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OZET

Anahtar kelimeler: Veri madeng, epileptiform aktivite, EEG

Turkiye’de ve dunyada; biyomedikal ve sinyaleme konularindaki caimalara
bakildginda; elektronik sistem tasarimlari, matematiksebdetler, istatistik
metotlarla yapilmy calismalar, yapay zeka tabanl (bulanik mantik, yapay sglari
ve genetik algoritmalar iceren) gahalar ve tibbi yazilimlar (genel olarak mobil
uygulamalar ve cihaz otomasyonlari) olarak gruplaladbilir. Bu alandaki
calismalarin 6zellikle 2000 yilindan sonraki artdikkat cekicidir. Turkiye'de ve
dunyada veri madengili alaninda ¢a$malarin ¢ok yeni ve az agdunun yani sira,
tibbi veriler Gzerindeki veri madendilicalismalarinin yok denecek kadar az olmasi
konunun 6nemini ortaya koymaktadir. Veri madegciBureclerinin tibbi veriler
Uzerinde uygulanmasi sonucunda analiz suresinaidsgs ve yiksek dgruluk orani
iceren sonuclar elde edifidigorulmektedir. Calma bu bakimdan ele alirgginda,
guncel bir uygulama olarak énengiraaktadir.

Bu calsmada; elektroensefolagram (EEG) verileri Uzeringlg)eptik aktivitelerin
olup olmadginin belirlenmesi ve daha sonraksamalarda gedtirilecek ilave
yazihmlarla otomatik tghis koymaya yardimci bir ara¢ ggirilmesi amaclanngtir.
Verilerin veri madencifii strecleri kapsaminda siniflama ve kiimeleme digatari
kullanarak tespit edilebilmesi icin dncelikli ol&raekiz adet 6znitelik parametresi
secilmg ve belirlenen 6znitelik deerleri hesaplanngtir. Belirlenen Oznitelikler icgin
elde edilen sonuclar, onbir ayr veri madegcilalgoritmasina tabi tutulnguve
secilen bazi algoritmalarin yiuksekgdoluk orani ile epileptik aktiviteyi tespit egti
gorulmistir. Boylelikle farkh veri madencigi algoritmalari ile elde edilen
sonugclarin hesaplama sirelerinin vgmituk oranlarinin kiyaslanmasiganmstir.
En yuksek dgruluk oranini verdii tespit edilen algoritmalar yardimi ile bu alanda
calisan uzmanlarin epileptik aktivitegl@si koymalarina zemin ogturmak, ilgililerin
teshis slrecinde karar vermelerini kolagtiamak ve konulan tdislerde d@ruluk
oranini yukselterek, Turkiye’de ndroloji ve bilgysa bilimleri literatiriine katki
sgzlanmasi hedeflenrtir.
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THE DETECTION OF AN EPILEPTIFORM ACTIVITY ON EEG
SIGNALS BY USING DATA MINING PROCESS

SUMMARY

Key Words: Data mining, epileptiform activity, EEG

The studies generally include electronic systemigdss mathematical models,
statistical analysis, fuzzy logic, neural networldayenetic algorithm based models,
mobile medical applications and related softwarsigies and intelligent equipment
automations. A very limited and insufficient numioérstudies on data mining in the
world and Turkey clearly show the need for suchlisti. Such findings indicate that
this study has high implementation value and atougate subject.

In this study; the goal is to develop a tool anditahal software that would help
diagnose whether or not there are epileptic amw/ibased on electroencephalograph
(EEG) data. Firstly, eight attribute parameters sekected in order to be able to
gather data by using grouping and classificatiagorthm in the process of data
mining. Then, the values of selected attribute patars are determined. Thirdly, the
values of selected attribute parameters are ardllygesleven different data mining
algorithms and it is observed that some selectgdrithms help detect epileptic
activity with high accuracy levels. Accordingly,ist found that different data mining
algorithms allow for a comparison of calculatiomé& and accuracy levels of the
results. Through the algorithms that give the hsgtaecuracy level, the findings of
the study provide health care professionals with tlata to diagnose epileptic
activity, to ease the decision making process m plhocess of diagnosis, and to
contribute to neurological studies and computeersm literature in Turkey by
increasing the level of accuracy in diagnosis.

Xii



BOLUM 1. GiRis

Tip; yuzyillarca ustadan cga gecen, her kagin deneyimlerini yeni kgaklara
aktarimi ile ilerleyen bir bilim olarak yurimektedSon yizyilda teknolojide gérulen
ilerlemelere bgli daha nesnel ve bilimsel bir nitelik kazagtm Teknolojinin hizla
ilerlemesi, tip bilimine giderek daha fazla tanyktaya yardimci araclar ve teknikler
sgglamistir. Ornegin; rontgen ginlari ile gorintileme gibi basit bir teknik, yeni
teknolojiler sayesinde bilgisayarli tomografi gimha karmgk ve taniya yardimci

bir yonteme dongmustir. Ileri teknoloji, 6nceleri daha c¢ok yeni tani metatla
gelistiriimesinde rol oynamasinagaen daha sonra cihazlarda elde edilen sonuclarin

daha kolay ve otomatik olarak yorumlanmasi icirkdianilmistir [1].

Canllarin vicudunda, hicrelerde @n biyolojik kaynakli elektriksel aktivitenin
sonucu olarak, pek cok elektriksel sinyal sphaktadir. Bu sinyallerden biri de
beyinde olgan elektriksel aktivitenin Olcimi olan elektroemmdagram (EEG)
sinyalleridir. EEG; beyindeki sinir hicreleri tamadan hem uyanik, hem de uyku
halindeyken olgan beyin dalgalarindaki elektriksel faaliyetleriggh tUzerine grafik

halinde yazdirilmasidir [2].

EEG sinyalleri serebral kortekste bulunan nérordaafindan Uretilmektedir. Bu
sinyaller bircok uyarana verilen yanitlardir. Bayrderinliklerinde bulunan, ritim
duzenleyen (pacemaker) merkezlerin salodugu ritimler de EEG sinyallerini

olusturmaktadir [3].

Caton 1875 yilinda hayvanlar Gizerinde yaptieneyler sonucunda ilk defa, beyinde
bir takim elektriksel faaliyetlerin vagini kesfetmistir. 1929 yilinda ilk defa, Hans
Berger, kafaya yerigirilen elektrotlar ve bunlara i§a bir galvanometre yardimiyla
insan beyninde elektriksel aktivitenin vgrhi ortaya koymsgtur. Berger, 1930'da



Elektroensefolagram adi verilen bu dalgalarin géa¢ihp kapanmasiyla gdstigini
ortaya koymstur [4].

Elektronikteki gelsmelerle birlikte EEG daretlerinin varlg bilimsel bir sekilde
ortaya konulmstur. 1934’'de Adrian ve Matthews, elektrotlarla ahn EEG
isaretlerini kuvvetlendirip kaydedilmesini @amislardir. 1939'da P. A. Dauvis,
uyanik bir insanin EEG’sinde, seseskaryarilan yanitlarin oldgunu bulmytur. H.

A. Davis ve arkaddari ayni yil, ayni olayin uyuyan insanda da meydgeldgini
gostermglerdir. ikinci diinya sawandan sonra, elektronik ve bilgisayar alanlarinda
meydana gelen buyik gghelerin olumlu sonuglari, bu alanda da kendisini
gosterms ve EEG’nin klinik uygulamalari gsfirilerek tanimi Gzerinde yapilan

arastirmalar olumlu sonuclar versiir [4].

EEG’nin ¢cok karmgik bir desisim sekli vardir ve yorumlanmasi guigttr. Yuzeyden
Olcilen EEG potansiyelleri, alttaki bircok noktadea serebral korteksin oldukca
genk bir boélgesinden gelen potansiyellerin toplaminddnsmaktadir. Deneyler,

EEG frekansinin kinin zihin faaliyeti ile dgistigini gostermektedir [4].

Son vyillarda geftirilen yontemlerin bazilari saretlerin istatistiksel analizinin
yaplimasinda, derleri ise 06zel dalga sekillerinin belirlenip, aystirihp
incelenmesinde kullaniimaktadir [5]. EEGaieti geng bir frekans bandina sahip
olmakla birlikte, klinik ve fizyolojik ilgi 0.5 ile30 Hz arasina ygunlasmistir. Bu
frekans arafil belli frekans bantlarina ayrilgtir. Bu yaklgim EEG spektrumunun
temelde delta (0.5-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (818 ve beta (13-30 Hzeklinde

dort frekans bandi icergligozlemlerine dayanmaktadir [6].

Kisi uyanir uyanmaz veya giinmeye bglarken alfa ritmi kaybolur ve yerine
senkronize olmayan bicimde, genellikle beta baraifmr ritim olumaktadir.
Gunumizde, beyinde dlan spektral bantlardaki gigimin ve bu glemi yapan

mekanizmanin bulunmasi Uzerine pek coktamraa yapiimaktadir.

EEG karetlerinin frekans bikenleri olduk¢ca énemli oldiu gibi, farkli bolgelerden

alinan benzer EEGaretleri arasindaki faz skileri oldukca ilgi cekmektedir. Bu tip



bilgiler, EEG’nin kaynginin incelenmesinde c¢ok faydali olup beyin gaksi ile

ilgili ilave bilgiler elde edilmesini gdamaktadir. Kafa Uzerinden algilanan
EEG’lerin genlgi tepeden tepeye 1-100V ve frekans bandi ise 0.5-100 Hz'dir.
Olciimler beyin Uzerinden @oudan alindii takdirde, genlik 10 kat daha
artmaktadir. EEG’de ofan farkh frekanslarin okum mekanizmalari hentiz tam

olarak anlailamamstir [4].

Elektroensefalogram (EEG) sinyali, elektrokardiagréEKG) ve elektromiyogram
(EMG) isaretlerinde oldgu gibi sekil bakimindan d&l, kapsadgl frekanslara gore
deserlendiriimektedir. EEGsaretleri periyodik dgildir; genlik, faz ve frekanslari
surekli dgismektedir. Bu nedenle anlamli bir veri elde etmeln i¢lciimlerin

oldukca uzun bir stirede yapiimasi gerekmektediG kgaretlerinin ana frekansi ile
beyin aktivitesi yakindan gkilidir. Buna bali olarak aktivite ile frekans birlikte

yukselir ya da dg@sim gostermektedir [4].

EEG Ozellikle beynin fonksiyonel ve mental aktigiteincelenirken bulgularin
netlestiriimesine yardimci olmaktadir. EEGaretleri, beynin fiziksel ve zihinsel
aktivitesine gore doért ana frekans bandina sahgktsg bilgenler @, B, 5, 6
dalgalari) icermektedir. EEG sinyallerinin bilgisayortaminda analiz edilebilmesi
icin; oncelikli olarak analiz edilecek sinyalleryssallastirilarak kaydedilmelidir [3].
Sayisallatirilan EEG sinyalleri kullanilan cihazin 6zglhe gore, belli frekanslarda
orneklenmektedir. Sayisajlarilip 6rneklenmg olarak kaydedilen EEGsaretleri,
modern garet sleme teknikleri ile analiz edilerek, hastalik tésme yol gdsterici

olmaktadir.

Beynin normal elektriksel faaliyeti, beyin kaynaklek cok hastalik ve aoklar
durumunda  bozulabilmektedir. EEG’yi  gturan  beyin  dalgalarinin
deserlendirilmesi ile bu bozulmanin gerceiigi bdlge ve bozulma durumundaki
sinyal sekli hakkinda bilgi edinilebilmektedir. Ozellikle pgepsi hastafinin
teshisinde ve tiplerinin belirlenmesinde tedaviye kaxeerdirecek olan inceleme
yontemi EEG’dir. Ancak kisa stren epileptik dakgkillerinin gozle taninmasi zor
ve zaman alici birsiemdir [2]. EEG kaydini dgerlendiren uzman, gerlendirme

surecinde epileptik dalgaekillerinin genel tanimlarindan yararlagdigibi, tim



kanallarin etkilgimleri, 6nceki ve sonraki dalgakilleri gibi stbjektif bilgilerden de
yararlaniimaktadir. Bu yuzden EEG kayitlarinin yolanmasinda bu alanda
egitilmi s, deneyimli bir uzman gerekmektedir. Boyle bir EE@&maninin da EEG
kaydi yapilan her yerde bulunmasi pratik olnadibi ekonomikte dgildir [7].

Modern tibbin ge$imi ile 0Ozellikle noérolojik kdkenli rahatsizliklam tani ve
tedavisinin izlenmesinde kullanilan EEG tekniklede benzer bir geaiim
gostermgtir. ilk EEG kayitlarinin gercek$enesinden bir siire sonra, bu kayitlarin
otomatik olarak dgerlendiriimesi gindeme gelgtir. Gecmgten ginimuize bu

amagcla bircok yontem gstirilmi s ve uygulanmgtir [1].

Klinik baglamda ele alinganda, nobetler bircok tibbi hastalik sirasinda yata
cikabilmektedir. Bu serebral korteksin hastalikatendan primer veya sekonder
olarak etkilendiini gostermektedir. Konvilzif nobetler galari gergi, status
epileptikus da oldgu gibi dakikalar icerisinde tekrarlarsa sgmi tehlikeye
sokabilmektedir. Aynisekilde 6énemli olan bir nokta da, bir ndbetin veyabet
serisinin, 6zel tani ve tedavi uygulamalari gerektibeyin tumort orrgnde old@gu
gibi, devam edegelen bir norolojik hasgah bulgusu olabilegadir [8].

Epilepsi nébet halinde kendini belirten bir hastiati Nobetler, beyindeki elektriksel
dengenin aniden gegici olarak bozulmasiyla meydmimektedir. Nobetlerigekli
kisiden ksiye desismektedir. Bazilari yere dup kollarnyla ve bacaklariyla
cirpinarak bunu belli ederken, bazilari vicutlaatdhaf karincalanmalar hisseder,
garip sesler duyar veya kisa bir sure icin etrafardik dik bakarlar. Bu durum
epilepsinin ¢gtli nedenlerden ortaya c¢ikmasindan kaynaklanmaktdepilepsinin
bazi turleri de yga balidir. Bu, nobetlerin belli bir yadéneminde oldgunu ve
yaslandik¢a kaybolabilecekleri anlamina gelmektedirc@&k epilepsi tlrl ise, buna
karsi bir egilim, beyin hastalii veya beyin hasarindan meydana gelmektedir. Bu
nobetler cok ender olarak kendihden kaybolur. Epilepsiden ancak, bir yil icinde
birden fazla epileptik nébet gecirildikten sonranbedilebilmektedir. Sadece bir tek
nobet gecirilmesi halinde, epilepsi var anlami glkaamalidir. Bu nébet bazi 6zel
durumlara bgh ortaya c¢cikmg olabilir. Bu durumda bir sonraki nébetin gelme

ihtimali nispeten daha azdir. Belki de bu durungkbabir hastafiin sonucu olabilir.



Tedaviye ancak, hastaya kesin ‘epilepsishtsi konulduktan sonra gecilebilir.
Epilepsiyi tedavi etmenin en gai yontemi ilaclarla olmaktadir [9]lac tedavisi ile
¢c6zimlenemeyen durumlarda cerrahi midahale gerdkmigikat bu durum yuksek

risk tasimaktadir.

Daha sik rastlanan ve nispeten daha az kot bunduse, bu nbébetin uzun bir sure
icinde tekrarlayan c¢ok sayida ndbetlerden biri drdet ki burada nébetlerin ga
birbirine az c¢ok benzer 6zellik gdstermektedir. Burumda, bunlar gecste
olusmus ve sonerek skara dé&mils bir lezyon sonucu olabilirler. Orijinal hastalik
farkedilmeden gecmgiolabilir. Rahatsizlik dgumda, ¢ocukluk dénemlerinde ya da
beynin muayene edilemeyen bélgelerindesmius olabilir. Olgunlgmis beyinde ¢cok
kicuk veya sessiz bir bolgeyi etkilgmbolabilir. Literatirde patolojik temeli
bulunamamy olan ve olasi genetik bir nedensidda asil nedeni gdsterilememi
bagka epilepsi tiplerinin de mevcut olgu gorilmektedir. Bunlardan primer olarak
bahsedilir. Bu kategoride orgi@ bazi jeneralize tonik-klonik (grand mal) ve absa
nobetleri yer almaktadir. Nobetler bircakekilde gruplanir. Bunlar, nedene gore
idyopatik (primer) veya semptomatik (sekonder);daitandiklari yere gore; klinik
sekillerine gore (jeneralize veya fokal); siklikiaan gore (izole, siklik veya
tekrarlayici veya status epileptikustaki gibi yakmaman ilgkisi icinde) veya

elektrofizyolojik kagilikarina gére siniflandirilabilir [8].

Epilepsinin ne oldgu, bir nobet sirasinda nelersgadgi, kalitimsal yonleri ve
olusum sebepleri oldukca bilindik olmasinagmnaen, yine de bazi belirsizlikler devam
etmektedir. Bilim adamlari, beyindeki sinyalleridrdsimunin nasil gercelgegini
genellikle bilmekle birlikte, halen bu konuda bikgsoru cevapsizdir. Epilepsi
hakkinda argirmalar araliksiz devam etmektedir. Epilepsshisi konulurken,
analize yardimci 3&a araclar veya yazilimlar kullaniimgddurumlarda, dgruluk
oraninin yiksek olmasi, 6ncelikle doktorun tecriibkes dogru orantilidir. Hatal
konulan veya konulamayanskesler, insanlarin yamini d@rudan etkilemektedir.
Bunlar dikkate alindsinda, oncelikli olarak tghisin konulmasi ve konulan steisin
dogruluk orani 6nem tamaktadir.



Herhangi bir analiz yontemine tabi tutulacak EEGdeada, 6nce uygun bolumler
gorsel olarak incelenir ve secilir. Bglam sirasinda 6zellikle gurtltt ve bozucu
isaretlerin bulundgu bolimler atilarak, uygulanacak analiz yontemipgun 6zellik
goOsteren bolimler awtirilir. Epilepsi analizinde; diken ve keskin dalgii 6zel
dalga sekillerinin bulundgu bdlumler secilmektedir. Ardindan EEGaietinin
bolumleri siniflandirilir ve ilgili analiz yontementabi tutularak gerekli bilgiler elde
edilir [10].

Rutin klinik teshislerde EEG garetlerinin analizine duyulan ihtiyag, otomasyon ve
bilgisayar tekniklerinin kullanimini zorunlu kilgtir. Bu nedenle objektif bir
deserlendirme yapabilmek icin EEGairetlerinin farkl yontemlerle analiz edilmesi
yoluna gidilmitir. Son yillarda geftirilen bu yontemlerin bazilarisaretlerin
istatistiksel analizinin yapiimasinda,gdrleri ise 6zel dalgaekillerinin belirlenip,
ayristirthp incelenmesinde kullaniimaktadir. Bu yontend 6rnek olarak; frekans
analizi, 6zilski ve capraz i§ki analizi, otoregresif (autoregressive - AR) maeiele
yontemi ve dalgasekillerinin ayrstiriimasi ve siniflandirilmasi sayilabilir [5, 10].
Spektral analiz yontemleri; klasik (parametrik olran), modern (parametrik) ve alt
uzay yontemleri olmak (izere ti¢ gruba ayriimakttid]. Ozellikle son bg yilda
yapilms calsmalar incelendiinde kullanilan analiz yontemlerine ek olarak Gkédl
yapay sinir glar ve dalgacik (Wavelet) dosiimi kullanilan cagmalar goéze

carpmaktadir.

Turkiye’de ve dunyada; biyomedikal ve sinyaleme konularindaki caimalara
bakildginda, hem teorik hem de uygulamali olarak ¢ok sagalsmanin bulundgu
g6ze carpmaktadir. Bu cginalar genel olarak; elektronik sistem tasarimlari,
matematiksel modeller, istatistik metotlarla yapgimalsmalar, yapay zeka tabanl
calismalar (bulanik mantik, yapay siniglari ve genetik algoritmalar iceren) ve tibbi
yazihmlar (genel olarak mobil uygulamalar ve cihatomasyonlarl) olarak
gruplandirlabilir. Bu alandaki camalar ve 6zellikle yayinlarin son pgildaki artgi

ise dikkat ¢ekicidir.

Bu konunun doktora tez konusu olarak secilmesiniémemli nedeni; Turkiye'de ve

dunyada veri madengdii alaninda catmalarin ¢ok yeni ve ¢cok az glunun yani



sira, tibbi veriler Uzerindeki veri madengilicalismalarinin yok denecek kadar az
olmasidir. Veri madencgi sureclerinin tibbi veriler tGizerinde yuksekgioluk orani
iceren sonuclar elde etmesi ve analiz sureciniltknses| dikkate alinganda, gincel

ve carpici bir uygulama olmasi 6nemitaaktadir.

Veri madencilgi alaninda devam eden bir uluslararasi proje de IWkhasinin
salgin hastaliklarin yayllmasini énlemek amaciplianya Sahk Orguti (WHO) ve
kuresel capta faaliyet gosterergeti toplum sagligr kuruluslariyla isbirligi yapmasi
gosterilebilir. IBM, Global Salgin Hastaliklar Giini (Global Pandemic Initiative)
grubuna sundiu BT altyapisiyla, dunyanin ggik bdolgelerindeki sglik
orgutlerinin salgin hastaliklar konusundaki bilgie ayni anda paykmalarini
sgilamay planlamaktadir. IBM, sahip olglu stiper bilgisayar Blue Gene ve ileri
yazilim teknolojilerini kullanarak, salgin hastddn yayilma profillerini ve bunlar
Onlemenin yontemlerini belirlemeye gahaktadir. Proje kapsaminda IBM,gh&
orgutlerinin birbirleriyle hizli ve gercek zamabiligi paylssimini sglamak amaciyla
aratirma laboratuvarini 6nde gelengbk kurumlarinin kullamina acacaktir. 1BM,
Cin, Hindistan,Israil, Japonyajsvicre ve ABD'deki 8 agairma laboratuvarinda
projeyle ilgili iletisim merkezleri olgturarak dinyanin birgcok noktasindakigkk
Orguti arasinda ortak bir ilgtm ag1 kuracaktir. Hizli ile§im sayesinde toplanan
guncel bilgi yine IBM'in gektirdigi veri madencilgi sirecleri iceren yazilimlarla
veriler islenerek, argtirmacilarin salgin hastaliklar hakkinda cok yobilgi elde
edebilmeleri planlanmaktadir. IBM, ilgtm ag1 aracilgi ile toplanan bilgilerde veri
madencilgi yaparak yol haritalari, klarin go¢ yollari ve seyahaftiémleri gibi
verileri, sa&lik kuruluslarinin salgin hastaliklarla ilgili verileriyleskestirecek ve
salginlarin cgrafi yayilisini saptama imkanini gayacaktir. IBM ayrica virslerin
zaman iginde nasil bir evrim gecigdi hakkindaki bilgileri sghk kurumlarina
ulastirarak, ila¢ dreticileri arasindaki bilgi trandfar de gerceklgtirecektir.
Boylelikle ila¢ dreticilerinin daha etkili selar gelstirebilmesi ve bu glarin

potansiyel salgin bolgelerine zamanindan 6énce gdebiémesi sglanacaktir [11].

Tarkiye’'de yapilan lisansustu tez gahalari Haziran 2008 itibariyle incelegthde,
veri madencilgi ile ilgili toplam 133 adet cayma bulundgu goze carpmaktadir. Bu

calismalarin buydk bir boliumisletme, ekonomi, istatistik, bilgisayar bilimleri



anabilim dallarinda ilgili oldgu gortulmektedir. Tibbi veriler kullanilarak yapikni
veri madencilii streci iceren sadece bir adet bulunmaktasigeaive yiksek lisans
tez calgmasi olarak karmiza cikmaktadir. S6z konusu egala “Osteoporoz
hastalginin tanisi igin veri madengdi kullanimi” konusunda Firat Universitesi Fen
Bilimleri Enstitisinde Siuleyman Gokalpg€r tarafindan yapilan yiksek lisans
tezidir. Veri madenciii surecleri kullanilarak yapilan analizlerde elddilen
sonugclarin dgruluk orani, dgru modeller kullanildiinda, dger analiz yontemlerine
gore genellikle daha vyiksek olglu goridlmektedir. Bunun sebebinin veri
madencilginin diger yapay zeka tekniklerini de kullanan bir siregdugl
soylenebilir. Cakmada veri madencgi tekniklerinin kullaniimasi bu sebeple tercih

edilmistir.

Bu calgmanin amaci; elektroensefolagram verileri Gzerimg@eptik aktivitelerinin
olup olmadginin, veri madenciii surecleri kapsaminda siniflama ve kimeleme
algoritmalari kullanarak tespit edilmesi, bu algymalardan elde edilen sonuclarinin
mukayese edilmesi ve en yuksekgddugu salayan algoritmalarin bulunmasidir.
En yuksek dgruluk oranini verdii tespit edilen algoritmalar yardimi ile bu alanda
calisan uzmanlarin epileptik aktivite st@si koymalarina bir zemin ofturmak,
ilgililerin teshis strecinde karar vermelerini kolagtiamak ve konulan thislerde
dogruluk oranini yukselterek, Turkiye’de noroloji védisayar bilimleri literattrine

katki sglanmasi cabmanin amaclari arasinda yer almaktadir.

Veri madencilgi suregleri ile yapilan ¢aimalarda elde edilen sonuglaringdaluk
oranlari dger yontemlere goére daha yuksek ddoun goralmgtir. Veri
madencilgi tekniklerinin cok sayida siniflama ve kimelemegaoaitmalarda elde
edilen sonuclarin mukayese edilerek en uygun medelsecilmesi ve Turkiye'de
tibbi veriler ile yapilan veri madendili calismalarinin sinirli olmasi gibi faktorler
g6z o6ndnde bulundurulgunda, tez ¢caymasinda epileptik aktivite tespitinde veri

madencilgi streclerinin kullaniimasi tercih edilgtiir.



BOLUM 2. EPILEPSI (SARA HASTALI GI)

Epilepsi; halk arasinda “sara veya tutarik” olabékhen beyin odakli bir hastaliktir.
Toplum genelinde; bu hastalikla ilgili olarak pekk¢gercek bilinmemektedir.
Insanlarin bazilari, belki de birinin grand mal niblgecirdigini tesadufen gormi
olabilirler. Arastirmalara gore epilepsi hastasi orani, Ulkeleree gdegisiklik

gostermekle beraber, 1/150 civarindadir. Nobetteppi hastafinin ds dinyada
fark edilmesinin sadece kjeklidir. Bunun yani sira, ndbeekilleri de cok farkhdir.

Epilepsi ile bilinen gergeklegunlardir:

1. Herkes her yga epilepsi hastasi olabilmektedir.

2. Epilepsi tamamen atlatilamaz. Ancak epilepsi hastagu kisi, aldigi dogru
ilaglarla nobet gecirmeden de hayatini surdurebBu nedenle cgevre, o
kisinin epilepsi hastasi ol@unu ¢gunlukla anlayamayabilir.

3. Cok istisnai durumlarda beyindeki epeliktik merkezameliyatla aldirihr ya
da devre du birakilabilir.

4. Epilepsi ile zihinsel 6zur arasinda herhangi biglaat! tespit edilemengiir.

5. Ancak, zihinsel 6zurlu kilerin diger kisilere oranla daha fazla epilepsi
hastasi olduklari da goudur. Epilepsi hastalinin nedeni, genellikle zihinsel
0zre neden olan beyin hasarindan kaynaklanmaktadir.

6. Epilepsi kesinlikle bulgici bir hastalik dgildir [9].

Epilepsi nébet halinde kendini belirten bir hastat Nobetler, beyindeki elektriksel
dengenin aniden gegici olarak bozulmasiyla meydpmektedir. Nobetlerigekli
kisiden kkiye desisir. Bazilari yere dgiip kollariyla ve bacaklariyla ¢irpinarak bunu
belli ederler. Bazilari ise, vicutlarinda tuhafikaalanmalar hisseder, garip sesler
duyar veya kisa bir sure icin etraflarina dik dékéarlar. Bu da, epilepsinin g#i
nedenlerden dolayl ortaya ¢ikmasindan ileri géir. nedenler; nobetlerin tira ve

miktarini belirlemektedir. Prognoz daskien ksiye desisir. Epilepsinin bazi tirleri
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de yaga baldir. Yani bu durum ndbetlerin belli bir yadéneminde oldgunu ve
yaslandik¢a kaybolabilecekleri anlamina gelmektedirc@&k epilepsi turl ise, buna
karsi bir egilim, beyin hastalil veya beyin hasarindan etunaktadir. Bu nébetler cok
ender olarak kendginden kaybolabilir. Epilepsiden ancak, bir yil igebirden fazla
epileptik ndbet gecirildikten sonra bahsedilmesinmktindiir. Sadece bir tek ndbet
gecirilmis ise epilepsi var anlamina gelmemektedir. N6ber) lairumlar sonucu
ortaya cikmy olabilir. Bu durumda bir sonraki nébetin gelmeinimli nispeten daha
az olmaktadir. Belki de bu durumgia bir hastafiin sonucu ortaya cikmolabilir.
Tedaviye ancak, hastaya kesin “epilepsithtsi konulduktan sonra gecilmesi
uygundur. Epilepsiyi tedavi etmenin engdo yontemi, ilaclarla olmaktadir [9].

2.1. Epilepsi'ye Neden Olan Etkiler

Epilepsi, ¢cok sayidaki gili rahatsizliklardan olgabilir. Vakalarin yarisindan daha
fazlasinda halen bir neden bulunamamaktadir. Ya@igtirmalar sonucu bir beyin
hasari bulundgu ortaya ciksa bile, bunun nasil meydana gelohdugu genellikle

bilinememektedir. Bazen, hastada kergdiden var olan @lim de buna neden
olabilmektedir. Kalitim epilepside 6nemli bir royreamaktadir. Epilepsinin nedeni
genellikle bircok etkene igadir. Bir bolumu, olgan beyin rahatsizliklarindan, bir
bolumi genetik, bga bir bolumi ise aniden meydana gelen (tetikleyici)

etkenlerden olgabilmektedir [9].

Epilepsi, dgumdan 6nce veya gam sirasinda okabilir. Hamilelik sirasindaki bir
enfeksiyon veya hastalik; gastan olan bir beyin bozukfiu veya dgum esnasinda
oksijen eksiklgi ileride epilepsi sonucu gabilir. Nokta kadar kicuk bir beyin
hasari bile, belli bir @limle birlikte, sonradan epilepsiye dgmiek icin yeterli
olabilmektedir [9].

Menenijit gibi ciddi bir hastalik veya bir kazadasnsea meydana gelen beyin hasari
da epilepsinin nedeni olabilir. Ancak bu durum, bastaliktan sonra veya beyin
hasarindan dolayi herkeste epilepsi olabjeemlamina da gelmemektedir. Kronik
derecede @r alkol veya uysturucu kullanimi da beyine hasar verebilir ve bu

durumda nébetlere yol acabilmektedir [9].



11

Bazen de iyi veya kotu huylu bir beyin timori déei@ neden olabilmektedir. Ya
insanlarda bir beyin kanamasi veya enfarktist (Bar&/askiler Atak) epilepsinin

sikca rastlanan nedenleri arasinda sayilmakj@jdir

Enfeksiyon, apse, oksijensizlik veya bir ameliyattaonra oldgu gibi beyin
rahatsizlgindan dolay! ortaya ¢ikan yara izi dokusu, epilepibbetlerden siklikla
sorumludur. Bu yara izinin kenarinda ggmlukla normal dy islev yapan beyin

hicreleri bulunmaktad[e].

Artan genetik gilimin de, epilepsiye neden olmasi mimkundur. Bouduwda nobet
gecirme riski daha duktir. Bir veya birden fazla nedenle epilepsi hastzma

ihtimali, genetik yatkinfii olmayan kgilere goére daha fazladir [9].

2.1.1. Epilepsiyi tetikleyici etkenler

Epilepsi hastas! bir kinin belli bir anda ndbet gecirmesinin nedeni gkklel pek
acik deildir. Bazi durumlarda ise nedenleri aciktir. Ep#e/i ortaya cikartan
nedenlere tetik(leyici) adi verilir. Baziskerin asagidaki durumlarda nébet gegcigli
gOzlemlenmytir:

Asiri alkol kullanimindan sonra,

Bir is icin blyuk gayret sarf etmeden dnce veya sonra,
Eglence ve sonraki uykusuglun ardindan,

Kadinlarda hormonal gesiklikler sirasinda,

a bk~ 0N e

Bilgisayar oyunlarn veya diskosiklandirmasi gibi guclu sik etkenleri
sebebiyle,

6. Yilksek ate halinde oldgu gibi, viicut 1sisinda buyuk gigikliklerden sonra
ortaya ¢ikabilmektedir [9].
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2.1.2. Kahtimsal (genetik) faktorler

Epilepside kalitimin bir rol oynayabilegieacik olmasina @men; yine de bu konuda
bircok ¢cok sorugaretleri ve belirsizlikler bulunmaktadir. Bir ciftiepilepsi hastasi
cocuklari olma ihtimali, bilimsel agarmalar esasen di#, ancak deneyim bilgilerine
dayanarak tahmin edilebilir. Ancak epilepsinin b&mlerinin digerlerine nazaran
kalitimsal yénden daha fazla belirgin olduklaribilanmektedir. Epilepsi hastasi olan
bir kisinin, cocuk sahibi olmaktan cekinmemesi gerekirildfsi hastasi bir cocuk
sahibi olma ihtimali zaten her cift icin farklidi€ssitli turleri olmasindan dolayi,
ebeveynlerinden biri epilepsi hastasi @dnda ¢cocgun da epilepsi hastasi olma
ihtimali yuzde O ile 50 arasindadir. Normalde bskriortalama yuzde 2 ile 8
oranindadir. Erk@n veya kadinin epilepsi hastasi olup olmamasiféiik etmez.
Ancak, bir ailede birden fazlagkde epilepsi varsa, hasta ¢cocuk olma ihtimali daha
da buyuk olur. Bu durum ebeveynlerin her ikisinde shz konusu oldwnda, bu
ihtimal daha da bluyumektedir. Epilepsiska (kalitimsal) bir hastalik gérinimune
de ait olabilir. Bundan dolayi risk daha da bulyerbazen yizde 25-50'ye kadar
cikabilmektedir [9].

