.08%
hassasiyet, 91.66%, 91.40% Ozsegicilik, 92.41%, 92.11%
F1 skoru ve 92.94%, 92.14% AUC degerleri elde
edilmistir. Her iki yontem ile LDA ve k-EYK algoritmalari
kullanilarak elde edilen AF3 ve AF4 kanallarina (birinci
siniflandirma asamasi) ve hareket yoriingelerinin
siniflandiriimasina (ikinci siniflandirma asamasi) ait
dogruluk oranlari ve BAH degerleri Sekil 8’'de
karsilastiriimigtir.

74,77 75,27 74 34
7354755 ’ 71,82
| | | |
AF3-DO AF4-DO

ADD/LDA ADD/k-EYK

Sekil 8. ADD ve GSY yontemleri uygulanmis verilerden LDA ve k-EYK algoritmalari kullanilarak AF3 ve AF4 kanallari igin elde edilen

dogruluk oranlarinin ve yoriingelerin siniflandirildigi ikinci siniflandirma asamasina ait DO ve BAH degerlerinin karsilastiriimasi

Sekil 8 incelendiginde, AF3 ve AF4 kanallari igin GSY
yontemi uygulanan verilerin LDA makine 6grenme
algoritmasi  ile en yiliksek sonuglari  verildigi
goriilmektedir. Birinci siniflandirma asamasi igin AF3 ve
AF4 kanallarinin ¢alisma icin EOG artefakt seviyesi en
yliksek kanallar oldugu ve GSY yoOnteminin LDA

algoritmasi ile en iyi sonucu verdigi gérilmistir. Yine
Sekil 8 incelendiginde hareket yoriingelerinin
siniflandirildig ikinci siniflandirma asamasinda 93.86%
DO ve 31.42 (bit/dk) BAH degeri ile en yiiksek sonucu
GSY yonteminin LDA makine 6grenme algoritmasi ile
verdigi gortilmektedir. ADD yontemi ise LDA algoritmasi
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ile 92.84% DO ve 30.36 (bit/dk) BAH degeri ile GSY
yontemine yakin sonuglar vermistir. GSY yontemi ile k-
EYK algoritmasi icin 92.62% DO elde edilirken ADD
yontemi ile 92.17% DO elde edilmistir. Mevcut ¢alisma
icin GSY yonteminin ADD yonteminden daha yiksek
sonuglar verdigi ve LDA algoritmasinin performansinin
k-EYK  algoritmasindan  daha  yiksek  oldugu
gorulmustir.

Yapilan c¢alismada, elde edilen sonuglar sistemin
cevrimdigi performansina ait degerlerdir. Cevrimdigi
sekilde test edilen sistemlere oranla gevrimigi olarak
test edilen sistemlerden elde edilen degerler gergege
daha yakindir. Cevrimici olarak elde sistem performans
parametreleri ¢evrimdisi elde edilen parametrelere
gore daha dislik olsa da sistemin gercek davranisina en
yakin degerlerdir. Dolayisiyla gelistirilen sistemin
gercek zamanh olarak test edilmesi elzemdir. Ayrica
deneylerin gergeklestirildigi denek sayisinin yiksek
olmasi sistemin gercek performansina en vyakin
sonuglari elde etmek igin gereklidir. Calismada
kullanilan denek sayisi (8) artirilarak sistem daha kararli
hale getirilebilir. Tasarlanan sistem g6z hareketi tabanh
bir sistem olmasi dolaslyla, kullanici tarafindan istemsiz
sekilde  yapilabilecek g6z hareketlerine karsi
savunmasizdir. Sistemi gerekli durumlarda devreye alip,
istenilmeyen durumlarda devre digi birakabilecek,
sistem icin emniyet valfi gorevi gorebilecek bir karar
mekanizmasinin gelistiriimesi gerekmektedir. Ayrica
sistemde kullanilan EEG cihazinin  uzun sireli
kullanimlarda elektrot temas noktalarinda kullanicilara
aci hissi verdigi gorilmustir. Deneyler sonunda, cihazin
konfor acisindan ayrintih sekilde degerlendirilmesi
gerekmektedir.

6. Tartisma

Yapilan c¢alismada gorsel wuyaran tabanli BBA
sistemlerinde bulunan titresen isiklarin, kullanici goz
saghgl Uzerindeki olumsuz etkisini minimize etmeyi
amaglayan, sistemin daha uzun sdreli kullanimina
olanak saglamayi hedefleyen yenilikgi yaklasima sahip
bir EOG tabanli IMA sistemi ©nerilmistir. Sistemde
hareketli nesneler yaklasimi ile kullaniciya goz saghigi ve
kullanim kolayligi agisindan daha avantajli, kontroli
kolay ve konforlu bir sistem sunmak amaclanmistir.
Calismada GSY yontemi uygulanan verilerden LDA
algoritmasi ile en yiiksek 93.86% DO ve 31.42 (bit/dk)
BAH degerleri elde edilmistir. Calismanin alanda yapilan
EOG tabanl giincel calismalar ile karsilastiriimasi
Cizelge 8'de verilmistir.

