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OZET

IYi - KOTU KOKULAR ILE iLISKILI EMOTIV- EPOC TABANLI EEG
KAYITLARININ MAKINA OGRENMESI YONTEMLERI iLE
SINIFLANDIRILMASI

YUKSEK LISANS TEZI
Mesut SEKER

DICLE UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

2017

Koku uyartisinin beynin elektriksel aktivitesi tizerinde etkileri oldugu bilinmektedir.
Kokunun kiginin hislerine, davraniglarina ve ruh haline etkisi yadsinamaz. Bir¢ok dis uyarana
gore kokularim hem duyusal hem de biligsel etkileri, kokuyu karmagik bir olgu haline getirmistir.
Bu yiizden koku verilerinin insan sinir sistemi iizerine olan etkileri heniiz kesin yargilarla ifade
edilememektedir. Ayrica koku fonksiyonu, bazi ndrolojik hastaliklardan (Parkinson, Alzheimer,
motor ndron rahatsizliklari) etkilenmekte, kokuya olan hassasiyet, farkli kokular1 ayirt etme ve
kokuyu tamima algis1 azalabilmektedir. Klinik tedavilerde bu durum bazen gozden
kagirilmaktadir.

Beynin elektriksel aktivitesini inceleyebilmek icin bir¢ok elektro-fizyolojik yontemler
bulunmaktadir. Bu yontemlerden biri olan Elektroensefalogram (EEG), beynin isleyisi hakkinda
yorumlar yapabilmek i¢in dnemli bir kaynaktir.

Bu c¢alismada iyi — kotii koku verilerine iliskin EEG isaretlerinin analizi ve
siniflandirilmas1 amaglanmistir. Katilimeilara uygulanan degerlendirme anketleri ve kokulara ait
gii¢c spektrum grafikleri yardimiyla en baskin 2’ser iyi — kotii koku belirlenmistir. Kokulara ait
EEG verilerine ayrik dalgacik doniigimii (ADD) uygulanmis ve istatiksel islemlerle 6znitelik
vektor boyutu azaltilmistir. Siniflandiric1 olarak WEKA veri madenciligi programina ait ¢ok
katmanli algilayicilar, k-en yakin komsuluk, naive bayes ve rastegele orman algoritmalari
kullanilmistir. Diferansiyel gelisim algoritmasi ile kanal secimi yapilip simniflandirma iglemleri
tekrarlanmigs ve sonuglar kargilagtirilmistir. Tiim kanallarin kullanildigi asamada, her
katilimciya ait en basarili 2 bandin birlestirildigi siniflandirma sonuglarina bakildiginda
NB % 70.93, kNN % 92.76, CKA % 92.73 ve RO algoritmasi %99.19 basarim oranlari
elde edilmistir. Secilen 5 kanalin kullanildigi asamada simiflandirma sonuglarina
bakildiginda NB % 68.45, kNN % 88.95, CKA % 88.83 ve RO algoritmasi %97.58
basarim oranlar1 elde edilmistir.

Mevcut calisma ile beynin hangi bolgelerinin ve frekans bantlarinin koku ile iligkili
oldugu kestirilmeye calisilmistir. Ayrica yontemin klinik tedavilerde bazi nérolojik hastaliklarin
erken tespitinde kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Koku, Dalgacik Dontisiimii, WEKA, Siniflandirma, Kanal Se¢imi



ABSTRACT

EMOTIV-EPOC BASED ELECTROENCEHALOGRAPHIC (EEG) RESPONSES TO
PLEASANT - UNPLEASANT ODORS CLASSIFICATION USING MACHINE
LEARNING ALGORITHMS
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It is known that odor stimulus has effects on brain electrical activity. The odor effects on
human emotions, behaviors and mood can not be denied. In contrast to other external stimulus,
odor perception is a complex event due to its sensory and cognitive manners, so there is no exact
statement for the effects of odors on human central nervous system. Some odor dysfunctions may
appear as a result of some neurologic disease (Parkinson, Alzheimer, motor neuron disease, etc.).
The sense of odor, ability to distinction different odors and recognizing odors can be decreased
in these diseases. This situation is sometimes ignored in clinical treatment.

There are bunch of electro-physiological methods to analyse brain electrical avtivity. One
of these method is Electroencehalogram (EEG) that is known as a good source to comment about
functioning of brain.

In this study, it is aimed to analyze and classify the EEG responses related to pleasant —
unpleasant odors. By the help of surveys belong to participant and graphs of power spectrum
density, most dominant pleasant — unpleasant (two of each) odors were determined. Discrete
Wavelet Transform (DWT) was applied to EEG odor responses and dimension of feature vectors
was decreased by using some statistical operations. Multilayer perceptron, k-nearest neighbor,
Naive Bayes and random forest algorithm were used as classifiers which belong to WEKA data
mining program. Channel selection was performed to whole dataset by using differantial
evolution algorithm. Classification procedure was repeated and the results were compared with
previous ones. When using whole channels, NB gives 70.93 %, kNN gives 92.76 %, MLP gives
92.73 % and finally RF gives 99.19 % classification rate if we combine 2 best EEG subbands
belong to each participant. In same manner, when using 5 selected channels, NB gives 68.45 %,
KNN gives 88.95 %, MLP gives 88.83 % and finally RF gives 97.58 % classification rate.

In present study, it is going to be examined which part of brain and frequency bands are
responsible for odors. Besides, it is thought that proposed work is advisible to detect some
neurological diseases in early stages.

Keywords: EEG, Odor, Wavelet Transform, WEKA, Classification, Channel selection
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KISALTMA VE SIMGELER

EEG : Elektroensefalogram
ADC : Analog — Dijital Konvertor

ERP : Event-Releated Potential

PET : Pozitron Emisyon Tomografi

fMRI : Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme
PE : Permiitasyon Entropi

LDA :Lineer Diskriminant Analiz

FK : Frontal Korteks

CK : Central Korteks

EKG . Elektrokardiyogram

HRV  : Heart Rate Variability

PC : Priform Korteks

PSD : Glic Spektrum Yogunlugu
DVM : Destek Vektor Makinasi

FFT : Hizli Fourier Doniigtimii

PCA : Temel Bilesen Analizi

LDA : Dogrusal Ayrimcilik Analizi

EP : Uyarilmig Potansiyel

FD . Fourier Dontisiimii

KZFD :Kisa Zamanli Fourier Déniigiimii
SE : Shannon Entropisi

ApEn  : Yaklasik Entropi

SamEn : Ornek Entropi

ADD . Ayrik Dalgacik Doniistimii
SDD : Stirekli Dalgacik Doniistimii

NB : Naive Bayes

CKA : Cok Katmanl Algilayicilar
ROA : Rastgele Orman Algoritmast
DGA . Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
YSA : Yapay Sinir Aglar1

k-NN  : k En Yakin Komguluk

nfft : FFT hesabi icin gereken nokta sayisi
Hz . Hertz
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Mesut SEKER

1. GIRIS

Insanlar gegmisten bu yana gorsel, isitsel ve koku gibi dis uyaranlara oldukga
maruz kalmaktadirlar. Bu uyaranlar kisilerin davraniglarina, hislerine, ruhsal
durumlarina olumlu veya olumsuz yonde etkiler gostermektedir. Kotii kokulara karsi
tiksinme ve irkilme tepkisi, iyi kokularin ise rahatlatici etkisi, kokularin insan merkezi
sisteminde ne gibi bir yeri oldugunu sorgulamamiza neden olmaktadir.

Koku kavrami diger dis uyaranlara nispeten daha karmasik bir kavramdir. Koku
duyusunun incelenmesi, insan merkezi sisteminin verdigi yanitlar1 yorumlayarak
miimkiindiir. Elektroensefalogram (EEG) isaretleri, insan beyni hakkinda Onemli
bilgiler igerdiginden, bu amaca yonelik rahatlikla kullanilabilir.

Bu calismada, iyi — koti kokulara ait EEG kayitlarinin analiz edilip
smiflandirilmast amaglanmistir. Yapilan c¢alismalar, EEG kayitlarina ait belirgin
Ozniteliklerin ¢ikarilip, bunlarin ¢esitli siniflandirma algoritmalar ile siniflandirilmasina
dayanmaktadir.

Bu bolimde konuya agiklik getirmek acisindan, basta EEG olmak {izere
norolojik goriintiileme teknikleri, koku algisinin olusma sekli, koku — EEG iliskisine
dair ilk ornekler ve bu ¢alismada izlenilen temel yaklasimlar tizerinde durulacaktir.

1.1. Norolojik Isaret Ol¢iim Teknikleri

a) Norolojik Goriintiilemeye Dayah Teknikler

EEG isaretleri yiizey elektrotlari iizerinden beyne ait elektriksel isaretleri elde
etmemizi saglarken, Pozitron Emisyon Tomografi (PET) ve Fonksiyonel Manyetik
Rezonans Goriintiileme (fMRI) gibi goriintiileme yontemleri ile beyin yiizeyinden daha
derinde yer alan yapilardaki degisimleri de incelememiz miimkiindiir. PET beyindeki
kanin hacmini, fMRI ise beyindeki oksijen yogunlugunu resmeder. Tekniklere gore
beyin kilcallarindaki kanin hacmindeki ve oksijen yogunlugundaki artis, o bolgelerdeki
aktivasyon yogunlugunun gostergesidir.

b) EEG

EEG, beyin tarafindan iiretilen elektriksel aktivite degisimlerinin kafatasi
tizerinden okunmasina dayali bir medikal goriintiileme teknigidir. Elektrotlar ve iletken
bir ortam yardimiyla kafatasi yiizeyinden toplanip kaydedilen elektriksel akim
degisimleri EEG kayitlar1 olarak tanimlanir (Teplan 2002).



1. GIRIS

Ingiliz fizik¢i Rirhard Caton 1875 yilinda maymun ve tavsanlari inceleyerek
beyindeki ilk elektriksel degisim kavramini ortaya atmistir. 1924 yilinda Alman noérolog
Hans Berger, kendi radyo ekipmanlarindan yaptigi diizenekle kafatasi yilizeyindeki
elektriksel aktiviteleri giiglendirmeyi basarmistir. Kafatasin1 agmadan ylizeysel
degisimleri kagit istiine aktararak beynin uyku, anestezi, norolojik rahatsizlik ve
oksijen azligi gibi durumlarini gzlemleyebilmistir. 1934 yilinda Adrian ve Matthews
yayinladiklar1 insan beynine ait dalgalarla ilgili makalelerinde ilk defa alfa ritmini
vurgulamislardir (Bronzino 2000).

Yiizey elektrotlar1 uluslararasi bir standart olan 10-20 sistemine gore kafatasina
yerlestirilir. Bu sistemde elektrotlar burun ve bagin arka kismi arasina %10 — 20 — 20 —
20 — 20- 10 olacak dizilir (Jurcak ve ark. 2007). Elektrotlarin dizilis diizeni Sekil 1.1.’de
gosterilmistir. Elektrotlardan alinan oOl¢limler kuvvetlendirici devrelerin yardimiyla
mikrovolt (uV) seviyesine getirilerek okunur hale gelir. Analog-dijital (A/D)
doniistiirtici ile isaretler dijital bir ortamda kaydedilir.

Preaurical
point

fe—"
Inion 10%
Sekil 1.1. 10 — 20 Sistemine Gore Elektrotlarin Dizilimi A) Profilden B) Ustten goriiniim

Insan kafasindan alman 6rnek bir kayit Sekil 1.2.’de gosterilmistir. Diisey eksen

uV kademesinde isarete ait biiyiikliigii, yatay eksen ise zaman bilgisini gostermektedir.
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Sekil 1.2. Yiizey elektrotlari araciligiyla farkli kanallardan alinmig 6rnek EEG kayitlar
-EEG Isaretlerine Ait Alt Bantlar
EEG isaretleri belirli genlik, faz ve frekansa sahip periyodik olmayan

isaretlerdir. EEG’ye ait frekans bilesenlerindeki aktivite, beynin o anki islevine gore
degisiklik gosterdigi bir¢ok ¢alismada goriilmektedir [(Kroupi ve ark. 2014), (Martin
1998), (Placidi 2015)]. EEG isaretlerine ait anlam iceren bant bilesenleri ve bunlara ait

frekans araliklar1 Cizelge 1.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 1.1. EEG isaretlerine ait bant frekanslari

Delta (3) 0.5-4Hz
Teta (0) 4-8Hz
Alfa (o) 8-13 Hz
Beta (B) 13-30Hz
Gamma (y) 30 -100 Hz




1. GIRIS

Delta Bandi (0) : Genellikle 4 Hz altindaki diistik frekans bandina karsilik gelir.
Kisilerde derin uyku durumunda gézlenir (Placidi ve ark. 2015).

Teta Bandi (0) : Genellikle kisilerde uyusukluk ve dinginlik aninda gézlemlenir.
Frekans aralig1 4 — 8 Hz arasinda degisip genlikleri 100 uV (p-p)’den kiigtiktiir (Placidi
ve ark. 2015).

Alfa Bandi (a) : Gozler agikken ve kisiler uyanikken daha aktif olan bir banttir.
Yogunluk ve konsantrasyon anlarinda bant giiciinde azalma goriiliir. Frekans araligi 8 —
14 Hz arasinda degisir. Genlikleri genelde 50 puV altindadir (Placidi ve ark. 2015).

Beta Bandi (B) : Aktif diisinme ve konsantrasyon aninda belirgin olarak
gbzlenir. Alfa bandina gore daha yiiksek frekansa ve daha diisiik genlige sahiplerdir.
Frekans araligi 14 — 30 Hz arasinda degisir (Placidi ve ark. 2015).

Gamma Bandi (y) : Gamma band1 klinik ¢alismalarda genelde g6z ardi edilse de
zihinsel islemler, hafiza, karsilagtirma ve duygusal durumlarla yakindan ilgilidir. Beyne
ait yiiksek frekans bilesenlerini temsil eder (Placidi ve ark. 2015).

Bahsi gegen EEG alt band bilesenlerine ait ornek c¢izimler Sekil 1.3.’de

goriilmektedir.
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Delta (8)
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— >
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Genlik

Sekil 1.3. EEG isaretlerine iliskin alt bantlar
c) ERP (Event-Releated Potential)

EEG ile beynin sinirsel davranisiyla ilgili uzun bir zaman skalasinda bilgi elde

edilirken, ERP isaretleri, uyartinin (gorsel, isitsel, koku vb.) hemen ardindan meydana
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gelen sinirsel degisimleri incelememize olanak verir. Kisa siireler ic¢inde sinirsel
degisimleri incelemeye olanak tanidigindan, zaman c¢oziiniirligii ERP’de oldukca
fazladir. Sekil 1.4.’de 6rnek bir ERP isareti gosterilmistir.

N1 or N1DOD

N2 or N20OW

P2 or P200

Slow Wave

P3 or P300

L i 1 A b "

0 100 200 300 400 6800
msec

Sekil 1.4. Ornek bir ERP isaretinin gdsterimi

ERP isaretleri pozitif (P) veya negatif (N) formlarda olurlar. Genel olarak P
asagl dogru, N ise yukar1 dogru tepe noktalarin1 gosterir. P ve N’nin ardina gelen 1, 2, 3
rakamlari, isaretin ortaya ¢ikis siiresi olan 100 ms, 200 ms ve 300 ms’nin kisa
formlaridir. P ve N’nin biiyilikliigli o anki uyaranin yogunluguyla ilgilidir. Daha biiyiik
bilesen, o an daha aktive olmus bir néron anlamma gelir. Isaretlerinin ortaya ¢ikis
stireleri ise o anki tepkinin hizin1 gosterir. Daha kii¢lik zaman degerleri, daha hizli tepki
veren ndron anlamina gelmektedir. P1, P2, P3, N1 ve N2 dalga formlar1 beyin

arastirmalarinda sikca kullanilmaktadir (Key ve ark. 2005).

1.2. Koku Olgusu ve Biyolojik Olarak Kokunun Algilanma Siireci

Insana ait koku fonksiyonun islevselligi, birgok ndrolojik hastaliklardan (
Parkinson, Alzheimer, Huntington, motor ndron rahatsizliklari1 vb.) dolay1 azalmaktadir.
Kisilerin kokulara olan hassasiyetleri, kokular1 tanima ve ayirt etme kabiliyetleri bu

rahatsizliklardan etkilenmektedir. Klinik tedavilerde bu durum ¢ogu zaman ihmal
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edilmektedir. Koku fonksiyonu, klinik tedavilerde noérolojik hastaliklarin erken teshisini
belirlemede 6nemli bir isaret olarak kullanilabilir (Barresi ve ark. 2012).

Koku kavrami insan beyninde bilissel ve hissi olgularla baglantili oldugundan
karmasik bir yapidadir. Bu karmasik olguya ait fizyolojik yapiy1 incelemek de oldukga
onemlidir. Koku bolgesine ait kisimlarin beyin iizerindeki gosterimi Sekil 1.5.°de
gosterilmigtir. Kokunun algilanmasina kadar takip ettigi yol Sekil 1.6.’de gosterilmistir.
Bu fizyolojik yapiya ait en 6nemli bilesenler Koku Sogancigi, Piriform Korteks,

Amigdala ve Entorhinal Korteks’dir.
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Sekil 1.5. Koku bolgesine ait kisimlarin beyin lizerindeki gosterimi
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Sekil 1.6. Koku hissinin yorumlanma siirecinde takip edilen yol
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-Koku Sogancigi: Gelen koku isaretleri ilk bu merkezde toplanir. Beynin 6n
boliimiinde bulunur. Koku daha sonra sinirler vasitasi ile diger kisimlara iletilir (Barresi
ve ark. 2012).