Epilepsinin ne oldgu, bir nébet sirasinda nelerggadgini ve kalitimsal yonlerinin
kismen nasil oldgu bilinmesine rgmen, yine de bazi belirsizlikler devam
etmektedir. Bilim adamlari, beyindeki sinyalleriordsimuanidn nasil geftigini
genellikle bilmekle birlikte, bircok soru hala cegzdir. Bu nedenle, epilepsi
hakkinda argtirmalar durmadan devam etmektedir. Epilepsinighig icin yapilan
argtirmalar devam etmekte ve bunlarin en 6nemlisi EBZerinde yapilan

arastirmalar oldgu gorulmektedir [9].

Epileptik nobet sirasinda beyindeki elektrik sitgahin iletimesinde bozukluk
yasanmaktadir. Bu durum EEG kaydinda da gorulebilndikteNobet arasindaki
EEG goruntusu, epilepsi s6z konusu @alnda normalinden farkh olabilir. Ancak,
EEG’de her zaman bir @siklik gérilmeyebilir Bu durum, EEG agarmasinin bir
anlik kaydinin olmasindan kaynaklanmaktadir. Olcyapildgl anda beyinde
epileptik aktivitenin gorilmesi durumuna pek silstanmamaktadir. Bu durumda
birden fazla EEG kaydi gerekebilir. Epilepsinin eeohi bulmak icin siklikla
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tamamlayici argdirmalar da yapilmaktadir. BT veya MRG taramasi gdrunttuleme
cihazlariyla yapilan asarmalarda, beyindeki bozukluklarda ¢ok daha netrak
teshis edilebilir. Yapilan ardgirmalardan herhangi bir sonu¢ ¢ikmamasi da mimkin
olabilmektedir. Bu durumda hastaya sadece hast@gmii ve ndbet tanimiyla

epilepsi tghisi konulmasi gerekebil[g].

Epilepsi hastasi olan giierin ¢ogu ilaclarla tedavi edilmektedidlaglarin amaci;
ndbetlerin dnlenmesidir. Ancak ilaclar epilepdigimamen iyilgtiremezler. Epilepsi
hastas! kilerin yluzde yetmiinde, d@ru ila¢ dozajina ukancaya kadar bir stre
gecse bile, ilaclar yine de nébetlerin 6nlenmegim@imci olmaktadirilaclarla %70
kontrol sa&lanabilmektedir. Hastalarin ylzde otuzunda ilacldreencli nobetler

izlenebilir. Bazi olgularda ilac yetersiz kalmak&cerrahi tedavi gerekmektedhi.

2.2. Nobet Turleri

Epilepsi nobetleri genel olarak parsiyel ve jeneealolmak Uzere iki gruba
ayriimaktadir.ilk tirde beynin bir kisminda, ikinci tiirde ise baymer iki yarim
kuresinde ayni zamanda bozulma @algorilmektedir [9].

2.2.1. Parsiyel nobetler

Epilepsiye neden olan bozulma, beynin belli bir nkisda (dilimde) ortaya
ctkmaktadir. Butlin ndbet belirtileri cok g olup, bozulmanin oraya c¢ilgr beyin
kismina bghdir. Bazi nobetlerde insaniguuru acik kalmakta, bazilarinda ise
kaybolmaktadir. Parsiyel ndbetler, basit, komplekssekonder jeneralize nobetler
olarak U¢ kisma ayrilmaktadir. Sayilanlar arasindan nobet tird, bir parsiyel
nobetin jeneralize nbbete gecgebilmesi anlamina ejetiadlir [9].

2.2.1.1. Basit parsiyel nébetler
Bu tlr ndbetlerdguur agik kalir. K$i nobet gegirdiinin tamamen bilincinde olur ve

nobet sirasinda neler gaaiklarini da anlatabilmektedir. Ancak nébeti istede

durduramazlar. Noébetin slresi cok farkli olabilBu sire, saniye ile dakikalar
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arasinda d#sebilir. Bazen nobetler o kadar hafif olur ki etedi kisiler bunlarin
¢ogu zaman farkina bile varamaz. Nobgdgada belirtilenler ile kendini gosterebilir:

Bir kol veya bacgin ansizin kontrolsiiz hareketleri,
Hos olmayan bir koku veyagazda garip bir tat duyulmasi,
El, kol, bacak veya ayakta karincalanma ve/vépalenme,

Agzin etrafinda kasiimalar,

ok w0 e

Baskalarinin goremedgi, duymadgi seyleri kisa suresitme veya gérme [9].

2.1.1.2. Kompleks parsiyel ndbetler

Bu tip nobetlerde, her zaman biling duzeyigidilikleri gortlmektedir. Parsiyel
nobetlere kompleks so6zgiinin eklenmesi, bilincin tamamen veya kismen
kaybolmasi anlamina gelmektedir. Belirtileri isekctarklidir. Beyindeki dgarj
yerine b&h olarak, ¢aitli tir kompleks parsiyel ndbetler ortaya c¢ikabiBunlardan

en bilinenleri, beynin temporal lobundan ¢ikan tenap nGbetlerdir. Bu ndbetlerden
once sik sik tonik-klonik (blyuk) ndbetlerde ofdugibi- aura (ndbet arazi) ortaya

cikmaktadir.

Aura (aslinda parsiyel kictik nébet) ancak bir kagiye sirer ve mide bolgesi ile
birlikte, yemek borusundan yukariya @o c¢ikan garip belirsiz bir histen glur.
Bazen de ki agzinda hg olmayan bir tad duyar veya burnuna garip bir kglkilir.
Bazen k§i kendini gercek di hissedebilir, bazen sadece bu belirtiler ile hdal
kalir, bazen ndbet devam eder ve biling dizeyiragsitlik meydana gelir. Bilincin
kismen kaybolmasi nedeniyleskartik neler olup bitgiini bilemez. Hic birseye, &ri
etkenlerine bile, tepki gosteremez. Bu ndbet siadsisicak nesnelere dokunursa,
bunu hissetmez ve bundan dolay! cidgkilde yaralanabilir. Kendisine hitap
edildiginde tepki goOsteremez veya yanlbir cevap verir. Cevredeki dieri
taniyamaz. Baklar dik dik ve sanki karsindakileri gérmuiyormgigibi olur. Bu
nobetler sirasinda #nin rengi solar veya kizarir. Gozbebekleri blyi@ sk sik
agzindan biraz da salya gelir. Bazisiler noébet sirasinda garip davrglar
sergilerler. Parmaklari oynar, bgeyleri cekerler, ayaklarini yerde sirtkleyerek

yururler, gezinirler veya oOr@gn; dolap ve kapilari acarlar. Ayrica yuazlerini
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burutururlar, &izlanyla 1slik hareketleri cikarirlar, yalanmakuthunmak ve
dudaklarinsapirdatmak gibi garip hareketler de yapabilirldr [9

2.2.2. Absans noébeti

Absans so6zgtil, dalginlik anlamina gelmektedir. Genellikle golsak stiren biling
kaybiyla hafif gecen bir nobettir. Bu nobetler géklke cocukluk ca&inda

gorulmektedir.

Suur kaybi, genellikle etraftakiler bunun farkindebvarmadan, bir anda far ve
biter. NObet sirasinda ilgili ki dik dik bakar ve cevresine tepki gostermez. Gibzle
biraz kayar veya onlarl kigirir. Bazen ellerinde kicik kasiimalar olur,s ke
diUsebilir veya tam tersine arkayaikebilir. Bu durum, kginin durumunu bilmeyen
birisine, kagisindaki ki sanki hayal kuruyormy gibi gelebilir. Nobetten sonra
insanlar genellikle mgul olduklari slerine aynen devam ederler. Bu ndbetler glinde
birkac kez, bazen cok sik meydana gelebilir. Absgegren kiler bunu o anda
anlayamazlar. Clnkl absans anidegldmhgi gibi aniden de bitebilir. Kinin yiz
renginde dgisiklik olmaz ve salyasi da akmaz. Dalginlik o ka#esa olabilir ki,
hemen hemen hissedilemez. Ancak, nobet ged@rilgine de konsantrasyon
bozukluklarindan antaabilmektedir. Bu durum cocuk hastalar icin okulsarun

yaratmaktadif9].

2.2.3. Miyoklonik nébetler

Miyoklonik ndbetlerde kol velveya bacak kaslari &aisiimalar gdstermektedir.
Kasilma bazen bir tek, bazen de bir geklinde olmaktadir. Ender olarak tim vicut
kasiimaktadir. Kasilmalar o kadar kisa siurmektédirsuurun biran kayboldgu
anlgilmamaktadir. Kas kasilmalari  ¢oksiddetli oldusunda, ksi yere
disebilmektedir. Miyoklonik nébetler ise kisa sirmeki kisi nbbetten sonra kisa

bir srre icinde yine iyilgebilmektedif9].
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2.2.4. Tonik-klonik (grand mal) nébetler

Tonik-klonik s6zci@iin anlami 'krampkana ve kasilma' anlamina gelmektedir. Bu
isim, nobet sirasinda olanlari belirtir. Bu ndbeh cok bilinen nébet olmakla
birlikte, en ¢ok goriinen ndbet turugddir. Tonik-klonik ndbette, bgka bir deysle
‘grand mal' da ki suurunu tamamen kaybeder. Birgok tonik-klonik no&etkicuk
parsiyel nébet, yani aura olarakstza.. Aura olymadg! hallerde, ki anidensuurunu

kaybetmektedir.

Bir grand mal nobeti sirasinda U¢ safha ortaya gktadir. Bunlar:

1. Tonik safha
2. Klonik safha
3. Geweme safhagp].

2.2.4.1. Tonik safha

No6betin bu ilk safhasi yalkd&k yarim dakika strmektedir. Beyin hicrelerinin ltop
desarji nedeniyle vicudun tum kaslari kasilir ve tuicwt kaskati kesilir. Gfils
kaslarin gerilmesiyle, akgerlerden dyariya hava itilmesi gganir. Bu da bir nevi
bagirtiya neden olabilir. Bu arti korku veya gri belirtisi degildir. Cunki hasta o
anda baygindir ve bigey hissetmemektedir. @bs kasiimasi sirasinda ve gym
sekilde kas gerilmesinden ve ayni zamanda cok emsani edilmesinden dolayi
solunum bozulur. Kinin yazi morarabilir. Gegici olarak yutkunmak muiank
olmadgindan dolayi, bgazda tukirtk birikir. Cene kaslarinin aniden kaagmdan
dolay! dil hastanin dierinin arasina sikabilir. Bu da dilin isirilmasi sonucu, dilde
veya yanakta bir yaraya neden olabilir. Bundan ylola &izdan kan gelebilir.
Ancak bu durum gorungii kadar ciddi dgildir. Hastanin kalp aglari bazen biraz

duzensiz atmakta fakat daha sonra ise normalindka Hizlanmaktadj®].
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2.2.4.2. Klonik safha

Ikinci safha, genellikle yarim veya bir bucuk dakils@irmektedir. Beyindeki
desarjlar, vicut kisa bir sure icin ggadikten sonra kaslarin yeniden kasilmasiyla bir
koruma mekanizmasi ortaya cikartir. Siraylasatubu geyeme ve kasilmalar, kol,
bacak ve yuzde cirpinmalara neden olmaktadir. Klosiafhada solunum
duraksayarak yine devam etmektedigiZia toplanan tukiriuk (bazen kanla ki

kopuk olarak dyariya Gflenmektedif9].

2.2.4.3. Geyeme safhasi

Bir ile birka¢ dakika arasinda surebilen Gc¢uncinadé, sarsiimalar gittikce azalmakta
ve gesweme sureleri artmaktadir. Butiin vicut ggrene kadar bu durum bdylece
devam etmektedir. Hastanin yuzi solmakta, derinden hirildayarak nefes
alabilmektedir. Bazen de idrarini kagcirmakta veyarkaktadif9].

2.2.4.4. Nobet sonrasi

Sarsilmalar durdiunda, ndbet gecmiolmaktadir. Kgi, beyninin bitkinliginden
dolay! kisa bir stire daha baygin kalabilir. Uygnaila ise, genelliklgaskindir ve
basina neler geldiini bilemez. Bunun yani sira sik siksbagrisi ortaya cikar ve
¢cogunlukla uyumak istemektedir. Bazen de bayginlik udur hemen uykuya
donismektedir. Nobetten sonraki donemde kassa da cekilebilmektediryilesme
safhasinin sireci gi#li sekillerde gecebilir. Bazi kiler birka¢ dakika sonra yine
islerine devam ederler. Bazilari ise bir tam gin végha uzun bir stre dinlenmeleri

gerekmektedif9].



BOLUM 3. EEG SINYALLER ININ OZELL iKLER

Uzun vyillar boyunca EEG sinyalleri Uzerinde yapilancelemeler, tim
serebrovaskuler hastaliklarla ilgili gahalara yol gosterici laboratuar metodu olarak
kullaniimistir. EEG, nobetleri gegiren ve ndbet gegirddenstphe edilen hastalarda
incelemenin temel ¢aimasidir. EEG, birgok sistematik metabolik hagtalserebral
etkilerinin incelenmesinde, uyku ¢ghalarinda ve ameliyathanede anestezi altindaki

hastalarda serebral aktivitenin izlenmesinde kulttaaktadir [8].

EEG, serebral korteks kaynakl anlik elektriksetivateyi kaydetmektedir. EEG
kaydi yapilirken caplari 0,5 mm olan lehim veya @gstgumis klorid disklerden
imal edilmk elektrotlar, kolloid ve yaptirici pasta benzeri bir materyal ile sacli

deriye tutturulmaktadir.

EEG’de sach derideki bircok bdlgeden ayni andaitkggpabilen 8-24 veya daha
fazla ylkseltici Unite bulunmaktadir. Yukselticiitenaracilgl ile yikseltilen beyin
ritimleri, yazici Unitesi olarak c¢cghan bir kalemi hareket ettirebilecek gugtedir.
Akisinin standart hizi 3 cm/sn’dir. g Uzerinde, frekans argli 0,5-30 Hz olan
beyin aktivitesi dalgalarn cizilir. Bu dalgalar galikle dijital olarak klenir ve bir
bilgisayar ekranina aktarilmaktadir. Cizilen EE®ysii, aslinda voltaja kar zaman
grafigidir. Alinan veriler c¢ok sayida paralel dalgali giz (kanal) olarak
kaydedilmektedir.

Her kanal iki elektrot arasindaki elektriksel patigeli temsil etmektedir. Ortak
elektrot veya toprak elektrotu tek bir kayit noktadarak kullanilabilmektedir.
Kanallar genellikle serebral korteksin bir alanindag hemisferin ayni alanindan
gelen aktiviteyi kagplastiran standart montajlar halinde gorilecedekilde
duzenlenmektedir. Geleneksel kalemli EEG giafyerini giderek dijital EEG
cihazlarina birakmaktadir. Dijital EEG'de (dEEG)ysallgtiriimis dalga formlari
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bilgisayar ekraninda goruntulenebilmektedir. DijEEEG’de kanal sayisinin ¢oldu
sonuclarin yorumlanmasini kolaylmmaktadir. Dijital EEG ayrica depolama ve
yeniden incelemeye imkan d@ar [8]. EEG kaydina ifikin blok semaSekil 3.1.'de

verildigi gibidir.
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Sekil 3.1. EEG kaydi blokemasi [3]

Hastalar, genellikle go6zleri kapali olarak ve ralmt koltukta/yatakta dinlenir
durumda iken EEG kaydi yapilmaktadifstirahat kaydinin yaninda, birkag
aktivasyon glemi de genellikle kullaniimaktadir. Bglémler beynin aktive edilmesi
icin gergeklstiriimektedir.

1. Hastaya 3 dakika boyunca dakikada 20 kez derin ksalp-vermesi
soylenmektedir. Hiperventilasyon, hala aciklanamabir mekanizma ile
karakteristik n6begekillerini veya dger bozukluklari aktive edebilmektedir.

2. Hastadan 35 cm uga yerlatirilmis olan gucli birgik kayna&indan, hastanin
gozleri acik ve kapall iken 1-20/sn frekansindgldtauygulanmaktadir. EEG
kayitlarinda hersik cakmasi (fotik uyaran) ile dalgalardakigggmler veya
anormal dearjlar kaydedilebilmektedir.
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3. EEG, hasta dgal yollardan uykusuzken veya&iadan/damar yoluyla sedatif
ila¢c verilmesinden sonrada cekilebilmektedir. Uylazi epilepsi turlerini

ortaya ¢ikarmak icin yardimci olabilmektedir [8].

Standart EEG, her biri 10 sn olan 150-300 veya df#zda sayida kayittan
olusmaktadir. EEG kaydi sirasinda hastadaaithareket veya gler nedenlere th
artefaktlari (bozucu sinyalleri/etkileri) 6nlemeknaciyla bazi tedbirler alinir. Ayrica
EEG kayitlarinin dgru olmasi icin hasta sedatif ilag almamasi ve ugireli a¢

olmamasi gerekmektedir [8].

Parlak gikta gozleri agma ve sonra kapatma durumu EE&Beilerinde dgsim
gostermektedir [12]. #&ri sinirlilik veya uyuklama hali de normal alfatmiini
baskilamakta ve kas kaynakli artefaktlari artirradkt EEG’nin  dgru
yorumlanmasi icin karakteristik normal ve anormaimier ile temel ritimlerin
(hastanin y@ ile iliskili olarak) taninmasi, ritimdeki asimetriler ve rp@dik
degisikliklerin  ortaya konmasinin yani sira, en Onemlaktbrde gercek

bozukluklardan artefaktlarin ayriminin yapiimas[8jr

EEG sinyalleri pek cok alanda kullaniimaktadir. EE&ydinin bglica kullanim
alanlari @agidaki gibi sayilabilir.

1. Noroloji: Elektroensefolagram (EEG), EkokardiogrdBKG) ve noérolojik
kontroller ile birlikte hastanin beyin patolojismbelirlenmesinde,

2. Beyin Cerrahisi: Beyinden ameliyatla ¢ikartilacaknbr ve benzeri anormal
patolojik dokularin yerlerinin belirlenmesinde,

3. Anestezi: Anestezi altindaki hastanin anesteziyesunin belirlenmesinde,

4. Pediatri: Ortalamasi alinghi uyarilms potansiyeller gibi dier test
yontemleriyle birlikte, yeni dgmus cocuklarin duyma ve gorme
problemlerinin belirlenmesinde,

5. Psikiyatri: Zihinsel bozukluklarin daha kesjakilde belirlenmesi amaciyla,
organik beyin hastalinin belirlenmesinde kullaniimaktadir [12].
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3.1. EEG Aktivitesini Tanimlayan Nitelikler

Dalga formu veya bicimi, bir dalganin gorighad veya morfolojisini tanimlamak
icin kullanilan terimlerdir. Dalga formuna bakilnsakin, iki kayit elektrotu
arasindaki herhangi bir elektriksel potansiyegigi&li gine dalga denilmektedir. Her
dalga veya dalga dizisi aktivite olarak adlandirBircok dalga formunun dizenli bir
yapida oldgu bilinmektedir. Yani simetrik yikselme ve alcalmf@zl nedeniyle
oldukca dgisken bir yapiya sahiptir. Bazi dizenli dalgalar sindalgalarina
benzemektedir. Bu nedenle, sintsoidal olarak taamafilirler. Dger duzenli dalga
formlari yay seklinde veya testere dli seklinde olabilirler. Dizensiz dalgalarin
sekilleri ve sdreleri gt olmamaktadir. Dalgalar; monofazik, difazik, &#fik ve
polifazik olarak da siniflandirilabilirler. Monofékz dalgalar; izoelektrik cizgiden
yukar veya gagl yonde tek bir defleksiyon gosteren dalgalar ddsdinmektedir.
Difazik dalganin zit yonlerde iki bijeni, trifazik dalganin ise izoelektrik cizgi
etrafinda dgisen Uc¢ bilgeni bulunmaktadir. Polifazik dalganin isegge yonlerde

iki veya daha fazla bikeni oldigu gérilmektedir [3].

Transient, zemin aktivitesinden belirgin olarakikyr bir olay olarak bilinmektedir.
Tek bir dalgayi icerebile@e gibi karmaik da olabilirler. Yani ayirt edici bir formu
olan ya da oldukca tutarli bicimiyle yineleyen ikya daha fazla dalga dizisinden
olusabilmektedir. Keskin transient ise,salimis EEG kayit hizlarinda keskin bir pike
sahip, herhangi bir stiredeki dalgadir. Anormalegiform tarzinda olmayan keskin
konturlu dalga formlari siklikla keskin transiemttéarak kabul edilmektedir [3].

Epileptiform; 6zellikle ndbet ya da epilepsi ile gentili olanlarla 6zde EEG
paternlerini tanimlamak icin kullanilmaktadir. Egptiform paternler genellikle
diken veya keskin dalga olarak kabul edilen datyanfaridir. Diken (spike), 20-70
msn’lik keskin konturlu dalga formudur. Keskin dalgr (sharp wave), 70-200 msn
sureli olmakta ve diken kadar keskin konturlu oladaiymektedir. Diken dalgalar
bazen yava bir dalga tarafindan izlenebilmektedir. Bunun sanwlarak, dtzenli
araliklarla yineleyebilen diken ve dalga kompleksismaktadir. 3 Hz'den diiik
hizlarda yineleyen diken-dalga kompleksleri, yavhken ve dalga kompleksleri

olarak isimlendiriimektedir. Bir keskin dalgay! y&vbir dalga izlerse, bu dalgalar
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keskin ve yav@ dalga kompleksini okturmaktadir. Bu ttr kompleksler genellikle
saniyenin 1/3’Unden daha uzun sturmemektedir. Biemledde 3 HZz'lik bir hizin
Uzerinde yinelememektedir. Bazi durumlarda iki ya @bk diken ardi sira ortaya
cikip, polispike kompleksi olarak da isimlendirijemultiple diken kompleksini
(multiple spike complexes) ajturmaktadir. Bu kompleksler yayabir dalga
tarafindan izlenebilmekte ve boylece c¢oklu dikemagadalga kompleksini ya da
polispike ve yava dalga kompleksinin bir parcasini giurmaktadirlar. EEG’de
kaydedilebilen bu dikenler, sadece 1 msn kadamsuecbeyne yerktirilen mikro
elektrotlarla kaydedilen, tek ndronun aksiyon petgeli ile kargtiriimamalidir.
Bunlar da siklikla diken olarak isimlendiriimektencak hicbir zaman vyizey

EEG’sinde gozlenememektedirler [3].
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Sekil 3.2. EEG dalga formlari [3]

Sekil 3.2.’de goruldgl Uzere siklikla karlasilabilen EEG dalga formu 10 tip olarak
Ozetlenebilir. Birka¢ saniyeden kisa suren, dikerkgskin dalga iceren kompleksler
ile tek diken ve keskin dalgalar, interiktal epitiégrm aktivite olarak
isimlendirilmektedir. Bu aktivitelerin ve bazi gr tiplerin birka¢c saniyeden daha
uzun sdrmesi durumunda bunlar, nobet paterni ya ildal patern olarak
deserlendiriimektedir. NObet paternleri gonlukla klinik nobet tablosu ile gkili
olmaktadir. Ancak, bu tur bir gki olmadan da ortaya cikabilmekte ve o zaman



23

subklinik nobet paterni olarak isimlendiriimektediB]. Sekil 3.3.de farkli

hemisferlere ait EEG kayit 6rnekleri gorulmektedir.
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Sekil 3.3. Ornek bir EEG kaydi [3]

Paroksizm ya da paroksimal s@ej terimi, ani balayan, maksimum amplitiide
(genlige) hizla ulaan ve aniden kaybolan bir veya daha fazla sayidalga igin
kullanilmaktadir. Bu tur dalgalar, zeminden belirgi bir bicimde
ayrilabilmektedirler. Genellikle anormal bir yapiyaahip olup, siklikla
epileptiform paternler icinde goriulmektedir. Panaksler; siklikla kompleksleri
icermektedir. Ancak, tum kompleksler anidenslbgup bitmeyebilirler. Tum

paroksizmler benzer bicimlerde yinelemeyebilirig}. [

Diken(ler), keskin dalga(lar), paroksizm ve parsksal degarj terimleri genellikle
epileptiform paternleri tanimlamak i¢in kullaniimak birlikte, bu terimlerin
epileptiform aktivite ile ganlamli olmadiini belirtmekte yarar goértlmektedir. Bu
nedenle, ger epileptiform aktivitenin vargn s6z konusu oldgunda, kullanilan

diger tanimlayici terimlerin hepsine epileptiform terieklenmelidir [3].
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3.1.1. Yineleme

Dalgalarin yinelemesi ritmik veya aritmik olabilmeklir. Ritmik yinelemeli
dalgalarda, tek tek dalgalar arasinda benzer &aalidulunmaktadir. Genellikle
duzenli ve siklikla da sinltzoidgkeklinde olmaktadir. Uykugcikleri (spindles)
amplitud olarak yawayava yukselen ve daha sonra algalan ritmik yinelemeli
dalga gruplaridir. Aritmik yinelemeli dalgalar, téék dalgalar arasinda geken,
duzensiz araliklarla tanimlanmaktadir. Bunlagigié frekanslardaki dalga dizileri

olarak kabul edilebilir. Genelde dizensiz bir bigisahiptirler [3].

3.1.2. Frekans

Frekans; yinelemeli bir dalganin bir saniye icinda¢ kez yinelengiini
gOstermektedir. Bir saniyede 3 cevrimi tamamlayandalgaya 3 Hz'lik ya da
saniyede 3 kez yineleyen dalga adi verilmektedir.ddlganin ya da yinelemeli
dalganin frekansi, tek bir dalganin siresi ve délggu Olcllerek ve evrik geri
hesaplanarak belirlenmektedir. Ogitg yinelesin ya da yinelemesin, 250 msn ya
da 1/4 saniye suren bir dalganin frekansi, 4 Hra@lhesaplanir. Tek dalgalar ve
kompleksler, dalga boylarindan daha uzamaliklarla yineleyebilir. Bu durumda
periyodik diye isimlendirilirler ve dalgalar aradaki zaman aralina da periyot
denilmektedir [3].

EEG dalgalarinin frekansi genellikle doért alt frekabandina ya da gruba

ayrilmaktadir. Bu alt bantlar:

1. Delta 0 0,5-3,5Hz

2. Teta 0 4—-7Hz

3. Alfa o 8-12Hz

4. Beta B 12 - 22 Hz

5. Gamma 0 22 — 30 Hzeklindedir [12].
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Sekil 3.4. EEG frekans 6l¢cim cetveli [3].

Norologlar EEG kaydi Uzerinden yapilan hastalikhigeri icin Sekil 3.4.’de

gorulen frekans olcim cetvelini siklikla kullanmedtirlar.

EEG alt frekans bantlarina ait ayrimlar gercek@abkeyfi yapilmaktadir. G
EEG'de, bantlarin sinirlariggna yayilan dalga frekanslari bulunmaktadir. @me
3-5 Hz'lik dalgalar buna 6rnek verilebilir. Ayrirarklilik gosterebilse bile frekans
bantlari, EEG'deki normal ve anormal dalgalari ragla en 6nemli yardimcidir.
Frekans, klinik EEG'de anormalliklerin belirlenmede en 6nemli 6lgutlerden biri
olarak kabul edilmektedir. 8 Hz'in altindaki dalgabenellikle yava dalgalar ve
13 Hz uzerindekiler de hizli dalgalar olarak isindegilse de, aktivitenin
frekansini belirtmek ya da bulunglufrekans bandina gore tanimlamak (6rn. delta
ve teta aktivite) daha @ou olmaktadir. %2 Hz altindaki ve 20 Hz uUstundeki
frekanslarin, rutin sach deri kayitlari agisindanirh  bir  klinik yarari
bulunmaktadir. Bunun sebebi olarak,ggolukla bu aktivitenin serebral kdkenli

olup olmadginin acik olmamasi gosteriimektei.
3.1.3. Genlik (Amplittd)

EEG dalgalarinin ger@i, mikrovolt (uV) dizeyinde 6lcilmektedir. Bir dagin
toplam dikey (vertikal) uzunigunun, ayni kazang¢ (gain) ve filtre ayarlarinda
kaydedilmg kalibrasyon sinyali yukseldiyle kiyaslanmasi ve 0&l¢tlmesiyle
belirlenmektedir. Orngn; bir EEG dalgasinin yiksegli 14mm ve 50 pV'lik
kalibrasyon sinyali 7 mm olarak 6lculgge, dalganin gergi 100 pV'dir. Eer
bir yukseltecin duyarlifit 7 puV/mm olarak biliniyorsa, dwudan bir kiyaslama
yapmadan kalibrasyon uyarisiyla (pulse) 7 mm’'lik éalganin 50 pV'lik bir
genligi oldugu soylenebilir3].
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Sacli deri tzerinden algilanan EEG sinyallerininlge tepeden tepeye 1-1Q(/
ve frekans bandi 0,5-100 Hz arasindgigeektedir. Sach deri Gzerindenglede
farkli kafa icine yerlgtirilen elektrotlarla yapilan olcimlerde, genlik gaeleri
1000V degerine kadar cikabilmektedir. EEGaretleri periyodik olmagindan,
genlik, faz ve frekanslari surekli gigim gostermektedir. Voltaj deri olarak
genlik; Delta ve Teta sinyalleri icin 1Q0/(p-p), Alfa sinyalleri icin 50uV(p-p),
Gamma sinyalleri icin ise @V(p-p)'den kicuk olarak kamiza ¢ikmaktadif3].

Genlik; hicbir zaman kalem sapmasinin boyuna daydnelirtimemelidir. Clnku
sapma, cihazin ayarlanmasingslbalarak degismektedir. Klinik EEG'de genlik
¢cogu zaman mikrovolt olarak @é, kabaca dgik (20uV alti), orta veya itlimh (20-
50 uV arasli) ya da yuksek (50v Ustl) olarak adlandiriimaktadir. Ne var ki bu
terimler siklikla, ayni kayit icindeki ger dalgalarin gengine gore belli dalgalarin
genligini tanimlamak icin kullaniimaktadir. Orpie 40-50 pV'lik bir zeminde

ortaya cikan 6@V'lik bir dalganin yiksek gerdli oldugu sdéylenememektedir [3].

Onemli bir anormallik, bgan kasihkh iki yaninda gzamanli olarak kaydedilen
aktivitenin genlgindeki asimetri olarak bilinmektedir. gér asimetri surekli ise,
genlikteki en ufak dgsiklik bile klinik 6nem taimaktadir. Ozellikle eskin
EEG'si acisindan -alfa ritmignda- gecerli olmaktadir [3].

Genlikteki dgisimler bazen beyin gi etmenler, 6zellikle empedans farki olan ve
esit mesafelerde yerfgirimeyen elektrotlar nedeniyle ojabilmektedir. Bu
nedenle anormal gegiln gercek oldgunu kabul etmeden ©Once teknisyen,

elektrotlarin d@ru yerlsstirildi gini ve empedansi denetlemelidir [3].

3.1.4. Dgilim

Dagilim bain farkh bolgeleri Uzerine yerérilen elektrotlarla kaydedilen
elektriksel aktivitenin olgumunu anlatmaktadir. EEG paternlerisima her iki
tarafinda gesi alanlarda olabilegg gibi tek hemisferde de bulunabilmekte ya da

kucuk bir alanda sinirh kalabilmektedir [3].
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Yaygin, difiz veya jeneralize gdim, bain timinde veya timune yakin kisminda
ayni zamanda gorulen aktiviteyi ifade etmektedemeralize aktivitenin, dalim
alani icinde acgikca maksimum bir amplitidi olabitbee ve bulundgu alanda
yapilan bipolar kayitlarda faz kalasmasi ve referans montajda cok yuksek

amplitidle taninmaktadir [3].

Lateralize dailhm, sadece ya da gonlukla bain tek yaninda gorilen aktiviteyi
ifade etmektedir. Lateralize aktivite anormaldig gnormal aktivitenin bulungu
tarafta ya da normal aktivitenin bulunmgditarafta serebral bir anormdii
disundirmektedir. Bazi normal paternlersimabir tarafinda bir sire goéruldikten

birkac saniye ya da dakika sonrgeli alanda olgabilmektedir [3].

Fokal aktivite, bir alan Uzerindeki bir veya birkaglektrotla sinirli olarak
saptanabilen aktivitedir. Bazi kgmelektrotlar, bu aktiviteyi daha gliik amplittdlu
olarak alabilmektedirler. Bu sinirli gd&um, bir bdlgede maksimum amplitidi
olabilecek, geniya da jeneralize bir gdimdan ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu
ayirim 0Ozellikle anormal yagave keskin dalga s6z konusu ofdunda dnemli
tasimaktadir. Bu ayirimin yapiimasinda kimi zaman wawdan o6lgut, jeneralize
yavg dalgalarin tersine, fokal yayadalgalarin maksimum amplitidin olglu
alanda siklikla daha diik bir frekansa sahip olmasidir. Yayiimgleni olan fokal
keskin dalgalar, lokal maksimum amplitidli jeneralkeskin dalgalardan odakta

kalmaktaki daha buyuk israriyla ayrilabilmektediflg].

Tek bir Unilateral odaktan kaynaklanan aktivite heaman anormal kabul
edilmektedir. Orta hat bir odaktan ya da iki hemide simetrik olarak bulunan iki

odaktan kaynaklanan aktiviteler normal bir patenmamcasi olabilmektedirler [3].

3.1.5. Faz ilgkisi

Faz; bir veya birka¢c kanaldaki dalga kgaelerinin zamanlama ve polaritesini
ifade etmektedir. D#sik frekanstaki dalgalar gesik kanallarda ortaya
cikabilmektedir. Boylece ayni anda pikler ve cukurblusmaktadir. Bu dalgalarin

faz birlikteligi (inphase) icinde oldiu sodylenebilmektedir. ger frekanstaki
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dalgalar bu tarzda bir araya gelmelmise o zaman faz aygh (out of phase)
vardir denilmektedir. Faz farkhliklari, faz acilaa dayanarak ifade
edilebilmektedir. Orngin, zit yondeki pik noktalari 180° faz aypii
gOstermektedir. Boylesi bir “faz k@alasmasi”, bipolar kayitlarda EEG
potansiyellerinin kaynanin en bilyuk gostergesi durumundadir. Faz, tek bir
kanalda, bir ritmin dgsik bilesenleri arasindaki zaman skisini gostermektedir.
Ornezin, siniisoidal bir dalganin pik noktasi ile sifioktasi arasinda 90°, bir
sonraki pik ile 360° bulunmaktadir [3].

