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OZET

Anahtar Kelimeler: Ozellik azaltimi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Insan Makine
Arabirimi (IMA), Elektrookiilogram (EOG)

Bu ¢alismada, Insan Makine Arabirimi (IMA), kullanilmak iizere Elektrookiilogram
(EOG) sinyalinden, kaynak isaret iiretimi gergeklestirilmistir. EOG, insan goziini
hareket ettiren kaslarin hareketlerini 6lgmek i¢in kullanilan bir tekniktir. EOG
Olctimleri, erkek bir bireyden alimmistir. Alinan isaretler Matlab kullanilarak 6n
islemeye tabi tutmustur ve 6znitelikleri ¢ikarilacak hale getirilmistir.

EOG sinyallerinden o6zellikler ¢ikarilmistir ve kontrol edilecek sisteme gore
etiketlenmistir. Bu etiketler yatayda sag ve sol, dikeyde ise yukari, asag1 ve goz
kirpmas1 olacak sekilde olusturulmustur. Ozellikler Yapay Sinir Aglari (YSA),
kullanilarak smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Ozellik azaltma algoritmalari
kullanilarak sonu¢ iizerinde etkisi az olan Ozellikler ¢ikarilmis ve elde edilen
Ozelliklerle siniflandirma basarilari test edilmistir.

Ozellik segme algoritmasi ile baslangica gore secilen dzellik sayis1 %60 oraninda
azaltilarak, 22 adet 6zellik igerisinden, Minimum, Ortalama, Maksimum, Ortanca,
Harmonik Ortalama, Carpiklik, T25 ve T50 ozellikleri elde edilmistir. Elde edilen
bu ozelliklerin smiflandirma performaslart %91 ile %100 arasinda dagilim
gostermistir. Literatiirde yapilan benzer ¢aligmalarda elde edilen %91, %95 ve %98.7
siniflandirma performanslari ile kiyaslandiginda bu ¢alismada elde edilen 6zelliklerin
de IMA’da kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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PROCESSING AND CLASSIFICATION OF
ELECTROOCULOGRAM SIGN FOR HUMAN MACHINE
INTERFACE

SUMMARY

Keywords: Feature reduction, Artificial Neural Networks (ANN), Human Machine
Interface (IMA), Electrooculogram (EOQG)

In this study, the source signal was generated from the Electrooculogram (EOG)
signal to be used with the Human Machine Interface (IMA). EOG is a technique used
to measure the movements of the muscles that move the human eye. EOG
measurements were taken from a male individual. The received marks were pre-
processed using Matlab and their attributes were made to be extracted.

Features extracted from the EOG signals and labeled according to the system to be
controlled. These labels were created horizontally on the right and left, on the
vertical, up, down and winking. Features have been subjected to the classification
process using Artificial Neural Networks (ANN). By using feature reduction
algorithms, features that have little effect on the result were extracted and the
classification success was tested with the obtained features.

With the feature selection algorithm, the number of features selected according to the
beginning was reduced by 60%, and among 22 features, Minimum, Average,
Maximum, Median, Harmonic Mean, Skewness, T25 and T50 properties were
obtained. The classification performances of these properties varied between 91%
and 100%. When compared with the 91%, 95% and 98.7% classification
performances obtained in similar studies in the literature, it is thought that the
features obtained in this study can also be used in IMA.



BOLUM 1. GIRiS

Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS), fel¢ ve benzeri hastaliklar, insanlarin el ve
ayaklarinda bazi temel motor becerilerini kaybetmesine sebep olmaktadir [1]. Bu
hastaliklar1 olan kisgilerin, gézlerinin kontrdliinii nadiren kaybettikleri bilgisine dayali
olarak [2], cevreleri ile iletisimi saglamak ve hayatlarii kolaylastirmak igin gesitli
sistemler onerilmistir [1]. ALS, felg ve benzeri hastaliklar1 olan kisiler, gézlerinin
kontroliinii nadiren kaybederler. Bu nedenle, Elektrookiilogram (EOG) sinyalleri
vasitastyla kontrol edilen insan makine arabirimi (IMA), bu hastalar icin bir umut
kaynag olarak ortaya ¢ikmustir [2]. Literatiirde, EOG ile IMA’ya yonelik galigmalar

bulunmaktadir.

