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Abstract 

In this study, the processing of the Electrooculogram (EOG) signal for human machine interface (IMA) 
was performed to facilitate the lives of paralyzed patients. Eye movements were detected with Biopac 
MP30 instrument using 5 Ag-AgCl electrodes. The marks were pre-processed and their attributes were 
made to be extracted in Matlab environment. The obtained biopotential signals were extracted and labeled 
according to the system to be controlled. These labels are right, left, up, down, and blink. The extracted 
features were classified using artificial neural networks. Following the classification, feature reduction 
methods were used to eliminate the features that had little effect on the results and test the performance of 
the classification with fewer features. 

Keywords: Human Machine Interface (HMI), Electrooculogram (EOG), Artificial Neural Network 
(ANN), Feature Reduction 

EOG İşaretini Kaynak İşaret Olarak Kullanmak Üzere Etkin 
Özelliklerin Belirlenmesi 

Öz 

Bu çalışmada, özellikle felçli hastaların yaşamlarını kolaylaştırmak için Elektrookülogram (EOG) 
işaretinin insan makine arabirimi (İMA) için işlenmesi gerçekleştirilmiştir. Göz hareketleri, Biopac MP30 
cihazıyla, 5 adet Ag-AgCl elektrot kullanılarak algılanmıştır. Alınan işaretler ön işlemeye tabi tutularak 
Matlab ortamında öznitelikleri çıkarılacak hale getirilmiştir. Elde edilen biyopotansiyel sinyallerden 
öznitelikler çıkarılarak kontrol edilecek sisteme göre etiketlenmiştir. Bu etiketler sağ, sol, yukarı, aşağı ve 
göz kırpmasıdır. Çıkarılan özellikler yapay sinir ağları kullanılarak sınıflandırılmıştır. Sınıflandırmanın 
ardından özellik azaltım yöntemleri kullanılarak sonuç üzerinde etkisi az olan öznitelikler elenmiş ve daha 
az özellik ile sınıflandırma başarımları test edilmiştir.  

Anahtar Kelimeler: İnsan Makine Arabirimi (İMA), Elektrookülogram (EOG), Yapay Sinir Ağları 
(YSA), Özellik azaltımı 

