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Proje konunuzu aşağıdaki listeden seçiniz. 

☒ Hareket izleme ve destek sistemleri  

☐ Kronik hastalık takibine yönelik giyilebilir teknolojiler 

☐ Görme engelli bireyler için hastane içi yönlendirme sistemleri 

☐ Gereksiz antibiyotik kullanımını azaltmaya yönelik teknolojiler 

☐ Nefes bileşenlerinden hastalık teşhisi yapabilen sistemler 

☐ Fiziksel tıp ve rehabilitasyona yönelik teknolojiler 

☐ Ortez ve protez teknolojileri 

☐ Hastalık teşhisine yönelik karar destek sistemleri 

 

  



 
 

3 
 

1. Problem Tanımı ve Mevcut Durum Değerlendirmesi (15 puan) 

Özellikle artan nüfusla beraber evde bakım ihtiyacı olan ve zihinsel engelli bireylerin temel 
ihtiyaçlarına destek olacak araştırmalar yapılarak, bu kişilerin EEG ölçümleri üzerinden kişilerin 
açlık ve tokluk durumunu bilgisayar ortamında tespit edecek BBA (beyin bilgisayar arayüzü) 
sisteminin tasarlanması amaçlanmıştır. 

Böylece, bu kişiler ne aç kalacaklar, ne de aşırı yemek yiyerek şişmanlayacaklarıdır. 

Dış ortamla etkileşimde olmak için en temel araçlardan biri konuşmadır. Özellikle kişi 
konuşamadığı zaman temel ihtiyaçlarını da ifade etmekte zorlanmaktadır. Yapılan çalışmalar 
gösteriyor ki, elektroensefalografi (EEG) ölçümleri ile duyguları ifade eden beyin aktiviteleri tespit 
edilebilmekte ve sınıflandırılabilmektedir. 

Beyin bilgisayar arayüzü (BBA) kişiden ölçülen EEG sinyallerini analiz ve kişinin bilişsel 
durumunu gerçek zamanlı olarak tahmin eden bir sistemdir. Konuşma anomalileri olan bireyler için 
yardımcı teknolojik çözümler üretmektedir. Bugüne kadar hastanelerde, laboratuvar ortamlarında 
gerçekleştirilebilen EEG ölçümleri günümüz teknolojilerinin gelişmesiyle giyilebilir ve taşınabilir 
hale gelmiş ve evlerde de kolayca kullanılabilecek seviyeye gelmiştir. Haliyle EEG üstüne 
çalışmalar, giyilebilir cihazlar üstüne yoğunlaşmıştır. Günümüzde evde bakıma muhtaç bireylere 
yönelik bir BBA sistemine ihtiyaç duyulmaktadır. Bu bağlamda, temel ihtiyaçlardan birisi olan 
acıkma hissinin EEG sinyali ile tespit edilebilmesi çalışmanın ana konusu oluşturmaktadır. 

Projemiz kapsamında, 20 sağlıklı erkek katılımcının aç ve tok durumlarda gözler kapalı 
(dinlenim durumu), gözler açık EEG ve Olay İlişkili Potansiyel (OİP) ölçümleri Emotiv Epoc+ 
Mobil EEG cihazı ile gerçekleştirilmiştir. Opensesame programıyla işaretleme ve OİP senaryosu 
tasarlanarak Emotiv Pro programıyla eş zamanlı olarak EEG sinyalleri kaydedilmiştir. Veri 
tabanındaki EEG sinyallerinin detaylı zaman ve zaman-frekans analizleri yapılmıştır. Analiz 
aşamasında, ön işleme kısmında hatalı veriler elimine edilmesi ve alçak geçiren, yüksek geçiren ve 
çentik filtre uygulanması ile sinyaller gürültüden temizlenmiştir. OİP sinyallerinin maksimum, 
minimum, ortalama, medyan, varyans, basıklık, mod, maksimum ve minimum değerler arasındaki 
fark, standart sapma ve çarpıklık değerleri elde edilerek özellikler çıkartılmıştır. Gözler açık ve 
kapalı EEG ölçümlerin analizinde ise Dalgacık Paket Dönüşümü (DPD) yöntemi kullanılmıştır. 
Özellik seçiminde, Lineer Diskriminant Analiz (LDA) sınıflandırıcısının girdisi olan özelliklerden 
en başarılı olanlar yapay zeka algoritmalarının girdisi olarak kullanılmıştır. Çalışma sonucunda, üç 
farklı ölçüm yöntemi ve analiziyle doğruluk oranı %97,62, %95 ve %85 olarak tespit edilmiştir. 

 

 

2. Özgünlük (25 puan) 

2.1. Sorun: Beyin bilgisayar arayüzü (BBA) kişiden ölçülen EEG sinyallerini analiz ve 
kişinin bilişsel durumunu gerçek zamanlı olarak tahmin eden bir sistemdir. Günümüzde evde 
bakıma muhtaç bireylerin açlık-tokluk durumlarını net anlamaya yönelik bir BBA sistemine ihtiyaç 
duyulmaktadır. 

2.2. Çözüm: EEG ölçümleri üzerinden kişilerin açlık ve tokluk durumunu bilgisayar 
ortamında tespit edecek BBA (beyin bilgisayar arayüzü) sisteminin tasarlanması amaçlanmıştır. 
Böylece, bu kişiler ne aç kalacaklar, ne de aşırı yemek yiyerek şişmanlayacaklarıdır.   

