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OZET

EOG TABANLI INSAN BILGISAYAR ARABIRIM TASARIMI

Recep ARSLAN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Akilli Sistemler Ana Bilim Dal1
Yiiksek Lisans, Agustos/2022
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Selim ARAS

Bilgisayarlarin kullanilmaya baslamasindan bu yana Insan Bilgisayar Arabirimi
(IBA) iizerine yapilan calismalar da artmistir.  IBA, insanlarin yasamlarini
kolaylastirmada, bir¢ok isi hizlica sonuca ulagtirmada, birlikte iletisim kurmada ve
bazi cihazlarin opere edilmesinde kullanilabilmektedir. Birlesmis Milletler 1992
yilindan bu yana tiim diinyada engellilerin toplumsal yagama katilimini ve onlara firsat
esitligini saglamak i¢in calismalarimi siirdiirmektedir. IBA nin engelli bireylerin
sorunlarinin ¢éziimiinde biiyiik bir potansiyele sahip oldugu, ayrica sosyallesmelerine
de katkida bulundugu goriilmektedir. Bu ¢alismada gozlerin istemli hareket ettirilerek
kontrol edilmek istenen bir IBA i¢in uygun smiflandirma ydntemi arastirilmistir.

Elektrookiilogram (EOG) temelli IBA’nin kontrolii igin yedi isteli goz
hareketinin iki kanall1 aksiyon potansiyelleri kulanilmistir. Siniflandirmanin gergek
zamanl uygulamasindaki basariminin en 6nemli etkenlerinden birisi veri kiimesini
dogru sekilde olusturmaktir. Kullanicilardan kaynakli sinyal farkliliklarini en aza
indirmek i¢in dncelikle veri kaydinda 6zgiin bir yontem gelistirilmistir. Veri seti, yedi
farkli g6z hareketi sirasinda Olgiilen elektrookiilografi (EOG) isaretlerinden
olusmaktadir. Sayisal isaret isleme yontemleri kullanilarak EOG sinyali 6n plana
cikarilmistir. Sinyalllerin dogru sekilde ayristirilmasini saglayacak genis bir 6znitelik
¢ikarma yontem arastirmasi yapilmistir. Bu Oznitelikler hem klasik hem de derin
ogrenme metotlari ile siiflandirilmistir. Ayrica 6znitelik ¢ikarilmadan sinyalin ham
haliyle yine derin 6grenme metotlarinin sonuglar1 arastirilmistir. Klasik siiflandirma
metotlar1 ileri yonlii Oznitelik se¢im algoritmasi birlikte kullanilmistir. Bir¢ok
Oznitelik ve smiflandirma yonteminin arastirildigi, klasik ve derin Ogrenme
metotlarinin karsilastirildigl ¢alismamizda yedi komut ic¢in lightgbm simiflandirma
algoritmasi ile 95,66%, ham veri lizerinde yapilan derin 6grenme yontemi ile ise
%95.82 gibi yiiksek bir oranda basarim elde edilmistir.

Gelistirdigimiz insan bilgisayar arabiriminin, ihtiyag veya yardim belirtme,
engelli birey egitimi, bazi1 ihtiyaglarin otomatik giderilmesi gibi birgok farkli
uygulamaya entegre edilebilir diizeyde katki saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Elektrookiilografi, Insan bilgisayar arabirimi, Makine
ogrenmesi, Derin 6grenme.



ABSTRACT

EOG BASED HUMAN COMPUTER INTERFACE DESIGN

Recep ARSLAN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Intelligent Systems Engineering
Master, August/2022
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Selim ARAS

Since the beginning of computers, studies on Human Computer Interface (IBA)
have also increased. IBA can be used to make people’s lives easier, to achieve many
tasks quickly, to communicate together and to operate some devices. Since 1992, the
United Nations has been working to ensure the participation of disabled people in
social life and equal opportunities for them. It is seen that IBA has a great potential in
solving the problems of disabled people and also contributes to their socialization. In
this study, the appropriate classification method for an IBA that is desired to be
controlled by voluntary movements of the eyes has been investigated.

For the control of EOG-based IBA, two-channel action potentials of seven
voluntary eye movements were used. One of the most important factors in the
performance of classification in real-time application is to create the dataset correctly.
In order to minimize signal differences caused by users, a unique method has been
developed for data recording. The dataset consists of electrooculography (EOG) signs
measured during seven different eye movements. EOG signal is highlighted by using
digital signal processing methods. An extensive feature extraction method research has
been carried out to ensure the correct separation of the signals. These features are
classified by both classical and deep learning methods. In addition, the results of deep
learning methods were investigated in the raw form of the signal without feature
extraction. Classical classification methods are used together with forward feature
selection algorithm. In our study, in which many features and classification methods
were investigated and classical and deep learning methods were compared, a high
success rate of 95.66%, was obtained with the lightgbm classification algorithm for
seven commands and 95.82% with the deep learning method on raw data.

It is considered that the human computer interface we have developed can
contribute to many different applications such as specifying needs or help, training for
disabled individuals, and automatic fulfillment of some needs.

Keywords: Electrooculography, Human computer interface, Machine learning, Deep
learning.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

ACM SIGCHI: Association for Computing Machinery's Special Interest Group on
Computer—Human Interaction ( Bilgisayar-insan Etkilesimi Konusunda
Bilgisayar Makinelerinin Ozel Ilgi Grubu Dernegi)

ALS : Amyotrofik Lateral Skleroz

AUC : Area under the ROC Curve (ROC Egrisinin Altindaki Alan)
CNN : Convolutional Neural Networks (Evrisimsel Sinir Aglar)
DSA : Digital Signature Algorithm (Dijital Imza Algoritmasi)

EEG : Elektroensefalografi

ECG : Electrocardiogram

EKG : Elektrokardiyografi

EMG : Elektromiyografi

EOG : Elektrookiilografi

ERG : Elektroretinografi

FPS : Saniyelik Goriintii Sayis1

IBA : Insan Bilgisayar Arabirimi

IR LED : Kizilotesi Isik (Infraruj LED)

KA : Karar Agaclari

KNN . K-Nearest Neighbors ( K En Yakin Komsuluk)

k-EYK : K-en Yakin Komsuluk

LDA : Linear discriminant analysis ( Dogrusal Diskriminant Analizi)
LSTM : Long- Short Term Memory ( Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar)
OECD-AB : Avrupa Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi

PSG : Polisomnografi

REM : Rapid Eye Movement (Hizli G6z Hareketi)

RF : Random Forest

RNN : Reccurrent Neural Network (Ozyinelemeli Sinir Ag)

RO : Rastgele Orman

ROC : Receiver Operating Characteristic ( Alic1 Isletim Karakteristigi)
TUAS : Tikayic1 Uyku Apne Sendromu

SCI : Spinal Cord Injury (Omurilik Yaralanmasi)

SVM : Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

YSA . Yapay Sinir Aglar1
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1. GIRIS

Insan, ihtiyaclar1 geregi birbiriyle yardimlasan, gevresi ile siirekli iletisim
halinde olma gereksinimi duyan bir canlidir (Aytekin, 2018). Gelisen iletisim
teknolojileri sayesinde insanlarin giinliik iletisim ag1 daha da genislemistir. Ancak
toplumumuzda engelinden ya da hastaligindan dolayi iletisim kurmakta zorlanan, hatta
kendi ihtiyag¢larinin biiyiik kismini karsilayamayan bireyler de bulunmaktadir. Hareket
etmekte zorlanan, bakima muhtag bireyler i¢in ¢éziim olabilecek ¢ok disiplinli bir
calisma alani olan Insan Bilgisayar Arabirimi (IBA) insanlarin bilgisayarlarla ve diger
teknoloji tiirleri ile nasil etkilesim kuracaginin arastirildig bir bilim dali (Aras, 2021)
olarak ¢dziimler sunmaktadir. IBA teknoloji olarak hem yazilim hemde donanim
diinyasini etkilesimli olarak birlestirir. IBA’nin tarihsel gelisimine bakildiginda yazil
kaynaklarda 1982 yilinda ortaya ¢iktig1 belirtilmesine ragmen daha eski disiplinlere
dayandig1 bilinmektedir (Lazar vd, 2017). Bilgisayar sistemleri insan Faktérleri
Konferansinin (ACM SIGCHI) 1983’te yapilmaya baslamas: ile birlikte bu olanda
yenilik¢i ¢alismalar ortaya konmaya baslanmis ve giiniimiize kadar IBA uygulamalari
hayatimizda yer almistir (MacKenzie, 2012). Niifusun artmasi ve yaslanmasi ile
birlikte engelli birey sayilarinin artmasi ¢oziim yollar1 aranmasina neden olmustur.
Teknolojinin gelismesi ile birlikte IBA ile ilgili yapilan galismalarin ge¢misten

glinlimiize hizlandig1 goriilmektedir.

IBA ile ilgili yapilan arabirimler incelendiginde, elektroensefalogram (EEG) ve
elektromiyogram (EMG) ile Electrooculography (EOG) tabanli galisan sistemler
iizerine analizler yapildig1 goriilmektedir (Oner vd, 2015). Yapilan bu calismalarda
EEG, EMG, EOG tabanli sistemlerin tercih edilmesinin ana nedeni sinyal genliklerinin
yiiksek olmas1 (Lopez ve Orosco, 2015 ) ve siniflandirma analiz isleminin sonucunda
basarim oranlarmin daha yiiksek olmasidir. EEG ve EMG tabanl IBA sistemleri
verimli bir sistem kurmak i¢in ¢ok daha fazla 6l¢iim kanalina ihtiya¢ duymaktadir.

EOG tabanl1 IBA sistemleri ise iki 6lgiim kanaliyla ayn1 bagarimi saglayabilirler.

ALS gibi hastaliklarla veya herhangi bir nedenden dolay1 yataga bagimli kalmus,
yiiz kaslar1 ile g6z hareketleri diginda hareket kabiliyeti olmayan bireyler i¢in daha ¢ok
EOG tabanli IBA sistemler gelistirilmistir. EOG negatif yiike sahip olan kornea ile
pozitif ylike sahip retina arasindaki aksiyon potansiyelini 6lgen fizyolojik bir metottur
(Afandi, 2019). EOG sinyalleri korneadan retinaya gore daha pozitif oldugu bir dipolle
modellenebilmektedir (Venkataramanan vd, 2005). EOG sinyallerinin EMG ve EEG

1



sinyallerine gore g6z hareketlerini algilamada dezavantajlar1 ve avantajlari
bulunmaktadir. En biiylik dezavantaji korneaya ait retinal potansiyel farkin sabit
olmamasi ve yavas bir sekilde degismesidir (Tabkara vd, 2017). Bu sebeple siirekli
Ol¢iim yapilmasi gerekmektedir. Bu durum toplanan veri sayisi artirmakta, donanimsal
ve yazilimsal gecikmelere neden olmaktadir. Diger bir dezavantaji ise g¢evresel
giiriiltilerden, kisinin tansiyon veya yiiz kaslarmin yapisal bozukluklardan
etkilenmesidir. Avantajli oldugu durumlar ise 6l¢iim yapilan kullaniciya herhangi bir
zarar vermemesi, non-invaziv olmasi, 1s1¢imn olmadigi karanlik ortamlarda kisinin
goziiniin kapali oldugu hallerde goziin hareketine ait potansiyel olusturmasidir
(Brahmaiah vd, 2017). Toplanan bu sinyallerin IBA tarafindan kullanilabilmesi ve
yorumlanabilmesi i¢in karar destek mekanizmalarina ihtiya¢ duyulur. Karar destek
mekanizmalar1 verimli bir ¢ikti ve sonu¢ verebilmek i¢in biiyiik veri havuzlarmi

kullanirlar.

Son yillarda bilgisayar arayiizleri istemli hareket yetenegini kaybeden hastalarin
yasam kalitesini artirmak (Giiner ve Erkmen, 2018), farkl: iletisim kanal1 olusturarak
motor hareket fonksiyonlarda beyin koordinasyonunda olusan hatalar1 azaltmak ve
asgari bir sekilde haberlesme/kontrol saglamak (Samanci, 2019) amagh
kullanilmaktadir. Bir ¢alismada EOG sinyalleri elektrotlar yardimiyla alinmis, bir
mikro denetleyici araciligiyla yorumlanmis ve RF verici yardimiyla yorumlanan veri
iletilmistir (Giirkan vd, 2018). Uydu cihazi ile alinan veri ledlerle olusturulan arayiize
iletilerek herhangi bir siniflandirma algoritmasi kullanmadan ledlerin yerlesimine gore
yorumlanmistir. EEG sinyallerinden alinan verilerin Pasif RC Alcak Gegiren bir
filtreden gecirilerek gelistirilen bir calismada sinyal toplama modiili (Giiner ve
Erkmen, 2018) ile veriler toplanmistir. Yine bu ¢aligmada toplanan veriler STM32
mikro denetleyici ile uygun formata dontistiiriilerek sebeke giiriiltiisiinden arindirilmis
ve MikroSD karta kaydedilerek bluetooth modiilii araciligiyla bilgisayara aktarilmistir.
Gelistirilen bilgisayar arayiliz yazilimi ile ger¢ek zamanli istatistiksel veya makine
ogrenmesi gibi matematiksel yaklasimlara bagvurularak analiz yapilmistir. Neurosky
Mindwave Mobile bagligi kullanilarak EEG sinyallerinin alindigi bir ¢aligmada
iiretilen arayiiz yazilimi kullanilarak yinelenen olaylar uyariciya karsi verilen beyin
yamtlarin1 gorsellere dokiilerek incelenmistir (Samanci, 2019). Incelenen verilerle
P300 heceleme matrisi kullanillarak ThinkGear ve Blink Talk yazilimlari ile
uygulamalar yapilmistir. Diger bir calismada da, Ag-AgCl elektrotlar ile alinan EOG



sinyalleri Arduino Uno R3 aracilifiyla bilgisayar ortamima aktarilan veriler
kullanilarak Matlab yazilimiyla ii¢ farkli kullanici arayiiz tasarlanmistir. Bunlardan
birincisi EOG sinyallerinin yiiksek 6érnekleme frekansinda incelemek igin kullanirken,
ikincisi daha diisiik 6rneklem frekansi ile ger¢ek zamanli sinyal takibi i¢in kullanmigtir
(Mentes vd, 2020). Ugiincii olarak tasarlanan arayiiz ise gdz hareketlerini takip amaclh
kullanilmis ve dokuz adet karenin kisi se¢imine gore boyanmasi saglanmistir. Bu
caligmalarda %90 {izerinde basarim saglanmigtir. EOG gibi veri girdi birimleri ile
olusturulan biiyiik veriler veri madenciligi, doniistiirme, farkli verilerle birlestirme gibi
islemler ve makine Ogrenimi ile derin 6grenme algoritmalar1 yardimiyla farkli

alanlarda kullamlabilir hale gelmislerdir (Oter vd, 2016).

Makine Ogrenimi (Machine Learning) veya makine Ogrenmesi, karmasik
oriintlileri deneyim ve verileri kullanma yoluyla otomatik olarak iyilestirilebilen daha
akilc1 karar verebilme becerisi kazandiran bilgisayar algoritmalarinin incelenmesidir
(Mitchell, 1997). Yapay zekanin bir pargasi olarak da goriinen makine 6grenmesi
istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, uyarlamali denetim ve kuramsal bilgisayar
bilimi gibi alanlarla da iliskisi bulunmaktadir. Makine 6grenmesi ile kullanicilar
bilgisayarlarin 6neri ve karar vermesi i¢in kullanilacak algoritmaya biiyiik miktarda
veriler girerler. Girilen bu veriler karar mekanizmalari tarafindan tahminde bulunmak
icin “egitim verileri” ve “test verileri” olarak rassal olarak ayrilirlar. Egitilen veriler
test verilerine uygulanarak anlamli sonucglar ile degerlendirilerek akilli cihazlara
sezgisel ve proaktif yetenegi kazandirirlar. Daha ¢ok nesnelerin interneti (IoT) igindeki
cihazlarla iligskilendirilen makine 6grenmesi akilli telefonlarda ve cihazlarda, akill
metin, konugma tanima, hesaplamali fotografcilik ve benzeri 6zellikler ile cihazlar
icinde aktif olarak kullanilirlar. Insanlarin 6grenme etkinliklerini simiile etmek igin
bilgisayar1 nasil kullanacaklarini 6grenmeleri kontrol yontemleri olarak makine
Ogrenimine olan ilgiyi arttirmistir. Bilgi birikiminin daha kolay olmas1 yoniiyle insan
ogrenmesi ile karsilastirildiginda makine 6grenmesi daha hizhidir (Lépez vd, 2016).
Makine 6greniminin saglik ile ilgili yapilan arastirmalarda EMG, EEG ve EOG gibi
cihazlardan alinan veriler {izerine yapilan ¢aligmalarin daha fazla oldugu
goriilmektedir. EMG sensorii kaslarin dogal elektriksel aktivitesine dayali bir sensor
oldugundan yapilan caligmalar biyonik el (Bagci, 2016), insan robot etkilesimi (Erin
ve Boru, 2020), el hareketlerinin smiflandirilmasi (Derdiyok vd, 2020), bel

rahatsizliklarmin tespiti (Unal, 2015) gibi kas hareketleri gerektiren durumlarda tercih



edilmistir. EEG sensorleri ise beyindeki aktiviteleri 6lgebilen bir sensor oldugundan
yapilan ¢aligmalar gruplandirilacak olursak uyku alaninda yapilan ¢aligmalar: uyku
apnesi tespiti (JeyaJothi vd, 2020), uyku davranisi bozuklugunun degerlendirilmesi
(Rechichi vd, 2021) uyku asamalarinin tespiti (Sharma vd, 2022), solum ve uyku
evreleme arasindaki iliski (Coskun, 2017), REM uyku davranisi bozuklugunun
degerlendirilmesi (Rechichi vd, 2021), viicut statigi ile uyku arasindaki iligki (Yang
vd, 2022) gibi ¢alismalar yapilmistir. EEG ile EEG Gii¢ Spektrumu ile Travmatik
Beyin Hasarindan Iyilesme Tahmini ve EEG Gii¢ Spektrumu ile Travmatik Beyin
Hasarindan Iyilesme Tahmini (Mohd Noor vd, 2022), EEG sinyallerinin epileptik
rahatsizliklarin teshisi igin konvoliisyonel sinir aglar1 ve destek vektér makineleri ile
tasnif edilmesi (Mutlu ipek, 2018)gibi hastalik teshislerinde arastirmalar yapildig: gibi
EEG verilerinden sag ve sol el hareket diisiincelerinin tespiti (Mishchenko, Kaya,
Comert, 2017 ), epoklar ile motor hayaline dayali EEG isaretlerinin siniflandirma
dogrulugunun arttirilmas: (Ergilin ve Aydemir, 2018) gibi beyin aktiviteleri lizerinde

caligmalar da yapilmistir.

Mevcut ¢alismada kullanilan EOG cihazi retina iginde yer alan pigment epiteli
potansiyelinin elektriksel olarak dlgiilmesine dayanir. EOG ile ilgili yapilan makine
O0grenmesi ¢aligmalar1 daha ¢ok goz kas ve hareketlerine dayali yapilan ¢alismalardir.
Alin bolgesinden alinan elektrookiilogram (EOG) isaretleri 6l¢lim devresi tasarimi ve
smiflandirilmasi (Comert, 2016) adli calismada bir ardunio ve EOG shield ile veriler
almmis ve bluetooth yardimiyla bilgisayara aktarilmistir. Veri kiimesi {izerinde 150
farkli 6znitelik ¢ikarilarak bunlardan 51 en iyi 6znitelik ¢ikarilmig, K-NN algoritmasi
ile %94,20 basarim elde edilmistir. Veri seti iizerinde ayrica Naive Bayes (NB),
Destek Vektor Makinesi (SVM) ile YSA siniflandirma metotlar1 kullanilmis ve

karsilikli basarim oranlar degerlendirilmistir.

Disleksi teshisi konulmus ¢ocuklarin egitiminde kullanilmak {izere en uygun
yaz1 karakterlerinin tespiti i¢in yapilmis bir ¢alismada (ileri, 2020) farkli punto ve yazi
karakterlerinden olusan bir test sistemi gelistirilmistir. Daha sonrasinda 13 saglikli, 23
disleksi tanist konulmusg bireyler iizerinde olusturulan bu test sistemi Kkisilere
okutularak es zamanli olarak Ag-AgCl tek kullammlik elektrotlar araciligiyla EOG
sinyalleri kay1t edilmistir. EOG sinyallerindeki tepe sayisi, okuma hizi, fraktal boyut,
Hjort parametreleri 6zellikleri makine 0grenmesi algoritmalar: ile analiz edilmistir.

Navie Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve K-En Yakin Komsu (KNN)



algoritmalarinda %100 basar1 elde edildigi goriilmiistiir. Rastgele Orman (RO)
algoritmasinda ise %98.97 basart siniflandirilma basarisi elde edilmistir. Yapilan
caligmanin sonucunda kisiye 6zgii yazi karakteri belirlenmis ve disleksi tanisi i¢in

yardimci olabilecegi ifade edilmistir.

Uyku evrelerini inceleme konusunda EMG ve EEG kayitlar1 diginda farkli bir
yaklagimla EOG sinyalleri ele alinmistir (Cosun, 2017). Uyku testi i¢in diizenlenmis
labaratuvarda 15 hastadan sol goz EOG (EOG) ve sag goz EOG (EOGR) sinyalleri
elde edilmistir. Uyku agamalar1 uyanik (wake),REM, Non-REM-1, Non-REM-2, Non-
REM-3 boélgelerinin zaman frekans domeninde 36 farkli 6znitelik ¢ikarilmis ve
makine 6grenimi algoritmalarina tabi tutulmustur. Siniflandirma da Naive Bayes, C4.5
karar agaci (J48 decision tree), K-en yakin komsu algoritmasi (K-nearest neighbours
classifier), YSA (Multilayer Perceptron), Random Forest gibi bir¢ok algoritma
denenmigtir. Calismada en yiiksek basarim Random Forest algoritmasi ile %80.15

olarak bulunmustur.

Gorme engellilerin bilgisayar ve yazili kaynaklara ulagimini kolaylastirmak i¢in
Sénmez ve Bulut (Bulut, 2006) ¢alismalarinda, bilgisayarda bulunan bir metni Brail
alfabesine c¢evirerek parmak wuclarinda hissedebilecekleri ve ayni zamanda

duyabilecekleri bir IBA birimi gelistirmislerdir.

EOG iizerine yapilan bir diger ¢alismada goziin saga,sola,yukari, asagli bakma
ve goz kirpma ile goziin tik hareketi sinyalleri kayit edilmistir (Erkaymaz, 2014).
Calismada hareket 6zelliklerini ¢ikarabilmek i¢in makine 6grenmesi ile Oznitelikler
cikarilmis ve YSA ile Bulanik mantik iizerinde ‘“hareket alan1” ve “hareket gecis
kontrol” algoritmalar1 ¢ikarmak ig¢in c¢aligmalar yapilmistir. Yapilan ¢alisma
sonucunda gbz hareketleri basarili bir sekilde tespit edilmis ve bulanik mantik kontrol

modeli gelistirilmistir.

Insan-Bilgisayar Arayiizii iizerine Tamura S. ve Tanno K.’nin yapmis oldugu
calismada, EOG sinyalleri ile mouse kontrol sistemi gelistirilmeye ¢alisiimistir. Dikey
ve yatay olarak alinan EOG sinyalleri sayisal formlara doniistiiriilmiis ve bilgisayar
ortammna aktarilmistir. GOzlin yapmis oldugu bes farkli hareket yiiksek bir

simiflandirma basarimai ile ¢alistirilmis ve kullanilmistir (Hiroki, 2010).

Lopez A. ve arkadaslari, EOG sinyalleri almak i¢in kullanilan elektrotlarin coklu

kombinasyonlarla yiiziin farkli noktalarina yerlestirerek etkileri iizerine bir ¢alisma



yapmiglardir. Caligsmada elektrotlarin yerlesim diizenleri ve kombinasyonlar1 hakkinda
bilgiler verilmis ve sonuglar1 detayli bir sekilde agiklanmistir. Calismada elektrotlarin
polarite ve genliklerinde farkliliklar oldugu iki kanalli yerine dort kanalli elektrotlar
kullanilmasinin hareketleri anlamlandirmada bagsarimi arttirdig1 sonucuna varilmistir (

Lopez vd, 2010).

EOG sinyallerinin alinmasi ve iletilmesi iizerine yapilmis imle¢ ve kontrol
tasarimi ¢aligmasinda bilgisayar, Tv veya akilli bir cihazin bir imleg¢ ile kontrolii
amaclanmistir. Devre diferansiyel ylikselte¢ ikinci dereceden alcak geciren filtre,
toplayici amplifikator, ATMEGA-328 mikroislemci ve HC-05 Bluetooth modiilii ile
kurulmustur. Alinan veriler kars1 donanimda bir Ardunio leonardo ve HC-05 modiilii
ile alinmis ve %95’e varan net sinyal ile imle¢ kontrolii saglanmistir [eog sinyal

tabanli imleg sistemi tasarimi ve uygulamasi] (Karagoz, 2019).

Diger bir ¢alismada EOG sinyalleri ile goziin yapmis oldugu bes farkli hareket
i¢in sanal klavye arayiizii tasarlanmistir. Iki kanalli olarak kayit edilmis veriler filtre
uygulamalar1 ile giiriiltiiden arindirilmis KNN (k-Nearest Neighbor, k- 3 NN)
algoritmasi ile %95 basarim ile siniflandirilmistir. Calisma i¢in Delphi 0.6 ile arayiiz
hazirlanarak klavyeden rastgele gelen bir kelime 25 saniye igerisinde yazilmistir.
Deney yirmi kisi lizerinde denenmis ve %100 basarim elde edilmistir (Usakli ve

Giirkan, 2010).

L. Li ve X. Wu (Li ve Wu, 2011) galismalarinda, EOG sinyalleri ile insan
bilgisayar arayiizii lizerine yaptiklari ¢alismada Midset adli bir kulaklik ve goz
hareketlerinden alinan verileri Bluetooth ile bilgisayara kablosuz olarak
aktarmiglardir. Calisma sonucunda g6z hareketlerinin yapmis olduklar1 IBA
multimedya yazilimimi kullanmakta basarili oldugu tespit edilmistir. Bir oyun
ekraninda kullanict tarafindan test edilen uygulamanin bir yardimci birim olarak
kullanilabilecegi  gibi  saglikli  bireyler iginde eglence amagli olarak

degerlendirebilecegi belirtilmistir.

Giivenlik alaninda siiriictilerin yorgunluk tespiti icin EOG sinyalleri alinarak
yapilan bir diger calismada elektrotlar goz ¢evresine degil alin bdlgesine
yerlestirilmistir. Yedi kanalli EOG sinyalleri NeuroScan sistemi ile bir gozliik
yardimiyla 500 Hz 6rnekleme ile kayit edilmis ve giirtiltiiyli gidermek amaciyla 125

Hz’ye diisliriilmiistiir. Bant gecirgen filtre kullanilarak g6z kapatma siireleri



kaydedilen videolar iizerinden zaman serilerinin goz kapatma yiizdesi hesaplanmuistir.
Istatistiksel bir yontem olan Regresyon Analizi icin SVM kullanilarak 0,88’lik bir
korelasyon katsayisi bulunmustur. Deney dort kadin ve on erkek birey ile bir arag
simiilatorii kullanilarak sanal bir karayolu tizerinde uygulanmistir. Calisma sonucunda
g0z kapatma siirelerinin siirlis yorgunlugumun (Zhang vd, 2015) bir gostergesi oldugu

kanitlanmustir.

S. Giirkan ve arkadaslarinin hareket yetenekleri kisitli hastalar tizerine yaptiklari
caligmalarinda, her bir EOG sinyallinden alinan goz hareketi 251 adet 6rnekten olusan
10 farkli denekten almmistir. Iki kanalli sistemden 50 Hz 6rneklem ile alinan verilerde
giiriiltiinlin bastirilmasi i¢cin Hanning ve Butterworth filtreleri uygulanmistir. Sinyaller
siniflandirilirken k-NN algoritmast kullanilmis ve %95 (Oner ve Giirkan, 2015)

basarim saglanmistir.

HMI {izerinde yapilan baska bir calismada Z. Hossain ve arkadaglari, goziin
yapmis oldugu 4 ana yondeki (asagi, yukari, sag, sol) hareketi EOG sinyallerini
elektrotlar ~ yardimiyla filtrelerden  gegirerek  almistir.  Analog  sinyalin
sayisallastirilmasi ile olusan bu veriler Pyhton programlama dilinin kiitiiphanesinde
bulunan makine 6grenmesi algoritmalar1t SVM ve Dogrusal Diskriminant Analizi

(Linear Discriminant Analysis, LDA) ile gercek zamanli olarak siniflandirilmistir.

