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In this study, a community classifier model is proposed to identify the identities of users within a closed
system with low computational cost and high accuracy. For efficient and practical application in daily life,
the number of channels used should be low, the accuracy rate high, and the computational cost minimized.
Low computational cost directly impacts training and testing times. Therefore, single-channel EEG data
collection reduces both application and computational costs. The flow diagram of the proposed model is
presented in Figure A.
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Figure A. Proposed single-channel EEG-based ensemble machine learning model

Purpose:
This study aims to achieve high-accuracy user identification in a closed system using single-channel EEG
data.

Theory and Methods:

In the initial stage, data belonging to participants with recordings collected under various conditions were
selected from a dataset comprising 109 participants for closed-system modeling. In the subsequent stage,
the selected EEG data were decomposed into frequency subcomponents using a Butterworth filter, and the
most suitable frequency component was identified by means of the ANOVA F-test. The extracted low-
complexity features were then provided as inputs to an ensemble classifier consisting of random forest,
multilayer neural network, gradient boosting, decision tree, and support vector machine algorithms.

Results:

In the single-channel system consisting of preprocessing, feature extraction, and classification steps, 100%
classification accuracy was achieved using the Cp4 channel’s delta frequency band and an ensemble
algorithm composed of random forests, multi-layer neural network, gradient boosting, decision trees, and
support vector machine algorithms on eyes-closed data. Additionally, compared to 64-channel
experiments, an average reduction of 68 times in training time and 38 times in testing time was achieved.

Conclusion:
In conclusion, the findings indicate that a highly reliable single-channel biometric identification system is
feasible and can be further developed, despite reducing the number of EEG channels through channel
optimization.
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ONECIKANLAR

e  Sadece tek kanal lizerinden toplanan verilerle yiiksek dogruluga ulagilmaktadir
e  Karmagik doniisimlere gerek duymadan, diigiik maliyetli 6znitelik ¢ikarimi saglanir
e Herhangi bir uyaran veya goérev tanimi1 olmadan kayit yapilarak tanimlama gerceklestirilmektedir
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Klinik uygulamalarda yapay zekédya olan ilginin artmasiyla birlikte, bireylere 6zgii desenler igermesi ve sahte biyometrik
verilere kars1 yiiksek giivenlik saglamasi nedeniyle elektroensefalografi (EEG), biyometrik tabanli giivenlik sistemlerinde
giderek daha fazla arastirilan bir yontem haline gelmistir. Bu ¢alismada, diisiik maliyetli bir yaklasim hedeflenerek kapali
bir sistemde, 109 katilimcidan 64 kanal tizerinden elde edilen EEG veri seti kullanilmistir. Rastgele segilen sinirl sayidaki
denege ait EEG verileriyle, topluluk makine O0grenmesi tabanli tek kanalli kimlik tespiti yaklasimmin bagarimi
incelenmistir. Karar agaglari tabanli algoritmalarda kullanilan Gini 6nem katsayisi yardimiyla, gozler agik ve gozler kapali
kosullarinda kaydedilen veriler arasindan en ayirt edici kanal segilmistir. Segilen kanaldan ¢ikarilan 6zniteliklerle egitilen
tek kanalli makine dgrenmesi modelleri; 64 kanalli modellerle egitim siiresi, test siiresi ve siniflandirma performansi
ac;lsmdan karsilastirlmugtir. On isleme, 6znitelik gikarimi ve smiflandirma adimlarindan olusan sistemde, gozler kapali
veriler i¢in Cp4 kanalinin delta frekans bandi kullanilmis; rastgele ormanlar, gok katmanli sinir ag1, gradyan artirma, karar
agaclar1 ve destek vektorleri makinesinden olusan topluluk modeliyle siniflandirma gergeklestirilmistir. Capraz
dogrulama sonuglarinda %100 dogruluk elde edilirken, 64 kanalli sistemlere kiyasla egitim ve test siirelerinde belirgin
iyilesmeler saglanmistir. Bu sonuglar, kanal sayisi azaltilsa dahi giivenilir tek kanalli EEG tabanli biyometrik kimlik
tespitinin miimkiin oldugunu gostermektedir.
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biometric identification system
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With the growing interest in artificial intelligence in clinical applications, electroencephalography (EEG) has become an
increasingly researched technique in biometric-based security systems due to its ability to capture individual-specific
patterns and provide higher resistance to spoofing compared to other biometric modalities. In this study, a low-cost
approach was targeted by utilizing an EEG dataset acquired from 109 participants using 64 channels within a closed
system. The performance of an ensemble machine learning—based single-channel identity recognition approach was
investigated using EEG data from a randomly selected limited number of subjects. Using the Gini importance coefficient
employed in decision tree—based algorithms, the most discriminative channel was selected from datasets recorded under
both eyes-open and eyes-closed conditions. Single-channel machine learning models trained with features extracted from
the selected channel were compared with 64-channel models in terms of training time, testing time, and classification
performance. In the system consisting of preprocessing, feature extraction, and classification stages, the delta frequency
band of the Cp4 channel was used for eyes-closed data, and classification was performed using an ensemble model
comprising random forests, multilayer perceptron, gradient boosting, decision trees, and support vector machine
algorithms. Cross-validation results achieved 100% classification accuracy, while significant reductions in training and
testing times were obtained compared to 64-channel systems. These findings demonstrate that a reliable single-channel
EEG-based biometric identification system is feasible even with a reduced number of channels.
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1. Giris (Introduction)

Biyometri, bireylerden toplanan davramissal ve fizyolojik 6zellikleri
arastiran ve bu 6zellikleri topluluk igindeki bireylerin kimlik tespiti
amaciyla kullanan bir alandir. Insan davramsina bagl davranissal
(ses, yiiriiylis gibi) ve insan fizyolojisine bagli fizyolojik (DNA,
parmak izi gibi) olarak ikiye ayrilan biyometrik veriler, bireylerden
toplanan benzersiz verilerdir [1]. Biyometrik veriler kullanilarak
tasarlanan kimlik tanima sistemlerinin en 6nemli sinirlamalarindan
biri, sahte verilerin iiretilmesidir. Ozellikle igsel sinyaller olan
elektrokardiyogram  (EKG), elektromiyogram (EMG) ve
elektroensefalogram (EEG) gibi biyolojik sinyallerin kopyalanmasi
daha zor oldugu i¢in, bu veriler kullanilarak tasarlanan deneysel
caligmalarin sayist son yillarda artmistir [2]. Her insan ozelligi
biyometrik olarak kullanilamadig1 gibi, biyometrik kimlik tanima
sistemlerinde kullanilan veriler; kullaniciya 6zgiilikk, benzersizlik,
saglamlik ve evrensellik gibi bazi kriterleri karsilamalidir. Bu kriterler
g0z oniinde bulundurularak beynin elektriksel aktivitesini temsil eden
EEG sinyallerinin kimlik dogrulama sistemlerinde kullaniminin
miimkiin olabilecegi kanitlanmistir [3-6]. EEG tabanli yontemler her
ne kadar bu kriterleri karsiliyor olsa da parmak izi ve iris gibi
geleneksel biyometriklere gore kayit ortaminin olusturulmasi daha zor
ve kayit cihazlarinin maliyeti kanal sayisina bagl olarak artmaktadir.
Ayrica EEG, giiriiltii ve artefaktlardan kolayca etkilenebilmektedir.
Bu yiizden dogrudan karakteristik bir temsil olarak kullanilmasi zor
iken, bireyin zihinsel gorevlerine gore karakteristik bir sinyal olmasi,
taklit edilmesini son derece zorlastirmaktadir. EEG, beyin
aktiviteleriyle iligkilidir ve beyin aktiviteleri, bireyin zihinsel durumu
ile baglantilidir. Bu yiizden giivenli bir tanimlama i¢in belirli
kosullarin (gozler agik, gozler kapali, dis uyaran etkisi, dinlenim
durumu kaydi gibi) saglanmasi gerekmektedir. Stres ve baski gibi
durumlarda olusan EEG verileri, istenilen kosullardaki verilerden
farklidir. Bu farklilik, EEG tabanli sistemlerde baska kisiler tarafindan
zorla kimlik tanimlama uygulamasinin 6niine gegmektedir.

EEG sinyali, icerdigi anlamli kogullara dayali olarak frekansina gore;
delta (0-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-16 Hz), beta (16-28 Hz) ve gama
(28-32 Hz) olmak iizere bes dalgaya ayrilir [7]. Bazi uygulamalarda
bu dalgalarla ortiisen frekanslara sahip mu dalgas1 (8-13 Hz) da
kullanilmaktadir [8]. EEG tabanli biyometrik kimlik tanimlama
sistemindeki temel amag, kisiden alinan verilerin mevcut veri
tabanindaki  verilerle karsilastirilmasidir.  Kimlik  tanimlama
sistemlerinde birkag temel adim bulunmaktadir. Genellikle ilk
adimda, kisilerin istenilen 6zelliklerinin toplandig1 kayit agsamasi yer
alir. Baz1 sistemler sadece tek bir biyometrik veri kullanirken, bazi
sistemler birden fazla biyometrik veri kullanarak ¢ok modlu bir
caligma sunmaktadir. Daha sonra, elde edilen bu &zellikler igin 6n
islemler ve Oznitelik ¢ikarimi uygulanir. Cikarilan Oznitelikler
sayesinde ham verilerden daha anlamli veriler elde edilmektedir.
Onerilen sistemin son asamasinda, ¢ikarilan dznitelikleri kullanarak
sistemdeki veri tabaninda yer alan 6zniteliklerle karsilastirma yaparak
kimlik tespitinde bulunan algoritma yer almaktadir. Giiniimiizde
yapay zekanin geligsmesiyle birlikte, bu karsilastirma isleminde ¢esitli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak kimlik tanimlamada
yiiksek siniflandirma dogruluklarina ulasilmaktadir. Heniiz saglikli
bireyler iizerinde uygulanan ve laboratuvar asamasinda olan EEG
tabanli biyometrik sistemlerden elde edilen sonuglar incelendiginde,
EEG verisinin biyometrik olarak kullanilmasinin miimkiin oldugu
goriilmektedir. Yapilan son ¢aligmalarda, EEG tabanli biyometrik
sistemlerde genellikle yiiksek dogrulugun saglanabilmesi igin ¢ok
sayida kanaldan elde edilen EEG verileri kullanilmaktadir [9, 10].
Cok sayida kanalin kimlik tanimada kullanilmasi, hem hesaplama
maliyetini hem de kullanilacak kayit cihazinin maliyetini
artirmaktadir. Cogu calismada kullanilan 32 veya 64 kanalli kayit

