KARABUK

UNIVERSITESI

ODYOMETRI SISTEM TASARIMI VE EEG
__SINYALLERI KULLANILARAK MAKINE
OGRENMESI YONTEMLERI ILE ISITME TESTI

Mustafa KUCUKAKARSU

2021
_ YUKS_EK LISANS TE_Zi o
BIYOMEDIKAL MUHENDISLIGI

) _ Tez Danigmani §
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Resit KAVSAOGLU



ODYOMETRI SISTEM TASARIMI VE EEG
SINYALLERI KULLANILARAK MAKINE
OGRENMESI YONTEMLERI iLE iSITME TESTI

Mustafa KUCUKAKARSU

T.C.
Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Biyomedikal Miihendislig¢i Anabilim Dalinda
Yiiksek Lisans Tezi
Olarak Hazirlanmistir

) } Tez Danismam
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Resit KAVSAOGLU

KARABUK
Haziran 2021



Mustafa KUCUKAKARSU tarafindan hazirlanan “ODYOMETRI SISTEM
TASARIMI VE EEG SINYALLERI KULLANILARAK MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI ILE ISITME TESTI” baslikli bu tezin Yiiksek Lisans Tezi olarak

uygun oldugunu onaylarim.

Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Resit KAVSAOGLU e,
Tez Danigmani, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali

Bu ¢alisma, jlirimiz tarafindan oy birligi ile Biyomedikal Miihendisligi Anabilim
Dalinda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir. 24/06/2021

Unvani, Adi SOYADI (Kurumu) Imzasi

Bagkan :Dr. Ogr. Uyesi Sabri ALTUNKAYA (NEU) e

Uye : Dog. Dr. Mehmet Akif ERDEN (KBU) s

Uye  :Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Resit KAVSAOGLU (KBU) oo,

KBU Lisansiistii Egitim Enstitiisii Yonetim Kurulu, bu tez ile, Yiiksek Lisans

derecesini onamustir.

Prof. Dr. Hasan SOLMAZ

Lisansiistii Egitim Enstitiisii Miidiiri



“Bu tezdeki tiim bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak elde
edildigini ve sunuldugunu; ayrica bu kurallarin ve ilkelerin gerektirdigi sekilde, bu
calismadan kaynaklanmayan biitiin atiflart yaptigimi beyan ederim.”

Mustafa KUCUKAKARSU



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ODYOMETRI SISTEM TASARIMI VE EEG
SINYALLERI KULLANILARAK MAKINE
OGRENMESI YONTEMLERI iLE iSITME TESTI

Mustafa KUCUKAKARSU

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismanai:
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Resit KAVSAOGLU
Haziran 2021, 52 sayfa

Bu ¢alismanin amaci, isitme testi (odyometri) islemlerinin EEG sinyalleri ile otonom
bir sekilde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gergeklestirilmesidir. Standart
isitme testlerinde test edilen kisiye verilen farkli genlik ve dalgaboylarina sahip sesler,
rassal bir sekilde MATLAB GUI ile tasarlanan arayiiz ile verilmistir. Kisi, kulaklik ile
dinledigi rassal biiytikliikteki sesleri duydugunu belirtmis, duymamis ise herhangi bir
islem yapmamustir. Es zamanl olarak EEG (elektroensefalografi) sinyalleri takip
edilmis ve kisinin duydugu ve duymadig1 seslerin beyinde olusturdugu dalgalar kayit
altina alinmistir. Test bitiminde olusturulan EEG verileri 6n isleme adimlarindan
gecirilmis ve sonrasinda 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. MATLAB arayiiziinden alinan
duydu ve duymad: bilgileri EEG sinyalleri ile birlestirilmis ve kisinin hangi sesleri
duydugu hangi sesleri duymadig tespit edilmistir. Arayiiz araciligi ile verilen sesler

arasinda ki bekleme siiresinde kisiye herhangi bir ses verilmemistir. Dolayisiyla bu
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zamanlar da EEG sinyallerinde duyulmadi olarak isaretlenmistir. Bu yiiksek lisans tez
calismasinda, beyin sinyalleri Brain Products Vamp 16 EEG cihazi ile 6l¢lilmiistiir ve
sonrasinda Brain Vision Recorder program ile MATLAB kullanilarak EEG ham verisi
olusturulmustur. Duyulan ve duyulmayan seslerin beyinde olusturdugu sinyal
verisinden veri seti olusturulduktan sonra PYTHON programa dili ile makine
ogrenmesi islemleri gerceklestirilmistir. MATLAB ile olusturulan ham veri, Python
programlama dili ile alinmis, lizerinde 6n isleme adimlar1 tamamlandiktan sonra
simniflandirma algoritmalar1 iizerinde makine O0grenmesi yontemleri uygulanmistir.
Analizlerde Naive Bayes, LGBM, SVC, DTC, KNC, LR, RFC algoritmalari
uygulanmis ve tahmin bakimindan en basarili algoritmanin %84 basar1 orani ile

LGBM siniflandirma algoritmasi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Sézciikler : Odyometri, Isitme Testii EEG, Makine Ogrenmesi,

Siiflandirma Algoritmalari

Bilim Kodu 1 92504



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

AUDIOMETRY SYSTEM DESIGN AND HEARING TEST WITH MACHINE
LEARNING METHODS USING EEG SIGNALS

Mustafa KUCUKAKARSU

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Biomedical Engineering

Thesis Advisor:
Asst. Prof. Dr. Ahmet Resit KAVSAOGLU
June 2021, 52 pages

The purpose of this study is the realization of hearing test (audiometry) procedures
carried out autonomously with EEG signals using machine learning methods. Sounds,
which are provided in different amplitudes and wavelengths to the person tested in
standard hearing tests, are provided randomly with the interface designed with
MATLAB GUI. The person stated that he heard random-sized sounds he listened to
with headphones, and if he did not, he did not take any action. Simultaneously, EEG
(electroencephalography) signals were tracked, and the waves created in the brain by
the sounds heard and unheard by the person were recorded. At the end of the test, the
generated EEG data were subjected to pre-processing steps, and then feature extraction
was carried out. Heard and unheard information received from the MATLAB interface
combined with EEG signals and heard and unheard sounds by the person was
determined. No sound was provided to the person during the waiting period between
the sounds provided via the interface. Therefore, EEG signals were marked as unheard
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during these times. In this master thesis, the brain signals were measured with the Brain
Products Vamp 16 EEG device and then, raw EEG data were created by using Brain
Vision Recorder software and MATLAB. Once the data set is generated from the
signal data formed by the heard and unheard sounds in the brain, machine learning
processes were carried out with the PYTHON programming language. The raw data
generated with MATLAB processed with the Python programming language and
machine learning methods were applied on classification algorithms once the pre-
processing steps are completed. Naive Bayes, LGBM, SVC, DTC, KNC, LR, RFC
algorithms were used in the analysis, and with a success rate of 84%, the LGBM
classification algorithm was determined to be the most successful algorithm in terms

of prediction.
Key Words : Audiometry, Hearing Test, EEG, Machine Learning, Classification

Algorithms.
Science Code : 92504
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BOLUM 1

GIRIiS

Gliniimiizde isitme kaybi her yastan insanda goriilen kronik bir hastalik haline
gelmistir. Diinya Saglik Orgiitii’'ne gore diinyada 466 milyon insanda isitme kaybi
bulunuyor ve bu kisilerin %75’ gelismekte olan iilkelerde yer aliyor [1]. Isitme
bozuklugu o6liimciil bir hastalik olmasa da depresyon, iletisim problemleri, giinliik
hayatta fonksiyonel problemler gibi sorunlara neden olabilmektedir [2]. Yapilan
arastirmalara gore, isitme kaybi tespiti yapilan ve sonrasinda isitme cihazi kullanan
kisilerin, sonraki evrelerde tespit edilip cihaz kullanmaya baslayanlara gore daha fazla
fayda sagladig1 goriilmiistiir [3]. Bu nedenle isitme testi ihmal edilmeden yapilmalidir.

Saf ses odyometri testi, isitme degerlendirmesinin temelidir [4].

Gilinlimiizde igitme testleri odyolog tarafindan bir klinikte ses gecirmez bir kabinde
yapilmaktadir. Test sirasinda kisiye yogunlugu 0 dB ile 110 dB arasinda olan farkl
seviyelerde (250 Hz, 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz, 4000 Hz, 8000 Hz) saf tonda sesler
yalitimli kulaklik araciligi ile verilir [5]. Birey, verilen sesi duydugunu belirtirse ses
yogunlugu 10 dB azaltilir, aksi durumda 5 dB arttirilir. Bu isitme testi prosediiriine
Hughson Westlake Yontemi adi verilir [6]. Isitme testi esnasinda sesler verildiginde
eger duyulmus ise beyinde bir etki olusturacaktir. Ses verilmediginde ve verilen sesler
duyulmadiginda beyinde bir etkinin olugmasi beklenmeyecektir. Bu calismada ise
tasarlanan arayiiz ile beyinde etki uyandirmak adina sinyaller rassal olarak verilmistir.
Sesler, genlik ve frekans olarak rastgele bir sekilde kisiye verilmistir. Kisi duydu ise;
o frekansa ait daha yiiksek dalga boylu sesleri de duyacagi diisiiniilerek o sesler
verilmemis ama daha diisiik yogunlukta sesler verilmistir. Kisi duymadi ise;
duymadigi sesin frekansinda, daha diisiik yogunluktaki sesleri de duymayacagi

diistiniilerek verilmemis ama daha yiiksek yogunluktaki sesler verilmistir.



Bu tez galismasinda, Sekil 1.1°de blok semas1 gdsterilen sistem tasarlanmistir. Isitme
testi kullanici araylizii MATLAB GUI ortaminda hazirlanmig olup ham EEG
verilerinin Oniglemesi ve makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alistirilmast PYTHON
programlama dili ile gergeklestirilmistir. Isitme testi arayiizii ile test yapilan kisiye
rassal olarak ses sinyalleri verilmis ve kisinin duydugu seslere butona ya da klavyeden
bir tusa basmasi beklenmistir. Bu sirada olugan beyin sinyallerini gergek zamanh
alabilmek ve igleyebilmek i¢in Brain Products’in V-Amp 16 model iiriinii kullanilmis

ve boylece kendi EEG verilerimiz {izerinde ¢aligilmistir.

( Isitme Test| J
ArayUzU 1.Verilen ses duyuldugunda ki sinyal

2 Verilen ses duyulmadiginda ki sinyal
3.5es yok iken sinyal

— Beyin Sinyallerinin _)[ Ham EEG j]

Alinmasi Verisi
yogunlugu ve 125-12000 Hz l
arasi seslerin rassal

verilmesi ( On Isleme
\glemleri

Modelin Test Modeli Slmﬂandlrma
S |
[ onuglar J(_{ Edilmesi J(_[ Olugturulmasj [ Algoritmalari J

Sekil 1.1. Isitme testi esnasinda olusan EEG sinyalleri ile makine 6grenmesi ¢alismasi

10-120 dB arasi ses

blok semasi.

