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OZET

Hayatimizin her yerinde karsimiza ¢ikan videolar, bir dizi resim dosyasinin ardisik olarak
dizilmesi sonucu ortaya ¢ikan goriintii kiimesidir. Videonun her 1 saniyesinde goriintiilenen resim
sayis1 Frame Per Second (Fps) olarak adlandirilir. 24 tane resim karesinin arka arkaya gelmesi ile
videonun bir saniyesi olusurken, bu karelerin i¢ine gizlenen ve 25. kare efekti olarak adlandirilan
resimler, videonun i¢inde insan gozii tarafindan zor goriilmektedir. Bu tezin amaci, beynin,
insanlarin bilingaltin1 etkiledigi diisliniilen videolardaki gizli resimleri (25. kare) algilayip
algilamayacagini belirlemektir. Bu amagla, katilimcilara izletilmek amaciyla saf ve igerilerinde
25. kare efekti bulunan, hayvan, bitki ve doga temal1 6 farkli video hazirlanmistir. Bu videolar 50
adet katilimciya izletilmistir. Videolar izletilirken katilimcilarin kafa derisi tizerine non-invaziv
bir sekilde, ikisi referans olmak lizere 16 kanalli Elektroansefalogram (EEG) sinyallerini
kaydeden, kablosuz baslik Emotiv EPOC+ cihazi kullanilmastir.

Kaydi alinan EEG sinyalleri, Hizli Fourier Doniistimii (HFD) ve Hilbert Huang Doniistimii
(HHD) olmak tizere 2 farkli filtreleme yontemi ile islenmistir. Elde edilen verilere istatiksel
Oznitelik ¢ikarma algoritmalari(maksimum ve minimum degerlerin farki, ortalama, medyan,
standart sapma, giig, varyans, enerji, basiklik, ¢arpiklik, ¢eyrekler arasi aralik) uygulanmuistir.
Videolarin saf hallerini izlerken olusan sinyaller ile gizli resim eklenmis videolar: izlerken olusan
sinyalleri kiyaslamak i¢in, K smiflandirma yontemlerinden biri en yakin komsu (KNN)
smiflandiricis1 ve dogrusal bir siniflandirici olan Naive Bayes (NB) siniflandiricist kullanilmistir.
K-pargali ¢capraz dogrulama yontemi uygulanarak egitim saglanmistir. Siniflandirma islemi EEG
sinyallerinin ham, HFD uygulanmis ve HHD uygulanmis halleri olmak iizere 3 farkli yontem ile
yapilmistir. Elde edilen basarim oranlar1 oldukga yiiksektir.

Anahtar Kelimeler : Elektroensefalografik Sinyaller, Beyin Bilgisayar Ara yiizii, 25. Kare
Efekti, Subliminal Mesajlar.

Sayfa Adedi . 56
Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Ahmet GOKCEN
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DETERMINATION OF THE 25" FRAME EFFECT STORED IN THE VIDEOS WITH THE
EEG SIGNALS
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

The videos that come across every part of our life are a set of images resulting from sequential
sequencing of a series of image files. The number of pictures displayed every 1 second of the
video is called Frame Per Second (Fps). With 24 consecutive picture frame, one second of the
video is formed, and the images that are hidden in these frames and called the 25" frame effect
are seen difficult by the human eye in the video. The aim of this thesis is to determine whether
the brain will detect hidden pictures (25" frame) in videos that are thought to affect people's
subconcious. For this aim, 6 different videos with animal, plant and nature theme which each of
them include 25™ frame effect, and raw videos are prepared in order to be watched by participants.
These videos were shown to 50 participants. While viewing the videos, wireless heading Emotiv
EPOC+ device which record 16 channel Elektroansefalogram (EEG) signal, 2 of which are
reference, was used with a non invasive way on the scalp of the participants.

The recorded EEG signals were processed by Fast Fourier Transform (FFT) and Hilbert Huang
Transform (HHT) filtering methods. Statistical features extraction algorithms (maximum and
minimum difference, mean, median, standard deviation, power, variance, energy, kurtosis,
skewness, interquartile range) was applied to the obtained datas. In order to compare the signals
generated while watching the raw picture of the videos and the videos that were recorded with
hidden pictures, one of the K classification methods, nearest neighbor (KNN) classifier and the
linear classifier Naive Bayes (NB) was used. Training was provided by applying K-part cross
validation method. The classification was performed using three different methods: raw, HHT-
applied and FFT-applied of EEG signals. Achievement rates which were obtained are very high.

Key Words : Electroencephalography Signals, Brain Computer Interface Systems, 25™
Frame Effect, Subliminal Messages.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.
Simgeler Agciklamalar
Hz Hertz
nv Microvolt
sn Saniye
) Delta
0 Teta
o Alfa
Beta
v Gamma
Kisaltmalar Aciklamalar
ADD Ayrik Dalgacik Doniisiimii(Discrete Wavelet
Transform)
AFED Ayrik Fourier Doniistimii (Discrete Fourier
Transform)
AKA Ampirik Kip Ayrisimi (Empirical Mode
Decomposition)
BBA Beyin Bilgisayar Araylizii (Brain Computer
Interface)
EEG Elektroensefalografi
EKG Elektrokardiyografi
EMG Elektromiyografi
EOG Elektrookiilografi
FD Fourier Dontiisiimii (Fourier Transform)

FPS Frame Per Second (Saniyedeki Cergeve Sayis1)



Kisaltmalar

GSY
HD
HFD

HHD
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iIMF
KNN

LDA

NB
SFD

Xii
Aciklamalar

Gli¢ Spektral Yogunlugu( Power Spectral Density )
Hilbert Doniistimii(Hilbert Transform)

Hizli Fourier Doniistimii(Fast Fourier Transform)
Hilbert Huang Doniistimii(Hilbert Huang
Transform)

Bagimsiz Bilesenler Analizi( Independent
Component Analysis)

Igsel Mod Fonksiyonu(Intrinsic Mode Function)
K En Yakin Komsu( K-Nearest Neighbors)

Lineer Diskriminant Analizi(Linear Discriminant
Analysis)

Naive Bayes

Stirekli Dalgacik Doniistimii (Continuous Wavelet

Transform)



1. GIRIS

Bir dizi resim dosyasmin ardisik olarak dizilmesi sonucu ortaya ¢ikan goriintii kiimesine
video denir. Bir videonun 1 saniyesinde goriintiilenen resim sayisi frame per second (FPS)
olarak adlandirilir (Baysal, Ozcan ve Taskin, 2015). Insan gziinii yormayacak bir video
yapilmak istenirse, videonun 1 saniyesinde en az 24 karenin kullanilmasi bir standart haline
gelmistir. Film seritlerinde genellikle 24 kareden sonra ‘control-track’ denilen bir aralik
birakilir. Eger bu aralik bir resim karesi ile doldurulursa 25. kare efekti denilen durum ortaya
cikmaktadir. Bir izleyici, bir saniyelik bir videonun 24 karesini birbirine benzeterek beyinde
akict ve dogal bir goriintii olusturabilirken; 25. kareyi biling diizeyinde algilayamayip,
bilingaltinda islemektedir. Literatiirde 25. kare efekti olarak adlandirilan bu durum genellikle
reklam firmalar1 tarafindan izleyiciyi subliminal mesaj verme yoluyla etkilemek amaciyla
kullanmilir (Kiigtikbezirci, 2013).

Ulkemizde televizyon yaymlarmin kontroliinii saglayan Radyo Televizyon Ust Kurulu
(RTUK), bu tiirde bilingalt1 reklamlarmi; “Teknik cihazlar vasitasiyla televizyon
yayinlarinda ¢ok kisa siireli gorintiiler kullanarak, izleyicilerin yalnizca bilingaltiyla
algilayabilecekleri iiriin veya hizmetlerin tanitilmasina iligkin mesajlar iceren reklamlar”
olarak tanimlamistir. 3984 sayil1 yasanin 20. maddesi ile bilingalti1 ile algilanan reklamlara
izin verilmemesi gerektigi hilkkme baglanmistir. Bununla birlikte Radyo ve Televizyon
Kuruluslar1 Reklam Yaym Ilkeleri ve Usulleri ile Reklam Gelirleri Ust Kurul Paylarinin
Odenmesi Hakkinda Yonetmeligin 11. Maddesinde ¢ok kisa siirelerle imaj veren, fark

edilemeyecek gizli reklamlarin kullaniminin yasak oldugu belirtilmistir (Baysal ve digerleri,

2015).

Iletim yolunda iken cesitli modifikasyonlara ugrayan mesajlar, kisinin eylem
mekanizmalarina sahip olmayan bir ortama girdiginde bilingalt1 bolgesi, artik kontrol
edilemez (Florea, 2016). Biling, insanda farkindaligin hiikiim stirdiigii, alginin agik oldugu,
duygularin hissedildigi an olarak kabul edilen yetidir. Bilingalt1 ise, goriilen biling
durumlarinin daha derininde, biling durumunda yapilan hareketlerden, diisiincelerden ve
davraniglardan olusan baska bir yapidir. Biling durumunda yapilan hareketler bu yapiya
baglidir. Avusturyali nérolog Sigmund Freud’a gore “Bilingli hayatlarimiz buzdagmin
sadece goriinen ucudur. Dolayisiyla insan, kendisini neyin motive ettigini aslinda tam

anlamiyla asla bilemez”.



Reklam, insanlarm ihtiyag¢larmi fark etmelerini saglamak igin ideal bir imge yaratip, {iriin ya
da hizmetin tiiketimini arttirmak ilizere olusturulan mesajdir. Amag, mesajin tiiketicinin
dikkatini ¢ekmesi, etkilemesi ve genis kitlelere ulagsmasidir. Bilingalt1 reklamcilik ise bu
mesaj1 tliiketiciye fark ettirmeden gergeklestirmeyi hedeflemektedir. Algilamasi gii¢ olan ve
ancak dikkatli bakildiginda/izlendiginde fark edilen bu mesajlarin, tiiketiciler/izleyiciler
tarafindan algilanmasi kesin sonuglarla belirtilmemekle birlikte, bu mesajlarin reklam

mesajinin biitiinsel yapisi igerisinde 6nemli bir yeri oldugu g6z ardi edilemez (Muter, 2002).

Farkinda olmadan bilingaltinda depolanan veriler, insanin ruh halini, psikolojisini,
kararlarmi, hedeflerini etkilemektedir. 1957 yilinda Vance Packard’in, Hidden Persuaders
adli gizli ikna yollarin1 ele aldig1 kitabinda umut, korku, sugluluk ve cinsellik {izerine
odaklanmis reklamlar kullanildiginda insanlarin ihtiya¢ duymadiklar: iirtinleri dahi satin
almaya ikna olduklar1 iddiasinda bulunulmustur. Reklam uzmani olan James Vicary, 1957
yilinda yaptig1 sinema deneyinde bir saniyenin 1/3000 gibi kisa bir siirede agilip kapanan
objektif kapagi sayesinde mesajlar ve goriintiiler yansitan bir film projektorii kullanarak,
izleyicilere patlamis misir ve kola igerikli yazilar izletip, satislarin atis1 hakkinda bir
gbdzlemde bulunmustur. 2005 yilinda Hollanda’da yapilan Johan C. Karremans’in Lipton Ice
Deneyi’ne gore; izletilen videoda 23 mis siire ile Lipton Ice subliminal mesaji verilen susamis
goniillilerin ayn1 oranda popiiler iki markadan %85 oraninda Lipton Ice markasini tercih
ettigi ortaya ¢ikmustir (Karremans, Stroebe ve Claus, 2006). Bilingalt1 mesajlarinin temelini
olusturan bu deneyler ve arastirmalar bizlere gosteriyor ki, sirketler avantaj saglamak i¢in
subliminal reklamcilik tekniklerinden faydalanmakta ve video goriintiilerine kare eklemeye

dayanan 25. kare teknigi de, kullanilan tekniklerin baginda gelmektedir.

Bu tez caligmasmin amaci, insanlarin bilingaltmi etkiledigi diisiiniilen videolardaki gizli
resimlerin, beynin algilayip/algilamadigini tespit edilmesini saglamaktir. Beynin sinirsel
aktivitesi sonucu elde edilen biyoelektrik tabanli isaretler olan Elektroensefalografi (EEG)
sinyallerini 6lgen, Emotiv EPOC+ adli cihaz yardimi ile video izleyen katilimcilardan
kayitlar alinmustir. Birbirinden farkli bitki, hayvan ve doga temali 6 farkli video
hazirlanmistir. Bu videolarin saf ve 25. kare efekti bulunduran halleri 50 adet katilimciya
izletilerek kayitlar almmistir. Katilimecilardan veya gevresel etkilerden dolayr olusan
hareketlerin neden oldugu dalgalanmalar ve gereksiz giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in EEG
sinyalleri, HFD ve HHD ile islenmistir. Her bir filtreleme yonteminden ¢ikan sonuglar ayri

ayri maksimum ve minimum degerlerin farki, ortalama, medyan, standart sapma, giig,



varyans, enerji, basiklik, carpiklik, ¢eyrekler arasi aralik gibi istatiksel 6znitelik ¢ikarma
algoritmalarma tabi tutulmustur. Videonun saf hali izlenirken olusan sonuglar ile 25. kare
efekti bulunan videolar izlenirken elde edilen sonuglar1 karsilastirmak amaci ile KNN ve NB

smiflandiricilart uygulanmis ve performans basarilari analiz edilmistir.

Bu tez sayesinde bireyin farkinda olmadan beyninin istem dis1 algiladigi bir durumun tespiti
yapilmistir. Bu tespit sayesinde ilgili durumun kisinin aleyhinde kullanimmin engellenmesi
saglanabilecegi gibi; bu durum kisinin lehine ¢evrilerek basarili odaklanma vb. konularda
psikolojik olarak rahatlama saglanmasi amaciyla da kullanilabilir. Bu proje, bilim, teknoloji,
egitim ve hatta tip alanina hem yeni bir bakis acis1i hem de literatiire yeni bir veri tabani

saglamistir.

Beyin ylizeyinden elektrotlarla algilanabilen, diisiik genlikli biyoelektrik isaretler olan EEG
isaretleri; klinik tanilarda, ndrolojik ve patolojik rahatsizliklarm  ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Insan beyni, kisinin hem uyanik hem de uyku halinde, i¢inde bulundugu
duygu durumlarma bagli olarak ¢ok cgesitli frekans ve genlikte isaretler {iretir. Bundan
dolayidir ki insanmm 5 duyu organi, uyurken ya da uyanikken aktif bir sekilde veri
toplamaktadir. EEG ise beyin dalgalar1 aktivitesinin elektriksel yontemlerle incelenmesi ve
yorumlanmasidir. Insan beyninden elde edilen bu isaretlerde cok miktarda bilgi saklandig1
bilinmesine karsin beynin kompleks yapisi itibar1 ile elde edilen EEG isaretlerinin diisiik
genlikli olmasi1 bu bilgilere ulasilmasini zorlastirmaktadir (Giiler, Kiymik, Akin ve Alkan,
2001). EEG potansiyelleri invaziv olmayan bir sekilde, kafatasinin altindaki serebral
korteksin oldukga genis bir bolgesinden gelen potansiyellerin toplamindan olusur. EEG
isaretlerinin genligi 1 pV-100 pV, frekans bandi ise 0,5 Hz -100 Hz arasinda degisir (Fidan
ve Ozkan, 2018).

