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OZET

Elektroensefalografi (EEG), beyindeki elektriksel aktiviteyi kaydeden bir
goruntlileme teknigidir. EEG sinyalleri gibi duragan olmayan sinyallerin
analizinde basarili olmasi nedeniyle EEG spektral analizinde genellikle
Ayrik Dalgacik Déntisumu (ADD) kullanilir. ADD ile sinyal alt bandlarina
ayristirthr ve bu alt bandlari temsil eden istatistiksel 6zellikler elde edilir.
Bu tez calismasinda Akut Lenfoblastik Losemi (ALL) hastasi ve saglikh
kisilerin EEG sinyalleri Ayrik Dalgacik DénusimuU ile 5. seviyedeki alt
bantlarina ayrilmis ve bu alt bantlarina ait 10 adet istatistiksel 6zellik elde
edilmistir. Bu 0Ozellik vektorleri Yapay Sinir Aglarina (YSA) giris olarak
verilip ileri beslemeli geri yayilimli YSA modeli ile siniflandiriimistir. Ayni
islemler farkli dalgacik aileleri icin de tekrar edilmistir. Bdylece her bir
dalgacik ailesi igin siniflandirma sonuglari karsilastirilmistir. Siniflandirma
sonucunda EEG sinyallerinin saglikh veya hasta oldugu hakkinda bilgi elde
edilmistir. Sonugta incelenen ayrisim seviyesi igin en disik siniflama
basarisi Haar ve Coifl Dalgaciklarina ait olup diger dalgaciklarin
siniflandirma  basarilarinin  ise birbirine yakin ve vylksek oldugu
saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi (EEG), Sinyal isleme, Dalgacik
Donlsimu, Yapay Sinir Agi, Akut Lenfoblastik Losemi



SUMMARY

Electroencephalography (EEG) is an imaging technique that records the
electrical activity in the brain. Discrete Wavelet Transform (DWT) is often
used in EEG spectral analysis because it is successful in analyzing non-
stationary signals such as EEG signals. Using DWT, it is decomposed into
signal subbands and statistical features representing these subbands are
obtained. In this thesis study, EEG signals of patients with acute
lymphoblastic leukemia (ALL) and healthy individuals were divided into 5
sub-bands by Discrete Wavelet Transform and 10 statistical features of
these sub-bands were obtained. These feature vectors are given as input
to Artificial Neural Networks (ANN) and classified by the Feed Forward
Back Propagation Neural Network (FFNN) model. The same procedure was
repeated for different wavelet families. Thus, the classification results for
each wavelet family are compared. As a result of classification,
information about what is healthy or ill of EEG signals was obtained.
Consequently, it is found that the lowest classification success for the
analyzed level belongs to Haar and Coifl Wavelets and the classification
results of other wavelets are close to each other and high.

Keywords: Electroencephalography (EEG), Signal Processing, Wavelet
Transform, Artificial Neural Network, Acute Lymphoblastic Leukemia
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1. GIRIS VE AMAC

GuUnUmuzde sinyal isleme alaninda kullanilan ve 6énemini korumakta
olan Wavelet (Dalgacik) Do6ntsumu; sinyal analizi, gérintd analizi ve
iletisim sistemleri gibi bircok uygulama alaninda basarili olmustur (Lee ve
Yamamoto, 1994). Sinyal isleme alaninda yapilan bazi calismalarda
Fourier déntisimu kullanilmis olsa da Dalgacik Dontsumi (DD) Fourier
dondsiminidn duragan olmayan sinyallerdeki eksikligini gidermek
amaciyla gelistirilmistir.

Bugunkil dalgacik teorisinin temellerini atan Joseph Fourier, 1807'de
bir analiz fonksiyonuna dayanan bir dizi katsayiyla sinyali agiklamayi
hedefleyen ydntem gelistirmistir. Ancak dalgacik terimi ilk olarak 1909
yilinda Alfred Haar'in doktora tezinde kullaniimistir. 1930°larda ise Paul
Levy, Olcede baglh olarak degisen Haar temel fonksiyonunu Fourier temel
fonksiyonlarindan Ustin bulmustur. Jean Morlet ve Alex Grossman, bir
sinyalin dalgacik katsayilarina ayristirilmasi ve orijinal sinyalin yeniden
olusturulmasi igin 1981’de bir yontem gelistirmistir. Stephane Mallat ve
Yves Meyer Dalgacik kullanarak 1986°da c¢ok ¢ozundrlakli bir analiz
yontemi gelistirmistir. Bu analiz ydnteminde ilk kez dalgaciklarin
Olcekleme islevinden bahsedilmistir. Bu alanda calisan arastirmacilara ve
matematikgcilere kendi dalgacik ailelerini olusturmalarina izin verilmistir.
Ingrid Daubechies 1998°’de Cok Cozunurlikli Dalgacik Teorisini kullanarak
kendi dalgacik ailesini olusturmustur. Dalgacik temel fonksiyonlar seti
buglinkii dalgacik uygulamalarinin yapi tasi haline gelmistir (Merry ve
Steinbuch, 2005).

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri duradan olmayan sinyaller
oldugundan Fourier DonisimU kullanilarak gergeklestirilen EEG analizinde
klglk degisiklikler fark edilememektedir. Dalgacik Dondsimu, sinyalin
kesildigi ve sivri bulundugu fiziksel durumlari analiz edebilme yetenegine
sahip olup geleneksel Fourier Doénlsimline gbére c¢ok daha bulylk
avantajlara sahiptir (Ridha, 2011). Bu doénidsim yontemi guriltiye karsi
daha az hassasiyet gosterip EEG gibi duragan olmayan sinyallere kolaylkla
uygulanabilmektedir (Palabas, 2014). Sinyal analizinde temel yaklasim, en
iyi yontemin kullaniimasi ile sinyalden dogru bilgiye ulasmaktir.

Dalgacik Dénlsumbu ile sinyalin davranisini karakterize eden, 6zellik
adi verilen sikistinlmis parametrelerin hesaplanmasi ve sinyalin islemesi
gerceklestirilir (Hazarika, Chen, Tsoi, ve Sergejew, 1997). EEG
sinyallerinin daha iyi analiz edilmesi igin sinyalin 6zellikleri ¢ikarilmasi ve
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bir EEG sinyalinin digerinden ayirt edilebilmesi igcin bu 0&zelliklerin
kullanilmasi gerektigi belirtilmistir (Zhao vd., 2015).

EEG sinyalleri 6zel bir sekle sahip olmayan, karisik salinimlardan
olusan biyolojik isaretlerdir. Hekimlerin belki de sayfalarca siren bu EEG
gorintdlerini incelemeleri uzun zaman alip bazen de bu yodunlukta bazi
onemli noktalarin gdézden kagmasina ve yanlis degerlendirmelere sebep
olabilir. Bu yluzden EEG dederlendirmesini basitlestirmek amaciyla, EEG
cekimi sonrasi elde edilen ham verileri azaltan Fourier ve Dalgacik
Dénlsumu gibi otomatik sistemler gelistirilmistir (Sezer, 2008).

GlUndmizde Yapay Sinir Aglarina (YSA) hemen hemen her alanda
rastlamak mumkindir. Tipta ise bilgisayar destekli karar verme
uygulamalarina yoénelik calismalarda kullanilmaktadir. Bu calismada EEG
sinyallerinin siniflandiriimasi icin DD ve YSA bir arada kullanilarak
siniflandirma basarisinin arttirilmasi amaglanmistir.

Akin(2002) calismasinda Fast Fourier Doéndsiumid ile Dalgacik
Déndsiminin avantaj ve dezavantajlar verilerek karsilastinimistir ve
Dalgacik Donltsiminin Fast Fourier Donlstimine goére daha etkili oldugu
sonucuna varilmistir.

Alp vd.(2008) calismalarinda Fourier Doénusumu ile Dalgacik
Déndsimi arasinda bir kiyaslama yapilmistir. Dalgacik Donusim
teknigiyle goruntl isleme, goruntl iyilestirme, gurdlti analizi ve sinir
saptama konularinda basarili sonuglarin elde edildigi gesitli galismalar
yapilmistir. Yapilan analizlerden elde edilen sonucglara goére Dalgacik
DOnldsimUinidn Fourier Donlsimine gbére zaman frekans ¢ozUnurlagi
daha iyi bulunmustur.

Shaker(2006) calismasinda Ayrik Dalgacik Donlusimu ve Fast Fourier
DOnldsimU bir arada kullanmistir. Sonuglar degerlendirildiginde, bu
calisma icin hem Dalgacilk DénisimU hem de Fast Fourier DOntsumu
Onerilmektedir.

Coskun & Istanbullu(2012) anestezi altindaki bir hastadan alinan EEG
kayitlarini Band Gegiren Filtre, Gig¢ Spektral Yogunlugu, Fast Fourier ve
Dalgacik D6nusumu gibi yontemlerle incelemis ve EEG sinyalleri icin en
basarili sonuglara Dalgacik Déntstm yéntemi ile ulasmislardir.