Test esnasinda verilen sesler, beyinde bir degisime yol agmis ve bu durum EEG
sinyallerine yansimistir. Ham EEG sinyal verileri, duyulan ve duyulmayan seslere
gore ayristirilmig ve sonrasinda dnislemeye tabi tutulmustur. Model basarisini daha iyi
Olctimleyebilmek adina, islemler 16 kanal, 13 kanal ve 8 kanal EEG verisi kullanilacak
sekilde olarak ti¢ sekilde denenmistir. Olusturulan modelin basari oranlarini test etmek
i¢in egitim verisinin %30’u kullanilmistir. Modellerin tahmin basarilarinin tespiti igin,
K katlamal1 ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation), karisiklik matrisi (confusion
matrix), dogruluk oranmi (accuracy), MSE, duyarlilik oran1 (recall), hassasiyet orani
(precission), ozgullik oran1 (specificity), F1 skor, MCC, log-kayip (logloss)

yontemleri kullanilmistir.



Bu tez ¢alismasinda, Bolim 1°de gergeklestirilen sistem blok semasi tizerinden konuya
girig yapildiktan sonra literatiir taramasi sonucunda elde edilen bilgilere yer
verilmistir. Boliim 2’de ise kullanilan materyal ve metotlar hakkinda bilgi verilmistir.
Boliim 2’de ayrica isitme testi araylizii, EEG kayit cihazi, Recorder yazilimi ve

isaretleyicilere de deginilmistir.

Boliim 3’te veri onisleme, siniflandirma algoritmalar1 ve test adimlarini igeren makine
Ogrenmesi ortami hakkinda bilgi verilmistir. Bolim 4’te isitme testi arayiizii ile
gerceklestirilen deneysel uygulamalar ve EEG kayit cihazi ile kaydedilen beyin
sinyallerinin makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Boliim 5°te ise tez ¢alismasinin genel bir degerlendirmesi yapilmustir.

Literatiirde bu konuda yapilan ¢alismalarin bazilari sunlardir:

Marwa Gargouri ve arkadaslari, bireysel olarak isitme testi gerceklestirmek adina
taginabilir bir sistem gelistirilmistir. Ses sinyalini iiretmek ve test sonuglarin
degerlendirmek i¢in Raspberry Pi3 B + kart1 kullanmiglardir. Bilgisayar 6zelliklerini
saglayan bu karta kulaklik ve fare baglanarak isitme testini ger¢eklestirmislerdir. Sag
kulak test edilirken sol kulaga ses verilmemis, sol kulak test edilirken sag kulaga ses
verilmemistir. Baslangi¢ olarak 40 dB ve 1000 Hz ses sinyali vermisler ve kisi
duydugunu belirtmeyene kadar 20 dB’lik adimlarla desibel degeri azaltilmis ve
ardindan duydugunu belirtene kadar 10 dB’lik adimlarla desibel arttirmislardir.

Kisinin duydugu sinyallere gore isitme testini tamamlamislardir [7].

flay Saka yaptig1 calismasinda, isitme testini hem hazir bir mobil uygulama ile hem de
isitme engeli dlcegi ile gerceklestirmistir. Isitme engeli 6lgegi, 25 maddeden olusup
cevap olarak “Evet”, “Hayir”, “Bazen” segenekleri bulunmaktadir. Her bir “Hay1r”
cevabt i¢in 0 puan, “Bazen” cevabi i¢in 2 puan, “Evet” cevabi i¢in 4 puan
verilmektedir. Tiim puanlar toplandiginda 0-17 aras1 i¢in “engel yok™, 18-42 arasi igin
“hafif-orta derecede engel”, 43’ten biiyiilk degerler i¢in “belirgin engel”
degerlendirilmesi yapilmistir. Mobil uygulama ile yaptig1 caligsmada, bireylere farkli
dB ve frekanslarda sesler verilmis ve kisinin duyup duymadigini belirtmesi

beklenmistir. ilkay Saka yaptig1 calismada, isitme cihazinin kullaniminin yapilan



testlerin sonuglarina bir etkisi olmadigini tespit etmis ve kendi kendine yapilabilen
isitme testi uygulamalarini isitme cihazi kullanimindan bagimsiz bir sekilde

uygulanabilecegini belirtmistir [8].

Sadik Ozgelik ve arkadaslari yaptiklari calismada, miizik egitiminin miizikal isitmeye
ve algilamaya etkisini istatistiksel dl¢glimler ve sinir aglar1 analizi ile gostermislerdir.
Calismada Egitim Fakiilte’sine giren 6grencilere odyometrik, tek tonlu dikey igitme,
¢ok tonlu yatay isitme, melodi ve ritim isitme testleri yapilmstir. Ogrenciler iki yil
sonunda ayni testlere tabi tutulmus ve miizik boliimii 6grencileri ile diger boliim
ogrencilerinin tahmini sinir aglari yontemi ile gerceklestirilmistir. Sirasiyla miizik
boliimii  Ogrencilerini %92, diger bolim oOgrencilerini %88 basar1 oraniyla

smiflandirdigini géstermislerdir [9].

Rajkumar S. ve arkadaglarinin yaptig1 calismada, yapay sinir aglarini yontemlerini
kullanarak isitme kaybi degerini ve uygun isitme cihazi kazang¢ degerini tespit
etmislerdir. Isitme engellerin bireylerin %86’smin, yapilan calismalarin 6nerdigi

kazang degerine sahip isitme cihazlarindan memnun kaldiklar1 belirtilmistir [10].

Franz Fiirbass ve arkadaglari c¢alismalarinda, derin O6grenme ile gelistirdikleri
algoritma ile bireylerin EEG verisi iizerinden epilepsi hastast olup olmadigimni %80

basari ile dogru tahmin etmislerdir [11].

Su-Lim Tan ve arkadaslari, saf ton odyometri testi ile konusma tanima testini
birlestiren ve bunu bir mikrodenetleyici ile tasarlayan bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Konugma tanima testi, giiriiltiilii bir ortamda kiginin konusmay1
anlama yetenegini Olcen bir testtir. Bu test odyologlar tarafindan mikrofon ile
konusarak ya da bir kayit ortamindan hazir konusmalar dinletilerek yapilmaktadir. Su-
Lim Tan ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alismada bu iki testi odyologlardan bagimsiz bir

sekilde yapan bir sistem gelistirmislerdir [12].

Ykhlef Faycal ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada, standart bir ses kartina sahip olan
bir bilgisayar yardimi ile saf ton ses ve beyaz giiriiltii maskeleme sinyali kullanilarak

isitme testi sistemi olusturmuslardir. Beyaz giiriiltii, biitiin frekanslarda ayni akustik
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enerjiye sahip genis banth giiriiltii tiiridiir. Beyaz giiriiltii, dikkat bozacak, rahatsizlik
verecek ve odaklanmay1 Onleyecek sesleri maskeleme 6zelligi tagimaktadir. Yapilan
calismada gercek bir odyometre cihazi ile iiretilenlere benzer sesler iiretebilen ve

hastalarin isitme kaybi esiklerini tespit eden bir sistem gelistirilmistir [13].

Muhammad Yeamim Hossain ve arkadasi yaptiklari ¢alismada, insanlarda motor-
noron davranisi tespiti i¢in EEG sinyalleri kullanarak, makine 6§grenmesi siniflandirma
yontemlerinden SVM (Support Vector Machine) algoritmasi ile yapay zeka

modellemesi olusturulmustur [14].

N. Sriraam yaptig1 calismada, EEG sinyalleri ile otonom bir sekilde isitme kaybini
tespit eden bir ¢aligma ortaya koymustur. Calismay1 yenidogan bebekler iizerinde test
etmis ve isitsel uyarilarin beyinde etkilerini incelemistir. Toplanan EEG verileri
tizerinde ileri besleme ve geri besleme sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Calismalar,
Multilayer Perceptron Neural Network (MLP) ve EIman Naural Network (EN) yapay
sinir aglar1 siniflandirma algoritmalari ile yiiriitiilmiistiir. EN algoritmasinin grenme
stiresinin MLP yontemine gore daha uzun siirse de siniflandirma tahmin basarisinin

daha ytiksek oldugu goriilmiistiir [15].

Paulraj M P ve arkadaglarmin yaptig1 calismada, yenidogan bebeklerin beyinlerinin
farkli desibel ve frekanslardaki seslere verdigi tepkileri EEG ile incelenmistir. Yapay
sinir aglar1 siniflandirma algoritmalarindan MLP ve EN ile yapilan c¢alismalar
neticesinde sol kulak i¢in %79,99, sag kulak i¢in %82,78 en yiikske dogruluk orani
tespit edilmistir [16]



BOLUM 2

MATERYAL VE YONTEM

Beyinde uyaran olusturmak i¢in farkli frekans ve desibelde ses sinyalleri, tasarlanan
MATLAB GUI iizerinde test yapilan kisiye kulaklik araciligi ile verilmektedir.
Duyulan sesler i¢in kisi tarafindan bilgisayarin faresi ile butona ya da klavyeden bir
tusa basilmigtir. Duyulmayan sesler ve iki farkli ses arasinda ki bekleme siirelerinde
kisi bir islem yapmamaistir. Bu isitme testi boyunca beyin dalgalarini takip etmek i¢in
EEG cihazi kanallar1 kafatasina yerlestirilmis ve beyin dalgalar1 kayit altina alinmustir.
EEG sinyalleri duyulan ve duyulmayan sinyaller olarak ayristirildiktan sonra makine
O0grenmesi icin Onisleme calismalarina tabi tutulmus ve sonrasinda siniflandirma
algoritmalar1 ile egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir. Tez ¢alismasinin bu
boliimiinde arayliz tasarimlar1 ve kullanilan EEG veri elde etme donanim ve

yazilimlar1 anlatilmaktadir.

2.1. ISITME TESTI ARAYUZU

Isitme testlerinin yapilabilmesi icin, sesleri istenen formatta iireten ve uygun bigimde
test yapilacak kisiye verilmesi gerekmektedir. Isitme testinde kullanilacak seslerin
tiretilmesi icin yazilima ve ses karti donanimina, iletilmesi i¢in kulakliga ihtiyac
vardir. Bu boliimde isitme testi icin gerekli olan yazilim ve donanimlar hakkinda

bilgiler verilmistir.

2.1.1 MATLAB GUI isitme Testi Arayiizii

Isitme testleri, isitsel hastalik tespitinde oldukca 6nemli bir yere sahiptir. Giiniimiizde
isitme testleri, klinik ortamda, sesten izole edilmis odalarda bir odyolog tarafindan

yapilmaktadir.



Gorevli odyolog, test yapilacak kisiye bir kulaklik ve sesleri duydugunu belirtebilmesi
i¢in bir buton vermektedir. Odyolog kisiye 125 Hz, 250 Hz, 500 Hz, 1 kHz, 2 kHz, 4
kHz ve 8 kHz frekans degerlerine sahip yogunlugu 0 dB — 110 dB arasinda degisen
ses sinyalleri vermektedir. Hasta duydugunu belirtirse, ayn1 frekansta ki ses icin
yogunlugu 10 dB diisiiriiliir ve tekrar cevap beklenir. Hasta duydugunu belirtmez yani
butona basmaz ise ayni1 frekans degeri i¢in ses yogunlugu 5 dB arttirilir. Bu isitme testi
yontemi Hughson Westlake Artan YoOntemi olarak bilinmektedir [17]. Bu tez
calismasinda beyinde uyarilar1 net algilayabilmek adma 125 Hz, 250 Hz, 500 Hz, 1
kHz, 2 kHz, 4 kHz, 8 kHz ve 12 kHz frekansli ve 10 dB, 20 dB, 30 dB, 40 dB, 50 dB,
60 dB, 70 dB, 80 dB, 90 dB, 100 dB, 110 dB,120 dB yogunluga sahip sesler rassal
olarak verilmistir. Rastgele frekans ve yogunluk eslestirmesi yapilmig ve bu test

yapilan kisiye verilmistir.

