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Anahtar Kelimeler Ozet: Beynin duyu organlan iizerinden gelen bilgilere verdigi cevaplar farkh
Elektroensefalografi, O0lcme yontemleri ile analiz edilebilmektedir. Mevcut yontemler arasindan
Niliifer ¢icegi, elektroensefalografi  (EEG) teknigi aci vermeyen ve kolay uygulanabilir
Kediotu, ozelliklerinden dolay1 en fazla tercih edilenlerin basinda gelmektedir. Koklama
Hizli Fourier dontlisiimij, duyusuna beynin verdigi cevaplar son yillarda arastirilan bir konudur. Ancak,
Carpiklik, klinik amagh c¢alisilan kokularin az olmasi ve yontemlerin farklhilik arz
k-en yakin komsuluk etmesinden dolay1 beynin kokulara nasil bir tepki verdigi konusunda net ve

kesin bir sonuca ulasilamamistir. Bu calismada kediotu ve niliifer cicegi
kokularinin EEG isaretlerinde olusturdugu farkliliklar incelenmis ve bu
kokulara ait EEG isaretleri siniflandirilmistir. EEG verileri 5 saglikli kisiden,
gozleri acik ve kapali oldugu durumda kaydedilmistir. Bu iki kokuya ait EEG
isaretlerini temsil etmek i¢in kisilerin gozleri acik iken kaydedilen isaretlerin
carpiklik degeri ve hizli Fourier donlisimii 6znitelikleri ile kisilerin gozleri
kapali iken kaydedilen isaretler hizli Fourier doniisiimii 6znitelikleri ile temsil
edilmistir. Cikarilan Oznitelikler k-en yakin komsuluk yontemi ile
siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gore kisilerin gozleri agik durumda
iken ortalama %97.28, kisilerin gozleri kapali durumda iken ortalama %90.97
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Ulasilan sonuglar 6nerilen 6znitelik
¢ikarma ve simiflandirma yénteminin niltifer cigegi ve kediotu kokularina ait
EEG isaretlerinin smiflandirilmas1 icin biiyiik potansiyele sahip oldugunu
gostermistir.

Classification of EEG Signals Recorded During Smelling of Lotus Flower and Valerian

Olfaction
Keywords Abstract: Brain response of information coming from the sense organs can be
Electroencephalography, analyzed with different measurement methods. One of these existing methods
Lotus flower, is electroencephalography (EEG) which is the most preferred because this
Valerian, technique is not painful and easy to apply. The response of the human brain to
Fast Fourier transform, olfaction has been analyzed in recent years. Particularly, it has not been exactly
Skewness, proved how the human brain gives response to different odors because of the
k-nearest neighbors limited kind of odor usage and different kinds of proposed methods. The

present study demonstrates the effect of lotus flower and valerian odors on
EEG signals, which were recorded from 5 healthy subjects at the eyes open and
eyes closed conditions. In order to show the effectiveness of the proposed
method, we categorized the EEG trials into two classes between lotus flower
and valerian odors. In order to represent the EEG trials, we extracted features
by using fast Fourier transform and skewness on eyes open condition and
extracted features by using fast Fourier transform on eyes closed condition.
The extracted features were classified by k-nearest neighbor algorithm. The
achieved results showed that 97.28% and 90.97% average classification
accuracy rates were achieved on the eyes open and closed conditions,
respectively. Obtained results show that suggested feature extraction and
classification method for these olfaction signs has great potential.
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1. Giris

Beyin insan viicudunun ve sinir sisteminin ana
merkezidir. Ginliikk hayattaki tim faaliyetlerimiz
beyin tarafindan denetlenmektedir. Bu denetleme
beyinde birbiriyle iletisim halinde olan milyonlarca
noron ile gerceklesmektedir. Noronlarin elektriksel
aktivitesi ise beyinde -elektroensefalografi (EEG)
isaretlerini olusturur. Beynin elektriksel resmi olarak
da bilinen EEG, beyindeki islemlerin temelinde yatan
bilgiyi anlamay1 ve yorumlamayi saglayan fizyolojik
bir sinyaldir. EEG kaydi genellikle kafatasini saran bir
kep ve kepe yerlestirilmis olan elektrotlar yardimi ile
alinir ve bu bakimdan fonksiyonel manyetik rezonans
goriintileme gibi diger beyin isareti goriintiilleme
tekniklerine gore daha kolay elde edilebilir ve aci
vermeyen bir yontemdir [1-4].