-Piriform Korteks: Temporal lobun ucuna ve i¢ kismina yerlestirilmistir. Farkli
kokularin ayirt edilmesinde O6nemli rol oynar. Bu bolge hasar goriirse koku
haliisinasyonlar1 goriilebilir (Barresi ve ark. 2012).

-Amigdala: Kokulara ait duygusal yorumlarin olustugu kisimdir. Kokularin
kisilerde meydana getirdigi hosnut olma, tiksinme, keyif gibi cevaplarin ana olusum
noktasidir (Barresi ve ark. 2012).

-Entorhinal Korteks: Koku hafizasinin olusmasi ve alinan kokularin
taninmasinda rol oynar (Barresi ve ark. 2012).

1.3. Tez Kapsaminda Analiz Olarak izlenen Temel Yaklasim

EEG isaretlerinin beynin aktivitesiyle ilgili stireklilik iceren bilgiler vermesi,
genis bir zaman ¢ozliniirligline sahip olmasi ve uygulanabilirliginin kolay olusu, EEG
tabanli sistemlerin baslica tercih edilme sebebidir. EEG analizlerinde siklikla izlenilen
islem akisinin benzer oldugu literatiirden goriilebilmektedir. Bu yaklasim, daha ¢ok
biyomedikal miihendisligi alanindaki ¢aligmalarda ragbet gormektedir. Genel olarak
analizler icin izlenilen yaklasim; EEG kayitlarinda Onislem, Oznitelik ¢ikarimi ve
siniflandirmadir. Bu tez ¢alismasinda da ayn1 yaklasim izlenilmis olup, detaylar asagida
verilmistir.

Bu tez c¢alismasinda iyi- koti kokularin insan beyni {izerine etkisi ve
ayristirilmasinda EEG verilerinden faydalanilmistir. Calismada izlenilen genel yaklasim
Sekil 1.7°de gosterilmistir. Ilk olarak hangi kokulara ait isaretlerin kullanilacagina karar
verilir. Kokulara ait EEG verileri ¢esitli on islemlerden gegcirilip giiriiltiilerden
aynigtirthir  ve analiz  edilmek istenen bant(lar) elde edilir. EEG verilerinin
yorumlanmasini  kolaylastirmak ve boyut uzaymi azaltmak igin 6zniteliklerden
faydalanilir. Son olarak elde edilen 6znitelikler ¢esitli makine 68renmesi algoritmalari
ile smiflandirilir. Literatiire bakildiginda bu asamalarin bir¢cok ¢alismada farklilik

gosterdigi gozlemlenmektedir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Koku uyarilart sonucu olusan EEG cevaplarina dair ¢alismalar 1958 yilindan
baslaylp giinlimiize kadar devam etmektedir. Yapilan calismalar1 konuyla ilgili ilk
caligmalar ve giincel c¢alismalar seklinde 2 bashik altinda incelemek, literatiirii
anlamamiza daha ¢ok yardimci olacaktir.

1) Koku uyarilar1 sonucu olusan EEG cevaplarina dair ilk ¢alismalar:

Martin (1998), calismasinda 1958 - 1995 yillar1 arasinda ¢esitli kokularin
insanlarda olusturdugu EEG cevaplarim1 derlemistir. Katilimcilar, kokular ve
yogunluklari, kullanilan elektrotlar, EEG’ye ait incelenen alt bantlar, kokularin
uygulanma siiresi ve kokularin etkileri detaylartyla verilmistir. Bahsedilen ¢aligmalar
asagida verildigi gibidir.

Bushteva ve ark. (1958), 8 kiz katilimciya hidrojen siilfidin farkli yogunluklarda
¢ozeltilerini uygulayip beyindeki alfa aktivitesini incelemislerdir. Calisma literatiirdeki
ilk 6rnek oldugu i¢in kullanilan elektrotlar ve kokularin uygulanma siiresi bilgisine
henliz ulasilamamistir. Calisma sonucunda alfa bandimin salinnminda bozunumlar
(desenkronizasyon) goriilmiistiir.

Monerieff (1962), calismasinda 1 erkek katilimcidan 4 sag- 4 sol bolgeye ait
elektrodlar yardimiyla bitkisel parfiim kokularinin uygulanmasi sonucu EEG kayitlar
almistir. Her kokunun 6 — 7 sn. siliresince uygulandigi calismada alfa bandi
incelenmistir. Alfa bandi aktivitesinde azalmalar goriilmiistiir. Benzer ¢alisma 4 erkek
katilimcer i¢in ayni gruba ait baska kokularla denendiginde alfa aktivitesinin iyice
baskilandig1 goriilmiistiir.

Stacher ve ark. (1979), 8 erkek — 8 kiz katilimciya tereyag: siiriilmiis ekmek
tizerine dilimlenmis sogan, kizartilmis tereyagi, yumurta ve pastirma kokularmi 15 dk.
boyunca Cz elektrodu araciligiyla uygulamis ve teta, alfa, beta aktivitelerini
incelemislerdir. Teta aktivitesinde kokulara bagli olarak azalmalar ve artmalar oldugu
gozlemlenmistir.

Brandl ve ark. (1980), 17 katilimciya aldehit bilesenleri, eugenol (karanfil
kokusu) ve linalool (zambak kokusu)’ii Cz, Pz, Fz elektrodlar araciligiyla uygulayip
bantlara ait gii¢ spektrum grafiklerini incelemislerdir. Iyi ve kotii kokulara ait bant giicii
yogunluguna bakildiginda kotii kokularin iyilere goére az da olsa baskin oldugu

goriilmiistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Lorig ve Schwartz (1988), yaptiklari iki g¢alismanin ilkinde 9 erkek, 4 kiz
katilimciya baharatli elma, okaliptiis ve lavanta kokularini, ikincisinde 6 erkek, 4 kiz
katilimciya 5 farkli hos kokuyu uygulayip F7, F8, TS5, T6 elektrotlar1 ile EEG kayitlarini
her koku i¢in birer dk. boyunca almiglardir. Caligmalarda teta ve alfa aktivitelerindeki
degisimler géz Oniinde bulundurulmustur. Ik calismada sag frontal ve sol posterior
bolgede teta aktivitesinde azalma goriilmiistiir. Baharatli elma, lavanta kokusuna gore
daha az teta aktivitesine sebep olmustur. Baharatli elma ve okaliptiis kokular1 kisilerde
daha az ankisiyet ve gerginlik olusturmustur. ikinci ¢alismada ise asimetrik alfa
aktivitesi gozlemlenmistir ve bircok koku sol yarimkiirede daha fazla teta aktivitesi
gostermistir.

Lorig ve ark. (1990), ¢alismalarinda lavanta yagi ile baharatli elma kokulari,
diisiik, orta ve yiiksek yogunluklarda 8 erkek — 8 kiz katilimciya uygulamislardir.
Kokular 15 sn. uygulanip F7, F8, TS5, T6 elektrotlari ile kaydedilerek teta — alfa — beta
aktiviteleri incelenmistir. Yogunluklar diisiik yogunluktan orta yogunluga dogru gittikge
teta bandinda farkliliklar goriilmiistiir. Sol — arka bolgede lavanta kokusu igin bir
aktivite artis1 s0z konusudur.

Bedia ve ark. ( 1990), caligmalarinda nane kokusunu 4 erkek, 6 kiz katilimciya
C3, C4, 01, 02 elektrotlar1 ile uykunun Evre II ve REM kisimlarinda uygulamistir.
Calismada EEG’nin yapisinda koku uygulanma sirasinda daha hizli degisimlerin oldugu
gozlemlenmistir.

Lorig ve ark. (1991), 10 ml galaxolide’nin %80, %20 ve %5 yogunluktaki
cozeltilerini 12 katilimciya F7, F8, T3, T4, TS5, T6, Cz, Pz elektrotlar: ile uygulayip alfa
ve Factor 1 diye adlandirdiklar1 5 — 8 Hz arasi1 bantlar1 incelemislerdir. Koku 10 sn.
boyunca uygulanmistir. Calismada koku uygulama sirasinda alfa aktivitesinde bir
azalma gorlilmustiir.

Klemm ve ark. (1992), 16 kiz katilimciya birch tar, galbanum, heliotropin,
yasemin, lavanta, limon, nane ve oda kokularini beynin frontal — central — temporal —
oksipital- parietal bolgelerine ait 19 elektrot araciligi ile 2 dk. siiresince uygulamis ve
delta- teta — alfa beta bantlarii incelemislerdir. Nane kokusuna karsi tiim bantlarda
aktivite artig1 goriiliirken, teta bandinda birch tar, yasemin, lavanta ve limon kokular

sonucu aktivite artis1 goriilmiistiir.
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2) Koku uyarilar1 sonucu olusan EEG cevaplarina dair giincel ¢aligmalar:

Literatiir incelendiginde, farkli kokularin canlilara ait merkezi sinir sisteminde,
fizyolojik ve psikolojik olusumlari lizerinde nasil degisimler olusturduguyla ilgili ¢esitli
caligmalar yapildig1 goriilmektedir. Bu caligmalar1 koku uyartilarinin degerlendirme
teknikleri agisindan 3 baglik altinda toplamak miimkiindiir. Bunlar koku uyartilarinin
EEG, ERP, ve norolojik goriintiilleme (fMRI, PET) teknikleri ile incelenmesine dayali
calismalardir. Bu yontemler kapsaminda yer alan temel galismalar asagida belirtilmistir.

a. Koku uyartilarinda EEG kullanimi: EEG yoluyla alinan kayitlar, beynin
durumuyla ilgili stirekli  bilgi igerdiginden, yiiksek ¢Ozliniirliglinden ve
uygulanabilirliginin kolay olusundan dolay1 koku bilgilerinin degerlendirilmesinde en
cok kullanilan yontemdir. Konuya iliskin yapilmis literatiir c¢aligmalar1 asagida
verilmistir.

Klemm ve ark. (1992), 16 kiz bireye 7 farkli koku (zift, ac1 regine, piperonal
kimsayal bileseni, yasemin, lavanta, limon, nane) uygulayarak 19 elektrot araciligiyla
beynin fizyolojik tepkisini dlgmeye calismislardir. Katilimeilara anket uygulayarak (1-9
arast puanlama) en iyi (limon, nane) ve en kotii (zift, act recine) ikiser koku
belirlemislerdir. EEG alt bantlarimin gii¢ spektral analizlerini inceleyerek koku ile
iligkili en etkin bandin teta band1 oldugunu gézlemlemislerdir.

Skoric ve ark. (2015), insan merkezi sinir sisteminin 3 iyi kokuya (limon, nane,
vanilya) tepkisini 16 kisiden (7 kiz-9 erkek) gozleri agik durumda aldiklar1t EEG verileri
ile incelemislerdir. Tiim analizler teta bandi lizerinde yapilmistir. Yapilan istatiksel
analizler (ANOVA) sonucu nane ve limon kokular1 beynin tiim bdélgelerinde (6zellikle
central bolgede aktivite azalmasi seklinde) degisimler meydana getirmistir. Vanilya
kokusu i¢in beynin bolgeleri arasinda biiyiik bir fark gézlemlenmemistir.

Kroupi ve ark. (2014), 10 adet 1yi, kotii ve notr kokular 25 katilimeiya (9 kiz-16
erkek) gozler kapali iken uygulamiglardir. Kokular giil suyu, lavanta, yasemin, kakao
tozu, nane, kediotu, sarimsak tozu, anason, pigsmis karnabahar ve bebek sampuani
seklindedir. Calismada isaretin karmagiklik 6l¢iisli olan Permiitasyon Entropi (PE) ve
EEG zaman serisinin fraktal karakteristigi lineer olmayan 6znitelik olarak se¢ilmis ve
Lineer Discriminant Analysis (LDA) ile smiflandirilmistir. Frontal korteks koti
kokular, central korteks ise iyi kokular yiiksek frekanslarda aktivasyon artigina sebep

olmuslardir. Ayrica temporal bolgede asimetri olustugu goriilmiistiir. Diger bir
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sOyleyisle, iyi kokular sol temporal bolgede aktivite artigina sebep olurken, kotii kokular
sag temporal bolgede ayni etkiyi gostermistir.

Kroupi ve ark. (2016), bir 6nceki ¢alisma ile aymi deney paradigmasi ve
kokularla EEG ve Elektrokardiyogram (EKG) kayitlar1 almiglardir. EEG kayitlari i¢in
alt bantlarin giicti, Wasserstein Mesafesi (WM) ve Normalized Length Density (NLD);
EKG kayitlar igin HRV (Heart Rate Variability) 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Oznitelikler
EEG, EKG, EEG+EKG seklinde olusturulup LDA ile siniflandirilmistir. EKG verileri
koku verilerine iliskin daha az ¢oziintirlilk gostermistir. Kokudan sorumlu bolgeler
beynin frontal ve temporal bolgeleri olarak belirlenmistir. Bu bdlgelerin Priform
Korteks (PC) ile yakindan alakali olduguna vurgu yapilmistir. Kokularin beyindeki
degisimleriyle en ilgili bandin beta 2 (21-29 Hz) oldugu goriilmistiir. Koku verilerinin
siniflandirilmasinda Bayes Aglar1 (BA) ve Noral Aglar (NA) gibi daha lineer olmayan
yontemler Onerilmistir.

Kroupi ve ark. (2012), EEG isaretlerine ait frekans bantlarinin farkli kokulardan
nasil etkilendigiyle ilgili bir ¢aligma yapmislardir. Kedi otu, lotus ¢igcegi, giil suyu ve
peynir kokularin1 5 erkek bireye goézler kapali konumda uygulanip EEG kaydi
alinmistir. Katilimeilara anket uygulanip (0-10 arasi puanlama) en iyi ve en kotii birer
koku sec¢ilmistir. Calismada Welch metodu kullanilarak teta, alfa, beta, gama bantlarina
ait giic spektrum yogunluklar1 (PSD) elde edilmis ve bunlar Oznitelik olarak
kullanilmistir. Siniflayici olarak Destek Vektor Makinas1 (DVM) kullanilarak en yiiksek
basarimlar frontal (63.4) ve occipital (63.3) bolgede elde edilmistir. Ayrica frontal ve
central bolgede 1yi1 koku i¢in teta, alfa bant giiciinde azalma, gama bandinda ise artma
gbzlemlenmistir. Son olarak beta ve gama bantlarinin bilissel ve hissi uyaranlara en
duyarl bantlar olduguna vurgu yapilmistir.

Kroupi ve ark. (2014), ¢alismalarinda beyinde olusan isaretlerde iyi-kotii kokuya
gore degisim olup olmadigi, varsa bu degisimin siibjektif mi objektif mi oldugu, iyi ve
kotii kokulara beynin hangi bdélgesinin hassas oldugu, agik-kapali g6z konumunun
beyindeki koku algis1 durumunu degistirip degistirmedigi sorularina cevap aramislardir.
5 katilmcidan gozler agik-kapali konuma gore kokular uygulanarak 216 kanal
aracihigiyla EEG kayitlart alimmustir. Calismada lotus ¢igegi ve giil suyu kokular 1yi,
peynir ve kedi otuna ait kokular ise kotii koku olarak se¢ilmistir. Kokulardan her biri

deneme sayis1 20 ile 30 arasinda degisecek sekilde uygulanip her bir deneme arasinda 2
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saniye ara verilmistir. Oteki kokuya gecilmeden 2 dakika ara verilip kokularin
olusturdugu hosnutlukla ilgili anket uygulanmistir. Genel olarak iyi kokularin EEG alt
bantlarinda salinim giiciinti arttirdig1, kotii kokularin ise azalttigl goriilmiistiir. Beta ve
gama bandinin kokuyla en ilgili bant oldugu gosterilmistir. Frontal bolgenin kokulardan
asil sorumlu bolge oldugu c¢ikarimi yapilmistir. Kokularla ilgili kisi bazinda genel
cikarimlar yapilabildigi halde, kisiden kisiye deg§ismeyen kesin yargilar ¢ikarmanin zor
oldugu anlagilmistir. Gozler agik konumdayken kokularin beyindeki ayirt edilebilirligi
gozler kapali konuma goére daha fazla oldugu goriilmiistiir. Son olarak beynin frontal
bolgesinde bir asimetri olustugu gézlemlenmistir.

Lanata ve ark. (2016), bir grup katilimciya uygulanan koku uyartisi sonucu elde
edilen EEG isaretlerine makine 6grenmesi yaklasimi ile kokulardaki iyi-kotii bilesenleri
otomatik tanimlayan bir yaklasim sergilemislerdir. 32 katilimciya (16 kiz-16 erkek) iyi
koku olarak benzaldehit, kotli koku olarak izovalerik asid uygulamislardir. Calismada
kullanilan elektrodlarin her birine Hizli Fourier Doniistimii (FFT) araciligiyla PSD’leri
hesaplanip Oznitelik olarak kullanilmistir. Temel Bilesen Analizi (PCA) ile 6znitelik
boyutu azaltilmigtir. Siniflandirict olarak LDA kullanilmistir. Siniflandirma bagarimi
%75 olarak elde edilmistir. Yapilan istatiksel ¢alismalar sonucu elde edilen bulgulara
gore beynin her iki yarim kiiresinin kokulara karsi farkli davranislar sergiledigi
gozlemlenmistir.