Ornegin, ALS hastaligina sahip {inlii bilim insan1 Stephen Hawking’in kullandigi,
bilgisayar destekli tekerlekli bir sandalyeydi. Bu sandalyedeki sistem, Hawking’in
yanaginda aktif halde bulunan bir kastan alinan isareti, bilgisayar ekraninda bir fare
imleci olarak kullanmasina olanak saglamaktaydi [3]. Ornegin baska bir calismada,
Elektroensefalografi ve EOG sinyallerini ortak degerlendirerek bir tekerlekli
sandalye kontrol edilmeye calisilmistir [4]. Baska bir c¢alismada, yazarlar EOG
sinyalleri ile sanal bir klavyeyi kullanmaya calismislardir [5]. Bu ¢alismada EOG
sinyalleri, k en yakin komsuluk algoritmasi (k-NN) yaklasimi ile %95 dogruluk
oraninda siiflandirmistir. Bir diger 6rnekte, EOG sinyallerinden yararlanarak goz
takip cihazi iizerine bir ¢alisma yapilmistir [6]. Bu ¢alismada EOG sinyallerini
sadece genlik degerlerine gore siniflandirma islemi yapilmistir. Bir baska 6rnekte,
Olctimleri alin bolgesinden yapabilen giyilebilir bir alin bandi yapisinda bir EOG
sistemi tasarlanmistir [7]. Bu ¢alismada EOG sinyalleri karar agaclar1 yontemiyle
%91 dogruluk oraninda smiflandirilmistir. Bir diger 6rnekte EOG sinyalleri ile

kontrol edilebilen bir tekerlekli sandalye sistemi tasarlanmistir [8]. Bu g¢alismada



EOG sinyalleri, k-NN yaklasimi1 ile %98.7 dogruluk oraninda siniflandirmistir. Bir
bagka ornekte, EOG tabanli gozle yazi yazma sistemi gelistirilmistir [2].

Gozlerden alinan biyolojik isaretlerin insan makine arabirimi i¢in islenmesi, kontrol
edilecek sisteme gore EOG isaretinin uygun sekilde etiketlenmesidir [9]. Bu islem

igin gesitli yontemler 6nerilmistir [6] [7] [8].

Bu ¢alismada, EOG sinyallerinden zaman domeninde (ZD) 6zellik ¢ikarimi yapilmis
ve Ozelliklerin agirliklar1 belirlenip, ozellik azalttimi yontemleri kullanilarak
smiflandirma basarimlar1 test edilmisti. EOG sinyalleri bes farkli sekilde
etiketlenmistir. Bunlar sag, sol, yukari, asagi ve gz kirpmasidir. Zaman domeninde,
EOG’den ozellikler ¢ikarilmigtir [10]. Daha sonra F-Score ile kullanilan 6zellik
sayist azaltilmigtir [11].

Caligmanin ana hatlart maddeler halinde asagidaki gibi verilmistir.

a. Girig boliimiinde; teze konu olan ¢alisma ana hatlariyla 6zetlenmis ve tezin
yapist hakkinda 6zet bilgiler verilmistir.

b. Ikinci boliimde; teze konu olan hastaliklar, insan makine arabirimi, EOG,
goziin fizyolojik yapisi, Ozellik segme algoritmalar1 ve makine 6grenmesi
hakkinda bilgiler verilmistir.

c. Ugiincii boliimde; tez kapsaminda kullamlan materyaller ve uygulanan
yontemler hakkinda bilgiler verilmistir.

d. Dordiincii boliimde; yapilan calismalar sonucunda elde edilen bulgular
sunulmustur.

e. Besinci boliimde; elde edilen bulgular tartisilmistir ve ¢alismanin sonuglari

sunulmustur.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu bolimde teze konu olan hastaliklar, insan makine arabirimi, EOG, goziin
fizyolojik yapisi, 6zellik segme algoritmalar1 ve makine 6grenmesi hakkinda bilgiler

verilmigtir.
2.1. Kaslarin Kontrol Edilemedigi Hastaliklar

Insanlarin yiiz, el veya ayaklarinda olmak iizere bazi temel motor becerileri
kaybetmesine sebep olan ve gevresi ile iletisimini konusarak veya isaret diliyle
saglayamayan hastalarin sahip olduklar1 hastaliklardan bazilar1 hakkinda genel

bilgiler verilmistir.
2.1.1. Amyotrofik lateral skleroz (ALS)

Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) hastalig1, nérolog Jean-Martin Charcot tarafindan
1869 yilinda tanimlanmistir. ALS, motor néronlarla ilgili bir hastaliktir. Ust ve alt

motor néronda gozlemlenen bulgularin birlesimi taniy1 netlestirmektedir [12].

2.1.2. inme (Felc)

Sinir sistemin hastaliklarinda, viicudun bir bdliimiinde kas kuvvetinin azalmasi veya
tamamen kaybi, en sik goriilen belirtilerdir. Kas zaafi tespit edilen bir hastada, sinir
sisteminin; motor ndron, sinir-kas baglantis1 veya dogrudan cizgili kas yapisindaki
bozulmalardan kaynakli olabilir [13].

2.1.3. Locked-in sendromu

Locked-in sendromu, beyin sapindaki sinirlerin hasarlanmasi sonucu sirasiyla 6n ve



arka bacaklarin birlikte felci ve dil tutuklugunun bir arada gdzlenmesi olarak
tanimlanmistir. Hastanin bilinci yerinde olmasina ragmen bedenen neredeyse
tamamen fel¢ halinde olmasi1 ve bundan dolay1 kendini dil veya hareketlerle ifade

edememesi durumuna denir [2].