8 farkl1 frekans degeri ve 12 farkli desibel degeri oldugu diisiiniiliirse, bir kulak i¢in
testin tamamlanabilmesi igin 96 sesin kisiye verilmesi gerekmektedir. Iki kulak igin
gereken toplam ses sayis1 192 olacaktir. Sayica fazla ses vermek hem testlerin uzun
stirmesine hem de test yapilan kisinin dikkat daginikligina neden olabilmektedir. Bu
nedenle kisiye verilen ses, eger kisi tarafindan duyuldu ise; ayni frekans daha yiiksek
desibelde ki sesleri de duyacagi kabul edilmis ve o sesler kisiye verilmemistir. Ayni
sekilde, kisinin duymadig1 sesler i¢in ayni frekansta ama daha diisiik desibele sahip
seslerin de duyulamayacagi disiiniilerek, bu desibelde ki sesler de kisiye

verilmemistir. Isitme testi arayiizii Sekil 2.1°de goriilmektedir.

Isitme testi yapilacak kisiye kulaklik takilmistir ve duydugu sesleri belirtebilmesi igin
klavye ya da fare verilmistir. Arayiiz iizerinde “Random db” ve “Random freq”
boliimleri segilirse, sesler rassal frekans ve yogunlukta verilecektir. Secilmez ise
standart igitme testi bigiminde sirali frekans ve desibel degerlerinde sesler verilecektir.
Bu tez ¢aligmasinda rassal frekans ve desibel degerine sahip seslerin beyinde daha
belirgin bir uyar1 olusturacagi diistiniilmiistiir. “Left Ear” se¢enegi ile sadece sol kulak
tizerinde, “Right Ear” segenegi ile sadece sag kulak tizerinde, “Both of Ears” segenegi
ile iki kulak sirali 6nce sol kulak sonrasinda sag kulak olacak sekilde isitme testi
gerceklestirilmektedir. “START TEST” butonuna tiklanmasi ile se¢ilen ayarlar ile test

baslatilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, “Both of Ears”, “Random db” ve ‘“Random



freq” secenekleri secilerek, sol kulak ve sag kulak sirali bir sekilde rassal frekans ve

desibel degerleri ile test edilmistir.

4\ eartest - x
r How To Use?
09
It is recommended that you do the hearing test with headphones.
08 - The following steps are folowed in order for the test.
- Press the "Volume Setting” button and turn down the volume of your computer
0.7 - 50 that you cannot hear the sound
2-You can start the hearing test by pressing the "START TEST” button. As you
06 hear the sounds, it is enough to press the "I HEARED™ button.
L The test will be finished automatically when the procedures are complete and you
0.5 hearing test araph wil appear on the screen
04 - ‘You can use the "Save” button to save this graph and your values.
03[
02
01 F [J Random db START TEST
a I I | I I | | I I | [ Random freq
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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REFRESH

Sekil 2.1. Isitme testi arayiizii baslangi¢ ekran.

Test ilk once sol kulak ile baslamis olup kisi duydugu seslerden sonra “HEAR”
butonuna tiklamis ya da klavyeden bir tusa basmistir. Duymadigi sesler ve verilen
seslerin aralarindaki bekleme zamanlarinda herhangi bir aksiyon almamigtir. Kisiye
ilk ses verilmeye bagladiktan sonra EEG sinyalleri Recorder yazilimi ile kayit altina
alimmaktadir. Sol kulak i¢in bir ses verildiginde EEG sinyali iizerinde S1 etiketi
isaretlenmistir. Kisi o sesi duydugunu belirttigi anda EEG sinyali lizerinde S2 etiketi
isaretlenmistir. Sag kulak i¢in ise ses verildiginde S3 etiketi, duyuldugunda ise S4
etiketi isaretlenmistir. Iki ses arasinda bekleme siiresinin ortasinda S5 etiketi
isaretlenmistir. Bu etiketlemelerin islevleri hakkinda ayrintili bilgi Bolim 2.3’te

Recorder Yazilimi bolimiinde verilmektedir.

Sekil 2.2°de iki kulak igin gergeklestirilen test goriilmektedir. Sekil 2.1°de goriilen
“Both of Ears” segenedi secilirse, test iki kulak i¢in yapilir ve sirayla 6nce sol kulak
icin test yapilir, sonra sag kulak icin test yapilir. Mavi renkte “X” isareti duyulmayan
sesleri, “x” isareti duyulan sesleri ifade etmektedir. Sol kulak testi tamamlandiktan

sonra ya da manuel olarak miidahale edildiginde sag kulak testine gegilmektedir. Sag



kulak i¢in gerceklestirilen testte duyulan sesler i¢in “o0” isareti, duyulmayan sesler i¢gin
“O” isareti kirmizi renk ile gosterilmektedir. Testin tekrarlanmasi istenmesi ya da yeni
bir test yapilmasi durumunda Sekil 2.1°de goriilen ekranda “REFRESH” butotuna
tiklanilabilmektedir. Bu isitme testi Sekil 2.1°de goriilen “Left Ear” ya da “Right Ear”
secenekleri ile tek kulak i¢in de yapilabilmektedir.

HEARING TEST
120 —% o ; ; T ;
W x: Left Ear-Heared
% :Left Ear- Unheared
100 o :Right Ear- Heared 7]
0 :Right Ear - Unheared
80 [ o .
60 - X X X .
-
40 '\___J,.
r’f_.\‘-
0 1 | L 1 |
1] 2000 4000 6000 BODO 10000 12000

Sekil 2.2. Test sirasinda temsili duyulan ve duyulmayan sesler.

2.1.2 Kulakhk

Matlab programlama dili ile frekans ve desibel ayar1 yapilan ve ses kartt donanimi
sayesinde tiretilen seslerin, test yapilacak kisiye verilmesi gerekmektedir. Bu projede
sesleri kisiye vermek i¢in Trust GXT-350 7.1 Surround USB kulaklik kullanilmigtir.
Ancak yazilimin ¢alisacagi bilgisayarda kablolu-kablosuz olarak tanimli herhangi bir

kulakligin olmasi yeterlidir.

Sekil 2.3. Isitme testi i¢in kullanilan kulaklik
9



2.2. EEG KAYIT CIiHAZI

Isitme testi arayiizii ile gerceklestirilen isitme testi esnasinda EEG kayitlar1 Brain
Products V-Amp 16 EEG kayit aleti ve Brain Products ActiCap Xpress model kuru
elektrot kullanilarak alinmistir. Sekil 2.4’te EEG kayitlar i¢in kullanilan cihaz ve
aksesuarlar1 goriilmektedir. Sekil 2.4°te 1 ile gosterilen Brain Products V-Amp 16
EEG kayit aleti, 2 numara ile gosterilen tetikleme kablosu, 3 numara ile gosterilen
dijital veri aktarimi i¢in gereksinim duyulan USB kablosu, 4 numara ile gosterilen

kullanim DVD’si goriilmektedir [18].

Sekil 2.4. Brain Products V-Amp 16 EEG kayit aleti ve aksesuarlari [18].

Sekil 2.5’te EEG kayit cihazinin 6n kisminin daha yakindan goriiniisii gortilmektedir.
Sekils 2.5°te 1 numarali kisim pasif elektrot girisini, 2 numara ile gosterilen kisim
cihazin durumunu farkli renkler ile gosteren LED boliimiinii, 3 numara ile gosterilen
kistm LCD ekrani, 4 numara ile gosterilen AUX girigini, 5 numara ile gosterilen kisim

ise 40 pinli aktif elektrot girisini ifade etmektedir. [18].
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Sekil 2.5. EEG cihazi1 6nden yakindan goriintisii [18].

Sekil 2.6’da ise Brain Products V-Amp 16 EEG kayit cihazinin arkadan goriisiini
goriilmektedir. Sekil 2.6°da 1 ile gosterilen kistm USB kablo girisini, 2 ile gosterilen
kisim Trigger (2) girisini, 3 ile gosterilen kisim ise Trigger (1) girisini belirtmektedir.

Sekil 2.6. EEG kayit cihazinin arka goriiniimii [18].

Bu tez calismasinda igitme testi esnasinda EEG kayitlarint almak i¢in Sekil 2.7°de 16
elektrotlu Brain Product ActiCap Xpress, Sekil 2.8’de elektrotlarin kafada uygun
yerlerde konumlanmasini saglayan kep kullanilmistir. Sekil 2.7°de yer alan Brain
Product ActiCap Xpress’te 16 elektrota ek olarak bir tane referans elektrotu ve bir tane
toprak elektrotu bulunmaktadir [19]. Sekil 2.8’de goriilen elektrotlar Sekil 2.8’de
goriilen kepe baglanir ve kep ise elektrotlar sa¢ derisine temas edecek sekilde kafaya,
referans ve toprak elektrotlari ise kulaklara takilmaktadir. Sekil 2.9°da elektrotlarin

kafaya dogru konumlanmis hali goriilmektedir.
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Sekil 2.9. EEG donaniminin kisiye uygunlanmis hali [19].
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Sekil 2.10°da bu tez calismasinda kullanilan 16 kanalli EEG kayit cihazinin

elektrotlarinin kafada nasil konumlandirildig: goriilmektedir.

D Suggested electrode layout X

Sekil 2.10. EEG elektrotlarinin kafaya baglanti semasi.

2.3. RECORDER YAZILIMI

Boliim 2.2°de anlatilan ve Sekil 2.9°da gosterildigi gibi donanim kurulum siireci
tamamlandiktan sonra kaydedilen EEG sinyallerinin bilgisayar ortaminda gosterilmesi
ve kaydedilmesi icin bir yazilima ihtiyag vardir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
donanim ile uyumlu olan Recorder adi verilen bir yazilim kullanilmistir. EEG kayit
cihazi donanimlari kisinin kafasina takildiktan sonra Recorder yazilimi tizerinde Sekil
2.11°deki ayarlamalar yapilir. Bu ayarlara gore 16 kanal saniyede 2000 Hz 6rnekleme
frekansi ile EEG verileri kaydedilecektir.

Recorder yazilimi ile kaydedilen EEG verilerine filtrelemeler yapilabilmektedir. Bu
tez ¢aligmasinda 50 Hz Notch (gentik) filtre ve 1-12 Hz band gegiren filtreleme
yapilmistir. Donanim test yapilacak kisiye basarili bir sekilde baglanmis ise Sekil
2.12’de ki gibi bir goriintiiniin Recorder yazilimi iizerinden goriintiilenebilmesi

gerekmektedir.
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Recorder yazilimi ile EEG kayit cihazi aracilifi ile beyinden alinan sinyaller
kaydedilirken, seslerin verildigi ve duyulup-duyulmadigi bilgileri EEG verileri
tizerinde isaretlenmelidir. Sekil 2.12°de goriilen S1, S2, S3, S4, S5 isaretleri, igitme
testi arayiiziinden gonderilmistir. Isaretleyiciler hakkinda ayrintili bilgiler Béliim

2.4’te yer almaktadir.

