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OZET

EEG SINYALLERINDE FARKLI BOYUT INDIRGEME VE
SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Oztiirk H. Adnan Menderes Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik

Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi, Aydin, 2016.

Bu calismada, epileptik ve epileptik olmayan EEG sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerin
boyutlarinin Temel Bilesenler Analizi (TBA) ve Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA)
yontemleri ile indirgenmesinin siniflandirma basarisi iizerine etkilerinin belirlenmesi ve
Lineer Diskriminant Analizi (LDA) ile Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemlerinin
siniflandirma performanslarinin karsilastirilmas: hedeflendi.

Caligmaya 10 kontrol ve uzman hekim tarafindan epilepsi tanis1 konmus 10 hasta olmak iizere
toplam 20 kisi dahil edildi. Epilepsi tanis1 konmus hastalardan alinan EEG kayitlar1 ndbet
gecirmedikleri sirada alman kayitlardi. Epileptik ve epileptik olmayan sinyalleri
siniflandirmak i¢in Ayrik Dalgacik Doniigiimii (ADD) ile sinyallerinin spektral analizi
gerceklestirildi ve smiflandirmada kullanilacak olan o6znitelikler elde edildi. Oncelikle
ozniteliklerin boyutu indirgenmeden, daha sonra TBA ve BBA ile indirgenerek siniflandirma
yapildi. Smiflandirma LDA, lineer ve radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonlariin kullanildig:
DVM yontemleri ile gerceklestirildi.

Sonug olarak, en yiiksek siniflandirma basarist %92,2 duyarlilik %85,6 6zgiilliik ve %88,9
dogruluk oranlariyla 6zniteliklerde boyut indirgenme yapilmadan ve radyal tabanl c¢ekirdek
fonksiyonunun kullanildigt DVM yontemi ile elde edildi. BBA ve TBA ile boyutu indirgenen

ozniteliklerle yapilan siniflandirmalarda benzer sonuglar elde edildi.

Anahtar Kelimeler: Temel Bilesenler Analizi, Bagimsiz Bilesen Analizi, Ayrik Dalgacik

Dontistimii, Destek Vektor Makinesi, Lineer Diskriminant Analizi, Siniflandirma
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ABSTRACT

THE COMPARISON OF VARIOUS DIMENSION REDUCTION AND
CLASSIFICATION METHODS IN EEG SIGNALS

Oztiirk H. Adnan Menderes University Institute of Medical Sciences Biostatistics

Department Master of Science Thesis, Aydin, 2016.

In this study, it is aimed to find out the impact of features derived from epileptic and non
epileptic EEG signals and the reduction of their dimensions by Principal Component Analysis
(PCA) and Independent Component Analysis (ICA) on classification success and to compare
the classification performance of Linear Discriminant Analysis (LDA) and Support Vector
Machine (SVM) are used.

A total of 20 people, 10 epilepsy patients who were diagnosed by specialist physicians and 10
non-epilepsy patients were included in the study. The EEG recordings taken from those who
were diagnosed with epilepsy while they were not having seizures. To classify epileptic and
non epileptic signals, first and foremost Discrete Wavelet Transform (DWT) and the spectral
analysis of EEG signals were performed and features that would be used to classify the
signals were obtained. First, features were classified without their dimentions being reduced.
Then, they were classified after their dimensions were reduced by PCA and ICA. The
classification was performed by LDA and SVM in which linear and radial basis kernel
functions are used.

As a result, the highest classification success with 92.5% sensitivity, 85.6% specificity, and
88.9% accuracy ratios were obtained by DVM method in which features, whose dimensions
were not reduced and radial basis kernel function are used. Similar classification results were

obtained by features whose dimensions were reduced by PCA and ICA.

Keywords: Principal Components Analysis, Independent Component Analysis, Discrete

Wavelet Transform, Support Vector Machine, Linear Discriminant Analysis, Classification
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1. GIRIS

Beyin, insan viicudunun en karmasik yapiya sahip olan orgamdir. Insan beyninde
yaklasik olarak 100 milyar beyin hiicresi (ndron) bulunmaktadir. Hareket etme, konusma,
nefes alma, duyu organlartyla hissetme gibi motor aktiviteleri ve biligsel faaliyetleri kontrol
eden beyin tarafindan, biitiin viicuda bu islevleri gerceklestirebilmek icin farkli frekanslarda
ve c¢ok diisiik miktarda elektriksel sinyaller salinmaktadir (Nunez ve Srinivasan, 2006).
Beynin elektriksel aktivitelerinde meydana gelen bazi degisiklikler ve diizensizlikler bir takim
hastaliklarin habercisi olabilmektedir. Bu hastaliklardan bir tanesi de halk arasinda sara
hastalig1 olarak bilinen epilepsidir. Epilepsi, beyinde bulunan sinir hiicrelerinde nobet (atak)
ad1 verilen olagan dis1 ve gecici elektrik bosalmalar1 sonucu meydana gelen, viicutta kontrol
edilemeyen titreme, morarma, nefes darligi, bayilma gibi istem dis1 hareketlere yol acan
norolojik bir hastaliktir (Ropper ve Brown, 2005; Ropper, 2009). Diinya Saglk Orgiitii
(DSO), May1s 2015’te diinya ¢apinda yaklasik olarak 50 milyon epilepsi hastas1 oldugunu ve
bu nedenle epilepsinin en 6nemli norolojik hastaliklardan birisi oldugunu ifade etmistir.

Elektroensefelogram (EEG) beyinde olusan elektriksel akimlarin Elektroensefelograf
cihazi ile olgiilerek sayisallastirilmis bigimidir. Ozellikle epilepsi hastaligina tani
konulmasinda ve tiplerinin belirlenmesinde EEG sinyallerinden yararlanilmaktadir (Nunez ve
Srinivasan, 2006; Ropper, 2009). Epilepsi hastaligi, sebebi tam olarak anlasilamayan bir
bicimde olusan nobetlerle kendini gosterir. Ancak kisa siiren epileptik dalga sekillerinin gozle
taninmasi1 zor ve zaman alict bir igslemdir (Mohammad ve ark, 2002). EEG kayitlarinin
dikkatli bir sekilde analiz edilmesi, yaygin olan epilepsi hastaliginin tani ve tedavisi i¢in
olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle EEG cihazi noéroloji kliniklerinde beyin ile ilgili
rahatsizliklarin tespit edilmesinde siklikla kullanilmaktadir (Sanei ve Chambers, 2007).
Ancak uzmanlarin EEG kayitlarindan elde ettikleri bulgular1 analiz etme ve simiflandirma
olanaklar1 kisithidir. Uzmanlarin yaptigi degerlendirmelerde net 6lgiitlerin olmamasi1 EEG
sinyallerinin gorsel analizinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Rutin klinik teshislerde
EEG sinyallerinin analizine duyulan gereksinim, otomasyon ve bilgisayar tekniklerinin
kullanimini gerekli kilmistir. Bu sebeple nesnel bir degerlendirmede bulunabilmek i¢in EEG
sinyallerinin farkli tekniklerle analiz edilmesi yoluna gidilmistir (Bronzino, 2000; Subas1 ve

Giirsoy, 2010).



EEG sinyallerinde beynin fonksiyonlar1 ile ilgili ¢ok miktarda bilgi saklidir. Bu
bilgilerin kullanilabilmesi i¢in sinyal isleme yontemleri kullanilarak c¢esitli arastirmalar
yapilmaktadir. Yapilan arastirmalar, EEG sinyallerinin frekansinin kisinin  zihinsel

aktivitelerine gore ¢esitlilik gosterdigini ortaya koymustur (Liu ve ark, 2011, Chen, 2014).

EEG sinyallerinin en karakteristik 6zelligi duragan ve dogrusal olmayan ani degisimler
gostermesidir. EEG sinyallerinde, genlik, faz ve frekans degerleri stirekli degisir. Herhangi bir
EEG kayd1 goz ile incelendiginde, bireyin hasta olup olmadigini sdylemek kolay degildir. Bu
sebeple birgok calismada saglikli ve hasta bireylerin EEG verileri farkli istatistiksel
yontemlerle islenerek analiz edilmis ve belirgin farklar elde edilmeye calisilmistir (Yuan ve

ark, 2008; Lima ve ark, 2010; Subasi ve Giirsoy, 2010; Wang ve ark, 2013).

Literatiirde yer alan bir¢cok ¢aligmada, EEG sinyallerinin spektral analizinde Fourier
Déniistimii (FD) kullanilmistir (Kiymik ve ark, 2004; Andrzejak ve ark, 2011; Coskun ve
Istanbullu, 2012 ). FD ile zaman bolgesinde bulunan bilgi, frekans bdlgesine tasinmaktadur.
Ancak FD, sinyallerin periyodik bir yapiya sahip oldugunu ve analiz boyunca
karakteristiginin degismedigini kabul etmektedir. Bundan 6tiirli duragan sinyaller i¢in basarili
sonuglar elde edilse de duragan olmayan sinyaller i¢in uygun bir analiz yontemi degildir
(Merry, 2005). Bu nedenle EEG sinyallerinin zamana bagli olarak nasil degistigini
anlayabilmek ve bu sinyallerden anlamli bir veri elde edebilmek amaciyla tim sinyal
bilesenlerini inceleyebilecek, duragan olmayan sinyal analizi yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Biyolojik sinyallerin incelenmesinde Dalgacik Doniisiimii (DD) FD’nin
eksikliklerini gidermek i¢in gelistirilmis bir yontemdir. Bu analiz yontemi giiriiltiiye karsi
daha az duyarlilhik gostermekte ayrica duragan olmayan sinyallerin analizinde rahatlikla
kullanilabilmektedir. Bu nedenle DD sinyal isleme calismalarinda siklikla kullanilan bir

teknik haline gelmistir (Vetterli ve Kovacevic, 1995; Merry, 2005; Xizheng ve ark, 2010).

DD, FD’yi temel almasina ragmen FD’de oldugu gibi sabit fonksiyonlar1 kullanmak
yerine, EEG gibi ani degisim gosteren sinyaller i¢in zaman-frekans ¢ozilintirliigiinii
saglayabilecek, frekansa bagli biyiikligii degisebilen ve ayarlanabilen pencere
fonksiyonlarini kullanmaktadir. Bu pencereler diisiik frekanslar i¢in genis, yiiksek frekanslar
icin dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarina sahiptir. Boylece biitiin frekans
araliklarinda optimum zaman-frekans ¢oziinlirliiglinii saglayabilmektedir (Misiti ve ark, 1996;

Merry, 2005).



EEG sinyallerine dayanan c¢aligmalarin ¢ogu hasta ve saglikli bireylere ait EEG
sinyallerinin karakteristik 6zelliklerini temsil edecek 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve elde edilen
oznitelikler kullanilarak hasta ve saglikli bireylerin siniflandirilmast olmak iizere iki
asamadan olugmaktadir. EEG sinyallerinde 6znitelik ¢ikartma ve siniflandirma igin kullanilan
bircok istatistiksel yontem vardir. EEG sinyallerinden hizli ve yiiksek dogrulukta bilgi elde
etmek icin mevcut ve siirekli gelistirilmekte olan farkli boyut indirgeme ve siniflandirma

yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi istatistikte ilgi duyulan giincel bir konudur.

EEG sinyalleri epilepsi teshisine yonelik ¢alismalarda siklikla kullanilmistir. Literatiire
bakildiginda EEG sinyallerini kullanarak yapilan ¢ogu calismada, epilepsi hastasi ve saglikli
bireylerin ayriminda oldukga yiiksek siniflandirma basarilarinin elde edildigi goriilmektedir.
Lima ve ark (2010) yaptiklar1 calismada Bonn veri tabanindaki (Andrzejak ve ark, 2001)
hasta olmayan ve epilepsi hastasi olan bireylerden kriz aninda alinan (sirasiyla A ve E veri
setleri) EEG sinyallerini kullanmiglardir. Destek Vektér Makinesi (DVM) ile yaptiklar
siiflandirmada %99,9 dogruluk orani elde etmislerdir. Subasi ve Giirsoy (2010) yaptiklar
calismada, hasta olmayan ve epilepsi hastasi olan bireylerden nobet sirasinda alinan EEG
sinyallerini (Bonn veri taban1 A-E veri setleri) Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) yontemiyle
alt frekans bantlarima ayristirmigtir. Elde ettikleri alt frekans bantlarindan ¢ikarttiklar
Ozniteliklerin boyutlarim1 Temel Bilesenler Analizi (TBA) ve Bagimsiz Bilesen Analizi
(BBA) yontemleriyle indirgemis ve Destek Vektor Makinesi (DVM) ile siniflandirmiglardir.
BBA ile boyutu indirgenen 6zniteliklerle %99,5 ve TBA ile boyutu indirgenen 6zniteliklerle
%98,75 dogruluk orani elde etmislerdir. Kaya ve ark (2012) yaptiklar1 ¢calismada, Bonn veri
taban1t A-E veri setlerini kullanarak epileptik sinyallerin siniflandirilmas:1 i¢in EEG
sinyallerinin DD ile spektral c¢oziimlemesini yaptiktan sonra elde ettikleri 6znitelik
vektorlerini Karar Agaglar1 ve Karar Kurallar1 yontemlerini kullanarak sirasiyla %96.6 ve
%99.70 oraninda dogru siniflandirma basarisi saglamiglardir. Yapilan bu ¢aligmalarda elde
edilen bu yiiksek siniflandirma basarinin temel nedeni kullanilan istatistiksel yontemlerden
ziyade karsilagtirllan EEG sinyallerinin epilepsi hastalarindan kriz aninda alinan sinyaller ile
saglikli bireylerden alinan sinyaller olmasidir. Ciinkii kriz aninda kaydedilen sinyaller ile
saglikli bireylerden kaydedilen sinyaller arasinda oldukg¢a belirgin farkliliklar s6z konusudur.
Bu nedenle karakteristikleri ¢ok farkli olan bu tip sinyallerin uzmanlar tarafindan gorsel
olarak degerlendirilip epileptik ya da normal olduguna karar verilmesi basit bir islemdir.
Yukarida s6z edilen ¢alismalarin aksine bu ¢alismada kullanilan EEG sinyalleri uzman hekim

tarafindan epilepsi tanis1 konmus bireylerden kriz gegirmedikleri anda kaydedilen sinyaller ile



normal bireylerden kaydedilen sinyallerdir. Ayrica EEG sinyallerinde meydana gelebilecek
epileptik belirtiler beynin belli bir bolgesinde meydana gelebilecegi gibi ayni anda birden
fazla bolgede de gozlenebilir (Adeli ve ark, 2003; Mahajan ve ark, 2011). Bu nedenle bu

caligmada 16 kanaldan alinan kayitlarin tamami kullanildi.

Bu ¢aligmada, uzman hekim tarafindan incelenerek segilen ve farkli epileptik belirtiler
iceren EEG sinyalleri ile epileptik olmayan EEG sinyallerinden ADD ile sinyalleri temsil
edecek Ozniteliklerin ¢ikartilip, TBA ve BBA yontemleri ile boyutlarinin indirgenmesinin
siniflandirma basarist iizerine etkilerinin belirlenmesi ve LDA ile DVM yontemlerinin

siniflandirma performanslarinin karsilagtiritlmasi amaglandi.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Beyin

Beyin, noron adi verilen sinir hiicrelerinin gévdeleri ve liflerinin kafatasi i¢inde yogun
bir sekilde toplanmasi ve g¢evresini saran noroglia veya glia adi verilen gri bir maddeden
olusan, karmagik islemleri bir arada yapabilen organdir (Yazgan ve Koriirek, 1996). Insan
beyninde yaklasik 100 milyar beyin hiicresi (néron) vardir. Nefes alma, hareket etme, duyu
organlariyla hissetme gibi motor aktiviteleri ve biligsel faaliyetleri kontrol eden beyin, tiim
fonksiyonlarini sinir ve kas sistemine bagli olarak gerceklestirir (Ropper, 2009; Ullsperger ve
Debener, 2010).

Beynin biiyiik bir kism1 proteinden olusur. Beynin c¢alismasi i¢in gerekli olan enerji,
glikozun oksijenle yanmasiyla elde edilir. Beyin insan viicudunun sadece %?2’sini
olusturmasina ragmen viicudun tiikettigi oksijenin yaklasik %25’ini kullanmaktadir (Yazgan
ve Koriirek, 1996).

Insan beyni yapisal olarak frontal (6n) lob, parietal (yan) lob, temporal (sakak) lob,
oksipital (arka) lob olmak iizere dort lobdan ve beyincikten olusmaktadir (Sekil 2.1).

Frontal Lob: Gz kiirelerinin lizerinden baslar ve beynin alinda sagli derinin basladigi
yere kadar olan kismina verilen isimdir. Bu bdlgenin en belirgin 6zelligi insanda akil
ozelliklerinin olustugu boliim olmasidir. Bu lob sayesinde insan dikkatini toplar, kisa siireli
bellegi kullanabilir, diistinebilir ve koku alma gibi islevleri yerine getirebilir. Ayrica problem
¢Ozme ve hafiza ¢alismasi esnasinda da etkilidir (Ropper, 2009; Ullsperger ve Debener, 2010;
Carter, 2014).

Temporal Lob: Gorsel ve isitsel bellek, 6grenme ve konusma gibi islemlerin
yapilmasindan sorumlu olan beyin bolgesidir. Hasar gérmesi durumunda konugsma ve isitme
problemleri meydana gelmektedir. Ayrica duygusal denge ve sosyallesme konular1 da
temporal lobun ¢aligmasi sonucu ortaya ¢ikan 6zelliklerdendir (Ropper, 2009; Ullsperger ve

Debener, 2010; Carter, 2014).
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Sekil 2.1 Beyin loblar1 ve beyincik
Web_1. (2009) http://www.coheadquarters.com/coOuterBrain1x.jpg’dan modifiye edilmistir.

Oksipital Lob: Kafatasinin arka kisminda yer alan bu lob, gorme islemlerinden sorumlu olan
beyin boliimiidiir. Hasar gérmesi durumunda insanda gérme bozukluklart meydana gelir
(Ropper, 2009; Carter, 2014).

Parietal Lob: Beynin iist orta kisminda yer alir. Duygusal bilgileri isler, viicuttan gelen
dokunma, agr1, sicaklik ve basing duyularini alarak cevap iretir. Ayrica okuma ve
matematiksel islemlerde akilda tutmay1 saglar (Ropper ve Brown, 2005).

Beyincik: Beynin arka kisminda yer alir. Gorevi yiirlime islemi sirasinda denge ve diizeni

saglamaktir (Ropper, 2009; Ullsperger ve Debener, 2010; Carter, 2014).
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2.2 Elektroansefalogram (EEG)

2.2.1 EEG’nin Tarihcesi

Beyin tarafindan tretilen sinyaller iizerinde yapilan ilk 6nemli ¢alisma, 1875 yilinda
Ingiliz bilim adami Richard Caton’in bir deney hayvanmin beynindeki elektriksel aktiviteyi
tespit ettigi deneyin bulgularini agikladigi ¢alisma olarak kabul edilmektedir (Niedermeyer ve
Silva, 2005).

Bundan sonraki ilk 6nemli gelisme, 1924 yilinda, Alman psikolog Hans Berger’in Sekil
2.2’de gosterilen ilk insan EEG’sini kaydetmesidir (Niedermeyer ve Silva, 2005). Bu sinyaller
deneklerin kafataslarina bugiin kullanilan elektrotlar yerine metal bantlar yerlestirilmesi ve bir
galvonometre yardimiyla dalgalanmalarin kagit iizerine aktarilmasiyla elde edilen, zigzag

goriiniimli sinyallerdir.
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Sekil 2.2 Kaydedilen ilk EEG
Niedermeyer ve Silva (2005)’ten modifiye edilmistir.

Berger, 1924 - 1938 wyillar1 arasinda yaptig1 deneylerle, insan beyninin diizensiz ve
diisiik voltajli elektrik sinyallerini incelemis ve calismalarinin ilerlemesiyle beyin dalgalarinin
tamamen rastlantisal olmadigini, zamanla degisen bazi periyodik ve diizenli dalgalanmalarin
gerceklestigini gozlemlemistir. Gozlemleri sonucu, uyku ile uyaniklik siireglerinde farkl
beyinsel aktivitelerin gergeklestigini belirtmistir. Ayrica epilepsi nobeti esnasindaki beyin
sinyallerini gozlemleyerek bu dalgalarin insanlarin patolojik durumlari hakkinda bilgi
verebilecegini sOylemistir.