2.1.4. Serebral palsi (SP)

Serebral palsi, 0-6 yas doneminde, gelismekte olan beyinde kalici bir hasarla
meydana gelen motor bozuklugu ifade eder. Omurilik ve kaslarin yapist normaldir.
Hasar sonucu kol, bacak ve govdede ilerleyici olmayan motor bozukluk olusur.
Bunun sonucunda hareket ve durus etkilenir; ayrica gorme, konusma ve yutma
islevlerinde de sorun yasanir. ilerleyen zamanlarda edinilen yeni motor becerilerde,

hareket bozuklugunun bi¢imi degismeye egilimlidir [14].

2.1.5. Multiple skleroz (MS)

Multiple Skleroz (MS), bagisiklik sistemi hiicrelerinin beyin ve omurilikte yanlig
caligmasi1 sonucu olusan norolojik bir hastaliktir. Beyin ve omurilikteki hiicrelerin
(noronlarn) sinir kiliflar1 hasar gérmektedir. Bunun sonucunda néronlar islevlerini
dogru sekilde yerine getiremezler. Kisinin gorme, konugma, yiirlime gibi

fonksiyonlar1 tizerinde kontrol kabiliyeti bozulur [2].

2.2. Goziin Fizyolojik Yapisi ve Elektrookiilogram

G0z hareketleri, medial - lateral rektus, superior - inferior rektus, superior - inferior
oblique kaslari olmak iizere li¢ ayr1 kas giftiyle control edilmektedir (Sekil 2.1.).
Medial — lateral rectus ¢ifti kasilarak goz kiiresini sag veya sol yonlii hareket ettirir.
Benzer sekilde, superior — inferior rectus ¢ifti kasilarak goz kiiresini yukar1 veya
asag1 yonlii hareket ettirir. Ote yandan, superior — inferior oblique cifti ise karsilikli

kasilarak goz kiiresini dondiirtirler [1].
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Sekil 2.1. Goz kaslar [15]

EOQG, insan goziinii hareket ettiren kaslarin hareketlerini 6lgmek ic¢in kullanilan bir
tekniktir. Bu teknikte, géziin hareketlerine bagimli olarak, referans alinan bir noktaya
gore Olciilmek istenen potansiyel, g6z hareketleriyle orantili bir degisim Sekil 2.2.°de
gosterilmektedir. Olgiimler esnasinda, dikeyde goz hareketi yapmadan, 3 kez saga
ardindan 3 kez sola bakilmistir. Ardindan, yatayda goz hareketi yapilmadan 3 kez
yukari sonra da 3 kez asag1 bakilmistir. Goziin saga veya sola dogru olan hareketinde
yatay elektrotlarda (H+ ve H-), asag1 veya yukar1 hareketinde ise dikey elektrotlarda
(V+ ve V-) potansiyel fark olusur (Sekil 2.3.).
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Sekil 2.3. EOG elektrot yerlesimi
2.3. Makine Ogrenmesi ve Ozellik Secme Algoritmalari

Makine 6grenmesi, bir probleme ait verilerden yola ¢ikarak modelleme islemi yapan
algoritmalarin genel adidir. Genel olarak danigmali (supervised), danigmasiz
(unsupervised) ve yart danismali (semi-supervised) 6grenme olarak Sekil 2.4.’deki

gibi 3’e ayrilirlar [16].

—_—
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S

Sekil 2.4. Makine 6grenmesi cesitleri

Kullanilacak veri setinin durumuna gore Sekil 2.5.’deki yontemlerden uygun olan
secilir. Girdi yapisim kesfetmek ve Ogrenmek istenilen durumlarda danigsmasiz
ogrenme, etiketlenmemis veriler hakkinda en iyi tahminlerin yapilmak istendigi

durumlarda danigmali 6grenme yontemleri kullanilmalidir [16].
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Sekil 2.5. Makine 6grenme algoritmalari [17]

Makine 6grenmesinde temel 6ge veri kiimeleridir. Giinlimiiz teknolojisi ile birlikte
toplanan veri miktarlar1 devasa miktarlara ulasmistir. Devasa veriler makine 6grenme
sirecine bazen olumsuz etki olusturmaktadir. Giiniimiiz makine Ogrenmesi
alanindaki en biiyiik problemlerden biri biiytik verilerin islem siireglerini uzatmasi ve
performansi1 azaltmasidir. Performans azalmasinin sebebi ilgisiz verilerin kiime
igerisinde olmasidir. Bu problemi ¢6zebilmek igin veri setleri igerisinden iliskili
ozellikleri sececek algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalara genel olarak 6zellik

se¢me algoritmalari denir [18].