Lorig ve ark. (1990), calismalarinda oda havasi iginde bulunan ve varligi belirsiz
kokularin insan beynindeki aktiviteye ve kisinin ruhsal moduna etki edebilecegi fikrini
one silirmiislerdir. Bu baglamda 16 kisilik (8 kiz-8erkek) katilimcilara iki farkli kokuyu
(lavanta yagi ve baharatli elma) 4 farkli yogunlukta (kokusuz, diisiik, orta, yiiksek)
uygulamislardir. Calismada F7, F8, TS5, T6 elektrotlar1 kullanilmistir. Normalde oda
icinde koku almadigin1 sanan kisilere ait teta bandinda kokuya ve yogunluguna bagh
olarak degisimler gézlemlenmistir.

Martin (1998), calismasmi iki asamada gerceklestirmistir. ilk olarak cikolata,
nane, badem, cilek, sebze, sarimsak, sogan ve kimyona ait sentetik kokular1 21
katilimciya, ikinci asamada ise gercek yiyecek kokularmi (cikolata, pismis fasiilye,
curiik et) 15 katilimciya uygulamistir. Her iki asamada da herhangi bir kokunun
uygulanmadigi kontrol grubu olusturulmustur. Kokularin uygulanmasi sonucu EEG alt

bantlarindaki tepkiler gozlemlenmistir. Her iki asamada da ¢ikolata kokusunun
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uygulanmasi sonucu teta aktivitesinde azalma gozlenirken diger bantlarda 6nemli bir
bulguya rastlanmamigtir. Ayrica bu c¢alismada 1958-1995 wyillar1 arasinda koku
uyartilarina insan EEG’sinin cevabi kapsaminda yapilan c¢alismalarin = 6zeti
bulunmaktadir.

Murali ve Vladimir (2007), ¢alismalarinda koku uyartist sonucu insan beyninde
meydana gelen uyarilmis potansiyelleri (EP) gozlemlemek i¢in isarete ait FFT ve
Fraktal Boyut (FD) hesab1 yapilmistir. Calismada Ingiliz giilii, yasemin, limon, portakal,
giil bahgesi ve kereste kokular1 3 kisiye uygulanmistir. Deney ilk 20 sn. i¢in normal
nefes alip verme, 21-64 sn. aras1 gozler acik ve kapali iki durum i¢in koku uygulanmasi
seklindedir. FFT gii¢ spektrumu sonucu 6n loba ait elektrotlarda delta salinimi, diger
elektrotlarda ise alfa salinimi belirgin sekilde gozlemlenmistir ancak normal nefes alip
verme ile koku uyartisina ait EP’leri ayirt etmede yeterli olmamistir. Verilerin FD’si
incelendiginde ise koku uyartisina ait EEG verileri daha fraktal bir boyuta sahip oldugu
goriilmiistiir. Kapali-agik g6z durumu igin benzer spektal analiz gozlemlenmistir.
Fraktal spektrum analizin insan EEG’sine ait EP’leri taniyan bir ara¢ olarak koku
sisteminde olas1 hasarlar1 tespitte kullanilabilecegi 6ngoriilmiistiir.

Namazi ve ark. (2016), ¢calismalarinda uygulanan kokularin molekiiler yapisi ile
EEG isaretleri arasindaki iligkiyi irdelemislerdir. 40 katilimcinin (20 kiz-20 erkek)
oldugu deneyde 5 farkli molekiiler yapida koku uygulanmistir. Kokunun molekiiler
kompleksligi arttikga EEG isaretlerinin karmagikliginin artigin1 ve buna bagl olarak
daha az fraktal yapida olduklar1 goriilmiistiir. Calismada ayrica bir 6znitelik olarak
entropinin, EEG isaretlerine ait belirgin o6zellikler elde etmemize yardimci oldugu
vurgulanmistir. Shannon Entropi (SE), Permiitasyon Entropi (PE) ve Yaklasik entropi
(AE) ornek olarak belirtilmistir.

Pinto ve ark. (2014), 12 katilimcidan (7 kiz, 5 erkek) olusan gruba gozler kapali
konumda 2 gruptan (esansiyel ve karma) olusan kokular uygulayarak EEG isaretlerini
kayda almislardir. Calismanin amact EEG cevaplarina gore kisilerin kokulara olan
reaksiyonunu analiz etmektir. Esansiyel kokular dogadan direk alinabilen limon ve nane
kokusu iken; karma kokular ise farkli esansiyel kokularin karigimi olan 4 farkli kokudan
olugsmaktadir. Calismada katilimcilarin temel (base) duruma bagli olarak spektrumdaki

frekans degisimleri her koku ic¢in incelenmistir. Esansiyel kokularin diger karisik
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kokulara gore daha etkin oldugu, kizlarin erkeklere gore kokulara daha hassas oldugu,
her kokunun en az bir kisiye etki ettigi gdzlemlenmistir.

Placidi ve ark. (2015), ¢alismalarinda kotii kokulari hatirlamaya yonelik bir
Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) olusturup 2 smiflandirma teknigi uygulamiglardir. 4
katilimc1 kullanilmistir. Ekrana gelen (+) isareti kisinin rahatlamasini, ok isareti ise
tiksing bir kokuyu animsamasini istemektedir. Her uyart1 3.6 sn. siirmektedir. Toplam
60 deneme alimmistir. Calismada sag yarim kiireye ait olan P4, C4, T8, P8 elektrotlari
dikkate alinmistir. Bunun sebebi kétii kokularin olusturdugu etkinin beynin sag lobunda
daha etkin olmasidir. Calismada ilk olarak bant gegiren filtre ile alfa (konsantrasyonla
ilgili) ve gama (negatif duygulara kars: hassasiyet) bantlar1 ¢ikarilmistir. Ikinci olarak
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanilarak ayni bantlar elde edilmistir. PCA ile
oznitelik secimi yapilmis ve smflandirict olarak DVM kullamlmustir. ki farkli
yontemle de benzer siniflandirma basarist (%88.3-93.3 arasi) elde edilmistir. Yiiksek
siiflandirma oranlar1 temporal bolgeden elde edilmistir.

Sanders ve ark. (2002), calismalarinda aromaterapinin kisilerin ruhsal modu
tizerindeki etkilerini incelemislerdir. Lavanta ve biberiye kokular1 yetiskinler ve
cocuklar iizerinde denenmistir. Lavanta beynin sol 6n bolgesinde aktivasyon artisi
saglarken, biberiye sag on bolgede aktivasyon artigt gdstermistir. Bu durum, kokularin
EEG iizerinde asimetrik cevap olusturdugunu gostermektedir. Calismada fazla sol
frontal aktivite kisinin ruhsal modunda olumlu isaretken, sag frontal aktivitenin
ankisiyet ve depresyon belirtisi oldugu vurgusu yapilmistir.

Sowndhararajan ve ark. (2015), calismalarinda bilesik formiilii olarak ayn1 fakat
yapt olarak farkli iki izomerik aroma bilesenlerinin ( limonene ve terpinolene) insan
EEG’sinde olusturdugu degisimleri goézlemlemislerdir. Limonene molekiilii portakal
kokusunu, terpinolene ise ¢am kokusunu andirmaktadir. Katilimcilar 18 kisiden (9 kiz-9
erkek) olugsmakta ve EEG verileri 8 elektrot (FP1, FP2, F3, F4, T3, T4, P3, P4)
araciligiyla kaydedilmistir. Bu elektrotlara ait gii¢ spektrumlar1 incelenmistir. Limonene
bilesigi uygulanmasi sonucu sag temporal bolgede beta aktivitesi artmistir. Terpinolene
bilesiginde ise sag prefrontal bolgede beta aktivitesi azalirken alfa aktivitesi artmistir.
Kizlar her iki bilesige de artan alfa ile tepki vermislerdir. Calismada iki izomer bilesigin
benzer formiile sahip olsa bile farkli yapisal 6zeliklerinden dolay1 beyinde farkl etkiye

sebep oldugu gozlemlenmistir.
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Xu ve ark. (2015), ¢aligmalarinda, Kroupi ve ark. (2014)’nin olusturdugu 10
farkl1 kokudan olusan deney paradigmasini kullanarak iyi-kotii kokularin uyartimi
sirasinda beynin farkli bolgeleri arasinda fonsiyonel olarak bir baglanti olusup
olusmadigini analiz etmislerdir. Calismada fonksiyonel baglanti, karmasik bilissel ve
algisal bir faaliyette, farkli sinir bolgeleri arasindaki aktivitelerin koordinasyonlari igin
bir tiir mekanizma olarak tanimlanmistir. Calismada ag tabanli Oznitelikler
kullanilmistir. Siniflandirict olarak DVM se¢ilmistir. Siniflandirma basarisinin lineer
olmayan ag yapilar1 yardimi ile artmasi bizlere koku alim sirasinda karmasik
patternlerin olustugunu gostermektedir.

Harada ve ark. (1996), ¢alismalarinda koku uyartimi1 sonucu EEG isaretlerinde
meydana gelen degisimlerin benzerlik (coherence) analizini yapmislardir. Amag¢ beynin
farkli bolgeleri arasindaki fonksiyonel iliskiye agiklik kazandirmaktir. Calismada iyi
koku olarak methly-cyclopentenolone, kotii koku olarak scatol kimyasal bilesenleri
kullanilmistir. Veriler 16 elektrot araciligiyla 10 katilimcidan alinip ayrica hi¢ koku
uygulanmayan kontrol grubu da olusturulmustur. Calismada uyumluluk fonksiyonu, iki
isarete ait frekans bilesenleri arasindaki korelasyonu oOlgen bir kavram olarak
tanimlanmistir. Bu uyumlulugun biiyiikliik olarak 0-1 arasinda degistigi diisiiniiliirse, O
iki nokta arasinda herhangi bir lineer iligkinin olmadigini; 1 ise o iki nokta arasinda sik1
bir bag oldugu anlamina gelmektedir. Koku verileri ile kontrol grubu arasindaki
uyumluluk degerleri karsilastirilinca, iyi koku sonucu frontal bolgeye ait delta
bandindaki uyumluluk degeri azalirken, temporal bdlgedeki alfa bandinda bu deger
artmistir. Kotii koku sonucunda ise frontal bolgedeki delta bandinda yine azalirken, alfa
band1 frontalden oksipitale dogru boylamsal elektrotlarda artig gériilmiistiir. Calismada
frontal bolgede azalan uyumluluk degeri, 6zellikle bas, yiliz hareketleri veya nefes
almadan kaynaklanan giiriiltiilere yorulmustur. Alfa bandinda artan bu deger, elektrotlar
arasindaki iyi bir uyumun sonucudur.

Harada ve ark. (2002), calismalarinda damardan enjekte yoluyla koku uyartimi
sonucu EEG isaretlerindeki frekans degisimlerini incelemeyi amaglamislardir. Thiamin
Propyl Disulfide (TPD) enjekte edilmesi sonucu kanda agiga ¢ikan n-propyl mercaptan
iirtinii alveollara iletilip kisilerde sanki sarimsak kokusu alirmig gibi bir his uyandirir ve
bu etki bir siire devam eder. Yapilan deney 3 asamadan olugmaktadir. Katilimci ilk

olarak gozler kapali dinlenme durumundadir. ikinci durumda TPD maddesi enjekte
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edilir ve son olarak kokunun etkisi gegene dek beklenir. 16 kanal araciliiyla elde edilen
EEG kayitlarindaki alt bantlarin giic spektrum degisimleri incelenir. Calismada TPD
enjekte edildigi asamadan sonra alfa 2 ve beta 2 bantlarinin frontal ve temporal
bolgelerde aktive oldugu gbézlemlenmistir.

Min ve ark. (2003), calismalarinda giin ig¢inde c¢esitli kokulara maruz kalan
insanlarin farkli kokulara karsi tepkilerini incelemek istemislerdir. Katilimcilar1 genel
calisan (10 kisi), parfiim saticis1 (9 kisi) ve profesyonel parfiim arastirmacilarindan (10
kisi) se¢mislerdir. Feslegen, limon, yasemin, ylang ylang yagi ve scatol kKimyasal
bileseni koku uygulamasi igin se¢ilmistir. Calismada ortak bilgi analizi (Mutual
Information Analysis) kullanilmistir. Bu ortak bilgi iki zaman serisi tamamen ayni ise
maksimum degerde, bagimsiz ise minimum degere sahiptir. Profesyonel parfiim
arastirmacilarinda beynin frontal lobunda (kokuyla en ilgili bolge) bu ortak bilgi
bilesenleri belirgin olarak gézlenmistir. Bu gozlem kokulari yorumlayip ayirt etmede
kisilerin iistiin oldugunun kanit1 sayilmstir.

Yavuz ve Aydemir (2016), calismalarinda 5 katilimcidan gézler agik-kapali
konuma gore, lotus cicegi ve peynir kokular1 uygulanarak alimmis olan EEG verilerini
kullanmiglardir. Oznitelik olarak Siirekli Dalgacik Déniisiimii (SDD) katsayilarinin
ortalama ve standart sapma degerleri kullanilmistir. Wavelet katsayilari, Morlet,
Mexican, Meyer, Coiflet ve Daubechies wavelet kullanilarak delta-teta-alfa-beta-tiim
bant bazinda simiflandirma oranlar karsilagtirilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak
k En Yakin Komsuluk (k-NN) kullanilmistir. Mexican wavelet 6znitelikleri gozler acik-
kapali konuma gore en iyi siiflandirma oranlarini vermistir. Gozler agikken en yiliksek
basarim teta bandinda (%96.69), en diisiik basarim delta bandinda (%86.80)
goriilmiistiir. Gozler kapaliyken en yiiksek basarim beta bandinda (9%85.91), en diisiik
basarim teta bandinda (%76.64) goriilmiistiir.

Yavuz ve Aydemir (2016), yine ayni veri setine ait niliifer ¢i¢egi ve kediotu
kokularini kullanmslardir. Isaret olarak gozler agikken carpiklik degeri ve FFT; kapali
iken FFT 0Oznitelik kiimesini olusturmaktadir. Smiflandirict olarak k-NN kullanilmistir.

Gozler agikken %97.28, kapaliyken %90.97 siniflama basarimlari elde edilmistir.
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b. Koku uyartilarinda ERP kullanimi: ERP ile koku uyartilart sonucu insan
beyninde olusan anlik sonuglari inceleyebilmek miimkiindiir. Bu kapsamda yapilan
caligmalar asagida verilmistir.

Bensafi ve ark. (2002), caligmalarinda koku uyartimi1 sonucu kisilerin gorsel
ERP’sinde ve davraniglarindaki degisimleri incelemislerdir. 15 kiz katilimciya, iyi-kotii
yiiz ifadeleri igeren 32 farkli resim gosterilmistir. Resimlerden 16’s1 iyi koku ile, geri
kalani ise notr koku ile uygulanmistir. Bu sirada bir olfaktometre yardimi ile 1yi (karisik
cicek kokusu) ve kokusuz (hava) iiflenmistir. Katilimcilardan istenen en kisa silirede
resimleri iyi-kotii diye diigmeler yardimiyla degerlendirmesidir. Bu sirada Fz, Cz, Pz,
Oz elektrot konumlarindan veriler alinmistir. Calismada ERP’ye ait N4 (negatif 400 ms
gecikmeli olusan) dalga formunun alinan koku ile degisen yaygin bir isaret oldugu
belirtilmistir. Ayrica gecikmeli pozitif komleks (LPC) olan P3’iin (pozitif 300 ms
gecikmeli olusan) degisimin duygusal tepkilere duyarli oldugu belirtilmistir. Resimlerin
%36.6s1 iyi olarak nitelendirilmistir. N4 dalga formunda her iki koku durumuna gore
davranigsal bir farklilik goriilmemistir. Kotii ifadeli yiizler, iyilere gére daha hizlh
taninmistir. Calismada P3’lin 1yi koku sonucu frontal boélgede pozitif artan bir aktivite
gosterdigi gozlemlenmistir.

Bulsing ve ark. (2007), ¢alismalarinda H,S’1 act vermeyen, CO,’yi ise act veren
koku olarak se¢mislerdir. 30 katilimciya kokular hakkinda bilgi vermeyip her bir koku
icin ac1 veren-vermeyen koku seklinde etiket koymuslardir. Boylece katilimcilar
kokular1 ac1 verecek-vermeyecek seklinde beklenti ile koklamiglardir. Calismada bu
beklenti ile alinan kokularin algidaki biiytikliikte ve hizda nasil degisimler meydana
getirdigi incelenmigtir. ERP dalga formunun biiyiikliigii (amplitude) artmis ise kisi
uyarandan fazla etkilenmis, gecikme (latency) az ise uyaran hizli sekilde algilanmistir
sonuglar c¢ikarilabilir. Calismada N1 (tepkinin yogunluk ve niteligi ile ilgili) ve P2
(alginin biligselligiyle ilgili) dalga formlar1 incelenmistir. EEG kayitlar1 Fz, Cz ve Pz
bolgelerinden alinmistir. Aci veren bir kokunun koklanacagi sanilan durumlarda N1 ve
P2 dalga formlarinin biiytlikliigiinde pek bir degisim goézlenmemistir ancak N1 dalga
formu tepkimeye daha hizli cevap vermistir. Yani aci beklentisi algidaki hizi
arttirmistir.