Edit Workspace - Amplifier Settings x
- Channel Setting:
[ Scan for Ampliier |
# | Type Name Phys. | Diff. Unit|  Unit Gradient Offset
[ Ampliier with 16 + 2 channels found 1 |Egees [Fz 1 E E E
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i~ Channels ¢ Fat L EEG | €3 A = = =
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. 7 EEG | CPS 7 = = =
Higke d Mod 20kH —
I~ Highspesd Mode fmas 2) - %g; e : = = =
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Sekil 2.11. Recorder yazilimi ayarlari.
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Sekil 2.12. EEG verilerinin Recorder yazilimi iizerinde goriintiilenmesi.
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2.4. DIJITAL PORT YAPILANDIRMASI

Matlab isitme testi arayiizii ile yapilan igitme testi esnasinda EEG sinyalleri kayit altina
alinmaktadir. Bu amagla duyulan seslerin belirtilmesi ile es zamanli olarak EEG kayit
aletine LPT port aracilig1 ile isaretleyici gonderilir. Bu isaretleyiciler sayesinde,
sinyalin hangi kulak i¢in oldugu ve duyulup duyulmadig: ¢ikartilmistir. Sol kulak igin
yapilan igitme testinde, ses verildigi anda S1 etiketi, ses duyuldugunda da S2 etiketi
gonderilmektedir. Sag kulak icin ise ses verildigi anda S3 etiketi ses duyuldugunda ise
S4 etiketi gonderilmektedir. Her iki kulak i¢cin gonderilen sesler arasinda bekleme
stiresinde ise S5 etiketi gonderilmistir. Sekil 2.12°de gortildigi iizere, etiketler EEG
sinyalleri iizerinde isaretlenmistir. Bu isaretler sayesinde hangi EEG sinyallerinin
duyulan sinyal, hangilerinin duyulmayan sinyal oldugu tespit edilmistir. S1 etiketi ile
S5 etiketi arasinda S2 etiketi var ise, sol kulak i¢in verilen bu ses duyulmus, yok ise
bu ses kisi tarafindan duyulmamuastir. S3 etiketi ile S5 etiketi arasinda S4 etiketi varsa
sag kulak i¢in verilen ses duyulmus, yoksa ise bu ses kisi tarafindan duyulmamaistir.
S5 etiketi ile bir sonraki sesin verildigini belirten S1 isareti, sol kulak testi esnasinda
iki ses arasinda ki bekleme zamanini gostermektedir. S5 etileti ile S3 etiketi arasinda
ki EEG ise, sag kulak testi esnasinda iki ses arasindaki bekleme zamanini
gostermektedir. Bu bekleme zamaninda kisinin herhangi bir ses duymadigi
diisiiniilmiistiir. Isitme testi bittikten sonra EEG sinyali durdurulmustur. Isaretleyiciler
kayit durdurulduktan sonra “.vmrk” uzantili bir dosya formatinda kaydedilmektedir.
Recorder yazilimi ekraninda Configuration bolimiinde yer alan Amplifier
selmesinden Digital Port Settings penceresi agilmaktadir. Bu pencerede sinyaller
yiiksek aktif olarak seg¢ilirse ve LPT portunda veriyi olusturan bitlerden herhangi birisi
0 iken 1 olursa, EEG kayit cihazi tarafindan tetikleme olustugu anlamina gelmektedir.
Ayn sekilde eger diisiik aktif secilirse ve LPT portunda veriyi olusturan bitlerden
herhangi birisi 1 iken 0’a gecerse, EEG kayit aletinden tetikleme olustugu anlamina
gelmektedir. Algilanan bu bit degerleri “.amrk” dosyasina “Mk10=Stimulus,S
5,61738,0,0” biciminde kaydolmaktadir. Bu veride Mk10 ifadesi 10. etiket oldugunu,
S 5 ifadesi etiket numarasimi, 61738 ifadesi EEG sinyalinde kaginci 6rnek veri
oldugunu gostermektedir. Her bir S isareti i¢in ayni bigimde kaydedilmektedir. Sekil
2.13’te goriilen “.amrk” O6rneginde sag kulak ve sol kulak icin yapilan isitme testi

esnasinda toplamda 234 isaretleyici bulunmaktadir.

15



Sekil 2.13’te goriilen “.amrk” dosyasinda bulunan tiim S isaretleri, Matlab dilinde
yazilan bir program ile ayiklanmistir. Bylece EEG verileri iizerinde hangi araliklarda

ses verildigi, hangi sesleri duyuldugu ve hangi seslerin duyulmadigi tespit edilmistir.

Brain Vision Data Exchange Marker File, Version 1.8

[Common Infos]
Codepage=UTF-8
DataFile=eartest halil.eeg

[Marker Infos]

; Each entry: Mk<Marker number»>=<Type>,<Description>,<Position in data points>,

; <Size in data points», <Channel number (8 = marker is related to all channels):
; Fields are delimited by commas, some fields might be omitted (empty).

; Commas in type or description text are coded as "\1".

Mkl=New Segment,,1,1,8,28210487133319323977

Mk2=5timulus,S
Mk3=5timulus,S
MkA=S5timulus,S
Mk5=5timulus,5S
Mk6=5timulus,S
Mk7=5timulus,S
Mk8=5timulus,5S
Mk9=5timulus,5S

1,24705,0,0
2,29987,0,0
5,34851,0,0
1,37749,0,0
2,43896,0,0
5,47868,0,0
1,51619,0,0
2,56917,0,0

Mk1e=5timulus,S
Mk11=Stimulus,S 1,65867,8,
Mk12=Stimulus,S 2,706195,8,
Mk13=5timulus,5S
Mk14=5timulus,S
Mk15=5timulus,S
Mk16=Stimulus,S 5,88468
Mk17=Stimulus,S
Mk18=5timulus,S

Sekil 2.13. Ornek .amrk dosyast.
2.5 VERI SETI OLUSTURMA

Bu tez ¢alismasinda hazir veriler ile ¢alisiilmamis olup EEG verileri, Matlab GUI ile
tasarlanan isitme testi arayiizii programinin verdigi seslerin beyindeki etkileri, Brain
Products V-Amp 16 EEG Kkayit cihaz1 ile alinarak olusturulmustur. Birbirleri ile
akrabalik iligkisi bulunmayan farkli yas ve yasam bi¢imlerine sahip olan 2’si kadin

toplam 9 kisi lizerinde ¢aligsmalar gerceklestirilmistir.

Her bir kisi, sessiz bir odada ve ayn1 kosullarda (sabit sicaklik, oturma diizeni, test
cihazlar1 vb.) isitme testine tabi tutulmustur. Isitme testi esnasinda, kisilere rassal

genlikte ve frekansta ses sinyalleri verilmis ve kisilerin duydugu sesler oldugunda
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klavyeden bir tusa basmis ya da Matlab GUI isitme testi arayiizli ekraninda bulunan
“HEAR” butona tiklamustir. Isitme testi esnasinda, isitme testi arayiizii ile verilen
seslerin beyinde ki etkileri EEG kayit cihazi ile kaydedilmektedir. Duyulan sesler i¢in
EEG sinyallerine isaretleyiciler konumlandirilmistir. Béylece EEG sinyallerinin hangi
kisimlarinin duyulan seslere ait oldugu ve hangi kisimlarin duyulmayan ya da ses
verilmeyen kisimlari tayin edilmektedir. Duyulan ve duyulmayan sesler ile veri seti
olusturulmustur. Sekil 2.14’te bir kisi icin EEG kayit cihazindan alinan saf veri
goriilmektedir. Bu saf veriye once normalizasyon islemi uygulanmistir. Her bir
degerin ondalik basamak sayisi fazla oldugu i¢in bu durum siniflandirma
algoritmalarinda problem yaratabilecegi i¢in yuvarlama islemi gergeklestirilmisir.
Sonuca etkisini gérmek i¢in ondalik basamak 2 ve 3 olacak sekilde yuvarlama islemi
yapilmustir. Cizelge 2.1°de normalizasyon islemi yapilip yuvarlama islemi yapildiktan
sonraki hali goriilmektedir. Cizelge 2.1°de goriilen veri seti incelediginde 16 satir ve
1126400 siitundan olusmaktadir. Satirlar EEG kayit cihazinin kanallar1 temsil ederken
siitunlar ise zamana bagl olarak alinan verileri gostermektedir. EEG kayit cihazi 16
kanall1 oldugu i¢in satir say1s1 16 iken drnekleme frekansi1 2000 Hz ile alinan sinyaller

suitun olarak eklenmektedir.

Cizelge 2.1. Saf EEG verisi.

Kanal 0 1 1126399

0 0,0592088617850095 0,10357900755479932 0,28128179255872965
1 1,7305413261055946 1,821337454020977 2,170032076537609
2 -0,3118655178695917  -0,21945019252598286 0,41984720155596733
3 12,815050780773163 12,923024594783783 13,246606290340424
4 1,5578551217913628 1,6642935574054718 2,350771427154541
5 -4,742591455578804 -4,663854092359543 -3,9622310549020767
6 6,641504913568497 6,724922358989716 6,923510134220123
7 5,446863919496536 5,538883060216904 6,008538231253624
8 1,4677845872938633 1,553320698440075 2,2809989750385284
9 -6,5354034304618835 -6,502767652273178 -6,046061590313911
10 3,4234941005706787 3,5690195858478546 4,46961373090744
11 1,499308180063963 1,6295140609145164 2,4672290310263634
12 -6,896305084228516 -6,8995654582977295 -6,919075548648834
13 4,940368607640266 5,120294168591499 5,78116662800312
14 0,7688967045396566 0,9239344857633114 1,6797062009572983
15 -6,605958938598633 -6,561203300952911 -6,21660016477108
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Cizelge 2.1°de goriilen veri setinde, hangi kisimlarin duyulan ses hangi kisimlarin
duyulmayan ya da ses verilmeyen zamanlara ait oldugu bilinmemektedir. Bunun igin
Cizelge 2.2’de goriilen isaretleyicilerin konumlar1 kullanilmaktadir. Cizelge 2.2°de, 0
satir S1 etiketini, 1. satir S2 etiketini, 2. satir S3 etiketini, 3. satir S4 etiketini, 4. satir
S5 etiketini temsil etmektedir. Siitunlar ise etiketlerin konumlarini temsil etmektedir.
0. satir ve 0. siitun degeri olan 15204 sayist S1 etiketinin EEG verisi {izerindeki
konumunu gdostermektedir. 0. siitun ve 4. satir ise S5 etiketinin konumunu
gostermektedir. S1 etiketi ile S5 etiketi arasinda S2 etiketi varsa, kisi verilen sesi
duymus demektedir. S2 etiketinin konumu ise 0. siitun 1. satirda goriilen 20524
sayisidir. Dolayisiyla kisi verilen sesi duymus demektir. S etiketlerinin ¢aligmada ki

kullanim bigimleri B6liim 2.1°de ayrintili bir sekilde anlatilmistir.

Cizelge 2.2. S etiketlerinin konumlart.