Ozelllik se¢imi, varolan veri kiimesini en iyi sekilde karsilayacak alt kiimelerin ayirt
edilmesi seklinde ifade edilir [19]. Veri setinde bulunan x adet 6zelligin arasindan
etkinligi yiiksek y adet dzellik, belirli bir algoritma kapsaminda segilir [20]. Ozellik
secimi, ilgilenilen problem igin etkinligi yliksek ozellikleri segerek 6zellik sayisinin
azaltilmasmi amagclar. Ozellik sayisinin  azaltilmasi analiz siirecinde kolaylik

saglamaktadir.



Ozellik segmenin sagladig1 kolayliklar [21] :

a. Ogzellik say1s1 ve islem siireleri azalir,

b. Ilgilisiz ve giiriiltiilii veriden armndirr,

C. Veri kalitesini iyilestirir,

d. Veri toplama isleminde kaynak tasarrufu saglar,

e. Elde edilen modelin basarisin1 artirir.

2.3.1. Ozellik secimi genel adimlar:

Ozellik segimi adimlar1 genel olarak Sekil 2.6.°da gosterildigi gibidir. Burada
oncelikle orjinal veri setinden bir alt kiime olusturulmakta ve daha sonra bu alt kiime
icin segilen algoritmalarla degerlendirme yapilmaktadir. .Uygun goriilen veya esik
degerini gecen Ozellikler alt kiimeye dahil edilmekte ve durdurma kriterleri saglana

kadar siire¢ devam etmektedir.

Orijinal Alt Kiime Alt Kiime
Veri Seti Uretimi Degerlendirme

Durdurma

Kriterleri
Hayir

Evet

Sonug
Dogrulama

Sekil 2.6. Ozellik secimi genel akis semas1 [22]

2.3.2.Kernel f-skor ozellik se¢cme yontemi

F-Skor yontemi, iki sinifin ayirt edilmesini 6lgen basit bir tekniktir. Bu yontemde,
veri kiimesindeki her bir 6zelligin f-skor degeri hesaplanir. Hesaplanan degerlerin

ortalamasi alinir ve bu ortalama deger 6zelliklleri se¢gmek i¢in esik deger olarak



secilir. Esik degerden biiyiik olan o6zellikler segilir ve digerleri elenir. Fakat F-skor,
degiskenler arasindaki karsilikli bilgiyi hesaba katmaz [23]. Kernel F-Skor
algoritmasi bu eksikligi gidermektedir [23]. Kernel F-Skor algoritmasi, lineer olarak
ayrilamayan medikal veri kiimelerini lineer olarak ayrlabilir 6zellik uzayina

donistiirmektedir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tezde kullanilan arag ve yontemlerden bahsedilerek analizler

sunulmustur.

3.1. Materyal

Calismada, 30 yasinda 163 cm boyunda ve 73 kg agirliginda bir erkekten toplamda 3

saat siireyle EOG verileri alinmistir.

3.1.1. Kullamlan arac-gerecler

Calismada, Biopac MP30 veri toplama birimi, 2 adet Biopac SS2L model elektrod ug
seti, Redline markasmin tek kullanimlik 36-44 Pediatrik kati jelli Ag-AgCl
elektrodu, Biopac Student Lab yazilimi ve bu yazilimi ¢alistirabilecek bir bilgisayar

kullanilmastr.

3.2. Yontem

Calismada, sinyal isleme, 6zellik ¢ikartimi, 6zellik azaltimi ve siniflandirma adimlari

izlenmistir.

3.2.1.Sinyal isleme

Calismada, EOG sinyali Sekil 3.1.’deki gibi iki kanaldan kayit edilmistir. Referans
elektrodu olarak alna yerlestirilen elektrot se¢ilmistir. Alinan sinyallerin 6rnekleme
frekanst 100Hz’dir. Bu isaretler Matlab ortaminda filtrelenmis ve 06zellikleri

cikarilacak kisimlar kesitlenmistir [24] [25] [26]. Yatay goz hareketleri i¢in 1158
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adet kesit, diisey g6z hareketleri icinse 1606 adet Kkesit, Sekil 3.2.’deki gibi elde

edilmistir ve Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

O -
0.3 [

0.2 -

Sekil 3.1. Olgiim elektrodlarmin yerlesimi

Kesitn

-+
3

o iem

.

| —
[V

tn'+1

tne3

Kesitn+a

288

Tablo 3.1. Kesitlerin dagilim tablosu

290

Sekil 3.2. Sinyallerin kesitlenmesi

291

Sag

Alt

Goz Kirpma

Kesit Sayis1

578

619

3.2.2. Ozellik cikartim

Calismada, EOG sinyallerinden elde edilen kesitlerin her birinden zaman domeninde

Tablo 3.2.’deki 21 adet 6zellik ¢ikarimi yapilmistir ve 6zellik matrisi olusturulmustur

[10].
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Tablo 3.2. Ozellik gikarma tablosu