Beyin acikma, susama, uyku ve uyaniklik
faaliyetlerini, kan basincin1 ve viicut sicakligini
diizenler, hormonlarin salgilanma zamanini belirler.
Bu gorevlerinin yani sira beynin islevlerinin basinda
duyu organlarindan gelen uyarilar1 degerlendirme
gelmektedir. Burnun ig-iist kisminda koku algilayici
hiicreler bulunur. Bu hiicreler uzantilarini mukoza
swvisinin icine uzatarak buraya ulasacak koku uyarici
kimyasal maddeleri alir ve bu hiicrelerin {izerinde
bulunan 6zel molekiiler mekanizmalar1 harekete
gecirir. Algilayic1 hiicrelerin elektriksel ytklerinde
degisiklikler ile koku duyusu olusur. Bu olusum
burunda koku alma gorevinde olan milyonlarca sinir
hiicresinin, solunum yolu ile aldig1 koku molekiilleri
araciligiyla  birbirini uyararak kokunun beyne
ulasmasiyla saglanir [5-7]. Koklama esnasinda
kaydedilmis EEG isaretlerinin incelenmesiyle klinik
acidan kisilerin koku duyularinda herhangi bir
eksiklik veya kayip olup olmadigi1 degerlendirilebilir.

Literatiirde hayvanlarin beyinlerinin farkli kokulara
verdigi cevaplar fazlaca irdelense de [8-11], insan
beyninin farkl kokulara verdigi tepkilerin tam olarak
nasil  oldugu, uygulanan yontemlerin farkl
olmasindan ve  kullanilan  kokularin  sinirh
olmasindan dolay1 tam olarak ortaya koyulamamistir.
Literatiirde yapilan az sayidaki arastirmalarda farkl
kokularin beyin aktivitesindeki etkisi ile ilgili
fonksiyonel manyetik rezonans goérintileme (fMRI)
[12], [13] ve pozitron emisyon tomografisi (PET) [14]
teknikleri ile de incelenmis ancak bu c¢alismalarda
basarim siiflandirma dogrulugu acisindan
irdelenmemistir. Ho ve arkadaslar1  yaptiklan
¢alismada beynin sadece 2 farkli koku yogunluguna
verdigi tepkileri 14 Kkisi ilizerinden aldiklar1 EEG
isaretleri ile incelemislerdir. Yaptiklar1 bu ¢alismada
EEG isaretlerini 5 farkli oOznitelik ile temsil
etmislerdir. Bunlar: entropi orani, entropi farki,
entropi ortalamasi, karekok ortalama ve basikliktir.
Cikardiklar1 bu  oznitelikler ile siiflandirma
yapmayip 6znitelik uzayinda diisiik yogunluklu koku
ve yiiksek yogunluklu kokulara ait 6zniteliklerin ayirt
edilebilir olduklarini gostermislerdir [15]. Diger bir
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calismada ise Placidi ve arkadaslar1 4 farkh Kisi ile
yaptiklar1 deneyde Kkisilere hos ve hos olmayan
kokular koklatmislardir. Daha sonra katilimcilara bu
kokular1 hatirlamalar sdylendigi sirada bu kisilerin
EEG isaretleri kaydedilmistir. Hos ve hos olmayan
kokularin hatirlanmasina dayali EEG isaretlerini
%88.3 ile %93.3 araliginda bir smiflandirma
dogrulugu (SD) ile simiflandirmiglardir [16]. Kroupi
ve arkadaslar1 yaptiklar1t calismada 5 Kkisiye ise
gozleri acik ve kapali durumda 4 farkli koku
koklatarak bu kisilerin EEG isaretlerini
kaydetmislerdir. Katilimcilara 4 koku icerisinden en
begendikleri ve begenmedikleri kokular1 sorarak

sadece bu kokulara ait EEG isaretlerini
siniflandirmislardir [17]. ikili ~ smiflandirma
problemine indirgedikleri bu c¢alismadan biitin

kisiler icin ortalama %90 civarinda smiflandirma
dogrulugu elde etmislerdir. Ayrica bu c¢alismada
yazarlar genel degil, kisiye 6zgli 6znitelik ¢ikarma
modeli 6nermislerdir.