Cizelge 8’e bakildiginda yapilan ¢alismalarin birgogunun
(Deng vd. 2025, Hernandez Pérez vd. 2023, Lopez vd.

2023, Mai vd. 2024) goristu engelleyen, kullanicinin
yuziine rahatsiz edici elektrotlarin yapistiriimasini
gerektiren konfor agisindan yetersiz EOG cihazlar ile
gerceklestirildigi  goriulmektedir. Calismalarin  ¢ok
azinda (Glavas vd. 2024, Kaya ve Saritas, 2024)
tasarlanan sistemlerde kullanilan veri kayit cihazlarinin
konfor ve kullanilabilirliginin onemsendigi
gorulmektedir. Yapilan calismada Emotiv Epoc EEG
cihazi secilerek, kullanilabilirlik, konfor ve maliyet
acisindan uygun bir cihaz kullanimi hedeflenmistir. Yine
yapilan calismalar  incelendiginde,  gelistirilen
sistemlerin bazilarinda (Efe ve Ozsen 2023, Hu vd. 2024,
Mai vd. 2024) EOG ve EEG sinyallerinin birlikte
degerlendirildigi gorilmektedir. Bu durum sistem
performansini arttirmak igin sik¢a tercih edilen bir
yontem olmasina ragmen hibrit sistemler tasinabilirlik
acisindan ve donanim karmasikligi agisindan sinirlayici
olabilmektedir. Yine Cizelge 8 incelendiginde;
calismalarda kullanilan denek sayilarinin ortalamasinin
11,7 oldugu gorilmektedir. Yapilan g¢alismada 8
katilimcidan veri toplanmistir. Makine 6grenme temelli
uygulamalarda orneklem buyiklGgunin sinirlilig,
sonuglarin  genellenebilirligi acgisindan 6nemli  bir
sinirliliktir. Calismada gelistirilen sistemin daha fazla
katihmci ile test edilmesi, elde edilen sonuglarin
dogrulugu ve kararliligi agisindan gereklidir.

Veri kaydi icin yapilan deneyler herhangi bir problem
rahatlkla
tamamlanmistir. Fakat literatiirde yapilan ¢alismalarda

yasanmaksizin denekler  tarafindan

(Brennan vd. 2015), gorsel uyaranlarin kullanicilar
Uzerindeki olumsuz etkileri nedeniyle deneklerin
deneysel asamalari tamamlayamadiklari gorilmistir.
Bu durum onerilen yaklagimin sistem kullanicilarinin
gorsel uyaranlardan arindirilmasi amacini destekler
niteliktedir. IMA ve BBA sistemlerinde arastirmacilar,
mimkin olan en disiik kanal sayisi ile yuksek
performansh sistemler gelistirmeye odaklanmistir
(Avcu vd. 2019, Shah vd. 2017). Kullanilan kanal sayisini
azaltilmasi kullanici konforu, tasinabilirlik ve sistem
maliyetini azaltma agisindan 6nem kazanmaktadir. Bazi
calismalarda ise (Kabir vd. 2023, Sarhan vd. 2024),
arastirmacilarin yuiksek sistem performansi saglamak
icin siklikla kanal sayisini arttirdiklari goriilmistir. Buna
karsilik, mevcut ¢alisma Emotiv Epoc X EEG cihazinin
yalnizca F7 ve F8 kanallarini kullanmaktadir. Bu durum
calismayr kullanici  konforu agisindan 6n plana
cikartmaktadir.  Calismanin  odaklandigi  gorsel
uyaranlarin olumsuz etkisini yok etmek lizerine yapilan
benzer galismalara bakildiginda ise (Kondo ve Tanaka
2023, Melek vd. 2020) veri kayit siirelerinin ¢ok ylksek
oldugu veya dogruluk oranlarinin nispeten disik
oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 8. Alanda yapilan EOG tabanli galismalar.