Covington ve ark. (1999), calismalarinda katilimcilarin yasinin ve kokunun

yogunlugunun kokuya ait ERP’lerde nasil degisimlere sebep oldugunu
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gozlemlemislerdir. Calismada 14 gen¢ — 14 yash kisiye izoamil asetat’in farkli
yogunluktaki ¢ozeltileri koklatilmistir. Geng kisiler yasglilara gore daha biiylik N1/P2,
N2/P3, daha az gecikmeli N1, P2, N2 gostermislerdir. Her iki yas grubunda da orta ve
cok yogun koku ¢ozeltileri, diisiik yogunluklu kokulara nazaran P2 ve N2’de hiz az
gecikme cevab1 gostermislerdir. Kokunun yogun olmasi katilimecilarin  yasindan
bagimsiz olarak koku uyartisina daha hizli tepki verilmesini saglamistir.

Daniels ve ark. (2001), galismalarinda koku uyartilarina beyin tiimoriine sahip
hastalarin nasil reaksiyon verdigini arastirmislardir. Calismada 10 hasta ve 20 saglikli
katilimcidan linalool (zambak kokusuna benzer kimyasal bilesik) ve allylcaproate
(ananas kokusuna benzer bilesik) kokularini ayirt etmeleri istenmis ve elektrotlar Fz,
Cz, Pz, F3, F4, P3, P4 konumundayken ERP kayitlar1 alinmistir. N1, P2 ve P3’¢e ait
biiyiikliik ve gecikmeler Olciilmiistiir. Beynin sag yarim kiiresinde lezyon bulunduran
katilimeilarda, solda lezyon bulunduranlara nazaran, kokular1 ayirt etme oraninda biiyiik
azalma goriilmiistiir. Buradan beynin sag yarim kiiresinin koku algisinda daha aktif rol
aldigr goriilmiistiir. Ayrica bu hastalarda, parietal konumdaki elektrotlardan alinan
ERP’ye ait P2- P3 dalga formlarmin biyiikligiinde azalma gorilmistir. Genel
anlamda hastalikli kisilerde koku fonksiyonunda ciddi bozukluk oldugu c¢ikarimi
yapilmustir.

Evans ve ark. (1995), calismalarinda saglikli insanlardaki kokuya ait ERP’ler
izerinde yas ve cinsiyetin etkisini incelemislerdir. Amil asetat (muz yag1) katilimcilara
uygulanip ardina davranigsal bir test uygulanmistir. Test sonucunda farkli cinsiyetler
arasinda koku tamimada pek farklilik goriilmezken, yasa bagli olarak bir azalma
gorilmistir. Calismada P2 dalga formu koku ile en ilgili dalga formu olarak
belirlenmistir. Kadinlarda P2-N1 biiyiikliigiiniin fazla olmasi, ERP {izerinde hormanal
etkilerin olabilecegine isaret etmistir.

Maurage ve ark. (2011), calismalarinda alkolizmin kisilerdeki koku
fonksiyonuna etkilerini arastirmisladir. 10 kisilik alkolik grup ve 10 normal kontrol
grubuna benzil karbinol (hos ciceksi koku) bilesigi koklatilmis ve N1-P2’nin
davraniglar1 izlenmistir. Alkolik kisilerde N1 ve P2’de gecikme ve P2’nin
bliyiikliiglinde azalma goriilmiistiir. Bulgulardan yola ¢ikilarak alkoliin kisilerde koku

yeteneginde azaltici rol oynadigi tespit edilmistir.
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Olofsson ve ark. (2005), yaptiklari ¢alismada hamile kadinlarin kokulara olan
hassasiyetlerini ve tepkilerini incelemislerdir. Hamileliginin 21-23 haftasin1 yasayan 15
kadin ile hamile olmayan 15 kadina piridin bilesiginin 3 farkli yogunlukta ¢ozeltisi
koklatilmistir. EEG kayitlar1 Fz, Cz ve Pz bolgelerinden alinmistir. ERP’ye ait N1, P2
ve P3 dalga formlarinin biiyiikliiklerine ve gecikmelerine bakilmistir. Cozelti yogunlugu
artttkca tiim dalga formlarinda biyliklik artmis, gecikme azalmigtir. Ayni
konsantrasyondaki kokular i¢in N1 ve P2’de hamile olan ve olmayan kadinlar igin
degisiklik gozlemlenmezsen, ERP’nin ge¢ evresinde goriilen P3°de, hamile kadinlarda
bliylikliik olarak fazla ve gecikme olarak kisa bir dalga sekli goriilmiistiir. Hamile
kadinlarda kokuya olan hassasiyetin ve egilimin daha fazla oldugu ¢ikarimi yapilmistir.

Schriever ve ark. (2014), ¢alismalarinda 23-41 giinliik 13 bebege phenylethyl
alkol (giil kokusuna benzer) uygulanarak bebeklerdeki koku fonksiyonunu
incelemislerdir. Fz, Cz, Pz, C3 ve C4 bolgelerindeki elektrotlardan veri alinmistir. 7
bebekten alinan kayitlar degerlendirmeye alinmistir. En saglikli kayitlar Fz ve Cz
bolgelerindeki elektrotlardan elde edilmistir. Incelenen ERP’lerde N1 ve P2 dalga
formlar1 gozlemlenmistir. N1 328. ms.’de, P2 ise 505. ms.’de goriilmiistiir. Caligmada
4-7 Hz arasinda artan bir frekans aktivitesi gozlemlenmistir.

Wetter ve Murphy (2003), literatiirde koku ile ilgili ¢aligmalarda, kokunun
uygulanma stiresinin kisa tutulmasi (90 s. ve daha az ), katilimcilarda kokuya karsi
aliskanlik olusturdugu tezini 6ne siirmiislerdir. Bu aliskanligin ERP bilesenlerindeki
biiyiikliiklerin azalmasindan anlasilabilecegi soylenmistir. Calismada amil asetat
kokusu, 10 katilimciya (5 kiz, 5 erkek) 10’ar dakika ve az sayida (3 defa) uygulanarak
Fz, Cz, Pz bolgelerinden kayitlar almmustir. Ik deneme ile karsilastirildiginda ERP
dalga formlarinda biiyiiklik ve gecikmeye bagli degismeler goriilmemistir. Bu
yontemin burnun kokuya aligmasina engel oldugu gortilmiistiir.

Wetter ve Murphy (1999), calismalarinda koku fonksiyonunun down sendromlu
kisilerde nasil degistigini gézlemlemek i¢in saglikli ve hastalikli kisilerden kayitlar alip
ERP bilesenlerini gdzlemlemislerdir. Kayit alinan tiim elektrotlara ait N1, P2, N2 ve P3
bilesenlerinde gecikme gozlemlenmistir. Hastalikli kisilerde koku fonksiyonunun
azaldig1 ¢ikarimi yapilmastir.

c. Koku uyartilarinda nérolojik goriintiileme tekniklerinin kullanimi: Norolojik

gortintiileme teknikleri kapsaminda bulunan fMRI ve PET uygulamalari, uyartilar
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sonucu beynin metabolizmasinda ve kan dolasiminda meydana gelen degisimleri
inceleme imkani sunar. Bu kapsamda yapilan literatiir calismalar1 asagida verilmistir.

Bensafi (2012), calismasinda Priform Korteksin (PC) insan koku algisindaki
roliinii, fMRI ve PET yontemleri ile yapilmis calismalar1 inceleyerek derlemistir. PC
beynin frontal ve temporal bolgesince uzanan koku korteksinin en biiylik pargasidir.
Calismaya deginildigine goére PC’nin koku algisindaki rolii, bircok faktdre gore
degisiklik gostermektedir. Bu faktorler, giiriiltiiden dolayi isaret kaybi, kokuya aligmak,
ortamin kokusunun istenmeyen etkileri, uyarti yolu (agiz-burun), kokunun o6zellikleri
(hosnutluk-yogunluk-nitelik) ve kisilerin yasi, kiiltiirii geregi kokulara verilen farkli
biligsel tepkiler olarak siralanmistir.

Berlin ve ark. (2017), c¢aligmalarinda fMRI kullanarak Obsesif Kompiilsif
Bozukluga (OKB) sahip kisilerin iyi-kotii kokulara olan tepkilerini ve insular lobda
meydana getirdigi degisimleri bir ilk olarak gerceklestirmislerdir. Insular lob frontal
parietal ve temporal lobun altinda bir yapidir ve incelenmesi yiizey elektrotlarindan
ziyade fMRI gibi gériintiileme teknigiyle miimkiindiir. Insular lob duyusal islevler,
otonom sinir sistemi ve tad almayla iliskinlendirilmektedir. Calismada 15 saglikli ve 15
OKB rahatsizlig1 bulunan katilimeci bulunmaktadir. OKB hastalar1 kotii kokulara sol-6n
insulada artan, iyi kokulara ise sol- 6n ve temporal insulada artan tepkiler vermislerdir.
Hasta grup, saglikli kontrol gruba gore kotii uyaranlar: daha koti, 1yi uyaranlari ise daha
az iyi olarak degerlendirmiglerdir. Bu onlarin uyaranlara genel olarak negatif tepki
verdiklerini gostermektedir.

Cerf-Ducastel ve Murphy (2006,2009), calismalarinda beynin hangi kisimlarinin
koku hafizasi ile daha ilgili oldugunu arastirmiglardir. 10 katilimciya (5 erkek- 5 kiz)
fMRI taramasi oncesi 16 farkli koku uygulanmistir. Tarama sirasinda bu kokularin
isimlerini i¢eren ve icermeyen koku isimleri katilimcilara gdsterilmistir. Koku, katilimei
tarafindan koklanmigsa bir tus yardimiyla tanidigina dair isaret alinmistir. Bu asama 3
defa tekrarlanmistir. Calisma sonucunda hippocampus, mesiotemporal ve frontal lob
kisimlarinda en ¢ok aktivite goriilmiistiir. Ayrica aktivasyon beynin sag yarim kiiresinde
daha fazladir. Kokular1 hatirlama orani ilk denemeden f{igiincii denemeye dogru
azalmistir. Aymi prosediir geng ve yash katilimcilar iizerinde de denenmistir. Yagh

katilimcilarda genglere gore benzer bolgelerde aktivite azalmasi goriilmiistiir. Ayrica
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frontal lobda bir aktivite artis1 goriilmemistir. Yaslilardaki en biiyiik aktivite beyincikte
gozlemlenmistir.

Masaoka ve ark. (2014), fMRI yonteminin yiiksek derinlik bilgisinden ve
EEG’nin yiiksek zaman ¢o6ziiniirliigiinden faydalanmak i¢in iki sistemin bir arada
oldugu kaskad bir yontem denemistir. Iyi- kotii kokularm uygulanmasi sonucu koku
korteksindeki degisimler bu kaskad sistemle incelenerek hem derinlik hem de zaman
anlaminda yiiksek ¢Ozilniirliik elde edilerek en kiiciik noral aktiviteler dahi gézden
kacirilmamaya baglanmistir.

Royet ve ark. (2003), calismalarinda 28 katilimciya iyi-kotii kokular uygulayip
fMRI ile duygu degisimlerini incelemislerdir. Yapilan calisma kisilerin hangi elini
kullandigina ve cinsiyetlerine gore farkli sonuclar vermistir. Kotii kokularin
uygulanmasiyla Priform - amigdala bdlgesi ve 6n insulada iyi kokulara nazaran daha
fazla etkinlik gozlenmistir. Ko6tii kokular sonucu sol elini kullanan kisilerde sag on
insulada, sag elini kullanan kisilerde sol 6n insulada etkinlik gézlenmistir. Sol orbito-
frontal bolgede kadinlara ait aktivitenin erkeklere nazaran daha fazla oldugu
goriilmiistiir. Koku ile ilgili calismalarda kisilerin kullandig elleri ve cinsiyetleri farkli
sonuclar dogurdugundan katilimei segiminde 6nem arz etmektedir.

Wang ve ark. (2010), fMRI yontemi ile yaptiklari calismada Alzheimer
hastalarinin koku fonksiyonlarinda azalma oldugunu gérmiislerdir. Hastaligin erken
donemlerindeki 12 ve saglikli 13 kisiye lavanta kokusunun 3 farkli konsantrasyonu
uygulanmistir. fMRI kandaki oksiyen oraninin goriintiilenmesinin sonucudur.
Alzheimer hastalarinda saglikli gruba gore koku korteksinde daha az oksijen akisindan
dolay1 daha zayif isaretler elde edilmistir. Koku konsantrasyonlarinin farkliligi hasta
kigilerin fMRI goriintiilerinde saglikli kisilere nazaran daha degisken tepkiler olarak
ortaya ¢ikmistir. Buradan hasta kisilerde daha hassas oOlgimler elde edildigi
anlagilmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda katilimcilara 8 farkli koku uygulanarak 14 kanalli
EMOTIV-EPOC baslig ile EEG kayitlar1 alinmistir. 8 farkli koku arasindan, uygulanan
anket sonuclar1 ve gii¢ spektrum analizleri neticesinde en baskin 2’ser adet 1yi-koti
koku belirlenmistir. Katilimcilarin bu 1iyi- koti kokulara iliskin EEG isaretleri
siniflandirilmistir. Elde edilen EEG isaretlerinden ayrik dalgacik doniisiimii (ADD)

yardimiyla Oznitelik vektorleri c¢ikarilmistir.  Simiflandirict  olarak  WEKA  veri
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madenciligi programi iizerinden bayes aglari, ¢ok katmanli perceptron, k-en yakin
komsuluk ve random forest (rastgele orman) algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma
basarimlart Kkarsilagtirllmistir. Calismada Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA)

kullanilarak kanal sayis1 azaltilip benzer smiflandirma basarimlar1 yakalanmaya

calisilmigtir.
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3. MATERYAL VE METOD

Bu ¢aligmada, iyi — kotii koku uyaranlar1 sonucu insan beyninde meydana gelen
degisimleri incelemek admma EEG isaretlerinin smiflandirilmasi amacglanmistir. Bu
kapsamda kullanilan kokular, deney paradigmasi, elde edilen veri seti, siniflandirmada
kullanilacak kokularin tayini ve EEG isaretlerinin siniflandirilmasima iliskin tez
kapsaminda kullanilan yontemler detaylar ile agiklanmustir.

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu tez ¢alismasinda kullanilan EEG verileri, yaglar1 22 — 26 arasinda degisen
lisans Ogrencisi 6 erkek katilimcidan alinarak kaydedilmistir. Katilimcilar yerel etik
kurul karar1 onayr ile deneye gonilli olarak katilmiglardir. Veri setinin
olusturulmasinda belirli 6n kosullar mevcuttur. Bunlar su sekilde siralanabilir;

a) Katilimeilar sag elinin kullanan, sigara kullanmayan, solunum sistemiyle ilgili
herhangi bir cerrahi operasyon gegirmemis, koku duyusuyla ilgili problem yasamayan
ve herhangi bir mental — kronik rahatsizlik yasamayan kisilerden se¢ilmistir.

b) Katilimcilara deneyin protokolii ve ¢alismanin amaci hakkinda bilgi verilmis
ancak uygulanacak kokularla ilgili bilgi verilmemistir.

c) Katilimcilar kontrollii bir ortamda rahat bir koltuga oturtulmus, veri alinan
oda sesten, 1s1ktan korunmus ve iyi havalandirilmistir.

d) Verilerin alinacag: giin katilimc1 ve verileri alan kisi giysilerine kalici olarak
sinen herhangi bir kozmetik iirlinii kullanmamastir.

e) Veri alma sirasinda denek gozler kapali (istenmeyen etkilerin olugmasini
onlemek i¢in) ve normal nefes aliyor konumdadir.

f) Kokular birer tiip icerisinde, denegin burnuna 1 — 2 cm uzakta tutularak
uygulanmigtir.

g) Kokularin yogunluk farklar1 deney sirasinda gozetilmemistir.

h) Veriler alinirken katilimcilarin sadece burundan nefes almasi ve agizdan
vermesi istenmistir.

3. 1. 1. Kokularin Secimi ve Deney Kurulumu

Farkl1 kisilerin ayn1 kokulardan farkli sekillerde etkilenecegi dngoriisii bir yana,
genel anlamda 1y1 (giil, vanilya, seftali, nar ¢ice8i) ve kotii (domates salgasi, peynir,
sogan, sarimsak) kokular seklinde 2 smif olusturulmustur. Kokularin seg¢iminde

literatiirden faydalanilmistir [(Kroupi ve ark. 2016), (Kroupi ve ark. 2014), (Xu ve ark.
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2015)]. Kokulara ait EEG verileri EMOTIV — EPOC bashig kullanilarak MATLAB

ortaminda kaydedilmistir. Kullanilan bashga ait 6zellikler Cizelge 3.1.’de verilmistir.

Cizelge 3.1. EMOTIV — EPOC bagligina ait teknik 6zellikler

Kanal Sayis1
Kanallar (Uluslararasi
10-20 diizenine gore)
Ornekleme Metodu
Ornekleme Frekansi
Coziiniirlik

Bant Genisligi
Filtreleme

Dinamik Aralik
Kuplaj Mod
Baglanti

Giig

Batarya Omrii

14 (art1 olarak CMS/DRL referans elektrotlar)
AF3, F7,F3, FC5, T7, P7, 01, 02, P8, T8, FC6
F4, F8, AF4

Ardisik 6rnekleme. Analog/ Dijital Cevirici
128 Hz

16 bit Analog/Dijital Cevirici

0.16 - 45 Hz, 50-60 Hz i¢in dijital notch filtre
Cihaza gomiilii 5. dereceden dijital Sinc filtresi
84001V (pp)

AC Kkuplaj

Kablosuz, 2.4GHz band

Lityum Polimer pil

12 saat

EMOTIV — EPOC baghigma ait elektrotlar, Cizelge 3.1.’de belirtildigi iizere

uluslararas1 10 — 20 sistemine gore konumlandirilmistir. Elektrotlarin konumlar1 Sekil

3.1.’de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Basliga ait elektrotlarin 10 — 20 sistemine gore dizilimi
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Sekil 3.1.’de 10 — 20 sistemine gore dizili olan elektrotlarin numaralar1 ve etiket

bilgileri Cizelge 3.2.’de belirtilmistir.