Elektroensefalografinin tarihgesine bakildiginda, ndrolog ve psikiyatr olan Hans Berger,
1924 yillarinda beyinde lokalizasyon ¢aligmalar1 yapmis ve 1. Diinya Savas1’ nda kafatasi
yaralanmasi olan insanlar tizerinde beyne yerlestirdigi elektrotlarla ilk elektroserebrogram
kaydmi1 gerceklestirmistir. Daha sonraki yillarda elektroensefalogram kaydinin
yapilabilecegini, sacl deriye yerlestirdigi elektrotlar ile de gostermistir (Alkag, 2009).
Insanda EEG calismalarinin baslamasinda en 6nemli role sahip olan Berger, ¢alismalarmi
uyku EEG’si ve epileptik desarjlar iizerine yogunlastirmis olsa da, donemin siyasi

yOnetiminin arastirmalarini kendileri i¢in gergeklestirme isteklerinin olusturdugu baskinin



etkisi ile girdigi yogun depresyon sonucunda, intihar etmistir. 1940 yilindan sonra birgok
aragtirmaci tarafindan 6zel elektrotlar yardimiyla derin beyin bdlgelerinden kayit alinabilmis

ve frekans analizi yapilmaya baglanmistir (Brazier, 1961).

Beyin, farkli roller oynayan alt bolgeler ve alanlara ayrilmustir. Insan viicudu faaliyetlerinin
kontroliinde, bu alt alanlarin her biri ¢esitli gérevleri yapmaktan sorumludur. Sinyal alma ve
isleme asamasmda bu loblarin hangi duygular1 temsil ettigini bilmek daha verimli islem

yapmay1 saglamaktadir. Sekil 1.1°de beyin yapisi tasvir edilmistir.

Frontal lobe

Left hemisphere
Parietal lobe

Occipital lobe ‘ (L

> Cerebrum

Temporal lobe
Spinal cord —7 Brain stem

Sekil 1.1. Beyin yapis1 (Duarte, 2017)

Her yarim kiirenin {istiinde, korteks denilen kalin bir gri madde tabakasi vardir
Arastirmacilar beyni lob olarak adlandirilan dort bolgeye ayirirlar. Bunlar arka kafa
(oksipital), 6n kafa (frontal), yan kafa (pariental) ve sakak (temporal) loblaridir. Arka kafa
lobu beynin arka ortasinda yer alip gorsel algidan, 6n lob kafanin 6n bolgesinde olup
yaraticilik, karar verme, problem ¢6zme ve planlamadan, yan kafa lobu iist arka bolgede
olup yiiksek algilama ile dil islevlerinden, sakak lobu kulaklarin ¢evresinde olup, duyma,
hafiza, anlama ve dilden sorumludur (Avci ve Yagbasan, 2008). Ayrica loblarin

fonksiyonlarinda bazi benzerlikler de bulunmaktadir.

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemleri beyin ve makinalar arasinda iletigim kuran
yapilardir. Beyin Kkorteksi, islevlerin ve norolojik yanitlarin 6nemli bir bolimiinii icerdigi
icin BBA biiyiikk 6nem tasir. Beyne yapilacak olan invaziv islemler ve cerrahi miidahaleler
karmagik ve riskli oldugundan cerrahi miidahale olmaksizin yapilan kafa derisi {izerine

yerlestirilmis sensorler tarafindan 6lgiim yapan EEG en ideal yaklasimdir (Duarte, 2017).



2. LITERATUR TARAMASI

Giinlimiizde, EEG sinyallerinin analiz edilip bir makinaya ya da yapay zekaya 6gretilmesi
hakkinda yapilan c¢aligmalar ivme kazanmistir. Felgli, konusma yetisini kaybetmis,
uzuvlarini yitirmis veya beyinin motor fonksiyon bozuklugu yasayan bir¢ok hastanin EEG
sinyallerini kullanarak hayatlarmi kolaylastirmak miimkiin hale gelmistir. Diinya Saglk
Orgiitii’ne gore yaklasik 500 bin insan her yil omurilik yaralanmalar1 yasamaktadir.
Omurilik yaralanmasi, motor fonksiyon bozuklugunu etkilemektedir. BBA sistemleri,
alternatif bir yol izleyerek bu hastalarmm yasam kalitesini iyilestirmeyi ve ndral sinyalleri

isleyerek beyin ile motor sistemi arasinda bir bag kurmay1 amaglar.

Yapilan bir ¢alismada tipik invaziv olmayan BBA sistemlerinde, sinirsel aktiviteyi 6lgmek
icin kullanicinin kafa derisine EEG cihaz1 yerlestirilmistir. Elde edilen sinyal 6nceden
tanimlanmis EEG modellerini tanimlamak i¢in dijital olarak islenmeden Once, giiriilti
bilesenlerini gidermek igin filtrelenmis, daha sonra tespit edilen sinyaller siniflandirma igin
hazirlanmistir. Hastalik veya yaralanmanin sonucu olarak motor fonksiyon bozuklugu olan
engellilere yardimci olmak amaciyla insan diisiince stireglerini bulmak ve bir bilgisayar

arasindaki iletisimi saglamak i¢in ¢alismalar gelistirilmistir (Ge ve digerleri, 2017).

Aynm1 zamanda BBA sistemi, insanlarin motor sinir sistemlerini kullanmaksizin bir
bilgisayari, elektromekanik bir kolu ya da gesitli ndroprotezleri kullanmalarini olanakli hale
getiren sistemlerdir. BBA, insan beyni ile bilgisayar arasinda kurulan iletisime 151k tutmay1
amaglar. Yapilan bir ¢alismada, EEG verilerinden sag ve sol el hareketlerinin diisiincesini
tespit edebilecek, tasmabilir bir EEG basligi ve Destek Vektor Makinalari (DVM)
kullanilarak, bir BBA sistemi tasarlanmistir. Uygulanan BBA, tek olay bazinda ¢alisarak
yaklasik olarak %80 dogrululukla, sag/sol hareket diislincesinin ayrilmasini saglanmistir

(Mishchenko, Murat ve Comert, 2017).

Nitekim diger bir c¢alismada tekerlekli sandalyeye mahkim insanlarin yasamini
kolaylastirmak i¢in EEG sinyalleri ile kontrol edilebilen tekerlekli sandalye gelistirilmistir.
Calismada, tekerlekli sandalye i¢cin saga doniis, ileri hareket, durma gibi ¢esitli sinyaller
tiretmek i¢in ¢ok sayida deneysel veri islenmistir (Samy, Rahman ve Khan, 2016). Yine

benzer bir ¢aligmada gergek zamanli olarak seving, 6fke, iizlintii ve zevk gibi duygulara



dayal1 bir akiilii tekerlekli sandalyeyi kontrol etmek i¢in Fraktal Analiz Yontemi ile BBA
devresi gelistirilmistir. Bu devreyi kullanarak, akiili bir tekerlekli sandalyenin hizi,

duygularin yogunlugu ile ayarlanabilmektedir (Kobayashi ve Nakagawa, 2015).

Giliniimiizde inme hastalig1 arastirilirken, duygu tanimaya yonelik sol beyin hasarinin ve sag
beyin hasarinin etkisine odaklanarak caligmalar yapilmistir. Tekrarlayan inme atagimni
onlemek i¢in hastanin duygusal durumunu tahmin etme imkanimi gérmek bir avantajdir.
Yapilan bir ¢aligmada sol ve sag beyin hasar1 olan ve olmayan katilimcilardan EEG
sinyalleri alinmistir. Veri toplama sirasinda, sesli gorsel uyaranlar kullanilarak alt1 duygu
(lizgilin, tiksinti, korku, 6fke, mutlu ve saskinlik) tetiklenmistir. Sonu¢ olarak sag beyin
hasar1 olan hastaliklarin duygu tanimada daha fazla bozukluga sahip oldugu bulunmustur

(Bong ve digerleri, 2017).

BBA teknolojisi motor néronlarinin 6zelligini kaybeden ve hareket kabiliyeti kisitlanmig
ALS ve felgli hastalar gibi birgok kisinin dig diinya ile iletisimini saglamaya yonelik
avantajlar saglar. Yapilan ¢calismanin, veri setinde sag el ya da sol elin hareket ettirilme
hayali esnasinda 8 kisiden, 60 sag ve 60 sol olmak iizere toplamda 120 adet yaklasik 9
saniyelik motor hayal etme sinyali kayit edilmistir. Calismada, Lineer Diskriminant Analizi
(LDA), KNN ve DVM ile smiflandirma yapilmis, en iyi siniflandirma performansinin LDA
smiflandirma yontemiyle elde edildigi gosterilmistir (Altindis ve Yilmaz, 2016).

Cagimizin en yaygin zihinsel hastaliklardan biri olan ve duygu isleme siirecindeki
degisikliklerle iliskilendirilen depresyonun, kisilerdeki etkisi bir ¢alismada incelenerek,
EEG salimim dinamikleri tizerinde depresif belirtilerin etkisi incelenmistir. Deney sirasinda,
kisilere sunulan 6fkeli, tarafsiz veya mutlu yiizlerin cinsiyetini kategorize etmeleri istenerek,
0 esnada EEG sinyalleri kaydedilmistir. Spektral bozulmalarin analizi ve dipollerin analizi
EEGLAB ara¢ kutusu kullanilarak EEG kayitlar1 iizerinde gerceklestirilmistir. Sonugta,
yiksek ve diisiik depresyon gruplari, cinsiyetin siniflandirilmas: sirasinda tepki stiresi
acisindan farklhilik gdstermemistir. Mutlu yiizler algisinda yiiksek depresyon, diisiik
depresyon grubundan daha yiiksek teta senkronizasyonu olusturmustur (Bocharov, Knyazev

ve Savostyanov, 2017).

EEG sinyalleri sinir sistemi rahatsizliklar1 hakkinda birgok bilinmeyeni agiga

kovusturabilme giiciine sahiptir. Sara olarak da bilinen epilepsi hastaligi, beyin i¢inde



bulunan sinir hiicrelerinin olagan dis1 bir elektrokimyasal bosalma yapmasi sonucu ortaya
cikan norolojik bir rahatsizliktir. EEG sinyallerinden epilepsi tespiti, hastaligin tedavi ve
nobetlerin dnceden tahmin edilmesi agisindan ¢ok 6nemlidir. EEG sinyallerinde bulunan dik
darbeler ancak uzman kisiler tarafindan yorumlanabilir. Yapilan bir ¢aligmada sinyallerin,
yogunlastigr  frekans bantlar1  karsilastirilarak — epilepsi  hastaliginin  teshisinin
kolaylastirilmas1 amaglanmistir. EEG sinyallerinin frekans spektrumlarini elde edebilmek
icin HFD yontemi, sinyaldeki zaman-frekans analizini ve gegici durumlar1 ¢ikarmak igin
Stirekli Dalgacik Doniistimii (SDD) kullanilmistir. Sinyaller incelendiginde delta, teta, alfa
ve beta dalgalarina ait frekans bilesenlerinin tiimii goriilmesine ragmen epileptik sinyallerde
yiiksek genlikli frekans bilesenlerinin 0-10 Hz arasinda yogun oldugu goriilmektedir (Gur,
Kaya ve Turk, 2014). Yapilan benzer bir ¢alismada epilepsi hastasi olan ve olmayan
kisilerden alinan biyoelektriksel kokenli isaretler yorumlanarak, EEG verilerinin ROC
egrileri ve hata matrisleri kullanilarak smiflandirmanin basaris1 tespit edilmistir. Bu
calismadaki amag, normal ve epilepsi hastalarma ait verileri egitim igin kullanip, yeni veri
girisi  durumunda siniflandirma yapabilmesini saglamaktir. Sonu¢ olarak dogru
simiflandirma ytlizdesi % 96,1, yanlis smiflandirma ytizdesi %3,9 olarak bulunmustur (Kaya
ve Mustafa, 2017).

BBA, aym1 zamanda beyin ve bilgisayar arasindaki, beyin dalgasi kontrollii bilgisayar
oyunlar1 i¢in bulunan alternatif bir iletisim ve kontrol kanalidir. Giris sinyallerinin gorsel ve
isitsel bi¢cimlerinin etkilerini karsilastiran bir ¢alisma yapilmis ve kisinin hafiza ve dikkat
diizeyini arttirmak amaclanmistir. Onerilen oyun, oyuncunun bir dizi nesneyi ezberlemesini
ve daha sonra bunlar1 farkli uyaranlar i¢in ayr1 ayri, dogru bir sekilde se¢mesi seklindedir.
Ayrica oyuncunun dikkat tabanli beyin sinyallerini kullanarak oyunu kontrol etmesi
istenmistir. Caligma bir kisinin dikkatini ve hafizasini gii¢lendirmede ses uyaranlarinin
etkinligini gdstermeyi amaglamistir. Calisma sonucunda kisa stireli sesli uyaranin kisa siireli
gorsel uyarandan daha iyi dikkat seviyesini gelistirdigi ortaya koyulmustur (Chouhan, Panse,
Smitha ve Vinod, 2015).

Bireylerin ruhsal ve bedensel sagligi i¢cin meditasyon isleminin biiyiik bir 6nemi vardir. Bir
caligmada meditasyon egitiminin BBA kullanicilarinin = performansmi iyilestirip
lyilestiremeyecegini arastirilmistir. 12 haftalik ¢aligma ile 76 saglikli katilimci, meditasyon
grubu, miizik grubu ve kontrol grubu olmak {izere, rastgele 3 gruba ayrilmis, beynin motor

fonksiyonlar1 kullanilarak BBA sistemleri kontrol yetenekleri iizerinden dikkat ve



meditasyonun etkisi arastirmistir. LDA smiflandiricist olusturularak, meditasyon egitimi
“noral giiriiltiiyli” azaltmaya yardime1 olabilir, sinyal-giiriiltii oranlarini artirabilir ve boylece
BBA’lerin kullaniminda daha hizli 6grenmeyi kolaylastirabilir kanis1 ortaya ¢ikmistir.
Caliymada miizik ve meditasyon durumunun birlikte beyin performansmi gelistirdigi

gozlenmistir (Tan, Dienes, Jansari ve Goh, 2014).

Uzun yolda ara¢ kullanirken veya benzer olast durumlarda olusacak tehlikeler igin bir
avantaj saglayan diger bir ¢aligma ise BBA kullanicilarinin g6z hareketlerini kaydetmesi
iizerinedir. GOzin agik/kapali halini izleyebilmesi i¢in yerlestirilen bir kamera ile
katihimcinin EEG sinyalinden uyusuklugun tespit edilmesi amaglanmistir (Hasan, Ullah,
Gupta ve Ahmad, 2016). Benzer bir ¢alismada ise beynin sol frontal bolgesi EEG ile kayit
altina alinarak, ger¢ek zamanli siiriicii hatalar1 tizerine arastirilmalar yapilmis ve dikkat,
rahatlama, yorulma ve uyku durumlari 6l¢iilmiistiir. Olgiimler boyunca dikkat durumu igin;
kitap okuma ve problem ¢dzme, rahatlama durumu i¢in; yiiriiylis, yorgunluk durumu i¢in;
0gle yemegi sonrasi ve uyku durumu i¢in; ise uykuya dalmadan onceki hali g6z oniinde
bulundurulmustur. 4 katilimcidan alinan veriler KNN yakin komsuluk algoritmasi ile
smiflandirmis ve alinan dlgtimlere dayanarak bir mobil uygulama gelistirilmistir. Bu mobil
uygulama siiriiclilerin yorgunluk durumlarindaki dikkat ve meditasyon seviyelerine gore
kisinin GPS bilgilerini istenilen kisilerle paylasmay1 saglayarak trafikte siiriicii
yorgunlugundan meydana gelen kazalarin oranini azaltmak hedeflenmistir (He, Liu, Wan,

ve Hu, 2014).