3.1.6. Zamanlama

Basin desisik alanlarindaki dalgalarin zamanlamasi ayni vey&lf olabilmektedir.
Simultane (gzamanli) ve senkron terimleri iki olayin ayni zamanolgtugunu
ifade etmektedir. Bu terimler genellikle ayni antiankullaniimaktadir. Ancak
“senkron” terimi bazen tam bir ayni anda @lmu vurgulamak icin
kullanilirken, “similtane” daha geniolarak, EEG'nin gorece daha yauayit
hizi sinirlan icinde, sadece kesin olmayan birzdar gorilebilen, ayni anda
olusumu belirtmek icin kullanilabilir. Kogu kanallarda olsa bile, iki dalga
tzerindeki kagilikh noktalar arasindaki 1Imm'den az yatay farkh¢iplak gozle
zorlukla ayirt edilebilmektedir. Adilmis EEG kayit hizinda sadece 1mm'lik yatay
uzaklik, 33 msn'lik bir zaman farkina kdrk gelmektedir. Eer yazici birimler tam
olarak siraya konulmagsa ve daha wuzak kanallar kiyaslaniyorsa, zaman
ili skilerinin ¢ézulimi bozulmaktadir. Kalemlerin daieésiareketi nedeniyle farkli
amplitidlerin ~ senkronize  hareketi farklh ~ zamanlardalusmus  gibi

gOrunebilmektedir [3].

Basin her iki tarafinda ayni zamanda @a dalgalar icin bilateral senkron veya
bisenkron terimleri kullaniimaktadir. Bu terimlesas olarak her iki hemisfer
arasindaki igkiyi dikkate almaktadir. Ayni hemisferdekiler icimoyle bir

zorunluluk bulunmamaktadir. Bu nedenle bilateralksen dalgalar ayni hemisfer
icinde faz ayrilgi gosterebilmektedir. Bazi durumlarda,sima6ninden arkasina
dogru yerlatirilen elektrotlar aracifityla aktiviteleri kaydedilen dalgalar, dnden

arkaya dg@ru yayildiklar izlenimi yaratarak, ardk kanallarda gt slreyle
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gecikebilmektedir. Orngn bu tip bir gecikme metabolik ensefalopatileriifazik
dalgalarinda gorilebilmektedir. Bigik kanallarda olgan ve aralarinda sabit
zaman ilgkisi olmayan dalgalara asenkron dalgalar denilnaikteBu genellikle,
ayni frekansta olmasalar ya da ayni fazda pikseler bile, d&sik alanlarda ayni
zamanda ortaya c¢ikan dalgalar gostermektedier Elalgalar bir an bir alanda,
baska bir zaman da Bka bir alanda olguyorsa, bunlara Bamsiz dalgalar
denilmektedir [3].

3.1.7. Israrlilik

Israrhlik (persistans); bir kayit esnasinda bitgdaveya paternin hangi siklikla
olustugunu tanimlanmaktadir. Bazi dalgalar, tek bir ddigmmunda ya da dalga
silsilesi biciminde, ¢ok seyrek ya da aralikli alarolismaktadir. Dger dalgalar
tum kayit sidresince ya da buyuk bir kisminda gdmildeektedir. Bir dalga
formunun israrlilgl o dalganin toplam tekrar siresinin tim trasenpile tahmin
edilebilmektedir. Buna indeks denilmektedir. Ofime delta indeksi %20
denildiginde, delta aktivitesinin bir kaydin 5'te I stese goruldigu
anlaiimaktadir.

EEG paternlerinin Kklinik éneminin siklikla, sadecgrarhiliklarina degil, ayni
zamanda amplittidlerine degdtaolmasi nedeniyle, israrlilik ve amplitid, geridé
kantite, miktar veya belirginlikle (quantity, —amduyn prominence)
tanimlanmaktadir. Tek tek dalgalar ve kompleksleéksgk, orta ve djiik
Israrlihkla oluiabilmektedir. Bunlarin israrlgl en iyi, bir saniye veya bir dakika
icindeki ortalama sayilari ile ifade edilmekteddelirli araliklarla ya da dizensiz
aralarla olgabilmektedir. Dlzensiz ve seyrek gl bazen sporadik olarak da
adlandiriimaktadir [3].

3.1.8. Reaktivite
Reaktivite, c¢eitli manevralarla bazi normal ve anormal paterréerdrtaya

cikabilen dgisiklikleri anlatmaktadir. Bazi paternler, gozlerigilgp kapatiimasi,

hiperventilasyon, fotik ya da duyusal uyaranlaramklik diizeyinde d#siklikler,
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hareket veya @er manevralar ile kkirtilabilir ya da artirilabilir, azaltilabilir ya
da engellenebilmektedir. Toksik ve metabolik enkgfatiierde anormal yaga
dalgalar genellikle hastanin uyarilmasiyla azalmdkt Hiperventilasyon ve
uyuklamayla artarken, yapisal lezyon vakalarindalilgéh anormal yavadalgalar
uyarici manevralar sirasinda genellikle daha azlabimekte ya da

engellenebilmektedir [3].

EEG ulzerinde uyandirmanin etkilerini géstermek ieim azindan basit uyarici
manevralar yapmadan, kayit tamamlagpnolarak kabul edilmemektedir. Bu
manevralar goz acip kapatma (sOzel komutlara yaeremeyen kilerde ve
cocuklarda pasif olarak yapilabilmektedir) ve hajiz 6lcen sorular ve basit
hesaplamalari icermelidir.gér hasta s6zel komutlara yanit veremiyorsa, o0 zaman
isitme ve dokunma ile ilgili etkin uyaranlar uygulaaktadir. Bu manevralar,
gercekten bir zemin yaylg mi oldugunu ya da kayit sirasinda hastanin sadece

fazlasiyla mi uykulu oldgunu belirlemeye de yardimci olmaktadir [3].

3.2. Normal EEG’nin Tanimlanmasi

Normal EEG paternleri ayni ylardaki kkilerde deisiklik gosterebilmektedir. Farkli
yas gruplarinda ise normal EEG paternleri c¢cok daha UkUycssitlilikler
gosterebilmektedir. Uyanik durumda cekilen EEG #ayy uyku durumundakilere
gore daha fazla geskenlik gostermektedir. Bu nedenle tim normal paéemm ve
varyasyonlarini siralayarak normal EEG'yi tanimlamaiygun ve pratik
olmamaktadir. Normal EEG’nin tanimlanmasi soruntar&li yollarda yaklamak
gerekmektedir. EEG’de normal orneklerin blyulkittié ginin tersine, dikenler ve
keskin dalgalar, bazi yayalalgalar ve amplitiid gesiklikleri gibi her yasta anormal
sayllan ornekler olduk¢a az olmaktadir. Dolayeinbrmal EEG, normal paternlerin
varhgl ile dezsil, anormal o6rneklerin yoklgu ile daha dgru bir bicimde
tanimlanabilmektedir. Buna kaihk, normal ornekler icermegine bakilmaksizin,

anormal érnekler iceren her EEG 'de anormal ol&addul edilmektedir [3].

Normal EEG, erken prematire donemden 18aykadar cok blyuk dggsiklikler

gosterebilmektedir. Bu donemde normal kabul edibeyitli paternler, erkinlik
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¢agindakilere gore cok daha fazla olmaktadir. Dikenler yava dalgalar gibi
anormal bulgularin bile eskinlerdeki benzer 6rneklerinden farkli bir Kliniknlami

bulunmaktadir. Bu yagrubu sayilan 6zellikler dikkate alinarak incelestichir [3].

20 ile 60 yalari arasinda normal EEG’de ¢ok az klinik onemyi@n birka¢ dgisim

gorulmektedir. Daha genc gtakilere gore bu yagrubunda normal ve anormal
paternler arasindaki sinirlar daha iyi belirlennedikt C@unlukla anormal paternler
temel beyin lezyonlari ile gkili olmaktadir. 60 yain tzerinde normal EEG daha

geng yetkinlerinkine benzemektedir [3].

Pek cok anormal EEG paterni, anormal beyievinin gostergesi durumundadir. Ne
var ki, anormal paternler cok ender olarak beyist&ig olmayan ksilerde de
gorulebilmektedir. 20 yani gecmg normal kiilerin %5-15’inde, yava dalgalarin
belli bir tirinde 6nemsiz bir fazlalik ve @gn dgi disik bir amplitidi gosteren
durum gorulebilmektedir. Bu tir sinyaller en azindaazi kgilerde hafif beyin
anormalliklerinin varlgini gosterebilmektedir. Boyle beyin anormallikletasilgini
g6zden kacirmamak icin bu paternlerin en hafif fonon bile EEG anormafi olarak
siniflandirmak gerekmektedir [3].

EEG sinyalleri Gizerinde calrken, alt frekans bantlarini gluran bileen sinyalleri
hakkinda da bilgi sahibi olmak gerekmektedir. Bekéns bilgenleri izleyen
bélumlerde aciklanmtir.

3.2.1. Alfa ritmi

Alfa ritmi, frekansi, dgihmi ve reaktivitesi ile tanimlanmaktadir. Bu natkealfa
ritmi ve alfa frekansi veya aktivitessanlamli dgildir. Dalga formu duzenli ve her
zaman olmasa bile siklikla sintizoidaldir. Alfa dalyinin tepede veya tabanda
keskin noktalari olabilmektedir. Keskin tepeleriaol tekli alfa dalgalari, ayni
kayittaki yineleyici alfa dalgalarina olan benzgslle anormal keskin dalgalardan
ayirt edilebilmektedir [3].
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Alfa frekansi farkli ksilerde 8 Hz'den 13 Hz'e kadar glgebilmektedir. Frekans
genelde sabittir ancak, uyuklama ile 1 Hz kadatadbnektedir. G6zun kapan-
masi ile anhk bir ar§l olabilmektedir. Gozin kapatilmasindan hemen sonra
frekanstaki bu kisa agtibazen kagl fenomeni olarak isimlendirilebilmektedir.
Frekansin sabit ofu yliziinden normal frekans alani igcindeki alfa rithahi, ayni
kisinin diger kayitlariyla kagilastirildiginda anormal dizeyde yayvga da hizli
bulunabilmektedir [3].

Alfa ritminin frekansi, her iki hemisferde de her it olmalidir. Hafif bir fark
bile 1srarli olmasi halinde bir anormallikten skulanilmasini gerektirir ve
herhangi bir anda 1 Hz'yisan bir fark kesinlikle anormal kabul edilmektedir.

Daha dguk frekansli hemisfer anormal olarak gorilmekt¢8ijr

Beynin deisik kisimlarindaki alfa ritminin  faz ikisi degiskenlik
goOsterebilmektedir. Alfa ritminin normal olarak héi hemisferde gzamanh
olarak balayip kaybolmasina kan, tek tek alfa dalgalari normal bir EEG'nin

degisik alanlarinda siklikla ayni fazda olmamaktadir. [3]

Alfa ritminin dagilimi posterior olmaktadir. En ¢ok oksipital ve jgéal alanlarda
israrll ve en bilyuk amplitide sahip durumdadir. llidte genclerde siklikla
temporal ve bazen santral alanlara yayilim gostkredér. Kulakta, mastoid veya
diger posterior yerlgmli referans elektroda Iganan bir frontal elektrottan
yapilan kayitta alfa ritmi gorulebilmektedir. Cinkiu referans elektrotlar
posterior yerlgimli alfa ritmini alabilmektedir. Egkinlerde sadece ya da esas
olarak frontal bdlgelerde gorilen alfa ritmi anotdia Uyuklamanin erken
evrelerinde, boyun/gtis, averaj ya da kulak referanslari kullanarak tkayi
yapilirken, alfa frekans alanindaki aktivite frosémtral bolgelerde daha belirgin
bir hal aldgi gorilmektedir. Uyuklama sirasinda, alfa aktivites

topografyasindaki bu geim, siklikla yah kisilerde olwtugu bilinmektedir [3].

Alfa ritminin amplittdi sik sik artip azalabilmellie Degisik anlarda her iki
tarafta amplitud farki olabilirken, alfa ritmininailasik bir ortalamasi, iki tarafta

da simetri gosterebilmektedir. Ancak alfa ritmingnarli asimetrisi bile her zaman
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anormal kabul edilmektedir. §dnemisferde alfa ritminin daha yuksek amplitadli
olmasi oldukca sik gorulmektedir. Ancak sol taraftamplitid, sg taraftakinin
%50'sinden az olmamalidir. Bazi normajilerde sol tarafta hafifce daha yiksek
bir alfa ritmi olabilmektedir. Alfa ritminin normahksimetrisi, buyik olasilikla
oksipital kemik kalinlginin asimetrisi nedeniyle olmaktadir.siiin sg veya sol
elini kullanmasina bl degilmis gibi gorilmektedir. Anormal asimetriler pek ¢ok

durumda gorulebilmektedir [3].

Alfa ritminin amplitudd ve israrlifii cocukluk ¢@&nda maksimum iken, gt
birlikte azalmaktadir. Normal gkinler alfa ritminin gend varyasyon gostermesi
nedeniyle, dgik amplitudli olmasi, seyrek galmasi veya hatta tamamen
kaybolmasi, egkinler acisindan anormal sayilmamaktadir. Bu nesleldminant
ve seyrek alfa ritimleri arasinda ya da israrlti@#) ve “plus”; reaktif (R tipi) ve
“minus” veya minimal (M tipi) alfa ritimleri arasda yapilan ayrimlarin hicbir
klinik 6nemi bulunmamaktadir. Ancak, alfa ritmi aykisinin ardsik kayitlar
arasinda oOnemli bir dssiklik gosterirse, bir anormallin gelisiminden
kuskulanilabilir [3].

Alfa ritminin reaksiyonu dgisik manevralarla test edilebilmektedir. Alfa ritmdz
acmakla, ani uyandirma ile gérsel veyageti uyaranlara dikkat yoneltmekle ve
zihinsel ygunlasma ile bloke olabilmektedir. Reaksiyon derecediigk kisilerde
veya ayni kjide deisik zamanlarda farklilik gostermektedir. Alfa riteaniyelerce
bloke olabilecgi gibi, amplitidi kisa sure icin azalabilmektedhncak, herhangi
bir azalmanin hi¢c olmamasi bir anormgillidisindirmektedir. Alfa ritminin tek
tarafli bloke olmasi, her zaman, reaksiyon gostgenetarafta bir anormafin

varligini géstermektedir [3].

Alfa ritmi, uyanik olma durumu uyuklama dizeyindalikce de zayiflamaktadir.
Siklikla yava yava ve araliklarla olgan bu zayiflama, frekansin azalmasi ile
birlikte olabilmektedir. Uyuklama ayrica, kismi uy@a sonucu gbézun aciimasi
Uzerine beliren ve paradoksal alfa ritmi deniletfaran blokajinin normal bir

varyasyonunu da ofturabilmektedir. Uyuklamaya yeniden dondlirse, gbzl
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kapatilmasi ile birlikte alfa ritmi kaybolabilmektie. Parodoksal alfa ritmi gosteren
¢cogu kiside normal bir alfa ritmi de saptanabilmektedir.[3]

Alfa varyantlari normal ritimlerdir. Reaktivite veagilim olarak alfa ritmine
benzer, ancak daha yavga da daha hizli frekansta olmalari ile alfa riiden
ayrilmaktadir. Yavg alfa varyantlari, 3,5 — 6,5 Hz'lik ritimlerdir. Butimler ayni
kayit icinde, bgka yerde gorulen alfa ritminin yari frekansindadiosterior
bolgelerde olgan frekanstaki alfa ritmi ile genellikle yer ggtirmekte ve alfa
ritmi gibi bloke olmaktadir. Yawa alfa varyantlari seyrektir ancak normaldir.
Cocuklarda ve egkinlerde gorulen aralikh oksipital yaya dalgalarla

karistirnlmamalhdir [3].

Hizl alfa varyantlari beta ritimleri icinde taniammstir. Alfa ritminin fizyolojik
onemi bilinmemektedir. Posterior gilami, goz agcmakla bloke olmasi vesdr ayirt
edici Ozellikleri, alfa ritminin gorsel sistensleviyle butinlendiini ve buyudk
olasilikla, bu sistemde 6zgul enerji yoglinda ortaya cikan aktiviteyi ifade
ettigini gostermektedir. Ber kortikal ritmik aktivitelerde oldgu gibi, talamik ve
kortikal etkilesimlerle ayarlanmaktadir [3].

3.2.2. Beta ritimleri

Alfa ritimden farkli olarak beta ritimleri, g@im ve reaktiviteye gore daha alt
gruplara bdélinebilseler de, sadece frekansla tamméktadirlar. Beta ritminin
frekansi 13 Hz'in Uzerindedir. Bu frekansin Uzeskd her ritmik
aktivite beta ritmi olarak anilsa da, 30Hz'in Ureleki beta ritmi genellikle ¢ok
disik amplitide sahiptir. Geleneksel EEG tekniklere ikaydedilmesi zor
olmaktadir. Beta ritimlerinin dalim ve reaktivitesi dgiskendir. Ug tipi ayirt
edilebilmektedir. TumU uyku veya uyuklama durumuikdsgbolur, ancak ilk ikisi
uyuklama sirasinda alfa ritmine gore genellikle alalzun sire kalici olgu

gorulmektedir [3].

Frontal beta ritmi en sik rastlanan tip olarakriyiiektedir. Siklikla santral bélgelere

dogru yaylimaktadir. Bazi durumlarda bu tip bir betanr hareketle, hareket etme
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niyeti ile veya taktil uyarim ile bloke olgu bilinmektedir. Blok etkisi, hareket
eden ya da uyarilan tarafin kemndaki hemisferde daha buyik olmaktadir. Yaygin
beta ritmi genellikle ayni zamandasbapek ¢cok bolgesinde kaydedilebilmektedir.
Hicbir uyaran ile bloke olmamaktadir. Posterior aeitmi veya hizl alfa
varyantinin frekansi, alfa ritminin iki kati kadaimaktadir (genellikle 16—20 Hz).
Beta ritmi, alfa ritmi ile kagikr ya da alternan olmakta veya onun yerine
gecmektedir. Bu beta ritmi, alfa ritmini bloke edemanevralarla bloke
edilebilmektedir. Beta aktivitesinin amplitidi aykayittaki alfa aktivitesinin
amplitidinden genellikle daha gik olmaktadir. Ancak beta ritminin amplitidi
ve israrlilgl anormal olgctide yuksek olabilmektedir. TUm norrbata ritimlerinin
amplitid ve dailimi simetrik olabilmektedir. Homolog beyin bélgeinde
amplitid %35'den fazla fark olmamahdir. Anlamli2435) bir asimetri veya beta

ritimde Unilateral veya fokal gorinim anormal olatgktedir [3].

Bireylerin EEG'lerindeki beta ritminin israrlgh ve toplum genelinde beta ritmi
insidansi ysgla birlikte artmaktadir. Alfa aktivitesi, ekin yas sirasinda azalma
egiliminde olduundan, betanin alfa aktivitesine orani daslga birlikte
artmaktadir. Ancak, bu ya bal degisimlerin tek bir ki agisindan belirli bir
klinik anlami bulunmamaktadir. Sadece genel birinbae, ygl kisilerde beta
aktivitesinin varlgl, yokluguna go6re daha iyi bir serebraklav belirtisi

durumundadir [3].

Asiri belirgin bir beta aktivitesi genellikle, benzadepin veya barbittratlarin mey-
dana getirdii medikasyon etkisinin bir sonucu olmaktadir. Bundiginda a&iri
yaygin beta aktivitesinin tani acisindan ¢ok azn@inbulund@gu goérulmektedir.
Beta ritminin fizyolojik 6nemi agik dgldir. Frontal beta ritminin bloke olu
mekanizmasi, altta yatan korteksin sensorimogtevieri ile bu tip beta ritmi
arasinda yakin bir gki oldugunu digindurmektedir. Benzer bir gki mu ritmi icin
de kabul edilebilmektedir. Posterior beta ritmi giikle alfa ritmi ile ayni dneme

sahiptir. Klinik bir 6nem tgmamaktadir [3].
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3.2.3. MU ritmi

Mu ritmi; en yaygin olarak genc gkinlerde olmak Uzere, EEG'lerin %10'undan
azinda goérulmektedir. Santral veya santro-pariybetdfjelerde genellikle birkag
saniye suren, 7-11 Hz'lik diziler halinde ortay&ap yay bicimli dalgalardan
olusmaktadir. Bu diziler genellikle kan her iki tarafinda da#sik zamanlarda
ortaya cikmaktadir. Referans kayittan cok, bipéiyitta daha iyi gortlmektedir.
Mu dalgalari, beta aktivitesi ile kaabilir veya alternan olabilir ve bu durumda
siklikla beta dalgalarinin yari frekansindadir. ki, alfa ritmiyle benzer bir
frekansa sahip olmaktadir. Bu nedenle genellikleigbaciimasiyla alfa ritminin
bloke olmasi sirasinda daha iyi taninmaktadirlaasteinin gozleri ile bir cismi
izlemesi sirasinda mu ritminin daha kolay ortayktigl sdylenmektedir. Frontal
beta ritmi gibi mu ritmi de siklikla, hareket etnméyeti ya da taktil uyaranla,
istemli, refleks veya pasif hareketle bloke olmaktaHareketin ya da uyaranin
olustugu tarafin kagisindaki hemisferde bu etki cok buylk olmaktadiru M
reaktivitesi test edilirken alfa ritmi ortaya cikar testin hastayr uyandirmasi halinde
mu ritmi yaninda alfa ritmi de bloke olabilmektediaradoksal mu ritmi; uykulu
kisilerde mu ritminin kaybolmasindan sonra skanemisferdeki bir hareket ya da
dokunma ile ortaya ¢ikartilan mu ritmidir. Paradalkisir mu ritmine yol acan olay
hastayl da uyandirabilir ve ayni anda paradoksal &ifa ritmi ortaya
cikabilmektedir [3].

Mu ritmi normal olarak aralikli ve asenkron offlundan, bir tarafta sadece birkag
mu ritmi dizisinin goruld@l ya da iki taraftaki mu ritmi insidansinda az bir
farklihgin oldusu bir EEG anormal dgldir. Ancak, sadece tek yanda sik sik mu
ritmi dizilerinin gorulmesi veya mu ritminin frekan ve amplitdindeki
degismeyen asimetri, diik amplitid veya frekansh tarafta bir anormallik
oldugunu diundirmektedir. Mu ritminin fizyolojik 6nemi, haretke iliskili
somatosensoriyal bir surecle goatili olabilmektedir. Mu ritminin dglimi,
duyusal uyaran ve pasif hareketin bloke edici etkgercek ve niyet edilen
hareketten 6nce mu blokajinin skemasi durumudur. Mu ritmi, alfa ritminde
oldugu gibi talamik ¢cekirdekten gelen 6zgul enerjinimatadgi bir duyusal sistem

tembelligini gosterebilmektedir [3].



37

3.2.4. Lambda dalgalari

Bazi kiiler gorsel detaylarin oldiu bir sekle bakarken, oksipital bélgelerde
testere di goriniminde ve pozitif polariteye sahip keskinansientler
olusabilmektedir. Bu nedenle rutin klinik EEG'lerde lada dalgalarina seyrek
rastlanmaktadir. Varhklari veya yokluklari anormaddgildir ancak belirgin bir
asimetri, dguk amplitidli tarafta bir anormalii distindirmektedir. Lambda
dalgalari, dailim, dalga formu, gorsel uyaran ggkli gi ile dalga piki arasindaki
latansi da iceren pek ¢ok agidan, aralikls flyaran ile a@a c¢ikartilan gorsel
olarak uyarilmy potansiyellere benzemektedir. Her lambda dalgameginde,
bazen frontal derivasy sondaki bir goz artifaktiyeninabilen arayici bir géz
hareketi bulunmaktadir. Bu nedenle, genellikle ldekdalgalari kismen gorsel
olarak wuyarilmg potansiyelleri ifade etmektedir. Ancak, karanliktgbz
hareketlerinden sonra bir siire devam etmektedgevesllikle gbz hareketleri ya da
baksin desismesi sirasinda gorsel girdinin kesilmesiylesi@li olan olaylari da

yansitmaktadir [3].

3.2.5. V dalgalari

Verteksteki negatif polariteye sahip keskin trander normal uyku aktivitesinin
yaygin bir unsuru olmaktadir. V dalgalari (verteksskin transientler); uyanik
durumdaki egkinlerde nadiren ani bir yiksek ses veya beklenkdugka bir

uyarani izleyerek okmaktadir. Ancak cocuklarda, (6ffie ayak ya da ellerin

carpilmasiyla) daha kolayca ortaya ¢cikmaktadir.

Uyaniklik sirasinda V dalgalarinin amplitdi uykwasinda olgana gore
genellikle cok daha diik olmaktadir. V dalgalarigasirtici bir uyarana kar
olusan jeneralize bir yanitin parcasi olabilmektedidyR® bir yanit gz kirpma ve

sacl deri hareketlerini de icerebilmektedir [3].

V dalgalari genellikle, uyarilmi potansiyellerin ge¢ bir bijenini
simgelemektedir. Bu biken duysal uyaranigekline bl olmamaktadir. Kliguk

bir duysal korteks alanindan c¢ok, daha genkortikal alanlardan
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kaynaklanmaktadir. Uyarilmiverteks dalgalarinin yaygin gibmi nedeniyle,
EEG'de kaydedilmesi daha kolay olmaktadir. Ozgifsail yollardan ve kortikal
algi alanlarindan kaynaklanan duysal yanitlarin eerkbilgenlerinin acikca

gorulebilmesi ise, bilgisayar averajlamasiyla anay1 gerektirmektedir [3].

3.2.6. Kappa ritmi

Bu ritim; cok d@uk amplitdli alfa veya teta frekansinda salomlar
icermektedir. Zihinsel aktivite icindeki bir §nin temporal boélgelerinde birkag
kez kaydedilmy ve rutin klinik kayitlarda nadiren gorulmektedBu dalgalarin,
zihinsel cabadan gan temporal loblardaki elektroserebral aktiviteyigisterdgi
yoksa g6z kapanin kimildamasiningéik ettigi hassas ritmik gz hareketlerine mi
bagli oldugu acik dgildir [3].

3.2.7. Normal posterior teta ritimleri

Bazi normal EEG'lerde ritmik teta aktivitesinin coladir iki orngi ayirt
edilebilmektedir. Dailim ve reaktiviteleri alfa ritmininkileri andirma&dir.
Uyanik, istirahat halindeki eskinlerin EEG'sinde anormal kabul edilen senkron ve
yineleyici teta dalgalarinin tek istisnasidir. Ygvalfa varyanti yukarida
tanimlanmaktadir. 5 Hz'lik ritmik yagyadalgalar normal egkinlerin belki de
%1'inden azinda, aralikh bir bicimde oksipital Yemporal alanlarda ortaya
¢ctkmaktadir. Bu ritimlerin dalimi alfa dalgalarindan ¢ok az farkli da olsa da g
acip kapama ve uyandirma ile bloke olabilmektediyuklama ve uykuda

kaybolmaktadir. Bu paternin insidansiskm yaslarda azalmaktadir [3].

3.2.8. Disuk voltajll EEG

Bazi EEG'ler b@n herhangi bir noktasindan alinan kayitlarda 20 {?érinde
hicbir aktivite gostermezler. Yuksek bir kazanctmi(l), beta, teta ve bazi delta
dalgalari ve bazen posterior alfa dalgalari da &linzere, gesibir frekans bandi

ayirt edilebilmektedir. Bu nedenle, bazen bu patetanimlanmasinda kullanilan
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"dusuk voltajhh hizh EEG" deyimi uygun olmamaktadirabBa yiksek amplittdlt

dalgalar bazen hiperventilasyon, fotik uyarim vé&wie indiklenebilir [3].

Dustk voltajli EEG'ler normal ¢cocuklarda gérilmez, akdlerleyen yala birlikte
daha yayginlgabilmektedir. Bunlar bazen, rahat haldeyken noramaplitiide sahip
olan, gergin kjilerde gorulebilmektedir. Ne var ki, gliik voltajli EEG bilateral
azalan bir amplitidi yansitiyorsa anormal olabiltedkler. Bu da sadece, ayni
kisinin daha 6nce alinan kaydi normal amplitid gogtesa belirlenebilmektedir.
Cok disuk voltaj, orngin 10 pV Uzerinde aktivite olmagn anormal kabul
edilmektedir. Dguk voltajli EEG'ler elektroserebral aktivite yoklu gosteren
kayitlardan, yani 2 uV uzerinde serebral aktiviteoimamasindan, acikca ayirt
edilmelidir [3].

3.2.9. Major anormallikler

Dikenler ve keskin dalgalar bazi istisnalagidda anormaldir. Bunlar;

1. Verteks keskin transientleri,

2. Sekilleri ve d&ilimlari ve 6zgll a@a cikartici mekanizmalari ile kolayca
taninabilen lambda dalgalari,

3. En cok da 6 Hz'lik diken ve yayadalga kompleksleri ve gér normal

varyantlardir [3].

EEG’de 8Hz altindaki yawadalgalar bulunmamali ya da ¢ok seyrek olmaldir.
Ancak tekli, teta frekansinda; fokal, bolgesel véyanisfer hakimiyeti olmayan
asenkron, bir zeminden c¢ok yiuksek amplitidli olmayamg dalgalar normal
olarak kabul edilebilmektedir. Sik ve yineleyici lide frekansinda ise, fokal,
bolgesel veya lateral gdimi varsa, bilateral senkron veya amplitidi aaikc
zeminden daha yiksek ise yavdalgalar anormal kabul edilmektedir. Seyrek
goralen bir istisna, egkinlerin ¢cok azinda gorulen posterior bélgelerdeitateral

senkron teta ritmidir [3].
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Dusuk amplittd tanisi genel olarak, aynisikin 6énce ve sonra alinan EEG
kayitlar kiyaslandiinda amplitidin ddtgi gdosterilebiliyorsa, anormal olarak
kabul edilmektedir. Tek bir kayitta orta dizeyde Bisuk amplitid kesinlikle
anormal bir EEG 0zeli olsa da, ¢cgu zaman Kklinik bir anormallikle #kKili
olmamaktadir. Ancak, c¢ok diilk amplitidin tek bir kaydi dahi siklikla bir
anormallgi goOstermektedir. Alfa ritminin frekans ya da rdakesindeki
degisiklik olmasi halinde ve komada veya nébetlerde ditkansi patentlerinin
olusmasi gibi normal paternlerden sapmalar durumu, dinemormalliklerin

gOstergesi olabilmektedir [3].

3.3. Anormal EEG'nin Tanimlanmasi

Bir EEG aer; A. epileptiform aktivite, B. yawsa dalgalar, C. amplitid
anormallikleri ya da D. normal aktiviteyi andiramcak; frekans, reaktivite,
dagihm ve diger Ozelliklerinde sapma gosteren belirli paternl&apsiyorsa
anormal diye nitelendiriimektedir. En 6nemli EEGoamallikleri asagidaki temel

anormal EEG paternlerine ayrilabilir:

A. Epileptiform aktivite
1. Lokalize epileptiform aktivite
2.Jeneralize epileptiform aktivite

3.0zel epileptiform paternler

B. Yava dalgalar
1.Lokalize yava dalgalar
2.Jeneralize asenkron yavdalgalar
3.iki yanli senkron yavadalgalar

C. Amplitid anormallikleri
1.Lokalize amplitud dgisiklikleri: Asimetriler

2.Jeneralize amplittd desiklikleri

D. Normal paternlerden sapmalar [3].
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3.4. EEG Paternleri ile Norolojik Hastaliklar Arasindaki Baginti

Yukarida sayilan temel anormal EEG paternlerinin biei, bir veya birkac tip
serebral anormallik nedeniyle ¢hbilmektedir. Anormallikler iritatif veya
destroktif 6zellikleri ve kortikal, subkortikal vepikortikal yerlgimleri ile ayirt
edilebilmektedir [3].

Lokal epileptiform aktivite genellikle serebral keksin fokal iritatif lezyonuna
bagli olmaktadir. Bebekler de bdyle bir aktivite yagghir lezyon ya da toksik,
metabolik veya elektrolit anormatii sonucu olabilmektedir. Bazi ¢ocuklarda ise
saptanabilen bir serebral lezyon olmaksizin lokiédewler bulunabilmektedir.
Jeneralize epileptiform aktivite gosterilebilir j@nlarla iliskili olmadan ya da
subkortikal merkezlerin, serebral korteksin gdoir kisminin ya da her ikisinin de
uyariima gigini artiran cgitli durumlarla iliskili olabilmektedir. Ozel epileptiform

paternlerin genibir patolojik b&inti ¢ssitlili gi bulunmaktadir [3].

Lokal yavag dalgalar siklikla kortikal tutulumunskk ettigi ya da etmedii sinirh

bir beyaz madde hasarindan kaynaklanabilmekteéinerhlize asenkron yaya
dalgalar, yaygin bir serebrajlev bozukligunu digundurir ve siklikla serebral
korteksten c¢ok, subkortikal beyaz maddenin dahdafdamtulumuna bghdir.

Bisenkron yava dalgalar siklikla yaygin subkortikal ve kortikali gmadde
tutulumu veya derin orta hat yapilarinin lokal tutou nedeniyle ortaya
cikmaktadir. Bu durum yapisal hasar ya da metapdbksik veya endokrin

bozukluklardan kaynaklaniyor olabilmektedir [3].

Amplitidde lokal azalmalar siklikla kortikal eleldsel potansiyelleri dgiiren
ylUzeysel lezyonlara ya da korteks ve kayit eleldratin arasina giren ve kortikal
potansiyellerin elektrotlarla elektriksel iletiminbozan maddelere padir.
Amplitudde lokal bir ary siklikla kafatasi defektlerinin sonucudur. Amptitie
genel bir azalma, elektrokortikal potansiyel Uretide yaygin bir d§iise ya da
korteks ile kayit elektrotlari arasindaki iletkertaonda arga balidir [3].
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Normal EEG paterninden sapmalar, normal paternderdirir ancak, oOrrn
frekans, reaktivite veya @dim gibi 6zgul noktalarda bunlardan ayriimaktadir.