cihazlarmin  Onerilen sistemlerdeki varligi, bu tekniklerin
uygulanabilirligini imkansiz hale getirmektedir. EEG sinyallerinin
kullanildig1 biyometrik kimlik tanimlama ¢aligmalari i¢in istatistiksel
olarak anlamli sonuglarin elde edilmesi adina daha genis kapsaml
verilerle gergeklestirilen daha biiyiik 6l¢ekli uygulamalarin analizine
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu caligmanin temel amaci, EEG tabanli bir kimlik tanimlama
sistemini hem hesaplama hem de kanal sayisi maliyetlerinden
arindirarak, daha kullanilabilir ve diisiik maliyetli bir tek kanalli EEG
tabanli kimlik tanimlama sisteminin tasarlanmasidir. Bu sayede EEG
desenlerinin bireye 6zgii 6zellikleri, genis Olgekli insan gruplarina
uygun, kompakt, kullanici dostu ve maliyet agisindan verimli bir
sistem tasarimui ile degerlendirilecektir. Onerilen sistem, literatiirde
yer alan EEG tabanli biyometrik kimlik tanimlama c¢aligmalarindan
birkag onemli acidan ayrismaktadir. Oncelikle, ¢ok kanalli EEG
verileri yerine yalnizca tek kanal (Cp4) verisinin delta frekans bandi
kullanilarak yiiksek dogruluk elde edilmesi, sistemin hem donanim
hem de veri isleme maliyetini ciddi oranda azaltmaktadir. Bu durum,
literatiirde ¢ogunlukla 32 veya 64 kanalli EEG sistemleriyle
caligilarak elde edilen yiiksek dogruluk oranlarinin, daha az karmagik
ve diisiik maliyetli bir yap ile de saglanabilecegini gostermektedir.
Kanal se¢iminde Gini 6nem katsayisi yaklasimi kullanilmaktadir.
Hem gozler agik hem de gozler kapali olarak kaydedilen veri setindeki
sinirl sayidaki kullanicidan alinan verilerle, segilen kanal ile egitilen
siiflandiricinin 64 kanalli veri setiyle egitilen siniflandiricilara gore
performans karsilastirmas1 yapilmistir. Degerlendirme asamasinda
dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve Fl-skoru gibi performans
parametreleri agisindan karsilastirmalar  yapilmustir. Insanlardan
toplanan biyometrik veriler zamanla degisiklik gosterebilmektedir.
Bu nedenle biyometrik sistemlerde belirli zaman araliklarinda
biyometrik veri tabaninin giincellenmesi gerekmektedir. Bu yiizden
tasarlanan sistemin egitim siirecinin gilincellemeye izin verebilir
olmast ve bunu daha hizli ve efektif gerceklestirmesi i¢in egitim
slirecinin incelenmesi de 6nemlidir. Literatiirde siklikla kullanilan
dogruluk, keskinlik, hassasiyet ve F1 skoru gibi karsilagtirma
metriklerinin yaminda, egitim ve test siireleri de incelenmistir. On
isleme, Oznitelik ¢ikarimi ve siiflandirma adimlarindan olusan tek
kanalli sistemde gozler kapali veri setiyle, Cp4 kanalinin delta frekans
band: ile rastgele ormanlar (RO, Random forest:RF), ¢ok katmanl
sinir ag1 (CKSA, Multi-layer perceptron: MLP), gradyan artirma (GA,
Gradient boosting classifier: GBC), karar agaclar1 (KA, Decision tree:
DT) ve destek vektorleri makinesi (DVM, Support vector machine:
SVM) algoritmalarindan olusan topluluk algoritmas: kullanilarak
%100 smiflandirma dogruluguna ulagilmigtir.  Onerilen model
karmagik derin Ogrenme mimarileri yerine diigsiik hesaplama
maliyetine sahip geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin
topluluk yapisim1 kullanarak hem yiiksek dogruluk hem de egitim ve
test siirelerinde ¢ok ciddi iyilesme saglamaktadir. En yakin dogruluga
sahip 64 kanall1 sisteme gore yaklasik olarak egitim siiresi 42 kat ve
test siiresi 6 kat kisalmistir. Hem gozler agik hem de gozler kapali
durumlar igin alt frekans bantlarinin karsilastirilmasiyla, farkl
senaryolarda en uygun frekans bileseninin belirlenmesine yonelik
deneysel bir analiz sunulmaktadir. 64 kanall1 veri setinden secilen tek
elektrod EEG verisinden ¢ikarilan dzniteliklerle hesaplama maliyeti
diisiik, yiiksek dogruluk saglayan bir kimlik dogrulama sistemi
gelistirmenin miimkiin oldugunu gdstermek kullanilan biyometrik
veri agisindan yenilikgi ve piyasada uygulanabilir bir sistemin
tasarlanabilecegini kanitlamaktadir. Bu yonleriyle Onerilen sistem,
hem akademik arastirmalara hem de gercek diinya uygulamalarina
uygun, maliyet-etkin ve yiiksek performansli bir biyometrik kimlik
dogrulama ¢6ziimii ortaya koymaktadir. Bu makalenin ana katkilar
su sekilde 6zetlenebilir:
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e Kapali ortamlar i¢in tesis ve ekipmanlarin erisiminin kontroliiniin
saglanmasi i¢in biyometrik kimlik tanimlamasi yapan topluluk
smiflandiricist 6nermek.

e Karmasik ve yogun katmanli derin Ogrenme mimarilerini
kullanmadan geleneksel ve hizli egitim-test siirelerine sahip
modelleri verimli bir sekilde egitmek icin diisiik hesaplama
maliyetli zaman bolgesi dzniteliklerini ¢ikaran 6n islem basamagi
kullanmak.

e Onerilen topluluk smiflandiricis1 yaklagimini dogruluk, keskinlik,
hassasiyet, F1 skoru, egitim ve test siiresi gibi metriklerle ¢esitli
algoritmalarla karsilagtirmali degerlendirmek.

e Gozler acik veya kapali kaydedilen verilerin istatistiksel
Ozniteliklerini inceleyerek hangi veride hangi alt frekans bandimin
kullanilacagi konusunda avantajlar ve dezavantajlart belirlemek.

1.1. Motivasyon (Motivation)

Bu makalenin temel motivasyonu, kopyalanmasi zor igsel
biyometriklerden biri olan EEG verisini kullanan, hem diigiik
hesaplama maliyetine sahip hem de tek kanal kullanarak donanim ve
veri toplama maliyetini dnemli 6l¢iide azaltan yiiksek dogruluklu bir
kapali  ortam  biyometrik  kimlik  tamimlama  sisteminin
olusturulmasidir. Cok kanalli EEG sistemleri yiiksek donanim
maliyeti, karmagik kablolama, uzun kurulum siiresi ve yiiksek veri
isleme yiikii gerektirirken; tek kanal kullanimi bu dezavantajlar
ortadan kaldirarak sistemin tasmabilirligini, kurulabilirligini ve
erigilebilirligini artirmaktadir. Boylece, diisiik biitgeli kurumlar veya
portatif giivenlik ¢oziimleri gerektiren senaryolarda uygulanabilirlik
saglanmaktadir. Giivenirlikleri diigiik olan parmak izi, ses gibi ¢esitli
biyometriklere kargt EEG tabanli yaklagimlarin hem giincel deneysel
bir arastirma konusu olmasi hem de yiiksek giivenilirlik sunmasi bu
caligmay1 6nemli hale getirmektedir. Kopyalama sorununa karst EEG
sinyalinin ¢oklu kisi ve ¢oklu gorev senaryolarinda bile giivenlik ve
gizlilik yonetiminde kullanilabilir oldugu literatiirdeki ¢aligmalarla
kanitlanmistir. EEG sinyalleri kisiden kisiye farklilik gosterirken,
zorlama durumunda olugan baski ve stres tepkilerinde de degisiklik
gostermesi bu biyometrik verinin zorla tanimlama girisimlerine kargi
da giivenilir oldugunu kanitlamaktadir. Kapali ortam modellemesi, bu
caligmalarin evrensel olabilmesi i¢in tiimevarim yaklagiminin bir
ornegini olusturmaktadir. Heniiz deneysel asamalarda olan bu kimlik
tanimlama yaklasimi, yiiksek giivenilirlikli ortamlarda erisim
kontrolii igin yiiksek koruma potansiyeline sahiptir.

Bu makalenin ikinci boliimii, biyometrik sinyal olarak kullanilan EEG
sinyali lizerinde yapilan 6nceki caligmalari tartisarak genel bir bakis
sunmaktadir. Ugiincii boliimde yontemler agiklanmaktadir. Dérdiincii
boliimde yapilan testlerden elde edilen sonuglar paylasilarak iizerinde
tartistlmaktadir. Son bolim ise sonuglar lizerine degerlendirme
yapilmaktadir.

2. Biyometrik Olarak EEG ve ilgili Calismalar
(EEG as Biometric and Related Studies)

Biyometrik sistemler, bireylerden elde edilen davranigsal veya
fizyolojik  biyometriklerin  kullanilarak kisilerin  tanimlandigi
sistemlerdir. Elde edilen bu biyometrikler, sistem igerisinde ham veri
halinden ¢esitli 6zniteliklerin ¢ikarildig1 forma doniistiiriilerek, veri
tabanlarinda daha sonra karsilastirilmak tizere saklanir. Kimlik
karsilastirma algoritmalari, sistemden sisteme farklilik
gostermektedir.  Giliniimiiz ~ teknolojisinde, bu  karsilastiric
algoritmalar igin Ozellikle makine Ogrenmesi gibi yapay zeka
tekniklerine siklikla basvurulmaktadir [12]. Biyometrik sistemler
sayesinde, geleneksel kullanici adi ve parola teknigine gore, kullanict
deneyimleri iyilestirilerek giivenlik diizeyinde dnemli bir iyilestirme
saglanabilmektedir [13]. Bireylerden toplanan her 6zellik biyometrik
veri olarak kullanilmaz. Bir biyolojik 6zelligin biyometrik olabilmesi
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icin, ilgili Ozelliklerin Olgiilebilir ve bireye 0zgii olmasi
gerekmektedir. Ozellikle son yillarda yapilan arastirmalar, hem
uyaran tabanli kayitlarla hem de dinlenim durumundaki kayitlarla elde
edilen bulgular 151831nda, EEG sinyallerinin giivenli bir biyometrik
sistem gereksinimlerinin ¢ogunu karsiladigini gostermektedir. Temel
olarak, EEG tabanli bir kimlik tanimlama sisteminde yiiksek
dogruluklara ulasilmasi igin veri toplama protokolii, 6znitelik segimi
teknikleri ve siniflandirma algoritmalari gibi faktorlerin aragtirilmasi
gerekmektedir.

EEG sinyalleri genellikle uluslararasi bir standart haline gelen 10/20
elektrot diizenine uygun sekilde kaydedilmektedir. Insan beyin yapisi
anatomik olarak incelendiginde, frontal lob, parietal lob, oksipital lob
ve temporal lob olmak iizere dort ana bdlgeden olugmaktadir. Her
bolgenin farkli gorevler altinda farkh sinyaller iirettigi tespit edilmistir
[13]. Beynin 6n kisminda bulunan frontal lob, motor kontrol, yiiksek
biligsel islevler, duygusal kontrol ve konugma gibi aktivitelerde etkin
rol oynar. Bagin iist ve orta kisminda yer alan parietal lob, dokunma
duyusu, el-géz koordinasyonu ve mekéansal farkindalik gibi
aktivitelerde etkin rol oynar. Beynin arka kisminda yer alan oksipital
lob, gorsel isleme, renk algisi, hareket algis1 ve sekil algisi gibi
aktivitelerde etkin rol oynar. Beynin yan kisimlarinda yer alan
temporal lob ise isitsel aktiviteler, dil isleme, hafiza ve duygusal
islemler gibi aktivitelerde etkin rol oynar. Bazi ¢aligmalarda, kimlik
tanimlama dogrulugunun artirtlmasi igin gesitli zihinsel ve biligsel
aktiviteler altinda kayitlar toplanmaktadir. Herff vd., konusma
durumundaki EEG sinyallerini incelediklerinde, telaffuz edilen
kelime ile o anki EEG arasinda bir ilinti tespit etmislerdir [14]. Bu
durum, konusma gibi aktivitelerin biyometrik tanimlamada
kullanilabilecegini gdstermektedir. Bu durumda, ilgili beyin
bolgesine denk gelen kanallardaki veriler daha etkin sekilde
islenmektedir.

Sekil 1’de (Mavi renkle gosterilen kanallar frontal lobu, kirmizi renkle
gosterilen kanallar parietal lobu, yesil renkle gosterilen kanallar
temporal lobu ve sar1 renkle gosterilen kanallar ise oksipital lobu
temsil etmektedir), 10/20 elektrot diizenine gore 64 kanalli bir EEG
kayit cihazinin kanallarinin  hangi boélgeden verileri topladig
gosterilmektedir. Zihinsel goérevlere ihtiyag duyulmasi, kayit
esnasinda ek karmagikliga sebep oldugu i¢in bazi ¢alismalar herhangi
bir zihinsel aktivite olmadan EEG ozelliklerini incelemektedir.
Omegin, Poulos vd., O2 kanalindan topladiklar sinyaller iizerinde
yaptiklari ¢alismayla dinlenim durumunda alfa bandinin baskinligini
vurgulamigtir  [15]. Ayrica, beynin fonksiyonel baglantisallik
kavramiyla beraber beynin hiyerarsik modiilerlik gostermesi, EEG
tabanli biyometriklerde 0zvektdr merkezilik yaklagiminin da
kullanilabilir olmasina olanak saglamaktadir [16].