1. Giriş 

Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS), felç gibi hastalıkları olan kişilerin,  gözlerinin kontrolünü nadiren 
kaybettikleri bilgisine dayalı olarak, hayatlarını kolaylaştırmak için çeşitli sistemler önerilmiştir. 
Örneğin, bu sistemlerden bir tanesi, ALS hastalığına sahip ünlü bilim insanı Stephen Hawking’in 
kullandığı, bilgisayar entegreli tekerlekli bir sandalyeydi. Bu sandalyedeki sistem, Hawking’in 
yanağında aktif halde bulunan bir kastan alınan işareti, bilgisayar ekranında bir fare imleci olarak 
kullanmasına olanak sağlamaktaydı. Bu alanda sadece beyin dalgalarından alınan işaretlerle benzer 
sistemler tasarlanmaktadır [1]. Ayrıca başka bir örnek, tobii firmasının oyun ve eğlence için geliştirdiği 
göz takip (eye tracker) sistemleri, bu sahaya çok daha esnek ve konforlu bir çözüm getirecektir [2]. Bu 
çalışmamızda, EOG tabanlı sistemlere katkı olması açısından, kaynak işaret üzerine çalışılmıştır. EOG 
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tabanlı sistemler üzerine de bir çok çalışma mevcuttur. Örneğin bu çalışmada Elektroensefalografi 
(EEG) ve Elektrookülogram (EOG) sinyallerini ortak değerlendirerek bir tekerlekli sandalye kontrol 
edilmeye çalışılmıştır [3]. Başka bir çalışmada, yazarlar göz hareketleriyle bir klavyeyi kontrol etmeye 
çalışmışlardır [4]. Bir diğer örnekte, giyilebilir gözlüklerle alınan sinyaller ile bir bilgisayar ekranında 
farenin imleci kontrol edilmeye çalışılmıştır [5]. Bir başka örnekte, ölçümleri alın bölgesinden yapabilen 
giyilebilir bir alın bandı yapısında bir EOG sistemi tasarlanmıştır [6]. Bir diğer örnekte EOG sinyalleri 
ile kontrol edilebilen bir tekerlekli sandalye sistemi tasarlanmıştır [7]. Bir başka örnekte, EOG tabanlı 
gözle yazı yazma sistemi geliştirilmiştir [8]. Literatürdeki sistemlerde kullanılan yöntemlerde EOG 
işaretleri kaynak işaret olarak kullanılmıştır. Gözlerden alınan biyolojik işaretlerinin insan makine 
arabirimi için işlenmesi, kontrol edilecek sisteme göre elektrookülogram işaretinin uygun şekilde 
etiketlenmesidir [9]. Bu işlem için çeşitli yöntemler önerilmiştir. Büyük miktarlardaki verilerden  farklı 
parametreler çıkararak çeşitli problemlerin çözümüne daha kompakt, daha düşük maliyetli ve ulaşılabilir 
çözümler getirmek için farklı algoritmalar kullanılmaktadır [10]. Bu çalışmada EOG sinyallerinden 
zaman domeninde (ZD) özellik çıkarımı yapılmış ve özelliklerin ağırlıkları belirlenerek özellik azaltımı 
yöntemleri kullanılarak sınıflandırma başarımları test edilmiştir. Sınıflandırıcı olarak Yapay Sinir Ağları 
(YSA) kullanılmıştır [11]-[13]. EOG sinyalleri beş farklı şekilde etiketlenmiştir. Bunlar sağ, sol, yukarı, 
aşağı ve göz kırpmasıdır. EOG’nin zaman domeninden 22 adet özellik çıkarılmıştır [14] [15]. Bu 
özellikler ile yapılan sınıflandırma sonucunda %99 doğruluk oranı elde edilmiştir. Daha sonra F-Score 
ile kullanılan özellik sayısı azaltılmıştır [16].  22 adet özellikten 8 adet özellik seçilmiştir ve seçilen 
özellikler kullanılarak sınıflandırmada %97 seviyelerinde doğruluk oranı tespit edilmiştir.  

2. Materyal ve Yöntem 

Çalışmada kullanılan veri tabanı Sakarya Üniversitesi Tıp Elektroniği Laboratuvarında oluşturulmuştur. 
Veri tabanı, hastaya özel sistem tasarımına uygun olması açısından, 1 bireyden, Biopac MP30 veri 
toplama birimi kullanılarak elde edilen 2 kanal veriden oluşmaktadır. EOG sinyallerinin örnekleme 
frekansları 100 Hz’dir. Veriler alınırken deneğin göz hareketlerinin düzenli bir şekilde alınması için 
kalibrasyon işlemleri yapılmış ve ardından 4 farklı yön ve göz kırpma olmak üzere beş farklı işaret türü 
için kayıt yapılmıştır. Çalışmada verisi alınan birey 30 yaşında, 163 cm boyunda ve 75 kg ağırlığında 
bir erkektir. Çalışmada EOG sinyalleri Matlab ortamında filtrelenmiş, ardından sınıflandırma işlemi için 
kullanılacak kısımlar, kesitlenmiştir [17]-[19]. Yatay göz hareketleri için 1,158 adet kesit, düşey göz 
hareketleri içinse 1606 adet olarak, Şekil 1‘deki gibi elde edilmiştir ve Tablo 1’de gösterilmiştir. Bu 
aşamadan sonra her bir kesitten özellik çıkarımı yapılmıştır. Özellik çıkarımının ardından YSA ile 
sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırma işleminin ardından, iş yükünün azaltılması ve 
sınıflandırma süresinin düşürülmesi için özellik azaltım yöntemleri kullanılmıştır. Bu işlemin ardından 
sonuçlar karşılaştırılmıştır. 

Tablo 1 Kesitlerin Dağılım Tablosu 
  Sağ Sol Alt Üst Göz Kırpma 

Kesit Sayısı  578  580  619 596  391  

 
Şekil 1 Sinyallerin Kesitlenmesi 
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2.1. EOG Sinyali Özellikleri 

Çalışmada, EOG sinyali Şekil 2’deki gibi 2 kanaldan kaydedilmiştir. Referans elektrodu olarak alın 
kullanılmıştır [6] [20]. Alınan sinyallerin, örnekleme frekansı 100 Hz’dir.  