Insanlar iletisim halinde oldugu kisilerin duygularini anlamaktaki yeteneklerini makinalara
ogretme cabalar1 90’l1 yillarin ortasinda baslamustir. Yapilan bir ¢alismada, EEG sinyalleri
ve yliz ifadeleri kullanilarak farkli uyaran tipleri i¢in duygu analizi ve siniflandirma islemi
yapilmigtir. Farkli uyaran tipleri i¢in beyin bdlgeleri arasinda olusan etkilesim alfa, beta ve
gama bantlarinda faz kilitleme degeri kullanilarak incelenmistir (Dasdemir ve Yildirim,
2017). Duygular kelime ile sozlii olarak ifade edilebilecegi gibi sozsiiz ipuglar ile tonlama,
ses, yiliz ifadeleri, jest, mimik gibi hareketler ile de ifade edilir. Baska bir calismada
katilimcilara miizik klipleri izletilerek videoyu begenme / begenmeme ve asinalik diizeyleri
derecelendirilmis ve kullanicinin bedensel tepkileri duygulara g¢evrilmistir. EEG sinyal
frekanslar1 ile katilimcilarin derecelendirmeleri arasindaki korelasyonlar arastirilarak,
uyarilma siniflandirmasi icin EEG’nin modalitorleri kullanilarak begenme / begenmeme

durumlari, multimedya icerik analizi yontemleri ile incelenmistir. Caligma sonucunda;



katilimcilarin deney sirasinda verilen puanlari analiz edilerek EEG frekanslart ile katilimc1
derecelendirmeleri arasinda anlamli korelasyon bulunmustur (Koelstra ve digerleri, 2012).
Benzer bir ¢calismada EEG isaretleri, gorsel ve isitsel uyaranlar ile farkli duygu durumlarma
iliskin siniflandirilmistir. Katilimeilar, sunulan bu uyaranlara karsi begenme/begenmeme
durumu agisindan degerlendirme yapmuslardir. EEG isaretlerinden ADD kullanilarak
Oznitelik ¢ikarimi yapilmig, Siniflandirici olarak ise Yapay Sinir Aglari uygulanmistir.
Smiflandirmada maksimum smiflandirma dogrulugu %90 ve 20 katilimci igin ortalama
smiflandirma dogrulugu ise %76,25 olarak elde edilmistir (Ozerdem ve Polat, 2016a). Bu
calismalara ¢ok yakin bir yol izleyen baska bir ¢alismada ise, katilimcilara hos olmayan
sesler dinletilip, EEG kayitlar1 alinmis ve sonugta spontan mimik hareketlerinin arttigi
gozlemlenmistir. Spontan mimik hareketlerinden sonra, spektral teta ve beta giiciinde 6nemli
bir artis gozlenerek, Spontan mimik hareketlerinin ¢aligma hafizas1 ve duygular alanindaki
kortikal diizenleme islemleriyle iliskili oldugu savunulmustur (Grunwald, Mueller, Rall ve
Weiss, 2014). EEG sinyallerinden duygu tanima amagli yapilan bir diger ¢alismada, EEG
sinyallerinden duygu tanima fraktal boyut degerleri ile dalgacik doniistimiinden elde edilen
Oznitelikler birlestirilerek yapilmistir. KNN smiflandirmasi yapilmis ve sonunda elde edilen
duyarhlik-6zgiinliik degerleri, degerlik, uyarilma ve baskmlik i¢in sirasiyla 0,684-0,656,
0,647-0,553 ve 0,602-0,555 olarak hesaplanmistir (Atasoy, Kutlu, Yildirim ve Yildirim,
2014). Duygusal tabanl bir paradigmada yer alan uyaranlara olan asinaligin, EEG isaretleri
iizerine olan etkilerini inceleyen bir ¢alismada, katilimcilar kendilerine sunulan miizik
videolar1 sonundaki duygu durumlarmi ve miizige olan asinaliklarimi sayisal olarak
derecelendirmislerdir. EEG isaretinin ADD yontemi ile filtrelenmis ve elde edilen
bulgularda, farkli duygulari iceren hikayelerin EEG iizerinde farkli yansimalarin olusuma
neden oldugu gorilmiistiir. Calismanin hipotezi, saglikli bay ve bayanlarda genel olarak
benzer yansimalarin olabilecegi, hasta (Alzheimer, bipolar, vb) kisilerde ise bu yansimalarin

farkli seviyelerde olabilecegidir (Ozerdem ve Polat, 2016b).

Beyinde, konugmay1 anlama sirasinda, milisaniyelik bir hizla gergeklesen ses kimliginin
taninmasi evresi iizerine yapilan bir ¢aligmada, sozciiklerin anlam degerinin iglenmesinin,
konugmaci kimligiyle nasil modiile edildigi arastirilmigtir. Katilimeilarin EEG verileri
kaydedilirken, 6nceden kaydedilmis ses i¢inden kendi sesleri ve kendine ait olmayan sesler
dinletilip, anlamsal degerlik ¢ikarilmasi istenmistir. Sonucgta duygu ve konusmaci
kimliginin, konusmanin ve konusmaci bilgilerinin gozlemlerine paralel olarak konugma

islemi sirasinda etkilesime girdigi ortaya koyulmustur (Pinheiro ve digerleri, 2016).
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Sayisal ve sozel islemler yapilirken beynin farkli kisimlarmin ¢aligtigi bilinmektedir.
Yapilan bir ¢aligmada sayisal ve sozel islemler sirasinda beyinde olusan bu elektriksel
sinyallerin smiflandirmasinda 6znitelik se¢imlerinin 6nemi arastirilmis, 18 katilimciya,
okuma pargalar1 ve dort islemden olusan aritmetik islemler igeren 60 slayt gosterilmistir.
EEG isaretleri sessiz okuma ve kalem kagit kullanmaksizin akildan ¢oziilen aritmetik
islemler esnasinda kaydedilmistir. Kayit edilen EEG sinyalleri HHD ile analiz edilerek
Ozniteliklerine ayrilmis, Bayes Net algoritmasi ile siniflandirilmistir (Eraldemir, Arslan ve
Yildirim, 2017). Bu c¢alismaya benzer nitelikte gelistirilen matematiksel islemlerden
toplama-gikartma ve ¢arpma-bdlme gruplarinin birbirinden ayirt edilmesi hedeflenmistir.
Sinyal analizinde Fourier doniisiimii (FD) ve ADD ydntemleri kullanilirken, siniflandiricida
KNN kullanilmigtir. Ortalama dogru pozitif sonucglar1 1,3,5 ve 10 en yakin komsuluk
degerlerine gore sirasi ile %79,3, %74,9, %72,4 ve %68,6 olarak elde edilmistir (Eraldemir,
Yildirim ve Kutlu, 2014).

Son zamanlarda pazarlama diinyasinda giderek daha sik duymaya basladigimiz bir kavram
olan noropazarlama; norolojik arastirmalarda elde edilen verilerin pazarlama disiplinine
aktarilmasi anlamma gelmektedir. Norobilim ve Pazarlama Bilimlerinin etkilesiminden
dogan noropazarlama, beyin goriintiileme araglari ile uzmanlik gerektiren istatistiksel
analizler sonucunda elde edilen verilerin, pazarlama ve norobilim uzmanlariyla birlikte
yorumlandigi bir arastirma alani olarak literatiirde yerini almistir. Noropazarlamada
tiikketicilerin satin alma kararmi nasil verdikleri ve hangi pazarlama araglarindan

etkilendikleri anlamaya caligilmaktadir.

EEG’den alinan, beyin sinyallerindeki degisiklik, delta, teta, alfa, beta ve gama ana bantlar1
iizerinde olusmakta ve bu bant araliklar1 gdzlemlenerek tiiketicilerin bilissel veya duygusal
tepki siireci ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin alfa dalgasindaki azalis sol frontal lobda aktivasyon
artisin1 ima etmekte ve katilimcini hoslandig1 anlamma gelmektedir. EEG’nin bir¢ok beyin
goriintiileme tekniklerine gore daha az maliyetli olmast ve kolay uygulanabilir olmas1
ndropazarlama arastirmalarinda da EEG cihazini daha sik kullanilir hale getirmistir (Coskun

ve Yiicel 2018; Tiizel, 2010).

Video reklamlarmin kalitesi ve tiiketicilere ilettikleri iiriin bilgileri, reklam ajanslar1 ve tiriin
reklam verenleri arasinda tartigilan bir konu halindedir. Yapilan bir ¢alismada, reklam

anlatimmin ve marka seciminin beyne olan etkisini ortaya ¢ikarmak i¢in video reklamlari



11

izlerken EEG deneyleri gergeklestirilmistir. EEG spektral dinamikleri sol frontal ve oksipital
bolgede daha yiiksek teta giicii gosterdigi gozlemlenmistir. EEG sonuglari, reklamin anlati
yapisinin varliginin, bilissel biitiinlesmeden sorumlu bdlgelerde beyin aktivitesinde
farkliliklar olusturdugunu gostermektedir. Calismada, anlati yapisinin varligr/'yoklugu,
deneyde bagimsiz degisken olarak se¢ilmis ve dinleyicinin anlayis diizeyindeki farkliliklari
arastrmak icin kullanilmustir. 15 katilimei, igerisinde Ingilizce, Fransizca, Italyanca ve
Ispanyolca dillerinde diyaloglar ile anlati yapisi ve marka iceren reklam videolar:
izlemislerdir. Anlatiya dayali video reklamlari, sol frontal bolgede 6nemli bir teta giicii
iretmistir. Sol frontal bolgedeki teta giiciiniin hos video reklamlariyla iliskili oldugunu ve
ayni zamanda duygusal katilimla iliskili oldugu kanisia varilmstir. Oksipital bolgeden elde
edilen sonuglar, anlatisal olarak yapilandirilmis video reklamlar: sirasinda iiretilen hem teta
hem de beta salinimlarmin gii¢lerinin, anlat1 dis1 yapilandirilmis reklamlarda tiretilenlerden
daha yiiksek oldugu sonucuna varilmistir. HFD kullanilarak islenen veriler yardimi ile sonug
olarak anlatiya gore yapilandirilmis video reklamlarinin, tercih kararma ve biligsel
entegrasyona bagli olarak yiiksek diizeyde beyin aktivitesi lretebilecegi savunulmaktadir

(Wang, Chang ve Chuang, 2016).

Benzer bir ¢alismada video reklamlar1 degerlendirmek igin Katilimcilar 8 dakika boyunca
uzay boslugu hakkinda tarafsiz bir belgesel gozleminde bulunmuslardir. Belgeselin ortasina,
her biri i¢in 30 saniyelik, Nick, CK ve Apple olmak iizere 3 standart uluslararasi markadan
olusan 6 video reklamu yerlestirilmistir. EEG verilerini, 16 kanall1 bir sistemle kayit alan
calismaya ek olarak EKG verilerini kaydetmek icin sol bilekte nabiz pozisyonuna
yerlestirilen EKG elektrotu da mevcuttur. EEG sinyalleri kaydolduktan hemen sonra
katilimcilar ile bir réportaj yapilip hangi reklamlari hatirlayabildikleri sorulmustur. Daha
sonra, hatirladiklar1 reklamlardaki ayrintilarin agiklanmasi istenmistir. Teta bandindaki EEG
salimmlarinin, bellek performansina yansidigi kanitlanmistir. Teta bandindaki giic
senkronizasyonun ve alfa bandinda gii¢ dengesizliginin, epizodik hafiza ve dikkatle iliskili
oldugu savunulmustur. EEG sinyali ICA ile filtrelenmistir ve her kanal i¢in Gii¢ Spektral
Yogunlugu(GSY) hesaplanmistir. Sonu¢ olarak video reklamlardaki sahnenin EEG
sinyalleri tarafindan etkileyici olup olmadigint yorumlamak i¢in bir ara¢ oldugu

diistiniilmistiir (Kong, Zhao, Hu, Vecchiato ve Babiloni, 2013).

Baska calismada Kkullanici davranisini etkilemede iiriin tasarimlarinin 6nemini belirtmek

icin, Hyundai firmasi adima EEG prototipleri test edilmistir. Beynin, farkli tasarim
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ozelliklerine verdigi tepkiler 6l¢iiliip, hangi uyaricinin satin almaya daha ¢ok neden olacagi
aragtirmistir. Bu arastrma, Hyundai marka arabalarm dis tasariminin degismesine neden

olmustur (Tas ve Seker, 2017).

Reklamlarin beyinde nasil algilandigini inceleyen bir diger calismada o6zel sirketlerin
noropazarlamada yaptig1 ¢alismalar incelenmistir. Deneyin paradigmasinda 30 saniyelik 5
bloktan olusan 6 farkli TV reklami1 mevcuttur. Her bir video arasinda 6 saniyelik siyah bir
hag goriintiisii konulmustur. EEG ile alinan kayitlardan sonra katilimcidan televizyon
reklamlarinda gordiikleri markalardan hoslanip hoslanmadiklar1 hakkinda (1 - nefret, 2 -
begenmedim, 3 - kayitsiz, 4 - begen, 5 — sevmek) bir anket yapilmistir. Alinan sinyaller ICA
ile filtrelenmistir ve teta dalgalarmmin duygular ve limbik bdlgelerle iliskili oldugu
disiiniilmiistiir. Beta dalgalarmin, uyaniklik, odaklanma durumlarinda dikkat cekici
videolarda ortaya ¢iktig1 gozlemlenistir. Ankette daha iyi puan alan reklamin, daha kotii
puanlar alan reklamdan daha fazla duygusal sinir devrelerine sahip oldugu ve EEG’nin

reklam arastirmasinda gegerli bir teknik oldugu sonucuna varilmistir (Custdio, 2011).

Toplum siirekli degisime ayak uyduran, iyi ya da kotii durumlar karsisinda etkilenen ve
bunun sonucunda degisen bir olgudur. Giiniimiizde, toplumu bilgilendirme, bilinglendirme
ve davranig degisikligi olusturmak amaciyla birgok ara¢ kullanilmaktadir. Nitekim kamu
spotlar1 buna en giizel 6rnektir. Sigara karsit1 kamu spotlarinda kullanilan miizik ve seslerin
bireyler lizerindeki etkisini ortaya koymay1 amaglayan bir calismada, sigara icen ve igmeyen
kisilerden olusan goniilliilere, bes adet sigara karsiti kamu spotu izletilmistir. EEG
sinyallerini 6l¢en bir cihaz yardimu ile katilimcilarin beyin dalgalar1 6lciilerek, dikkat siireci
islenmistir. Sag frontal lobda elektriksel aktiviteler genellikle olumsuz duygularla iliskili
oldugu bilinmektedir (Marichamy ve Sathiyavathi, 2014). Bundan dolay1 sag ve sol beyin
arasindaki farkliliklar analiz edilmistir. Arastirma bulgularina gore sigara icen grubun, sigara
icmeyen gruba gore beyin dalgalarinda daha az aktivite oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda
cinsiyet faktoriine bakildiginda erkeklerin ise kadmlara gore kamu spotlarinda yer alan
miizik ve sesler sirasinda beyin dalgalarinin daha az tepki verdigi, dolayisiyla kamu
spotlarindan daha az etkilendigi ifade edilebilir. Bu sonuca gore sigarayi biraktirma ya da
sigaraya baslamanin oniine ge¢ilmesi amaciyla 6zellikle sigara icen gruba yonelik yapilan

kamu spotlarmin yeterli diizeyde etkili olmadig1 sdylenebilmektedir (Ozer ve Oziipek,
2018).
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Biling, bireyin kendisinin ve ¢evresinin farkinda olmasi durumu iken, bilingalt1 kavram ise
goriintd, ses, mesaj gibi uyaranlarin farkinda olmadan, insan zihnine yerlesmesi olarak kabul
edilmektedir (Kiigiikbezirci, 2013). Biitiin bu ¢alismalar gosteriyor ki diisiince ve duygulari
makinalar tarafindan algilanabiliyor kilmak insan yasamini kolaylastirmaktadir. Biling ve
bilingaltina yon verebilme meraki ancak insanligin kara kutusu olan beyin tizerinde yapilan

calismalarla giderilecektir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Tez ¢alismasi kapsaminda katilimcilara videolarn saf ve 25. kare efekti bulunan halleri
izletilirken EEG sinyalleri alinmis ve bu sinyallere bakilarak sinyaldeki degisiklikler analiz
edilmistir. Saf ve 25. kare efekti iceren videolara ait sinyallerin ayirt edici 6zellikleri ortaya
koyulmustur. Videolara gizlenmis 25. kare tespitinde kullanilacak olan EEG sinyallerinden
bir veri tabanmi olusturulup literatiire katkida bulunmak amac¢lanmistir. Yapilan tez

calismasmda EEG cihazlarindan olan 16 kanalli Emotiv EPOC+ cihazi kullanilmustir.