Cizelge 3.2. Bagliga ait kanal numaralar1 ve etiketleri

Kanal No Kanal Etiketi

AF3 (sol en - 6n)
F7 (en — sol 6n)
F3 (sol 6n)

FCS5 (sol on-orta)
T7 (sol temporal)
P7 (sol parietal)
01 (sol oksipital)
02 (sag oksipital)
P8 (sag parietal)
T8 (sag temporal)
11 FC6 (sag 6n-orta)
12 F4 (sag frontal)
13 F8 (en-sag 6n)

14 AF4 (sag en - 6n)

SBoo~vwoohswNne

3.1.2. Kokularin Uygulanmasi (Paradigma)

Deney sirasinda tiip igerisindeki 8 farkli kokudan biri rastgele secilerek
katilimcinin burnuna 1 — 2 cm uzaktan yaklastirilip 8 saniye siiresince bekletilmis ve bu
deneme ayni koku i¢in 10 defa tekrarlanmistir. Ayn1 2 koku arasinda 10°ar saniyelik
aralar verilmis ve kokunun etkisinin ge¢mesi beklenmigtir. 10 saniyelik bu siirecler
kayda alinmamustir. Islem bitiminde, 2 dakika ara verilip katilimcmin kokuyla ilgili
hosnutluk seviyesini Olgen bir anket diizenlenmistir. Bir sonraki koku yine rastgele
secilip aym1 adimlar tekrarlanmistir. Veri aliminda her koku bir kez kullanilmastir.
Literatiir incelendiginde iki koku arasi bekleme siiresi 2 saniye ile 5 dakika arasinda,
kokunun uygulanma siiresi ise birka¢ saniye ile 1 dakika arasinda degismektedir
(Kroupi ve ark. 2014). Bu tez ¢alismasinda da bu parametrelerin disina ¢ikilmamuistir.

Kokularin uygulanma adimlar1 Sekil 3.2.”de gosterilmistir.

10 sn
bekleme

A0 sn
bekleme

_____________________________________________________________________________________

Sekil 3.2. 8 farkli kokunun uygulama adimlari
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3.1.3. Kullamilan Koku Uyartilarinin Degerlendirilmesi

a) Anket Degerlendirmesi

Sekil 3.2.’de gosterilen paradigmada oldugu gibi katilimcilardan uygulanan
kokularin kendilerinde olusturdugu hosnutluk hissini degerlendirmeleri istenmistir. 2
dakika siire icinde uygulanan ankette kokunun hosnutluk durumuna gére 0 — 9 arasi
degerlendirme sistemi yapilmistir. Uygulanan koku “ ¢ok kotii — kotii — normal — iyi —
cok 1yi1” seklinde degerlendirilmistir. Anket formu Sekil 3.3.’de goriilmektedir.

LT —
1.Cok Kotii O 2.Kdtii O 3.Normal O 4.lyi O 5.Coklyi O

2. Hognutluk:

&0 | |
A___KH __hd___KH |

0 1 2 3 1 5 ] T B 9

===

1 F

3. Koku tamidik ve Kokunun ne oldugunu Diliy 0rum: e

Tamdik ama sadece tahminde bulunabilirim O Kokuyu tamiyamadim O
Sizce hangi koku en hognutluk verici 7 v,
Sizce hangi koku en KOt olant 7 ...

Sekil 3.3. Katilimcilara uygulanan degerlendirme anketi

Katilimcilara uygulanan anket degerlendirmeleri neticesinde tiim kokular i¢in 0

— 9 aras1 hosnutluk degerlendirmesi Cizelge 3.3’de verilmistir.

Cizelge 3.3. Katilimcilara (A- B- C- D- E- F) ait hognutluk durumu (0-9)

Kanhmelar

Kokular A B C D E F
Gl 7 B 7 E B &
Paynir 3 3 2 4 4 3
Vanilya T 7 g ) 9 &
Domates Salpas: 4 4 ] 2 2 4
Seftali 3 7 7 7 5 5
Sarnmeak 2 3 3 1 3 1
Mar Cigegi 8 & & ] & 7
Bofan 3 1 3 2 1 1
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b) Welch Yontemi ile Kokulara Ait Gii¢ Spektrum Analizi

- Welch Yontemi

Spektral analiz yontemlerinden biri olan periyodogram, parametrik olmayan
Hizli Fourier Dontisiimii (FFT) temelli bir yaklasimdir. Periyodogram yontemi ile bir
zaman serisine ait giic spektrum yogunlugu elde edilirken, kullanilan isaret 2’nin
kuvvetleri olacak sekilde pencerelere boliiniir. Periyodogramin iyilestirilmis hali, Welch
tarafindan One siiriiliip isaretin st liste binecek sekilde pencerelere boéliinebilecegi
sOylenmistir. Elde edilen bu pencerelerin periyodogrami ayr1 ayri elde edilip sonrasinda
ortalamasi alinir. Bu iglem, tiim zaman serisinin tek bir periyodogram kestirimine gore
varyansi azaltir. Varyans degerindeki azalma ile ¢oziiniirlik arasinda bir ters oranti
vardir. Pencereler arasinda {ist iiste binmeler sonucu bazi gereksiz bilgiler olussa da
degisik pencereleme yontemleri bunun Oniine gecer. Welch Ydntemi, iyilestirilmis
periyodogramlarin  ortalamasimi alarak gii¢ spektrum yogunlugunu Kkestirir. .

periyodogram Esitlik (3.1)’de gosterilmistir.

A(i _ 4 2
S () = 1 [ 2N xi (w (). /2| (3.1)

Es1t11k (3.1)’deki f normalize edilmis frekans degeridir. Ornekleme faktérii olan
Ts ayrik zaman isaret spektrumuna ait genlikle analog isaret spektrumunu esitler. w(n)

pencereleme fonksiyonu, K ise normalize sabiti olup aralarindaki iliski Esitlik

(3.2)deki gibidir.

Zn o w?(n) 3.2)
Sonug olarak gii¢ spektral yogunlugu:
Pweien(F) = 7 2423 &2 () (33)

esitligi ile elde edilir. Esitlik (3.3)’deki L zaman serisinin uzunlugudur. Isaretteki
giiriiltii oran1 fazla ise daha fazla ¢oziiniirliik elde etmek i¢cin Welch Yéntemi oldukca
elverislidir (Alkan ve Yilmaz 2007).

-Welch Yonteminin MATLAB Platformunda Kullanim

Isaretlere ait giic spektrum grafikleri asagida verilen kod satir1 ile MATLAB

ortaminda incelenebilir:
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[pxx,f]= pwelch ({isaret}, pencere (pencere uzunlugu), ortiisme orani, nfft, fs,
‘psd’)

Welch yonteminde uygulamaya gore farkli uzunlukta ¢esitli pencere tiirleri
kullanilir. Pencere segment uzunluklarinin ne oranda ortiisecegi ylizdelik oran olarak
belirlenir. nfft isaretin kendi uzunlugunu gegmemelidir. fs isaretin 6rnekleme frekansini
temsil eder.

Welch yontemine ait bazi pencere tiirleri rectangular, hann, hamming, bartlett,
blackman, kaiser olarak siralanabilir. Bu pencere tiirleri Esitlik (3.1), (3.2)’de de gegen
w(n)’e gore degisir. N terimi 2’nin kuvveti olan pencere genisligi, n ise 0 < n < N-1

olarak alinirsa bazi pencere tiirlerine ait bagintilar su sekildedir:

wn) =1 (3.4)
w(n) = 0.5 (1 — cos (%)) (3.5)
w(n) = 0.54 — 0.46 cos (%) (3.6)
v =2 =2 6

w(n) = ay — a,cos (%) + a,cos (%); ag= 0.62 a; =0.48a, =038 (3.8)

<7ta 1—(%—1

(ma)

w(n) = ) ) ; @ = shbt (3.9

Esitlik (3.4) — (3.9) aras1 sirast ile rectangular, hann, hamming, bartlett,
blackman ve kaiser pencere tiirlerine aittir.

(Musson ve Li 2010) yaptiklar1 calismada, c¢esitli pencereleme yontemleri
kullanarak EEG isaretlerine ait gii¢ spektrum grafiklerini ¢izdirip elde edilen grafiklerin
¢Oziintirliklerini kargilastirmiglardir. Biyomedikal uygulamalarda hamming pencere
tirtinlin %50 oOrtlisme orami ile genel anlamda basarili sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir. Bu tez calismasinda kokulara ait giic spektrum grafikleri ¢izdirilirken
benzer yontem uygulanmistir

3.2. Dalgacik Déniisiimii ile Oznitelik Cikarim

EEG isaretleri periyodik olmayan isaretler olarak bilinir ve dalgacik doniistimii

bu isaretlerin analizinde olduk¢a avantaj saglamaktadir. Bir isaretin daha iyi anlagilmasi
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ve yorumlanmasi, o isaretin frekans bilgilerini incelemekle miimkiindiir. Isarete ait
zaman bilgisi bu durum igin yeterli olmayabilir. isareti frekans alaninda incelemek igin
dalgacik doniisiimii disinda Fourier doniisiimii (FD) ve Kisa zaman Fourier doniisiimii
(KZFD) gibi yontemler de kullanilir.

Fransiz bilim adami Jean Baptise Joseph Fourier, siirekli ve periyodik bir isareti
cesitli sinlizodial igaretlerin toplam1 seklinde gdstermeyi bagsarmistir. FD, isareti zaman
bilgisinden frekans bilgisine aktarirken, isaretin zaman bilgisi kaybolur. Isaret
incelendiginde spesifik bir degisimin hangi aralikta gergeklestigini gérmek giigtiir.
Siirekli isaretlerde FD basarili sonuglar verirken, duragan olmayan isaretlerde bunu

sOylemek giictiir. Zaman bilgisinden frekans bilgisine gegis Esitlik (3.10) ve (3.11)’ de

gosterilmistir.
f@© = = [T Fw)e Wtdw (3.10)
Fw) = [ f(t)e/t (3.11)

FD isaretin tamamini ele alirken, KZFD’de isaret belirli boéliitlere ayrilarak
duragan isaretlerin analizinde olusan dezavantajin ortadan kaldirilmasi amaglanmigtir
(Sekil 3.4). KZFD’de isarete ait zaman ve frekans bilgisi birlikte bulunur ancak boliit
diye adlandirilan zaman pencerelerinin sabit olmasi, frekans c¢oOziintirliigiini
diisirmektedir. Pencere boyutunun biiyiikliigii frekans ¢oziintirligiinii arttirirken, kiigiik

pencere boyutu ¢oziinlirliigii azaltmaktadir (Demir 2008).

Pencere

enlik

enlik

G
G

Zaman

Zaman
Sekil 3.4. Kisa Zamanl Fourier Doniistimii

Dalgacik doniisiimiiniin FD ve KZFD’ gore duragan olmayan isaretlerin

analizinde bazi avantajlar1 bulunmaktadir. Dalgacik doniisiimiinde pencere boyutunun
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sabit olmamasi, ani degisimler iceren EEG gibi isaretlerin analizinde iistiinliik
saglamaktadir. Diisiik frekans bantlarinda genis pencereler, yiiksek frekans bantlarinda
ise dar pencereler kullanilmasi degisken pencere boyutunu ifade etmektedir. Sekil

3.5’de ornek bir isaret ve degisken pencere boyutlar1 gésterilmistir.

enlik
(”}l:';r*k

1
.

C

Zaman

Zaman
Sekil 3.5. Dalgacik doniisiimii

3.2.1. Dalgacik Kavrami ve Genel Kullanilan Ana Dalgaciklar
Dalgacik doniisiimiinde kullanilacak ana dalgacigin reel bir w(x) fonksiyonu
olabilmesi i¢in Esitlik 3.12 ve 3.13’deki sartlar1 saglamasi gerekir. Dalgacigin integrali

0’a, karesinin integrali ise 1’e esittir.

S w()dx =0 (3.12)

[ 0% dx =1 (3.13)

Dalgacik doniisiimii de diger FD’de oldugu gibi isareti alt bilesenlerine ayirir.
FD’ de isarete ait cesitli siniis ve cosiniis bilesenleri elde edilirken, dalgacik doniisiim

yontemi ise ana dalgacigin kaydirilip 6lgeklenmis alt dalgaciklaria boler (Demir 2008).

Ana dalgacigin kaydirma ve 6l¢eklendirme islemis Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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TINIINTPRITEVON 1
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w(z)

i
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Olgekleme i’
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lV WVV LA

Ww(v2)

f_ﬂnmp_é

Sekil 3.6. Ana dalgacigin kaydirilmasi ve 6l¢eklenmesi

Uygulamalarda kullanilan ana dalgacik aileleri Haar (Sekil 3.7), Meksika
sapkasi (Sekil 3.8), Morlet (Sekil 3.9) ve Daubechies (Sekil 3.10) olarak sayilabilir.
1

05¢

3

05t

-1k I I i T
0 0.2 0.4 0.6 0.3 1
Sekil 3.7. Haar dalgacigi (y : Y (w)); X: W)
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-04E 1 1 1 1 1 1 1 =
-8 -5 -4 -2 0 2 4 &6 2

Sekil 3.8. Meksika sapkasi dalgacigi (y : Y(w)); x: w)

1F - - - i - - - 3

0.3 —

0.5 -

0.4r —

0.2+ -

02 -
-0.4 -
06} M u i
-0E 1 1 1 1 1 1 1 1

-3 -8 -4 -2 0 2 4 [ ]
Sekil 3.9. Morlet dalgacig1 (y : Y (w)); x: W)

o W dhd

Sekil 3.10. Daubechies ailesinden bazi ana dalgaciklar (y : (w)); X: W)
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Ozellikle Daubechies ana dalgacigt EEG isaretlerini kapsayan analizlerde sik¢a
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Sekil 3.10°da goriilen ‘db3’ ana dalgacigi

kullanilmustir.

3.2.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Analiz edilecek x(t) isareti, secilen ¥(x) dalgacik fonksiyonunun otelenip
Olceklendirilmis hali ile carpilip o isarete ait SDD elde edilir. Bir x(t) isaretinin ait SDD
asagida verildigi gibidir:

W(ab) = [ x(®O)Pa,(dt (3.14)

Esitlik 3.14’deki W (a, b), x(t) isaretine ait SDD’dir. ¥, ,(t) fonskiyonu, ana
dalgacik fonksiyonu ¥ (t)’nin Otelenip Glgeklendirilmis sekli ile asagidaki gibi ifade
edilir:

Yap(®) = = (%) (3.15)

Esitlik 3.15°deki b 6teleme; a ise dlgekleme parametresidir. Olgekleme 1 (x) nin
sikigtirllip  genisletilmesi, oOteleme ise kaydirilarak konumunun degistirilmesi
anlamindadir. Bu parametrelerin siirekli olarak degismesi daha fazla hesap yiikiine ve

zamana neden olmaktadir. Bu nedenle ADD yontemi, SDD’ye gore daha
uygulanabilirdir (Polat 2016).

3.2.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

ADD yonteminde, SDD’de oldugu gibi olasi tim oteleme ve Olgekleme
parametrelerinin hesaplanmasi yerine, bu parametreler belirli bir alt kiimeye kadar
secilir. Dalgacik fonksiyonlarinin 6lgekleme islemi 2’nin kuvvetleri ile 6lgeklenir ve
tam sayilar kullanilarak Stelenip isaret ayrik hale gelir. Esitlik 3.15°deki a = 2/ ve k tam
sayl olmak iizere b = k2/ olarak alinirsa ADD’ye ait matematiksel ifade Esitlik
3.16°daki gibidir:

Clany = Cim = Lxlnl.27 6. g((2)n - k) (3.16)

Bir isarete ait algak frekans bilgisi o isaretin en anlamli kismi ve kimligi
niteligindeyken, yiiksek frekans bilgisi genelde giiriiltii veya isarete ait daha az bilgi
iceren kisimdir. ADD yonteminde isaret alcak ve yiiksek geciren filtre ciftleri
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kullanilarak yaklasim ve detay bilesenleri elde edilir. Yaklasim isaretin algak frekans,
detay ise yiiksek frekans bilgisi olarak kabul edilir. Sekil 3.11°de filtreler ve alt

bilesenler biitiinli gosterilmistir.

Alcak Geciren Filtre

Ll'J S

Sinyal

Yiiksek Geciren Filtre

. L I : J_._ L Detay J

Sekil 3.11. Filtreler yardimiyla isaretin yaklasim ve detay bilesenlerinin elde edilmesi

Frekans spektrum araligi [0-w] olan bir x[n] isaretine ait ADD Sekil 3.12°de
gosterilmistir. x[n] isaretine, g[n] algak gegiren filtresi ardina asagi 6rnekleme (|2)
uygulanarak A1l yaklasim alt bandina, h[n] yiiksek gegiren filtresi ardina asagi
ornekleme (|2) uygulanarak D1 detay alt bandina ulasilir. Béylece 1. Seviye ADD
uygulanmis olur. Al (1. seviye yaklasim bandi) ’e ayni islem uygulanmasi sonucu 2.
seviye alt bantlar1 (A2 ve D2) elde edilir. Her ayristirma asamasinda frekans

¢ozliniirliigl 2 kat artarken, zaman ¢oziintirliigii 2 kat azaltilmis olur.