Adrian ve Matthews’un Berger’in calismalarina yaptiklart katki, 6lgiilen sinyalleri
giiclendirerek 10 -12 Hz arasinda dalgalar1 kaydetmeyi basarmis olmalaridir. Adrian ve
Matthews’un alfa ritmi ismini verdikleri bu dalgalarin, deneklerin gérme alanindaki bir
objeye ilgilerini yoneltmeleri durumunda kaybolduklarini goézlemlemislerdir (Bronzino,

1999).



Kornmiiller daha genis beyin bolgelerinin incelenebilmesi i¢in daha fazla sayida elektrot
kullanilmasinin ve ¢ok kanalli kayit yapilmasinin ne derece énemli oldugunu ilk fark eden
kisi olmustur. Epileptik dikensi yapilarin gosterimi Fisher ve Lowenbach tarafindan

gerceklestirilmistir (Sanei ve Chambers, 2007).

20. ylizyildan glinlimiize kadar gelen EEG arastirmalarinin sayisi hizli bir sekilde artmig
ve EEG teknolojisi siirekli gelismistir. EEG sinyalleri artik yalitilmis odalarda, daha iyi
kalibre edilmis sistemlerle, ¢cok daha az giiriiltii barindiran sinyaller olarak ol¢iilmekte; agik
beyin ameliyatlarindan mikro boyuttaki noron arastirmalarina, beyin bilgisayar ara yiizlerine

kadar genis bir alanda kullanilmaktadir (Ullsperger ve Debener, 2010; Carter, 2014).

2.2.2 EEG’nin Tanim

EEG, beyin faaliyetleri sirasinda olusan elektriksel dalgalanmalarin kafatasi iizerine
yerlestirilen elektrotlar araciligiyla kaydedilmesidir (Nunez ve Srinivasan, 2006). Beynin
norolojik fonksiyonlar1 ve noropsikolojik 6zelliklerinin anlasilmasi ve arastirilmasi, ayrica
teshis ve tedaviye yonelik bir¢ok klinik amac icin gilinlimiizde EEG sinyallerine siklikla
basvurulmaktadir (Ullsperger ve Debener, 2010).

2.2.3 EEG Sinyallerinin Olusumu ve Olciimii

Sinir hiicrelerinde bilgi iletimi elektriksel potansiyeller ile saglanir. Bu elektriksel
potansiyellere aksiyon potansiyeli adi verilir. Aksiyon potansiyeli, hiicre zarindaki iyon
gecisleri ile olusur. Iyon gecislerinin baslamasi i¢in disaridan bir uyar1 gelmesi gereklidir.
Eger uyar1 esik seviyesinin iistiinde bir degere ulasirsa hiicre zarinda iyon gecisleri meydana
gelir. Hiicrede olusan uyarti, dentritlerden baslayarak, hiicre govdesi, akson, Ranvier
diigtimleri ve akson uglarina dogru ilerler (Sanei ve Chambers, 2007). Sekil 2.3’te insandaki

sinir hiicrelerinin genel yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.3 Sinir hiicresinin genel yapisi
Sanei ve Chambers (2007)’den modifiye edilmistir.

Sinir hiicresinin uyarildigi durumda meydana gelen genlik degisimi Sekil 2.4’te
goriilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi hiicre normalde negatif yiikliidiir ve yaklasik -70 mV
genligine sahiptir. Hiicrenin dentritleri uyarildigi zaman, yeteri kadar uyarti olusturuldugu
takdirde (esik seviyesini asacak kadar uyarti olustugu durumda), hiicre i¢i iyonlarinda bir
gecis sz konusu olur. Oncelikle sodyum kapilari agilir ve hiicre negatif durumdan pozitif
duruma geg¢meye baslar, bu siirece depolarizasyon denir. Daha sonra ise potasyum kapilar
acilmaya baslar ve kisa bir siire sonra hem sodyum hem de potasyum kapilari agilmis olur.
Boylece bir baska aksiyon potansiyelinin olusumu engellenir. Daha sonra ise hiicre negatif
duruma ge¢meye bagslar. Hiicre, dinlenir durumda oldugu halden daha negatif bir hale gecer
(yaklasik -90 mV’a kadar diiser), fakat kisa siire sonra dinlenme durumundaki potansiyeline

yeniden kavusur, bu siirece repolarizasyon denir (Sanei ve Chambers, 2007).
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Sekil 2.4 Aksiyon potansiyeli
Sanei ve Chambers (2007)’den modifiye edilmistir.

EEG sinyali ise, serebral korteksteki sinir hiicrelerinde uyarti olustugunda meydana
gelen potansiyel farktan dolayr dentritlerde olusan akimi ifade eder. Bu akim kafatasinda
elektriksel bir alan olusturarak, EEG cihaziyla olgiilebilir hale gelir (Sanei ve Chambers,
2007).

EEG ol¢iimii genelde kafatasinda sagh deriye yerlestirilen elektrotlar yardimiyla yapilir.
Bu 0Ol¢iim sirasinda kisi aci hissetmez ve viicuduna elektrik verilmez. Elektriksel
potansiyeller, beyindeki sinir hiicrelerinde gerceklesen elektriksel aktivitelerin bir toplami
seklinde elektrotlar tarafindan algilanir. Elektrotlar kafatasinda sagli deriye Sekil 2.5°te

gosterildigi gibi 10-20 Sistemi adi verilen uluslararasi bir standarda goére yerlestirilir

(Malmivuo ve Plonsey, 1995).
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Sekil 2.5 Standart 10-20 elektrot yerlesimi
Malmivuo ve Plonsey (1995)’ten modifiye edilmistir.

EEG sinyallerinin klasik degerlendirilmesinde frekans ve genlik kullanilir. Kafa
tizerinden kaydedilen EEG sinyallerin genligi tepeden tepeye 1-100 pV ve frekans bandi 0,5—
100 Hz’'dir (Yazgan ve Koriirek, 1996). Beynin aktivite diizeyi yiikseldikce EEG
sinyallerinin frekansi artar, buna karsilik genlik kiigiiliir. Dolayisiyla EEG sinyallerinde
frekans — genlik biiyiikliikleri ters orantili olarak degismektedir. EEG sinyalleri bir¢ok alt
frekans bilesenlerini igerse de belli frekans araliklarinda belli bir karakteristik 6zellige sahip
0zel EEG sinyalleri gozlemlenir. Bu nedenle EEG sinyalleri frekans bant araliklarina gore
siiflandirilir.

Beynin elektriksel aktivitelerinde meydana gelen bazi degisiklikler ve diizensizlikler
birtakim hastaliklarin habercisi olabilmektedir. Bu hastaliklardan bir tanesi de halk arasinda

sara hastalig1 olarak bilinen epilepsidir.

2.3 Epilepsi

Epilepsi, beyinde bulunan sinir hiicrelerinde nobet (atak) adi verilen olagan dis1 ve
gecici elektrik bosalmalari sonucu meydana gelen, viicutta kontrol edilemeyen titreme,
morarma, nefes darligi, bayilma gibi istem dis1 hareketlere yol acan norolojik bir hastaliktir

(Ropper ve Brown, 2005; Ropper, 2009).
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Epilepsi teshisine yonelik yapilan calismalarda, EEG sinyalleri kapsadiklar1 frekans
araliklarina gore dort alt frekans bandina ayrilmistir, bunlar: delta (o), teta (0), alfa (a), beta
(B) bantlaridir. Tablo 2.1°de EEG sinyallerinin igerdikleri alt frekans bantlar1 ve bu bantlara
verilen Ozel isimler gosterilmektedir (Adeli ve ark, 2003; Sanei ve Chambers, 2007; Mahajan

ve ark, 2011).

Tablo 2.1 EEG sinyallerinin frekans bantlar1

Bant Adi Frekans Araligi
Delta (3) 0,5-4Hz
Teta (0) 4-75Hz
Alfa (o) 8 -13Hz

Beta (B) 13-30Hz

Delta (6) bandi: Frekanslar1 0.5-4 Hz ve genlikleri 100 mikrovolt (uV)’tan kiigiiktiir (Sanei
ve Chambers, 2007). Siit ¢ocuklari, derin uyku ve genel anestezik durum gibi beynin ¢ok
diisiik aktivite gosterdigi durumlarda gdzlemlenir. Ozellikle yetiskin insanlarda delta

dalgasinin sik gozlenmesi ciddi beyinsel problemlerin habercisi olabilir (Ullsperger ve

Debener, 2010).

Teta (0) bandi: Frekanslar1 4-7,5 Hz arasinda degisir (Sanei ve Chambers, 2007). Ozellikle
cocuklarda cok sik goriiliir. Yetiskinlerde ise riiyal1 uyku, orta derinlikte anestezik durum gibi
beynin diisiik aktivite gosterdigi durumlarda ortaya ¢ikar. Bu dalganin ¢ocuklarda goriilmesi
normal iken yetigkinler i¢in anormaldir (Klimesch, 1999; Mitchell ve ark, 2008). Ozellikle
yetigkin insanlarda teta dalgasinin sik gézlenmesi (tipki delta dalgalarinda oldugu gibi) ciddi

beyinsel problemlerin habercisi olabilir (Sanei ve Chambers, 2007).

Alfa (o) bandi: Frekanslar1 8-13 Hz ve genlikleri 50 uV’dan kiiciiktiir (Sanei ve Chambers,
2007). Dalga sekli siniizoidal sekle benzemektedir. Alfa dalgalar1 daha ¢ok yetiskinlerde
olmak {iizere biitlin yas guruplarinda goriilmektedir. Alfa dalgalan yetigkinlerde uyanik,
gerilimsiz ve beyin aktivitesinin yogun olmadigi durumlarda kendiliginden olusur. Bu
dalgalar, yogun bir sekilde oksipital bolgede ve gozler kapali oldugu durumlarda daha net

gozlemlenir. Dikkatin herhangi bir seye yoneltilmesi durumunda, alfa dalgalar1 yerini daha
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yiiksek frekansh fakat diisiik genlikli beta dalgalarina birakir (Klimesch, 1999; Ullsperger ve
Debener, 2010).

Beta (B) bandi: Frekanslar1 13-30 Hz ve genlikleri 30 uV’dan kiiciiktiir (Sanei ve Chambers,
2007). Beynin aktivite diizeyinin yiikseldigi siralarda gozlemlenir. Bireylerin ¢ok stresli
oldugu, dikkatlerinin dagildig1 ya da yogun bir zihinsel is yiirtittiikkleri zamanlarda goriiliir. Bu
durum sagli derinin parietal ve frontal bolgelerinde belirgin olarak kaydedilebilir (Sanei ve
Chambers, 2007). Sekil 2.6’da EEG sinyallerinin beta, alfa, teta ve delta bantlar

gosterilmektedir.

Beta ()
13-30 Hz MWWMW\

aita @ NV WVNWIAA MM
SR MW M~ AW WAV~

Teta (&)
4-8Hz

Delta (&)
0.5-4Hz
200
pv 100
0

| | 1 | |

0 2 4 4] 8

Zaman (s)

Sekil 2.6 EEG sinyallerinin beta, alfa, teta ve delta bantlar
Sanei ve Chambers (2007)’den modifiye edilmistir.
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2.4 Epilepsinin Bilgisayar Destekli Teshisi

Bilgisayar destekli otomatik karar sistemlerinin gittikce daha giivenilir sonuglar
tiretmesi sayesinde EEG sinyallerinin de otomatik olarak yorumlanmasi {izerine bir¢ok
uygulama gelistirilmistir (Ubeyli 2008, 2009; Ocak 2009; Altunay ve ark, 2010). Bilgisayar

destekli karar sistemlerinde veri i1sleme siireci Sekil 2.7’ deki blok diyagramiyla 6zetlenebilir.

Ozniteliklerin Cikartilmasi

. Frekans veya e .
EEG verisi | mmp Zaman-Frekans | === Istatistiksel Islemler ||mmmmp | Siniflandirma

ile Ozniteliklerin

Dontigtimii Elde Edilmesi

Sekil 2.7 Bilgisayar destekli karar sistemlerinde siire¢

Sekil 2.7°de gosterilen bu siire¢ saglikli bireyler ile epilepsi hastalarindan alinan EEG
sinyallerinin bir bilgisayar sistemine girilmesi, bu sinyallerin dogru belirlenmis 6zniteliklere
dontstiiriilmesi ve son olarak bu 6zniteliklerin siniflandirilmasi adimlarindan olusur. EEG
sinyallerinin smiflandirilmasinda bircok basarili teknik gelistirilmis olmasina ragmen bu
tekniklerin basaris1 bu yontemlere giris olarak verilen Oznitelik vektorlerine de baghidir.
Dolayistyla siniflandirmada kullanilan yontem kadar 6zelliklerin elde edilecegi yontemin de
dogru se¢ilmesi gereklidir. EEG sinyallerinden 6zniteliklerin elde edilmesi iki agamali olarak
ele alinabilir. Birinci asamada EEG sinyalleri zaman, frekans veya zaman-frekans boyutunda
analiz edilir ve sinyalin igerisindeki ilgili Oriintiiler acik¢a goriilecek sekilde ayristirilmaya
caligilir. Diger asamada ise sinyallerin ayristirilmis katsayilar1 {izerinde tercih edilen teknige
dayali olarak anlamli 6zellikler ¢ikartilir. Zaman boyutunda ham sinyalin, frekans boyutunda
genellikle giic spektrumunun ve zaman-frekans boyutunda ise ayristirilmis katsayilarin
izerinde ortalama, standart sapma, minimum, maksimum, entropi ve ortalama gii¢ gibi
istatistikler hesaplanarak 6znitelikler elde edilir. Bu sayede bir EEG sinyali, zamana bagli bir
vektorden zamandan bagimsiz birka¢ skalere doniistiiriilmiis olur. Bazen elde edilen
Oznitelikler veriyi o kadar iyi temsil eder ki kompleks bir siniflandirma yontemi yerine basit
bir esik degeri belirlemek bile siniflar1 ayirt edebilmek icin yeterli olur. Bu sekilde basit bir

simiflandirma yontemi kullanarak yakalanan yiliksek basari, genellikle giiclii bir 6znitelik
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cikartma agamasinin iriinii olarak yorumlanir (Bronzino, 1999; Merry, 2005; Sanei ve

Chambers, 2007; Orhan, 2011).

2.5 Sinyal isleme Yontemleri

EEG sinyalleri beynin fonksiyonlar1 ile ilgili ¢ok miktarda bilgi icermektedir. Ancak
ham EEG sinyallerinin tibbi aragtirmalarda ve hastalik tanisinda kullanilabilmesi i¢in ¢esitli
sinyal isleme yontemleri kullanilmalidir. Sinyallerin analizi, sinyalin kendisini veya sinyali
temsil eden 6zellikleri zaman, frekans ya da zaman-frekans gibi boyutlara tasinarak yapilir.
Burada amag; islenmemis verileri bilgi kayb1 en az olacak sekilde bu boyutlardan birisine
tastyarak detayli bilgilere ulasmaktir (Sanei ve Chambers, 2007).

EEG sinyallerinin zamana kars1 gerilim grafigi oldugu diisiiniiliirse herhangi bir islem
yapmadan ham EEG sinyalleri iizerinde yapilacak her analizin en temel yontem olacag:
sOylenebilir. Sinyallerin yorumlanmasinda en basit yontem, analiz edilecek sinyallerin
karakteristiklerine uygun istatistiklerin hesaplanmasi ve bu istatistiklerin incelenmesidir.
Onerilmis birgok istatistik olsa da EEG sinyalleri icin en sik kullamlan istatistikler ortalama,
standart sapma, minimum, maksimum, entropi ve ortalama gii¢ degerleridir (Kandaswamy ve
ark, 2004; Li ve Wen, 2009; Subas1 ve Giirsoy, 2010; Ersoz ve Ozsen, 2011; Ahammad ve
ark, 2014). EEG sinyallerindeki epileptik aktivitelerin degisim hizlar1 ve belirginligine baglh
olarak zaman boyutunda yapilan analizlerde de ¢ok yiiksek sonuglar almabilir. Ornegin
epileptik nobet aninda alinan kayitlarla ndbet disinda alinan kayitlarin yalnizca zaman
boyutunda analizinin yapilmasi iki durum arasindaki farki ortaya koymada yeterli olabilir.
Fakat tiim epilepsi hastalarinin saglikli kisilerden ayirt edilmesi gibi zor siniflandirmalar i¢in
zaman boyutunda analiz yeterli olmaz ve bu ylizden spektral analiz yontemleri olan frekans

veya zaman-frekans boyut analizleri tercih edilir.

2.5.1 Spektral Analiz

Sonlu uzunluktaki duragan bir sinyalin toplam giiciiniin frekans tizerindeki dagilimin

incelenmesine Spektral Analiz denir (Kay ve Marple, 1981; Kay, 1988).
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2.5.1.1 Periyodisite

Belirli bir zaman araliginda olaylarin benzer sekilde gbzlenmelerine periyodisite denir.
T zaman periyodunda kendini tekrarlayan bir serinin gézlem degerleri ortalama etrafinda
zamana goOre diizenli azalis ve artiglar gosterir (Tiire, 1988). Sekil 2.8’de periyodik bir

fonksiyonun grafigi ve parametreleri verilmistir.

faz (@) Periyod (T)

«—» o >

x(t)

zaman (t)
frekans (f=1/T)

Sekil 2.8 Periyodik bir fonksiyonun grafigi ve parametreleri

Periyod (Dalga Boyu): Dalganin ortalamaya esit oldugu noktadan baslayarak bir tepe
bir de dip noktasi yaptiktan sonra ortalamaya esit oluncaya kadar gecen zamana (uzunluga)
periyod denir. Diger bir anlatimla ardisik iki tepe ya da iki dip noktasi arasindaki uzunluga
periyod denir (Tire, 1988). Eger Sekil 2.8’deki fonksiyon bir zaman serisi (sinyal) ise
periyod, dalgalanmanin tamamlanmasi i¢in gegen siire olacaktir.

Frekans: Birim zamana diisen dalga sayisi, fonksiyonun (sinyalin) frekansi olarak
tanimlanir (Tiire, 1988). Periyod T ve frekans f ile gosterirse f = 1/T olur.

Genlik: Bir dalganin tepe ya da dip noktalarinin ortalamaya olan uzakligina genlik
(amplitiid) denir (Tiire, 1988).

Faz: Dalganin ilk tepe ya da dip noktasinin dalganin baslangi¢c noktasina olan

uzakligina faz denir (Tiire, 1988).
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Duraganhk: Zamana gore genligi, periyodu ve ortalamasi degismeyen seriler Duragan
Seriler olarak adlandirilir. Zamana gore genligi, periyodu ya da ortalamasi degisen seriler ise
Duragan Olmayan Seriler olarak adlandirilir. Sekil 2.8’de verilen periyodik fonksiyon
duragan olup zamana gore karakteristik ozellikleri degismemektedir. Sekil 2.9’da duragan
olmayan bir zaman serisinin alabilecegi 7 durum goriilmektedir (Tiire, 1988).

x(t) x(t)
A

x(t
0 A

(2) (b) (c)

x(t) x(t) x(t)
A A

AWA
\//\\//\\/ VVV \/

(d) (e 6

x(t)
F 9

ANA
AV

1

(2)
Sekil 2.9 Duragan olmayan bir zaman serisinin alabilecegi durumlar

Duragan sinyallerin frekans detaylarini analiz etmede oldukga etkin bir yontem olan

Fourier Doniigiimii kullanilir (Merry, 2005).
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2.5.1.2 Fourier Serisi ve Fourier Doniisiimii

19. yy. da Fransiz bilim adami1 Joseph Fourier periyodik bir sinyalin sonsuz sayidaki
siniizoidaller veya karmasik iisteller gibi harmonik fonksiyonlarin dogrusal agirlikli toplami
ile ifade edilebilecegini belirtmistir (Oppenheim ve ark, 2014). Periyodu 2m olan bir
fonksiyonun Fourier Serisi esitlik (2.1) ya da eksponansiyel formda esitlik (2.2)’deki gibi
ifade edilir (Tiire, 1988).