Tasarlanan bir arayiizde bulunan imlecin orta noktadan saga ve sola dogru
hareket ettirilmesi saglanmis calismanin felgli hastalarin tekerlekli sandalyelerini

kontrol edebilecegi (Hossain vd, 2017) belirtilmistir.

Tekerlekli sandalye kontrolii i¢in yapilmis benzer bir ¢alismada yine goziin dort
farkli hareketi baz alinmig, EOG sinyalleri Arduino platformu igerisinde islenerek
tekerlekli sandalye kontrolii saglayacak komut sinyallerine doniistliriilmiistiir.
Deneklerin elektrikli sandalyeyi %90 (Bhuyain vd, 2019) dogrulukla kontrol etmesi

saptanmistir.

Motor noronlar1 zarar gormiis bireyler icin gelistirilen diger bir calismada
(EOG/EEG) sinyallerin gii¢lii yonlerini alarak kullanicilarin beyin kontrollii bir
satrang oyunu oynayabilecegi hibrit bir IBA arabirim ¢aligmasi yapilmistir. Calismada
beyin sinyalleri ve gdz hareketleri ile bilgisayar ortaminda bulunan satran¢ oyununda
karakterlerin hareket etmesi saglanmistir. Yapilan hibrit siniflandirma sonucunda %96

(Choi vd, 2018) oraninda bagarim saglanmuistir.



Makine algoritmalarinin biyomedikal verilerin islenmesi ve siniflandirilmasinda
verilerin ve miktarmnin artig gosterdigi durumlarda yetersiz kalmasi durumunda ¢ok
katmanli bir 6grenme ag1 kullanimi giiniimiizde zaruri hale gelmektedir. Karmagsik ve
yiikksek boyutlu gozlemsel verileri 6grenebilen derin 6grenme yontemi ile tez
calismam analiz edilmistir. Derin 6grenme esasen ¢ok-katmanli bir 6grenme yapisi
sergileyen insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenilerek tasarlanmistir (Uyulan
vd, 2019). Genellikle bir derin sinir ag1 (DSA) (Deep Neural Network) giris katmant
ve gizli katman ile bir c¢ikis katmanindan olusur. Giris katmam islevi veriyi
toplamakken gizli katman gorevi ise verinin soyut 6zniteliklerini 6grenmektir. Cikis
katmani ise son asamada siniflandirma iglemi yapar. Bir derin 6grenme uygulamasinda
sakli katmanlarin yiiksek olmasi, derin 6grenmenin yiliksek soyutlamaya dayali
Ozniteliklerin ve arasindaki iliskilerin gézardi edilemeyecegi anlamina gelir (Roux ve
Bengio, 2008) ve calismanin basariminin arttirilmasi saglanir. Birden fazla makine
O0grenmesini iceren derin 68renme algoritmalar ile biiyilik veri setlerine bakilarak

egitim modelleri kurulabilir tahmin ve yorumlar yapilabilir.

EEG sinyalleri ile epilepsiyi incelemek i¢in yapilan bagka bir ¢alismada beyin
aktivitesi sirasinda olusan elektriksel sinyaller nobet tahmini i¢in kullanilmistir.
Olusan sinyaller oncelikli olarak bir evrisimli sinir aglar1 (CNN) ile genisletilerek,
LSTM aglar ile birka¢ modiil ve bellek katmani tarafindan test edilmistir. LSTM
aglar1 dort farkli preiktal uzunluk kullanarak noébet tahmin performansini
degerlendirmek i¢in secilmistir. Sonrasinda EEG kanallar1 ¢capraz korelasyon ve grafik
arasinda zaman ve frekans alam1 oOzellikleri ile smiflandirilmistir. Onerilen
metodolojinin 185 ndbetin tamamini yiliksek oranlarda tahmin edebildigi ve saatte
0.11-0.02 yanlis alarmli ile diisliik yanlis tahmin oranlar1 (FPR) tespit edebildigi

sonucuna varilmstir (Tsiouris vd, 2018).

Uyku sirasinda yasanan kismen solunum bozukluklari ve oksijen diizeyi
diisiikliigii nedeniyle rahatsizliklar uykunun kalitesini diisiirmekte, Parasomsina ve
hipersomnia gibi uyku bozukluklarina neden olmaktadir. Bir ¢alismada bu alanda
SLEEPNET (Uyku EEG noral ag1) gibi uyku evreleme i¢in dzellestirilmis bir arag
gelistirilmistir. SLEEPNET, Massachusetts Genel Hastanesi Uyku Laboratuvari
tarafindan 10.000’1 askin hastadan toplanan verilerden olusan en biiyiikk uyku
fizyolojisi veritabaninda egitilmis, derin TSA mimarisi kullanilmistir (Uyulan vd,

2019). SLEEPNET derin 6grenme algoritmasi ile %85.76’°1ik bir ortalama basarim ve



%79.46’lik ek aciklama performansina ulagilmistir.

Kim ve ark, Obstriiktif uyku apnesinin tespitinde klasik yontemler disina
cikarilarak icinde electrocardiography (ECG), EMG, EEG ve EOG sinyallerinin de
bulundugu polisomnografi (PSG) cihazindan alinan verileri kullanmiglardir. Alinan
veriler ¢ok boyutlu bir degerlendirme gerektirdiginden c¢alismalarinda  CNN
algoritmasin1 kullanmislardir. Veri setinin biiylik olmasi ve modelin egitiminde hizl
olunmasi agisindan Nvidia RTX 3090 GPU tabanli derin 6grenme yapilmistir.
Smiflandirma sonucu uyku apnesinin ciddiyetine gére modelin dogrulugu, hafif, orta
ve siddetli vakalarda sirastyla %94,3, %91,9, %91,9 ve %90,6 olarak bulunmustur
(Kim vd, 2022). Paisarnsrisomsuk, Ruiz, Alvarez (2020) uykudan Ug kanalli EEG
sinyalleri ile uykudan onceki ve sonraki asamalar da uyku apnesi lizerine yapmis

olduklar1 caligmalarinda CNN algoritmasi ile 84.57% basarim saglamiglardir.

Horlama uyku halinde iken solunumu gergeklestiren yapilarin titresimi sonucu
olusan bir durumdur. Uyku apnesi teshisinde 6nemli bir belirti olan horlama
toplumumuzda yaygin olarak goriilmektedir. Apnenin bagslangici ve sonrasindaki
horlama seslerinin degisiklikleri Tikayict Uyku Apne Sendromu (TUAS) hastalarini,
yatis bozuklugu ve yorgunluk nedeniyle basit horlayan insanlardan ayirt etmek i¢in
onemli bir bilgidir. Bu bilgiden yola ¢ikarak yapilan bir ¢alismada sinyaller istatistiksel
modellenmis ve horlama bdliitlerinin baslangic ile bitis noktalar1 belirlenmistir.
Sonrasinda horlama seslerinden alinan verilerden farkli boliit uzunluklar: ile alt
boliitler olusturulmustur. Boliitlerin spekrogram goriintiileri olusturularak evrisimler
sinir aglar1 yardimiyla derin dznitelikler ¢ikarilmistir. Oznitelikleri ¢ikarilan sesler
DVM ve evrigsimsel Sinir aglar ile smiflandirilmistir. Calismanin sonucunda apne
sorast horlama boliitlerinin basit horlama boliitlerine oranla sayica az oldugu

gozlemlenmistir (Biswal vd, 2017).

Insanlar ilgilerini ceken nesneleri kavramadan énce onu tanimlamak igin uzun
stireli bakma hareketi yaparlar. Yalnizca goz hareketleri ile nesneleri ii¢ boyutlu olarak
tanimlamak miimkiin degildir. Cisim el ile dondiiriilerek kalan diger yiizeylerinin
goriinmesi saglanir. Hem vucut hareketleri kisitl ama g6z kaslarini hareket ettirebilen
hem de protez kol kullanan kisileri diistinerek yapilan bir ¢alismada EOG sinyalleri
alinarak protez kol hareket ettirilmeye ¢alisiimistir. Kullanicinin géz hareketleri ile
hareket ettirebildigi bir kamera ile alinan anlik goriintli yardimiyla silindirik, kiiresel,

kiibik ve konik seklinde bulunan nesnelerin tanimlanilmasi istenilmistir. Evrigimli
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Sinir Ag1 (CNN) algoritmasi kullanilan ¢alismada %93 basarimla siniflandirma islemi

yapilmistir (Roy vd, 2018).

Zou ve Zhang, EOG sinyallerine dayali akilli saglik uygulamalarinda kullanilan
EOG tabanli g6z ile yazma komutlarini saglam bir sekilde ¢ozebilen ve ALS hastalari
icin sesli iletisim saglayan yeni bir derin 6grenme metodu gelistirmeye ¢alismislardir.
Calismalari, bilgisayarli gérme alanini yeniden sekillendiren ve akilli saglik alaninda
giderek daha 6nemli bir rol oynayan derin evrisimli sinir agina (CNN) dayanmaktadir.
Calismada ALS hastalarindan alinmis 150 kelimelik bir japonca EOG veri seti
kullanilarak buna karsilik gelen sesler analiz edilmistir. Basarim orani %90.55 olan
caligmada, kullanilan CNN derin 6grenme algoritmasi gelistirilerek CNN-word adinda
yeni bir algoritma Onerilmistir. Gelistirilen yontem ile EOG sinyallerini otomatik
olarak ¢6zebilen bir yetkinlige sahip algoritma oldugu sonucuna varilmistir (Zou ve

Zhang, 2021).

Ravichandran ve ark., ALS hastalarmin tekerlekli sandalye veya giinliik
ithtiyaglarini yerine getirmeye yardimei olmasi i¢in farkl cihazlari kontrol amagli dort
farkl1 EOG sinyallerini kullanmiglardir. Elektrotlar sol ve sag goziin sakak kismina,
sol gobziin alt kismma ve referans nokta belirlemek amaciyla sol goziin kulak
memesine yerlestirilmistir. Calismada goz hareketleri olarak sola ve saga bakma, asagi
bakma ve gbéz kirpma hareketini algilama amaclanmistir. Sinyaller 500 Hz’lik
ornekleme ile alinmistir. 120 veriden olusan veri setinin DVM yardimiyla 6znitelikleri
cikarilmistir. Ozniteliklerin smiflandirilmasi sonucu LSTM’de  %88,33 ve CNN
algoritmasinda %90,3 dogruluk gostermistir (Ravichandran, Kamel, Al-Ezzi, Alsaih,
ve Yahya, 2021). Benzer bir calismada Calp ve arkadaslari, EEG sinyalleri ile
tekerlekli sandalye kontrolii amaciyla 10 kisiden aldiklar1 verileri kullanarak derin
O0grenme algoritmalar1 ile makine 6grenme algoritmalari arasinda karsilastirma
yapmiglardir. Random Forest (RF), Decision Trees (DT), Naive Bayes (NB), Support
Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN) ve Logistic Regression (LR)
gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 Artificial Neural Network (ANN) derin 6grenme
algoritmasi ile karsilastirilmis ve ANN siniflandirma da 99.5% basarim %0.5 hata ile
yiiksek performans gostermistir (Calp vd, 2022).
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2. INSAN BIiLGISAYAR ARABIRIMi

Insan bilgisayar arabirimi (IBA), insanlarm bilgisayarlarla ve diger teknoloji
tiirleri ile nasil etkilesim kuracaginin arastirildig: bir bilim dahdir (Wazwaz, Ziada,
Awawdeh, Tahboub, 2020). IBA insan sistemin kullanicis1 ve operatdr konumundadir.
Insanlarin hareket kabiliyetlerindeki eksikligin iistesinden gelmek ve kabiliyetlerin
cok istiinde isler basarabilmek, diinya ¢apinda ¢ok sayida sirketin ve arastirma
ekibinin odak noktas1 haline gelmis ve genellikle engelli insanlar i¢in de kullanilan
Insan Bilgisayar Arayiizii IBA catis1 altinda toplanmigtir. IBA’nin resmi olarak 1982
yilinda ortaya ciktigi kabul edilmekte fakat temelinin daha eski farkli metotlarla
calisan mekanik sistemlere dayandigi bilinmektedir (Cetinel vd, 2017). 1983 yilinda
yapilan Bilgisayar Sistemlerinde insan Faktorleri Konferanst (ACM SIGCHI) ile
onemi anlasilmig giiniimiize kadar yenilik¢i ¢alismalar (Usakli ve Giirkan, 2010) ile
hayatimizda yer almaya baslamistir. Bilgisayar tabanli teknolojilerin geligmesi ile
birlikte bilisim sistemlerinin birgok alanda kullanilmasi

IBA’larin yaygmlasmasmi saglamistir. Karpov ve Yusupov (2018) Insan-

Bilgisayar Arabirim tiirlerini Sekil 2.1'de gosterildigi gibi 6zetlemistir.
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insan-Bilgisayar
Arabirim Turleri

Sekil 2.1. Insan-Bilgisayar Arabirim Tiirleri (Karpov ve Yusupov, 2018)
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IBA teknolojilerinin tarihsel gelisimine bakildiginda yari iletken ve transistor
teknolojisinin geligsmesi ile birlikte elektronik sektorii, biiyiik ve yiiksek voltajlar
gerektirmeyen ve bdylece ¢ocuklarin bile kullanimina uygun g¢ok kiiglik cihazlar
kullanarak kisinin cihazlar1 kontrol etmesine olanak taniyan yeni bir donem agildigi
goriilmektedir. Sensor alanindaki gelismeler, insanlarin makineleri uzaktan algilama,
izleme ve ekipmani gilivenli ve rahat bir konumdan kontrol etme becerilerini
artirmistir. Ancak, makine kontroliinli yeni zirvelere tasiyan kablosuz elektronik,
bilgisayar ve biyomedikal miihendisligi alanlarindaki son gelismelerdir. Bilgisayar
alanindaki son gelismeler, bilgisayarli kontrol sistemlerinin  kullanimim
kolaylastirmistir. BOylece neredeyse tiim makineler yiiksek hassasiyetle kontrol
edilebilmektedir. Bu nedenle, bilgisayarlar gerekli islemleri yapmak icin
programlandigindan, kisinin bir makineyi veya cihazi kontrol etme yontemini
anlamasi artik gerekli degildir. Kullanicilarin komut verebilecekleri klavye veya fare
gibi cihazlar ile kontrol edilebilir mekanizmalar1 hareket ettirebilmeleri
saglanmaktadir. Boylece kullanicinin kasli olup olmamasina bakilmaksizin biiyiik bir
makineyi kontrol etmesi saglanmaktadir. Kablosuz teknolojiler alanindaki devrim
uzaktan kosullarin algilanmasini ve herhangi bir yerden bir makinenin calistirilmasini
kolaylastirmistir. Mars'a gonderilen robotik cihazlarin kontrolii, bunun baska bir
gezegenden bile saglanabilecegini gdstermektedir. Cep telefonlarinin, internetin ve
kablosuz teknolojilerin mevcudiyeti ile diinyanin herhangi bir yerinden herhangi bir
cihazi tam anlamiyla kontrol edebiliriz. Bu ayn1 zamanda cihazlarin ve durumlarin
uzaktan izlenmesini de saglamistir. Bu, kisinin uzaktan, ev ve ofislerinden makineleri

kontrol etmesini saglar.

Uzak makineleri kontrol etme ve onlarla iletisim kurma yetenegimize bir diger
onemli katki, sinyal isleme ve smiflandirmadaki ilerlemedir. Sinyal isleme ve
siniflandirma alaninda biiylik ilerleme kaydedilmistir. Gelismis sinyal isleme,
konusmay1 ve konusmacty1 tanityan konusma analiz tekniklerinin gelistirilmesini
saglamistir. Boylece ses kaydi, kullanicinin ne sdyledigini elde etmek igin
kullanilabilir ve kullanicinin konusmast metne doniistiiriilebilir hale gelmistir. Bu artik
cogu bilgisayar, tablet ve cep telefonuna dahil edilmektedir. Bylece bilgisayar tabanl
sistemler sozlii komutlarla kontrol edilebilir ve konusma tabanli yazma sistemlerinin

gelismesine katkida bulunur. Bu gelisim, makine kontrolii ve iletisim sistemlerinde
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onemli bir adimdir, ¢iinkii insanlarin cihazlar1 ellerini kullanmadan veya “eller

serbest” modunu kullanmadan kontrol etmesine olanak tanir.

Tibbi gelismeler, omriimiizii uzatmis ve tarihte hi¢ olmadigi kadar uzun
yasamamizi saglamistir. Modern tip ayni zamanda noéromiiskiiller veya iskelet
yaralanmalar1 gegirmis bir¢cok insanin hayatta kalma olasiligint da artirmastir.
Toplumumuzda, yaslanmaya bagli olarak zayiflamis, hastalik veya yaralanma
nedeniyle ¢cok sayida eylemi gerceklestirme yetenegini kaybetmis 6nemli sayida insan
bulunmaktadir. Bu nedenle, niifusun ¢ogunlugunun rutin olarak yapacagi islevleri
yerine getirmek i¢in yardimci teknolojilere ihtiya¢ duyan ¢ok sayida insanimiz vardir.
Yardimci teknolojiler, tekerlekli sandalyeler, yapay eller, iletisim cihazlar1 ve gevreyi
yonetmek icin kontrol arayiizleri gibi mobilite cihazlarindan olusur. Bu cihazlarin
karmasikligi, hastalarin ihtiya¢ duydugu destek diizeyine gore degisir. Hareket kaybu,
travma veya hastalik gibi bir¢ok nedenden kaynaklanabilir ve engelliligin en biiyiik
nedenidir. Her y1l omurilik yaralanmasindan (SCI) muzdarip olan ve hayatta kalan
insanlarin kiiresel tahmini, diinya ¢apinda her y1l 130.000'den fazla kisidir (Ursula H.,
Pierre P., Sylvie, 2010). ). Tiirkiyede 1992 yilinda Dr. Karacan ve arkadaglari
tarafindan 49 ili kapsayan epidemiyolojik bir c¢alismada, travmatik omurilik
yaralanmasinin ortalama insidansi 12.7./1.000 000 olarak belirlenmistir. Bu calismada
erkeklerin kadinlara oranm1 2.5:1 ve ortalama yaralanma yas1 35.5+ 15.1 (35.4 + 14.8
kadin 35.9 £16.0 erkek igin) olarak ifade edilmektedir (Karacan, Koyuncu, Pekel,
Stimbiiloglu, Kirnap, Dursun, 2014). Bu hastalarin ¢cogu hayatlar1 boyunca tekerlekli
sandalyeye veya yataga bagimli hale gelmektedir. Bununla birlikte, tekerlekli
sandalye kullanicilarinin sayisi, SCI'den muzdarip olanlardan onemli 6lgiide daha
yiiksektir. Bunun diginda bir kas iskelet sistemi rahatsizlig1 olan ve insanlarin hareket
kabiliyetlerini yitirmesine neden olarak sandalye ve yataga bagimhi kilan ALS
hastaliginin, Tiirkiye’de toplam olarak 6000 ila 8000 civar1 oldugu, her yil yeni tani
alan hasta sayisinin ise 1500 ila 3000 arasinda degistigi diisiiniilmektedir. Hastaligin
%5-10’unda genetik gecis s6z konusu iken, geri kalan hastalarda hangi neden veya
nedenlerin hastaliga yol actig1 bilinmemekte, genetik ve ¢evresel faktorlerin etkilesim

gostererek bu karmasik siirece neden oldugu diistintilmektedir (Tiiylek, 2021).

Bilimsel ilerlemeyle birlikte artan farkindalik, engelli hastalarin, yashlarin ve
genel olarak toplumun istek ve gereksinimlerinin degismesine neden olmustur.

Insanlar yataklarina ve hastanelere bagimli kalmay: ya da onlarla ilgilenecek bir
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bakiciy1 degil bagimsiz olmayi istemektedirler. insanlarm dogustan veya yasamlari
sirasinda olugsan kaza veya hastaliklar nedeniyle bakima muhta¢ hale gelmeleri
ekonomik agidan maliyet getirmektedir. Ciinkii saglik sistemi, diizenli gorevlerini
yerine getiritken yardima ihtiyag duyan artan sayida insana bakim ihtiyacini
destekleyememektedir. Engelliler veya yaslilar i¢in bagimsiz yasami kolaylastirabilen
teknoloji, bu nedenle bir kazan-kazan durumudur. Bu durum, insanlarin bagimsiz
yasam siirmelerine yardimci olabilecek teknolojilere yonelik daha fazla kaynaklara
yatirim yapmalarmma sebep olmaktadir. (son ciimleden sonra neden biyomedikale
gectigini belirtmek adina buray1 baglaman lazim) sdyle olabilir istersen Biyomedikal
mithendisligi yatirimlarin yapildigi 6nemli alanlardan bir tanesidir. Biyomedikal
mithendisligi insan merkezlidir ve son 50 yilda ¢ok Onemli Olglide ilerlemistir.
Biyomedikal miihendisligi ve bilimi, beynin isleyisinin, sinir sisteminin ve kas
kontroliiniin ayrintilarimi kesfetmistir. Bu gelismeler, kullanicilarin herhangi bir
hareket yapmak zorunda kalmadan dogrudan beyinlerinden veya sinirlerinden
komutlar verebilmeleri i¢in bir mekanizma saglamistir. Bu, kullanicinin yalnizca
diisiinceleriyle ve uzuvlarim1 hareket ettirmeden veya hatta komutlarin1 sozlii olarak
ifade etmesine gerek kalmadan komuta edebildigi veya iletisim kurabildigi makine

kontrolii kavramini yeni bir diizeye tagimistir.

Bircok ALS ve SCI hastas1 6miir boyu bakim gerektirir ve bu saglik sistemi igin
onemli bir maliyettir. Daha az varlikhh iilkelerde say1 daha fazladir ve kaynak
yetersizliginden dolay1 bu insanlarin acis1 daha fazladir. Teknolojinin ve toplumsal
bilincin gelismesiyle birlikte toplum, engellilerin makineleri kontrol edemedigini,
iletisim kuramadigini veya eglendiremedigini kabul etmekte zorlanmaktadir. Daha
once engellilerden kendi yetersizliklerini kabul etmeleri beklenirken, simdi engelliler
daha fazla bagimsizlik talep etmektedir. Yillar iginde, engellilerin iglevlerini yerine
getirmeyen uzuvlarin1 makineler ve bilgisayarlarla kontrol etmelerini saglayan cihaz
ve teknolojilerin sayisinda artis olmustur. Konusma ve gozlerini hareket ettirme gibi
tiim motor kontroliinii veya duyusal yeteneklerini kaybetmis insanlar i¢in, dogrudan
beyin aktiviteleri tarafindan yonetilen ve diisiincelerine dayali arayiizler gelismis ve
gelismeye devam etmektedir. Tiim bunlar IBA alaninin ¢ok hizli geliserek sektdr
haline gelmesini saglamistir. Engellilerin hayatini kolaylagtirmak, 6zgiirliiklerinin bir
kismin1 geri kazanmalarma yardimei olmak ve giinliik aktivitelerini gergeklestirmede

onlara bagimsizlik vermek gibi daha 6nce yapilan ¢aligmalarim iizerine IBA énemli
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oOl¢iide daha iistlin ve daha iyi olanaklar sunarak, yaslilara ve zayiflara bagimsiz olarak
hayatlarini siirdiirebilmeleri, isitme kaybi olan kisilerin duymalarin1 saglamalar1 ve
gorme engelli kisilerin tekrar gormelerine yardimei olmalar1 ydniiyle yardimci
olmaktadir. IBA’lar aym1 zamanda engellilerin eglenmesini de kolaylastirmakta,
Web'de gezinmelerini, miizik dinlemelerini, iletisim kurmalerini ve film izlemelerini
saglamaktadir. IBA, siirl yeteneklere sahip insanlarla simirli degildir, ayn1 zamanda
giiclii kuvvetli insanlar tarafindan bilgisayar oyunlar1 oynamak veya siiriikleyici sanal
gerceklige katilmak icin de uyarlanmaktadir. Bunlarin disinda IBA teknolojisi ayrica
bir dizi savunma uygulamasina uyarlanmis ve su anda araclar1 ve silahlar1 kontrol

etmek icin kullanilmaktadir.

IBA artik miihendislik laboratuvarlariyla sinirh kalmayip ayn1 zamanda modern
tibbin ayrilmaz bir parcasi haline gelmistir. Calisma alani, ALS gibi kas iskelet sistemi
rahatsizliklar1 olan kisilere iletisim ve gdz hareketleri ile iletisim ve kontrol etme
becerisi kazandirmistir. Bunlarin yani sira, isitme engelli bireylere sesli iletigim
yetenegi kazandirmak ve son zamanlarda gérme engelli insanlarin tekrar gérmelerine
yardimec1 olmak icin c¢alismalar yapilmistir. IBA  artik engelliler tarafindan
bilgisayarlarinda klavyesiz yazi yazmak, baskalariyla iletisim kurmak ve tekerlekli
sandalyelerini kontrol etmek gibi bir ¢ok uygulama icin kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, mevcut sistemlerin zayif giivenilirlik gibi sinirlamalar1 vardir. Aragtirmalarin
temel odak noktalari, giivenilirligi artirmak, kullaniciya daha fazla 6zgiirliik vermek
ve arayiizii kullanict i¢in daha dogal hale getirmek haline gelmistir. Cerrahi
prosediirlerdeki ilerlemeler, insan beyninin daha iyi anlasilmasi, kablosuz teknolojiler
ve daha kiiciik ve daha akilli elektronik cihazlar ile implante edilmis sistemler artik
gelecegin en onemli segeneklerinden biri olarak goriilmektedir. Gelecek vizyonunda
akilli aracilar ve diger yontemler gibi teknikleri kullanarak 6grenen ve kullaniciya gore

yapilandiran sistemlerin kullanimina da daha fazla odaklanilmaktadir.
2.1. Biyolojik Sinyal izleme Cihazlar

Tibbi alanda kullanilan cihazlar, saglik meslek gruplar tarafindan hastaliklarin
tani,0nleme, tedavi veya durumunun hafifletilmesi, yaralanma veya magduriyetlerin
giderilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Hastaliklarin ve rahatsizliklarin giderilmesinde
yardimci olmasi diginda yagam kalitelerini arttirmayi saglayan tibbi cihazlar, anatomik
ve fizyolojik faydalarimi da beraberinde getirmektedir. Tibbi cihazlar analiz ve

degerlendirme yaparken biyolojik isaretleri okuyabilmek i¢in biyosensorlere ihtiyag
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duyarlar. Biyosensorler, biyolojik siiregleri anlamamiza yardimci olan bize gerekli
olan bilgileri kodlayan ve fizyolojik degisimleri izlemek i¢in tasarlanmis araglardir
(Tiiylek, 2021). Bu sensorler ile gercek zamanli, iki veya daha fazla sinyal aktarim
mekanizmasina dayali ¢ok modlu c¢alisabilmelerinden dolayr ayrintili analizler

yapilabilmektedir.
2.1.1. Biyolojik sinyallerin olusumu

Biyolojik sinyaller, insan viicudunda bulunan beyin, kalp, kas ve sinir sistemi
organlarinin ¢esitli faaliyetleri sonucunda olusurlar. Organlar hareketleri veya
akviteleri sirasinda yapilarinda elektrokimyasal degisimler ile aksiyon potansiyeli
olustururlar. Karmasik yapida olan bu sinyaller direkt olarak anlamlandirilamaz ve
olgiilemezler. Olgiim yapilabilmesi igin elektrotlar yardimiyla algilanmasi ve
isaretleme islemlerinden gegirilmesi gerekir. Gozlemlenebilen bu veriler insan sagligi
hakkinda bilgi vermekte ve hastaliklarin tan1 konmasinda (teshisinde)

yararlanilmaktadir.