Bu c¢alismada yukarida bahsedilen [17] verileri
kullanilarak Kroupi ve arkadaslarinin
calismalarindan farkl olarak kisilerin begendikleri ve
begenmedikleri kokular yerine beynin kediotu ve
niliifer cicegi kokular secilerek, beynin bu kokulara
verdigi tepki gozler acik ve kapali iken arastirllmistir.
Bunun i¢in de Kroupi ve arkadaslarinin agik
kullanima sundugu EEG isaretlerinden sadece
kediotu ve niliifer cicegine ait olanlar dikkate
alinmistir. Bu kokulara ait EEG isaretleri icin ¢arpiklik
(skewness) ve hizli Fourier doéniisimi (HFD)
oznitelikleri kullanilmistir. Cikarilan 6znitelikler k-en
yakin komsuluk yontemi (k-EYK) ile
siniflandirilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri kiimesi tanitimi

Bu calismada ortak kullanima sunulan Isvi¢re’nin
Swiss Federal Teknoloji Enstitiisiinde kaydedilen EEG
verileri kullanilmistir. Bu veriler yaslar1 26 ile 32
arasinda olan 5 ayr1 kisiden alinmistir. Deneye katilan
kisiler kronik rahatsizligl, solunum yetmezligi ve
diistinsel bir problemi olmayan kisilerdir. Kisilerin
gozleri acik ve gozleri kapali durumdayken 4 farkl
kokunun koklatilmasiyla bu veriler elde edilmistir. Bu
EEG verilerinde kullanilan 4 koku sunlardir: 1-
kediotu, 2- niliifer ¢icegi, 3- peynir, 4- giil suyu. Bu
calismada bu dort kokudan sadece kediotu ile niliifer
cicegi kokularnt kullanilmistir. Veriler 250 Hz
ornekleme frekansi ve 216 elektrot kaydedilmistir.
Veri kiimesinin yarisini egitim yarisini ise test kiimesi
olusturmaktadir ve bu se¢im olusturdugumuz
programla rasgele bir sekilde gerceklesmektedir.
Kediotu (K) ve niliifer ¢igegi (N) kokularina ait koku
kayit sayilari ile bu sayilardaki test ve egitim verileri
sayist kisilerin gozleri acik ve kapali durum icin
sirasiyla Sekil 1 ve Sekil 2’de gosterilmistir. Bu
sekillerde E egitim, T ise test deneme sayilarini ifade
etmektedir.
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Koku kayitlarini almak igin rahat bir koltukta
oturmakta olan katilimcilar deney esnasinda yaklasik
1 metre uzaklikta bulunan bir ekrana bakmaktadirlar.
Icini gdstermeyen siselerin igerisinde bulunan
kokular kisilere 1-2 cm wuzakta tutulmustur. EEG
verileri kisilerin baktigi ekranda “Kokla” komutunu
gormesiyle otomatik ve rastgele kapagi acilan
sisedeki kokuyu 2 saniye boyunca koklarken
kaydedilmistir. Katillmcinin 2 saniye kokladigl
verinin son 1 saniyelik kismi tiim veriden
cikartilmistir ve isaretler bir koku kaydi icin 250
ornege diistirilmiistiir.
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Sekil 1. Kisilerin gozleri agik durum igin kediotu ve niliifer
cicegi kokularina ait koku kayit sayilari

Kisilerin gozleri acik iken kediotu ve niliifer ¢icegine
ait sirasiyla toplamda 100 ve 102 koku kaydi
alinmistir.