Yilmaz & Bozkurt(2013) cesitli aritmi tipleri igcin Ayrik Dalgacik
Dénldsim yoéntemlerinden Daubechies 2 ve Daubachies 10 dalgacik
ailelerini EKG 06znitelik cikarimi icin kullanarak 4. Seviyeden minimum,
maksimum ve varyans 6zellikleri gikarimi yapmislardir.
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Erdogmus & Pekgakar(2009) EKG sinyalleri Daubachies 10 ile
donustiridlmis ve 4. Seviyeden 6zellik vektdrleri alinip siniflandirma igin
YSA egitilmistir. Ayni zamanda EKG verisine Fast Fourier DOnisimi
uygulanip siniflandirma basarilan karsilastinlmistir. Sonug olarak EKG
verileri icin Dalgacik Donldstm teknigi ile ortalama basari %72 iken Fast
Fourier D6onudsuimu ile siniflama basarisi daha yiksek bulunmustur.

Guler vd. (2009) calismalarinda travmatik beyin yaralanmalarinin
siddetinin belirlenmesi icin Yapay Sinir Aglan ile siniflandirma yapilmistir.
EEG verilerine Ayrik zamanh Fourier DOnusimui uygulanmistir. Sonug
olarak sistem bulgulari ile ndrolojist bulgular %87 oraninda uyusmustur.

Erséz & Ozsen(2011) EEG sinyallerini yapay sinir aglar ile
siniflandirllarak uyku evrelemesi yapmislardir. Elde edilen sonucglara goére
FFT ve Dalgacik Déndsum ydntemlerinin bu uygulama igin benzer sonuglar
Urettigi gosterilmistir.

Bu calisma, Biyoistatistik, Hematoloji, Pediatrik Noéroloji, Bilgisayar
Mlhendisligi gibi bircok disiplini bir araya getiren, literatlirde 6rnegine
rastlanmamis, retrospektif olarak l6semi ve kontrol gruplarinda EEG
dalgalarini  karsilastirmayr ve YSA yoéntemiyle de bu dalgalan
siniflandirmayi hedef alan bir galismadir. Arastirmanin diger bir énemi,
tedavisi tamamlanmis olan bireylerin hasta ve kontrol gruplari arasinda
EEG dalgalarint  karsilastirarak, hastalik durumlarinin  elektriksel
desarjlarini nasil etkiledigi istatistiksel olarak degerlendirmeyi hedef
edinmis olmasidir. Hasta ve kontrol gruplari arasinda herhangi bir nedenle
fark cikmasi durumunda hasta grubu katilimcillarinin EEG’lerini  klinik
degerlendirmede daha 6nemli seviyelere cekmesi beklenmektedir.

Bu calismanin amaci, EEG sinyallerinin Losemili hastalarda ve saglikh
kisilerde gosterdigi farkhliklari degerlendirmek igin Ayrik Dalgacik
Dénidsimia (ADD) kullanilarak YSA ile siniflandirma yapmaktir. Calisma da
ikincil bir amac¢ dalgacik ailelerinin YSA'nin siniflandirma basarisina olan
etkisini saptamaktir. Burada YSA'nin egitim parametreleri sirekli olarak
degistirilip en iyi parametre dederleriyle ag editilip en hizli ve en basaril
YSA yapisi bulunacaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1- Sinyal ve Sinyal Analizi

Sinyal temel bir tanimla, genelde elektronik olarak elde edilen bir dizi
sayisal dlgimdur. Sinyal isleme; guriltiden arindirma, sikistirma, 6zellik
clkarma ve yeniden yapilandirmay:i igerir. Sinyal islemede sinyalin analiz
edilmesi ve kodlanmasi bliylik énem tasir. Buradaki esas amag, kodlanmis
sinyal hedefe gdnderildikten sonra minimal kayipla yeniden
olusturulabilmesidir. Sinyaller genellikle rasgele seslerle birleserek
olusurlar ve sinyal islenirken bu gurilti ortadan kaldirilir. Burada dnemli
olan gb6zlemlenen gardltild sinyalden gergek sinyalin alinmasidir (Singh,
Choudhary, Jayas, ve Paliwal, 2010; Ogden, 2012).

Sinyal islemede istatistiksel yontemler, rasgele sinyallerin dagiliminin
ve sinyallerin yayllma ortamlarin modellenmesini saglar. Istatistiksel
modeller sinyal islemede ve karar verme sistemlerinde, guraltili veya
eksik olan bir sinyalden bilgi gikarmak igin uygulanir (Vaseghi, 2008).

2.2- Elektroensefalografi (EEG)

Beyindeki elektriksel aktivitelerin varhgi ile ilgili ilk calisma 1875-1877
yillari arasinda Richard Coton tarafindan maymun ve tavsan deneylerinde
yapilmistir. Bu calismay! takiben Provdich-Neminsky, ko&peklerin beyin
ylzeylerine elektrotlar yerlestirerek, elektriksel aktiviteyi fotografik olarak
kaydettigi elektroserebrogram ydntemini ortaya koymustur. Birinci Diinya
savasl ile birlikte Alman noropsikiyatrist Hans Berger, savasta kafatasi
yaralanan insanlarin beynine elektrot yerlestirerek elektroserebrogram
yontemini ilk kez insanlarda uygulamistir. Zamanla ise bu elektrotlar sacl
deriye yerlestirilerek kayitlar alinmis olup bu yéntem elektroensefalogram
adini almistir. Berger 1925 vyilinda elektroensefalogrami ilk kez oglu
Klaus’'un Uzerinde uygulamistir. Bdylece, Hans Berger insanda EEG
calismalarinin baslamasinda en &énemli role sahip olmustur (Collura,
1993).

Elektoensefalografi, beyin néronlarindaki iyonik akim akislarindan
kaynaklanan elektriksel dalgalanmalari élgcen ve kaydeden bir ydntemdir.
Bu kayitlar sacli deriden elektrotlar yardimiyla yapilir. EEG beyne veya
vlicudun herhangi bir yerine elektrik iletmediginden agrisiz ve zararsizdir
(Kalaivani, Kalaivani ve Devi, 2014).



EEG sinyalin alindigi yere gore kafa derisi ve intrakraniyal olmak
Uzere iki cesittir. Kafa derisi EEG yénteminde elektrotlar sacli deriye temas
ettirilerek sinyal alinirken intrakraniyal EEG yonteminde elektrotlar cerrahi
bir operasyon ile beyne yerlestirilir (Adeli, Zhou ve Dadmehr, 2003).

2.2.1- EEG dalgalarn

Saglikh bir yetiskinin EEG sinyali, uyku, uyanikhk, gézi acik ve gozi
kapal gibi farklh durumlara kaydedildiginde genlik ve frekansta degisiklik
gOsterebilir. Dahasi dalga karakteristigi yasla birlikte degiskenlik gosterir.
EEG sinyalleri ritmik ve gecici olarak tarif edilen karisik sinyaller olup bu
ritmik aktivite frekanslara goére bantlara ayrilirlar. Bu frekans bantlari
Delta (0.5-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-12 Hz), Beta (12-30 Hz) ve
Gamma (30-100 Hz) dalgalan olarak kabul edilmektedir (Sharanreddy ve
Kulkarni, 2013).

Tablo 2.1'de EEG ritimleri verilmistir. Uyanik yetiskinlerde yutksek
teta aktivitesinde anormallik veya patolojik bir durum séz konusu olabilir
(Subha vd., 2010).

Tablo 2.1. EEG Ritimleri

DALGA FREKANS OLUSUMU
BANDI
Delta 0.5-4 Hz Beynin cok duslk aktivite gosterdigi durumlarda

ortaya cikan cok yavas dalgalardir. Cogunlukla
normal bireylerde derin uykuda ve ciddi beyin
hastaliklarinda goralir.

Teta 4-8 Hz Dustk aktivite durumlarinda ortaya c¢ikan
dalgalardir. Uykulu ve uyusukluk durumlarinda
goralar.

Alfa 8-12 Hz Uyanikk ama gevsemis, rahatlamis normal

bireylerde gorulur.

Beta 12-30 Hz Yliksek beyin aktivitesi durumlarinda ortaya
¢gikan dalgalardir. Korku, heyecan, stres ve
endise durumlarinda goéralir.

Gama 30-100 Hz  Genellikle klinikte kullaniimayan, EEG
kayitlarinda filtrelenen yuksek frekans
bantlandir.




2.2.2- EEG dalgalarinin odlgiilmesi

Sinyal ozellikleri, gb6zlenen beynin bdlgesine ve dolayisiyla izlenen
elektrota gore degisir. Elektrotlarin konumu EEG’nin genligini, fazini ve
frekansini dogrudan etkilemektedir. Elektrotlarin yerlestirilecedi uygun
yerler frontal, parietal, temporal, ya da oksipital beyin loblaridir. En ¢ok
kullanilan yerlesim semasi American Electroencephalographic Society
tarafindan tavsiye edilen 10-20 EEG elektrot konumlandirma sistemi Sekil
2.1'de gosterilmistir (Malmivuo ve Plonsey, 1995).

Sekil 2.1. 10-20 EEG elektrot konumlandirma sistemi (Malmivuo ve Plonsey, 1995)

2.2.3- EEG sinyallerini etkileyen olaylar

EEG sinyalleri uyku, epilepsi, refleksoloji, ilag ve anestezi, diyabet,
meditasyon, muzik ve artefaktlar gibi olaylara goére farkliliklar
gOsterebilirler. Bu olaylar hekimin secimine goére degisiklik gosterebilirken
beyin disindaki kaynaklardan gelen istenmeyen elektrik potansiyelleri olan
artefaktlar neredeyse her zaman mevcut olup dnlenememektedir. Klguk
genlikli EEG sinyalleri, artefaktlara oldukca hassas olup EEG sinyallerinin
yorumlanmasini iyilestirmek igin artefaktlar algilanmah ve kaldiriimalidir.


http://butler.cc.tut.fi/~malmivuo/bem/bembook/13/13x/1302x.htm

2.3- Dalgacik DOonilisiim Yontemi

Dalgacik, sifirdan baslayan, artan ve sonra sifira dogru azalan genlige
sahip dalga benzeri bir salinimdir. Dalgacik Dénldsumd, veriyi farkh frekans
bilesenlerine ayiran ve her bir bileseni o o6lcekteki c¢oézunUrlaguyle
inceleyen bir donltsim teknigidir (John, 2016).