0 1 2 3 33
S1| 24705 37749 51619 65067 .. 458820
S$2| 29987 43096 56917 70195 .. 463890
$3|540440 554090 566670 579390 .. 974860
54 |545780 560720 571830 584480 .. 993420
S5| 34851 47868 61738 75157 .. 468920

Duyulan ve duyulmayan ya da ses verilmemis zamanlar icin EEG sinyalleri S
etiketlerine gore ayristirildiktan sonra her bir veri i¢in tiim kanallar birlestirilir ve her
bir duyulan ve duyulmayan sinyallere kendi i¢inde normalizasyon islemi uygulanir.
Sonrasinda ondalik basamak sayisi 3 olacak sekilde yuvarlama islemi yapilmistir.
“Veri” siitunu EEG sinyal degerlerini gdsterirken “Durum” siitunu ise o kisinin duyup
duymadigini belirtmektedir. 1 degeri sesin duyuldugunu, 0 degeri ise sesin olmadigi
ya da sesin duyulmadigini belirtmektedir. Cizelge 2.3’te goriilen veri, makine
O0grenmesi agamalar1 i¢in uygun formattir. Makine 6grenmesi basarilarini arttirmak

i¢in, verisetine shuffle islemi(karistirma) uygulanmaktadir.
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Cizelge 2.3. Makine 6grenmesi algoritmalari i¢in uygun veri formati.

indeks Durum Veri
0 0 '-3.384' '-3.379' '-3.372' '-3.363' '-3.354' '-3.341' '-3.325' '-3.307'
'-3.287' '-3.266' '-3.243' '-3.217' '-3.189' '-3.162'...
1 0 '-0.209' '-0.191' '-0.173' '-0.157' '-0.141' '-0.127' '-0.113' '-0.100'
'-0.086' '-0.072' '-0.058'...
2 0 '-1.126' '-1.138' '-1.150' '-1.160' '-1.168' '-1.177' '-1.185' '-1.193'
'-1.198' '-1.202' '-1.205' '-1.206' '-1.207' '-1.207'...
3 0 '1.401' '1.387' '1.375' '1.363' '1.355' '1.346' '1.339' '1.3371'
'1.324' '1.318' '1.313' '1.309' '1.305' '1.302' '1.300'...
4 1 '-0.024' '-0.021' '-0.016' '-0.011' '-0.004' '0.002' '0.008' '0.014'
'0.018' '0.023"' '0.028' '0.035' '0.043' '0.054' '0.065' '0.077'...
133 1 '1.253"' '1.279' '1.306' '1.333' '1.361' '1.391' '1.421' '1.452'
'1.483' '1.514' '1.545' '1.573' '1.601' '1.628' '1.656' '1.684'...

2.5.1 Oznitelik Cikarimi

Makine 6grenmesi i¢in hazirlanan Cizelge 2.3’te goriilen formatta veriler tizerinden

Oznitelik ¢ikarimi yapilmaktadir.

2.5.1.1 Zaman Uzayinda Oznitelik Cikarimi

Matlab isitme testi ile verilen seslerin beyinde olusturdugu etkiyi gérmek i¢in yaklasik
800 ms’lik veri lizerinde filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Bu verilerden Esitlik 2.1

ile Esitlik 2.9 arasinda yer alan formiiller ile 6znitelikler ¢ikarilmaktadir.

Genlik: Isitme testi arayiiziinden ses verildigi anda baslaylp 700 ms’lik zamani

kapsayan dilimdeki maksimum genlik.

smax = max(s(t)) (2.1)

Gecikme: P300 dalgasinin maksimum genliginin goriildiigli zaman ile sesin verildigi

zaman arasindaki farktir.

smax = max(s(t)) (2.2)
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Ortalama Sinyal Degeri:

mean=( X' x(n)) / N

Standart Sapma:

std= lel“(x(n)-mean)z
N-1

Karakok Ortalamalar::

ple [P
N
Kok Genlik:

N
By & \/ILX(H)I)Z

Carpikhk:
E3 = >N (x(n)-mean)3
( (N-1)(ED)3 )

Basiklik:

>N (x(n)-mean)*

E4= ey

Tepe Faktorii:
E5 = max ( x(n))
E4
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2.5.1.2 Frekans Uzaynda Oznitelik Cikarim
EEG sinyallerinin salinim 6zelliklerinden yararlanilarak frekans uzayinda 6znitelikler
cikarilmistir. Esitlik 2.10, Esitlik 2.11 ve Esitlik 2.12 formiilleri frekans uzayinda

Oznitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir.

Ortalama Frekans:

N
El= 20 (2.10)

Standart Sapma Frekans:

YN_1 fks(k)
E2 = /— 2.11
21]21:15(16) ( )

Frekans Merkezi:

E3 = (E2)? (2.12)
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BOLUM 3

MAKINE OGRENMESIi ORTAMI

Yapu itibari ile diinyada bilinen en kompleks ve zeki varlik insandir. Buna ragmen,
insanligin karsilastigi problemlerde, insan yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle
insanlik, tarih boyunca karsilagtig1 problemlere ¢6ziim bulmak, kendi insani sinirlarini
asabilmek igin ¢alismalar yapmustir. insan zekasii yansitan ve insanlar tarafindan
gelistirilen yapay zeka da bu caligmalardan birisidir. Alan M. Turing, 1950 yilinda
yayinladig1 “Hesaplayan Makineler ve Zeka” makalesi ile yapay zekanin temellerini
atmistir. Turing, makinelerin zeka yeteneklerini 6lgen ve kendi isminin verilecegi

“Turing Testi” ni olusturmustur [20].

Yapay zeka, karsilasilan sorun bilinir ancak ¢dziim metotu bilinmiyor iken, sonucu
bilinen problemlerden 6grenen ve buna gore ¢Oziim yOntemi iretip, ¢Oziimil
bilinmeyen problemlerde kullanan, insanlik tarafindan tiretilmis sistemler biitiintidiir.
Baska bir tanimiyla yapay zeka, neden-sonug iliskisi c¢ikarimi, veri iizerinden
ogrenerek genelleme yapma, belirlenen unsurlar1 algilama ve tespit etme ve karar
verme gibi insani yeteneklerin, bilgisayar tarafindan gerceklestirilmesini saglayan

sistemlerdir [21].

Makine 6grenmesi, insan etkisi olmadan bilgisayarlarin 6nceki zamanlara ait veriler
tizerinden Ogrenip tahmin yapabildigi yapay zeka alanidir. Makine Ogrenmesi
(machine learning) kavrami, IBM sirketinde c¢alisan Arthur Samuel tarafindan 1959
yilinda ilk kez dile getirilmistir. 1990 yilindan itibaren istatistik bilimi ile bilgisayar
bilimlerinin birlesmesi neticesinde makine 6grenmesinin saglik, egitim, is diinyasi,

teknoloji gibi bir¢ok alanda kullanim1 artmistir [22].
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Yapay zeka yontemleri, siniflandirma, kiimeleme, regresyon, ozellik belirleme ve
iligki ¢ikarimi olmak iizere bes gruba ayrilmaktadir [23]. Bu tez caligmasinda

siniflandirma ¢alismalar1 yapay zekanin makine 6grenmesi dali kullanilmistir.

3.1. VERI ON iSLEME

Bir¢ok makine 6grenmesi algoritmalarinda istatistiksel modeller daima vektorler ve
matrisler ile caligmaktadir. Gergek diinya verilerini makine 6grenmesi algoritmalarina
girdi olarak kullanabilmek i¢in uygun formata doniistirmek gerekmektedir. Bu
calismada Count Vectorizer (Sayma Vektorii) ve TFIDF (Term Frequency Inverse

Document Frequency — Terim Frekans Ters Belge Frekans) yontemleri kullanilmstir.

3.1.1 Count Vectorizer (Sayma Vektorii)

Bu calismada EEG sinyalleri normalize edildikten sonra text (yazi) formatina
dontistiiriilmiistiir. Text formatina doniistiiriilen verilerin makine 0grenmesi
algoritmalarinda c¢alistirilabilmesi i¢in vektorlestirmek gerekmektedir. Count
Vectorizer, metnin tamaminda gegen her bir kelimenin sikligina bagli olarak bir metni

bir vektore doniistirmek amaciyla kullanilir [24].

Cizelge 3.1.’de c¢izelgenin siitunlar1 olarak benzersiz 8 kelime, satir olarak 3 metin
ornegi goriilmektedir. Cizelgede her hiicrede, s6z konusu metinde yer alan kelimenin
sayist yer almaktadir. Biiyilik-kiiclik harf ayrimi olacagi i¢in ¢alisma oncesinde tiim
kelimeler kiigiik harfe doniistiiriilmiistiir. Siitunda yer alan kelimeler ise alfabetik

olarak siralanmaktadir.

Cizelge 3.1. Count Vectorizer ¢alismasi.

bir bu calisma kaynak metin ornek  vektér zaman
1. Metin 0 1 1 0 1 1 0 0
2. Metin 1 0 0 1 1 2 1 0
3. Metin 1 1 1 1 2 0 0 1
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Count Vectorizer esnasinda veriler kelime olarak tutulmamaktadir. Bu nedenle
Cizelge 3.1.’in siitunlarinda goriilen kelimelere sayisal indeksler verilmektedir.

Cizelge 3.2.’de goriildiigii hali ile metinlerin vektorize edilme siireci tamamlanmustir.

Cizelge 3.2. Count Vectorizer tamamlanmis hali.

0 1 2 3 4 5 6 7
0 1 1 0 1 1 0 0
1 0 0 1 1 2 1 0
1 1 1 1 2 0 0 1

3.1.2 TFIDF Yontemi

TFIDF, bir terimin dokiiman icerisindeki dnemini gosteren agirlik faktoriidiir. Aym
zamanda TFIDF kavramu, bir metin dizisindeki bir kelimenin metin ile ne kadar alakali
oldugunun hesaplanmasi olarak da tanimlanabilmektedir. Esitlik 3.1 ve Esitlik 3.2°de

goriilen formiiller ile hesaplanmaktadir [25].

TFIDF(t,d)=TF(t,d)*IDF(t) (3.1)
IDF(t) = log (D;(;l) +1 (3.2)

3.2. SINIFLANDIRMA

Siniflandirma, ge¢mis verilerin siniflarinin bilindigi durumlarda, bilgisayar tarafindan
Ogrenilerek makine 6grenmesi modeli olusturulmasi, yeni gelen ve smifi bilinmeyen

verinin hangi sinifta bulunacaginin bu model araciligi ile tespit etme islemidir.

Makine 6grenmesi ¢aligmalari, egitim (train) ve test (test) ismi verilen iki adimdan
olusur. Egitim agamasinda, bulunmasi hedeflenen sonuglarin bilindigi veri setleri
tizerinden 6grenme modeli olusturulur. Test asamasinda ise, sonucu bilinen veriler
modelden gegirilerek sonucglari tahmin edilir. Tahmin edilen sonuglar ile gergek

sonuglar kontrol edilerek basari orani tespit edilir [26]. Modelin basarisi kabul
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edilebilir diizeylerde ise, bu model kullanilarak sonucu bilinmeyen veriler {izerinde

tahminleme ¢alismasi gerceklestirilir.