Canlilarin en kii¢iik yap1 tast olan hiicrenin hemen hemen her zarinda membran
bulunmaktadir. Hiicre membranlari, esik degeri iizerinde bir sinyal ile uyarildiklarinda
bagli olduklar1 yapidaki diger hiicreleri bu uyarilari iletmektedirler. Bu uyarilma optik,
kimyasal, elektriksel, termal veya mekanik olabilir. Hiicre icerisinde Na+, Cl ve K
iyonlarmi barindirir. Mekanik kasilma ile birlikte iyonik yapidaki bu elementler hiicre
zar1 boyunca akmasi sonucu elektriksel sinyaller olusur. Hiicreler aksiyon yayilimi
sirasinda bir kere uyarildiklarinda tekrar uyarilmazlar bu nedenle yayilim tek
yonliidiir. Hiicrede uyarmin yayilma hizi, hiicrenin yapisina ve 6zellik ile sinir lifinin

kalinligina gore degismektedir (Aytekin, 2018).
2.1.2. Biyolojik Sinyal izleme Cihazlar

Biyolojik sinyaller insanlarin fizyolik aktiveleri ve hareketleri sonucunda
aksiyon potansiyeli degismesi sonucu olur. Bilim diinyas1 insanlarin bu aktivitelerini

izlemek amaciyla EKG, EMG, EEG, ERG ,EOG gibi cihazlar1 gelistirmistir.

EKG sinyalleri, kalbin kasilmasi sirasinda ortaya ¢ikan elektriksel aktivitelerin
olusturdugu biyolojik sinyallerdir. Bu sinyaller i¢inde kalp ritmi, frekansi ve yayilimi
hakkinda pek ¢ok veri bilgisini igermektedir. Kalpten alinan analog sinyallerin
Ol¢iilmesinde ise EKG cihazt kullanilir. EKG verileri bize kalpten kaynaklanacak

bir¢ok hastaligin tanis1 hakkinda bilgi sunar. Sekil 2.2°de EKG sinyalinin gostermis
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oldugu yayilim1 olup P-T dalgasi ile Q-R-S kompleksinden olusmaktadir. Bu yapilar
kalp kasinin kulakgik ile karinciklarinda meydana gelen elektriksel potansiyeli ifade

etmektedir (Tiirker ve Tarimer, 2016).

P PQ ST 1
s el e -
interval interval

Genlik (mV)

sEgIe nit

Sekil 2.2. EKG isaretine ait dalga sekli (The ECG waveform)(Yakut vd, 2014)

Sekil 2.2” de bulunan, P dalgasi kalbin atriyal aktivasyonunun yarattig1 elektrik
kuvvetleri-ni gosterir. PR araligi ise, atriyal depolarizasyonun baslangicin-dan kalbin
karinciklarindan gelen erken kasilma (ventrikiiler) depolarizasyonun baglangicina dek
gecen ile-tim zaman dilimini gosterir. QRS aralig1 da kalbin yapmis oldugu ventrikiiler
aktivas-yonun siiresini gosterir ve 6l¢ii birimi saniyedir. Toplam ventrikiiler sistoliin
stiresini ise QT aralig1 gostermektedir. Devaminda olusan ST segmenti ise ventrikiiler
depo-larizasyonun bitmesi ile repolarizasyonun (T dalgasi) baslamasi arasindaki
ara-lig1 bilgisini gosterir. T yayilimi ise kalbin karinciklarinda repolarizasyon

tarafindan olus-turulan elektrik kuvvetleri gosterir.

EKG sinyalleri, viicutta gogiis, kol ve bacak bolgesine cilt iizerine yapistirilan
elektrotlardan gelen elektiriksel aktiviteleri almarak kalbin yarattigi elektriksel
aktivitenin 6l¢iilmesine olanak tanir. Elektrotlarin bagli oldugu EKG cihazi 6l¢iilen bu
aktiviteleri grafiksel olarak doniistiirerek bir kagida basar. Boylece hekim, ritim ve
iletim bozukluklari, kalbin kanlanmasi, hipertrofi ya da farkli bir deyisle kalp kasinin

biiylimesi gibi anormal durumlari bu basilan kagit ile tespit edebilir.

Elektromiyografi (EMG), ¢izgili kas veya sinir kaslarin biyopotansiyellerinin
elektiksel aktivitesini 6lgmek icin kullanilan bir testir. Kaslarda meydana gelen bu

elektrokimyasal olay ise Elektromiyogram cihazlar1 yardimiyla 6l¢iiliir ve dijital
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ortamlarda kayit altina almirlar. Kas ve sinir hiicreleri uyarilabilen hiicreler
oldugundan “dinlenme” halinde dahi bir potansiyele sahiptirler. Uyarildiklarinda
iizerlerinde “aksiyon” adi verilen bir potansiyel meydana gelir (Bronzino, 2000;
Bronzino, 2006; Webster, 1998). Viicut sivisi, yapisinda sodyum (Nat) potasyum
(K+) ve klor (ClI-) iyonlar1 sayesinde hiicreler esik degerinin iistiinde uyarildiklarinda
bu uyarilmayz1 biitiin hiicrelere yayabilmektedirler. “Dinlenme” halinde iken hiicrelerin
iyonik bir yapida olmasindan dolayi, hiicre i¢i ve dis ortam arasindaki iyonlarin farki
bir elektriksel potansiyel fark olusturur ve bu deger -50 mV ile -120 mV arasinda
degisir (Kadefors, Kaiser, Petersen, 1968). EMG sinyalleri yiizey elektrodlar veya igne
elektrodlart gibi iki ¢esit elektrotlarla da Slgiilebilirler. Sekil 2.3’ de 6rnek bir EMG

sinyali gosterilmistir.

2.5 T T T T

1.5 1 .

e 0 5{I]D 1 DIDD 1 5I00 2{;0& 2500
Sekil 2.3. EMG sinyali 6rnegi (Ayaz, 2019)

EMG sinyalleri tepeden tepeye 0-10mV aralikta genlige sahip olduklarindan
diisiik potansiyele sahiptirler. Alinan bu sinyallerin daha iyi yorumlanabilmesi i¢in
cesitli kuvvetlendirme devreleri ve yontemleri ile yiikseltilmesi gereklidir. EMG
sinyalleri, tibbi anomalilikler ile kas sistemlerinin aktivasyon seviyesini tespit etmek
veya cizgili kas veya sinir kas bulunan canlilarin biyomekanik hareketlerini analiz

etmek i¢in kullanilirlar.
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Elektroensefalogram (EEG), beynin elektriksel aktivitesini beyin yiizeyinden
veya sag derisi iizerinden Olgebilen diisiik genlikli ( 1-400 uV) ndrolojik bir testir.
Genellikle kisiye ac1 vermemesi i¢in bu sinyaller sa¢ derisi lizerinden alinmaktadir.
EEG sinyalleri diisiik genlikli olmasina ragmen 0.5-100 Hz araliginda genis bir frekans
bandina sahiptir. Klinik arastirmalar1 genellikle 0.5 ile 30 hz araliginda

yogunlagmigslardir. Frekans aralig1 olarak 4 gruba ayrilmiglardir. Bunlar:

* Delta (8) Dalgalar1: Frekanslari araligi 4 Hz altinda olan ve genlikleri 20-400
uV arasinda degisen sinyallerdir. Beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi derin uyku,
genel anestezi gibi durumlarda karsilagilmaktadir.Cocukluk c¢aginda ve saglikhi

yetiskinin uyku trasesinde normal olarak saptanabilirler.

» Teta (0) Dalgalart: Frekanslar1 araligi 4-8 Hz olan ve genlikleri 5-100 pV
arasinda degisen sinyallerdir. Beynin diisiik aktivite gosterdigi stres,orta derinlikte

aneztezi, rityal1 uyku durumlarda karsilagilmaktadir.

* Alfa(a) Dalgalari: Frekans araligi 8-13 Hz araliginda ritmik dalgalardir.
Yetiskin bireylerin gozleri kapali bir sekilde kafanin parieto-oksipital bolgesinden
alarak kayitdedilirler. Gozlerin agilmasiyla zihni faaliyetle bloke olurlar. Normal bir

insanda EEG trasesinde en karakteristik bulgudur.

* Beta (B) Dalgalar1: Frekans biiyiikliigii 13 Hzin {izerinde olan dalgaladir. Alfa
dalgalarina gore daha kiigiiktiirler ve uyanik bir yetiskinden sacli deri bolgelerinden

alarak kaydedilirler. Sekil 2.4 de frekans bantlar1 gésterilmistir.

Beta (B) WM‘”’W

13-30Hz

- I i o T

Teta () M/‘\/\/\[\-N\/\/V\/W\/\f—’\/\'\

4-8 Hz

Delta (&)
0.5—4 Hr

200
uv 100 }
0

Sekil 2.4. EEG sinyallerinin frekans bantlar1 (Sanei and Chambers, 2007)
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EEG sinyalleri kafa travmasi, felg, beyin tiimorii veya ndbetlerde beynin
elektriksel aktivitelerinin ortaya ¢iktig1 belirgin dalga tiirleri goriilerek kisi tizerinde
teshis koymak i¢in yardimci saglik sektdriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. EEG
sinyallerinin kalitesini hastanin biyolojik yasi, uyku durumu, ilag kullanip
kullanmadig, psikolojisi, hastanin doygunluk durumu, gozlerinin anlik durumu, ,
beyin hastaliklar1 duysal uyaranlar, droglar ve viicuttaki meydana gelen degisimlere

bagli oldugu durumlarda degisimler gosterebilir.

Elektroretinogram (ERG), goziin arka kismindaki 1s18a hassas fotoreseptorlerin,
konilerin, ¢ubuklarin ve goziin 151k algilayan retinadaki zarinda birbirine baglantili
sinir hiicrelerinin yeteneklerini 6lgmek ve tanimak amacgli bir goz testidir. Goz
hastaliklarinda retinanin durumunu belirlemek i¢in kullanilirlar. ERG sinyal
almabilmesi icin ilk Once stroboskop gibi flash bir kaynak ile g6z yiiksek bir 151k
kaynagina maruz birakilir. Parlak 151k korneada kaydedilebilen, iki fazli bir dalga sekli
meydana getirir (Ergindz, 2004). ERG cihazi bu verileri Sekil 2.5’de gosterilen A ve

B seklinde olctilebelen dalgalara ¢evirir.

pignient
T epitelyum;
¢ubuklar.....5 R 5 S o
koniler  we,,
a-tlaigns
IMEILQI;F i %
hillCr i e .

I gift kutuplu T —" OFF cift kutuplu
hilcieler — I hiicreler
b-tdalgas: d-gdafgns:

. amakrin
hijeraleri
e

Sekil 2.5. ERG bilesenlerin hangi bolgelerden kaynaklandigini gosteren retina resmi (Ergindz,
2007)

ERG dalgalar genglikte tepe degerine ulasirken yasladik¢a yavas yavas azalir.
ERG cihaz1 Elektrookiilogram (EOG) cihazlarinin gelismesi birlikte zamanla degerini

yitirmeye baslamiglardir.

Elektrookiilogram (EOQ) cihaz ise retina i¢inde yer alan pigment epitelindeki
elektiriksel aktivite potansiyelinin 6l¢iilmesidir. Goziin 6n tarafi ile arkasi arasinda

devamli var olan potansiyel elektrik degisimi vardir (Mentes vd, 2020). G6z duragan
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halde iken herhangi bir potansiyel fark olusmaz. Gz hareket haline gegtigi zaman ise
goz kaslarina bagli olan elektrotlar sinyalleri alir ve pozitif bir potansiyel fark
olustururlar. Olgiim iginde jel bulunan elektrotlar Ag-AgCl elektrolari ile vasitasiyla
yapilir. Elektrot geometrisi ve tiirii inclenen yapiya, gozlenen veya uygulanacak olan
yerin potansiyeline gore igne bigiminden 5 cm ¢apa kadar degisebilir. Elektorlarin
cesitli elektrot uygulamalari Sekil 2.6’de gosterilmistir. Elektrotlar yiizeysel
uygulamalar i¢in disk veya eliptik sekilde yapilan elektotlara, dokuya iyi temas
saglamak i¢in hafif bir i¢ biikeylik verilir. Yiizey alani biiytikliigiine gore yetiskin,

efor veya pediatrik tiirleri vardir.

Sekil 2.6. Cesitli elektrot uygulamalari

GO0z yatay ve dikey hareketlerinde EOG sinyallerin 6l¢iilebilmesi i¢in dort adet
pediatrik elektrot iist, alt, sag ve sol g0z alanlarina sirasiyla yerlestirilir ve
besinci olarak referans elektrot frontal loba yerlestirilirler. G6z saga sola yukari veya
asag1 hareket yaptiginda kas giiclindeki degisimler es zamanli 6lgiime sahip iki devre
eleman1 tarafindan Olgiiliirler. Sekil 2.7°de bu Ol¢iim devresinin blok semasi
gosterilmistir. G6z yapmis oldugu dikey ve yatay hareket sonucu kas elektriksel
aktivitesi degismektedir. EOG 5 kat kazangl 6n anfi takimi yardimiyla tek kutuplu
olarak veriler toplanir. Izolasyon devresi ile olusabilecek sinyal ve hat kaynakli
sorunlar izole edilir. 0,05-30 Hz arasinda bant gecirgen filtre kullanilarak sinyallerdeki
parazitlenmeler engellenir. Daha sonrasinda EOG sinyalleri dogrudan dogruya

osiloskop ve ekrana iletilebilir hale gelmis olurlar.
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Sekil 2.7. EOG 6lgiim devresinin blok semasi

Devre kaynakli sorunlarin disinda EOG’nin sinyal bilgisini etkileyen faktorleri,
elektrotlarin konumlandirilmasi, preadaptasyon zamani, preadaptasyon zamani, pupil
dilatasyonu, goz ¢ikikligi, 1s1k stimulusunun siddeti, korneofundal potansiyel ve gz

hareketlerinin ivme ve biiyiikliigli seklinde siralayabiliriz.
2.2. EOG Temelli insan Bilgisayar Arabirimi

Goziin yatay veya dikey hareketlerini EOG cihazlar1 yardimiyla anlamli bir
yontemle ve iletisim kurma amaciyla hazirlanan bilgisayar destekli sistemlere EOG
Temelli insan Bilgisayar Arabirimi denir. Sistemin calisma prensibi su sekildedir:
yaralanma, hastalik, veya yaslanmaya bagli nedenlerden dolay1 giinliik hayatlarini
stirdiirmekte zorlanan kisilere, goz kaslarinin hareketli oldugu yere bakis hareketlerini
yakalamak i¢in (+) ve (-) elektrotlar yerlestirilir. Bagin hareketsiz herhangi bir yerine
notr durumu algilamak i¢in ise EOG elektrotun (notr) kismi yerlestirilir. Elektrot

baglantis1 ve sistemin blok gosterimi Sekil 2.8’da gosterilmistir.

Dikey Biyopotansiyel
-y

Sinyal isleme

HC
&

— PC

Optik

Yalitim

Yatay Biyopotansiyel BN
Sinyal isleme

Sekil 2.8. Elektrot baglantisi ve sistemin blok gésterimi (Usakli ve Giirkan, 2009)

Goziin yapmis oldugu saga-sola bakma, yukari-asagi bakma, sol veya sag gozii
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kirma ile iki gézl kirpma hareketlerinin hepsini algilayabilmek i¢in iki kanallit EOG
cihaz segilir. Tek bir goz hareketinin gerektigi durumlarda ise tek kanalli EOG cihaz1
secilir. Kisinin diger goziinde herhangi bir engel olmadig: siirece iki kanalli kullanilir.
Bunun sebebi daha ¢ok hareket alarak kisinin iletisim hizin1 ve IBA arabirimine sahip
donanimlarin kabiliyetlerini etkili kullanmalarim1 saglamaktir. Alinan sinyaller bir
filtreden gecirilerek bilgisayara aktarilirlar. Gelen sinyaller makine veya derin
ogrenme algoritmalar1 ile Oznitelikleri cikarilip yorumlanarak IBA tarafindan

kullanima hazir hale getirilirler.

Pek cok disipliner alanin arastirmalarma konu olan IBA “Kullanilabilirlik”
kavramini odagina almasi sebebiyle giinliik hayatta pek ¢ok insanin da deneyimledigi
bir alandir. 'Kullanici dostu olma', 'insan faktoérleri' ve 'kullanici deneyimi' gibi
terimlerin yani sira tavsiye siitunlari, tiiketicilere yonelik kilavuzlar, karikatiirler ve
hatta reklamlar gibi pek cok alan insan bilgisayar etkilesimi icermektedir. Bilgisayar
kullanan niifusun artmasi, bilisim teknolojilerinin giinliik hayatin ayrilmaz bir parcasi
haline gelmesi, akademik anlamda insan davranislarinin ve zihinsel siireglerin
anlasilmasi ihtiyacinin dogmasi ile bu alandaki calismalar énem kazanmistir. IBA
bilgisayar ve insan arasindaki etkilesimi konu edinmesinden dolay1 insan davranis, ,
bilissel bilimler, psikoloji, bilgisayar birimleri ve yazilim miihendisligi yaninda ,
grafik, ergonomi, , sosyoloji, endiistriyel tasarim, antropoloji ve egitim bilimleri gibi
alanlarla da iliskili bir ¢alisma alani olmasinin yani sira erisim saglanabilen
teknolojilerin tasarlamasi ile birlikte alinan degerlerin islenmesi, degerlendirilmesi ve

uygulanmasini saglamaktadir.

Teknolojinin gelismesi ile birlikte ve hastaliklar disinda, saglikli insanlarin goz
hareketleri ile robotik kontrol, eglence vb. alandaki ihtiyaglar bu alandaki ilerlemeyi
¢ok hizlandirmustir. Insanin kendi giiciiniin {istiindeki isleri yapma istegi ile birlikte,
hesaplama giiciindeki ve yaygin ag olusturma yeteneklerindeki ilerlemeyle, gelecegin
teknolojilerinin kullanic1 odakli olmasi ve kisisel kosullar1 ve gereksinimlerine dayali
olarak her kullaniciya 6zel olmasi bu alandaki yatirimlarin miktarlarinin artmasina

sebep olmustur.

2.3. EOG Sinyallerinin Ol¢iilmesi ve Goziin Yapisi
Goziin yapmis en 6nemli hareketi, , superior ve interior rekti kasi, medial ve
lateral recti kasi superior ile interior oblik kaslarindan olugsmaktaidir saglanir. Bu

kaslar gozleri gorilis alaninin soyut alanina sabitleyen hareket yapmasini saglayan
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hareketlerdir. Bu hareket mekanizmasi, oksipital korteksin sekonder bakis alani
tarafindan kontrol edilir (MEB, 2012). Rektus superior ve rektus inferior karsilikli
kasilirlar ve goz kiiresini yukar1 veya asagi dogru hareket ettirirler. Oblik kaslar, goriis
alanin1 doksan derece olacak sekilde pozisyonda tutmak i¢in goz kiiresini dondiiriirler.
Her iki goz kaslart dagilimi simetriktir bu sayede senkron calisabilmektedirler.

Gozlerin yapmis oldugu hareketler ve buna karsilik gelen kaslar Sekil 2.10°da
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.
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Inferior Superior Superior Inferior Downward fixation (Inferior
rectus oblique oblique rectus rectus and superior oblique)
gosterilmistir.

Sekil 2.9. Cesitli elektrot uygulamalari

Gormenin ger¢eklesmesi ve beyin tarafindan algilanmasi i¢in goriis sabitlemesi,
hedefi retina ortasindaki alani kilitlenmesi gerekir. Goz kaslarinin hareketi ile obje
goriintlisii fovea’nin ortasindan fovea’nin kenarina dogru hareket ettirilerek, obje
goriintlislinii geri fovea ortasina getirmek i¢in refleks tepki, negatif geri besleme
mekanizmasi {izerinden tii¢ ¢ift g6z kasinin hareketini diizenler (MEB, 2012). Sekil

2.10° de goziin kaslar1 ve elektrotlarin yerlesim diizeni gdsterilmistir.
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Sekil 2.10. Ug ift ekstraokuler kas ve onlarin pozisyonu (MEB, 2012)

Boylece goriintii yukar1 dogru hareket edince goz kiiresi asagi dogru hareket
eder, goriintii sola gidince goz kiiresi saga dogru hareket eder. Her iki hareket de
sonunda goriintiiyli fovea’nin ortasina geri getirir. Bunun igin kilitlenen nesneye goz
hareketleri yardimiyla en net goriintiiyli elde edebilmek i¢in her zaman fovea’nin

ortasina konulacaktir.

Sistemde yatay ve dikey goz hareketlerini es zamanl 6l¢iim yapabilen iki devre
bulunur. Bes kat kazangli bir anfi takimi EOG sinyallerine ait tek kutuplu
komponentleri toplamak igin &n anfi olarak uygulanir. Izolasyon devresinin

fonksiyonu, sinyali ve hat gii¢ kaynagini izole etmektir.

Bant gecirgen filtrenin bant genisligi 0,05 ile 30 Hz arasindadir. Alinan
sinyallerin diisiik olmasindan dolay1 zayif sinyaller ytikseltilir ve EOG sinyalleri direkt
olarak osiloskoba iletilerek goriintiilenir. EOG sinyallerinin olusumunu daha iyi
anlamak icin g6ziin yapisi iyi bilmek gerekir. Eog sinyallerinin daha iyi anlagilabilmesi
icin goziin yapisi ve goz takip uygulamalarinin siniflandirilmasi hakkinda bilgi sahibi

olunmalidir.

2.3.1. Goziin Yapisi
Goz kendisine gelen 151k enerjisini elektro-kimyasal enerjiye ¢eviren bir aygittir
(Giindogan, 2018). Atif vermissin zaten italik yapmaya gerek yok. Goziin dig duvari
disaridan i¢ kisma dogru Sert Tabaka (Tunica Fibrosa), Damar Tabaka (Tunica
Vasculosa), Ag Tabaka (Tunica Nervosa, Retina), Goziin Kamaralar1 ve Goz i¢i
Swvilar ile goziin yardimci yapilarindan olusur. Goziin 6n kisminda yer alan sert

tabaka, gozii ince bir tabaka ile kaplayarak goziin korunmasina ve goziin ylizeyindeki

26



saydam bir kubbe seklinde olan korneadan giren 1sinlarin goziin arka kisminda yer alan
ag tabakaya iletilmesini saglar. Goziin beslenmesinde gorevli damarlart barindiran
damar tabaka koroid, iris ve siliyer cisim adindaki {i¢ cisimden meydana gelmektedir.
Iris lensin &niinde yer alir ve yapisinda bulunan kaslarin daralip genislemesi sonucu
gdze giren 151k miktarinin kontrol edilmesini saglar. Gdze rengini veren kisimdir. Irisin
dis kenarinda komsu olan siliyer cismi bulunur. Siliyer cismin yapisinda bulunan
kaslar (siliyer kaslar) lensin kalinligini ayarlayarak uzaktaki ve yakindaki cisimlerin
net goriilmesini saglar. Bu olaya akadamosyon denir. Goziin en i¢te bulunan kisim
olan ag tabaka pigment epiteli ve duyusal retinadan olusur. Pigment epiteli yapisindaki
pigment epiteli ile goz icersinde olan 1sinlarin yansimasini onler. Ag tabakanin diger
kismin1 olusturan duyusal retina ise fotoreseptorler ile renksiz olarak algilanan 151k

sinirsel sinyallere doniistiiriir. Sekil 2.12°de gbziin yapis1 gosterilmektedir.

Koroid
Sklera
Lons (sert tabaka) (damarsi tabaka) Reiina
(ag tabaka)
Sari Nokta
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\  Optik Sinir
// (Gorme Siniri)

On Kamara
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Arka Kamara

sil Cisi Goze giren ve cikan
ilyer Cisim s

Vitreus Jeli

Sekil 2.11. Goziin Yapisi ( Cakir ve Giindogan, 2021)

Goziin faaliyetleri sirasinda goz ici yapilarin stabil kalmasi ve gdz kiiresinin
seklinin korunmas1 gerekmektedir. G6ziin kamaralar1 yapisinda bulunan vitr6z bosluk
ile goz i¢i stvilar da hiimor akoéz adindaki siviyla dolu olmasi sayesinde bu vazifeyi
yerine getirmektedirler. Goziin anatomik ve goéziin ¢aligmasina destek olan goziin
yardimct yapilar: bulunur. Bu yapilar temel olarak orbita, géz kapagi, gdzyas: bezi,
gozyast bezi kanallar1 ve kirpiklerden meydana gelmektedir. Orbita goziin anatomik
olarak goziin yerlesim yeri olan kemikleri, géz kapagi ve kirpikler goziin dis
etkenlerden korunmasini, géz yas1 bezleri ise salgiladiklar1 gozyasi ile gdziin siirekli

nemli kalmasin1 saglar.
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2.3.2. Gorme Olay1

Gorme olaymda ti¢ adim bulunmaktadir. Bunlar: 1518in algilanmasi, 1$181n
odaklanmasi1 ve 1s18a dair bilgilerin islenerek beyne iletilmesidir. Isik ilk olarak
korneaya ulasir. Korneada kirilan 1sinlar iris tarafindan algilanir. iris, géze gelen 1s1k
isinlarmin miktarma gore goz bebegini ayarlayarak goz icerisinde islenecek 151k
miktarint diizenler. G6z bebeginden gegen 1sinlar gz mercegine ulasir ve burada
kirinima ugrar. Ardindan camsi cisimden gegen 1smlar ag tabakada bulunan sar1 leke
iizerine diiger. Sar1 lekede ise, ters gorlintii meydana gelir. Beyinde olusan ters goriintii,
sar1 lekede yer alan duyu almaglar1 sayesinde algilanir ve beyin ile sinirler gérme
merkezine tasiir. Beyindeki bulunan gérme merkezinde ters goriintii diiz bir sekilde
algilanir ve bu sayede de gorme olay1 gerceklesmis olur (Kirgil, 2019). Gozde olusan

goriintiinlin konumu goz kaslar1 yoluyla saglanir.

2.3.3. Goz Kaslan
G0z kaslar ekstraokiiler kaslar olarak da bilinir. G6z disinda bulunan ve goziin
hareketini saglayan kaslar her hareketin ¢evresinde bulunan ve gz hareketlerini
kontrol etmede gerekli olan kaslardir. Insanlarin gérme olay1 sirasinda gdrmeyi
kolaylastirict agisal, rotasyon gibi ayarlamalar yaparlar. Sekil 2.12°de goz dis1 kaslar

gosterilmistir.

Superior oblique
muscle

Superior rectus oblique
muscle

Trochlea Superior / Trochlea
/ T rectus q /

Superior oblique g

tendon y 2 Superior

—
Lateral rectus =
muscle E_’
_/

S
Lateral rectus Medial rectus
N\ e
I .
Inferior WL Inferior
oblique rectus
Common Inferior rectus Inferior oblique \
tendinous ring muscle muscle
Lateral view of the right eye Anterior view of the right eye

Sekil 2.12. Goz dis1 kaslar (Acir vd, 2018)

Her iki goziin belirli yonlerde hareket etmesine izin veren spesifik fonksiyonlara
sahip oblik kaslardir. Goziin yapmis oldugu goz hareketleri Sekil 2.13’de

gosterilmistir.
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Sekil 2.13. Goziin Hareketleri (Acir vd, 2018)

Alt1 farkl kas vardir. Bunlar lateral, medial, inferior ve superior rektus, inferior
ve superior Bu kaslardan ilki olan Medial rektus yoriingede bulunan alt1 ekstraokiiler
kastan biridir.Her bir gézii burun yoniinde ige dogru hareket etmeye yonlendiren bir
kastir. Yapilan harekete adduksiyon denir. Lateral rektus ise tam tersi bir islemi
gerceklestirerek goziin burundan uzaga dogru yonlendirilmesini saglar. Bu kasin

yardimiyla goziin disa dogru yapilan hareketine “abduction” denir.

Superior Rectus kasi gozlerin yukar1 dogru hareket etmesine, her bir géziin {ist
kismin1 burun ydniinde déndiirmeye veya intorsiyona yardimci olur. Inferior rektus
kast ise gozii asagr dogru yonlendirmeyi ve depresyon gibi ters hareketleri
gerceklestirmeyi saglar. Her iki ekstraokiiler kas da gozlerin doku yapilarina

eklemlenmelerine yardimci olur.

Superior Oblique bu grupta bulunan en uzun Kastir ve sfendoid kemigin
govdesinden g6z kiiresinin superolateral yliziine kadar uzanir. Bu kasin gorevi, gozi
kagirma ve depresyon hareketlerini saglar. Inferior Rectus kasi ise gdziin kardinal
yonlerde yoriingenin dort diiz kasindan biridir. Birincil gorevi goz kiiresinin
depresyonudur. Goz kiiresinin hareketlerini kontrol etmek ve bakisin yoniinii

ayarlamak i¢in diger g6z dis1 kaslarla koordineli bir sekilde hareket eder.

