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ONSOZ VE TESEKKUR

Teknolojilerin gelismesi sayesinde epilepsi hastaliklarmin teshis edilmesinde gesitli
caligmalar yapilmaktadir.

Bu tez calismasinda, epilepsi hastalar1 icin EEG sinyalleri kullanilarak Ayrik
Dalgacik Doniisiimii ve Ampirik Kip Ayrisimi temelli epilepsi nobet tahmini ve
tespiti yapilmistir. Bu degerlendirme, epilepsi hastaliginin teshisi konusunda pratik
bir epilepsi nobet tahmin ve tespit sisteminin tasarlanmasinda kullanilabilir.

Bu calismay1r yapmama yardim eden, ¢aligmanin her asamasinda ilgi ve destegini
esirgemeyen degerli hocam Dr. Ogr. Uyesi Aysun Tasyapt CELEBI’ye,
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EEG ISARETLERINDE EPIiLEPSi NOBET TAHMINI VE TESPITI

OZET

Epilepsi ndbeti beynin sinir hiicrelerinde anormal elektriksel bosalim olarak meydana
gelen norolojik bir bozukluktur. Elektroansefalografi (EEG) ise bu anormal
elektriksel aktiviteyi kayit etme yontemidir. Bu calismada BONN veri tabami
kullanilarak EEG verilerinde saglikli, nobet Oncesi ve nobet ani tespit edildi.
Calismada ilk asama olarak EEG isaretlerinde ciddi giiriiltii bulunmasi nedeniyle 6n-
islem olarak giiriiltii giderimi gergeklestirildi. Tkinci asama olarak EEG sinyallerine
Ampirik Kip Ayrisimi yontemi ile Ickin Kip Fonksiyonlarmna ayristirilarak ve Ayrik
Dalgacik Doniisiimii uygulayarak sinyalleri alt-bantlarina ayristirarak bu iki frekans
uzayl doniisimii yontemlerinin ayr1 ayri1 siniflandirma asamasindaki basarimi
irdelendi. Siniflandirma asamasindan oOnce oOzellik c¢ikartimi amaciyla frekans
uzayindaki sinyallerin istatiksel 6zellikleri ¢ikartildi. Bu o6zellikler kullanilarak
Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar Agaci (KA), K-en Yakin Komsuluk (K-
YK) smiflandiricilarinin basarimlart analize edildi. BONN veri tabami iizerinde
yapilan deneylerde epilepsi tespiti ve tahmininde en iyi basarimi Ampirik Kip
Ayrisimi uygulanilmasinin ve siniflandirict olarak da DVM, KA durumunda elde
edildigi goriildii. Epilepsi hastalarinin mevcut durumdan daha az etkilenmesi
amaciyla bu tez kapsaminda epilepsinin nobet tespit ve tahminine yardimci olacak
bir yaklagim gosterildi.

Anahtar Kelimeler: DVM, EEG, Epilepsi Tahmini, Epilepsi Tespiti, Karar Agaci.
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EPILEPTIC SEIZURE PREDICTION AND DETECTION IN EEG
SINGNALS

ABSTRACT

Epilepsy seizure is a neurological disorder that occurs as abnormal electrical
discharge in the nerve cells of the brain. Electroencephalography (EEG) is a method
of recording this abnormal electrical activity. In this study, healthy, pre-seizure and
seizure were determined in EEG data by using BONN database. In the first step of
the study, noise removal was performed as a pre-treatment due to the presence of
significant noise in the EEG signals. As a second step, the performance of these two
frequency space transformation methods in the separate classification stage was
examined by separating the signals into sub-bands with Discrete Wavelet Transform,
also by separating them into the Intrinsic Mode Functions with Empirical Mode
Decomposition (EMD) method to EEG signals. Before the classification, the
statistical moments of the signals in the frequency domain were extracted for feature
extraction. Using these features, the performances of Support Vector Machines
(SVM), Decision Tree, K-nearest Neighborhood (K-NN) classifiers were analyzed.
In the experiments performed on the BONN database, the best detection and
estimation of epilepsi EEG performance was obtained by applying EMD method and
as a classifier SVM and Decision Tree. In this thesis, an approach to assist in the
seizure detection and prediction of epilepsy is shown in order to less affect the
current situation of epilepsy patients.

Keywords: SVM, EEG, Epilepsy Detection, Epilepsy Prediction, Decision Tree.
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GIRIS

Elektroansefalografi (EEG), beyin hiicreleri tarafindan {iretilen elektriksel
faaliyetlerin dalgalar seklinde bilgisayar ortamia aktarilmasi islemidir. Beyne ait bu
elektriksel faaliyetler gesitli sebeplerle bozulabilmektedir. Epilepsi (sara hastaligi) bu
tiir durumlarm basinda gelmektedir. Beyin dalgalar1t EEG’yi olusturmaktadir, bu
dalgalar degerlendirilerek bu hastalik hakkinda rahatlikla bilgi edinilebilir. Epilepsi
hastalig1 tespit edilirken ya da hangi tip epilepsi hastaligi olduguna karar verilirken
kullanilan yontem EEG’dir. Fakat bu dalga sekillerini gozle yorum yapmak oldukga
giic bir durum olmaktadir. Bu yiizden bu alanda calisan uzman kisilere ihtiyag
duyulmaktadir. Fakat bu uzmanlik alanina sahip kisileri her yerde bulmak ya da
onlara ulagsmak kolay olmadigi i¢in bu kayitlar hakkinda yorum yapabilecek
otomatik sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadirr. Bununla ilgili pek ¢ok yontem

gelistirilmistir.

Bu ¢alisma da ise 6zellik ¢ikartimi igin Ayrik Dalgacik Doniisiimi ve Ampirik Kip
Ayrisimi yaklagimlar1 kullanilarak frekans uzayma gecilir ve elde edilen veriden
istatistiksel 6zellikler ¢ikartilip smiflandrma iginse DVM, K-YK ve KA
algoritmalar1 kullanilarak en iyi sistem olusturulmaktadir. EEG verilerinin
smiflandirilmasi igin istatistiksel islemler yapilarak oznitelik vektorlerinin boyutlari
azaltilmistir. Elde edilen bu vektorlere farkli siniflandiricilar denenerek smiflandirma

performanslar1 incelenmistir.



1. ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG)

EEG’nin tarihsel gelisimi 1875’lerde hayvanlar iizerinde yapilan deneylerle
baglamistir. Bu deneyler de beyne ait bir takim elektriksel faaliyetlerin varhig:
hakkinda tartismalar baslanustir. Insan beynine ilk kez elektrotlar yerlestirilerek
1929 yilinda insan beynine ait elektriksel faaliyetler gozlemlenebilmistir. Bunu
ortaya koyan ise Hans Berger adinda bilim insanidir. Beynimiz siddeti disiik
olmakla birlikte elektrik akimi {iretme ve bu akimlara dayanan dalgalar1 yayma
yetenegine sahiptir. Bu dalgalarin bilgisayarlar ortamina aktarilmasi islemi de
Elektroansefalografi (EEG) olarak tanimlanmaktadir. Baska bir deyisle insan beynine

ait sinyallerin makineler tarafindan kayda dokiilmesi islemidir.

Beynin islev siirecinde beynin uyarilmasiyla olusan elektriksel potansiyel

degisiminin kayit altina alinmasi islemine EEG denilmektedir.

Sadece uyaniklik sirasindan bu sinyalleri kaydetmek yeterli bir yaklasim
olmamaktadir. Ideal bir yaklasim tarzi isteniyorsa bu sinyallerin hem uyanikken hem
de uyurken alinmasi gerekmektedir. EEG beynin fonksiyonlar1 hakkinda bilgi

vermektedir. EEG tetkiklerini almak i¢in bir yas sinirlanmasi bulunmamaktadir.

Viicuda her hangi bir elektrik veya farkli bir uyarict verilmedigi i¢in EEG yan etKisi
s0z konusu degildir. Fakat EEG sinyalleri degerlendirilirken hastanin yasi, uyku ya
da uyanik olma durumu viicuda herhangi bir ila¢ alimi olup olmadig: gibi durumlar
dikkate almmalidir. Tutarli sonuglar elde edilmesi agisindan bu durumlar biiyiik

Onem arz etmektedir.

Kayit i¢in elektrotlar yerlestirilirken uluslararsi gecerlilige sahip 10-20 sistemi
dikkate alinir. Bu noktalara ait kayitlar montaj olarak isimlendirilen baglantilar

vasitasiyla degerlendirmeye alinr.



EEG karmasik bir sekle sahip oldugundan dolay1 bu konu da yorum yapmak oldukca
giictlir. Kafanin tist kismindan alinan EEG’lerin genligi tepeden tepeye 1-100 pV ve
frekans band1 0,5-100 Hz’dir.

EEG isaretleri periyodik degildir, genlik, faz ve frekanslar1 siirekli degisim gosteren
bir yapiya sahiptir. O yiizden anlamli bir veri seti elde edilmek isteniyorsa bu konu
da uzun siireli gozlemlere ihtiyag duyulmaktadir. Kisinin zihnine bagli olarak
degisim gostermektedir EEG frekanslari. Bu yiizden kapsadigi frekanslar bakimidan
EEG degerlendirilmesi yapilir. EEG isaretlerine ait bantlar ve frekans araliklari

Tablo 1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1. EEG isaretlerinin kapsadiklari bantlar

Bant ismi Sembol Frekans aralig
Delta ) 0,5-35Hz
Teta 0 4—-7Hz
Alfa o 8- 12Hz
Beta B 12 - 22 Hz
Gama Y 22 — 30 Hz

Delta Dalgalari: 3,5 Hz’in altindaki beyin dalgalaridir. Siit ¢cocuklarinda ve agir
organik beyin hastaliklarinda goriliir. Genlikleri, 100 pV(p-p)’den kiigiiktiir.

Teta Dalgalari: 4-7 Hz arasindaki dalgalardir. Ozellikle, ¢ocuklarda parietal ve
temporal bolgelerde ortaya ¢ikarlar. Yetiskinlerde de, duygusal gerginlik, diis
kiriklig1 durumlarinda ortaya ¢ikarlar. Genlikleri, 100 uV(p-p)’den kiigiiktiir.

Alfa Dalgalari: 8-12 Hz arasindaki beyin dalgalaridir. Uyanik, normal ve sakin
kimselerde goriiliir. Genlikleri 50 pV kadardir. Uyku durumunda yok olurlar.

Beta Dalgalar1: Frekanslar1 12 Hz’in iizerindeki beyin dalgalaridir. 25 Hz’e ve nadir
hallerde de 50Hz’e kadar uzanirlar. Beta-1 ve Beta-1I diye ikiye ayrilirlar. Beta-l1l
dalgalarinin frekansi, Beta I’in iki katidir ve a dalgalarinda oldugu gibi zihinsel
aktivitenin artmasi ile ortadan kalkarlar ve yerlerine diisiik genlikli asenkron isaretler
olusur. Beta-II dalgalari, merkezi sinir sisteminin kuvvetli aktivasyonunda ve

gerginlik hallerinde ortaya ¢ikar.

Gama Dalgalari: Bazi arastirmacilar  tarafindan  kullanilmaktadir. Bazi

aragtirmacilarda bu dalgalarin yerine, beta-1I dalgalarini kullanmaktadir. Genlikleri, 2



4 uV(p-p)’den daha kiiciiktiir. Kafanin merkezinde, genlikleri daha biiyiiktiir.
Uykunun karakteristik belirtisini tagirlar [1].

1.1. Elektroensefalogram isaretlerinin Ol¢iim Yoéntemi

EEG isaretlerinin dlgiilmesinde bilgisayar ortamindan olduk¢a faydalanilmaktadir.
Beyin dalgalar1 ve bilgisayar etkilesimi 6l¢iim teknigini temeli haline gelmistir. Bu
islem igin beyne ait bu elektriksel aktiviteler kafa yiizeyine yerlestirilen metal
elektrotlar vasitasiyla yapilmaktadir. Igerik ve amac 6lgiim elektrotlarinm sayisi
iizerinde etkili olsa da dl¢iimler elektrot yerlestirme diizeninde genellikle uluslararasi
10-20 sistemi denilen sistem kullanilmaktadir. Sekil 1.1°de uluslararast 10-20

elektrot yerlesim sistemi gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Elektrot yerlestirme sistemi [24]



10-20 sisteminde bas i¢in 4 standart nokta ele alinmaktadir. Sirastyla bunlar burun,
basin arka kismi, sol ve sag kulak arkalari olmaktadir. Elektrotlar burun ve bas
arasina %10-20-20-20-20-10 olacak sekilde boliinerek yerlestirilir. Sistemin 10-20

sistemi olarak adlandirilmasinin sebebi de buradan gelmektedir [1].
1.2. EEG’nin Kullanim Alanlan

EEG sinyallerinin baslica kullanim alanlar1 asagida verilmektedir;

1. Noroloji: EMG, hastanin beyin patolojisi hakkinda bilgi vermek maksadiyla bu
alanda kullanilir.

2. Beyin Cerrahisi: Beyin ameliyatinda ¢ikarilacak tiimor vs. dokularin yerlerini
belirlemek maksadi ile kullanilir.

3. Anestezi: Anestezi aninda hastaya ait anestezi Seviyesinin belirlenmesinde
kullanilir.

4. Pediatri: Yeni dogan bebeklerin duyma ve gérme durumlar1 hakkinda yorum
yapilmasinda kullanilir.

5. Psikiyatri: Zihinsel bir bozukluk teshisi i¢cin beyin hastaligi olup olmadigi
hakkinda bilgi edinmek maksadi ile kullanilir [1].