[@/2 - m) Seviye 1

[0—e] | h[n] 2 D1 [0/ - @i2] Sevive 2
x[n]—p
h(n] 2 —»D2 Sevive 3
N [@iB-mid] »evive
_»| &ln] 12 5
Al T hn) [ 12 —* 1
0- /2 -
[ ) ] &ln] 2
A2
[0- @] -
— g[l’l] - — A3
[0- /8]

Sekil 3.12. ADD yo6ntemiyle isaretin alt banlarinin elde edilmesi

ADD yontemi kullanilarak EEG isaretlerine ait istenilen alt frekans araligina

kolaylikla erisilebilmektedir. Bu tez c¢alismasinda EEG alt bantlar1 elde edilirken
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ADD’den faydalanilmistir. Bu sirada segilecek ana dalgacik cesidi ve hangi seviyeye
inilmek istedigi veriye uygun secilmelidir.

3.3. Simiflandiricr Olarak Bir Veri Madenciligi Programi: WEKA

WEKA, Yeni Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis
java tabanli, acik kaynakli ve veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir
programdir. WEKA yaziliminda verilere 6n-islem, siniflandirma, kiimeleme vb. gibi
bircok analiz yOntemi uygulamak mimkiindiir. Bu calismada WEKA’ya ait
siniflandirma algoritmalar1 kullanilmastir.

Sekil 3.13°deki agilis meniisiinde Explorer segenegi tiklanir ve karsimiza Sekil

3.14°deki pencere ¢ikar.

&3 Weka GUI Chooser — | w

Program Visualization Tools Help

¥ WEKA

The University
of Waikato

Applications

Explorer

Experimenter

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.0

{c) 1999 - 2016

The University of Waikato

Hamilton, New fealand

Sekil 3.13. WEKA ag1lis meniisii

Warkbench

l )
l )
| KnowledgeFlow |
l J
l J

Simple CLI

& Weka Explorer — O >
Preprocess | Classif Cluster | Associate | Select attributes sualize

l Open file. J l Open URL.. J l Open DB J L Generate J Undo Edit

Filter

Choose MNone

Current relation

Relation: Mone
Instances: Mone

Attributes

Status

Welcome to the Weka Explorer

Aftributes: Mone
Sum of weights: Mone

Sekil 3.14. Dosya agma penceresi

 Selected attribute

Mame: Mone
Missing: Mone

Distinct: Mone

Type: Mone
Unigue: Mone

¥ || visualize Al |
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Sekil 3.14°de gosterilen sekmede Open file secenegi tiklanip dnceden Notepad

ile hazirlanmus .arff uzantili dosya segilir. Ornek bir dosya.arff olusturulmas: asagida

verilmistir:
@RELATION Baslik
@ATTRIBUTE Oznitelik | NUMERIC
@ATTRIBUTE Oznitelik I NUMERIC

@ATTRIBUTE Oznitelik N NUMERIC
@ATTRIBUTE class {Class I, Class 11, ....,, Class M }

@Data

Oznitelik I, Oznitelik 11, ........... , Oznitelik N, Sinif Etiketi

Dosya.arff se¢imi ardina Sekil 3.15°de goriilen classify iist sekmesi altindaki

choose segeneginden siniflandirma algoritmalarini bulmak miimkiindiir.

&) Weka Explorer

[ Preprocess T Classify T Cluster TAssociate T Select attributes T Visualize ]

Classifier

Choose |[ZeroR

Test options ~ Classifier output

() Use training set

() Supplied test set
(®) Cross-validation Folds |10
) Percentage split

[ More options... |

L

‘ (Mom) class

Start |

Result list (right-click for options)

Status

OK

Sekil 3.15. Siniflandirma algoritmalarini se¢im penceresi
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3.3.1. Smiflandirici Olarak Yapay Sinir Aglar: (YSA)

YSA, insan beynine ait biyolojik sinir modelinden esinlenerek gelistirilen,
o0grenme, Ozellik belirleme, smiflandirma, iligskilendirme, hatirlama ve genelleme
yapabilme yetenegine sahip matematiksel modellemelere dayanir. Sekil 3.16.’da yapay

bir sinir modeli gdsterilmistir.

~H
.5,
y )"
Gmsler< yi) | —s
Cibetg
Toplama Alktivasyon
< fonkstyonu fonksiyonu
\_ 1

Agrlldlar

Sekil 3.16. Yapay sinir hiicresi modeli
Sekil 3.15.’de goriildiigli lizere yapay bir sinir modelinde girisler, agirliklar,

toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis bulunur. Biyolojik sinir ile yapay

sinir modeli arasindaki benzerlik Cizelge 3.4.’de gbzlemlenebilir

Cizelge 3.4. Yapay ve biyolojik sinir arasindaki benzetimler

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Noron Islem eleman

Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Eleman Cikist
Sinapslar Agirliklar

YSA’da girisler (xq,x,,x3,...,x,) dis ortamdan, baska sinirlerden veya
hiicrenin kendi geri beslemesinden aldig1 bilgileri sinir hiicresine aktarirlar. k. ndrona
kadar olan agirliklar (Wyq, Wiz, W3, -.. , Wiy, ), nOrondaki karar mekanizmasina hangi
girisin ne kadar oranda etki edecegini belirlerler. Istenilen cikis degerine gore
kendilerini giinceller veya sabit kalirlar. Toplama fonksiyonu, sinire gelen girig

vektorlerini agirlik vektorleri ile carpip toplayarak giren net girisi hesaplar. Bu giris;
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Ik = Z;’l:l ij Xj + 9k (317)
ile elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu v (.), belirlenen net girise (I;) karsilik uygun

ciktiyt (y,) belirler. YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 3.17.°de

gosterilmistir.

o, vO v & v

1} E— 1/—a~
- >
I

(a) (b) (c) (d)

Sekil 3.17. YSA’da kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari (a) basamak (b) dogrusal (c) log -
sigmoid (d) tan - sigmoid

Cikis degerinden (y, = ¥ (I)) her sinirde sadece bir tane bulunur ve iretilen
sonucu dis diinyaya aktarir.

YSA’lar yapilarina gore Ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli YSA olmak iizere
2’ye ayrlir. Ogrenme algoritmalarma gore ise Damigmali Ogrenme, Danismasiz
Ogrenme ve Takviyeli Ogrenme seklindedir.

a) Tez Calismasi Icin Onerilen Cok Katmanh Algilayici (CKA) Modeli ve
Ogrenme Algoritmasi

Cok sayida YSA mimarileri arasinda CKA, bilinen en yaygin ve en iyi
siiflandirma basarisina sahip modeldir. Bu model sahip oldugu 6grenme algoritmasi
sebebiyle hatanin geriye yayilimi olarak da bilinir. CKA, yapisinda giris katmani, orta
(gizli) katman ve ¢ikis katmani bulundurur (Yildiz 2011). Ornek bir ag yapist Sekil
3.18.’de gosterilmistir.
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Ml
o] @ o o1 1
H
A0 . ';\ 2 v dy2
o
YT ¥y
R > :Q s » o E 123 d,x

Gk
1
\ S AN vy
W ' ~
(Girig katmani Orta katman Cikig katmam

Sekil 3.18. Cok katmanli YSA yapist

Sekil 3.18.’de goriildiigii lizere her hiicrenin c¢iktisi, diger katmanlardaki tiim
hiicrelerin girdisi ile baglantilidir. CKA birden fazla ara katmana sahip olabilir. Ag
yapisindaki giris — ¢ikis katmaninda bulunan hiicre sayis1 veya kullanilacak ara katman
sayisi, siniflandirma problemine gore degisiklik gosterir. Aga diisen gorev, egitim
sirasinda verilen giriglere ve beklenen c¢ikiglara gore agirlik giincellemesi yapmasidir.

Hatanin geriye yayilim algoritmasi CKA’ya ait 6grenme kuralidir. Bu algoritma
3 temel asamadan olusmaktadir. Bu asamalar, e8itim kiimesine ait girdilere karsin
iiretilen ciktilarin ileriye dogru hesaplanmasi, tretilen c¢iktilarla beklenen g¢iktilarin
karsilagtirilip hatanin hesaplanmasi ve hesaplanan bu hatanin geriye dogru yayilarak
agirhik gilincellemelerinin yapilmasidir. Sekil 3.17.°deki mimari, konunun daha iyi
anlasilmasi acisindan 1 adet gizli katman kullanilarak bu asamalar soyle hesaplanabilir:

Ara katmandaki j. hiicrenin net girdisi (3.18) ve ¢iktis1 (3.19) asagida verilmistir.
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I_vj = Zg=1(wjnxvn + 6]’) (3-18)
Voj = ¥i(L;) (3.19)

Cikis katmanindaki bir hiicre i¢in elde edilen girdi (3.20) ve c¢iktilar (3.21)

asagida verilmistir.
Ly = Z§=1(ij Voj + k) (3.20)

Yok = Wi Lyi) (3.21)

Hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasinda agin ¢iktist y, ile beklenen deger

d, karsilagtirilir. Aradaki toplam karesel hata Esitlik 3.22.’deki gibi hesaplanir.

Ey= = YK (doi — Yor)? (3.22)

T2
Ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin (wy;)giincellenmesi igin

gerekli olan egim Esitlik 3.23.”de verilen kismi tiirevlerle hesaplanir.

0E _ OE 0y 01,
awkj 0y Ol awkj

(3.23)

Bulunan egim degerinden faydalanilip aga ait agirlik degerleri giincellenir. Bu

giincelleme;
WSt = WS + AW (3.23)
AW = —g—\]/zv (3.24)

‘e gore yapilir. Esitlik 3.23.°deki WS giincelleme oncesi agirhk degeri, WSt ise
giincellenmis agirlik degeridir. Ogrenme orami olan B, Esitlik 3.24.°deki AW ile
carpildiginda agirligin ne kadar degismesi gerektigi elde edilir.

3.3.2. Smiflandiric olarak Naive Bayes (NB) Algoritmasi

Temeli Bayes teoremine dayanan NB, Oriintli tanima problemlerine olasiliksal
bir yontemle yaklasan siniflandirici ¢esididir. Smiflandirilmis mevcut verileri kullanip
yeni gelen verilerin var olan smiflardan hangisine ait oldugunu olasilik hesaplariyla
kestiren bir yontemdir. NB siiflandiracagi verileri birbirinden bagimsiz, her biri ayri

oneme sahip veriler olarak kabul eder (Eraldemir 2014).
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Her biri k tane 6zellikten olusan n adet sinifin var oldugunu ve bu simniflardan
birine dahil olan bir veri seti lizerinde ¢alisildigi varsayilsin. Hangi sinifa ait oldugu
bilinmeyen bir Y verisi Esitlik 3.25.’¢ gore, bu verinin tiim smiflar i¢in ait olma
olasiliklar1 hesaplanir. Cikan sonuglardan en biiyiigiine gore o verinin sahip oldugu simif

belirlenir.

P(Y | S)*P (Si)
P(Y)

P(S;|Y) = (3.25)

P(S; | Y) : Y olay1 gergeklestiginde, S; olaymin gergeklesme olasiligi,
P(Y | S;) : S; olay1 gergeklestiginde, Y olaymin gergeklesme olasiligi,
P (Y),P(S;) : Y ve S; olaylarinin 6nsel olasiligidir.

Her bir Y verisi siniflandirmada ayni derecede 6neme sahiptir. Bundan dolay1
P (Y) degeri her 6rnek veri igin aymi olur. Bundan dolayr Esitlik 3.25. yeniden
yazilabilir.

P(S;|Y)= P(Y|S)*P(S) (3.26)

Esitlik 3.26. her siif i¢in uygulanip elde edilen olasilik degerleriyle 6rnegin ait

oldugu simif belirlenir.

3.3.3. Siniflandirict Olarak k- En Yakin Komsuluk (kNN) Algoritmasi

K- en yakin komsuluk algoritmasi, en temel simiflandirma yaklagimlarindan
biridir. Bu algoritmada birbirine yakin verilerin ayni kiimeye ait oldugu yaklagimiyla
hareket edilir. Daha 6nceden siniflandirilmis verilere, yeni bir 6rnek katildigi zaman, bu
ornegin kiimelenmis k tane veriye olan uzakligi incelenir. Ornegin siiflandirmaya
calisilan veri i¢in k=2 ise, en yakin iki komsuya bakilir. Genellikle hangi sinifa yakinsa,
o sinifa ait oldugu yaklasimi vardir (Polat 2016). Siniflandirma siireci Sekil 3.19. ve

Sekil 3.20.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.19. Bilinmeyen nesnenin bir sinifa dahil edilme siireci
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Sekil 3.20. Nesnenin siniflandiriimasi

kNN algoritmasinda uzaklik Olgiitlerinin hesabinda Minkowski, Eclidean,
Manhattan ve Hamming yontemleri kullanilabilir. Bu calismada veriler arasindaki
mesafenin Slciimiinde Oklid uzaklign kullanilmistir. Oklid hesabi Esitlik 3.27.’de

verilmistir.

d(x,y) = XL, (X — ¥))? (3.27)
3.3.4. Simiflandirici Olarak Rastgele Orman (RO) Algoritmasi

RO algoritmasi siniflandirma islemlerinde yiiksek performans sergileyen, hizl,
yiiksek diizeyde dogruluk oranina sahip ve giiriiltiiye az duyarli agag¢ tipinde bir
siniflandiricilar biitiintidiir. Belirli bir kalib1 yoktur ve yontem ile istenildigi kadar agac

sayist kullanilabilir. Bu yontemde {h(x,6,)k =1,..} seklinde aga¢ tipi
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smiflandiricilar kullanilmaktadir. Yontemde verilen x giris verisini, 6, ise rastgele
vektorii ifade eder (Breiman 2001). RO ydnteminde giris verisinden yer degistirme
seklinde bir egitim seti olusturulur. Bu egitim setinden 6znitelikler rastgele secilere bir
agac olusturulur. Olusturulan bu agaca budama islemi yapilmaz. Budama islemi
yapilmadan en biiyiik aga¢ olusturmak CART (Classification and Regressinon Tree)
algoritmasini kullanarak gergeklesir (Breiman 2001). Aga¢ olusumunda iki parametre
etkilidir. Bunlar bir diigiimde kullanilacak degisken sayis1 (m) ve olusturulacak agag
sayist (N)’dir. (m) ilk olarak rastgele secilir ve sonraki asamalarda hata oranlarina gore
arttirthp azaltilir. En uygun (m) degeri ile siniflandirma oranmi artarken hata orani da
azalir. RO diigiim homojenligi se¢ciminde Gini indeksini kullanir. Bir T egitim seti i¢in
rastgele bir 6rnek secilip bu 6rnegin C; sifina ait oldugu varsayimi yapilirsa Gini
indeksi;

X 2j(f(c TY/ITD) (f (¢, TY/ITD) (3.28)

Esitlik 3.28.’deki f(c;, T)/|T|, segilen 6rnegin c;’ye ait olma olasiligini temsil
eder.

Gini indeksinin hesabi ile diiglimiin bolinme pozisyonu belirlenir. Gini indeksi
ne kadar kiigiikse dallanmadaki homojenlik o kadar fazla olur. Bir dalin basarili olmasi
bir alt diiglimdeki indeks degerinin bir iist diiglimdeki indeks degerinden kiiciik
olmasiyla saglanir. Bu indeks degeri 0’a ulasincaya dek agactaki dallanma devam eder.
Diigiimler dallara bu sekilde ayrilip agac yapist olusur (Ozdarict ve ark. 2011). Sekil
3.21.°de N tane egitim verisi kullanarak en uygun bdliinme OSlgiitleri ile belirlenen agag

yapist verilmistir.

Editim Verisi 1 Editim Verisi 2 Editim Verisi 3 ...... N Tane

Max, m=M

| -

Sekil 3.21. Rastgele Orman algoritmasina ait 6rnek bir aga¢ yapisi
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Sekil 3.21.°deki gibi agacin olusumundan sonraki adim istenilen verileri
smiflandirma asamasidir. Siniflandirilmak istenilen veriler her bir agaca yerlestirilir.
Agaclar arasinda oylamaya benzer bir se¢im yapilir ve en ¢cok oyu alan agag bir sinifa
atanir ( Liaw ve Wiener 2002).

3.4. Kanal Secimi i¢in Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA)

Bir problemdeki degisken sayis1 ve veri tipine bagli olarak zorluk derecesi artip
azalabilmektedir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde deterministik yaklasimlar
yeterli olmayip sezgisel yontemlere ihtiyag duyulur. Diferansiyel gelisim algoritmasi
(DGA) da genelde siirekli verileri igeren problemlerde verimli sonuglar iireten, isleyis
yoniiyle genetik algoritmaya benzer, popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon
tekniklerinden biridir (Keskintiirk 2006). DGA, belirlenen bir iterasyon sayisi iginde,
operatdrler yardimiyla islem durana kadar en iyi ¢6zlimii bulmaya calisir.