Bu tez caligmasinda smiflandirma algoritmalarindan, Naive Bayes, LGBM (Light
Gradient Boosting Machine — Hafif Gradyan Giiglendirme Makinesi), SVC (Support
Vector Classification — Destek Vektér Makinesi), DTC (Decision Tree Classfication
— Karar Agaglar1 Siniflandirma), KNN (K-Nearest Neighbor — K-En Yakin Komsular),
LR (Logistic Regression- Lojistik Regresyon), RFC (Random Forest Classification-

Rastgele Orman Siniflandirma) kullanilmistir.
3.2.1. Naive Bayes Siniflama Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, Thomas Bayes tarafindan 18. yiizyilda gelistirilmistir [27].

Esitlik 3.3’te Naive Bayes algoritmasinin matematiksel gosterimi verilmektedir.

P(B\A)P(A)
p(B) (3'3)

P(A\B)=
Burada P(A) ifadesi A olayinin gergeklesme olasiligi, P(B) ifadesi B olaymin
gerceklesme olasiligl, P(B\A) ifadesi A olay1 gergeklestiginde B olayinin gergeklesme

olasilig1 anlamina gelmektedir [28].
3.2.2 Hafif Gradyan Giiclendirme Makinesi Siniflama Algoritmasi

LGBM, zayif 6grenmenin olusacagi veri setlerinde gii¢lii modeller olusturan bir
algoritmadir. 2017 yilindan itibaren Microsoft tarafindan agik kaynak olarak
yaymnlanmistir [29]. LGBM, tahmin basarisin1 korurken calisma siiresi ve bellek
kullanim1 agisindan karar agaclarinin 6zelliklerini gelistiren bir yapiya sahiptir.
Algoritma, histogram tabanli ¢aligmalar ylirlitmesi sayesinde biiyiik veri isleme
konusunda basarilidir [30]. LightGBM, yaprak tabanli bir yapida ¢alistig1 igin, agag
oncelikli olarak yatayda biiylimektedir ve agac derinligi fazla artmamaktadir. Bu

sayede asir1 6grenme engellenebilmektedir [31].
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3.2.3 Rastgele Orman Siniflama Algoritmasi

Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda kesfedilen bir olusumdur. Random Forest
(Rastgele Orman) algoritmasi, tahmin bagar1 oraninin arttirmak icin karar agaclar
algoritmasmin n defa uygulanmasi ile kullanilir [32]. Siniflandirma, regresyon ve
Oznitelik ¢ikarimi islemlerinde kullanilmaktadir. RF algoritmasinda, agag sayis1 N ve
diigimlerdeki degisken adedini belirleyen M degeri olmak iizere iki tane parametre
vardir. Dallara bolmek i¢in tercih edilen degiskenin uygun cut-off degeri olarak bilinen
test sarti “gini katsayis1” ile belirlenir. Gini Katsayisi Esitlik 3.4’deki gibi
hesaplanmaktadir [33].

GINI(T) = I- Z (Sk)? (3.4)
k=1

GINI indeksi her diiglimde hesaplanir ve sifir olana kadar devam eder. Sifir oldugunda
dallanma sona erer ve hata oran1 en diisiik olan agac¢ en yiiksek agirliga, hata orani en
yiiksek olan agag¢ en diisiik agirlig1 alir. Sonrasinda agaclarin agirliklarina gore siniflar
oy kullanir ve bu oylar toplanmaktadir. En yiiksek oya sahip aga¢ yapis1 tespit edilir
ve o agac tercih edilir [33].

3.2.4. K-En Yakin Komsular Siniflama Algoritmasi

KNN (K-Nearest Neighbors) olarak bilinen K En Yakin Komsular algoritmasi 1966
yilinda T.M. COVER ve P.E. HART tarafindan olusturulan “En Yakin Komsu Karar
Kural” kullanilarak ortaya cikartilmistir. KNN, smiflandirilmaya girmeyen bir
verinin, siniflandirmaya giren veriler arasindan hangi siniflandirma kiimesine en yakin
oldugunu tespit etmektedir [34]. Sekil 3.1°de KNN algoritmasi kullanilarak 3 farkli

bitki tliriiniin siniflandirilmasi ve gercek tiirleri gériilmektedir.
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B 5 6 7 8

Sekil 3.1. KNN algoritmasi ile bitki siniflandirma 6rnegi [35].

KNN algoritmasi, Esitlik 3.5’te goriildiigii tizere eklenecek veri ile siniflar1 bilinen veri

setinin bilesenleri arasinda ki uzakligin tespit edilip hesaplanmasi ile ¢aligmaktadir

.. q
d(i,j)= \/|Xi1‘ 1 [ XX .+ X=Xl (3.5)

3.2.5. Destek Vektor Makineleri Siniflama Algoritmasi

SVC (Support Vector Classification) ya da SVM (Support Vector Machine) olarak
isimlendirilen DVM (Destek Vektor Makineleri) siniflandirma algoritmasi, hiper
diizlemleri kullanan makine 6grenmesi yontemidir. Diger dogrusal metotlardan ayri
olarak hiperdiizlemler ayrimi saglayan araligin en biiyiik olacagi bigimde tespit
edilmesidir. Yani ayrim, bir tek dogrusal denklemden degil, cok sayida denklemle
ifade edilebilen bir araliktir [36].

SVC algoritmasi, 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
olusturulmustur [37]. Bu yontem kimya [38], fizik [39], biyoloji, teknoloji gibi bir¢ok
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alanda kullanimistir. SVM, smiflandirma islemini gergeklestirebilmek icin siniflari
birbirinden ayiran optimum hiper diizlemi yani karar diizlemi tespit etmektedir [40].
Test asamasinda hangi smifa dahil olacagi tahmin edilecek olan veri noktalarin,
diizleme olan konumlarina bakilmaktadir. Sekil 3.2°de, soldaki gorselde siniflari
birbirinden ayiran ¢ok sayida hiper diizlem ¢izilmistir. Ancak optimum hiper diizlem
i¢cin smiflara en yakin noktalarin kendisine maksimum uzaklikta bulundugu diizlem,

Sekil 3.2°de sag taraftaki gorselde gosterilmektedir [41].

II | Destek Vekiber
(=)
D@ @
S e@ @ ©
) @ e ©
O DO . ® @@ (@)
© O O N
2 O || II| | o O E Ont:mum
| Hiper-Diizlem

Sekil 3.2. Destek vektorleri ile optimum hiper diizlem tespiti [39].

3.2.6. Karar Agaclar: Siniflama Algoritmasi

Decision Tree (Karar Agaclar1) algoritmasi, makine 6grenmesinde sik kullanilan
yontemlerden birisidir. Karar Agaclar1 algoritmasi, regresyon ve siniflandirma
problemleri i¢in kullanilmaktadir. Olusturma maliyetleri ucuz, yorumlamasi kolay ve
giivenirligi yliksek bir algoritma olmasi sayesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
DTC, grubun biitiin degerleri ayn1 sinif etiketini alana kadar bir kiimeleme algoritmas1

ile iterasyon bigimiyle gruplara ayrigtirtlmast yontemidir [42].

Karar agact simiflandirma metotu, aga¢ yapisin1 kullanarak tahmin islemi
gerceklestirir. Bu aga¢ yapisinda; agacin diiglimlerinde karar degiskenleri,
yapraklarinda tahmin edilecek hedef degerler bulunmaktadir [43]. Veri setinde ki
Oznitelikler, karar agaclarinda diigiimleri olustururlar ve bu diiglimler dogru-yanlis ya
da evet-hayir seklinde diigiim sorularini cevaplar ve ikiye bdlliniir. Veriler

boliindikten sonra Ozniteliklere etki eden etki eden Ozellik vektorleri incelenir ve
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basar1 bilgisi yiiksek olan diigiimler dallanma yapmak i¢in algoritmaya girmektedir
[44]. Karar agaclarinin kararsiz yapida olmalari, verideki en ufak degisiklikte sonucun

farklilagmasi, asir1 6grenme gibi problemler olumsuz yo6nleri bulunmaktadir [45].

Karar agaclari, arkasinda istatistik ve olasilik yapilarmin bulundugu bir makine
ogrenmesi yontemidir. Istatistikte karmasiklik degeri olarak isimlendirilen entropi
degeri ¢ok Onemlidir. Entropi, kisaca beklenmeyen durumlarin yasanma olasiligina
denir. Farkli bir ifade ile entropi, algoritmada yasanabilecek sapmalar1 tahmin etmek

icin gereklidir. Entropinin formiilii Esitlik 3.6°da goriilmektedir.
H(x) = - S(x)logS(x) (3.6)

Esitlik 3.6’da bulunan S(x) ifadesi belli bir sinifa ait grubun oranini1 gostermektedir ve
logaritmik ¢arpiminin ters integrali alinip hesaplanarak grubun entropisi olan H(x)
degeri bulunur. Esitlik 3.7°de ise karar agaclar i¢in 6nemli olan bilgi kazancinin
formiilii bulunmaktadir. Bilgi kazanci, olusturulan alt gurubun karmagiklik degeri ile
tim veri setinin karmagiklik degeri arasindaki farktir. Esitlik 3.7°de S ifadesi biitiin
veri setini, D ifadesi ise S’nin yani tiim veri setinin bir alt boliimidir. V ifadesi ise

D’nin altinda bulunan bir karar mekanizmasidir [44].

Kazang (S,D) = H(S)- Lvep % H(V) (3.7)

3.2.7. Lojistik Regresyon

Logistic Regression (Lojistik Regresyon), Raymond Pearl ve Lowell Reed tarafindan
1940 yilinda oraya cikarilmigtir [46]. Lojistik regresyon, kategorik bir sonucun
thtimalini incelemek i¢in bagimsiz degiskenler ile siniflandirma yapmak i¢in kullanilir

[45]. Esitlik 3.8’de lojistik regresyon esitligi goriilmektedir.

_ exp(a+ Bt)
we = a 1+ exp(a+ Bt) (3.8)
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Esitlik 3.8’de Q ifadesi, W’nin doyma seviyesinin st sinirini, o ifadesi egrinin x
eksenindeki degerini, 3 ifadesi ise egrinin egimini gostermektedir. Bu metot ile olasilik
bakimindan bagimsiz olan degiskenler ile regresyon sonucunda olusan regresyonlar
arasindaki iligki tespit edilir ve hesaplanir [48]. Lojistik regresyon algoritmasi, saglik

[49], sosyal bilimler [50], siyasi bilimler [51] gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

3.3. TEST ADIMLARI

Makine O6grenmesi algoritmalari, egitim asamasini tamamladiktan sonra sonucu
bilinmeyen veriler ile tahminleme islemi yapilmaktadir. Sonucu bilinmeyen verilerin
tahmin edilen sonugclart tespit edildikten sonra dogrulugu kontrol etmek zordur. Bu tip
durumlarda modellerin basarisi test etmek i¢in, egitim verisinin tigte ikilik boliimii ile
egitim yapilir, kalan iigte birlik boliimii ile test islemi yapilir. Bu tez ¢alismasinda da
egitim verileri boliinerek egitim ve test islemi yapilmaktadir. Boylece model, egitime

dahil olmayan veriler ile test edilmekte ve basarisi ortaya ¢ikartilmaktadir.

3.3.1. Confusion Matrix (Karisikhik Matrisi)

Siniflama modellerinin tahminlerinin dogrulugu test etmek amaciyla kullanilan bir
kare matristir. Bu tez ¢alismasinda bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir
ve bu algoritmalar teste tabii tutulur. Test sonuglar1 kullanici tarafindan kontrol
edilerek calisma i¢in en uygun algoritma segilir. Karisiklik matrisinde, modellerin
tahminlerinin dogru ve yanlis sayisilart gosterilir [52] [53]. Cizelge 3.3’te karigiklik

matrisinin genel yapisi goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Confision Matrix (Karisiklik Matrisi).