1.3. Epilepsi

Epilepsi, beyni etkileyen pek ¢ok faktore bagh olmakla birlikte beyin hiicrelerinin
bosalmasi sonucunda ortaya ¢ikan belirtilerin tiimi seklinde tanimlanabilir. EEG,
epilepsi tanisi agisindan oldukc¢a Onemlidir. Tanis1 gézlemlenmesi ve tedavisi
hakkinda bilgi vermektedir. Epilepsi, bir grup beyin hiicresinin asir1 bosalmasina
bagli, mental ve motor fonksiyonlarin gecici olarak kayboldugu, epileptik krizler ile
kendini gosteren norolojik bir fonksiyon bozuklugudur. Epilepsi krizleri sirasinda
EEG’de epileptik aktivitenin saptanmasi, epilepsinin diger epilepsi benzeri kriz
olusturan hastaliklar ile ayirici tanisinin yapilabilmesini saglar. Epileptik krizler
sirasinda EEG’de yiiksek genlikli, tekrarlayici, birbiri ardi sira gelen dalga sekilleri
gozlenir. Krizler arasi (interictal) donemlerde ise diken, diken-dalga kompleksi

(spike wave), keskin dalga (sharp wave) gibi kisa stireli dalga tipleri kaydedilir [1].



2. LITERATUR TARAMASI

EEG verileriyle ilgili ¢alismalarin tarihgesi 1940’11 yillara dayanmaktadir. Konuyla

ilgili glinlimiize kadar pek ¢ok ¢alisma mevcuttur.

EEG sinyallerinin 6zelliklerini incelemekle baslayan ¢aligsmalar1 zaman ve frekans

uzayina dayali yontemler ile EEG sinyallerinin analizi takip etmistir.

Smith’in yaptig1 bir ¢alisma da EEG’de ani sapmalar1 tespit etmek i¢in bir yontem
ortaya koymustur. Calismada dik uglar (spike) 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak igin dzel
bir detektor kullanilmistir [2].

Jones ve dig. calisma da ¢ok kanalli bir sistem kullanarak EEG’deki epileptik
sekillerin tespiti hakkindadir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, her EEG kanalindaki
stire, genlik, kesinlik gibi parametrelere dayanarak EEG’deki ani degisimlerini

incelemislerdir [3].

EEG sinyallerini farkli metotlarla incelendikten sonra ozellik ¢ikartma ve

simiflandirma asamasina gegilmistir.

Park ve dig. Dalgacik Doniistimii (DD) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak ¢ok
kanall1 bir epileptik ndbet algilama algoritmasi iizerine ¢alisma yapmislardir. Dik
uclarin 6zelligi olarak alfa, beta dalgalarma ait dalgacik katsayilar1 kullanilmistir.
Y SA kullanilarak 6grenme saglanmis ve olusturdugu bu YSA modelinin en iyi sonug
verdigi sonucuna ulasmislardir. EEG ile epileptik ndbetin tespiti ve tahmini i¢in pek

cok farkli calisma ve yontem mevcuttur [4].

Srinivasan ve dig. yaptiklari caliyma elman ag1 olarak bilinen 6zel bir sinir ag1
kullanarak, epileptik saptama i¢in otomatik bir teshis yontemi iizerinedir. Deneyler
EEG sinyalinin frekans-alan 6zellikleri yani sira zaman-alani 6zellikleri kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Deneysel sonuclar, elman aginin, iki ve daha fazla giris

ozelligine sahip diger sinir ag1 tiirlerinin kullanilmasiyla elde edilen sonuglardan



daha iyi olan tek bir giris verisi ile epileptik algilama dogrulugu oranmni %99 olarak

verdigini gostermektedir [5].

Panda ve dig. ¢alismalarinda DD ve DVM kullanarak epileptik ataklar % 91,2

basarim orantyla tespit edilmistir [6].

Murugavel ve dig. DD, Lyapunov iisteli ve DVM kullanarak epileptik ataklar %96

oraninda tespit etmektedir [7].

Alam ve Bhuyian ¢aligmalarinda varyans, carpiklik ve basiklik gibi yiiksek dereceli
istatistiksel anlarin kullanilmasmna dayanan bir ndbet saptama yOntemlerini ele
almislardir. Bu anlarin EEG sinyallerini ayirt etme kabiliyetini aragtrmak icin AKA
alaninda kapsamli bir analiz yapilmistr. Bu anlar, bir YSA kullanarak EEG
sinyallerini siniflandirmak i¢in dzellikler olarak kullanilmistir. Onerilen ydntemin,

tiim durumlar i¢in basarili sonuglar saglayabildigi gosterilmistir [8].

Mohite ve dig. ¢alismada EEG verilerinden 6zellikleri ¢ikarmak igin farkli 6zellik
¢ikarim yontemleri uygulanmistir. Bu yaklasimlar Fourier doniistimii, ADD, AKA ve
bispectrum analizidir. Ozellikler bu analiz edilen EEG sinyallerinden elde edilip
smiflandirict egitimi i¢in kullanilmistir. Dort yontemin de sonuglart AKA’nin daha
iyi bir varyansa sahip oldugunu ve bu nedenle saglikli ve epilepsi EEG’leri
smiflandirmak i¢in  AKA’nin  diger yontemlerden daha etkin oldugunu

gostermislerdir [9].

Hamad ve dig. ¢alismalarin da epilepsi tespiti i¢gin ADD ydntemine dayanan bu
calismada EEG sinyalinden on 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler entropi, minimum,
maksimum, ortalama, medyan, standart sapma, varyans, c¢arpiklik, enerji ve Bagil
Dalga Enerjisidir (BDE). Epilepsiyi saptamak i¢in smiflandirma asamasinda bu
ozellikleri kullanarak iyi bir dogruluk degeri elde etmislerdir [10].

Tessy ve dig. yaptiklari calisma da kamuya agik bir veri seti lizerinde ¢alismislardir.
Satir uzunlugu ve enerji olmak iizere iki zaman alani1 6zelligi kullanilmistir. Bunlar
sirastyla Birincisi Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA), K-YK ve Lineer
Diskriminant Analizi (LDA), EEG sinyallerini smiflandirmak i¢in kullanilip

smiflandirma performanslari degerlendirmistir. U¢ siniflandiricinin - sonuglarmi



karsilastirdiginda K-YK  smniflandiricisinin - diger iki smiflandiricidan daha iyi

sonuglar verdigi sonucuna ulagilmistir [11].

Das ve Mudoi ¢aligmalarinda AKA alanindaki EEG sinyallerinden epileptik nobetin
tespiti yontemini ele almislardir. Varyans, ¢arpiklik ve basiklik gibi istatistiksel anlar
ve Ornek entropi ve yaklasik entropi gibi dogrusal olmayan &lgiilerin Ickin Kip
Fonksiyonlar1 (IKF) AKA yontemi sayesinde elde edilmistir. Siniflandirma icin
hesaplanan 6zellikler DVM yontemi ile egitilip, incelenmistir. Veri setinde saglikli,
interiktal ve iktal olmak iizere ii¢ durum goz 6niinde bulundurulmustur. Onerilen
yontem, saglikli ve iktal, interiktal ve iktal EEG sinyallerinin smiflandirilmasinda i1yi

sonuglar vermistir [12].

Yol ve dig. yaptiklar1 calisma da epileptik nobetlerin saptanmasi icin AKA
kullanarak EEG sinyallerinin siniflandirilmasi amaglanmistir. Bunun i¢in ¢alismada
Bonn Universitesi Epileptoloji Anabilim Dali’nin veri tabanindan alimmis olan veri
seti kullanmilmistir. Saglikli bireylerden ve hastalardan alinan bu kayitlar AKA
yontemi ile IKF’lere ayristirilmaktadir. Tsallis Entropy, Renyi Entropy, Relative
Entropy ve Coherence yontemlerine dayanilarak 6zellik vektorleri elde edilmistir. Bu
ozellikler daha sonra K-YK, Dogrusal Ayristirma Analizi (LDA) ve Naive Bayes
Smiflandiricist (NBS) ile smiflandirilmistir. Calismanin sonunda saglikli ve hasta

EEG verileri arasinda 6nemli farkliliklar tespit edilmistir [13].

Daoud ve dig. yaptiklar1 calisma da EEG kayitlarindan otomatik epileptik nobet
tespiti icin sunulan yontemleri ele almislardir. Onerilen yontemde, dzellik ¢ikarmmi
icin AKA ve smiflandirma i¢in Derin Sinir Aglar1 (DSA) kullanilmistir. Cok
katmanl algilayici, 6zelliklerin boyutunu azaltarak saglikli ve ndbet durumlarini
smiflandirmak i¢in kullanilmistir. Bu yontem kullanilarak elde edilen smiflandirma
dogrulugu %100’dir. Derin Evrigimli Sinir Aglar1 (DESA), ikinci smiflandirma
yonteminde, ¢ok smifli siniflandirma gorevinde yiiksek bir dogruluk elde etmek i¢in
kullanilir. Saglikli, interiktal ve iktal olgular arasinda siniflandirma igin DESA
kullanilarak elde edilen smiflandirma dogrulugunu %098,6 olarak bulmuslardir.
Sonuglar, Onerilen yaklasimin (saghikli-iktal) ve (saglikli-iktal-interiktal) EEG

sinyallerinin yliksek dogrulukla smiflandirmada etkili oldugunu gostermektedir [14].



Bu tez calismasinda ise Oncelikle EEG isaretlerinde ciddi giiriiltii bulunmasi
nedeniyle On-iglem olarak giiriilti giderme islemi yapilmistir. EEG sinyallerine
Ampirik Kip Ayrisimi yontemi ile Ickin Kip Fonksiyonlarma ayristirilarak ve Ayrik
Dalgacik Doniisiimii uygulayarak sinyalleri alt-bantlarina ayristirarak bu iki frekans
uzayr doniisimii yontemlerinin ayr1 ayrit siniflandirma asamasindaki basarimi
degerlendirilmistir. EEG isaretleri iizerinden saglikli, nbet dncesi ve ndbet ani tespit
edilmistir. Smiflandiric1 olarak DVM, KA, K-YK algoritmalari kullanilarak en iyi

performansi sergileyen yontem belirlenmeye calisilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismada Bonn Universitesine ait olan veri taban1 kullanilmaktadir. Veri seti A, B,
C, D, E olarak adlandirilan 5 kiimeden olusmaktadir. Her veri kiimesi 100 tek kanalli
EEG verisi igermektedir. Sinyallerin 6rnekleme frekanst 173,61 Hz oldugundan
ornekleme frekansmin yaris1 86,81 Hz’dir. A ve B veri kiimeleri gozleri acik ve
kapaliyken bes saglikli goniilliiden toplanan EEG bolimleridir (tiim beyin bolgeleri).
Kiime C ve D, nobet dncesi donemlerini igeren EEG verileridir (epileptik bolge ve
epileptik bolgenin karsisi). E kiimesi de noébet swrasindaki doneme ait EEG
kayitlaridir (epileptik bolge) [15]. Saglikli, nobet 6ncesi ve ndbet anmna ait EEG
sinyaller ise Sekil 3.1°de gosterilmistir. Bu sekilde yatay eksen Ornek sayismi

(sample), diizey eksen ise Oorneklerin genliklerini (uV) gostermektedir.
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Sekil 3.1. EEG sinyalleri: A- saglikli; D- nobet oncesi; E- nobet ani
verileri
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EEG sinyali 0-60 Hz frekans araliginda yayilmaktadir. Dolayisiyla 60 Hz’den biiyiik
frekanslar ciddi giiriiltii olarak karakterize edilir. Bu nedenle, ¢alismada 6nislem igin
Notch filtresi uygulanmaktadir. Bu filtre bant durduran bir filtredir ve 50 Hz’lik
frekans1 bastirmaktadir. Ayrica 50 Hz’lik Notch filtresi sebekeden gelen giiriiltiiyii

bastirmaktadir.
3.2. Ozellik Cikartim

Bu calismada, otomatik degerlendirmeden faydalanip EEG kayitlarina dayanarak
epilepsi teshisinin yapilmasi amag¢lanmistir. Tibben karar vermek ve dogru teshis
yapmak Onemlidir. Bu ylizden eldeki veri seti, veri Ozelliklerinin ¢ikarilmasi,
cikarilan ozelliklerden faydalanip veriyi analiz etmek biiyilk 6nem arz etmektedir.
Uzmanlar istatistiki tekniklerden faydalanip veriyi isleme hazir hale getirmektedirler.
Veri seti biiylidilkce bu nu isleme sokmak da o derece giiglesmektedir o yiizden
makine Ogrenmesine ihtiyag duyulmaktadir. Bu siirecte bilgisayar destekli veri
smiflamasma ihtiya¢ duyulmaktadir. Giiniimiizde bilgisayar destekli karar verme
uygulamalar1 hizla artmaktadir. Hastalik teshisleri, veri simiflama islemleri arasinda
yerini almaktadir. Teshis sistemlerinin kullandigi mekanizma asamalar1 6nisleme,
oznitelik ¢ikarma ve smiflama islemleridir. Oznitelik c¢ikarma, sekle dayanan
Oznitelik vektoriiniin elde edilmesidir, 6znitelik se¢me ise siniflama islemi agisindan
en belirleyici ozelliklere karar verip Oznitelik vektoriiniin boyutunu azaltmak
amaclanmistir. Smiflandirma ise teshis sisteminin son asamasidir. Kullanilan
algoritmaya bagli olarak giris Oznitelik vektorleri incelenip smiflandirma sonucu

degerlendirilir. Caligmaya ait algoritma Sekil 3.2°de verilmistir.

| EEG H Onislem ’ ‘ Ozmitelik ¢ikarma ’ ‘ Sm1ﬂa_ndmna} ‘ Sonur;}
verisi

Sekil 3.2. Epilepsi nobet tahmini ve tespiti i¢in blok semasi

Sekil 3.2°de EEG isaretlerinin analizinde ADD, AKA ve istatistiksel momentleri baz
alinarak yapilmistir. Elde edilen Oznitelik vektérleri DVM, K-YK, KA
smiflandiricilart uygulanarak saglikli, ndbet Oncesi ve nobet ani durumlar1 tespit

edilmistir.
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3.2.1. Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD)