Beyin ve omurilikten olugan merkezi sinir sistemi her iki goziin hareketlerini
koordine ederek ayn1 yone bakmalarmi saglar. Ornegin sol géz disartya dogru hareket
ettiginde, sag goz sasilik gibi durumlar hari¢ burun yoniine hakaret ederek ayni yonii
izler. iki gdziin yapmus oldugu aym ydndeki hareketlere versiyon denilir. Goz kaslari
cok hassas ve baglantili bir yapiya sahip oldugundan herhangi birinin zarar gérmesi

kaslarin felglerine veya felgclenmelerine neden olabilir. Cift gérme ve diplopi bu
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duruma Ornek verilebilir.

Sinir sistemi ve kas hiicreleri ile basing reseptorleri uygun bir uyaranla
uyarildiklarinda zar potansiyellerinde gegici bir degisim olur. Bu degisim esik degeri
astiginda hiicreler arasi bilgi iletimi saglanir. Hiicre zarinda meydana gelen bu kisa
siireli ani yiikselme ve azalma olayma aksiyon potansiyeli denir. Bir aksiyon
potansiyeli, negatiften pozitife dogru dinlenme zar potansiyelinin gegici olarak tersine
cevrilmesi seklinde gerceklesir. Yeterli derecede uyaran veya uyarilabilen hiicreden
akim gectiginde, eylem potansiyeli ad1 verilen zar potansiyelinde degisim olusur. Sekil
14°de bu degisikligin genel hali gosterilmistir.

mV Aksiyon Tepkisiz
50 — potansiyeli donem

Depolarizasyon <——Repolarizasyon

Esik potansiyeli 0 L
Dinlenme potansiyeli

2

. ®__Hiperpolarizasyon

-100 I RS TR NN R S R R U TR
0 1 2 3 4 5 6 7

-50 -

*__Dinlenme potansiyeli

Sekil 2.14. Aksiyon potansiyelinin yapisi

Aksiyon potansiyelinde degisim genellikle birka¢ asama ile ifade edilir. Bu
islemler, reseptoriine ile baglanan parmaginizla bir tusa basan bir norotransmiter
bezeri bir sinyale (veya uyarana) cevap olarak, birka¢ Na + kanallar1 agilip
konsantrasyon gradyani sebebiyle Na + ¢ nm hiicreye gonderilmesine izin

vermektedir. dDepolarize olan membran potansiyeli daha pozitif hale gelir.

Membran potansiyel farki bir esik basamagina (genellikle -55 mV civarinda)
geldiginde aksiyon hareketi devam eder. Eger istenilen potansiyele ulasilmaz ise
aksiyon potansiyelini olusturama ve hiicre deaktif membran potansiyel haline geri
doner. Bir esik seviyesine ulagmak istemesinin sebebi aksiyon potansiyeline ya hep

ya da hi¢ olay1 denmesinin nedenidir.

Esik seviyesine gelindikten sonra voltaj kapli Na + kanallar1 acilir ve Na +
iyonlar1 hiicreye dolar. Zar i¢inde olusan potansiyel, negatiften pozitife gecer ¢linkii
hiicrenin i¢i disartya gore daha pozitif haldedir.. Membran potansiyeli +30 mV’ye
geldiginde — aksiyon potansiyelinin en yiiksek degeri — voltaj kapli potasyum kanallar1
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acilip K +, konsantrasyon gradyani sebebiyle hiicreyi terk eder. Membran potansiyel
degeri yeniden yiiklenir veya negatif yiiklii dinlenme potansiyeline dogru geri hareket
etmektedir. K + iyonlari, membran potansiyelinin stabil potansiyelinden birka¢ birim
diisiik daha negatif olmasina sebep oldugundan, néron sarih olarak hiper polarize olur.
Noron, sodyum/potasyum noronu ndtr durumda zari potansiyeline dondiirdiigii

refrakter bir doneme girmektedir.

Aksiyon potansiyeli yayilirken akson uzunlugu boyunca igerigi diger néronlara
ileten akson terminallere gore hareket ederler. Yayilma hizlar1 aksonun capina ve
miyelin kapli olup olmadigina baglidir. Bu miyelin kiliflar akson ve elektrik akiminin
disar1 akmasin1 Onleyerek aksiyon potansiyelinin daha hizli olmasmi saglarlar.
Beyindeki noron hiicreleri ile koordine olarak kaslarin senkron bir sekilde calismasini

bu sekilde gerceklestirmis olurlar.

2.4. Goz Takip Uygulamalanr

Diinyada engelliler toplumlarin 6nemli bir kismini olusturmaktadir. OECD-AB
ve Tirkiye verilerine gore, diinya niifusunun %15°1 engelli bireylerden olusmaktadir.
Baska bir deyisle diinyada “en biiyiilk azinlik” kabul edilen 1 milyar engelli
bulunmaktadir (Eyder, 2021). Tiirkiye’de Ulusal Engelli Veri Tabani verilerine gére
engelli kisi sayist 1.559.222 kabul edilmektedir. Bunlarin %27’s1 0-21 yas, %36’s1 22-
49 yas, %37'st ise 50 ile 64 yas araligindadir. Yas ilerledik¢e bu oranin daha da arttig

istatistiksel olarak kanitlanmustir.

Dogurganlik hizindaki azalma ile birlikte niifus piramidinde yapisal degisimler
yasanmakta ve buna bagl olarak niifusun yas ortalamasi ile yash niifus artmaktadir.
Bu artis neticesinde insan beyin arayiizii kullanici algisini esas alan insan makine
etkilesim temelli bilgi kanallar1 gelistirilmistir. Beyin potansietl durumuna dayali eski
bir IBA sistemi, kullanicilari ile etkilesim kurma yetisini saglamakta ve periferik
sinirler ve kaslara ait beynin normal sinyallerine benze olmayan kontrol kanallari
sunmaktadir. IBA sistemin temel amaci harket kabiliyetini yitirmis kisiler ile iletisim
imkan1 saglamak, yar1 hareket yetenegine sahip insanlarin durumda ise tekerlekli

sandalye kontrolii gibi imkanlar saglamak olmustur.

Merkezi sinir sistemi disinda kalan ve viicudun en dis kisimlarina kadar uzanan
sinirleri ifade eden periferik sinir sisteminin yani sira, kullanicilarin etkilesim i¢in daha
efektif bir bilgi kanali olusturmas1 adina etkin alternatif fizyolojik parametre arayisi
sonucu goz hareketleri ve takibi dnem kazanmistir. EOG, EMG, EKG gibi sensorlerin
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ve donanimlarin gelismesi goz hareketlerinin kontrol edilebildigi goz takip
sistemlerinin umut verici olmasini saglamistir. Haberlesmede erisilebilen bit
degerinin, ikili komutlarla sinirli olmayist ve kablosuz donanimlar gelismesi ile
birlikte 6nemi giderek artmaktadir. Arama ve se¢im eylemleri i¢in goziin ¢ikti olarak
kullanim1 fikri ile insan makine etkilesiminde g6z hareketleri ¢alismalart karsilik
bulmaya baslamis ( Bolt, 1982) ve literatiirde kullanic1 bakislarina odaklanan ve arama

gorevlerini inceleyen ¢alismalar yayginlagsmistir.

Insanlarin goz hareketleri asil olarak kisinin dikkatinin zaman hareketlerini
icerisinde degisiminin gostergesidir (Kahneman, 1973). Insan bilgisayar etkilesimi,
fare hareketi ve gorsel odagin hareketli olarak birbirinin yerine ge¢mesi anlamina
gelmektedir.. Goziin hareketlerini esas alan sistemler kisitl olmayan odaklanmalar ve
belirli bir 1ilgi alaninda bakislarin kaldig1 aralikli siireler dikkate alinarak
tasarlanmaktadir. Bu gostergeler genellikle gorsel tarama, bir cismin aranmasi
sirasinda ve kisiler bir zihinsel aktiviteye angaje olduklarinda ortaya ¢ikmaktadir
(Yarbus, 1967). Secimin belirli kiirsore tiklanmasi fare imlecinin goz hareketleri ile
yer degistirmesinden daha zorlu bir siirectir. Bu yiizyilda bircok ¢6ziim gecirilen
stireye (dwell time) baglantili 6nerilmistir. Bu hareket ile, kullanicinin 6n tanimli bir
zamninda, hareket edecegi cisme/objeye odakli olmasi1 gerekmektedir. Bu yontemde
gecirilen silirenin optimizasyonu problemi onem tasimaktadir. Cok kisa oldugunda
istemsiz olarak komut olugsmakta ve hataya sebep olabilmekte, ¢ok uzun tutuldugu
zaman ise deneyimli kullanicilarin demotive olmasi ve ilgiyi kaybetmeleri s6z konusu
olabilmektedir. Bilhassa zaman i¢inde degisen uyaranlar (Zander vd, 2011) ile
olusturulan karmasik durumlar esnasinda gegirilen zamanin tanimlanmasi mimkiin

olmayacaktir.

Go6z takibi temelli etkilesim kullanan araclar bazi kisitlamalar olmasina ragmen

teknik sistemler ile etkilesim igeren rahat ve dogal araclardir.
2.4.1 interaktif Goz Takip Uygulamalari

Goz takip sistemleri birgok farkli teknigin birlesmesiyle kullanicinin gorsel ve
dikkat stireclerinin nicel bilgisi alinilarak kullanilmaktadir. Genel olarak goz takip
sistemlerinin yapisi, “interaktif” ve “tanilayic1” uygulamalar (Duchowski,2007) olarak
ikiye ayrilmaktadir. Interaktif goz takip sistemi uygulamalar1 gz bakis verilerini gz
hareketlerine gore anlik etkilesim i¢in kullanilmaktadir. Kendi i¢inde se¢cmeli ve
bakisa bagli olarak ikiye ayrilmaktadir. Se¢meli sistemler géz hareketlerini bilgisayara
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bir veri giris birimi gibi kullanarak kullaniciya g6z hareketlerine bagl segilim
yapmasini saglar.

2.4.2 Se¢meli Goz Takip Uygulamalar

Yataga bagimli kalinan durumlarda kisinin géz ve yiiz kaslarini hareket
ettirebildigi durumlarda iletisim niteligini artirmak i¢in daha ¢ok se¢meli goz takip
uygulamalar1 géz bakisini fare imleci gibi bir segme aygit1 olarak kullanarak yasam
konforunu arttirmay1 hedeflemektedir. Goz kaslarina yerlestirilen elektrotlar ile alinan
analog sinyaller bir EOG, EKG veya EMG cihaz ile sayisallastirilarak bilgisayar
ortamina aktarilir. Goziin saga sola ve diger yonlere baktiginda olusan sayisal
sinyaller bir bilgisayar ortaminda makine 6grenmesi veya derin 6grenme yontemleri
ile yorumlanip kullanicinin yapmis oldugu tercihler bir fare imleci yardimiyla bir
arayliz iizerinde gerceklesmesi saglanir. Secmeli g6z takip uygulamalar1 kendi i¢inde
bakisa bagli, goriintii tabanli ve model tabanli gz takip uygulamalari olarak ii¢ gruba

ayrilirlar.

Bakisa bagli goz takip uygulamalari, ¢esitli norolojik bozukluklar veya felg
(inme) gibi kas hastaliklar1 nedeni ile kisinin goézleri disinda uzuvlarini hareket
ettiremedigi durumlarda kisi ile iletisim kurmak i¢in tercih edilir. Kisi goz hareketleri
ile goziinii hareket ettirir ve karmasik multimedya ortamlarinda hizli se¢ilim yaparak
kendisini ifade etmesini saglar. Bakisa baglh sistemler goriintii tabanli ve model

tabanl olarak ikiye ayrilmaktadir.

Goriintii tabanli goz takip uygulamalariin ¢aligma prensibi ise oncelikle goz
bebegini gelismis bir kamera ve sensor ile izleyerek kisinin nereye, hangi siklikla, ne
kadar siire baktigini nitel veriye doniistliriir. Doniistiiriilen veri goriintii isleme
teknolojisi ile anlamlandirilarak uygulamaya doniistiiriilmesini saglar. Sistem ilk basta
g6z bebeginin diizgiin sekilde algilanabilmesi i¢in IR LED’le aydinlatilir ve hemen
pesine kizil 6tesi 1sinlar goze gonderilir. Goziin saydam tabakasindan yanstyan 1sinlar
g6z bebegini ayirt edebilen algoritmalar tarafindan ayrigtirillarak nesne olarak
tanimlanir. Tanimlanan bu nesne kameralarin giicline gore farkli FPS ile alinarak
islenir. Alinan goriintiiniin islenebilmesi ve her kosulda calisabilmesi i¢in goriintii
griye cevrilerek histogram germe yapilir. GOz bebeginin beyaz kisimlarinin
alinmasinin ardindan siyah kisminin tespiti i¢in goriintiiye esikleme (thresold) ve ters
cevirme (invert) uygulanir ve arka planin siyah, gz bebeginin ise beyaz olmasi

saglanir. Goriintli ikili (binary) halde iken erezyon ve dilasyon uygulanir, olusan

33



giiriiltii ve kiiciik gortintiiler yok edilerek sadece goz bebegi ayirt edilir. Gz bebegi
daire bi¢ciminde X ve Y koordinatlarindan olusan tek bir nokta belirlenir ve kisiye gore
kalibrasyon yapilir. Alinan X ve Y koordinatlar1 bilgisayar ara uygulamalar ile fare
imleci gibi kullanilmasi saglanir. Sekil 2.15’da goziin hareketlerinin tespiti i¢in yapilan

hareketler goriintiilenmektedir.

Ol . o

(a) (b) (d)
Sekil 2.15. Griye ¢evrilmis kameradan akan goz goruntusu (a), histogram germe
uygulanmig goriintii (b), esikleme, erozyon ve dilasyon uygulanmis goriintii (c¢), goz
bebegi merkezinin vektorel hareket igin tespit edilmesi (d). (Turan, 2021)

Model tabanli yontemde ise kisi bir gozlikk kullanarak model geometrisini
dogrudan manipiile ederek coziiniirliigii azaltmay1 amacglar. Geometrik nesnelerin
¢cOziinlirliiglinii basitlestirme teknigi ile izleyiciden uzaklasarak kisi sanal bir ortamda
goz hareketleri ile kendini ydnlendirebilir ve ifade edebilir. U¢ boyutlu nesneler kisi
goziini hareket ettirdigi yone dogru her bir goz icin bir veya iki ekranla gonderilen
yayin ile cithazin arasina yerlestirilen lensler yardimiyla iki boyutlu (2D) goriintiiye
yeni bir bakis a¢is1 kazandirilarak stereoskopik bir 3D goriintii olusturulur. Olusturulan
goriintiiler 360 derece tasarlanmis ii¢ boyutlu bir evren i¢inde oldugundan kisi kendini
sanallastirllmis gercek bir diinyada gibi nesneler ile etkilesimde bulunabilir.

Giiniimiizde VR gibi ger¢ek zamanli ¢alisan uygulamalarda kullanilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Sistem Analizi ve Tasarimi

Sistem, bir amaci gerceklestirmek {izere bir arada calisan, birbiriyle iliskili
parcalardan olusan, girdi ve ¢iktilar1 ve sinirlart belirli olan bir biitiindiir. Baska bir
deyisle sistem, aralarinda iliski bulunan bilesenlerden olusmakta ve belli bir amaca
yonelmektedir (Erdal, 2022). Yazilim sektorii bir sistemi, o sisteme uygun yazilimla
bulusturmay1 ve sistemin bu yazilimla varligimi daha verimli, etkili ve kaliteli bir
sekilde devam ettirmesine olanak saglamay1 amaglamaktadir. Tutarli ve 1yi1 isleyen bir
sistem icin sistemik yaklasim gereklidir (Turkau Arastirma, 2021). Bu insan arayiiz
arabirimi ¢aligmasinda bir bilgisayar ve insan etkilesimi oldugundan tasarim iki
kistmdan meydana gelmektedir. Birinci tasarim asamasi kisilerden veri alinabilmesi
icin donanim asamasindan ikincisi ise alinan verilerin anlamlandirilabilmesi i¢in

yazilim analiz tasarimindan olugmaktadir.

3.1.1 Donanim Tasarimi

Eog sinyalleri yaklasik 0-100 Hz frekans bandinda ve diisiik bir genlik araligi
olan 50-3500 pV civarinda oldugundan bir dis elektriksel etken, Ornegin
mikrodenetleyiciye veri transfer sirasinda kopukluklar veya harici giirtiltii atilmis olsa
bile, kas aktivitesinden hari¢ potansiyeller, 6rnegin goz hareketi, kayitta bozulmalara
sebep olabilir (Pfurtscheller, Da Silva, 1999). Hassasiyetin yiiksek olmasi ve elde
edilen sinyaldeki giiriiltiiniin arindirilabilmesi i¢in segilecek olan filtrenin de frekans
aralifina uygun olmasi gerekmektedir. Sistemin azami ¢alismasi ve istenilen orjinal
sinyale yakin olabilmesi i¢in 6rnekleme oraninin yiiksek secilmesi sistemin senkron

veya asenkron calismalarda dogruluk oranini yiikseltecektir.

Analog sinyali dijital sinyale ¢eviren mikrodenetleyicinin veri transferinin seri
ve yiiksek olmasi dolayisiyla diizglin EOG sinyali elde edebilmek i¢in iletim hizinin
yiiksek olmasit gerekmektedir. Sekil 3.11‘de yapilan donamim tasarimi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Donanim tasarimi

3.1.2 Sistem Tasarimi

Donanim tasarimi ile kurulan alt yapinin devami olarak islenecek verilerin
bilgisayar sistemlerinin verimli bir sekilde calismasi icin sistematik bir yaklasim
gereklidir. Sistem tasarimi ile donanimsal bilgiler modiiler ve algoritmik bir yapiya
dontstiiriilmiis ve Sekil 3.2de de goriildiigii gibi akis diyagrami ile islem basamaklari

belirlenmistir.

On Isleme Oznitelik Siuflandirma
Cikarma

Derin
Ogrenme

€ i)

Tsaret isleme

Sekil 3.2. Akis diyagrami

Tasarlanan akis diyagrami Sekil 3.2°de de goriildiigii gibi ilk basamak olan 6n
isleme agamasinda bir ardunio uno ve iki iki adet Olimex EOG/EMG kart1 ve baglanti
elektrotlar1 ile veri alinirken Chebyshev bant geciren filtre kullanilarak Matlab
programi ile kayitlar alinmistir. Almman ham veriler birlestirildikten sonra iki
degerlendirmeye alinmistir. Birinci etapta Oznitelik c¢ikarillarak python sklearn
kiitiiphanesinde makine dgrenmesi ile siniflandirmaya tabi tutulmustur. Ikinci etapta

ise “iliskisel” ve “etiketli” alinan ham veriler python pandas ile sklearn kiitiiphaneleri
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kullanilarak  analize tabi tutulmustur. ¢ikan sonucglar karsilastirilmis ve

yorumlanmistir. Sistemin baglant1 semas1 Sekil 18de gibi kurulmustur.
3.2 EOG Kayitlarinin Alinmasi

EOG sinyallerinden veri alinirken iki kanalli bir yap1 kullanilmistir. Kanal-1
g0zlin yatay hareketlerini algilayabilmek i¢in Kanal-2 ise goziin dikey hareketlerini
algilayabilmek i¢in kullanilmistir. Kanal-1 sinyallerinin alinabilmesi i¢in eksi elektrot
g6ziin sol cukur kismina art1 elektrot goziin sag cukur kismina yerlestirilmistir. Kanal-
1 ve Kanal-2 nétr elektrod i¢in alin yiiz hatlarinda bulunan ve en hareketsiz nokta olan
alin bolgesi referans nokta olarak secilmistir. Kayitlar 1000-Hz ornekleme ile
alimmustir. Derin 6grenme ve Makine 6grenmesinde dogrulugun saglanmasi, verilerin
diizgilin ve anlasilir olmasi i¢in tiim kisilerde ayni referans noktalar secilmistir. Secilen

referans noktalarinin gosterimi Sekil 3.3de gosterilmistir.

Sekil 3.3. EOG 2 kanalli kablo kullanimi

Eog tabanli insan bilgisayar arabirimi i¢in yedi farkli g6z hareketi belirlenmistir.
Bu g6z hareketleri; sola ve saga bakma, yukar1 ve asagi bakma, sol ve sag goziin ayr1
kirpilmasi ile iki goziin ayn1 anda kirpilmasindan olugsmaktadir. Kayitlar biri erkek
cocuk, yedi bayan ve 17 erkek toplam yirmi bes farkli bireyden 20’ser adet alimistir.
Her kayitta yedi farkli g6z isaretinden rastgele olusturulmus ikiser adet komut 6rnegi
bulunmaktadir. Daha sonra her komut otomatik ayristirilarak toplam 1120 adetlik
genis bir veri seti olusturulmustur. Kayitlarda senkronizasyonunu saglamak igin
ekranda goziin noktay1 takip edecegi bir uygulama olusturulmus ve bireyler ekrandan
50 cm uzaga oturtulduktan sonra onlardan bu noktanin kayit sonuna kadar takip
edilmesi istenmistir. Uygulama, rastgele bir sekilde segtigi yedi komuttan biri igin
noktayi ilgili kisma hareket ettirip tekrar baslangi¢c noktasina dondiirmektedir. Gz

kirpma durumlari i¢in nokta yerine carpi (x) isareti kullanilmistir. Kayit alimi igin
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MATLAB’da olusturulan ekran uygulamasinin ti¢ farkli 6rnegi Sekil 20°de de

gosterilmektedir.
0« -0 X X X
(@) (B ()
Sekil 3.4. Kayit i¢in olusturulan uygulama 6rnekleri a) Sola bakma b) sag géz kirpma c) iki
g6z kirpma

Komutlar arasinda goziin akadamasyon saglamasi ve tepki siiresinin verimli
olmasi icin kisa siire bekleme yapilmaktadir. Her kayitta sirasi rastgele belirlenen
komutlarin etiketleri i¢in ayr1 bir kayit daha olusturulmustur. Bu etiketler Bu etiketler
sayesinde, kayitlarin alinmasindan sonra komut sinyalleri siniflarina goére otomatik
olarak ayristirilabilmistir. Iki kanalli EOG kayit alimi icin drnek bir Sekil 3.5°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Bir kayit 6rnegindeki iki kanal sinyali ve etiketi
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3.3 Veri On Isleme

Elektronik sistemlerde istegimiz sinyallere karsi i¢ veya dis etkenlerden dolay1
olusan istenmeyen sinyallere giiriiltii denir. Analog sinyaller {iizerinde olusan
giiriiltiileri gidermek i¢in ise filtreleme islemleri uygulanir. Filtreleme islemi zaman ve
frekans domenine bakilarak tanimlanirlar. Filtre, zaman alanindaki sinyali giris olarak
alir, frekans icerigini degistirerek zaman alaninda bir sinyal verir. Filtreler, sinyali
temizlemeden analize kadar farkli sekillerde kullanilirlar. Bazi uygulamalarda,
filtreler, istenmeyen frekans igerigini azaltarak bir zaman alan1 sinyalini
kosullandirmak icin kullanilirlar. Bazende analiz edilirken belirli bir karakteristigi
sinyal verisine eklemek igin kullanilirlar. Filtreler analog sinyaller gibi siirekli halde
olan sinyaller i¢in (DTA Miihendislik, 2021) sistemlerde veya dijital olarak (6nceden

kaydedilmis bir sinyalin PC’de manipiilasyonu i¢in) uygulanabilirler.

Filtre ¢esitleri kendi i¢lerinde yliksek gegiren, alcak geciren, bant gegiren ve
band durduran seklinde siniflandirilirlar. Yiksek gecirgen filtreler diisiik frekansta
olan sinyalleri yiikseltmek amaciyla kullanilir. Belirli bir frekans iizerinde kalan
sinyalleri zayiflatmak isteniyor ise al¢ak geciren filtreler kullanilir. Ornegin, ses kaydi
icerisinde yiiksek frekanslarda bulunan cizirtilar1 gidermek ic¢in kullanirlar. Eger
frekans belirli bir bant aralifinda olmasi isteniyorsa, sinyalin sadece belirli bir kismini
filtreden gegirerek bant gegiren filtre kullanilir. Bunun disinda eger sinyal i¢inde belirli
bir aralikla olan frekansi silmek icin ise bant durduran filtre kullanilir. Bu filtreler

analog sinyaller lizerinde uygulanirlar. Sekil 3.6°da bu filtre gesitleri gosterilmistir.

Kazang , Yo A~ Kazanc , Ve A~
vI
1 1 o
0.707 |
0 L f 0 f, f
< X < x
Band Band Band Band
geciime sondine gecume sondiume
a) b)
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Kazang | | "© Kazang, —°

1 1
0.707
0 fL 'f 0 fL 'f
) Band i Band Band Band
sondinme  gecime sondinme geciime
C) d)

Sekil 3.6. Algak gecirgen filtre karekteristikleri  a) ideal filtre b) pratik filtre
Yiiksek gecirgen filtre karekteristikleri c) ideal filtre d) pratik filtre

Dijital sinyalleri islemek igin ise Finite Impulse Response (FIR) ve Infinite
Impulse Response (IIR) adinda iki sayisal filtre ¢esidi kullanilir. Sayisal filtreler
analog sinyaller {izerinde calisan, giris sinyalini istenilen ¢ikis sinyaline doniistiiren
filtrelerdir. Bu filtrenin amaci karmasik halde bulunan sinyalleri birbirinden ayirt
etmek, sinyaldeki giiriiltiiyii azaltarak sinyal kalitesini arttirmak, ve bozulmus sinyalin
tekrar elde edilmesi olarak sayilabilir. Bu sayisal filtrelerde istenilen filtre 6zellikleri,
istenilen genlik ve faz yaniti bakimindan frekans bolgesinde tanimlanirlar. Sonrasinda
frekans tepkisi Ozelliklerini belirlemek i¢in IIR ve FIR tepki sayisi belirlenir. Arzu
edilen frekans tepkisi veya probleme gore FIR veya IIR filtresinin hangisinin
secilecegi belirlenir. Sekil 3.7¢ de bu filtrelere ait giris ve ¢ikis sinyalleri gosterilmistir.

IIR ve FIR filteresinde kullanilan denklemler Sekil 3.1 ve 3.2°de gdsterilmistir.

Sekil 3.6. IIR ve FIR giris ¢ikis sinyal gosterimi(Kemal Dag, 2013)

40



MAX19700

[ [ A

-

1s/2

To/2 FREQUENCY FREQUENCY oz
DIGITAL INPUT  DIGITAL FILTER DIGITAL-TO-ANALOG LOWPASS ANALOG OUTPUT
SIGNAL  [PRE-EQUALIZATION) CONVERTER RECONSTRUCTION SIGNAL

FILTER

(a)

MAXSETE
N L o B AN
] N\ ] ‘
\
"
. Is S (" 52 ig )
fol2 FREQUENCY FREQUEMNCY To/2
DIGITAL INPUT DIGITAL-TO-ANALOG LOWPASS ANALOG FILTER
SIGNAL CONVERTER RECONSTRUCTION (POST-EQUALIZATION) ANALOG OUTPUT

FILTER SIGNAL

(b}

Sekil 3.7. IIR ve FIR giris ¢ikis sinyal gosterimi(Kemal Dag, 2013)
FIR filtre ve IIR filtre denklemleri ise asagida belirtilmistir.
FIR Filter Equation: y(n) = Y.V, a(k)x(n - k) (3.1)
IR Filter Equation: y(n) = Y¥_, a(k)x(n — k) + 257:0 b()y(n—j) (3.2)
IIR ve FIR filtrelerinin arasindaki matematiksel fark, IIR filtresinin ¢ikisinin bir

kisminin girdi olarak kullanilarak “recursive” (6zyinelemeli) olmasidir. FIR ve IR

filtre arasindaki farklar Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. TIR ve FIR filtre karsilastirilmasi

Ozellik IR FIR
Hesaplama Hizi Hizh Yavas
Faz / Gecikme Sabit Degil Sabit
Stabilite Daha az Stabil Stabil

IIR filtresi daha diisiik bir mertebe veya terim sayis1 kullanarak FIR filtresinin
yapabildigi ozellikte islemler yapabilir. Fakat FIR filtresine gore faz ve stabililik
sorunlart vardir. FIR filtresi kullanildigi durumlarda sonug¢ alinabilirken bazi
durumlarda IIR filtresinden kesin sonuglar alinamayabilmektedir. Daha yiiksek
filtreleme, daha keskin filtreleme gerektirdiginden amaca ve stabil ¢aligma

durumlarma gore verimlilikleri kiyaslanarak bu iki filtreden biri tercih edilir.