Bir sinls dalgas! belirli bir siirede genligi sifira inmeyen bir titresim
isaretidir. Dalgacik isareti ise belirli bir stirede genligi sifira inen bir salinim
isaretidir. Sekil 2.2a’da surekli, dizenli ve simetrik sinls dalgasi ve Sekil

2.2b’'de ise sinirli, asimetrik ve dlzensiz dalgacik goésterilmistir (Nizam,
2008).

| | .-"l' |
ﬂ) of || | | | | | || || I |I | | | i h} o | ‘ e
= | s Y
N RRIRIRI NIRRT G I
= L [ — 04 \
¥ N | l [t \
54 [0 | (i | e v
= |II votoyu o II| o 06 !
2 1 \ i u il u I E
] 200 400 800 300 1000 08, 00 300 500 200 1000
konum (b) konum (b)

Sekil 2.2. a) Dalga ve b) Dalgacik (Nizam, 2008).

Bir dalgacik sifir ortalamaya sahip bir fonksiyondur (Omerhodzic,
Avdakovic, Nuhanovic ve Dizdarevic, 2013). Bu ifadeye ait matematiksel
gOsterimi asagida verilmistir.

+ oo

f w(t)dt =0 (2.1)

— 00

Dalgacik Dénisimi degisen bir pencere boyutuna sahiptir ve bu
pencereler dlstk frekanslarda genis, yuksek frekanslarda dardir. Boylece
tim frekans araliklarinda optimum zaman-frekans ¢ozunlrligind saglar.
Ancak bazi calismalarda Fourier Dontisumunun gelistirilmis sekli olan Kisa
Sureli Fourier Donusimu kullanilsa da secilen pencere boyutunun sabit
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olmasindan dolay! bu yontem hem zaman hem de frekans dizleminde esit
bir ¢c6zUndrllk ve iyi bir sonug vermeyebilir (Tekin, Kaya ve Tagluk, 2011;
Ubeyli, 2009). Sekil 2.3'te Fourier Dénlisimi, Kisa Sireli Fourier
Dénldsimi ve Dalgacik Déntsimune ait grafikler verilmistir.

Frekans duzleminde Fourier Doniigtimii (a) Zaman diizleminde Fourier Déniigimd (b)

4
i
—— T
o e — [ | E
= ———————— i | | | |
_'-j e ———— e — _EE 1 i1
= em— — = |1
O .
[ T 184 . 1111
Zaman Zaman
Kisa Zamanlh Fourier Déniisiimii (¢) Wavelet Déniigtimii (d)
i i
! R e I
E T
| — ’ LT
a ' g |
S g 1
- ! 2] \ | Ll
= i+
= w
| D P s | —
Zaman Zaman

Sekil 2.3. Frekans dizleminin farkl tekniklerle béliinmesi (Gencay, Selcuk, ve Whitcher,
2001)

Sinyal isleme genellikle garaltinin ortadan kaldirilmasini gerektirir ve
dalgacik filtresi bunu cok etkili bir sekilde yapabilir. Sekil 2.4'te sematik
olarak Dalgacik Filtreleme 6rnegi goOsterilmistir. Burada A sinyali ylksek
Olcekli-dlisuk frekansl bilesenleri ve D sinyali dlustk 0&lgekli-ylksek
frekansl bilesenleri bélmek igin filtrelenmistir. Kalan Al sinyali daha disuk
frekanslan kaldirmak icin tekrar filtrelenebilir. Bu iterasyonlar sinyalin en
distk frekansh bileseni kalana kadar devam eder (Smertneck, 2000).
Sekil 2.5te ise baska bir filtrelenmis sinyal frekans duzleminde

gosterilmistir.



A

Orjinal sinyal

/ N
Kalan kisim mm
A y \ DI

Kalan kisim i h h h

7 A2 D2

Kalan kisim

A3 D3

Sekil 2.4. ADD ile 3. Seviyeden ayristirilan Dalgacik Filtreleme Ornegi (Smertneck,
2000).
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Sekil 2.5. Filtrelenmis bir sinyal 6rnegi (Weeks, 2007)



Dalgacik Donlisiminin 2 temel parametresi vardir:

e a oOlcek (dilatasyon) parametresi: Bir fonksiyonu sikistirir veya
yayar. a'nin kicik degerleri yliksek frekanslara, blytk degerleri
kicuk frekanslara karsilik gelir.

e b oteleme parametresi: Zaman (isaretlerde) veya x,y (resimlerde)
boyunca dalgacigin dételenmesini saglar.

Bu a ve b parametresinin sirekli veya ayrik olusuna gdére Dalgacik
Doéntsumu, Sdarekli Dalgacik Doénusimu (SDD) ve Ayrnik Dalgacik
DOnidsimU (ADD) olarak ikiye ayrilir (Hasiloglu, 2001).

2.3.1- Sirekli dalgacik donlisumiu

Sirekli Dalgacik Dondsimi ana dalgacigin zaman dlzleminde
Otelenmis ve Olgeklenmis surimleriyle carpilan sinyalin tim zaman
boyunca toplamidir (Okstiz, Altun, Ulgerli, Yiicel, ve Ozen, 2016). Surekli
Dalgacik Donlsimi asagidaki esitlikte gosterilmistir.

+00

SDD(a,b) = fx(t)\y*(a,b)(t)dt (2.2)

— 00

Bu esitlikte; x(t), analiz edilen sinyali, a, 6lcek parametresini ve b,
zamanda kaydirma parametresini ve wg () ise ana dalgacik
fonksiyonunu gostermektedir. Ana dalgacik fonksiyonu v hem zaman
dizlemine hem de frekans dlzlemine uygun olarak yerlesir (Cohen ve
Kovacevic, 1996). Ana dalgacik fonksiyonu 2.3'de gosterildigi gibi a ve b
parametrelerine goére elde edilir.

1 t—>b

‘P(a,b)(t)=ﬁ‘l’( » ) (2.3)

Surekli Dalgacik Dénudsimuinde dlcekleme ve dteleme parametreleri
ikinin Usleri seklinde segilmesi Ayrik Dalgacik Doéndsimund ortaya
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cilkarmistir. Bu dénlsim ile ¢ézimlemeler Sdrekli Dalgacik Dénusimune
gore daha etkili ve dogru sonug verir (Oksiiz vd. 2016).

Surekli Dalgacik Dontsimuindeki sureklilik kavrami dlcek ve 6teleme
parametreleri a ve b'nin sirekli olarak degistigini gosterir. Bununla birlikte
olasi her olcekte dalgaclk katsayilarinin hesaplanmasi oldukgca gig
olabilmektedir ve c¢ok blyldk veri yiginlarinin olusmasina neden olur.
Bundan dolayl genellikle Ayrik Dalgacik Dénisimi  kullaniir (Ubeyli,
2009).

2.3.2- Ayrik(Kesikli) dalgacik donlisiimii

Dalgacik DOnlsiminin temel parametrelerinden a=2/ve b=k2/
olarak alinirsa Ayrik Dalgacik DénlsimU asadidaki esitlikteki gibi olur.

we® =2 % w(th) (2.4)

Ayrik Dalgaclk Doénudsimi sinyalin hesaplama slresini azaltarak
orijinal sinyalin sentezi ve analizi igin yeterli bilgiyi saglamaktadir. Bu
donusim genellikle sikistirma ve gurultiden arindirma igin  kullanihr
(Subha, Joseph, Acharya ve Lim, 2010). Ayrnik Dalgacik Dénustimunun
hesaplanmasi, sinyalin bir dizi filtreden gegmesine izin verilerek saglanir.
Burada ana sinyal, h(n) alcak ve g(n) ylksek geciren filtreleri araciligiyla
alt bilesenlerine ayrilir (Sun, 2015). Sinyalin bu filtrelerden gecirilerek
aynistiriimasi (analiz) ve birlestirilmesi (sentez) Sekil 2.6’'da sematize
edilmigstir.

h - h'
WOy O Ts
3 s

cA ch
B Wt Koy
g L g

Sekil 2.6. Sinyalin ayrisim ve birlesmesi (Yilmaz & Bozkurt, 2013).
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Bu ayrisimla olusan sinyalin yaklasim ve detay katsayilar Sekil 2.7'de
gosterilmistir. Buradaki Al, A2 ve A3; 1,2 ve 3. Seviyedeki yaklasim
katsayilarini yani (algak frekansh bilesenlerini), D1, D2 ve D3; 1,2 ve 3.
seviyedeki detay  katsayilarini (yuksek  frekansl bilesenlerini)
gostermektedir. Burada ana sinyalin yeniden olusturulmasi 2.5
esitligindeki gibidir.

f(x)=A0 —p Al —p A2 —p Ay

T, ap, e,

Sekil 2.7. 3.seviyeden dalgacik ayrisim algoritmasi (Miner, 1998)

f(x)= A14D1= A2+D2+D1= A3+D3+D2+D1 (2.5)

Sinyal ayrisiminda maksimum seviye, sinyaldeki ana frekans
bilesenine baglidir. i-inci seviyedeki yaklasim (4i) ve detay (Di) katsayilari
asadidaki esitliklerde gosterilmistir.