Stirekli olarak skalalandirilamayan ve oOtelenemeyen sadece ayrik adimlarla
skalalandirilan ve Otelenebilen fonksiyonlar Ayrik baz fonksiyonlar: olarak
isimlendirilir. Parcali siirekli olan bu fonksiyonlar Ayrik Dalgacik olarak
isimlendirilirler. Ayrik baz fonksiyonlar1 Denklem (3.1)’deki sekilde ifade edilmistir;

¥, =1 /a{)‘P{(t- kboa)) /aL } (3.1)

Fonksiyonlar da tanimlanan j ve k, tamsay1 olup, a, ise a,>1 araligindan olmak
sartiyla sabit genisleme adimini temsil etmektedir. Ayriklastirma ise zaman-skala
uzaymin ayrik aralikla 6rneklenmesi amaciyla yapilmaktadir. Genelde ay=2 olarak
alinmaktadir. Boylelikle frekans ekseninin 6rneklenmesi, drnekleme araligmin ikinin
katlar1 olarak arttig1 dyadic (ikici) 6rneklemeye karsilik diiser. Ayni sekilde by=1

almarak; zaman eksenin dyadic (ikici) 6rneklemesi, yani 6teleme parametresinin (U=

kboai)) ikinin katlar1 olarak de§ismesi elde edilir. Bu sec¢imler bilgisayarl
hesaplamalar acisindan oldukca verimli bir performans elde edilmesine sebebiyet
vermektedir. Siireklilik arz eden sinyale ait, ayrik baz fonksiyonlar1 kullanilarak
DD’niin alinmasi ile bir dizi Dalgacik katsayis1 elde edilmektedir. Bu islem literatiir
de “Dalgacik Dizi (Seri) Ayristirmasi” olarak adlandirilmaktadir. Fakat bu islemle
sinyali geri ¢atmasi her zaman miimkiin degildir. Sinyalin geri catilabilmesi i¢in
gerekli olan sart asagida ki denklemle verilmistir. Elde edilen Dalgacik katsayilarinin
enerjisinin iki pozitif smir arasinda olmasidir. ||f]|? sinyalin enerjisi, A > 0, B < oo ve

A, B sinyalden bagimsiz olmak iizere asagidaki Denklem (3.2)’de ifade edilmistir;

Al 3y, ¢, 0 < Bl (32)

Yukarida verilen bu sart saglandiginda; baz fonksiyonlarmmn hepsi birden (Wjy, J,
KeZ) smirlart A ve B olan “cer¢eve” (frame) olarak adlandirilir. Siirekli Dalgacik
Dontigiimlerinde olduk¢a fazla bilgiden armdirilmasi maksad: ile ayrik baz
fonksiyonlarmin kendi aralarinda orthonormal olarak smiflandirilmasi gerekir. Bu da
sadece ayrik dalgaciklar ile saglanabilmektedir. Ayrica baska bir acidan
degerlendirilirse ana dalgacik fonksiyonun 6zel olarak segilmesiyle, ayrik baz

fonksiyonlarinin kendi aralarinda orthogonal olmasi da saglanabilir. Iki vektdriin
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veya iki fonksiyonun i¢ carpimlar1 sifira esitse; iki vektor veya iki fonksiyonun
orthogonal oldugu séylenebilir. Ayrik dalgaciklarm orthonormal ve orthogonal
olmasi i¢in gerekli olan denklemler asagida Denklem (3.3)’te verilmistir;

x I, jm,k=n
[ ¥k (0¥ (D= {0’ im. kzn (3.3)

Secilen herhangi bir sinyal, asagida verilen Denklem (3.4)’te gosterildigi gibi DD
katsayilar1 ile agirlikli orthogonal dalgacik baz fonksiyonlarmin toplami olarak tekrar
elde edilebilir yani geri catilabilir. Bu ifade ayrik baz fonksiyonlar1 kullanilmasi

durumunda Ters Dalgacik Doniisiimii olarak isimlendirilir;
f()=2ix v G.k) P (D) (3.4)

Baz fonksiyonlarmm orthogonal olmasi sinyale ait zaman frekans gosterimi
acisindan sart degildir. Fazla bilgiden arindirilmasi gerektiginde bu sart

konulmaktadir.

Giiriiltiiye kars1 duyarlihigi azaltmak i¢in bu bilgilere bazen gereksinim olabilir.
Boyle durumlarda giiriiltiiye karst olan duyarlihigi azaltmak adma fayda
saglamaktadir ve boylece doniisiim sinyalinin 6telenmesi ile degismemesi durumu
acisindan fayda saglar. Fakat ayrik baz fonksiyonlar1 ile DD’de, bir sinyalin zamanda
Otelenmis halinin doniistimii, kendi doniisiimiiniin sinyalin zamanda 6telenme miktar1
kadar otelenmisine esit olmamaktadir. Bu ayrik dalgaciklarin kullanilmasmin yol
act181 tek dezavantaj olarak sayilabilir. Unutulmamasi gereken 6nemli bir nokta ayrik

baz fonksiyonlar1 kullanilarak hala siirekli sinyallerin DD’niin alintyor olmasidir.

Baz fonksiyonlarinin, analizi yapilan sinyalin zaman dénemindeki stiresi yani diger
bir deyisle boyu kadar o6telenmesi gereklidir. Dalgacik i¢cin gerekli olan {ist sinir
boyle belirlenir fakat sinyalin analizi i¢in kac skala degerine ihtiyacimiz olduguna
bagka bir deyisle Dalgacik i¢in bir alt sinira ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sorunun
¢oziimii i¢in DD’ne farkli agidan degerlendirilebilir. Baz fonksiyonunun zaman
doneminde 2 carpani ile sikistirilmasi, baz fonksiyonun spektrumunun 2 ¢arpani ile
genisletilmesine ve tiim frekans bilesenlerinin 2 carpani ile frekans doneminde
kaydirilmasina karsilik gelmektedir. Bu 6zellik dikkate alinarak, zaman doneminde

Otelenmis baz fonksiyonlar ile sinyal nasil tiimiiyle kaplaniyorsa ayn1 yolla frekans
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doneminde sinyalin sonlu uzunluktaki spektrumu genisletilmis baz fonksiyonlarmin
spektrumlari ile kaplanabilmektedir. Frekans donemlerinde sinyalin genisletilmis baz
fonksiyonlarmin spektrumlar1 ile en iyi sekilde kaplanmasi, verildigi gibi,
genisletilmis baz fonksiyonlarinin spektrumlarmin birbirleriyle kesisecek sekilde baz
fonksiyonlarmim ayarlanmasi ile elde edilir [16]. Sekil 3.3°te zamana bagh ana DD

fonksiyonu yer almaktadir.

f

Sekil 3.3. Zamana bagli ana DD’niin skalandirilmasi ile elde
edilen temel fonksiyonlarinin spektrumlari (2 ¢arpani ile) [17]

Tek bir baz fonksiyonu, bir bant gegiren filtre olarak diisiiniiliirse, skalalandirilmis
baz fonksiyonlarinin dizisi ise, bant gegiren filtreler kiimesi olarak goriilebilir. Eger
tim baz fonksiyonlarinin spektrumlarinin merkez frekansi ve spektrumun genisligi
arasindaki orana bakilirsa, hepsi i¢in ayni oldugu goézlemlenir. Bu orana ‘“‘sadakat
faktorii (Q)” denir. Tiim baz fonksiyonlari ise “Sabit Q faktorlii filtre kiimesi” olarak
adlandirilir [16].

Eger sinyalin enerjisi sonsuz ise, sinyalin spektrumunun veya zaman uzyinda
sinyalin, baz fonksiyonlar1 ile kaplanmas1 miimkiin olmamaktadir. Oyleyse asagidaki
Denklem (3.5) goz 6niine alinip ifade edildigi gibi sinyalin enerjisinin sonlu olmasi

gerekmektedir;
S1f(t)]?dt<on (3.5)

Fakat ana dalgacik fonksiyonun zaman doneminde 2 g¢arpani ile genisletilmesi
sonucu elde edilen fonksiyonun spektrumunun bant genisligi, ana dalgacik
fonksiyonunun spektrumunun bant genisliginin yarisini ifade etmektedir. Yani zaman
doneminde genisletme, frekans doneminde ayni oranda sikigtrmaya karsilik
gelmektedir. Bu sekilde sifira dogru yaklasarak sinyal spektrumunun sonlu sayida
baz fonksiyonu ile kaplanmasi oldukg¢a giictiir. Clinkii baz fonksiyonlar1 ana dalgacik

fonksiyonundan 2 carpani ile genisletilerek elde edileceginden, her seferinde elde
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edilen baz fonksiyonun spektrumunun bant genisligi bir Oncekinin yarisina esit
olmaktadir. Bu durumda sonlu sinyal spektrumunun kaplanmasi i¢in sonsuz sayida

baz fonksiyonuna ihtiya¢ duymaktadir [16].

So6zii edilen sorun verildigi gibi sifira dogru sonsuz sayidaki baz fonksiyonunun
spektrumu yerine bu alani kaplayacak bir algak geciren filtre spektrumunun
yerlestirilmesiyle ¢oziimlenebilir. Bu ¢6ziim ilk defa 1989’da Mallat tarafindan
skalalandirma fonksiyonunun tanmmi ile gergeklestirilmistir. Bu fonksiyonun
spektrumu gerekli olan algak gegiren filtre spektrumuna karsilik gelir. Skalalandirma
fonksiyonunun spektrumu, algak geciren 6zelliginden dolay1 ortalama filtresi olarak
da adlandirilmaktadir [16]. Sinyal spektrumunun sonlu sayida spektrum ile

kaplanmasinin saglanmasia dair gorsel Sekil 3.4 ile gosterilmistir.

Skalalandirma Fonksiyonu

pektrumu
1 Baz Fonk. Spektrumlan

v o e \I/ J/

Y. ) ._

TiEne3j 2 jEn+1 Fn

I it

i i3 )
I I I |

0, /8 O 4 w, /2 @, ®

Sekil 3.4. Sinyal spektrumunun sonlu sayida spektrum ile kaplanmasinin
saglanmasi [17]

Mallat tarafindan ortaya konulan skalalandirma fonksiyonu ile sonsuz sayida baz
fonksiyonu gereksinimi ortadan kaldirilmistir. Boylece Dalgacik igin bir alt sinir
belirlenmistir. Fakat bir kisim baz fonksiyonunun yerine skalalandirma
fonksiyonunun kullanilmasi bilgi kaybina neden olmaktadir. Bilgi kaybi, sinyalin
geri catilmasini yani DD’nden tekrar elde edilebilmesini engellemeyecek diizeyde
oldugu siirece sinyal gosterimi acisindan bilgi kaybi olmadigi diisliniilmektedir.
Ancak Dalgacik analizi acgisindan degerli skala bilgilerin atilmasi1 anlammi
tagimaktadir. Bu yiizden skalalandirma fonksiyonunun genisligi DD agisindan
olduk¢a Oonemlidir. Skalalandirma fonksiyonu spektrumunun daralmasi1 daha fazla
Dalgacik katsayis1 ve daha fazla skala bilgisi elde edilmesini saglamaktadir. Fakat
Dalgacik katsayilarinin miktar1 i¢in pratik olarak kontrol edilebilmelerini saglamak

amaciyla bir sinir mevcuttur. Bir baz fonksiyonu bant gegiren filtre ve skalalandirma
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fonksiyonu da alcak gegiren filtre olarak kabul edilirse, tim baz fonksiyonlar1 ve

skalalandirma fonksiyonu bir filtre kiimesi olarak kabul edilmektedir.

DD bir filtre kiimesi olarak goz Oniine alinirsa, DD islemini sinyalin bu filtre
kiimesinden gegirilmesi olarak diigiiniilebilir. Her farkli filtrenin ¢ikis1 Dalgacik ve
skalalandirma fonksiyonu doniisiim katsayilaridir. Bu tarz bir analiz yeni bir fikir

degildir ve yillardir “alt bant kodlamasi1” ad1 altinda kullanilmaktadir [16].

Alt bant kodlamada gerekli olan filtre kiimesi birkag cesit yolla kurulabilir. Ornegin,
sinyalin spektrumu birgok bant gegiren filtre ile frekans bantlarina boliinebilir. Bu
yolla her frekans bandinin genisliginin serbestge belirlenebilmesi bir avantajdir, fakat
her filtrenin ayr1 olarak tasarlanmasi gerektiginden bu islem zaman agisindan ¢ok
kullanigsizdir. Diger bir yol ise, sinyalin spektrumu al¢ak geciren ve yliksek geciren
olmak iizere iki parcaya boliiniir. Yiiksek gec¢iren kismi genelde bizim ilgilendigimiz
detaylar1 igeren kisimdir. Bu durumda iki frekans bandi elde edilmistir. Eger istenilen
bilgi elde edilebilirse bu islem burada sonlandirilir. Fakat hala algak geciren kisimda
ilgilendigimiz sinyalin detaylar1 yer almaktadir ve bunlarin incelenmesi amaciyla
alcak geciren kismi tekrar algak ve yiiksek geciren olmak {iizere iki pargaya
boliinebilir. Bu islem, istenilen bilgilerin elde edilmesine kadar devam edilebilir. Bu
yolla iteratif filtre kiimesi elde edilmis olur. Frekans bantlarinin sayis1 genelde bilgi
veya hesaplanabilir glic miktarma gore smirhdir. Sekil 3.5°te verilen yontemde iki
filtre tasarlanmasi yeterli olacaktir, fakat sinyal spektrumunun filtrelerin spektrumlari

ile kaplanma sekli hep sabittir [16].

A TN

>
|~
¥

B
o5
¥
|

Sekil 3.5. Iteratif filtre kiimesi ile sinyal spektrumunun frekans bantlarma ayrilmasi
[16]
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Bu yontemde sinyal spektrumu ilk kez bir algak gegiren ve yliksek geciren filtre ile
ikiye boliindiigiinde elde edilen frekans bantlarindan biri olan yiiksek geciren bant

aslinda sinyalin bant genisligi tarafindan siirlandigi icin bant gegirendir.