Filtrelerin karekteristigini ge¢irgenligi, ge¢is ve durdurma band1 gibi nitelikleri

belirlemektedir. Bir filtrenin genel karakteristigi Sekil 3.8”de gosterilmistir.
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Filter Characteristics

{Pass:Band Ripple

ptude

[y

Sekil 3.8. Filtre Karekteristik Grafigi

Filtre uygulamalar1 sonucunda yontemlerin etkiledigi dort ana filtre 6zelligi
vardir. Bunlar gecirme bandi, gecis genligi, durdurma bandi ve grup gecikmesi/faz
ozellikleridir. Ge¢irme bandinda veriler dogrudan ¢ikis zaman sinyaline gonderilirler.
Gegirme bandindaki veriler orjinal zaman sinyali ile ayni olmali ve dalgalanma
olmamalidir. Dalgalanmalar genellikle frekans fonksiyonunda kiiclik degisikliklere
neden olurlar. Ideal olan ise bu bantta filtrenin tam olarak genligi olmalidir. Gegis
genisligi uygulamaya baglh olarak gecirme ve durdurma bantlar1 arasindaki gecis
genliginin frekans acisindan dar olmasi istenir. Geg¢is bandinin uzunlugu yontem ve
filtreleme isleminin ne kadar hizli gerceklestirildigini gosterir. Durdurma bandi ise
filtrenin dalgalanmasi olup olmadigini gosterir. Bazi durumlarda genlik Onemli
olmadig1 kadar kiigiik olabilir bu durumda durdurma bandi 6nemsiz olarak kabul edilir.
Filtrelerin ¢ikis zamaninda sinyalinde bir gecikme olustur. Bu durumlarda ileri ve geri
bir zaman bir sinyal gecikmeyi kaldirir. Gurup gecikmesi/ faz sinyal zaman dilimini
bu tip durumlarda bakilir. Fazin kritik oldugu ve sifir1 fazhi filtre islemimin

kullanilmadig1 durumlarda dikkate alinmasi gereken bir husustur.

FIR ve IIR filtreleri farkli metotlar ile yapilabilir. Sekil 3.8’da FIR Sekil 3.9°de
ise ayn1 mertebedeki ve kesme frekansindaki IIR diisiik geciren metotlarin grafiksel

gosterilmistir.
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Sekil 3.8. Ayni1 mertebedeki ve kesme frekansindaki IIR diigiik gegiren filtre metotlar

FIR filtre metotlar1 olarak Chebyshev, Hamming, Kaiser, Hanning, Rectangular
kullanilir iken IIR filtre metotlar1 olarak Butterworth, Cauer,Bessel, Inv Chebyshev ve
Chebyshev yontemleri kullanilir. Bu ¢alismada her iki filtre metotlarinda kullanilan
Chebyshev filtresini kullanildi. Chebyshev filtresi FIR yontemleri i¢erisinde durdurma
bandinda en diisiik dalgalanma miktarina ve en genis gecis bandina sahiptir. IIR filtre
metotlar1 icerisinde dalgalanmay1 makul gdrebilen ve ters Chebyshev’den daha dik

diisiis yapiya sahiptir. Sekil 3.10°de Chebyshev filtre karakteristigi gosterilmistir.
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Sekil 3.9 Chebyshev filtre karakteristigi (Yavuz vd, 2007)

Chebyshev filtresi gegis bandinda 3 db’lik dalgalanma yapabilir ve Butterworth

filtresinden 10 dB kadar sondiirme bandinda daha fazla zayiflatma basarimi

gosterebilmektedir (Valkenburg, 1982).

(3.6.)

Chebyshev filtresi icin zayiflama;

a, =10log| 1+¢£°C, (®)_| dB (Baran, 2020)

(3.3)

n. dereceden Chebyshev polinomuEsitlik 3.2.’de gosterilmistir (Cinar, 2019)

C, =coshncosh™ ()

H(jo) =+() (Han, Kamber, Pei, 2011)
1+&°C (@

Gegirme bandindaki maksimum zayiflatma C, (@) =1 oldugunda olur.

a. =10log| 1+&° | (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

7 & =~/10%= _1 (Vapnik, 1995)
n: filtrenin derecesi

a, = dB cinsinden gecis band1 dalgalanmasidir.

(3.4)

(35)

3.7)

Chebyshev filtrenin parametrelerinin bulunmasi i¢in, tasarlanacak filtrenin

derecesi (n), gecis bandinda istenilen maksimum zayiflama degeri (amax) ve gecirme
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durdurma bant frekans degerleri bilinmelidir. Chebyshev polinomu elde edebilmek

icin kutup degerleri formiilii agagida gosterilmistir.

a=Lsinh (0% —1) % (Vapnik, 2000) (3.8)
n
a, = +sinhasin <"1 7 (Akca, 2020) (3.9)
2k +1

S, =tcoshacos 7 (Wang, Miao, Xie, 2011)

p=o+ jf (Cheng, 2009)

Kutup bulunduktan sonra filtrenin kesim ya da merkez frekansi (Ow) (Yavuz vd,
2007) ve kalite faktorii (Q) bulunabilir. Filtreleme isleminin derecesi biiyiidiik¢e kutup
degerlerinin sayis1 artacagidan polinomun bulunmas: giiglesecektir. Ornek olarak

asagida 2. dereceden bir filtrenin polinom eslikleri (Dilki Basar, 2020) gdsterilmistir.

s’ +2as+a’ + 3% (Dilki ve Basar, 2020) (3.10.)
w, =Ja*+ % (Huvd, 2016) (3.11)
Q= a2 +£ (Prasath vd, 2017) (3.12)

Aksonlarda meydana gelen degisim, kaslarda meydana gelen titresim, goziin
yapmis oldugu kirpma veya sag-sol hareketinden kaynaklanan giiriiltiiler gibi etkenler
EOG giiriiltiilerini yok etmek i¢in standart yaklasim, lineer sayisal filtrelerdir (Acir vd,
2018). Literatiirde, EOG isaretleri 0.1 Hz ile 20 Hz arasinda anlamli isaretlerdir. Diisiik
frekansta olduklarindan {izerlerinde giiriiltiiler olusmaktadir. Calismada EOG
sinyallerindeki istenmeyen bilesenleri ve giiriiltiileri azaltmak i¢in, kayip miktarin
diistik tutmasi ve genis bir gecis bandina sahip olmasindan dolayr Chebyshev
filtreleme metodu segilmistir. Sekil 3.11°de Chebyshev bant geciren siizgeg grafigi

genlik ve faz dagilimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Chebyshev bant gegiren siizgeg

3.4 Oznitelik Cikarma Yontemleri

Makine Ogrenimi, Orlintii tanima ve gorintii isleme alanlarinda kullanilan
Oznitelik ¢ikarimu (6zellik ¢ikarimi), girdi olarak verilen 6lgiilmiis verileri kullanarak
tiiretilmis degerler (6znitelikler) olusturur. Tiiretilen bu degerlerin amaci, 6grenme
stirecini kolaylastirarak bilgilendirici ve daha iyi anlasilabilir olmasi ile uzman kisiler

tarafindan hizli bir sekilde yorumlanmasini saglamaktir.

Biiytik ve karmasik veri kiimelerinden ¢ikarim yapilabilmesi i¢in yiiksek bir
bellek alanina veya islemci giiciine ihtiya¢ duyuldugundan daha hizli ve minimum
donanim gereksinimi ile islem yapabilmek i¢in 6znitelik ¢ikarimi ile boyut indirgeme
yapilir. Boyut indirgeme ile Oznitelik  ¢ikariminin arastirilmasi siniflandirma
basarimini direk olarak etkilemektedir. Stniflandirma bagarimini yiikseltmek ve dogru
bir Oznitelik ¢ikariminda bulunmak i¢in Oznitelik belirleme islemi rastgele
yaptlmamali ve farkli smiflara ait veriler gorsellestirilmelidir. Bunun yaninda
ayristirict olabilecek 6znitelikler sekiller lizerinden degerlendirilmelidir. Bu ¢alismada

kaydi alian yedi farkli komut sinyalinin gorselleri Sekil 3.12°de sunulmustur.

46


https://www.wikiwand.com/tr/Makine_%C3%B6%C4%9Frenimi
https://www.wikiwand.com/tr/%C3%96r%C3%BCnt%C3%BC_tan%C4%B1ma
https://www.wikiwand.com/tr/G%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BC_i%C5%9Fleme
https://www.wikiwand.com/tr/%C3%96znitelik_(makine_%C3%B6%C4%9Frenmesi)

Genlik(V)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Zaman(ms)

a) Sola bakma isareti

Genlik(V)

800 1000 1200
Zaman(ms)

1400 1600 1800

¢) Yukar1 bakma isareti

I=Birinci Kanal
—[kinci Kanal

L s
200 400 600 200 1000

1200 1400 1800 1800
Zaman(ms)

e) Sag gbz kirpma isareti

s

==Birinci Kanal
—Ikinci Kanal

Genlik(V)

200

200 1000 1200 1400 1500

Zaman(ms)

400 600 1800

b) Saga bakma isareti

—DBirinci Kanal
—Ikinci Kanal

0 2{;0 4{‘]0 6(;0 8{;0 10‘00 12‘00 HIDD 16‘00 1800
Zaman(ms)
d) Asagi bakma isareti
—Birinci Kanal
—Ikinci Kanal
[1] Z;)D 4{‘)0 6{‘)0 8(;0 10‘0{] 12;00 H‘OCI IGIDO 1800
Zaman(ms)

f) Sol goz kirpma isareti

Genlik(V)

8‘;0 1000
Zaman(ms)

400 500

200

1200 1400 1500 1800

g) iki gz kirpma isareti

Sekil 3.11. EOG komutlarinin iki
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Caligsma icin Oncelikli olarak 6znitelik ¢ikarimi igin literatiir taramasi yapilmis
ve Oznitelik ¢ikarma isleminden Once sinyallerin gorselleri dikkatle incelenmistir.
Litaratiirde 48 farkli 6znitelik tespit edilmis bunlardan ¢alismaya uygun olmayan ve
matlab programinda sinyal iizerinde analizler yapilarak gereksiz goriilen dznitelikler
cikarilmigtir. Sonug¢ olarak 20 farkli Ozniteligin aragtirilmasinin uygun olacagi

degerlendirilmistir.

Bu 6zniteliklerden ilki isaretlerin enerji analizidir. Enerji analizi, anlaml1 verinin
hangi kanalda bulundugunun (dikey ya da yatay) ve verinin goz kirpma hareketi mi,
herhangi bir pozisyona yonelme hareketi mi oldugunun belirlenmesine yardimei
olmaktadir. Ayni zamanda sol goz kirpma hareketinde bir kanalda veri olmamasindan
dolay1 bu hareketi diger kirpma hareketlerine gore ayirmaktadir. Enerji formiilii

asagida gosterilmistir.

Buradan bir isaretteki ornek sayisin1 6rneklerin genliklerini ifade etmektedir.
Kullanilan 6zniteliklerin birkag¢ tanesi verilerin minimum ve maksimum degerleri ile

ilgilidir. Bu iki deger direkt 6znitelik olarak da kullanilmistir.
Sinyallerin minimum ve maksimum degerlerinin formiilii;
Minimum ; X_.. =min(x) (3.14))
Maksimum : x_. =max(x) (3.15)

Bu degerler isaretlerin maksimum ve minimum tepelerinin genliklerini
belirleyerek kirpma ve yonelme hareketleri arasinda farklar1 gozlemlemede
kullanilmistir. Bu iki 6zniteligin bir Uiriinii olan diger iki 6znitelik ise iki tepe noktasi
arasindaki genlik farki ve iki tepe noktasi arasindaki zaman farkidir. Yine bu

Oznitelikler de kirpma ve yonelme hareketlerini ayirmada oldukga etkilidir.

Sinyallerin makisimum-minimum genlik ve makisimum-minimum zaman

farkinin formiili ;
Yimaxmin = Y(Max(x) — y(min(x)) (3.16.)

X = max(x) —min(x) (3.17))

max—min

Maksimum ve minimum 6zniteliginin birlikte kullanimu ile bir bagka 6znitelik
tiiretilmistir. Bu 6znitelik minimum ve maksimum noktalar arasindaki egimdir. Bu

Oznitelik sola ve saga bakma isaretlerini, ayrica yukart ve asagi bakma isaretlerini
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birbirinden rahatga ayirabilmektedir. Ciinkii egim Ozniteligi, maksimum tepe
noktasinin minimum tepe noktasindan once geldigi isaretlerde negatif deger, aksi
takdirde pozitif deger almaktadir. Ayrica bu Oznitelik yonelme isaretlerinde tepe
noktalar1 arasindaki zaman farki biiyiik oldugundan, nispeten kiigiik degerler alirken,
kirpma isaretlerinde tepe noktalar arasindaki zaman fark: kiigiik ve genlik farki biiyiik

oldugundan, biiyiik egim degerleri alir.

Sinyallerin makisimum-minimum arasi egiminin formdilii ;

. |y(max(x) - y(min(x))|

_ (3.17))
max(x) —min(Xx)

Kullanilan bir bagka 6znitelik ¢eyrekler agikligidir. Bu 6znitelik isaretlerde

anlaml kisimlarin hangi zaman dilimlerinde yogunlastigin1 anlamada yardimci olur.
Sinyallerin ¢eyrekler ag¢ikliginin formiilii ;
IQR =iqr, (3.18)
Ayni amagcla kullanilan bir baska Oznitelik standart sapmadir. Buradan bir

isaretteki O6rnek sayisim1  Orneklerin genliklerini,  sinyalin ortalama degerini

gostermektedirler.

Sinyallerin standart sapmasinin forrmiilii ;

S= /%Zn:(xi —X) (3.19)

Kullanilan o6zniteliklerden varyans standart sapmanin karesi, etkinlik ise
varyansin  karekokiidiir. Bu  Oznitelikler verinin  sinyaldeki  dagilimini
belirlemektedirler. Her komut sinyali iki kanalli kaydedildigi i¢in Oznitelikler de
kanallar da ayr1 ayr1 hesaplanmis ve bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Formiilleri

asagida gosterilmistir.
Sinyallerin varyansinin formiilii ;
A=S? (3.20.)

Sinyallerin etkinlik degerlerinin formiili ;

e =./var(x) (3.21)
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Temel olarak 6znitelik se¢gme yontemleri bir arama teknigine ve olusturulan alt
kiimelerin sayisinin  performanslarmin  degerlendirilmesine dayanir. Makine
ogrenmesinde kullanilan algoritmalarinin amaci bu segilen Ozniteliklerin sayisini
azaltmak, gereksiz goriilenleri ortadan kaldirmak ve dogruluk oranimi arttirarak
performanst yiikseltmektir. Yontem olarak 6znitelik secilimi denetimli, denetimsiz ve
ikisinin arasinda olan yar1 denetimli olarak 3 gruba ayrilirlar. Bu yontemler makine
ogrenme araclar1 ve kiitliphaneleri i¢inde kendine 6zgii ve gomiiliidiir. Siniflandirma
problemlerinin ¢dziimiine yonelik olan denetimli 6znitelik se¢imi, Oznitelik ve
smiflarin etiketi arasindaki korelasyon ve iligkiyi esas alir. Burada 6zniteliklerin 6nemi
ve uygunluklar1 degerlendirilir.Siber Saldirilar i¢in Rastgele Orman Algoritmasi
Kullanilarak Oznitelik Se¢imi Bir 6znitelik kiimesi X = (x!, x", . .., x#) ve siif etiketi
C’ye sahip belirli bir D = (X, C) veri kiimesi i¢in, denetimli model siniflandirma
dogrulugunu maksimuma ¢ikaran S +(,S +, =k . ) ideal 6znitelik altkiimesini bulmay1
amaglamaktadir (Cai vd, 2018). Denetimsiz Oznitelik se¢cim yoOntemleri ise tiim
Oznitelik kiimesinin veri dagilimini en iyi koruyan 6znitelikleri se¢gme esasina dayanir.
Oznitelik kiimesi i¢inde kiimeleme yetenegine gdre en dnemli optimal alt kiimesini
arar ve bu islem yeni se¢ilen 6zniteligin kiimeleme sonuglarini degistiremeyene kadar
islem devam eder. Bu yontemin amaci 6znitelik se¢ciminin gegerliliginin ve tahmininin
dogrulugunu gelistirmektir (Cai vd, 2018). Iki yéntemin arasinda bir se¢im yontemi
olan yar1 denetimli yontem ise egitilen 6grenme modelinin performansini iyilestirmek
icin kullanilir.  Cai ve arkadaslari bu yontemde puanlama islemi g¢ogunlukla
uygulanmakta ve varyans puani, Laplacian puani, Fisher puani ve kisitlama puani

olmak tizere dort kategoride puanlama yapmaktadir.
3.5 Smiflandirma

Simiflandirma, bir egitim verisi lizerinden veriyi alt siniflara dagiratak elde ettigi
O0grenmeyi yeni gelecek veriler i¢cin de kullanarak yeni veriyi uygun bir sinifa
yerlestirme isidir. Baska bir ifade ile veri kiimesinde bulunan degerlerin bazi 6zellikler
g6z oniinde bulundurularak hedeflenen isleme kendi veri seti veya baska veri setleri
iizerinde 6grenerek en uygun algoritma veya algoritmalar araciligiyla belli kategorilere
ayirma islemidir[239]. Veri madenciliginde kullanilan 6nemli yontemlerden birisi olan
siniflandirma yontemi bir hastaya ait verilerin alinarak hastanin hastaligi ile ilgili

siiflandirma yapilmasi, biyologlarin yeni karsilastiklari bir canli tiirtintin hangi sinifa
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ait oldugunun tespiti gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Siniflandirmanin amaci
farkli veri setlerindeki Oriintiiyli kesfetmek ve ogeleri ortaya c¢ikarmaktir.
Smiflandirma algoritmalar1 ulasilmak istenen bilgiyi hedefleyerek, veriyi ortak
ozelliklerine gore belirli gruplara (siiflara) ayirmaktadir (Cinar, 2019; Han vd, 2011
).

Veri smiflandirma islemlerinde veri setinin egitim ve test kiimesi olarak
ayrilmast onemlidir. Cikartilan 6zniteliklerin basarimi, egitim kiimesinde bulunan
maksimum basarimli  Oznitelik kombinasyonunun, test kiimesi iizerindeki
siiflandirma bagarimi ile bulunur. Simiflandirma iki agsamali bir model kurulmasi ile

(195954

baslar. Ilk olarak veri setinin analiz edilmesi igin “e@itim verisi” (training data) ile
siniflandirma modeli olusturulur. Tkinci asamada ise elde edilen siiflandirma modeli,
yeni bir veri kiimesine uygulanarak siniflarin iginde bulunan nitelikler ortaya ¢ikarilir.
Tahmin edilmeye ¢alisilan modelin ve sonuglarinin performansinin degerlendirildigi
yeni veri setine ise test verisi denilmektedir. Egitim verisinin ¢esitliliginin ve

gerceklestirilen iterasyonun fazla olmasi test verisinin basarimina etki etmektedir.

Egitim ve test verisi ayristirma islemleri farkl sekillerde yapilabilmektedir.
Ornegin, biitiin veri seti iginden %75’lik kismu egitim, %25’lik kismi test verisi
secilebilir. Egitim veri seti ne kadar biiylik olursa uygulamanin sonuglarinin dogrulugu
ve kullanilabilirlik gostergesini o kadar arttirmaktadir. Bunun paralelinde biiyiik
veriler yiiksek kapasiteli bilgisayarlar gerektirmektedir. Calismada egitim kiimesi

%380, test kiimesi ise %20 secilmistir.

Sinyallerin siniflandirilmasi, makine Ogrenmesi siireci i¢in en Onemli
kisimlardan bir tanesidir. Cilinkii gercek zamanli olarak bir sinyalin taniabilmesi o
sinyalin dncesinden bilgisayarda siniflandirilmis olmasina baglidir. Test agsamasinda
yapilan denemeler simiflandirilarak ortak bir taninma kiimesi olusturulup yeni

sinyallerin hangi kiimeye dahil oldugu tahmin edilmek istenmistir.

Sinyalleri simiflandirmak i¢in bircok yontem gelistirilmistir. Bunlardan sikg¢a
kullanilan1 6znitelik ¢ikarma islemine dayalidir. Oznitelik ¢ikarma islemi cok &rnekli
sinyaller icin olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii siniflandirma agamasinda 6rnek sayisi fazla
birgok sinyal bulundugundan smiflandirma islemleri uzun siirebilmektedir. Ornegin,
caligmamiza ait veri setimizde bulunan her bir sinyal 3600 6rnekten olugmaktadir ve
bu orneklerden bini askin bulunmaktadir. Siireci hizlandirmak ig¢in kullanilacak
Oznitelikler ile bu 3600 6rnek onlu sayilara indirgenecek ve siniflandirma iglemleri
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daha hizli bir sekilde gerceklestirilebilecektir.

Sinyaller icin Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra, siniflandirma asamasinda da
bir¢ok algoritma mevcuttur. Bu ¢alismada Matlab kiitiiphanesinde bulunan O'Bard,
Bryce ve Kiran (2018) benzeri bir ¢alismada kullandigi Classification Learner
uygulamasi Ozniteliklerin siniflandirma basarimlarini degerlendirmek ve sinyalleri
siniflandirmak  i¢cin  kullanilmigtir.  Uygulama  basariminin  daha  dogru
degerlendirilebilmesi i¢in k-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz
dogrulama yapilirken veri rastgele olarak karistirilir ve k alt gruba ayrilir ve verileri
egitip test etmek i¢in bu alt gruplar kullanilir. Calismamizda k degeri 10 olarak

secilmistir.

Bir smiflandirma modelinin basaris1 atanan dogru veriler ve yanlis veriler
arasindaki ornek sayisi karsilastirilarak belirlenmektedir. Dogru bir modelin basarisini
dogruluk(DSO), duyarlilik (Sensitivity), 6zgiilliikk(Specificity), hassasiyet (Precision)
ve AUC (Egri altinda kalan alan) gibi oOlgiitler belirlemektedir. Karsilik matrisi
(confsion matrix) ile bu olgiitler hesaplanir. Dogruluk smiflandirma oranmi 6rnek
say1sinin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile bulunur. Duyarlilik (Sensivity) ise dogru
smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina bulunmasi ile bulunur.
Diger bir 0Olgiit olan hassasiyet, dogru pozitif degerlerin tahmin etme oranidir. Son
olarak AUC ise smiflarin ayirt edilebilme basarisini gosterir. Calismada bulunan 6rnek

Karsilik matrisi Sekil 3.13’de gosterilmistir.
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Sekil 3.12. Karsilik matrisi (confusion matrix)
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Calisma kapsaminda siniflandirma probleminin ¢6ziimiinde literatiirde var olan
python sklearn kiitiiphanesi igerisinde bulunan makine 6grenme algoritmalar: ile
denenmis ve i¢lerinden en iyi performans veren algoritmalar Destek Vektor Makinesi
(SVM), K-en Yakin Komsu (KNN), Rastgele orman (RandomForest) ve Karar Agaci

(Decision Tree-ID3) algoritmalari ele alinmustir.

3.5.1 LightGBM (LGMB)

LightGBM, Microsoft DMTK (Distributed Machine Learning Toolkit) projesi
kapsaminda 2017 yilinda gelistirilmis histogram tabanli bir boosting algoritmasidir.
Diger algoritma tiirlerine gore yiiksek islem hizi, biiyiik verileri igleyebilmesi ve daha
az kaynak tiiketimi olmasi ile birlikte yiiksek tahmin orani, paralel 6grenme ve gpu
ogrenimini desteklemesi sonucunda 20 kat hizli calisan bir algoritmadir. Degiskenleri
stirekli halden degisken kesitli hale getirerek performans ve hesaplama maliyetini
azaltir. Bu yetenegi ile makine 6grenmesi algoritmalarinda verilerin egitilme siiresini

kisaltarak bilgisayarlarin kaynak tiiketimini diistiriirler.

LightGBM algoritmasi, gradyan hizlandirma ile ¢alisan bir karar agaci tabanl
bir algoritmasidir (Microsoft, 2022). Diger karar agaci algoritmalarindan farkli olarak
egitim asamasinda yaprak odakl (leaf-wise) biiytime stratejisini kullanmasidir (Ke vd,
2017; Lee ve Pottier, 2009; Li vd, 2019). Cogunlukla karar agaci tabanli yontemler
agacin seviyesine odakli (level-wise) biiyiime stratejisini kullanmaktadir (Ustiiner ve
Sanli, 2019). LGBM diger algoritmasi digerlerinden basariminin yiiksek olmasini
saglayan iki 6zgilin tekniginin olmasidir.Birincisi olan gradyan tabanli tek yonli
ornekleme (Gradient-based One-Side Sampling, GOSS) teknigi, tek yonlii 6rnekleme
ile 6rnek sayisini azaltarak verinin tiimii yerine alt 6rneklerden veri kiimesi kullanmasi
seklinde calisir. Ikinci teknik olan ayricalikli 6zellik destekleme ise seyrek yapida
Ozellikleri birlestirerek daha yogun olmayan Ozellikler olusturarak 6grenme
asamasindaki karmasiklik seviyesini azaltir. Bu iki 6zellik dolayli olarak algoritmanin

hizli calismasini saglar.

LightGBM algoritmasin1 optimize eden ve basartyr arttiran parametreleri
bulunmaktadir. Bunlar asir1 6grenmeyi engellemek ic¢in learning rate, max_dept,
num_leaves, min _data in leaf parametreleri ile Ogrenim siiresini hizlandiran

feature_fraction, bagging_fraction ve num_iteration parametreleridir.
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Num_leaves, agacta bulunacak yaprak sayisini belirtir. Asirt 0grenmeyi
kullamak i¢in kullanilan en 6nemli parametredir. Asir1 6grenmeyi engellemek igin
27(max_dept)’den kiiciik olmasi gerekir. Ornegin, max_depth = 7, num_leaves
degerini 127 secildiginde asir1 6grenmeye neden olur. Degeri 70 veya 80 gibi segmek

daha dogru sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Max_dept, kurulan agacin limitlerini belirlemek i¢in kullanilir. Cok dallanma
asir1 0grenmeye, az dallanma eksik 6grenmeye neden olacagindan neden olur optimum

deger se¢ilmelidir.

Min_data_in_leaf, asir1 6grenmeyi engelleyen en dnemli parametredir. Ideal
degeri verinin biytkligiine baglidir. Deger biiylik olmasi agacin biiyiimesini

engellerken eksik 6grenmeye neden olabilir.

Learning_rate, karar agacini 6l¢eklendirmek i¢in kullanilir ve 0-1 arasinda deger
alir. Degerin kiigiik olmasi i1yi tahmin giiciine yardimer olurken 6grenme siiresini

arttirir ve asir1 6grenmeye neden olabilmektedir.

Feature_fraction her bir iterasyonda kullacak degisken sayis1 belirtir. Diger bir
olan parametre bagging fraction her iterasyonda kullanacak veri sayisini,
num_iteration 6grenme siiresinde kullanilan iterasyon sayisini belirtir. Bu degiskenler
ogrenme stiresi ile dogrudan iliskilidir. Sayilar ne kadar az olursa 6grenim siiresi o
kadar az olur. Eksik 6grenmenin verimli ¢alisabilmesi degiskenlerin optimum deger

almasi ile dogru orantilidir.

3.5.2 Destek Vektor Makineleri Algoritmasi (DVM)

Istatistiksel dgrenmesine dayali bir kontrollii smiflandirma algoritmasi olan
DVM, baslangigta iki smifli dogrusal verilerin siniflandirilmasit problemi igin
tasarlanmig, daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in
genellestirilmistir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). DVM denetimli bir makine 6grenme
algoritmasidir. Calisma prensibi iki sinifin birbirinden hiper-diizlemin tanimlanmasi
esasina diger bir ifade ile iki sinifi ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin
edilmesi adayanir (Vapnik, 1995; Vapnik, 2000). En basit haliyle DVM yonteminde
amag, iki sinifli iki degigkenli bir siniflandirmada ilgili 6znitelik elemanlarini ayiran
dogruyu bulmaktir. Sekil.1 de gosterildigi gibi, bir sinifa ait 6znitelikler (+1) diger
sinifa ait olanlar ise (-1) ile gosterilir. ilk olarak iki boyutlu diizlem {iizerine veriler

yerlestirilir. Sonrasinda 6znitelikleri ayiran dogru bulunur. Sekil 3.14’de iki boyutlu
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diizlemde iki sinifli 6zniteliklerin 6rnegi gdsterilmistir.

o -

Destek o
Vektorleri

Destek
Vektorleri

Sekil 3.13. ki sinifl1 dogrusal DVM (Akca, 2020)

Dogrunun +1'1 arasinda kalan bélgeye “marjin” ad1 verilir. Marjin ne kadar genis
ise iki veya daha smifa sahip smiflar o kadar iyi aynistirirlar. Bu ayristirmada

kullanilan formiil asagida gosterilmistir.