Bazilari belirli serebral anormalliklerle atili olmaktadir [3].

3.5. EEG'nin Tani Degeri

Her serebral lezyon bircok gigik ndorolojik hastalik tarafindan adturulabilir.
Herhangi bir EEG paterninin herhangi bir hagaliozgu olmady aciktir; her
patern birka¢ hastalik nedeni ile ortaya cikabiltedk. Paternler ve hastaliklar

arasindaki bginti da ayrica birka¢g nedenden 6turt zayiflayabilir

1. Bircok hastalik birden ¢ok serebral lezyon tipire dolayisiyla birden ¢ok
paterne yol agcmaktadir.

2. Norolojik hastaliklarin tumit EEG bozuldu yaratmaz; 6zellikle serebral
lezyon kucukse, kronik ya da derinse EEG normabibtzektedir. Aralikli
ve cok seyrek olarak EEG anormailyaratan bir hastalikta rutin kayitlarda
bir bulgu gorilmeyebilir.

3. Bazi kkilerde bir hastalikla ilgili bgka bir kanit bulunmasa da EEG anor-
mal olabilir; 6rngin EEG anormallii, hastalgin diger bulgularinin 6niine

gecebilir ya da ondan sonra da devam edebilmekiaHir

Her anormal EEG paterninin birden fazla hastaliki@ynaklanmasi ve bazi
hastaliklarin birden fazla anormal EEG paterni yraesi nedeniyle, EEG tek
basina 6zgul bir klinik tani icin kullanilamamaktad&ncak, sadece bir dizi olasi
taniyr digundurebilir. Buna ramen EEG, bir olgunun 6zgul klinik tablosunda
kullanildiginda guglt bir tani araci olabilmektedir. gér laboratuar testlerinde
oldugu gibi EEG de ayirici taniyr sinirlar ve boylecezdotaninin segilmesine

yardim edebilmektedir [3].

Genelde EEG, serebrajlev desisikliklerini yapisal lezyonlardan daha guavenilir
olarak yansitmaktadir. Ozellikle yapisal lezyomasinirlari belirli ve hemisfer
yluzeyine yakin bir yerde @i#se bu durum daha @ou olmaktadir. Sonug olarak,

EEG bazi hastaliklarin ayirici tanisinda gedllerine gére daha vyararl
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bulunmaktadir. Bu nedenle; EEG istemek icin gerddkullar, her vakada g6z
onune alinacak tanilara gedir. EEG'nin tani dgeri; hemisferlerin, diensefalik
orta hat ve mezensefalik yapilarin ani ve hizlalelgci bozukluklarinda yiksek
olmaktadir. Orngin; konvilzif bozukluklar, toksik-metabolik ensedglatiler,

nedeni belirlenemeyen komalar, beyin 6lumisKkusu, karotis endarterektomisi
sirasinda serebral kan gikida azalma, ensefalitler, Jakob-Creutzfeldt hastal
Huntington koresi, hemisferlerin ya da orta hatndiefalik veya mezensefalik
yapilarin, yakin zamanda gghis ya da ilerleyici fokal kitle lezyonlannda orta
duzeyde olmaktadir. Bu lezyonlar genellikle MR ve®ya ile daha kesin olarak
belirleniyorsa da, bazi vakalarda daha erken olayakda sadece EEG ile
gorulebilmektedir. Orngn; beyin tumori, inmeler, kafa travmasi, kronikbdural

hematom, serebral apseler verilebilir [3].

Orta hat diensefalik ve mezensefalik yapilar tutam hemisferlerin
derinliklerindeki lezyonlarda ve hemisferin haféski ve dgismeyen ya da yasa
ilerleyici jeneralize bozukluklarinda giik olmaktadir. Yani; serebellar hastaliklar
ve lezyonlar, retikiler sistemi tutmayan, kranigahirleri ve uzun traktlar tutan
beyin sap! lezyonlari, psikiyatrik hastaliklar, A&mer, Parkinson, Wilson
hastaliklari, spino-serebellar dejenerasyonlar,enedbelirsiz kronik bg agrilari

gOsterilebilir [3].

Belirli hastaliklarda EEG'nin tani derinin genellikle dgiik olmasina karn, EEG
bu hastaliklarda der tani olasiliklarini dlamakta yararli olabilmektedir.
Ornesin, Alzheimer hastafinda EEG sadece hafif jeneralize yavdalgalar
gostermekle birlikte, bu yayadalga bulgusu frontal timér veya hipotiroidi
ensefalopatisi gibi @er olasi demans nedenlerinin sldnmasina yardim
edebilmektedir. EEG siklikla bir hastah ilerlemesinin veya tedavinin etkisinin
izlenmesinde de yararli olmaktadir. Bu, akut veakulb serebral yapi veslev
bozukluklarinin gesi bir kismi igin dgrudur. Orngin; EEG, postanoksik koma,
intoksikasyon, metabolik ensefalopati veya stapikeptikustan sonraki iyigmenin
go6sterilmesine yardim edebilmektedir. Bu bozukluklaerken evresinde ve
herhangi bir tedavi Bdamadan once bir BEngi¢c kaydi alinmasi son derece

onemlidir [3].



BOLUM 4. EEG SINYAL ANAL izi VE MODELLEME
METODLARI

EEG sinyalleri, beyin fonksiyonlariyla ilgili ¢cok iktarda bilgi icermektedir. Bu
bilgilerin tibbi argtirmalarda ve hastalik deisinde kullanilabilmesi icin, modern
parametrik  yontemler kullanilarak gercek zamandaekspl analizinin
gerceklgtiriimesi ve yazilim alaninda geén yeni teknolojilerinde desiwle, veri
analizlerinin dgruluk oraninin arttirlmasi ve daha az yuku harcanarak
otomatikletiriimesi dnemli bir ge§medir. Bu bglamda, son yillarda kullanilan
yapay zekaarlkl yontemler ile hastalik thisi giderek daha yuksek galuk orani
ile tanimlanabilir duruma gelstir. Girislerin belirsiz olmasi ve degskenlik
gostermesi durumunda yapay singtaau (YSA) veri siniflamada karili olmaktadir.
Tibbi alandaki uygulamalar da, YSA'nin hastalikshisini iceren sekil (veri)

siniflama i¢in uygun model olgunu gostermektedir [13, 14].

EEG sinyalleri Gzerinde yapilan analiz galalarinda gelinen somsama,; istatistik
temelli ve spektral analiz yontemleriyle tespitkgglic olan parametre gkilerinin,
yapay zeka algoritmalari, kaos teorisi ve veri nmadggi kullanilarak ortaya

cikariimasidir.

Sinyallerin analiz edilmesi direk sinyalin kendigya sinyalin gosteriminin kka
boyutlara (zaman, frekans, zaman-Olcek, vb)inerak gercekldiriimesiyle
yapiimaktadir. Amag; sinyalin bilgi kaybingratiimadan, bu boyutlardan birisine

donsUmu yapilarak, slenmemg haldeki verilerden ikl secilemeyen anlamh

avantajlari ve dezavantajlari vardir [4].
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Batin analiz yontemlerinde olgu gibi spektral analiz yontemlerinde de ihtiyag
duyulan bilgilerin en dgru ve en detaylisekilde sunulmasi gerekmektedir. Bu
nedenle kullanilan alana goéresitle spektral analiz yontemleri kiyaslanarak en

uygun yontem belirlenmelidir [10].

Cogu sinyaller zaman alaninda gosterilir. Zaman akd&ibir sinyalin cizilmesi
zaman-genlik gosterimi ile ifade edilir. Bu gostergenellikle sinyaldlemede iyi bir
gosterim olmamaktadir. Sinyallerin yapilaringlbalmakla birlikte ¢c@u kez ayirt
edilebilir 6nemli bilgiler frekans bikenlerinde gizli tutulurlar. Fourier dogiimu
sinyalin de mevcut olan frekans B#mlerini bize verir. Fakat bu tip bir dégiim
frekanslarin hangi zaman agahda var oldgunu gtsteremez. Bu bilgiler sinyal
sayet durgan ise gerekli deldir. Cinkl durgan sinyallerde zamana gore frekans
desismez. Sayet sinyalin zamana goOre frekansigidigorsa bunlara “durgan
olmayan sinyaller” denir. Fourier dégitmind durgan olmayan sinyallerde ne tir
bir spektral bilgen old@gunu @Grenmek icin kullanilabilir, fakat nerede etugunu

styleyemez [15].

4.1.Sinyal Analiz Metotlarinin Gelisimi

19. yuzyilda Fourier, herhangi bir periyodik fonk@miun sonsuz sayidaki kargna
Ustel fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilgog soylemitir. Fourier temelli
donistim teknikleri; ayrik Fourier dogumu (Discrete Fourier Transform) ve hizli
Fourier dongimu (Fast Fourier Transform) algoritmalarinin  gelimesiyle

bilgisayarlarda verisieme icin 6nemli bir basamak glurmustur [4].

Denis Gabor 1946 yilinda Gabor d@aint olarak bilinen Fourier temelli analiz
yontemini sunmgtur. Bu metot da pencereleme yontemini kullanaralpéncere
fonksiyonu Gauss Hata fonksiyonudugaretin kiclik bir parcasini zaman tanim
aralginda ele alinngy isaret zaman ve frekansin fonksiyonu olarak iki btgyifade
edilmistir. BOylece durgan olmayan sinyallerinslenmesi daha gakli hale
gelmistir. Gabor dongimi bugin kisa zaman hizli Fourier dgimad (KZFD)

olarak yontemin kayria olarak gorilmektedir [16].
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Fourier serisi yakiamiyla bglayan sinyal frekans analizi kavrami ginimuzgime
Olcek analizi kavramina ve bununla siki sikiyglbaalgacik déngiimine kadar
gelismistir. Olgek analizi, basitce bir f(x) fonksiyonunoicesi degisen matematiksel
yapilar olgturarak analiz edilmesidir. Once basit bir temehksiyon tasarlanir,
sonra bir miktar 6telenir ve 6lgedegistirilir. Bu yapi her hangi bir fonksiyonun
yaklasiminda kullanilir ve aynsiemler tekrar edilir boylelikle yeni yakjanlar ayni
basit yapisal temel fonksiyondan tiretilerek eldiire Bu oOlcek analizi dizisi,
sinyalin farkll 6lcge sahip ortalama dalgalanmalarini ¢fgitiden gurdltiye de en
az duyarlidir. Konuyla ilgili ilk aciklama 1909 wda A. Haar tarafindan
sunulmytur. 1930’larda fonksiyonlarin d@esken olcekli temel fonksiyonlar
kullanillarak gdosterilmesi ile ilgili kamsiz calimsalar yapilgtir. Temel
fonksiyonlar ve dgisken Olcekli temel fonksiyonlar kavramlarinin anlaasi

dalgaciklarin ankalmasina anahtar ajtururlar [4].

Ayni yillarda Paul Levy, Haar temel fonksiyonu allaradlandirilan désken o6lcekli
temel fonksiyonunu kullanarak rastgele bir sinygdi tolan Brownian hareketi
argtirmistir. Bu calsmada Brownian hareketin kicik kamgrna detaylarinin
incelenmesinde Haar temel fonksiyonlarin Fouriemeke fonksiyonlarina goére
oldukga ustln oldgu sonucu c¢iknstir [4]. 1960-1980 yillarinda matematikgiler
Guido Weiss ve Ronald R. Coifman “atoms” adi veriler fonksiyon uzayinin en
kucuk elemani Gzerinde cahislardir. Amac siradan bir fonksiyon icin bu atonari
bulunmasi ve bu atomlar kullanilarak fonksiyon umay tim elemanlarini tekrar
meydana getirecek bigerme kuralini bulmaktir. 1980’lerde fizikgiler Miet ve
Grossman dalgaciklara quantum ginde gerg yer vermglerdir [4]. Alex Grossman
ve Jean Morlet bu fonksiyon yapi bloklari icin defa “Wavelet” yani dalgacik adini
Onermglerdir ve o zamana kadar Littlewood-Paley teorifarak belirtilen teori
“Wavelet” dalgacik teorisi olarak adlandirila gedtmi[17].

1985’'de Stephane Mallat dalgaciklarn bu alanda ye@nisicrama tahtasi afturan
sayisal sinyalsieme calgmalarinda kullanngive Quadrature Mirror Filtre, piramit
algoritmalari ve normal-dikey (Orthonormal) daldatemeller ve daha bir ¢oklari
arasindaki igkileri kesfetmistir [4]. Y. Meyer ilk 6nemli dalga@ kurmustur. Bu

Haar dalga@in tersine surekli tlrev§ebilir 6zellikteydi fakat tam dayanakh
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(Compact Support) gelerdi. Birkac yil sonra Ingrid Daubechies Mallat’
calismalari siginda normal-dikey temel dalgacik fonksiyonlaringairetti ki bunlar
belki en seckin ve gunumuzdeki dalgacik uygulamadakGe tai teskil edecek
olanlardir [18].

Spektral analiz yontemleri klasik (parametrik olraa), modern (parametrik)
spektral analiz yontemleri ve alt uzay yontemlemak Uzere U¢ bk altinda
siniflandirilabilir. Modern spektral analiz yontamil ise performans acisindan
avantajli olmalarina kam islem yukleri fazla oldgundan zaman acisindan problem
olusturmaktadir. Klasik yontemlerden hizli Fourier dgimali yontemi, modern

yontemlerden ise AR modelleme yaygin kullanimagatil0].
4.2. Klasik Spektral Analiz Metodlari

Klasik yontemler genelde Fourier d&tiinine dayalidir. Bu ydntemler modern
yontemlere géresiem yiki acisindan daha avantajli olmalaringmen, olgan

kacaklardan dolayl spektrum bozulmakta ve zayifyadlar maskelenmektedir.
Fourier dongiminin yapisi gepe kisa gozlem sureli saretlerde frekans

¢OzUnUrligd iyi olmamaktadir.

19.Ylzyilda Fourier herhangi bir periyodik fonksiym sonsuz sayidaki kompleks
ustel fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilgoe sdylemitir. Fourier dong§liimu
sonugclar frekans bigenlerinin yerel zaman, blangi¢ veya bit bilgileri hakkinda
kesin veriler sglamaz cunklU bu bilgi Fourier spektrumu boyunca lyastir yani
Fourier déngimi ancak genel bir bakisglar. Bunun sebebi Fourier temel
fonksiyonlarinin (sinis ve kosinis) tam dayanakinamalaridir. Bundan dolayi
durgzan sinyallere uygulanmalarinda en iyi sonu¢ vebenklem 4.1 ve 4.2'de
goruldigu gibi herhangi bir t1 veya t2 ani entegrale aykide bulunacaktir [4, 16].

X(f)= [ xtoe " dt (4.1)

—oo

X(t) = J'X (f)e™ df (4.2)
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4.2.1. Akan Fourier donimu

Bir f(t) sinyalinin Akan Fourier D6niumu (Running Fourier Transform) ifadesi; c
verilen bir sabit olmak tzere, denklem 4.3'de \hgil gibi ifade edilir. F(twp), f(t)
sinyalinint dilimine kagilik gelen f(t4r) sinyalinin Fourier dondiimuddr. Boylelikle
durgzan olmayan sinyaller i¢in spektrumungdgmi sinyalin durgan kabul edildii

T dilimleri ile belirlenebilmektedir.

() tHe

Fit.w)= J‘f(! +7)e " dr =™ [fuﬂe'jmda (4.3)

= i &

F(t,o)'nin ders donglm ifadesi den, =7 / ¢ olmak Uzere;

m}:{ > F(t.maw,) (4.4)

ZC

m=—ca

esitli gi ile verilir [4, 19].

4.2.2. Kisa zaman Fourier donguimu

Fourier dongimuidnin durgan olmayan sinyaller icin elvgli olmadigl ifade
edilmisti. Denis Gabor, 1946 yillinda pencereleme yonterkimianarak, garetin
kicuk bir parcasini zaman tanim atadda ele alny, isareti zaman ve frekansin
fonksiyonu olarak iki boyutta ifade etgnve haritalamgtir. Bu dongim yonteminde
isaretin belirli bir kesiminin dufgan old@gu kabul edilebilecek bir pencereden
gecirilir. Yerel bir frekans parametresiyle FElemi gerceklsgtirilir. Kisa zamanli
Fourier dongimu (KZFD) ile FD arasinda ¢ok az bir fark bulunkZFD’de sinyal
kucuk cerceveler bolunur ve bu cerceve anlarindgasn durgan oldgu kabul
edilir. Durgzanligin gecerli oldgu bu cerceveler sinyalin bir pencere fonksiyonu ile
carpiimasiyla elde edilir. FD’in yere#ériimesi fikrine dayanan bu teknik ilgilenilen
yerde uygun bir pencere secilerek dgiimi islemi gerceklstirilir. Duragan olmayan
sinyallerin spektral analizi ¢ok iyi zaman ve frakagcOzunUrlgu sunmasi gereken

yetenekli glevlere ihtiyac duyar [4, 15, 20, 21, 22].
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4.2.3. Ayrik Fourier donusimu

Batin frekans boyutunun analog olarak gosterimssarsayida érneklengisareti
gerektirmektedir bu ise uygulamada mumkigilde. Sayisal garetler icin Fourier
donsUmunun hesaplanmasi belirli sinirlamalar icindekklIgsikliklarla bulunabilir.
Bir f[k] ayrik dizisinin N 6rngi icin tanimlanan bu yeni dogiim Ayrik Fourier
donkUmi (AFD) olarak adlandirilhr.

Tersi de alinabilen bu dogiimin 6nemli 6zellikleri vardir. Ayrik Fourier Tenfiel
donitmler dizinin periyodik oldgunu kabul ederler. Dolayisiyla bir ayrik zaman

sinyali periyodik ise bunun yaldé& Fourier don§iimu AFD’dir.

AFD, f(k), k=0, 1, ..., N-1, gibi bir sonlu diziyF(n), n =0, 1, ... , N — 1. gibi gier
bir sonlu diziye gleyen onemli bir operatérdir. Normalize edigmdrnekleme

frekansi 2 olmak lizere;

N-l S
Fln] = AFD(f[k]} = ¥ flkje™™™ (4.5)

k=0
seklinde ifade edilir [16].
4.2.4. Hizl Fourier donyumu

Ayrik Fourier dongumundan hizli bir bicimde hesaplanmasina olanak ygemi
yontemler hizli Fourier doguimi olarak adlandirilmaktadir. Yukaridaki formul
dikkate alindginda N noktali bir AFD icin busiem miktari Nf ile orantili bir hesap
yukd anlamina gelmektedir. Bu hesap yukinden HRRukuarak ailmaktadir [4].

N-1 I
Flnl = AFD{f[k]} = Y flk]w[k]e ™™ (4.6)

k=0
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4.2.5. Zak doniguma

7f (x.w) =) f(x+De™ 4.7)
i

4.2.6. Periodogram yontemi

Periodogram yontemi de hizli Fourier déaint gibi klasik yani parametrik olmayan
yontemlerden olup, bisaretteki frekans bikenlerinin gic¢ ygunlugunu belirlemek
icin kullantlir. Bu klasik yontem Sir Arthur Schest tarafindan gedtirilmi stir.
Temel olarak hizli Fourier dogiimine dayanan bu ybntemle guc spektral
yogunlugunu (GSY) elde etmek icin, EEGaretleri 64, 128, 256 gibi ikinin katlar
olacaksekilde pencerelenir [10Fekil 4.1.’de epileptik EEGsareti ve periodiagram
spektrumu gosterilmektedir.

EpiIBptik EEG isareti
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Sekil 4.1. Epileptik EEGsareti ve periodogram spektrumu [10].
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4.3. Modern Spektral Analiz Y6ntemleri

Parametrik olmayan guc¢ spektrumu tahmin yontengarametrik yontemlere gore
anlgilmasi ve HFD kullanilarak hesaplanmasi daha kotay@ima bu yontemler

uygun frekans ¢ozunuei icin uzun veri kayitlarina ihtiyag gosterirleOf1

Modern spektral analiz yéntemlerinde glc spektrutape frekansi, band gehgi
veya guc icegi gibi bir dizi parametre ile 6zetlenebifginden, bu ydntemlere
parametrik analiz yontemleri de denmektedir. Patakngmodel tabanli) gtc
spektrum tahmin yontemleri spektral kagcak problemiertadan kaldirarak daha iyi
frekans c¢ozundrkgil verir. Yine AR yontemi ile elde edilen tahminterorijinal
spektruma daha yakin olmasi ve spektrum hesaplang@iaHFD 'ne gore daha kisa

ornekleme suresi gerektirmesi de bu yontemin aylantarasinda sayilabilir [10].

Bir isareti uygun birekilde modellemek icinsaretin 6zelliklerinin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Mesela AR modeli frekans spektrunacem pikleri bulunansaretler
icin uygundur. Hareketli ortalama (Moving Averag®lA), bunun tam tersine keskin
pikleri olmayan garetler icin kullanilir. Otoregresif hareketli deama
(Autoregressive Moving Average - ARMA) ise her ikaret turd icin kullanilabilir.
EEG karetlerinin yapisinda belirli frekans araliklarindiler bulundgundan AR
veya ARMA tercih edilir. AR yoéntemi ARMA'ya goreslem yiki agisindan daha
avantajlidir. AR yontemiyle spektral analiz yapibmada, Burg yontemi ve Yule-
Walker saitliklerinden faydalanilarak oklgurulan Levinson - Durbin yodntemi
kullaniimaktadir [10].

Modern spektral analiz yontemleri kapsaminda aktden yontemler sayilabilir:

1. Otoregresif (Ozbglanimli) Parametre Tahmini

2. Otoregresif (Ozbglanimli) Parametre Tahmii¢in Burg Yoéntemi
3. Yule-Walker AR Yontemi

4. Kovaryans Yontemi

5. lyilestirilmi s Kovaryans Yontemi [10].
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4.4. Altuzay Yontemleri

Altuzay yontemleri ayni zamanda yuksek cozunurliéntgmleri olarak da
bilinmektedirler. Bu yontemde bigaretin korelasyon matrisinin 6zvektér analizi
temelli frekans bilgeni tahminleri yapilir. Katli siaret siniflandirma (MUSIC) ve
Ozvektor (eigenvektor, EV) yontemleri bu kategorige alan yontemlerdendir. Bu
yontemler 6zellikle sintzoidakaretlerin spektrumlarinin gjturulmasina uygundur
ve Ozellikle diguk isaret gurdlti oranh, gurtltye gomualgtsintzoidlerin

belirlenmesinde etkili olmaktadirlar [10].

Alt uzay yontemleri kapsaminda altta verilen yontarmsayilabilir:

1. Coklu Sinyal Siniflama Yo6ntemi (Multiple Signal Gkfication - MUSIC)
2. Ozvektor Analiz Yontemi (Eigenvector - EV) [10].

4.5. Dalgacik Dongumu (Wavelet) ile Sinyal Analizi

Fourier dongimu temel fonksiyon kullanarak bir fonksiyonun anai ve tekrar
elde edilmesini gercelyermektedir. Dalgaciklar ise dugan olmayan surekli
sinyallerin  geniletilebilmesi  ve  aystirilabilmesi  i¢cin  uygunlgtiriimis

fonksiyonlardir. Yani zaman boyutundan zaman-frekaoyutuna gesmeye olanak
tanir [4, 24].

Sinyal slemede kullanilan Fourier temelli sinyal analizr, §inyali zaman alanindan
frekans alanina dosiiiren ve frekans bienlerinin 6nemli oldgu zaman sikca
bagvurulan bir tekniktir. Fourier analizinde frekanamna gecildiinde zaman alani
yok olur. Dur&an sinyallerde Fourier analizi iyi bir yontem olnattir. Fakat ¢gu

sinyaller durgan olmayan yapiya sahiptirler. Dalgacik analizikliafrekanslarda

durgzan olmayan guice sahip zaman serisi sinyalleri zindié kullanilabilir [10].

Dalgacik analizi KZFD’nin bir alternatifi olarakpzunurlik probleminin tGstesinden
gelmek icin ortaya cikngtir. KZFD’de zaman-frekans alaninda elde edileilat

sinirl bir hassasiyette elde edilebilmektedir. lBassasiyet pencerenin blylkiline
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baghdir. Cagu sinyaller daha hassas yaftaa ihtiyac duyar ve bu pencerenin
blayukliginin surekli dgismesi gerekmektedir. KZFD’de zaman penceresi bitin

frekanslarda dgsmeyen blyukluktedir [4].

Dalgacik analizi ise KZFD’'den ileri bir yontem olupencereleme tekgibuyukligi
degistirilebilir. Dalgaciklar; durgan veya durgan olmayan sinyallerin zaman-0lcek
analizi icin olanak g#ar. Dalgaciklar sonlu surelidirler. Bu ylzden yestyal
Ozelliklerinin analizini mimkun kilarlar. Dalgacdonistimleri tim sinyalin frekans-
zaman bilgisini korurlar. Bu sebeplerden dolayi adan olmayan, gercek dal
sinyallerin dalgacik temelli metotlarlglenmesi, geleneksel metotlardan daha iyi
sonuclar sglarlar. Dalgackin en 6nemli avantajlarindan birisi, blyUaretlerin

yoresel analizine olanak tanimasidir [4, 21].

Fourier analizi sayesinde bir sinyalin sintzoidakctk frekanstan okiugu
bilinmektedir. Dalgacik ise bir sinyalin, orijinadalgacgin kaydiriimg ve
Olceklendirilmi formundan olgturulur. Strekli Dalgacik Doniimi (SDD) butin
zaman araf boyunca dalgacik fonksiyonunun o6lceklegme kaydiriimg sekliyle
sinyalin carpimindan ofur. Surekli dalgacik dégiminin sonucunda birgok

dalgacik katsayisi elde edilir. Bunlar dlcek veippan fonksiyonlaridir [4].

Gozle fark edilemeyecek kadar kicuk surekgiztilan isaretlerle gercek hayatta
surekli karsilairiz. Sureksiz sintizoidal bigareti ele alacak olursaksaretin FD’de
sadece garetin u¢ noktalarinda pik gerleri olwurken, dalgacik dosumu ile
sureksizlik civarindaki dasimi de gercek zamanli olarak gdzlemlenebilir.
Sureksizlik gosteren ve keskin sicramalar iceraryadierin analizinde dalgacik
donsUmUnun Fourier doiimine gore avantajlari vardir. Dalgacik analizgkha
analiz yontemlerinin yakalayamadegilimleri, bozulma noktalarini, yiksek dereceli

turevlerde sureksizlikleri ve benzerlikleri ¢ikarda@abaarilidir [4, 25].

Dalgacik analizinin altinda yatan temelsdiice, sinyali 6lgge gore analiz etmektir.
Fourier temelli analizde olgw gibi sints temel fonksiyonlari gé de dalgacik

fonksiyonlari kullanildgindan keskin streksizlikleri iceren veri yakidiklar icin
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¢ok uygundur. Dalgacik dogiimleri ile analiz sonuclari teorik olarak sonsuyida

kiimeden olgur.

Farkli dalgacik ailelerinin aralarinda dayanakimé& fonksiyon olmalari, uzayda
nasil yer aldiklari ve dizgunlik dereceleri aciaiddrklilik gosterirler. Boylece

yapilacak analiz niteline gore secilebilirler.
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Sekil 4.2. Daubechies dalggc(4, 18].

Bazi temel dalgacik fonksiyonlar fraktal yapiyaiptiHer. Sekil 4.2’de bir 6rngi
verilen Daubechies dalgacik ailesi bu konuya iyi dmnektir [4, 18]. Daubechies
dalgacik fonksiyonu goruldii gibi diz ve yumgek desildir. Esasinda fraktal bir
yapiya ve her yerde tlrevlenemez 62ellsahiptir [4, 25].

Dalgacik donguimi ile gurdltiden arindirmaslémi onemlidir ve dort adimda

gerceklatirilir:

1. Dalgacik temel fonksiyonu ile sinyal agtirma: Dalgacik detay sabitlerinin
(veya olcek yaklaklik) sabitlerinin bulunmasi.

2. Her ayrgtirma derecesi icin gurultiginin segimi.

3. Detay sabitlerinin gk stizgeclenmesi

4. Sinyalin son guncellenmidetay sabitleri kullanilarak yeniden giurulmasi

yani ters dalgacik dégiimunun uygulanmasi [4].
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Genel olarak dalgagin ve ayrgtirma derinlginin  se¢imi  kesinlikle sinyal
Ozelliklerine bghdir. Bu durumda yumygak (smooth) dalgaciklar sinyalin daha
yumwak yaklgimini olwturur tersi ise yani kisa dalgaciklar sigcramalahal iyi

takip ederler [4].



BOLUM 5. VERT MADENCILIGI METODOLOJ iSi

Bilgi caginda, her turli karar biriminin en 6nemli girdisilgadir. Ekonomik birim

olarak firma agisindan rekabet avantaji sayilabiealgiyi incelemek, modellemek ve
karar destek sistemlerinde kullanabilmek icin glgtaclara ihtiya¢ vardir. Kuramsal
tabana oturtulmy bilgi destek sistemleri, bgim teknolojilerinde, 6zellikle son vyil
ardaki hem yazillm hem de donanim agisindansrgelere paralel olarak, buyuk
miktardaki verileri gleme ve ciktl olarak elde edilen bilgiyi karar adssistemlerinde

kullanabilme olangina kavgmustur [26].

Bilgisayarlarin ucuzlamasi ile sayisal teknolojihdayaygin olarak kullaniimaktadir.
Veriler dgzgrudan sayisal olarak toplanmakta ve saklanmaktaBiumun sonucu olarak
ayrintili ve dgru bilgiye ulaabilinmektedir [27].

Ornesin eskiden siiper marketteki kasa basit bir toplamakinesinden ibaretti.
Musterinin o anda satin algi oldugu mallarin  toplamini  hesaplamak icin
kullaniimaktaydi. Gunumuzde ise kasa yerine kuldamisaty noktasi terminalleri
sayesinde bu hareketin butin detaylar saklanaktkde. Saklanan bu binlerce malin
ve binlerce miterinin  hareket bilgileri sayesinde her malin zamagndeki
hareketlerine ve @r miteriler bir miteri numarasi ile kodlangsa bir migterinin
zaman icindeki verilerine weak ve analiz etmek mumkin olabilmektedir. Butin
bunlar marketlerde kullanilan barkot, bilgisayagst&kli veri toplama vesleme

cihazlari sayesinde mimkutn olmaktadir [28].

Verilen market ornginde old@gu gibi ticari, tip, askeri, ileim, vb. bircok alanda
benzer teknolojilerin kullanilmasi ile veri hacrmnyaklagik olarak her yirmi ayda iki
katina ¢iktgl tahmin edilmektedir [29,30].
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Veri madencilgi; verideki trendleri, ilgkileri ve profilleri belirlemek icin veriyi
siniflandiran bir analitik ara¢ ve bilgisayar yamilpaketidir. Spesifik veri madendgii
yazilimlari; kimeleme, dwusal regresyon, sinirgiari, Bayes glari, gorsellgtirme ve

agac tabanli modeller gibi pek cok modeli icermektedi

Veri madencilgi uygulamalarinda yillar boyu istatistiksel yontemlkullaniimstir.
Bununla birlikte, buginin veri madengiliteknolojisinde eski ydntemlerin tersine
blyuk veri kimelerindeki trend ve gkileri kisa zamanda saptayabilmek icin yiksek
hizli bilgisayarlar kullaniimaktadir. Boylece vemadencilgi, gizli trendleri minimum
caba ve emekle ortaya ¢ikarmaktadir [31].

Literatirde veri madencfi ile ilgili olarak asagida yer alan farkli tanimlar ile

karsilasiimaktadir:

1. Jacobs (1999), veri madengihi, ham verinin tek bana sunamagi bilgiyi
cikaran veri analizi sureci olarak tanimlatm[32].

2. David (1999), veri madencginin buyuk hacimli verilerdeki ortntileri agtaran
matematiksel algoritmalari kullargni soylemgtir. David'e goOre veri
madencilgi hipotezleri kgfeder, sonuclar birkgirmek icin insan yeterggni
kullanir. Veri madencifiinin bir bilim olmadgi, ayni zamanda bir sanat ofau
da soylenebilir [33].

3. DuMouchel (1999), veri madengilnin geni veritabanlarindaki birliktelikleri
arggtirdigini belirtmitir [34].

4. Hand (1998), veri madendiini istatistik, veritabani teknolojisi, orintl tama,
makine @renme ile etkilgimli yeni bir disiplin ve geni veritabanlarinda
onceden tahmin edilemeyergKilerin ikincil analizi olarak tanimlangtir [35].

5. Kitler ve Wang (1998), veri madengini olduk¢a tahminci anahtar
degiskenlerin binlerce potansiyel gigkenden izole edilmesini §@ama yeteng
olarak tanimlangiardir [36].

6. Bransten (1999), veri madengilnin insanin asla bulmayl hayal bile
edemeyeaqs trendlerin kgfedilmesini sgladigini belirtmgtir [37].
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Sonug olarak veri madendlj 6énceden bilinmeyen iki ve trendlerin bulunmasi igin
buglniin endustrisinde yaratilan buyuk miktarlardegriyi analiz eden bir yoldur.
Yuksek gucli bilgisayarlara ve gereken yazilimlatalay ve diguk fiyatlarla
ulasilabilmesi bu teknolojininsiemesini olanakl kilngtir. Internet ise bircok noktadaki
verinin toplanmasini ggamaktadir. Bilgisayar tzerinde gaha ayni zamanda emek ve

zaman tasarrufunu gamistir [31].

Bilgi
/’f_'lln'imﬂ
Deferlendirme
Veri Madencilifi
ilgili Veri ﬁ
Veri Amhan Secim
Veri Temizieme 4’ L
/ I"Il-il'illl‘il'll'l*I
@ Veri Biitimles tinmesi
o
11-{l--il-ililil-iilii-liliiiliiilili 1'

Veritabanlan

Sekil 5.1. Veri madencifii asamalari [38].