3.1. Videolarin Hazirlanmasi

Videodaki her bir birim zamandaki siirekli resimlerin sayisi, kare hizini temsil etmektedir.
Akic1 bir hareketli goriintii elde etmek i¢in en az 15 FPS hiz olmalidir. Insan gdziinii
yormayan bir video yapilmak istenirse hizin 24 FPS olarak secilmesi bir standart haline
gelmistir. Guiniimiizdeki kameralarda 120 ve daha fazla FPS hizi destekleme o6zelligi

mevcuttur (Palancioglu ve Kurban, 2008).

Insandan insana degismekle birlikte, insan gdzii ve onunla baglantili olan beyin, birbirinden
bagimsiz olarak algilayabildigi saniyedeki 10 ila 12 goriintiiyli isleyebilir. Ciinkii her insanin
gorsel algilamasinin esigi degiskendir. Gozlemciler, farkli gorsellerden olusmus ve
kiritlmamis bir gorsel serisi i¢erisinden genellikle 13 milisaniye siireyle ekranda kalan bir
nesneyi ya da kisiyi hatirlayabilirler. Ilk zamanlardaki sessiz filmler 16 ila 24 FPS arasinda
bir hizdayken, kameralar el ile dondiiriildiigiinden bu hiz havay1 yakalamak icin olusacak
sahneye gore degistirilmekteydi. Thomas Edison, gorsel korteks i¢in kare sayisinin
arttirilmasinin gozii daha az yoracagini savunmustur. 1927-1930 yillar1 arasinda, cesitli

stiidyo ¢aligmalarindan sonra, 24 FPS sesli film icin standart hale gelmistir.

Tez c¢alismasinda hazirlanan hayvan, bitki ve doga temali videolar karelere ayrilmistir.
Karelerin arasina rastgele konumlandirilmak iizere videolar ile alakasiz birkag resim(limon,
ceylan avlayan leopar gibi) eklenmistir. Daha sonra bu kareler tekrar birlestirilerek gizli
resimler igeren yeni videolar olusturulmustur. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de videolar1 karelerine

ayirma, gizli resmi ekleme ve birlestirme asamalar1 gosterilmektedir.



15

Sekil 3.1. Videonun karelere ayrilma iglemi
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Sekil 3.2. Karelere gizli resmi ekleyip birlestirme islemi

3.2. Sinyallerin Alinmasi

Diinya T1p Birligi (WMA), insanlardan elde edilen veriler iizerinde yapilan arastirmalar i¢in,
goniillilerin yer aldig1 tibbi arastirmalarda etik ilkeler olarak Helsinki Bildirgesi'ni ortaya
cikarmistir (Giirgan, 2014). Proje kapsaminda etiklik ilkelere uymak adina Mustafa Kemal
Universitesi’nden etik raporu almmustir. Iskenderun Teknik Universitesi dgrencileri ve
akademik personelleri katilimci1 olarak yer almigtir. Katilimcilar, yas yada spesifik bir bagka
ozellige bakilmaksizin goniilliller arasindan segilmis fakat EEG sinyallerini alan cihazin
elektrotlari uzun sagl insanlarda az verimle galistig1 i¢in sadece erkek katilimeilardan sinyal
alma mecburiyetinde kalmmistir. Katilimcilarin yas ortalamalar1 23,20 iken, yaslarmin
standart sapmasi 2,338672’dir. Katilimcilar deney 6ncesinde bilgilendirilmis ve karar verme
ehliyetine sahip kisilerin projeye katilimi goniilliiliik esasina dayandirilmistir. Katilimeilar

deney oncesinde, bilgilendirildiklerini teyit edici bir form imzalamiglardir. Isik, ses, hareket
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gibi beyin sinyallerini etkileyecek olan her durum gdz Oniine alinip, karanlik ve sesten izole
bir ortamda kayitlar yapilmistir. Katilimcilarin kayit esnasinda konusmasi, giilmesi,
oksiirmesi gibi faaliyetlerin beyin sinyallerini etkileyecegi gerekgesi ile bu faaliyetlerden
kacinilmasi istenmistir. Videonun baslatilmast ile baglatildiktan sonra alinin kayitlar
arasinda olusabilecek senkronizasyon uyumsuzlugunu ortadan kaldirmak i¢in EEG
verilerinin ilk ve son saniyesinde elde edilen kisimlar kirpilmistir. Sekil 3.3 ve Sekil 3.4°te

herhangi bir kisinin rastgele bir kanal ¢ikisindan alinan EEG verileri gosterilmistir.

—25. kare efekti iperen videolara ait sinyali
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Sekil 3.3. Bir videonun 25. kare efekti igeren haline ait EEG sinyali

Sekil 3.4. Bir videonun saf haline ait EEG sinyali
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3.2.1. Emotiv Epoc+ cihaz

Emotiv EPOC+, kablosuz bir baslik tizerine monte edilen sensérleri ile katilimcilarin kafa
derisi {izerine non-invaziv bir sekilde takilarak, beyinden elektrot bilgisi almay1 saglayan
cihazdir. Bilgisayara Wi-fi ya da bluetooth araciligi ile baglant1 kuran bu cihazin, 16 kanali
mevcuttur. Bu 16 kanalin ikisi referans i¢in ayrildigi i¢in 14 kanaldan bir akisi
saglanmaktadir. Emotiv EPOC+ adli cihaz yardimui ile alinan kayitlarin sinyali isleme kismi1
acik kaynakli yazilim ortami olan EEGLAB ile ger¢eklestirilmistir. Her bir video 15 saniye

oldugundan kanal basina toplanan 6rnek sayis1 128x15=1920 olmustur.

Emotiv EPOC+ cihazi, EEG sinyalini bir kablosuz iletim sistemi tarafindan tetiklenen bir
elektrik darbesiyle isaretleyerek, her bir uyaranm baslangicina dogru kilitlemek iizere
uyarlanmistir (Thie, 2013). Cihazda yer alan sensorler tizerindeki elektrotlarin her biri iyon
degeri yiiksek olan lens soliisyonu tarafindan islatilir. Bu islem elektrik sinyalinin gegisine
izin vererek elektrotlardan daha verimli sinyal almayi saglamaktadir. Kanallar; AF3, F7, F3,
FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8 FC6, F4, F8, AF4, CMS ve DRL olarak isimlendirilmistir.
CSM ve DRL referans noktalar1 olarak kabul edilmekte; CMS, diger sensorlerin voltajini
0lgmek igin bir toprak referans noktasi iken, DRL harici kaynaklardan elektriksel paraziti
azaltmak i¢in ileriye dogru bir referans noktasidir (Badcock ve digerleri, 2015). Sekil 3.5°de
Emotiv EPOC+ sistemleri igin EEG elektrotlarmin sensor pozisyonu gosterilmistir (\Wang,
Guan, Man ve Ting, 2014).

Sekil 3.5. Emotiv EPOC+ sistemleri i¢in EEG elektrotlarinin sensor pozisyonu

Sensor isimlerinin a¢ilimlar1 su sekildedir; AF3-sol en 6n frontal, F7- frontal, F3-frontal,

FC5-sol arka frontal, T7-temporal, P7-pariental, Ol1-oksipital, O2-oksipital, P8-pariental,
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T8-temporal, FC6-sag arka frontal, F4-frontal, F8-frontal, AF4-sag en 6n frontal. Kanallarin
numarast her bir boliimii temsil etmektedir. Sensor numarasina bagh kanal konumlandirmasi
Cizelge 3.1°de verilmistir. 1 ve 2 numarali kanallar referans kanali olup, digerleri verilerin

alindig1 kanallardir.

Cizelge 3.1. Kanallarin konumu

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

AF3 F7 F3 FC5 T7 P7 01 02 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4

EEG sinyalleri, kafa derisine yerlestirilen elektrotlarla toplandigi igin, her sensoriin
yerlestirildigi bolge, sinyallerin analizi igin biiyiik onem tasir. Bu nedenle, elektrotlari kritik
ve Onceden tanimlanmig olarak yerlestirmek i¢in beynin bolgeleri, genellikle 10-20 sistem
konumlandirmasi denilen bir sistem ile konumlandirilir. Cift sayili elektrotlar sag
yarimkiiresinde, tek sayili elektrotlar beynin sol yarimkiiresinde yer alir. Yiizdelikler,
burnun iist kismindan ve basin arka arasindaki mesafeyi temsil eder. 10-20 sistemi EEG veri
edinimi i¢in kabul edilen standarttir (Duarte, 2017). Her elektrot 6l¢tiigli korteks bolgesine
gore etiketlenir (6rnek: O - Oksipital bolge). Sekil 3.6°da kafa derisi tizerindeki elektrotlarin

10-20 sistemine gore Organizasyonunu gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Elektrotlarin 10-20 sistemine gore organizasyonunu (Duarte, 2017)

Emotiv Systems, 2003 yilinda kurulan bir sirket olup, BBA teknolojisinde oncii bir
yaklagimla yeni nesil insan-makine etkilesimi i¢in bir arayiiz gelistirmistir. Bilingli arayiiz
smirlarmin 6tesinde, insan ve elektronik cihazlar arasindaki etkilesimi gelistirerek Emotiv
EPOC+ tasarlanmistir. Bu teknolojiler, uygulama gelistiricilerine ve diinya ¢apindaki diger

liglincii taraflara lisansl bir donanim ve yazilim platformu icermektedir. Beyin kontrolli
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oyun kavrami, uzun siireler boyunca oyun endiistrisinin bir hayali ve hedefi olmustur. Bu
yiizden Emotiv EPOC+ yaraticilar1 ilk olarak oyun sektdriine dikkat ¢gekmeyi hedeflemistir.
Oyun severlerin diisiince ve duygulari ile oyun oynamasini kontrol etmelerini saglayarak,
video oyun enddistrisi i¢in 6zel olarak tasarlanmis ilk uygun fiyatli, giyilebilir, néro-bashig1
tasarlamistir  (Stytsenko, Jablonskis ve Prahm, 2011). Bahsedildigi gibi baslangigta
bilgisayar oyunlar1 i¢in tanitilsa da arastirma baskisi daha fazla analiz igin ham verilere
erisim Saglamak olmustur. Emotiv EPOC+’m nispeten uygun fiyath kullanimi kolay,
glivenilir olmasi, bilim adamlarinin yeni deneyler yapmalar1 veya mevcut olanlara destek
olmak amaci i¢in ¢esitli firsatlar sunmustur. Sekil 3.7°de Emotiv EPOC+ cihazi

gosterilmistir.

Sekil 3.7. Emotiv EPOC+’1n EEG néro-bashg: (Steemit, 2018)
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4. SINYAL iSLEME

Filtreler elektronik devrelerde, giiriiltiiyii ve istenmeyen igaretleri siizmek, belirli frekanslar
birbirinden ayirmak, érnekleme isleminden 6nce sinyalleri sinirlamak gibi ¢esitli amaglarla
kullanilmaktadirlar. Istenilen bilesenlerin siiziilmesinde, giiriiltii azaltmada, rezonanstan
kaginmada ve isaret bicimlendirme islemlerinde filtreler kullanilir (Ozpolat, Karakaya ve

Giilten, 2017).

Giriltd, sinyale ait zaman serisinde, sinyalin frekans araligi disinda meydana gelen
degisimlerdir. Giiriiltiiyii azaltmak i¢in filtreleme islemleri yapilir. Bunun yaninda sinyalleri
birbirinden ayristirmak, sinyal kalitesini arttirmak ve bozulmus sinyali tekrar elde etmek gibi
avantajlarda sunar (Ugar, Bozkurt, Polat ve Bilgin, 2014). Kalp atisi, goz kirpmalar1 ve goz
hareketlerinin yapay dokular olmasi, beyin sinyallerini kirleten etkenlerdir. Bu yilizden
katilimcilardan veya cevresel etkilerden dolayr olusan hareketlerin neden oldugu
dalgalanmalar ve gereksiz sinyaller temizlenmelidir. EEG sinyalini bozan, istenmeden

meydana gelen sinyaller birden fazla kaynaktan olusabilmektedir. Bunlarin bir ka¢1 soyledir:

Elektromiyografi (EMG): Kafa bolgesini ¢evreleyen boyun, yiiz vb. gibi organlarin kaslari

tarafindan uretilen elektriksel aktivitedir.

Elektrokiilografi (EOG): Go6z hareketi ve 60 Hz’lik frekansa sahip gii¢ kaynagi hatlar

tarafindan uretilen elektriksel aktivitedir.

Elektrokardiyografi (EKG): Kalp sinyalleri tarafindan tiretilen elektriksel aktivitedir.

Giiriiltii kaynaklari, bu sebepler diginda dogasi geregi de ortaya ¢ikabilir. Cevresel etkiler,
kisinin fiziksel durumundan kaynaklanan sinyaller ve diger giiriltiiler doniisiim islemleri ile
ayrigtirilacaktir. Donlisim bir sinyalin, baska parametrelerle ifade edilmesi seklinde
tanimlanmaktadir. Bu tez g¢aligmasinda, Fourier Doniisimii (FD) ve Hilbert Huang

Doniistimii (HHD) kullanilmistir.
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4.1. Fourier Doniisiimii

EEG isaretleri, beyin fonksiyonlartyla ilgili ¢cok miktarda bilgi saklamaktadir. Spektral
analiz yontemleri bu bilgilerin bulunmasinda frekans bilesenlerinden yararlanmay1 miimkiin
kilmaktadir. En ¢ok kullanilan spektral analiz yontemi olan Fourier Doniisiimii (FD),
sinyallerin, siniizoidal bilesenlere ayristirilmasi temeline dayanan matematiksel bir tekniktir.
FD yiiksek genlikteki isaretlerin varligi ile ilgilenerek, EEG isaretlerini frekans genlik
bolgesinde incelemektedir. Giiriiltiiye gomiilmiis bir sinyalin frekans bilesenlerini bularak
sinyali ayristirir ve hangi frekansta ne siddette bir titresim oldugunu gosterir. Zaman
alanindan frekans alanina gegerken FD kullanilir. Sinyali doniistiiriirken frekans bolgesine
tagimasi, doniisiim sirasinda sinyalin zaman bilgisinin kaybolmasina neden olur Ki, bu da bir

dezavantajdir (Coskun ve Istanbullu, 2012).