EEG verileri dogrusal olmayan ve siirekli bir yapiya sahiptir. Coziimlenmek
istenen problem su sekilde ifade edilebilir. 14 kanalli EMOTIV-EPOC bashigindan
aliman verilerle yapilan siniflandirma isleminden belirli bir basar1 elde edilmektedir.
Acaba ayni basarim oranina daha az kanal sayisi ile ulasilabilir mi sorusunun cevabi
aranmaktadir.

(Khusbaba ve ark. 2011)’nin onerdikleri yontemde kanal se¢imi yapilirken
diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilmistir. Yontem her kanali ayr1 ayri inceleyip
birlikte iyi calisan bir alt kiime olusturur. Se¢ilmek istenen kanal sayisi, popiilasyon
boyutu, kullanilacak simiflandirici, iterasyon sayist ve her kanala ait Oznitelik sayisi
belirlenir.

3.4.1. Lineer Diskriminant Analiz (LDA)

Bu calismada kanal se¢iminde smiflandirici olarak LDA kullanilmistir. LDA,
ikili veya daha fazla sinifa ait verileri birbirinden maksimum oranda ayirmaya odakl,
istatistik ve makine 6grenmesinde kullanilan bir yontemdir. LDA, smiflar arasindaki
varyans degerini yiikseltip iki sinif arasinda bir karar bdlgesi olusturur. Boylelikle veri
ayrismasi daha anlasilir bir formata doniisiir (Bascil 2015).

k sayida lineer fonksiyona sahip k simifli (2’den fazla) bir diskriminant
fonksiyonu;

V(X)) = wix + wy, (3.29)

seklinde yazilir. Smiflar ise;
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1, y(x) <0
C= {2’ 0 >0 (3.30)

seklindedir. Esitlik 3.29.°daki y(x) diskriminant fonksiyonu, x girisler, w 0ozellik
vektoriine ait agirlik degeri, w, esik degeri, C ise ayrilan iki smiftir. y(x) = 0 bolgesi
bolge sinirini belirten kararlilik bolgesidir.

Yk (x) > y;(x) durumunda, x girislerinin simfi j # k icin Cy olur. C; ile Cy

siifi arasindaki bolge (wk — wj)Tx + (Wko - Wjo) = 0 seklinde hesaplanir. LDA’ ya

ait karar bolgesi Sekil 3.22.de gosterilmistir.

XA

Sekil 3.22. LDA karar bdlgesi
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez calismasinda, anket degerlendirmeleri ve gii¢ spektrum grafikleri referans
aliarak belirlenen iyi — kotii kokulara iliskin EEG isaretlerinin yorumlanmasi ve
siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

EMOTIV — EPOC baghigna gomiilii filtre sistemlerinden gecerek elde edilen
EEG isaretlerine ADD uygulanarak EEG isaretlerine iliskin alt bantlar elde edilmistir.
Alt bantlara normalizasyon islemi uygulanip banda ait tiim degerler 0 — 1 araliina
indirgenmistir. Elde edilen alt bantlara bazi istatiksel islemler uygulanip Oznitelik
vektorleri elde edilerek isarete ait boyut azaltilmistir. Siniflandiric1 olarak YSA, NB,
kNN ve RO algoritmasi kullanilmistir. Siniflandirmalar sonucu elde edilen basarimlar
karsilastirilmistir.

Calismada kullanilan EEG isaretleri 14 kanall1 olup, analizlerde tiim kanallar bir
arada kullanilmistir. Ayrica DGA kullanilarak birlikte en iyi ¢alisan 5 kanal her
katilimc1 igin belirlenip benzer smiflandirma islemleri tekrarlanmistir. Yakalanan
basarim sonuclarinin daha az kanalla yapilip yapilamayacagi arastirilmistir. Secilen
kanallarin beynin hangi boélgelerine ait oldugu belirlenip beynin koku ile alakali

bolgeleri tespit edilmeye c¢aligilmistir. Mevcut ¢alismanin akis diyagrami Sekil 4.1.°de

J A B E F

Gulg Spektrum grafiklerine
bakilp anket tabanh en
iyi’kota 2'ser koku secilir.

J

Bu kokular iyiler ve kétller
olmak zere 1/0 seklinde
etiketlenip bantlara ayrilir ve
her bandin performansi
elde edilir.

gosterilmigtir.

En iyi 2 bant

birlestirilir b\r\eft\rlir birlestirilir birlestirilir

En iyi 2 bant En iyi 2 bant o En iyi 2 bant

‘ Tum katihmcilann en

iyi 2 bandini birlestir
Kanal
Secimi

Siniflandirma

Islemlerinin tekran

Sekil 4.1. Mevcut ¢alismanin akis diyagrami
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4.1. Koku Secimi

Calismada kullanilan 4 iyi — 4 kotii koku arasindan en baskin 2 iyi — 2 koti
koku, katilimcilarin anket degerlendirmeleri ve gii¢ spektrum grafikleri ile
belirlenmistir. Bu durum Sekil 4.2.°de gosterilmistir. Koku sayisinin azaltilarak en
baskin kokularin belirlenmesi ile siniflandirma sonuglarinin arttirilmast amaglanmastir.
Anket sonuglarinda belirlenen iyi — kotii kokularinin diger kokulara nazaran daha giiglii
salinip yapip yapmadiklari, gii¢ spektrum grafiklerini incelemekle miimkiin olabilir.

Koku se¢iminde en ¢ok anket sonuglari belirleyici rol oynayacaktir.

Anketlerin
degerlendirilmesi

!

. Giig En etkin iyi/koti 2
—> Oniglem — Spektrumu — kokunun
Analizi belirlenmesi

Sekil 4.2. Koku Se¢imi

EMOTIV — EPOC bagligi kendi yapisinda bulunan algak ve yiiksek geciren
filtreler yardimiyla 0.16 — 45 Hz bant ¢ikisina sahip isaret iiretir. Ayrica isaret 5.
dereceden bir sinc filtre yardimi ile 50 Hz sebeke giiriiltiisiinden arindirilir. Deney
sirasinda katilimcilarin gozlerinin kapali konumda olmasi1 ve hareketsiz kalmalarinin
istenmesi, gereksiz goz kirpma ve kas giiriiltiilerinin 6niine gegmistir.

Veri alimi sirasinda her bir kokuya ait veriler 8’er saniye olmak iizere 10 defa
kayda alinmistir. Sekil 4.3.’de goriildigi tizere Welch yontemi verilerin 1’er saniyelik
boliitlerine uygulanmistir. Bu boliitlerin  ortalamasi alinarak bir denemenin gii¢
spektrum degeri elde edilmistir. Ayni islem 10 deneme i¢in uygulanmis ve ortalamasi

nihai spektrum degerini vermistir.
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1'er saniyelik bélutler

bélitlerin
1. deneme —»
(8 sn) ortalamasi
: : : +
2. deneme . bélutlerin
(8 sn) ortalamasi
+
] bélitlerin
10 Geneme » ortalamasi

(8 sm)
v

[=J

tum balatlerin
ortalamasi

Sekil 4.3. Welch yénteminin koku verisine uygulanisi

Katilimeilara ait anket degerlendirmesi Cizelge 3.3.’de verilmisti. Welch yontemi
kullanilarak 8 farkli kokuya ait giic salinimlart 14 kanal i¢in Sekil 4.4- 4.17°de
verilmistir. Elde edilen grafikler 6 katilimcidan ayri ayr1 alinan verilerin ortalama

spektrum degerleridir.

% 10° 1.Kanal
5 s - = [ T T — I T T T T
2 i © 2 i<
g 8 g 3 §
s 8 & 8 ©
a 2 < @ E
2t 8 -
Vanilya
< Sogan
> L H
=z 1° Seftali
.(-)\ .
o Sarimsak
© Peynir
§ 1 Nar Cicegi ||
n Gul
........... Domates
0.5 i
0 " : ; : :
15 20 25 30 35 40
Frekans(Hz)

Sekil 4.4. AF3 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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Spektral GUg(pVZ)

Spektral Gijg(pvz)

2.Kanal
3500 _5 L _ L _ L L — L L L L =T
c T © 2 =]
8 8 8 g g
3000 & 8 £ g © -
o [ < o0 g
]
2500 | ) i
Vanilya
Sogan
2000 {{, Setftali H
H Sarimsak
Peynir
1500 Nar Cicegi ||
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1000 .E" .......... Domates
500 -
0 N x_,& : : . :
5 10 15 20 25 30 35 40
Frekans(Hz)
Sekil 4.5. F7 kanalina ait spektral giic yogunlugu
3.Kanal
2000 '6 L _ L _ L L — L L L L
= 2 2 E B
| o @ 3 B c
1800 m m
8 3 Rl R ©
A © < 8 £
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Sekil 4.6. F3 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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Spektral Glig(uV2)

Spektral Glig(uV2)

4. Kanal
2500 _a L — L _ L L — L L L L
c e ° 2 o
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Sekil 4.7. FC5 kanalina ait spektral giic yogunlugu
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Sekil 4.8. T7 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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6.Kanal
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Sekil 4.9. P7 kanalina ait spektral giic yogunlugu
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Sekil 4.10. O1 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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Spektral Glig(uV2)

Spektral Glig(uV2)
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Sekil 4.11. O2 kanalina ait spektral giic yogunlugu
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Sekil 4.12. P8 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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Spektral GU(;(sz)

Spektral GU(;(sz)
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Sekil 4.13. T8 kanalina ait spektral gii¢c yogunlugu
% 10 11.Kanal
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Sekil 4.14. FC6 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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Spektral Glig(uV2)

Spektral Glig(uV2)
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Sekil 4.15. F4 kanalina ait spektral gii¢c yogunlugu
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Sekil 4.16. F8 kanalina ait spektral gii¢ yogunlugu
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10 . 14.Kanal
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Sekil 4.17. AF4 kanalina ait spektral gii¢c yogunlugu

Yukaridaki degerlendirmeler neticesinde vanilya ve giil iyi koku, sogan ve
sarimsak ise kot koku sinifi olarak kabul edilmistir. Anket degerlendirmelerine
bakildiginda katilimcilar en ¢ok vanilya ve giil kokusunu begenip sogan ve sarimsak
kokularii kétii bulmuslardir. 14 kanal i¢in spektrumlar incelendiginde bu 4 kokunun
beynin  bircok bolgesinde yiiksek giicte salimm  gosterdigi  grafiklerden
goriilebilmektedir. Grafik ve anketler 1s181nda koku se¢imi boylece tamamlanmis olur.

4.2. ADD Kullamlarak EEG Isaretlerine Ait Oznitelik Cikarimm

EEG isaretlerinin analizinde istenilen frekans bandina ulasabilmek i¢in dalgacik
se¢imi ve istenilen ayristirma seviyesi onem arz etmektedir. Literatiir incelendiginde,
koku ile ilgili EEG alt bantlarmin degisiklik gostermekle birlikte teta, alfa, beta ve gama
bandmin 6nemli bilgiler i¢erdigi goriilmektedir [(Kroupi ve ark. 2014), (Skoric ve ark.
2015), (Placidi ve ark. 2015)]. Calismada Oznitelik ¢ikariminda tiim alt bantlar
kullanilmistir.

EMOTIV — EPOC bashg: 128 Hz ornekleme frekansina sahiptir. Bu nedenle
ayrigtirma seviyesi 4 olarak secilmistir. Literatiire bakildiginda Daubechies dalgacik

ailesinin EEG isaretlerinin alt seviyelerine ayristirilmasinda basarili sonuglar verdigi
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bilinmektedir [(Chavan ve Kolte 2013), (Gandhi ve ark. 2011)]. Bu c¢alismada 3.
dereceden Daubechies (db3) dalgacik modeli secilmistir. Sekil 4.18.’de EEG isaretine
uygulanan 4. seviye ADD goriilmektedir.

D1
» gl —v‘—o
| ¥
EEG Sinyali | o
— g[n] =—> ‘—»
-— Vv D3
b 0] —ol gla] — ‘—»
- v ‘ v ——
; hfa] = |=—> ginl |—> | — =
il o bl }/ —
| C— v
A2
bla] — 4 ’
Vo bl ),
C: nj |
; | Y

Sekil 4.18. 4. Seviye ADD akis diyagrami

Sekil 4.18.’de goriilen dalgacik katsayilarinin hangi frekans araligina karsilik

geldigi Cizelge 4.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. EEG alt bantlarina karsilik gelen yaklagim ve detay katsayilart

Wavelet Katsayilari Frekans Arahg Karsilik gelen EEG bandi
(Hz)
cA4 0.5-4 Delta (3)
cD4 4-8 Teta (0)
cD3 8-16 Alfa (o)
cD2 16-32 Beta (B)
cD1 32-64 Gama (y)

Cizelge 4.1.de verilen dalgacik katsayilari, Sekil 4.19.’da gosterilen boliitlere

uygulanmigtir.
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1'er saniyelik bdlitler

bolltlerin
1. deneme —

(8 sn) ortalamasi

2. deneme I bolltlerin
(&sn) ortalamasi
baélatlerin
1D.{gengme » ortalamasi

sn)

u tam bdldtlerin
birlesim vektdrl

Sekil 4.19. ADD’nin verilere uygulanma sistematigi

128 Hz ornekleme frekansinda alinmis 14 kanala sahip 8 saniyelik koku bilgisi
1024 x 14 mimarisine sahiptir. 8 saniyelik isaretler 1’er saniyelik boliitlere ayrilarak 128
x 14 seklinde boliitlere elde edilmistir. Bu boliitlere ADD uygulanarak cA4, cD4, cD3,
cD2, cD1 dalgacik katsayilari elde edilmis ve ortalamalari alinmistir. 10 denemeden her
biri ayrt oriintii kabul edilip benzer islemler uygulanmistir. Sonug olarak 128 x 140

mimarisine sahip EEG alt bantlar1 elde edilmistir.

4.3. Istatiksel Islemlerle Oznitelik Boyutunun Kiiciiltiilmesi

Bu calismada 6 katilimcinin iyi — kotii kokulara iliskin EEG isaretleri i¢in
oznitelik vektorleri ADD kullanilarak elde edilmistir. EEG isaretlerinin Cizelge 4.1.’de
gosterilen delta — teta — alfa — beta — gamma alt bantlart Oznitelik olarak
degerlendirilmistir. Bu alt bantlar ilk olarak normalizasyon igsleminden geg¢irilip banda
ait tim degerler 0 — 1 degeri arasina g¢ekilmistir. Sonrasinda 128 x 140 boyutundaki
vektor boyutlarinin azaltilmasi1 i¢in 7 adet istatiksel islemden elde edilen veriler
kullanilmistir. Bunlar; yaklasik entropi, 6rnek entropi, mutlak degerlerin minimum ve
maksimum degerleri, ortalama deger, standart sapma ve medyan degerleridir. Bu
istatiksel islemlere ait matematiksel ifadeler;

a) Yaklasik entropi:

ApEn(m,7,N) = — =515 log (52 (4.1)
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X1, X2, ..., Xy Zaman serisinde, x,,(i), x;, X;4+1, -, Xi+m—1 deki m nokta sayisi
o - N . . A; . N -
veya vektor uzunlugu, r, x,,(i) ile x,,(j) arasindaki uzaklik, p; = B—l ise  x,,(i) ile
i

Xm () ’nin benzesmesine dayali sarth olasiliktir.

b) Ornek entropi;
SamEn(m,r,N) = —log(EN-"4; / XX B;) (4.2)

) Katsayilarin mutlak degerlerinin minimumu:

Xmin = min|x(n)| (4.3)

d) Katsayilarin mutlak degerinin maksimumu:

Xmax = max|x(n)| (4.4)

e) Katsay1 kuvvetlerinin ortalamast:
x(n)
Xort = ﬁ=1 N (4.5)

x(n),n=1, 2, 3, ..., N i¢indir

f)Standart sapma:

Yoa = [ EH () = or0)? (4.6)

g) Medyan:
x(n),n=1, 2,3, ..., N i¢in;

{ x(N+1)/21 N tek ise

XN/2F X(N/2)+1 P
— N gift ise

4.7)

Kisa siireli zaman serilerine ait siniflandirmada SampEn ve ApEn oznitelikleri
basarili sonucglar vermektedirler. Bu yoOntemler bir isaretin diizglinliglinii ve
kestirebilirligini niteler (Yentes ve ark. 2012). Calismada kullanilan kisa siireli koku
verilerinden dolay1 bu 6zniteliklerin basarim oranini arttiracagi hedeflenmistir. min ve
max degerleri isarete ait zaman serisi i¢indeki minimum ve maksimum degerlerdir.

Medyan degeri bu serinin ortasindaki deger, standart sapma seri igindeki degerlerin
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dagilimmin diizgiinliigiiniin 6l¢iisiidiir. Tim kanallara ait iyi — kotii kokularin

siniflandirma asamalar1 Sekil 4.20.’de gosterilmistir.