Swra  Ozellik Denklem

it -0
1 Basiklik Xjur = l(nl_#

i (i — x)°
2 Carplkhk Xske = W
3 Varyasyon katsayisi DK = (5/x)100
4 Geometrik Ortalama G="x;++x,
5 Harmonik Ortalama H=n/((1/x) + -+ (1/x,))
6 Varyans A=S2

Xn+1 : x tek
7 Ortanca X = ?
(xg + xn+1) tx gift
zZ T
n
8 Ortalama Z
9 Ortalama Enerji
10 Karekok Ortalama
11 Standart Hata
12 Standart Sapma
1 n
13 Sekil Faktori SF = X””S/ZZ Vxil
i=1

14 *Ceyrekler Agikligt IQR = iqry
15 *%50 Kirpilmis Ortalama T50 = trimmean(x, 50)
16 *%25 Kirpilmis Ortalama T25 = trimmean(x, 25)
17 *Maksimum Xmax = max(x)
18 *Ortalama Mutlak Sapma MAD = mad(x)
19 *Minimum Xmin = min(x)
20 *Merkezi Moment CM = moment(x,10)
21 *Tekil Deger Ayristirmast SVD = svd(x)

* ile isaretlenmis 6zellikler Matlab komutlar1 ile hesaplanmustir.

Olusturulan 6zellik matrisine, kesitlerin isaret siireleri de 22.satira yeni bir 6zellik

olarak eklenmistir ve Tablo 3.3.‘teki gibi gosterilmistir.
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Tablo 3.3. saret siirelerinin de eklenmesiyle olusan 22 adet 6zelligin listesi

isre]lget agiflﬁlfr;a iss;et ac;ilsl?lfr;a isaret isaret agiklama isaret isaret agiklama
1 Basiklik 7 Ortanca 13 Sekil Faktorii 19 Minimum
2 Capklk 8  Ortalama 14 Czy;‘fgfr 20 - peres
s Vayyon s Oam i WKy Do
5 ramonkc gy ST 7 Maksimum 23
o vayms 1 ST g | Ol

3.2.3. Ozellik azaltinm

Calismada, Kernel F-Score 6zellik segme algoritmasi kullanilmigtir [11]. F-Score

degerleri agsagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 3.1) hesaplanmustir.

(%" — %)% + (X7 — %;)*

1 4 1 — o
n, — 122;1()6;’1' &)+ = 1ZZ=1(xk,i —X;)? (3.1)

Fuy =

n_

Burada , % birinci sinifin i. 6zelliginin ortalamasi, X; ikinci smifin i. dzelliginin

ortalamasi ve X; de tiim siniflarin i. 6zelliginin ortalamasi olarak ifade edilmistir.

Yukaridaki esitlik, 3’li siniflart segmek i¢in asagidaki gibi (Denklem 3.2) revize

edilmistir.

(X — %)%+ (% — %)? + (&f — %;)*

T o - 1 § T on i
na—_lz::=1(xlg,i — X T2l (i — &) + g T Ziq (i — %)? (3.2

Foy =

Burada , X% a smifinin i. 6zelliginin ortalamasi, ¥ b smifinn i. 6zelliginin

ortalamasi, X{ ¢ sinifinin i. 6zelliginin ortalamasi ve X; de tim siniflarin i. 6zelliginin
ortalamasi olarak ifade edilmistir.

Denklemler ile 6zelliklere ait F-Score degerleri hesaplanmistir ve Sekil 3.3.°deki F-
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Score 6zellik se¢me algoritmasi ile dzellikler segilmistir [11].

Basla ‘
I | A

Veri setini diizenle
NN

Her bir ozellik icin

F-Score hesapla
INR

Tam F-Score
degerlerinin
ortalamasini bul

yP

L : L

Ozelligi Secve = EVet i.(F-Score) > Hayir .
Siniflandirma < ! Ortalama | ; SZE igi
icin Ayir F-Score ecme
JL
Bitir

Sekil 3.3. F-Score algoritmasi

Bu asamadan sonra 22 adet 6zellik icerisinden, Minimum, Ortalama, Maksimum,
Ortanca, Harmonik Ortalama, Carpiklik, T25 ve T50 6zellikleri secilmistir. Secilen
ozellikler Tablo 3.4.’deki gibi gosterilmistir.

Tablo 3.4. Segilen 6zellikler

Isaret no Secilen igaret

1 Minimum

Ortalama

Maksimum

Ortanca

H.Ortalama

Carpiklik

25% Kirpilmis Ortalama

O INO|O | BWIN

%50 Kirpilmis Ortalama
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3.2.4. Smiflandirma