Qo N :
x(t) =—+ ) laycos(nt) + b,sin(nt)]
2 ; 2.1)

oo}

x(t) = Z cetkt

k=—o00 (22)

Esitlik (2.1)’de aqg, a, ve b, Fourier katsayilarim1 temsil etmektedir ve bu katsayilar

asagida verilen esitlikler kullanilarak hesaplanir.

1 Vi
o =~ fx(t)dt
-TT
1 s
a, = - fx(t)cos(nt)dt
-1
T
1 :
b, = - fx(t)sm(nt)dt
-7

Zaman uzayinda tanimli duragan bir sinyalin frekans uzayina tasinmasi ve sinyale
iligkin frekans bilesenlerinin ortaya cikarilmasi i¢in kullanilan en eski ve klasik yontem
FD’dir (Merry, 2005).
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Periyodu T olan bir sinyalin FD’si ve ters doniisiimii sirasiyla esitlik (2.3) ve (2.4)’teki

gibi ifade edilir.

+o00

X(f) = f x(t)e 2t 2.3)

—00

400

x(t) = j X(F)e2mtdf (2.4)

— 00

Esitliklerde x(t) FD’si alinacak sinyal, X(f) ise FD’si alinmig sinyaldir. Burada t
zamani gostermektedir (Merry, 2005; Oppenheim ve Verghese, 2015).

Kisaca FD ile bir sinyal igerdigi frekans bilesenleri ve agirliklart cinsinden tanimlanir.
Boylelikle zaman uzayinda tanimli bir sinyalin frekans uzayma tasinmasi ile dogrudan
gbézlemlenmesi miimkiin olmayan frekans bilesenlerinin goriilebilmesi saglanir. Sekil 2.10°da
goriildiigii gibi FD basit bir sekilde zaman bolgesinde bulunan periyodik bir sinyalin frekans

bolgesine taginmasi olarak tanimlanabilir (Merry, 2005).

Genlik (uV)

Sekil 2.10 Fourier Doniisiimii

Sinyallerin frekans detaylarin1 analiz etmede oldukca etkin bir yontem olan Fourier
Doniisiimii ile sinyal zaman bdlgesinden frekans bdlgesine tasindigi i¢in zaman bilgisi
kaybolur. FD, periyodik sinyallerde sabit frekans bilesenlerini basariyla tespit ederken

duragan olmayan sinyallerde zaman bilgisini yok etmesi nedeniyle sinyaldeki tiim degisimleri
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iyi belirleyememektedir (Merry, 2005). Pratik uygulamalarda en sik karsilagilan sinyallerin
duragan olmayan yapiya sahip olmasi nedeniyle sinyal analizine sadece frekans boyutundan
yaklagsmanin dogru olmadigi sdylenebilir. EEG sinyalleri gibi duragan olmayan rastgele
sinyallerde degisimlerin zamanin hangi aninda oldugunu yakalamak ve bununla beraber bir
frekans analizi yapabilmek i¢cin Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) ya da Dalgacik
Doniisiimii (DD) kullanilabilir.

2.5.1.3 Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Denis Gabor, 1946 yilinda Pencereleme Yontemi’ni kullanarak, sinyalin kiigiik bir
parcasini zaman-tanim araliginda ele almis, sinyali zaman ve frekansin fonksiyonu olarak iki
boyutta ifade etmistir. KZFD ile orijinal sinyal sabit uzunluklu pencerelere boliiniir ve bu
pargalarin her birine ayr1 ayr1 FD uygulanir. Bu pencere igerisinde sinyal duragan kabul edilir
ve pencere sinyalin sonuna kadar kaydirilarak donlisim tamamlanir. Sekil 2.11°de zaman
bolgesindeki bir sinyalin pencerelenen 1s’lik kesiti ve Sekil 2.12°de bu pencerelenen kesite

uygulanan FD gosterilmektedir.

20r Pencere

Genlik

0 05 1 15 2 25
Zaman

Sekil 2.11 Sinyalin pencerelenmesi
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Sekil 2.12 Pencerelenen sinyale uygulanan Fourier Doniistimii

KZFD ile miikkemmel frekans ¢oziiniirliigii yerine daha diisiik frekans ¢ozlinilirliigi ve
makul derecede zaman ¢oziiniirliigii elde edilmektedir (Merry, 2005).

KZFD’de algak ve yiiksek frekans bilesenleri i¢in pencere genigliginin degistirilmesi
miimkiin degildir. Sadece farkli pencere genislikleri ile KZFD birka¢ kez tekrarlanarak
sinyalin birka¢ zaman-frekans gosterimi elde edilebilir. Ancak pratik uygulamalarda
karsilagilan bircok sinyal icin frekans boyutunda kullanilan pencere uzunlugunun esnek
secilebilmesi ©nemlidir. Hem zaman hem de frekans boyutunda pencere uzunlugunun
ayarlanabildigi, EEG sinyalleri gibi duragan olmayan sinyallerin zaman-frekans boyutunda
analiz edilmesini saglayan DD, uygulamalarda gosterdigi basarili sonuglar neticesinde son
yillarda EEG sinyallerinin analizinde popiiler bir yontem haline gelmistir (Adeli ve ark, 2003;
Ocak, 2009; Mahajan ve ark, 2011). Bu c¢alismada EEG sinyallerinin analizi DD ile
gerceklestirilmistir.

2.5.1.4 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik terimi ilk olarak 1909 yilinda Alfred Haar’in ¢alismasinda ge¢mistir. Haar’dan
sonra bir¢ok arastirmaci dalgacik teorisi iizerine yogun bir sekilde ¢alismistir. Dalgacik
teorisinin gercek uygulama alanlarinda kullanilarak yayginlagmasi ise ancak seksenli yillarda
olmustur. Dalgacik teorisi ilk olarak sismik sinyallerin analizinde uygulanmistir (Morlet ve
ark, 1982). Daha sonra bunu Ingrid Daubechies’in (1988) yaptig1 teorik ¢aligma takip etmistir.

Dalgacik Dontisiimii (DD) i¢in kullanilan fonksiyonlar igerisinde en diizenli olanm1 ve bu
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yiizden de en ¢ok kullanilan1 Daubechies dalgacigi olmustur. Aslinda Haar Dalgacigi’nin
aynis1 gibi goriinse de Daubechies’in birgok cesidi tiiretildigi i¢cin Haar Dalgacigi’nin
genisletilmis sekli oldugu sodylenebilir. Sinyal analizine dayali yapilmis bircok calismada
gosterdigi yliksek basari dolayisiyla Daubechies, uygulamalarda en ¢ok tercih edilen dalgacik
fonksiyonudur.

Biyolojik sinyallerin biiyiik bir ¢ogunlugu duragan olmayan yani genlik ve frekans
bilgisi zamana baglh degisen sinyallerden olusmaktadir. KZFD yontemi ile sinyal
pencerelenerek kiigiik parcalara ayirilmis ve her parcadaki frekans igeriklerinin bulunmasi ile
zamana bagli degisen spektral analizin yapilabilmesi miimkiin olmustur. KZFD’de kullanilan
pencere boyutunun sabit olmasi nedeniyle, KZFD sinyalin zaman-frekans igerigini sabit
frekans ve zaman c¢oziniirliigii ile verir. DD’de ise dislik frekanslar i¢in genis, yiiksek
frekanslar icin dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarinin kullanilmasiyla biitiin frekans
araliklarinda optimum zaman-frekans ¢oziniirliigii elde edilmektedir (Misiti ve ark, 1996;
Merry, 2005).

DD sinyali farkli frekanslar i¢in farkli ¢oziiniirliiklerde analiz eden bir yaklasim
oldugundan sinyal islemede kullanilan “zaman-frekans” kavrami, DD’de “farkli zaman-

Olcek” kavramina doniisiir (Merry, 2005; Orhan, 2011).

2.5.1.4.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) bir ana dalgacik fonksiyonunun dlgeklenmesi ve
otelenmesi ile olusturulan fonksiyonlara sinyalin izdlistimiiniin alinmasi ile elde edilir. Ana
dalgacik fonksiyonu, dalgaciklar liretmek i¢in kullanilan bir prototip fonksiyondur. Ana
dalgacik fonksiyonunun dtelenmesi ve dlceklenmesiyle dalgacik katsayilar tiiretilir (Vetterli
ve Kovacevic, 1995).

Bir x(t) sinyalinin SDD esitlik (2.5)’teki gibi tanimlanir:

W(s, 1) = % :l-fox(t)l/) (t_TT) dt 2.5)

Esitlik (2.5)’te t Oteleme parametresini, s Ol¢ek parametresini, 1 (t) ana dalgacik
fonksiyonunu ve W(s,7) dalgacik katsayilarimi gostermektedir. Donlisiim igin kullanilan
farkli pencere fonksiyonlari ana dalgacigin 6telenmesi ve 6lgeklendirilmesiyle tiiretilmektedir.

T Oteleme parametresi, pencere fonksiyonunun sinyal {iizerindeki konumunu degistirir.
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Boylelikle zaman ekseninde sinyal siiresince pencereyi hareket ettirir. Olgek parametresi s,

pencere fonksiyonunu genisletir ya da daraltir. s’nin biiyiik degerleri, detay icermeyen genel

goriinimler, kiiciik degerleri ise detayli gorlinlimler ic¢in uygundur. % carpani ise,

normalizasyon c¢arpanidir. Bu ¢arpan sayesinde ana dalgacik fonksiyonu ile bu fonksiyondan

elde edilen pencere fonksiyonlarinin enerjisinin esit olmasi saglanir (Merry, 2005).

Orijinal sinyal dalgacik katsayilarindan esitlik (2.6)’da verilen ifade kullanilarak tekrar
elde edilebilir.

1 o0 ©o 1
X)) =7 f f S W (s, D (D)dsdr 2.6)
—00 0
C = I1’b|§c—jlc)|df 0<C <> 2.7
0

Burada C katsayisi, kabul edilebilirlik sabiti olarak adlandirilir ve esitlik (2.7)’deki gibi
elde edilir. C katsayis1 ne kadar biiyiik olursa sinyal ile ana dalgacik fonksiyonu o oranda
benzerdir, denir. Y (f), dalgacik fonksiyonunun FD’sini ifade etmektedir (Merry, 2005).
Siirekli dalgacik doniistimii uygulamasinda:

Sinyalin karakteristik 6zelliklerine gore ana dalgacik fonksiyonu secilir ve orijinal sinyalde
secilen kisimla karsilastirilir.

Sinyalin secilen boliimiiyle dalgacik arasindaki iliskiyi gdsteren C sayisi hesaplanir. C sayisi
ne kadar biiyiik olursa orijinal sinyal ile dalgacik fonksiyonu birbirine o kadar benzer

demektir.

Sinyal

Dalgacik

O EENENINEEIE

0.0102
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3. Dalgacik saga kaydirilarak sinyalin tamamini kaplayicaya kadar 1. ve 2. adimlar tekrar

edilir.

Sinyal

Dalgacik E>

\

™

—

-(-.il-l-l

4. Olgek genisletilerek dnceki adimlar tekrar edilir.

Sinyal

>

Dalgacik s
C =0.2247

5. Biitiin dlgek degerleri icin adimlar tekrar edilir (Misiti ve ark, 2015).

Bu adimlar sonunda, sinyalin farkli boliimleri ile farkli dlgeklerde iiretilen katsayilar
elde edilir. Ayrica dalgacik ne kadar genisletilirse orijinal sinyalin o kadar biiyiik bir kismiyla
karsilastirtlmis  olur (Sekil 2.13). Boylece sinyalin daha kaba ozellikleri dalgacik
katsayilariyla olgiilebilir (Misiti ve ark, 1996).
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Diisiik Olgek Yiiksek Olgek

Sekil 2.13 Diisiik ve yliksek 6lgek
Misiti ve ark (1996)’dan modifiye edilmistir.

SDD kullanilarak orijinal sinyalin yeniden elde edilmesi islemi nadiren istenen bir
durumdur. Sinyalin yeniden elde edilmesini gerektiren durumlarda genellikle Ayrik Dalgacik
Doénitistimii (ADD) kullanilir. Bununla beraber bilgisayarda bir sinyale uygulanan SDD
hesaplamasinda siirekli sinyaller ayrik hale getirilerek islenir. SDD ydnteminde olgek ve
oteleme parametrelerinin siirekli bicimde degigsmesinden Otiirli her bir birim i¢in dalgacik
katsayilarinin hesaplanmasi zordur ve zaman alir. Bu nedenle pratik uygulamalarda SDD

yerine ADD kullanilir (Semmlow, 2009).

2.5.1.4.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik katsayilarinin miimkiin olan her 6lgek i¢in hesaplanmasi, sinyal icerisinden
gereksiz olan bilgilerin de alinmasina neden olur. Bu da doniisiim isleminin uzamasina sebep
olur (Rioul ve Vetterli, 1991). Eger secilecek olan olcek ve pozisyonlari, 2’nin {isleri
biciminde secilirse yapilan analiz daha etkili ve hizli olur. Boylelikle istenmeyen verilerin
analiz isleminden ayiklanmasi saglanir. Bu yontem ADD olarak adlandirilir (Misiti ve ark,
2004).

ADD’de orijinal sinyale bir alcak geciren bir de yiiksek geciren olmak {iizere iki filtre
uygulanir. Dalgacik doniisiimiiniin SDD’ye gore ¢cok daha hizli yapilmasini saglayan bu ¢cok
pratik filtreleme algoritmasi, 1988 yilinda Mallat tarafindan gelistirilmistir (Gaps, 1995).
Sekil 2.14’te bir S sinyaline filtre uygulanmasi ve uygulanan filtre sonucu elde edilen alcak ve

yiiksek frekans bilesenleri verilmistir.
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cD Yiiksek frekans
| / L T Tt
. 5 500 adet ayrik dalgacik dniisiimii katsayist
S Yuksek geciren filtre
1000 elemanl: ayrik sinyal dizisi cA Algak frekans
Alcak geciren filtre 500 adet ayrik dalgacik déniigiimii katsayisi

Sekil 2.14 Sinyalin ayristirilmasi
Misiti ve ark (2004)’ten modifiye edilmistir.

ADD, sinyali algak ve yiiksek geciren olmak {izere iki ayr filtreden gecirerek frekans
bilesenlerine ayrigtirir. Buradaki algak frekans bilesenlerine yaklasimlar adi verilir.
Yaklagimlar biiytlik 6lceklidir ve A ile gosterilir. Yiiksek frekans bilesenlerine ise detaylar adi
verilir. Detaylar kiiclik 6l¢eklidir ve D ile gosterilir. Yaklasim sinyalleri, orijinal sinyali temsil
eder ve sinyalin tanimini verir. Detaylar ise sinyalin karakteristigini ya da ayrintisini igerir
(Misiti ve ark, 2004). Ornek olarak insan sesini ele alirsak; insan sesinden yiiksek frekanslar
kaldirilirsa konusmanin igerigi anlasilabilir. Ancak diisiik frekanslar kaldirilirsa igerigi
anlagilmayan, anlam verilemeyen sesler duyulur. DD’de yaklasimlar kabaca orijinal sinyali
temsil eder ve yiiksek olcek ile elde edilir. Detaylar ise diisiik 6l¢ekteki bilgilerdir ve sinyalin
yiiksek frekansl bilesenleridir. Sinyalin boyutunun degismemesi i¢in filtre ¢ikislarinda 6rnek
sayilar1 esit olacak sekilde yariya indirilir. Bu isleme asag: ornekleme denir. Bu islem,
kullanict tarafindan belirlenen alt bant derinligine kadar devam eder (Misiti ve ark, 2004).

Hem ADD hem de SDD yonteminde sinyal belli sayida bilesene ayristirilir ve bu isleme
coklu ¢oziiniirliik ayrisimi denir.

Sekil 2.15’teki diyagramda (g) yiiksek ve (h) al¢ak geciren filtreler olmak iizere bir x(n)

sinyalinin ticlincili seviye ADD yontemiyle alt bantlarina ayristirilmasi gosterilmistir.
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Sekil 2.15 ADD ile bir sinyalin alt bantlarina ayristirilmasi
Misiti ve ark (2015)’ten modifiye edilmistir.

Sekil 2.12°de ilk filtreler sayesinde elde edilen sinyaller birinci seviye yaklasim (A1) ve
detay (D1) katsayilar1 olarak adlandirilir. Sonraki seviyelerin yaklasim ve detay katsayilari,
onceki seviyenin yaklasim katsayist kullanilarak hesaplanir. Filtrelerin ardindan uygulanan
asag1 ornekleme ile sinyalin ayrigtirma sonrasi toplam uzunlugu da korunmus olur (Misiti ve
ark, 2015)

ADD ig¢in t zaman ifadesi yerine n 6rnek sirasi ifadesi kullanilirken genellikle s = 2™
ve T = k2™ olarak tanimlanir. ADD yonteminde bahsedilmesi gereken bir diger kavram ise
Olcek fonksiyonudur. ADD yontemini etkin bir sekilde kullanabilmek i¢in ilk olarak en uygun
coziinlirliiglin  hesaplanmasi gerekir. En uygun ¢oOziiniirliglin hesaplanmasinda orijinal
dalgacik bi¢imi yerine bunun yumusatilmis bir sekli kullamlir. Orijinal dalgacigin
yumusatilmis bu sekli ol¢ek fonksiyonu yardimiyla tespit edilir. Diger taraftan ADD
yonteminde dalgacik fonksiyonu, 6lgek fonksiyonundan elde edilebilir. ADD icin kullanilan
olgek @, (n) ve dalgacik ¥,  (n) fonksiyonlar sirasiyla esitlik (2.8) ve (2.9)’daki gibi

tanimlanir.

Omi (M) = 2720 (27™n — k) (2.8)

Ymx(M) = 27227 ™n — k) n=01,..M—1 2.9)

Burada genisleme parametresi m (0,1,...,J-1) deger araliginda ve oOteleme parametresi k

m/2

(0,1,...,2™ — 1) deger araliginda yer alir. 2~ ifadesi carpim normalizasyonudur ve 2/
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olarak secilen M ifadesi sinyalin uzunlugu olmak iizere |/ = log,(M)’dir (Gonzalez ve
Woods, 2002). Bir x(n) sinyalinin m seviyesindeki ADD analizinde detay katsayilar1 dalgacik
fonksiyonu yardimiyla esitlik (2.10)’daki gibi ve yaklasim katsayilar1 da dlgek fonksiyonu
yardimuiyla esitlik (2.11)’deki gibi hesaplanir.

D, (k) = \/LM Z x(n) 2™ (2™ — k) (2.10)
Ay (k) = \/LM Z () 272 (2™ — k) 2.11)

Burada D,, ve A,, ifadeleri m. dereceden detay ve yaklasim katsayilarini temsil
etmektedir (Gonzalez ve Woods, 2002).

Sekil 2.16°da bir sinyalin besinci seviye ADD yodntemiyle alt bantlarina ayrigtirilmast
sonucunda elde edilen yaklagim (A5) ve detay (D1-D5) alt bantlar1 gosterilmektedir.
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100 T T T T T T T
0 fpmsntbesmirvasitte ot ARG b
400 1 1 1 I 1 1 i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
S.seviye ADD ]
Yaklasim A5
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0 }\r—*—wUﬂ»W-W“—MW-wJ\J et 'llr-'\,ﬂ./-w‘-"—'v'-{
50 s s s | s . A
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Sekil 2.16 Sinyalin besinci seviye ADD yontemiyle alt bantlarina ayristirilmasi
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Dalgacik doniisiimiiniin en 6nemli bileseni dalgacik fonksiyonudur. Filtre katsayilarinin
belirlenmesinde kullanilan bu fonksiyonun se¢imi uygulanacak sinyale baghidir ve genellikle
deneme yanilma yoluyla belirlenir. Sekil 2.17°de bu ¢alismada kullanilan Daubechies 4 (db4)

dalgacig1 gosterilmistir.

dibd Wavelet
T T

1.5
1| n
0.5} |
/ﬁ

opb—e \*\_/_ . i
05k i
-1 .

0 1 2 3 4 5 & 7

Sekil 2.17 Daubechies Dalgaciklarindan db4 Dalgacig:
Misiti ve ark (2015)’ten modifiye edilmistir.