Zihinsel aktivitelerin yan1 sira, bu makalenin en onemli arastirma
konusu olan kanal say1s1 da biyometrik sistemlerde EEG sinyallerinin
kullanilabilirligini &nemli derecede etkilemektedir. Dan vd., tek
kanalli bir EEG kayit cihazi olan Neurosky Mindset kullanarak 13
kisilik bir kapali sistem modellemesine uygun deney grubunda %87
dogrulukla kimliklendirme yapmistir [17]. Bu sonu¢ her ne kadar
yeterli gibi goziikse de her bir kisiden 18 dakikalik kayda ihtiyag
duymasi, 6zellikle kayit siiresi konusunda bazi olumsuzluklari ortaya
¢ikarmaktadir. Benzer sekilde, Su vd., HXD-I model bir EEG kayit
cihazi ile %97.5 gibi yiliksek bir dogruluga ulasmistir [18]. Ancak,
kayit siiresinin 60 dakika olmasi bu sistemin pratikligi konusunda
stiphe uyandirmaktadir. Bu calismalar genel olarak incelendiginde,
sistemde kullamlan kanal sayisinin ve kayit siirelerinin hem
algoritmanin egitimi hem de testi i¢in minimum diizeyde olmasi
gerektigi anlagilmaktadir.

Islenecek olan EEG verilerinin daha anlamli bilgiler igerdigini
gostermek icin ¢esitli Oznitelik ¢ikarimi yaklagimlarina ihtiyag
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Sekil 1. 10/20 elektrot yerlesim sistemine gore kanallarin beyin loblaria gére dagilimi
(Channel locations mapped to corresponding brain lobes according to the 10/20 electrode placement system)

duyulmaktadir. Ham EEG verisinden ayirt edici desenlerin
¢ikarilmas1 olduk¢a zordur. Kisiye ozgli bu anlamli bilgilerin
¢ikarilmasi, ozellikle dogruluk seviyesinin artirilmasi ve sistemin
istikrarli bir sekilde ¢aligabilmesi i¢in 6nemli bir adimdir. Cikarilan
bu Oznitelikler, beyin aktivitesinin daha iyi anlasilmasina olanak
saglarken algoritmalar i¢in ay1rt ediciligi artirmaktadir. Bu ayirt edici
oznitelikler; frekans, zaman ve zaman-mekansal bolge olmak tizere iig
temel bolgeden elde edilmektedir. Zaman bolgesi 6znitelikleri, ham
EEG sinyallerinden sinyalin zamanda genel dinamiginin nasil
degistigini dogrudan gostermek i¢in ¢ikarilmaktadir. Zaman bdolgesi
oznitelikleri diger 6zniteliklere gore daha az karmagiktir. Ortalama,
standart sapma, tepe deger, gii¢, enerji, entropi, Skewness ve Kurtosis
gibi oznitelikler EEG tabanli ¢aligmalarda siklikla kullanilan zaman
bolgesi ozniteliklerinden bazilaridir. Frekans bolgesi dznitelikleri ise
EEG sinyallerini frekans bilesenlerine ayirarak anlamli dznitelikler
¢ikarmaktadir. Bu oOznitelikler genellikle Fourier veya dalgacik
doniisiimii  gibi yontemlerle elde edilmektedir. Frekans bdolgesi
analizinde siklikla kullanilan 6zniteliklerden bazilari; gii¢ spektrumu
yogunlugu, bant gii¢ oranlari, dominant frekans ve ortalamaya dayali
bant giiciidiir. Bu gibi 6zniteliklerle beynin biligsel durumu hakkinda
detayli bilgilere ulagilabilmektedir. Hem zaman hem de frekans
bilgilerine  ulasabilmeye olanak saglayan zaman-mekansal
Oznitelikler ise beynin farkli bolgeleri arasinda zamanla degisen
etkilesimleri incelemektedir. Koherens, Granger nedenselligi, faz
kilitlenme degeri ve kapsamli baglilik gibi tekniklerle zaman-
mekansal Oznitelikler ¢ikarilabilmektedir. Literatlirde yer alan
calismalar ve bu caligmalarin kullandigi parametreler (kanal sayisi,

Oznitelik ¢ikarimi, denek sayisi, karsilagtirma algoritmasi gibi) Tablo
1’de paylasilmaktadir.

Suppiah ve Vinod, yaptiklart ¢aligmada tek kanalli bir EEG kimlik
dogrulama sistemi tasarlamistir [19]. Kimlik dogrulama yaklagimi,
kimlik tamimlamaya benzer yapida olup kisinin veri tabaninda var ya
da yok oldugunu belirtmektedir. Bu yiizden, bu ¢alismalar ikili sinif
mimarisinde olduklari i¢in daha yiiksek dogruluklara ulasmaktadir.
Hem gozlerin agik hem de gozlerin kapali oldugu durumlarda
kaydedilen 109 denegin verileriyle yapilan dogrulama, ozellikle
algoritmalarin ¢ok daha hizli oldugunu vurgulamistir. Palaniappan
vd., yaptiklar1 deneysel bir ¢aligmada, ti¢ denekle tek kanalli bir EEG
tabanli kimliklendirme sistemi tasarlamigtir [20]. Bu ¢alismada, diger
caligmalardan farkli olarak EEG verisiyle beraber kullanicilarin
tanimladig1 bir kigisel kimlik numarasi (PIN) da kullanilmigtir. En
yiiksek dogruluga Cz kanaliyla ulasilmistir. Nakanishi vd., 23 kisinin
Fpl kanalindan elde edilen alfa bandindan i¢ biikeylik ve dis biikeylik
Oznitelikleri ile kimlik tanimlama modeli Onermistir [21]. Kanal
sayisinin azaltilmasi maliyeti disiiriirken her ¢aligmada tek kanallt bir
yaklasim hedeflenmemektedir. Ornegin, Keshishzadeh vd., ii¢ kanall1
bir kimlik tanimlama sistemi gelistirmistir [22]. Caligmada bu ii¢
kanaldan Oziinlii Kesirli Fourier Déniisiimii (DFrFT) kullanarak
Oznitelikler ¢ikarilmig ve %0,22 Esit Hata Oranina (EER) ulagilmistir.
EEG tabanli kimlik tanimlama ve dogrulama ¢aligmalart hala agik bir
aragtirma alani olup gelistirmeye ihtiya¢ duymaktadir. Bu ¢alismada
ozellikle kullanilan kanal sayisinin tek olabilmesi ve ¢ikarilan
Ozniteliklerin de daha az islem maliyetine sahip olmasi gibi konulara
deginilmektedir.
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Tablo 1. Literatiirde yer alan ilgili ¢aligmalarin temel parametrelerinin 6zeti
(Summary of the key parameters reported in the relevant studies in the literature)

Calisma  Kanal Denek  Calisma Amaci Dogruluk
Sayisi Sayisi

[23] 6 7 Ayrik dalgacik dontisiimii, log enerji entropisi, 6rnek entropisi ve oto- %395
regresif katsay1 6znitelikleri, farkli gorevler (dinlenme hali, matematik
problemi ¢6zme, gorsel sayma, geometrik sekil dondiirme) sonucunda
toplanan EEG verilerine SVM ve Bayes ag1 kullanarak uygulandi.

[24] 19 20 Gii¢ Spektral Yogunlugu 6znitelik ¢ikarimi olarak kullanarak gorsel %94,95
uyaricilarmn kimlik tespiti tizerindeki etkisi KNN ve LDA
siniflandiricilartyla aragtirildi.

[25] 4,16,32, 64 109 Kimlik tespiti, motor hareketleri sonucunda olusan EEG sinyalini %99,58
kullanilarak 1D Evrisimsel LSTM mimarisi ile gerceklestirildi.

[26] 14 8 LSTM mimarisi kullanarak diisiik maliyetli bir sistem tasarlamak %89,5
amaglanmustir.

[27] 1 109 Optimum siniflandirma sonucunu bulmak i¢in SVM ve LDA %82,58
smiflandiricisi kullanarak tek kanal performans: analiz edilmistir.

[28] 14 109 Dinlenme durumu EEG kayitlari kullanilarak diigiik maliyetli, CNN %99,32

tabanli bir model tasarlandi. Kanal say1si ¢ok diisiik tutularak istenen
optimum dogruluk elde edildi.

kNN: k en yakin komsuluk algoritmasi (k-nearest neighbors), LDA:Dogrusal ayirt etme analizi (Linear discriminant analysis),

LSTM: Uzun kisa siireli bellek (Long-short term memory)
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Sekil 2. Onerilen tek kanalli EEG tabanl topluluk makine 6grenmesi modelinin islem akisini gsteren diyagram
(Flowchart illustrating the processing pipeline of the proposed single-channel EEG-based ensemble machine learning model)

Suppiah ve Vinod, yaptiklar: ¢aligmada tek kanalli bir EEG kimlik
dogrulama sistemi tasarlamistir [19]. Kimlik dogrulama yaklagimi,
kimlik tanimlamaya benzer yapida olup kisinin veri tabaninda var ya
da yok oldugunu belirtmektedir. Bu yiizden, bu ¢aligmalar ikili sinif
mimarisinde olduklari i¢in daha yiiksek dogruluklara ulagsmaktadir.
Hem gozlerin agik hem de gozlerin kapali oldugu durumlarda
kaydedilen 109 denegin verileriyle yapilan dogrulama, &zellikle
algoritmalarin ¢ok daha hizli oldugunu vurgulamistir. Palaniappan
vd., yaptiklart deneysel bir ¢alismada, ii¢ denekle tek kanalli bir EEG
tabanli kimliklendirme sistemi tasarlamigtir [20]. Bu ¢alismada, diger
caligmalardan farkli olarak EEG verisiyle beraber kullanicilarin
tanimladig: bir kisisel kimlik numaras1 (PIN) da kullanilmistir. En
yliksek dogruluga Cz kanaliyla ulagilmistir. Nakanishi vd., 23 kisinin
Fpl kanalindan elde edilen alfa bandindan i¢ biikeylik ve dis biikeylik
Oznitelikleri ile kimlik tanimlama modeli Onermistir [21]. Kanal
sayisinin azaltilmasi maliyeti diistirirken her ¢alismada tek kanalli bir
yaklasim hedeflenmemektedir. Ornegin, Keshishzadeh vd., ii¢ kanall
bir kimlik tanimlama sistemi gelistirmigtir [22]. Caligmada bu ii¢
kanaldan Oziinlii Kesirli Fourier Déniisiimii (DFrFT) kullanarak
Oznitelikler ¢ikarilmis ve %0,22 Esit Hata Oranina (EER) ulagilmustir.
EEG tabanl kimlik tanimlama ve dogrulama ¢aligmalar1 hala agik bir
aragtirma alani olup gelistirmeye ihtiya¢ duymaktadir. Bu ¢alismada
ozellikle kullanilan kanal sayisinin tek olabilmesi ve ¢ikarilan
Ozniteliklerin de daha az islem maliyetine sahip olmasi gibi konulara
deginilmektedir.

372

3. Yontemler (Methods)

Bu boliimde, makalede Onerilen tek kanalli EEG kimlik tanimlama
sisteminde kullanilan veri seti, Oznitelik ¢ikarma yontemleri ve
simiflandirma yontemleri hakkinda bilgiler paylasilmaktadir. Sekil
2’de, Onerilen tek kanalli EEG kimlik tanimlama sisteminin akis
diyagrami yer almaktadir. Onerilen sistemde, EEG verilerinin
toplanmas1 asamasini takip eden asama onislem asamasidir. Onislem
asamasinda EEG sinyali alt frekans bilesenlerine ayrilmaktadir.
Uygun alt frekans bileseninin belirlenmesiyle birlikte zaman
bolgesinde Oznitelik ¢ikarilmaktadir. Sonraki agamada, belirlenen
makine Ogrenmesi algoritmalarindan olusan topluluk makine
ogrenmesi  smiflandiricist  6nce  egitilmekte, ardindan test
edilmektedir.