2.3. Hedef Kitle: Özellikle artan nüfusla beraber evde bakım ihtiyacı olan ve zihinsel engelli 
bireylerin temel ihtiyaçlarına destek olacak araştırmalar yapılarak, bu kişilerin EEG ölçümleri 
üzerinden kişilerin açlık ve tokluk durumunu bilgisayar ortamında tespit edecek BBA sisteminin 
tasarlanmıştır. Böylece, bu kişiler ne aç kalacaklar, ne de aşırı yemek yiyerek şişmanlayacaklarıdır. 

2.4. Literatür Taraması: Açlık ve tokluk mekanizmasında davranışsal ve fizyolojik 
araştırmaların yer aldığı yayınlar mevcuttur. Bu kapsamda, literatür taramasında güncel ulusal 
çalışmalar bulunmamakta olup, uluslararası gerçekleştirilen çalışmalar yer almıştır. 

Feig vd. (2017) yaptıkları çalışmada diyet yapan ve diyet yapmayan gruplara aç ve tok 
koşullarda görsel OİP testi uygulamıştır. Aç durumda diyet yapan grup, diyet yapmayan grupla 
karşılaştırıldığında uyartım verildikten 100 ms sonra negatif sinyalde (N100) ve uyartım verildikten 
200ms sonra pozitif sinyalde (P200) gecikme tespit edilmiştir.  

Montopoli vd. (2015) tarafından yapılan çalışmada, katılımcılar yüksek şeker oranlı çikolata, 
şeker oranı düşük çikolata, daha yüksek şeker oranlı çikolata, L-teanin, yüksek şekerli su, düşük 
şekerli su ve normal su tüketmiştir. Analiz sonucunda kontrol koşullarına kıyasla yüksek çikolata 
tüketimi ile frontal, parietal ve temporal lobta teta frekans bandında azalma ve oksipital beta frekans 
bandında artış olduğu tespit edilmiştir.  
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Toepel vd. (2009) tarafından yapılan çalışmada, 24 katılımcıya (yaşları 25,8 ± 1,1, VKİ: 21,96 
± 0,5 kg/m2) 300x300 piksel boyutlarında 52 yüksek kalorili, 52 düşük kalorili ve 50 gıda olmayan 
cisim görseli gösterilmiştir. Her görsel, 21 inç monitörden 500 ms boyunca gösterilmiştir ve görsel 
sonunda gıda veya gıda dışı butonlarına basmaları istenmiştir. P300 ve geç pozitif potansiyelin daha 
yüksek genlikler meydana getirdiğini belirlenmiştir.  

Carbine vd. (2017) tarafından, yüksek ve düşük kalorili gıda görselleri “go/no-go” testi 
kapsamında 159 katılımcıya (yaşları 23,5 ± 7,6) gösterilerek EEG ölçümleri kaydedilmiştir ve 
uyartım verildikten 200 ms sonra oluşan negatif sinyalde (N200) genlik analizi gerçekleştirilmiştir. 
Düşük kalorili gıda görseli uyaranına düşük genlikli ve tepki süresi kısa, yüksek kalorili gıda görseli 
uyaranına yüksek genlikli ve tepki süresi uzun yanıt sinyali oluştuğu yorumlanmıştır.  

Charbonnier vd. (2018) tarafından farklı yaş gruplarından oluşan 122 katılımcıya açlık 
durumunda, düşük veya yüksek kalorili gıda görsellerine karşı beyin tepkileri fonksiyonel manyetik 
rezonans görüntüleme (fMRI) kullanarak incelenmiştir. Açlık durumunda tokluk durumuna göre 
sağ dorsolateral prefrontal kortekste (dlPFC) ve iki taraflı dorsomedial prefrontal kortekste 
(dmPFC) daha büyük aktivasyon gözlemlenmiştir. Yüksek kalorili gıda görsellerinde dlFPC’de 
daha fazla aktivite göstermiştir. Açlık durumunda artan medial prefrontal korteks aktivasyonu 
karşılığında, tokluk durumunda düşebileceği tespit edilmiştir.  

Al-Zubaidi vd. (2019) tarafından açlık ve tokluğun dinlenim durumu fMRI üzerindeki etkisi 
üç bağlantı modeli (lokal bağlantı, genel bağlantı ve genlik dinlenim durumu) fMRI kullanılarak 
incelenmiştir. Her bir model için 90 beyin bölgesinin bağlantı parametrelerinin çıkarılmasından 
sonra, hangi bağlantı modelinin açlık ve tokluk arasında en iyi farklılık gösterdiğini ortaya çıkarmak 
için doğrusal DVM sınıflandırıcı ve permütasyon testleri kullanılmıştır. Çalışma sonucunda 
dinlenim durumu fMRI görüntüleri genliği, açlık ve tokluk durumlarında beyin değişikliklerinde 
%81'lik sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. 

Literatürde, kişilerin gıda alımı, yeme davranışları üzerinde araştırmaların, farklı uyartımlarda 
oluşan beyin tepkilerinin EEG ve diğer beyin görüntüleme sistemleri ile analiz edildiği 
gözlemlenmiştir. Önceki çalışmalarda, açlık ve tokluk fMRI tabanlı sınıflandırma, EEG tabanlı 
frekans ve kanal analizleri gerçekleştirilmiştir. Çalışma kapsamında, önerdiğimiz senaryolarla 
katılımcıların EEG sinyalleri kaydedilmiş ve sinyal işleme metotlarıyla özellik çıkarımı yapılmıştır. 
Özellik seçimi ile en başarılı özellik tespit edilerek yapay zeka algoritmaları sonucuna göre en 
yüksek doğruluk veren kanal ve özellikler belirlenmiştir. 