Veri Bznitelik Bilgi Hassasiyet (H),
Calisma Kavit Denek  Kullanilan kartma Kullanilan Siniflandirma Dogruluk  Aktarim Ozsegicilik (0),
¥ CihZZI sayisi sinyal turii céntemi Oznitelikler Yéntemi Orani (%) Hizi F1 skoru (F1),
4 (bit/dk) AUC (A)
(Deng vd. EOG Genlik, Esik tabanl 97.1(0),
2025) cihazi 6 EOG-10G YoLovs enerji siniflandirma 97.60 62.65 0.94 (F1)
(Mifsud vd. Yoriinge yon
2024) 10 EOG agilan 83.73
. Ortak
(Glavasvd.  Emotiv 28 EOG Mekansal . DVM 86.90 . .
2024) Epoc
Desen
(Efe ve Ayrik Hibrit Sinir AZi 79.74 (H), 96.47
Ozsen 2023) ; 20 EOG-EEG Kosinds ) (HSA) 87.11 ; (6), 79.83 (F1)
Doénlugsumi
(J. Zhang vd. EOG Genlik ve Esik tabanh
2023) cihazi 10 EOG KKA zaman farki siniflandirma 94.75 99.72
(Hernandez £0G Dalgacik Varyuans, k-EYK, 69.40, 5(5)[;)'0?3)0'
Pérez vd. ; ; EOG Déniisimii gy DVM, 76.90, ; L,
2023) cihazi (DD) medyan, KA 60.50 50.0, 50.0,
kovaryans ) 43.0(0)
GSY, Carpiklik,
(Kaya ve Emotiv Varyasyonel basiliklik, Topluluk 71.84,
Saritas Epoc 5 EOG Mod entroi Altuzay - -
2024) P PY Diskriminant
Ayristirmasi ortalama
(Zhao 2025) - 12 EOG KKA - DVM 90.00 - -
. Varyans, Statik 88.21, 91.29,
(ZLS’ZF’;)Z vd. cEir?anl 9 EOG ; genlik, Esikleme(SE),  76.34, ; 90.01,
ortalama DVM, k-EYK 76,45 90.05 (0)
(Jiang vd. EEG . . Esik tabanh
2024) bant 15 EOG GSY Gug, enerji simflandirma 87.00 67.5
. Kakonik
(Z“S;"‘;’d' CE”?;; 10 EOG-EEG  korelasyon - - 81.67 - -
analiz (KKA)
(Hu vd. - 10 EOG- EEG - Tarev analizi DVM 94.03 31.42 -
2024) Y : :
Varvans 94.29,92.83
basYkhk’ (H), 93.86,
Kendi Emotiv ’ 93.86, 31.42, 92.62 (0),
calismamiz Epoc 8 EoG ADD, GSY m";:krspi::m LDA, k-EYK 92.62 30.10 93.94,92.72
minimum, (F1), 94.38,
93.19 (A)

Yine Cizelge 8 incelendiginde (Glavas vd. 2024, Hernandez
Pérez vd. 2023, Jiang vd. 2024, Mifsud vd. 2024, Zhao,
2025) mevcut calismada elde edilen sonuglarin kabul
edilebilir aralikta oldugu, énerilen IMA modelinin iyi bir
performans sergiledigi ve gorsel uyaran tabanli sistemler
icin iyi bir alternatif olusturdugu gorilmektedir.

Calismada kullanilan metot ve yéntemlerin, odaklanilan
probleme uygun olarak
hareketli

bireylerde olusan EOG artefaktlarinin, ozellikle distk

secilmesi hedeflenmistir.

Literatirde, gorsel uyaranlara odaklanan
frekans bilesenlerinde yogunlastigl ve frekans alaninda
daha belirgin ayrim sundugu belirtilmistir (Fatourechi vd.
2007, Sane ve Chambers 2013) GSY yontemi, sinyalin
frekans dagiimini etkili sekilde temsil ettigi icin tercih
edilmistir. Ozellikle hareketli top izleme sirasinda ortaya
EOG

ozelliklerini dogru bir sekilde yansitarak, frekans-zaman

cikan dislik frekansl artefaktlarinin  frekans
¢6zimlemesi sunan ADD yonteminden kismen daha
yliksek siniflandirma basarimi saglamistir. Ayrica LDA
verilerin lineer

algoritmasinin, 06znitelik uzayindaki

ayrilabilirligini iyi degerlendirebilmesi sayesinde, ornek

yogunluguna dayali bir algoritma olan k-EYK algoritmasina
daha
gozlemlenmistir.

gore yuksek dogruluk oranlarina ulastig
Bu sonug, calismada kullaniimis ve
literatlirde de yaygin olarak kullanilan (Kaya ve Saritas
2024) varyans, basiklik, carpiklik, maksimum ve minimum
deger gibi 6zniteliklerin lineer ayrilabilir bir yapiya sahip
oldugunu desteklemektedir. Ayrica, basari 06zellikle
hareketli top yoringelerinin neden oldugu belirgin EOG
sinyallerinde saglanmistir. AF3 ve AF4 frontal bolge
etkin

hareketlerine duyarh veri elde edilmesini mimkin kilmis

elektrotlarinin kanal olarak secilmesi, goz

ve basariyi arttirmistir.

Onerilen EOG tabanli IMA sisteminin gelistirilmesi
gereken noktalar bulunmaktadir. Ornegin yaklasimin
ekranda tek bir yoriinge gorev sirasi ile deneklere
gosterilmis olmasi sistemin c¢evrimdisi performansini
artirirken,  ¢evrimici  kullanilabilirligini  dUsUrtebilir.
gercege

uyarlanabilirligi acisindan elzemdir. Ayrica ¢alismada

Sistemin tek ekran ile gergeklestirilmesi
tasarlanan sistem gevrimdisi ortamda test edilmistir. Bu

durum, sistemin gergcek zamanh kullanim potansiyeli

1506



EOG Artefaktlari Kullanilarak Yériinge Tabanh Siniflandirma: Felcli Bireyler icin Alternatif Bir insan-Makine Arayiiz..., AYDIN vd.