Kisilerin gozleri kapali iken ise kediotu ve niliifer
cicegine ait sirasiyla toplamda 94 ve 100 koku kayd1
alinmistir.
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Sekil 2. Kisilerin gozleri kapali durum icin kediotu ve
niltifer cicegi kokularina ait koku kayit sayilari

3.1. Oznitelik ¢ikarma yéntemleri

EEG isaretleri tek basina belirleyici olmadigindan bu
isaretlerin analizi i¢in istatiksel ve parametrik analiz
yontemleri kullanihir [18]. Bu c¢alismadaki EEG
isaretleri carpiklik ile HFD esash 6znitelik ¢ikarma
yontemleriyle analiz edilmistir. Analiz i¢in uygulama
ortami olarak MATLAB R2015a kullanilmistir.

3.1.1. Carpikhik

Bu calisma icin EEG isaretinden c¢arpiklik tabanh
oznitelikler  ¢ikarilmistir.  Carpiklik, dagilimin
asimetrik bir o6l¢istidir [19]. Carpiklik (C), bir x
isareti icin Denklem 1’'de verilmistir.

— %Z?’:l("i—’_‘)s‘ (1)

(el ()?)”

Burada X 1’den N’e kadarki x degerlerinin aritmetik
ortalamasidir.

3.1.2. Hizli Fourier déniisiimii

Hizli Fourier doniisiimii, ayrik Fourier doniistimiiniin
faz faktorii ile simetri o6zelliinden yararlanarak
isaretin hizli bir sekilde hesaplanmasini saglayan
yontemdir. Bir isaretin ayrik Fourier dénisimi
Denklem 2 ‘ de verilmistir [20-21].

— . 2
Yi = ZNZ3 y(mexp(—jkn—) (2)

Denklem 2’deki VY, katsayilar1 ayrik Fourier
katsayilarini, N ¢erceve boyunu, y(n) zaman domeni
giris isaretini ifade etmektedir. Bu isaretin frekans
spektrumunu bulmak icin Denklem 3’ de belirtildigi
gibi ayrik Fourier doénlsim katsayilart olan

Y, sayillarinin mutlak degerlerinin karelerinin
logaritmalari alinir.

P(k) = 10log|Y [ (3)
Burada P(k) isaretin frekans spektrumunu

belirtmektedir.

4.1. k-EYK siniflandirma yéntemi ve siniflandirici
egitimi

Bu ¢alismada smiflandirict olarak k-en yakin
komsuluk yontemi kullanilmistir. Bu yontemde test
verileri en yakinlarinda bulunan k adet komsularinin
siif etiketlerine bakilarak simiflandirilir. Uygulanisi
basit, giriltiilii verilere karsi etkili ve egitim
dokiimanlarinin sayisinin fazla olmasiyla etkinligi

artan ancak hesaplama maliyeti yliksek bir
siniflandirma  yontemidir. Bu ydntem o6rnek
kiimedeki gozlemlerin her birinin, sonradan

belirlenen bir goézlem degerine olan uzakliklarinin
hesaplanmasi ve en kiiciik uzaklhiga sahip k sayida
gozlemin secilmesi esasina dayanmaktadir [22-24].
Uzaklik 6lciitl olarak farkh yaklasimlar mevcut olsa
da bu ¢alismada literatiirde de sik tercih edilen Oklid
uzakligl kullanilmistir. P tane a ve b noktalar: igin
Oklid uzaklik formili Denklem 4’deki gibi
hesaplanmaktadir.

d(a,b) = / le(xat — Xpe)? (4)
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Denklem 4’deki d degiskeni a ve b noktalar
arasindaki uzakligi ifade etmektedir.

k-EYK yonteminde 6nemli noktalardan biri de en iyi k
parametresinin belirlenmesidir. Bu ¢alismada rasgele
alt 6rnekleme yontemi ile optimum k parametresi
belirlenmis ve siiflandirici egitimi yapilmistir.