Gergekte
Pozitif (1) | Negatif (0) Toplam
Tahmin | Pozitif (1) TP FP TP+EP
Edilen Negatif (0) FN N EN+TN
Toplam TP+EN | FP+TN | TP+FN+FP+TN =N
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Cizelge 3.3’de yer alan TP, FP, FN ve TN ger¢ek durum ve yapilan tahminler
arasindaki iliskiyi gosterir [44].

TP: Modelin pozitif tahmin ettigi pozitif durumlari ifade eder.
FP: Modelin negatif tahmin ettigi pozitif durumlari ifade eder.
FN: Modelin pozitif tahmin ettigi negatif durumlari ifade eder.

TN: Modelin negatif tahmin ettigi negatif durumlari ifade eder.

Bu calismada isitme testi esnasinda seslerin duyulmasi “gergekte pozitif durum”,
duyulmamasi “gergekte negatif durum”, modelin duyulma olarak tahmin etmesi
“tahmin edilen pozitif durum”, duyulmama olarak tahmin etmesi “tahmin edilen

negatif durum” olarak ifade edilmistir.

3.3.1.1. Tahmin Hatasi

Modelin hatal1 olarak tahmin ettigi verilerdir. Esitlik 3.9’daki formil ile
hesaplanmaktadir [54].

FP+FN
TP+TN-+FP+FN

3.9)

3.3.1.2 Accuracy (Dogruluk) Oram

Toplam olasilik degeri olan 1 sayisindan tahmin hatasi oraninin ¢ikarilmasiyla bulunan
degerdir. Esitlik 3.10°daki formiil ile de hesaplanabilir. Dogruluk orani, makine

ogrenmesi modelinin dogru tahmin ettigi degerlerin oranidir [55].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(3.10)
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3.3.1.3 Sensitive, Recall (Duyarhhk)

Gergekte pozitif olan durumlarin hangi oranda model tarafindan pozitif olarak tahmin

edilmesidir. Esitlik 3.11°deki gibi hesaplanir [56].

TP
TP+FN

(3.11)

3.3.1.4 Precision (Hassasiyet)

Modelin, ¢aligmada kullanilan verilerden toplam kag tanesinin dogru tahmin ettigini

gosterir ve Esitlik 3.12daki gibi hesaplanir [57].

TP
TP+FP

(3.12)

3.3.1.5 Specificty (Ozgiilliik)

Dogru tahmin edilen negatif gergek degerlerin, tiim negatif ger¢ek degerlere oranidir.

Esitlik 3.13’deki formiil ile hesaplanir [58].

TN
TN+FP

(3.13)

3.3.1.6 F-1 Score (F-1 Skoru)

F-1 Score (F-1 Skoru) ya da F-Measure (F-Olgiitii) olarak da isimlendirilen makine
Ogrenmesi siniflandirma algoritmalarinin basarisin1 gosteren ve hassasiyet ve geri

cagirma degerleri ile hesaplanan bir 6l¢iit birimidir. Esitlik 3.14’deki gibi hesaplanir
[59].

2 x Precision x Recall

3.14
Precission + Recall ( )
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3.3.1.7 ROC (Receiver Operating Characteristics — Islem Karakteristik Egrisi)

ROC egrisi, bir veri testine ait duyarlilik ve 6zgiilliik ifadeleri arasindaki iliskiyi
grafiksel olarak gosterir. ROC egrisi, duyarlilik degerine karsilik yanlis pozitif
oranlarinin (1-6zgiilliik) degerlerinin ¢izilmesi ile elde edilir. Farkli bir ifade ile, TP
degeri ile FP degeri arasindaki iliskinin gorsel olarak grafikte gosterimidir. ROC
egrisinin altinda kalan alan AUC (Area Under Curve — Egri Altindaki Alan) ile ifade

edilir ve 1’e yaklastikga modelin siniflandirma basarisinin arttig1 anlagilmaktadir [60].

Makine Ogrenmesi modellerinin degerlendirilmesi i¢in tercih edilen Onemli
degerlerden birisi olan ROC egrisi (0,0) ve (1,1) noktalar1 arasinda ¢izilen bir kdsegen
seklindedir. AUC ifadesi O ile 1 arasinda bir deger alir. AUC, 0.5 degerinden kiigiik
ise sistemin hesaplamalariin degersiz oldugunu gostermektedir [61]. Sekil 3.3’te

ornek ROC egrisi goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Ornek ROC egrisi [62].

3.3.1.8 MCC (Matthews Correlation Coefficient)

MCC, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasinda bir korelasyon katsayisidir.

MCC degeri, -1 ile +1 arasinda bir deger alir. Esitlik 3.15’te yer alan formiil ile
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hesaplanmaktadir. MCC degeri, 1’e yaklastikca modelin siniflandirma bagarisinin

arttig1 anlasilmaktadir [63].

TP x TN - FP x FN
J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

(3.15)

3.3.1.9 Log Loss (Log Kaybi)

Lojistik Regresyon Kayb1 ya da Capraz Entropi Kaybi olarak da adlandirilan Log Loss,
model tahminlerinin, gergek degerinden ne kadar farklilik gosterdigine ek olarak
belirsizligi hesaba katmaktadir. Tahmin edilen tahminler, ger¢ek degerlerden ne kadar

saparsa Log Loss degeri o kadar yliksek olmaktadir [64].

3.3.1.10 K-Fold Cross Validation (K Katlamali Capraz Dogrulama)

K-Fold Cross Validation (K Katlamali Capraz Dogrulama), makine 6grenmesi
algoritmalarinin dogrulunu test etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde
egitim verileri rastgele olarak Cizelge 3.4’de goriildiigii gibi k sayisina bolinmiistiir.
Her bir iterasyonda bdliinen pargalardan bir tanesi test i¢in kullanilir, kalan kisimlar
egitim i¢in kullanilmaktadir [65] [66]. K-Fold Cross Validation yonteminin ana
avantaji, verinin her bir béliimiiniin hem egitimde hem de testte kullanilmasidir. Bu da
model dogrulugu i¢in daha adil test edilmesini saglamaktadir [67][68]. Cizelge 3.4’te

5-Katlamali ¢apraz dogrulamanin genel yapis1 goriilmektedir.

Cizelge 3.4. 5-Kat Capraz Dogrulama

Iterasyon-1 Test Egitim Egitim Egitim Egitim
Iterasyon-2 Egitim Test Egitim | Egitim | Egitim
Iterasyon-3 Egitim Egitim Test Egitim Egitim
Iterasyon-4 Egitim Egitim Egitim Test Egitim
Iterasyon-5 Egitim Egitim Egitim Egitim Test
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BOLUM 4

DENEYSEL UYGULAMALAR VE SONUCLARI

Bu tez ¢alismasinda, isitme testi ve es zamanli olarak EEG kaydinin alinmasi test
ortaminda gergeklestirilmistir. Sessiz ve sakin bir odada, sabit ve aymi kosullarda
(sicaklik, test asamalari, test techizat1 vb.) 9 farkl kisiye Matlab isitme testi arayiizii
ile isitme testi yapilmuis, her bir sesin ve sessizligin beyinde ki etkileri EEG kayit cihazi
ile kaydedilmistir. EEG kayitlar {izerinde veri onisleme c¢alismalar1 uygulanmis ve

sonrasinda makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari denenmistir.

4.1 MATLAB GUI ILE ISITME TESTI

Tasarlanan Matlab GUI isitme testi arayiiziiniin ¢alismast Bolim 2.1.1°de
anlatilmistir. Klasik odyometri cihazlarinda dalgaboyu ve frekans degerleri sirali bir
sekilde verilir. Tasarlanan isitme testi araylizii ile seslerin dalgaboyu ve frekans
degerleri sirali bir bi¢imde verilebildigi gibi rassal bir sekilde de verilebilmektedir.
Ayrica sol kulak ve sag kulak icin ayr1 ayr isitme testleri yapilabildigi gibi sirali bir
sekilde de iki kulagin testi yapilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda isitme testi, sesin
dalgaboyu ve frekans ayarlar rassal olacak sekilde iki kulak igin sirali bir bigimde
gerceklestirilmistir. Sekil 4.1°de isitme testi arayiizii ile gergeklestirilen bir igitme
testinin sonucu goriilmektedir. Sekil 4.1°de ki isitme testi raporuna gore, her bir
frekansta duyulan en diisiik genlige sahip ses sinyali sol ve sag kulak i¢in ayr1 ayri
isaretlenmistir. Sol kulak mavi renk ve “x” sembolii ile, sag kulak kirmizi renk ve “0”

sembolii ile gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Matlab GUI isitme testi araytizii ile gerceklestirilen isitme testi sonucu.

4.2. MAKINE OGRENMESi CALISMALARI

Bolim 2.1°de ayrintili bir sekilde agiklanan MATLAB isitme testi araylizii ile
gonderilen seslerin beyinde olusturdugu etkisi Bolim 2.2°de ayrintili bir sekilde
aciklanan EEG kayit cihazi ile kaydedilmistir. Elde edilen saf EEG verileri,
isaretleyicilere gore duyulan ve duyulmayan sinyaller ayriltistirilir ve Bolim 2.5°te

aciklandigi lizere makine 6grenmesi i¢in diizenlenmistir.

Hazirlanan veriseti gorsellestirildiginde, verilen ses uyarilarinin EEG sinyalleri
tizerinde olusturmus oldugu P300 sinyali mavi renk, ses uyaraninin olmadig1 zaman
araliklarinda elde edilen EEG sinyalleri turuncu renk olarak tiim deneysel
calismalardan elde edilen verilerde P300 etkisi Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Sekil
4.2’de goriildiigl tizere 1-13 arasindaki kanallarda duyulan sinyaller ile duyulmayan
sinyaller arasinda ayrigma varken 1-8 arasindaki kanallarda bu ayrigsma daha net olarak
goriilmektedir. Yapay zeka calismalari, 16 kanal i¢in, 1-13 aras1 kanallar i¢in ve 1-8
aras1 kanallar1 i¢in uygulanmis ve degerlendirilmistir. Hazirlanan veriseti, Boliim
3.1’de aciklanan veri Onisleme adimlarina tabi tutulduktan sonra Bolim 3.2°de

aciklanan siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir.
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Sekil 4.2. Tiim deneysel galismalardan elde edilen verilerde P300 etkisi.

4.2.1 16 Kanal i¢in Makine Ogrenmesi Algoritmalari Sonuclar

Matlab isitme testi arayiiziinden verilen seslerin beyinde olusturdugu etkiler, 16 kanalli

EEG kayit cihazi ile kaydedilmektedir. Tiim kanallardan alinan EEG verilerine Boliim

3.1 ve Boliim 3.2°de anlatilan makine 6grenmesi yontemleri uygulanmistir. Cizelge

4.1 ve Cizelge 4.2°de makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarinin sonuglari

goriilmektedir.

Cizelge 4.1. 16 Kanal makine 6grenmesi performans sonuglari birinci boliimii.