 

3. Yöntem (30 puan) 

 3.1. Gerçekleştirilen Çalışmalar 

Emotiv Epoc+ Mobil EEG Cihazı ve Emotiv Pro Yazılımı 

FBA-2018-4270 nolu Bilimsel Araştırma Projesi kapsamında taşınabilir, elektrotları kolay ve 
hızlı şekilde yerleştirilebilen, yüksek çözünürlüklü, günlük hayatta kullanılabilecek şekilde 
tasarlanan 14 kanallı Emotiv Epoc+ Mobil EEG cihazı ve Emotiv Pro yazılımı temin edilmiştir.  

Kullanılan EEG cihazının görüntüsü Şekil 1.a’da ve uluslararası 10-20 elektrot sistemine göre 
elektrot dizilimi Şekil 1.b’de gösterilmiştir. 

 
Şekil 1. a) Emotiv Epoc+ Mobil EEG cihazı; b) uluslararası 10-20 elektrot sistemine göre 

elektrot konumları (URL 1) 

 

Emotiv Pro yazılımı aracılığıyla ham EEG verileri kaydedilmektedir ve bu verilere 
erişilebilmektedir. Program ara yüzünde, batarya pil seviyesi, 14 kanaldaki anlık zaman-genlik 
eksenli EEG verileri, anlık FFT ve bant gücü ölçümleri, ivmeölçer, jiroskop ve manyetometre 
ölçümleri, veri paketlerinin iletiminde hata olup olmadığı gösterilmektedir. Çalışma kapsamında 
ölçümler cihazın en performanslı ayarları kullanmak amacıyla 16 bitlik çözünürlükte, 256 Hz 
örnekleme frekansında gerçekleştirilmiştir (Şekil 2). 
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      Şekil 2. Emotiv Pro yazılımı arayüzü               Şekil 3. Opensesame programı arayüzü 

 

Opensesame Programı 

Opensesame, psikoloji, sinirbilim, ekonomi gibi davranışsal deneylerin geliştirilmesini ve 
uygulanmasını sağlayan kapsamlı bir arayüze sahip açık erişimli, Python komutlarını destekleyen 
bir yazılımdır (Mathôt vd. 2012). İstenilen branşa, senaryoya ve akışa göre deneyler tasarlanarak 
uygulaması gerçekleştirilmektedir. Projemiz kapsamında işaretleyiciler, göz açık-kapalı süreler ve 
uyarı bildirimleri, OİP ölçümünde gıda görselleri ve süreleri Opensesame programı aracılığıyla 
kullanılmıştır (Şekil 3). 

Opensesame programında işaretleyiciler, bilgisayar üzerinde oluşturulan sanal seri porta 
gönderilmektedir. Emotiv Pro yazılımı ile sanal seri porta gönderilen işaretleyiciler dinlenerek EEG 
sinyali ile eş zamanlı ulaşmaktadır. Belirtilen sürelerdeki ölçümler bu şekilde hesaplanarak hata 
payı en aza indirilmiştir. 

 

Deney Protokolü 

Deneyin yapılacağı günün öncesinde katılımcılara en az 8 saat boyunca gıda almamaları tembih 
edilmiştir. Katılımcılar ölçümlerin alınacağı odaya geldiklerinde 15 dk dinlendikten sonra ölçüm 
prosesine geçilmiştir.  

Ardından kişiler aç iken sırasıyla gözler açık, gözler kapalı ve OİP testleri gerçekleştirilmiştir. 
Katılımcılara ikişer tane 2 dilim tost ekmek arasında kaşar peyniri ve meyve suyu bulunan en az 
400 kaloriden oluşan menü ikram edilmiştir. Kan şeker seviyesinin yükselmesi ve fizyolojik 
uyartımların gerçekleşebilmesi için 45 dk beklenmiştir.  

Aç iken gerçekleştirilen ölçüm sırası tok durumda iken aynı şekilde tekrarlanmıştır. Ölçümler 
oturarak alınmıştır, ölçüm esnasında oda sıcaklığı 20-24 °C aralığında tutulmuştur ve odanın ışık 
seviyesinin olabildiğince karanlık olması sağlanmıştır. Toplam deney süresi 90 dk hesaplanmıştır 
ancak EEG cihazının yerleştirilmesi ve plan dışı gelişmelerle birlikte ölçüm süresi 90-120 dk 
arasında sürmüştür. 

Gözler açık ve kapalı test, 2 dk göz açık, 2 dk göz kapalı şeklinde bir döngü ile 
gerçekleştirilmiştir. Her döngüde, gözler açık olarak bip sesi ile başlayıp 2 dk’da bir gelen bip sesi 
ile gözler açık ise kapatılmış, kapalı ise açılmıştır. Toplam 3 döngü yapılarak toplam göz açık süresi 
6 dk, göz kapalı süresi 6 dk olmuştur. Gözler açık testte katılımcıların 3 metre ileride kafa hizasında 
duvara işaretlenmiş bir noktaya bakmaları istenmiştir. Dışarıdan herhangi bir uyartım verilmeden 
kişiler sabit durmuştur. 

  

Gözler açık ölçüm görüntüsü 

OİP testinde, insan beyni ve fizyolojisi üzerindeki etkilerinin araştırıldığı çalışmalarda tercih 
edilen profesyonelce ve standart fotoğraflama protokolüne uyarak hazırlanan gıda görseli veri 
tabanı kullanılmıştır (Charbonnier vd. 2016). OİP ölçümünde toplam 60 tane gıda görseli aç ve tok 
durumlarda gösterilerek EEG sinyalleri kaydedilmiştir. OİP testi içerisinde 2500 ms görsel, 500 ms 
dinlenim görseli yer almıştır (Şekil 4). 

 
Şekil 4. OİP ölçümü akış diyagramı 
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Dinlenim görselinde siyah arka plan ortasında kırmızı artı işareti yer alarak katılımcıların göz 
hareketlerinin kısıtlanması ve odaklanması sağlanmıştır. Görseller, 23,6 inç büyüklüğünde LED 
ekrandan yaklaşık 70 cm mesafeden kişilere gösterilmiştir. 