 
Şekil 2 Elektrodların Yerleşimi 

EOG sinyalinden elde edilen kesitlerin her birinden zaman domeninde Tablo 2’deki 21 adet özellik 
çıkartımı yapılmıştır[14]. 

Tablo 2 Özellik Çıkarma Tablosu 
Sıra Özellik Denklem 

1 Basıklık 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 =  
∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − �̅�𝑥)4𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

(𝑛𝑛 − 1)𝑆𝑆4
 

2 Çarpıklık 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑘𝑘𝑠𝑠 =  
∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − �̅�𝑥)3𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

(𝑛𝑛 − 1)𝑆𝑆3
 

3 Varyasyon katsayısı 𝐷𝐷𝐷𝐷 = ( 𝑆𝑆/�̅�𝑥 )100 

4 Geometrik Ortalama 𝐺𝐺 =  �𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛  

5 Harmonik Ortalama 𝐻𝐻 = 𝑛𝑛/((1/𝑥𝑥1) + ⋯+ (1/𝑥𝑥𝑛𝑛)) 

6 Varyans 𝐴𝐴 = 𝑆𝑆2 

7 Ortanca 𝑥𝑥� = �
𝑥𝑥𝑛𝑛+1

2
                          ∶   𝑥𝑥   𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

�𝑥𝑥𝑛𝑛
2

+ 𝑥𝑥𝑛𝑛+1
2
�           ∶ 𝑥𝑥   ç𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡

 

8 Ortalama �̅�𝑥 =  
1
𝑛𝑛
�𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

=
1
𝑛𝑛

(𝑥𝑥𝑖𝑖 + ⋯+ 𝑥𝑥𝑛𝑛) 

9 Ortalama Enerji 𝐸𝐸 =  
1
𝑛𝑛
�𝑥𝑥𝑖𝑖2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

10 Karekök Ortalama 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑟𝑟𝑠𝑠 = � 
1
𝑛𝑛
�|𝑥𝑥𝑖𝑖|2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

11 Standart Hata 𝑆𝑆�̅�𝑥 = 𝑆𝑆/√𝑛𝑛 

12 Standart Sapma 𝑆𝑆 = �
1
𝑛𝑛

 �(𝑥𝑥𝑖𝑖 − �̅�𝑥)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

13 Şekil Faktörü 𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑋𝑋𝑘𝑘𝑟𝑟𝑠𝑠/
1
𝑛𝑛
��|𝑥𝑥𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
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14 *Çeyrekler Açıklığı 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 =  𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥 

15 *%50 Kırpılmış Ortalama 𝑇𝑇50 = 𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑛𝑛(𝑥𝑥, 50) 

16 *%25 Kırpılmış Ortalama 𝑇𝑇25 = 𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑛𝑛(𝑥𝑥, 25) 

17 *Maksimum 𝑥𝑥𝑟𝑟𝑚𝑚𝑥𝑥 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑥𝑥(𝑥𝑥) 

18 *Ortalama Mutlak Sapma 𝑀𝑀𝐴𝐴𝐷𝐷 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚(𝑥𝑥) 

19 *Minimum 𝑥𝑥𝑟𝑟𝑖𝑖𝑛𝑛 = 𝑡𝑡𝑖𝑖𝑛𝑛(𝑥𝑥) 

20 *Merkezi Moment 𝐶𝐶𝑀𝑀 = 𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑛𝑛𝑡𝑡(𝑥𝑥, 10) 

21 *Tekil Değer Ayrıştırması 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐷𝐷 = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑚𝑚(𝑥𝑥) 

* ile işaretlenmiş özellikler Matlab komutları ile hesaplanmıştır. 

Bu özelliklerden sonra kesitlerin işaret süreleri Şekil 3’deki gibi 22. özellik olarak özellik matrisine 
eklenmiştir. 

 
Şekil 3 Özellik Matrisi 

Sonuç olarak yatay ve düşey göz hareketleri için özellik matrisleri Şekil 4‘deki gibi elde edilmiştir. 