0if w.x+b<0,

y=9 .
1if w.x+b>0 (3.22)

Formiile bakacak olursak w; agirlik vektori (01), x; girdi vektori, b; sapmadir
(60). Eger yeni bir deger icin ¢ikan sonug¢ 0’dan kii¢iik ise beyaz noktalara yakin tam

tersi durumunda 0’dan biiyiik ve esit ise siyah noktalara daha yakin olur.

Eger iki boyutlu diizlem basit¢e ayristirmiyorsa, iki boyutlu yiizeysel durumdan
iic boyutlu hacimsel duruma doniistiiriiliir. Burada amagc iki sinifida ayiran yiizeysel
ylizeyin bulunmasidir. Bu doniisiimii “cekirdek™ adi verilen fonksiyon saglar. Sekil

3.15°de ¢ekirdek fonksiyonun uzaysal doniisiimii gosterilmektedir.
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Sekil 3.14. Cekirdek fonksiyonun 6zniteliklerinin uzaysal doniistimii (Wang vd, 2011)

Ucg ve iiciin iistiinde smif bulunmas1 durumunda 6znitelikler her biri ayr1 ¢ikisa
atanir. Bu atanma bi¢cimi “iki smifli” atanma bi¢iminin genisletilmesine

dayanmaktadir.

3.5.3 K-en Yakin Komsu (KNN)

K-en yakin komsu, makine 6grenme algoritmalari i¢inde denetimli 6§renmede
smiflandirma ve regresyon analizi yapmak i¢in kullanilan algoritmadir. Makine
o0grenme algoritmalari i¢inde en basit olan ve basaris1 nedeniyle fizyolojik sinyallerin
analizinde literatiirde en popiiler algoritmadir. Diger denetimli algoritmalardan farkl
olarak egitim asamasinda sahip degildir (Wang vd, 2011; Arif vd, Malagore vd, 2012).
Yavas bir 6grenme tiirii oldugundan biiyiik veri setlerinde kullanimi pek uygun
degildir.

KNN algoritmasi esas olarak, bir K bilinmeyen noktanin en yakin komsularinin
miktaridir. Egitim setindeki bulunan tiim verileri hesaba katmaz, sadece k ve k’dan
daha az farklilig1 olan kayitlar ele alinirlar (Cheng, 2009). “k” degeri burada kiiciik ve
pozitif bir degerdir. k degerinin kiigiik veya biiyiik secilmesi smiflandirma islemi
yapilmasinda hatalara sebebiyet verir. K degeri genellikle egitim setinde bulunan
Oznitelikler yada 6zelliklerin yaris1 kadar bir deger olarak belirlenir. k degeri genellikle
kullanic1 tarafindan belirlenen, en uygun degeri bulmak i¢in deneme yanilma
yontemiyle atanan bir degerdir. k degeri genellikle tek say1 se¢ilir. K-NN siniflandirma
da cikt1 olarak sinifin liyelik bilgisi verilir. Komsuluk bilgisine bakilarak eger k=1 ise
nesne en yakin komsular1 arasindaki yaygin simifa atanir. Regresyon analizinde ise

cismin Ozellik bilgisidir. Smiflandirma en yakin komsularmin ortalamasi alinarak
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belirlenir. KNN algoritmasinda “k” noktaya en yakin ka¢ noktanin katilacagi formiilii

asagidaki gibidir.
Y =04+X+..+%)/K (3.23)

Formiilde Y degeri egitim setinde son durumu, x degeri en yakin medodid sahip
kiime ve k degeri ise kiime sayisin1 belirtir. Knn algoritmasinda temel amag benzer
nokta ve degisken gruplarinin ayni smifa ait olmasmi saglamaktir. Bu noktada
bulunurken 6nceden se¢ilmis bir mesafe 6l¢iitii kullanilarak sinifi bilinmeyen verinin
yakinlig1 hesaplarak elde edilir (Dilki ve Basar, 2020). Mesafe hesaplamada en ¢ok
kullanilan uzaklik 6lgiisii, Euclidean uzakligidir (Hu vd, 2016). Euclidean uzaklig:
Oklid Uzay: R"iginde noktasi verilen iki noktanm uzakligmin hesaplanmasi seklinde
ifade edilir.

n boyutlu uzayda Euclidean (Oklidyen) uzaklik formiilii;

Jpr—a)? +(p, —a,)% +...+ (P, —d,) =\/i(pi —q;)?

(3.24)
seklindedir. Burada p ve q degerleri herhangi bir iki noktay1 belirtir. U¢gendeki pisagor
baglantist gibi iki nokta arasindaki mesafe dik ac1 olacak sekilde ifade edilir.

Euclidean noktasal uzaklik hesaplamasi temsili goriiniimii;

X, d (Uzakhk)

« O

2
Sekil 3.15. Euclidean noktasal uzaklik hesaplamasi temsili goriiniimii

Euclidean uzaklik uzakligi disinda Chebyshev, Manhattan, Minkowski gibi
farkli uzaklik hesaplama olgiitleri de kullanilabilir (Prasath, vd., 2017). Bu uzaklik

degerlerini ait fonksiyonlar agagidaki gibi gdsterilmistir.
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n
diStmin kowski (Xlxz) = Z|X1i - X2i |2
i=1

dist, . hacean (X1 X,) = ;|X1. — X5 |2 (3.25.)
diSt epyne (X1 X5 ) = MaX| Xy — X, |2

KNN smiflandirilmasinda  problemin ¢esidine gore mesafe Olglimil
uygulanmalidir. Literatlirde farkli uzaklik Olgiitleri kullanilarak kNN algoritmast
0zelinde daha dogru siniflandirmalar yapilabilecegini gosteren caligmalar mevcuttur.

Calismada mesafe ol¢iimii i¢in Euclidean yontemi kullanilmastir.

KNN algoritmasi ile kurulmus modelin basarisin1 6lgmek i¢in genel olarak 3

indikator kullanilir. Bunlar:

Jaccard Index: Tahmin edilmek istenen ile ger¢ek deger kiimesinin birlesim

kiimesine oranidir. 0 ile 1 arasinda deger alir. En 1yi sonug 1, en kétii sonug 0’dir.

F1-Score: Confusion matrix ¢ikarilirken iizerinde hesaplanan precision ve recall

degerlerinden hesaplanir. Formiilleri:
Pre=TP/(TP+FP) (3.26.)
Rec=TP/(TP+FN) F1-Score= 2 ((PreRec)/(Pre+Rec)) (3.27.)

seklindedir. 0 ile 1 arasinda deger alir. 0’dan 1’¢ dogru basarim orani

artmaktadir. En iyi sonug 1°dir.

LogLoss: Logistic Regresyon uygulanmasi sonucunda tahminlerin olasiliklar

iizerinden hesaplanir. O ile 1 arasinda deger alir. En iyi sonug 0, en kétii sonuc 1°dir.

Egitim verilerindeki bagimsiz degiskenler farkli birim olduklari durumlarda,
mesafeyi hesaplamadan once degiskenlerin standardize edilmesi gerekir. Ornegin bir
degisken metre cinsinden iken diger bir degisken kg cinsinden olabilir. Veriler
iizerinde analiz yapmak icin bu degerleri standartlastirilmasi gerekmektedir. Bu
calismada Ozniteliklerin bir formiil ile bulunmasindan dolay1 farkli biiytikliikte
degerler ortaya ¢ikmaktadir. Karmasiklig1 azaltmak ve sonucu karsilastirabilmek icin
standardizasyon islemi yapilmistir. Asagida formiillerle gosterilen farkli tipte

standartlastirma islemi gosterilmistir.
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X —mean

> s.d.
X — X —mean
°*  max—min (3.28)
X —min
X, = _
max— min

3.5.4 Rastgele orman (RandomForest) Algoritmasi

Rastgele orman (RO) algoritmasi denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. RO,
model toplama fikrine dayali olduk¢a hassas olan siniflandirma ve regresyon gorevleri
icin kullanilan bir 6grenme algoritmasidir (Acir, Mengii., Cinar, 2018). RO isminden
de anlagilacagi iizere her bir agacin bir siif i¢in oy kullandig1 ve ormanin, ormandaki
tiim agagclar arasinda en ¢ok oyu alan siiflandirmay1 secen deneme yontemiyle egitim
verilerden rastgele secim ile cok sayida karar agaci iiretmesine dayanir. Basitce
aktaracak olursak birden fazla karar agaci olusturulur ve daha dogru tahminler etmek
icin agaglar birlestirilir. RO en biiyiik avantaji hem siniflandirma hemde regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilmesidir. Smiflandirma 6greniminin yap1 tasi

kabul edilir. Sekil 3.17°de basit¢e gosterilmistir.

Feature(f) Feature(f)
s b
C QO 2,
© o o] C
Q [0 o)
o o)

Sekil 3.16. RO iki agacli basit gosterimi (DevHunter, 2018)

RO  smiflandirma  problemlerinde diger oOgrenme yontemleri ile
karsilastirildiginda egitim agamasina gore digerlerinden ¢ok daha hizlhidir. Yeterliligi
ve dogrulugu kanitlanmis ¢ok kullanigh bir siniflandiricidir (Gislason vd, 2006).

Boosting ve Bagging yontemleri ile agaclarin siiflandirilmasi da toplu 6grenme igin
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kullanilan iki yontemden gelistirilmistir.  Bagging yOnteminde egitim verileri
kullanilarak 6znitelikler igin birer agac insa edilir. En biiyiik oy tahmin i¢in alinir ve
ardisik gelen agaglar bir dncekinden bagimsiz calisirlar. Boostingde yonteminde ise
ardisik gelen agaclar bir 6ncekine baglidir. Tahminde yanlis bulunuldugu zaman ise
ekstra agirlik verilerek problem ¢oziiliir. Sonrasinda agirliklt oy tahmin igin alinir

(Liaw ve Wiener, 2002). RO, Bagging yontemini kullanmaktadir (Breiman, 2001).

Toplu 6grenmede gercekleitrebilmek i¢in RO algoritmasinda dncelikli olarak
her bir agaci gelistirmek icin rastgele vektorler olusturulur. Her diigtimde bulunan
splitler, K en iyi olan splitler arasindan segilir. Olusturulan 6K’lar birbirinden
bagimsizdir. Egitim verisindeki 6rnek sayis1 N kadardir. Rastgele secilen vektorler N
tane kutuya yerlestirilirler. Sonrasinda split segimleri randomize olacak sekilde se¢im
yapilir. K degeri 0 ile 1 arasinda bir deger olur ve bagimsiz integer bir sayidir.
Kapsamli bir sayida agaglar olusturulur ve popiiler sinif i¢in oylanirlar. Siiflandirma

formiilii ;
{h(x,6, =1,...} seklindedir. (3.29.)

Formiilde x degiskeni girdi verisini, OK ise rastgele vektorii temsil eder. Her

bir agag bir sinif i¢in atanir ve bu isleme Rastgele Orman denir.

RO, kendi igersinde bir¢cok smiflandirilmis agag¢ gelistirir. Girdi verileri yeni
bir obje simiflandirilmasi i¢in ormandaki her bir agaca yerlestirilir. Her bir aga¢ her
smiflandirma demektir. Her agac i¢in agag oylar1 belirlenir. RO en yiiksek oya sahip

siiflandirmay1 secer.

RO simniflandirict bir aga¢ tiiretmek igin 2 parametre gereklidir. Birinci
parametre, en 1iyi boliimlenmeyi tespit etmek i¢in her bir diigiimde kullanilan
degiskenlerin sayis1 (m) ve ikinci parametre olarak ise agag¢larin sayis1 (N)’dir (Pal,
2005). m degeri kullanici tarafindan rastgele secilir ve alinan out-of-bag hatalarina
kars1 arttirilir yada azaltilirlar. En uygun m degeri bulunarak bu sekilde siniflandirma
duyarlilig1 azaltilir yada arttirilir. Her bir yer degisiminde RO algoritmasi tahmin
hatasinin ne kadar oldugunu inceleyerek degiskenlerin Onemini ve etkilerini
hesaplarlar (Liaw ve Wiener, 2002). Degiskenlerin onem seviyeleri yerleri

degistirilerek yapilir ve sonuglar degiskenin 6nemi ortaya koyar.
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RO, ham ve budama olmadan aga¢ gelistirmek i¢in CART (Classification and
Regression Tree) algoritmasini kullanmaktadir (Breiman, 2001). CART algoritmasi
aga¢ yapist kurulurken bir metot belirlenerek boliinme islemi ile gergeklestirilir.
Metodun gergeklestirebilmek igin Oncelikle tiim Oznitelikler degerlendirilir ve
eslesmeler ile ikili boliinmeler se¢me islemi ile elde edilir. Boliinme isleminde
dagilimi homojen olan simiflar tercih edilir. Diiglim homejenliginin tespiti i¢cin Gini
Indeks, Entropy, Yanlis Smiflama Hatasi (Misclassification Error), Gain Orani
Kriteri (Gain Ratio Criteria). Ro algoritmast Gini indeksini kullanmaktadir. Gini

indeksi formiilii asagidaki gibidir.
- - n 2
Gini=1-> (p;) (3.30.)
i=1

Burada pi, bir nesnenin belirli bir simifa siniflandirilma olasiligidir. Gini
degerinin dl¢iimiiyle Gini indeksine sahip olan bdliinme pozisyonu belirlenir (Takge,
2008). Gini katsayis1 biiylidilkce homojenlik azalir. Katsayr azaldik¢a ise siifi
homojenligi artmaktadir. Agactaki dallanmalar incelenirken bir alt diigiimiin gini
indeksi bir iist diiglimdeki Gini indeksi kiiclik oldugu diiglim basarili kabul edilir.
Agactaki dallanma islemi gini indeksinin sifira ulasmasi ile son bulur. Agac sayisini
belirlemek i¢in her diigiim i¢in en iyi dal belirlenir ve o kadar agag tiretilir (Liaw ve
Wiener, 2002). Kisaca egitim verileri kiimesinde degerler kullanarak belirlenen
Olciitlere gore diigimler dallara ayrilarak agac¢ yapilari olusturulmaktadir. RO
smiflandirmasina gore optimum boliinme pozisyonlarina bakilarak olusturulan agag

yapist Ornegi Sekil 3.18°de gosterilmistir.

Egitim verisil Egitimverisi2?  Egitim verisi 3....N tane
Max, m=M
Diigiim Varsayilan m=4M
| —
Dal xij>m
Alt Diigim

Yaprak
Diigiim /

L, |
Sekil 3.17. RO yontemine ait aga¢ yapis1 (Ok, Akar, Glingér, 2011)
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Sekilde gosterilen Xij degerleri girdi verileri gostermektedir. Agac yapist
kurulduktan sorsa gidi verisi ormandaki her agaca yerlestirilir ve belirlenen agaglar
arasinda oylama yapilir en ¢cok oyu alan agag¢ sinifa atanir. Calismada agaglandirma
diigiim say1s1 maksimum 10 segilmis egitim verileri k-folt ¢aprazlama ile 5 defa veriler

karistirilarak asir1 6grenme engellenmistir.

3.5.5 Karar Agaci (Decision Tree) Algoritmasi:

Agag tabanli bir yontem olan Karar agacit (KA) algoritmalar1 denetimli bir
ogrenme yontemidir. KA, kararlilik, yiiksek dogruluk ve yorumlanma kolayligina
sahiptir. Dogrusal olmayan iligkileri oldukca 1iyi bir sekilde esleyebilirler.
Smiflandirma ve regresyon ile her tiirlii veri bilimi problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilabilirler. Tlimevarim yontemiyle calisan KA biiyiik miktarda verileri, ¢ok
kiiciik gruplara bolerek basit karar vermede basarili bir sekilde uygulanabilirler.
Tahmin edici ve tanimlayici 6zellige sahiptirler. KA olusturulan kural yapisinin basit
ve anlasilabilir olmasindan dolayr siklikla tercih edilen makine Ogrenmesi
algoritmalar1 arasinda yer almaktadir (Gok ve Fidan, 2019). Diger yontemlerle benzer
olarak ornekler egitilir ve model kullanarak farkli 6rneklerin siniflandirilmasi seklinde
gergeklesir. Egitilen 6rnekler olusturulan model test kiimesine uygulanarak verilerin
dogrulugu kontrol edilir. Cikan basarimin sonucu KA algoritmasinin uygulanabilirligi
hakkinda bilgi verir. Diislik ¢ikmasi KA dogrulugunu yansitmadigini gosterir. KA
algoritmasi gergek bir agag¢ yapisi tasarlanarak kok,diigim ve yaprak kisimlarindan

olusur. Sekil 3.19° de 6rnek bir karar agacinin yapisi verilmistir.

<IN

Yaprak  Yaprak Yaprak  Yaprak

Sekil 3.18. Ornek Karar Agac1 Yapis1 (Celik vd, 2022)

Kok kismi ayni zamanda bir diigiimdiir ve diiglimler dallamanin gergeklestigi
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yerlerdir. Dal kavrami ise diigiimlerden ¢ikan kavramlar1 géstermek i¢in kullanilir.
Yaprak kavrami ise agac¢ yapinin son elemanidir ve ¢ikti verisini gosterir. Kok ilk
diigiimdiir ve literatiirde kok diigiim olarak ifade edilir. Veri setlerinde kullanilan her
bir degisken Oznitelik olarak kabul edilir ve kok dahil olmak {izere agac yapisi
icerisindeki tiim diiglimler Oznitelikleri gosterirler. Sonucu degistirmeyen 6znitelikler
agac yapisinda gosterilmezler. Agag yapisina yerlestirirken basarimi en yiiksek yapan
Oznitelik ile baslanir. Sonrasinda siralama yapilarak algoritmaya gore sirali sekilde
diisiik olan 6znitelikler yerlestirilerek yeni bir diigiim yapisi olusturulamayana kadar
agac yapist olusturulur. KA en 6nemli adim dallanmalar i¢in gerekli olan kriterlerin
dogru belirlenmesidir. Bu kriterlerin belirlenmesi i¢in litaratiirde birkag yontem vardir.
Bilgi kazanci ve bilgi oranina gore Ki-kare tablo istatistigi, towing kurali ve gini
indeksi bunlardan birkagidir. Bu yontemler ile olusturularak gergeklestirilen
algoritmalardan bazilar1 ise ID3, C4.5, C5.0, J48 (Alan ve Yesilyurt, 2018) ve CART
algoritmalar1 olarak sayilabilmektedir (Kavzoglu ve Célkesen, 2010).

Kriterlerin belirlenmesi i¢in kullanilan birka¢ yontem vardir. Bu kriterler bilgi
kazanc1 ve bilgi kazanci orani, gini-indeksi, Towing kurali, Ki —Kare olasilik tablo
istatistigi  olarak sayilabilmektedir. Bu yontemler kullanilarak gelistirilen
algoritmalardan bazilar ise ID3, C4.5, C5.0, J48 (Alan ve Yesilyurt, 2018) ve CART
algoritmalar1 olarak sayilabilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). Bu ¢alismada

bilgi kazanci oran1 yaklagimi kullanilarak tasarlanan ID3 algoritmasi kullanilmistir.

3.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6greniminin bir alt
kiimesidir. 1950’lerden beri bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde diisiinmesini ve
akil yliriitmesini saglamak amaciyla ortaya ¢ikmis olan yapay zekalarin bir alt kiimesi
olarak makine 6grenmesi makinelerin acik¢a programlanmadan nasil 6grenecegine
odaklanir. Derin 6grenme ile insanlarin yeni 6grenmeleri nasil gerceklestirdikleri taklit
edilerek hiyerarsik modeller iizerinde ¢alisilir ve makine 6§renmesinin Gtesine gegilir.
Derin 6grenmede algoritmalar insan beyninin isleyisinden ilham alir. Derin 6grenme
algoritmalari ile ile goriintii isleme tekniklerindeki hareketli nesne takibi konusunda
pek cok karmasik problem ¢oziilebilir ve nesne takibinde dogruluk orani artirilabilir
(Das, Polat, Tuna,2019). Algoritmalar denetimli veya denetimsiz olabilir. Derin
ogrenme makinelerin yeni seyler Ogrenmesini saglama siirecini iyilestirmeye

odaklanir. Kural tabanli yapay zeka ve makine O0grenmesi ile bir veri bilimcisi,

63



modellere dahil edilecek kurallar1 ve veri kiimesi 6zelliklerini belirler ve bu modellerin
nasil calistigin1 yonlendirir. Derin 6grenme ile veri bilimcisi ham verileri bir
algoritmayla besler. Sistem daha sonra, igine 6nceden programlanmis belirli kurallar
veya Ozellikler olmadan bu verileri analiz eder. Sistem tahminlerini yaptiktan sonra,
dogruluk icin ayr1 bir veri kiimesine kars1 kontrol edilir. Bu tahminlerin dogruluk
diizeyi daha sonra sistemin yaptig1 bir sonraki tahmin grubunu bilgilendirir. Derin
ogrenmedeki "derin", sinir aginin zamanla biriktirdigi bir¢ok katmani ifade eder e ag
azaldikca performans artar. Agin her seviyesi, girdi verilerini belirli bir sekilde isler
ve ardindan bir sonraki katmana bilgi verir. Boylece bir katmanin ¢iktisi, bir sonrakinin
girdisi olur. Derin 6grenme aglarimi egitmek zaman alicidir ve sistem modelini
kademeli olarak iyilestirdigi i¢in biliyiik miktarda verinin alinmasini ve test edilmesini

gerektirir.

Makine Ogrenmesi ile derin &grenme iliskisine bakildiginda tiim derin
ogrenmenin makine 6grenimi oldugunu; ancak her makine 6greniminin erin 6grenme
olmadig1 sdylenebilir. Her iki teknoloji de hangi modelin verilere en uygun oldugunu
belirlemek i¢in test verilerine karsi egitim igerir. Ancak geleneksel makine 6grenimi
yontemleri, algoritmalar uygulanmadan 6nce verileri 6nceden islemek i¢in belirli bir
diizeyde insan etkilesimi gerektirir. Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt kiimesidir.
Amaci, Dbilgisayarlara, hangi c¢iktinin saglanacagi konusunda 06zel olarak
programlanmadan 6grenme yetenegi kazandirmaktir. Makine 6grenimi tarafindan
kullanilan algoritmalar, bilgisayarin nesneleri nasil tantyacagini 6grenmesine yardimci
olur. Tiim bunlar bir insan ¢abas1 gerektirebilir. Derin 6grenme algoritmalari, kendi
beynimizin diisiince siire¢lerini yansitmay1 amaglayan hiyerarsik modeller olusturarak
bir adim daha ileri gider. Bir sonug¢ iiretmek igin girig verilerinin 6n islenmesini
gerektirmeyen c¢ok katmanli bir sinir agi kullanir. Veri bilimcileri, ham verileri
algoritmaya besler, sistem verileri Onceden bildiklerine ve yeni verilerden
cikarabileceklerine gore analiz eder ve bir tahminde bulunur. Derin 6grenmenin
avantaji, verileri basit kurallara dayali yapay zekanin yapamayacagi sekilde

isleyebilmesidir.

Gilinimiizde derin 6grenme biiyiik veri tireten pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Tip, imalat, finansal hizmetler ve pek ¢cok kamu sektorii bu alanlara 6rnek verilebilir.
Bu alanlarda hizli ve dogru bir sekilde veri analizi yapabilmek ve sonuglar1 saglikli bir

sekilde sunabilmek énemlidir.
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Derin 6grenme modelleri olustururken problemin ¢oziimiinde kullanilacak
algoritmalar biliylik 6nem tasir. Se¢im yapilacak bu algoritmalar verinin tiiriine,
boyutuna, hacmine ve yapisina, kullanilacak olan parametrelere gore farklilik
gosterebilmektedir (Savag, 2020). Litaratiide baslica kullanilan derin 6grenme
algoritmalar1 Evrigsimsel Sinir Aglart (ESAConvolutional Neural Network — CNN),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN) ve Kisitli Boltzmann
Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM) ve Derin Inang Aglar1 (Deep
Belief Nets-DBN) bunlardan baslicalaridir.

CNN algoritmasi i¢lerinde en bilinen derin 6grenme algoritmasidir. Algoritma
goriintii siniflandirma problemlerinde matris tizerinde genellikle 3x3, 5x5, 7x7 olan
filtreler (cekirdekler) uygulanarak kullanilir. Sonrasinda bu filtrelerin c¢iktilar:
iizerinde havuzlama (pooling) islemi yapilarak ¢ekirdekte bulunan veriler filtrelenir.
Genel olarak bir CNN mimarisi; sirastyla girdi, evrisim, havuzlama, aktivasyon ve
siniflama  katmanlarindan  olusmaktadir  (Karakurt, Iseri, 2022). Makine
ogrenmesinden farkli olarak 6znitelik ham veriler iizerinden ¢ikarilmakta ve veriler
islenirken gerekli veriler farkli katmanlarda olusturulan degiskenlerle temsil edilirler.
Verilerin ayn1 boyutta katmanlara sahip olmas1 CNN algoritmalarinin daha az baglanti
ve parametre ile islem yapilabilmesini bu durumda kolay egitilmesini saglar

(Krizhevsky vd, 2012).

RNN algoritmasi ise girdi ve ¢ikt1 degerlerinin bagimsiz oldugu varsayilir. Bu
durum bazi problemlerde dogru sonucu engellemektedir. RNN algoritmasinda girdi
verilerinin tim elemanlarinin hesaplamasi ayri ayri yapar ve her ¢ikti elemani
hesaplanan girdiye gore bagli olarak islem yapilir. Basit bir RNN algoritmas1 Sekil
3.21°de gosterilmistir.
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Sekil 3.19. Basit RNN algoritmasi (Savas, 2020)

RNN algoritmas1 genellikle dogal dil isleme ses analizi yaparak konusma
tanima alanlarinda kullanilirlar. Uzun Kisa Siireli Bellek aglari, RNN’lerin uzun siireli
hatirlama problemlerini ¢6zmek gelistirilmis ve kullanilmistir (Savas, 2020). Degisken
uzunlukta verileri isleyebilme, hesaplamada ge¢cmisten faydalanma, zamana bagl
paylasimli agirliklart kullanma digi avantajlar1 vardir. Degisken boyutlar ile islem
yaptiginda yavas hesaplama, gecmisteki veriler erisim zorlugu ve mevcut durumda

gelecekteki girdi tahmin zorlugu gibi dezavantajlar vardir.

RBM derin 6grenme algoritmasi ise, girdi veri seti lizerinde olasilik
dagilimlarin1 68renebilen rastlantisal bir tiirdiir. RBM iki katmanli bir yapiya sahiptir.
Ik katmani giris katmani ikinci katman ise gizli katman olarak adlandirilirlar. Yapi
olarak agac¢ yapisina benzer olarak diigiimlere sahiptirler. Diiglimler katmanlar arasini
birbirine baglar fakat ayni katmandaki iki giiglimler birbirine bagl degildirler.
Katmanlar arasi iletisim yoktur. Bu yiizden kisith olarak adlandirilirlar. Sekil 3.21°de

baglant1 semas1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.20. Kisitli Boltzman Makinesi (Krizhevsky vd., 2012)

DBN algoritmasi, denetimsiz sinir aglarindan olusurlar. Katmanlar arasinda
baglantilar vardir fakat agin tek katmanlari arasinda birimler arasinda baglantilar
yoktur. DBN, birden c¢ok stokastik, gizli degisken katmanindan olusan olasiliksal
iretken modellerdir (Yagin, 2022). Gizli katmandaki degiskenler ikili degerlere
sahiptirler. Ustteki katman, yonsiiz ve simetrik baglatilirdir. Alttaki katman ise bir veri
vektori temsil eder. Katmanlar arasinda asag1 ve yukari dogru birbirine baglayan bir
prosediir vardir. Cok sayida gizli katmana sahip aglar, goriintiiler gibi yiiksek diizeyde
yapilandirilmig girdi  verilerine uygulandiginda, gizli katmanlardaki O6zellik
dedektorleri, girdi verilerindeki yapiy1r modelleyen derin bir inan¢ ag1 dgrenilerek
baslatilirsa, geri yayilim ¢ok daha iyi ¢alisir (Roder vd, 2021 ; Qiao, Yang vd, 2021).
Sekil 3.22°de DBN baglant1 semas1 gosterilmistir.

ol e /e o /e e
o e o e e
g/ @

Sekil 3.21. Ornek DBN baglanti semast (Krizhevsky vd, 2012)

O O O
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DBM’de her katmandaki gizli degiskenlerin degerleri, alt katmanda g6zlenen bir
veri vektoril ile baslayan ve tiretici agirliklart ters yonde kullanan tek bir asagidan

yukariya gegisle ¢ikarilabilir.