Katılımcılardaki açlık ve tokluk algısını ölçeklendirebilmek amacıyla iştah çalışmalarında 
sıklıkla kullanılan Görsel Analog Ölçek (GAÖ) testi katılımcılara uygulanmıştır (Lesdema vd. 
2016). Bu kapsamda aç ve tok durumlarda 8 tane soru sorularak 1-10 skalasında puanlandırmaları 
istenmiştir. Sorular ve cevap skalası Çizelge 1’de listelenmiştir. Cevap skalasında, 1 ile 10 arasında 
bir cevap vererek sorular katılımcılar tarafından yanıtlanmıştır. 

 
Çizelge 1. GAÖ test soruları ve cevap skalası 

Sorular Cevap Skalası 
Ne kadar aç hissediyorsun? Hiç aç değilim-1, Çok acıktım-10 

Tokluk hissin ne kadar? 
Tamamen açım-1, 
Hiçbir şey yiyemeyecek kadar tokum-10 

Ne kadar doymuş hissediyorsun? Hiç tok değilim-1, Tamamen tokum-10 
Ne kadar yemek yiyebilirsin? Hiçbir şey yiyemem-1, Çok fazla yiyebilirim-10 
Tatlı bir şeyler yemek ister misin? Evet yemek isterim-1, Hayır hiç yiyemem-10 
Tuzlu bir şeyler yemek ister misin? Evet yemek isterim-1, Hayır hiç yiyemem-10 

Baharatlı ve tuzlu bir şeyler yemek ister misin? Evet yemek isterim-1, Hayır hiç yiyemem-10 
Yağlı bir şeyler yemek ister misin? Evet yemek isterim-1, Hayır hiç yiyemem-10 

 

Veri tabanı 

Çalışmada kullanılan veri tabanı, 20 sağlıklı deneğin EEG kayıtlarından elde edilmiştir. 
Deneklerin, 20’si erkekten oluşmaktadır. Ölçüm başlamadan önce katılımcının ismi ve ölçüm türü 
yazılarak Emotiv Pro yazılımına 14 kanal EEG sinyalleri kaydedilmiştir. Kayıtlar, her kanal için 
256 Hz örnekleme frekansına, dahili 50 Hz’lik çentik filtreye, 16 bit çözünürlüğe sahiptir. Her 
katılımcı için gözler açık-aç, gözler kapalı-aç, OİP-aç, gözler açık-tok, gözler kapalı-tok ve OİP-tok 
olmak üzere toplam 6 kayıt dosyası oluşturulmuştur. Ham veriler, Emotiv Pro yazılımından “.csv” 
uzantılı olarak çıkartılarak veri işleme programına analiz için aktarılmıştır. 

Özellik Çıkarımı 

Çalışma kapsamına EEG sinyallerinin zamana bağlı ve zaman-frekans analizlerinden özellik 
çıkarım işlemi gerçekleştirilmiştir. OİP ölçüm analizine uygulanan zamana bağlı özellikler olarak 
EEG sinyallerinin maksimum, minimum, ortalama, medyan, varyans, basıklık, mod, maksimum ve 
minimum değerler arasındaki fark, standart sapma ve çarpıklık değerleri seçilmiştir. Gözler açık ve 
gözler kapalı ölçümlerin zaman-frekans analizinde ise Coiflet 1 ve Daubechies 4 dalgacıkları 
kullanılarak DPD ile 8 seviye ayrışım gerçekleştirilmiştir. Önceki araştırmalarda kullanılan dalgacık 
tipleri incelendiğinde Coiflet 1, Daubechies 4 dalgacıklarının yapay zeka metotlarıyla başarılı 
sonuçlar elde edildiği gözlemlenmiştir (Gandhi vd. 2011; Zhang vd. 2017).  

Çalışma kapsamında, DPD kullanılmasının amacı, EEG sinyallerinde düşük frekans bölgesine 
doğru ayrıntılı araştırılarak her kanal için detaylı analiz edilebilmesidir. Gözler açık ve gözler kapalı 
durumlarda ölçülen EEG sinyalleri 8 seviyede, Coiflet 1 (Şekil 5.a) ve Daubechies 4 (Şekil 5.b) 
dalgacığı ile alt frekans bantlarına ayrıştırılarak paket enerji oranları hesaplanmıştır. 

 

Şekil 5. a) Coiflet 1 dalgacığı; b) Daubechies 4 dalgacığı 

Ön İşleme 

EEG işaretleri temel olarak üç tane fizyolojik gürültü sinyalini barındırmaktadır (Şekil 6). 
Elektrookülogram (EOG) artefaktları, göz kırpma ve göz hareketlerinden oluşan kafa derisi 
üzerinde yayılan sinyallerdir. Göz hareketi artefaktları, retina ve kornea dipolün yönlendirmesindeki 
değişikliklerle üretilir.  
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Göz kırpma artefaktları ise korneanın göz kapağı ile teması değiştiğinden dolayı oküler 
iletkenliğin neden olduğu gürültülerdir. Elektromiyogram (EMG) kayıt bölgesindeki kasların 
esneme ve kasılması ile oluşur. Kardiyak hareketler, elektrotların genleşen ve büzüşen kan 
damarlarının üzerinde ya da yanında yerleştirildiğinde oluşabilen 1,2 Hz civarında olan darbe 
artefaktlardır. Kardiyak aktivitelerden biri olan elektrokardiyogram (EKG) ise belirli bir dalga 
formuna sahip olmasıyla EEG sinyalinden daha rahat temizlenebilmektedir (Jiang vd. 2019). 