 
Şekil 4 Yatay ve Düşey Özellik Matrisleri 

2.2. Özellik Azaltımı ve F-Score Özellik Seçme Algoritması 

Makine öğrenmesi alanında özellik seçme algoritmaları büyük öneme sahiptir. Çok büyük verilerin 
anlamlı bir şekilde azaltılması özellik seçme algoritmalarının temel işlevidir. Gelişen teknoloji ile 
birlikte devasa miktarlarda veri depolanmaktadır. Devasa boyutlardaki veriler, işlem süreçlerini 
uzatması sebebiyle, makine öğrenmesini olumsuz etkilemektedir. Bu problemin üstesinden gelebilmek 
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için özellikler içerisinde etkisi yüksek olan özellikleri seçecek algoritmalar geliştirilmiştir [21]. Bu 
çalışmada Kernel F-Score özellik seçme algoritması kullanılmıştır [16]. F-Score değerlerinin 
hesaplanmasında kullanılan genel formül Denklem 1’de gösterilmiştir. Burada �̅�𝑥𝑖𝑖+ birinci sınıfın i. 
özelliğinin ortalaması, �̅�𝑥𝑖𝑖−ikinci sınıfın i. özelliğinin ortalaması ve �̅�𝑥𝑖𝑖 de tüm sınıfların, i. özelliğinin 
ortalaması olarak ifade edilmiştir.  

𝑆𝑆(𝑖𝑖) =  
(�̅�𝑥𝑖𝑖+ − �̅�𝑥𝑖𝑖)2 + (�̅�𝑥𝑖𝑖− − �̅�𝑥𝑖𝑖)2

1
𝑛𝑛+ − 1∑ (𝑥𝑥𝑘𝑘,𝑖𝑖

+ − �̅�𝑥𝑖𝑖+)2𝑛𝑛+
𝑘𝑘=1 + 1

𝑛𝑛− − 1∑ (𝑥𝑥𝑘𝑘,𝑖𝑖
− − �̅�𝑥𝑖𝑖−)2𝑛𝑛−

𝑘𝑘=1

 

 

(1) 

Denklem 1, iki sınıf içerdiği için yatay kanaldan gelen özellikleri sınıflandırmak için yeterlidir. Fakat 
çalışmada dikey kanalda üç sınıf bulunduğu için, denklem Denklem 2 şeklinde revize edilmiştir. 

𝑆𝑆(𝑖𝑖)

=  
(�̅�𝑥𝑖𝑖𝑚𝑚 − �̅�𝑥𝑖𝑖)2 + (�̅�𝑥𝑖𝑖𝑏𝑏 − �̅�𝑥𝑖𝑖)2 + (�̅�𝑥𝑖𝑖𝑐𝑐 − �̅�𝑥𝑖𝑖)2

1
𝑛𝑛𝑚𝑚 − 1∑ (𝑥𝑥𝑘𝑘,𝑖𝑖

𝑚𝑚 − �̅�𝑥𝑖𝑖𝑚𝑚)2𝑛𝑛𝑎𝑎
𝑘𝑘=1 + 1

𝑛𝑛𝑏𝑏 − 1∑ (𝑥𝑥𝑘𝑘,𝑖𝑖
𝑏𝑏 − �̅�𝑥𝑖𝑖𝑏𝑏)2 + 1

𝑛𝑛𝑐𝑐 − 1∑ (𝑥𝑥𝑘𝑘,𝑖𝑖
𝑐𝑐 − �̅�𝑥𝑖𝑖𝑐𝑐)2𝑛𝑛𝑐𝑐

𝑘𝑘=1
𝑛𝑛𝑏𝑏
𝑘𝑘=1

 

 

(2) 

Denklemler ile özelliklere ait F-Score değerleri hesaplanmıştır ve Şekil 5‘de görülen F-Score özellik 
seçme algoritması ile özellikler seçilmiştir [16]. 