Algoritma TN FP FN TP

N.Bayes
LGBM
SVC

142

Accuracy MSE Recall Precission

(%)

(%) (%)

(%)

8

152

10

48,7

513 | 6,2

55,6

125

25

28

134

83,0

17,0 | 82,7

84,3

DTC

150

0

162

0

48,1

51,9 0

KNC

130
91

20

50

112

77,6

224 | 69,1

84,8

59

70

92

58,7

41,3 | 56,8

60,9

LR

125

RFC

25

109

53

57,1

42,9 | 32,7

67,9

133

17

81

81

68,6

31,4 | 50,0

82,7
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Sekil 4.3. 16 kanal makine 6grenmesi ROC egrileri sonuglart.
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Cizelge 4.2. 16 Kanal makine 6grenmesi performans sonuglari ikinci bolimii.

F1 Specificity MCC

Algoritma %) %) CrossValidation Logloss

N.Bayes 11,1 94,7 0,018 [50,7 57,2 51,2] 5,965
LGBM 83,5 83,3 0,66 [76,2 77,5 74,3] 0,397
SVC - 100 0 [50,2 50,1 50,7] 0,692
DTC 76,2 86,7 0,56 [68,0 71,8 64,9] 7,749
KNC 58,8 60,7 0,175 [58,4 55,0 52,6] 2,191
LR 44,2 83,3 0,185 [57,6 57,4 55,0] 0,688
RFC 62,3 88,7 0,416 [68,0 72,5 66,9] 0,519

4.2.2 1-13 Aras1 Kanallar i¢cin Makine Ogrenmesi Algoritmalari Sonuclari

16 kanal tizerinden alman EEG verilerinde P300 etkisi 1-13 arasi kanallarda
goriilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin ilk 13 kanal i¢in ¢alistirilmasi ile

asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.3. 13 Kanal makine 6grenmesi performans sonuglari birinci boliimii.

Accuracy MSE Recall Precission
(%) (%) (%) (%)
N.Bayes [132] 20 (139 21 49,0 |510| 131 51,2
LGBM |131(21 |29 (131| 84,0 |[16,0| 819 86,2
SvVC 152( 0 |160( O 48,7 |51,3 0 -
DTC 13418 [ 59 (101 753 [24,7| 63,1 84,9
KNC 92 160 | 74 | 86 57,1 |429| 538 58,9
LR 109| 43 (100 | 60 54,2 458 375 58,3
RFC |137| 15| 71| 89 72,4 | 276 55,6 85,6

Algoritma TN FP FN TP

Cizelge 4.4. 13 Kanal makine 6grenmesi performans sonuglari ikinci bolimii.

F1 Specificity MCC

Algoritma (%) (%) CrossValidation Logloss

N.Bayes 20,9 86,8 0 [54,8 52,4 49,0] 7,093
LGBM 84,0 86,2 0,681 [76,2 75,4 78,7] 0,383
svC - 100 0 [49,551,2 48,7] 0,693
DTC 72,4 88,2 0,528 [67,3 68,7 70,7] 8,524
KNC 56,2 60,5 0,143 [51,4 57,6 56,7] 1,885
LR 45,6 71,7 0,098 [51,4 62,2 53,8] 0,690
RFC 67,4 90,1 0,485 [65,1 67,7 67,8] 0,484
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Sekil 4.4. 13 kanal makine 6grenmesi ROC egrileri sonuglari.
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4.2.3 1-8 Aras1 Kanallar icin Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Sonuclar:

16 kanal iizerinden alinan EEG verilerinde P300 etkisi 1-13. kanallarda goriilmesine
ragmen 1-8. kanallarda duyulan ve duyulmayan seslerin ayrigmasi daha belirgin
durumdadir. Makine O6grenmesi algoritmalarinin ilk 8 kanal icin ¢alistirilmasi ile

asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.5. 8 Kanal makine 6grenmesi performans sonuglar birinci boliimii.

. Accuracy MSE Recall Precission
Algoritma TN FP FN TP %) %) (%) (%)

N.Bayes |131|21|133| 27 50,6 494 | 16,9 56,3
LGBM [124]28| 28 |132| 82,1 179 | 82,5 82,5
SvC 1521 0 |160| O 48,7 51,3 0 -
DTC 13112166 | 94 72,1 27,9 | 58,8 81,7
KNC 92 160]| 66 | 94 59,6 40,4 | 58,8 61,0
LR 104148 | 97 | 63 53,5 46,5 | 39,4 56,8
RFC 138 14| 66 | 94 74,4 25,6 | 58,8 87,0

Cizelge 4.6. 8 Kanal makine 6grenmesi performans sonuglari ikinci boliimii.

F1 Specificity MCC

Algoritma %) %) CrossValidation Logloss

N.Bayes 26,0 86,2 0,042 [60 52,1 51,69] 7,787
LGBM 82,5 81,6 0,641 [77,4 74,7 76,5] 0,422
SvC - 100 0 [50,7 50,0 50,9] 0,693
DTC 68,4 86,2 0,466 [70,1 64,9 66,9] 9,631
KNC 59,9 60,5 0,193 [59,8 57,9 54,5] 2,170
LR 46,5 68,4 0,081 [59,6 53,1 56,0] 0,693
RFC 70,1 90,8 0,520 [67,5 68,0 64,7] 0,495
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligmada Matlab isitme testi arayiizi ile gergeklestirilen isitme testi sirasinda 16
kanallit EEG sinyallerinden alinan veriler, 8 kanal, 13 kanal ve 16 kanal olmak {izere
lic yontem ile makine Ogrenmesi smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak
incelenmistir. 16 kanal i¢in yapilan ¢alismada en basarili algoritma %77,5 maksimum
Cross Validation degeri ile LGBM olmustur. 13 kanal i¢in yapilan ¢aligmada ise %78,7
maksimum Cross Validation degeri ile LGBM olmustur. 8 kanal i¢in yapilan
calismada ise %77,4 maksimum Cross Validation degeri ile LGBM olmustur. P300
etkisinin net olarak goriildiigii kanallar ile tiim kanallar i¢in yapilan ¢aligmalarda
LGBM algoritmas1 en basarili algoritma olup basar1 oranlar1 arasinda fazla fark
goriilmemistir. Bir EEG sinyalinin duydu-duymadi olarak rassal tahmin oran1 %50

iken LGBM algoritmasi ile %78,7 tahmin orani tespit edilmistir.

Dogruluk orani (accuracy) metrigini incelendiginde; 16 kanal i¢in yapilan ¢alismada
%383 ile en basarili algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada %84 ile en
basarili algoritma LGBM, 8 kanal i¢in yapilan calismada %82,1 ile en basarili
algoritma LGBM olmustur.

Hassasiyet (precision) metrigi incelendiginde; 16 kanal i¢in yapilan ¢alismada %84,3
ile en basarili algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada %86,2 ile en basarili
algoritma LGBM, 8 kanal i¢in yapilan ¢alismada %87 ile en basarili algoritma RFC

olmustur.

Duyarlilik (recall) metrigi incelendiginde; 16 kanal i¢in yapilan ¢aligmada %82,7 ile
en basarilt algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada %81,9 ile en bagarili
algoritma LGBM, 8 kanal igin yapilan ¢alismada %82,5 ile en basarili algoritma
LGBM olmustur.
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F1 skoru metrigi incelendiginde; 16 kanal i¢in yapilan ¢alismada %83,5 ile en basarili
algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada %84 ile en basarili algoritma
LGBM, 8 kanal igin yapilan calismada %82,5 ile en basarili algoritma LGBM

olmustur.

MCC metrigi incelendiginde; 16 kanal igin yapilan c¢alismada 0,66 degeri ile en
basarili algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada 0,681 degeri ile en basaril
algoritma LGBM, 8 kanal i¢in yapilan ¢alismada 0,641 degeri ile en basarili algoritma
LGBM olmustur.

Log-kayip (Log-loss) metrigi incelendiginde; 16 kanal icin yapilan ¢alismada 0,397
ile en basarili algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada 0,383 degeri ile en
basarili algoritma LGBM, 8 kanal i¢in yapilan ¢alismada 0,422 degeri ile en basarili
algoritma LGBM olmustur.

ROC egrisinde AUC orant metrigi incelendiginde; 16 kanal i¢in yapilan ¢alismada
%88 ile en basarili algoritma LGBM, 13 kanal i¢in yapilan ¢alismada %89,9 ile en
basarili algoritma LGBM, 8 kanal i¢in yapilan calismada %88,2 ile en basarili
algoritma LGBM olmustur.

Makine 6grenmesi model basar1 metrikleri incelendiginde LGBM algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha basarili tahminlerde bulundugu anlasilmistir. 16 kanal EEG
verisi yerine P300 etkisinin tespit edildigi ilk 13 kanalin ve ilk 8 kanalin EEG
verilerinin egitim i¢in alinip makine 6grenmesi algoritmalart ile test edildiginde basar1
metriklerinin degistigi tespit edilmistir. Cizelge 5.1°de EEG kayit cihazindan alinan
13 kanal EEG verisi ile yapilan egitimlerin, 16 kanal ve 8 kanal EEG verisi ile yapilan
egitimlere kiyasla daha basarili oldugu goriilmektedir. Sekil 5.1°de ise LGBM
algoritmasimin 13 kanal EEG verisi ile yapilan egitimlerin, 16 kanal ve 8 kanal EEG
verisi ile yapilan makine 6grenmesi egitimlerine gore daha basarili oldugu gosteren

ROC egrileri goriilmektedir.
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Cizelge 5.1. LGBM algoritmasinin kanal sayisina gore basar1 metrikleri.

16 Kanal 13 Kanal 8 Kanal
Accuracy (%) 83,0 84,0 82,1
MSE 17,0 16,0 17,9
Recall (%) 82,7 81,9 82,5
Precission (%) 84,3 86,2 82,5
F1 (%) 83,5 84,0 82,5
Specificity (%) 83,3 86,2 81,6
MCC 0,66 0,681 0.641
Cross%;:;dat'on [76,277,574,3] | [76,275478,7] |[77.4747765]
Logloss 0,397 0,383 0,422

Receiver Operating Chasacteristic - LGBM Receiver Operating Chasacteristic - LGEM . Receiver Operating Characteristic - LGEM
" 10 " 18

2 Kanal 12 Kanal 1€ Kanal

Sekil 5.1. LGBM algoritmasinin kanal sayisina gére ROC egrileri.

Matlab igitme testi arayiizii ile gergeklestirilen ve es zamanl olarak EEG verilerinin
kayit altina alindig1 bu ¢alismada, farkli demografik (yas, cinsiyet vb.) 6zelliklerde ve
farkli meslek gruplarinda calisan daha fazla kisiden verilerin toplanip makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile tahmin edilmesi halinde basar1 oranlarinin artabilecegi
tahmin edilmektedir. Ayrica isitme testi esnasinda, testin yapildigi odanin ses
izolasyonuna sahip olmasi ve kullanilan kulakligin dis sesleri filtreleme 6zelliginin
olmasi, test esnasinda verilen seslerin daha dogru bir sekilde duyulmasini saglayacagi
icin EEG verilerinin daha dogru kaydedilmesini ve dolayisiyla makine 6grenmesi

algoritmalarinin bagar1 oranlarinin daha ytiksek olmasini saglayacaktir.
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