68



4. ANALIZ VE BULGULAR

EOG temelli IBA igin uygun smiflandirma yontemleri genis bir sekilde
arastiritlmistir. Hem ham verileri hem de c¢ikarilan 6znitelikleri kullanarak klasik
siniflandirma yontemlerinin yani1 sira derin 6grenme metotlar1 ile de en yliksek
basarimin arastirilmasi yapilmistir. Bu arastirmanin 6zet bir akis semasi Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.

[ Ham Veri

[ Oz Nitelik Cikarmm J

l

[ Oz Nitelik Secimi J

A 4 y Y

¥ | 4 \ 4
{ LightGBM J {Rastgele Ol‘maq [ DVM } { KNN J { D3 J Derin Ogrenme

Sekil 4.1. Calismanin akis semasi

Orneklem calismasi 25 kisiden olusmakta ve 20 siitun 7000 satirlik bir veri
setinden olugmaktadir. Ham 6zniteligi ¢ikarilarak ve ham veri {izerinde analiz olarak

iki agsamal1 bir inceleme yapilmistir.

Birinci asamada calismamizda kullanilan 6znitelikler EOG isaretlerine uygun
olarak ozellikle belirlenmis ve klasik makine 6grenme metotlar1 ile birlikte 6znitelik
secim yontemi kullamilmistir. Bu kisimda baslangicta asagidaki Oznitelikler

hesaplanmustir;
e fo: 1. Kanalin enerjisi
e fi: 2. Kanalin enerjisi
e f,: 1. Kanalin maksimum-minimum noktalarinin egimi
e f3:2. Kanal maksimum-minimum noktalarinin egimi

e f,: 1. Kanal maksimum-minimum noktalarinin genlik farki
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o f5: 2. Kanal maksimum-minimum noktalarinin genlik farki

o fo: 1. Kanal maksimum-minimum noktalarinin arasinda gegen siire
e f,: 2. Kanal maksimum-minimum noktalarinin arasinda gegen siire
e fg: 1. Kanalin ¢eyrekler acikligi

e f5: 2. Kanalin ¢eyrekler acikligi

e fio: 1. Kanalin standart sapma

® fi1: 2. Kanalin standart sapma

e fi»: 1. Kanalin varyansi

e fi3: 2. Kanalin varyansi

e fi4: 1. Kanalm etkinligi

e fi5: 2. Kanalin etkinligi

* fie: 1. Kanalin maksimum genlik degeri

® fi,: 2. Kanalin maksimum genlik degeri

* fig: 1. Kanalin minimum genlik degeri

® fig: 2. Kanalin minimum genlik degeri

Oznitelikler genellikle tek basina iyi sonu¢ vermezler. Bunun igin farkl
Ozniteliklerin bir araya getirilerek siniflandirma basariminin artirilmasi yaygin bir
yontemdir. Ancak, Ozniteliklerin bir araya getirilmesi i¢in belirli metotlarin
kullanilmasi1 gerekmektedir. Rasgele yapilan secimler rasgel sonuglar dogurmaktadir.
Bu nedenle Oznitelik secim algoritmalarmin  uygun sekilde kullanilmasi

gerekmektedir.

Analiz yapmak i¢in python programlama dilinde bulunan keras kiitliphanesi
kullanilmistir. Keras kiitiiphanesi tensorflow alt yapisini kullanir. Keras kiitiiphanesi
tensorflow kiitiiphanesini 6zellestirerek daha kullanici dostu bir kiitiiphanedir. Ham ve
Ozniteliklere uygulanarak veri setimizde se¢mis oldugumuz 6zniteliklerin ham veriler

iizerinde kendisi segerek ileri se¢ilimli bir yontem ile karsilastirilma yapilmaistir.

Oznitelik secilimi isleminde makine dgrenmesi siireci igerisinde hedef (target)
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degiskene bagli olarak girdi (input) degiskenleri se¢cim (feature selection) islemi
kullanilir. Kisaca veri setinde n adet olan 6zellik sayisini en iyi k adet segcme islemidir
(Budak, 2018). Degisken secimi islemlere basitlik, overfitting (asir1 6grenme), bazi
degiskenlerin arasinda yiiksek iliskiyi (Multicollinearity) engelleme, egitim siirecini
hizlandirma ve dogru degisken se¢imi amaciyla kullamlir. Ug tip ardisik arama
yontemi bulunmaktadir. Bunlar ileri yonld, geri yonlii ve iki yonlii arama
yontemleridir. Bu calismada ardisik arama yontemi olan ileri yonlii arama yontemi
kullanilmis ve yiiksek basarim elde edilmistir. Ileri secilimli yontem ilk siitundan
baslayarak en son siituna kadar olan o6zellikleri kombinasyonlu olarak segip ve test

etmektedir.

Bu calismada siniflandirma metotlar1 ile birlikte ileri yonlii 6znitelik se¢cim
algoritmast kullanilmustir. ileri secilim ile siitunlarin basarim sonuglar1 Sekil 4.2

gosterilmistir.

Secilen Siitiinlar
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Sekil 4.2. Ileri 6znitelik se¢im yontemi ile elde edilen Lightgbm algoritmasi sonuglari

54,47]75,53|86,92|89,69[90,61|91,20|91,79|92,28(92,52( 92, 55|92,68|92,68| 92,68|92,63|92,69| 92, 79(92,88(92,95( 92, 95| 92,68|

Kullanilan siniflandirma yontemleri, ileri 6znitelik se¢cim yontemi ile elde edilen
Oznitelikler ile bu modellerin egitim kiimesindeki basarilar1 Tablo-2’de verilmistir.
Egitim ve test kiimesi sirasiyla %70 ve %30 olarak boliinmistiir. Siiflandirma
sonuglar1 daha dogru ve giivenilir elde edebilmek i¢in egitim siirecinde 10 kat ¢apraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Tablodan da anlasilacagi {izere sonuclarin 88,65%
ile 92,95% araliginda dagildigi goriilmektedir. Sonuglarin birbirine yakin olmasi elde
edilen veri setinin, seg¢ilen Ozniteliklerin ve siniflandiricilarin - kararliligini

gostermektedir.
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Tablo 4.1. Egitim kiimesi siniflandirma sonuglari

Smiflandirma

Secilen Oznitelik Sonug
Sonuclari
nghtgbm fOiflif21f3’fS’f6’f7’f81f91f101f111f131f141f151f161f17v % 92,95
f181 f19
DVM f1, far f3, fas f55 170 foy faz, f13s faes fa7 % 91.15
KNN fOif21f4-1fSif6’f7’f8’f9’f111f121f131f161f171f18 % 90.65
RO o fou fos fos for o fo fron fins fis % 92,31

Decisin Tree  fo, f1, f2: f3: fas 51 for f7: fos fou fros f110 f12) fie) f170 fass f1o %0 88,65

Egitim kiimesinde %92,95 basarimu ile en iyi sonucun fy, fi, f2, f3, f5: fe) f7,
fe: for fros f11, fazs f1as fiss fies fi7. fiss fio Ozniteliklerinin segilmesi ve Lightgbm
smiflandirma algoritmasinin kullanilmasi durumunda elde edildigi goriilmektedir.
Dolayisiyla egitim kiimesinden elde edilen modelimiz budur. Bu model test kiimesinde
% 95.66 olarak egitim kiimesine yakin bir sonug vermistir. Sonug olarak siniflandirma

metotlari ile en 1yi basarim % 95.66 olarak belirlenmistir.
4.1 Makine Ogrenmesi Analiz ve Bulgular
4.1.1 LightGBM analiz ve bulgular

Smiflandirmanin bagsariminda veri kiimesinin gilivenirliginin etkisinin oldugu
kadar uygulanacak yOntemin parametlerinin etkisi de Onemlidir. Python dilinde
simiflandirma metotlarii uygularken standart parametre se¢imi yapilabilecegi gibi en
uygun sec¢imi yapabilecek optimizasyon yontemleri de denenebilir. Yukarida Tablo-
2’den de anlasilacagi iizere en iyi basarimi veren LightGBM algoritmasi igin
caligmada iki metot da denenmis, random search parametre optimizayon algoritmasi
kullanilarak en yiliksek basarim orani bulunmustur. Bulunan en uygun degerler
earning_rate=0.5, max_depth=10, num_leaves=31 olarak secilmistir. Model egitimi
sirasinda en ¢ok kullanilan eval metric="logloss' degeri ise parametre olarak

se¢ilmistir. Calismanin Iterasyon basina hata orani grafigi Sekil 4.3’ de gosterilmistir.
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miulti logloss

Metric during training

— fraining
valid_0

Iterations

Sekil 4.3. LightGBM Iterasyon basina hata orani

Egitim verisi iterasyon basina egitim ve test veri setlerinin hata oranlarim

gostermektedir. Test verisi i¢in 10. iterasyondan sonra hata orani artmaya baslamistir.

Optimum iterasyon sayisit 10°dur. Modelin en performansli egitimi bu sekilde elde

edilmigtir. Calismanin LightGBM kolonlarin 6nem siras1 grafigi Sekil 4.4’de

gosterilmistir.

Features

Feature importance

Column_3
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Column_4
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Column_12
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762
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692
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T

Column_0

322
414

Column_7
Column_3 1

191

0

T T T T
200 400 200 8o
Feature importance

Sekil 4.4. LightGBM Kolonlarm Onem Sirasi

Grafik incelendiginde modelin bagarimin etkileyen en yiiksek kolon, kolon 3.,

en diisiik kolan ise 9. kolondur. Bu gosterge bize en degerli kolon 3 numarali 6znitelik

olan birinci kanalim max-min egim noktasi bulunmustur. Onemi en az olan 9 numarali

kolon ise birinci kanalin sahip oldugu ¢eyrekler agikligi 6zniteligidir.
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LightGBM agac¢ yapisi semasi, verilere gorsellik katmak ve kullanicilarin
kurdugu model yapisini anlamasi igin tasarlanmig bir grafik seklidir. Sekil 4.5°¢
bakildiginda ileri se¢ilimli 6znitelik se¢im yapildiginda toplamda olan 20 dznitelikren
biitiin kombinasyonlar denenerek en yiliksek basarimin 18 &zniteligin kombinasyonu
ile elde edildigi goriilmektedir. Sonrasinda basarimin degismedigi veya diistigi
goriildiigiinden kalan diger Ozniteliklerin se¢imine gerek duyulmadigi

anlasilmaktadir.

LIGHTGBM OZNITELIK BASARIM GRAFIGI

90,61 = 9120 = 9179 = 92.28 = 9252 = 92,55 = 92,68 = 9268 = 92,68 = 9263 = 92.60 = 92,79 = 9288 = 92,95 = 92.95 = 921
89,69 = 90.61 = IL. . " ’ )
8692~ | ‘ ‘ | ’ ‘ ' | ’ ’ ’

Sekil 4.5. LightGBM kolon segilim grafigi

Sekil 4.6’da LightGBM aga¢ yapist girilen deger veya Oznitelikleri
agirliklandirilarak en yiiksek agirlikta olan bir girdinin ¢iktiy1 alana kadarki gecen
secilim agamalarin1 gostermektedir. Kolonlar incelendiginde sirasi ile c0, cl, c2, ¢3,
c5, ¢6, c7, c8, c9, cl0, c11, c12, c13, cl4, cl15, c16, c17, c18 ve son olarak c19
kolonlarint sectigi goriilmektedir. Se¢ilim islemi kombinasyon ile en yiiksek agirlik

orani secilerek agac¢ yapist kurulmustur.
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Karmasik matrisi bir test verisi lizerinde siniflandirma performansi gostermesi
icin kullanilan bir tablo bi¢imidir. LightGBM siniflandirict algoritmasi ¢iktr sonucu

olusan karmagiklik matrisi sonucu Sekil 4.7. ‘da gosterilmistir.
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Sekil 4.7. LightGBM karmagiklik matrisi
Karmasiklik matrisi test veri setindeki dogru ve yanlis tahmin etme sayisini

gosteren tablo ¢iktilarini agiklayalim.

Test setinde olan 293 adet 1.simif 6rneklerinden modelimiz 280 tanesini dogru
olarak 1. sinif olarak smiflandirmistir. (1,4,8) adet 6rnegi sirasi ile 2.sinif, 3.siif ve

6.s1mi1f olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin hatalaridir.

Test setinde olan 317 adet 2.siif 6rneklerinden modelimiz 311 tanesini dogru
olarak 2. smif olarak siiflandirmistir. (3,3) adet 6rnegi sirasi ile 4.sinif ve 7.smif

olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin hatalaridir.

Test setinde olan 284 adet 3.smif 6rneklerinden modelimiz 270 tanesini dogru
olarak 3. smif olarak simiflandirmistir. (3,5,1,4) adet 6rnegi sirasi ile 1.sinif, 4.sinif,

5.smif, 6.smif ve 7.smif olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin hatalaridir.

Test setinde olan 300 adet 4.sin1f 6rneklerinden modelimiz 285 tanesini dogru
olarak 4. siif olarak siniflandirmistir. (1,2,4,3,4,1) adet 6rnegi sirast ile 1.sinif, 2.sinif,
3.smif, S.smif, 6.simif ve 7.smif olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin

hatalandir.

Test setinde olan 309 adet 5.sinif 6rneklerinden modelimiz 288 tanesini dogru
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olarak 5. siif olarak simiflandirmistir. (2,5,8,6) adet 6rnegi sirast ile 1.sinif, 3.sinif,

6.s1n1f ve 7.sinif olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin hatalaridir.

Test setinde olan 294 adet 6.sin1f 6rneklerinden modelimiz 195 tanesini dogru
olarak 6. sinif olarak siiflandirmistir. (4,4,1) adet 6rnegi sirasi ile 1.sinif, 5.smif ve

7.smif olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin hatalaridir.

Test setinde olan 303 adet 7.sinif 6rneklerinden modelimiz 290 tanesini dogru
olarak 7. smif olarak smiflandirmistir. (2,3,4,5) adet 6rnegi sirasi ile 2.smnif, 3.sinif,

4.smif ve 5.smif olarak tahmin etmistir bu tahminler modelin hatalaridir.

En yiiksek basarima sahip LightGBM karmasiklik matrisinin etiket degerlerine
bakildiginda en yiiksek basarimin 2. etikete sahip saga bakma hareketinde oldugu, en
diisiik basarimin ise 4. etikete sahip sag goz kirpma hareketi oldugu goriilmektedir.
Diger etiketlerde (1-Sola bakma, 3-Asag1 bakma, 4-Asag1 bakma, 6-Sol goz kirpma,7-
Iki gdz kirpma) hareketlerine bakildiginda birbirine yakin oranlar da basariya sahip
oldugu goriilmektedir. LightGBM algoritmasinin iki kanall1 bir yapida birinci kanalin
sahip oldugu yatay hareketleri daha iyi algiyabildigi, dikey ve kirpma hareketlerinin
sahip oldugu hareketlerde ise daha basarisiz oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi
olarak ise ornek aliminda sirasinda kisilerin dikey hareketlerde zorlandigi ve
koordinasyon eksikligi gibi nedenlerden dolay1 hareketlerde parazitlenme ve zayif

aksiyon neden olabilecegi diisiiniilmektedir.

Smiflandirma raporu, sinif bazinda ana siiflandirma metriklerinin bir temsilini
gosterir. Bu, c¢ok smifli bir problemin bir sinifindaki fonksiyonel zayifliklari
maskeleyebilen global dogruluk iizerinde siniflandiric1 davranisina daha derin bir
sezgi verir. Gorsel siiflandirma raporlari, siniflandirma modellerini "daha kirmiz1",
ornegin daha giiclii smiflandirma Olgiitlerine sahip veya daha dengeli olan segili
modellerle karsilagtirmak i¢in kullanilir. Metrikler, dogru ve yanlis pozitifler ve dogru
ve yanlis negatifler agisindan tamimlanir. Bu durumda pozitif ve negatif, ikili
siiflandirma probleminin siniflari i¢in genel isimlerdir. Sekil. deki drnekte, dogru ve
yanlisin isgal edildigini ve dogru ve yanligin isgal edilmedigini kabul edecegiz. Bu
nedenle, gercek bir pozitif, ger¢ek sinifin, tahmin edilen sinif gibi pozitif oldugu
zamandir. Yanlis pozitif, gercek smifin negatif, ancak tahmin edilen sinifin pozitif
olmasidir. Precision , recall, f1-Skor, Support gibi 4 gostergesi vardir. Precision bir
siniflandirmanin kesinliginin bir 6l¢iisii olarak goriilebilir. Her smif icin, gergek
pozitiflerin, dogru ve yanlis pozitiflerin toplamina oran1 olarak tanimlanir. Baska bir
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deyisle, "Pozitif olarak siniflandirilan tiim O6rnekler i¢in yiizde kaci dogruydu?"
sorusunun cevabini gosterir. “Recall” parametresi ise siiflandiricinin eksiksizliginin
bir Olgiistidiir; bir siniflandiricinin tim pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde bulma
yetenegi. Her siif icin, gercek pozitiflerin, ger¢ek pozitiflerin ve yanlis negatiflerin
toplamina orani olarak tanimlanir. Bagka bir deyisle, "ger¢ekten olumlu olan tiim
durumlar i¢in, yiizde kagt dogru siniflandirildi?" cevabini arar. “F1-Skor” ise F 1
skoru, hassasligin agirlikli harmonik ortalamasidir ve en iyi skor 1.0 ve en kotii 0.0
olacak sekilde hatirlamadir. Genel olarak konusursak, F1 puanlar1 kesinlik ve geri
cagirmay1 hesaplamalarina dahil ettikleri i¢cin dogruluk Slgiimlerinden daha diistiktiir.
Genel bir kural olarak, siniflandirici modellerini karsilastirmak i¢in global dogruluk
yerine F1'in agirlikli ortalamasi kullanilmalidir. Son olarak “Support” ise belirtilen
veri kiimesindeki sinifin ger¢ek olusumlarinin sayisidir. Egitim verilerindeki dengesiz
destek, siniflandiricinin rapor edilen puanlarindaki yapisal zayifliklar1 gosterebilir ve
tabakali 6rnekleme veya yeniden dengeleme ihtiyacini gosterebilir. Destek, modeller

arasinda degismez, bunun yerine degerlendirme siirecini teshis eder.

Lightgbm Classification Report
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Sekil 4.8. LightGBM Smiflandirma Raporu

Sekil 4.8’de siniflandirma sonucu ¢ikan rapor gosterilmistir. Bu raporu kisaca
aciklayacak olursak, precision yani kesinlik degerine bakacak olursak siniflandirma
yapilirken en yiiksek ayrimi 6. etiketin temsil ettigi sahip sol gbz kirpma haretinin
%97,2 ile en diisiik ayrimin ise 2. numarali etikete sahip %92,2 ile saga bakma goz
hareketinin yaptig1 goriilmektedir. Burada iki kanalli bir yap1 kullanildig: i¢in ikinci
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kanaldaki sinyalin iki g6ziin kirpilmasi sonucu frekans degisiminin fazla oldugundan
ay1rt edici diisiiniilmektedir. Recall yani tlirk¢e hatirlatmak kolonuna bakildiginda en
yiiksek deger olan %98,1 sahip 6. etiketin temsil ettigi sahip sol g6z kirpma haretinin
en disiik deger ise %95,4 ile 3 numarali etikete sahip yukar1 bakma hareketinin sahip
oldugu goriilmektedir. Tiim pozitif drnekleri 6 numaral etikette daha iyi buldugu 3
numarali etikette ise digerlerine gére daha az buldugu goriilmektedir. F1-skor degerine
sahip sutuna bakildiginda ise %97,6 ile 6 numarali etiket, en diisiik degere ise 3
numarali etiket %94,4 sahip oldugu goriilmektedir. Kesinlik (precision) ve duyarlik
(recall) degerinin harmonik ortalamasi alinarak bulunan F1-sokurunda 6. etiketin daha
kararli 3. etiketin ise digerlerine gore daha kararsiz oldugu goriilmektedir. Support
sutunu ise model secilirken hangi etiketten ne kadar 6rnek sectigini gdsterir. Model
rastegele olarak en yiiksek secimi 205 adet ile 2. etiket yani saga bakma en diisiik
secimi ise 1. etiket olan sola bakma hareketinden se¢mistir. Ayrica model 1400 6rnek
icinden dogruluk (accuracy) degeri %95 bulunmustur. LightGBM 0,5 6grenme orani
ile modelin agirlikli ve mikro ortalama degeri de %95 bulunmustur. Modelin mutlak
hatas1 %14, ortalama kare hatasi %56 ve karekok ortalama hatasi ise %75

bulunmustur.

model accuracy
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Sekil 4.9. LightGBM dogruluk grafigi
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Accuracy skoru makine O6grenmesi siiflandirma algoritmalarinin
yorumlanmasinda siklikla kullanilan bir grafiktir. Skor 0 ve 1 arasinda deger alir.
Deger 1’e yaklastikca model basarili kabul edilir. Skor bulunurken kullanilan formiil
tim dogru cevaplarin (TP,TN), tiim cevaplara (TP,TN,FP,FN) orani ile bulunur.

model loss

— frain
16 1 test

14 1
12 1
10 1
08 -
0.6

04

uz | \5\_\_——_—*’“_

0 2;3 40 &0 80 IEII':I
Sekil 4.10. LightGBM kayip grafigi

Accuracy’in bir dezavantaji dengesiz dagilimli gruplarda anlamli sonuglar
vermez. Grafikten de anlasilacagi gibi model skoru 1’e yaklagsmis ve dogru bir model

kuruldugu goriilmiistiir.

LightGBM ile yapilan siniflandirma sonucunda %95,56 basarim ile en yiiksek
skor elde edilmistir. En iyi kolon olarak c0, c1, c2, c3, ¢5, ¢6, c7, ¢8, c9, c10, c11, c13,
cl4, c15, c16, c17, c18 ve c19 kolonlar1 bulunmustur. Bu kolonlar sirasi ile 1. Kanalin
enerjisi, 2. Kanalin enerjisi, 1. kanalin max-min zaman farki, 1. Kanalin maksimum-
minimum noktalariin egimi, 1. Kanal maksimum-minimum noktalarinin genlik farki,
1. Kanal maksimum-minimum noktalarinin arasinda gegen siire, 2. Kanal maksimum-
minimum noktalarinin arasinda gecen siire, 1. Kanalin ¢eyrekler agikligi, 2. Kanalin
ceyrekler acikligi, 1. Kanalin standart sapma, 2. Kanalin standart sapma, 2. Kanalin
varyansi, 1. Kanalin etkinligi, 2. Kanalin etkinligi, 1. Kanalin maksimum genlik
degeri, 2. Kanalin maksimum genlik degeri, 1. Kanalin minimum genlik degeri ve 2.
Kanalin minimum genlik degeri bulunmugstur. G6z hareketlerinde birinci kanal goziin
yatay hareketlerini ikinci kanal ise goziin dikey hareketlerini ve gbéz kirpma

hareketlerini tespit etmek amaciyla kullanilmistir. Algoritmaya gore goz hareketlerinin
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tespitinde kanallarin egimi, zaman farki, genlik farki gibi sinyallerin hareketine bagl
olarak degisim ve Oznitelikler on plana ciktigi goriilmektedir. Istatistiksel olarak
sadece standart sapmalarinin 6nemli oldugu ortaya ¢ikmaktadir. 2. kanalin sinyaldeki
degisimde etkili oldugu ortaya ¢cikmaktadir. En yiiksek basarim ¢ikmasi ile LightGBM

siiflandirma algoritmasinin kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

4.1.2 Random Forest Algoritmas1 Analiz ve Bulgular

Isabetli bir siniflandirma i¢in birden fazla karar agaci kullanarak daha uyumlu
model iiretmeye dayali olan random forest algoritmasi calismada 6znitelikler lizerinde
kullanilarak denemistir. Veri seti yedi farkli g6z hareketi etiketlenerek hareket
sonucunda olusan sinyallerin 6znitelikleri izerinde Visual Studio Kod uygulamast ile
Python programlama dili kiitiiphanesi i¢inde bulunan scikit-learn kiitliphanesi
ensemble modiili = RandomForestClassifier — smiflandirma  algoritmast ile
uygulanmigtir. Egitim kiimesi yiizde %70 test kiimesi %30 olarak segilmistir. Farkli
oranlar denenmis fakat basarim sonucu daha diisiik ¢ikmistir. Veri setinin daha dogru
sonuglar verebilmesi i¢in veri Onisleme asamasinda standardizasyon islemi
yapilmistir. Random forest algoritmasi farkli pariteleri i¢inde bulundurur. Problemin
¢Oziimiine gore farkl pariteler degistirilerek optimizasyon islemi yapilir. Calismada
RandomForestClassifier i¢inde bulunan random state, max_ depth, criterion |,
bootstrap pariteleri lizerinde yapilan optimum se¢im ile en yiiksek basarim sonucu elde
edilmistir. Diger pariteler problemin ¢oziimiinde etkisi olmamasindan dolay1 tercih
edilmemistir. Bunlardan ilk parite olan max depth paritesi olusturulan modelde
maksimum agag¢ derinligini belirtmek i¢in kullanilir diisiik veya yiiksek se¢ilmesi
simiflandirma basarisi iizerinde etki yapmaktadir. Random Forest algoritmasi icinde en
onemli paritedir. Elle deneme sonucunda 10 degeri en iyi deger olarak se¢ilmistir.
Ikinci parite random_state ise hem agac olustururken kullanilan kullanilan érneklerin
Onyiiklemesinin rastgeleliginin hem de her diigiimde en iyi boliinmeyi ararken dikkate
alinacak 6zelliklerin 6rneklemesini (if ) kontrol eder. Diger siniflandirma algoritmalar
ile karsilastirabilmek igin deger O secilmis bu sayede her seferinde egitim ve test
kiimesi se¢imi i¢inde degismesi engellenerek karsilastirma islemi daha dogru sonug
elde edilmesi saglanmistir. Diger bir kriter olan “criterion” paritesi ise bir boliinmenin
kalitesini 6lgmek i¢in kullanilir. Destekledigi kriterler gini, entropi ve log loss’dur.
Bu ii¢ kriter denenmis ve en yiiksek basarim, S, bir sitemin girebilecegi mikroskobik

durumlarm sayisinin W, yoluyla bulunmasi metoduyla bulanan entropy se¢ilmistir.
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Agac olustururken 6nyiikleme 6rneklerinin kullanilip kullanilmadigini belirten parite
olan bootstrap ise bool deger olan True ve False degiskenleri alir. Herhangi bir deger

olmadigindan False se¢ilmistir.