2 Iyi - 2 kota
kokuya iliskin —— ADD ile EEG alt bantlarinin elde edilmesi
EEG kayitlan
Delta Teta Alfa Beta Gama
bandi bandi bandi bandi bandi
MNormalizasyon Mormalizasyon| MNormalizasyon Mormalizasyon| Mormalizasyon|
Ozellik Ozellik Ozellik Ozellik Ozeliik
Cikarimi Cikarimi Cikanmi Cikarimi Cikarimi

l i i l i

Siniflandirma|  |Siniflandirma|  [Siniflandirmal  [Siniflandirmal  [Siniflandirma

L J
T

Siniflandirma
basarimlarinin
karsilastiriimasi

Sekil 4.20. Tiim kanallara ait iyi — kotii kokularin siniflandirma akis semasi

4.4. EEG Oznitelik Vektorlerinin WEKA ile Simiflandirilmasi

EEG’ye ait Oznitelik vektorleri, her bant i¢cin WEKA veri madenciligi
programinda bulunan 4 farkli algoritma ile simiflandirilmistir. Bunlar CKA, NB, k-NN
ve RO algoritmalaridir. Siniflandirma 3 asamada gergeklestirilmistir. Bunlar:

1. Her katilimciya ait tiim bantlar1 iceren siniflandirma

2. Her katilimci i¢in en basarili 2 bandin birlestirilmesi ve siniflandirilmasi

3. Tim katilimcilara iligkin en yiiksek basarima sahip 2 bandin birlestirilmesi ve

siniflandirilmasi
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4.4.1. CKA icin WEKA’da kullanilan parametreler

[ weka.gui.GenericObjectEditor >
weka.classifiers functions. MultilayerPerceptron
s
GUI |False v
autoBuild | True .‘l’]
batchSize | 100
debug |False .‘l’]
decay |False ,v]
doMotCheckCapabilities [False | ‘l’]
hiddenLayers a
learningRate 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter [True .']
normalizeAftributes [True | ‘l’]
narmalizeMumericClass [True .']
numDecimalPlaces 2
reset | True .‘l’]
seed O
trainingTime 500
validationSetSize O
validationThreshold | 20 r:

Sekil 4.21. WEKA ara yiiziindeki CKA’ya ait parametreler

Sekil 4.21°de belirtildigi iizere 6grenme orami (agirliklarin giincellenme
miktart) 0.3, momentum (giincellenme sirasinda agirliklara uygulanan deger) 0.2, egitim
icin gecen epok sayisi 500, caprazlama yilizdesi 0 (tiim siniflanfiricilarda 10 capraz

dogrulama zaten kullanilmakta), gizli katman sayis1 olarak ‘a’ degeri kullanilmistir. a,
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Oznitelik sayisi ile sinif sayisinin toplaminin yarist kadardir. Caligmada 7 6znitelik, 2 de
siif sayisi oldugundan bu deger 4 olarak secilir. Calismada tek gizli katman tercih
edilmistir. Cok katmanli siiflandirma tercihleri icin Sekil 4.21°de belirtilen
‘hiddenLayers’ kismina ‘a, 1. katmandaki néron sayisi, 2. Katmandaki noron sayisi...’
yazilabilir.

4.4.2. NB icin WEKA’da kullanilan parametreler

weka.classifiers.bayes. MaiveBayes

About

Class for a Maive Bayes classifier using estimator classes. Maore

Capabilities

batchSize 100

]

debug |False

displayModelinOldFormat |False

<

doMotCheckCapabilities | False

<

numDecimalPlaces 2

useKernelEstimator | False ‘I’J

useSupenvisedDiscretization |False TJ

Sekil 4.22. WEKA ara yiiziindeki NB’ye ait parametreler

NB algoritmasi i¢in ‘default’ kabul edilen Sekil 4.22°deki degerler
kullanilmastir.
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4.4.3. K-NN icin WEKA’da kullamilan parametreler

weka.classifiers. lazy |Bk

About
[ &

K-nearest neighbours classifier.

KMM

batchSize

crossValidate

debug

distance\Weighting

doMotCheckCapabilities

meansquared

nearestMeighboursearchAlgorithm

numbDecimalPlaces

windowSize

| More
| Capabilities

El

100

| False v
|False v
| No distance weighting ,-]
|False v
| False v
[mj LinearNNSearch -4 “weka.core Euclideant
2

0

Sekil 4.23. WEKA ara yiiziindeki k-NN’e ait parametreler

k-NN algoritmasinda Sekil 4.23de goriildiigii iizere komsuluk sayis1 2, en yakin

komsuyu secen uzaklik Slgiitii olarak 6klid mesafesi kullanilmistir.
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4.4.4. RO icin WEKA’da kullamilan parametreler

Class for constructing a forest of random trees. Mare

[ Capabilities J

bagSizePercent 100

batchSize | 100

4

breakTiesRandomly [False |

-

calcOutOfBag | False |

4

debug |False |

-

doMotCheckCapabilities [False |

maxDepth 0

numDecimalPlaces 2

numExecutionSlots 1

numFeatures 0

numiterations 100

autputOutOfBagComplexityStatistics [False | r]
printClassifiers | False ,r]

seed 1
storeQutOfBagPredictions [False | r]

Sekil 4.24. WEKA ara yiiziindeki RO’ya ait parametreler

RO algoritmast i¢in kullanilan ‘default’ degerler Sekil 4.24°de

gorilmektedir.

Her ii¢ asama i¢in elde edilen sonuclar Cizelge 4.2.’de belirtilmistir.
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Cizelge 4.2. Tim kanallan kullanarak yapalan simiflandirma iglemd
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Cizelge 4.2.°de 6 katilmciya ait 4 siniflandirict i¢in basarim oranlar
gosterilmistir. Siniflandirma algoritmalar1 Oncesi veriler, randperm((satir sayisi), :)
MATLAB komutu ile karnstirilarak smiflandirma islemine tabi tutulmustur.
Smiflandirma basarimi en yiiksek alfa bandinda gozlenmekle birlikte bunu daha diisiik
bir basar1 ile beta bandi izlemektedir. Bu gozlemler literatiir tarafindan
desteklenmektedir [(Martin, 1998), (Kroupi ve ark. 2014), (Skoric ve ark. 2015),
(Placidi ve ark. 2015)]. Smiflandirma yapilirken k katlamali ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Uygulamada i¢in k defa yontem calistirilir. Her adimda daha 6nce veri
kiimesinde test i¢in kullanilmamis 1/k kadarlik kisim test igin kullanilirken, geri kalan

kisim egitim icin kullanilir. Bu islem;

X o SF(t;, VK-t)
K

sonug = (4.8)

seklindedir. t; € VK olmak {izere, SF (egitim, test) siniflandirma fonksiyonunu, VK veri
kiimesini, k ka¢ pargca katlama yapilacagi, t; ise veri kiimesi iizerinden segilen test
kiimesini temsil eder. Sonu¢ olarak biitiin siniflandirma basarimlar1t k’ya boliiniip
ortalama alinir. Bu ¢alismadaki siniflandirma islemlerinde k=10 olarak secilmistir.

4.5. DGA ile Kanal Secimi ve Simiflandirma Islemlerinin Tekrarlanmasi

Bu ¢alismada DGA kullanilarak birlikte en iyi ¢alisan 5 kanal her katilimci igin
ayr1 ayri belirlenip siniflandirma islemleri yeniden yapilmistir. Buradaki motivasyon
Cizelge 4.2.’deki basarim oranlarin1 daha az kanal kullanarak yakalayabilmektir. En iyi
5 kanal segilirken, Cizelge 4.2.’deki her kisi i¢in belirlenmis en basarili 2 bant veri

olarak kullanilmigtir. Kanal se¢imi asamalar1 Sekil 4.25.”de gosterilmistir.

140x7 | 1, kanal 2. kanal 14. kanala
Basanmien |, | ST ST | o a7
yuksek 1. ban bznitelik | | znitelik znitelik
> Ozniteliklerin
N birlestirilmesi
Basarimi en 1. kanal 2. kanal 14. kanala
yiiksek 2. band igin 7 igin? | oo ait7 20x98
40XT | e o Lo
oznitelik dznitelik oznitelik
A 4

DGA kullanarak birlikte
en iyi galisan 5 kanalin
belirlenmesi

Sekil 4.25. Kanal se¢imi agsamalari
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MATLAB ortaminda gerceklestirilen kanal se¢imi i¢in mevcut komut satiri:

toplam_bant = [Etkin Bant Bant | ; Etkin Bant I1] ;

toplam_bant = toplam_bant (randperm (satir sayisi), :) ;

[Err,Subset] = DEFS_chs (egitim data, test data, se¢ilmek istenen kanal sayisi,

saglamaktadir.

popiilasyon boyutu, siniflandirici se¢imi, iterasyon sayist, kullanilan 6znitelik sayisi) ;
seklindedir.
Burada egitim verisi toplam_bant (1:2:end,:) ; test verisi toplam_bant
(2:2:end,:), se¢ilmek istenen kanal sayis1 5, popiilasyon boyutu 50, siniflandirici olarak
‘LDA’, iterasyon sayist 150, kullanilan 6znitelik sayis1 7 olarak segilmistir. Daha biiytlik
popiilasyon se¢imi optimal ¢oziimii bulmakta etkin olmakla birlikte algoritmanin bulma

hizim1 yavaglatir. Biiyiik veri kullaniminda iterasyon sayisimi arttirmak avantaj

Kanal se¢imi sonrasi uygulama adimlar1 Sekil 4.26.’de gosterilmistir. Uygulama

Belirlenen
kokulara ait
secilen 5
kanaldan
olusan EEG
kayitlari

Sekil 4.26. Belirlenen en iyi 5 kanal ardina siniflandirma islemleri

[
>

l

Delta
bandi

l

benzerdir. Siniflandirma basarimlari Cizelge 4.3.’de verilmistir.

ADD ile EEG alt bantlarinin elde edilimesi

i

Teta
bandi

|

i

Alfa
bandi

i

l

Beta
bandi

l

adimlart Sekil 4.20.’de gosterilen tiim kanallar i¢in yapilan siniflandirma asamalarina

|

Gama
bandi

|

MNormalizasyon

Mormalizasyon|

Mormalizasyon|

MNormalizasyon

Mormalizasyon|

l

l

|

l

l

Ozellik Ozellik Ozellik Ozellik Ozellik
Cikarimi Cikarimi Clkarimi Cikanimi Cikarnmi
Siniflandirma|  |Siniflandirma|  |Siniflandirma|  |Siniflandirma|  [Siniflandirma
L J
T

Siniflandirma
basarimlarinin
karsilastiniimasi
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Secilen kanallar A kisisi i¢in (T7, O1, T8, F4, AF4), B kisisi i¢in (AF3, F7, FCS5,
T8, F4), C kisisi i¢in (AF3, P7, P8, T8, F8), D kisisi i¢in (F3, O1, O2, P8, T8), E kisisi
icin (F3, FC5, T8, F4, AF4) ve F kisisi i¢in (F7, F3, Ol, F4, F8) elektrotlaridir.
Elektrotlar incelendiginde koku ile ilgili en etkin kanallarin beynin frontal ve temporal
bolgelerinde yogunlastigi goriilmiistiir. Bu veriler litratiirii destekler niteliktedir [(Lorig
1990), (Sanders 2002), (Kroupi ve ark. 2014), (Kroupi ve ark. 2016)]. 5 kanal sonucu

iyi — kotii kokular en iyi beta ve gama bandinda ayristirtlmastir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinin amaci, iyi koti kokular ile iliskili EMOTIV-EPOC tabanli
EEG kayitlarinin makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasidir. Ayrica iyi — kot
kokularin  EEG isaretlerindeki dalgalanmalari nasil etkiledigini incelemek, beyin
aktivitesi lizerinde nasil degisimler olusturdugunu gozlemlemektir. Kokularin beynin
hangi frekans bandinda ve bolgesinde daha etkin oldugunu irdelemek amaciyla bu
kokulara ait EEG isaretlerinin makine O6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasi
amaglanmistir. Mevcut yontemin bazi norolojik hastaliklarin (Parkinson, Alzheimer,
motor ndron rahatsizliklart) erken teshisinde kullanilabilecegi ongoriilmiistiir. Kokunun
literatiirden ve yapilan ¢aligmadan siibjektif bir kavram oldugu, ayni1 kokunun her kiside

her zaman ayni etkiyi gdstermedigi anlagilmistir.
Calisma boyunca elde edilen bulgular asagida belirtildigi gibi yorumlanabilir:

1) Gii¢ spektrum grafikleri: Bant giiciindeki yogunluk diisiik frekans bandinda
(delta) birikmistir. Genel anlamda iyi kokular yiiksek bant giicinde salinim gdsterirken,

kotii kokular daha diisiik seviyede salinim gostermislerdir.

2) Iyi kokularm uygulanmas: sonucu beynin sol yarim kiiresinde, kétii kokularin
uygulanmasi sonucu ise sag yarim kiiresinde aktivite artis1 goriilmektedir. Beynin bir¢ok

bolgesinde koku verilerine karsi1 asimetrik bir tepki s6z konusudur.

3) Anket uygulamasi ve koku se¢imi: Katilimcilarin anket degerlendirmesi ile giig
spektrum grafikleri birbirine paralellik gostermektedir. Giil ve vanilya kokulari en baskin
iyi kokular olarak segilirken, sogan ve sarimsak kokulari ise en baskin kotii kokular olarak
belirlenmistir. Baskin karakteristige sahip kokularin secilmesi ile smiflandirma

islemlerinde ayristirma oranlarini arttirmak hedeflenmistir.

4) Hesap yiikiiniin azaltilmasi: Koku verilerine iliskin EEG isaretlerine ADD
uygulanarak dalgacik katsayilari elde edilmistir. Oznitelik olarak kabul edilen bu
katsayilarm veri boyutu biiyiiktiir. Oznitelik vektdrlerine ait veri boyutlar1 bazi istatiksel

islemler (6rnek entropi, yaklasik entropi, mutlak degerce en biiyiik deger, mutlak degerce
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en kiiciik deger, ortalama deger, standart sapma ve medyan) kullanilarak azaltilmistir.

Boylece calismada onerilen siniflandirma algoritmalarinin islem yiikii azaltilmistir.

5) Smiflandirma basarimlari: Calismada siiflandirma islemleri 2 farkli kademe
ile yapilmistir. Bunlar tiim kanallar (14 kanal) i¢in siniflandirma ve DGA kullanilarak
secilen 5 kanal icin smiflandirma olarak 2 ¢esittir. Her kademe kendi i¢inde 3 ana
asamadan olusur. 1. asamada EEG kayitlarina ait 5 farkli banda, 2. asamada siniflandirma
her kisiye ait basarimi en yiiksek iki bandin birlesimi ile olusan veriye, 3. asamada ise her
kisiden elde edilen en basarili iki bandin ortak bir havuza atilarak olusan veriye
siiflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. 1. ve 2. agsama kisisel bazli, 3. asama ise genel
bazli siniflandirmadir. Genel bazli siniflandirmanin  amaci, kisilerden bagimsiz
¢ikarimlarin yapilabilmesidir. Siniflandirma algoritmalart olarak Naive Bayes, kNN, ¢cok
katmanli algilayict ve rastgele orman algoritmasi kullanilmistir. Tiim kanallarin
kullanildig1 asamada, her katilimciya ait en bagarili 2 bandin birlestirildigi siniflandirma
sonuclarina bakildiginda NB % 70.93, kNN % 92.76, CKA % 92.73 ve RO algoritmasi
%99.19 basarim oranlar1 elde edilmistir. Secilen 5 kanalin kullanildigi asamada
siniflandirma sonuglaria bakildiginda NB % 68.45, kNN % 88.95, CKA % 88.83 ve RO
algoritmasi %97.58 basarim oranlar1 elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde daha az
kanal sayistyla da basarim oraninin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Calismada en basaril
siniflandirma algoritmasinin RO olmas1 beklenen bir durumdur. Algoritmanin birgok
calismada iist seviyede siniflandirma basarimlar1 verdigi zaten bilinmektedir. En iyi 2
bandin ve tlim en iyi bantlarin birlestirilmesi ile yapilan siniflandirma islemlerinde
basarimin yine yliksek oldugu fakat dnceki asamalara gore diistiigli gézlemlenmistir. Bu
durum Oriintii boyutunun artmasi ile barindirilan ayrintilarin siniflandiricilar tarafindan

saptanamadig1 seklinde yorumlanabilir.

5) Tim kanallar (Cizelge 4.2) ile yapilan smiflandirmada genel ortalamaya
bakildiginda alfa bandi1 %98.10, beta band1 %95.46 ile en yliksek basarim oranlarina sahip
bandlardir. Segilen kanallar (Cizelge 4.3) ile yapilan simiflandirmada genel ortalamaya
bakildiginda ise beta band1 %98.68, gama band1 %96.6 ile en yiiksek basarim oranlarina
sahip bandlardir. Buradan basarimin en yiiksek oldugu ortak bandin beta bandi oldugu
goriilmiistiir. Bu yilizden beta bandi, koku ile en ilgili frekans bilgisini iceren EEG alt

bandi olarak nitelendirilebilirler. Ayrica segilen 5 kanal arasinda bir¢ok elektrodun
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beynin frontal ve temporal bolgelerine ait oldugu goriilmiistiir. Frontal ve temporal
bolgelerin digerlerine oranla kokularin olusturdugu uyartilara daha hassas oldugu
sOylenebilir. 5 kanal se¢imi ile basarim oranlarinin genel olarak tiim kanallara gore

yiikseldigi yorumlanabilir.

6) Kokularin beyindeki etkisi kisiden kisiye degismektedir. Dolayisiyla elde
edilen Oznitelikler farkli deger araliklarinda olabilmektedir. Bu da siniflandirma

basarimlarinin diismesine etki eden bir faktor olarak ele alinabilir.

7) Calismada veri alinan katilimci sayisinin arttirilmast ve yeni Ozniteliklerin
eklenmesi ile yukarida belirtilen ¢ikarimlarin daha netlik kazanacagi ongoriilmektedir.

Calismanin bundan sonra yapilacak benzer ¢aligmalara 151k tutacagi diistiniilmektedir.
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