3. Bulgular

Bu ¢alismada kediotu ve niliifer cicegi kokularini
gozler acik (GA) ve gozler kapali (GK) durumda
koklayan kisilerin beyin sinyallerindeki farkliliklar
EEG ile birlikte incelenmistir. Bu kokularin
koklatildig1 sirada kaydedilmis olan EEG isaretleri
kisilerin gozleri agik ve kapali durum i¢in ¢ ve HFD
ozniteliklerle analiz edilmigtir. Analizler i¢in 216
elektrot kullanilmistir. Ayrica egitim ve test kiimesi
sinirli sayida oldugundan dolayi 6nerilen yontemin
kararliligini test etmek icin 6nerilen yontem 100 defa
kosturulmustur. Yontemin her kosumunda egitim ve
test kiimeleri yeniden rasgele dagitilmis, bunun

sonucunda elde edilen 100 test smiflandirma
dogrulugu i¢in ortalama smiflandirma dogrulu
hesaplanmistir. Elde edilen test simiflandirma

sonuglari Sekil 3’deki radar grafiginde 5 kisi icin ayr
ayr1 gosterilmistir.

Kisi 1

Kisi 5

—4=GA: C+HFD

—8—GA: HFD
GA:C

——GK: (+HFD

—f=GK: HFD
GK: ¢

TKisi 3

Sekil 3. Kisilerin GA ve GK durumlarn icin belirlenen
ozniteliklerle hesaplanan siniflandirma dogruluklari

Kisilerin gozleri acik durumda ¢ esash 0Oznitelikle
%94.39 ile 9%97.26 arasi, HFD esash o0znitelikle
%81.69 ile %97.88 aras;, HFD ve C esash
ozniteliklerle %93.17 ile %99.36 aras1 test
siniflandirma dogruluklar1 hesaplanmistir. Ayrica
kisilerin gozleri kapali durumda € esash 6znitelikle
%65.73 ile %69.11 arasi, HFD esasli 0Oznitelikle
%6890 ile %99.70 arasy, HFD ve C(C esash
ozniteliklerle %69.50 ile %94.35 aras1 test
simiflandirma  dogruluklar1 hesaplanmistir.  Elde
edilen alti farklhi durum icin ortalama test
dogruluklar1 hesaplamis ve bu sonuglar Tablo 1'de
gosterilmistir.
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Tablo 1. Siniflandirma Sonuglari

Oznitelikler Gozler Acik Gozler Kapal
C+HFD % 97.28 % 82.13
HFD % 88.41 % 90.97
¢ % 95.74 % 67.56

Kisilerin gozleri acikken Tablo 1‘de verildigi gibi C ve
HFD ile %97.28, yalmiz HFD ile %88.41, yalniz C ile
%95.74 dogruluk elde edilmistir. Bu verilere gore en
iyi dogruluk %97.28 ile C ve HFD ile hesaplanmistir
ve Kkisilerin gozleri acik durum igin bu 6znitelikler
esas almmistir. Kisilerin gozleri kapaliyken Tablo
1‘de verildigi gibi ¢ ve HFD ile %82.13, yalmiz HFD ile
%90.97, yalniz C ile %67.56 dogruluk elde edilmistir.
Elde edilen bu verilere gore en iyi dogruluk %90.97
ile HFD ile hesaplanmistir ve Kkisilerin gozleri kapali
durum i¢in bu 6znitelikler esas alinmistir.

Kisilerin gozleri acik ve kapali durumlarda EEG
isaretleri icin ¢ ve 0-30 Hz (asil bilgiyi bulunduran
bant araligi [25]) bant araliginda HFD o6znitelikleri
incelenmistir. Elde edilen bulgulardan kisilerin
gozleri agik durum icin C, kisilerin gozleri kapali
durum igin ise ¢ ve HFD 0Ozniteliklerinin birlikte en
yliksek siniflandirma dogrulugu sonuclar1 verdigi
anlasilmistir. Analizler icin elde edilen 100 test
siniflandirma dogrulugu icin ortalama siniflandirma
dogrulu ile standart sapmasi hesaplanmistir. Kisilerin
gozleri agik ve kapali durumda hesaplanan kisiye
6zgl ortalama smiflandirma dogrulugu ile standart
sapma degerleri sirasiyla Sekil 4 ve Sekil 5'te
verilmistir.