3.1. EEG Veri Seti (EEG Dataset)

Bu makalede, PhysioNet’te paylasilan EEG motor hareketi/hayali veri
seti kullanilmaktadir [29]. Bu veri setinde, 109 denekten toplanan 64
kanall1 veriler bulunmaktadir. Farkli gorevler altinda toplanan veri
setinden yalnizca los 1s1kl1 bir ortamda, gozler agik ve gozler kapali
olarak dinlenim durumunda kaydedilen veri setleri kullanilmaktadir.
EEG verileri, 64 kanala sahip olan BCI2000 kayit cihaziyla saniyede
160 6rnek toplanarak kaydedilmistir. Ortalama olarak, her denekten 1
dakikalik veriler kaydedilmistir. Ancak, deneklerin kayitlarinin
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¢ogunda kayit baglangicinda ve bitisinde ¢esitli  giiriiltiler
bulunmaktadir. Gozler agik olan kayitta g6z kaslarinin giiriiltiisiiniin
etkisini azaltmak i¢in deneklerden gozlerini kirpmamalart istenmistir.
Bu sayede sinyal kontaminasyonunun Oniine gecilmeye caligilmigtir.
Calismada, onerilen yaklagimin performansim farkli 6lgeklerde test
edebilmek amaciyla 8, 16, 24, 50 ve 109 denek iizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Deneklerin segiminde herhangi bir giirtiltii kriteri
gozetilmemis, se¢im siireci tamamen rastgele yapilmistir. Her
denekten, gozler kapali olarak toplanan veriler yaklasik 9500, gozler
acik olarak toplanan veriler ise 1600 6rnege sahiptir.

3.2. Sinyal Onisleme ve Kanal Secimi
(Signal Preprocessing and Channel Selection)

Rastgele secilen deneklerin her kanalindan 7000 adet 6rnek alinmigtir.
Bu sayede, kayit baslangici ve bitisindeki artefaktlardan arindirilmis
temiz veriler elde edilmistir. Veri dagiliminin esit olmast i¢in rastgele
segilen deneklerin verilerinin uzunluk kontrolii yapilmistir. Uygun alt
frekans bilesenine ayirmak igin gecis bandinda maksimum seviyede
diiz bir frekans yanitina sahip olan 5. dereceden Butterworth bant
geciren filtre kullanilmistir. Bant geciren filtrelerde bir alt kesme
frekans1 ve bir iist kesme frekansi bulunmaktadir. Es. 1’de, bant
geciren Butterworth filtresinin frekans yamitinin genlik karesi
gosterilmektedir. Burada w agisal frekansi, w; alt kesme agisal
frekansini, wy ist kesme agisal frekansini, n filtre derecesini, ve
H(jw) frekans yanitini temsil etmektedir.

IH()|? = —m— M

1+( n

w(@p-wL)

EEGQG alt frekans bilesenlerinin smirlarina gore delta (0-4 Hz), teta (4-
8 Hz), alfa (8-16 Hz), beta (16-28 Hz) ve gama (28-32 Hz) dalgalar
ayristirillarak Gini 6nem katsayilarina gore en yiiksek dogruluga sahip
olan kanallar tespit edilmektedir. Gini 6nem katsayisi, karar agaglar
gibi topluluk makine 6grenmesi yontemlerinde dogruluga en yiiksek
etki eden Ozniteligin tespitinde kullanilan bir 6lgektir. Temel olarak,
Gini 6nem katsayist Gini safsizhigim kullanarak diigliimiin saf
olmayan bir veri kiimesine sahip olup olmadigim tespit eder. Bir
Oznitelik kullanarak bir diigiim boliindiiglinde, Gini safsizliginin ne
kadar iyilestigi incelenir. Es. 2°de Gini safsizlig1 gosterilmektedir.
Burada C smif sayisini ve p; i’inci sinifin olasiligini temsil
etmektedir.

Gini =1 -3, p} @)

Genellikle 6znitelik segimi olarak kullanilan Gini 6nem katsayisi,
kanal se¢iminde de kullanilarak boyut azaltmasi yapilmaktadir. Karar
agaclari tabanli yaklasimlarda bir diigiimdeki safsizlig1 azaltmak igin
veri kiimesi, Gini saflagtirmasindaki azalma hesabina gore digiimde
bir bolme yapilir. Eg. 3’te Gini saflagtirmasindaki azalma hesabi igin
kullanilan denklem gosterilmektedir. Burada Gini,,; diigiimiin
orijinal safsizligini, Ginig,; sol diigimin safsizligini, Giniggs sag
digimin safsizligini, Ngo; ve Nggg sol-sag diigiimdeki drnek sayisini
ve N toplam &rnek sayisini temsil etmektedir.

Nsol

AGini = Ginig; — (=

.. Nisag P
Ginigy + Tg Ginigay) 3)

Safsizliktaki azalma ne kadar biiylikse, o Oznitelik daha 6nemlidir.
Gini 6nem katsayisinda her 6zniteligin dnem katsayisini hesaplarken
bir Ozniteligin model boyunca tiim diigiimlerde sagladigi toplam
saflastirma toplanir.

3.3. Oznitelik Cikarimi (Feature Extraxtion)

Oznitelik gikarmanin temel amaci, smiflandiricinin performansini
iyilestirerek kimlik tanimlama i¢in benzersiz desenler olusturmaktir.

Butterworth fitresinden sonra ayristirilan frekans alt bilesenlerinden
segilen en yiiksek Gini dnem katsayisina sahip kanal, gozler kapali
dinlenim durumu verisi i¢in veriler 140 6rneklik (0,875 saniye)
pencerelere, gozler agik dinlenim durumu verisi igin veriler 100
orneklik (0,625 saniye) pencerelere boliinerek kanal Oznitelik
¢ikarimina uygun hale getirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi sonrasinda veri
x = [xq,%3,...,x,] formunda Oznitelik vektoriine donistiiriiliir.
Oznitelik vektoriinde tekrar eden veriler kaldirilarak boyut indirgeme
yapilabilir. Phinyomark’a gére biyosinyallerden ¢ikarilan 6znitelikler,
zaman bolgesi, frekans bolgesi ve zaman-mekan bolgesi 6znitelikleri
olarak iig tiire ayrilir [30]. Zaman bolgesi 6znitelikleri, genellikle daha
kolay ve daha hizli 6znitelik ¢ikarma tekniklerine sahip olmasindan
dolay1 biyosinyallerde siklikla kullanilmaktadir. Frekans 6znitelikleri
gibi doniistime ihtiyag duymamasi, sinyalin genlik bilgisinin yeterli
olmasini saglar. Bu ¢alismada maksimum, minimum, standart sapma,
Skewness ve Kurtosis Oznitelikleri kullamilmaktadir. Es. 4-Es. 8
arasinda bu Ozniteliklerin denklemleri gdsterilmektedir. Burada A;;
zaman serisi olarak EEG parcasim, A EEG parcasmin genlik
ortalamasini ve N EEG parcasindaki drnek sayisim temsil etmektedir.

EEGmaksimum = maksimum(4;;) 4)

EEGminimum = minimum(4;;) 5)
1 _

EEGstandart sapma = EZ?’:l(xi - X)? (6)

ity (Ay=A,)°/N
(EEGstandart sapma(Aij))3

EEGskewness = (7

TR (Aij-A)* /N
(EEGstandart sapma (Aij))4

EEGurtosis = (8

3.4. Smiflandirict Yapisi (Classifier Structure)

Tek bir makine Ogrenmesi yontemini kullamildigi g¢aligmalarda,
genellikle kullanilan algoritmaya bagli olarak o algoritmanin
yetersizlikleri hatali siniflandirmaya ve algoritmanin performansimnin
azalmasina sebep olmaktadir. Bu sorunun oniine gegilebilmesi igin,
birden fazla makine 6grenmesi modelinin beraber kullanilarak ve en
yogun sonucun siniflandirma sonucu olarak belirlendigi topluluk
makine 6grenmesi yontemi kullanilabilmektedir. Rastgele ormanlar
gibi, kendi basma topluluk makine Ogrenmesi yontemler
bulunmaktadir. Bunlara ek olarak, farkli makine ogrenmesi
yontemlerini bir grup haline getirerek de topluluk makine 6grenmesi
algoritmasi olusturulabilir. Bu sayede daha giiclii ve giivenilir bir
model olusturulmaktadir. Farkli modeller, diger modellerin
yetersizliklerini gidererek sinmiflandirma performansini arttirmaktadir.
Topluluk yontemleri, kullanilan algoritmalarin gesidine gore bagging,
boosting ve stacking olmak iizere {i¢ tiire ayrilmaktadir. Rastgele
ormanlar gibi, ayni algoritmanin farkli versiyonlarinin birlestirildigi
yontemlere bagging denir. Gradyan artirma gibi, diisiik performansla
caligan algoritmanin sonuglarini arttirmak i¢in agamali olarak birden
fazla modelin egitildigi yontemlere boosting denir. Bu ¢alismada
oldugu gibi, farkli algoritmalarin birlikte kullanildig1 ve sonuglarin
iyilestirildigi yonteme stacking denir. Bu c¢alismada, rastgele
ormanlar, ¢ok katmanli sinir ag1, gradyan artirma, karar agaglari ve
destek vektorleri makinesi algoritmalarindan olugan bir topluluk
yontemi 6nerilmektedir. Bu yontemle, asir1 uyum, diisiik dogruluk ve
esneklik gibi sorunlara ¢éziim iiretilmektedir. Onerilen bu stacking
tabanli topluluk makine dgrenmesi algoritmasi, baz model ve meta-
model olmak {izere iki seviyeli bir yap1iya sahiptir. Burada baz model
olarak adlandirilan yapt smiflandirict mimarilerinin  bulundugu
seviyedir. Baz model kisminda tanimli N sayida smiflandirict
modelinin tanimlandigi varsayilirsa X € R™ ™ egitim verisini ve y €
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R™ etiketleri, n veri sayisi, m 6znitelik sayisini temsil ederse, Es. 9’da
ayni verilerle ayr1 ayri egitilen bir baz modeli temsil edilmektedir.
yi=fiX), i=12,.,N O]
Burada ¥ ile temsil edilen her modelin bir tahmini bulunmaktadir. Bu
tahminler y € R™ seklinde olup, test verileri sirali bir sekilde
modelleri beslemektedir. Her 9; baz model ¢iktilari, ikinci seviyedeki
meta-modelin  girdisini  olusturmaktadir. Meta-modeller, baz
modellerin ¢iktisini kullanarak tahmin sonuglarindan iyilestirilmis
nihai tahmini yapar. Es. 10°da g ile temsil edilen meta-model, her baz
modelin o anki test verisine karsilik tahmin sonuglarindan en sik
tekrar eden tahmin sonucunu kullanarak nihai tahmini hesaplar:

Imeta = 91, V20 - In) (10)

Bu sayede daha esnek bir algoritma elde edilerek, modellerin giiglii ve
zayif yonleri dengelenebilmektedir. Fakat, her modelin tek tek egitilip
test edilmesi, hesaplama maliyeti gibi sorunlara sebep olabilmektedir.
Karar Agaclari, veriyi dallara ayirarak siniflandirma yapan hiyerarsik
yapilardir. Es. 11°de goriildiigii gibi boliinme noktalar1 bilgi kazanci
(Information Gain) veya Gini katsayis1 gibi 6lgiitlerle belirlenir:

Gini(p) =1 - YK_, vk an

Burada py, diigiimdeki k-inci smnifa ait orneklerin oranidir. EEG
tabanli kimlik tanimlamada karar agaclarinin en bilyik avantaji,
yorumlanabilirlik saglamasidir. Hangi frekans band1 ya da dzniteligin
siniflandirmaya  katki  sagladigimi  dogrudan  gdsterebilmesi,
biyometrik giivenlik sistemlerinde seffaflik ve giivenilirlik agisindan
degerlidir. Rastgele Ormanlar, birden fazla karar agacinin birlikte
caligtig1 topluluk tabanli bir algoritmadir. Egitim sirasinda farkli alt
orneklemeler (bootstrap) ve Oznitelik alt kiimeleri kullanilarak
bagimsiz karar agaglari olusturulur. Es. 12°de gosterildigi gibi tahmin
stirecinde bu agaclarin ¢iktilar1 gogunluk oylamasi veya ortalama ile
birlestirilir:

Yro = mod(hy(x), hy(x), ..., hr (x)) (12)

Burada h¢(x) t-inci karar agacinin ¢iktisini, ypo ise nihai simuf
tahminini gostermektedir. EEG tabanli kimlik dogrulamada, farkli
deneklerin beyin sinyallerindeki varyasyonu tolere edebilmesi ve
gurtiltiilii veriler karsisinda dayanikli sonuglar iiretebilmesi, bu
yontemin en O6nemli avantajlari arasindadir. Cok Katmanli Sinir
Aglar1 giris—gizli katmanlar—¢ikis yapisindan olusur ve dogrusal
doniisiim ile aktivasyon fonksiyonlarinin birlesimiyle Es. 13’te ifade
edildigi gibi ¢alisir:

a; = f(Zi wijx; + by)
(13)

Burada x;, giris 6znitelikleri, w;;, baglant1 agirliklari, b;, sapma (bias)
terimi ve f(-) aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Cok
katmanli sinir aglari, dogrusal olmayan iliskileri modellemede
giiclidiir. EEG tabanli kimlik tanimlamada, 6zellikle beynin karmagik
ve dogrusal olmayan dinamiklerini grenebilmesi sayesinde yiiksek
dogruluk oranlarma ulagsmakta ve bireyler aras1 ayirt edici dzellikleri
etkin sekilde yakalayabilmektedir. Gradyan Artirma, zayif
ogrenicilerin (genellikle karar agaglarinin) ardisik olarak egitilmesi ve
hatalarin agsamali olarak azaltilmasi mantigina dayanir. Giincelleme
kural1 Es. 14’te ifade edilmistir:

Fn(x) = Fpe1 (%) + Ymhin () (14)

Burada h,,(x) yeni eklenen zayif 6grenici, y,, 6grenme oranidir. Bu
yaklagim sapmay1 azaltarak tahmin performansini artirir. EEG tabanli
kimlik dogrulamada gradyan artirmanin avantaji, kiigiik fakat anlaml
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farkliliklar1 yakalayarak bireylerin ayirt edici frekans bilesenlerini 6ne
cikarmasi ve yiiksek genelleme kabiliyeti saglamasidir. Destek Vektor
Makineleri, siniflar arasindaki ayrimi en iyi yapan hiperdiizlemi
bulmay1 hedefler. iki sinif igin optimizasyon problemi Es. 15°te ifade
edilmistir:

min,, , =~ |lwll? 6yle ki w-x;+b) =1, Vi 15
w,b 2 y Yi i

Burada w agirhik vektorii, b sapma, x; giris vektorleri ve y; smif
etiketleridir. Cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan
ayrimlar da yapilabilmektedir. EEG tabanli kimlik tanimlamada
destek vektér makinelerinin avantaji, 6zellikle az sayida kanal veya
smirlt 6znitelik kullanildiginda bile yiiksek dogruluk saglamasi ve
kiigtik veri kiimelerinde genelleme bagarisinin yiiksek olmasidir.

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Makalenin bu béliimiinde gergeklestirilen deneylerin sonuglart ve bu
sonuglarin analizleri karsilagtirmali olarak paylasilacaktir. Hem
gozler agik hem de gozler kapali olarak toplanan dinlenim durumu
verileri kullanilarak gerceklestirilen testlerde, ozellikle egitim-test
siiresi, dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru gibi temel
siniflandirma metrikleri kullanilarak yaklagimlarin performanslart
sistematik ve agamali olarak analiz edilecektir. EEG sinyali, igerdigi
anlamli kosullara dayali olarak frekansina gore delta, teta, alfa, beta
ve gama olmak lizere bes alt frekans bolgesine ayrilir. Deneyler
oncesinde hangi frekans bandinin daha yiiksek dogruluga
ulagilabilecegi ANOVA F testi kullanilarak tespit edilmistir. ANOVA
F testi, istatistiksel olarak yapilan incelemelerle birden fazla grubun
ortalamalarin1  karsilagtirarak bu gruplar arasindaki farklarin
anlamliligini kontrol eden bir tekniktir. Temel olarak gruplarin
varyanslar1 ve ortalamalariyla ilgilenen bu yontemin kullandigi iki
hipotez bulunmaktadir. Sifir hipotezi (null hypothesis), gruplarin
ortalamalarinin esit oldugu durumda gruplar arasinda anlaml bir fark
olmadigini savunurken, alternatif hipotezinde ortalamalar arasinda
fark oldugu durumda gruplar arasinda anlamli bir fark oldugunu
savunur. ANOVA F testi, gruplar arasi varyansin grup igi varyansa
oraniyla hesaplanir. Bu oran, F degeri olarak adlandirilir. F degerinin
ne kadar yiiksek olmasi, gruplar arasindaki farkin o kadar biiyiik
oldugunu gosterir. Tablo 2°de incelenen tiim frekans bantlarinin F-
degerleri gosterilmektedir. Gozler kapali kayit verilerinde, F-
degerinin en yiiksek oldugu derin uyku ve bilingsiz durumlarla iligkili
delta bandimin denekler arasinda daha belirgin farkliliklara sahip
oldugu goriilmektedir. Gozler kapali kayit verilerinde en diigiik F-
degerine sahip bandin, aktif diisiinme, problem ¢ozme, stresli
durumlarla iligkili beta bandi olarak tespit edilmistir. Gozler agik kayit
verilerinde de F-degerinin en yiiksek oldugu delta bandinin denekler
arasinda daha belirgin farkliliklara sahip oldugu goriilmektedir.
Gozler agik kayit verilerinde de en diisiik F-degerine sahip bant beta
bandi olarak tespit edilmistir. Delta, teta ve alfa bantlari, yiiksek F
degerleri ile denekler arasinda 6nemli farkliliklar olusturmaktadir. Bu
ylizden yapilacak deneyler ve testlerde bu frekans bantlari, deneklerin
biyometrik olarak ayirt edilebilmesinde giiclii bir sinyal kaynagi
olabilir. Beta ve Gama bantlan icin diisiik ¢ikan F-degerleri, bu
bantlardaki varyansin ¢ok diisiik oldugu veya veri ile ilgili bir problem
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, bu frekans bantlarinin
biyometrik smiflandirma i¢in uygun olmadigmni goéstermektedir.
Biyometrik siiflandirmada, hem ayirt edicilik giicii yliksek olan hem
de anlamli sonuglar veren frekans bandin1 segmek Onemlidir. Bu
yilizden bu asamadan sonra gergeklestirilen tiim deneylerde gozler
acitk ve gozler kapali olarak yapilan testlerde delta bandi
kullanilacaktir. Biyometrik siniflandirmada dogru frekans bandinin
secilmesi sistem performansi i¢in kritik oldugundan, bu analizler
deneylerimizin temelini olusturmaktadir. Ayrica, Tablo 2’de yer alan
ANOVA F testi sonuglari, gozler kapali veri setinin gézler agik veri
setine kiyasla daha yiliksek F-degerlerine sahip olmasi nedeniyle,
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Tablo 2. 109 denek i¢in uygun frekans bandinin belirlenmesine yonelik ANOVA F testi sonuglart
(ANOVA F-test results for determining the appropriate frequency band for 109 subjects)

Gozler Agik Kaydedilen Veri Seti

Gozler Kapali Kaydedilen Veri Seti

Frekans Bandi F-degeri Frekans Bandi F-degeri
Delta Bandi (0,5 — 4 Hz) 327,584 Delta Bandi (0,5 — 4 Hz) 1712,436
Teta Bandi (4 — 8 Hz) 288,193 Teta Bandi (4 — 8 Hz) 1335,274
Alfa Band1 (8 — 12 Hz) 267,845 Alfa Band1 (8 — 12 Hz) 1578,621
Beta Band1 (12 — 30 Hz) 201,427 Beta Band1 (12 — 30 Hz) 952,318
Gama Band1 (30 — 40 Hz) 278,906 Gama Bandi (30 — 40 Hz) 1147,532

gozler kapali kosullarin biyometrik ayrimecilik igin daha elverisli
oldugunu gostermektedir. Bu durum, gozler acik veri setindeki dis
uyaranlar ve artefaktlarin sinyal kalitesini diislirmesiyle agiklanabilir.
Deneysel caligmalarda kullanilan EEG motor hareketi/hayali veri seti,
bu ¢aligmada oldugu gibi literatiirde biyometrik kimlik tanimlama
caligmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Cogu ¢aligmada tiim veri
setinin kullanildig1 gériilmektedir. Fakat bazi verilerde, 6zellikle kayit
baglangicinda ve bitiginde yiiksek giiriiltii seviyeleri tespit edilmistir.
Bu yiizden, bu ¢alismada bu veri setinde yer alan gorece daha az
giiriiltiiye sahip olan 8 denekten alinan veriler kullanilarak bir tek
kanalli EEG tabanli biyometrik kimlik tanima  sistemi
aragtirilmaktadir. Gergeklestirilen ilk deneyde, oncelikle Gini onem
katsayisinin EEG tabanli biyometrik sistemler {izerindeki kanal
secimindeki performansinin gecerli olup olmadigini 6lgen testler
gerceklestirilmistir. Sekil 4’te hem gozler agik hem de gozler kapali
olarak dinlenim durumunda kaydedilen verilerin 6nem katsayilarinin
bar grafigi paylasilmaktadir. Bu grafik incelendiginde, gozler agik
olarak kaydedilen veri setinde en yiiksek 6nem katsayisina sahip olan
kanallar Ft7, Cp4 ve C2’dir. Gozler kapali olarak kaydedilen veri
setinde en yiiksek onem katsayisina sahip olan kanallar Cp4, C2 ve
T9’dur. Beyin loblari, beynin farkli bolgelerinde farkli iglevleri yerine
getirmek i¢in Ozellesmis bolgelerdir ve bu kanallarin islevleri,
siniflandirmada neden onemli olduklarini anlamamiza yardimct
olacaktir. Bu kanallardan Ft7 kanali, motor fonksiyonlar, karar verme,
dikkat ve duygusal tepkilerle iliskili olan frontal lobda; T9 kanali,
isitsel uyarilar, hafiza siiregleri ve duygusal tepkilerle iligkili; Cp4 ve
C2 kanallar ise, somatosensoryel (dokunsal) islemler ve mekansal
farkindalik ile iligkili parietal lobda yer almaktadir. Biyometrik kimlik
tanimlama sistemi i¢in, bu kanallarin farkli kigiler arasindaki ayirt
edici noral aktiviteleri en iyi yakaladigi Gini dnem katsayilar ile
kanitlanmaktadir. Bu kanallarin dogruluklari, 6nem katsayilariyla
dogru orantili olarak degismektedir.