 
Şekil 5 F-Score algoritması 

Bu aşamasından sonra, 22 adet özellik içerisinden, Minimum, Ortalama, Maksimum, Ortanca, 
Harmonik Ortalama, Çarpıklık, T25 ve T50 özellikleri seçilmiştir ve Şekil 6’deki gibi tanımlanmıştır. 
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Şekil 6 Özellik Azaltılmış Yatay ve Düşey Özellik Matrisleri 

2.3. Yapay Sinir Ağı (YSA) ve Sınıflandırma 

İlk olarak1940’lı yılların başında Warren McCulloch ve W.A Pitts tarafından ortaya atılan, İnsan 
beyninden esinlenerek geliştirilmiş olan YSA, eldeki verilerden yola çıkarak genelleme yapmakta ve 
hiç görmediği veriler hakkında bu genellemelere göre karar verebilmektedir [22] [23].  

Yapay sinir ağlarında, parametrelerin güncellenmesinde sık kullanılan yöntemlerin başında geri yayılma 
algoritmaları gelmektedir. Genelleştirilmiş delta kuralı, geri yayılmalı ağ eğitilirken hedef değerler ile 
çıkış değerleri arasındaki farkın (hata) bir kısmı, her bir eğitim hücresine geri yansıtılarak ağırlıkların 
hataya göre değiştirilmesini ve bu işlemin belli sayıda tekrarlanarak hatanın en küçük değere ulaşmasını 
sağlayan bir yöntemdir [24]. Geri yayılmalı yapay sinir ağı, çıkış “o”, girişler “i” olarak uyarlandığında 
Şekil 7’deki gibi tanımlanır.  

 
Şekil 7 Geri Yayılmalı Yapay Sinir Ağı 
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Çalışmada Levenberg-Marquardt geri yayılım algoritması kullanılmıştır. Sınıflandırma işlemi Matlab 
ortamında YSA kodları kullanılarak yapılmıştır. Ağın oluşturulması sırasında bir adet gizli katman 
oluşturulmuştur. Giriş katmanı ve gizli katmandaki nöron sayısı özellik sayısı ile eşit seçilmiştir. Giriş 
ve hedef verileri girilmiş, eğitim fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt backpropagation seçilmiş, 
eğitim, doğrulama ve test için veriler Tablo 3’de gösterildiği gibi %70, %15 ve %15 oranında bölünmüş 
ve rassal olarak seçilmiştir. Performans fonksiyonu olarak mean square error (mse) seçilmiştir. Ağa ait 
bilgiler Şekil 8’de gösterilmiştir. 

 
Şekil 8 Çalışmada Kullanılan Ağın Yapısı 

 
Tablo 3 Kesitlerin % Dağılımları 

  Kesit Sayısı 

Eğitim (%70) 

Sağ 404 
Sol 406 
Alt 433 
Üst 416 
Göz Kırpma 273 

Test (%15) 

Sağ 87 
Sol 87 
Alt 93 
Üst 90 
Göz Kırpma 59 

Doğrulama (%15) 

Sağ 87 
Sol 87 
Alt 93 
Üst 93 
Göz Kırpma 59 

Sınıflandırma işlemi için işlem basamakları Şekil 9’daki akış diyagramında gösterilmiştir. Diyagrama 
göre alınan EOG sinyallerden özellik çıkarım işlemleri gerçekleştirilmiştir. Ardından YSA ile veriler 
çıkartılan özellikler kullanılarak sınıflandırılmıştır. Sınıflandırmanın ardından özellikler azaltılarak 
tekrar sınıflandırılmış ve sonuçlar karşılaştırılmıştır.  
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Şekil 9 Akış Diyagramı 

Sınıflandırma sonuçları karmaşıklık matrisiyle ifade edilmiştir ve performans değerlendirmesi için 
Duyarlılık, Özgüllük ve Doğruluk oranı değerleri hesaplanmış ve aşağıdaki Tablolarda sunulmuştur 
[25]-[28]. 