Gzerinde ciddi bir sinirhlik olusturmaktadir. Gelecekte
yapilacak c¢alismalarda sistemin g¢evrimigi testlerinin
yapilmasi gercege uyarlanabilirlik agisindan gereklidir.
Ayrica yaklasimda belirlenen hareket vyoriingelerine
benzer goz hareketleri, kullanici tarafindan sistemi
devreye gecirme amaci tagimadan istem disi sekilde
yapilabilir. Sistem, bu istemsiz gdz hareketini algilayarak
devreye girebilir. Bu durum sistemin performansini

disurterek kullanilabilirligini  sinirlandirir.  Kullanicinin
yaptigl goz hareketlerinin sistemi devreye gegirmek igin
yapihp yapilmadigina karar veren bir algoritmanin mevcut
¢alismaya entegre edilmesi gereklidir. Bu husus sistemin
kullanilabilirligi ve performansi agisindan 6nem arz

etmektedir. Bir diger 6nemli konu ise gelistirilen

sistemlerde kullanilan veri kayit cihazlarinin konforu ve
kullanilabilirligidir. EOG
dogrudan kullanicinin yizine konumlandirildigl igin

cihazlarina ait elektrotlar
kullanimi zordur ve gorlsi etkileyebilir. Buna karsilik
tasarlanan sistemde kullanilan Emotiv EPOC X EEG
cihazinin kolay uygulanabilir olmasi, goriisii etkilememesi,
kullanilan salinli suyun basit sekilde temizlenebilir olmasi
ve mobil olmasi gibi avantajlari 6ne g¢ikmaktadir. Fakat
kullanilan  EEG
dezavantajlari oldugu fark edilmistir. Ornegin cihazin

cihazinin  deneyler sirasinda bazi
baslik dlgllerine gore ayarlanabilir olmamasi deneklerden
alinan verilerin bolgesel olarak farklilik gdstermesine
sebep olmaktadir. Kafatasi boyutlari baslik olcilerine
uygun deneklerde elektrotlar tam olarak istenilen
bolgede konumlanirken, kafatasi olgiileri kiglik veya
bliyik olan deneklerde ise elektrotlarin tam olarak
istenilen bolgelerde konumlanamadigi gorilmustir. Bu
durum kaydedilen sinyallerin kisiden kisiye farkhihk
gostermesine sebep olmaktadir. Ayrica cihazin uzun sireli
kullanimlar da kullanicinin basinda basinca bagli olarak aci
hissi  verdigi gorUlmdistir. Gelistirilen sistemlerde
kullanicilarin veri kayit cihazlarini giin boyu giymesi
gerektigi dlstnlldigiinde bu cihazlarin uzun sireli
kullanimlar igin uygunlugunun ayrintili olarak incelenmesi
gerekmektedir. Gelecekte, sistemin gelistirilebilmesi
amaclyla bahsedilen dezavantajlarin ¢oziimiine yonelik

calismalar yapilabilir.

Etik Standartlar Bildirgesi

Yazarlar tum etik standartlara uyduklarini beyan ederler. Bu g¢alisma
Trabzon Kanuni Egitim ve Arastirma Hastanesi Tip Fakiltesinin
23618724 sayi ve 11507 numaral etik kurul izni ile gergeklestirilmistir.

Yazarhk Katki Beyani

Yazar 1: Kaynaklar, Arastirma, Deney, Yazma - orijinal taslak
Gorsellestirme, Bigimsel analiz.

Yazar2: Kaynaklar, Fikir Sahibi,
Dogrulama, Metodoloji, Gorsellestirme.
Yazar 3: Kaynaklar, Deney tasarimi, Gorsellestirme, Deneyleme,
Bigimsel analiz, Dogrulama, Metodoloji.

Deneyleme, Bigimsel analiz,

Cikar Catismasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
¢ikar gatismasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi

Bu calisma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tum veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir. Veri kiimeleri istek tzerine
mevcuttur. Bu makalenin sonuglarini destekleyen ham veriler, yazarlar
tarafindan herhangi bir gekince olmaksizin sunulacaktir.

Tesekkir

Bu calisma Gaziosmanpasa Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri
Koordinatorltgu tarafindan desteklenmistir (Proje No: 2023/86). Ayrica
bu makalenin inceleme ve degerlendirme asamasinda yapmis olduklari
katkilardan dolayi editér ve hakemlere tegekkiir ederiz.