Sonraki deneyde, tiim kanallar kullanilarak gerceklestirilen
smiflandirma sonuglari incelenmistir. Hem goézler kapali hem de
gozler acik olarak kaydedilen veri setlerinde, dogruluklar
incelendiginde, gozler kapali olarak gerceklestirilen testlerde daha
yiiksek dogruluklara ulasildig1 goriilmektedir. Ancak, bu deneyde 64
kanalin tamaminin kullanilmasi hem maliyet hem de pratik kullanimi
acisindan yiliksek maliyetli olacaktir. Algoritmalar, belirli oranlarda
egitim ve test verilerine ihtiyag duyar. Gergeklestirilen deneylerde,
deneklerden toplanan her verinin %801 egitim ve %20’si test verisi
olarak boliinmektedir. Boliinen bu veriler, kayit cihazinin 6rnekleme
frekansi (yani, saniye basina veri yakalama hizi) olan 160 Hz’e ve veri
sayisinin tam boliinmesine uygun olmak iizere, gozler agik veri seti
icin 140 drneklik pencerelere (her biri belirli siireyi kapsayan veri
pargalart), gozler kapali veri seti igin 100 orneklik pencerelere
ayristirillarak,  Oznitelik ¢ikarma katmanina gonderilmektedir.
Ayristirilan pencerelerden 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan 6nce, ham
verinin kisa bir 6rnegi Sekil 3’te gosterilmistir. Bu 6rnekte, ¢ farkl
denege ait EEG sinyalleri pencerelenmis sekilde sunulmustur.
Ardindan, her pencere i¢in secilen istatistiksel Oznitelikler olan
minimum, maksimum, skewness, standart sapma ve kurtosis degerleri
hesaplanmis ve aymi sekilde Sekil 3 igerisinde bar grafiklerle

gorsellestirilmistir. Bdylece, 6znitelik ¢ikarimi sonrast her pencerenin
sayisal olarak temsil edilebilmesi ve bireyler arasi farkliliklarin
gozlemlenebilmesi saglanmistir.

Siniflandirma dogrulugu, testlerde dogru tanimlanan denek sayisinin
toplam test sayismna oram olarak hesaplanmistir. Islem
karmagikliginin  azaltilmasi igin zaman bolgesinde c¢ikarilan
Ozniteliklerin etkisini degerlendirmek amaciyla Tablo 3’te, 64 kanalli
EEG veri seti kullanilarak 5-fold ¢apraz gecerlilik yontemiyle elde
edilen deneysel sonuglar sunulmaktadir. Elde edilen bulgular, gozler
acitk ve gozler kapali kosullar1 arasinda belirgin performans
farkliliklart oldugunu ortaya koymaktadir. Gozler agik durumda, goz
kirpma ve okiiler kas hareketleri sinyallere giiriiltii olarak yansimakta,
bu da siniflandirma bagarimini sinirlamaktadir. Buna karsilik, gozler
kapali durumda kas kaynakl artefaktlarin azalmasi daha temiz EEG
sinyalleri elde edilmesine imkén tammakta ve Ozellikle giiclii
Ogrenme algoritmalarinda siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir.
Algoritmalar 6zelinde incelendiginde, en yiliksek dogruluk oranina
gozler kapali veri setinde Cok Katmanli Sinir Ag1 (MLP) algoritmast
ile %98,9 + 0,1 degerine ulagilmigtir. MLP, gozler agik verilerde de
%98,6 + 0,2 dogrulukla en basarili algoritma olmustur. Rastgele
Ormanlar her iki durumda da yiiksek ve tutarli sonuglar gostermis;
gozler agikta %97,8 + 0,3, gozler kapalida ise %98,3 £ 0,2 dogruluk
elde ederek MLP’nin ardindan en basarili algoritma olmustur. SVM,
Karar Agaglari ve kNN algoritmalar1 %8689 araliginda dogruluk
degerleriyle orta diizeyde performans sergilemis, gézler agik ve kapali
durumlar arasinda kayda deger bir degisim gostermemistir. Ote
yandan, Gradyan Artirma (GBC) algoritmasi gozler agikta %94,1 +
0,4 dogruluk elde etmigken, gozler kapali durumda %86,5 + 0,6’ya
gerileyerek performansinda belirgin bir diisiis yasamigtir. Lojistik
Regresyon ve Bayes tabanli siniflandiricilar ise her iki kosulda da
diisiik dogruluk oranlariyla dikkat ¢ekmis, karmasik EEG verilerini
aywrt etmede yetersiz kalmistir. Genel olarak sonuglar, gozler kapali
kay1t kosullarinin artefaktlarin azalmasi sayesinde daha temiz sinyal
sagladigini ve bu durumun 6zellikle MLP ve Rastgele Ormanlar gibi
gelismis yontemlerde siniflandirma basarimint anlamli  Slglide
artirdigim1 - gostermektedir. Bununla birlikte, her algoritma bu
avantajdan esit sekilde yararlanamamis; ozellikle GBC 6rneginde
oldugu gibi, daha diisiik varyanslhi veri kosullarinda genelleme
kapasitesinin sinirli kaldigi goriilmistiir. Bu bulgular, EEG tabanl
siiflandirma galigmalarinda kayit kosullarinin algoritma performansi
iizerindeki belirleyici roliinii ortaya koymaktadir.

Onerilen topluluk simiflandirma yaklagimi, stacking yontemine dayali
olarak tasarlanmistir. Bu yontemde, farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin  siniflandirma  performanslarindaki ~ ¢esitlilikten
yararlanilarak daha giiclii ve genelleme kabiliyeti yiiksek bir model
elde edilmesi amaclanmaktadir. Onerilen modelde temel
smiflandiricilar olarak Rastgele Ormanlar, Cok Katmanli Sinir Ag1,
Gradyan Artirma, Karar Agaglari ve Destek Vektér Makineleri
kullanilmigtir. Bu modellerin her biri farkli 6grenme stratejilerine,
parametrik yapilara ve karar mekanizmalarina sahip oldugundan,
birlikte degerlendirilmeleri siiflandirict gesitliligini artirmakta ve
daha kararli sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
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Kisi 1: EEG Verisi

Kisi 2: EEG Verisi

Kisi 3: EEG Verisi
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Sekil 3. Ug farkli denekten alian EEG sinyali ham veri kesiti ve bu kisiden elde edilen istatistiksel 6znitelikler
(Raw EEG signal segment from three different subjects and the statistical features extracted from them)

Stacking yaklagimi, birinci agamada temel siniflandiricilarin bagimsiz
olarak egitilmesi ve her birinin irettigi tahminlerin kaydedilmesi
iizerine kuruludur. Ikinci asamada ise bu tahminler, meta-6grenici
(meta-learner) olarak adlandirilan iist seviye bir modelin girdisi haline
getirilmekte ve nihai smiflandirma bu model araciligiyla
yapilmaktadir. Boylelikle temel simiflandiricilarin giiglii  yonleri
birlestirilirken, zayif yonlerinin etkisi azaltilmakta ve genel
siiflandirma basarimi iyilestirilmektedir.
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Temel siniflandiricilarin etkinligini en Gist diizeye ¢ikarmak amaciyla
hiperparametre optimizasyonu stireci gerceklestirilmigtir.
Hiperparametre optimizasyonu, her bir algoritmanin model
karmagiklig1, 6grenme hizi, diizenlilestirme katsayilari, agag derinligi
veya katman boyutlari gibi kritik parametrelerinin sistematik bigimde
ayarlanmasi siirecini igermektedir. Bu sayede, modellerin yalnizca
egitim verisi lizerindeki dogrulugu degil, ayn1 zamanda bilinmeyen
veriler izerindeki genelleme performansi da artirtlmustir.
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Tablo 3. 64 kanalli EEG veri seti ile gergeklestirilen deneysel sonuglar (Experimental results obtained using the 64-channel EEG dataset)

Gozler Acik Veri Seti Deneyleri

Gozler Kapali Veri Seti Deneyleri

Algoritma Dogr. Kesk. Hass. F1 Skoru Algoritma Dogr. Kesk. Hass. F1 Skoru
SVM %88,2+0,5  %88,4+0,4 %88,1+0,5 %388,2+0,4 SVM %89,0+0,5 %289,1+0,4 %388,9+0,5 %89,0+0,4
Rastgele %97,8+0,3  %98,5+0,2 %97,9£0,3 %97,9£0,2 Rastgele Orm. %98,3+0,2 %98,4+0,2 %98,3+0,2 %98,3+0,2
Orm.
MLP 2%98,6+0,2  %98,7+0,2  %98,6+0,2  %98,6+0,2 MLP 298,9+0,1 %98,9+0,1 %98,9+0,1 %98,9+0,1
GBC %94,1+0,4  %94,3+0,4 %94,1+0,4 %94,2+0,4 GBC %86,5+0,6 %87,0£0,5 %386,4+0,6 %86,6+0,5
Log. Reg. %21,0+1,1  %23,1+1,0 %20,9+1,1 %21,2+0,9 Log. Reg. Sin. %16,0+0,8 %15,5+0,9 %15,7+0,7 %15,9+0,6
Sin.
Bayes Sin. %14,3+0,8  %18,9+0,9 %14,2+0,8 %11,2+0,7 Bayes Sin. %12,5+0,6 %15,2+0,7 %12,4+0,6 %8,1+0,5
Karar Agact  %89,0+0,5 %89,2+0,4 %388,9+0,5 %89,0+0,4 Karar Agaci %88,2+0,5 %388,3£0,4 %388,1+0,5 %88,2+0,4
kNN %87,240,6  %88,5+0,5 %87,1+0,6 %87,4+0,5 kNN %86,1+0,6  %88,2+0,5 %86,0£0,6 %86,5+0,5
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Sekil 4. En yiiksek Gini 6nem katsayisina sahip 10 kanalin grafikleri
(Plots of the 10 channels with the highest Gini importance coefficients)
Tablo 4’te kullanilan temel algoritmalar igin olusturulan Ornek saglamak ve farkli senaryolarda en uygun parametre
hiperparametre havuzu sunulmaktadir. Bu havuz, hiperparametre kombinasyonlarinin  belirlenmesine imkédn tammmak amaciyla
optimizasyon siirecinde model yapilandirmasinin  esnekligini hazirlanmastir.
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Tablo 4. Stacking yaklasiminda temel algoritmalar i¢in belirlenen hiperparametre havuzu ve secilen parametreler
(Hyperparameter Pool and Selected Parameters for Base Algorithms in the Stacking Approach)

Algoritma Hiperparametre Denenen Deger Araliklart Secilen Parametre
Rastgele Ormanlar Agag sayisi 100, 200, 500 200

Maksimum derinlik 5, 10, 20, None 10

Minimum yaprak sayisi 1,2,5 5

Cok Katmanli Sinir Ag1 Ogrenme orani

Gizli katman boyutlar1

0.001, 0.01, 0.05
(50,), (100,), (100, 50), (100,50,100), (200, 250, 250,

(200, 350, 320, 200)

200), (200, 350, 320, 200), (300, 400, 400, 300)

Aktivasyon fonksiyonu ReLU, tanh, logistic ReLU

Gradyan Artirma Agag sayis1 100, 200, 300 100
Ogrenme oran1 0.01, 0.05, 0.1 0.1
Maksimum derinlik 3,5,10 3

Karar Agaglari Maksimum derinlik 5, 10, 20, None 10
Béliinme kriteri Gini, entropy Entropy
Minimum yaprak sayisi 1,2,5 5

Destek Vektor Makineleri Kernel fonksiyonu Linear, Poly, RBF Linear
Diizenlilestirme katsayist 0.1, 1, 10, 100 10
Gamma Scale, auto, 0.01, 0.001 Auto

Tablo 5. Tek kanal EEG veri seti ile gergeklestirilen deneysel sonuglar
(Experimental results obtained using the sinle-channel EEG dataset)

Gozler Acik Veri Seti Deneyleri

Gozler Kapali Veri Seti Deneyleri

Algoritma Dogr. Kesk. Hass. F1 Skoru Algoritma Dogr. Kesk. Hass. F1 Skoru

SVM %87,6+0,5 %81,3+0,6 %87,4+0,4 %84,2+0,4 SVM %93,6+0,7  %95,1+£0,6 %93,7+0,8 %94,4+0,6
Rastg. Orm. %83,5£0,6  %83,6+0,5 %83,4+0,5 %83,5+0,4 Rastg. Orm. %96,3+0,5 %96,8+0,5 %96,2+0,6 %96,5+0,5
MLP %79,240,8  %79,1+0,7 %79,3£0,6 %79,2+0,6 MLP %98,8+0,3  %99,0+0,3 %98,7+0,4 %98,9+0,3
GBC %83,4+0,5 %83,5+0,5 %83,3+0,4 %83,4+0,4 GBC %96,2+0,6  %96,7+0,5 %96,3+0,6 %96,5+0,5
Log. Regr. %79,3+0,7  %77,5+0,8 %79,4+0,6 %78,4+0,5 Log. Regr. %83,9+1,0 %88,0+0,9 %83,7+1,1 %85,8+0,8
Bayes Sin. %37,8+1,0 %16,6+0,7 %37,6+1,1 %22,6+0,8 Bayes Sin. %65,2+1,5 %65,6+1,2 %65,11,3 %64,0+1,0
Karar Agact  %83,440,6 %83,3+£0,6 %83,5+0,5 %83,4+0,5 Karar Agact %87,6+0,9  %93,0+0,8 %87,5+1,0 %90,1£0,8
kNN %75,240,9  %71,840,8 %75,1£0,7 %73,4+0,6 kNN %77,6x1,1 %82,3+1,0 %77,4+1,2 %79,7+0,9
Onerilen %84,1+0,5  %83,7+0,6 %84,4+0,5 %84,0+0,5  Onerilen %100+£0,0  %100+0,0  %100+0,0  %100+0,0