Diger bir deyisle, bu alt bant kodlama analizi sinyalin frekans ekseninde saga dogru
gidildik¢e her seferinde solundaki filtre spektrumunun bant genisliginin iki kat1 bant
genisligine sahip bir bant geciren filtre kiimesi ve bir alcak geciren filtreden
gecirilmesi ile gergeklenebilir. Sekil 3.5°te sinyalin spektrumu belli frekans
bantlarina ayrilmis olur. Gergeklestirilen islem ile DD 6zdestir. Algak gegiren filtre

spektrumu ise skalalandirma fonksiyonunun spektrumu ile 6zdestir [16].

Belirli bir skala degerindeki skalalandirma fonksiyonu, bir sonraki daha kiiciik skala
degerindeki Otelenmis skalalandirma fonksiyonu cinsinden ifade edilebilir. Daha
kiiciik skala degeri daha fazla detay anlamma gelmektedir. Ilk skalalandirma
fonksiyonunun DD ile ayristirilmasinda kullanilan ayrik baz fonksiyonlari, bir
sonraki skala degerindeki Otelenmis skalalandirma fonksiyonu cinsinden ifade
edilebilir. j seviyesi i¢in skalalandrma fonksiyonu ve Dalgacik fonksiyonu

arasindaki iki skala iligkisinin matematiksel ifadesi Denklem (3.6)’da verilmistir;
¥(2'0)= Zig,, (0 62" t-k) (3.6)

f(t) sinyali, —co’dan j-1 skala degerine kadar ana dalgacik fonksiyonunun 6telenmesi
ve skalalandirilmasi ile elde edilen baz fonksiyonlari cinsinden ifade edilebilir.
Sinyal, Denklem (3.7)’de verildigi gibi j skala degerindeki skalalandirma

fonksiyonunun 6telenmis ve skalalandirilmis versiyonlari cinsinde de ifade edilebilir;

(0= % ($(2t-k) (3.7)

Bu ifadede skala degeri j-1 yapilirsa, ayrmti seviyesinin ayni kalabilmesi i¢in
mutlaka bu ifadeye baz fonksiyonlarmin eklenmesi gerekir. Bu durumda sinyal

Denklem (3.8)’de verildigi sekilde olur;

£(0=ihy (092" t-l)+ Ty, (02" 1K) (3.8)
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Eger ayrik skalalandirma fonksiyonlar d)jk(t) ve ayrik baz fonksiyonlar1 Wj(t)
orthonormal iseler,kj_1 (k) ve yj_l(k) katsayilar1 Denklem (3.9) ve (3.10) ile verilen i¢

carpim ifadeleri ile bulunabilir;
Ay (0= (F(0).0,, (1) (3.9)
Vi ()=(f(1),'¥; x (1)) (3.10)

Bu i¢ carpim ifadelerinin integral formunda q)jk(t) ve fonksiyonlarmm W;(t)

belirtildigi gibi skalalandirilmis ve Gtelenmis versiyonlari kullanilirsa asagidaki

Denklem (3.11) ve (3.12) ile bagmtilar elde edilir;

X1 ()=, h(m-2k) 4;(m) (3.11)

V1. (0=Z g(m-2K) A5(m) (3.12)

Bu iki ifadeden anlagildig1 gibi, belli bir skala degerindeki dalgacik ve skalalandirma
fonksiyonu katsayilari, bir Onceki skala degerindeki skalalandirma fonksiyonu
katsayilarmin agirlikli ortalamasinin hesaplanmasi ile bulunabilir. Elimizdeki stirekli
sinyalden belli bir 6rnekleme frekansinda orneklenerek elde edilmis ayrik sinyal f(k),

en bliyiik skala degerindeki A(k) katsayilarina esittir.

A(k) katsayilarinin sinyalin spektrumunun bdliinmesi ile elde edilen algak geciren
kismindan geldigi bilindigine gore; agirliklandirma faktorleri h(k), mutlaka bir algak
geciren filtreyi teskil etmelidirler. Yani h(k), bir al¢cak geciren filtrenin impuls cevab1
olmalidir. y(k) katsayilarmin sinyalin spektrumunun boliinmesi ile elde edilen yiiksek
geciren kismindan geldigi bilindigine gore; g(k), bir yiiksek gegiren filtrenin impuls
cevabl olmalidir. Bu durumda yukaridaki denklemlerde verilen ifadelerin iteratif
dijital filtre kiimesinin bir basamagni ifade ettikleri aciktir. Bundan dolay1 h(k)
katsayilar1, “Skalalandirma filtresi” ve g(k) katsayilar1 ise “Dalgacik filtresi” olarak

adlandirilir [16].

2 garpam nedeniyle, j skala degerindeki A; (k) katsayilar dizisinin sadece her iki

elemanidan biri konvoliisyon islemine katilir. Bu islem “seyrek 6rnekleme” olarak

adlandirilir. iteratif filtreleme basamaklarinmn herhangi bir j seviyesinde elde edilen
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Ay (k) ve yj_l(k) katsay1 dizilerinin eleman sayilar1 toplami, giris bilgisi katsay1
dizisinin eleman sayisina esittir. Her bir sonraki basamakta drnek sayis1 bir dncekinin
yarisina diistiigii icin iterasyonun sonlandirilmasi gereken noktasi skalalandirma
fonksiyonu spektrumunun genisligini belirler. iterasyon isleminin sonlandirilmasi
icin Ornek sayisinin, skalalandirma filtresi impuls cevabi h(k) veya dalgacik filtresi
impuls cevabi g(k) dizilerinden uzunlugu biiyiik olandan kiigiik olmasi1 gerekir [17].

Sekil 3.6’da iteratif filtreleme gergeklenmesi islemi gosterilmektedir.

g(k) 12 Y i

Aj —

h(k) 12 f——=2s

Sekil 3.6. Iteratif filtreleme isleminin gerceklenmesi [16]

ADD ile bir sinyal spektrumu, algak frekanstan yiiksek frekanslara dogru pes pese
frekans bantlarina ayristirilir. Ayristrmanmn ilk basamaginda isleme tabi tutulan
alcak frekans bandi sinyalin spektrumudur. Sinyalin sonlu enerjiye sahip olmas1

gerektigi unutulmamalhidir [16].
3.2.2. Ampirik Kip ayrisimi (AKA)

Frekans dontisiim teknigi olan AKA isaret islemede olduk¢a yaygm kullanilmaktadir.
Uyarlamali ve dogrusal olmayan isaret ayrisim yontemidir. Dogrusal olmayan
verilerin ya da isaretlerin islenmesinde son zamanlarda etkin sekilde
kullanilmaktadir. Zaman serisi seklinde olan isaretleri ickin Kip Fonksyonu (IKF)
seklinde isleme alir ya da temsil eder. Ickin Kipten kasit orijinal olan isaretin farkl
frekans unsurlaridir. Bu yontem kullanilarak isaret icsel mod ve kalani olarak
ayrigtirilir. Igsel mod hesaplama isleminde sinir degerler isaretin sifir gegis sayisi ya
ayni olmali ya da aralarindaki farkin bire esit olmasi gerekir. Herhangi bir t aninda
yerel maksimum ve yerel minimum noktalarmin birlesimi ile alt ve st zarfin
ortalama degeri sifira esit olmalidir. IKF ve kalan toplamu ilk isareti verebilmelidir.

Bu bilgi kaybinin ve hatanin olmadig1 anlamini tagimaktadir.
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Fourier doniisimii vb. donisimlerde verinin dogrusal ve duragan oldugu
diistiniiliirken AKA’da veri seti hakkinda bu varsayim s6z konusu degildir.
IKF’lerine gore siniflamaktadir. Ozellikle dogrusal ve duragan olmayan problemlerin
zaman serilerinde bu yontem oldukga giigliidiir. Amag¢ duragan olmayan problemlere
ait zaman frekans analizi i¢in anlik frekans degerlerini baz alan ayrisimi yapmaktir.
Ozyineli sinyal ayrisimi diye tabir edilmesinde sakinca bulunmamaktadir. AKA
orijinalde tek boyutlu sinyaller i¢in yapilmis olsa da artik iki boyutlu sinyallere de

uyarlanir olmustur.

AKA sonucunda veriden sonlu sayida IKF’leri ve bir kalan isaret kisimlari elde
edilir. IKF’leri yerel anlik frekanslar1 igerir, diisiik seviye de olan IKF’leri ise algak
yerel frekanslar1 igermektedir. Tiim IKF’lerinin asagida verilen su iki kosulu
saglamas1 gerekmektedir;

1- Her IKF sifir gegisi ve yerel ug noktas sayilar1 esit olmal1 ve farklar1 en fazla bire
esit olmalidir.

2- En biiyiik ve en kiiclik noktalardan elde edilen iist ve alt zarf ortalamalar1 her
nokta da sifira esit olmalidir. Bu fonksiyonlarin eldesi i¢in kullanilan 6zyinelemeli
yaklasim ise asagida verilen gibidir;

e [saretlere ait yerel u¢ noktalar belirlenir.

e En biiyiik ve en kii¢iik noktalara ait ara degerlendirme ile iist zarf e, (m,n) ve

alt zarf e,;,(m,n) elde edilmektedir.

3- Ust ve alt zarfin ortalamasi ile ortalama zarfi Denklem (3.13) ile elde edilir;

Cort™ Cmaks(M,1) € (M,10) (3.13)
4- Giris isaretlerinden ortalama zarf isaretleri Denklem (3.14) ile ¢ikarilir;

hy, n = giris(m,n)-ey,(m,n) (3.14)

5- Ortalama zarf isaretinin IKF’inin durma kriterinde sifira yeterince yakin olmayi

saglayip saglamadigi kontrol edilir Denklem (3.15);

X Znleon(mn)] / (W-H)<z (3.15)
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Burada W ve H uzamsal boyutlar1 ve T ise ampirik olarak belirlenen sifira yakin esik

degeri (0,2-0,3) gostermektedir.

6- Durma kriteri saglanmazsa 1. adimdan h,, ,, yeni giris sinyali olarak devam edilir.
Durma kriteri saglanirsa h, , yeni IKF olarak alinr.

7- Bir sonraki IKF’inin ¢ikartilmasi igin 1. adimdan artiktik sinyali yeni giris sinyali
olarak almarak tekrar isleme koyulur. Bu islem artiktik sinyalinde zarflarin elde
edilmesine yetecek kadar u¢ noktasi kalmayana kadar devam eder [15]. Artiklik
(kalan) sinyali Denklem (3.16)’ya gore hesaplanir;

kalan (m,n)=giris(m,n)- igkin kip fonk, (m,n) (3.16)

Yukarida anlattigimiz AKA adimlarina ait gorsel Sekil 3.7 de yer almaktadir.

{(1—1)
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Sekil 3.7. Ampirik Kip Ayrisimina ait bir gorsel [18]
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3.2.3. istatistiksel momentler

Girdi verilerini 6zellik kiimesine doniistiiren bir boyut azaltma bigimi 6zellik
cikartma olarak adlandirilir. Calismada smiflandirma yapabilmek icin yiiksek
dereceli istatistiksel momentleri 6zellik olarak ¢ikartilmustir. Istatistiksel momentler
veri kiimesi O6rneklerinin ortalamaya gore dagilimini, asimetrisini ve yogunlagmasini
analize edebilmek icin kullanilir. EEG verilerinin istatistiksel momentleri Denklem

(3.17), (3.18) ve (3.19) formiillerine gore hesaplanmistir;

1 1

o?=2 2N (X’ p=g 2N X (3.17)
1

B= S IN (Xi-w'/o (3.18)
1

B,= IR (Xiw)'/ o (3.19)

N: noktali X {X;X,X;5............. X, } veri i¢in;

u : ortalama

o2 varyans

B, : carpiklik

B, : basiklik degerleri

Ortalama ve varyans verinin birinci ve ikinci dereceli anlarini ifade ederken ¢arpiklik
ve basiklik tgilincii ve dordiincii dereceli momentleri olarak degerlendirilebilir.
Varyans bagka bir ifade ile dagilim Olgisiidiir [8]. Veri setindeki degerlerin
ortalamaya gore degisimini temsil etmektedir. Carpiklik, Ornek ortalamanin
etrafindaki verilerin asimetrisinin 6l¢iisii diye ifade edilebilir. Sekil 3.8’de asimetri
katsayilar1 ve dagilimlar1 verilmistir. Sekil 3.8 yorumlanacak olursa carpiklik negatif
oldugunda, verilerin ortalamanin soluna daha fazla yayildig1 goriilmektedir, ¢arpiklik
pozitifse, veriler saga daha fazla yayilmis olarak goriliir. Normal (simetrik)

dagilimin garpiklig1 sifirdir [25].
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Sekil 3.8.Dagilimlar ve asimetri katsayilar1 [25]

Sekil 3.8’de rastgele degiskenlerin farkli standart dagilimlar1 gosterilmektedir.
Asimetrik katsaymin degisimi hakkinda dagilim kuyrugundaki uzunluga bagli olarak
yorum yapilabilir. Uzunluga bagh olarak asimetrik katsayiy1 degerlendirebiliriz [25].

Basiklik dagilimda bulunan aykir1 degerlerin 6lciistidiir. Basiklik katsayis1 agagidan
smirlt dolayisiyla degeri negatif olamaz. Genellikle normal dagilimm basikliklig1
3’tiir. Eger basiklik katsayisi 3’ten biiyiikse, dagilimin normal dagilimdan daha kalin
kuyruklar1 ve daha yiiksek bir tepe noktasi1 vardir. Eger sifirdan kiigiikse, daha ince
kuyruklar ve daha diisiik bir tepeye sahiptir [25]. Sekil 3.9’da basiklik katsayilar1 ve

o katsayilara gore dagilimlar verilmistir.
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Sekil 3.9. Dagilimlar ve basiklik katsayilar1 [25]

23



Sekil 3.9°da farkli dagilimlar ve bunlara karsilik gelen basiklik degerleri
gosterilmektedir. En kalin kuyruklu olan1 Laplace dagilimidir. Dagilimin zirvesinin

yiiksekligi katsayr degerinin biiytikligii ile dogru orantilidir [25].
3.3. Siniflandirma

Bu calisma da 6zellik ¢ikartimi yapilan veriye ait siniflandirma igleminde MATLAB
programindan faydalanilmistir. Verilerin bir kismi egitimde kullanilip kurulan model
araciligi ile bir kismi ise test amaciyla kullanilmistir. Boylece olusturulan modelin

performansi degerlendirilmistir.