7. Kaynaklar

Akram, F., Han, S. M. and Kim, T. S., 2015. An efficient
word typing P300-BCl system using a modified T9
interface and random forest classifier. Computers in
biology and medicine, 56, 30-36.
https://doi.org/10.1016/).COMPBIOMED.2014.10.02
1

Allison, B., 2009. The | of BCls: Next Generation Interfaces
for Brain—Computer Interface Systems That Adapt to
Individual Users. Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial
Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), 5611
LNCS(PART 2), 558-568.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-02577-8_61

Altan, G. and Inat, G., 2021. EEG based Spatial Attention
Shifts Detection using Time-Frequency features on
Empirical Wavelet Transform. Akilli Sistemler ve
Uygulamalari Dergisi, 4(2), 144-149.
https://doi.org/10.54856/JISWA.202112181

Altan, G., Yayik, A., and Kutlu, Y. 2021. Deep Learning with
ConvNet Predicts Imagery Tasks Through EEG. Neural
Processing Letters, 53(4), 2917-2932.
https://doi.org/10.1007/511063-021-10533-7

Avcu, M. T., Zhang, Z. and Shih Chan, D. W., 2019. Seizure
Detection Using Least Eeg Channels by Deep
Convolutional Neural Network. ICASSP, IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing - Proceedings, 1120-1124.
https://doi.org/10.1109/ICASSP.2019.8683229

Aydin, S.; Melek, M.; Gokrem, L. A Safe and Efficient
Brain-Computer Interface Using Moving Object
Trajectories and LED-Controlled Activation.
Micromachines 2025, 16, 340.
https://doi.org/10.3390/mi16030340

Bin, G., Gao, X., Yan, Z., Hong, B. and Gao, S., 2009. An
online multi-channel SSVEP-based brain-computer
interface using a canonical correlation analysis
method. Journal of neural engineering, 6(4), 046002.
https://doi.org/10.1088/1741-2560/6/4/046002

1507


https://doi.org/10.1016/J.COMPBIOMED.2014.10.021
https://doi.org/10.1016/J.COMPBIOMED.2014.10.021
https://doi.org/10.1007/978-3-642-02577-8_61
https://doi.org/10.54856/JISWA.202112181
https://doi.org/10.1007/S11063-021-10533-7
https://doi.org/10.1109/ICASSP.2019.8683229
https://doi.org/10.3390/mi16030340
https://doi.org/10.1088/1741-2560/6/4/046002

EOG Artefaktlari Kullanilarak Yériinge Tabanh Siniflandirma: Felcli Bireyler icin Alternatif Bir insan-Makine Arayiiz..., AYDIN vd.

Brennan, C. P., McCullagh, P. J., Galway, L. and Lightbody,
G., 2015. Promoting autonomy in a smart home
environment with a smarter interface. Proceedings of
the Annual International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society, EMBS,
2015-November, 5032-5035.
https://doi.org/10.1109/EMBC.2015.7319522

Deng, T., Teng, Z., Takahashi, S., Yi, K., Qiu, W. and Zhong,
H., 2025. HCI systems: Real-time Detection and
Interaction based on EOG and 10G. IEEE Transactions
on Instrumentation and Measurement., 79, 4002614.
https://doi.org/10.1109/TIM.2025.3542109

Efe, E. and Ozsen, S., 2023. CoSleepNet: Automated sleep
staging using a hybrid CNN-LSTM network on
imbalanced EEG-EOG datasets. Biomedical Signal
Processing and Control, 80, 104299.
https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2022.104299

Fatourechi, M., Bashashati, A., Ward, R. K. and Birch, G.
E., 2007. EMG and EOG artifacts in brain computer
interface systems: A survey. Clinical neurophysiology :
official journal of the International Federation of
Clinical Neurophysiology, 118(3), 480-494.
https://doi.org/10.1016/).CLINPH.2006.10.019

Faust, O., Acharya, U. R., Adeli, H. and Adeli, A., 2015.
Wavelet-based EEG processing for computer-aided
seizure detection and epilepsy diagnosis. Seizure, 26,
56-64.
https://doi.org/10.1016/).SEIZURE.2015.01.012

Glavas, K., Tzimourta, K. D., Tzallas, A. T., Giannakeas, N.
and Tsipouras, M. G., 2024. Empowering Individuals
With Disabilities: A 4-DoF BCI Wheelchair Using Ml
and EOG Signals. IEEE Access, 12, 95417-95433.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3424953

Goktas, M. S. and Aras, S., 2022. Two Channel EOG Circuit
Design and Implementation for Human Computer
Interface. 2022 30th Signal Processing and
Communications Applications Conference, SIU 2022,
1-4.
https://doi.org/10.1109/SIU55565.2022.9864907

Hacibeyoglu, M., Arici. N. F., Karaaltun M., 2024. Intrusion
Detection System Application with Machine Learning.
Afyon Kocatepe Universitesi Fen Ve Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 24(5), 1165-1179.
https://doi.org/10.35414/AKUFEMUBID.1455995

Hernandez Pérez, S. N., Pérez Reynoso, F. D., Gutiérrez, C.
A. G., Cosio Ledn, M. D. los A. and Ortega Palacios, R.,
2023. EOG Signal Classification with Wavelet and
Supervised Learning Algorithms KNN, SVM and DT.
Sensors 2023, 23(9), 4553.
https://doi.org/10.3390/523094553

Holewa, K. and Nawrocka, A., 2014. Emotiv EPOC
neuroheadset in brain-Computer interface.