Gozler agik ve kapali olarak kaydedilen verilerde, secilen tek kanal ile
gerceklestirilen test sonuglar1 Tablo 5°te sunulmaktadir. Gozler agik
kaydedilen verilerde, Onerilen sistem disinda kullanilan geleneksel
makine 0grenmesi algoritmalarinda siniflandirma dogrulugu %37,8
ile %87,6 arasinda degisirken, Onerilen sistem ile %84,1 £ 0,5
dogruluga ulagilmigtir. Bu sonug, 6nerilen topluluk siniflandiricisinin
baz1 algoritmalar (6rnegin kNN ve Bayes) iizerinde belirgin bir
ustlinliik sagladigini, ancak destek vektdr makineleri algoritmasinin
ulastign %87,6 + 0,5°lik ortalama dogruluk degerine kiyasla daha
diistik kaldigimi gostermektedir. Gozler kapali kaydedilen verilerde
ise, Onerilen sistem diginda kullanilan geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarinda smiflandirma dogrulugu %65,2 ile %98,8 arasinda
degismistir. Bu durumda, Rastgele Ormanlar (%96,3 + 0,5), Gradyan
Artirma (%96,2 + 0,6) ve Cok Katmanlt Sinir Ag1 (%98,8 = 0,3)
oldukc¢a yiiksek performans gostermistir. Ancak Onerilen topluluk
smiflandiricisy, tiim bu yoéntemlerden daha iistiin bir performans
sergileyerek %100 = 0,0 dogruluk elde etmistir. Genel olarak
sonugclar, gozler kapali verilerde artefaktlarin azalmasi sayesinde hem
geleneksel algoritmalarin hem de Onerilen sistemin daha yiiksek
dogruluk degerlerine ulastigini; 6zellikle Onerilen sistemin, %100
smiflandirma basarimi ile tek kanal verisinde dahi giivenilir bir
biyometrik kimlik dogrulama araci olabilecegini ortaya koymaktadir.

Test sonuglarinin daha kapsamli degerlendirilebilmesi amaciyla,
smiflandirma performansini ayrintili olarak ortaya koyan karmasiklik
matrisleri Sekil 5’te sunulmaktadir. Bu matrisler, modelin %80 egitim
ve %20 test verisi ayrimiyla gergeklestirilen deneyler sonucunda elde
edilmigtir. Karmagiklik matrisleri araciligiyla yalmzca genel dogruluk
orani degil, ayni zamanda dogru ve yanlis siniflandirmalarin dagilimi
da incelenebilmekte; boylelikle modelin hangi siniflarda giiglii
performans sergiledigi ve hangi siniflarda hata yapma egiliminde
oldugu ayrmtili bir bicimde ortaya konmaktadir. Bu sonuglarla
birlikte, Tablo 6’da 64 kanall1 ve tek kanalli modellerin egitim ve test
performanslar1 ve siireleri karsilagtirmali olarak verilmistir. Rastgele
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Ormanlar, Cok Katmanli Sinir Ag1, Gradyan Artirma, Karar Agaclari
ve Destek Vektor Makineleri modellerinden olusan dnerilen topluluk
siniflandiricis, tek kanalli geleneksel modellere gore hem egitim hem
de test siiresi bakimindan daha yavas olmasina ragmen, 5 parcali
capraz gecerlilik yontemiyle elde edilen ortalama sonuglara gore en
yakin smiflandiriciya kiyasla %1,2 daha yiiksek dogruluk saglamistir.
Yapilan bu deneyler sonucunda, Onerilen sistemin arastirmacilar
acisindan umut verici bulgular sundugu sdylenebilir. Calismadaki en
biiylik sorunlardan biri olan, daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
icin 64 kanalli veriye ihtiya¢ duyulmasi, Onerilen bu sistem ile
asilmigtir. Bu yaklasim sayesinde hem maliyet hem de pratiklik
acisindan 6nemli bir iyilestirme saglanmus, dogruluk yiizdeleri ile
egitim—test siirelerindeki karsilastirmalar bu durumu agik¢a ortaya
koymustur.

Egitim ve test asamalarinda gecen siirelerin yaninda, bu siireclerde
kullanilan verilerin uzunlugu da sistemin performansini etkileyen
onemli bir olgiittiir. Genel olarak, biyometrik sistemlerin kullanici
tanimlamasi1 uygulamalarinda, sistemin pratikliginin savunulabilmesi
icin tanimlamanin  birka¢ saniye icinde gerceklestirilmesi
beklenmektedir. Artik veriler olusmamasi igin, pencerede yer alan
ornek sayilart hem egitim hem de test verilerini tam bolecek sekilde
belirlenmistir. Gozler kapali olarak kaydedilen verilerde, her kullanici
icin 7000°er Ornek alinmig olup, bu verilerin %80’i sistemdeki
algoritmalarin egitiminde, %20’si ise test i¢in kullanilmaktadir. Kayit
cihazimin 6rnekleme frekansmin 160 Hz oldugu ve her pencere igin
140 6rnek alindigir géz oniinde bulundurulursa, her kullanicidan 35
saniyelik egitim verisi ve 8,75 saniyelik test verisi kullanilarak bu
dogruluklara ulasilmasi, sistemin gozler kapali kullaniminin
pratikligini kamtlamaktadir. Ayni oranlarin kullanildig gozler agik
olarak kaydedilen verilerde, her denekten toplanan 1500 6rnek igin
7,5 saniyelik egitim verisi ve 1,875 saniyelik test verisinin
kullanilmasi, bu sistemin de pratikligini kanitlamaktadir.



Balc1 ve Ilgin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 41:1 (2026) 367-382

Tablo 6. 64 kanall1 ve tek kanalli EEG veri seti kullanilan deney egitim ve test siireleri (saniye)

(Training and testing times for experiments using 64-channel and single-channel EEG datasets)

Tek Kanal Gozler Acik Tek Kanal Gozler Kapali 64 Kanal Gozler Agik 64 Kanal Gozler Kapali
Algoritma Egitim (s) Test (s) Egitim (s) Test (s) Egitim (s) Test (s) Egitim (s) Test (s)
SVM 0,00201 0,00001 0,03356 0,00101 298,728 2,72541 379,427 3,75486
Rastgele Orm. 0,12123 0,00789 0,17746 0,01020 26,2796 0,08503 172,262 0,36341
MLP 0,47703 0,00099 1,54007 0,00198 27,8219 0,02326 91,4836 0,08928
GBC 0,23400 0,00101 0,41674 0,00120 97,3134 0,02884 525,344 0,08726
Log. Reg. Sin. 0,01490 0,00110 0,03366 0,00100 0,42677 0,00226 1,60048 0,00189
Bayes Sin. 0,00101 0,00103 0,00099 0,00100 0,00847 0,00405 0,05198 0,00902
Karar Agaglar 0,00199 0,00001 0,00200 0,00001 1,57607 0,00153 9,44690 0,00511
kNN 0,00189 0,00211 0,00201 0,00198 0,00465 0,28102 5,74782 0,01656
Onerilen Topl. 0,83626 0,00991 2,16983 0,01440 - - - -
(2) (®)
o XN 0.00 | 0.00 | 0.00 | 200 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | © [/ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
~— - 0.00 (U8 0.00 | 0.00 | 0.00 J 0.00 | 0.00 | 0.00 [ —~ 4 0.00 VU8 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
LT 0.00 | 0.00 VN 0.00 | 0.00 ] 0.00 | 0.00 J 0.00 | e 4 0.00 | 0.00 JWOXIM 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00
L
%m 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | %] 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | en 4 0.00 | 000 | 0.00 | 7AW | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
a
é < 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 || 0.00 | 0.00 | 0.00 | < 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00
5
© v 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 m 0.00 | 0.00 | v» 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 m 0.00 | 0.00
o - 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 5.00 | 0.00 | & 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 ] 5.00 | 0.00
~ 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 J 0.00 } 0.00 m ~ - 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 00
T T T T T T T T T T
© 0 1 2 3 4 5 6 7 4 5 6 7
c
o W8 0.00 | 0.00 | 1.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 } 0.00
— 4 0.00 /8 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Lo 0.00 | 0.00 BUXOY 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 1.00 } 0.00
3
,gno en 4 0.00 | 0.00 | 0.00 m 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
a
é < 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 AN} 0.00 | 0.00 | 0.00 | < 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00
5
© v 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | v» 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 WUX:{EM 0.00 | 0.00
o 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 5.00 | 0.00
~ 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 00
T T T T
3 4 5 6 7
0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
- 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 } 0.00
0
% 7.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
(=]
i < 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [N 0.00 | 0.00 | 0.00
5
© vy 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 BUXIN 0.00 | 0.00 [ v» 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 WUXEM 0.00 | 0.00
o 4 000 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 ] 5.00 | 0.00 | © 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 ] 0.00 } 0.00 | 5.00 | 0.00
~ - 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 m ~ 4 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 m
T T T T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7

Sekil 5. Onerilen topluluk smiflandiricisinda kullanilan algoritmalara ait karmasiklik matrisleri: a) RF, b) MLP, ¢) GBC, d) SVM, e) DT
ve f) Onerilen topluluk siniflandiricist (Confusion matrices of the algorithms employed in the proposed ensemble classifier: a) RF, b) MLP, ¢) GBC,

Tahmin Degerleri

Tahmin Degerleri

d) SVM, e) DT, and f) Proposed ensemble classifier)
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Rocca vd., beyindeki fonksiyonel baglantisallik gibi karmagik bir yap1
lizerinde, farkli senaryolarda %95-99 arasinda dogruluk seviyesine
ulagmigtir  [31]. Fonksiyonel baglantisallik gibi aragtirmalarda
genellikle ¢ok sayida elektrod yerlestirilmesi gerekmektedir. Bu
durum, sistemin genel tasarimmi ve maliyetini 6nemli Olgiide
etkilemektedir. Benzer bir yapiya sahip ¢aligmada, Fraschini vd. faz
gecikmeli bir yaklagimla beyindeki baglantisallik yapisini kullanarak,
gama ve beta bandinda kimlik tanimlamada dinlenme durumu igin 64
kanalli veri setiyle en yiiksek dogruluga ulasildigini kanitlamaktadir
[16].