Sekil 5.1."de veri madenciline ait gamalar verilmgtir. Stre¢c bu gmalara uygun
olarak surdurtlmelidir. Veri ambari, organizasyonimiyaclari ile uyumlu buydk
miktarlardaki verinin kolay egilebilir bir yapida tutulmasini gayan bilgisayar tabanli
depolama sistemleridir [39]. Veri ambarlari orgasiyonel veriye kolay bigekilde
ulasiimasini sglayan yapilardir. Veri ambarlari 1990l yillardataya cikmgtir. Veri
ambarlari veriyi kullanilabilir trend, #ki ve profillerde siniflandirmazlar, sadece
potansiyel bilgiye sahip veritabanlaridirlar. Veridakli bilgiyi kafetmeyi sglayan ise
veri madencilgi gibi tekniklerdir. Veri ambarindan veriyi ¢cekeiék icin hangi verinin
gerekli old@gunu ve bu verinin nerede olgiunu tespit etmek dnemlidir. Gonlukla
gerekli veri, farkli sistemler Uzerinde olup, farkbrmatlardadir. Bu nedenle, ilk

asamada veri temizleme ve duzenlemyemi gerceklsgtiriimelidir. Veri ambarinin
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yaraticisi W.H. Immon’a goére veri ambari verininrmielendii, birlestirildigi ve
yeniden dizenlengi merkezi ve entegre bir depodur [31,40].

5.1. Veri Madenciliginin Gelisimini Etkileyen Faktorler

Temel olarak veri madengiiive gelsimini bes ana faktor etkilemektedir. Bunlar [41]:

1. Veri: Veri madencifiinin gelismesindeki en énemli faktérddr. Son yirmi yilda
sayisal verinin hizla artmasi, veri madergaildeki gelsmeleri hizlandirmtir.
Verilerin bu Ustel argina kasin, verilerle @grasan bilim adamlari, mtuhendisler
ve istatistikcilerin sayisi ayni oranda artamgmi Problemin ¢ézumu, verileri
analiz etme yontemlerinin ve tekniklerinin géhilmesidir.

2. Donanim: Veri madengdi, sayisal ve istatistiksel olarak buyuk veri kiene
tzerinde ygun islemler yapmak icin planlangtir. Gelgen bellek kapasiteleri
ve artan glemci hizlan sayesinde, son birka¢ yila kadar emadik
yapilamayacak kadar buyluk veri ambarlari Gzerinddisrgaya olanak
saglamistir.

3. Bilgisayar glari: Yeni nesil Internet teknolojileri, c¢ok yi#ds hizlarda veri
transferine izin vermektedir. Bilgisayarglari aracilgiyla, da&itik veri
tabanlarina ukamak, verileri analiz etmek ve farkli algoritmaldqullanmak
muimkun olmaktadir. 2000’li yillarin krinda hayal olarak goriinen kavramlar
gunumuzde kullanilabilen teknolojilerdir.

4. Bilimsel hesaplamalar: Gunuimuz bilim adamierimuihendisleri, simualasyonu
bilimin G¢lnct yolu olarak gérmekteler. Veri madgirgt ve bilgi kesfi, teori,
deney ve simulasyonu birbirine @amada 6nemli bir rol almaktadir.

5. Ticari ilimler:  Gunumizde, sletmeler rekabet ortaminda varliklarini
koruyabilmek icin daha hizli hareket etmeli, dah&ksek kalitede hizmet
sunmali, batiin bunlar yaparken de minimum maliyetien az insan gicunu
g6z 6niunde bulundurmalidir. Veri madengibayesinde mgierilerin ve miteri
faaliyetlerinin yaratgil firsatlar daha kolay tespit edilebilmekte ve leskdaha
acik gorulebilmektedir.
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5.2. Veri Madenciligi Tle Yapilabilecekler

Gunumuzde veri madenginin kullanim alanlari ggidakiler gibi sayilabilir [41].

Pazarlama alaninda; stéri siniflandirmada, mgterilerin demografik 6zellikleri
arasindaki bgantilarin  kurulmasinda, géi pazarlama kampanyalarinda, mevcut
misterilerin ~ elde  tutulmasi  icin gelirilecek pazarlama  stratejilerinin
olusturulmasinda, pazar sepeti analizinde, capraz salizleri, migteri dezerleme,
misteri iligkileri yonetiminde, cgtli musteri analizlerinde, sati tahminlerinde

kullaniimaktadir.

Bankacilik alaninda; farkli finansal gostergelexrsandaki gizli ilgkilerin bulunmasinda,
kredi karti dolandiriciliklarinin tespitinde, gtéri siniflandirmada, kredi taleplerinin
degerlendiriimesinde, usulstzluk tespiti, risk anaizl risk ybnetiminde

kullaniimaktadir.

1. Sigortacilik alaninda; yeni police talep edeceblstarilerin tahmin edilmesinde,
sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde, risklitgteri tipinin belirlenmesinde
kullaniimaktadir.

2. Perakendecilik alaninda; sanoktasi veri analizleri, ghveris sepeti analizleri,
tedarik ve m@aza vyerlgiminin en uygun yerlgme sokulmasinda
kullaniimaktadir.

3. Borsa alaninda; hisse senedi fiyat tahmini, ggnighsa analizleri, alim-satim
stratejilerinin en uygugekle sokulmasinda kullaniimaktadir.

4. Telekominikasyon alaninda; Kkalite ve iytleme analizlerinde, hisse
tespitlerinde, hatlarin ymnluk tahminlerinde kullaniimaktadir.

5. Tip ve medikal alaninda; test sonuclarinin tahminiyn gelgtirme, tibbi tghis,
tedavi sirecinin belirlenmesinde kullaniimaktadir.

6. Endustri alaninda; kalite kontrol analizlerindejistik, tretim sireglerinin en
uygunsekle sokulmasinda kullaniimaktadir.

7. Bilim ve muihendislik alaninda; ampirik verilerzarinde modeller kurarak

bilimsel ve teknik problemlerin ¢6ziimlenmesindeldmilmaktadir.
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Veri madencilginin asil amaci veri ginlarindan anlamli bilgiler elde etmek ve
bunu eyleme dostiirecek kararlar icin kullanmak olgu dikkate alinarak kullanim
alanlari daha 6zeMl#rildi ginde [41];

Bir isletme kendi miterisiyken rakibine giden mgterilerle ilgili analizler yaparak
rakiplerini tercih eden myterilerinin dzelliklerini elde edebilir ve bundawla cikarak
gelecek donemlerde kaybetme olgsilolan migterilerin kimler olabilecgi yolunda
tahminlerde bulunarak onlar kaybetmemek, kaybetiiki geri kazanmak icin strateji

gelistirebilir.

1. Uriin veya hizmette hangi Ozelliklerin ne derecedésteri memnuniyetini
etkiledigi, hangi 6zelliklerinden dolayr ngterini bunlari tercih et ortaya
ctkanlabilir.

2. Uriin talebi bazinda ngteri profillerini belirleyerek, mgteri segmentasyonuna
gitmek ve capraz satiolanaklari yaratmakta kullanilabilir.

3. Piyasada okabilecek dgisikliklere mevcut meteri portfoyinin verege
tepkinin firma Uzerinde yaratabilegetkinin tespitinde kullanilabilir.

4. Bir arin veya hizmetle ilgili bir kampanya programlusturmak icin hedef
kitlenin seciminden bgayarak bunun hedef kitleye hangi kanallardan
sunulacgl kararina kadar olan sirecte veri madegiddullanilabilir.

5. Operasyonel slrecte eohbilecek olasi kayiplarin veya suiistimallerin
tespitinde kullanilabilir.

6. Kurum teknik kaynaklarinin en uyggekilde kullaniimasini g#gamakta
kullanilabilir.

7. Firmanin finansal yapisinin, makro ekonomik giglmeler kagisindaki
duyarliligl ve olwabilecek risklerin tespitinde kullanabilir.

8. Geegmg ve mevcut yapi analiz edilerek gelgee yonelik tahminlerde
bulunulabilir. Ozellikle ciro, karlilik, Pazar pay gibi analizlerde veri
madencilgi cok rahat kullanilabilir.

9. Tibbi veriler dgerlendirilerek tghis koymada ve koyulan gieis neticesinde

hastanin verilerine uygun izlenilecek tedavininilsegsinde kullanilabilir [41].
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Tablo 5.1’de 2003 yilinda veri madengihin sektorler bazinda kullaniminaskin bir
arggtirmanin sonuglari yer almaktadir [42]. Bu cizelgedatirmaya katilan toplam 421

sirketin 51 adedinin bankacilik alaninda veri madlegiain kullandgi gérilmektedir.

Tablo 5.1 Veri madencginin uygulandgi alanlar [31].

Son 3 yiliginde ven madenciliginm uy guland: @ alanlar
Bankaclik(31) 12%
Bioteknoloji/ Genetik {11) 2
Erediskorlama (33) 2%
CEM{32) 12%
Dogrudan pazalama(34) IR
e-Ticaret (11} 3%
Eglence/ Miizik (4) 1%
Sahtekarlik tespiti (31) |
Sans oyunu (1) B0.01%
Kamuuygulamalars {12} I.E-'!'h
Sigortaciik(24) 6%
Yatirm/ Hisse senedi(3) |i1° o

Tunk email ' Anti-spam(3) 1%
Saghk/ IE(15) 0
Imalat (19) 5%
Tip/ Farmakalogi{12) 3%
Perakende (23 6%
Bilim(17) I
Giivenlik / Anti-terdnzm{3) 1%
Telekomimkasyon (23) |-5 %o
Seyvahat(8) 2%

Web (9} | =
Diger (11) 13%

5.3. Veri Madenciliginin Gereksinimleri

Veri madencilgi surecinin gereksinimlerisagidaki belirtilebilir [31]:

1. Erisilebilir veri,

2. Etkin ergim yontemleri,

3. Aclk problem tanimi,
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4. Etkin algoritmalar,
5. Yuksek performansl uygulama sunucusu,

6. Sonuc olgturmada esnekliktir.

Veri madencilginin diger bir gereksinimi temizlenmiveridir. Veri madenciliinde
kullanilacak veri yanyi sonuclar Uretmeye yol acgabilecek aykingeider veriden
temizlenmelidir [32]. D@ru veri mevcut dgilse ve verinin limitleri bilinmiyorsa;

kullanilan yazilimin yangisonuclar tretmesi kaciniimazdir [31].

5.4. Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

Veri madencilgi girdi olarak kullanilacak ham veriyi veritabanladan alir. Bu da
veritabanlarinin dinamik, eksiksiz, ggnie net veri icermemesi durumunda sorunlar
dogurur [28]. Dger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzundan dgabilir.

Siniflandirmak gerekirse deca sorunlar gagidadir [31]:

1. Sinirh bilgi: Veritabanlari genel olarak veri matdigi disindaki amaglar igin
tasarlanmglardir.  Gsrenme  gorevini  kolayktiracak  bazi  Ozellikler
bulunmayabilir.

2. Gurdltt ve kayip deerler: Veri Ozellikleri ya da siniflarindaki hatedaguriiltt
adi verilir. Veri tabanlarindaki eksik bilgi ve byanlslardan dolay! veri
madencilgi amacina tam olarak ulamayabilir. Bu bilgi yankgligi, o6lcim
hatalarindan, ya da 6znel yayttadan olabilir.

3. Belirsizlik: Yanlghklarin siddeti ve verideki gurdltinin derecesi ile ilgilidi
Veri tahmini bir kaif sisteminde énemli bir husustur.

4. Ebat, gincellemeler ve konusdisahalar: Veri tabanlarindaki bilgiler, veri
eklendikce ya da silindikce @mebilir. Veri madencilgi perspektifinden
bakildginda, kurallarin hala ayni kalip kalmgdive istikrarliligl problemi
ortaya cikar. @enme sistemi, kimi verilerin zamanla gitenesine ve kgf

sisteminin verinin zamansiglna kagin zaman duyarl olmalidir.
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5.5. Veri Madenciligi Yazilimlari

Farkli algoritmalari binyesinde bulunduran ve farklletim sistemleri Uzerinde

calisabilen bircok veri madencfi yazilimi bulunmaktadir.

Tablo 5.2. Veri madenciii yazilimlari ve ¢ahtiklar platformlar [31]

IBM SAS Angoss NCR
. , Oracle : ;
Uriin Adi Intelligent ) Enterprise | Knowledge | Teraminer WEEKA
. Darwin .
Miner Miner Seeker Stats
AIX 4.1, )
: Masintosh. y ; ;
NVS. Windows ) Windows, | Windows. | Masintosh
Platform Windows, ‘ ] ]
AS/400, Unix Unix Windows
Unix
Windows Unix
Karar Agact X X X X X
Sinir Aglar X X X X
Zaman Serileri X X
Tahmin X X X X X
Kiimeleme X X X
Birliktelik X X X
Giorsellestirme X X X X X X

5.6. Veri Madenciligi Sureci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madegcisilgoritmasinin tGzerinde inceleme
yapilan §in ve verilerin 0Ozelliklerinin bilinmemesi durumuadfayda sglamasi
mimkun dgildir. Bu nedenle tumsamalardan 6nce ve veri 6zelliklerinin anlglmasi

gereklidir.
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CRISP-DM  Veri Madenciligi Standard Siireci

Bilgi Ihtiyac e Kaynaklan
AMAL Yeri [nceleme
eri
<::> Hazirlama
VERI
Kullanma
Modelleme

Dederlendirme

Sekil 5.2. Veri madencifi sureci [40].

Veri madencilginin bes ana sirece ayrilgh gérilmektedir. Bunlar [40]:

Problemin Tanimlanmasi,
Verilerin Hazirlanmasi,
Modelin Kurulmasi ve Dgerlendirilmesi,

Modelin Kullanilmasi,

ok w0 DR

Modelin izlenmesi.

5.6.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madencilgi calismalarinda bgarili olmanin en 6neméiarti, projenin hangisletme
amaci icin yapilaganin acik birsekilde tanimlanmasidiilgili i sletme amacisietme
problemi Gzerine odaklansive acik bir dille ifade edilngi olmali, elde edilecek
sonuclarin  bgarl duzeylerinin nasil Olculege tanimlanmalidir. Ayrica yan
tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere vesidotahminlerde kazanilacak faydalara
ili skin tahminlere de busamada yer verilmelidir [34].

Bu &amada mevcut si probleminin nasil bir sonu¢ Uretilmesi durumunda

cOzllecginin, Uretilecek olan sonucun fayda - maliyet amain baska bir deisle
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uretilen bilginin  gletme igin d&erinin dgru analiz edilmesi gerekmektedir.
Analistin isletmede (Uretilen sayisal verilerin boyutlaringjprigin yeterlilik diizeyinin
iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Ayrica anahstigletme konusu hakkindaks i

sureclerinin de iyi analiz edilmesi gerekmektga#].

5.6.2. Verilerin hazirlanmasi

Veri madencilginin en 6nemli gamalarindan bir tanesi olan verinin hazirlannfasi
ambarinin olgturulmasi) gamasi analistin toplam zaman ve enerjisinin %8675
ini harcamasina neden olmaktadir. Bgaraada firmanin mevcut bilgi sistemleri
Uzerinde Uretfi sayisal bilginin iyi analiz edilmesi, veriler ilenevcut § problemi
arasinda ikki olmasi gerekfii unutulmamalidir. Proje kapsaminda kullanilacak
sayisal verilerin, hangii surecleri ile yaratilgh da bu veriler kullaniimadan analiz
edilmelidir, bu sayede analist veri kalitesi haida fikir sahibi olabilir. Verilerin
hazirlanmasi samasi kendi icerisinde toplama, bgtieme ve temizleme, dontiirme

adimlarindan meydana gelmektedir [34].

Veri toplama; tanimlanan problem igin gerekli gidudistindlen verilerin ve bu
verilerin toplanacg veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Veritetoplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarinin gnda, nifus sayimi, hava durumu, merkez bankasi
kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri plgan kurulglarin veri tabanlarindan
faydalanilabilir [34].

Veri birlestirme ve temizleme; bu adimda toplanan verilerdéuman farkliliklar
giderilmeye cakilir. Hatali veya analizin yasnliydnlenmesine sebep olabilecek
verilerin temizlenmesine callir. Genellikle yanls veri girisinden veya bir kereye 6zg
bir olayin gerceklgmesinden kaynaklanan verilerin, 6nemli bir uyaeaformasyon
icerip icermedii kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atiimesrcih edilir Ancak
basit yontemlerle ve tan savma olarak yapilacak sorun giderghemlerinin, ileriki

asamalarda daha biyuk sorunlarin kayinalaca unutulmamalidir [34].
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Veri donitirme; kullanilacak model ve algoritma cgergcevesindelerin tanimlama
veya goOsterim seklinin de dgistirimesi gerekebilir. Orngin; kredi riski
uygulamasinda si tiplerinin, gelir seviyesi ve ¥a gibi desiskenlerin kodlanarak

gruplanmasinin gerekligi s6z konusudur [34].

5.6.3. Modelin kurulmasi ve dgerlendiriimesi

Tanimlanan problem icin en uygun modelin bulunabgm olabildgince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile mimkundir. Bu négermri hazirlama ve model
kurma gamalari, en iyi oldgu disinulen modele varilincaya kadar yinelenen bir
surectir [34].

Bir modelin d@rulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontesitlggecerlilik
(simple validation) testidir. Bu yontemde tipik & verilerin % 5 ile % 33 arasindaki
bir kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan krs Uzerinde modelin genimi
gerceklatirildikten sonra, bu veriler Uzerinde tesglemi yapilir. Bir siniflama
modelinde yank olarak siniflanan olay sayisinin, tim olay sagdidilinmesi ile hata
orani, dgru olarak siniflanan olay sayisinin tim olay sawasbolinmesi ile ise
dogruluk orani hesaplanir. (@oauluk Orani = 1 - Hata Orani) [34].

Onemli dger bir deerlendirme 6lgiit modelin argdabilirli gidir. Bazi uygulamalarda
dogruluk oranlarindaki kigtk astar cok 6nemli olsa da, bircokletme uygulamasinda
ilgili kararin nigin verildginin yorumlanabilmesi ¢ok daha buyuk onemyabilir. Cok
ender olarak yorumlanamayacak kadar karkiassalar da, genel olarak kargtaai ve
kural temelli sistemler model tahmininin altindatam nedenleri ¢cok iyi ortaya
koyabilmektedir [34].

5.6.4 Modelin kullaniimasi
Kurulan ve gecerlifii kabul edilen model dgrudan bir uygulama olabilegegibi, bir

baska uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabiliurflan modeller risk analizi, kredi

degserlendirme, dolandiriciik tespiti gibi sletme uygulamalarinda @oudan
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kullanilabilecgi gibi, promosyon planlamasi simulasyonuna entegptdebilir veya
tahmin edilen envanter dizeyleri yeniden sipaaktasinin altina gtiuginde, otomatik

olarak sipag verilmesini sglayacak bir uygulamanin i¢cine gémdlebilir [34].

5.6.5. Modelin izlenmesi

Zaman icerisinde butln sistemlerin 6zellikleringe dolayisiyla Urettikleri verilerde
ortaya cikan d@siklikler, kurulan modellerin sirekli olarak izlensiai ve gerekiyorsa
yeniden duzenlenmesini gerektirecektir. Tahmin esdilve gozlenen geskenler
arasindaki farklifii gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesindillanilan

yararli bir yontemdir [34].

5.7. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Kurami

Bilgi caginda, her turli karar biriminin en 6nemli girdisilgadir. Ekonomik birim
olarak firma acisindan rekabet avantaji sayilabkealgiyi incelemek, modellemek ve

karar destek sistemlerinde kullanabilmek i¢in giagléiclara ihtiyag vardir [26].

Kuramsal tabana oturtulmubilgi destek sistemleri, bgim teknolojilerinde, 6zellikle
son yil ardaki hem yazilm hem de donanim acisiggdismelere paralel olarak, blyuk
miktardaki verileri gleme ve ciktl olarak elde edilen bilgiyi karar adssistemlerinde

kullanabilme olangina kavygmustur [26].

Insan ve makine uzman, veri madeg@iin birbirini tamamlayan en 6nemli
bilesenleridir. insan uzman, veri tabaninin hazirlanmasi, probleammlanmasi ve
hedeflerin belirlenmesinde aktif olan etkendir. Mek uzman ise verileri, hedeflerle
uyusan Ordntuleri saptamak amaciyla taramak ve bu oOkém uygun kurallari

ogrenmekten sorumludur [26].

Veri madencilginde veri elektronik ortamda saklanmakta, verid@kintiler otomatik
olarak aranmakta, goulanmakta ve tahmin veya siniflandirma amaciyldakumak

uzere kurallar grenilmektedir. iInsan uzmanin bilgi ¢ikarma siirecindekpeti bir
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sorumluliguysa, makine uzmanin giendigi bilginin  incelenmesi, sorgulanmasi,
sinanmasl ve tutarsiz ve anlamsiz bilgilerin ayklasi, sorgulama ve sinama
sonucunda veri tabaninin dizenlenmesi, hatali bigi verilerin dizeltilmesidir.
Bununla birlikte, veri madencinin asil amaci olarak dunuldiginde, insan uzmant,
makine uzmanin bilgsleme yetengi ve kapasitesine dayanarak surece olagiinde az
dahil etmek ve dgerli bir kaynak olarak zamanin daha ©6nemli alardard

kullanilabilmesini sgplamaktir [44].

Makine @&renmesi, yapay zekanin veri madergeilie istatistikle ilintili bir dalidir. Veri
madencilginde old@gu gibi, makine grenmesinde de, analize konu olan alana ait
veriler, drnekler, daha acik bir ifadeyle, orne&lait 6zellikleri tanimlayan 6znitelik
degerleri olarak sisteme iletilir ve makine uzman ya programin bu verilere ait
oruntlly ya da yapiyi gdenmesi istenir. @enme siirecinin en 6nemli 6zglli veri
setine eklenen her yeni bilgi icin, makine uzmabmceki veri yapilarini grenmi
olarak, érintudeki dgsmelerin ayirimina varmasi ve bugiemlerin getirdii bilginin
kural setine eklemesinin varsayiimiolmasidir. Bdylece, makine uzmanin yeni
durumlarla kagilastiginda, en azindan potansiyel performansinin artsim
amaclanmaktadir. Makine gtenmesi yontemleri, buylk veri setlerinde rahadlikl
kullanilabilen ve daha c¢ok bilgiyi kolayliklglemeye yatkin gucli yéntemlerdir. Bu
bulussal tahmin yontemleri, istatistiksel yontemlerdearkfi olarak, siklikla gucli

ampirik sonuclar tretebilmektedir [26,45].

Ogrenme yontemlerinin gmnda, “@renilen problemin” yapisal tanimlari analir
[46]. Bu tanimlar, genellikle oldukca kargnave karar gaclarinin @rendigine benzer
kural setleri biciminde ifade edilmektedir. der taraftan, 6rngn yapay sinir glari gibi
yontemler, boyle tanimlar yapmazlar. Makingrégnmesi uygulamalarinda tanimlar,
genellikle algoritmanin yeni 6érnekleri siniflandanperformansindan daha onemlidir;
tanimlarin kuramsal anlamlilik kolu s&landiginda, yiksek siniflandirma performansi

algoritmanin tercih edilmesinde ikinci dizeyde acak olcuttir [26, 47].

Veri madencilgi ve makine @renmesi yontemlerinin temel 6zelliklersoyle

Ozetlenebilir [26]:
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1. Her iki yontem de kuramsal olmaktan c¢ok ampirigrégnme/siniflandirma
problemleriyle ilgilenir.

2. Verideki yapisal oruntuleri bulmak ve tanimlamal, \eriyi aciklayacak araci,
yani algoritmayi ve ilintili kural kimesini (kimeiai) bulmak ve bu bilgiyi
tahmin veya siniflandirma amaciyla kullanmak makiggrenmesinin asil
amacidir.

3. Veri seti orneklerden olumnaktadir. Her iki yontemin ciktisi, yeni ornekler
Uzerinde yapilan tahmin/siniflandirma ya g@eedilen kurallardir.

4. Elde edilen bilginin, tanim alani glaminda kuramsaliriilmasi 6énemli bir

hedeftir.
5. Makine @renmesi ve veri madendgili yontemlerinde, veriden bilgi cikarma

yarim ya da tam otomatik streclerdir.
6. Karar destek sistemleri agisindan, her iki yonterdde makine uzmanin bilgi
isleme kapasitesine dayanilarak, insan uzmanin mdaka eksiklileri giderilmek

ve rekabet avantaji gamak amaclanmaktadir.

5.8. Veri Madenciliginde Kullanilan Yontemler

Veri madencilgi tekniklerini islevlerine gore gagidaki gibi 3 temel grupta siralamak da
uygun olacaktir [31].

1. Siniflama (Classification),
2. Kimeleme (Clustering),
3. Birliktelik kurallari ve sirali éruntuler (Associah rules and sequential

patterns).

Gerek tanimlayici gerekse tahmin edici modellgrigun olarak kullanilan belli &
istatistiki yontemler; siniflama (classificationg wegresyon (regression), kimeleme
(clustering), birliktelik kurallari (association les) ve ardik zamanli o6runtuler
(sequential patterns), bellek tabanli yontemlepayasinir &lari ve karar gaclari
olarak sayilabilir. Siniflama ve regresyon modeliehmin edici, kimeleme, birliktelik

kurallari ve ardiik zamanl 6rint modelleri tanimlayict modelleri@4].
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5.8.1. Siniflama ve regresyon modelleri

Siniflama, verinin 6nceden belirlenen ciktilara wyglarak aystirilmasini sglayan
bir tekniktir. Ciktilar, 6énceden bilingi icin siniflama, veri kimesini denetimli
(supervised) olarak gienir [48]. Mevcut verilerden hareket ederek gef@gtdahmin
edilmesinde faydalanilan ve veri maderggiteknikleri icerisinde en yaygin kullanima
sahip olan siniflama ve regresyon modelleri aradindemel fark, tahmin edilen
bagiml desiskenin kategorik veya sureklilik gosteren birgdes sahip olmasidir. Ancak
cok terimli lojistik regresyon (multinomial logistiregression) gibi kategorik gerlerin
de tahmin edilmesine olanak gkamyan tekniklerle, her iki model giderek birbirine
yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerganarlanilmasi mimkin
olmaktadir. Siniflama ve regresyon modellerinddakulan balica teknikler aagidaki

gibi siralanabilir [41];

Diskriminant analizi (Discriminant Analysis),
Naive-Bayes,

Karar Agaclari (Decision Trees),

Yapay Sinir Aslari (Artificial Neural Networks),
Kaba kiimeler,

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),

© N o g B~ wDdhPE

Regresyon analizi (Regression Analysis).

5.8.1.1. Diskriminant analizi

Diskriminant analizi, bir dizi gozlemi 6nceden tamanms siniflara atayan bir
tekniktir. Model, ait olduklari sinif bilinen gozte kiimesi Uzerine kurulur. Bu kiime,
ogrenme kiimesi olarak da adlandirnhirgr@nme kiimesine dayali olarak, diskriminant
fonksiyonu olarak bilinen dgusal fonksiyonlarin bir kimesi afturulur. Diskriminant
fonksiyonu, yeni go6zlemlerin ait olgu sinifi belirlemek icin kullanilir. Yeni bir
gozlem s6z konusu olgunda icin tim diskriminant fonksiyonlari hesaplamer yeni

gozlem diskriminant fonksiyonunun gkinin en yiksek oldgu sinifa atanir.
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5.8.1.2. Naive bayes

Naive Bayes, hedef @dskenle b&msiz dgiskenler arasindaki gkiyi analiz eden

tahmine yonelik ve tanimlayici bir siniflama algorasidir [31, 49].

Naive Bayes, surekli veri ile cginaz. Bu nedenle surekli gierleri iceren bamli ya da
bagimsiz dgiskenler kategorik hale getirilmelidir. Orpi@; bagimsiz dgiskenlerden
biri yas ise, surekli dgerler “<20” *“21-30”, “31-40” gibi ya araliklarina

dontstartlmelidir.

Naive Bayes, modelingienilmesi esnasinda, her ciktinigrénme kiimesinde kag kere
meydana geldini hesaplar. Bulunan bu ger, oncelikli olasilik olarak adlandirilir.
Ornesin; bir banka kredi kartt Baurularnini “iyi” ve “kotu” risk siniflarinda
gruplandirmak istemektedidyi risk ciktisi toplam 5 vaka icinde 2 kere meydana
geldiyse iyi risk icin dncelikli olasilik 0,4’'tiBu durum, “Kredi karti icin bgvuran biri
hakkinda hicbirsey bilinmiyorsa, bu ki 0,4 olasilikla iyi risk grubundadir” olarak
yorumlanir Naive Bayes ayni zamanda hegiinsiz dgisken / b&mh desisken
kombinasyonunun meydana gelme @ik bulur. Bu sikliklar 6ncelikli olasiliklarla
birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir [31].

5.8.1.3. Karar gzaclari

Karar gaclari, yaygin olarak kullanilan siniflama algoadarindan biridir. Karar gaci
yapilarinda, her diiim bir nitelik Uzerinde gercekirilen testi, her dal bu testin
ciktisini, her yaprak diiim ise siniflari temsil eder. En usttekigdin kok digum

olarak adlandinlir. Karargaclari, kok dgumden yaprak ditime d@ru c¢alsir [50].
En yaygin kullanilan karagaci algoritmalari [51];
1. A limited search induction tree algorithm [52],

2. ID3-IV [53],
3. GID3 [54],
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ASSISTANT 86 [55],

CHAID [56],

C&RT (Classification and Regression Trees) [31],
Improved CHAID (Tschuprow Goodness of Split) [57],
C4.5 [58, 59]

Improved C4.5 [60, 61, 62]

10.Cost sensitive C4.5 [63, 64, 65]
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5.8.1.4. Yapay sinir glar

Yapay sinir &lari; insan beyninin 6zelliklerinden olargrénme yolu ile yeni bilgiler
turetebilme, yeni bilgiler okturabilme ve kgfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklenek amaci ile gedtirilen bilgisayar
sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel prograndapbntemleri ile gercek§irmek
oldukca zor veya mumkun gigdir. Bu nedenle yapay sinirgiarinin, programlanmasi
cok zor veya mumkun olmayan olaylar icin getilmis adaptif bilgi sleme ile ilgilenen

bir bilgisayar bilim dali oldgu séylenebilir [66].

Diger bir tanima goOre yapay siniglari; insan beyninden esinlenerek ggiimis,
agirhkh baglantilar araciiglyla birbirine bglanan ve her biri kendi befiene sahip
islem elemanlarindan ojan paralel ve datiimis bilgi isleme yapilari; bir bgka

deysle, biyolojik sinir glarini taklit eden bilgisayar programlaridir [67].

Yapilan tanimlarin bazi ortak noktalari bulunmaktaBunlarin en banda yapay sinir
aglarinin  birbirine hiyeragik olarak b&ll ve paralel cakabilen yapay sinir
hicrelerinden olgmalari gelmektedir. Proses elemanlari da denilenhbarelerin

birbirlerine balandiklari ve her bdantinin bir dgerinin oldgu kabul edilmektedir.
Bilginin 6grenme yolu ile elde edildi ve proses elemanlarinin @anti degerlerinde

saklandgl, dolayisiyla daitik bir hafizanin s6z konusu olglu da ortak noktalardan
birisini olusturmaktadir. Proses elemanlarinin birbirleri ileglaamalari sonucunda

olusan &a yapay sinir @& adi verilmektedir [68]. Bu teknik, veritabanind@kintuleri,
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siniflandirma ve tahminde kullaniimak tzere gegetleektedir. Yapay sinir gari
algoritmalari, sayisal veriler tzerinde galar [31].

5.8.1.5. Kaba kiimeler

Kaba kime teorisi 1970'li yillarda Pawlak tarafindgelstirilmistir. Kaba kime
teorisinde bir yaklgirma uzayr ve bir kiimenin alt ve st yajtiemalari vardir.
Yaklastirma uzayi, ilgilenilen alani ayri kategorilerdeiflandirir. Alt yakinlgtirma
belirli bir altkimeye ait oldgu kesin olarak bilinen nesnelerin tanimidir. Ust
yakinlgtirma ise alt kiimeye ait olmasi olasi nesnelermntadir. Alt ve Ust sinirlar

arasinda tanimlanan herhangi bir nesne ise “kabwekolarak adlandirilir [69].

5.8.1.6. Genetik algoritma

Genetik algoritma (GA), rassal arama tekniklerinil&narak ¢6zim bulmaya ¢gdn,
parametre kodlama esasina dayall bir aramagieknj70]. Genetik algoritma, pek ¢ok
problem tdrud igin uygun parametreler ile gadligl takdirde optimuma yakin ¢oztumler
verir. GA'ninligalisma yontemi Darwin’in D@al Secim prensibine dayanir. GA'da
amac¢ dgal sistemlerin uyum $tama Ozellgini dikkate alarak yapay sistemleri
tasarlamaktir [71,72].

Algoritma ilk olarak populasyon adi verilen bir ¢iim kimesi (§renme veri kimesi)
ile baglatiimaktadir. Bir populasyondan alinan sonuglardoicekinden daha iyi olaga
beklenen yeni bir populasyon eturmak icin kullanilmaktadir. Evrim slreci
tamamlandiinda b&mlihk kurallari veya sinif modelleri ortaya konmwlma

anlamindadir [73].

Bir problemin GA ile ¢coziminde takip edilecglem adimlari gagida verilmitir [71].

1. Arama uzayindaki butin muhtemel ¢6zimler, dizi atakodlanir. Her bir dizi,
arama uzayinda belirli bir bolgeye tekabul eder.
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2. Genellikle rassal bir ¢c6zum seti segilir veslaagic populasyonu olarak kabul
edilir.

3. Her bir dizi icin bir uygunluk dgeri hesaplanir; bulunan uygunluk ggeleri
dizilerin ¢c6zim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi (kromozom) belirli bir olasilik gerine gore rassal olarak secilip
ureme glemi gerceklstirilir.