Calismada, smiflandirma yapay sinir ag1 (YSA) kullanilarak yapilmistir. YSA ilk
olarak 1940’11 yillarin basinda Waren McCulloch ve W.A.Pitts tarafindan ortaya
atilan, insan beyninden esinlenerek gelistirilmistir. YSA eldeki verilerden yola
cikarak genelleme yapmakta ve hi¢ gdrmedigi veriler hakkinda bu genellemelere
gore karar verebilmektedir. YSA’lardaki her bir sinir kendi bilgi isleme yapisina
sahiptir ve diger sinirlerle agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanir [16].
YSA’da bilgiler giris katmanindaki sinirlere verilir. Giris sinirleri tarafindan alinan
bilgilerin sinir tizerindeki etkisini, agirliklar belirler. Her bir girisin kendine ait bir
agirligr vardir. Toplama fonksiyonunda her bir giris, ilgili sinirdeki agirliklar ile
carpilarak toplanir. Bu toplam aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve buradan
gecirilip ¢ikisa iletilir. Cikis1 y, girig vektorleri i’ler tarafindan uyarlandiginda Sekil
3.4.deki gibi tanimlanir [16] [27].

1 W1
iz W2 E ] Y
In Wh
. 5 AKTIVASYON
GIRISLER  AGIRLIKLAR TOPLAM FONKSIYONU CIKIS

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 yapisi

YSA’da, agirliklarin giincellenmesinde geri yayilim algoritmalart sik kullanilan
yontemlerdendir. Genellestirilmis delta kuralinda, egitim siirecinde hesaplanan
hatanin bir kismi, ilgili sinir hiicresine geri yansitilir ve agirliklar hataya gore
giincellenir. Bu islem belli sayida tekrarlanarak hatanin en kiiciik degere ulagmasi

saglanir [28]. Geri yayilmali yapay sinir ag1, Sekil 3.5.’teki gibi gosterilir.



Girdi
Katman

Calismada

1

In

Levenberg-Marquardt  geri

Gizli 1kt
Katman Katmani
Wizg1
g
1
—
g 40)
2 \ 4
g
Wingn n
w hata
Geri yayilim

Sekil 3.5. Geri yayilmali yapay sinir ag1 yapist

yayilim

algoritmasi

16

kullanilmaistir.

Siniflandirma islemi Matlab ortaminda YSA kodlar1 kullanilarak yapilmistir. Noron

sayist, 22 adet 6zellik i¢in 22 ve 11, 8 adet 6zellik igin 8 ve 4 olacak sekilde iki farkli

deger seg¢ilerek siniflandirma performansindaki farklar ayrica gézlemlenmistir.

Tablo 3.5. Yatay isaretlerin % dagilimlari

EGITIM

TEST TOPLAM
70% 30% 100%
SAG 404 174 578
SOL 406 174 580
TOPLAM 810 348 1158
Tablo 3.6. Dikey isaretlerin % dagilimlar
EGITIM TEST TOPLAM
70% 30% 100%
YUKARI 417 179 596
ASAGI 433 186 619
GOZ KIRPMA 273 118 391
TOPLAM 1123 483 1606
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Smiflandirma islemi i¢in islem basamaklar1 Sekil 3.6.°deki akis diyagraminda
gosterilmistir. Diyagrama gore alinan EOG sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi islemleri
gergeklestirilmistir. Siniflandirma igin verilerin %70°1 egitim ve kalan %30’u test
i¢in ayrilmistir. Dagilimdaki siniflara ait 6zellik sayilart Tablo 3.5. ve Tablo 3.6.’da
gosterilmistir. Siniflandirmanin ardindan 6zellikler azaltilarak tekrar siniflandirilmisg

ve sonuclarin performans degerlendirmeleri yapilmstir.

OZELLIK VERI SETI
CIKARTIMI Yatay-Dikey >INIFLANDIRMA
OZELLIK
EOG AZAITMA KARSILASTIRMA SONUC
(F-Score)

SINIFLANDIRMA

Sekil 3.6. Akis diyagrami

3.3. Analizler

Calismada, smiflandirma sonuglar1 karmasiklik matrisleriyle ifade edilmistir ve
performans degerlendirmesi i¢in tani testlerinde kullanilan 06zgiin oranlar
kullanilmistir. Tan testi gercek hasta ve saglamlar {lizerinden veya bir ana tani testi
(Altin standart) lizerinden yapilir. Bu ¢alismada, hedef matrisleri gercek degerleri,
siniflandirma sonuglart ise teshis edilecek grubu ifade etmektedir. Bir tami testinin
degerlendirilmesi, Tablo 3.7.’deki gibi (2x2) tipi bir karmagiklik matrisinde, yanda

gercek sonuglar, tistte ise tani testi/tahmini sonuglar olacak sekilde yapilir [29].