 

Şekil 6. EEG sinyaline etki eden gürültüler (Jiang vd. 2019) 

 

Çalışma kapsamında, veri tabanına kaydedilen sinyallere, 0,49 Hz kesim frekansına sahip ve 
12. Derece Yüksek Geçiren IIR Filtre, 60 Hz kesim frekansına sahip ve 12. Derece Alçak Geçiren 
IIR Filtre ve şebeke gürültüsünü engellemek için 50 Hz’lik Çentik IIR Filtre uygulanmıştır. 

 

Özellik Seçimi 

Çalışmada, EEG sinyalleri 8 seviye dalgacık paket dönüşümü ile 256 pakete ayrıldıktan sonra 
20 katılımcı için delta, teta, alfa, beta ve gama bantlarındaki her bir paketin enerji yoğunluk oranları 
ve 14 kanal, OİP sinyalleri ise 10 istatistiksel özellik ve 14 kanal LDA sınıflandırıcısıyla 
karşılaştırılmıştır. 

Gözler açık ve gözler kapalı analizde tekli, ikili ve üçlü paket enerji oranları olmak üzere üç 
farklı yöntem kullanılmıştır. Tekli paket enerji oranlarında, paketler tekli olarak 14 kanal ve her 
paketin enerji yoğunluk oranları tekli olarak 0,5 Hz hassasiyetle LDA sınıflandırıcıları ile 
karşılaştırılmıştır. En yüksek sınıflandırma başarısına sahip paketler özellik olarak seçilmiştir. İkili 
paket enerji oranlarında, 14 kanal ve her paketin enerji yoğunluk oranları ikili olarak toplanarak 1 
Hz hassasiyetle LDA sınıflandırıcıları ile karşılaştırılmıştır.  

En yüksek sınıflandırma başarısına sahip paketler özellik olarak seçilmiştir. Üçlü paket enerji 
oranlarında, 14 kanal ve her paketin enerji yoğunluk oranları üçlü olarak toplanarak 1,5 Hz 
hassasiyetle LDA sınıflandırıcıları ile karşılaştırılmıştır. En yüksek sınıflandırma başarısına sahip 
paketler özellik olarak seçilmiştir. 

Tekli, ikili ve üçlü olarak seçilen paket enerji oranları LDA sınıflandırıcısı ile paket enerji 
oranları kendi aralarında karşılaştırılarak en yüksek doğruluğu veren paketler ve bulunduğu kanal 
özellik olarak seçilmiştir. LDA sınıflandırıcısı, 5 katlı çapraz doğrulama parametresiyle 
değerlendirilmiştir ve sınıflandırma doğruluklarının ortalaması alınmıştır. Tekli sınıflandırmada 
girdi olarak kullanılan karşılaştırmaların %20’si olan en başarılı 48 özellik, ikili sınıflandırmada 
girdi olarak kullanılan paketlerin %20’si olan en başarılı 24 özellik, üçlü sınıflandırmada ise girdi 
olarak kullanılan paketlerin %20’si olan en başarılı 16 özellik kullanılmıştır. OİP sinyallerinde ise 
5’er tane en başarılı kanal ve 2 özellik tespit edilmiştir. 

Yapay Zeka Algoritmaları ve Optimizasyon 

Projemizde, Destek Vektör Makinesi, k En Yakın Komşuluk, Karar Ağacı sınıflandırıcıları ve 
Çok Katmanlı Yapay Sinir Ağı kullanılmıştır. 

 

Destek vektör makinesi 

DVM, temel olarak bir sınıfın tüm veri noktalarını diğer sınıfın tüm noktalarından ayıran en iyi 
hiper düzlemi tespit ederek verileri sınıflandırmaktadır. Optimum hiper düzlem seçimi, iki sınıf 
arasında en büyük marja sahip olan anlamına gelmektedir. Marj, iç veri noktası olmayan hiper 
düzleme paralel olan maksimum genişlik anlamına gelir. Destek vektörleri hiper düzlem ayrımına 
en yakın verilerden geçen noktalardır. 

Optimum hiper düzlemi bulmak amacıyla, Doğrusal, Polinom, Radyal Tabanlı ve Sigmoid 
çekirdek fonksiyonları kullanılmaktadır. Çalışmada kullanılan parametreler Çizelge 2’de 
gösterilmiştir. C sınır değeri ve çekirdek ölçeği parametreleri, bayesian optimizasyon algoritması 
kullanılarak 30 tekrar sonunda en düşük hatayı veren değerler sınıflandırıcı parametresi seçilmiştir. 
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Çizelge 2. DVM yapısının özellikleri 

Çekirdek Fonksiyonu C sınır değeri Çekirdek Ölçeği 

Radyal Tabanlı Çekirdek 10
-5

 - 10
5 

10
-5

 - 10
5 

 

K en yakın komşuluk 

K En Yakın Komşuluk algoritması, fonksiyonun sadece yerel olarak yaklaşık olarak tahmin 
edildiği ve tüm hesaplamaların sınıflamaya kadar ertelendiği bir örnek tabanlı öğrenme veya tembel 
öğrenme türüdür. Makine öğrenme algoritmalarından en basitleri arasında yer almaktadır. En yakın 
özellikleri seçmek için tam sayı olan k değeri seçilir. Test verileri ile eğitim verileri arasındaki 
mesafe Öklid, Manhattan, Chebyshev, Minkowski veya Hamming uzaklık metotları ile ölçülür. 
Sınıflandırma aşamasında test verisine en yakın k tane eğitim verisi arasında en yakın komşular 
arasında en yaygın olan sınıfta yer almaktadır (Mohammad vd. 2016).  