1

Al = J—MZM) ¥ @ x(n) (2.6)
1

Di = sz(n) * wp o (n) (2.7)

Burada;
n=0,1,2,... , M —1
j=0,1,2,... , ] —1
k=0,1,2,....,2/ -1

J=log2(M) , M ise sinyalin uzunlugudur.
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Buradaki dilatasyon fonksiyonu ¢;,(n) algak gegiren filtreye, dalgacik
fonksiyonu w;,(n) ise ylksek gegiren filtreye baghdir (Gonzalez ve Woods,
2007). Bu fonksiyonlar asagida verilmistir.

;) = 22 x h(2In —k) (2.8)

wix(n) = 2’/ x g(2'n —k) (2.9)

Esitlik 2.8 ve 2.9 da verilen yliksek gecgiren g(k) ve algak gegiren h(k)
filtreleri asagidaki esitliklerde verilmistir.

hiva(k) = ) hyln] * h[2k = 7] (2.10)

g1 () = ) hyln] = g[2k —n] (2.11)

Boylece her ayrisim seviyesinde yarim band gegciren filtreler araciligiyla
frekans bandinin yarisini igeren sinyaller olusturulur.

2.3.2.1- Ayrik dalgacik donilisiimii kullanilarak 6zellik gikarimi

EEG kayitlarindan ilgili bilginin ¢ikarilmasinda ana adimlar; 6nisleme,
ozellik cikarimi ve siniflandirmadir. Ozellik cikarimi EEG veri siniflamasinda
bliyluk 6nem tasir. Clnkl o6zellik ¢ikarma adimi sistemin siniflandirma
basarisinda dogrudan etkiye sahiptir. Eger EEG sinyalinden cikartilan
ozellikler mevcut problem icin yeterince aciklayici dedilse siniflandiricinin
performansi da iyi olmayabilir. Ayni sekilde 6zellik gikarimi basariliysa
siniflandirma performansi da o kadar basarili olur (Amin vd., 2015).
Ozellik secimi istege baghdir. Ancak siniflama basarisina katki bakimindan
en etkili o6zelliklerin secilip 6zellik vektoérinin boyutunun azaltiimasi
calismanin basarisi icin 6nem teskil etmektedir (Guler & Ubeyli, 2004).
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2.4- Dalgacik Aileleri

Literatirde Dalgacik Dénlisimu icin ana dalgacik olarak kullanilabilen
bircok fonksiyon vardir. Ana dalgacik, dénisimde kullanilan tim dalgacik
fonksiyonlarini kaydirma ve 06lceklendirme yoluyla Urettiginden Dalgacik
Dénldsiminin o6zelliklerini yine bu ana dalgacik belirler. Bu ylzden bu
donisimin etkin bir sekilde uygulanmasinda ana dalgacigin secimi blyuk
onem tasir. Burada secilen dalgacigin, doénustlrilecek sinyalin sekline
benzemesi de 6nemlidir (Najumnissa, 2010).

Literatir calismalarinda en sk kullanilan dalgaciklar Haar,
Daubechies, Symlets, Coiflets, Biorthogonal, Morlet ve Mexican Hat olup
bu dalgaciklar kisaca verilmistir.

2.4.1- Haar

Haar, Alfred Haar tarafindan 6nerilen ilk ve en basit dalgaciktir. Ayni
zamanda Daubechies 1 Dalgacigi olarak da bilinen bu dalgacik slireksiz
olup bir merdiven fonksiyonunu andirir. Sinyali es uzunluktaki 2 alt sinyale
ayristinir (Dogra, 2017). Haar fonksiyonunun zaman-genlik gésterimi Sekil
2.8'de verilmistir.

05 L

-0,5 +

Sekil 2.8. Haar fonksiyonunun zaman-genlik gésterimi (Misiti, Misiti, Oppenheim, &
Poggi, 1996).
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2.4.2- Daubechies

Ismini Ingrid Daubechies’den alan bu dalgacik Ayrik Dalgacik Analizini
pratiklestirir. N Daubechies sirasi olmak Uzere dbN seklinde gdsterilirler.
Dbl Haar Dalgacidiyla ayni olup bu ailenin en cok kullanilan diger 9
dalgacigi sekil 2.9’da gosterilmistir (Misiti vd., 1996).

e~ B i e

db2 db3 db4 dbs db6

FH FH B B

db7 dba dbg db10

Sekil 2.9. Daubechies fonksiyonunun zaman-genlik gosterimi(Misiti vd., 1996).

2.4.3- Symlets

Daubechies ailesinin degistirilmesiyle olusturulan Symlets Dalgacik
ailesi yaklasik olarak simetrik bir yapi godsterir. Sekil 2.10°'da bu dalgacik
ailesine ait zaman-genlik gdsterimleri verilmistir.

B2 o+ B &

i
1 i
o
o o
=i
-1 -
] [T ] E] ] ] [}

syme sym7 sym8

Sekil 2.10. Symlets fonksiyonunun zaman-genlik gdsterimi (Misiti vd., 1996).
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2.4.4- Coiflets

Simetrige yakin bir yapiya sahip olan Coiflets Dalgacik ailesinin kisa
ismi Coif olup bu dalgaciklara ait zaman genlik gosterimleri Sekil 2.11'de
gosterilmistir.

A e HH B

L] 2 d 1] = 0 1] L 0 1] 1] L 1] (-] (O I TN - (- 1

coifi coif? coif3 coifd coiff

Sekil 2.11. Coiflets fonksiyonunun zaman-genlik gésterimi (Misiti vd., 1996).

2.4.5- Biorthogonal

Simetrik yapida olan bu dalgaciklar hem ayrik hem de Sdrekli
Dalgacik Dontusimunde kullanilabilirler. Kisaca Biort olarak gdsterilen bu
dalgacik ailesi, tek bir dalgacik kullanmak yerine ayrisma ve yeniden
yapilanma icin 2 ayr dalgacik kullanarak 6zellik gikarimi yaparlar. Sekil
2.12'de biorthogonal ailesinden biorl.3" e ait ayrisma ve birlestirme
grafikleri verilmistir (Dogru, 2015).

Ayrigtirma Yeniden olusturma
1 A ;
05 e
L o
0.8 0.5
-1
A .
[} 1 2 el 4 [ 1 2 K d
bior1.3

Sekil 2.12. Biorl.3 fonksiyonunun zaman-genlik gésterimi (Misiti vd., 1996).
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2.4.6- Morlet

Simetrik bir yapi goOsteren Morlet Dalgaciginin dlgeklendirme
fonksiyonu bulunmamaktadir. Sekil 2.13’de bu fonksiyonun goérinimdu
verilmistir (Misiti vd.,1996).

£ -6 -4 -2 0 2 4 & &

Sekil 2.13. Morlet fonksiyonunun zaman-genlik gésterimi (Misiti vd., 1996).

2.4.7-Mexican Hat

Olceklendirme fonksiyonu olmayan bu dalgacik fonksiyonu, Gauss
olasilik yogunluk fonksiyonunun 2. dereceden tirevi ile orantili olan bir
fonksiyondan Uretilmistir. Simetrik bir yapisi olan bu dalgacigin zaman-
genlik gbésterimi sekil 2.14'de verilmistir (Misiti vd.,1996).

0.8t
06|
0.4t
02y

027

£ -6 -4 -2 0 2 4 E &

Sekil 2.14. Mexican hat fonksiyonunun zaman-genlik gdsterimi (Misiti vd., 1996).
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2.5- Yapay Sinir Aglari

2.5.1- Giris

Insan beyninin Gstiin 6zellikleri, bilim insanlarinin beynin nérofiziksel
yapisindan esinlenerek bu alanda calismalar yapmalarina neden olmustur.
Bu calismalar sonrasinda beynin matematiksel modellemesi yapilmistir.
Boylece yapay sinir aglari uygulamalarini da iceren yapay zeka bilim dali
ortaya ¢ikmistir.

Yapay sinir adlari, bagimsiz dediskenleri olan girisleri, bagiml
kestirilen degiskenler olan cikislar ile iliskilendirerek karmasik ve dogrusal
olmayan modeller olusturan bir yapay zeka uygulamasidir (Demirhan,
Kilig, & Inan, 2010).

Geleneksel bilgisayarlara kiyasla yeni bir bilgisayar ve algoritma
mimarisine sahip yapay sinir aglari, merkezi sinir sisteminin sinir hiicresi
aglarini taklit ederek hesaplama yapmaya calisir. YSA, kendi kendine
ogrenme, ezberleme, tahmin etme ve bilgiler arasinda iliskiler kurma,
siniflandirma ve en iyilestirme (optimizasyon) yeteneklerine sahip bir
dizenektir (Graupe, 2013).

2.5.2- Yapay sinir agi kullanim alanlari

Mevcut yontemlerle ¢dzllemeyen c¢ok farkl problemlerin ¢éziminde,
belirsiz, glrultlili ve eksik bilgilerin islenmesinde ve dogrusal olmayan
sistemlerde basariyla uygulanmasindan dolay! yaygin olarak kullanilirlar
(Elmas, 2007).