Tablo 3.7. Tan testi karmagiklik matrisi [29]

Tahmin/Tam
Degerleri
H+ H- Toplam
i} H+ A(GP) C(YN) A+C
Gergek Deger H- B(YP) D (GN) B+D

Toplam A+B C+D A+B+C+D
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“A (GP)” tani testinin gercek taniya uygun olarak, hasta dedigi olgulardir. Yani
gercek pozitifler (GP)’dir. Buna karsin “C (YN)” tam testinin ger¢ekte hasta olup,
hatali olarak saglam dedigi oldulardir. Yani yanlis negatif (YN)’dir.Testin geneli

igin;

a. Duyarlilik (Sensitivity) : Testin, hastalar arasindan ger¢ek hastalar1 ayirma
Olctistidiir. Duyarlilik asagidaki esitlik (Denklem 3.3) kullanilarak ifade

edilmistir.

b. Ozgiilliik (Specificity) : Testin, saglamlar arasindan gergek saglamlar1 ayirma
olgiisiidiir. Ozgiilliik asagidaki esitlik (Denklem 3.4) kullanilarak ifade

edilmistir.

c. Dogruluk (Accuracy) : Testin, gercek hasta ve saglam olarak toplam dogru
tan1 koyma o6l¢iisiidiir. Dogruluk asagidaki esitlik (Denklem 3.5) kullanilarak

ifade edilmistir.

B GP
(A+C)  (GP+YN)

Duyarlilik (Sensitivity) =

(3.3)
OzgUlllle Spectfiletn) = 55y = N+ vP)
(3.4)
— ~ A+D B (GP + GN)
ofruluk (Accuracy) = T B Dy T (GP + YP £ YN £ GN) (3.5)

Karmagiklik matrisleri (n*n) formatinda verildiklerinde, ¢ok boyutlu yapidan (2*2)
boyutuna dontisiim yapilir [30]. Asagida Tablo 3.8.’deki (3*3) boyutundaki matris,
Tablo 3.9.’daki (2*2) boyutunda 3 adet matrise doniistiirilmiistiir.



Tablo 3.8. 3*3 Boyutunda Karmagiklik Matrisi
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Tahmin/Tam Degerleri

A B C
A D(AA) Y(AB) Y(AC)
Gercek Deger B Y(BA) D(BB) Y(BC)
C Y(CA) Y(CB) D(CC)
Tablo 3.9. 2*2 Boyutuna Doniisiim Matrisleri
Tahmin/Tam Degerleri
A DIGER
A D(AA) Y(AB)+Y(AC)
Gergek Deger D (BB) + D(CO)
g + +
DIGER Y(BA)+Y(CA) Y(BC) + Y(CB)
Tahmin/Tam Degerleri
B DIGER
B D(BB) Y(BA)+Y(BC)
Gerg¢ek Deger D (AA) + D(CC)
e + +
DIGER Y(AB)+Y(CB) Y(AC) + Y(CA)
Tahmin/Tam Degerleri
C DIGER
Cc D(CC) Y(CA)+Y(CB)
Gergek Deger
D (AA) + D(BB) +

DIGER Y(AC)+Y(BC) Y(BA) + Y(AB)




BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Siniflandirma sonuglari karmasiklik matrisleri ve performans degerlendirmesi iki
farkli noron sayisina gore tablolar halinde sunulmustur. Performans degerlendirmesi
i¢cin tani testlerinde kullanilan 6zgiin oranlar; duyarlilik, 6zgiillilk ve dogruluk orani
degerleri, karmasiklik matrisleri dogrultusunda, ilgili esitlikler (Denklem 3.3,
Denklem 3.4, Denklem 3.5) vasitastyla hesaplanmistir [29] [30] [31] [32].

Tablo 4.1. Yatay isaretlere ait 22 6zelligin siniflandirma sonucu

22 Ozellik
22 Néron 11 Noron
Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger
Sol Sag Sol Sag
Ger(;ek Sol 174 0 Gergek Sol 174 0
Deger Sag 0 174 Deger Sag 0 174

Tablo 4.2. Yatay isaretlere ait 8 6zelligin siniflandirma sonucu

8 Ozellik
8 Noron 4 Noron
Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger
Sol Sag Sol Sag
Ger(;ek Sol 174 0 Gergek Sol 174 0
Deger Sag 1 173 Deger Sag 0 174

Tablo 4.3. Dikey isaretlere ait 22 6zelligin siniflandirma sonucu

22 Ozellik
22 Noron 11 Noron

Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger

< Goz . Goz
Asagr Yukar Kirpma Asagi  Yukari Kirpma
Asagi 186 0 0 Asagi 186 0 0
Gercek  Yukar 0 178 1 Gercek  Yukar 0 175 4
Deger - Desger -

5 Goe 1 117 8 Gez 0 118

Kirpma 0 Kirpma
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Tablo 4.4. Dikey isaretlere ait 8 6zelligin siniflandirma sonucu

8 Ozellik
8 Noron 4 Noron
Tahmin Edilen Deger Tahmin Edilen Deger
o Goz o Goz
Asag1r Yukar Kirpma Asagr Yukan Kirpma
Asagi 186 0 0 Asagi 186 0 0
Gergek  Yukar 0 163 16 Gergek  Yukar 0 163 16
Deger = Deger =
Gz 5 o 118 Goz o1 w7
Kirpma Kirpma