Benzer ¢aligmalara gore, 6zellikle hesaplama maliyetleri ve kullanilan
kanal sayis1 agisindan Onerilen sistemin yiiksek bir avantaji
bulunmaktadir. Daha az sayida kanal kullanilarak gergeklestirilen
caligmalarda farkli gorevler kullanilabilmektedir. Hema vd., EEG
kaydi sirasinda deneklere uyguladiklari ¢arpma islemi ve metin
okuma gorevleriyle, iki kanal kullanarak %91,6-98,3 arasinda
dogruluk seviyesine ulagmigtir [32]. Bu caligmada, gorevler goz
oniinde bulundurularak beta bandinda daha yiiksek dogruluga
ulagilabilecegi savunulmustur. Bu g¢aligma ve Onerilen sistem
karsilagtirildiginda, ozellikle tamimlanan bu gorevlerin sistemin
baglaticisi olarak caligmasi, yine bir hesaplama karmagsikligina sebep
olmaktadir. Bir bagka karsilastirma metrigi olan egitim-test verisi
stiresi konusunda, literatiirde bu alanda en yiiksek basariya ulagmis
olan galismada, Safont vd. test verileri igin 20. saniyeden sonra %0’a
yakin eslesme hatas1 oranina (EER) ulagmaktadir [33]. Iki test grubu
icin 8,75 saniyelik ve 1,875 saniyelik test verisi siireleriyle daha
verimli ve pratik uygulama potansiyeli sonuglarina ulasiimaktadir.
Ayrica, ayn1 veri setini kullanan farkli ¢aligmalarda, %99,5 gibi
yiiksek dogruluga ulasilirken motor hareketleri kullanilmaktadir [34].
Ancak, bu durum fiziksel olarak engelli bireyler ig¢in dezavantaj

olusturabilecegi bilindigi i¢in, benzer dogruluklara dinlenim durumu
verileriyle ulasilmaya calisilmistir. Tablo 7’de, Onerilen sistemin
farkli deney gruplari lizerinde (8, 16, 24, 50 ve 109 denek) elde edilen
simiflandirma performanslar1 dzetlenmektedir. Denek sayisindaki
artig, sistemin genelleme kabiliyetini ve istatistiksel giivenilirligini
degerlendirmek agisindan kritik bir 6lgiit olarak ele alinmustir. Tek
kanalli sistemde kiigiik 6l¢ekli grup (8 denek) ile baglatilan analizler,
daha genis katilimc1 gruplarina dogru genisletilmis ve farkli grup
biiyiikliiklerinde dogruluk oranlarinin istikrarli bigimde korunabildigi
gozlemlenmistir. Ozellikle denek sayisinin artmasiyla birlikte,
sistemin hesaplama maliyetinde belirgin bir artis olmadan yiiksek
performansin stirdiiriilebilmesi, Onerilen yaklagimin
6lgeklenebilirligini ve pratik uygulanabilirligini desteklemektedir. Bu
baglamda, elde edilen sonuglar hem kiigiik hem de genis drneklem
gruplarinda Onerilen sistemin etkinligini ortaya koymakta ve
literatiirdeki benzer ¢aligmalara kiyasla giiglii bir avantaj sundugunu
gostermektedir.

Tablo 8’te yapay zekd tabanli biyometrik kimlik dogrulama
tekniklerine iligkin glincel ¢aligmalar kargilastirmali  olarak
sunulmaktadir. Literatiirde farkli yontemlerin kullanildigi ve dogruluk
oranlarinin olduk¢a yiiksek seviyelere ulagtigi goriilmektedir.
Ornegin, Rastgele Orman tabanli 6znitelik secimi ile kanal
optimizasyonu yapan g¢alismada gozler kapali durumda %99,96,
gozler agik durumda ise %99,70 dogruluk elde edilmistir [35].
Birlestirilmis Evrisimsel Sinir Ag1 ve Destek Vektor Makineleri
tabanli yaklagimla %98,49 dogruluk saglanmustir [36]. Yalnizca iki
kanal ve 5 saniyelik kisa bir zaman penceresi kullanilarak CNN
tabanlt simflandirict ile %99 dogruluk oranina ulasilmistir [37].
Fonksiyonel baglantisallik temelli 6zellik ¢ikarimi ve Cok Akisht
Grafik Evrisimsel Sinir Ag1r smiflandiricist ile gergeklestirilen

Tablo 7. Farkli denek sayilarinda (8, 16, 24, 50 ve 109) onerilen tek kanalli sistemin siniflandirma performans sonuglari
(Classification performance results of the proposed single-channel system across different subject sizes (8, 16, 24, 50, and 109))

Tek Kanal Gozler Kapali Veri Seti

Metrik 8 Denek 16 Denek 24 Denek 50 Denek 109 Denek
Dogruluk 2%100,0+0,0 2%99,459+0,04 2%99,293+0,03 2%98,832+0,06 2%98,264+0,03
Keskinlik %100,0+0,0 %99,438+0,05 %99,262+0,05 %98,810+0,08 %98,218+0,10
Hassasiyet %100,0+0,0 %99.,460+0,06 %99.,268+0,04 %98,794+0,08 %98,190+0,08
Tek Kanal Gozler Acik Veri Seti
Metrik 8 Denek 16 Denek 24 Denek 50 Denek 109 Denek
Dogruluk %84,145+0,46 %83,145+0,52 %81,653+0,48 %80,742+0,44 %80,025+0,41
Keskinlik %83,747+0,58 %83,026+0,55 %81,428+0,47 %80,742+0,43 %79,864+0,40
Hassasiyet %84,439+0,49 %83,245+0,50 %381,625+0,46 %80,742+0,42 %80,225+0,39

Tablo 8. Yapay zeka tabanli biyometrik kimlik tanimlama tekniklerinin kargilagtirmasi
(Comparison of artificial intelligence-based biometric identification techniques)

Performans

Onerilen sistem, en yiiksek dogruluk igin optimum kanal say1sint
belirlemede Rastgele Orman tabanli 6znitelik segimi

Birlestirilmis evrisimsel sinir ag1 ve destek vektor makineleri

tabanli siniflandirict ile yiiksek dogruluga ulasmak amaglanmistir.

Sistem, yalnizca iki EEG kanali ve 5 saniyelik kisa bir zaman
penceresi iizerinden 6lgiilen sinyali, siniflandirict olarak CNN

Ozellik gikarimu igin fonksiyonel baglantisallik yontemi
kullanilmig, siniflandirici olarak ise Cok Akigh Grafik Evrigsimsel

EEG verilerinden kanal optimizasyonu yapilarak tek kanalli

Caligma Yil Denek sayist Yontem
[35] 2024 8
kullanmaktadir.
[36] 2022 109
[37] 2023 109
kullanarak islemektedir.
[38] 2025 109
Sinir Ag1 tercih edilmistir.
Onerilen 2025 8, 16, 24, 50,
model 109

topluluk makine 6grenmesi tabanli bir biyometrik kimlik
dogrulama sistemi gelistirilmis ve 64 kanalli modellere kiyasla
¢ok daha diisiik islem maliyetiyle %100 dogruluk elde
edilebilecegini gostermistir.

Gozler kapali dogruluk:
%99,96. Gozler agik
dogruluk: %99,70

Dogruluk: %98,49

Dogruluk: %99

Dogruluk: %98,05

Dogruluk 8 denek: %100
Dogruluk 16 denek: %99,5
Dogruluk 24 denek: %99,3
Dogruluk 50 denek: %98,9
Dogruluk 109 denek:
%98,3
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calismada ise dogruluk %98,05 olarak rapor edilmistir [38]. Onerilen
model, farkli denek sayilari (8, 16, 24, 50 ve 109) iizerinde test edilmis
ve tek kanalli topluluk makine 6grenmesi yaklagimi ile, 64 kanalli
modellere kiyasla ¢ok daha diisiik islem maliyetiyle yiiksek dogruluk
degerlerine ulasilabilecegini gostermistir. Ozellikle 8 denek {izerinde
%100 dogruluk elde edilirken, denek sayisi arttikca dogruluk oraninda
kiiglik diigiisler gozlenmis; 109 denek icin dahi %98,3 dogruluk elde
edilerek sistemin Olgeklenebilirligi ve giivenilirligi ortaya
konulmustur.

Genel olarak, benzer veri tabanlariyla gerceklestirilen galigmalarla
kiyaslandiginda,  Onerilen  sisteminin  kullanict  sayisindaki
dezavantajina ragmen bazi belirgin avantajlari sunlardir:

Sadece tek kanal {izerinden toplanan verilerle yiiksek dogruluga
ulagilmaktadir.

o Frekans Oznitelikleri ve zaman-frekans 6znitelikleri gibi karmagik
doniisimlere sahip Ozniteliklere ihtiya¢ duyulmadan, disiik
hesaplama maliyetiyle 6znitelik ¢ikarilmaktadir.

Herhangi bir uyaran veya gérev tanimi olmadan kayit yapilarak
tanimlama gergeklestirilmektedir.

Bu calismadan elde edilen sonuglar, dinlenme durumunda farkli
bireylerin gozlerinin kapali olarak kaydedilen EEG verileriyle, tek
kanal {izerinden diisiik maliyetli bir EEG tabanli kimlik tanimlama
sisteminin tasarlanabilecegini gostermektedir.

5. Sonugclar (Conclusions)

Fizyolojik biyometriklere dayali sistemler, yiiksek giivenlik
seviyelerine sahiptir. Ayrica, bu sistemlerin taklit edilmesi olduk¢a
zordur. Giinlimiizde gelisen teknolojiler ile sensorlerin kullanimi ve
yapay zeka tekniklerinin gelismesi gibi nedenler, bu biyometriklerin
gergek hayatta kullanilabilirligi tizerinde ¢alismalarin artmasina yol
agmigtir. Bu makalede yapilan aragtirmada, tek kanal kullanarak EEG
tabanli bir kimlik tanimlama yontemini diigiik maliyet ve hizli islem
kapasitesi gibi biiyiik uygulama sorunlarin giderebilecek bir yaklagim
gelistirmeye odaklanilmaktadir. EEG tabanli biyometrik kimlik
tanimlama sistemlerinin uygulanabilirliginin arttirilabilir olmasi igin
hem daha az sayida kanala hem de daha yiiksek dogruluga ulagilmasi
gerekmektedir. Onerilen tanimlama sisteminde, tek kanalli topluluk
makine Ggrenmesi yontemi ile 8 kisiden olusan bir kapali sistem
modellemesinde %100 dogruluk seviyesine 35 saniye egitim ve 8,75
saniye test verisi siiresinde ulagilmigtir. Mevcut veri tabaninda,
kullanicilara 6zgii yiiksek benzersizlige sahip kanali secerken Gini
onem katsayisindan faydalanilmigtir. Kanal sayisinin azaltilmasi,
sistem karmasiklifini da azaltmaktadir. Ayrica, parietal ve frontal
loblara yerlestirilen elektrotlarin, diger loblara yerlestirilenlerden
daha yiiksek Gini dnem degerlerine sahip oldugu ve beyin merkezine
yakin elektrotlarin daha yiiksek Gini 6nem degerine sahip olmasi, bu
kanallar kullanilarak tasarlanan sistemlerin daha yiiksek dogruluga
sahip oldugu test sonuglartyla kanitlanmustir. Gozler agik olarak
kaydedilen veri setinde, frontal lobunda yer alan Ft7 kanali, gézler
kapali olarak kaydedilen veri setinde, parietal lobunda yer alan Cp4
kanali ile yapilan testlerde en yiiksek dogruluga ulasilmistir. Gozleri
kapal1 olarak kaydedilen verilerde daha yiiksek dogruluga
ulasilmasindaki temel neden olarak, ortamda etkilenebilecek
materyallerin varliginin EEG gibi hassas sinyallerde bozucu etkiye
sebep olmasi olarak yorumlanabilir. Onerilen sistemin test
sonuglartyla birlikte duyarlilifinin, tiim kanallarm kullanildig:
yaklagimlara gore daha iyi ve kabul edilebilir oldugu, parietal ve
frontal lob elektrotlarinin etkisinin yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Aragtirma sonucu, sinirlt sayida kullaniciyla olusturulan sistemde veri
toplamanin  tek  bir kanala indirgenerek kullanilabilecegi
kanitlamaktadir. Zaman bolgesinde ¢ikarilan 6znitelikler, sistemin

daha hizli Oznitelik ¢ikarmasma olanak saglayarak ayirt edici
benzersiz verileri yakalamada tutarhilik saglamistir. Giiniimiizde
kullanilan biyometriklere gére, EEG sinyalinin biyometrik olarak
kullanilabilir oldugu sonucuna varilmas: igin heniiz erken bir
asamadir. Gelecek calismalar i¢in, EEG sinyallerinin zamanla
genliginin degismesi, klinik sorunlu bireylerin katilimi, genis denek
sayisi, kimlik dogrulama modu kullanimi, ticari uygulamaya
uygunlugu gibi sorunlarin ¢6ziilmesi i¢in daha fazla caligma yapilmast
gerekmektedir.
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