2.6 Boyut Indirgeme Yontemleri

2.6.1 Temel Bilesenler Analizi

1901 yilinda Karl Pearson’un baslattigi TBA c¢aligmalari, 1933 yilinda Hotelling
tarafindan gelistirilmistir. TBA ¢ok sayida birbiri ile iliskili degiskenler iceren veri setinin
boyutlarin1 veri igerisinde var olan degiskenligin olabildigince korunarak daha az boyuta
indirgenmesine yarayan bir doniisiim teknigidir. TBA, eldeki veriyi miimkiin oldugunca az
sayida degiskenle temsil edebilecek en iyi doniisiimii belirlemeyi hedefler. Doniigiim ile elde
edilen degiskenler orijinal degiskenlerin temel bilesenleri olarak adlandirilir. Ik temel bilesen
degiskenligi maksimum diizeyde aciklar ve diger temel bilesenler degiskenligi agiklayicilik

bakimindan azalacak sekilde siralanir (Dunteman, 1989; Jolliffe, 2002).

29



p tane degiskenden olusan bir veri seti p-boyutlu bir uzayda p sayida orijinal eksenle
veya p sayida yeni eksenle temsil edilebilir. TBA’nin temel amaci orijinal eksenlerin
olusturdugu uzay1 daha az boyutlu ve ortogonal olan yeni eksenler uzaymna indirgemektir.
Temel bilesenler veya yeni degiskenler, noktalarin yeni eksenler iizerindeki izdiistimleridir.
Ik yeni eksen ile gosterilen ilk temel bilesen toplam varyansi maksimum oranda agiklar.
Daha sonra ilk eksenle ortogonal olan ikinci eksene karsilik gelen ikinci temel bilesen kalan
varyanst maksimum Olg¢iide agiklar. Bu sekilde elde edilen temel bilesenler birbirleri ile
iligkisizdir ve orijinal degisken sayisin1 ge¢cmeyecek sekilde istenilen sayida temel bilesen
elde edilebilir. Boylelikle az sayida temel bilesenle toplam varyansin biiyiikk bir kismi

agiklanabilir (Jolliffe, 2002; Masnan ve ark, 2012).

p sayida degisken icin elde edilebilecek temel bilesen sayisi en ¢ok p tanedir ve temel
bilesenler degiskenlerin lineer kombinasyonlar1 seklinde olusturulurlar (Dunteman, 1989).

Herhangi bir x rassal vektoriiniin dogrusal bir kombinasyonu

P
V1= z Agq X = @)X (2.12)
k=1

seklinde ifade edilsin. Burada aqq,4a;y, ..., apq; @1 vektoriiniin agirlik katsayilarini, y; de
birinci temel bileseni gostermektedir. y;’in varyanst a; agirlik vektorlinlin normuna ve
yoniine baghdir. Agirlik vektoriiniin normu biiyiidiik¢ce y;’in varyansi da biiyiiyecektir. Bu
nedenle a;’in normu 1 olacak sekilde bir kisit getirilerek maksimum varyansin elde edilmesi

amagclanir. ||a;|| = 1 olacak sekilde birinci temel bilesenin varyansi,
Var(a;) = E[yf] = ajE[xx']a; = ajC,a, (2.13)

ifadesi ile elde edilir. Burada Cy = E[xx'] kovaryans matrisidir. Cy matrisinin 6z degerleri
Ay s Ay (A = -2 4,) ve bu 0z degerlere karsilik gelen 6z vektorleri vy, ..., v, in

hesaplanmasiyla Var(a;) ifadesini maksimize edecek sonug (a; = v;) elde edilecektir.

Birinci temel bilesen,

V1 = ViX (2.14)
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olarak ifade edilir. Ikinci temel bilesen birinci temel bilesenle iliskisiz olmasi kisit1

gozetilerek (E[y,y,] = 0),

Y, = Vix (2.15)
olarak ifade edilir. Buna gore m. temel bilegsen 1< m < p i¢in ve E[y;y,] = 0 (k#m) olmak

uzere
Vm = vr’nx (2.16)

seklinde ifade edilir (Dunteman, 1989).

2.6.2 Bagimsiz Bilesen Analizi

Kor kaynak ayristirma yonteminin 6zel bir durumu olan BBA, rastgele degiskenler,
Olcimler veya sinyallerin altinda yatan gizli faktorlerin ortaya cikarilmasinda kullanilan
istatistiksel bir hesaplama teknigidir (Hyvérinen ve ark, 2001; Stone, 2004). BBA algoritmas,
biyomedikal sinyal isleme, ses sinyali ayristirma, telekomiinikasyon, 6zellik ¢ikarma, goriintii
isleme ve veri madenciligi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Sekil 2.18°de BBA’nin modeli gosterilmistir. Modelde p adet s; orijinal sinyalleri,
bilinmeyen bir karigtirma matrisi (A) ile karisarak p adet x; karisim sinyalleri olusuyor. BBA
algoritmalarinin amaci bu k adet karisimdan orijinal s; sinyallerini bulabilecek bir ayristirma
matrisini (W) bulmaya c¢alismaktir. Sonu¢ olarak BBA algoritmasi ile s; sinyallerinin

tahminleri olan y; sinyalleri elde edilir.

VW| S O T L n | U SRR N,
sll }vr r I \ Karigtirma /V' ' ! 1 \ Ayristirma / Jﬂf * ’ VI]'
i Matrisi i Matris i
i / (A) \ L L , /" (w) \ |
R | ORI, L —— , ;
Sp wmlwl‘mw—-—-— - i n‘«m'lfJ,\w e 4]
p

Sekil 2.18 BBA modeli
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Bu islem matematiksel olarak esitlik (2.17) ile ifade edilir:

x1(t) = a1151(t) + a125,(t) + -+ + ay5, ()

X2 () = ap151 () + Az255(8) + -+ + azpp(t)

Xp (1) = ap151 () + apps2(t) + - + apys, (t) (2.17)

Denklem sisteminde x; (t), 6l¢iim sinyallerini, s;(t), orijinal kaynak sinyallerini ve a;;
ise karistirma matrisinin bilesenlerini temsil etmektedir. Denklem sisteminde bilinen sadece
x; Olctim sinyalleridir. Buna ragmen BBA, kaynaklarin bagimsiz olduklar1 varsayimindan
yola ¢ikarak bu kaynaklar1 ayirmay1 bagarmaktadir. Baska bir deyisle BBA, orijinal kaynaklar
farkli oldugu i¢in bu kaynaklarin istatistiksel anlamda bagimsiz oldugunu varsayar. BBA bu
varsayimin tersten ele alinarak isletilmesi mantigina dayanir. Yani kaydedilen karisim
sinyallerinin istatistiksel olarak bagimsiz olan sinyallere ayristirilmasiyla orijinal sinyaller
tahmin edilir (Hyvérinen ve ark, 2001).

Denklem sisteminin matris notasyonu esitlik (2.18)’deki gibidir.
X=AS (2.18)

Bu esitlikte A bilinmeyen bir karistirma matrisidir. Elimizde sadece x;(t) ol¢iim
sinyalleri mevcutken eger uygun bir tahmini ayristirma matrisi W bulunabilirse bu ayristirma
matrisinin yardimiyla orijinal sinyallerin tahmini sinyallerini (bagimsiz bilesenler, y;(t))
bulmak miimkiin olacaktir. Tahmin edilen ayristirma matrisi W, A matrisinin tersine ne kadar
yakin olursa bagimsiz bilesenler orijinal sinyallere o kadar yakin olacaktir (Hyvérinen ve ark,

2001). Tahmin edilen sinyaller esitlik (2.19) ile elde edilir.
Y = WX (2.19)

BBA algoritmalarinin odaklandigi nokta en uygun karistirma matrisinin tersini bulma
yontemidir. Ayristirma matrisi bulunurken bazi varsayimlar yapilmak zorundadir. BBA ile W
matrisi bulunurken yapilan varsayimlardan birincisi karisimi olusturan orijinal sinyallerin
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olmasi ve ikincisi ise karigimi olusturan sinyallerden
sadece biri normal dagilima sahip olabilirken digerlerinin normal dagilima sahip olmamasidir.
Bu varsayimlardan sonra BBA’nin basarisi i¢in bir diger varsayim ise en az orijinal sinyal

sayisi kadar karisim sinyalinin mevcut olmasidir. Diger ayristirma algoritmalari arasinda
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BBA’y1 giiglii kilan Ozellik, saglanmasi gereken varsayimlarin az olmasidir. BBA’nin
dezavantaj1 ise karisimi olusturan kaynaklarin genliklerini ve karisim siralarin1 dogru olarak
tahmin edememesidir (Hyvirinen ve ark, 2001; Stone, 2004).

BBA algoritmalar1 uygulanmadan &nce bir takim 6n islemler gergeklestirilir. ilk olarak
X veri matrisinin merkezlenmesidir. Bunun anlami, tim degerlerden ortalamanin
cikartilmasidir. Boylece X veri matrisi sifir ortalamali hale getirilmis olur. Bu islem BBA
algoritmasin1 kolaylastirir. Daha sonra yapilacak onislem beyazlatma’dir. Beyazlatma,
karisim sinyallerinin iligkisiz ve birim varyansa sahip olmalari i¢in yapilan bir doniisiimdyir.

Bagka bir ifade ile herhangi bir x vektorii beyaz ise x vektorii i¢in asagidaki esitlikler saglanir:

Burada my, x vektoriiniin ortalamasini, Cy, kovaryans matrisini, Ry, korelasyon
matrisini ve I, birim matrisi temsil etmektedir. Ayrica x beyaz bir vektér ve V ortogonal bir
matris olmak iizere Z = VX dOniisiimii sonucu elde edilen z vektdrii de beyazdir. Yani
ortogonal doniisiimlerde beyazlik 6zelligi korunmaktadir (Hyvérinen ve ark, 2001).

BBA’da beyazlatma islemi i¢cin TBA yaygin olarak kullanilmaktadir. TBA’da elde
edilecek bilesen sayist yapilan ¢alismanin amacina ve agiklanacak toplam varyans miktarina
gore arastirmaci tarafindan belirlenebilecegi i¢in beyazlatma islemi yaninda boyut indirgeme
islemi de yapilabilir. Karisim sinyalleri iligkisiz hale getirildikten sonra esit uzunlukta olacak
sekilde normalize edilir. Boylelikle beyazlatma islemi tamamlanmis olur. Son olarak BBA
uygulanarak orijinal sinyaller tahmin edilir (Hyvérinen ve ark, 2001; Stone, 2004).

Sekil 2.19’da karismis durumdaki iki bagimsiz sinyal icin yapilan beyazlatma ve BBA
sonucu yapilan doniisiimler gorsel olarak verilmistir. Burada iligkili durumdaki karismis iki
bagimsiz sinyal beyazlatma islemi ile once iliskisiz sinyallere daha sonra uygulanan BBA ile

orijinal sinyallerin tahminleri olan bagimsiz bilesenlere doniistiiriilmiistiir.
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Sekil 2.19 Beyazlatma ve BBA doniistimii

Bagimsiz bilesenleri tahmin etmenin baslangic adimi, Slgiimlerin iliskisiz ve birim
varyansa sahip olmalar1 i¢in yapilan bir doniisiim olan beyazlatmadir (Hyvérinen ve ark.,
2001). Beyazlatmadan sonra W ayristirma matrisi tahmin edilir. BBA ile W matrisi tahmin
edilirken hedeflenen, tahmini sinyallerin olasilik yogunluk dagilimini Gauss Dagilimi’ndan en
cok uzaklastiran W matrisini bulmaktir. Bu kriterin dayanak noktasi ise merkezi limit
teoreminden gelir. Merkezi limit teoremine gore, farkli dagilimlara sahip bagimsiz rastgele
degiskenlerin toplamindan elde edilen sinyalin olasilik dagilimi her zaman degiskenlerin tek
basina oldugundan daha fazla Gauss Dagilimi’na benzeyecektir. Baska bir deyisle rasgele
degisken sayis1 sonsuza gittik¢e elde edilen toplamsal sinyalin dagilimi1 da Gauss Dagilimi’na
yakinsayacaktir (Girolami, 1999). Bu bilgi karisim halindeki sinyallerden orijinal sinyalleri
elde etmek i¢in kullanilir. Karisim halindeki sinyalin dagilimindan daha az Gauss Dagilimi’na
sahip bir sinyal bulunursa bu sinyalin bagimsiz bilesen olma ihtimali vardir, denilir.

Karigtirma matrisi W’nun tahmini icin bir takim algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalardan birisi de Hyvérinen (1999) tarafindan gelistirilen Hizli Sabit-Nokta
Algoritmast’dir ve kisaca FastICA olarak adlandirilir. FastICA, hizli yakinsama saglamasi,
kolay uygulanabilir ve giivenilir sonuclar vermesi nedeniyle en c¢ok kullanilan BBA
algoritmasidir. FastlCA’nin birden fazla bagimsiz bileseni teker teker tahmin eden

algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir:

Veri seti ortalamas sifir olacak sekilde merkezilestirilir.
Veri seti beyazlatilarak Z elde edilir (Z = VX).
Tahmin edilecek bagimsiz bilesen sayist olan m belirlenir, p <1 alinir.

W, nin baglangi¢ degeri rassal olarak belirlenir.
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o =2 o

gicin g(y) = tanh(a;y), g(¥) = yeC¥*/2 ya da g(y) = y? fonksiyonlarindan birisi
kullanarak w, < E{zg(w}z)} — E{g’ (W, z)}w giincellenir.

W, < W, — 25’;11 (w, w;)w; ortogonallestirmesi yapilir.

w, <« w,/ ||wp|| standartlastirmasi yapilir.

w,, yakinsamamigsa 5. adima geri doniiliir.

p < p +1 alinir, p <m ise 4. adima geri doniiliir.

Algoritmada kullanilan g fonksiyonunun se¢imi Onem tasimaktadir (Gadhok ve

Kinsner, 2004). Yapilan calismalara dayanarak sapan degerlere kars1 g(y) = ye™> */2) Gauss

fonksiyonunun kullanimi 6nerilmektedir (Hyvérinen, 1999; Gadhok ve Kinsner, 2004).

2.7 Simiflandirma Yontemleri

Siiflandirma, verileri ayirmak ve ait olduklari simiflara atamak amaciyla tahmin
modelleri olusturan istatistiksel bir metottur. Siniflandirma isleminde olusacak hatay1 (yanlis
siiflandirma) minimum yapacak olan siniflandirma yonteminin se¢ilmesi gerekmektedir.

Bu calismada siniflandirma i¢in LDA, lineer ve radyal tabanli kernel fonksiyonlarinin

kullanildigt DVM yontemleri kullanildi.

2.7.1 Diskriminant Analizi

Diskriminant Analizi (DA), X veri setindeki degiskenlerin iki veya daha fazla gruba
ayrilmasini saglayan, birimlerin p tane 6zelligini ele alarak bu birimlerin ger¢ek gruplarina,
smiflarina optimal diizeyde atanmalarimi saglayacak fonksiyonlar tiireten bir yontemdir
(Hardle ve Simar, 2003; Ozdamar, 2013).

DA araciligiyla elde edilen diskriminant (ayirma) fonksiyonlari, tahmin degiskenlerinin
dogrusal bilesimlerinden olusur. Ayirma fonksiyonlar1 gruplar arasi farkliliga etki eden
tahmin degigkenlerinin hangileri oldugunu ortaya ¢ikarir. Gruplar arasi farkliliga etki eden bu
degiskenlere de diskriminant (ayirma) degiskenleri adi verilir. Diskriminant analizinin bir
diger islevi ise gruplardan herhangi birine ait olan fakat hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir

birimin ait oldugu gruba en az hata ile atanmasini saglamaktir (Johnson ve Wichern, 2007).
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DA yapilabilmesi igin birtakim varsayimlarinin saglanmasi gereklidir. Bu varsayimlar:
X veri matrisi ¢ok degiskenli normal dagilim gdstermelidir.
Grup kovaryans matrisleri homojen olmalidir ve X matrisinde yer alan degiskenler ortak
kovaryans matrisine sahip ¢ok degiskenli normal dagilim gosteren toplumdan c¢ekilmis
olmalidir.
Degiskenlerin ortalamalar1 ve varyanslar1 arasinda bir korelasyon bulunmamalidir.
Degiskenler arasinda ¢oklu bagimlilik bulunmamalidir.
Degiskenler arasinda ¢ok yiiksek korelasyon (r > 0.80) bulunmamalidir.

X matrisi gereginden fazla ve gereksiz degisken icermemeli, gruplarin birbirlerinden

ayrilmasini saglayacak kadar dogru ve gerekli degiskenleri icermelidir (Ozdamar, 2013).

2.7.1.1 Diskriminant Analizine Geometrik Yaklasim

Diskriminant analizinin geometrik yorumunu yapmak i¢in Sekil 2.20’de iki gruplu

diskriminant analizinin grafik gosterimi verilmistir.

Sekil 2.20 iki gruplu diskriminant analizinin grafik gosterimi

Sekil 2.20’de C; ve C, sirasiyla n; ve n, sayida gézlemden olusan iki farkl sinif , X;
ve X, bu smiflarn ayirmada kullanilacak olan degiskenleri géstermektedir. Sekilde “o” C;

grubunun ve “o” (, grubunun birimlerini gostermektedir. Elipsler ise ilgili gruba ait

birimlerin yaklasik %95 veya daha fazlasini icermektedir. Iki elipsin kesistii noktalar:
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birlestiren bir J dogrusu ¢izilir. Bu dogru yeni bir Z ekseni iizerine dik olarak uzatilirsa R; ve
R, tek degiskenli dagilimlarinin kesisim kiimesi diger c¢izilebilecek dogrulara kiyasla daha
kiiciik olur. Boylece iki grubun ayrimi en iyi sekilde saglanmis olur (Sharma, 1995).

Z ekseni diskriminant fonksiyonunu temsil etmektedir. Z ekseni ve elipslerin kesisim
noktalarini birlestiren dogrunun kesistigi noktaya (Zp) kritik deger denilmektedir. X; ve X,
degiskenleriyle tanimlanan gozlemler, diskriminant fonksiyonu yardimiyla bu degiskenlerin
lineer bilesimi olarak tek bir diskriminant degerine doniistiiriilmektedir. Boylece her gozlem Z
ekseni iizerinde bir nokta olarak gosterilebilir. Gézlemlerin Z ekseni {izerindeki izdiistimleri
kritik noktanin saginda veya solunda olmasina gére noktanin temsil ettigi gozlem C; veya C,
grubuna atanmaktadir. Eger gruplar1 ayirmak icin kullanilan degisken sayis1 ya da grup sayist

ikiden fazlaysa grafikle gdsterme olanag: gii¢lesmektedir (Sharma, 1995).

2.7.1.2 iki Grup i¢in Lineer Diskriminant Analizi

A(m) ve B(m) isimli iki toplum olsun. Bu toplumlardan n birimlik p tane birbirleri ile
iligkili gozlem yapilsin. X veri matrisinde gozlemler toplumdan topluma az ya da ¢ok
farkliliklar gosterir. m; toplumundan almman Ornekler i¢in Xi gozlem matrisi ve w2
toplumundan alinan 6rnekler igin X2 gozlem matrisi elde edilir. Cok degiskenli X gozlem
matrisi m; ve m2 toplumlara iliskin gozlemleri iceren X1 ve X2 gozlem matrislerinin
birlestirilmesiyle elde edilir (Ozdamar, 2013).

g1 ve g sirastyla my ve m toplumlarindan n; ve n2 hacimli gruplar olsun. Bu gruplara
iliskin kovaryans matrisleri S1 ve Sz olmak iizere toplumlarin ayni kovaryans matrisine (X)
sahip olduklar kabul edilerek (S1=Sz), g1 ve g2 gruplarinin ortak kovaryans matrisi S, esitlik
(2.20)’deki gibi tanimlanir.