Proceedings of the 2014 15th International Carpathian
Control Conference, ICCC 2014, 149-152.
https://doi.org/10.1109/CARPATHIANCC.2014.68435
87

Hu, L., Zhu, J., Chen, S., Zhou, Y., Song, Z. and Li, Y., 2024.
A Wearable Asynchronous Brain-Computer Interface
Based on EEG-EOG Signals With Fewer Channels. IEEE
transactions on bio-medical engineering, 71(2), 504-
513.
https://doi.org/10.1109/TBME.2023.3308371

Jiang, Y., Li, K., Liang, Y., Chen, D., Tan, M. and Li, Y., 2025.
Daily Assistance for Amyotrophic Lateral Sclerosis
Patients Based on a Wearable Multimodal Brain-
Computer Interface Mouse. IEEE Transactions on
Neural Systems and Rehabilitation Engineering. 33,
150-161
https://doi.org/10.1109/TNSRE.2024.3520984

Kabir, S. A., Farhan, F., Siddiquee, A. A., Baroi, O. L.,
Marium, T. and Rahimi, J.,, 2023. Effect of Input
Channel Reduction on EEG Seizure Detection. Przeglad
Elektrotechniczny, 12, 195-200.
https://doi.org/10.15199/48.2023.12.35

Kaminska, D., Smoétka, K., and Zwolinski, G., 2021.
Detection of Mental Stress through EEG Signal in
Virtual Reality Environment. Electronics, 10(22), 2840.
https://doi.org/10.3390/ELECTRONICS10222840

Kaya, E. and Saritas, I., 2024. |dentifying optimal channels
and features for multi-participant motor imagery
experiments across a participant’s multi-day multi-
class EEG data. Cognitive Neurodynamics, 18(3), 987-
1003.
https://doi.org/10.1007/511571-023-09957-9

Kondo, S. and Tanaka, H., 2023. High-frequency SSVEP—
BCl with less flickering sensation using personalization
of stimulus frequency. Artificial Life and Robotics,
28(4), 803-811.
https://doi.org/10.1007/510015-023-00893-9

Kosmyna, N. and Lécuyer, A., 2019. A conceptual space for
EEG-based brain-computer interfaces. PLOS ONE,
14(1), e0210145.
https://doi.org/10.1371/JOURNAL.PONE.0210145

Krusienski, D. J., Sellers, E. W., Cabestaing, F., Bayoudh, S.,
McFarland, D. J., Vaughan, T. M. and Wolpaw, J. R,,
2006. A comparison of classification techniques for
the P300 Speller. Journal of neural engineering, 3(4),
299.
https://doi.org/10.1088/1741-2560/3/4/007

Kibler, A., Kotchoubey, B., Kaiser, J., Birbaumer, N. and
Wolpaw, J. R., 2001. Brain-computer communication:
unlocking the locked in. Psychological bulletin, 127(3),
358-375.
https://doi.org/10.1037/0033-2909.127.3.358

1508


https://doi.org/10.1109/EMBC.2015.7319522
https://doi.org/10.1109/TIM.2025.3542109
https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2022.104299
https://doi.org/10.1016/J.CLINPH.2006.10.019
https://doi.org/10.1016/J.SEIZURE.2015.01.012
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3424953
https://doi.org/10.1109/SIU55565.2022.9864907
https://doi.org/10.35414/AKUFEMUBID.1455995
https://doi.org/10.3390/S23094553
https://doi.org/10.1109/CARPATHIANCC.2014.6843587
https://doi.org/10.1109/CARPATHIANCC.2014.6843587
https://doi.org/10.1109/TBME.2023.3308371
https://doi.org/10.1109/TNSRE.2024.3520984
https://doi.org/10.15199/48.2023.12.35
https://doi.org/10.3390/ELECTRONICS10222840
https://doi.org/10.1007/S11571-023-09957-9
https://doi.org/10.1007/S10015-023-00893-9
https://doi.org/10.1371/JOURNAL.PONE.0210145
https://doi.org/10.1088/1741-2560/3/4/007
https://doi.org/10.1037/0033-2909.127.3.358

EOG Artefaktlari Kullanilarak Yériinge Tabanh Siniflandirma: Felcli Bireyler icin Alternatif Bir insan-Makine Arayiiz..., AYDIN vd.