Smiflandirma islemi i¢in en ¢ok kullanilan uygulamalardan biri denetimli makine
o0grenmesidir. Bu uygulama hangi siif etiketi belli olan verilere ait 6zelliklerden
yaptig1 genellestirme ile olay1 ¢oziimler ve hangi sinifa ait oldugu belli olmayan veri
hakkinda yorum yaparak smif etiketi atama islemi yapar. Bu siniflandirma
yontemlerini su sekilde siralamak miimkiindiir;

e Karar Agaci

e Diskriminant Analizi

e Destek Vektor Makineleri

e Lojistik Regresyon

e K-en Yakin Komsuluk

e Topluluk Siniflamasi

Calismada DVM, K-YK, KA algoritmalar1 kullanilarak siniflama islemi yapilmaya
caligilmustir.

Etiketi belli olan verilere ait 6zelikler secilip koordinat sistemi iizerinde dagilim
goriilebilir. Siiflandirma isleminin sonuglarini Karigim matrisi temsil etmektedir. Bu
da gergek siniflar ile tahmin edicinin temsil ettigi sinifa ait matristir. Egri altinda

kalan alan siniflandirict giiciinii gostermektedir.
3.3.1. Destek vektor makineleri (DVM)

Gozetimli 6grenme algoritmasina dayanan makine dgrenmesi tiiriidiir. Istatistiksel

ogrenme teknigi kullanmaktadir. iki ayri sinifa ait veriyi ayirt etme isleminde
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kullanilir. Bu iki ayr1 smifa ait veriyi ayurt etmek i¢in en uygun olan diizlem

belirleme iglemidir. Bu diizlem hiper diizlem olarak adlandirilmaktadir.

Veri setini dogrusal ya da dogrusal olmamasi durumu DVM’inin ikiye ayrilmasinda
en 6nemli faktordiir. Dogrusallik durumunda iki ayr1 veri setinin hiper diizlemle ayirt
etmek miimkiindiir fakat dogrusalligin olmadigr durumda veri setinin daha yiiksek
boyuttaki uzaya tagimak gerekir. Uzaya tasimmmasimdaki amag veriyi ayiracak c¢oklu

diizlemin daha rahat bulunmasidir [19].

Optimum dogru kullanilarak siniflandirma yapma amaciyla DVM kullanilir. Sekil

3.10°da optimum ayirici diizlemlerin gorseli sunulmustur.

Sekil 3.10. Optimum ayirici diizlemler [19]

Yukarida verilen Sekil 3.10°da iki sinif arasinda pek ¢ok dogru ¢izmek miimkiindiir.
Smiflandirma da hata toleransmni en diisilk hale getirmek iki smifa da en uzak

dogruyu bulmakla miimkiindjir.

DVM, uygun deger olan ayirict diizlemi bulmaya g¢alisirken Once optimizasyon
problemini formiilize etmeye calisir. Daha sonra ikinci dereceli programlama denilen

metotlar araciligi ile bunu ¢6zer [19].

G'm.;:; N Egitme [glemi I Siuflandiric1 (DVM)
Verisi

Yeni - .

Vi —————* Test Islemi — Ciks

Sekil 3.11. Makine 6grenmesi siniflandirma mimarisi [19]
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Sekil 3.11, bu mimari biitiin siniflandirmalara ait mimari olarak degerlendirilebilir.
Egitim ve test i¢in ayrilan verilerin toplami bize tiim veri seti kiimesini vermektedir.
Veri setinin egitim i¢in ayrilan kismi olduk¢a onemlidir. Bu dogru siniflandirma
yapma iglemini dogrudan etkilemektedir. Bunlardan farkli veri setinin dagilimi da
dogrudan etkilidir. Siniflandirict model egitim icin ayrilan veriye dayanarak olay1
Ogrenir. Daha sonra sonuglar1 bilinen test verisiyle modelin ¢iktist karsilastirilir.
Modelin dogrulugu ya da performanst bu iki deger arasindaki farka bagl olarak

degerlendirilir. Sekil 3.12°de DVM smiflandiricist gosterilmektedir [19].

Destek
vektorleri

""-};:0

orjin

Sekil 3.12. DVM siniflandiricisi [19]

DVM’inde veri yapisina bagli olarak iki durum s6z konusudur. Bu verinin lineer
veya lineer olmamasi durumudur. Veriler arasi iliski lineer oldugunda bunu
coziimlemek oldukca kolaydir. Fakat lineer olmayan durumlar i¢inse bu veriler farkli

bir uzaya taginarak olaya ¢6ziim bulunur.
3.3.1.1. Lineer ayrilma durumu

Egitim i¢in kullanilacak N elemandan olusan verinin X={x;,y; }, i= 1,2............ N
Oldugunu varsayalim. Burada y, € {1,-1} etiket degerleri ve oOzellikler X;eR?

vektoriidiir. Lineer olarak ayristirilan veriler, bu iki degerli veriler direkt olarak bir
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asiridiizlem kullanilarak ayrilir. DVM’i asiridiizlemin degerlendirmeye alinan iki

smifa ait 0rnek grubuna es uzaklikta olmasini amaglamaktadir.

DVM dogrusal olarak ayrilmayan veriyi yiiksek forma indirger, bu islem
asiridiizlemin bulunmasimni kolaylastirir. Bu iglemin yapilmasmin amaci verilerin bir
agiridiizlem ile ayrilmasini saglamaktir. Asiridiizleme ait herhangi bir nokta,
agiridiizlemin normali ve b/||lw|l hiper uzayin orijine dik uzakh@i olmak iizere

Denklem (20)’da gosterilen kosulu saglar;
w'.x+b=0 (3.20)

DVM ydnteminde arastirilan, drnekler lineer olarak ayrilabiliyorsa, ve y.=1 etiketli

orneklere esit uzaklikta olan optimum ayirict asiridiizlemin bulunmasidir. Bunun i¢in

egitim setinin asagidaki Denklem (3.21) ve (3.22) sagladigini varsayalim;

y,;= +1 igin w'.x+b > +1 (3.21)
y,;=-1igin w'.x+b <-1 (3.22)
Bu esitsizlikler bir arada degerlendirilecek olursa i=1,2................ N i¢in Denklem

(3.23) elde edilir;
y,(whxtb)>+1 (3.23)

Yukaridaki kosula uyan asmridiizlemin iki tarafindaki en yakin 6rneklere olan dik
uzakliklar1 toplami sinir olarak ifade edilmektedir. Optimum ayirici asiridiizlem, sinir
maksimum yapan asiridiizlem anlamina gelmektedir ve bunun hesaplamasi igin b ve
w gibi degerler hesaplanmalidir. Sekil 3.13’te lineer ayrilabilme durumunda

optimum ayirict asiridiizlemin gorseli verilmistir.

Burada dikkat edilirse Al ve A2 asiridiizlemleri egitim verisi icermemektedir. Bu iki
asiridiizlem arasindaki maksimum uzakligin belirlenmesi i¢cin ise w degerinin
minimize edilmesi gerekmektedir. DVM yOntemiyle ama¢ bu iki asiridiizlemin
arasindaki uzaklhigin(smirin) maksimum olmasidir. Aralarindaki smnir maksimum
olan asiridiizlemlerin iizerinde yer alan noktalara ise destek vektorleri diye ifade

edilmektedir.
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A

Sekil 3.13. Lineer ayrilabilme durumunda optimum
ayirici agiridiizlem [19]

Maksimum sinirin bulunmasi islemi Denklem (3.24) ve (3.25) ile ifade edilir;
min 2 [|w]l? (3.24)
y,(W'xi+b ) > +1, Vi (3.25)

Denklem (3.24) ve (3.25) problemin ¢oziimii sirasinda kullanilacak formiillerdir.
Baska bir ifade ile ikinci derece optimizasyon problemi denebilir. Problem ¢6ziimde
ise Lagrange Formiilasyonu kullanilir. Bunun yapilma sebebi ise formiilasyona ait
carpanlarm  kolay bulunmasi ve lineer olmayan durumlar i¢in genelleme

yapilabilmesidir [20].

Problemin Lagrange formiilasyonu ise Denklem (3.26)’da verilmistir;
Ly= 5 Wl = 2 0y, (whb)+ B o (3.26)

Bu formiilasyonda o; degerleri pozitif Lagrange c¢arpanlari olarak isimlendirilir.
Probleme ¢6ziim bulunmasi i¢in Lagrange formiilasyonunda yer alan ifade Karush-

Kuhn-Tucker kosullar1 kullanilarak dual problemine donistiiriilmelidir.
3.3.1.2. Lineer ayrnnlamama durumu

Lineer ayrilmama durumunda sistem 6grenmek yerine ezberleme de yapabilir. Her
tiirli  durumun degerlendirilmesi i¢in C denen bir iist smirin  eklenmesi

gerekmektedir. Bu Lagrange c¢arpanlarinin alacagi maksimum degeri ifade
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etmektedir. Bu yolla Lagrange c¢arpanlart 0<¢;<C araliginda kalmaktadwr. Bu

diizenlemeye gore Lagrange Formiilasyonu asagidaki Denklem (3.27)’de ifade edilir;
L= ; IWIP+C X & — % os{yi(wixith) — 1+ &} = Tip& (3.27)

Yukaridaki denklemde p., &i’nin pozitif olmasini garanti etmek i¢in kullanilmig olan

Lagrange parametresidir. Probleme ¢dziim bulunmasi i¢in Lagrange denklemde yer
alan ifade yine aymi sekilde Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 kullanilarak dual

problemine doniistiiriilmelidir [21].
3.3.1.3. Lineer olmayan DVM

Yukar1 da smiflandirma problemlerinde 6rnekler lineer dagiliyorsa islem kolayligi
oldugu lineer dagilmiyorsa da zayiflik parametresi ile problem ¢ozildigi ifade
edilmisti. Lineer olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in bir bagka yol ise Cekirdek
(Kernel) Fonksiyonlaridir. Yani daha yiiksek boyutlu ve lineer ayrilabilecek bir
uzaya tasinmasidir. CO6ziim yolu taginma isleminin gergeklestigi bu yeni uzayda

aranir. Sekil 3.14’°te ¢ok boyutlu uzaya tasinma gorseli sunulmaktadir [22].

o...' ° D x— H(X) . ;

Sekil 3.14. Giris uzaymm ¢ok boyutlu uzaya doniisiimii [22]
3.3.2. K-en yakin komsuluk (K-YK)

K-YK hem regresyon hem de smiflandirma problemleri i¢in kullanilan gozetimli
O0grenme algoritmalardan biridir. 1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan
ortaya konulmustur. Smiflar1 belli olan veriye dayanarak 6grenme olay1 gergeklesir.

Veriye eklenecek yeni verinin mevcut veriye uzakligi hesaplanarak en yakin
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komsular secilir. Uzaklik hesaplama islemi i¢in de sirasiyla Euclidean, Manhattan,

Minkowski Uzaklik fonksiyonlarina gore yapilmaktadir.

Basit bir 6grenme algoritmasi tastyan siniflandirma yontemidir. Test i¢in ayrilan veri
var olan egitim kiimesine eklenmektedir. Biitlin verinin en yakin k adet komsusu
dikkate alinarak bu komsular arasinda en ¢ok 6rnegi bulunan smif test smifi olarak
degerlendirmeye alinmaktadir. Cok biiyiik veri setleri i¢in ideal bir yontem degildir.
Egitim kiimesine eklenen test verisinin sinifi belirlenirken dikkate almacak komsu
sayist K olarak ifade edilmektedir [26]. Calisma mantigina dair adimlar gérsel olarak

asagidaki Sekil 3.15’te verilmistir.

Sekil 3.15. K-YK adimlar1 [26]

Sekil 3.15 yorumlanacak olursa ¢alisma prensibi adimlar1 sdyle siralanabilir;

e K parametresi dikkate alman noktaya en yakmn olan nokta sayisini ifade
etmektedir.

e Uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak veri setine ilave edilecek verinin var olan
veriye uzaklig1 tek tek hesaplanir.

e Bu uzakliklar dikkate alinarak en yakin K komsu almir. Cikarilan 6zniteliklere
gore uzakliklardan en yakin K komsu ele alinir ve siif atama islemi gerceklestirilir.
e Belirlenen smif tahmini istenen veriye ait gozlem degerinin smifin1 olarak

belirenmis olur. Bagka bir deyise yeni veriye etiket konulmus olur [26].
3.3.3. Karar Agac1 (KA)

1970’1i yillarda ortaya konan ilk algoritma ve yazilim olan KA algoritmas: Michigan

Universitesi’nden Morgon ve Sonquist tarafindan yazilmistir. Zamanla bu algoritma
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tiirleri gelistirilmistir ve en ¢ok kullanilanlara ID3, C4.5, CHAID, CART &rnek
verilebilir. Agac¢ yapisi seklinde oldugundan dolay: isimlerdirmesi de bu sekilde
oldurmustur. Calisma prensibinde tiimevarim yaklagimi mevcuttur. Basit olmasina
karsin ¢ok yaygm bir sekilde kullanimi hala da devam etmektedir. Cok tercih
edilmesinin temel sebeplerinden biri de giiriiltiiye kars1 oldukga ayirt edici olmasidir.
KA elemanlari sirastyla i¢ diigiim elemanlari, dal ve ug¢ yapraklar olarak ayrilabilir.
Test isleminin yapildig1r ve sorular vasitasiyla ne tarafa yoneleceginin belirlendigi
diigtimlerdir. Sorulan bu sorulara verilen cevap ise dal olarak isimlendirilmektedir.
Smif etiketlerinin hangi kategoriye ait oldugu hakkinda bilgi almamiz1 saglamakta
olan kisim ise u¢ yaprak olarak nitelendirilir. Yukaridan asagiya dogru inen bir

caligma mantig1 mevcuttur [27]. Bir KA 6rnegi asagida Sekil 3.16’da verilmistir.