5. Ureme leminde ¢eitli genetik operatorler kullanilabilir.

5.8.1.7. Bellek temelli nedenleme

Bellek tabanli (memory based reasoning) veya 6tabknli bu yontemler istatistikte
1950'li yillarda 6nerilmg olmasina rgmen o yillarda gerektir@i hesaplama ve bellek
yuzinden kullanilamamiama ginimuizde bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kegasnin
artmasiyla, oOzellikle de c¢okslemcili sistemlerin yayginkmasiyla, kullanilabilir

olmustur [74].

Bu yonteme en iyi drnek en yakin k kemmalgoritmasidir. En yakin kaym yaklgimi, x
noktasinin sinifini, x noktasina en yakin olan aokt sinifi olarak belirleme
yaklasimidir. Sinifi belirlenen nokta ile kamm nokta ayni sinifa ait geler ise hata soz
konusudur. Bu yakkam sadece en yakin kam ile siniflandirma yapar, dnceden

siniflandirnimg diger noktalari 6Gnemsemez [74].

Temel yaklaimi, siniflandiriimak istenen orge en yakin oOrnekleri bulmak olarak

Ozetlenebilir [43].

Batin ornekler n-boyutlu uzayda bir noktayaskaUstralr.
Nesneler arasindaki uzaklik (Oklid uzak)ibelirlenir.

Ogrenilen fonksiyon ayrik deerli veya gercel dgerli olabilir.

A

Ayrik degerli fonksiyonlarda kkomu algoritmasi Xgq orngne en yakin k
dgrenme drnginde en ¢ok gorulen sinif gerini verir.
5. Surekli degerli fonksiyonlarda en yakin k géenme Ornginin ortalamasi

alinmaktadir.
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5.8.1.8. Regresyon analizi

Regresyon analizi (regression analysis), herhamgidgiskenin (b&imli desisken) bir
veya birden fazla dgskenle (b&msiz veya aciklayici gesken) arasindaki gkinin

matematik bir fonksiyoeklinde yazilmasidir. Bu fonksiyona regresyon demkladi
verilmektedir. Regresyon denklemi yardimiyla gimali desisken ile b&msiz
degisken(ler) arasindaki gkiyi kuran parametrelerin gerleri tahmin edilir [68,74].

Regresyon analizi, kullanilan iansiz dgisken sayisina gore;

1. Basit regresyon analizi (Tek giansiz dgisken),

2. Coklu Regresyon analizi ( Birden ¢okgoasiz dgisken),
Fonksiyon tipine gore;

1. Dogrusal regresyon analizi,

2. Dogrusal olmayan (@&isel) regresyon analizi,
Verilerin kayn&ina gore;

1. Ana kutle verileriyle regresyon analizi,

2. Ornek verileriyle regresyon analizi olmak Uizeregiigpta toplanabilir.

Ana kutle (evren) icin basit gausal regresyon denklemgagidaki gibi yazilir;
Y=0,+Bx+e (5.1)

Bu denklemdef,, x = 0 oldigunda regresyon gousunun dikey ekseni kegtinoktay!

gostermektedir., Dogrusal fonksiyonun gmi, yani b&imsiz dgisken x'deki bir
birimlik degismenin b&imli desisken Y'de (Y cinsinden) ne kadarlik bir glgme
meydana getirdini gosteren regresyon katsayisidg.ise, rassal (tesadufi) hata
terimidir. Artik veya kalinti (residual) adi da uarektedir. & =Y =Y dir. Y, tahmini

bagimli degiskenin degerini gostermektedir. Gercek hayat uygulamalarifijave S,
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degerleri bilinmiyorsa, ana kutleden 6rnekler alinakaklarin tahmincileri olarb, ve

b, kullanilarak (5.1) nolu denklem,
y=h, +bx+e (5.2)

olarak yazilir. Ana kutle ve ornek igin ¢oklu gtasal regresyon denklemleri ise

siraslyla,

Y =6, +BX% + 8%+ .+ X +€E

(5.3)

y=Db, +bx +b,x, +...+b x, +e (5.4)

seklinde ifade edilmektedir [75].

5.8.2. Kimeleme modelleri

Kimeleme, veriyi siniflara veya kiimelere ayirrglamidir. Ayni kiimedeki elemanlar
birbirleriyle benzerlik gosterirlerken, klkea kimelerin elemanlarindan farklidirlar.
Kimeleme veri madencdi, istatistik, biyoloji ve makine grenimi gibi pek ¢ok alanda
kullanilir. Kimeleme modelinde, siniflama modelind&an veri siniflar  yoktur.

Verilerin herhangi bir sinifi bulunmamaktadir. Simma modelinde, verilerin siniflari
bilinmekte ve yeni bir veri geldinde bu verinin hangi siniftan olabilé&tetahmin

edilmektedir. Oysa kimeleme modelinde, sinifladlubmayan veriler gruplar halinde
kimelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda kimelemedetio siniflama modelinin bir

Onislemi gibi gorev alabilmektedir [76, 77].

Marketlerde farkli migteri gruplarinin  kefedilmesi ve bu gruplarin aleris
oruntdlerinin ortaya konmasi, biyolojide bitki vayvan siniflandirmalari vglevlerine
gore benzer genlerin siniflandiriimasgehir planlanmasinda evlerin tiplerine,
degerlerine ve cgrafik konumlarina gore gruplara ayilmasi gibi uyaguohblar tipik
kiimeleme uygulamalaridir. Kimeleme ayni zamanda Wadyinde bilgi kefi icin
dokiimanlarin siniflanmasi amaciyla da kullanilalifi8]. Veri kiimeleme gucli bir

gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan wektarinin artmasiyla orantih
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olarak, kiimeleme analizi son zamanlarda veri matignaragtirmalarinda aktif bir

konu haline gelnstir [76].

Literatiirde pek ¢cok kiimeleme algoritmasi bulunmaiktaullanilacak olan kiimeleme
algoritmasinin segimi, veri tipine ve amacglizar. Genel olarak bgica kiimeleme

yontemleri swekilde siniflandirilabilir [76, 79]:

Bdlme yontemleri (Partitioning methods)
Hiyerarik yontemler (Hierarchical methods)
Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)

Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods)

ok~ 0N PE

Model tabanl yéntemler (Model-based methods)

Bdlme yontemlerinden veri tabanindaki nesne sayisi ve kstloulacak kiime sayisi
olarak kabul edilirler. Bélme algoritmasi n adesmeyi, k adet kimeye bdler (k _ n).
Klameler tarafsiz bélme kriteri olarak nitelendinleir kritere uygun olgturuldugundan
ayni kimedeki nesneler birbirlerine benzerken, Ifakkimedeki nesnelerden daha
farkhidirlar [79].

En iyi bilinen ve en cok kullanilan bélme yonteml&means yontemi, k-medoids
yontemi ve bunlarin varyasyonlaridir [80]. k-measitemi, ilk 6nce n adet nesneden
rastgele k adet nesne secer ve bu nesnelerin hebibikimenin merkezini veya orta
noktasini temsil eder. Geriye kalan nesnelerderbhiekendisine en yakin olan kiime
merkezine gbre kimelere gharlar. Yani bir nesne hangi kimenin merkezine alah
yakin ise o kimeye yede. Ardindan her kime icin ortalama hesaplanir gsaplanan

bu deer o kiimenin yeni merkezi olur. Bglem tim nesneler kimelere yaileceye

kadar devam eder [79].

k-means yontemi, sadece kiimenin ortalamasi tanabilizi durumlarda kullanilabilir
[81]. Kullanicilarin k dgerini, yani olgacak kiime sayisini belirtme gerelgiilibir
dezavantaj olarak gorulebilir. Esas 6nemli olan aslentaj ise dgarida kalanlar

(outliers) olarak adlandirilan nesnelere karsi aawgarliliktir [79]. Dgeri ¢ok buylk
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olan bir nesne, dahil olagakimenin ortalamasini ve merkez noktasini blyuk bi
derecede dastirebilir. Bu desisiklik kiimenin hassasiyetini bozabilir. Bu sorunu
gidermek icin kimedeki nesnelerin ortalamasini &lyerine, kiimede ortaya en yakin
noktada konumlanmiolan nesne anlamindaki medoid kullanilabilir. Bilem k-

medoids yontemi ile gercelglerilir.

k-medoids kimeleme yonteminin temel stratejisi ollarak n adet nesnede, merkezi
temsili bir medoid olan k adet kiime bulmaktir. @erkalan nesneler, kendilerine en
yakin olan medoide gore k adet kiimeye waitler. Bu bolinmelerin ardindan kiimenin
ortasina en yakin olan nesneyi bulmak i¢cin medmiedoid olmayan her nesne ile yer

degistirir. Bu islem en verimli medoid bulunana kadar devam ede}. [79

Kimeleme modellerinde amag uyelerinin birbirlergek benzedii, ancak 6zellikleri
birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmase veri tabanindaki kayitlarin bu
farkli kiimelere bélunmesidir. Kimeleme analizingeri tabanindaki kayitlarin hangi
kimelere ayrilaga veya kimelemenin hangi gigken 6zelliklerine gore yapilaga
konunun uzmani olan bir &itarafindan belirtilebilegg gibi veri tabanindaki kayitlarin

hangi kiimelere ayiragani gelitirilen bilgisayar programlari da yapabilmektedid].

5.8.3. Birliktelik kurallari ve ardi sik drtntuler

Birliktelik kurallari, buytk veri kimeleri arasindairliktelik ili skileri bulurlar [82].
Toplanan ve depolanan verinin her gecen gun gédtikgyumesi yuzindenjrketler
veritabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya ikarmak istemektedirler. Buylk
miktardaki mesleki slem kayitlarindan ilgin¢ birliktelik ikkilerini kesfetmek,
sirketlerin karar almaslemlerini daha verimli hale getirmektedir. Birlikitekurallarinin
kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bilem, miterilerin
yaptiklari algverislerdeki Urtnler arasindaki birliktelikleri bularakUsterilerin satin
alma algkanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerinekfedilmesi, miterilerin hangi
artnleri bir arada aldiklari bilgisini ortaya cikawve market yoneticileri de bu bilgi
Isiginda daha etki satstratejileri geltirebilirler. Ornesin bir mikteri sut satin aliyorsa,

ayni algveriste sutiin yaninda ekmek alma olasilnedir? Bu tip bir bilgi giginda



80

raflari diizenleyen market yoneticileri Urtinlerindséits oranini arttirabilirler. Orngn

bir marketin miterilerinin sut ile birlikte ekmek satin alan orayiiksekse, market
yoneticileri sut ile ekmek raflarini yan yana kaglarekmek saglarini arttirabilirler.
Ornezin bir A Urinunu satin alan rgiigriler ayni zamanda B drundnid da satin

aliyorlarsa, bu durum (2.1)'deki Birliktelik Kurale gosterilir [76, 83]:

A => B [destek = %2, gliven = %60] (5.5)

Buradaki destek ve given ifadeleri, kuralin ilgikgblgtleridir. Sirasiyla, kdedilen
kuralin kullangligini ve dg@rulugunu gosterirler. (2. l)'deki Birliktelik Kurali igi %2
oranindaki bir destek deri, analiz edilen tim alerislerden %?2'sinde A ile B
aranlerinin birlikte satildiini belirtir. %60 oranindaki given geri ise A Urindnd satin
alan miterilerinin %60'Inin ayn! alveriste B GrinUnu de satin afgini ortaya koyar.
Kullanici tarafindan minimum destek esikgda ve minimum given esik deri
belirlenir ve bu dgerleri asan birliktelik kurallari dikkate alinir. GBUK veri

tabanlarinda birliktelik kurallari bulunurkegy iki islem basamg takip edilir [83]:

1. Sik tekrarlanan dgeler bulunur: Bu 6gelerin her béir az, 6nceden belirlenen
minimum destek sayisi kadar sik tekrarlanirlar.

2. Sik tekrarlanan ogelerden gucli birliktelik kurallalusturulur: Bu kurallar
minimum destek ve minimum givengelerini kagilamalidir. Sik tekrarlanan

ogeleri bulmak i¢in kullanilan en temel yontem AgypriAlgoritmasidir [76].

Birliktelik analizi, bir veri kimesindeki kayitlararasindaki bglantilari arayan
denetimsiz (unsupervised) veri madergeilseklidir. Birliktelik analizi ¢ggu zaman
perakende sektérinde supermarketsterilerinin satin alma davragarini ortaya

koymak icin kullanildgindan “pazar sepeti analizi” olarak da adlandifng].

5.9. Tibbi Verilerle Veri Madencili gi

Tip alaninda bilginin kullanimseklinde meydana gelen gleiklikler saghk bakim
hizmetini verenleri etkilemgtir, saglik bakim hizmetinin verilmesinde bilgisayar
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kullanimi, bilginin paylaim-ekip yaklgimini, veri ve bilgi temelli uygulama gibi
kavramlar yayginlgmaya balamistir. Bilgisayarlar hasta bakim hizmetlerinin
destekleme, ghk bakim hizmetlerinin kalitesinin @erlendiriimesi gibi dgrudan
sagilik bakim hizmetlerinin sunulmasinda kullaniimasigani sira, tghis koyma, tedavi
surecleri, yonetim, planlama ve tibbi gremalar gibi yonetsel ve akademik
fonksiyonlarin yerine getiriimesinde daha fazlal&aillmaya bganiimistir [84].

Tip alaninda bulunan mevcut veri oldukca fazla agati 6neme sahiptir. Hastane bilgi
sistemleri sayesinde bu veriler diizenli olarakltaaktadir. Hayati Gneme sahip olan bu
verilerden daha fazla yaralanmak mumkundur. HasBalge sistemlerinden veya ger
tibbi veri toplayan sistemlerden alinan veriler rirme yapilan veri madendii
calismalari hem uzmanlar icin hem hastane yonetimiligim de hastalarin daha kaliteli

bir hizmet almalarinda etkin rol oynamaktadir [84].

5.9.1. Tibbi verilerle veri ambarinin olusturulmasi

Tibbi veriler Uzerinde ¢alma yapmak bu verileri iyi tanimakla mamkundar. Tibb
verilerin yorumlanmasinda uzmanlarin énemli birtrolardir. Bu nedenle uzman
gortsleri ile islemler arasindaki tganti iyi kurulmahdir. Tip alaninda belirli bir
standardin olmayt ve var olan standartlar arasinda tam bir uyumimamasi

nedeniyle, bu alaninda bir veri ambariningtloulmasi oldukc¢a zor biglemdir. caitli

standartlar arasinda fakli kodlama sistemleri mewibwrumdadir. Bu nedenle veri
ambari olgtururken farkli kaynaklardan toplanan veriler andski standart uyumu da

g6z 6nune alinmalidir [84].

Bunu yani sira tip alanindaki terimlerin hem k&rhem de birbirine yaklkak olmasi da
veri ambari olgumunu negatif yonde etkilemektedir. Tip alaninde&ii genellikle
farkh kaynaklarda toplanmaktadir. Ogie hastanin laboratuar ile ilgili verileri ile

hastanin tghis bilgileri farkli kaynaklarda ve farkgekillerde tutulmaktadir [84].
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5.9.2. Tibbi verilerin 6zellikleri

Tibbi verilerin veri madenciinde etkin olarak kullanilabilmesi icin bu verileri
Ozelliklerinin cok iyi bilinmesi ve yapilanslemlerin bu 6zellikleri dikkate alinarak

yapilmasi gerekmektedir. Bunlar [38, 94]:

1. Cok sayida yordam, gorintilemeyi bir tani aracrakakullanmaktadir. Bu
nedenle, gorunttlerden ghn veritabanlarinda etkin bir veri madengili
gerceklgtirebilmek igin yontemler gejtirmek gerekmektedir. Bu da sayisal
veritabanlarindaki veri madeng@inden hem daha farkli, hem de daha zordur.

2. Tibbi veritabanlari, her zaman heterojendir. @mgbir organa ait gorinti, her
zaman, hekimin yorumu (klinik izlenim, tani) gilbaska klinik bilgilerle bir
aradadir. Bu ise, bu tur verilerin ¢ozumlemesi igeni araglar ve yuksek
kapasiteli veri depolama aygitlari gerektirir.

3. Hekimler, goruntiler, sinyaller ya dager klinik bilgilerle ilgili yorumlarini,
standartlgtirilmasi ¢ok gii¢ olan serbest metinler olarak yalziadir. Orngin
ayni hastalik agiklanirken bile farkli adlar kullamaktadir. Tibbi kavramlar
arasindaki igkileri agciklamak icin de farkli dilbilgisi yapilakullaniimaktadir.

4. Verinin sahibi kimdir? Her yil milyarlarca baytlikbbi veri tretiimekte, bu
veriler, heterojen veritabanlarinda saklanmaktasagk kurumlari tarafindan
ortak bir bicim ya da ilkeye gore dizenlenmedenilyagktadir. Hastaya ait
bilgilerin sahibinin kim oldgu sorusu hala yanitlanmaghr. Hastalar mi,
hekimler mi, sigorta kurumlari mi?

5. Hekimlere ya da s@ik hizmeti veren dier kisilere yonelik davalardir. Orgn,
hekimler gereksiz testler yuzinden dava konusu ilolelktedir. Boyle bir
ortamda da hekimler ya dagb& hizmeti veren dier Kisiler, verilerini bu veriler
Uzerinde cakacak olan ki ya da kurumlara aktarmakta gonulsuz
davranmaktadir.

6. Gizlilik, guvenlik ve hasta mahremiyetiyle ilgilibv konular. Veri Internet
uzerinden elektronik olarak aktariggndan, guvenli d&ldir. Bu nedenle veri bir
kurum iginde bir birimden derine aktarilacak olsa da dikkatli bir bigimde

sifrelenmelidir.
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7. Tiptaki temel veri yapilar, fiziksel bilimlerin fgok alaniyla kanlastirildiginda,
matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uydggildir. Veri madencisinin
bilgiyi duizenleyebilecgi, kimeleme, gerileme modelleri ya da dizi
cozimlemeleri gibi karlastirilabilir yapilar yoktur.

8. Tip oncelikle insan gigiyla ilgili bir etkinlik, ikincil olarak bir aratirma
kaynaidir. Genel olarak tip alaninda bilgi toplama ya lbdazi bilgilerin
toplanmasini reddetme, hasta yarari icindir.



BOLUM 6. EPILEPTIFORM AKT IVITENIN BELIRLENMESINE
YONEL IK UYGULAMA

6.1. Literatur Taramasi

Bu boliminde EEG sinyalleri kullanilarak, epileptih aktivitenin veri madenci
sureci ile tespit edilmesine yonelik bir uygulamerggklatirilmistir. Uygulama 6ncesi

konu ile ilgili yapiims calsmalarin kisa bir 6zetisagida verilmitir.

EEG dalgalarina ilk spektral analizi, Hizli FouriBdnisimint kullanarak, 1936
yilinda Grass uygulatir. Bu uygulamadan sonra 1969 yilinda Walter'in1@y1'de
Joy'un genel amach bir bilgisayar kullanarak spaktanaliz yontemiyle EEG
dalgalarini inceled bilinmektedir [87, 88].

1967'de Fenwick vd., 1969'da Zxetterberg, 1979'dasgh ve Kleiner modern spektral
analiz yontemlerinden biri olan AR yontemini EEGyggulamglardir [87].

1981'de lIsakson vd., orijinal EEGsaretini 200 Hz'le 6rnekleyip spektral analiz
yontemlerine tabi tutmglardir. Bu ¢alfmada AR modeliningiem yuki agisindan daha

avantajli oldgu belirlenmgtir [87, 88].

Jansen vd. 1981 yilinda yaptiklari galada, kisa sureli EEG kayitlarinda, FFT veya
parametrik yontemlerin kullanilabilegie fakat ani deisikliklerin ortaya c¢ikma
ihtimalinin oldusu isaretlerde Burg yonteminin tercih edilmesi gergktsonucuna
varmslardir [87, 88].

1988’de Birch vd., gdikli insanlardan alinan EEG’leri 1 sn’lik boluméayirarak FFT,

AR ve Onbeyazlamali AR yontemleri ile incelatardir [87].
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1992'de Gath vd., epileptik ndbetler sirasinda kajlén EEG’lerin spektral analizinde
FFT ve AR yontemlerini kullanarak kalastirma yapmglardir [87, 88].

Tseng vd. 1993 yilinda EEGaretlerinin formunun tespit edilmesi Gzerine yalainkbir
calismada sinir glarini kullanmglardir. Uzman gozlemcilerin elde ¢iftiveriler ile
sistemden elde edilen veriler kdastirildiginda %88,7 bgar sglandgi gorulmitar
[87, 88].

1994°’de Pradhan ve Dutt, cok kanalll EEG cihazi kydedilen EEG saretlerini
standart Fourier yontemlerinden olan CSA ve AR niiateincelemsler, islem yukda,
depolama kapasitesi ve EEG bilgilerinin transfeciseadan AR modelinin daha

avantajli oldgunu gézlemlengierdir [87, 88].

Sweldens (1994), camasinda bir fonksiyonun dalgacik sabitlerini bu kgigonun
orneklerinden hesaplanmasi Uzerine interpolasyaadmature formul ve filtreleme

metotlariyla uygulamalar sunstur [4, 89].

Schiff, EEG verilerinde epileptik dalgalari tesmtmek ve rahatsizlik bdlgelerini
belirlemek icin 1994'de yaph calsmada DD’yi kullanarak buyuk oranda sonuca

ulasmistir [87].

Anderson vd. (1995), camasinda EEG saretleri yardimiyla zihinsel durumun

tanimlanmasi amaciyla Yapay Siniglari kullanmsglardir [4, 90].

Grap (1995), makalesinde geleneksel Fourier metpbalgacik teorisi ve analizlerinin
gelisimini inceleyerek sinyal isleme alani temellisitle karsilastirmalar yapmy, ayrica

dalgacik analizinin uygulama alanlarindan bahsgin4, 18].

Kalayci ve Ozdamar (1995), girive ¢iks sinyalinin karakteristik 06zelliklerini
gosterebilecekekilde slenebilmesi durumunda Yapay Siniglarinin daha iyi sonug

verdigini gosteren bir cagma yapmglardir [4, 91].
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Prodhan vd. (1996), LVQ (Learning Vector Quantiaajitemelli bir Yapay Sinir A
kullanarak nébet aktivitesinin siniflandiriimasnigalisma yapmglardir [92].

Kalayci (1996), EEG Dikenlerinin Yapay Sinirglari ile Taninmasi isimli doktora
tezinde DDK, EMG ve Zemin-EEG tipi EEG olaylaritraninmasinda 3 katmanli, tam
baglanms, ileri beslemeli, geriye dglma tipinde YSA kullanmgtir. Bes hastadan
kaydedilen EEG sinyalleri sayisaftaildiktan sonra 6zel olarak ggirilen bir yazilim
kullanilarak, YSA icin gitim ve test verileri olgturulmustur. Bu veriler kullanilarak,
cok sayida & giris verisi sayisinin, gizli katman néron sayisinineggim doéngusu
sayisinin tanima performansi tzerindeki etkileoelirlemek amaciylagtilmis ve test
edilmistir [1].

Dograhmi ve ark. (1997), camtnasinda EEG kayitlarinin spektral analiz temelli
siniflandinimasini amaclayarak elektrot sayisiwygulanan spektral analiz yontemi

Ozelliklerinin bir siniflandirici gibi kullaniimagonusunu incelergierdir [4].

Mckeown vd. (1997), EEGsaretlerinin analizi ve uyar d@esikliklerinin bulunmasi

amaciyla istatistiksel yontemler kullanarak bingala yapmglardir [4].

Jung vd. (1997) calmasinda uyku ve uyaniklik durumlarinin Yapay Sidlar ile
siniflandinimasinda, ham EEGsaretlerinden ziyade Fourier D&uimi alinmg

EEG’nin daha uygun sonuglar vegtti gozlemlemglerdir [4].

Wu ve Gotman (1998), EEG sinyallerinden belirleeikl 6znitelikleri cikararak,
siniflama ve kimeleme algoritmalari ile epileptiiateyi belirlemeye cakmislardir
[93].

Miner (1998), bu raporda geleneksel Fourier metptlalgacik teorisi ve analizlerinin
gelisimini inceleyerek sinyal isleme alani temellsite karsilastirmalar yapilmy, ayrica

surekli ve ayrik dalgacik analizi algoritmalari i stir [21].

Torrence vd. (1998), camalarinda yaygin olarak kullanilan temel dalgacik

fonksiyonlari siniflandiriing, 6zellikleri verilerek ayrik zaman diziler icin rakli
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dalgacik dongumu yaklaikligr verilmistir. Sonlu uzunlukta zaman serilerine
pencerelenmiFourier ve dalgacik dogimu uygulayarak istatistik 6nem ile guvenirlik
araligl analizleri yapmglardir [4, 98].

Onal vd. (1998), EEG sinyallerindeki epileptik stireDalgacik Déngiimi yontemi ile
belirlenmesini amaglayarak bir gaha yapnglar ve bu ¢akmada parsiyel nobet
geciren 3 yasindaki bir cocuktan alinan gercek Ega@eti kullanarak epileptik surecte
Ozellikle dizuk frekans bandinin etkigini gostermglerdir [87].

1998 yilinda Onal tarafindan hazirlanan Ek&etlerindeki Epileptik Siirecin Dalgacik
Donisim Yontemiile Belirlenmesi adli Yiksek Lisans Tezinde; DD,kfes icergi
bilinen simiile garete ve U¢ yanda epilepsi ndbeti geciren bir cocuktan alhgercek
isarete uygulanmgtir. Epileptik ndbet aktivitesinin tespit edilmese goruntilenmesi
icin DD’'nin kullanigh olacasl gosterilmitir [87].

Gung 1999 yilinda hazirlagh Yiksek Lisans tezinde EEGaretlerine DD ve ger
analiz tekniklerini uygulayarak kgtastirma yapmgtir [95].

Suleesathira vd. (2000), deterministik diaa olmayan sinyallerin gosteriminin ayrik

Girault vd. (2000), caymalarinda durgan olmayan benzetim ve gercek sinyaller
Uzerinde FFT, AR, zamanla glgen parametrik model yakdemi metotlarini
kullanmslar, frekans kestirimi icin de karsgtarma maksadiyla spektragialik merkezi

hesabiyla dgerlendirmelerde bulunmglardir [4].

Andrzejak vd. (2001), caimalarinda beyinin farkl bélgelerinden ve farklistedar
Uzerinden alinan verilerle beynin elektriksel akésini kiyaslamglardir. Calsmada
zaman serisi ve 0znitelik cikararak,gbili ve hasta bireylerdeki durumlari analiz
etmislerdir [96].

Akin vd. (2001), cabmalarinda epilepsi krizini $bis etmek ve EEG sinyallerini
siniflamak icin DD’yi ve YSA'y1 kullanmyglardir [97].
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Hazarika vd. cagmalarinda NormalSizofren ve Obsesif Kompulsif Bozukiu olan
kisilerden aldiklari 3 tip EEG sinyalini kullanghardir. Siniflama igin 3 katmanh yagli
ogrenme algoritmasinin geri yayilimini gkayan & yapisini tercih etnglerdir.
Sizofrenilerin  siniffamasinda %71, normallerde %®6'n Uzerinde dgruluk
salamiglardir. DD’nin, siniflamadan 6nce EEG sinyalleri@in slemleri icin gucli bir

teknik oldwgu gosterilmgtir [88,98].

Nuh vd. 2002 yilinda yaptiklari cgttinada epileptik ani voltaj yikselmelerinin otomatik
algilanmasi icin Dalgacik Sinir @& (WNN) tabanli yeni bir metot 6nergherdir.
Sonuglar, Dalgacik skalasinin uygun sec¢iminin WNfgrmansini dgiirmeden gitim

suresini azaltabile@ni gostermgtir [2].

Szilagyi vd. (2002), EEG sinyaklemeyi iki adimda gercekyarmislerdir. Birinci
asamada EEG sinyali, Coklu c¢oOzundrlik dalgacik sagym ile farkli spektral
bilesenlerine ayrilmgtir. Ikinci adimda bu bilgenler yapay sinir @nin girisi olarak
kullaniimistir. Agin butidn test sinyallerini tanima orani %95'’in lzde elde edilmtir
[88, 99].

Zarjam vd. (2003) cajmalarinda; yeni dganlardaki EEG verilerinden kriz olaylarini
secmek icin otomatik bir metot dnegberdir. Egitim ve test setleri; 2 gunlikten 2
haftalga kadar dgisen ya aralginda 5 yeni d@andan alinan EEG verilerinden elde
edilmistir. Ug kath ileri beslemeli & kullaniimstir. Eslestirmeli egim Ggrenme
algoritmasi tercih edilerek butin kriz verilering’ ‘hedef dgeri ve kriz olmayan
verilere ‘-1’ hedef dgeri verilmigstir [88, 100].

Latka ve Was. (2003) camalarinda epileptik dikenlerin dalgacik d&dint ile
analizini yapmglardir. Beyin iki ayri yarim kiresinden sinyalleinceleyerek,

sinyallerin uyumunu dalgacik dégitimd kullanarak incelerslierdir [101].

Adeli vd. (2002) cakmalarinda, Epilepsi hastalarina ait EEG kayitlarianalizinde
Ayrik Daubechies ve harmonik Dalgaciklari kullaglandir [6].
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Kiymik vd. (2004), gercek zamanl uygulamalar i@EG sinyallerindeki epileptik
surecin belirlenmesinde KZFD (Short Time Fourieaisform) ve Dalgacik Analiz
yontemlerini kapsayan bir ¢catna yapmglar ve bu cakmada Dalgacik Doniimi'nin
diger spektral analiz yontemi olan KZFD’ye oranla ddfearili sonuclar vergini

gostermglerdir [4].

Suba! (2005) camasinda, bir dergn uyaniklik seviyesini ayirt etmek icin hata geri
yaytlimli & yapisini kullanmgtir. Ag, Uyanik, Uykulu ve Uyumakta olmak lUzere 3
citkisa sahiptir. YSA'nin gigleri EEG kayitlarina DD uygulanarak elde edgtimi
YSA'nin dogruluk orant %95 uyanik, %93 uykulu ve %92 uyumaldkarak
bulunmutur [87, 102].

Guler vd. (2005), 3 tip EEG sinyalini moduler siag yapisi ile %93,7 dgulukla
siniflandirma elde etglerdir. Isaretleri spektral bilgenlerine ayirmada ADD
kullanmslardir [103].

Batar (2005) tez ¢aimasinda EEGsaretlerinin uyaniklik, uyuklama ve uyku hallerinde
gosterdgi farkhliklar degerlendirip yapay sinir @arini  kullanarak otomatik
siniflandirma yapngtir [4].

Guler ve Ubeyli (2005), EEG sinyallerinin 6znitééikinin elde edilmesi icin DD'yi,
siniflandinimasi icin bulanik mantik sistemine aayyarlanir § yontemini (ANFIS)
kullanmslardir [104].

Srinivasan vd. (2005), caimalarinda zaman-domain ve frekans-domain
Ozniteliklerinden yola c¢ikarak, yapay sinigiaabanl epilepsi tdisi icin bir model
kullanmslardir. Calsma sonucunda %99,6 glaluk orani elde etmgierdir [105].

Alkan (2005), cakmasinda EEG saretlerinin klasik ve modern yontemlerle on

islenmesi igin yapay sinirghari ile model gektirmistir [10].

Subal (2007), EEG sinyallerinin siniflandirilarak Epte teshisinin yapilabilmesi icin

moduler sinir g mimarisini kullanmgtir [106].
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Toprak (2007) gercekjardigi calismada EEG sinyallerinin dalgacik d&aind ile
Ozniteliklerinin ¢ikararak yapay siniglari ile analizini yapnstir. Farkh dalgaciklarin,
desisik 6grenme algoritmalariylagiilen farkli mimarideki Cok Katmanlh Algilayicih
yapay sinir glari ve Radyal Tabanli Fonksiyonghari (RTFA) Uzerindeki etkisi

incelenerek, yuksek siniflamagtalugu elde edilmgtir [87].

Tip alaninda veri madenddliuygulamalari ¢gtli konularda yapilmgtir. Bunlardan bir
kacl gagida 6zetledii gibidir. Kusiak ve arkaddar! tarafindan akgerdeki timaorin iyi
huylu olup olmadiina dair, karar destek amacli bir gala yapilimgtir. Istatistiklere
gore Amerika da 160.000 den fazla &eci kanseri vakasinin oldu ve bunlarin
%90’Inin oldigl belirlenmitir. Bu bgzlamda bu timoérin erken ve gta olarak tehisi
onem kazanmaktadir. Noninvaziv testler ile eldeleedibilgi sayesinde %40-60
oraninda dgru teshis konabilmektedir.insanlar kanser olup olmadiklarindan emin
olmak icin biyopsi yaptirmayi tercih etmektedirl@iyopsi gibi invaziv testler hem
maliyeti yuksek hem géli riskler tasimaktadir. Fakli yerlerde ve farkli zamanlarda
kliniklerde toplanan invaziv test verileri arasingapilan veri madencgi calismalari

teshiste %100 oraninda @auluk saglamistir [84, 85].

Bagska bir calgma ise Kore Tibbi Sigorta Kurumu (The Korea Meditasurance
Corporatition) tarafindan hazirlanan bir veri tabarerinde yapilan yiuksek tansiyon ile
ilgili bir calismadir. Bu cakma 1998 yilina ait 127,886 kayit tizerinde yapmtmiilk
asamada yuksek tansiyona sahip 9,103 kayit Gzeriddlea sonra ayni sayida yiksek
tansiyonu olmayan kayitlar Uzerinde gdnistir. Bu Ornek 13,689 kayittan glan
ogrenme ve 4,588 kayittan ghn test setine bélinerek modeligiteni yapilimistir.
Ogrenim algoritmasinda karar gaclari algoritmalarindan CHAD, C4.5, C5.0
kullaniimistir. Bu calgmalar sonucunda yuksek tansiyon tahmininde etlefieder
BMI, idrar proteini (urinary protein), kan glikozukolestrol dgerleridir. Yaam
kosullarinin (diyet, alinan tuz miktari, alkol, tUtOgibi) hicbirinin tahminde etkili
olmadgl ayrica grafiksel deerlerde de yalnizca ym etkili oldusu saptannstir [84,
86].
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6.2. Calsmada Kullanilan Veriler ve Ozniteliklerinin Cikaril masi

EEG kayitlari pek cok farkli yontem ve pek cok farkhazla yapilabilmektedir. Bu
farkhliklarin yaninda verilerin analizinde hekimile kullandgl yontemler ise birbirine
benzerlik gostermektedir. Analiz gangicinda dikkate alinmasi gereken temel faktorler
daha 6nceki bélimlerlerde ele aligtm Bu ggamada dikkate alinmasi gereken pek ¢ok
faktor bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; hastahastalik gecmnginden balayarak
(cocukluktan bglayarak gecirdii hastaliklar, hastaglin dasustan mi yoksa sonradan mi
olustugu, bir olaydan sonra mi kadigi veya siklatigi, genetik faktorler vb.), ¢l
ortamdan gelen uyaricilara (parlagk) yuksek ses vb.) vergli tepkilerdir. Ayrica
hastalgin analizinde hastanin ya bagka bir beyin hastahi sebebi ile mi epilepsi

krizlerinin olustugu, krizin gelme sikfii da 6nem tamaktadir.