Matematik¢i ve fizik¢i Jean Baptise Joseph Fourier (1768-1830), FD hakkinda ilk ¢alisma
yapan kisi olmakla birlikte, onun isim babasidir. 1807 yilinda sicakligin dagilimimda
siniizoitlerin kullanimin1 gosteren bir yayin ¢ikartarak, herhangi bir siirekli sinyalin diizgiin
secilmis siniizoitlerin toplami bigiminde gosterilebilecegini iddia etmistir. Ancak
teoreminde yanligliklar1 vardir, ¢linkii Siniizoitlerin toplami asla kdseli bir sinyali ifade
edemez fakat birbirlerine ¢ok yakin bir deger ¢ikabilmektedir. Bu konu matematikte fourier
serileri altinda incelenmektedir (Aygiin, 2006). Temelde FD, Ayrik Fourier Doniistimii
(AFD) ve Siirekli Fourier Doniisiimii (SFD) olmak tizere 2’ye ayrilir. Tez ¢alismasinda

AFD’den ortaya ¢ikan algoritmalar serisi olan Hizli Fourier Dontistimii kullanilmustir.

4.1.1. Ayrik Fourier doniisiimii

Sayisal isaretler i¢in Fourier donilisiimiiniin kullanilmasi tam anlami ile uygun degildir.
Clinkii frekansin analog olarak gosterilmesi ve sonsuz sayida Ornegin gerekmesi, bu
uygunsuzlugun temel nedenleridir. Bu giicliiklerden dolayi, FD’nin isaret islemedeki 6nemi

dikkate alindiginda daha uygulanabilir bir doniigiim olarak AFD ortaya ¢ikarilmigtir.

AFD mutlak toplanabilir diziler i¢in frekans bolgesi gosterimini saglamaktadir. AFD, ayrik
zamanli sinyal igleme algoritma ve sistemlerinin analizi ve tasarimi ile dogrusal filtreleme,
korelasyon analizi ve spektrum analizi gibi sinyal isleme uygulamalarimda énemli bir rol

oynamaktadir. AFD’nin bu Oneme sahip olmasmin ardindaki temel neden AFD’yi
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hesaplamakta kullanilan verimli algoritmalarin varligidir. AFD, FD’nin esit aralikh
frekanslardaki orneklerine 6zdestir. Es. 4.1°de, N noktali AFD’nin hesaplanmasi igin
verimli bir algoritma saglayan HFD yontemi kullanilmistir. Ayrik zamanl periyodik bir

isaretin AFD’si Es. 4.1°deki gibi tanimlanmaktadir.

N-1

—iz—nkn
Xje= Z x(n)e N k=0,.,N—1 (4.1)

n=0

X katsayilar1 AFD’nin k. katsayisini, zaman domeninin giris isareti olan x(n) ise, N
ornekten olusan bir zaman serisinin n. drnegini temsil etmektedir. N kare boyudur. Es.
4.2°de, AFD katsayilar1 olan x;, sayilarinin mutlak degerlerinin karelerinin logaritmalari

alinmistir. Bu islemin amaci ise giris isaretin frekans spektrumunu bulmak i¢indir (Giiraksin,

2009).

P(k) =101log |x;|? (4.2)

Hizli fourier donisimi

Es. 4.1°de dizi uzunlugu olan N’nin biiyiik olmasi durumunda AFD sirasinda ¢ok fazla iglem
yapilmas1 gerekmektedir. N sayis1 artarken yapilan islem sayis1 yiiksek hizla artmaktadir.
AFD i¢in gerekli islem miktarin1 azaltacak bir prosediir olarak Hizli Fourier Doniistimii
(HFD) algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar ile AFD hesabi igin gereken islemlerin
sayist oldukga azaltilarak islem kolaylig1 saglanmistir. HFD, AFD hesaplanmasi i¢in etkili

ve kolay bir algoritmadir.

Sonlu uzunlukta olan bir EEG sinyaline HFD uygulamak i¢in, mevcut sinyal, ikinin katlar1
seklinde 32, 64, 128 gibi karelenir ve her bir kareye karsilik diisen frekans spektrumu bulmak
icin pencereleme islemi yapilir. Gergekte olmayan frekans bilesenlerinin spektrumda ortaya

cikmasi pencereleme sayesinde engellenir (Barigc1 ve Miildiir, 2003).
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4.2. Hilbert Huang Doniisiimii

EEG isaretleri dogrusal ve duragan olmayan, giiriiltiiden etkilenen elektriksel beyin
faaliyetleridir. Amerika’da NASA biinyesindeki Goddard Uzay Ugus Arastirma
Merkezi’nde calisan bilim adami Norden E. Huang tarafindan 1998 yilinda onerilmis olan
Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD) hem dogrusal hem de duragan olmayan isaretlerin
analizine imkan veren adaptif ve etkili bir yontemdir (Ozdemir ve Yildirim, 2012). HHD
yontemi zaman-frekans doniisiimiidiir. Yontem, lineer ve sabit olmayan sinyalleri Fourier
donligiimiiniin sinirlayamadigi daha esnek kirilmalari analiz edebilir (Zhang, Wu ve Zhi,
2009).

HHD dogrusal ve duragan olmayan, frekans ve genligi siirekli degisen isaretlerin analizine
olanak saglayan uyarlanabilir bir yontemdir. Hilbert doniisiimii, uygulandigi isarete 90
derece faz farki ile karmasik bir bilesen ekleyerek, isaretin faz bilgisinin Kestirilmesini
saglamaktadir (Elbi, 2013). Tek bilesenli isaretler, belirli bir zaman araliginda sadece bir
frekans igerigine sahip oldugu i¢in, Hilbert doniisiimii bu isaretlere dogrudan uygulanabilir.
Fakat EEG gibi ¢ok bilesenli isaretler i¢in bu miimkiin olamamaktadir. Dar bant sinyalini
elde etmek i¢in Hilbert doniisiimii ile Huang doniisiimii birlestirilerek bu sorun ortadan

kaldirilmistir (Coskun ve Istanbullu, 2012).

HHD, yontemi iki asamal1 bir yontemdir. ilk asamada, Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) ile
I¢csel Mod Fonksiyonlar1 (IMF) elde edilir. Ikinci asamada ise Hilbert Doniisiimii (HD) ile
anlik frekans ve genlik degerleri zaman frekans uzayinda elde edilir. AKA, IMF’leri
ayiklayarak genlik ve zaman alami analizi gerceklestirir. Her IMF, giris zaman serilerinin
farkli bir frekans modiilasyonudur. HD ise, zaman-frekans alanindaki her bir IMF'den anlik

genlik degerlerinin analitik fonksiyonunu yaratir (Altan ve Kutlu, 2018).

[k olarak AKA ile siirece iliskin sinyalin, her biri frekans modiilasyonlu birer isaret olan
IMF ¢ikartilir, sinyale ait IMF’ler verilen durma degerlerine gore degisiklik gosterebilir. Bu
yontem ile EEG isareti olarak kullanilan giris sinyali, farkli salinim 6zellikleri barindiran
IMF’ler cinsinden ifade edilmektedir (Onay ve Kose, 2014). Elde edilen her bir IMF’ten
Hilbert Doniigiimii ile anlik frekans ve genlik degerleri zaman-frekans alaninda elde edilir.

IIk IMF genellikle yiiksek frekansl bilesenleri vermektedir. HHD dogrusal ve duragan
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olmayan siireglerin zaman-frekans-enerji gosterimlerinde, diger yontemlerden daha keskin,

ayirt edici ve net sonuglar verir (Altan, Yayik, Kutlu, Yildirim ve Yildirim, 2014).

4.2.1. Ampirik kip ayrisimi

AKA yontemi ile sinyaller farkli frekanslardaki bilesenlerine ayrilmaktadir (Oweis ve
Abdulhay, 2011). Filtreleme avantajinin zaman Olgegi, dogrusal ve duragan olmayan
sinyalin kendine 6zgii 6zelliklerini tamamen korumak icin sonuglari filtrelemek anlamina
gelir. Giirtlti bilgisini, farkli sinyallerin farkli zaman 6l¢eklerinde elde edebilmeyi saglayan
AKA yontemi EEG’yi ayristirmak igin kullanilmaktadir (Zhang, Wu ve Zhi, 2009). AKA,
bir sinyalin, farkli sinyallerin birlesimden meydana geldigi varsayimindan hareketle
gelistirilmistir. AKA metodu kullanilarak bir sinyal veri tabani sonlu kiigiik sayida salinim

modunu simgeleyen ve asagidaki dzellikleri saglayan IMF’lere ayristirilmaktadir.

1. Sinyalin birbirine karsilik gelen yerel en yiiksek ve en diisiik noktalarinin genlikleri
hesaplanir. Yerel eckstremum (sinyalin isaret degistirdigi yerler) degerleri
kullanilarak ara degerleme elde edilir.

2. Yerel en yiiksek ve en diisiik verilerin (list ve alt zarflar) ortalamalarini hesaplanir.

Giris sinyalden ortalama degerleri ¢ikarilir.

4. Elde edilen sinyalin IMF olma kosulu sorgulanr.

w

Kosul 1; tiim veri tabaninda, ug deger sayisi ile 0 (sifir) geg¢isi sayisi arasindaki fark en fazla
1 olabilir. Kosul 2; herhangi bir noktada, yerel minimum deger ve yerel maksimum deger

tarafindan tanimlanan zarfin ortalama degerleri sifir olmalidir.

Bu iki kosul IMF {izerinde anlik frekans ve genlik hesaplamasr i¢in gereklidir. IMF degerinin
hesaplanmasi i¢in yukaridaki 4 adim sonunda IMF olma sart1 olusan kadar déngii tekrarlanir
(Giirsoy, Y1lmaz ve Ustiin, 2017; Yayik, Altan, Kutlu, Yildrim ve Yildirim, 2014). Giris
sinyali olan x(t)’nin tiim yerel u¢ degerleri bulunmaktadir. Yerel ortalama zaman dilimi
m(t) asagidaki Es. 4.3 ile agiklanmaktadir. elow(t) yerel maksimum zarflarini eup(t) ise

yerel minimum zarflarmi temsil etmektedir.

m(t) = [ov© @) (4.3)
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Osilasyon modu olan r(t) ise Es. 4.4’de gosterilmektedir (Yu ve digerleri, 2018).
r(®) = x(t) - m(®) (4.4

Giris sinyali x(t) nin 6ncelikle tepe noktalarin belirlenmesi yardimiyla yerel maksimum ve
minimumlari elde edilmistir. Ardindan st ve alt zarflar elde edilmistir. Bu zarflarin ortalama
degerleri m(t), hesaplanmis ve sinyal ile bu ortalama arasindaki fark olan r(t) bulunmustur.
r(t) yeni bir sinyal olarak belirlenmistir. Bu yeni sinyal, IMF sartlarin1 saglyor ise giris
sinyalinin ilk 6z Kipi olarak kabul edilir. Bir 6z kip elde edildiginde, bu sinyal x(t)
sinyalinden ¢ikarilir. Kalan sinyal olan r(t), diger 6z kiplerin elde edilmesi i¢in yeni sinyal
olarak degerlendirilir. Islem, kalan deger monoton bir sinyal oluncaya kadar devam ettirilir
(Kotan ve Akan, 2018). Standart AKA algoritmasi Es. 4.5°de gosterilmistir. Es. 4.5°de N, i¢

mod islevlerinin sayisidir.

N
x(t) = z IMF,(t) + () (4.5)

4.2.2. Hilbert doniisiimii

Isaretin IMF’lerine ayrilmasindan sonra, ¢oziinmiis IMF’lere Hilbert ddniisiimii uygulanir.
Hilbert spektrumu olarak bilinen enerji —frekans- zaman dagilimi elde edilir (Eraldemir ve
digerleri, 2017). Bu yontemle diisiik frekansli bolgede bazi istenmeyen diisiik genlikli
IMF’ler iiretilir ve istenmeyen bazi frekans bilesenleri kaldirilir. Her bir IMF icin HD
doniisiimii alinarak analitik bir ifade elde edilir. HD ydnteminde, her bir IMF genlik veya
frekans modiilasyonuna ugratilmis isaretlerdir. IMF ayristrma islemi, FD’nin aksine,
degisken genlik ve frekans Olgeklerine sahip bir doniisiimdiir (Onay ve Kose, 2014). Es.
4.6’da verilen Hilbert donisiimii uygulanarak anlik frekans ve anlik genlik degerleri

bulunarak duraganlik ifade edilmistir. Bu EEG sinyallerinin islenmesi i¢in ilk adimdir.

X
() 4o
t—1

y(®) = H(x(®)) = % Pj (4.6)
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P degeri, integralin Cauchy ana degerini gostermektedir. x(t) gercek isaret fonksiyonunun,
Hilbert doniistimii ile y(t) sanal isaretin, analitik fonksiyonu elde edilmektedir. Es. 4.7°de
gercek isaret ile sanal isaretin toplami ile 6zgiin analitik bir sinyal elde edilmistir. Es. 4.8 de,

Hilbert Huang genel denklemi verilmistir.

z(t) = x(t) + i.y(t) = a(t)e®® (4.7)
x(£) = R z a;(t)e i (4.8)
=1

Burada a anlik genlik ve 6 ani faz fonksiyonudur. Elde edilen anlik frekans sadece en kiigiik
zaman biriminde tek frekans i¢erigine sahip tek bilesenli isaretler i¢in anlamlidir (Huang ve
Wu, 2008). Bu yiizden analizin uygulanabilir olmasi i¢in, EEG verileri gibi ¢ok bilesenli
isaretlerin her biri, dncesinde, tek bilesenli olmak iizere IMF’lere ayrilmistir. Ydntemin
zamanla degisen 6zelligi, duragan olmayan EEG verilerini daha yiiksek seviyeli kasilmalara

yerlestirmemizi saglar (Li, Yingle, Gu ve Qinye, 2009).
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5. OZNITELIK CIKARIMI

Ozellik ¢ikarimi asamasinda; maksimum ve minimum degerlerin farki, ortalama, medyan,
standart sapma, gii¢, varyans, enerji, basiklik, ¢arpiklik, ¢eyrekler arasi aralik olmak iizere
10 farkl istatistiksel 6znitelik kullanilmistir. Bu 6zniteliklerin tanim ve agiklamalar1 asagida

yer almaktadir.

Maksimum Minimum Degerlerin Farki (Max-Min) : Sinyallerin tepe noktalari ile en alt

degerlerinin bulunup farkinin alinma iglemidir.

Ortalama (Ort) : Sinyallerin her bir kanali i¢in zaman ekseni boyunca ortalamasinin alinma

islemidir.
Medyan (M) : Sinyaller artan diizende siralandiginda veriyi tam ortadan ayiran noktaya
medyan denir. Sinyallerin her bir kanali i¢in ortanca degerinin bulunma islemidir. Medyan,

merkeze yigilma 6l¢iisii olarak ifade edilir.

Standart Sapma(SS) : Veri degerlerinin yayiliminin 6zetlenmesi i¢in kullanilan bir 6lgiidiir.

Standart sapma ile verilerin ne kadarmin ortalamaya yakin oldugu bulur. Eger standart

sapma kiigiikse veriler ortalamaya yakin yerlerde dagilmislar demektir.

Giig(G) : Giig, birim zaman basina tiiketilen enerji miktar1 olarak tanimlanir. Bu miktara,

sinyalin enerjisinin sonsuzluga gittigi veya sinyalin karesel olarak toplanmadigi durumlarda
bakalir.