Li, L., Weinberg, C. R., Darden, T. A. and Pedersen, L. G.,
2002. Gene selection for sample classification based
on gene expression data: Study of sensitivity to choice
of parameters of the GA/KNN method. Bioinformatics,
17(12), 1131-1142.
https://doi.org/10.1093/BIOINFORMATICS/17.12.113
1

Liu, X., Hu, B., Si, Y. and Wang, Q., 2024. The role of eye
movement signals in non-invasive brain-computer
interface typing system. Medical and biological
engineering & computing, 62(7), 1981-1990.
https://doi.org/10.1007/511517-024-03070-7

Liu, Y., Jiang, X., Cao, T., Wan, F., Mak, P. U., Mak, P. |. and
Vai, M. I., 2012. Implementation of SSVEP based BCI
with Emotiv EPOC. Proceedings of IEEE International
Conference on Virtual Environments, Human-
Computer Interfaces, and Measurement Systems,
VECIMS, 34-37.
https://doi.org/10.1109/VECIMS.2012.6273184

Lépez, A., Villar, J. R., Fernandez, M. and Ferrero, F. J,,
2023. Comparison of classification techniques for the
control of EOG-based HCls. Biomedical Signal
Processing and Control, 80, 104263.
https://doi.org/10.1016/).BSPC.2022.104263

Lotte, F. and Guan, C., 2011. Regularizing common spatial
patterns to improve BCl designs: Unified theory and
new algorithms. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, 58(2), 355-362.
https://doi.org/10.1109/TBME.2010.2082539

Maciej Serda, Becker, F. G., Cleary, M., Team, R. M.,
Holtermann, H., The, D., Agenda, N., Science, P., Sk, S.
K., Hinnebusch, R., Hinnebusch A, R., Rabinovich, 1.,
Olmert, Y., Uld, D. Q. G. L. Q., Ri, W. K. H. U., Lq, V.,
Frxqwu, W. K. H., Zklfk, E., Edvhg, L. V, 2020.
Neuromarketing approach: An overview and future
research directions. Journal of Theoretical and Applied
Information Technology, 98(7), 343-354.
https://doi.org/10.2/JQUERY.MIN.JS

Mai, X., Ai, J., Ji, M., Zhu, X. and Meng, J., 2024. A hybrid
BCI combining SSVEP and EOG and its application for
continuous wheelchair control. Biomedical Signal
Processing and Control, 88, 105530.
https://doi.org/10.1016/).BSPC.2023.105530

Martinez-Cerverd, J., Ardali, M. K., Jaramillo-Gonzalez, A.,
Wu, S., Tonin, A., Birbaumer, N. and Chaudhary, U.,
2020. Open Software/Hardware Platform for Human-
Computer Interface Based on Electrooculography
(EOG) Signal Classification. Sensors, 20(9), 2443.
https://doi.org/10.3390/520092443

Melek, M., Manshouri, N. and Kayikcioglu, T., 2020. Low-
cost brain-computer interface using the emotiv epoc
headset based on rotating vanes. Traitement du
Signal, 37(5), 831-837.
https://doi.org/10.18280/TS.370516

Mifsud, M., Camilleri, T. A. and Camilleri, K. P., 2024. A
distance robust EOG-based feature for gaze trajectory
inference. Biomedical Signal Processing and Control,
90, 105852.
https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2023.105852

Mitra, P. and Bokil, H., 2007. Observed Brain Dynamics.
Observed Brain Dynamics, Oxford University Press, 1-
404.
https://doi.org/10.1093/ACPROF:0S0/97801951780
81.001.0001

Mouli, S. and Palaniappan, R., 2020. DIY hybrid SSVEP-
P300 LED stimuli for BCI platform using EMOTIV EEG
headset. HardwareX, 8, e00113.
https://doi.org/10.1016/).0HX.2020.E00113

Mwata-Velu, T., Ruiz-Pinales, J., Rostro-Gonzalez, H.,
Ibarra-Manzano, M. A., Cruz-Duarte, J. M. and Avina-
Cervantes, J. G., 2021. Motor imagery classification
based on a recurrent-convolutional architecture to
control a hexapod robot. Mathematics, 9(6), 606.
https://doi.org/10.3390/MATH9060606

Raj, A. and Kumar, A., 2024. Developing an EOG-Based
Communication Interface for Quadriplegic Patients:
Prototype, Signal Processing, and Algorithm Design.
International Journal of Advance Research, Ideas and
Innovations in Technology, 10(6), 258-264.
https://doi.org/xx.xxx/ijariit-v10i6-1342

Sanei, S., and Chambers, J. A, 2013. EEG Signal
Processing. EEG Signal Processing, John Wiley & Sons
Ltd.
https://doi.org/10.1002/9780470511923

Sarhan, S. M., Al-Faiz, M. Z. and Takhakh, A. M., 2024.
EEG-Based Control of a 3D-Printed Upper Limb
Exoskeleton for Stroke Rehabilitation. International
journal of online and biomedical engineering, 20(9),
99-112.
https://doi.org/10.3991/1JOE.V20109.48475