Tip, egitim, finans, endistri ve askeriye gibi bircok alanda
siniflandirma, tahmin etme, modelleme, gérintd isleme, 6rintd tanima,
ses tanima, sinyal isleme gibi uygulamalarda kullaniimaktadir. YSA tip
alaninda EEG, EKG sinyal analizi, transplantasyon zamanlarinin analizi,
tibbi goérintd isleme ve cgesitli hastaliklarin teshisinde basarili bir sekilde
uygulanmaktadir (Ripley, 2007)

18



2.5.3- Biyolojik sinir agi

Yapay sinir aglari biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen
yontemlerdir. Biyolojik sinir hicreleri sinapsisler araciliiyla birbirleriyle
iletisim kurarlar. Bu sinir hicreleri edindikleri bilgileri aksonlar yardimiyla
diger sinirlere tasirlar. Benzer sekilde YSA'da dis diinyadan aldigi bilgileri
toplama fonksiyonuyla toplayip aktivasyon fonksiyonundan gecirerek
ciktiyr Gretir ve bu ciktiyir ag baglantilari Gzerinden diger proses
elemanlarina gonderir. Sekil 2.15te biyolojik sinir aginin yapisi
gosterilmistir.

Noron
Hiicre cekirdegi
> I . .
AR \ / < Dentritler Miyelin kilif
> : \- ( /4 Akson “"'»
gl 4
\ ] l ( $ \'! X )}
/ 7] " < - Sinir iletisi \. /
,\ / A Hiicre govdesi .
h:,‘ y "l\\ \I‘ / / I
Y/ \ I8 \ » ../
2 Y & B : —
// \ AS AR S :
J \ \ \ \ ) . X
{ l‘., L\ ‘\ A \ D NG
/ /A. ‘I’ ' ? A 1y \\.‘
A
Akson uglari

Sekil 2.15. Biyolojik sinir aginin yapisi ("Popular Science: Neural Networks. How does it
work?," 2016)

2.5.4- Yapay sinir agi mimarisi

Biyolojik bir sinir aginda ndéronlarin yer aldigi gibi bir yapay sinir
aginda da yapay noronlar yer alir. Bu yapay noronlar bir araya getirilerek
bir mimari veya isleme yapisina baglanir. Bu mimari, her giris degiskeninin
bir veya daha fazla cikis digimune baglandigi bir ag olusturur. Bu ada
yapay sinir agi denir.

En basit bir yapay sinir hilicresi yapisal olarak Girdiler, Adirliklar,
Toplam fonksiyonu, Aktivasyon fonksiyonu ve Cikti olmak Uzere 5 ana
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bilesenden olusur. Sekil 2.16’da bir yapay sinir aginin mimarisi
gosterilmistir (Nisbet, Miner ve Elder IV, 2009).

{ N -\II
w | AN — g1kt

o ) toplam aktivasyon
girigler agirliklar  fonksiyonu fonksiyonu

Sekil 2.16. Bir dizi girdileri olan bir néronun mimarisi

Burada;

e Girigler: Cevreden aldigi bilgileri sinirlere iletir.

e Adirliklar: Yapay sinire verilen girislerin sinir Uzerindeki etkisini
belirleyen katsayilardir. Bu katsayinin blylk ya da klicik olmasi o
sinirin yapay sinire glcli ya da =zayif badglanmasi anlamina
gelmektedir.

e Toplama islevi (NET): Her bir giris ile adirligin carpimlarinin
toplamlarini Q; esik degeri ile toplayan fonksiyondur.

NET = a = f(w,x) = f(z wix;) (2.10)

e Aktivasyon iglevi F(NET): Toplama islevinin sonucu aktivasyon
fonksiyonundan gecerek (retilecek olan cikti dederini belirler.
Literatirde sigmoid, lineer, step, sinus, hiperbolik tanjant
fonksiyonlar gibi birgok aktivasyon fonksiyonlari var olup literattrde
en ¢ok kullanilan ¢ok katmanl algilayici YSA’larda genellikle sigmoid
fonksiyon tercih edilir. Asadida logsig aktivasyon fonksiyonunu
temsil eden F(NET) fonksiyonu verilmistir.
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F(NET) = (2.11)

1+ e~NET

e Cikis islevi: Etkinlik islevinin sonucu cikisa getirilerek dis diinyaya ya
da diger sinirlere birakilir. Bir néronun c¢ikisi ise aktivasyon
fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir.

Biyolojik sinir agi ve yapay sinir aglari yapilarinin anlatilmasinin
ardindan Tablo 2.2’de biyolojik sinir agi ile YSA arasindaki benzerlikler
gosterilmistir (Dandil & Cevik, 2011; Elmas, 2007).

Tablo 2.2. Biyolojik sinir adi ile YSA'nin karsilastiriimasi (Elmas, 2007)

Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Agi
N6ron Sinir, islem elemani
Sinaps Sinirler arasi baglanti agirliklari
Dendrit Toplam fonksiyonu
Hlcre gbévdesi Aktivasyon fonksiyonu
Akson Sinir gikisl

2.5.5- Yapay sinir aginda 6grenme

Yapay sinir adinda hiicre baglantilarinin adirlik dederlerinin
belirlenmesine agin editiimesi denir. ilk editimde bu dederler randomize
olarak belirlenirken daha sonraki egitimler cikti degerlerine gore tekrar
tekrar degistirilerek gerceklesir. Buna agin 6grenmesi denir (Dandil &
Cevik, 2011). Bir YSA'ya girdiler verildikten sonra ilk egitmeden sonra
adirliklarin yenilenmesiyle cikti verileri ile beklenen degerler arasindaki
hata kareleri ortalamasinin (HKO) en klgUk olmasi istenir. HKO istenilen
dederden klcik degilse 06dgrenme, adirliklarin yenilenmesiyle olur.
Ogrenme ile elde edilen bilgiler baglanti adirliklarinda depolanir. Boylece
elde edilen bilgi uzun sure saklanabilir ve geri besleme ydntemi ile YSA
yeniden egitilir (Sen, 2004).
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2.5.6- Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

Ara katmani olmayan yani sadece giris ve cikis katmanindan olusan
aglar karmasik problemlerin ¢céziminde yetersiz kalmaktadir. Bu yizden
karmasik hesaplamalar igin olusturulan bir yapay sinir aginda en az bir ara
katman bulunmalidir. Basit bir yapay sinir agi 2.17'de gosterilmistir.
Burada giris katmanindan iceri alinan girisler, giris katmani ve gizli katman
arasindaki agirliklar ile carpilarak gizli katmana ulasir. Gizli katmandaki
sinirlere gelen girisler toplanarak gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki
baglanti agirhiklarniyla carpilarak c¢ikis katmanina verilir. Boylece giris
katmanindan c¢ikis katmanina dodgru tek yonli bir iletim gerceklesir
(Elmas, 2007).

Girdi Birimler Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil 2.17. Basit bir yapay sinir agi modeli(Elmas, 2007).

YSA mimarileri néronlar arasindaki iletimin ydnline gbére ileri
beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) olarak ikiye ayrilr.
Ileri beslemeli YSA’'da hiicreler katmanlar seklinde dizenlenip giris
katmani dis dinyadan aldigi bilgileri dogrudan gizli katmana iletir. Bu
aglar cok katmanl ileri beslemeli aglar olarak da adlandirilirlar. Geri
beslemeli YSA'da ise en az bir hicrenin cikisi, kendine ya da diger
hicrelere giris olarak verilir. Geri Beslemeli ag vyapilan genellikle
danismansiz 6grenme seklinde gerceklesen yapay sinir agdlarinda
uygulanmaktadir (Gursoy, 2009).
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Ileri Beslemeli YSA modeli, YSA uygulamalarinin yaklasik %90’ini
olusturur. Bu YSA modeli icin en vyaygin olarak kullanilan 6grenim
algoritmasi geri yayilim (backpropagation) 6grenmesidir (Welstead, 1994).
Bu dJrenim algoritmasinda iki akis vardir. Ilk akis katmanlar izerinden
ileriye dogru bilgi akisi seklinde gergeklesir. Burada badglanti katsayilar
kullanilarak girislere karsi cikislar elde edilir. ikinci akis ise gergek cikislar
ile beklenen cikis dederleri yardimiyla elde edilen hatanin geriye yayilarak
agirhiklarinin degistiriimesi seklinde gerceklesmektedir(Glrsoy, 2009).

Literatlrde bircok sinir agi modeli 6nerilmis olmasina ragmen, geriye
dogru yayllim 6grenme mekanizmasina sahip cok katmanli ileri beslemeli
ag, pratik uygulamalar acisindan en vyaygin kullanilan modeldir
(Kantardzic, 2011). Bu yontemde girdi, gizli ve gikti birimi olmak lzere 3
farkli birim bulunmaktadir. Hlcreler katmanlar seklinde dlzenlenir ve bir
katmandaki hicrelerin cikiglari bir sonraki katmana adirliklar Gzerinden
giris olarak verilir (Murugesan ve Sukanesh, 2009).

Bir yapay sinir aginda istenilen ciktilara ulasmak icin ag egitilir. Sekil
2.18'de geri yayllim algoritmasinin yapisi goésterilmistir. Burada ilk
hesaplamalardan alinan c¢iktilar ile beklenen ciktilar karsilastinilip
birbirlerine goére kabul edilebilir hata sinirlari igcindeyse YSA egitimine son
verilir. Aksi halde egitime devam edilir.