3. Sonuçlar 

Bu çalışmanın amacı ALS hastalarının hayatlarını kolaylaştırabilmek adına EOG tabanlı kontrol sistemi 
tasarlamaktır. Bunun için bir erkek bireyden alınan EOG kayıtları ile birlikte 5 farklı komut verebilen 
sistem tasarımı yapılmıştır. Erkek bireyden alınan EOG sinyalleri 5 farklı komut (göz hareketleri: aşağı, 
yukarı, sağ, sol ve göz kırpma) ile etiketlenmiştir. Toplamda 2,764 adet etiketli sinyal parçası elde 
edilmiştir. EOG sinyalinden zaman domeninde özellikler çıkarılmış ve daha sonra özellik seçilerek 
sınıflandırma işlemleri yapılmıştır. 

Çalışma sonucunda elde edilen sonuçlar karmaşıklık matrisi halinde Tablo 4-5’de verilmiştir.  
Tablo 4 Yatay İşaretlerin Karmaşıklık Matrisi 

22 Özellik 8 Özellik 

 Tahmin Edilen Değer  Tahmin Edilen Değer 

Sol Sağ Sol Sağ 
Gerçek 
Değer 

Sol 579 1 Gerçek 
Değer 

Sol 579 1 
Sağ 0 578 Sağ 1 577 

 

Tablo 5 Dikey İşaretlerin Karmaşıklık Matrisi 
22 Özellik 8 Özellik 

  
Tahmin Edilen Değer 

  
Tahmin Edilen Değer 

Aşağı Yukarı G.Kırpma Aşağı Yukarı G.Kırpma 

Gerçek 
Değer 

Aşağı 619 0 0 
Gerçek 
Değer 

Aşağı 617 2 0 
Yukarı 0 581 15 Yukarı 7 561 28 

G.Kırpma 1 10 380 G.Kırpma 0 29 372 

 

Performans değerlendirme sonuçları ise Tablo 6-7’de verilmiştir.  
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Tablo 6 Yatay İşaretler için Performans Çıktıları 

22 Özellik 8 Özellik 
  Duyarlılık Özgüllük Doğruluk   Duyarlılık Özgüllük Doğruluk 

Sol 1 0.9983 0.9991 Sol 0.9983 0.9983 0.9983 

Sağ 0.9983 1 0.9991 Sağ 0.9983 0.9983 0.9983 

 
Tablo 7 Dikey İşaretler için Performans Çıktıları 

22 Özellik 8 Özellik 
  Duyarlılık Özgüllük Doğruluk   Duyarlılık Özgüllük Doğruluk 

Aşağı 1 0.999 0.9994 Aşağı 0.9968 0.9929 0.9944 

Yukarı 0.9748 0.9901 0.9844 Yukarı 0.9413 0.9792 0.9651 

Göz kırpma 0.9719 0.9877 0.9938 Göz kırpma 0.9514 0.9770 0.9707 

Özellik seçme algoritması ile başlangıca göre seçilen özellik sayısı %60 oranında azaltılırken, 
sınıflandırma sonuçlarının %1 ile %5 arasında olumsuz etkilendiği gözlemlenmiştir. Genel doğruluk 
oranları açısından değerlendirildiğinde, yatay kanalın performans değerlerinde belirgin bir etkilenme 
görülmezken, dikey kanalın performansı %99 seviyelerinden %97 seviyelerine gerilemiştir.  

Buna göre EOG işaretlerinin İMA olarak kullanılabilmesi için 22 adet özellik içerisinden, Minimum, 
Ortalama, Maksimum, Ortanca, Harmonik Ortalama, Çarpıklık, T25 ve T50 özellikleri ile 
sınıflandırılmasının uygun olduğu kanaatine varılmıştır. 

Özellik seçme algoritmaları makine öğrenmesinin önemli bir parçasıdır. Bu algoritmaların öğrenme 
süresini kısaltması ve özellik sayısını minimuma indirmesi istenir [14] [16] [21] [26]. Çalışmada elde 
edilen sonuçlar literatür ile uyum içerisindedir. 

Elde edilen sonuçlara göre ALS hastalarının hayatlarının kolaylaştırabilmek adına EOG tabanlı ve 
gerçek zamanlı çalışan sistemler tasarlanırken bu çalışmada şeçilen özelliklerin kullanılabileceği 
düşünülmektedir. Çalışmanın geliştirilmesi için zaman domeni özellikleri ile beraber frekans domeni 
özellikleri de kullanılarak çalışma tekrarlanabilir. 
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