Shah, V., Golmohammadi, M., Ziyabari, S., Von Weltin, E.,
Obeid, I. and Picone, J., 2017. Optimizing channel
selection for seizure detection. 2017 IEEE Signal
Processing in Medicine and Biology Symposium, SPMB
2017-Proceedings, 2018-January, 1-5.
https://doi.org/10.1109/SPMB.2017.8257019

Sérnmo, L., and Laguna, P., 2005. Bioelectrical Signal
Processing in Cardiac and Neurological Applications.
Bioelectrical Signal Processing in Cardiac and
Neurological Applications, Academic Press.
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-437552-9.X5000-
4

Tiwari, S., Goel, S., and Bhardwaj, A., 2022. MIDNN- a
classification approach for the EEG based motor
imagery tasks using deep neural network. Applied
Intelligence, 52(5), 4824-4843.
https://doi.org/10.1007/510489-021-02622-W

1509


https://doi.org/10.1093/BIOINFORMATICS/17.12.1131
https://doi.org/10.1093/BIOINFORMATICS/17.12.1131
https://doi.org/10.1007/S11517-024-03070-7
https://doi.org/10.1109/VECIMS.2012.6273184
https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2022.104263
https://doi.org/10.1109/TBME.2010.2082539
https://doi.org/10.2/JQUERY.MIN.JS
https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2023.105530
https://doi.org/10.3390/S20092443
https://doi.org/10.18280/TS.370516
https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2023.105852
https://doi.org/10.1093/ACPROF:OSO/9780195178081.001.0001
https://doi.org/10.1093/ACPROF:OSO/9780195178081.001.0001
https://doi.org/10.1016/J.OHX.2020.E00113
https://doi.org/10.3390/MATH9060606
https://doi.org/xx.xxx/ijariit-v10i6-1342
https://doi.org/10.1002/9780470511923
https://doi.org/10.3991/IJOE.V20I09.48475
https://doi.org/10.1109/SPMB.2017.8257019
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-437552-9.X5000-4
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-437552-9.X5000-4
https://doi.org/10.1007/S10489-021-02622-W

EOG Artefaktlari Kullanilarak Yériinge Tabanh Siniflandirma: Felcli Bireyler icin Alternatif Bir insan-Makine Arayiiz..., AYDIN vd.

Top, A. E., Yeniad, M., Ozdogan, M. S., ve Nar, F., 2024
DAC: Differentiable Auto-Cropping in Deep Learning.
Afyon Kocatepe Universitesi Fen ve Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 24(6), 1382—-1394.
https://doi.org/10.35414/AKUFEMUBID.1475807

Volosyak, 1., 2011. SSVEP-based Bremen-BCl interface--
boosting information transfer rates. Journal of neural
engineering, 8(3), 036020.
https://doi.org/10.1088/1741-2560/8/3/036020

Welch, P. D., 1967. The Use of Fast Fourier Transform for
the Estimation of Power Spectra: A Method Based on
Time Averaging Over Short, Modified Periodograms.
IEEE Transactions on Audio and Electroacoustics,
15(2), 70-73.
https://doi.org/10.1109/TAU.1967.1161901

Wolpaw, J. R., Ramoser, H., McFarland, D. J., and
Pfurtscheller, G., 1998. EEG-based communication:
improved accuracy by response verification. IEEE
transactions on rehabilitation engineering: a
publication of the IEEE Engineering in Medicine and
Biology Society, 6(3), 326-333.
https://doi.org/10.1109/86.712231

Zhang, J., Gao, S., Zhou, K., Cheng, Y., and Mao, S., 2023.
An online hybrid BCI combining SSVEP and EOG-based
eye movements. Frontiers in Human Neuroscience, 17,
1103935.
https://doi.org/10.3389/FNHUM.2023.1103935

Zhang, Z., 2016. Introduction to machine learning: k-
nearest neighbors. Annals of Translational Medicine,
4(11), 218.
https://doi.org/10.21037/ATM.2016.03.37

Zhao, Y., 2025. Multivariate emotional Al model for
enhancing students’ ideological education and mental
health  via  brain-computer interfaces and
biomechanics. Molecular and Cellular Biomechanics,
22(3), 1049-1049.
https://doi.org/10.62617/MCB1049

Zhu, Y., Li, Y., Lu, J. and Li, P., 2020. A Hybrid BCI Based on
SSVEP and EOG for Robotic Arm Control. Frontiers in
Neurorobotics, 14, 583641.
https://doi.org/10.3389/FNBOT.2020.583641

1510


https://doi.org/10.35414/AKUFEMUBID.1475807
https://doi.org/10.1088/1741-2560/8/3/036020
https://doi.org/10.1109/TAU.1967.1161901
https://doi.org/10.1109/86.712231
https://doi.org/10.3389/FNHUM.2023.1103935
https://doi.org/10.21037/ATM.2016.03.37
https://doi.org/10.62617/MCB1049
https://doi.org/10.3389/FNBOT.2020.583641