Sekil 3.16. Karar Agaci 6rnegi [27]

Giinlimiizde de ozellikle veri madenciliginde kullanimi devam etmektedir. Temel
olarak diigiim, dal ve yaprak olmak iizere {i¢ kistmdan olusan makine 6grenmesinde
kullanilan smiflandirma yontemlerinden biridir. Diiglimler c¢ikarilan Oznitelikleri
temsil etmektedir. En yukaridaki diigiim kok digiim diye ifade edilen verileri
gosteren diiglim olmaktadir. Yaprak kismi ise smif etiketlerini gostermek amaciyla

kullanilmaktadir.

Olayr en basit sekilde c¢oziimleyecek karar verme adimlari ile ¢ok fazla kayit
gerektiren verileri daha az kayitla smiflandirma islemleri icin ideal bir yontem

olmaktadir. Bu yontem smiflandirma ve regresyonda kullanilmaktadir. Dogrulugu
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etkileyen sey boliinme kriteridir ve bu kriterler regresyon ve siniflandirma igin
farklilik arz etmektedir. Yukaridaki KA Ornegi incelendiginde alt diiglimlerin
olduk¢a fazla oldugu goriiliir bunun temel sebebi ise isleme dair homojenligi
arttrmaktir. Kategorik degiskenler i¢in farkli algoritmalar mevcuttur bunlara 6rnek
entropi, gini ve en kiigiik kareler yontemleri verilebilir. Belirsizlik Olgiitiinii biz
entropi olarak tanimlamaktayiz. Amag entropiyi en aza indirgeyecek sekilde veriyi

bolebilmektir. Bolmeler ne kadar fazla ise tahmin o kadar giiclii olmaktadir.

Claude Shannon tarafindan 6ne siiriilen entropi Denklemi (3.28)’de verilmektedir;
H=- )} P(X)- log P(X) (3.28)
P(X) : belirli bir sinifa ait grubun ytizdesini ve

H : entropi degerini géstermektedir.

Dogru boliinmelerin dogru tahminde etkili oldugu diisiiniiliirse bu boliinmeler sonug
acisindan en Onemli faktor halini almaktadir. Bu boliinme igin ise bilgi kazanci
kullanilmaktadir. Bilgi kazanci ise Denklem (3.29) ile verilen esitlik baz alinarak

hesaplanmaktadir;
kazang (S, D)=H(S)- Xvp (IVI/IS]) -H(V) (3.29)

S: orijinal veri,
D: kiimenin bdliinmiis parcasi,

V: ise S’yi olusturan ayrik kiime

Bu durumda kazang orijinal veri setine ait entropi ile Ozniteliklere ait entropi
degerleri arasindaki fark olarak ifade edilebilir. Siniflandirma problemlerinde veri
seti egitim ve test olarak ayristirilir. Model egitim verisine dayanarak olusturulur. Bu

modelin tutarlilig1 test verisi ile saglanarak probleme ¢6ziim bulunur [27].
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4. DENEYSEL SONUCLAR
4.1. EEG Verilerinden Ozellik Cikartinu

Bu tez kapsaminda EEG verilerinden ozellik ¢ikartimi gergeklestirebilmek icin
oncelikle frekans uzayina gegilmektedir. Bu amagla da iki yaklagim kullanilmaktadir.
Calismada kullanilan birinci yaklasim  ADD  kullanilarak  frekans uzayma
gecmektedir. Bu yontem EEG isaretlerini alt bantlara ayristirmaktadir. Yapilan
literatlir taramasinda 4. dereceden Daubechies dalgacik fonksiyonu epileptik EEG
sinyal analizi i¢in en uygun seviye derecesi olarak secildiginden [23], bu ¢alismada
da ayni yol izlenmistir. Ornekleme frekanst 173,6 Hz olan 4 seviyeli ADD
ayrismasina cevap veren frekans bantlari, Tablo 4.1’de gosterilmistir. Sekil 4.1°de ise

nobet aninda bir EEG sinyalinden ¢ikarilan alt bantlar gosterilmistir.

Tablo 4.1. EEG sinyallerinin 4 dereceli ADD ile ayristirilidiginda
elde edilen detay (D) ve yaklasik (A) katsayilar1 [23]

Ayrigtirma seviyesi | Katsayi | Bant ismi | Frekans araligi (Hz)
1 D1 Gama 43,4-86,8
2 D2 Beta 21,7-43,4
3 D3 Alfa 10,8-21,7
4 D4 Teta 5,4-10,8
4 A4 Delta 0-5,4

Bu tezde frekans uzayma ge¢mek i¢in kullanilan diger yontem ise AKA’dir. Bu
yontem uygulanip EEG verisini 5 tane IKF’e ayristirmaktadir. 1. IKF en yiiksek
frekansa sahipken kalan sinyal da en diisiik frekansi igermektedir. Tablo 4.2°de ilk 6
IKF’lerin kapsadig1 frekans aralig1 verilmektedir.

Tablo 4.2.IKFlerin kapsadig1 frekans araligi [15]

Ickip Kip Fonksiyonu Frekans aralig1 (Hz)
1 0-45

0-30

0-20

0-10

0-7

0-3

OB |IWIN
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Nébet an1 EEG’sinin temel dzellikleri ilk bes IKF’te yer almaktadir [15]. Dolayisiyla
her EEG segmentinin IKF1- IKF5’leri EEG 6zelliklerini ¢ikarmak icin kullanilir.
Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4’te sirasiyla saglikli, nobet oncesi ve ndbet anina ait
EEG sinyallerinin ilk bes iIKF’leri verilmektedir.
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Sekil 4.1. N6bet anindaki EEG sinyalinden ADD yontemiyle elde edilen alt

bantlar
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Sekil 4.2. A kiimesine ait saglikli EEG déneminin ilk bes IKF’i
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Sekil 4.3. D kiimesine ait ndbet dncesi EEG déneminin ilk bes IKF’i
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Sekil 4.4. E kiimesine ait nobet an1 EEG ddneminin ilk bes IKF’i

Son olarak, ADD’dan ¢ikartilan detay ve yaklasik katsayilar1 ve AKA’dan ¢ikarilan

IKF’ler kullanilarak her biri icin istatistiksel moment 6zellikleri belirlenmistir.

Nobet anma (E kiimesine) ait EEG verisinin  AKA yontemi ile hesaplanan

istatistiksel momentleri Tablo 4.3te verilmistir.
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Tablo 4.3. AKA yontemi ile hesaplanan ndbet animna ait istatistiksel momenter

Veri Ozellikler IKF 1 IKF 2 IKF 3 IKF 4 IKF 5
seti
E seti Ortalama 33,084 65,251 -0,861 -7,373 -7,833
Varyans 98365,592 | 83427,738 | 32050,131 | 11252,06 | 4916,921
Carpiklik 0,0193 -0,125 -0,046 0,029 0,204
Basiklik 3,512 2,390 2,982 3,263 2,224

4.2. EEG lsaretlerinde Epilepsi EEG Tespiti ve Tahmini

Deneyde kullanilan Bonn Universitesi veri tabanindan alman EEG verileri (A, B, C,

D, E kiimeleri) ile farkli senaryolar olusturularak epilepsi EEG tespiti ve tahmini

yapilmstir. Ozellik ¢ikartimi kisminda elde edilen ortalama, varyans, carpikhik ve

basiklik olmak iizere c¢ikarilan o6zellikler DVM, K-YK, KA yontemlerine gore

smiflandirilmistir. Senaryolara ait agiklama Tablo 4.4°te verilmektedir.

Smiflandirma

Tablo 4.4. Farkli senaryolarin agiklanmasi

Senaryolar | Kiimelerin gruplandirilmasi | Siniflandirma
Durum 1 A, B kiimeleri Saglhikl
C,D kiimeleri Nobet Oncesi
E kiimesi Nobet an1
Durum 11 A kiimesi Saghklh
D kiimesi Nobet Oncesi
E kiimesi Nobet an1
Durum 111 A kiimesi Saglhikl
E kiimesi Nobet an1
Durum IV ABCD kiimeleri Saglhikl
E kiimesi Nobet an1
DurumV D kiimesi Nobet Oncesi
E kiimesi Nobet an1

yapilirken veri kiimesinin %60°1 egitim i¢in ve %40 test i¢in

ayristirilmistir. Tablo 4.5’te ADD yontemi baz almarak elde edilen dogruluk

degerleri verilmistir. Ayni sekilde Tablo 4.6’da AKA ile elde edilen dogruluk

degerleri verilmistir.

Tablo 4.5. ADD yontemine gore elde edilen dogruluk degerleri

Senaryolar/ Smiflandirici DVM K-YK KA
Durum | 40 60 62,5
Durum 11 93,33 95 93,33
Durum Il 100 97,5 100
Durum IV 95,5 97 95,5
Durum V 96,25 95 98,75
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Tablo 4.6. AKA yontemine gore elde edilen dogruluk degerleri

Senaryolar/ Smiflandirict DVM K-YK KA
Durum | 60 59,5 48,5
Durum 11 86,67 95 96,67
Durum 111 100 100 96,25
Durum IV 94,5 95,5 99
DurumV 96,25 93,75 97,5
Smiflandirma yapmak i¢in ikinci yOontem olarak MATLAB programinin

Classification Learner uygulamasi kullanilmistir. Tablo 4.7°de ADD yontemi baz
almarak elde edilen dogruluk degerleri verilmistir. Ayn1 sekilde Tablo 4.8’de AKA

ile elde edilen dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 4.7. ADD y6ntemine gore tiim bantlar i¢in elde edilen dogruluk degerleri

Senaryolar/ Smiflandirici DVM K-YK KA
Durum | 68,6 68 82,4
Durum I1 90,7 82 91,7
Durum Il 98 96,5 99,5
Durum 1V 94,6 95,6 96,4
Durum V 92,5 93 98

Tablo 4.8. AKA yontemine gore tiim IKF’ler icin elde edilen dogruluk degerleri

Senaryolar/ Smiflandirict DVM K-YK KA
Durum | 78 69,8 79,6
Durum |1 89,7 80,3 93,7
Durum I11 94 83,5 99,5
Durum IV 95,4 93,2 98,8
Durum V 91,5 86,5 96

4.3. EEG Isaretlerine Dair Analiz Sonuclan

Simiflandirma igleminin sonug¢larimi Karigim matrisi temsil etmektedir. Bu da gercek

siniflar ile tahmin edicinin temsil ettigi sinifa ait matristir ve Tablo 4.9°da bu matris

verilmektedir.

Tablo 4.9. Karisim matrisi [28]

Tahmin edilen Pozitif | Tahmin edilen Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Tablo 4.9°da yer alan TP aslinda pozitif olan ve model tarafindan da pozitif olarak

tahmin edilen degerlerdir. FN ise aslinda pozitif olan, ancak model tarafindan da
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negatif oldugu tahmin edilen degerlerdir. FP, aslinda negatif olan, ancak model
tarafindan pozitif olarak tahmin edilen degerlerdir. TN de aslinda negatif olan ve

model tarafindan da negatif oldugu tahmin edilen degerlerdir [28].

Kesinlik, temel olarak model tarafindan pozitif olarak siniflandirilan sonuglardan,
gercekte kagmin olumlu oldugunu gostermektedir. Denklem (4.1)’e gore kesinlik

degeri hesaplanir;
Kesinlik (Precision )=TP/(TP+FP) 4.2)

Geri ¢agrma model tarafindan kag tane gercek pozitif degerin (pozitif olarak
isaretlenmis noktalarin) hatirlandigini veya bulundugunu ifade etmektedir. Denklem

(4.2)’de geri ¢cagirma formiilii gosterilmektedir;
Geri ¢agirma (Recall)=TP/(TP+FN) 4.2

F1-score baska bir degisle dogruluk degeri, kesinlik ve geri cagirmanm harmonik
ortalamasidir. Denklem (4.3)’te hassasiyet ve hatirlama arasindaki dengeyi ifade

etmektedir;
Dogruluk (F1 score)=2-(Precision-Recall) / (Precision+Recall) (4.3)

ROC egrisi veya alici isletim karakteristigi, tiim bilgileri 6zetlemek icin basit bir yol
saglamakta olan grafiktir. Bu grafigin anlami da her bir esigin iirettigi tiim Karigim
matrisilerini 6zetlemektedir. ROC egrisi, karar verme asamasinda en iyi esigi

belirlemektedir.

AUC veya egri altindaki alan, hangi yonteminin daha iyi olduguna karar vermeye

yardimci olur. ROC egrisi altinda kalan alan siniflandirict giiclinii gostermektedir.