EEG sinyalleri beyin aktivitesinin analizinde veshaik tghisinde 6nemli bir yer
tutmaktadir. Alinan EEG kayitlari uyanik, uykuldihlenme (rahatlama) ve uyur halde
iken incelenmektedir. EEG verileri, epilepsininalpninin yani sira bgka beyin
kaynakli hastaliklarda da (Alzheimer, Parkinson,eufzfeldt-Jakob, Depression,
Schizophrenia vb.) hekimlere yardimci olmaktad®é][%Hastalik tghisi konmasinda,
EEG verisi alinan kiler sgslikh kisilerin verileri ile kiyaslama siklikla kullanilanirb
yontemdir. Bu kiyaslamalemi sirasinda ayni yarubunda ve ayni cinsiyete sahip bir
kisinin sahip olmasi gereken ghxler ilgili kaynaklarda belirtimekte ve hekiminde
tecribesi eklenerek geiste dg@ruluk orani attirlimaya calimaktadir. Genellikle
uyanik halde iken okan beyin aktivitesi pek ¢cok analiz yonteminde yle@makta ve
dis uyaranlar aracga ile bu durumdaki bireye uyaricilar uygulanahiidcin uyaniklik

halindeki analizler genellikle yuksek gilmluk oraninda sonu¢ vermektedir [107, 108].

Teshis islemine yardimci olan bir 6nemli faktor de EEG silinyiaalt frekans bantlarina
veya Ozniteliklerine gore ayirarak analiz etmekBu analizi bazi EEG cihazlarinin
Uzerindeki yazilimlar yapmakla birlikte bazen bnysil EEG cihazindan alinarak farkli
bilgisayarda da yapilabilmektedir. Analiz yazilimlayni sistemle calarak artifaktlari
ayirmakta, cgtli filtrelerden gecirebilmekte ve alt frekans hkmna ayirabilmektedir.
Bu analiz yazihimlar farkl formatta veri Ureteihazlara ait cok ggtli veri formatlarini

okuyabilmektedir.
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Calismada kullanilan veriler; beyin sinyalleri konusundényadaki sayili bilimsel
calisma merkezlerinden biri olan Bonn Universitesi Epiteoji Bolimu (Freiburg Veri
Analizi ve Modelleme Merkezi) veritabanindan aligim Veritabanindaki veriler 5
ayri setten olgmaktadir. Verilerin o6rnekleme frekansi 173,61 Hz amifaktlarin
temizlenmesi amaciyla 0,5 Hz ile 85 Hz'lik bant igeg filtreye tabi tutulmstur.
Ayrica bu slemden sonra verilere 0,53 ile 40 Hz'lik algak genifiltre uygulanmytir.
Veriler veritabanina aktarilirken ayrica norologntanlarinin goz ile kontrollerinde de

gecirilmistir [96].

Veritabani icindeki 5 set farkli verilerden einaktadir. Bu setlerden her biri igcinde 100
adet tek kanal 23,6 saniyelk EEG veri segmenttenm olymaktadir. Bu
segmentlerden her biri cok kanalli EEG sinyalleeim@6z ve vicut (kas) hareketleri de
dikkate alinarak secilrgtir. Bu bes adet veri setinden A ve B veri setleri gonulli ve
saglikl secilmis kisilerden, 10-20 standart elektrot yaita diizenine gor&ekil 6-1'de
goruldigu tzere yerlgirilerek cekilms EEG sinyallerinden oimaktadir. EEG kaydi

sirasinda kafa derisine yapnlan standart elektrotlar kullanilgtir [96].

Veritabanina EEG kaydi alinan gonulluler rahat yaruk durumdadirlar. Veritabaninda
bulunan bg ayr veri setinden A veri seti gozleri agik ve Brivseti ise gozleri kapal
durumdaki sglikh bireylere aittir. Veritabaninda bulunan C M@ E veri setleri epilepsi
teshisi daha ©nceden konulmuve bir 6n operasyonla kafatasina derin elektrot
yerlestiriimi s bireylere aittir. C veri seti beynin karyarim kiresindeki hippocampal
yapidan alinan, D veri seti ise epileptogenic bdége alinmy EEG kayitlarindan
olusmaktadir. E veri seti hastalikstesi konan bireylerin epileptik aktivite gecirmesi
sirasinda kaydedilmiverileridir. EEG verilerinin timi 128 kanalll EE€hazindan ve
ayni yukselte¢ sistemi kullanilarak alirgtm. 128 kanalli EEG sisteminden alinan bu
veriler 12 bitlik analog - digital dogamden gegcirilmgtir [96].
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Sekil 6.2. 10-20 sistemine gore elektrotlarin yarugegoérinimu [4].

Sach deri Uzerinden yapilan 6lcimlerde EEG simyadin genlgi pV cinsindendir.
Fakat hastalarda kriz sirasinda 100 veya 1000 pXxinten dgerler elde
edilebilmektedir. 100 adet veri do iceren her bir veri seti 4096 Orneklemeden
olusmaktadir [96]. Veri alinan veritabaninda bulunanv€ D veri setleri beynin
hippocampus boélgesi orta ve alt bolimtne simetialkad yerlgtirilen derin elektrotlar
(strip tartinde) yardimi ile elde edilgtir. Verilerin genligi kriz 6ncesi (normalde) 100
MV, kriz esnasinda ise 1000 pV gibigddere ulamasi bu sebepledir. E veri setinde ise
yerlestirilen strip tlrt bu elektrotlarin timinden eldélen veriler bulunmaktadir. Veri
setlerine ait 6rnek grafiklegekil 6.3.’de gorulmektedir. Bu grafiklerden herili23,6
saniyelik dilimlerde elde edilrgive 4096 veri 6rng@ icermektedir.
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Sekil 6.3. Veritabaninda bulunan veri setlerinegaifik 6rnekleri [96]

Analizlerde, gozleri acik ghakli gondllilerden alina sinyaller (A veri setig\epilepsi
hastalarindan epilepsi krizi esnasinda (E ver) sétthan EEG sinyalleri kullanilrgtar.
Sekil 6.4. — 6.7.de veri setlerine ait pV turinddegerler (genlik) ile drnekleme
sayisini gosteren grafikler yer almaktadir. Orljigeriler veritabaninda *.txt dosyalar
halinde bulunmaktadir.
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Sekil 6.4. A veri setine ait genlik (1V) ve drneklerdeisim 6rnesi
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Sekil 6.5. B veri setine ait genlik (LV) ve 6rneklemeisim ornesi
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Sekil 6.6. C veri setine ait genlik (uV) ve drneklemiesisim ornesi
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Sekil 6.7. D veri setine ait genlik (uV) ve 6rneklerdesisim 6rnesi
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Sekil 6.8. E veri setine ait genlik (1V) ve drneklemiesisim 6rnesi

Hastalik tghisleri, veri siniflamasiemi olarak incelenebilmektedir. Gjterin belirsiz
olmasi ve dgiskenlik gostermesi durumunda YSA veri siniflamadasabé
olmaktadirlar. Tibbi alandaki uygulamalar da, YSW'rhastalik tghisini icerensekil
(veri) siniflama igin uygun oldiunu gostermektedir [103, 104, 108].

Teshis sistemleri genelliklgu islemlerden olgmaktadir: dngleme, 6z nitelik ¢cikarma /
secme ve siniflama. Oznitelik ¢ikarmgakil tanimlama vaeklin 6nemli 6zniteliklerinin
cikarilip 6znitelik vektorunin elde edilmesiemidir. Oznitelik secme isge bali
olarak yapilan birslem olup siniflamasiemi acisindan en belirleyici 6zniteliklerin
secilmesi ile 6znitelik vektdoriinin boyutunun azadasidir. Tehis sistemlerinin son
asamasi olan siniflamada, kullanilan algoritmayglibalarak girs 6znitelik vektorleri
incelenir ve siniflama sonucu belirlenir. Siniflas@nucunu belirlemesi agisindan ele
alindginda Oznitelik ¢ikarma ve gerekli durumlarda OZiktesegme, YSA gibi
siniflama sistemlerinin Barisini oldukca etkilemektedir [108].

Literattrde kurulan ve daha ¢ok parametre ile yapanalizlerin dgruluk orani %90 ve
uzerinde olmaktadir. Bu analizler yine yapay sa@r temelli olmakla beraber zaman-
domain, frekans-domain ozelliklerini de hastalikalainde kullanmaktadir [104].
Srinivasan ve arkadirinin 2005 yilinda yagll calsmada analizin yapilirken beyri
parametre goz onunde tutulgtwr. Bunlar; baskin frekansin (dominant frequency)
belirlenmesi, ana enerji bélgesinde ortalama giwsaplanmasi (average power in the
main energy zone), normalize ediymspectral entropi (normalized spectral entropy),
diken ritmi (spike rhythmicity) ve kal diken genlgi (relative spike amplitude) 'dir. Bu
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Ozellikler normal ve epileptik EEG sinyalleri Uzeden hesaplama ile cikarigmye

yapay sinir §ina eitim ve test dgiskenleri olarak gig yapiimstir [105].

Yukarida sayilan parametreler farkli galalarda farkl bilim adamlar tarafindan da
kullaniimistir. Bu parametrelerin nasil hesaplarfac&otman ve Nigam vd. yagti
calismalarda belirtilmgtir [93, 109, 110]. Srinivasan ve arkatainin 2005 yilinda
yaptgl Elman @i temelli bu cakmada elde ettikleri %99,6 gauluk oranini literatirde

bulunan en yiksek gouluk oranina sahip ¢camalardan biridir [105].

Yuksek dgruluk orani bulunan g&a bir calgmada, Toprak’a ait yiksek lisans tezinde,
299,81 ile kayimiza ¢ikmaktadirilgili calismada, Kuasi - Newton ydntemlerinden en
basarili bulunan, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno @&y yéntemi kullanarak elde
edildigi belirtiimektedir [87]. Analiz parametreleri oldeaGiiler ve Ubeyli'nin de
kullandg! alttaki 6znitelik parametrelerini kullangtur [87, 103, 104]. Bunlar:

Her bir alt banttaki katsayilarin maksimumu,
Her bir alt banttaki katsayilarin minimumu,

Her bir alt banttaki katsayilarin standart sapmasi,

S

Her bir alt banttaki katsayilarin ortalamasidir.

Bu calsmada verilerin 6zniteliklerinin ¢ikarilabilmesi mgi Matlab R2007a’da, hem A
veri seti (sahkh), E veri seti (epileptik aktivite durumu) igiiki ayri 100*4096

boyutunda iki ayri vektdor (matris) cfwrulmuwstur. Bu vektdrlerden, 100*4096
boyutundaki A ve E veri setinin her bir situnu jcitta verilen 8 ayri 6znitelik
parametresi EK-1'de verilen Matlab kodundan eldén&gtir. Bu kod sonucunda elde

edilen Oznitelik parametreleri:

Ortalama,
Karesel ortalama,
Maksimum dger,
Minimum deser,

Standart sapma,

o g0k~ w b RE

Varyans,
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7. Medyan,
8. Sifirdan gegi sayisidir.

6.3. Verilerin Analizi

Calismada kullanilan veri setlerinin yukarida sayilakizeyri 6znitelik parametresi
cikarildiktan sonra, veri madengilistireci ile analizlerine ve farkli algoritmalae il

yapilmsg analizlerin kagilastirilmasi yapilnmgtir.

Verilerin analizinde WEKA (Waikato Environment fdfnowledge Analysis) veri
madencilgi platformu kullaniimgtir. WEKA platformu Java tabanli bir makine
ogrenmesi paketi olup, Yeni Zelanda Waikato Univesiinde gektirilmistir. WEKA
platformu’nun en 6nemli 6zelliklerinden birisi agkaynak kodlu olmasidir. Bunun
yaninda, WEKA’nin bugtne kadar ggifilmis tim suramleri ve yardimci araclar
WEKA'nIn sitesinden Ucretsiz olarak edinilebilmetitre[111] . WEKA ticari olarak
gelistirilen diger bircok platformdan daha fazlagrénme algoritmasini binyesinde
barindirmaktadir. WEKA platformunun gahamizdaki analizlerde kullaniimak tzere
secilme nedenlerinden biri de bilglam maliyetinin yaninda bu platformungér ticari
yapay zeka platformlarina gore geh acisindan daha dinamik bir yapi sergilemesi de
onemli bir etken olmgtur. WEKA’nin en gucli 6zelliklerinden biri de ok
siniflandirma tekugini icermesidir. Dger bir 6zellgi de uygulamalarin komut girilerek

gerceklgtiriimesine imkan tanimasidir.

WEKA’'da; 6nisleme (preprocess), siniflama (classify), kimeléohsster), birliktelik
kurallari (associate), nitelik secme (select attiep ve gorseligirme (visualize)
panelleri bulunmaktadir. Orsléme paneli; bilgi kefinin baslangic noktasidir. Veri
dosyalari bu panelden yuUklenir. WEKA’ya Excel vecAss ortamindan ve Internet
ortamindan dosya yuklemek mumkindur. Siniflandipaaeli; veri kiimesi Uzerinde
WEKA’nin siniflandirma algoritmalarinin cstirildigi paneldir. Siniflandirma paneli,
karar @aclarindan kurallara; fonksiyonlardan Bayegaana birgcok siniflandirma
algoritmasini icermektedir [29].



99

Calsmada; Matlab’da yapilan Orslém sonucu elde edilen 6znitelik parametreleri
asagida belirtilen veri madencgi sureglerine tabi tutulmyur.

Dogrusal Regresyon Modeli (Linear Regression Model)
Cok Katmanl Geri Yayilma Algoritmasi (MultiLayeeRceptron)
Sirali Regresyon Modeli (Pace Regression Model)

A

Radyal Tabanl Fonksiyon@ (Radial Basis Function Network, Linear Reg.
Applied to k-Means Clusters as Basis Functions)

SMO Regresyon (SMOreg)

KStar Algoritmasi (K-Star Beta)

Eklemeli Regresyon (Additive Regression, ZeroR Mpde

Karar Agacli (Decision Stump)

© © N o O

M5 Dogrusal Karar &aci (M5 Pruned Model Tree, Using Smoothed Linear

Models)

10. Karar Tablosu (Decision Table: M5 Pruned Model Rulgsing Smoothed
Linear Models)

11. Indirgenmj Hata Karar Modeli (REPTree)

Veri madencilgi surecleri sonucunda analizde kullanilan algoritmae elde edilen
sonuclar gagida verilmitir. Elde edilen 6znitelik deerlerine ait sonucglar EK-2'de
verilmistir. Analiz sirasinda kullanilacak her bir modelnigdznitelik parametreleri
sistem tarafindan otomatik olarak secilmektedir. KiEplatformunda glenen verilere
ait sonuglar EK-3'de verilngtir.



BOLUM 7. SONUC VE ONERILER

Calismada kullanilan veriler; beyin sinyalleri konusundizZnyadaki sayili bilimsel
calisma merkezlerinden biri olan Bonn Universitesi Epitdoji Bolumi (Freiburg
Veri Analizi ve Modelleme Merkezi) veritabanindahnenistir. Bu veritabanin
olusturulmasi ve verilerin payamasi ile birlikte, 1992 yilindan bu yana, pek cok
bilimsel dergi de ayni veritabanini kullanarak ydgrn yapildg gorilmektedir. Bu
yayinlarin pek ¢gunda epileptiform aktivite ve epilepsi hasgalanalizi icin ¢aitli
modeller gektirilmistir. Ozellikle 2005 yilindan bu yana yapilan galalarda giincel
yontemler (yapay zeka iceren algoritmalar) kullarak yapilan cayjmalarda %90’in
Uzerinde dgruluk orani elde edil@g gortlmektedir. Bunlardan; Sufa(2005),
Guler vd. (2005), Batar (2005), Giiler ve Ubeyli@3}) Srinivasan vd. (2005), Alkan
(2005), Subst (2007), Toprak (2007) camalarinda yapay sinir ga temelli
modelleri kullanarak %90 ve Uzerindegdoluk oranlarina ukamislardir. Yapay sinir
agl kullanilan bu capmalar incelendiinde farkli Oznitelik parametrelerinin de
kullanildigir gbze carpmaktadir. Csatnalar incelendiinde veri madencigi
sureclerinin kullaniimamgiolusu, tibbi veriler Gzerinde veri madengilialgoritmalari
kullaniminin dger yontemlere goére yuksek gtoluk orani ile sonuclar ortaya

koymasi bu ¢cagmanin 6énemini arttirngtir.

Calsmada elektroensefolagram verileri Uzerinde, epkepaktivitenin, veri
madencilgi sirecleri kapsaminda, siniflama ve kiimeleme dfgatari kullanarak
belirlenmesi, bu algoritmalardan elde edilen somugin kagilastiriimasi yapilarak
en yuksek dgruluk oranini sglayan algoritmalarin tespiti yapilgtir. Veri
madencilgi strecinde kullanilmak tzere 8 ayri 6znitelik paedresi elde edilmive
Oznitelik parametreleri kullanilarak 11 ayri veradencilgi algoritmasi ile veriler
islenmigtir. Veri madencilgi strecinde elde edilen sonuclara baliidda bazi
algoritmalarin %100 dguluk orani ile sonuglar vergii gorulmektedir. Bunun yani

sira secilen bazi algoritmalarin stiit dosruluk orani ile sonu¢ vergi ortaya



101

ctkmistir. Dogruluk orani dguk cikan sonuglar, kullanilacak verinin turiine gore
uygun algoritma seciminin dnemini de ortaya koytau

En yuksek dgruluk oranini verdii tespit edilen algoritmalar yardimi ile bu alanda
calisan uzmanlarin epileptik aktivite stasi koymalarina bir zemin ofturmak,
ilgililerin teshis strecinde karar vermelerini kolagtiamak ve konulan thislerde
dogruluk oranini yukselterek, Turkiye’de noroloji védisayar bilimleri literattrine

katki sglanmasi cabmanin bir dger sonucu olarak goralebilir.

Elde edilen dgruluk oranlarinin; Guler vd. (2005), Sybd2007), Toprak (2007),
Srinivasan (2005) cahnalarinda belirtilen YSA ile yapilmiCKA siniflandirma

performansi dgerlerinden daha yuksek olgu gorialmigtdr.

Tablo 7.1. Kullanilan veri madendilialgoritmalari ve sonuglari

~ . o Modelin
No | Model Korelasyon O[talama Ortalama | Bagil Mutlak | Bagil Karesel Olusturulma
Katsayis! | Bagll Hata| Karesel Hata| Hata (%) Hata (%) Siiresi
1 ,';/'Ig‘éij Regression| ) g4 0217 0,277 43,449 55.286 0,054
g |MuliLayer 0,999 0,011 0,020 2,243 4,059 0,470
Perceptron
3 ;%%ilRegress'O“ 0,952 0,128 0,159 25572 31,828 0,050
4 |Radial basis 0,700 0,269 0,358 53,728 71,485 0,110
function network
5 | SMOreg 0,930 0,120 0,192 23,927 38,310 0,170
6 | KStar Beta 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 |Additive 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,020
Regression
8 | Decision Table 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ®,03
g | M5 pruned 0,098 0,038 0,045 7,628 8,985 0,030
model tree 1
10 | M5 pruned 1,000 0,015 0,022 2.986 4376 0,050
model tree 2
11 | REPTree 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,040

Veri madencilgi surecleri ile yapilan bu ¢camada elde edilen gouluk oranlarinin
diger yontemlere gore daha yuksek @dugodrilmektedir. Veri madenci

tekniklerinin icerdgi cok sayida siniflama ve kiimeleme algoritmalareltie edilen
sonuclarin mukayese edilerek uygun modellerin sesgl ve Turkiye'de tibbi veriler

ile yapilan veri madencgi calismalarinin sinirli olmasi gibi faktorler gz éninde
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bulunduruldgunda, cakmada epileptik aktivite tespitinde veri maderggili

sureglerinin kullaniimasi 6nemstenaktadir.

Veritabaninda yer alan veri setlerine farkli veriadencilgi algoritmalari
uygulandginda bazi algoritmalardan elde edilen sonuclariro@odgsruluk orani
verdigi Tablo 7.1.’de gorulmektedir. Ayrica modellerin saplama surelerinin de
farkliigl gbze carpmaktadir. KStar, Additive Regressiongiflen Table, REPTree
algoritmalarinin %100 dwuluk orani ile sonuc¢ vergii gérulmektedir. Ayrica bu
algoritmalar icinden KStar ve REPTree algoritmailari cok kisa sirede sonug
verdigi gorulmektedir. Bu sonuglar gerlendirildiginde karesel ortalama kullanan
algoritmalarda %2100 dwuluk orani ile sonuclara uddigl dikkat cekmektedir.

Bu calgsmanin ayrica onemli bir katkisi norologlar icin; @Esinyallerinin istenen
Ozelliklerinin kullanilarak yuksek dpuluk orani ile kisa zamanda analiz edilmesi ve
epileptik aktivite tghisinin otomatik olarak yapabilegebir yontem icin yardimci bir
bilgi tabani olyturmasidir. ileriye donik cakma gelitirilerek bagimsiz  bir
programlama dili ile ara yuz dturulabilir. Gelstirilecek kullanici ara yuzi ve
model norologlarin veya bu konu ile ilgili ¢gn dger argtirmacilarin
yararlanabilecekleri bilgi tabani ghurarak kullanimlarina sunulabilir.



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

KALAYCI, T., EEG Dikenlerinin Yapay Sinir Alari ile Taninmasi, Doktora Tezi,
Ege Un., Sglik Bil. Ens., 1996.

MOHAMMAD, N., ACHMAD, J., MOHAMAD, A.M., Automaic Detection of
Epileptic Spikes Based On Wavelet Neural NetwoBEE APCCAS Asia-Pacific
Conference on Circuits and Systems, Vol. 2, pp—488, 2002.

FISCH, B.J., Spehimann’in EEG El Kitabi, Els®vScience, Tiurkgce 6. Baski,
Turgut Yayincilik,istanbul, 1998.

BATAR, H., EEG Isaretlerinin Dalgacik Analiz Yontemleri Kullanilarakapay
Sinir Aglari ile Siniflandiriimasi, Yiksek Lisans Tezi, Sutgiam Un., Fen Bil.
Ens., Kahramanmaga2005.

GULER, I, KIYMIK, M.K., AKIN, M., ALKAN, A., AR Spectral Analysis of EEG
Signals By Using Maximum Likelihood Estimation, Cpmin Biology and
Medicine, Vol. 31, pp. 441-450, 2001.

ADELI, H.Z., DADMEHR, Z.N., Analysis of EEG &ords in An Epileptic Patient
Using Wavelet Transform, Journal of Neurosciencehdes, Vol. 123, pp. 69-87,
2003.

WAN, B., DHAKAL, B., QI, H., ZHU, X., Multi-méhod Synthesizing to Detect and
Classify Epileptic Waves in EEG, IEEE Proceedingsthe Fourth International
Conference on Computer and Information Technol@§94.

ROPPER, A.H., BROWN, R.H., Adams and Victor'sirfeiples of Neurology,
(Turkce Baski: GungKitabevi), istanbul, 2006,

Epilepsi (Sara) Hastgl, Nationaal Epilepsie Fonds, kim Tarihi: 25.06.2006.
http://www.epilepsie.nl/attachments/epilepsieikbeturks.pdf

ALKAN, A., EEG Iisaretlerinin Klasik ve Modern Yontemlerle QlEnmesi ve
Siniflandiriimasi, Doktora Tezi, Sakarya Un., FéinBns., Sakarya, 2005.

IBM Haber Bilteni, Ekim Tarihi: 25.06.2006.
http://www.ibm.com/news/tr/tr/2006/05/who.html

YAZGAN, E., KORUREK, M., Tip Elektroi. ITU, Yayin No:15741 istanbul,
1996.



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

104

GULER, I., UBEYL, E.D., Dalgacitk Déngiiminin Kullanimi ile Tghis Sistemleri
icin Oznitelik Cikarmaic Karotid Atardamar Doppleisaretlerinin Durum analizi,
Akilll Sistemlerde Yenilikler ve Uygulamalari Sengyomu, ASYU-INISTA, 2004.

GULER, 1., UBEYU, E.D., Cok Katmanl Perseptron Sinirglari ile Diyabet
Hastalginin Teshisi, Gazi Un. Mithendislik Mimarlik Fak. Dergisil@), 319-326,
2006.

POLIKAR, R., The Engineer's Ultimate Guide Vdavelet Analysis The Wavelet
Tutorial, Ersim Tarihi: 25.06.2007.
http://engineering.rowan.edu/~polikar/waveletpavt3.html

ROBERT, R.A., MULL, S.C.T., Digital Signal &cessing. Addison-Wesley
Publishing Company, USA, 1987.

JAWERT, B., SWELDENS, W., An Overview Of Wdgt Based Multiresolution
Analysis, Ergim Tarihi: 25.06.2007.
http://cm.bell-labs.com/who/wim/papers/overview.pd

GRAP, A., An Introduction To Wavelets, IEEEo@putational Secience And
Engineering, Vol. 2(2), 1995.

PAPOULIS, A., Signal Analysis, Mcgraw-Hill ternational Editions, New York,
1984.

ARSERM, M.A., Beyin Sinyallerinin Modern Spektral Analixontemleri ile
Kestirimi, Yiiksek Lisans Tezi, Dicle Un., Fen Hns., Diyarbakir, 2001.

MINER, N.E., An Introduction to Wavelet Thgoand Analysis, Sandia Report, NM,
October:1-25, 1998.

KEETON, P.1.J., SCHLINDWEIN, F.S., Spectratdddening of Clinical Doppler
Signals Using FFT and Autoregressive Modelling,dpatan Journal of Ultrasound
(ISSN: 0929-8266), Vol. 7, No. 3, pp.209-218, Augd998.

SWELDENS, W., Wavelet Sampling Technics,stni Tarihi: 25.08.2006.
http://w3.nai.net/~alokaeng/wavelet/sampling.pdf

FLIEGE, N.J., Multirate Digital Signal Prossg (Multirate Systems-Filter Banks-
Wavelets), John Wiley & Sons, Chichester, 1996.

FOMITCHEV, M., An Introduction To Wavelets An Wavelets Transforms,
Systems And Programming Inc., Tulsa, 1994.

CAKIR, M., Firma Baarisizlginin Dinamiklerinin Belirlenmesinde Makina
Ogrenmesi Teknikleri: Ampirik Uygulamalar ve Kaastirmali Analiz, Uzmanlik
Yeterlilik Tezi, Turkiye Cumhuriyet Merkez Bankadstatistik Genel Mudurlgil,
Ankara, 2005.



[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

105

ALPAYDIN, E., Zeki Veri Madencikgi: Ham Veriden Altin Bilgiye Ulama
Yontemleri, Ergim Tarihi: 11.05.2007.
www.cmpe.boun.edu.tr/~ethem/files/papers/verima@innotlar.doc

AYDOGAN, F., e-Ticarette Veri Madendii Yaklasimlariyla Misteriye Hizmet
Sunan Akilli Moddllerin Tasarimi ve Gergegtieimi, Yiksek Lisans Tezi, Hacettepe
Un., Fen Bil. Ens., Ankara, 2003.

KAYAALP, K., Asenkron Motorlarda Veri Madericgi lle Hata Tespiti, Yiksek
Lisans Tezi, Sileyman Demirel Un., Fen Bil. Enspalrta, 2007.

FRAWLEY, W.J., PIATETSKY-SHAPIRO, G., MATHEUSC.J., Knowledge
Discovery Databases: An Overview, in Knowled@gscovery in Databases,
Cambridge, MA: AAAI/M1T, 1-27, 1991.

AKBULUT, S., Veri Madencilgi Teknikleri ile Bir Kozmetik Markanin Ayrilan
Miisteri Analizi ve Misteri Segmentasyonu, Yiksek Lisans Tezi, Gazi Uen Bil.
Ens., Ankara, 2006.

JACOBS, P., Data Mining: What General Managé&teed To Know, Harvard
Management Update, 4 (10): 8, 1999.

DAVIS, B., Data Mining Transformed, Informati Week, 751: 86, 1999.

DUMOUCHEL, W., Bayesian Data Mining in Lardg&equency Tables, With An
Application To The FDA Spontaneous, American Stiaien, 53 (3): 177, 1999.

HAND, D.J., Data Mining: Statistics and Moréhe American Statistician, 52:112-
118, 1998.

KITLER, R., WANG, W., The Emerging Role of B@a Mining, Solid State
Technology, 42 (11): 45, 1998.

BRANSTEN, L., Technology — Power Tools — Lang For Patterns: Data Mining
Enables Companies To Better Manage The Ream ost&tatThey Collect; The
Goal: Spot The Unexpected, Wall Street Journa(]12]: 16- 20, 1999.

BAYKAL., N., Tip Bilisimi Giz Okulu, Egim Tarihi: 11.06.20086.
www.metutech.metu.edu.tr/download/File/TR/3-SUNEzNe Baykal.pdf

BAYRAM, E., Customer Segmentation and Churnoddling in Wireless
Communication, Yuksek Lisans Tezi, Bici Un. Fen Bil. Ensistanbul, 2001.

RESTIVO, K., The Drill on Data Mining, Comput®ealer News, 15 (14): 29-30,
1999.

AKPINAR, H., Veri Tabanlarinda Bilgi k@ ve Veri Madencilgi, Erisim Tarihi:
20.04.2007.
http://www.isletme.istanbul.edu.tr/surekli_yayiritiergiler/nisan2000/1.htm



[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

106

Internet: Current Data Mining Applications kfentage in Different Industries,
Erisim Tarihi: 16.05.2007.
http://www.kdnuggets.com/polls/2003/data_miningplagations_industries.html

OGDURUCU, S. G., Veri Madengdii, Erisim Tarihi: 16.05.2007.
www.cs.itu.edu.tr/~gunduz/courses/verimaden/

WEISS, S.M., INDURKHYA, N., Predictive Data iMng, Morgan Kaufman
Publishers, Inc., San Fransisco, CA., 1998.

FRANK, E., WITTEN, LH., Generating AccuratRule Sets Without Global
Optimization, Proceedings Fifteenth Internationahfeérence on Machine Learning,
Madison, WI.SF: Morgan Kaufmann, 1998.

IKiZLER, N., Benefit Maximizing Classification Usinge&ture Intervals, BU-CE-
0208, Bilkent Un. Technical Report, 2002.

WITTEN, LH., FRANK, E., Data Mining, Practat Machine Learning Tools and
Techniques with Java Implementations, Morgan Kauafnfablishers, Inc., San
Fransisco, CA., 2000.

GIUDICI, P., Applied Data Mining: Statisticdllethods for Business and Industry,
John Wiley & Sons Inc., Chichester, 85-100, 2003.

HUDAIRY, H., Data Mining and Decision Makin§upport in The Governmental
Sector, Master Thesis, Faculty of Graduate Schbdlhe University of Louisville,
Kentucky, 2004.

WEI, C., CHIU, T., Turning Telecommunicatio@all Details to Churn Prediction:
A Data Mining Approach,”, Expert Systems with Amaltions, 23: 103-102, 2002.

Karar Asaclari Algoritmalari, Egim Tarihi: 16.05.2007.
http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/sipina_learninggarithms.html

CATLETT, J., Megainduction : Machine Learniog Very Large Databases, PhD
Thesis, School of Computer Science, University e€finology, Sydney, Australia,
1991.

QUINLAN, J., Induction of Decision Trees inddhine Learning, Esim Tarihi:
16.10.2007.
http://www.springerlink.com/content/ku63wm55132282

CHENG, J.U., FAYYAD, K., QIAN, I.Z., Improvedecision Trees: A Generalized
Version of ID3, Proc. of 5th International Confece on Machine Learning, pp.100-
108, 1988.

CESTNIK, B., KONONENKO, I., BRATKO, |,. ASSIBANT 86: A Knowledge
Elicitation Tool for Sophistical Users, Proc. oet@nd European Working Session
on Learning, pp.31-45, 1987.



[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

107

KASS, G., An Exploratory Technique for Invigstting Large Quantities of
Categorical Data, Applied Statistics, 29(2), p@-127, 1980.

RAKOTOMALALA, R., Arbres de décision, in ReeuModulad, no:33, 2005.

QUINLAN, R., C4.5: Programs for Machine Leang, Morgan Kaufman Publishers,
1993.

KOHAVI, R., QUINLAN, R., Decision Tree Discavy, Handbook of Data Mining
and Knowledge Discovery, Klosgen & Zytkow Edito@hapter 16.1.3, pp.267-276,
Oxford University Press, 2002.

RAKOTOMALALA, R., LALLICH, S., Handling Noisewith Generalized Entropy
of Type Beta in Induction Graphs Algorithm, Proat. IConf. on Computer Science
and Informatics, pp. 25-27, 1998.

RAKOTOMALALA, R., LALLICH, S., DI PALMA, S., Studying The Behavior of
Generalized Entropy in Induction Trees Using A MhbfConcept, Proc. of 3rd
European Conf. on KDD, pp. 510-517, 1999.

TANEJA, |, Generalized Information Measuia@sd Their Applications; Chapter 3,
Entropy-type Measures - Entropy of Degree s andr&ej(r,s), Departemento de
Matematica, UFSC, Brazil, 2001.