(ny — 1S, + (n, — 1)S,
(ny +n, —2) (2.20)

S = Sortak =

X gozlem matrisi kullanilarak elde edilen ¢ok degiskenli gézlem matrisi tek degiskenli

Y degerlerine doniistiiriiliir. Bu Y degerleri X gbzlem matrisinin dogrusal bilesenleridir.
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LDA ile her bir grup icin birer ayirma fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir. Iki grup
arasindaki p degisken icin olusturulan dogrusal ayirma fonksiyonu asagida verilmistir:

Y; = bjg + biy Xy + bjp Xy + -+ b X,  i:1,2 grup sayisi 221)

Bu fonksiyonda by, sabit degeri, b;; ise dogrusal bilesenleri belirtmektedir. Dogrusal
bilesenlere kanonik degiskenler ad1 da verilmektedir. Her bir grup icin degiskenlere iliskin
dogrusal bilesenler, degiskenlerin ayirma fonksiyonundaki etkinliklerini ve belirleyiciliklerini

gostermektedir (Ozdamar, 2013).

Dogrusal bilesenler (2.22)’te verilen esitlik ile hesaplanir.
bijj=ST'X) i=12j=1,.,p (2.22)

Burada S™1, ortak kovaryans matrisinin tersini ve X; ise i.grup i¢in ortalama vektoriinii
temsil etmektedir. b;; katsayilarina grup aywrma fonksiyonu katsayilari ya da kanonik
degiskenler adi verilir. Bazen katsayilar Ol¢eklendirilerek ya da normalize edilerek
kullanilmaktadir. Normalizasyonun temel amaci katsayilar1 genel katsayilar icinde
agirhiklandirarak elemanlarin kolay yorumlanmasmi saglamaktir. iki tiir normalizasyon

yaklagimi vardir.

Burada b en biiylik dogrusal bilesendir.

Her iki normalizasyon yaklasiminda da katsayilardan birinin digerlerine gore onemli
olarak agirligini artirmak ve digerlerine gére daha 6nemli degiskenleri modelde etkin olarak
gérmek amaglanmaktadir (Sharma, 1995; Ozdamar, 2013).

Gruplar arasindaki farkliligi maksimize edecek bir ayirma fonksiyonu araciligi ile
gruplar1 birbirinden ayirmak miimkiin olacaktir. Bu nedenle ortak bir ayirma fonksiyonu

belirlenir. 1 ve j gruplar1 arasindaki ayirma fonksiyonu;

Y = bO + b1X1 + b2X2 + e+ prp (223)
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seklinde yazilir. Bu fonksiyondaki b; dogrusal bilesenleri ortalama fark vektorii aracilig ile

asagidaki gibi bulunur.

b, =S 1(X; — X; i=12,..,g grup sayisi
: (% — %)) g grup say (224

Sabit deger b, katsayisi ise;
by = —(1/2)X'S7!x (2.25)

biciminde hesaplanir.
S ortak kovaryans matrisi ve X; i. grup ortalama vektorii olmak iizere her bir grubun b;

katsayilar vektorii asagidaki gibi hesaplanir.
bij=S""% i=12j=1,.,p (2.26)
Sabit deger ise;
bio = —(1/2)X;'S71X; (2.27)

bi¢iminde hesaplanir.
Gruplara gore belirlenen sabit ve kanonik katsayilar degisken degerleri ile carpilarak
dogrusal ayirma fonksiyonlar1 hesaplanir.
1.grup i¢in ayirma fonksiyonu,
Yy = byg + b11X11 + b12X12 + -+ + byp Xy, esitliginde degerler yerine konularak belirlenir.
2.grup i¢in ayirma fonksiyonu;

Yy = bag + by1X2q + baaXop + o0 + byp Xy, esitliginde degerler yerine konularak belirlenir.

g.grup i¢in ayirma fonksiyonu;
Yy = bgo + bg1Xg1 + bgoXgy + - + bgp X gy esitliginde degerler yerine konularak belirlenir.
p degiskenli g grup arasindaki karesel uzakligi veren ve Mahalanobis tarafindan ileri

siiriilen D? uzaklig1 asagidaki gibi hesaplamr.

DZ = (x; — %;)'S7H(%; — X;) (2.28)
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D? uzakliginn i ve j gruplarim birbirinden ayirmada etkin rol oynayip oynamadig: test

edilebilir. Bu amagla Hotelling T2 yaklagimi ile D?’nin énemliligi test edilebilir.

ng *xn,
oo (Brr)
n+ 1, (2.29)

T?’nin 6nemliliginin belirlenmesi i¢in F yaklasimindan yararlanilir.

Fz(n1+n2—P—1) )
p(ny +n, —2)

(2.30)

F’nin 6nemliligi, p, (ni+n2-p-1) serbestlik dereceli F dagiliminin kritik degerleri
kullanilarak belirlenir (Sharma, 1995; Ozdamar, 2013).

Bagimli degisken iki kategorili oldugu zaman yalnizca bir tane diskriminant fonksiyonu
hesaplanir. Bu fonksiyonun ne kadar 6nemli oldugunu belirlemek i¢in kanonik korelasyon, 6z
deger ve Wilks’ Lamda degerlerine bakilir. Kanonik korelasyon, diskriminant skorlar1 ve
gruplar arasindaki iliskiyi lger ve agiklanan toplam varyansi gosterir. Oz deger istatistigi ise
ne kadar biiylik olursa bagimli degiskendeki varyansin o kadar biiytlik bir kismi diskriminant
fonksiyonu ile agiklanir. Kesin bir deger olmamakla birlikte 0,40’tan biiyiik olan 6z degerler,
iyi olarak kabul edilir. Wilks’ Lamda istatistigi, diskriminant skorlarindaki toplam varyansin

gruplar arasindaki farklar tarafindan agiklanmayan kismini gosterir (Kalayci, 2006).

2.7.1.3 Lineer Diskriminant Analizinde Gozlemlerin Siniflandirilmasi

LDA ile yanlis simiflandirilmig gozlemleri belirlemek ve yanlis smiflandirma
olasiliklarini hesaplamak miimkiindiir.

Iki toplumdan olusan bir gozlem skalasinda, R; bdlgesi m; toplumunda birimlerin
gozlenme alan1 ve R; bolgesi 2 toplumunda gozlenme alani, m; toplumu gézlenme olasiligi pi
ve m toplumu gozlenme olasilig1 p> olmak tizere bir birimin gergekte m; toplumuna ait oldugu

halde m; olarak ayrilmasinin kosullu olasiligy;

P(2|1) = P(X € Ry|m,) (2.31)

seklinde hesaplanir. Ayn1 sekilde bir birimin gergekte m> toplumuna ait oldugu halde m; olarak

ayrilmasinin kosullu olasiligy;
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seklinde hesaplanir (Rencher, 2002; Johnson ve Wichern, 2007).
Toplumlart ayirmada 6n olasilik (prior probability) degerleri biliniyorsa yukaridaki

esitlikler asagidaki gibi ifade edilirler:
P(1]1) = P(X € Ry|my)py
P(2]2) = P(X € R;|m2)p,
P(2]1) = P(X € Ry|m1)py
P(1]2) = P(X € R,|m;)p,

Burada pi+p>=1 olmak zorundadir. Bu olasiliklar yardimi ile yanlis siniflandirma

maliyeti (c(ilj)) matrisi Tablo 2.2’deki gibi olusturulur.

Tablo 2.2 Yanlis siniflandirma maliyeti

Gergek Toplum
51 2
My 0 c(1]2)
Smiflandirma T, c(2]1) 0

Birimleri yanlis ayirmanin ya da siniflamanin maliyeti ise c(1| 2)ve c¢(2 |1) seklinde

gosterilir. Buradan Beklenen Yanlis Siniflandirma Maliyeti (BYSM) ise
BYSM = ¢(2|11)P(2|1)p; + c(112)P(112)p, (2.33)

seklinde hesaplanir (Ozdamar, 2013).
Diskriminant analizinde siniflandirma kuralinin temelinde BYSM degerinin minimize

edilmesi 6nemlidir. BYSM’yi minimize eden R; ve R> bolgeleri asagidaki gibi ifade edilir:
filx) _ (c]2) (m)
Rl: 2 -
f2(x) ~ \e(2]1)) \py (2.34)

F®) (1)) (ps
Rt < (C G 1)) <E) (2.35)
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Burada f;(x) ve f,(x) swrastyla m ve m’ye ait yogunluk fonksiyonlarini temsil
etmektedir (Ozdamar, 2013).

Yeni gozlenen ve X, gdzlem vektoriine sahip bir birimin son siniflandirma olasiliklarina
gore hangi smifa atanacag belirlenir ve son simiflandirma olasiliklar1 asagidaki gibi

hesaplanir:

= P1/f1(Xo) (2.36)
P(my|xq) p1fi(Xo) + p2f2(X0)

B p2f2(Xo)
Pmlxo0) = P1/1(X0) + p2f2(X0) =0

Iki grup i¢in minimum BYSM’ye sahip bolgeler;

1 1 1|2
Ri:exp [— 3 (x—%,)'S"1(x—X,) + > (x — X,)'S™1(x — )‘(2)] > <EE2:1;> (%) (2.38)

1 Ay B 1 A a c(112)\ /p2
Ri:exp [— 5 x—%X)'S71(x—x)+ 5 x—%,)S1(x— xz)] < (c(2|1)> <E) (2.39)
biciminde belirlenir ve X, gozleminin m; veya mz’den hangisine atanacagi asagidaki kurala
gore belirlenir:

Eger;

1 112
[(xl —%)'STx, — 5 (B — T)'STHE + xz)] > In (EEZ: 1;) (’;—j) (2.40)

ise X, gdzlemi m; toplumuna aittir. Diger durumda > toplumuna aittir (Ozdamar, 2013).
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2.7.2 Destek Vektor Makinesi

DVM algoritmasi, orilintli tanima, karar verme ve siniflandirma i¢in gii¢lii bir makine
ogrenme yontemidir. Ozellikle EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda siklikla kullanilmakta
ve basarili sonuglar vermektedir (He ve ark, 2004, Lima ve ark, 2010; Subasi ve Giirsoy,
2010).

DVM istatistiksel 6grenme teorisi iizerine insa edilmistir. Sinir aglar1 ve karar agaglari
gibi sadece gozlemsel smiflandirma hatasini minimize etmeye ¢alisan istatistiksel 6grenme
metotlarinin aksine DVM gozlemsel siniflandirma hatasini ve siiflandirmadaki geometrik
uzaklig1 es zamanli olarak minimize eden bir yontemdir (Burges, 1998; Sanei ve Chambers,
2007).

DVM egitim asamasinda, iki gruptaki gozlemler arasi uzaklik maksimum olacak
sekilde, en 1yi ayirici hiper diizlemi bulmaya calisir. Bu asamada esas olan, ayirici hiper
diizlemi orijinal Oznitelik uzayinda degil orijinal Oznitelik uzayinin lineer olmayan bir
doniisiim fonksiyonu yardimiyla eslestirildigi yiiksek boyutlu bir uzay icerisinde bulmaktir
(Burges, 1998; Sanei ve Chambers, 2007).

Iki farkli sinifi birbirinden ayirmak igin sonsuz sayida hiper diizlem gizilebilir (Sekil

2.21).

A A

AA A A
A A A
A A

Sekil 2.21 Ayirier hiper diizlemler

Sekil 2.21°de verilen siniflar arasinda sonsuz sayida hiper diizlem cizilebilir. DVM, hata
toleransin1 minimuma indirmek i¢in ¢izilebilecek hiper diizlemler arasinda her iki sinifa da
maksimum uzaklikta olacak sekilde ¢izilen optimum hiper diizlemi bulmayi1 amaglar (Cortes

ve Vapnik, 1995; Burges, 1998; Sanei ve Chambers, 2007).
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DVM ile siniflandirma mantiginin temeli her iki siifin u¢ noktalarinda bulunan ve
egitim verilerinin arasindan segilen destek vektorleridir. Ayrica diizlemin optimum olmastyla
genelleme yetenegi de en st diizeyde olacaktir. Optimum hiper diizlem, iki sinifin destek
vektorleri arasindaki uzakligin maksimum oldugu durumu saglayan ayirict hiper diizlemdir
(Burges, 1998; Sanei ve Chambers, 2007). Sekil 2.22’de gosterildigi gibi optimum hiper

diizlem bahsedilen araligin tam ortasindan ge¢melidir.

Destek
Vektorler

Optimum
Hiper Diizlem

Sekil 2.22 Destek vektorleri ve optimum hiper diizlem

Sekil 2.22’de basit bir DVM smiflandiricisinin yapist gosterilmektedir. Burada amag
optimum hiper diizlemin bulunmasidir. Giris verileri {-1,+1} degerini alan iki sinifa ayrilirlar.
Destek vektorleri bulunduklari sinifin optimum hiper diizleme en yakin elemanlaridir ve hiper
diizlemin optimum olmas1 i¢in destek vektorleriyle optimum hiper diizlem arasindaki
uzakligin maksimum olmasi gerekir (Burges, 1998; Sanei ve Chambers, 2007).

DVM ile yapilacak siniflandirmalarda ortaya ¢ikabilecek iki durum vardir: Verilerin
lineer sekilde ayrilabilen veya ayrilamayan bir yapida olmasidir.

Gergek hayatta karsilasilabilecek problemlerin biiyiik cogunlugu c¢ok sayida farkli
bilesenden olusur ve lineer olmayan bir yapidadir. Lineer olarak ayrilabilen veriler arasindaki
maksimum uzakligin bulunmasi zor degildir, fakat lineer sekilde ayrilamayan veriler 6ncelikle

lineer sekilde ayrilabilecekleri baska bir uzaya aktarilmalidirlar (Sanei ve Chambers, 2007).
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2.7.2.1 Lineer Olarak Ayrilabilme Durumu icin DVM

Egitim i¢in kullanilacak N sayida elemandan olusan verinin X = {x;,y;}, i =1,2,...,N
oldugunu varsayalim. Burada y;e{—1,+1} smif etiketi degerleri ve x;eR% ozellikler
vektoriidiir. Lineer olarak ayrilabilme durumunda, iki degerli bu veriler dogrudan bir hiper
diizlem ile ayrilabilecektir. DVM’lerin amaci bu hiper diizlemin iki ayr1 sinifta bulunan 6rnek
grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir (Cortes ve Vapnik, 1995; Burges, 1998).

DVM ilk islem olarak lineer sekilde ayrilamayan verileri yiiksek boyutlu bir uzaya tasir.
Bu uzayin boyutu, bagimsiz degisken sayisindan biiyiik olur. Bu islemin yapilmasinin amaci
verilerin bir hiper diizlem ile ayrilmasini saglamaktir. x; hiper diizlem iizerinde herhangi bir
nokta, w hiper diizlemin normali ve |b|/||w|| hiper diizlemin orijine dik uzaklig1 olmak tizere,

DVM algoritmasi,
w.x;i+b=0 (2.41)

kosulunu saglayan optimum hiper diizlemi bulmaya ¢alisir (Cortes ve Vapnik, 1995; Burges,

1998). Bunun i¢in egitim veri setinin esitsizlik (2.42) ve (2.43)’ii saglamasi gerekmektedir:

w'.x;+b=+1, y;=+1igin (2.42)

wi.x;+b<-1, y;=—1igin (2.43)

Bu iki esitsizlik tek bir esitsizlik olarak,
yiw'.x; +b)—1=>0 (2.44)

seklinde ifade edilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Egitim veri seti i¢in olas1 tim hiper diizlemler
bu son esitsizlik ile temsil edilebilir. Bu esitsizligi saglayan optimum hiper diizlemin iki
tarafindaki en yakin noktalara olan dik uzakliklari toplami marjin olarak adlandirilir ve
optimum hiper diizlem i¢in marjin maksimum olur. Optimum hiper diizlemi bulmak i¢in
uygun w ve b degerleri hesaplanir. Sekil 2.23’te lineer ayrilabilme durumuna iliskin temsili

gosterim verilmistir.
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Optimum
Hiper Diizlem

Marjin

Orijin

Sekil 2.23 Lineer ayrilabilme durumu

Bagint1 (2.42)’nin esitlik durumu (w'. x; + b = +1) Sekil 2.23’teki Cs smifin1 ayiran H,
ayirict diizlemine, baginti (2.43)’iin esitlik durumu (W'. x; + b = —1) ise C; siufin1 ayiran H;
ayirict diizlemine karsilik geldigini varsayalim. H; hiper diizleminin orijine dik uzakligi
|1 — b|/|lw]| ve Hz hiper diizleminin orijine dik uzakligi |—1 — b|/||w|| olur. H; ve H, hiper
diizlemlerinin optimum hiper diizleme (w'.x; + b = 0) uzakliklar1 ise 1/|lw|| olur. Bu iki
hiper diizlem veya baska bir deyisle egitim verisine ait iki veri seti arasindaki uzaklik 2/||w||
olur. Burada H; ve H: hiper diizlemlerinin ayni normale sahip olduklara (paralel
olduklarina) ve bu diizlemler arasinda egitim veri setine ait hicbir gézlem bulunmadigina
dikkat edilmelidir. H; ve H hiper diizlemleri arasindaki uzaklik (2/||w]||]) marjine esittir.
DVM algoritmasiyla yapilmaya ¢alisilan, marjini maksimize etmektir. Dolayisiyla, |[w||’nun
minimum olmasinmi saglamaktir. H; ve H» hiper diizlemlerinin iizerinde yer alan gozlemler ise

destek vektorleri olarak adlandirilir (Burges, 1998).

Maksimum sinirin bulunmasi islemi;
1
min (E ||w||2) (2.45)
olarak elde edilir. Buna bagli sinirlamalar ise;
yiw'.x; +b)—1=0, i=1,..,k
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seklinde ifade edilir. Bu ifadeler problemin ikinci dereceden bir optimizasyon problemi
oldugunu gosterir. Ancak cok yiiksek boyutlu uzaylar i¢in problemin ¢oziimii kolay degildir.
Bu nedenle problem pratik olarak ¢oziilebilecegi ikincil forma doniistiiriiliir (Burges, 1998).
Problemin ikincil forma doniistiiriilmesi iki adimda gergeklestirilir. ilk adimda; Lagrange
Carpanlart yontemi kullanilarak kisitlamali optimizasyon problemi (2.45), esitlik (2.46) ile

gosterilen kisitlamasiz optimizasyon problemi bi¢giminde tekrar yazilir.

k

1
Lp =5 lwll* — Z ailyi(w'.x; + b) — 1] (2.46)
i=1
1 k k k
=Sl = > ayw'.x = ) aib+ ) a
i=1 i=1 i=1

Burada a; = 0 degerleri Lagrange Carpanlari olarak adlandirilir. Ikinci adimda ise
esitlik (2.46)’y1 sadece a; Lagrange Carpanlari’na bagli olarak optimize edebilecek bir ikincil
problem formuna doniistiirmek i¢in Karush-Kuhn-Tucker Kosullar1 kullanilir (Burges, 1998;

Sanei ve Chambers, 2007). Buna gore esitlik (2.46)’nin asagida belirtilen sartlar1 saglamasi

gerekir:
k
a—L =0=w= Z aix;y; (2.47)
ow -
k
oL
-0 z ay; =0 (2.48)
i=1

Bu kosullar esitlik (2.46)’da yerine yazilacak olursa optimizasyon probleminin ikincil

problem formuna doniismiis bigimi:

k

k
1
max| Lp = 3 a;a;y;yixixj + Z a; (2.49)

i,j=1 i=1

olarak elde edilir. Buna bagl sinirlamalar ise;
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k
Zaiyizo, aiZO, l:1,,k

i=1

seklinde ifade edilir. Elde edilen bu ikincil optimizasyon problemi verilen kisitlamalar altinda
karesel (ikinci dereceden) programlama yontemleri kullanilarak ¢oziiliir. Bu problemin
coziimii ile a; degerleri bulunur. w ise esitlik (2.47)’den elde edilir. Burada dikkat edilirse
egitim veri setinin her 6rnegi icin bir tane Lagrange carpani bulunmaktadir. Lagrange Carpani
pozitif degerli olan egitim veri seti 6rnekleri (x;) destek vektorleri olarak isimlendirilirler ve
H; ve Hy hiper diizlemleri iizerinde yer alirlar. Lagrange Carpani sifir olan diger egitim veri
seti Ornekleri ise H; ve Hz hiper diizlemlerinin arka tarafinda kalan 6rneklerdir (Burges, 1998;

Sanei ve Chambers, 2007).