%

100.00 T Iy

A;—t—/‘ !\ -

~N

95.00

90.00

85.00

80.00

75.00

70.00

Ortalama Siniflandirma Dogruluklar

65.00

60.00

Kisi 1 Kisi 2 Kisi 3 Kisi 4 Kisi 5

Sekil 4. Kisilerin gozlerinin a¢ik oldugu durum

Kisilerin gozleri acik iken elde edilen sonuglara gore
kisiye 6zgii siniflandirma dogruluklann %93.17 ile
%99.36 arasinda hesaplanmistir. Kisi 3 icin %99.36
ortalama simiflandirma dogrulugu ile en yiiksek
siniflandirma dogrulugu, Kisi 4 icin %93.17 ortalama
siniflandirma dogrulugu ile en diisikk siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

Standart sapma, verilerin ortalamaya gore
yayllmasini gosteren bir istatiksel o6l¢cii olmasi
bakimindan incelenmesi durumunda Kisi 3 icin 1.96
ile en diisiik standart sapma degeri hesaplanmistir.
Kisi 3 icin hesaplanan ortalama dogruluk degerleri
Kisi 3 icin elde edilen %99.36 ortalama dogruluguna
en yakin incelenen degerlerdir. Diger taraftan, Kisi 4
icin 4.67 ile en yiiksek standart sapma degeri
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hesaplanmistir. Kisi 4 icin hesaplanan ortalama
dogruluk degerleri Kisi 4 icin elde edilen %93.17
ortalama dogruluguna uzakta yayilmis oldugu icin bu
kisi icin en biiyilk standart sapma degeri analiz
edilmistir.

. T
£ 100.00 F
3 T ]
2 9500 -
3 1 1
8 90.00 J_
]
E 8500
5
5 80.00
=
5 75.00 '[
]
§ 7000
g 65.00 l

60.00

Kisi 1 Kisi 2 Kisi 3 Kisi 4 Kisi 5

Sekil 5. Kisilerin gozlerinin kapali oldugu durum

Kisilerin gozleri kapali iken elde edilen sonuclara
gore kisiye 6zgii siniflandirma dogruluklar1 %68.9 ile
%99.70 arasinda hesaplanmistir. Kisi 4 icin %99.70
ortalama smiflandirma dogrulugu ile en yiiksek
siniflandirma dogrulugu, Kisi 3 icin %68.90 ortalama
siniflandirma dogrulugu ile en diisiik smiflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

Kisilerin gozleri kapali durumda iken standart sapma
sonuglarinin incelenmesi durumunda Kisi 4 i¢cin 1.19
ile en diisiik standart sapma degeri hesaplanmistir.
Kisi 4 icin hesaplanan ortalama dogruluk degerleri
Kisi 4 icin elde edilen %99.70 ortalama dogruluguna
en yakin incelenen degerlerdir. Kisi 3 i¢in 7.05 ile en
yuksek standart sapma degeri hesaplanmistir. Kisi 3
icin hesaplanan ortalama dogruluk degerleri Kisi 3
icin elde edilen %68.90 ortalama dogruluguna uzakta
yayllmis oldugu icin bu kisi icin en yiiksek standart
sapma degeri analiz edilmistir.

Bu sonuglara gore kisilerin kediotu ve niliifer ¢icegi
kokularma karsi koku tepkileri kisiden kisiye ve
kisilerin gozleri acik ve kapali durumda iken farklilik
gosterdigi anlasilmaktadir.

Kediotu ve niliifer cigcegi kokularini gozleri acik ve
kapali durumda koklayan kisilerin elde edilen
sonuclarina goére hata c¢ubuklar1 ile de analiz
edilmistir. 5 ayr1 kisiden alinan deneme sayilarindaki
gercek sinif yiizdeleri ve hatali sinif yiizdeleri Sekil 6
ve Sekil 7 ‘de verilen hata gubuklari ile gosterilmistir.