‘ Girdiler ucrie i - : Kabul edilebilir | — > Evet -
L agirhkh P h
) hata seviyesi L
baglayicilar
Geri _| Hayir ‘
Beslenme

Sekil 2.18. Geri yayillim algoritmasi yapisi
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Yapay sinir adlari, uygulamadaki kolayhdi, fazla veriye ihtiyag
duymamasi ve veri dagihimlarindan etkilenmemesinden dolay! iyi bir
yontemdir (Partal, Kahya ve Cigizoglu, 2011). Sinir adinin istenen
haritalamayi Gretmesi icin, baglanti agirlik ve oOnbilgilerini ayarlamasi igin
ag egditilmelidir. EgJitim asamasinda, Ozellik vektorleri ada girdi olarak
uygulanir ve ag, girdi ve ciktilar arasindaki iliskiyi yakalamak icin degisken
parametrelerini ve agirliklarini ayarlar (Subasi, 2005).
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3. GEREGC VE YONTEMLER

3.1- Geregler

Bu calismada Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Saglk
Uygulama ve Arastirma Hastanesi Cocuk Sagligi ve Hastaliklari Anabilim
Dalina 2015-2017 wyillann arasinda basvuran bireyler calismaya dahil
edilmistir. Yapilan muayene sonucu Akut Lenfoblastik Lésemi (ALL) tanisi
almis olan 2-15 yas arasi 5 bireyin tedavileri tamamlandiktan sonra
cekilmis olan EEG'leri hasta grubunu olusturmaktadir. Ayni anabilim dalina
herhangi bir saglik problemiyle basvurmus ve vyapilan taramalar
sonucunda EEG’sinde herhangi bir bozuklugu bulunmayan 2-15 yas arasi
11 saglikh cocuk ise bu calismanin saglikh grubunu olusturmaktadir.
Kullanilan veri setine ait hasta ve saglikli grup icin dahil edilme ve dislama
kriterleri Tablo 3.1 ve Tablo 3.2’de go6sterilmistir.

Tablo 3.1. Calismaya dahil olma kriterleri.

HASTA GRUBU SAGLIKLI GRUBU

ALL tanisi almis olmak EEG'de patolojiye sebep olabilecek
herhangi bir rahatsizligi olmamak

2-15 yas arasi olmak 2-15 yas arasi olmak

Tedavisini tamamlamis olmak Tedavisini tamamlamis olmak

Santral sinir sistemi tutulumu olmamasi Santral sinir sistemi tutulumu olmamasi
Kranyal radyoterapi almamis olmasi Kranyal radyoterapi almamis olmasi

38-42. Hafta gestasyonel yasta vajinal | 38-42. hafta gestasyonel yasta vajinal

dogum ile saghkh dogmak dogum ile saghkh dogmak
Genetik hastaligi olmamak Genetik hastalidi olmamak
Sag el dominant olmak Sag el dominant olmak
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Tablo 3.2. Calismaya dahil edilmeme kriterleri.

HASTA VE KONTROL GRUBU ICIN DAHIL EDILMEME KRITERLERI

EEG’'de patolojiye sebep olabilecek
I6semi, epilepsi, biling bozukluklari,
santral sinir sistemi hastaliklar gibi

Annenin yasam Oykusinde alkol,
madde bagimliigi ve psikiyatrik bir
bozuklugunun olmasi

herhangi bir rahatsizligi olmasi

e 2 vyasindan kicik, 15 vyasindan e Sezaryen dogum ve dogum distosisi
blylk olmak

e Santral sinir sistemi tutulumu e Sedatif herhangi bir ilag kullaniyor
olmasi olmasi

e Tedavisini devam ediyor olmasi e Genetik hastaligi olmak

e Kranyal radyoterapi almis olmasi e Metabolik / Endokrin hastaligin

olmasi

e 38-42. hafta gestasyonel vyasta ¢ Kraniofasiyal anomalisinin olmasi
dogmamis olmak

e Sezaryen dogum ile dogmak e Hipoksik iskemik ensefalopati

bulgularinin veya 6yklisinin olmasi

e Sol el dominant olmak

Calismaya baslanmadan dnce Eskisehir Osmangazi Universitesi Klinik
Arastirmalar Etik kurulundan gerekli izinler alinmis olup calismaya dahil
edilecek hastalar uzmanlar tarafindan belirlenmistir (30.03.2017 tarihli
80558721/G-103 sayih etik kurul onay raporu tezin son sayfasinda
verilmistir). Hasta ve sadlikli grubuna ait EEG verileri ise ayni anabilim
dalina ait goérintileme biriminde gorevli tekniker tarafindan Neurofax
1000 EEG cihazi ile kaydedilmistir.
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3.2- YOontem

3.2.1- EEG Portaview

Calismaya dahil edilen bireylerin EEG kayitlari Neurofax EEG 1000
cihazi ile kaydedilmistir. Grafik formunda elde edilen on dokuz kanalll EEG
ham verisine istatistiksel analizleri uygulayabilmek icin EEG sinyalleri
kullanilan EEG cihazina ait EEG Portaview uygulamasi ile ASCII formatina
dénlsturdlmastar. Sekil 3.1'de bu programa ait ekran goérintuleri
verilmistir.

File Display Jump Tool Control (@) Option(X) Help(?)

10 w 03s 30 Hz Trace OFF [ 21.04.2015 - Elapsed Epach
Sens \ TC | HF | Pat ‘ Ref ‘12:15:33 00:00:00| 1 /44
T L L B o e o o e ey e o =

Fei-F7
1
F7-13 O
2 0000:00:58 1
315 0000:05.25 21
g 501 (JPHOTOGHz  0O00:05:35 21
(PHOTOSHz 00000545 21
4 [FHOTO12Hz 00000555 21
5 E (JPHOTO15H:  0O00:0505 21
Fac3 [(FHOTO 18Hz 00000815 21
6 [FHOTO ZIHz  0000:0B.25 22
Cars [JPHOTO 24Hz 00000635 %
2 D KasArtelakli 0000033 72
P301 [JPHOTO 27Hz 00000645 Z
8 [JPHOTO 30Hz  0000:0655 2
FzCz [JPHOTO 33Hz  0000:07.05 %
9
[CzPz
10
Fp2F8
1
Fa-T4
12
r4-16
13
r6-02
14
Fp2-F4
15
Fa-c4 \
16 " n . \
[C4-pa 3
17 " )
p402 { o | 4 t A « m v
5 ANl Event I~ Single-click.
lovex7  ECG « Event
19 AT+62 OFF [ © HNote
FEC START CooukEEG EEG o = A setings..

Sekil 3.1. Bir hastaya ait EEG sinyallerinin EEG Portaview uygulamasinda
gorintilenmesi

EEG kayitlani bireylerin istirahat pozisyonunda ve uykudayken
alinmistir. EEG gekimlerinde elektrotlar bireylerin kafatasina uluslararasi
10-20 montaj sistemine goére yerlestirilmistir. EEG sinyalleri 200 Hz ile
orneklendirilmis ve 30 Hz Ustl sinyaller EEG Portaview uygulamasinda
filtrelenmistir. Her bir hastanin on dokuz elektrot bdlgesi icin ayri veri
dosyalari elde edilmis olup her bir elektrot bdlgesi kendi arasinda
incelenmistir. Elde edilen sayisal veriler, kayit alma slresinde olusan anhk
degisimlerin  sonucu etkilememesi amaciyla Dalgaclk Donlisimi
kullanilarak hastanin elini hareket ettirmesi, gézini kirpmasi, disaridan
gelen gurultidler gibi artefaktlardan arindirilmistir. Dalgacik Déntsimun
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uygulamak icin ASCII formatindaki sayisal veriler MATLAB R2017a
programina aktariimistir.

3.2.2- ADD ile 6zellik gcikarimi

Oncelikle elektrotlardan alinan sinyaller ADD ile 5.seviyeden
aynistirilip yaklasim ve detay alt frekans bantlar elde edilmistir. Her bir
yaklasim katsayisinin zaman-frekans dagilimini goésteren istatistiksel
ozellikleri asagida verilmistir.

Her bir alt banddaki katsayilarin ortalamasi

Her bir alt banddaki katsayilarin standart sapmasi
Her bir alt banddaki katsayilarin maksimum degeri
Her bir alt banddaki katsayilarin minimum degeri
Her bir alt banddaki katsayilarin garpiklik élgtsu
Her bir alt banddaki katsayilarin basiklik 6lglsu
Her bir alt banddaki katsayilarin band gicu

Her bir alt banddaki katsayilarin ortalama dederi

. Her bir alt banddaki katsayilarin entropi degeri

10 Her bir alt banddaki katsayilarin kovaryansi

0 0N O RN =

Bu calismada literatlirde en ¢ok kullanilan ortalama, standart sapma,
maksimum ve minimum dederlerine ek olarak farkli 6zellikler de
kullanilmistir.  Yukaridaki  6zelliklerden ortalama, standart sapma,
maksimum deder, minimum deder, carpiklik, basiklik, kovaryans gibi
ozellkler sinyalin zaman alanina ait olup band glicl dederi sinyalin frekans
alanina aittir. Buradaki ortalama deder ve entropi dederi sinyalin hem
zaman hem de frekans alanina aittir (Altin & Er, 2016).

3.2.3- Verilere yontemin uygulanmasi

Ham EEG verilerine asagidaki adimlar uygulanarak istenilen sonuclar
elde edilmistir.

1.Adim: Grafik formunda elde edilen ham EEG sinyalleri EEG Portaview
programi ile ASCII formatina dénUstUrtlmustir. Uygulama arayuzinde

28



File sekmesinde Export komutu ile “Save as ASCII” secenedi isaretlenerek
bu islem tamamlanmistir.