2.7.2.2 Lineer Olarak Belirli Bir Hata ile Ayrilabilme Durumu icin DVM

Egitim veri seti dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse verileri minimum
hata ile siniflandirabilecek bir ¢éziim algoritmasi kullanilir. Bu algoritma, bir 6nceki alt baglik
altinda verilmis olan dogrusal olarak ayrilabilir verilerin siniflandirmasi probleminin ¢ézimi
i¢in kullanilan algoritmanin genellestirilmis bir bigimidir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Lineer olarak tamamen ayrilamayan verilerin siniflandirilmasi problemi, Sekil 2.24’te
goriilecedi lizere pozitif degerler alan ve siniflandirma hatalarini ifade eden degiskenlerin (¢;)

tanimlanmas1 ve optimizasyon modeline eklenmesi ile ¢oziiliir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Orijin

Sekil 2.24 Dogrusal olarak belirli bir hata ile ayrilabilen veri kiimesi i¢in DVM siniflandiricisi
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Yukarida belirtilen ifadeler dogrultusunda dogrusal olarak tamamen ayrilabilen veriler
icin tanimlanan optimizasyon problemi §; degiskenleri dikkate alinarak yeniden diizenlenecek

olursa;

k
N -
min (EHW” + C;ﬁ) 2.50)

olarak elde edilir. Buna bagli sinirlamalar ise;
yiw'.x;+b)—1+§ =0, &§=0, i=1,.,k

seklinde ifade edilir. (2.50)’de verilen ikinci bilesenin Y.¥_, & ¢arpami, yanlis simflandirma
hatasinin st sinirint belirtir. C ¢arpani ise marjinin maksimum ve yanlis siniflandirma
hatasinin minimuma getirilmesi arasindaki dengenin saglanmasi islevini goren sabit bir
parametredir. C parametresi dengeleyici bir islev yapmasi dolayisiyla diizenleyici parametre
olarak adlandirilir. Bu parametrenin degeri kullanici tarafindan belirlenir. Eger optimizasyon
problemi yiiksek boyutlu uzayda ¢oziiliiyorsa ikincil forma dontstiiriilmelidir. Bu asamada
yapilmasi gereken islemler, bir 6nceki alt baslik altinda verilen dogrusal ayrilabilir durumdaki
veriler lizerinde gergeklestirilen islemlerle aynmidir (Cortes ve Vapnik, 1995; Sanei ve
Chambers, 2007). Bu islemlerin burada da tekrarlanmasi ile optimizasyon probleminin ikincil

formu;

k k
1
max| Lp = 5 Z a;a;y;yixixj + Z a; (2.51)
ij=1 i=1

olarak elde edilir (Cortes ve Vapnik, 1995; Sanei ve Chambers, 2007). Buna bagh

sinirlamalar ise;

k
Zaiyi=0, 0< (Xl'SC, i=1,...,k

i=1

seklinde ifade edilir. Bu problem ikinci dereceden (karesel) programlama teknikleri
kullanilarak dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in en uygun DVM simflandirici

parametreleri belirlenir. Burada 0 < «a; < C araligindaki Lagrange Carpanlari’na karsilik
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gelen x; ornekleri DVM simiflandiricisinin destek vektdrlerini temsil eder (Cortes ve Vapnik,

1995; Sanei ve Chambers, 2007).

2.7.2.3 Lineer Olmayan DVM

Dogrusal olarak tamamen veya belirli bir hata ile ayrilabilen verilerin siniflandirilmasi
probleminin ¢oziimii i¢in gelistirilen DVM algoritmalarinin pratik uygulamalar1 olduk¢a
kisithdir. Ciinkii gergekte karsilasilan veri kiimelerinin giris uzaymdaki dagilimi Sekil 2.25°te
goriilecegi gibi dogrusal olmadigindan bu verileri bulunduklari asil uzayda dogrusal bir ayirici

diizlem ile ayristirmak pek miimkiin olmamaktadir (Vapnik, 1995; Sanei ve Chambers, 2007).

Girig uzayi x — O (x) Ozellik uzay1
/ \ X :
bl e B
- R . 0 s
e ® @ "
® 8 i & -
L L] e * i 9 & »
o @
. - ’ a X LI o ™ s
]
)

Sekil 2.25 Giris uzaymin dogrusal siniflamanin miimkiin oldugu ¢ok boyutlu uzaya doniistimii

Bulunduklar1 asil uzayda dogrusal olarak ayristirillamayan veriler bir ¢ekirdek
fonksiyonu yardimiyla yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayimna tasinarak o uzayda dogrusal olarak
ayristirilabilir (Vapnik, 1995). Boylece yiiksek boyutlu 6zellik uzayindaki ¢ok boyutlu hiper
diizlem, asil uzayda dogrusal olmayan bir isleve karsilik gelir.

Egitim veri setine ait d boyutlu 6rnekler bulunduklar giris uzayindan bir @ fonksiyonu
yardimiyla daha yiiksek boyutlu H 6zellik uzayma tasmirlar (&:RY —» H). Bu durumda
DVM’nin egitim algoritmast H uzayindaki verilerin ®(x;). ®(x;) i¢ carpimina bagl olacaktir.
Ancak yiiksek boyutlu H 6zellik uzayindaki bu i¢ ¢carpimin hesaplanmasi gii¢ olacagindan
bunun yerine diisiik boyutlu giris uzayinda g¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak bu islem
gerceklestirilir (Vapnik, 1995; Burges, 1998; Sanei ve Chambers, 2007). Kernel fonksiyonlari

olarak da adlandirilan ve K ile gosterilen bu ¢ekirdek fonksiyonlarinin genel ifadesi,

50



K(Xi,Xj) = CD(XL)(D(X]) (252)

seklindedir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari:
Lineer: K(xi,xj) = X;. Xj

Polinomiyal: K (xi,xj) = (x;. xj + 1)d

Radyal: K (x;, %) = exp (—||x; — x| )

EEG verileri {lizerinde siniflandirma yapilan ¢alismalarda da ¢ogunlukla Gauss Radyal
Taban Fonksiyonunun (RBF) c¢ekirdek fonksiyon olarak kullamldigr gozlenmektedir
(Mirowski ve ark, 2009, Subasi ve Giirsoy, 2010; Park ve ark, 2011).

2.7.3 Simflandirma Basaris1 Olciitleri

Siniflandirma  sonucunun  bagarisini  degerlendirmede  birtakim  Olgiitler
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada smiflandirma sonucunun basarisin1i  degerlendirmede
duyarlhilik, ozgiilliik, dogruluk ve Youden Indeksi kullanildi. Bu oranlarin hesaplanmasinda

siiflandirma tablosundan yararlanilir (Tablo2.3).

Tablo 2.3 Siniflandirma tablosu

Gergek Durum
Hasta Saglam Toplam
Siiflandirma | Hasta Nnqq niyy ny
Sonucu Saglam Ny, ny, n,
Toplam ny ny n

Duyarhilik; gercekte hasta olan bireylerin model tarafindan hangi oranda

saptanabildigini gosteren bir orandir.

n
Duyarlilik = X

n,

esitligiyle hesaplanir (Metz, 1979).

51



Ozgiilliik; gercekte hasta olmayan bireylerin model tarafindan hangi oranda

saptanabildigini gosteren bir orandir.

R N3
Ozgullik = —
zgullu ,
esitligiyle hesaplanir (McNeil ve Adelstein, 1976).
Dogruluk; tiim bireyler icinde gercekten negatif ve gercekten pozitif olan birimlerin
model tarafindan hangi oranda saptanabildigini gosteren bir orandir.
ny;+n
Dogruluk = —L=
n
esitligiyle hesaplanir (Krzanowski ve Hand, 2009).
Youden Indeksi (J); bir tam testinin genel performansini gdsteren bir istatistiktir

(Schisterman ve ark, 2005).
] = Duyarlilik + Ozgiillik — 1

esitligiyle hesaplanir (Schisterman ve ark, 2005).
Bu c¢alismada yontemlerin siniflandirma performanslart duyarhilik, 6zgiilliik, dogruluk

ve Youden Indeksi oranlarina gére karsilastirilda.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1 Verilerin Toplanmasi

Bu calismada kullanilan EEG verileri, etik kurul onay1 (Ek 1) alinarak, 01.04.2016 —
29.06.2016 tarihleri arasinda Adnan Menderes Universitesi Uygulama ve Arastirma Hastanesi
Noroloji Poliklinigi’nde, Amerikan EEG derneginin klinik EEG ¢ekimlerinde uyguladigi
uluslararas1 10-20 standardina uygun olarak yerlestirilen elektrotlar ile 16 kanaldan yiiksek
kalite ve giivenilirlikte ¢ekim yapan ve sebeke giirliltlisiinii otomatik temizleyebilen
Micromed EEG ¢ekim cihaziyla kaydedilmistir. Kayitlar uzman hekim tarafindan epilepsi
tanist konmus 10 hasta ve 10 kontrol olmak iizere toplam 20 adet kayittan olusmaktadir. Her
bir kayit 30sn uzunlukta olup 256 Hz 6rnekleme frekansi ile kaydedilmistir.

Kayitlar 16 kanaldan Al ve A2 referans noktalarina gore kaydedilmistir. Bu kanallar;
Fpl-Al, Fp2-A2, F3-Al, F4-A2, C3-Al, C4-A2, P3-Al, P4-A2, O1-Al, 02-A2, F7-Al, F8-
A2, T3-Al, T4-A2, T5-Al, T6-A2’dir.

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de sirasiyla epilepsi tanisi konulmus bir hastaya ve epilepsi tanist

konulmamus bir bireye ait C3 kanalindan kaydedilmis EEG sinyalleri gosterilmektedir.

a0

30 -

20 |-

Genlk(uv)

20 || -

30 |- -

-a0

o E 10 15 20 25 30

t (saniye)

Sekil 3.1 Epilepsi tanis1 konmus bir hastaya ait EEG sinyali
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30

2o |-

Genlk(uV)

20 |-

-30

L
15 20 25
t (saniye)

Sekil 3.2 Saglam bir bireye ait EEG sinyali

3.2 Veri Setlerinin Olusturulmasi

Cekim sonras1 16 kanaldan elde edilen 10 adet epileptik ve 10 adet normal EEG trasesi

Sekil 3.3’teki gibi alt alta eklenerek 300’er saniye uzunlukta hasta ve saglam bireylere ait
EEG kayitlar1 olusturuldu.

Kanal 1 Kanal 2 Kanal 16
1. Hasta 1.s 1
256
30. s 7425
7680
10. Hasta 271.s 69121
69376
300. s 76545
76800

Sekil 3.3 EEG kayitlarinin birlestirilmesi

Boylelikle epileptik ve normal EEG sinyallerini temsil eden 76800x16 boyutlu iki ayr

veri matrisi elde edildi.

54



Hasta ve saglam bireylere ait 300 s uzunlugundaki birlestirilmis EEG sinyalleri tiim

kanallar icin sirasiyla Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te gosterilmistir.

o 3 " La | | | | Lotitls ol . . |
£ o fioimpiny s | Y ey L

F4
i 3
.
=
E 3
3
1

& Aehd {1 e J "
B opheensy Rl b L H“Iﬂ" L T et e b

F 3
1

i t h et ":rlju * #1;' e l[lv'- bl katndia

Sekil 3.4 Hasta bireylere ait 300 sn uzunlugundaki birlestirilmis EEG sinyalleri
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Sekil 3.5 Saglam bireylere ait 300 sn uzunlugundaki birlestirilmis EEG sinyalleri
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3.3 Ozniteliklerin Cikarilmasi ve Boyutunun indirgenmesi

Kaydedilen sinyallerin amaca yonelik kullanilabilmesi i¢in sinyali en 1yi ifade eden bazi
ozelliklerin belirlenerek, bu 6zelliklerle ¢alisilmasi gerekir. Bu 6zellikler literatiirde 6znitelik
olarak adlandirilirlar. Kisaca 0Oznitelik c¢ikarma islemi, sinyallerin siniflandirilmasini
kolaylastiracak bir forma doniistiiriilmesi seklinde ifade edilebilir. EEG verilerinden anlamli
bilgi elde edilmesi ve siiflandirmanin basarili bir sekilde yapilabilmesi i¢in Oznitelik
vektorlerinin uygun sekilde olusturulmasi dnemlidir (Hyvirinen ve Oja, 2000).

Bu ¢alismada oznitelik vektorlerinin olusturulmasi i¢in EEG sinyalleri gibi duragan
olmayan sinyallerin analizinde FD’ye gore daha etkin olan ve bir¢ok calismada kullanilan
ADD kullanild1 (Giiler ve Ubeyli, 2004; Ubeyli, 2007, Coskun ve Istanbullu, 2012). EEG
sinyallerinin spektral analizi, ADD ile ger¢eklestirildi ve sinyal hakkinda 6nemli bilgi igeren
dalgacik katsayilari sinyali temsil eden 6znitelik vektorleri olarak ele alindi.

Bu calismada analizler farkl dalgacik fonksiyonlariyla ¢ok kez tekrarlandi ve elde edilen
ylksek basarisindan dolayr Oznitelik vektorlerinin olusturulmasi icin Daubechies dalgacik
tiriiniin 4. dalgacig olan Db4 (Sekil 2.17) kullanildi. EEG sinyalleri Db4 dalgaciginda 6.
seviye doniislime tabi tutularak D1, D2, D3, D4, D5, D6 detay katsayilar1 ve A6 yaklasim
katsayis1 elde edildi. 256 Hz’lik o6rnekleme frekansi goz Oniine alindiginda, ilk {i¢ detay
katsayis1 yiiksek frekans araligina sahip oldugundan D1, D2 ve D3 katsayilar1 kullanilmadi.
Oznitelik vektorleri olusturulurken D4, D5, D6 detay katsayilari ve A6 yaklasim katsayis
kullanildi. Sekil 3.6’daki diyagramda x(n) sinyaline uygulanan 6. seviye ADD sonucu elde

edilen alt bantlar ve bu alt bantlara iliskin frekans araliklar1 gosterilmistir.
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x(n) f=0-256 Hz

v v

g(n) h(n)
f=128 —-256 Hz 12 12 f=0-128 Hz
D, Ay
g(n) h(n)
f=64-128 Hz 12 12 f=0-64Hz
Dz AZ
g(n) h(n)
f=32-64 Hz 12 12 f=0-32Hz
D3 A3
g(n) h(n)
f=16-32Hz |2 12 f=0-16Hz
D, A,
g(n) h(n)
f=8-16Hz 12 12 f=0-8Hz
Ds As
g(n) h(n)
f=4-8Hz 12 12 f=0-4Hz
D¢ Ag

Sekil 3.6 x(n) sinyaline uygulanan 6. seviye ADD sonucu elde edilen alt bantlar ve bu alt

bantlara iligskin frekans araliklar



Epileptik bir sinyalin 6. seviye ADD yontemiyle alt bantlarina ayristirilmasi sonucunda

elde edilen yaklasim (A6) ve detay (D1-D6) alt bantlar1 Sekil 3.7°de gosterilmektedir.

Yaklasim A6
13 W\WWN'W ~{
—1[]
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 a000
Detay D
1UUU EUUU 3UUU 4UUU EUUU EUUU TUUU 2000
Detay DS
13 ﬁ _{
—1[]
1000 EUUU 3000 4UUU EUUU 6000 TUUU a000
Detay D4
5[] T T T T T T T
U L Al e e Ttk e
_58 | 1 | ) 1 1 | 1 ‘{
0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 2000
Detay D3
1UUU EUUU 3000 4UUU EUUU EUUU TUUU a000
Detay D2
13 | ‘{
-1[]
1UUU EUUU 3UUU 4UUU EUUU EUUU 7000 2000
Detay D1
1[][][] EUUU 3[][][] 4[][][] 5000 EUUU 7000 a000

Sekil 3.7 Epileptik sinyalin 6. seviye ADD yontemiyle alt bantlarina ayristirilmasi ile elde

edilen yaklagim ve detay alt bantlar1

Dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen detay ve yaklasim katsayilarinin frekans

araliklar1 Tablo 3.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 3.1 Altinci seviye dalgacik ayrisimindaki frekans bantlarinin araliklar

Alt bantlar Frekans Araligi(Hz)
A6 (0) 0-4

D6 (0) 4-8

D5 (o) 8-16

D4 (B) 16 -32

D3 32-64

D2 64 - 128
D1 128 - 256

Ozniteliklerin elde edilmesi isleminde duragan yapida olmayan EEG sinyallerini daha
duragan bir yapiya doniistiirmek i¢in sinyaller ¢ercevelere boliindii. Bu amacla, epileptik ve
normal sinyaller birer saniye uzunlugunda 300 adet ¢ergeveye boliindii ve ADD ile 6znitelik
cikarim iglemi, her ¢ergeveye ayr1 ayri uygulandi. ADD ile elde edilen D4-D6, A6 dalgacik
katsayilar1 sinyal hakkinda 6nemli bilgi icerdigi i¢in 6znitelik vektorleri olarak ele alindu.

Sinyallerin  6zetlenmesinde en basit yontem, analiz edilecek sinyallerin
karakteristiklerine uygun istatistiksel islemlerin uygulanarak sinyalden birkag istatistik elde
edilmesi ve bu istatistiklerin incelenmesidir. Oznitelik vektdrlerini olusturmak igin literatiirde
onerilmis bir¢ok istatistik olsa da EEG sinyalleri icin en sik kullanilan istatistikler ortalama,
maksimum, minimum, standart sapma, entropi ve enerji degerleridir (Kandaswamy ve ark,
2004; Li ve Wen, 2009; Subas1 ve Giirsoy, 2010; Erséz ve Ozsen, 2011; Ahammad ve ark,
2014). Bazen elde edilen Oznitelikler veriyi o kadar iyi temsil eder ki kompleks bir
siniflandirma yontemi yerine basit bir esik degeri belirlemek bile siniflar1 ayirt edebilmek i¢in
yeterlidir. Bu sekilde basit bir siniflandirma yontemi kullanarak yakalanan yiiksek basari,
genellikle giiclii bir 6zellik ¢ikartma asamasinin Uiriinii olarak yorumlanir (Orhan, 2011).

Oznitelik vektdrlerinin  boyutlarinin  azaltilmast ve smiflandirma performansinin
artirllmas1 icin dalgacik katsayilarindan asagidaki istatistikler hesaplanarak 6znitelik

vektorleri elde edildi.

1. Her bir alt banttaki katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi (m = %)

2. Her bir alt banttaki katsayilarin minimumu (min(x;))

3. Her bir alt banttaki katsayilarin maksimumu (max(x;))
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—v)2
. Her bir alt banttaki katsayilarin standart sapmast <S = ’%)

. Her bir alt banttaki katsayilarin entropisi (Entropi = — Y p,logp,)
. Her bir alt banttaki katsayilarin enerjisi (Enerji = Y.|x;|%)

Sekil 3.8’de gosterildigi gibi her ¢erceve icin D4, D5, D6 ve A6 dalgacik katsayilari
elde edilerek, bu katsayilar i¢in istatistiksel 6zellikler ¢ikarildi.

s T T T T ™~ T
= A —~ L . / \ =
3° 7/\\/ A —\//\_,/\/ PN \—/\/\\/ M~
s I 1 I | 1
] % 10 150 20 20 200
2 T T T T T
— E [ R —— "//\ -/—\_,_/_""d_h""m e ——
i — ~ 1
o } /
20 | 1 1 I L
L] 10 1% 0 %0 £
0 T i T T
§ T — /./____‘_\‘—-\ —— T ——
— o - o s e -
8 \\--___,—- — e B, R
%0 I 1 I I L
] 0 10 150 20 %0 .+
s T T T T T
o o —— _
— 2. T P " ]
40 1 1 1 [ 1
] 0 10 150 200 %0 200

—— - Mutlak degerlerinin ortalamasi
- Minimum
- Maksimum
- Standart sapma
- Entropi
- Enerji

Sekil 3.8 Bir saniyelik cerceveden elde edilen D4, D5, D6 ve A6 alt bantlar1 ve bu alt

bantlardan hesaplanan istatistikler

Bu durumda her bir kanaldan hem normal hem de epileptik sinyal i¢in ((3 Detay alt
bandi + 1 Yaklasim alt bandi) x (6 Istatistiksel Ozellik)) 24 adet 6znitelik elde edildi. Boylece
hasta ve saglam bireylere iliskin her bir kanaldan 300x24 boyutlu 6znitelik matrisleri elde
edildi. Ornek olarak, C3 kanalindan elde edilen oznitelik matrisi Sekil 3.9’daki gibi
olusturuldu.
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//_/—i C3 kanal \_\\

A6 D6 D5 D4
Ort. | Min. | Max. | Std. | Enemi | Entropi
1
-
=
s
30

271
~
=
3

300

Sekil 3.9 Oznitelik matrisi

Uygulamalarda ham veriyi temsil edecek Ozniteliklerin c¢ikarilmasi, siniflandirici
basarisini artirirken, boyutun daha da diisiiriilmesiyle siniflandirma islem yiikiinii de azaltmis
olur (Uyar ve ark, 2008). Bu c¢alismada, her bir kanal ADD ile alt frekans bantlarina
ayristirtldi ve bu frekans bantlarindan 6znitelikler elde edildi. Elde edilen 6zniteliklerin
boyutunun azaltilmasi i¢cin TBA ve BBA yontemleri kullanildi. Veri setlerinin olusturulmast,
Ozniteliklerin ¢ikarilmast ve boyut indirgeme MATLAB R2015a deneme siiriimii,
siiflandirma analizleri ise R-3.3.1 for Windows programu ile yapildi.