Analizler sonucunda en iyi performasni sergileyen modellere ait Karigim matrisi ve
ROC egrisine ait grafikler asagida verilmistir. ADD yontemi sayesinde farkli
durumlarda elde edilen en iyi model ve 0 modele ait karisim matrisi ve ROC, AUC
egrileri Sekil 4.5-4.19°da gosterilmektedir. Sekil 4.5- 4.6’da I.durum igin elde edilen
KA modeline ait karisim matrisi verilmistir. Segilen siniflandiricinin her bir smifta

nasil bir performans gosterdigini anlamak i¢in karigim matrisi grafigi Classification
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Learner ile elde edilmistir. Bu matrisle bir modelin egitim sonrasinda her bir smif

icin basarim performansi degerlendirilmektedir [29].
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Sekil 4.5. Gozlenen 6rnek sayisina gore durum I icin KA
modeline ait Karisim matrisi

Sekil 4.5’te her hiicrede gozlemlenen 6rnek sayisi gosterilmistir. Burada satirlar
gergek sinifi gosterir, siitunlar ise tahmin edilen smifi gostermektedir. Capraz
hiicreler gergek smif ile tahmin edilen smifin eglestigi yeri gostermektedir. Eger bu
capraz hiicreler yesilse, smiflandirici iyi bir performans gostermistir ve gercek sinifin

gbzlemlenen 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirilmis oldugunu ifade eder [29].

l.satirda KA smiflandiricist saglikli smifina ait 200 6rnekten olusan EEG verinin
187’sini saglikli olarak dogru smiflandirmistir. Kalan 9’nu ndbet 6ncesi ve 4’diinii de
nobet an1 olarak yanls smiflandirmistir. Ayni sekilde yorumlayacak olursak, model
2. satir da nobet Oncesi smifina ait 200 6rnek iceren EEG kayidinin 157°si ndbet
oncesi olarak dogru smiflandirmistir, 10°’nunu saglikli ve 33’ciinii nobet an1 olarak
yanlig smiflandirmistir. Son satirdaki 100 6rnekten olusan nobet anina ait EEG’nin
68’ini model dogru tahmin etmistir. Model diger kalan 7’sini saglikli ve 25’ini ndbet

oncesi olarak yanlig tahmin etmistir.
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Sekil 4.6. Durum I icin KA modeline ait karisim matrisi

Sekil 4.6’da I.durum i¢in elde edilen KA modeline ait karisim matrisi verilmistir. Bu
ornekte, Bonn veri setini kullanarak, en tstteki satir gergek saglikli smifi olan tiim
EEG kayitlarmn1 gosterir. Siitunlar ise tahmin edilen siniflar1 gosterir. Seklin en
sagidaki iki slitun Dogru Pozitif Oranlar, Yanlis Negatif Oranlaridir ve bu degerler
smiflandiricinin smif basina nasil bir performans elde ettigini gostermektedir.
Saglikli EEG kayitlarindaki bazi ornekleri model yanlis smiflandirmistir. Yani
%>5’ini yanlis olarak ndbet Oncesi ve %2’sini yanlis bir sekilde ndbet ani olarak
simiflandirmistir. En son sutiindeki agik pembe ile gosterilen %6 orani, bu smiftaki
yanlis smiflandirilmis Yanlhis Sinif Oranmmi ifade etmektedir. Nobet Ocesi igin
EEG’lerin %51 saglikli ve %17°s1 ndbet an1 olarak yanlis smiflandirilmistir. Yanlis
Smif Oranint da %21 olarak verilmistir. Nobet an1 EEG’lerinin %7’si saglikli ve
%25°1 ndbet Oncesi olarak yanlis siniflandirilmistir. Yanlis Sinif Oranim1 da %32

olarak verilmistir.

En st sirada, saghikli EEG kayitlarmm %94°1 dogru bir sekilde siniflandirildigini
gostermekte ve bu sinif icin Gergek Pozitif Oranini ifade etmektedir. Ayn1 sekilde 2.
satir nobet Oncesi smifi olan EEG kayitlaridir ve model %79 unu dogru bir sekilde

smiflandirdigini gostermektedir. En son satirda nobet an1 smifi olan EEG kayitlart
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yer almaktadir. Model Gergek Pozitif Oram1 %68 olarak gostermektedir. Bu 3’li
simiflandirma problemini ¢ézmekte KA modelinin I. durum i¢in dogrulugu %82,4

olarak hesaplamistir.
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Sekil 4.7. Nobet anmi pozitif sinifi oldugunda durum I i¢in
KA smiflandiricisina ait ROC ve AUC egrileri

Durum I i¢in KA siniflandiricisina ait ROC ve AUC egrileri olan Sekil 4.7’nin

iizerindeki isaretleyici se¢ili olan siniflandiricinin performansini gostermektedir.

Isaretci, se¢ili olan smniflandirici igin hatali pozitif oran1 (FPR) ve gergek pozitif orani
(TPR) degerleridir. Sekildeki 0,09’luk bir hatali pozitif oran, mevcut siniflandiricinin
gozlemlenen 6rneklerin %9’unu hatali olarak pozitif smifa atadigini gosterir. 0,68°1lik
gercek pozitif oran, smiflandiricinin gézlemlenen orneklerin %68’ini pozitif sinifa

dogru sekilde atadigmi gostermektedir.

Sekilde AUC 0,83 degerini gdstermektedir. Egri Altindaki Alan smiflandiriciin
kalitesinin bir Olglistidiir. Sekildeki egri altindaki alan ne kadar biiyiik ise secilen

modelin iyi bir performansa sahip smniflandirict oldugunu gosterir.
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Sekil 4.8. Gozlenen  ornek  sayisina gore DVM
smiflandiricisina ait 1. durum i¢in karigim matrisi

Sekil 4.8’de 1.satirda II. durum i¢in DVM smiflandiricis1 Ssaglikli smifina ait 100
ornekten 90’n1 saglikli olarak dogru smiflandirmistir ve kalan 10’nu ndbet 6ncesi
olarak yanlig smiflandirmistir. Ayni1 sekilde smiflandirict 2. satir da ndbet Oncesi
smifina ait 100 6rnegin 95°ni nébet 6ncesi olarak dogru smiflandirmistir, kalan 5’ini
ise nébet an1 olarak yanlis smiflandirmustir. Siniflandirici 100 6rnekten olusan nébet
an1 siifinin 87’°sini dogru tahmin etmistir. Kalan 5°ni saglikli ve 8’ini ndbet dncesi
olarak yanlis tahmin yapmistir. Bu capraz hiicreler yesil demek ki simniflandirict iyi
bir performans gostermistir ve gercek sinifin gézlemlenen drnekleri dogru bir sekilde

smiflandirmis oldugunu ifade etmektedir.

Sekil 4.9 en dstteki satrda II. durum igin saghkli EEG verilerinin % 90’1
smiflandirict dogru tahmin ettigini gostermekte ve bu smif icin Gergek Pozitif
Oranmi ifade etmektedir. Nobet oncesi smifi olan EEG kayitlar1 2. satirdadir ve
model % 95’ini dogru tahmin ettigini gostermektedir. Nobet an1 sinifi olan EEG
kayitlar1 da 3. satirda yer almaktadir. DVM smiflandirict bu sinif i¢in Gergek Pozitif
Oranin1 %87°1 olarak gostermektedir. Bu 3’li siniflandirma problemini ¢ozmekte

DVM siniflandiricist II. durum i¢in dogruluk degerini % 90,7 olarak elde etmistir.
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Sekil 4.9. Durum | igin DVM siniflandiricisina ait karisim matrisi
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Sekil 4.10. Nobet an1 pozitif smifi oldugunda durum II icin
DVM modeline ait ROC ve AUC egrileri
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Sekil 4.10°da Il. durum i¢in DVM smiflandiricisina ait ROC ve AUC egrilerinde
olan turuncu isaret segili olan siniflandirict igin hatali pozitif oran1 (FPR) ve gergek
pozitif oran1 (TPR) degerlerini gostermektedir. Sekildeki 0,03’liik bir hatali pozitif
orani, mevcut siiflandiricinin gozlemlenen 6rneklerin %3’{inii hatali olarak pozitif
smifa atadigini gosterir. 0,87’lik gergek pozitif orani da siniflandiricinin goézlemlenen
orneklerin %87’sini pozitif sinifa dogru bir sekilde atadigmi ifade etmektedir. AUC
0,99 degerini almakta ve egri altindaki alan biiyiikk oldugundan dolay1 secilen

modelin iyi bir performansa sahip siniflandirici oldugunu géstermektedir.

Sekil 4.11°de III. durum i¢in 1.satirda DVM smiflandiricis1 saglikli sinifina ait 100
ornekten tiimiinii saglikli olarak dogru siniflandirmistir. Ayn1 sekilde siniflandirici 2.
satirda nobet an1 sinifina ait 100 6rnegin 96’sm1 dogru smiflandirmistir, kalan 4’{inii
ise saglikli olarak yanlis siniflandirmistir. Bu c¢apraz hiicreler yesil oldugundan
smiflandirict iyi bir performans gostermistir anlamimna gelmektedir. Ayrica gergek

smifin gézlemlenen Ornekleri dogru bir sekilde tahmin etmis oldugunu ifade

etmektedir.
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Sekil 4.11. Gozlenen 6rnek sayisina gore durum III i¢in
DVM smiflandiricisina ait karigim matrisi
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Sekil 4.12°de 11l. durum i¢in saglikli verilerinin % 100’ini smiflandirici dogru tahmin
ettigini gdstermekte ve bu sinif i¢in Gergek Pozitif Oranini ifade etmektedir. Nobet
ani smift olan veriler 2. satirda yer almaktadir. Smiflandirict bu smif i¢in Gergek
Pozitif Oranin1 %96°1 olarak bulmaktadir. Bu 2°1i siniflandirma problemini ¢6zmekte

DVM smiflandiricisi 1. durum i¢in dogruluk degerini %98 olarak vermistir.
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Sekil 4.12. Durum III i¢in DVM smiflandiricisina ait Karigim matrisi

Sekil 4.13’te durum III i¢cin DVM siniflandiricisina ait ROC ve AUC egrilerinde olan
turuncu isaret siniflandirict i¢in hatali pozitif oran1 (FPR) ve gergek pozitif orani
(TPR) degerleridir. Sekilde hatali pozitif oram1 0 degeri almakta, mevcut
smiflandiricinin - gézlemlenen Orneklerin  higbirini  hatali olarak pozitif smifa
atamadigin1 gostermektedir. 0,96’lik gergek pozitif oram1 da smiflandiricinin
gozlemlenen Orneklerin %96’sm1 pozitif sinifa dogru bir sekilde atadigmi ifade
etmektedir. AUC 1,00 degerini almakta ve egri altindaki alanin maksimum degeridir.
Dolayisiyla bu modelin iyi bir performansa sahip smiflandirict oldugunu

belirtmektedir.

Sekil 4.14’te gozlenen Ornek sayisina gore IV. durum i¢in karigim matrisi
yorumlanacak olursa, 1.satirda DVM smiflandiricist saglikli sinifina ait 400 6rnekten

olusan EEG verinin 397’sini saglikli olarak dogru smiflandirmistir. Kalan 3’iinii de
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ndbet an1 olarak yanlis siniflandirmistir. Ayni sekilde model 2. satir da ndbet ani
smifina ait 100 o6rnek iceren EEG kayidinin 76’sm1 ndbet ani olarak dogru

smiflandirmistir, 24’ diinii saglikli olarak yanls siiflandirmastir.
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Sekil 4.13. Nobet an1 pozitif smifi oldugunda
durum III i¢in DVM siniflandiricisina ait ROC
ve AUC egrileri
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Sekil 4.14. Gozlenen 6rnek sayisma gore durum
IV, DVM siniflandirici, karigim matrisi
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Sekil 4.15’te IV. durum i¢gin DVM modeline ait karigim matrisi verilmistir. Bu
matriste smiflandirici 1. satirdaki saglikli EEG’lerden %1°1 yanlis ve ndbet ani olarak
smiflandirmistir. Bu simnif i¢in Yanlig Sinif Oranini ifade etmektedir. Nobet ani i¢in
EEG’lerin %24’diinii saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir ve bu sinif i¢in Yanlis

Smif Oranidir.
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Sekil 4.15. Durum IV, DVM smiflandirici, karisim matrisi

Smiflandirict saglikli EEG kayitlarinin %99’unu dogru bir sekilde smiflandirdigini
gostermekte ve bu smif i¢in Gergek Pozitif Oranini ifade etmektedir. 2. satirda nobet
an1 smifi olan EEG kayitlaridir ve model %76’smi1 dogru bir sekilde siniflandirdigmi

gostermektedir. DVM modeli IV. durum i¢in verdigi dogruluk degeri %94,6°dr.

Durum IV i¢gin DVM smiflandiricisina ait ROC ve AUC egrileri olan Sekil 4.16 nin
iizerindeki isaretleyici simiflandirict i¢in hatali pozitif oran1 (FPR) ve gercek pozitif
orant (TPR) degerlerini gostermektedir. Sekildeki 0,01°lik hatali pozitif orani,
mevcut siniflandiricinin goézlemlenen orneklerin %1’°ini hatali olarak pozitif smnifa
atadigin1  gostermektedir. 0,76’lik gercek pozitif oranit ise siniflandiricinin
gozlemlenen Orneklerin %76’sm1 pozitif sinifa dogru bir sekilde atadigini

gostermektedir. Sekildeki AUC degeri 0,98 dir.
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Sekil 4.16. Nobet an1 pozitif smifi oldugunda DVM
smiflandirici, durum IV igin ROC ve AUC egrileri

Sekil 4.17°de 1.satirda IV. durum i¢in KA siiflandiricis1 saglikli smifina ait 100
ornekten 98’ini saglikli olarak dogru siniflandirmistir ve kalan 2’sini ndbet an1 olarak
yanlis siniflandirmistir. Ayni sekilde smiflandirict 2. satirda nobet ani siifina ait 100
ornegin 98’ini ndbet an1 olarak dogru smiflandirmistir, kalan 2’sini ise saglikli olarak
yanlis smiflandirmistir. Capraz hiicreler yesil dolayisiyla gergek smifin gdzlemlenen

ornekleri dogru bir sekilde smiflandirmis oldugunu belirtmektedir.