Çalışma kapsamında, Çizelge 3.’te gösterilen k değerleri ve uzaklık metotları, Bayesian 
optimizasyon algoritması kullanılarak 30 tekrar sonunda en düşük hatayı veren değerler 
sınıflandırıcı parametresi seçilmiştir. 

 

Çizelge 3. KEYK yapısının özellikleri 

k değerleri Uzaklık metotları 
1-5 Öklid, Chebyshev 

 

Karar ağacı 

Karar Ağacı (KA) algoritması, tümevarımsal çıkarım için en yaygın ve pratik yöntemlerden 
biridir. Gürültü içeren verilerde yüksek doğruluklar elde edilebilen ve ayrık ifadeleri öğrenebilen 
ayrık değerli fonksiyonları tahmin etmek için iyi bir yöntemdir. Karar ağacının eğitilmesinde, 
eğitilen fonksiyonun bir karar ağacı ile temsil edilmektedir. Tümevarımsal algoritmalarının en 
popülerleri arasında bulunan KA, kredi risk tıbbi vakalarda hastalık teşhisine kadar çok çeşitli 
alanlarda başarıyla uygulanmıştır. Karar ağacı öğrenmesi sezgisel, tek adımlı bir ileri (tepeye 
tırmanma), olası tüm karar ağaçlarının alanı boyunca geriye dönük olmayan bir araştırmadır (Polat 
ve Güneş 2007). 

Karar ağacında, ağaç üzerindeki düğüm, bir sınıfı belirtir veya düğümdeki test verilerini 
oluşturan olası çıkışlara göre örnek uzayını ayırarak bir test bölümü oluşturmaktadır. Bölünen alt 
küme yeni alt ağaç tarafından çözülecek yeni bir alt sınıflandırma problemi yaratmaktadır.  

Düğümler, dallar ve yapraklar olmak üzere üç bölümden oluşan KA yönetim şemasında yaprak 
olarak adlandırılan düğümler, sonuç düğümü sınıfını barındırır. Yaprak düğümü olmayan noktalar, 
karar düğümü olarak tanımlanır. Karar düğümleri, yeni bir özellik oluşturarak ve bu özelliklerin 
mümkün olan her değeri için aynı ağacın dalları gibi dallara ayrılarak başka bir karar ağacı 
meydana getirilir. Karar ağacı algoritması sınıflandırma problemlerinde ayır ve yönet mantığına 
dayandığı söylenebilir (Başçıl 2015). 

Çalışmada kullanılan parametreler Çizelge 4’te gösterilmiştir. En az yaprak düğüm sayısı, en 
fazla dal düğüm sayısı ve bölünme kriteri parametreleri, Bayesian optimizasyon algoritması 
kullanılarak 30 tekrar sonunda en düşük hatayı veren değerler sınıflandırıcı parametresi seçilmiştir. 

 

Çizelge 4. KA yapısının özellikleri (Rokach ve Maimon 2005) 

En Az Yaprak Düğümü Sayısı En Fazla Dal Düğüm Sayısı Bölünme Kriteri 
1-20 1-39 Gini'nin Çeşitlilik Endeksi 

 

Çok katmanlı yapay sinir ağı 

Yapay sinir ağları, insan beyninin öğrenme yapısını ele alarak yeni bilgileri çözümlemek ve 
keşfedebilmek gibi yetenekleri gerçekleştirmek amacıyla geliştirilen bir yapay zeka algoritmasıdır. 
Proses elemanlarının birbirlerine bağlanarak hiyerarşik ve paralel olarak çalışmasıyla yapay sinir 
ağı oluşmaktadır. Çok Katmanlı Algılayıcılar (ÇKA), ağı oluşturmak için özelliklerin girildiği girdi 
katmanı, en az bir tane gizli (ara) katman ve bir çıktı katmanından oluşmaktadır (Öztemel 2012).  

Girdi katmanından ara katmanlara iletilen değerler, ara katmanlarda ağın ağırlık değerleri 
kullanılarak çıktı fonksiyonuna dönüştürülerek çıktı katmanına iletilir.  
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Girdiler için ağın doğru çıktıları üretebilmesi, ağırlık değerlerinin doğru bir şekilde 
güncellenmesine bağlıdır. Ağırlık değerleri ilk başta rastgele atanır, sonrasında ise her bir örnek ağa 
gösterilerek ağın öğrenme kuralına göre ağırlıklar değiştirilir. Bu akış ağın eğitilmesini 
oluşturmaktadır. Ağırlıkların güncellemesi işlemi ile birlikte doğru çıktılar üretilince test setindeki 
örnekler ağa gösterilir. Eğer ağ test setindeki örneklere doğru cevaplar verirse ağ eğitilmiş kabul 
edilmektedir. İki gizli katmana sahip, dört girişi bulunan ÇKYSA modeli Şekil 7’de gösterilmiştir 
(Öztemel 2012). 

 

Şekil 7. Üç katmanlı ÇKYSA örneği 

 

Çalışmada tüm yapay zeka işlemlerinde, gözler açık ve kapalı ölçüm analizlerinde tekli 
ölçümler için 40x48 (denek sayısı x özellik sayısı), ikili ölçümler için 40x24 ve üçlü ölçümler için 
40x16 boyutlarında özellik matrisi girdi kullanılmıştır. OİP analizlerinde ise 40x2 boyutunda 
özellik matrisi girdi olarak kullanılmıştır. Verilerin doğruluğunu artırmak adına aç ve tok 
gruplardan eşit sayıda 20 şer tane girdi alınmıştır. 