CHAUCHAT, J.H., RAKOTOMALALA, R., CARLOZ, M., PELLETIER, C.,
Targeting Customer Groups Using Gain and Cost MatA Marketing Application,
Proc. of Data Mining for Marketing Applications Wkshop, PKDD'2001, pp. 1-13,
2001.

BRADFORD, J., KUNZ, C., KOHAVI, R, BRUNK, CBRODLEY, C., Pruning
Decision Trees with Misclassification Costs, Pro€.10th ECML, pp. 131-136,
1998.

DRUMMOND, C., HOLTE, R., Exploiting The Cosff (in)Sensitivity of Decision
Tree Splitting Criteria, Proc. of ICML, pp.239-248)00.

OZTEMEL, E., Yapay Sinir Alari, Papatya Yayinciliistanbul, 2003.

ELMAS, C., Yapay Sinir glarn (Kuram, Mimari, Eitim, Uygulama), Seckin
Yayincilik, Ankara, 2003.

CUHADAR, M., Turizm Sektoriinde Talep Tahmii¢in Yapay Sinir Alari

Kullanimi ve Dger Yontemlerle Kaglastirmali Analizi (Antalyailinin Dis Turizm

Talebinde Uygulama), Doktora Tezi, Sileyman Demidsl., Sosyal Bil. Ens.,
Isparta, 2006.

PAWLAK Z., Rough Sets, Decision Algorithms ArBayes Theorem, European
Journal of Operation Research, 136: 181-189, 2002.



[70]

[71]

[72]

[73]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

108

GOLDBERG, D.E., Genetic Algorithms in Sear@ptimization and Machine
Learning, Addion Wesley Publishing Company, USA89.9

CROCE, F.D., TADEI, R., VOLTA, G., A Genetislgorithm for The Job Shop
Problem, Computers and Operations Research, Vall@4,, 1995.

ENGIN, O., FIGLALI, A., Aki s Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma
Yardimi ile Cozumiinde Uygun Caprazlama OperatoriBelirlenmesi, Dgus Un.
Dergisi, Sayi 6, 27-35, 2002.

SHAH, S., KURSAK, A., Data Mining and Genetidgorithms Based Gene / SNP
Selection, Artificial Intelligence in Medicine, 3183 -196, 2004.

Veri Madencilgi Nedir? Ergim Tarihi: 16.05.2007.
http://yunus.hacettepe.edu.tr/~hcingi/ist376a/6Botoc

ORHUNBILGE, N., Uygulamali Regresyon ve Korelasyon Analiztanbul Un.
Isletme Fak. Yayini, No: 281istanbul, 2002.

KALAYCI, S., SPSS Uygulamali Cok Bigkenli istatistik Teknikleri, Asil Yayin
Dagitim A.S., Ankara, 2003.

OZEKES, S., Veri Madencfli Modelleri ve Uygulama Alanlari, Eiim Tarihi:
16.05.2007.
http://www.iticu.edu.tr/kutuphane/dergi/d3/M000ddt

RAMKUMAR, G.D., SWAMI, A., Clustering Data Whout Distance Functions,
IEEE Bulletin of The Technical Committee on Dategireering, Vol.21, No.l, 9-14,
March 1998.

SEIDMAN, C., Data Mining with Microsoft SQLe&8ver 2000, Microsoft Press,1 st
Ed.; Washington, USA, 2001.

HAN, J., KAMBER, M., , Data Mining Conceptsné& Techniques, Morgan
Kaufmann Publishers, 1st Ed., San Francisco, UB802

FAYYAD, U., Mining Databases: Towards Algdmhs for Knowledge Discovery,
IEEE Bulletin of the Technical Committee on Datagirering, Vol.21 No.1, 41-48,
March 1998.

HAN, J., Cluster Analysis, Eiim Tarihi: 26.08.2007.
http://www-sal.es.uiuc.edu/~hanj/bk/8clst.ppt

HAN, J., FU, Y., Mining Multiple-Level Assoation Rules in Large Databases,
IEEE Transactions on Knowledge and Data Enginegkiog 11, no.5, 1999.

ZAKI, M.J., Parallel and Distributed Assoc@t Mining: A Survey, |IEEE
Concurrency, Special Issue on Parallel Mechanism®éta Mining, Vol. 7, No. 5,
14-25, December 1999.



[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

109

KAYA, E., BULUN, M., ARSLAN, A., Tipta Veri Anbarlari Olgturma ve Veri
Madenciligi Uygulamalari, Akademik Bigim, Erisim Tarihi: 16.05.2007.
http://ab.org.tr/ab03/abstracts/96.html

KUSIAK, A., KERNSTINE, K.H., KERN, J.A., MCLAJGHLIN, K.A., TSENG,
T.L., Data Minning: Medical and Engineering Caseudsts, Ergim Tarihi:
16.05.2007.

http://www.icaen.uiowa.edu/~ankusiak/Res-in-Pr&g0. pdf

CHAE, Y.M., HO, S.H., CHO, K.W., LEE, D. HJ], S.H., Data Minig Approach to
Policy Analysis in A Healt Insurance Domain, Intational Journal of Medical
Informatics, 62(2-3):103-11, July 2001.

ONAL, B., EEGIlsaretlerindeki Epileptik Surecin Dalgacik Daiiin Yontemi ile
Belirlenmesi, Yiiksek Lisans Tezi, KSU Fen Bil. Enéahramanmasa 1998.

TOPRAK, B., EEG Sinyallerinin Dalgacik Dogiimii ve Yapay Sinir Alari ile
Analizi, Yiksek Lisans Tezi, Suleyman Demirel Ufen Bil. Ens., Isparta, 2007.

SWELDENS, W., Wavelet Sampling Technics,stni Tarihi: 16.05.2007.
http://w3.nai.net/~alokaeng/wavelet/sampling.pdf

ANDERSON, C.W., DEVULAPALL, S.V., STOLZ, E.A.Determining Mental
State From EEG Signals Using Neural Networks, SiierProgramming, 4: 171—
183, 1995.

KALAYCI, T., OZDAMAR, O., Wavelet Preprocessi For Automated Neural
Network Detection of EEG Spikes, IEEE EngineerimgMedicine and Biology
Magazine, Vol.16, 1995.

PRADHAN, N., SADASIVAN, P.K., ARUNODAYA, G.R. Detection of Seizure
Activity in EEG by An Artificial Neural Network: APreliminary Study, Computers
and Biomedical Research, Vol.29: 303-313, 1996.

GOTMAN, J., WU, L., Segmentation and Classifion of EEG During Epileptic
Seizures, Electroencephalography and Clinical N&wsiology, Vol.106, 344356,
1998.

TORRENCE, C., COMPO, P.C., A Practical Guite Wavelet Analysis, Bulletin
of American Meteorological Society, Vol.79(1):61;2898.

GUNES, M., EEG Isaretlerinin Dalgacik Analizi ve Rer Yontemlerle
Karsilastiriimasi, Yiksek Lisans Tezi, KSU Fen Bil. Enéahramanmarg 1999.

ANDRZEJAK, R.G., LEHNRET, K., MORMANN, F., EKE, C., DAVID, P.,
ELGER, C.E., Indications of Nonlinear Deterministand Finite-Dimensional
Structures in Time Series of Brain Electrical Atyv Dependence on Recording
Region and Brain State, Physical Review E, Vol.649D7, 2001.



110

[97] AKIN, M., ARSERIM, M.A., KIYMIK, M.K., TURKO GLU, I., A New Approach
for Diagnosis Epilepsy by Using Wavelet Transfomad &Neural Networks, Proc. of
the 23rd Annual EMBS International Conference, 18%99, 2001.

[98] HAZARIKA, N., CHEN, J.Z., TSOI, A.C., SERGEYE A., Classification of EEG
Signals Using The Wavelet Transform, IEEE Procl3th International Conference
on Digital Signal Processing, 89-92, 1997.

[99] SZILAGYI, L., BENYO, Z., SZILAGYI, S.M., A N&v Method for Epileptic
Waveform Recognition using Wavelet Decompositiond aArtificial Neural
Networks. Proc. of the Second Joint EMBS/BMES Cueriee, 3, 2025-2026, 2002.

[100] ZARJAM, P., MESBAH, M., BOASHASH, B., Deteoti of Newborn EEG Seizure
using Optimal Features Based on Discrete Wavelansiorm, IEEE, 265-268,
2003.

[101] LATKA, M., WAS, Z., KOZIK, A., WEST, B.J., Wizelet Analysis of Epileptic
Spikes, Physical Review E. 67, 052902, 2003.

[102] SUBASI, A., Automatic Recognition of Alertness Level fnoEEG by using Neural
Network and Wavelet Coefficients, Expert System hwipplications, Vol.28,
pp.701-711, 2005.

[103] GULER, 1., UBEYLI, E.D., GULER, E., A Mixture of Experts Network Stture
for EEG Signals Classification, Proc. of the 20BEE Engineering in Medicine and
Biology 27th Annual Conference, pp.2707-2710, 2005.

[104] GULER, 1., UBEYLI, E.D., Adaptive Neuro Fuzzy Inference Sysytem for
Classification of EEG Signals using Wavelet Coé#ints, Journal of Neuroscience
Methods, Vol. 148, 113-121, 2005.

[105] SRINIVASAN, V., ESWARAN, C., SRIRAAM, N., Aificial Neural Network
Based Epileptic Detection using Time-Domain andqgEency-Domain Features,
Journal of Medical Systems, Vol. 29, No. 6, 2005.

[106] SUBASI, A., EEG Signal Classification using Wavelet keat Extraction and a
Mixture of Expert Model. Expert Systems with Applions, 32, 1084-1093, 2007.

Mantik Sistemine Dayall Uyarlanirgpile Epilepsi Hasta@ Teshisi, SDU 15. Yil
Muhendislik Mimarlik Sempozyumu, sf. 9-17, Ispatd;16 Kasim 2007.

[108] GULER,I., UBEYLI, E.D., Dalgacitk Déngiimiiniin Kullanimi ile Tghis Sistemleri
icin Oznitelik Cikarmaic Karotid Atardamar Doppldsaretlerinin Durum Analizi,
Akillr Sistemlerde Yenilikler ve Uygulamalari Sengyomu, ASYU-INISTA, 2004.

[109] QU, H., GOTMAN, J., A Patient-Specific Algtlim for the Dedection of Seizure
Onset in Long-term EEG Monitoring: Possible Use arkiihg Device. IEEE Trans.,
Biomed. Eng., Vol.44(2), p:115-122, 1997.



111

[110] NIGAM, V.P., GRAUPE, D., A Neural-Network-Bad Detection of Epilepsy,
Neurol. Res., Vol.26, p:55-60, 2004.

[111] WEKA Web Sitesi, Egim Tarihi: 20.05.2008.
www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/



EKLER

EK-1: Oznitelik Parametrelerinin Cikariimasi icin Kullanilan Program Kodlari

for i=1:100
%Situn Ortalamasi
%sutunortalamasi(i,1)=mean(deger(:,i));
s(i,1)=mean(deger(:,i));

% Karesel Ortalama

toplamkareler=0;

for k=1:4096
toplamkareler=toplamkareler+((dege)jk3);

end

%ortakare(i,2)=sqrt(toplamkareler/1024);

s(i,2)=sqrt(toplamkareler/1024); % karesthlama

%max ve min
%maks(i,3)=max(deger(:,i));
%mnmum(i,4)=min(deger(:,i));
s(i,3)=max(deger(:,i));
s(i,4)=min(deger(:,));

%standart sapma
%standartsapma(i,5)=std(deger(:,i));
s(i,5)=std(deger(:,i));

%varyansi
%varyans(i,6)=var(deger(:,i));
s(i,6)=var(deger(:,i));

%medyan
%medyan(i)=median(deger(:,i));
s(i,7)=median(deger(:,i));

end

sifirgecis=zeros(100,1); % 1 x 100 luk sificge
for i=1:100
if(deger(1,i)<0)
ekside=true;% eksi bdlge
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else
ekside=false;
end

for k=1:1024
if (ekside==true) % sayilar bolgesi
if(deger(k,i)>0) % artI sayilaracgetesti
sifirgecis(i,1)=sifirgecis(if}; % eksi sayidan arti sayiya 1 arttir
ekside=false; % artik art| @dopi tarama.
end
else
if(deger(k,i)<0)
sifirgecis(i,1)=sifirgecis(i;i};
ekside=true;
end
end
end
end



EK-2: On Isleme Tutulan Verilerden Elde Edilen Oznitelik Parametreleri

114

ortalama karesel orf max min std varyans medyanirgsdis | durum
67.993 862.425 185 -190 42.587 18.136.52b 7 106 1
-524.375 1.432.862| 169 -254 488.224 23.836.269 -41 58 1
126.882 976.318 184 -146 471.439 22.225.438 18 103 1
-40.015 944.885 162 -181 470.803 22.165.509 -4 168 1
-179.995 967.775 152 -188 449.219 2.017.979 -18 94 1
-278.315 1.058.648| 124 -180 450.30¢4 20.277.386 5-28. 86 1
-133.289 962.908 147 -177 462.692 21.408.436 -13 4 12 1
-56.553 656.732 129 -124 323.499 10.465.16[L -5 108 1
82.012 650.655 117 -93 314.859 9.913.637 9 80 il
-27.376 1.031.399| 122 -190 43.709 19.104.808 -29 84 1
-136.086 81.513 134 -163 384.221 14.762.598 -135 8 8 1
-144.167 842.755 115 -162 395.996 15.681.284 -14 76
74.194 668.794 123 -95 326.102 10.634.23b 8 9( 1
61.133 857.338 155 -156 424.339 18.006.38) 5 84 1
-53.245 559.561 87 -117 274.701 7.546.061 -4 136 1
49.917 947.471 183 -185 471.156 22.198.77B8 5 118 1
8.658 621.334 117 -93 208.39" 890.398 9 96 L
126.235 1.103.134| 204 -187 536.993 28.836.131 il 0 12 1
7.657 642.877 109 -99 312.223 9.748.349 8 84 il
-20.715 532.266 93 -89 265.35¢ 7.041.495 -2 145 il
-59.023 593.367 109 -115 290.788 8.455.792 -6 94 1
-53.584 597.724 99 -110 294.055% 8.646.837 -6 91 il
50.439 1.009.003| 159 -223 502.03b 25.203.922 g 157 1
16.812 731.435 117 -147 365.376 13.349.93B 1 198 1
55.996 1.025.713| 152 -167 509.853 25.994.97]8 g 112
150.056 1.153.926| 22( -286 557.176 31.044.515 13 4 14
81.621 794.658 129 -132 388.908 15.124.548 8 159 1
-490.525 1.191.898 67 -168 33.848 11.456.869 -49 30 1
22.913 852.159 168 -202 425,515 1.810.624 1 191 1
567.393 1.545.256| 294 -142 524.488 27.508.722 57 0 12 1
80.256 602.705 129 -92 290.504 8.439.273 8 110 1
-24.839 535.266 91 -91 26.651 7.102.776 -3 141 il
575.459 1.451.472| 254 -90 442.258 19.558.753 56 61 1
-280.574 1.027.758| 137 -166 430.57p 18.539.549 -29 116 1
30.862 1.116.522| 204 -180 557.476 31.077.901 1 90 1
53.491 980.779 175 -196 487.523 2.376.784 7 106 1
50.496 91.814 138 -166 45.634 20.824.632 6 126 1
-750.994 1.571.527 3 -152 231.184 5.344.602 -76 4 1
12.642 1.117.999| 196 -224 558.926 31.239.663 3 92 1
563.201 1.314.755] 177 -85 339.08b 11.497.835 56 40 1
34.709 944,941 167 -150 471.251 22.207.791 4 97 1
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-753.669 1.581.211 14 -157 238.85P 5.705.352 -1 0 1
27.393 631.005 123 -115 314.349 9.881.547 2 14
35.596 887.883 156 -169 442.566 19.586.475 4 141
2.907 815.637 166 -156 406.831 1.655.111 3 13y
-187.974 878.327 149 -163 39.695 15.756.918 -1 94
-505.129 1.324.011 92 -222 427.949 1.831.404 -5 57
4.678 878.489 140 -200 436.799 19.079.375 7 116 1
566.404 1.302.482| 17§ -55 321.44p 10.332.706 5 30 1
38.171 100.074 163 -206 498.973 24.897.39) 4 125 1
34.482 798.401 161 -143 397.757 15.821.062 2 14D 1
79.983 793.712 184 -132 38.876 15.113.443 8 158 1
55.737 625.412 115 -105 307.736 9.470.153 6 86 1
-182.112 1.121.343] 144 -233 530.336 28.125.676 -1 83
-141.716 945.675 174 -159 451.156 20.354.164 -1 6 12
49.497 986.858 169 -162 49.1 24.108.092 6 114 i
16.213 99.658 169 -184 498.087 24.809.069 1. 84 1
10.071 798.062 126 -157 398.953 15.916.315 1 1811 1
-62.185 750.287 135 -142 369.999 13.689.899 -€ 73 1
-523.918 1.239.599 69 -156 331.191 10.968.752 -5 0 3 1
-75.509 1.576.425 -3 -154 22.612 5.113.005 -7 0 il
81.619 1.055.389| 244 -214 521.408 27.186.632 § 112
-14.374 734.048 105 -123 337.747 11.407.33B8 -1 101
-284.744 1.054.072] 121 -199 443.54P 19.673.595 -2 116
85.637 757.071 153 -149 368.766 13.598.841 9 174 1
-3.668 495.427 67 -99 245.013 6.003.132 -3 111 L
-177.871 100.267 137 -189 468.77Y 21.975.219 -1 311 1
1.832 828.956 146 -168 414.123 17.149.818 3 12p
51.316 1.001.552| 165 -151 49.82 24.820.36p 5 9§
41.921 922.085 170 -150 459.189 21.085.421L 6 97
-184.685 1.125.264] 159 -205 531.52p 28.251.521 -1 77 1
64.746 913.192 168 -139 452.037 20.433.75p 6 149 1
-522.588 1.161.074 35 -151 252.86H 639.406 -5 14 1
87.483 833.346 165 -106 407.43% 16.600.36p 9 110 1
106.316 89.051 168 -140 432.429 1.869.9471 9 op 1
-19.641 701.961 109 -176 350.473 12.283.14p5 -1 11p 1
3.834 1.023.478| 165 -230 510.3638 26.047.041 4 108
81.274 779.895 151 -171 38.143 14.548.91y 8 184
25.127 759.184 132 -121 378.806 1.434.939 2 118
-522.551 1.137.666 17 -124 224.77H 5.052.377 -5 4 1
60.488 804.023 142 -131 397.483 15.799.29) 6 114
85.657 976.652 188 -202 480.813 23.118.15p 9 148
-512.427 1.187.163 37 -182 299.638 8.977.97% -5 22 1
-24.646 768.948 114 -135 38.373 14.724.896 -2 121
39.338 904.936 165 -161 450.809 20.322.918 2 11y
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-513.564 1.305.529 71 -206 40.298 16.239.276 -51 44 1
22.795 757.039 139 -139 377.879 14.279.226 ! 13D
16.995 855.822 154 -139 427.625 18.286.35( 2 124

-287.817 922.038 107 -161 360.182 12.973.13b6 -29 7% 1
85.557 968.629 178 -208 476.756 2.272.963 8 146

-282.371 1.055.479| 106 -183 445.891 19.882.454 -28 99 1
-41.228 812.427 141 -146 404.16% 16.334.968 -4 111 1
-46.724 882.407 153 -166 438.776 1.925.245 -5 168
-20.657 1.041.835| 197 -200 520.571 27.099.437 -1 212 1
56.501 911.948 176 -183 452.515 20.476.98]L 9 129

-513.413 1.349.753| 147 -288 438.078 19.191.206 -31 60 1
-3.145 826.688 138 -161 412.196 16.990.574 -2 116

-185.449 923.178 113 -196 422.749 17.871.643 -118 311 1

-149.141 948.528 142 -183 450.259 20.273.289 -15 114 1

-283.699 1.014.716] 13§ -164 420.678 17.697.037 -30 105 1

469.988 9.616.039] 1027 -176p 4.785.5/7 2.290.175.19 187 90 0

375.332 10.130.181 1364 -181p 5.051.782 2.552.629.9 116 116 0

302.788 7.501.888] 1435 -1283 3.739.1p9 1.398.181.81 83 119 0
71.406 3.199.507| 467 -399 1.598.3%4 255.473.643 10 87 0

128.206 6.654.556| 727 -1026  3.325.2113  1.105.704.08182.5 66 0
-58.489 252.667 352 -451 1.262.134 159.298.299 5-16. 86 0
95.876 4.970.822| 112p -1430 2.483.8p4 616.958.282 9 3 59 0

-503.257 816.107 820 -885 4.049.877  1.640.150.285 85 - 78 0

-334.116 6.679.123] 1219  -80( 3.323.211  1.104.383.83 -112 91 0

-176.204 | 10.953.763 1565 -188p 5.474.715 2.9972380. 57.5 140 0
-77.859 7.242.201] 1798  -895 3.620.705  1.310.950.7Y1889.5 94 0
37.144 9.619.005| 1381 -912 4.809.947  2.313.558.534-185 79 0

-215.588 | 10.814.827 1405 -1528 5.403.7]74 292.0@¢7.72 -114 81 0

-594.258 304.7 351 -696 1.402.993 196.839.051 -38 6 5 0
-56.106 427.206 591 -590 2.135.5%4 456.059.083 -42 75 0

-113.843 2.116.961] 462 -248 1.052.469 110.769.0p2 34 - 39 0

286.511 11.844.33% 1308 -1853 5.915.955 3.499.8326 1245 112 0
-56.802 2.958.202| 640 -385 1.478.191 218.504.716 » 78 0
62.297 9.061.013] 144p -122F 4.530.681 205.266.196 100 - 62 0

-149.333 3.874.333| 551 -429 1.931.688 373.122.507 30 - 115 0
-43.535 2.479.026| 430 -254 1.238.899 15.348.718 -37 73 0

-407.886 3.912.962| 607 =773 1.913.725 366.234.1p6 1 1 89 0

-153.589 4.298.336] 639 -840 2.143.985 459.645.613 5 4 82 0

-331.484 5.906.478] 1018 -95] 2.934.934 861.384.088-28.5 103 0
-23.186 7.264.002| 647 -1458  3.632.3y1  1.319.411.63251.5 54 0
26.877 4.453.197| 613 -572 2.226.708 49582.29 -113 84 O

-111.895 | 10.719.053 1420 -1868 5.359.013 2.871/3071. 95 132 0

133.921 9.548.717] 1629 -1032 4.773.063 2.278.2¥2.57 -82 58 0

-624.387 3.857.326] 741 -750 1.825.019 333.069.4p7 65 - 69 0
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286.653 9.361.036] 1460 -1542 4.672.302 2.183.040.89 18 109 0
-543.445 5.729.922] 584 -525 281.32P 79.146.009 -160 79 0
-534.568 2.381.852| 398 -273 106.43¢ 113.281.862 -65 60 0
-186.201 702.976 57( -113%  3.510.3Y3  1.232.271.92488.5 66 0
70.493 758.208 1624  -854 3.790.847  1.437.052.225 6.5-5 125 0
36.854 10.558.686 1408 -1664 5.267.107 2.774.241.36 110 147 0
104.272 3.774.345] 632 -494 188.45p 355.141.446 26 1 0
-52.183 11.817.642 1346 -1872  5.909.3{12 349.199.653 176 98 0
23.997 3.376.922| 774 -527 1.688.497 285.102.161 -8B 60 0
-79.075 2.129.119] 253 -239 1.061.748 112.730.9p1 9 -2 83 0
-151.284 4.012.126] 584 -516 2.000.595 400.237.945 38 - 69 0
-59.873 8.678.725| 1158 -1529 4.339.4f/9 1.883.1@8.11103.5 76 0
-43.767 6.574.345| 683 -843 3.287.282  1.080.622.446 78 84 0
-130.029 2.209.097| 362 -389 1.097.002 120.341.382 8 - 85 0
561.775 7.779.581 136/ -89Q 384.948 1.481.849.582 11 - 75 0
205.955 3.879.919] 73( -519 1.929.281 372.193.4p3 6 -2 44 0
-363.093 5.632.733] 919 -849 2.793.204 780.198.81l6 98 - 55 0
-92.297 11.864.135 1469 -1872 5.932.0/3 3.518.949.4 140.5 115 0
-39.741 4.942.159| 86( -580 2.471.062 610.614.499 3 -6 65 0
-163.835 9.904.073] 1482 -1868 494.993 245.018.047 1 3 117 0
-311.108 5.434.122] 769 -645 2.699.521 728.741.108 108 - 76 0
-34.429 2.606.476| 314 -7124 1.302.942 169.765.809 13 76 0
-2.853 5.023.176] 1088 -1061 2.511.782 630.879.989 5 4 138 0
-94.351 4.620.758| 98( -1066  2.308.784 533.025.0p6 2.5 - 49 0
203.887 5.043.982] 622 -609 2.514.043 632.041.2384 49 148 0
66.487 2.890.946| 439 -461 144.41p 208.548.155 19 b 0
-54.065 320.558 873 -298 1.602.073 256.663.898 -39 69 0
-36.084 5.423.753| 506 -733 2.711.967 735.476.7P3 84 83 0
161.995 6.219.808] 1236 -717 3.106.061 964.761.543 67 - 73 0
35.227 1.225.129| 2047 -1649 6.126.2p2  3.753.145.045116 64 0
-80.151 9.873.248] 95( -1869  4.936.5/6  2.436.978.225153 48 0
-379.856 5.073.632] 721 -658 2.508.522 629.268.182 69 - 153 0
-151.489 5.863.659] 967 -105y 2.928.2)1 857.476.941 -69 73 0
-285.654 2.573.727) 524 -423 1.254.912 157.480.3p2 16 - 93 0
357.393 2.756.962| 37( -579 1.331.508 17729.13 51 L O
-111.702 7.554.877] 2047  -738 3.776.248  1.426.064.y4 -130 63 0
-106.113 5.680.807] 734 -906 2.838.767 805.859.9p4 3 7 79 0
427.942 9.817.957] 1068 -1829 4.890.887 2.392.047.45 141 75 0
-97.048 11.125.739 1556 -186fy 5.562.702 3.094.885.3 84 109 0
-218.452 4.683.245| 1023  -899 2.331.6P5 543.680.263 -23 49 0
-67.427 398.448 524 -531 1.874.897 35.152.379 -98 4 0
216.423 3.038.098|  58¢ -395 1.503.786 226.122.2)/8 15 78 0
-0.4517 5.067.239] 683 -609 2.533.925 642.077.598 0 -6 79 0
573.394 6.576.964| 1349 -837 3.238.502  1.048.789.B98 -5 87 0
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-484.487 2.397.332] 287 -384 1.096.524 120.236.545 31 - 68 0
-330.337 4.026.817| 486 -583 1.986.3p7 394.565.4p5 11 - 74 0
-140.046 9.859.999] 1762 -186)7 4.928.6[12 2.429.#31.3 96 108 0
-339.272 2.369.788| 243 -599 1.135.4p2 128.918.2p3 21 - 66 0
-186.619 2.595.753] 399 -455 1.284.547 165.006.083 / 88 0
0.8333 10.256.615 1502 -1428 5.128.927 2.630.589.02 -85 65 0
-14.959 10.384.265 1050 -110fy  5.190.611 26942439 8 1 78 0
449.736 9.103.902] 1088 -184]L 4.530.282  2.052.360.49 153 85 0
-37.759 796.961 1214 -1117  3.985.113  1.588.112.191-57 83 0
-526.882 2.181.683] 253 -454 955.276 91.255.309 -3 126 0
-107.634 2.805.015] 513 -461 1.398.542 19.559.198 2 52 0
446.682 8.980.436) 1000 -174pD 446.849 1.996.740.572175 102 0
-56.304 354.805 624 -589 1.773.348 314.476.294 -1 121 0
254.644 7.510.388| 644§ -1248  3.747.008  1.404.006.576140 62 0
-162.314 371.423 420 -520 1.850.234 342.336.612 2 74 0
476.243 3.893.702] 784 -565 1.887.983 356.429.262 40 59 0
-397.651 5.517.223] 1033 -1102 2.730.134 745.362.921 -37 143 0
-121.653 831.267 1565 -1524  4.155.062  1.726.453.Y07 42 79 0
-226.694 530.881 951 -824 264.508 69.961.837 -6 0
434.917 9.919.535] 1059 -1839 4.941.265 2.441.620.83 210 66 0
-79.438 5.987.102| 599 -792 2.992.862 895.722.493 7 82 0
256.958 4.542.065| 58% -538 2.256.724 50.928.054 2 132 0
-445.752 2.346.498| 348 -441] 1.085.406 117.810.5p2 47 - 80 0
-64.502 11.055.415 999 -134]1 5.528.0p6  3.055.885.80115.5 79 0
20.496 5.870.213] 568§ -735 2.935.393 861.653.482 1 82 0
220.398 7.617.212] 1555  -838 3.802.688  1.446.043.293-94 104 0
33.369 5.185.714| 1058 -833 2.592.959 672.343.6p6 1 -2 84 0




EK-3: WEKA Platformundan Elde Edilen Sonuclar

1. Linear Regression Model

sonuc =
0.0013 * ortalama +
-0.0007 * max +
0.0007 * min +
0 * varyans +
0.0019 * sifirgecis +
0.878

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.834
Mean absolute error 0.2174
Root mean squared error 0.2766
Relative absolute error 43.4489 %
Root relative squared error 55.2857 %
Total Number of Instances 40

2. MultiLayer Perceptron
Time taken to build model: 0.47 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9993
Mean absolute error 0.0112
Root mean squared error 0.0203
Relative absolute error 2.2433 %
Root relative squared error 4.0588 %

Total Number of Instances 40
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3. Pace Regression Model

sonuc =

1.0369 +

0.0017 * ortalama +
0.0022 * karort +
-0.0001 * max +
-0.0114 * std +

0 * varyans +
-0.0004 * medyan +
0.0016 * sifirgecis

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Evaluation on test split

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

0.952
0.1279
0.1592
25.5724 %
31.8275 %
40
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4. Radial basis function network (Linear regi@sspplied to K-means clusters as

basis functions):

Linear Regression Model

sonuc =

-0.3709 * pCluster_ 0 0 +
0.3709 * pCluster 0 1 +

0.3658

Time taken to build model: 0.11 seconds

=== Evaluation on test split

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

0.6999
0.2688
0.3577
53.7279 %
71.4853 %
40
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5. SMOreg

Kernel used :
Linear Kernel : K(x,y) = <x,y>

Machine Linear: showing attribute weights, not sappectors.

(normalized) sonuc =

0.1893 * (normalized) ortalama

+ -1.2101 * (normalized) karort

+  -0.4399 * (normalized) max

+ 0.0459 * (normalized) min

+ -1.8795 * (normalized) std

+ 2.5034 * (normalized) varyans

+  -0.1351 * (normalized) medyan

+ 0.0473 * (normalized) sifirgecis
+ 0.9964

Number of kernel evaluations: 20100 (100 % cdghe

Time taken to build model: 0.17 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9299
Mean absolute error 0.1197
Root mean squared error 0.1917
Relative absolute error 23.9272 %
Root relative squared error 38.3099 %

Total Number of Instances 40
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6. KStar Beta Version (0.1b).

Copyright (c) 1995-97 by Len Trigg (trigg@cs.waikaic.nz).
Java port to Weka by Abdelaziz Mahoui (am14@cs.atailac.nz).

KStar options : -B 20 -M a

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 1

Mean absolute error 0

Root mean squared error 0

Relative absolute error 0 %

Root relative squared error 0 %

Total Number of Instances 40



7. Additive Regression (ZeroR model)

ZeroR predicts class value: 0.5

Base classifier weka.classifiers.trees.Decisiontum

2 models generated.

Model number 0
Decision Stump

Classifications

karort <= 184.9086 : 0.5
karort > 184.9086 : -0.5

karort is missing : 0.0

Model number 1
Decision Stump

Classifications

ortalama <= -75.43795 : 0.0
ortalama > -75.43795 : 0.0

ortalama is missing : 0.0

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 1
Mean absolute error

Root mean squared error
%
%

Relative absolute error

o © o o

Root relative squared error

Total Number of Instances 40
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8. Decision Table:

Number of training instances: 200

Number of Rules : 10

Non matches covered by Majority class.

Best first search for feature set,

terminated after 5 non improving subsets.
Evaluation (for feature selection): CV (leave omng)o

Feature set: 2,9

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 1
Mean absolute error

Root mean squared error
%
%

Relative absolute error

o © o o

Root relative squared error

Total Number of Instances 40
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9. M5 pruned model tree: (using smoothed lineadeis)

karort <= 184.909 : LM1 (100/0%)
karort > 184.909 : LM2 (100/0%)

LM num: 1
sonuc =
-0.0002 * karort
+ 0.9893

LM num: 2
sonuc =
-0.0002 * karort
+ 0.1197
Number of Rules : 2

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9978
Mean absolute error 0.0382
Root mean squared error 0.045
Relative absolute error 7.6282 %
Root relative squared error 8.9854 %

Total Number of Instances 40
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10. M5 pruned model rules (using smoothed lineaders) :

Number of Rules : 2

Rule: 1
IF

karort <= 184.909
THEN

sonuc =

-0.0002 * karort

+ 0.9893 [100/0%)]

Rule: 2
sonuc =
+ 0[100]

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 1

Mean absolute error 0.0149
Root mean squared error 0.0219
Relative absolute error 2.9864 %
Root relative squared error 4.3758 %

Total Number of Instances 40
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Tree View

Sekil 8.1. M5P algoritmasina ait karatee!

11. REPTree

karort < 185.52 : 1 (70/0) [30/0]
karort >=185.52 : 0 (63/0) [37/0]

Size of the tree : 3
Time taken to build model: O seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 1
Mean absolute error

Root mean squared error
%
%

Relative absolute error

o © o O

Root relative squared error
Total Number of Instances 40

{[] Weka Classifier Tree Vizualizer: 164715 ~rees MS? (veri]
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Tree View

L

<185.62 == 18562

] ‘G

Sekil 8.2. REPTree algoritmasina ait kargaa
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