Export

P
MName |, oK

ID 2040415

Date |21.04.2015 Cancel
EEG Mo. |?11
EEG Data

= Sawve FPattern

0 o)

= ‘ol

@Save as ASCI

[~ “With trigger data

Storage drive [-c]

Sekil 3.2. EEG verilerini ASCII formatina dondstirme

2.Adim: Asadidaki kodlarla ASCII formath veriler Matlab R2017a
programina aktarilmistir.

Veri Setinin MATLAB programina aktarilmasi

names = dir('veri/*.m00"') ; $% dosyalarin yolu

oo

names = fullfile('veri', {names.name}) ;
okunmasi

$ dosya ic¢indeki verilerin

for i=1:1:numel (names)

verilerim=load (names{i}); $% her verinin déngiide tek tek
yliklenmasi

islem=verilerim(:,1:19); %% her veri ic¢in ilk 19 sinyal
kullanilmasi

3.Adim: EEG sinyalleri Matlab’da ‘dwt’ fonksiyonu yardimiyla Haar,
Daubechies, Symlets, Coiflets, Biorthogonal Dalgaciklari kullanilarak 5.
seviyeden alt bantlarina aynldi. Bu alt bandlara ait grafikler elde edilmistir.
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Ayristirllan  bantlar igin elde edilen yaklasim (A) ve detay (D)
katsayilarindan yaklasim katsayilarina ait 6zellikler elde edildi. Asagida
ADD ayrnisimi icin kodlar verilmistir. (Calisma boyunca, bu dalgaciklardan
en iyi sonuglari veren ve ham EEG sinyaline en c¢ok benzeyen Sym4
Dalgacigina ait giktilar verilmistir.)

Veri setinin ADD ile ayristirilmasi ve 6zellik vektoriiniin elde
edilmesi

sayi=0;
for k=1:19

figure, plot(islem(:,k));

[H,G] = dwt(islem(:,k), " 'symd");
[H,G] = dwt (L, 'sym4d"');
[H,G] = dwt (L, 'sym4d"');
[H,G] = dwt (L, 'sym4d"');
[H,G] = dwt (L, 'sym4d"');
figure, plot(H);
figure, plot (G);
plt=subplot(19,1,k);
plot(plt,H);
sayi=sayi+l;
ozellikler (i,sayi)= mean (H);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i, sayi)=std(H);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i, sayi)=max (H);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i,sayi)=min (H) ;

sayi=sayi+l;
ozellikler (i, sayi)=skewness (H);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i,sayi)= kurtosis(H);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i, sayi)= bandpower (H) ;

sayi=sayi+l;
ozellikler(i,sayi)= (1/numel (H))*sum(H."2);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i,sayi)= entropy(H);

sayi=sayi+l;
ozellikler (i, sayi)=median (H);

end

30




4.Adim: Elde edilen bu 0&zellikler ‘newff” fonksiyonu yardimiyla
feedforward sinir agi olusturulmustur. Ogrenme kurali olarak traingdx
algoritmasi (gradient descent geri yayilllim algoritmasi- back propagation)
kullaniimis ve bu 6grenme kuralindaki parametrelerden 6grenme orani (Ir-
learnin rate), maksimum iterasyon sayisi parametreleri icin en uygun
degerler arastiriimis, deneme vyanilma vyoluyla dedistirilip en iyi
siniflandirma basarisi elde edilmeye calisiimistir. Asagida, Ozelliklerin YSA
ile siniflandiriimasina iliskin kodlar verilmistir.

Ozelliklerin YSA ile siniflandirilmasi
hedef = [0 000000000011111];
ozellikler=ozellikler';

[net]=newff (ozellikler,hedef, [190 100 10 1],
{'"logsig', '"purelin'}, "traingdx') ;
net.trainParam.epoch=1000;
net.trainParam.lr=0.8;
net.trainParam.mc=0.5;

net.trainParam.max fail=3000;

[net, tr]=train (net,ozellikler, hedef);
[net, tr]=train(net,ozellikler, hedef);

[cikistest]=sim(net,ozellikler);
cikistesézround(cikistest);
H=length (hedef) ;
hata=0;
for i=1:H
if cikistest(l,i)~=hedef (1,1)
hata=hata+1;
end
end
yuzdehata=hata*100/H;

fprintf ('test basarisi=%f\n', 100-yuzdehata);
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Siniflama islemi esnasinda toplam veri seti, egitme ve test verileri
olmak ulzere ikiye ayrilmistir. Cross Validation yontemi ile verilerin %80’
editim, %?20’'si ise test klimesine yerlestirilerek orantili bir dagihm
gerceklestiriimeye calisiimistir. YSA'nin siniflandirma basarisini
degerlendirmek icin dogruluk (accuracy) o6lcitld kullaniimistir. Buradaki
siniflama performans 6lIclitu test verilerinden her ylz veriden kag tanesinin
dogru siniflandiginin bulunmasi ile kaydedilmistir.

| ~ TP + TN
CCUracy = Tp X TN + FN + FP

x 100 (3.1)

Burada;

TP-True Positive: Dogru siniflandirilan hastalikli sinyal
TN-True Negatif: Dogru siniflandirilan saghkli sinyal
FP-False Positive: Hatali siniflandirilan saglikh sinyal

FN-False Negative: Hatali siniflandirilan hastalikli sinyaldir.
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4. BULGULAR

4.1- Ayrik Dalgacik Déniisiimiine Iliskin Bulgular

Bu calismada sinyalin ADD ile 5.dereceden ayrisiminda ana dalgacik
icin 5 ayr dalgacik ailesi denenmis olup her bir ayrisim sonuglari YSA'ya
giris olarak verilmistir. Sekil 4.1 ve Sekil 4.2’de saglkli bireye ait 19
kanalli sinyalin Sym4 Dalgacigi kullanilarak 5. seviyeden olusturulan alt
frekans bandlari verilmistir.

508
300
KL
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56
368
36
36
26
pii
30
36
KL
-6
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-2000

inninniaiiniiiiniininicintiaininis
|
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|
|
|
|
/
|
|
|
|
/
\
/
L
|
-

Sekil 4.1. Saglikh bir bireye ait sinyallerin ADD ile 5.seviyeden ayristiriimasiyla elde
edilen detay alt bandi
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Sekil 4.3 ve Sekil 4.4'de hasta bireye ait 19 kanalli sinyalin Sym4

Dalgacigi

Sekil 4.2. Saglikh bir bireye ait sinyallerin ADD ile 5.seviyeden ayristiriimasiyla elde

verilmistir.
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Sekil 4.3. Hasta bir bireye ait sinyallerin ADD ile 5.seviyeden ayristiriimasiyla elde edilen
detay alt bandi
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Sekil 4.4. Hasta bir bireye ait sinyallerin ADD ile 5.seviyeden ayristiriimasiyla elde edilen
yaklasim alt bandi

Sekil 4.5'te hasta bir bireye ait 5. Seviyeden ayristirilacak bir sinyal
verilmistir. Sekil 4.6'da yuksek o6lgekli alcak frekans bileseni ve Sekil
4.7'de dusuk 6lgekli yliksek frekans bileseni verilmistir.
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Sekil 4.5. Ayristirilan sinyal
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Asadidaki ciktida Olcedin genis oldugu ve buna karsin dalgalarin algak
frekanslarda yogunlastigi A5 alt bandina ait grafik verilmistir. Bu yaklasim
bandinin hastalik hakkinda bilgi verdigi sdylenebilir.
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Sekil 4.6. Alcak frekans bileseni

Asagdidaki ciktida olcegin kiglk oldugu ve buna karsin dalgalarin
ylksek frekanslarda yodunlastigi D5 alt bandina ait grafik verilmistir. Bu
detay bandinin, sinyal hakkinda o6nemli bilgiler icermedigi dislnulen
ayrinti bilgiler verici nitelikte oldugu soylenebilir.

0 500 1000 1500

Sekil 4.7. Yiksek frekans bileseni
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4.2- Yapay Sinir Aglari Siniflandirmasina Iliskin Bulgular

Bu calismada dalgacik ailelerinin siniflandirma Uzerindeki etkisini
gbrebilmek icin 7 ayrn dalgacik kullanilmis, Ayrik Dalgacik D6nidsimu ile
edilen bu o6zellik vektorleri Feedforward Back Propagation (FFNN) agdina
verilmistir. Calismada toplam 16 birey olup her bir bireye ait toplam 19
adet Ozellik vektori oldugundan YSA 190 girisli bir yapiya sahiptir. Ag
cikisi 1 olarak tasarlanmis olup cikisin 0 olmasi saglikli, 1 olmasi ise hasta
oldugu anlamina gelmektedir. YSA egitiminde 6grenme kurali olarak
traingdx algoritmasi (gradient descent geri vyayllim algoritmasi)
kullanilmistir. Agin siniflama performansi dogru siniflanan birim sayisinin
toplam birim sayisina orani olan toplam siniflama dogrulugu ile
belirlenmistir. Olusturulan YSA’ya ait ag parametreleri Tablo 4.1'de ve
olusturulan ag mimarisi Sekil 4.8'de verilmistir.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Hidden Layer 4 Output Layer
Input L Output
5 sy by b b e
~ N o - 1
190 100 10 1 1

Sekil 4.8. Olusturulan ag mimarisi

Tablo 4.1 FFNN ag parametreleri

Egitim verisi 5 hasta, 11 saglikh
Ozellik vektdr sayisi 190
Aktivasyon fonksiyonu Logsig, purelin
Ogrenme orani (Ir) 0.8
Momentum katsayisi (mc) 0.5
OJrenme algoritmasi Traingdx

Ag cikigl 0: saghkh, 1:hasta

Burada 0Ozellik vektor sayisi olan 190 ada verilen giris sayisidir. Agin
cikist 0: saglikh 1: hasta olacak sekilde ayarlanmistir. Girdi ve cikti
katmanlari arasindaki edrisel eslesmeyi saglayan aktivasyon fonksiyonu
icin Logaritmik Sigmoid ve lineer fonksiyonlar kullaniimistir. Kurulan Yapay
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Sinir Aginda, baglantilardaki agirhk degisimini kontrol eden 0grenme
katsayisi(n) icin 0,8 degeri secilmistir (0<n<1). Agin 6grenmesi
esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi icin agirlik degisim
degerinin belli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglayan
momentum katsayisi (mc) ise 0,5 secilmistir. Tum bu parametreler
denenerek optimal sonuca ulasilan parametreler yukaridaki tabloda
verilmistir.