Enerji(E) : Sinyal alani iizerindeki iki nokta arasindaki mesafenin makul bir 6l¢iisiinin

saglandig1 varsayimina sinyal igsleme agisindan enerji denir.

Varyans (V) : Varyans, sinyallerin dagilimmin merkezle olan uzakligin1 6lgerek sinyalin
yuvarlaklig1 hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar. Varyans kavrami dagilima ait her bir
degerin, dagilimin ortalamasmdan ne kadar uzak olduguyla ilgilidir. Varyans s6z konusu

sapmalarin ortalama degerini 6l¢mektedir.
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Carpiklik (C) : Sinyalde merkezi bir nokta secip, bu noktanin sagmda ve solundaki
sinyallerin ayn1 olup olmadigini kontrol eden islemdir. Eger ayni ise verinin simetrik oldugu
sonucuna varilir. Carpiklik, rassal degiskenin olasilik dagilimmin simetrik olamayiginin

Olgtilmesidir.

Basiklik (B) : Verinin diizglinlik dagilimimi ifade etmektedir. Verilerde gozlemlenen
degisken degerlerinin grafiksel dagiliminin basik veya sivri olmasi ile ilgili bir kavramdir.
Normal dagilima sahip degiskenlerin istatistiksel agidan basiklik degeri sifir olur.
Degiskenin basiklik degeri pozitif bir deger ise, dagilim sivri bir goriiniime sahip olmus olur.

Eger negatif bir deger ise, dagilim diiz/basik bir goriiniimde olur.

Ceyrekler arasi aralik (CAA) : Quartiles, dort esit pargada bir dizi gbézlemi ayiran ii¢

noktadir. Birinci Q noktasi, birinci geyrek veya alt ¢eyrek olarak adlandirilmakta ve Q, ile
temsil edilmektedir. Ikinci Q nokta, ikinci ¢eyrek veya medyan olarak adlandirilmakta
ve Q, ile gosterilmektedir. Ugiincii nokta ise iiciincii ceyrek ya da iist ¢eyrek olarak
adlandirilmakta ve Q; ile gosterilmektedir. Veriler artan diizende diizenlenerek ikinci
ceyrek denilen medyan bulunur ve ortancadan 6nce gelen degerler ilk boliim kiimesi,
ortancadan sonra gelen degerler ise son boliim kiimesidir. Daha sonra ilk ve son bolimlerin
ayr1 ayrt medyani bulunarak ilk béliimiin medyanina ilk ¢eyreklik, son boliimiin medyanina
iiciincii ceyreklik denir. Ilk ceyrek ile {igiincii ceyrek arasindaki fark CAA olarak ifade edilir
(Alpaslan, Kara, Zencir ve Hanbay, 2015; Sen, Peker, Cavusoglu ve Celebi, 2014; Giirbiiz
ve Sahin, 2015). Ozniteliklerin formiilleri Cizelge 5.1°de gdsterilmistir. Burada, x,, =

1,2,3 ...n bir zaman serisi, N verilerin sayisi, th serinin sira sayisidir.
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6. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma agsamasinda, 25. kare efekti sonucu olusan sinyaller ile saf videolar izletilirken
olusan sinyaller siniflandirilmistir. Elde edilen O6znitelik vektorlerine, k siniflandirma
yontemlerinden biri en yakin komsu (KNN) ve dogrusal bir simiflandirici olan Naive Bayes

(NB) siniflandirict uygulanmustir.

Dogrudan egitim setinden mesafe Olglimlerinin hesaplanmasindaki bir dezavantaj,
degiskenlerin farkli 6l¢ciim Olceklerine sahip olmasidir. Bu yiizden verilere siniflandirma
islemi uygulamadan dnce degerler standardize edilmistir. Boylece tiim degerler birbirlerine

yakin degerler haline gelmistir. Standardizasyon islemi Es. 6.1’de gosterilmistir.

N
Z — Xmin 6.1)
i=1 xmax xm n

Standardizasyon islemi, herhangi bir x; degerinin iginde bulundugu veri setindeki

Oznitelikler i¢inden en biiylik ve en kiigiik degerler ile ifade edilir.

6.1. K-Par¢ah Capraz Dogrulama Yontemi

Capraz dogrulama yonteminde veri seti, iki gruba ayrilir. Bunlardan birincisi (egitim seti)
smiflandiricinin model parametrelerinin belirlenmesinde kullanilirken digeri (test seti) ise
egitilen smiflandiricinin basarim performansini 6lgmek igin kullanilir (Duda, Hart ve Stork
2012).

K-pargali dogrulama yonteminde, toplam n adet 6rnegin bulundugu bir veri seti, k adet ayrik
parcaya ayrilir. Farkli bir veri seti kiimesi, test igin ayrilarak kalan diger k — 1 veri seti
egitim i¢in kullanilir. Her defasinda test kiimesi degistirilerek siiflandirict k defa egitilir ve
smiflandiric1 performansi tahmin edilir (Narin, Isler ve Ozer, 2014; Altan, Kutlu ve Yeniad,
2019; iscimen, Kutlu, Reyhaniye ve Turan, 2014). Ayrica verilerin egitim ve test
boliimlerine ayrilmasinda cesitlilik saglanmis olur. Tez calismasinda 5 parcali capraz

dogrulama yontemi kullanilmustir.
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6.1.1. K en yakin komsu

Onemli bir smiflandirma algoritmasi olan KNN ydnteminin temeli, ¢ogunlugunun
bulundugu smifa yeni smiflandirilmamis 6rnekler vererek, sinif sayisinin ikiden biiyiik
oldugu problemlerle kolayca bas edebilmesidir. KNN’nin amaci, yeni bir veri geldiginde,
onun en yakin k komsusuna bakarak, yeni verinin sinifina karar vermektir (Y1ldiz, Yildirim
ve Altilar, 2008). KNN smiflandiricisi, 6zellik alanindaki en yakin egitim 6rneklerine
dayanarak nesneleri veya gerilemeyi siniflandirmak i¢in denetlenen bir 6grenme

algoritmasidir (Bahari ve Janghorbani, 2013).

KNN algoritmasinda oncelikli olarak en yakin kag degere bakilmasi gerektigini ifade eden,
bir k degeri belirlenir. Veri kiimesine yeni dahil olan eleman, eski smiflandirilmis veriler
icerisinden kendisine en yakin k tane veriyi seger. Bu segilen k tane veri hangi sinifa ait ise,
yeni dahil olan veri o sinifin elemani olur (Yaganoglu, Bozkurt ve Giinay, 2014; Piotrowski
ve Szypulska, 2017). En yakin k komsu algoritmasinda test edilen veriler ile egitim verileri
arasindaki mesafe hesaplanirken Oklid uzakhik bulma ydntemi kullanmaktadir. (Atasoy ve
digerleri, 2014). Oklid yontemi, smniflandirma ve kiimeleme algoritmalarnda en sik
kullanilan uzaklik 6l¢iitiidiir. Es. 6.2°de Oklid yontemi gdsterilmistir. Bu tez ¢alismasinda

3,5,7 ve 9 en yakin komsuluk degerlerinin her biri i¢in analiz yapilmistir.

(6.2)

x smiflandirilan veri girisini, y egitim seti verilerini, n veri setinin sayisini temsil
etmektedir. Oklid dlgiitii, uzayda iki nokta arasindaki C = (xq,%x5,%3..X,) Ve D =

(1, Y2, V3 - V) dogrusal uzakligi 6lgmek igin hesaplanir (Kresse ve Danko, 2012).

6.1.2. Naive Bayes Siniflandirmasi

Bu smiflandirici Bayes teoremine dayandigindan, adini teoremin onciisii olan Thomas

Bayes’ten almistir. Naive Bayes (NB), orneklerin hangi smifa hangi olasilikla ait
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olabilecegini tahmin eder. NB smiflandiricilary, smif {yeligi olasiliklarin1 6ngdren
istatistiksel siniflandiricilardir (Bhattacharyya, Khasnobish, Konar, Tibarewala ve Nagar,
2011). NB, her Ozniteligin ayni 6neme sahip oldugunu ve Ozniteliklerin birbirlerini
etkilemedigi fikrini savunur (Kutlu ve Kose 2014). Belirli bir sinifin her bir 6zniteliginin
varsayimlariyla hareket eden NB siniflandiricisinda, siniflandirma iglemi yapilirken diger
siniflandiricilara gore daha az egitim verisi yeterlidir (Sharma, 2017). NB siniflandiricisi,
bir sinifin belirli bir 6zelliginin varliginin, bagka bir 6zelligin varlhigi ile iliskili olmadigini
varsaydigl i¢cin olasilik modelinin kesin dogasina bagli olarak, denetimli bir 6grenme

ortaminda ¢ok verimli bir sekilde egitilebilir (Wang ve Zhang, 2016).

Es. 6.3’de n adet Oznitelik ile temsil edilmis ¢; smifinin d Ornegini iiretme olasilig:

goOsterilmistir. Bayes teoremi Es. 6.4’de verilmistir.

p(dlg) = p(dile) * p(dale)) * .. ® P(dnlc) (6.3)

dlc: !
plola) = HEDEED 69
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7. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez caligmasinin amaci, insanlarin bilingaltin1 etkiledigi diisiiniilen videolardaki gizli
resimleri, beynin algilayip/algilamadigmin tespit edilmesidir. Beyin sinyalleri, Emotiv
EPOC+ cihaz1 ile katilimcilarin kafa derisi tizerine non-invaziv bir sekilde takilarak
alinmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda, 50 adet katilimciya 6 farkli videonun saf ve 25. kare
efekti bulunduran halleri izletilmistir. Videolar1 izlerken olusan EEG sinyalleri lizerinde
filtreleme, istatistiksel Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma islemleri yapilarak sistemin

performansi ortaya ¢ikarilmistir. Sonug¢ asamasinda 3 farkli durum incelenmistir. Bunlar;

1. EEG sinyallerinin ham halleri iizerine istatiksel Oznitelik ¢ikarma algoritmalari
uygulanarak siniflandirma iglemleri yapilmistir.

2. HFD uygulanan EEG sinyallerine, istatiksel Oznitelik ¢ikarma algoritmalari
uygulanarak siniflandirma iglemleri yapilmistir.

3. HHD uygulanan EEG sinyallerine, istatiksel oznitelik ¢ikarma algoritmalari

uygulanarak siniflandirma iglemleri yapilmistir.

Videolarin saf hallerini izlerken olusan sinyaller ile gizli resim eklenmis videolar1 izlerken
olusan sinyalleri kiyaslamak i¢in simiflandrma yontemlerinden olan KNN ve NB
smiflandiricilart kullanilmistir. K-parcali ¢apraz dogrulama yontemi uygulanarak egitim
saglanmistir. KNN siniflandiricismin 6grenme 6rnegi sayisi (k) 3,5,7 ve 9 olmak iizere en
yakm komsuluk degerleridir. Ogrenme 6rnegi sayilar1 arasinda k=1 degerinin alimmamasmin
sebebi, EEG gibi karmasik sinyallerde ¢ok fazla giiriiltiiniin olmasindan 6tiirii verinin en
yakindaki ilk degerinin giiriiltli verisi olma ihtimalinin yliksek olmasidir. Capraz dogrulama
pargasi 5 olacak sekilde islem yapilmistir. Tezde 10 farkh istatistiksel 6znitelik ¢ikarma
algoritmasi uygulanarak, 6zniteliklerin tek baslarina ve bir araya gelerek sistemin basarisini

hangi diizeyde yiikselttigi bulunmustur.

7.1. EEG Sinyallerinin Ham Halleri Uzerine Uygulanan Simiflandirma Sonuglar

EEG sinyallerinin ham halleri iizerine uygulanan siniflandirma yonteminde, Sinyallere
filtreleme islemi yapilmadan siniflandirma uygulanmistir. Amag, filtreleme islemi sirasinda
giiriilti temizlenirken bazi anlamli bilgilerin beraberinde yok olabilme ihtimaline kars1 bir

yontem denemektir. Ham sinyalin {izerine istatistiksel Oznitelik ¢ikarma algoritmalari
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uygulanarak siniflandirma islemi yapilmistir. Hangi 6zniteligin, daha basarili oldugunu
bulmak i¢in, 6zniteliklerin her birine KNN ve NB siniflandiricilart uygulanmstir. Cizelge
7.1’de KNN siniflandiricisinin EEG sinyallerinin ham halleri iizerindeki genel basarist,
Cizelge 7.2°de ise NB smiflandiricisinin EEG sinyallerinin ham halleri tizerindeki genel

basarist gosterilmektedir.

Cizelge 7.1. KNN smiflandiricisinin tiim 6zniteliklerde performans basarisi

. Ogrenme Ornegi Sayist
Performans Olgiileri Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Dogruluk %81,80 | %8160 | %8155 | %81,10 %81,51
Duyarlilik %81,80 | %81,60 | %8159 | %81,05 %81,51
F1 Deger %81,80 | %81,60 | %81,60 | %81,10 %81,53
Kesinlik %81,80 | %8162 | %81,60 | %8111 %81,53

Cizelge 7.2. NB smiflandiricisinin tiim 6zniteliklerde performans basarisi

Performans Olgiileri Basar1 Oranlari
Dogruluk %62,21
Duyarlilik %62,20
F1 Deger %62,70

Kesinlik %62,90

KNN ve NB smiflandiricilarinin  6zniteliklerinin tek baslarina eclde ettigi basarilar,
hesaplanmistir. Cizelge 7.3 KNN siniflandiricisini kullanan EEG sinyallerinin  ham
hallerindeki 6zniteliklerinin tek baslarma elde ettikleri basari oranlarimni, Cizelge 7.4 isc NB
smiflandiricisini kullanan EEG sinyallerinin ham hallerindeki 6zniteliklerinin tek baslarina

elde ettikleri basar1 oranlarini gostermektedir.

Cizelge 7.3. KNN siniflandiricisini kullanan 6zniteliklerin basarisi

Oznitelikler Ogrenme Ornegi Sayist Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Maksimum Minimum | o 00 29 | 05183 | %5094 | %5104 %51,80
Degerlerin Farki
Ortalama %58,82 %59,08 %60,00 %60,11 %59,50
Medyan %71,85 %68,78 %67,61 %66,46 %68,68
Standart Sapma %51,83 %51,53 %50,98 %50,73 %51,27
Giig %56,20 %57,77 %57,50 %58,01 %57,37
Varyans %52,83 %53,28 %53,57 %53,73 %53,35
Enerji %56,02 %57,75 %57,61 %57,80 %57,30
Basiklik %52,51 %52,08 %52,96 %52,94 %52,62
Carpiklik %53,84 %54,10 %53,75 %53,61 %53,83
Ceyrekler Arast Aralik %61,33 %58,75 %58,61 %57,51 %59,05
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Cizelge 7.4. NB smiflandiricisini kullanan 6zniteliklerin basarisi

Oznitelikler OI:Z?:;:N
Maksimum Minimum Degerlerin Fark: %b51,05
Ortalama %64,03
Medyan %65,45
Standart Sapma %50,45
Giig 958,86

Varyans %?50,45

Enerji %58,85
Basiklik %50,91
Carpiklik %b52,89
Ceyrekler Arasi Aralik %54,53

KNN siniflandiricisinda medyan, ortalama ve geyrekler arasi aralik 6zelliklerinin tek
baglarina daha yiiksek basarimlara ulastigi gorilmiistir. EEG sinyalleri gibi degiskene
yonelik verilerin dagilimi degerlendirilirken veri kiimesindeki sapma veya ug¢ noktalarin
etkisinin 6n plana ¢iktig1 dagilimlarda medyan dikkate alinir. 25. kare efektini igeren
videolarin EEG sinyallerinin ortalama degerleri, saf videolarm EEG sinyallerinden daha
yiiksek ¢ikmistir. Bu nedenle, ortalama deger 6zniteliginin smiflandirict ig¢in ayirt edici
Oznitelik oldugu gozlenmistir. Ceyrekler arasi aralik ise, veri kiimesinin ilk %50’lik kisminin
ortancast ile sonraki %350’lik kisminin ortancasinin farkidir. Ceyrekler arasi aralik,
siralanmus veriler i¢inde asir1 kiiglik veya asir1 biiyiik aykirt degerlerden etkilenmeyerek, bir
veri setindeki yayilimi 6lgmektedir. EEG sinyalleri gibi normal dagilima sahip olmayan
verilerde tercih edilir. (Pullon, McCabe, Gaskell ve Sleigh, 2019; Anderson ve digerleri,
2011). EEG verileri degisken bir yapiya sahip oldugu i¢in yayilimmin karakteristik
ozellikleri diger ¢aligmalar gibi bu tez ¢aligmasinda da anlamli bir 6znitelik kiimesi olarak
goze carpmaktadir. NB siniflandiricisinda da ayni sekilde, KNN siniflandiricisinda yiiksek
¢ikan medyan ve ortalama ozelliklerinin tek baslarina daha yiliksek basarimlara ulastigi

goriilmiistiir.