Siniflandirmalarda kullanilan tiim 6znitelik matrisleri i¢in egitim ve test veri setleri ayni
noktalara karsilik gelecek sekilde %701 egitim (n=420) ve %30’u test (n=180) verisi olmak
iizere iki parcaya rastgele olarak ayrildi. Uygulamada yapilan igslem siireci Sekil 3.10°da

verildi.
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L EEG sinyalleri ]

v

ADD ile Alt Frekans
Bantlarina Ayristirma

v

[ Alt Frekans Bantlarindan ]
1

Ozniteliklerin Hesaplanmas

v v

‘ Oznitelikler ] { Ozniteliklerde ]

Boyut Indirgeme

Temel Bilesenler] [BaﬁlmSIz Bilesenler

v

Veri Setlerinin
Egitim ve Test

Setlerine Ayrilmasi

{% 70 Egitim Setl] % 30 Test Seti

v v

Tai\-r:)rxm Modelleri ile Siniflandirma Performans Karsilastirma

" Lineer-DVM . Duyarhhk

F 4 - Ozgulliik
Radyal-DVM Do%ruluk

" Youden Indeksi

Sekil 3.10 Islem siirecinin akis diyagrami
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4. BULGULAR

4.1 Ozniteliklerin TBA ve BBA ile Boyutlarimin indirgenmesi

TBA ile boyut indirgemenin, siniflandirma performansina etkisini belirlemek amaciyla

16 kanaldan elde edilen 384 adet Oznitelik 6z degeri 1’den biiylik olan ve toplam

degiskenligin %92,475’ini acgiklayan 34 adet temel bilesene indirgendi. Boylece temel

bilesenlerden olusan 600x34 boyutlu yeni 6znitelik matrisi elde edildi. Tablo 4.1°de TBA ile

elde edilen temel bilesenlerin 6z degerleri, varyans ve kiimiilatif varyans yiizdeleri verildi.

Tablo 4.1 Temel bilesenlerin 6z degerleri, varyans ve kiimiilatif varyans yiizdeleri

Temel Bilesenler Oz deger Varyans (%) Kiimiilatif varyans (%)
1 188,882 49,188 49,188
2 39,557 10,301 59,489
3 15,752 4,102 63,591
4 11,864 3,090 66,681
5 11,250 2,930 69,610
6 10,275 2,676 72,286
7 8,094 2,108 74,394
8 5,982 1,558 75,952
9 5,918 1,541 77,493
10 5,247 1,366 78,859
11 4,805 1,251 80,110
12 4,078 1,062 81,172
13 3,600 0,937 82,110
14 3,326 0,866 82,976
15 3,191 0,831 83,807
16 2,784 0,725 84,532
17 2,767 0,720 85,253
18 2,605 0,678 85,931
19 2,305 0,600 86,531
20 2,246 0,585 87,116
21 2,075 0,540 87,657
22 2,035 0,530 88,187
23 1,880 0,490 88,676
24 1,755 0,457 89,133
25 1,625 0,423 89,556
26 1,587 0,413 89,970
27 1,452 0,378 90,348
28 1,334 0,347 90,695
29 1,294 0,337 91,032
30 1,265 0,330 91,362
31 1,132 0,295 91,657
32 1,070 0,279 91,935
33 1,058 0,275 92,211
34 1,015 0,264 92,475
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BBA ile boyut indirgemenin, siniflandirma performansina etkisini belirlemek
amaciyla 384 adet Oznitelik, 6z degeri 1’den biliylik olan ve toplam degiskenligin
%92,662’sin1 agiklayan 30 adet bagimsiz bilesene indirgendi. Bdylece bagimsiz bilesenlerden
olusan 600x30 boyutlu yeni Oznitelik matrisi elde edildi. Calismamizda BBA, Gauss
fonksiyonunun kullanildigr FastICA algoritmasi ile yapildi. Tablo 4.2°de BBA ile elde edilen

bagimsiz bilesenlerin 6z degerleri, varyans ve kiimiilatif varyans ytlizdeleri verildi.

Tablo 4.2 Bagimsiz bilesenlerin 6z degerleri, varyans ve kiimiilatif varyans ytizdeleri

Bagimsiz Bilesenler Oz deger Varyans (%) Kiimiilatif varyans (%)
1 185,224 52,347 52,347
2 27,538 7,782 60,129
3 14,171 4,005 64,134
4 13,303 3,759 67,893
5 11,189 3,162 71,055
6 9,400 2,656 73,711
7 6,726 1,901 75,612
8 6,122 1,730 77,342
9 5,669 1,602 78,944
10 4,939 1,396 80,340
11 4,568 1,291 81,631
12 3,739 1,056 82,687
13 3,403 0,961 83,648
14 3,121 0,882 84,530
15 2,967 0,838 85,368
16 2,641 0,746 86,114
17 2,595 0,733 86,887
18 2,454 0,693 87,580
19 2,036 0,575 88,155
20 1,982 0,560 88,715
21 1,896 0,535 89,250
22 1,753 0,495 89,745
23 1,582 0,447 90,192
24 1,512 0,427 90,619
25 1,410 0,398 91,017
26 1,295 0,366 91,383
27 1,250 0,353 91,736
28 1,168 0,330 92,066
29 1,089 0,307 92,373
30 1,025 0,289 92,662
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BBA sonucunda simiflandiriimada kullanilan 600x30 boyutlu yeni 6znitelik matrisi
elde edildi. Boylelikle 600x384 boyutlu 6z nitelik matrisi, TBA ile elde edilen 600x34 ve
BBA ile elde edilen 600x30 boyutlu yeni 6z nitelik matrisleri olmak {izere toplam 3 farkli 6z
nitelik matrisinin her biri LDA, lineer ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildig:

DVM yontemleri ile ayr1 ayr siniflandirildi.

4.2 LDA Smiflandirma Sonuclari

Ozniteliklerden, temel bilesenlerden ve bagimsiz bilesenlerden hesaplanan LDA
sonuglart (diskriminant fonksiyonu, diskriminant skorlari, kanonik korelasyon, 6zdeger,
Wilks’” Lambda, duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve Youden Indeksi) karsilastirild.

LDA ile ozniteliklerden elde edilen diskriminant skorlarinin histogram grafigi egitim ve

test veri setleri i¢in sirasiyla Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de verildi.
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Sekil 4.1 Ozniteliklerin diskriminant skorlar1 histogram grafigi
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Sekil 4.2 Ozniteliklerin diskriminant skorlar1 histogram grafigi

Ozniteliklerden elde edilen diskriminant fonksiyonunun &nemliligine iliskin kanonik
korelasyon 0,559, 6z deger 0,454 ve Wilks’ Lamda istatistigi 0,688 olarak bulundu. Kanonik
korelasyon degerine gore model istatistiksel olarak anlamli bulundu (p<0,001) ve kanonik
korelasyona gore model, bagimli degiskendeki varyansin %31,2’sini agiklamaktaydi.

Egitim ve test veri setlerinin LDA ile yapilan smiflandirma sonuglarina iliskin

duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk oranlar1 ve Youden Indeksi Tablo 4.3’te verildi.

Tablo 4.3 Ozniteliklere ait egitim ve test veri setlerinin LDA siniflandirma sonuglar

Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%) Youden Indeksi (%)
Egitim Veri Seti 69,0 83,3 76,2 52,3
Test Veri Seti 57,8 63,3 60,6 21,1

Temel bilesenlerden LDA ile elde edilen diskriminant skorlarinin histogram grafigi

egitim ve test veri setleri i¢in sirastyla Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te verildi.




—— Epilepsi (Egitim Veri Seti)
£=—=-] Normal (Egitim Veri Seti)
40

ST~
Fe hY
\7
30 ; -
f i
' kY
Il 1
5 1
[1))] i’
C N
% “-\< JI \\\
] S
o 20 ! i
X :
; !
N AY
Jj— 1
7 T
¥ k3
i 1
1 AY
10 d y
1| \3
! \‘
/ — N \
r
, AN .
t’ \ \\
— 1.~ [ ~
0 _ =
-3 -2 -1 0 1 2
Diskriminant Skoru

Sekil 4.3 Temel bilesenlerin diskriminant skorlar1 histogram grafigi
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Sekil 4.4 Temel bilesenlerin diskriminant skorlar1 histogram grafigi
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Temel bilesenlerden elde edilen diskriminant fonksiyonunun oOnemliligine iliskin
kanonik korelasyon 0,632, 6z deger 0,664 ve Wilks’ Lamda istatistigi 0,601 olarak bulundu.
Kanonik korelasyon degerine gdre model istatistiksel olarak anlamli bulundu (p<0,001) ve
kanonik korelasyona gore model, bagimli degiskendeki varyansin %39,9’unu agiklamaktaydi.

Temel bilesenler i¢in egitim ve test veri setlerinin LDA ile yapilan siniflandirma
sonuglarina iliskin duyarlilik, dzgiilliik, dogruluk oranlar1 ve Youden Indeksi Tablo 4.4’te

verildi.

Tablo 4.4 Temel bilesenlere ait egitim ve test veri setlerinin LDA siiflandirma sonuglari

Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%) Youden Indeksi (%)
Egitim Veri Seti 73,8 85,7 79,8 59,5
Test Veri Seti 67,8 90,0 78,9 57,8

Bagimsiz bilesenlerden LDA ile elde edilen diskriminant skorlarinin histogram grafigi

egitim ve test veri setleri i¢in sirastyla Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verildi.
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Sekil 4.5 Bagimsiz bilesenlerin diskriminant skorlar1 histogram grafigi
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Sekil 4.6 Bagimsiz bilesenlerin diskriminant skorlar1 histogram grafigi

Bagimsiz bilesenlerden elde edilen diskriminant fonksiyonunun 6nemliligine iliskin

kanonik korelasyon 0,598, 6z deger 0,557 ve Wilks’ Lamda istatistigi 0,642 olarak bulundu.

Kanonik korelasyon degerine gore model istatistiksel olarak anlamli bulundu (p<0,001) ve

kanonik korelasyona gore model, bagimli degiskendeki varyansin %35,8’ini agiklamaktaydi.

Bagimsiz bilesenler i¢in egitim ve test veri setlerinin LDA ile yapilan siiflandirma

sonuglarma iliskin duyarlilik, dzgiilliik, dogruluk oranlar1 ve Youden Indeksi Tablo 4.5’te

verildi.

Tablo 4.5 Bagimsiz bilesenlere ait egitim ve test veri setlerinin LDA siiflandirma sonuglari

Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%) Youden Indeksi (%)
Egitim Veri Seti 70,5 86,2 78,3 56,7
Test Veri Seti 71,1 86,6 78,9 57,7

LDA ile yapilan siniflandirma sonuglarina gore egitim veri seti i¢in en yiiksek duyarlilik
(%73,8), dogruluk (%79,8) ve Youden indeksi (%59,5) temel bilesenlerden elde edilirken, en
yiiksek 6zgiilliik (%86,2) bagimsiz bilesenlerden elde edildi (Sekil 4.7). Test veri setinde ise

en yiliksek duyarlilik (%71,1) bagimsiz bilesenlerden, en yiiksek 6zgiilliikk (%90,0) ve Youden
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Indeksi (%57,8) temel bilesenlerden elde edilirken en yiiksek en yiiksek dogruluk orami
(%78,9) hem temel bilesenler hem de bagimsiz bilesenlerden elde edildi (Sekil 4.8).
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Sekil 4.7 Egitim veri setlerinin LDA ile yapilan siniflandirma sonuglarinin karsilastiriimast
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Sekil 4.8 Test veri setlerinin LDA ile yapilan siniflandirma sonuglarinin karsilastirilmasi
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4.3 DVM Siiflandirma Sonug¢lari

Bu boliimde 6zniteliklerden, temel bilesenlerden ve bagimsiz bilesenlerden hesaplanan
DVM sonuglan karsilastirildi. DVM ile yapilan siniflandirmada hem lineer (Lineer-DVM)
hem de radyal (Radyal-DVM) tabanl ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanildi. Bu fonksiyonlar i¢in
gerekli olan genisleme parametresi y ve diizenleme parametresi C icin en iyi degerler iki
parametre i¢in farkli degerlerin aralik tarama (grid-search) yontemiyle denenmesi sonucunda
elde edildi. Parametreler 10-kat capraz gecerlilik yontemi ile kontrol edildi ve en iyi ¢apraz

dogrulama ayarin1 veren parametreler, en iyi parametreler olarak se¢ildi.

4.3.1 Lineer-DVM Siniflandirma Sonugclari

Ozniteliklerle yapilan smiflandirmada egitim ve test veri setleri icin dzniteliklerin sinif
sinirlarindan uzakliklart Sekil 4.9’da gosterildi. Sekil 4.9°da A boélgesine diisen noktalar
egitim veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve B bolgesine diisen noktalar ise
egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri gostermektedir. Benzer sekilde C
bolgesine diisen noktalar test veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve D
bolgesine diisen noktalar ise test veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri
gostermektedir. Sekil 4.9°da test veri setindeki epileptik ve normal sinyalleri temsil eden
noktalarin yanlis smiflandirma oranlarinin egitim veri setindeki yanlis smiflandirma

oranlaria gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9 Ozniteliklerle yapilan smiflandirmada egitim ve test veri setleri igin dzniteliklerin

sinif sinirlarindan uzakliklari

Egitim ve test veri setlerinin Lineer-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarma iliskin
diizenleme parametresi, duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk oranlar1 ve Youden Indeksi Tablo

4.6’da verildi.

Tablo 4.6 Ozniteliklere ait egitim ve test veri setlerinin Lineer-DVM smiflandirma sonuglari

C | Duyarhlik (%) | Ozgiilliik (%) | Dogruluk (%) | Youden Indeksi (%)

Egitim Veri Seti | 0,1 914 98,1 94,7 89,5

Test Veri Seti - 77,7 81,1 79,4 58,8

Temel bilesenlerle yapilan smiflandirmada egitim ve test veri setleri igin temel
bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklar Sekil 4.10°da gosterildi. Sekil 4.10°da A bolgesine
diisen noktalar egitim veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve B bolgesine
diisen noktalar ise egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri gostermektedir.
Benzer sekilde C bolgesine diisen noktalar test veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik
sinyalleri ve D bdlgesine diisen noktalar ise test veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal
sinyalleri gostermektedir. Sekil 4.10°da test veri setindeki epileptik ve normal sinyalleri
temsil eden noktalarin yanlis simiflandirma oranlarinin egitim veri setindeki yanlis

siniflandirma oranlarina benzer oldugu goériilmektedir.
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Sekil 4.10 Temel bilesenlerle yapilan siniflandirmada egitim ve test veri setleri i¢in temel

bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklar

Egitim ve test veri setlerinin Lineer-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarina iliskin
diizenleme parametresi, duyarlilik, dzgiilliik, dogruluk oranlari ve Youden Indeksi Tablo

4.7’de verildi.

Tablo 4.7 Temel bilesenlere ait egitim ve test veri setlerinin Lineer-DVM siniflandirma
sonuglari

C | Duyarhlik (%) | Ozgiilliik (%) | Dogruluk (%) | Youden Indeksi (%)

Egitim Veri Seti 1 80,0 88,6 84,3 68,6

Test Veri Seti - 78,9 85,6 82,2 64,5

Bagimsiz bilesenlerle yapilan siniflandirmada egitim ve test veri setleri i¢cin bagimsiz
bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklarr Sekil 4.11°de gosterildi. Sekil 4.11°de A bolgesine
diisen noktalar egitim veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve B bolgesine
diisen noktalar ise egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri gostermektedir.
Benzer sekilde C bolgesine diisen noktalar test veri setinde yanlig siniflandirilan epileptik
sinyalleri ve D bdlgesine diisen noktalar ise test veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal
sinyalleri gostermektedir. Sekil 4.11°de test veri setindeki epileptik ve normal sinyalleri
temsil eden noktalarin yanlis siniflandirma oranlarmin egitim veri setindeki yanlig

siniflandirma oranlarina benzer oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.11 Bagimsiz bilesenlerle yapilan siniflandirmada egitim ve test veri setleri igin

bagimsiz bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklar

Egitim ve test veri setlerinin Lineer-DVM ile yapilan siiflandirma sonuglarina iliskin
diizenleme parametresi, duyarlilik, &zgiilliik, dogruluk oranlari ve Youden indeksi Tablo

4.8’de verildi.

Tablo 4.8 Bagimsiz bilesenlere ait EZitim ve test veri setlerinin Lineer-DVM siiflandirma
sonuglari

C | Duyarhlik (%) | Ozgiilliik (%) | Dogruluk (%) | Youden Indeksi (%)

Egitim Veri Seti 1 80,0 85,2 82,6 65,2

Test Veri Seti - 78,8 84,4 81,7 63,2

Lineer-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarina gore egitim veri seti i¢in en yiiksek
duyarlilik (%91,4), ozgiillik (%98,1), dogruluk (%94,7) ve Youden Indeksi (%89,5)
oznitelikler icin elde edildi (Sekil 4.12). Test veri setinde ise en yiiksek duyarlilik (%78.9),
ozgiilliik (%85,6), dogruluk (%82,2) ve Youden Indeksi (%64,5) temel bilesenler igin elde
edildi (Sekil 4.13).
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Sekil 4.12 Egitim veri setlerinin Lineer-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarinin

karsilasgtirilmasi
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Sekil 4.13 Test veri setlerinin Lineer-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarinin

karsilagtirilmasi
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4.3.2 Radyal-DVM Simiflandirma Sonuclari

Ozniteliklerle yapilan smiflandirmada egitim ve test veri setleri icin dzniteliklerin sinif
sinirlarindan uzakliklar1 Sekil 4.14°te gosterildi. Sekil 4.14°te A bolgesine diisen noktalar
egitim veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve B bolgesine diisen noktalar ise
egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri gdstermektedir. Benzer sekilde C
bolgesine diisen noktalar test veri setinde yanlis simiflandirilan epileptik sinyalleri ve D
bolgesine diisen noktalar ise test veri seti i¢in yanlis smiflandirilan normal sinyalleri
gostermektedir. Sekil 4.14’te test ve egitim veri setlerinde yanlis siiflandirilan epileptik
noktalarin oranlarinin benzer oldugu, normal sinyalleri temsil eden noktalarin test veri
setindeki yanlis siniflandirma oranmin egitim veri setine gore daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.14 Ozniteliklerle yapilan siniflandirmada egitim ve test veri setleri igin dzniteliklerin

sinif sinirlarindan uzakliklari

Egitim ve test veri setlerinin Radyal-DVM ile olusturulan siniflandirma modeline iliskin
iligkin diizenleme ve genisleme parametreleri ile duyarhilik, 6zgiilliikk, dogruluk oranlar1 ve

Youden Indeksi Tablo 4.9°da verildi.
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Tablo 4.9 Ozniteliklere ait egitim ve test veri setlerinin Radyal-DVM siniflandirma sonuglari

Youden
Duyarlilik (%) | Ozgiillik (%) | Dogruluk (%) | Indeksi (%)
Egitim Veri Seti 93,3 99,1 96,2 92,4
Test Veri Seti 92,2 85.6 88.9 77,8

Temel bilesenlerle yapilan smiflandirmada egitim ve test veri setleri igin temel

bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklar Sekil 4.15°te gosterildi. Sekil 4.15’te A bolgesine

diisen noktalar egitim veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve B bolgesine

diisen noktalar ise egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri gostermektedir.