 

3.2. Bulgular 

Görsel Analog Ölçek Testi Sonuçları 

Katılımcılardan aç durumda ölçüm almadan hemen önce ve besin alımından sonra tok 
ölçümlerin başlangıcından önce yöneltilen sorulara verilen yanıtların ortalama ve standart sapma 
değerleri Şekil 8.’de gösterilmektedir. 

 

Şekil 8. GAÖ testi sonuçları 

 

Katılımcıların verdikleri cevaplar incelendiğinde, deney başlangıcında açlık hislerinin yüksek 
başladığı, besin alımı sonrasında ise çoğunluk olarak tokluk hissinin arttığı gözlemlenmiştir. 
Cevaplar doğrultusunda katılımcılara ikram edilen besinlerin yeterli olduğu gözükmektedir. Tatlı, 
tuzlu, tuzlu-baharatlı gıdaların çoğunlukla aç durumda istendiği, yağlı gıdaların ise aç ve tok 
durumlarda talep olmadığı sonucuna ulaşılmaktadır. Bu sonuçlar çalışmanın geçerliliğini ve 
doğruluğunu artırmaktadır. 

 

Olay İlişkili Potansiyel Analiz Sonuçları 

Katılımcıların gıda görsellerinin gösterimi sırasında kaydedilen EEG sinyallerine ön işleme 
aşamasında alçak ve yüksek frekanslara sahip gürültüleri ve şebeke gürültüsünü bastırmak amacıyla 
filtreleme uygulanmıştır. Her bir katılımcı ve kanal için 60 görselin sayısını oluşturduğu 60x768 
boyutunda matrisler oluşturulmuştur.  

Bu matrislerden her birinin ortalaması alınarak 1x768 boyutundaki sinyalin zaman tabanlı 
istatistik analiz yöntemleri ile özellik matrisi oluşturulmuştur. Örnek olarak 7 numaralı katılımcının 
14 kanal için kaydedilen OİP sinyali Şekil 9’da gösterilmiştir. 
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Şekil 9.  numaralı katılımcının aç olarak ölçülen OİP sinyali 

 

Özellik matrisindeki her özelliğin birbirleri ile dengeli olması için değerler -1 ve 1 aralığında 
normalize edilmiştir. Bir kanal ve iki istatistiksel özellik olacak şekilde 40x2 boyutunda özellik 
matrisi LDA sınıflandırıcısına girdi olarak uygulanarak karşılaştırılmıştır. En yüksek doğruluğun 
tespit edildiği kanal ve istatistiksel özellikler Çizelge 4.1’de gösterilmiştir. 14 kanal içerisinde en 
yüksek performansı yakalayan kanalların F3, T7, P8, T8 ve AF4 olduğu görülmektedir. İstatistikler 
yöntemler içerisinde çarpıklığın, basıklığın, standart sapmanın, medyanın aç ve tok bireylerin 
sınıflandırılmasında önemli parametreler olduğu gözlemlenmiştir. Çizelgelerde, girdi olarak 
kullanılan kanal (GOKK), girdi olarak kullanılan istatistiksel özellik (İÖ), sınıflandırma yöntemi 
(SY), çapraz doğrulama değeri (ÇDD), duyarlılık (DUY), özgüllük (ÖZG) ve doğruluk (DOĞ) 
değerleri kısaltmaları kullanılarak belirtilmiştir. 

 

Çizelge 5. Özellik seçimi aşamasında en başarılı kanal ve istatistiksel özellikler 

 
  
En başarılı kanallar ve özellikler tespit edilerek yapay zeka algoritmalarına girdi olarak 

sunulmuştur. P8 kanalı ve basıklık - çarpıklık istatistik yöntemleriyle %97,62 doğruluk ile 
sınıflandırmıştır. Buradaki değerler 3 katlı çapraz doğrulama sonucunda ortalamaları hesaplanarak 
duyarlılık, özgüllük ve doğruluk değerleri elde edilmiştir. 

 

 Gözler Açık ve Kapalı Analiz Sonuçları 

Projemizde, ön işleme aşamasında ham EEG sinyalleri üzerindeki alçak ve yüksek frekanslara 
sahip gürültüleri ve şebeke gürültüsünü bastırmak, delta, teta, alfa, beta, gama frekans bantlarını 
oluşturmak amacıyla filtreleme yapılmıştır (Şekil 9). Ayrıca, sinyaller taranarak ölçüm esnasında 
elektrotların hareket etmesi, veri iletimindeki kayıplar gibi nedenlerle oluşan artefaktlar tespit 
edilerek sinyal üzerinden kırpılmıştır. 

 
Şekil 9. EEG sinyaline uygulanan filtreleme işlemi 

 

An vd. (2015) tarafından yapılan araştırma sonucunda besin alımından sonra delta, teta, alfa, 
beta ve gama frekans bantlarında spektral güç yoğunluğunun yükseldiği, Hoffman ve Polich (1998) 
tarafından yapılan araştırmada ise delta ve teta frekans bandının spektral güç yoğunluğunun azaldığı 
belirtilmiştir. Yaptığımız çalışmada, benzer olarak teta, alfa, beta ve gama paket enerji 
yoğunluklarında genel olarak artış, delta paket enerji oranında azalma gerçekleşmiştir.  
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Literatür incelendiğinde, önceki çalışmalarda EEG sinyalleri, yapay zeka algoritmalarıyla açlık 
ve tokluk sınıflandırması üzerine herhangi bir çalışmanın bulunmadığı gözlemlenmiştir. En yakın 
çalışma sonucu, açlık ve tokluğun fMRI görüntüleri ve makine öğrenmesi algoritmaları kullanılarak 
%81 oranında ayırt edilmesi sağlanmıştır (Al-Zubaidi vd. 2019). Önerdiğimiz üç farklı ölçüm 
yöntemi ve analiziyle doğruluk oranı %97,62, %95 ve %85 seviyesine ulaştırılmıştır. Maliyet, 
taşınabilirlik ve hastanın konforu gibi faktörler göz önüne alındığında fMRI yerine mobil EEG 
cihazı kullanımının daha verimli olacağı görülmektedir. 