Sym4 Dalgacigiyla donlstirilen sinyale ait 06zelliklerin  YSA'da
islenmesi ile elde edilen ¢ikti Sekil 4.9'da verilmistir.

4 Meural Network Training (nntraintool) = =
Neural Network
il s | ke e & b g ke e & e g

= A=l W =l | ) | ==
Algorithms

Data Division: Randem (dividerand)

Training: Gradient Descent with Mementumn & Adaptive LR (traingdz)
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: ] | 1000 iterations | 1000
Time: 00004

Performance: 0.277 2.08e-06 | | 0.00
Gradient: 0.460 2.12e-05 1 | 1.00e-055
Validation Checks: 0 | il | 2000
Plots

. (plotperform)

Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: 1 epochs
v Maximum epoch reached.
W Stop Training @ Cancel

Sekil 4.9. Ozelliklerin YSA'da islenmesi

Sekil 4.10'da agin performans edrileri verilmistir. Sym4 o6zellikleriyle
olusturulan YSA 979. denemede en iyi performansa ulasmistir.
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o Best Validation Performance is 7.984e-05 at epoch 979
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Sekil 4.10. Agin performans egrileri

Diger 4 farkh dalgacik icin de ayni islemler yapilmis olup olusturulan
YSA'nin performanslari Tablo 4.4te verilmistir. Buna gbére Db4, Sym2,
Sym4, Biorl.1 dalgaciklarinin siniflandirma performanslari esit olup en
yuksek siniflandirma basarisina sahip olmuslardir. Yine Daubechies
ailesinin dalgacigi olan Db2'de iyi bir siniflandirma performansi
gostermistir. Coifl ve en ilkel dalgacik olan Haar dalgacigi ise en distk
siniflama performansi gésteren dalgaciklar olmustur.

Tablo 4.2 Farkh dalgaciklar kullanilarak ADD ile 5.seviyeden ayristirilan sinyalin YSA
performanslari

Dalgacik Dogruluk(%)
Haar 68.75
Db2 87.5
Db4 93.75

Sym?2 93.75
Sym4 93.75
Biorl.1 93.75
Coifl 68.75
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda 5 l6semili ve 11 saglikh bireyin EEG kayitlari
kullanilip, birimlere iliskin hasta ve saglikh EEG sinyallerinin ayristirilip
siniflandiriimasi amaclanmistir. EEG gibi duragan olmayan sinyallerin
analizinde Dalgacik D6nldsimuinidn basarisindan dolayr bu calismada Ayrik
Dalgacik Doénusimia kullanilmistir.  Dalgacik Dénlsimuinde dalgacik
ailelerinin  siniflandirmaya etkisini  karsilastirmak amaciyla ADD’de
dalgacigin ayrisiminda Haar, Daubechies, Symlets, Coiflets, Biorthogonal
Dalgaciklari kullanilmigtir. EEG sinyali hakkinda o6nemli bilgiler iceren
dalgacik katsayilarina ait 6zellik vektérleri Ileri Beslemeli Sinir Agi ile
siniflandiriimistir.  YSA'nin  siniflandirma basarisi igin  dogruluk 0&lgltl
kullanilmistir. Sonucta, hasta ve saglikli bireylere ait EEG sinyallerinin ADD
ile 5. seviyeden ayrisimi igin en dlisuk siniflama basarisi %68.75 ile Haar
ve Coifl Dalgaciklarina ait olup diger dalgaciklarin siniflandirma
basarilarinin ise %87.5 ve %93.75 oldugu saptanmistir.

Sharanreddy ve Kulkarni (2013) calismalarinda Epilepsi ataklar ve
beyin timord varliginda olusan EEG sinyallerinin analizi ve siniflandiriimasi
amaclanmistir. Bunun icin Coklu Dalgacik Analizi ve Yapay Sinir Aglariyla
Siniflandirma birlikte yapilmistir. Birlikte kullanilmasi 6nerilen bu iki
yontemin sonuglari dederlendirildiginde siniflamanin dogruluk basarisi
normal hastalar icin %98, epilepsi hastalarl icin %93 ve beyin timoarla
hastalar icinse %87 dir. Ayni zamanda Coklu Dalgacik Dontusimuntn EEG
sinyalleri igin 6zellik cikarim bakimindan en iyi metot oldugu sdylenmistir.

Kalaivani ve arkadaslari (2014) calismasinda beyin anormalliklerini
belirlemek icin otomatik bir sistem olusturulmak istenmistir. EEG
sinyallerini normal ve anormal olarak siniflandirmak icin EEG sinyalleri
Ayrik Dalgacik ile doénusturtilmis ve elde edilen katsayilar k-means
kimeleme yoéntemi ile siniflandiriimistir. En ylksek dogrulugu %74
dogruluk ile alfa band grubu basarmistir.

Coskun ve Comlekgi (2007) calismalarinda EKG sinyal kaydi alinirken
ortamda bulunan cep telefonlarindan kaynaklanan artefaktlarin
kaldirlmasi amaciyla Dalgacik Dontsimt  kullanilmistir.  Dalgacik
Dénlsumlerinde Haar, Coiflet, Symlet, Daubechies, Biorthogonal Dalgacik
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aileleri kullanilarak EEG sinyalleri ayristirilip olusan katsayilarla tekrardan
sinyal olusturulmustur. Sinyalin tekrar olusturulmasindaki amac¢ yeni
sinyalle orijinal sinyal arasindaki istatistiksel gikarimlar yapilarak hatanin
bulunmasidir. Burada en disuk hata Bior 2.6 fonksiyonudur.

Palabas (2014) EEG kayitlarina ADD ydéntemi uygulamis, burada
sinyalin analizi icin Daubachies 4 filtresi kullanmis ve sonucta 4. Seviye
katsayilari elde edilmistir. Bu katsayilara ait 6zellik vektdrleri belirlenmis
ve k en yakin komsuluk (kNN) ydntemi ile siniflandirma yapilmistir. EEG
sinyalleri kNN  siniflandirma  algoritmasi  ile %83  dogrulukla
siniflandiriimistir.

Tirk ve Ozerdem (2014) calismalarinda saglikli ve epileptik 6zellikler
gbsteren farelerin EEG kayitlarini siniflandirmaya galismistir. Bu kayitlara
ADD ile 5.seviyeden aynistirip 8 06zellik elde edip kNN yéntemi ile
siniflandirmistir. Her ¢ dalgacik icin de siniflandirma performansinin en az
%81.25 oldugu saptanmistir.

Literatlrde EEG sinyallerinin DD ile doénustartlip YSA ile
siniflandirildi§i ¢ok fazla calisma olup bu calisma da benzer niteliktedir.
Ancak yapilan literatlr taramasi sonucu Lésemili ve saglikh bireylerin EEG
sinyallerinin Dalgacik Dénlisim yontemi ile karsilastirildigi bir galismaya
rastlanmamistir. Bu calismanin diger bir énemi, tedavisi tamamlanmis
olan bireylerin hasta ve kontrol gruplari arasinda EEG sinyallerini
karsilastirarak, hastalik durumlarinin elektriksel desarjlarini nasil etkiledigi
istatistiksel olarak degerlendirmeyi hedef almis olmasidir.

Losemi Uzerinde yapilacak yeni calismalar isiginda EEG patolojisinde
onem teskil eden EEG kanallari belirlenip bu EEG kanallari YSA'ya verildigi
taktirde YSA'nin performansi arttirilip islem sidresi azaltilabilir. Sonraki
calismalarda o6rneklem sayisinin artirilmasi, YSA'nin siniflama basarisini
arttirabilir. Ayni zamanda YSA’'ya ek olarak farkh siniflandiricilar da
denenip bu siniflandiricilarin performansi karsilastirilabilir.

41



Tedavisi tamamlanmis olan bireylerin hasta ve kontrol gruplar
arasinda EEG dalgalarini karsilastirarak, hastalik durumlarinin elektriksel
desarjlarini nasil etkiledigi istatistiksel olarak dederlendirmeyi hedef
edinmis olan bu calismada YSA'nin siniflama basarisi incelendiginde hasta
ve saglikli kisilerin EEG sinyalleri arasinda fark bulunmustur. Bu durumda
hasta grubu katilimcilarinin EEG'lerinin klinik dederlendirmede daha 6nemli
seviyelere cekmesi beklenmektedir.
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