Sekil 6’daki verilere gore Kkisilerin gozleri acgik
durumda iken Kisi 1 i¢cin %98.88, Kisi 2 i¢in %98.00,
Kisi 3 i¢in %98.90, Kisi 4 icin %94.18, Kisi 5 icin
%94.80  oraninda  kediotu  kokusu  dogru
siiflandirilmistir. Ancak, Kisi 1 i¢in %1.11, Kisi 2 i¢in
%2.00, Kisi 3 icin %1.09, Kisi 4 i¢in %5.81, Kisi 5 i¢in
%5.20 oraninda kediotu kokusu, hatali olarak niliifer
cicegi kokusu olarak simiflandirilmistir. Kisi 1 icin
%98.00, Kisi 2 icin %98.55, Kisi 3 i¢cin %99.81, Kisi 4
icin %92.25, Kisi 5 i¢cin %99.77 oraninda nilifer
¢icegi dogru siniflandirilmistir.
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Sekil 6. Kisilerin gozleri acik durumda iken hata ¢ubuklari

Ancak, Kisi 1 i¢in %2.00, Kisi 2 icin %1.44, Kisi 3 i¢cin
%0.18, Kisi 4 i¢in %7.75, Kisi 5 i¢in %0.22 oraninda
niliifer c¢icegi kokusu kediotu kokusu olarak
smiflandirilmistir. En iyi hata ¢ubugu Kisi 3 igin
%99.81 oraninda niliifer ¢icegi kokusunun dogru
siniflandirilmasiyla hesaplanmistir. En kot hata
cubugu Kisi 4 icin %7.75 oraninda niliifer cicegi
kokusunun kediotu kokusu olarak
siniflandirilmasiyla hesaplanmistir.
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Sekil 7. Kisilerin gozleri kapali durumda iken hata
cubuklari

Kisilerin gozleri kapali durumda iken Kisi 1 icin
%95.66, Kisi 2 icin %88.37, Kisi 3 i¢cin %53.70, Kisi 4
icin %100.00, Kisi 5 icin %95.52 oraninda kediotu
kokusu dogru smiflandirilmistir. Ancak, Kisi 1 icin
%4.33, Kisi 2 i¢in %11.62, Kisi 3 i¢in %46.30, Kisi 4
icin %0.00, Kisi 5 icin %4.48 oraninda kediotu
kokusu, hatali olarak niliifer cicegi kokusu olarak
smiflandirilmistir. Kisi 1 i¢in %99.11, Kisi 2 igin
%96.20, Kisi 3 icin %83.50, Kisi 4 i¢cin %99.01, Kisi 5
icin  %98.60 oraninda nilifer ¢icegi dogru
siniflandirilmistir. Ancak, Kisi 1 i¢cin %0.88, Kisi 2 i¢in
%3.80, Kisi 3 icin %16.50, Kisi 4 i¢in %0.09, Kisi 5
icin %1.40 oraninda niliifer ¢icegi kokusu, hatal
olarak kediotu kokusu olarak siniflandirilmistir. En
iyi hata ¢ubugu Kisi 4 icin %100.00 oraninda kediotu
kokusunun dogru siniflandirilmasiyla hesaplanmistir.
En kotii hata ¢ubugu Kisi 3 icin %46.30 oraninda
kediotu kokusunun niliifer c¢icegi kokusu olarak
siniflandirilmasiyla hesaplanmistir.
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4. Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada oOnerilen 0Oznitelik ¢ikarma ve
smiflandirma yontemi disinda EEG verileri basiklik
(B) ve ham isaretlerin standart sapmasi (S)
Oznitelikleri ile destek vektor makinesi (DVM) ve
Bayes siniflandirma yontemleri kullanilarak da test
edilmistir. Bu o0znitelik ve siniflandiricilarla elde
edilen sonuglar tiim Kkisilerin ortalamalar1 alinarak
Tablo 2’'de Karsilastirmali olarak verilmistir. Bu
tabloda gozler acik ve kapali durumlar i¢in dnerilen
yontemlere ait sonuglar koyu tonlu olarak
gosterilmistir.