Tablo 4.5. Yatay isaretlere ait 22 6zelligin siniflandirma performansi

22 Ozellik
22 Noron 11 Noéron
Duyarlilik  Ozgiillik Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
Sol 1 1 1 Sol 1 1 1
Sag 1 1 1 Sag 1 1 1

Tablo 4.6. Yatay isaretlere ait 8 6zelligin siniflandirma performansi

8 Ozellik
8 Noron 4 Noron
Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk Duyarlilik  Ozgiillik Dogruluk
Sol 1 0,9943 0,9971 Sol 1 1 1
Sag  0,9943 1 09971  Sag 1 1 1

Tablo 4.7. Dikey isaretlere ait 22 6zelligin siniflandirma performansi

22 Ozellik
22 Noron 11 Noron
Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
Asagl 1 1 1 Asagi 1 1 1
Yukar1 0,9944  0,9967  0,9959 Yukar1 0,9777 1 0,9917
G. Kirpma  0,9915 0,9973 0,9959 G. Kirpma 1 0,989 0,9917

Tablo 4.8. Dikey isaretlere ait 8 dzelligin siiflandirma performanst

8 Ozellik
8 Noron 4 Noron
Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk
Asagi 1 1 1 Asagi 1 1 1
Yukart 0,9106 1 0,9669 Yukari 0,9106  0,9967  0,9648

G. Kirpma 1 0,9562 0,9669 G.Kmpma 0,9915  0,9562  0,9648
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Yukarida Tablo 4.1. ve 4.2. yatay isaretlere, Tablo 4.3. ve 4.4. dikey isaretlere ait
simiflandirma sonucunun karmasiklik matrislerini igermektedir. Tablo 4.5. ve 4.6.
yatay isaretlere, Tablo 4.7. ve 4.8. dikey isaretlere ait siniflandirmanin performans
sonucunu igermektedir. Ozellik se¢me algoritmalar1 ile baslangica gore secilen
ozellik sayist %60 oraninda azaltilirken, siniflandirma sonuglarinin %1 ile %9
arasinda olumsuz etkilendigi gozlemlenmistir. Genel dogruluk oranlar1 agisindan
degerlendirildiginde, yatay kanala ait sag ve sol isaretlerin siiflandirilma
performans: %99 seviyelerinde gbzlemlenmistir. Dikey kanala ait asagi, yukar1 ve
g0z kirpma isaretlerinin performanslari sirastyla %100, %91 ve %96 seviyelerinde

gozlemlenmistir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, ALS ve benzeri hastaliklara sahip kisilerin hayatlarini kolaylastirmak
icin EOG tabanli kontrol sistemleri i¢in isaret iiretimi yapilmistir. Bunun i¢in, bir
erkek bireyden alinan EOG kayitlar1 ile birlikte 5 farkli komut verebilen sistem
tasarimi yapilmustir. Erkek bireyden alinan EOG sinyalleri 5 farkli komut (goz
hareketleri: asagi, yukaru, saga, sola ve goz kirpma) ile etiketlenmistir. Toplamda
2764 adet sinyal parcasi elde edilmistir. EOG sinyalinden zaman domeninde 6zellik

¢ikarimi yapilmis ve daha sonra 6zellik secilerek siniflandirma islemleri yapilmistir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, zaman domeninde EOG sinyallerinden ¢ikarilan
22 adet Ozellik igerisinden, Minimum, Ortalama, Maksimum, Ortanca, Harmonik
Ortalama, Carpiklik, T25 ve T50 0zelliklerinin kullanilmasinin uygun oldugu

kanaatine varilmustir.

Ozellik segme algoritmalart makine Ogrenmesinin 6nemli bir parcasidir. Bu
algoritmalarin 6grenme siiresini kisaltmasi ve 6zellik sayisint minimuma indirmesi

istenir [10] [11] [18] [31]. Calismadaki sonuglar literatiir ile uyum igerisindedir.

Literatiirde yapilan calismalarda %91, %95 ve %98.7 oranlarinda siniflandirma
performanslari elde edilmistir. [7] [5] [8]. Calismamizda kullanilan 6zellik sayilari
benzer calismalardan fazla olmakla birlikte elde edilen sonuclar literatiirdeki

sonuglar ile yakinlik gostermektedir.

Edinilen sonuglara gére ALS ve benzeri hastaliklara sahip kisilerin hayatlarini
kolaylastirabilmek adina EOG tabanli ve gergek zamanli sistemler tasarlanirken bu
calismada secilen Ozelliklerin kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Caligmanin
gelistirilmesi ve 6zellikle mikrodenetleyicili sistemlerde kullanilmas: agisindan elde

edilen 8 adet ozellik, farkl 6zellik segme teknikleri ile daha da azaltilarak calisma
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gelistirilebilir. Ayrica buradaki zaman domeni 6zellikleri ile beraber frekans domeni

ozellikleri de kullanilarak benzer bir ¢alisma yapilabilir.
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