Her bir kanaldan alinan EEG bilgileri bulunduklar1 konum itibari ile birgok anlamli bilgi
tagimaktadir. Kanallardan alinan EEG sinyalleri KNN ve NB smiflandiricilar: ile analiz
edilerek, hangi kanalin daha basarili bir performans sergiledigi gosterilmistir. 1 ve 2
numarali kanallar referans kanallar1 oldugu i¢in veri ¢ikist saglanmamaktadir. Bu gerekce

ile 1 ve 2 numaral1 kanallar ¢izelgelerde yer almamaktadir. Cizelge 7.5’de ham EEG sinyal



36

kanallarinin, KNN siniflandiricisindaki performans basarisi, Cizelge 7.6’da ise ham EEG

sinyal kanallarinin, NB smiflandiricisindaki performans basarist gosterilmektedir.

Cizelge 7.5. Kanallarin KNN smiflandiricisindaki performans basarisi

Kanallar Ogrenme Ornegi Sayisi Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Kanal 3 %77,83 %76,50 %77,33 %77,50 %77,29
Kanal 4 %83,16 %81,33 %80,50 %81,50 %81,62
Kanal 5 %83,83 %81,33 %81,33 %80,00 %81,62
Kanal 6 %86,50 %86,50 %84,50 %85,33 %85,71
Kanal 7 %76,83 %76,33 %73,83 %76,33 %75,83
Kanal 8 %83,83 %81,33 %81,33 %80,00 %81,62
Kanal 9 %84,83 %84,16 %84,00 %81,00 %83,50
Kanal 10 %77,50 %76,33 %76,33 %75,50 %76,42
Kanal 11 %84,00 %82,66 %81,50 %80,66 %82,21
Kanal 12 %84,33 %84,50 %83,16 %81,83 %83,46
Kanal 13 %86,50 %84,33 %85,83 %84,50 %85,29
Kanal 14 %80,33 %80,33 %80,16 %79,50 %80,08
Kanal 15 %83,66 %82,83 %80,50 %80,33 %81,83
Kanal 16 %82,66 %84,83 %83,83 %81,00 %83,08

Cizelge 7.6. Kanallarin NB smiflandiricisindaki performans basarisi

Kanallar Basari Oranlari
Kanal 3 %60.20
Kanal 4 %67,80
Kanal 5 %67,20
Kanal 6 %63,70
Kanal 7 %68,00
Kanal 8 %67,20
Kanal 9 %70,50

Kanal 10 %57,50

Kanal 11 %67,30

Kanal 12 %64,30
Kanal 13 %63,50
Kanal 14 %66,80
Kanal 15 %64,80
Kanal 16 %68,80

Ham EEG sinyallerinin KNN siniflandiricist uygulandiginda en yiiksek basar1 gosteren
kanallar1 6 ve 13 numarali kanallar1 olmustur. Cizelge 3.1°deki kanal konumlandirma
gorselinden yola ¢ikarak bu kanallarin FC5, FC6 ismindeki kanallar oldugu bilinmektedir.
Bu iki kanal frontal lobu temsil etmekte ve yaraticilik, problem ¢ézme, karar verme ve

planlama gorevi iistlenmektedir.
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NB smiflandiricisi uygulandiginda ise 9 ve 16 numarali kanallar yiliksek basar1 vermistir. Bu
kanallarin isimleri ise sirayla O1 ve AF4 olmaktadir. O1 kanali gorsel algidan sorumlu olan
oksipital lobu temsil ederken, AF4 kanali ise karar verme ve planlamadan sorumlu olan

frontal bolgeyi temsil etmektedir.

7.2. HFD Uygulanan EEG Sinyallerine, Istatiksel Oznitelik Cikarma Algoritmalar

Uygulanarak Siniflandirma Sonuglar

EEG sinyallerine HFD uygulanarak, giiriiltiiye gomiilmiis bir sinyalin frekans bilesenleri
bulunmaktadir. Frekanslarda ne siddette bir titresim oldugu bilgisine ulasilarak, frekanslar1
belirginlestirmektedir. HFD uygulanan EEG sinyalleri, istatistiksel Oznitelik ¢ikarma
algoritmalarina tabi tutularak, ¢ikan sonuclar KNN ve NB ile siniflandirilmistir. Cizelge
7.7°de HFD uygulanan EEG sinyallerinin KNN simiflandiricisindaki genel basarisi, Cizelge
7.8’de ise HFD uygulanan EEG sinyallerinin NB siniflandiricisindaki genel basarisi

gosterilmektedir.

Cizelge 7.7. KNN smiflandiricisinin tiim 6zniteliklerde performans basarisi

N Ogrenme Ornegi Sayist
Performans Olgiileri Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Dogruluk %62,45 %68,76 %63,28 %64,75 %64,81
Duyarlilik %62,50 %68,70 %63,30 %64,80 %64,83
F1 Deger %62,40 %68,70 %63,20 %64,70 %64,75
Kesinlik %62,60 %63,40 %63,40 %64,80 %63,55

Cizelge 7.8. NB smiflandiricisiin tiim 6zniteliklerde performans basarisi

Performans Olgiileri Basar1 Oranlari
Dogruluk %54,57
Duyarlilik %054,60
F1 Deger %53,10

Kesinlik 955,20

KNN ve NB smiflandiricilarmin  6zniteliklerinin tek baslarina elde ettigi basarilar,
hesaplanmistir. Cizelge 7.9 KNN smiflandiricisint kullanan HFD uygulanmis EEG
sinyallerinin 6zniteliklerinin tek baslarina elde ettikleri basari oranlarini, Cizelge 7.10 ise
NB smiflandiricisini kullanan HFD uygulanmis EEG sinyallerinin 6zniteliklerinin tek

baslarina elde ettikleri basar1 oranlarini géstermektedir.
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Cizelge 7.9. KNN smiflandiricisini kullanan 6zniteliklerin basarisi

Oznitelikler Ogrenme Ornegi Sayisi Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Maksimum Minimum |- o.7 00 | 06280 | %5782 | 958,82 %59,18
Degerlerin Farki
Ortalama %57,90 %63,40 %57,71 %59,08 959,52
Medyan 956,46 %62,51 %57,48 %58,89 %58,84
Standart Sapma %58,27 %62,72 %59,40 %59,47 959,97
Giig 959,27 %63,22 958,84 %60,01 %60,34
Varyans %59,54 %62,86 %60,15 %59,26 %60,45
Enerji %59,28 %63,21 958,85 %60,01 %60,34
Basiklik %56,83 %61,64 %57,44 %58,97 %58,72
Carpiklik %57,41 %60,55 %57,51 %58,17 %58,41
Ceyrekler Arast Aralik %56,97 %62,20 %57,13 %58,65 %58,74

Cizelge 7.10. NB smiflandiricisini kullanan 6zniteliklerin basarisi

) Basar
Oznitelikler Oranlar
Maksimum Minimum Degerlerin Farki %51,19
Ortalama %51,96
Medyan %49,32
Standart Sapma %54,22
Giig %52,10

Varyans %52,47

Enerji %52,09
Basiklik %50,59
Carpiklik %49,75
Ceyrekler Arast Aralik %54,07

KNN smiflandiricisinda standart sapma, gii¢, varyans, enerji Ozelliklerinin tek baglarina
daha ytiksek basarimlara ulastig1 goriilmiistiir. Standart sapma, veri degerlerinin yayilimmin
Ozetlenmesi i¢cin kullanilan ve verilerin ne dlgiide ortalamaya yakin oldugunu bulan
istatistiksel 6l¢limdiir. Veriler ortalamaya, yakin yerlere dagilmis ise standart sapma degeri
kiigiik, uzak yerlere dagilmislarsa standart sapma degeri biiyilk sonu¢ vermektedir.
Matematiksel olarak standart sapmanin karesi ise varyans degerine karsilik gelmektedir.
Varyans kavrami, dagilima ait her bir degerinin, dagilimin ortalamasindan ne kadar uzakta
oldugu ile ilgilidir. Bu Ozniteliklerin ayirt edici bir 6zellik gdstermesinin nedeni HFD
yontemi ile sinyallerin frekanslarmin daha belirgin hale gelmesidir. Gii¢ ve enerji birbirleri
ile iliski i¢inde olan yapilardir. Gii¢ birim zaman bagina tiiketilen enerji miktar1 olarak
tanimlanmaktadir. Sinyalin enerjisi sonsuzluga giderse veya sinyal “karesel olarak

toplanmiyorsa” giic kavramina bakilmaktadir. Karmagik yapidaki EEG sinyallerinin KNN
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simiflandiricist i¢in gii¢ ve enerji 6znitelikleri yliksek basar1 vermistir. NB smiflandirict i¢in

ise standart sapma ve ¢eyrekler arasi aralik 6znitelik degerleri yiliksek basar1 saglamistir.

Cizelge 7.11’de HFD uygulanmis EEG sinyal kanallarinin, KNN smiflandiricisindaki
performans basarisi, Cizelge 7.12°de ise HFD uygulanmis EEG sinyal kanallarinin, NB

smiflandiricisindaki performans basarisi gosterilmektedir.

Cizelge 7.11. Kanallarm KNN siniflandiricisindaki performans basarisi

Kanallar Ogrenme Ornegi Sayisi Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Kanal 3 965,83 %62,16 %61,66 %62,33 %63,00
Kanal 4 %51,00 %50,50 %49,83 %52,33 %50,92
Kanal 5 956,83 %60,33 %60,00 %60,33 959,37
Kanal 6 %58,00 959,16 %59,16 %57,83 %58,54
Kanal 7 956,66 955,66 %57,16 %56,00 %56,37
Kanal 8 %59,33 %60,00 %9,16 %59,33 %46,96
Kanal 9 956,33 %52,50 %52,83 %56,00 %54,42
Kanal 10 965,33 %64,16 %61,50 %61,83 %63,21
Kanal 11 %52,16 954,83 %54,66 %53,83 %53,87
Kanal 12 956,66 959,50 %59,66 %59,00 %58,71
Kanal 13 955,83 956,66 956,33 %56,50 %56,33
Kanal 14 954,83 956,33 %56,50 %57,00 %56,17
Kanal 15 959,33 %60,50 %61,16 %62,83 %60,96
Kanal 16 %52,83 955,33 955,33 %55,33 %54,71

Cizelge 7.12. Kanallarin NB siniflandiricisindaki performans basarisi

Kanallar Basari Oranlari
Kanal 3 %58,66
Kanal 4 %53,66
Kanal 5 %53,00
Kanal 6 %47,83
Kanal 7 %51,83
Kanal 8 %51,83
Kanal 9 %53,33

Kanal 10 %?59,33

Kanal 11 %52,00

Kanal 12 %?50,50
Kanal 13 %49,66
Kanal 14 %49,66
Kanal 15 %51,83
Kanal 16 %54,16




40

KNN ve NB smiflandiricilariin her ikisi i¢inde yiliksek basar1 gosteren kanallar 3 ve 10
numarali kanallar olmustur. Bu kanallarmn isimleri ise sirasiyla AF3 ve O2 olmakta, ilk kanal

frontal lobu, diger kanal ise oksipital lobu temsil etmektedir.

7.3. HHD Uygulanan EEG Sinyallerine, Istatiksel Oznitelik Cikarma Algoritmalar

Uygulanarak Siniflandirma Sonuglar

HHD, EEG sinyallerinin anlik frekans ve anlik genlik bilgilerine ulagilmasini saglayarak
sinyallerin frekans bilesenlerini IMF cinsinden sunmaktadir. Genellikle ilk IMF yiiksek
frekansli bilesenleri vermektedir. Tez ¢alismasinda HHD doniisiimii sirasinda, her bir kanal
icin elde edilen IMF sayis1 11°dir. Cizelge 7.13°de HHD uygulanan EEG sinyallerinin KNN
smiflandiricist i¢in genel basarisi, Cizelge 7.14°de ise NB siniflandiricisinin genel basarisi

gosterilmistir.