 

3.3. Sonuçlar 

Projemizde, uygun ortam şartlarında 20 sağlıklı erkek katılımcıdan aç ve tok durumlarda EEG 
kayıtları ile oluşturulan veri tabanı kullanılmıştır. EEG sinyallerine alçak geçiren, yüksek geçiren ve 
çentik filtre uygulanmış ve gürültüden arındırılarak ön işleme aşaması tamamlanmıştır. 

OİP sinyallerinin özellik seçimi aşamasında, zaman alanında on farklı istatistiksel analiz 
yöntemi ve iki farklı kanal LDA girdisi olarak kullanılarak en yüksek doğruluğu gösteren 5’er tane 
kanal ve istatistiksel analiz yöntemi tespit edilmiştir. Son aşamada, seçilen özellikler detaylı 
sınıflandırma modellerinin girdileri olarak belirlenmiştir. EEG sinyalleri üzerinden çıkartılan 
özellikler farklı sınıflandırıcı yapılarıyla analiz edilmiş, 3 katlı çapraz doğrulama ile farklı 
parametrelerden elde edilen sonuçlar gözlemlenmiştir. 

Gözler açık ve kapalı sinyallerin özellik seçim aşamasında, DPD ile zaman-frekans analizleri 
yapılmıştır. Paket enerji oranları tekli, ikili ve üçlü sınıflandırma yapılarak farklı frekans 
aralıklarında özellik çıkarımı yapılmıştır. Bir kanal ve iki farklı paket enerji oranı LDA girdisi 
olarak kullanılarak en yüksek doğruluğa sahip tekli sınıflandırma için 48 özellik, ikili sınıflandırma 
için 24 özellik ve üçlü sınıflandırma için 16 özellik belirlenmiştir.  

EEG sinyali üzerinden çıkartılan özellikler farklı sınıflandırıcı yapılarıyla analiz edilmiş, 3 ve 5 
katlı çapraz doğrulama ile farklı parametrelerden elde edilen sonuçlar gözlemlenmiştir. 

Çalışmadan elde edilen sonuçlar değerlendirildiğinde, gözler açık EEG ölçümlerinde, 
Daubechies 4 dalgacığı, FC5 kanalı ve KA sınıflandırıcısı kullanılarak en başarılı %85 test doğruluk 
oranına ulaşılmıştır. Üçlü paketlerin kullanıldığı analizde en fazla 11. Paketin girdi olarak 
kullanılmasıyla 15-16,5 Hz arasında açlığın ve tokluğun ayrıştırılmasında önemli olduğu 
görülmüştür. Gözler kapalı EEG ölçümlerinde, Daubechies 4 dalgacığı, T7, FC5, AF3, F4, AF4, 
O2, FC6 kanalları ve DVM sınıflandırıcısı kullanılarak en başarılı %95 test doğruluk oranına 
ulaşılmıştır. Sonuçlar kanal bazlı incelendiğinde ise F3 ve F4 kanallarının özellik seçimi 
aşamasında diğer kanallara göre daha başarılı sonuçlar ortaya çıkardığı görülmektedir. İkili 
paketlerde, 41. paketin karşılık geldiği 40-41 Hz frekans aralığı açlığın ve tokluğun tespit 
edilmesinde önem arz etmektedir. OİP ölçümlerinde ise, P8 kanalı ve basıklık-çarpıklık istatistiksel 
analiz yöntemleri 3 katlı çapraz doğrulama yapılarak %97,62 test doğruluk değerine ulaşılmıştır. 

Elde edilen sonuçlara göre Projemizde, açlık ve tokluk durumlarının zihinsel olarak ayırt 
edebileceği ve tasarlanan BBA sistemi için en iyi yapının gözler kapalı ölçümde zaman-frekans 
çözümlemelerinde DPD paket enerji oranları ile yüksek başarı oranlarına erişilebileceği 
gösterilmiştir. Yapılan analizlerde DPD’nde doğruluk oranlarına göre Daubechies 4 dalgacığı ön 
plana çıkmıştır. Çalışma, konuşma anomalileri olan bireylerin yaşam kalitesini yükseltme ve dünya 
ile etkileşimini artırmak adına önem arz etmektedir.  

 

4. Uygulanabilirlik ve Ticarileşme Potansiyeli (25 puan) 

Elde edilen sonuçlara göre Projemizde, açlık ve tokluk durumlarının zihinsel olarak ayırt 
edebileceği ve tasarlanan BBA sistemi için en iyi yapının gözler kapalı ölçümde zaman-frekans 
çözümlemelerinde DPD paket enerji oranları ile yüksek başarı oranlarına erişilebileceği 
gösterilmiştir. Yapılan analizlerde DPD’nde doğruluk oranlarına göre Daubechies 4 dalgacığı ön 
plana çıkmıştır. Çalışma, konuşma anomalileri olan bireylerin yaşam kalitesini yükseltme ve dünya 
ile etkileşimini artırmak adına önem arz etmektedir.  

Ayrıca, EEG ölçümünün sınırlamaları nedeniyle önerilen yöntemler projemiz kapsamında 
kaydedilen veriler üzerinde yapılmıştır. İlerleyen çalışmalarda, gerçek zamanlı EEG kayıtları ile 
önerdiğimiz analiz metotlarını kullanarak kişilerin anlık açlık durumunu yüksek doğruluklarla 
ortaya çıkarabilecek model oluşturulması sağlanacaktır. 
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