Sekil 4.8’de saglikli EEG kayitlarindaki bazi 6rnekleri model yanlis siniflandirmustir.
Yani %2’sini yanlis bir sekilde nobet an1 olarak siniflandirmistir. En son sutiindeki
%2 orani, bu smiftaki yanlhs smiflandirilmis Yanlis Smif Oranini ifade etmektedir.
Nobet an1 EEG’lerinin %2’si saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir. Yanlis Sinif

Oranini da %?2 olarak verilmistir.
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Sekil 4.17. Gozlenen 6rnek sayisma gore KA, durum V
icin karisim matrisi

Sekil 4.18’de en iistteki satirda IV.durum i¢in saghkli EEG verilerinin % 98’ini
smiflandirict dogru tahmin ettigini gostermekte ve bu smif igin Gergek Pozitif
Oranini ifade etmektedir. Nobet ani smifi olan EEG kayitlar1 da 2. satirda yer
almaktadir. Simiflandirici bu smif igin Gergek Pozitif Oranmi %98 olarak
gostermektedir. KA smiflandirict IV. durum i¢in dogruluk degerini %98 olarak

hesaplamistir.
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Sekil 4.18.KA, durum V igin karigim matrisi
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Sekil 4.19’da IV. durum i¢in KA smiflandiricisina ait ROC ve AUC egrilerindeki
turuncu isaret bu smiflandirici igin hatali pozitif oran1 ve gercek pozitif oranidir.
Sekildeki 0,02 hatali pozitif orani, mevcut smiflandiricinin gézlemlenen 6rneklerin
%?2’sini hatali olarak pozitif sinifa atadigini gostermektedir. 0,98’lik gergek pozitif
orani da smiflandiricinin goézlemlenen orneklerin %98’ini pozitif smifa dogru bir
sekilde atadigini ifade etmektedir. AUC 0,98 degerini almakta ve egri altindaki alan
biiyilk oldugundan dolay1 KA bu model iyi bir performansa sahip oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.19. Nobet ani pozitif smifi oldugunda V. durum
icin KA modeline ait ROC ve AUC egrileri

AKA yontemini kullanarak elde edilen Karigim matrisleri, ROC ve AUC egrileri
Sekil 4.20-4.34’te verilmistir.

Sekil 4.20’da 1.satirda DVM siniflandiricist saglikl sinifina ait 200 6rnekten olusan
EEG verinin 195’ini saglikli olarak dogru tahmin etmistir. Kalan 4’diinii ndbet
oncesi ve 1’ini de nobet ani olarak yanlis tahmin etmistir. Ayni sekilde 2. satir
yorumlanacak olursa, nobet dncesi smifina ait 200 ornek iceren EEG kayidinin

167’sini model nobet dncesi olarak dogru tahmin etmigse, 21’ini saglikli ve 12’sini
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nobet an1 olarak yanlis tahmin etmistir. Ugiincii satirda 100 drnekten olusan nobet
anma ait EEG’nin 28’ini model dogru tahmin etmistir. Diger kalan 12’sini saglikli ve

60 ornegi smiflandirict nobet dncesi olarak yanlis tahmin edip, zayif bir performans

gostermistir.
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Sekil 4.20. Gozlenen ornek sayisina gore durum I, DVM
modeli, karigim matrisi

Sekil 4.21°de I.durum i¢in elde edilen DVM modeline ait karisim matrisi verilmistir.
Saglikli EEG kayitlar1 1. satirda yer almaktadir. Siniflandirict saglikli verinin
%?2’sini yanlis olarak ndbet 6ncesi ve %1°den az miktarin1 da ndbet an1 olarak yanlis
smiflandirmistir. Son sutiindeki agik pembe ile gosterilen %3 orani, bu siiftaki
yanlis smiflandirilmis Yanlis Smif Oraninidir. Nobet Ocesi i¢in verilerin %1171
saglikli ve %6’s1 nobet ani olarak yanlis tahmin edilmistir. Yanhs Simnif Orani
%17 dir. Nobet anm1 verilerinin %12’si saglikli ve %60°1 nobet Oncesi olarak yanlis
smiflandirilmistir. Dolayisiyla Yanlis Smif Oranini %72 olarak hesaplanmistir.
Hiicredeki kirmizi renk bu smiflandiricinin zayif bir performans gosterdigini ifade

etmektedir.
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Sekil 4.21. Durum I, DVM modeli, karigim matrisi

En {ist swrada, saghkli verilerinin %98’i dogru bir sekilde smiflandirildig:
gostermektedir. Ayni sekilde bu deger bu smif i¢in Gergek Pozitif Oranimi ifade
etmektedir. 2. satirda nobet Oncesi smifi olan verilerin %84°dii model tarafindan
dogru bir sekilde siniflandirildigini gostermektedir. 3. satirda nobet ani1 sinifi olan
verilerin ancak %28 dogru bir sekilde tahmin edilmistir. DVM smiflandiric1 ¢coklu
siniflandirma problemini ¢6zmekte bu durum i¢in dogruluk degerini %78 olarak elde

etmistir.
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Sekil 4.22. Nobet ani pozitif siifi oldugunda durum
| icin DVM modeli, ROC ve AUC egrileri
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Durum I i¢in DVM smiflandiricisina ait ROC ve AUC egrileri olan Sekil 4.22°nin
iizerindeki isaretleyici hatali pozitif oranim1 ve gergek pozitif oranmi ifade
etmektedir. Sekildeki 0,03’Lik hatali pozitif orani, mevcut smiflandiricinin
gozlemlenen 6rneklerin %3 {inii hatal olarak pozitif sinifa atadigini gosterir. 0,28’lik
gercek pozitif orani ise smiflandiricinin gézlemlenen Orneklerin %28’ini pozitif
smifa dogru sekilde atadigini gostermektedir. AUC 0,82 degerini almakta bu segilen

modelin performansmi daha 6nceki durumlara gore zayif bir sonug¢ oldugunu ifade

etmektedir.
Model 2.3
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Sekil 4.23. Gozlenen ornek sayisina gore durum 11, KA
modeli, karisim matrisi

Sekil 4.23’te II. durum i¢cin KA smiflandiricis1 1.satirda Saglikli sinifina ait 100
ornekten 94 6rnegi saglikli olarak dogru tahmin etmis ve kalan 6 6rnegi nobet dncesi
olarak yanhs tahmin etmistir. Ayni sekilde 2. satir da verilen nobet 6ncesi sinifina ait
100 6rnegin 93 6rnegi ndbet dncesi olarak dogru tahmin edilmistir. Kalan 6 6rnegi
saglikli ve 1 6rnegi de nobet ani olarak yanlis siniflandirmistir. Son satirdaki 100
ornekten olusan ndbet ani sinifinin 94 6rnegini siniflandirict dogru tahmin etmistir.
Kalan 2 6rnegi saglikli ve 4 6rnegi de ndbet dncesi olarak yanlis siniflandirmistr.

Capraz hiicreler yesil oldugundan siniflandirict iyi bir performans gostermis
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anlamma gelmektedir. Dolayisiyla ger¢ek smifin gézlemlenen 6rnekleri dogru bir

sekilde siniflandirmis oldugunu da ifade etmektedir.

Sekil 4.24’te II.durum i¢in elde edilen KA modeline ait karisim matrisidir. Saglikli
verilerin %6’sin1 nobet dncesi olarak yanlis smiflandirmistir. Bu deger de siniftaki
Yanlis Smif Oranini ifade etmektedir. Nobet Ocesi igin verilerin %6’sini1 saglikli ve
%1’ini nobet anmi olarak yanlis smiflandirmistir. Dolayisiyla Yanhis Smif Orani
%7’dir. Model nobet an1 verilerinin %2 ’sini sagliklt ve %4’diinii nobet dncesi olarak

yanlig siiflandirmistir. Demek ki bu smif i¢in Yanlig Sinif Oran1 %6°dir.
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Sekil 4.24. Durum Il, KA modeli, karisim matrisi

Yesil renkli ¢apraz hiicrelerden ortaya cikarak, saglikli verilerin %94°i dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Ayni sekilde 2. satirda nobet oncesi sinifi olan verilerin
%93’ dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Nobet ani sinifi olan son satirdaki
verilerin %94°diinii smiflandirict dogru tahmin etmistir. Bu degerler her bir siif i¢cin
Gergek Pozitif Oranlarinmi ifade etmektedir. KA smiflandiricis1 ¢oklu siniflandirma

problemi i¢in dogruluk degerini %93,7 olarak hesaplamustir.

Sekil 4.25’te ROC egrisindeki %1 degeri smiflandiricinin gézlemlenen Orneklerin

hatali olarak pozitif sinifa atadigini, %94’diinii ise pozitif smnifa dogru sekilde
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atadigin1  gostermektedir. AUC 0,96 demek ki modeli iyi bir performans

gostermektedir.
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Sekil 4.25. Nobet an1 pozitif sinifi oldugunda durum II
icin KA modeli, ROC ve AUC egrileri

Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°de HI.durum i¢cin KA modeline ait karisim matrisi
verilmistir. Saglikli sinif i¢in 100 6rnegin %100l dogrudur. Nobet an1 smifi icin 100
ornegin %99’u dogru tahmin edilmistir. Dogrulik degeri de %99,5 olarak daha

onceki ADD yonteminden 1yi bir sonug¢ géstermektedir.

Sekil 4.28’de ROC egrisinde smiflandiricinin gdzlemlenen orneklerin %99’unu
pozitif smifa dogru sekilde atadigin1 gostermektedir. AUC 0,99 egri altindaki alan
biiyiik oldugundan dolay1 secilen modelin iyi bir performansa sahip smiflandirici

oldugunu belirtmektedir.

Sekil 4.29 ve Sekil 4.30’da IV.durum i¢in KA modeline ait karigim matrisi
verilmistir. Saglikli simif i¢in 398 6rnek ve neredeyse %100 dogrudur. Nobet ani
smift i¢in 96 6rnegin %96’s1 dogru bir sekilde tahmin edilmistir. Dogrulik degeri
de %98,8 olarak elde edilmistir. ADD yonteminden daha iyi bir sonug

gostermektedir.
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Sekil 4.26. Gozlenen 6rnek sayisma gore 1. durum
icin KA modeli, karisim matrisi
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Sekil 4.27. Durum 111, KA modeli, karigim matrisi
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Sekil 4.28. Nobet ani pozitif sinifi oldugunda durum Il
icin KA modeli, ROC ve AUC egrileri
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Sekil 4.29. Gozlenen 6rnek sayisina goére durum 1V, KA
modeli, karigim matrisi

57



1%

True class

4%
. True False
Predicted class Positive Negative
Rate Rate

Sekil 4.30. Durum 1V, KA modeli, karigim matrisi
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Sekil 4.31. Nobet ani pozitif smifi oldugunda
durum IV, KA modeli, ROC ve AUC egrileri

Sekil 4.32°de smiflandirici 1.satirda 100 O6rnekten olusan EEG verisinin 97’sini
saglikli olarak dogru smniflandrmistir. Kalan 3’ilinli ise ndbet ani olarak yanlis

smiflandirmistir. Son satirda 100 6rnekten Olusan ndbet anma ait EEG’nin 95’ini
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model dogru tahmin etmistir. Smiflandirici kalan 5’ini saglikli olarak yanlis tahmin

etmistir.

Sekil 4.33’te V.durum i¢in KA na ait karisim matrisi verilmistir. Saglikli sinif i¢in
100 6rnegin %97°si dogrudur. Nobet ani sinift i¢in 95 Ornegin %95’1 dogru bir

sekilde tahmin edilmistir. Dogrulik degeri de %96°dur.

Model saglikli EEG kayitlarmin %3’ini nébet an1 olarak yanlis siiflandirmistir. En
son sutiindeki %3 orani, bu siniftaki yanhs siniflandirilmis Yanlis Smif Oranini ifade
etmektedir. Nobet ani1 i¢in EEG’lerin %5°1 saglikli olarak yanlis simiflandirilmistir.

Yanlis Siif Oranmi da %35 olarak verilmistir.

Sekil 4.34°te ROC egrisinde 0,03’liikk bir hatali pozitif oran, mevcut siniflandiricinin
gbzlemlenen drneklerin %3 linii hatali olarak pozitif sinifa atadigini gosterir. 0,95’lik
gercek pozitif oran, smiflandiricinin gézlemlenen orneklerin %95’ini pozitif smifa
dogru sekilde atadigimi ifade etmektedir. AUC degeri 0,96, demek ki smiflandiricinin

1yi bir performans gosterdigini ifade etmektedir.
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Sekil 4.32. Gozlenen 6rnek sayisina gore durum V,
KA modeli, karigim matrisi
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Sekil 4.33. Durum V, KA modeli, karisim matrisi
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Sekil 4.34. Nobet ani pozitif smift oldugunda durum V,
KA modeli, ROC ve AUC egrileri
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bir norolog tarafindan gorsel olarak nobet tespiti yapmak ¢esitli nedenlerden dolay1
zor olabilmektedir. Ciinkii nobet tahmininin tespiti konusunda ¢ok az onaylanmis
bilgi vardir. Ayrica epileptik nobetler sirasinda hasta fiziksel ve zihinsel durumunun
farkinda olmadig1 i¢cin fiziksel yaralanmalar s6z konusu olabilir. Bu g¢alismada
epileptik nobet teshisinde otomatik metotlarin  gelistirilmesi, nobetlerin
gerceklesmeden Once engelleyecek veya hafifletecek sistemlerin tasarimina Yol
acmacini saglama amaclidir. Bu amagla epilepsi tespitin yapilmas: konusunda
makine Ogrenmesinden faydalanilmistir. Makine 0grenmesinde kullanilan ii¢ ayr1
siniflandirma ydnteminin performanslar1 incelenmistir. Oncelikle gahismada AKA ve
ADD yontemleri kullanilarak EEG sinyalerinden iki frekans uzayir doniisiimiine
dayanarak istatistiksel moment Oznitelikleri elde edilmistir. Cikartilan bu
Ozniteliklere DVM, K-YK, KA yontemleri uygulanip smniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglara gore epilepsi tespiti ve tahmininde en iyi
sonucu AKA yontemi vermistir. Smiflandirma yontemlerinden DVM ve KA ise

yaklasik sonuglar iirettigi kanisma varilmistir.

Epilepsi teshisinin gerekli oldugu durmumda siniflandirma yontemlerinin oldukea iyi
performans sergiledigi goriilmektedir. Uzmanlarin olmadigi durumda EEG kayitlar1
kullanilarak epilepsi hastaliginin teshisi konusunda makine 6grenmesinden rahatlikla
faydalanilabilir. Bu yiizden bu kayitlarm depolanmasi ve korunmasi oldukca

onemlidir. Bu konuda yetkililerin gereken hassasiyeti gostermeleri Onerilmektedir.
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