Random Forest c¢iktilar1 goriintiileri ekranda gostermek igin kullanilan
ListedColormap degerlerin iist iiste gelmesi ve anlaml1 ¢ikt1 vermesi i¢in ikili segilimli
kombinasyonlar segilerek gosterim yapilmasi gerektigin ayrica en yiiksek ikinci
basarim olmasindan dolay1 ¢alismada c¢iktilar1 verilmemistir. Bunun yerine diger
algoritmalarda da anlatacagimiz karmasiklik matrisi anlatilmistir. Sekil 4.10°de
gosterilen random forest smiflandirma islemi ile ¢ikti olan karmasiklik matrisi

sonucunun ¢iktilarini agiklayalim.
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Sekil 4.11. RF karmasiklik matrisi

En yiliksek basarima sahip 2. siiflandirma algoritmasi karmasiklik matrisi
incelendiginde degerlerin oransal olarak farkli secilim olmasina ragmen basarim
sonucunun birbirine yakin oldugu goriilmektedir. En yiliksek basarim oranina 2
numarali etikete sahip saga bakma hareketinin sahip oldugu en diisiikk orana ise 6
numara etiketine sahip sol goz kirpma hareketinin oldugu goriilmektedir. Diger goz
hareketlerinin ise birbirine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Sinyalin grafiksel
goriiniimii ve deney sirasinda aksiyonlar incelendiginde, algoritmanin saga bakma
hareketini kullanicilarin daha basarili yaptig1 sol goz hareketini zayif yaptiklarindan
dolay1 en iyi sonucun saga bakma en diisiik bagsarimin ise sol goz kirpma hareketi

oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.12. RF simiflandirma raporu

Sekil 4.12°de siiflandirma sonucu ¢ikan rapor gosterilmistir. Bu raporu kisaca
aciklayacak olursak, precision yani kesinlik degerine bakacak olursak siniflandirma
yapilirken en yliksek ayrimi 1. etiketin temsil ettigi sahip sola bakma haretinin %98,1
ile en distik ayrimin ise 2 numarali etikete sahip %89,9 ile sag tarafa bakma
hareketinin yaptig1 goriilmektedir. Random Forest algoritmasinin, LightGBM
algoritmasi ile 7. etiketi ayni tespit ettigi fakat en diisilk ayrim yapmada ise 3. etikete
sahip yukar1 bakma gz hareketi disinda 2. numarali saga bakma g6z hareketini
buldugu gorilmektedir. Recall siitununa bakildiginda ise 4 numarali etikete sahip
yukar1 bakma g6z hareketinin en yiiksek deger olan %98.9 oldugu en diisiik deger ise
1 numarali etikete sahip sag tarafa bakma hareketi oldugu goriilmektedir. LightGBM
algoritmasi se¢mis oldugu en yiiksek 4 etiketi ve en diisiik 1 etiketi disinda bir secilim
oldugu goriilmektedir. Pozitif 6rnek sayisinin 4 numarali etikette oldugu ve degerlerin
birbirine yakin degerler ¢iktig1 goriilmektedir. F1-Skore siitunu incelendiginde ise
LightGBM algoritmasi gibi en yiiksek deger 4 numarali etiket oldugu goriilmektedir.
Yukar1 bakma hareketinin her iki algoritmada da dengeli degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. En diisiik ve kararsiz dagilma sahip deger ise 2 numarali etikete sahip
g0z hareketi saga bakma hareketi oldugu goriilmektedir. Algoritmalar aras1 se¢imlerin
karsilastirilmast i¢in baglangigta yapilan feature selection ile support kiime
degerlerinin ayn1 oldugu goriilmektedir. K-fold ¢aprazlama yapilarak asir1 6grenme

engellenmistir. 10 agacla, hatanin ortalama karesi %67.93, ortalama kare hatas1 %45
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ve ortalama mutlak hata %12 bulunmustur. 1400 6rnek iginden dogruluk (accuracy)
degeri %95 bulunmustur. Modelin agirlikli ve mikro ortalama degeri de %96
bulunmustur. Random Forest algoritmasinin siniflandirilmasi score sonucu %95.5

bulunmustur.

4.1.3 Destek Vektor Makineleri (DVM) Algorimasi Analiz ve Bulgular

Istatistiksel bir analiz yontemine dayali bir gdzetimli algoritma olan DVM
algoritmasi ¢ikarilan 6znitelikler iizerinde diger algoritmalar ile karsilastirilma amaci
ile denemistir. Analog sinyaller lizerinde basaril1 analizler yapabilen DVM algoritmasi
python dilinde bulunan sklearn kiitliphanesi i¢inde “svm” adiyla import edilmistir.
Egitim ve test kiimesi diger algoritma tiirleri ile karsilagtirma yapabilmek i¢in aym
sekilde ayrilmis ve pariteler elle denenerek gerekli optimizasyon islemi yapilmistir.
DVM kendi iginde bir¢cok parite bulunmasi birlikte bizim i¢in sonuca etki eden
kernel,C ve gamma degeri ile “fit” yani egitme islemi yapilmistir. Kernel paritesi
algoritmada kullanilacak ¢ekirdek tiirlinii belirtir. ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’,
‘precomputed’ gibi degerler alabilir. Rbf ¢ekirdek SVM'sinin etkisini gosterir. Diger
pariteler denemis en yiiksek ve varsayilan deger olan rbf degeri se¢ilmistir. “C’paritesi
ise karar fonksiyonunun marjinin maksimizasyonuna karsi egitim 6rneklerinin dogru
smiflandirmasini degistirir. C degeri 100 olarak belirlenmistir. Bir diger deger olan
gama degeri ise 'rbf', 'poli' ve 'sigmoid' i¢in ¢ekirdek katsayisi belirlemek ig¢in

kullanilir. Denemeler sonucuda en yiiksek basarim degeri 0.7 olarak bulunmustur.

Karmasiklik matrisi diyagonal degerleri ne kadar yiiksek olursa, o kadar iyidir,
bu da birgok dogru tahmini gosterir. DVM algoritmasini diger algoritmalarda

kullandigimiz karmasiklik matrisi Sekil 4.13°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.13. DVM karmasiklik matrisi

DVM analizinde karmasiklik matrisi sonucunun ¢iktilarim1 agiklayalim.
Calismada karmasiklik matrisi incelendiginde en yiiksek basarimlarin dort tanesinin
birbirine yakin en diisik 2 basarim sonuglarinin ise birbirine yakin ¢iktigi
goriilmektedir. Az bir farkla en yiiksek basarimin 2. numarali etikete sahip saga bakma
hareketi oldugu en diisiik basarim sonucunun ise 6 numarali etikete sahip sol gozii
kirpma hareketi oldugu goriilmektedir. DVM algoritmasinin birinci kanaldan gelen

sinyaleri iyi ayirt edebildigi, iki kanalli harekete sahip sinyallerde ise parazitlenmeyi

daha az ayirt edebildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.14. DVM Siniflandirma Raporu
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Sekil 4.14’de DVM makine algoritmasi sonucunda ¢ikan rapor gosterilmektedir.
Raporda birinci siitunda kesinlik (precision) degerine bakildiginda LightGBM ve
Random Forest algoritmalarinda en yiiksek deger 1. etikete sahip %94,2 oranla sola
bakma hareketidir. En diisiik degeri ise 5. etiket olan %86,7 ile sag gozii kirpma
hareketi diger iki algoritmaya gore farkli ¢ikmistir. Siniflandiricinin tiim pozitif
ornekleri dogru bir sekilde bulma yetenegi olarak kabul edilen recall siitununda ise
degerler birbirine ¢ok yakin ¢ikmis en yliksek deger %95 ile 5. etiket olan sag gozii
kirpma hareketi ¢ikmistir. En diisiik deger ise %86.1 ile 1. etikete sahip sol tarafa
bakma hareketi olmustur. F1 siitununda ise en yliksek dogruluga sahip deger %92,3
ile 6. etiket olan sol gozii kirpma hareketi ¢ikmistir. Support siitunu ise digerleri ile
ayni degere sahiptir. 1400 6rnek dogruluk (accuracy), modelin agirlik (macro avg) ve
mikro ortalama (weighted avg) degerleri ise %95 bulunmustur. Ortalama Mutlak Hata
%14,21, Ortalama Kare Hatas1 % 56,64 ve Karekok ortalama hatasi ise % 75.26

bulunmustur. Siniflandirma sonucu ise %95.21 bulunmustur.

4.1.4 KNN Aloritmas1 Analiz Ve Bulgular

Smiflandirma ve regresyon problemlerin ¢éziimiinde kullanilan gézetimli bir
algoritma olan KNN algoritmasi Oznitelikler iizerinde uygulanmistir. Sklean
kiitiiphanesi i¢inde neighbors modiilii altinda KNeighborsClassifier sinifi i¢inde
bulunur. Ptyhon dili ve sklearn kiitiiphanesi i¢inde bulunan esnek pariteler ile hazir
yazilimlardan daha basarili sonuglar elde edilebilmektedir. KNN algoritmasi i¢inde
farkli birgok parite bulunmaktadir. Uygulamada hepsi denenmis ve sonucu degistiren
iki parite olan n_neighbors ve metric degerleri lizerinde yapilan degisikler sonucu
maksimum ¢ikarmistir. Sorgular i¢in varsayilan olarak kullanilacak komsu sayisini
gosteren n_neighbors degeri 1 se¢ilmistir. Agac i¢in kullanilacak mesafe metrigi olan
metric ise “manhattan” uzaklik 6l¢iim yontemi se¢ilmistir. KNN algoritmasini diger

algoritmalarda kullandigimiz karmagiklik matrisi Sekil 4.15°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.15. KNN Karmasiklik Matrisi

Smiflandirma algoritmalar1 igerisinde en fazla kullanilan algoritmalardan bir
olan KNN algoritmasinin analiz sonuglari incelendiginde calismada 4. sirada yer
almaktadir. Karmasiklik matrisi incelendiginde en yiiksek bagsarimin kendisini diger
hareketlerden ayiran 2. etikete sahip saga bakma hareketi oldugu en diisiik basarimin
ise 3 numarali harekete sahip yukar1 bakma hareketi oldugu goriilmektedir. Bakma
hareketinin yapmis oldugu sinyal hareketlerine bakildiginda saga bakma hareketinin
birinci kanaldan gelen sinyalde hareketli ikinci kanalin ise hareketsiz oldugu ve goziin
yatay hareketlerini temsil ettigi gériilmektedir. KNN algoritmasinin birinci kanaldan
gelen hareketleri daha iyi algiladig: ikinci kanaldan gelen sinyaller ile olusan g6z
hareketlerini ise daha az algiladig1 goriilmektedir. En diisiikk basarimin birbirine yakin
olmasimin iki sag goz ilizerine dikey hareketleri yerlestiren elektrotlar ile birlesen
birinci kanaldan gelen sinyallerin birbirine yaklasan degerleri ayirt etmekte zorlandigi
goriilmektedir. Farkli bircok ¢alismada yiliksek ¢ikan KNN algoritmasinin bu

calismada 6zniteliklerde daha az basarim sergiledigi goriilmektedir.

Sekil 4.16. KNN siniflandirma raporu
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Sekil 4.16. KNN simiflandirma raporu

Sekil 4.16° da KNN makine algoritmasi sonucunda ¢ikan rapor gosterilmektedir.
Raporda birinci siitunda kesinlik (precision) degerine bakildiginda LightGBM,
Random Forest ve DVM algoritmalarinda en yiiksek deger 1. etikete sahip deger
disinda ¢ikmis 2. etiket sahip %94,8 oranla saga bakma hareketidir. En diisiik degeri
ise 5. etiket olan %92,7 ile saga g6z kirpma hareketi diger li¢ algoritmaya gore farklh
cikmigtir. Recall siitununa bakildiginda ise en yiiksek skor 6. etiketin sahip oldugu
%96.2 ile sol goz kirpma hareketidir. En diisiikk deger ise 1 numarali goz hareketi
%92.7 ile sol tarafa bakma hareketidir. F1-Skor degerine bakildiginda ise degerler
birbirine ¢ok yakin olup en yiiksek deger %95.3 ile 4. etiketin sahip oldugu sahip
oldugu asag1 bakma hareketine aittir. En diisiik skor ise 5 etiket numaral1 olan yukar1
bakma hareketine aittir.1400 6rnek dogruluk (accuracy), modelin agirlik (macro avg)
ve mikro ortalama (weighted avg) degerleri ise %95 bulunmustur. Bu degerler DVM
makine algoritmasi ile ayni orandadir. Algoritmalarin paralel sonuglar elde ettigi
goriilmektedir. Ortalama Mutlak Hata %14,21, Ortalama Kare Hatas1 % 56,64 ve
Karekok ortalama hatasi ise % 75.26 bulunmustur. Siniflandirma sonucu ise %94.85

bulunmustur.

4.1.5 Karar Agac1 Algoritmasi (ID3-Decision Tree) analiz ve bulgular

Birbirini izleyen sansa bagl olaylarla ilgili olarak ¢ikan ¢esitli karar noktalarini
incelemek i¢in kullanilan bir teknik olan Karar agaci (Decision Tree) algoritmasi
caligmada bulunan 6znitelikler iizerine uygulanmistir. Sklearn kiitiiphanesi i¢cinde tree
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modiili i¢inde DecisionTreeClassifier sinifinda bulunur. Karar agaci diger benzer
agac algoritmalar1 gibi benzer paritelere sahiptir. Bir¢ok parite i¢inde maksimum agac
derinligini gosteren max depth degeri 10 secilmis ve diger algoritmalar ile
karsilastirabilmek i¢in egitim kiimesi degismemesi i¢in random_state degeri sifir

secilmistir. Karar seceneklerini ayri ayri karsilastirdigimiz karmagiklik matrisi Sekil

4.17°de gosterilmistir.
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Sekil 4.17. Karar agaci karmasiklik matrisi

Bir bagka agac¢ algoritmasi olan Karar Agaci analizi karmasiklik matrisi
sonucunun ¢iktilarina bakacak olursak az bir farkla en yiiksek bagarima 2. etikete sahip
saga bakma hareketinin oldugu goriilmektedir. En diisik basarima sahip goz
hareketinin ise 6 numarali etikete sahip sol goz kirpma hareketine sahip oldugu
goriilmektedir. Karar agaci algoritmasinin ikinci etiketin sahip oldugu saga bakma
hareketinin ters grafik goriiniime sahip sola bakma hareketini daha iyi segebilmesi,
birinci kanaldan gelen art1 yondeki sinyalleri daha iyi algilayabildigi goriilmektedir.
En diisiik ¢ikan 6 numarali harekette ise eksi yondeki daha az tespit edebildiginden ve
ikinci kanaldan gelen parazitlenmelerden dolayr daha diisiik basar1 gosterdigi
goriilmektedir. Aga¢ algoritmalarinin Oznitelikleri ¢ikarilan g6z hareketlerini daha
diger smiflandirma algoritmalarina gore diisiik basarimla gerceklestirdigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Karar Agaci (Decision Tree) Siniflandirma Raporu

Sekil 4.18’de Karar Agaci (Decision Tree)makine algoritmasi sonucunda ¢ikan
rapor gosterilmektedir. LightGBM,Random Forest ve DVM algoritmalarindan farkl
olarak keskinlik (precision) degeri en yiiksek deger %92,9 ile 4. numaral etiket olan
asag1 bakma hareketi olmustur. En diisiik deger ise %89.3 ile iki gbz kirpma hareketi
olan 7 numarali etiket olmustur. Maliyet degeri de denilen recall siitununda ise
degerler birbirine yakin olup en yiiksek deger %94.6 ile sol goz kirpma hareketi
olmustur. En diisiik deger ise %87,4 ile saga bakma hareketinin sahip oldugu
2numarali etiket olmustur. F1- Skor siitununda ise en yiiksek deger %93 ile 6 numarali
etiket olan sol gdz kirpma hareketi olmustur. En diisiik deger ise %87,4 ile 2 etiketine
sahip saga bakma hareketi olustur. 1400 6rnek dogruluk (accuracy), modelin agirlik
(macro avg) ve mikro ortalama (weighted avg) degerleri ise %93 bulunmustur.
Ortalama Mutlak Hata %19.71, Ortalama Kare Hatas1 %71.42 ve Karekok ortalama

hatasi ise %84.51 bulunmustur. Siiflandirma sonucu ise %92.71 bulunmustur.
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4.2 Ham Veri Analiz Bulgular
4.2.1 Derin Ogrenme Analiz ve Bulgulari

Bir makine &grenme yontemi olan derin O6grenme, veriler biyldiikce
karmagiklik artmakta ve ¢iktilart anlami sekilde yorumlamak zorlagtigi durumlarda
kullanilir. Calisma 25 kisi lizerinden alinmisg, sonraki asamalarda ger¢cek zamanli ve
daha cok kisiden 6rneklem alindig1 zaman karmasikligin artacagi diistiniildiigiinden en
1yi ¢alisan klasik siniflandirma algoritmalari ile test edilerek karsilastirma yapabilmek
icin ilk 6nce 6znitelikler lizerinde test edilmistir. Daha sonra ham veri lizerine de analiz
yapilarak c¢ikan sonuclar iizerinde performans degerlendirmesi amaglanmistir.
Modelin ag yapis1 Yapay sinir aglari tizerine olusturulmus CNN ve RNN algoritmatlari
da denenmistir. YSA ile anlamli sonuglar bulunmus diger derin 6grenme modellerinde
disiik degerler elde edildiginden sonuglar verilmemistir. Veriler analiz edilirken
katmanlar 6grenme oranini arttirma, bilgi kaybimi Onleme, asir1 ezberleme gibi
durumlar1 énlemek igin bazi diizenleme yontemleri kullanilmistir (Ozkan vd, 2022).
Veriler arasinda konvoliisyon katmanlarinin giris ve ¢ikis kisimlar1 disinda istenilen
katmanlar arasinda normalizasyon islemleri yapilmistir. Ayrica maksimum havuzlama
yapilarak asir1  ezberleme ve gereksiz detaylara takilma gibi overfitting
problemlemlerinden kaynaklanabilecek problemler engellemeye calisiimistir.

Oznitelikler ve ham veriler iizerinde uygulanan analiz sonuglar1 inceleyelim.

4.2.2 Derin Ogrenme Bulgular

Sistemin ger¢ek zamanli ¢alistiginda gelen ham verilere karsi nasil bir basarimla
cevap verdigini 6grenmek i¢in ham veriler lizerinde YSA algoritmalar: ile analiz
yapilmistir. Ham halde olan veriler csv formatinda import edildikten sonra verilerin
farkli araliklarda deger olmasindan dolayir sklearn kiitiiphanesi iginde bulunan
StandardScaler metodu yardimiyla veriler lizerinde standardizasyon iglemi yapilmustir.
Transform edilen veriler egitim kiimesi %70 ve test kiimesi %30 olmak {iizere
boliinmiistiir. Standardize edilmis veri giris katmani 3602 nérondan olusan modele
beslenmis ve 3 ara katmandan olusturulmustur. Droput katman degeri 0.5 segilerek
modelin ezberlenmesi engellenmistir. Ara katmanlar sirast ile 1801, 900, 405
norondan olusturulmustur. Ciktt katmant 8 sinif oldugundan 8 ndrondan
olusturulmugtur. Girig katmanlarinda hesaplama ylikiinlin sigmoid ve tanh
fonksiyonlarma gore az olmasi ve dogrusal bir fonksiyon olmayan hizli bir algoritma

olan RELU fonksiyonu segilmistir. Ciktt katmanin yorumlanmasi i¢in activation
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degeri softmax kullanilmistir. Model optimizeri olarak ise parite olarak ‘adam’ ve
‘rmsprop’ denenmis ve basarimi yiiksek ¢ikan ‘rmsprop’ paritesi segilmistir. Loss
metrigi olarak ‘categorical crossentropy’ kullanilmistir. Coklu siniflandirma islemi
yapildigi i¢in bu metrik secilmistir. Model 150 epoch ile egitilmistir. Modelin basari
metrigini gosteren accurary grafigi Sekil 4.20’de ve modelin basarisizlik grafigini

gosteren model loss grafigi ise Sekil 4.19°da gosterilmistir.
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Sekil 4.19. Ham veri derin 6grenme hata oran grafigi
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Sekil 4.20. Ham veri derin 6grenme dogruluk grafigi

Grafikler incelendiginde dogruluk ve hata oran dagilimin basar1 ylizdesinin
yiiksek oldugu ve paralel hareket etmedigi goriilmektedir. Bunun sebebinin model i¢in
kullanilan ham verilerin iginde parazitten kaynaklanabilecek hatali veriler oldugu veya

on igleme basamaklari sirasinda eksik verilerden kaynaklanabilecegi diistiniilmektedir.
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Modele genel bakildiginda ise accuarry degeri %94,20 ve loss degeri ise %58.62

cikmasi orta derecede basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.21. Derin Ogrenme karmagiklik matrisi

Derin 6grenme karmagsiklik matrisi Sekil 4.21°de gdsterilmistir. Basarim
sonuglar1 incelendiginde goz hareketleri igerisisinde en iyi tespit edebildigi hareketin
4. Etikete sahip asag1 bakma hareketi oldugu goriilmektedir. En diislik oran ile goz
hareketinin tespitinin 7 numarali g6z hareketi olan iki g6z kirpma hareketi oldugu
goriilmektektedir. Uygulanan analiz sonucuna gore grafik iizerinde incelendiginde
ikinci kanaldan gelen sinyalleri daha iyi ayirt edebildigi ve her iki kanaldan gelen

sinyallerin olusturdugu verilerde ise daha az basarim sagladig1 goriilmektedir.

Tablo 4.2. Derin 6grenme egitim bagarim sonuglari

Boliim No Basarim orani(%6)
1. Bolim 95,10
2. Bolim 96,53
3. Bolim 96,73
4. Bolim 95,51
5. Boliim 95,71
6. Bolim 96,33
7. Bolim 94,90
8. Boliim 91,63
9. Bolim 95,71
10. Bolim 95,92
Ortalama Basarim 95,41
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Tablo 1.3. Derin 6grenme test basarim sonuglari

Béliim No Basarim orani(%0)
1. Bolim 96,10
2. Bolim 96,38
3. Bolim 95,43
4. Bolim 95,76
5. Boliim 96,19
6. Bolim 95,67
7. Bolim 95,33
8. Bolim 94,29
9. Bolim 96,71
10. Boliim 96,33
Ortalama Basarim 95,82

Egitim veri setininin sinir aglar1 iizerinde gidip gelmesi ile olusan epoch
boliimlerinin her bir basarim sonucu Tablo 3. ‘de gosterilmistir. Boliimler rastgele
alman verilerden olustugundan oransal olarak farkli degerler oldugu tablodada
goriilmektedir. Calismanin genel basarim orani degerlendirilmesi i¢in degerlerin genel
ortalamasi alinarak sonug¢ %95.41 bulunmustur. Derin d6grenmenin test sonuglari
Tablo 4.’de verilmistir. Test kiimesinin derin 6grenme ile egitilmesi sonucunda

ortalama %95.82 sonucu bulunmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Diinyada binlerce insan gecirdikleri kaza ya da farkli nedenlerle yataga bagl
kalmakta ve hayatlarin1 bagkasina muhtag olarak gecirmek zorunda kalmaktadir. Bu
calismada elde edilen veriler; goz ve yiiz kaslar1 disinda biitiin hareket kabiliyetini
kaybetmis ALS ve benzeri hastalarin iletisim yeteneklerini ve yasam konforlarini
artirmalarina, kisi ile iletisim kuran taraflarin ise anlasilir bilgiler ile dogru teshis,
tedavi ve bakim gibi hizmetleri daha kolay sunmasina katki saglamaktadir. Bu amacla
calismada bir insan bilgisayar arabirimi tasarlanarak elde edilen deneysel bulgular
anlatilmistir. Caligmada bir goz hareketi komutu i¢in yatay ve dikey olmak tizere iki
kanaldan veri alinmistir. Dolayisiyla kanallarin 6znitelikleri iki kanal igin ayr1 ayri
hesaplanmig, daha sonra ise tek bir isareti temsil etmek lizere vektor olarak
birlestirilmistir. Tasarlanan sistem ile asenkron veriler iizerinde yapilan analiz
sonucunda sol, sag, asag1 ve yukar1 bakma, sol ve sag goz kirpma ile iki gozii kirpma
isleminden Oznitelik ¢ikarilmig, ¢ikarilan verilerin analizi sonucunda lightgbm
algoritmasi ile %95,56 basarim elde edilmistir. Ayrica sistem ham veri iizerinde
yapilan derin 6grenme analizi sonucunda 7 farkli g6z hareketini %95,82 basarimla

algilayabilmistir.

Caligsmada literatiir taramasi ile oncelikli olarak 50 farkli 6znitelik bulunmus ve
sonrasinda c¢alisma ile alakali olan farkli Oznitelik belirlenmistir. MATLAB
programinda 50 farkli 6znitelik ham veri lizerinde uygulanarak anlamli sonug veren
10 farkli 6znitelik calismada kullanilmak iizere ayirt edilmistir. EZitim ve test kiimesi
ayrildiktan sonra egitim kiimesi kfold ¢aprazlama yapilmustir. iki kanalli bir yapi
kuruldugundan belirlenen bu oOznitelikler kanallara ayri ayr1 c¢apraz dogrulama
yapilarak test kiimesi basarim sonuglari elde edilmistir. Smiflandirma sonucunda
basarimi en yiiksek kilan fo, f1, fo, f3, s, fs, f7, fg, fo, f10, f11, f13, f1a, f15, 16, f17, f18, f10 kod
numarali &zniteliklerdir. Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra en yiiksek siniflandirma
basarim sonucu %95,56 ile Microsoft’un ¢ikarmis oldugu LightGBM algoritmasi

olmustur.

Giirkan ve arkadaslar1 (2012) calismalarinda 5 farkli géz hareketi kullanmis ve
kullandiklar1 iki farkli siniflandirma yonteminde %100 basarim elde etmislerdir.
Zengin, Bozkurt, Ugar (2019) calismalarinda ise yas grubunu daha sinirh tutarak 5
farkli g6z hareketinden Oznitelik ¢ikarmistir. Bu calismada farkli yas gruplarinin

kullanilmasi, orneklem sayisinin fazla olmasi ve daha fazla goz hareketinin
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kullanilmast verilerin daha giivenilir olmasina katki saglamaktadir. Ayrica
siniflandirma algoritmalari i¢inde lightgbm gibi ekran kart1 performansini destekleyen,
yiiksek basarilar sunan algoritmanin kullanilmasi ve ham veriler lizerinde derin
ogrenme analizinin kullanilmasi gergek zamanl bir sistem kurulmasini saglamistir.
Yine bu calismada ayni egitim ve test kiimesinin diger siiflandirma algoritmalarina
verilmesi ile siniflandirma algoritmalariin performans karsilastirmalarindan daha

dogru sonuglar elde edilmesi saglanmaistir.

Calismanin basar1 ve kullanilabilirligini arttirmak i¢in daha fazla kisiden ve
farkli yas gruplarindan 6rnekler alinarak zengin bir veri kiimesi olabilirdi. Bu sayede
gercek kullanim sirasinda kullanim sirasinda meydana gelebilecek parazitlenmeler ve
sinyallerde olusan degisimler analiz edilebilecek ve basariya etki eden kavramlar
ortaya konulabilecekti. Ger¢ek zamanli g¢alismada bilgisayarlarin islemci giicleri
diisik performans vermekte onun yerine yiiksek performansh grafik Kkartlart
kullanilmaktadir. Calismada LigtGBM algoritmas ile farkli derin 0grenme
algoritmalar1 ile maliyetlerin yiiksek olmasi ve yeterli bir zaman olmadigindan testler
yapilamamustir. Ayrica daha fazla géz hareketi yapilmamistir. Daha fazla g6z hareketi
daha yiiksek ve hizli etkilesim ile daha diisiik performans gerektiren sistemler

kullanilabilmesini saglamaktadir.

EOG sinyal tabanli gelistirdigimiz insan bilgisayar arabiriminin gdzlerini
hareket ettirme yetisine sahip tiim engelli bireylerde kullanilmasi bu ¢alismanin
beklentileri arasindadir. Barea,Boquete, Mazo, Lopez (2002) calismalarinda bu
caligmadakine benzer bir arabirim bir tekerlekli sandalye kontroliinde kullanilmistir.
Belirtilen c¢alisma smiflandirma asamasinda kalmis 6znitelik ¢ikarma ydntemleri
kullanilmamstir. Baska bir calismada bu sinyallerin siniflandirilmasi i¢in 6znitelik
cikarma yontemleri tespit edilmeye calisilmistir (Zengin, Bozkurt, Ucar, 2019).
Calismamizda gelistirdigimiz yontem ile Sekil 5.1°deki Taja, Surya ve arkadaslarinin
caligmasindaki gibi bir klavye ekran1 (Teja, Embrandiri, Chandrachoodan,
Ramasubba, 2015) veya hastanin temel ihtiyaglarini segebilecegi, Lopez ve
arkadaglarinin yaptig1 gibi bir kullanici arabirimi de (Lopez, Arévalo, Valledor,

Campo, 2014) olusturulabilir.

96



Click Here & Drag to Move

SIS ' EOG TEST

A
PG H
KL M N
P
U

Menu

QR S
V WX'Y
Z SPACE BKSP ENTER |4

a) b)
Sekil 5.1. Arayiiz tasarim a) Klavye tasarimi b) Menii tasarimi

Ilerleyen siire¢lerde bu ¢alismanin kapsami yas grubu bakimindan cesitlilik
gosteren ve ulasilmak istenen hedef kitlenin 6zelliklerine sahip bireylerden alinan
verilerle genisletilebilir. Ayrica bu ¢alismanin analizlerinde asenkron verilerin aksine
senkron verilerin kullanilmasi performansi gergege en yakin oranda gérmemizi

saglayabilir.

Bu calismada kullanilan algoritmalar kullanilirken bilgisayarin islemci gliciine
dayali analizler yapmas1 verilerin analiz edilirken bilgisayarin hesaplama siiresinin
uzun olmasina neden olmustur. Bu islem ger¢ek zamanl yapildiginda sistemin tepki

stiresinde gecikmeye neden olacagindan verimlilik oranini diigiirecektir.

Bu calismada 7 farkli géz hareketi alinmistir. Ilerleyen ¢alismalarda hareket
sayisinin artirilmasi bireylerin kendini ifade etme ve iletisim becerilerini artirmalarin

saglayacaktir.
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