Tablo 2. Performans karsilastirma sonuglari

B Siniflandirma Dogrulugu (%)
Oznitelik |Simflandirici Gozler Acik [Gozler Kapali |Ortalama
C+HFD k-EYK 97.28 82.13 89.70
HFD k-EYK 88.41 90.97 89.69
C k-EYK 95.74 67.56 81.65
B+S k-EYK 73.01 85.54 80.77
B k-EYK 70.00 66.90 68.45
S k-EYK 82.42 88.11 85.26
C+HFD DVM 56.91 53.04 54.97
HFD DVM 59.29 62.93 61.11
C DVM 55.08 54.90 54.99
B+S DVM 54.28 53.80 54.04
B DVM 54.88 54.40 54.64
S DVM 5941 53.11 56.26
C+HFD Bayes 86.30 82.01 84.15
HFD Bayes 79.67 81.69 80.68
C Bayes 80.68 60.10 70.39
B+S Bayes 72.10 83.41 77.75
B Bayes 58.92 59.18 59.05
S Bayes 73.68 83.90 78.79

Tablo 2’deki sonuglardan da goriildiigi gibi en
yuksek siniflandirma dogrulugu sonuglar: gozleri agik
durum icin C+HFD  Oznitelikleri ve k-EYK
siniflandiricist ile, gozleri kapali durum igin ise
sadece HFD o6znitelikleri ve k-EYK simiflandiricisi ile
elde edilmistir. Gozler agik ve kapali durumda elde
edilen smiflandirma dogruluklarinin ortalamalari
bakimindan da dnerilen yontemler sirasiyla %89.70
ve %89.69 basarim ile en yiliksek performansi
sergilenmislerdir. ~ Buna  karsiik  ortalamalar
bakimindan HFD 6zniteligi ile DVM siniflandiricisi en
fazla %61.11 ve C+HFD oOznitelikleri ile Bayes
siniflandiricist  en fazla %84.15 smiflandirma
dogrulugu saglayabilmistir.

5. Tartisma ve Sonug

Bu ¢alismada kediotu ve niliifer ¢icegi kokularina ait
EEG isaretlerinden ¢ ve HFD oOznitelikleri
cikarilmistir. Elde edilen bulgular bu isaretlerin en
iyi, kisilerin gozleri acik durumda %97.28 ile C ve
HFD oznitelikleri birlikte kullanarak, kisilerin gozleri
kapali durumda %90.97 ile HFD kullanarak ¢ikarilan
ozniteliklerle temsil edilebilecegini gdstermistir. En
iyi hata ¢ubugu kisilerin gozleri acik durumda Kisi 3
icin  %99.81 niliifer ¢igegi kokusunun, kisilerin
gozleri kapali durumda Kisi 4 icin %100.00 oraninda
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kediotu kokusunun dogru siniflandirilmasiyla
hesaplanmistir. Boylece Kkisilerin gozleri acik ve
kapali durum icin en iyi smiflandirilan kokunun
farklilhlk gosterdigi anlasilmistir. Ayrica Kisi 3'ln
gozleri  acitk  oldugu  durumdaki  ortalama
siniflandirma dogrulugu ile kapali oldugu durumdaki
siniflandirma dogrulugu arasinda dikkat cekici bir
fark vardir. Bu durum Kisi 3’lin gozleri kapali oldugu
durumda kokuya yeterince odaklanmadigindan
kaynaklanmis olabilir.

Kisinin gozleri kapali durumda kokuya bagh aktivite
degisimlerinin daha net olmasi beklenmesine karsin
bu calismada kisilerin gozleri agik durumda iken elde
edilen siiflandirma sonuglar goézler kapali duruma
gore daha yiiksek olarak elde edilmistir. Dolayisiyla
gozler kapali durumda elde edilen daha diisiik

sinifflandirma dogrulugu kisilerin bu durumda
konsantrasyon eksikliginden ileri geldigi
diistintilmektedir.

Bu veriler ile yapilan daha onceki ¢alismada kisiye
0zgli Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma yoéntemi
onerilmisken, bu ¢alismada kisilerin gozleri agik ve
kapali durum icin iki ayr1 yontem oOnerilmistir.
Onerilen yéntem Kisilerin gozleri acik ve kapal
durumdaki verilerine ayr1 ayr1 uygulanmis ve yapilan
deneysel arastirmalar sonucu kullanilan 6znitelik
secme yontemlerinin yiiksek performansta oldugu
ispatlanmistir. Onerilen yéntemin, klinik acidan
kisilerin koku kaybi veya eksikligini belirlemede
basarili bir sekilde kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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