Cizelge 7.13. KNN smiflandiricisinin tiim 6zniteliklerdeki basar1 performansi

Performans Olgiileri Ogrenme Ornegi Sayisi Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Dogruluk %97,40 %75,33 %68,68 %70,49 %77,98
Duyarlilik %97,40 %75,30 %68,70 %70,50 %77,98
F1 Deger %97,40 %75,30 %68,60 %70,50 %77,95
Kesinlik %97,40 %75,40 %68,90 %70,60 %78,08

Performans Olgiileri Basar1 Oranlari
Dogruluk %51,34
Duyarlilik %51,30
F1 Deger %47,30

Kesinlik %51,90

Cizelge 7.14. NB smiflandiricisinin tiim 6zniteliklerdeki basar1 performansi

HHD uygulanmis EEG verilerindeki 6zniteliklerin tek baglarina gostermis oldugu basari
performansin1 tespit etmek icin her bir Oznitelige KNN ve NB siiflandiricilart
uygulanmistir. Cizelge 7.15°de KNN siniflandiricisint kullanan 6zniteliklerin tek baslarina
gostermis oldugu basar1 performansi, Cizelge 7.16°da ise NB smiflandiricisini kullanan

Ozniteliklerin tek baslarmna gostermis oldugu basar1 performansi gosterilmistir.
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Cizelge 7.15. KNN smiflandiricisini kullanan 6zniteliklerin performans basarist

Oznitelikler Ogrenme Ornegi Sayist Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Maksimum Mnimum | gz0 05 | 060,76 | %66,84 | 966,94 %70,39
Degerlerin Farki
Ortalama %92,77 %72,67 %66,26 %67,67 %74,84
Medyan %92,00 %73,22 %67,19 %68,32 %75,18
Standart Sapma %80,36 %70,43 %67,12 %67,59 %71,38
Giig %84,66 %71,38 %67,09 %67,94 %72,77
Varyans %84,79 %71,50 %67,13 %67,99 %72,85
Enerji %84,37 %71,29 %67,06 %67,76 %72,62
Basiklik %84,96 %72,08 %67,86 %68,77 %73,42
Carpiklik %82,74 %70,54 %66,71 %67,47 %71,87
Ceyrekler Arast Aralik %94,46 %72,79 %66,01 %67,69 %75,24

Cizelge 7.16. NB smiflandiricisini kullanan 6zniteliklerin performans basarisi

b Basar
Oznitelikler Oranlar
Maksimum Minimum Degerlerin Farki %49,79
Ortalama 951,02
Medyan %49,88
Standart Sapma %49,64
Giig %49,85

Varyans %49,85

Enerji %49,85
Basiklik %50,47
Carpiklik %50,70
Ceyrekler Arast Aralik %50,09

HHD uygulanan EEG sinyallerinin KNN siniflandiricisinda medyan, ortalama ve ¢eyrekler
arasi aralik 0zelliklerinin tek baslarina daha yiiksek basarimlara ulastigi goriilmiistiir. EEG
sinyallerinin ham halleri {izerine uygulanan KNN smiflandiricisinda da ayn1 6zniteliklerin
yiiksek basar1 verdigi onceki kisimlarda tespit edilmisti. HHD uygulanan EEG sinyallerinin
NB smiflandiricisinda ise ortalama, basiklik ve carpiklik 6zniteliklerinin yiliksek basari
verdigi gdzlemlenmistir. Onceki kisimlarda yorumlanmayan basiklik ve carpiklik
Oznitelikleri agiklanacak olursa, basiklik rastgele degiskenlerin doruk dagilimlarini
Ol¢mekte, verinin diizgiinliik dagilimmi ifade etmektedir. Verilerde gozlemlenen degisken
degerlerinin grafiksel dagiliminin basik veya sivri olmasi ile ilgili bir kavramdir. Normal
dagilima sahip degiskenlerin istatistiksel agidan basiklik degeri sifirdir. Degiskenin basiklik
degeri pozitif bir deger ise, dagilim sivri bir goriiniime, negatif bir deger ise, dagilim
diiz/basik bir goriiniime sahip olur. EEG bilesenlerin dagilimi ¢ok hassas oldugu icin,

basiklik bu bilesenleri tespit etmemize yardime1 olmaktadir (Ikeda ve digerleri, 2019;
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Mahajan ve Morshed, 2015; Greco, Mammone, Morabito ve Versaci, 2016). Giiriiltii
olusabilecek sinyallerin bilesenleri tespit etmek icin basikliktan yararlanilabilir. EEG
verilerinin de normal bir dagilima sahip olmamasi bu 6zniteligi 6nemli kilar. Carpiklik ise
rassal degiskenin olasilik dagiliminin simetrik olamayisinin 6l¢iilmesidir. Dolayis1 ile EEG
sinyallerinin degerlerinin simetrik olmayis1 bu 6znitelik i¢in yiiksek degerler vermistir. 25.
kare efektini igeren videolarmm EEG sinyallerinin ortalama degerleri, saf videolarin EEG
sinyallerinden daha yiiksek ¢ikmistir. Bu nedenle, ortalama deger 6zniteliginin siniflandirici

icin ayirt edici bir 6znitelik oldugu gozlenmistir.
Cizelge 7.17°’de HHD uygulanmis EEG sinyal kanallarmnin, KNN smiflandiricisindaki
performans basarisi, Cizelge 7.18’de ise HHD uygulanmig EEG sinyal kanallarinin, NB

smiflandiricisindaki performans basarisi gosterilmektedir.

Cizelge 7.17. Kanallarim KNN siniflandiricisindaki performans basarisi

Kanallar Ogrenme Ornegi Sayisi Basar1 Ortalamasi
k=3 k=5 k=7 k=9
Kanal 3 %97,25 %71,16 %63,07 %64,60 %74,02
Kanal 4 %97,69 %71,53 %63,75 %66,56 %74,88
Kanal 5 %97,72 %72,19 %64,75 %66,04 %75,18
Kanal 6 %97,57 %73,48 %65,03 %67,42 %75,88
Kanal 7 996,96 %72,22 %64,77 %66,36 %75,08
Kanal 8 %96,77 %70,93 %63,21 %65,07 %74,00
Kanal 9 %97,31 %74,74 %67,06 %68,57 %76,92
Kanal 10 %97,80 %74,50 %67,48 %69,12 %77,23
Kanal 11 %97,39 %72,50 965,42 %66,95 %75,57
Kanal 12 %97,18 %73,04 %64,80 %66,60 %75,41
Kanal 13 %97,33 %73,37 965,98, %67,78 %79,49
Kanal 14 %97,66 %73,03 %64,72 %67,78 %75,80
Kanal 15 %97,36 %72,84 %65,84 %68,28 %76,08
Kanal 16 %97,69 %75,01 %67,84 %69,71 %77,56
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Cizelge 7.18. Kanallarin NB siniflandiricisindaki performans basarisi

Kanallar Basar1 Oranlari
Kanal 3 %50,07
Kanal 4 %51,37
Kanal 5 %50,46
Kanal 6 %50,34
Kanal 7 %49,66
Kanal 8 %51,75
Kanal 9 %51,37

Kanal 10 %52,89

Kanal 11 950,81

Kanal 12 %51,01
Kanal 13 %51,59
Kanal 14 950,59
Kanal 15 %51,34
Kanal 16 %)51,33

HHD uygulanan EEG sinyallerinin smiflandirma sonuglaria gore, KNN siniflandiricisinda
kanal 13 ve 16 numarali kanallar yiiksek basar1 gostermistir. Sirasiyla bu kanallarm isimleri
FC6 ve AF4 olup frontal lobu temsil etmektedirler. NB siniflandiricisinda ise kanal 10 ve 13
numarali kanallarin daha yiiksek basar1 gosterdigi tespit edilmistir. Bu kanallarin isimleri ise

02 ve FC6 olup, sirayla oksipital ve frontal bolgeyi temsil etmektedir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

EEG sinyali iizerine uygulanan farkli yontemlerin KNN ve NB siniflandiricilar igin
gosterdikleri genel basar1 performanslari tek bir ¢izelgede toplanacak olursa, Cizelge 8.1°de
KNN siniflandiricisinin, her bir yontem i¢in elde ettigi genel basar1 performanslari, Cizelge
8.2’de NB smiflandiricisinin, her bir yontem i¢in elde ettigi genel basar1 performanslari

gosterilmektedir.

Cizelge 8.1. KNN sniflandiricist i¢in uygulanan yontemlerin basar1 performansi

KNN Simiflandirica KNN Simiflandiricisi igin Uygulanan Yéntemler
I¢in E’erforr.nans EEG sinyallerinin HFD Uygulanan EEG HHD Uygulanan EEG
Olgiileri Ham Halleri Uzerine Sinyalleri Uzerine Sinyallerine Uzerine
Dogruluk %81,51 %64,81 %77,98
Duyarhilik %81,51 %64,83 %77,98
F1 Deger %81,53 %64,75 %77,95
Kesinlik %81,53 %63,55 %78,08

Cizelge 8.2. NB siniflandiricisi i¢in uygulanan yontemlerin basar1 performansi

NB Simiflandiricl NB Simiflandiricisi i¢in Uygulanan Yéntemler
Igin Performans EEG sinyallerinin Ham HFD Uygulanan EEG HHD Uygulanan EEG
Olgiileri Halleri Uzerine Sinyalleri Uzerine Sinyallerine Uzerine
Dogruluk %62,21 %54,57 %51,34
Duyarlilik %62,20 %54,60 %51,30
F1 Deger %62,70 %53,10 %47,30
Kesinlik %62,90 955,20 %51,90

KNN ve NB smiflandiricilart yorumlanacak olursa, KNN smiflandiricisinin genelde daha
yiikksek basar1 gosterdigi goézlenmistir. Yontemler kiyaslandiginda, KNN ve NB
smiflandiricilarmim her ikisinde de ham EEG sinyalleri iizerine yapilan simiflandirmanin

basar1 oranlar1 daha yiiksek tespit edilmistir.

KNN smiflandiricisindaki  yakin komsuluk degeri olan ‘k’ degerlerini yorumlamak
gerekirse, genel basarilar, 6zniteliklerin tek baslarina gosterdikleri basarilar ve kanallarin
basarilar1 i¢in olusturulan siniflandirmalarda, genellikle k=3 ve k=5 degerlerinin basariy1
arttirdig1 gdzlemlenmistir. Ogrenme 6rnegi sayilarinm k=3’den baglamasmin sebebi, 3’ den
kiiciik alinan degerlerin EEG igerisindeki giiriiltiiyli 6§renme olasiliginmn bulunmasidir.
HHD uygulanan EEG sinyallerinin her bir kanal igin olusturdugu 11 adet IMF, verisetinin
ornek sayisini oldukga arttirmistir. Siniflandirma sonuglarinda elde edilen basar1 dogrulugu

ile 6rnek sayis1 dogru orantilidir. Bu ylizden HHD yontemi uygulanan EEG sinyallerinden
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elde edilen smiflandirma basarilarmin dogrulugu daha yiiksektir. Egitim asamasinda
kullanilan ¢apraz dogrulama ydntemindeki parca sayisi arttik¢a siiflandirici performansinin
azaldig1 gozlemlenmistir. Bunun sebebi ise daha fazla kombinasyon ile test verilerinin
olusturulmasidir. Kanallarin yiiksek basar1 gosterdigi loblar frontal ve oksipital bolge
iizerinde yogunlukta olmustur. Tez ¢alismasinda video izletilerek olusturulan veriseti i¢in
gorsel alg1 ve yaraticiliktan sorumlu olan loblarin daha aktif olmas1 beklenen bir durum
olmustur. Egitim setinden mesafe 6l¢liimii yaparken, degiskenlerin farkli 6l¢giim 6lceklerine
sahip olmast verimli siniflandirma sonuglar1 olusturmamaktadir. Bundan dolay1 tez
calismasinda verilere siniflandirma islemi uygulamadan Once degerlerin standardize

edilmesi Oonerilmistir.

25. kare efektini igeren videolarin EEG sinyalleri ile saf videolarin EEG sinyalleri arasinda
farklilik oldugu tespit edilmistir. Izledigimiz videolardaki bazi goriintiiler gdziimiiziin
algilayamadigi hizda ge¢ip giderken, farkinda olmadan gordiigimiiz ¢ergevelerin
bilingaltimiza etki ettigi gozlemlenmistir. Yapilan tez ¢alismasmin sonuglari, videolardaki
25. kare efektinin, videolar1 izleyen katilimcilarin EEG sinyallerine bakilarak tespit
edilebilme fikrini desteklemektedir. Tez ¢alismasinin gelecekteki isi, farkli sinyal isleme ve

smiflandirma yontemleri denenerek gelistirilmesidir.
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EKLER

Tez ¢aligmasi1 kapsaminda, sinyal alma islemi sirasinda EEG sinyalleri alinmadan 6nce
katilimeilardan EK-1 de verilen goniilliiliik formunu okumalar1 ve eger onayliyor iseler bu

formu imzalamalar1 istenmistir.

EK-1. Gontilluliik formu

T.C.

MUSTAFA KEMAL UNIVERSITES]
FAYFUR ATA SOKMEN TIP FAKULTESI
TIBBI ETiK KURLULU
Goéniillilerin Bilgilendirilmis Olur / (Riza) Formu

Arastirmanin Konusu : Videolara Saklanmuig 25. Karenin EEG Sinyalleri Yardims ile Tespit
Edilmesi

Arastirmamn Amaci :EEG verilerinden sinyallerin analizi ve simflandirdarak
gruplandirdmasi.

Arastirmaya Katilma Siresi : 15-20 dk.

Aragtirmaya Katllacak Yaklasik Génidillil Sayise: 100
Sayin Gan{ili; o

Bu gahsmada Beyin-Bilgisayar Araylizii Tabanh bir gatisma yapilacaktir. Bunun igin alinacak alan EEG
sinyalleri Emotiv Epoc cihazi ite elde edilecektir. insan saglifina hig bir zarar olmayan bu cihnz o anda
beyninizin hangi kisimilarimin aktif oldugunu bilgisayar ekraninda gérebilme imkdm sunmaktade.

Bir masaistii bilgisayar karsisinda izlettirilecek otan videoyu, izierken Emotiv Epoc marka EEG cinazi
ile kafa deriniz Gzerinden EEG sinyallerinizi toplayacagiz. Bu videolar sizin gdrebileceginiz kadar
uzaklikta olacak ve sizin rahat ve oturur pozisyonda izlemeniz sagianacaktir,

EEG kaydi éncesinde ve kayit sirasinda su kurallara dikkat etmeniz gerekmektedir;

a-} Sacgiarmzin temiz olmasi, jéle gibi sa¢ sekillendiricilerinin olmamasi ve saclarin kisa olmas:
gerekmelktedir.

b-) GCekimden énce herhangi bir ilag kullanmarmaniz gerekmektedir.

c-)} Cekim sirasinda el, kol, kafa, bacak ve goz gibi organlanm oynatmamalarn gerekmektedir.

Yukaridaki, arastirmadan &ince géniiflilye verilmesi gereken bilgileri iceren metni okudum. Bana,
tanik huzurunda asafida konusu belirtilen aragtirmayia iigili yazith ve s6zl0 agikiama yapildr
Arastirmaya ginOlli olarak katlldifirm ve katiimama hakkimin oldugunu, arastirma bagladiktan
sonra devam etmeyi istermeme haklkina sahip oldugum gibl kendi istegime bakimaksizin
arastirmaci tarafindan arastirma disi birakilabilecegimi biliyorum. Bu kosullarda stz konusu
aragtirmaya, hichir bask ve zorlama olmaksizin, kendi rizam ile katilmayi kabul ediyorum.

GONOLLD
Adt Soyada: - Telefon :{0 )}
Adresi: Faks (0 )

Imza

Bilg! Verebilecak Kigi:
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Hobiler

Kitap Okuma, Yiizme, Film izleme.



A

AKA - xi, 23, 24, 25

DIiZIN

B

basiklik - iv, 3, 27, 28, 41
BBA - xi,4,5,6,7,8,18

F

FPS - xi, 1, 14
frontal - 4, 8, 10, 11, 12, 17, 36
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M

medyan - iv, 2, 27, 28, 35, 41

¢

carpiklik - iv, 3, 27, 35, 41
ceyrekler arasi aralik - iv, 3, 27

E

EEG - 1,2,1iv,v, x,xi, 2, 3,4,5,
6,8, 9,10, 11, 12, 14, 15, 16,
17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
25, 26, 33, 34, 35, 36, 37, 38,
40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47,
48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55

Elektroensefalografi - xi, 2

Emotiv EPOC+ - iv, v, X, 2, 14,
17, 18,19, 33

H

HFD - iv, xii, 2, 7, 11, 22, 33, 37,
44

HHD - iv, xii, 2, 10, 20, 23, 33,
40, 43, 44

Hizli Fourier Doniisiimii - iv, xii,
21,22

Hilbert Huang Déniistimii - iv,
xii, 20, 23

N

NB - iv, v, xii, 3, 30, 31, 33, 34,
35, 37, 38, 40, 43, 44

@)

oksipital - 4, 11, 17, 37

I

IMF - xii, 23, 24, 25, 26, 40
invaziv - iv, 3,4, 5,17, 33

S

standart sapma - iv, 2, 27
subliminal mesaj - 1

K

kare - iv, x, 1, 2, 14, 16, 22, 30,
33, 35,42, 45

KNN - iv, v, xii, 3, 6, 8, 9, 10, 30,
31, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39,
40, 41, 42, 43, 44, 46, 52

T

temporal - 4, 17

V

varyans - iv, 3,27
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