Benzer sekilde C bolgesine diisen noktalar test veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik

sinyalleri ve D bolgesine diisen noktalar ise test veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal

sinyalleri gostermektedir. Sekil 4.15’te test ve egitim veri setlerinde yanlig siniflandirilan

epileptik noktalarin oranlarinin benzer oldugu, normal sinyalleri temsil eden noktalarin test

veri setindeki yanlis smiflandirma oraninin egitim veri setine gore daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.15 Temel bilesenlerle yapilan siniflandirmada egitim ve test veri setleri igin temel

bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklar

Egitim ve test veri setlerinin Radyal-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarina iliskin

duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk oranlar1 ve Youden Indeksi Tablo 4.10’da verildi.
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Tablo 4.10 Temel bilesenlere ait Egitim ve test veri setlerinin Radyal-DVM siniflandirma

sonuglari
Youden
C | y | Duyarhlik (%) | Ozgiillik (%) | Dogruluk (%) | Indeksi (%)
Egitim Veri Seti | 10 | 6,4 83,8 90,9 87,4 74,7
Test Veri Seti - - 83,3 82,2 82,8 65,5

Bagimsiz bilesenlerle yapilan siniflandirmada egitim ve test veri setleri icin bagimsiz

bilesenlerin sinif sinirlarindan uzakliklart Sekil 4.16°da gosterildi. Sekil 4.16’da A bolgesine

diisen noktalar egitim veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik sinyalleri ve B bolgesine

diisen noktalar ise egitim veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal sinyalleri gostermektedir.

Benzer sekilde C bolgesine diisen noktalar test veri setinde yanlis siniflandirilan epileptik

sinyalleri ve D bdlgesine diisen noktalar ise test veri seti i¢in yanlis siniflandirilan normal

sinyalleri gostermektedir. Sekil 4.16’da test veri setinde yanlis siiflandirilan epileptik

noktalarin oraninin egitim veri setine gore daha diisiik oldugu, normal sinyalleri temsil eden

noktalarin test veri setindeki yanlis siniflandirma oraninin egitim veri setine gore daha yiiksek

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.16 Bagimsiz bilesenlerle yapilan siiflandirmada egitim ve test veri setleri igin

gbzlemlerin sinif sinirlarindan uzakliklar
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Egitim ve test veri setlerinin Radyal-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarina iliskin

duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk oranlari ve Youden Indeksi Tablo 4.11°de verildi.

Tablo 4.11 Bagimsiz bilesenlere ait egitim ve test veri setlerinin Radyal-DVM simiflandirma

sonugclari
Youden
C | y | Duyarlilik (%) | Ozgiilliik (%) | Dogruluk (%) | Indeksi (%)
Egitim Veri Seti | 10 | 6,4 74,8 93,8 84,3 68,6
Test Veri Seti - - 80,0 88,9 84,4 68,9

Radyal-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarina gore egitim veri seti igin en yliksek
duyarlilk (%93,3), ozgiillik (%99,1), dogruluk (%96,2) ve Youden Indeksi (%92,4)
oznitelikler icin elde edildi (Sekil 4.17). Test veri setinde ise en yiiksek duyarlilik (%92,2),
dogruluk (%88,9) ve Youden Indeksi (%77,8) dzniteliklerden, en yiiksek dzgiilliik (%88,9)
ise bagimsiz bilesenlerden elde edildi (Sekil 4.18).
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Sekil 4.17 Egitim veri setlerinin Radyal-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarinin

karsilastirmasi
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Sekil 4.18 Test veri setlerinin Radyal-DVM ile yapilan siniflandirma sonuglarinin

karsilastirmasi

Ozniteliklerden smiflandirma ydntemleri sonucunda elde edilen duyarlilik, 6zgiilliik ve

dogruluk oranlar1 Sekil 4.19°da verildi.
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Sekil 4.19 Ozniteliklerin simflandirma ydntemlerine gore karsilagtirma grafigi
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Temel bilesenlerin siniflandirma yontemlerine goére siniflandirma sonuglarina iliskin

duyarhlik, 6zgiilliik ve dogruluk oranlar1 Sekil 4.20’de verildi.
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Sekil 4.20 Temel bilesenlerin siniflandirma yontemlerine gore karsilagtirma grafigi

Bagimsiz bilesenlerin siniflandirma yontemlerine gore siniflandirma sonuglarina iliskin

duyarlilik, 6zgiilliikk ve dogruluk oranlar1 Sekil 4.21°de verildi.
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Sekil 4.21 Bagimsiz bilesenlerin siniflandirma yontemlerine gore karsilastirma grafigi
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5. TARTISMA

Beyin ile ilgili nérolojik bozukluklarin (epilepsi, sizofreni,
alzaymir vb.) belirlenmesine yénelik vapilan bircok calismada EEG
sinyalleri kullanilmistir. EEG sinyallerine dayanan c¢alismalarin ¢ogu oznitelik

citkarma ve simiflandirma olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Yapilan calismalarda,
duragan olmayan bir yapiya sahip olan EEG sinyallerini temsil edecek Ozniteliklerin
cikarilmasinda cesitli spektral analiz yontemleri kullanilmistir. Uygulamalardaki basarisi
dikkate alindiginda DD yontemi one ¢ikmaktadir (Ocak, 2009). Bu nedenle yapilan bir¢ok
calismada EEG sinyallerinin spektral analizinde DD tercih edilmistir.

EEG sinyallerinin spektral analizinde DD’nin kullanildig1 ¢alismalardan biri Kiymik ve
ark (2004)’nin yaptiklari, EEG sinyallerindeki epileptik siirecin belirlenmesine yonelik
calismadir. Calismada 1,5-3 yas aralifindaki ¢ocuklardan elde edilen EEG sinyallerinin
spektral analizinde KZFD ve DD yontemlerini kullanmislar ve epileptik atak belirlemede
DD’nin KZFD’ye gore daha basarili sonuglar verdigini gostermiglerdir. Benzer sekilde
Coskun ve Istanbullu (2012) yapmis olduklar1 calismada anestezi altindaki hastanin EEG
kayitlarinin spektral analizinde DD ve FD’yi kullanmiglardir. Calisma sonunda DD’nin FD’ye
gore ¢ok daha iyl sonuclar verdigini ortaya koymuslardir. Literatiire bakildiginda, EEG
sinyallerinin spektral analizinde DD yonteminin 6znitelik ¢ikarmada oldukg¢a basarili sonuglar
verdigi ve yaygin bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir (Subast ve Ercelebi, 2005; Lima ve
ark, 2010; Subasi ve Girsoy, 2010; Wang ve ark, 2013; Rout, 2014). Bu nedenle bu
calismada, EEG sinyallerinin spektral analizi i¢in DD tercih edildi.

Subas1 ve Ercgelebi (2005), 4 kanaldan kaydedilen epileptik olmayan EEG sinyalleri ile
uzmanlar tarafindan incelenerek segilen ve farkli epileptik belirtiler iceren EEG sinyallerini
ADD yontemiyle alt frekans bantlarina ayristirmistir. o, , 6 ve & bantlarini temsil eden
dalgacik katsayilarindan elde ettikleri 6znitelikleri, Lojistik Regresyon ile %89,0 ve Yapay
Sinir Aglart ile %93,0 dogruluk oranmiyla siniflandirmiglardir. Calismamizda kullanilan
epileptik sinyaller, Subasi ve Ercelebi (2005)’nin ¢alismasinda kullanilan epileptik sinyallere
benzer sekilde uzman hekim tarafindan incelenerek segilen ve farkl epileptik belirtiler iceren
EEG sinyalleridir. Sinyaller, Subas1 ve Ergelebi (2005) nin ¢alismasina benzer sekilde, ADD
ile a, B, 0 ve J alt bantlarina ayristirildi ve bu bantlar1 temsil eden dalgacik katsayilarindan
Oznitelikler hesaplandi. DVM ile yapilan siniflandirmada %88,9 dogruluk orami elde edildi.

Dogruluk oranlar1 arasindaki farkliligin kullanilan simiflandirma yontemlerinden c¢ok
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caligmalarda kullanilan EEG sinyallerinin icerdigi epileptik aktivitelerin belirginligi ve orant
ile iliskili oldugu 6ngoriilmektedir.

Lima ve ark (2010), hasta olmayan ve epilepsi hastast olan bireylerden kriz aninda
alman EEG sinyallerini (Bonn veri taban1 A-E veri setleri) ADD ile alt frekans bantlarina
ayristirmistir. o, B, 6 ve 6 bantlarim temsil eden dalgacik katsayilarindan elde ettikleri
Oznitelikleri DVM ve En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi (EKK-DVM) yontemleri ile
siiflandirmis ve en yiiksek dogruluk oranimmi EKK-DVM ile elde etmislerdir. Bir diger
caligmada Orhan ve ark (2011), hasta olmayan ve epilepsi hastalarindan kriz aninda ve kriz
aninda olmayan toplam {i¢ farkli durumda tek kanaldan kaydedilen EEG sinyallerini (Bonn
veri tabant A-D-E veri setleri) ADD ile alt frekans bantlarina ayristirmis ve bu frekans
bantlarindan elde ettikleri Oznitelikleri Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar ile
siniflandirarak %96,6 dogruluk orani elde etmislerdir. Kaya ve ark (2012), ayn1 veri setlerini
(Bonn veri taban1 A-D-E veri setleri) ADD yontemiyle alt frekans bantlarina ayristirmis ve alt
frekans bantlarindan elde ettikleri 6znitelikleri Karar Kurallar1 ve Karar Agaclar1 yontemlerini
kullanarak siniflandirmis ve en yliksek dogruluk oranin1 Karar Agaclar ile elde etmislerdir.
Bir diger ¢alismada Rout (2014), ayn1 veri setlerini (Bonn veri taban1 A-D-E veri setleri)
ADD yontemiyle alt frekans bantlarina ayristirmis ve alt frekans bantlarindan elde ettigi
Oznitelikleri Lineer-DVM ve AdaBoost DVM yontemlerini kullanarak siniflandirmis ve en
yiiksek dogruluk oranim1 AdaBoost DVM ile elde etmislerdir. Calismamizda epileptik
olmayan ve uzman hekim tarafindan incelenerek secilen ve farkli epileptik belirtiler iceren
EEG sinyallerinden elde edilen 6znitelikler, LDA, Lineer-DVM ve Radyal-DVM yo6ntemleri
kullanilarak siniflandirildi ve en yiiksek dogruluk orani Radyal-DVM ile elde edildi. Ayni
veri setlerinin (Bonn Veri Setleri) kullanildig1 ¢alismalarda farkli siniflandirma yontemleriyle
elde edilen basar1 oranlarinin, tercih edilen siniflandirma yontemlerinin yani sira sinyallerden
elde edilen ve smiflandirmada kullanilan o6zniteliklere bagli olarak farklilik gosterdigi
ongoriilmektedir. Bununla birlikte herhangi bir siiflandirma yonteminin diger yontemlerden
iistiin oldugunu net bir sekilde sdylemek giigtiir.

Garrett ve ark (2003), 5 farkli zihinsel durumda 6 kanaldan kaydedilen EEG sinyallerini
LDA, YPA ve DVM yontemleri ile siniflandirmais, sirastyla %66,0, %69,4 ve %72,0 dogruluk
orani elde etmislerdir. DVM ile yaptiklar siniflandirmada ¢alismamizda oldugu gibi radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanmis ve en yliksek dogruluk oranini bu yontemle elde
etmislerdir. EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda lineer olmayan yontemlerin lineer olan
yontemlere gore daha basarili olduklarini ifade etmislerdir. Diger bir ¢alismada, Lehmann ve

ark. (2007), alzaymir hastasi olan ve olmayan bireylerden 19 kanal {izerinden kaydedilen EEG
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sinyallerini kullanarak lineer olan ve olmayan yontemlerin siniflandirma performanslarini
karsilastirmislardir. LDA ile %91,0 ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigi
DVM ile %95,0 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu sonuglara paralel olarak calismamizda
LDA ile %78,9 ve lineer ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigt DVM ile %82,2 dogruluk oram
ile smiflandirma yapilirken radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigt DVM ile
%88,9 siniflandirma basarisi elde edildi.

Subasi ve Gilirsoy (2010) yaptiklar1 calismada, hasta olmayan ve epilepsi hastast olan
bireylerden kriz aninda tek kanaldan alman EEG sinyallerini (Bonn veri taban1 A-E veri
setleri) ADD ile alt frekans bantlarina ayristirmistir. o, B, 6 ve 6 bantlarim1 temsil eden
dalgacik katsayilarindan elde ettikleri Ozniteliklerin boyutlarmi LDA, TBA ve BBA
yontemleriyle indirgemis ve DVM ile siiflandirmislardir. LDA ile boyutu indirgenen
ozniteliklerle %100, BBA ile boyutu indirgenen oOzniteliklerle %99,5 ve TBA ile boyutu
indirgenen Ozniteliklerle %98,75 dogruluk orami elde etmislerdir. Caligmamizda, hasta
olmayan ve epilepsi hastas1 olan bireylerden kriz ge¢irmedikleri sirada 16 kanaldan alinan
EEG kayitlari, Subasi ve Giirsoy (2010)’un ¢alismasina benzer sekilde, ADD ile a, 3, 6 ve
alt bantlarima ayristirildi ve bu bantlart temsil eden dalgacik katsayilarindan Gznitelikler
hesaplandi. Subasi ve Gilirsoy’un ¢alismasina paralel olarak calismamizda, BBA ile boyut
indirgenerek yapilan siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk oraninin (%84,4), TBA ile
boyut indirgenerek yapilan siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranindan (%82,8) daha
yiiksek oldugu gozlendi.

Bu caligmada, hasta olmayan ve epilepsi hastasi olan bireylerden kriz gegirmedikleri
anda 16 kanal iizerinden kaydedilen EEG sinyallerinden ADD ile toplam 384 adet 6znitelik
elde edildi. Tim Oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirmada en yiliksek duyarlilik
(%92,2), ozgilliik (%85,6) ve dogruluk (%88,9) oran1 radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun
kullanildigst DVM ile elde edildi. TBA ile elde edilen temel bilesenlerle yapilan
simiflandirmada LDA ve lineer ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigin DVM yontemlerinin
siniflandirma performanslarinin 6zniteliklerle yapilan siniflandirmaya oranla belirgin diizeyde
arttigt gozlenirken radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigit DVM yonteminin
smiflandirma performansinin azaldig1 gozlendi. Temel bilesenlerle yapilan siniflandirmalarda
en yiksek duyarlilik (%83,3) ve dogruluk (%82,8) orami radyal tabanli c¢ekirdek
fonksiyonunun kullanildigi DVM ile en yiiksek 6zgiilliik (%85,6) oran1 lineer tabanli ¢ekirdek
fonksiyonunun kullanildigt DVM ile elde edildi. BBA ile elde edilen bagimsiz bilesenlerle
yapilan smiflandirmada - temel bilesenlerde oldugu gibi - LDA ve lineer cekirdek

fonksiyonunun  kullanildigi  DVM  yontemlerinin  siniflandirma  performanslarinin,
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Ozniteliklerle yapilan smiflandirmaya oranla belirgin diizeyde arttigi gozlenirken; radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigt DVM yonteminin siniflandirma performansinin
azaldigr gozlendi. Bagimsiz bilesenlerle yapilan siniflandirmalarda en yiliksek duyarlilik
(%80,0), ozgiilliik (88,9) ve dogruluk (%84,4) orani radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun
kullanildigst DVM ile elde edildi. Temel bilesenler ve bagimsiz bilesenlerle yapilan
siiflandirmalar kiyaslandiginda ise siniflandirma performanslarinin birbirlerine ¢ok yakin
oldugu gozlendi. Ayrica temel bilesenler ve bagimsiz bilesenlerle yapilan siniflandirmalarda
islem siirelerinin, Ozniteliklerle yapilan siniflandirmaya gore daha kisa oldugu gozlendi.
Yapilan smiflandirmalarda hem lineer hem de radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun
kullanildigt DVM’nin, LDA’ya gore daha yiiksek siniflandirma basarisina ulastigr gézlendi.
Genel anlamda en basarilh siniflandirma yonteminin ise radyal tabanli c¢ekirdek
fonksiyonunun kullanildigt DVM oldugu belirlendi. Calismamizda en yiiksek siniflandirma
bagsaris1 Ozniteliklerin, radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonunun kullamildigi DVM ile

siniflandirilmasi sonucunda elde edildi.
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6. SONUC ve ONERILER

Calismaya uzman hekim tarafindan epilepsi tanis1 konmus 10 hasta ve 10 saglam olmak
iizere toplam 20 kisi dahil edildi. Epilepsi tanis1 konmus hastalardan alinan EEG kayitlar
uzman hekim tarafindan incelenerek secilen ve farkli epileptik belirtiler iceren kayitlardi.
Epileptik ve epileptik olmayan sinyalleri siniflandirmak icin oncelikle EEG sinyalleri gibi
duragan olmayan sinyallerin spektral analizinde oldukca basarili bir yontem olan ADD ile
sinyaller alt frekans bantlarina ayristirildi ve bu alt frekans bantlarinin her birinden literatiirde
stkca kullanilmig olan 6 adet istatistik (ortalama, maksimum, minimum, standart sapma,
entropi ve enerji) hesaplanarak toplamda 384 adet oznitelik cikarildi. Oznitelik uzaymin
boyutunu azaltmak amaciyla Oznitelikler arasindaki korelasyonu ortadan kaldirarak
birbirleriyle iligkisiz temel bilesenler tiireten TBA yontemi ve birbirinden bagimsiz bilesenler
tireten BBA yoOntemi ile Ozniteliklerin boyutlar1 indirgendi. Siniflandirma, EEG
sinyallerinden elde edilen 6znitelikler, temel bilesenler ve bagimsiz bilesenler kullanilarak ii¢
sekilde gercgeklestirildi. Siiflandirmalar LDA ve DVM yontemleri ile yapildi. DVM ile
yapilan siniflandirmada lineer ve radyal ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanildi. Boylece hem boyut
indirgemede kullanilan TBA ve BBA yontemlerinin siniflandirma basarisi tizerindeki etkileri
hem de siniflandirma i¢in kullanilan LDA, lineer ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlarinin
kullanildigt DVM yo6ntemlerinin performanslar1 karsilastirildi.

Sonug olarak 6znitelikler iizerinde TBA ve BBA yontemleri ile yapilan boyut indirgeme
isleminin LDA ve lineer ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigt DVM yoéntemlerinin
siiflandirma performanslarinin 6zniteliklerle yapilan siniflandirmaya oranla belirgin diizeyde
arttigi gozlenirken; radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigit DVM yénteminin
siniflandirma performansinin azaldigi gozlendi. Temel bilesenler ve bagimsiz bilesenlerle
yapilan siniflandirmalar kiyaslandiginda ise siniflandirma performanslarinin birbirlerine ¢ok
yakin oldugu goézlendi. Epileptik ve normal EEG sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerle
dogrudan veya boyutu indirgenerek yapilan siniflandirmalarda radyal tabanhi c¢ekirdek
fonksiyonunun kullanildigt DVM yonteminin LDA ve lineer c¢ekirdek fonksiyonunun
kullanildigt DVM yontemlerine gore hasta ve kontrol bireylerine ait sinyalleri ayirt etme
bakimindan daha basarili oldugu belirlendi. En yiiksek siniflandirma basarisi 6zniteliklerin,
radyal tabanl c¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigit DVM ile siiflandirilmasi sonucunda elde
edildi. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildiZns DVM’nin boyut indirgeme

yontemlerinden olumsuz olarak etkilendigi ve siniflandirma performansinin azaldigr gézlendi.
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Boylece radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigst DVM’nin smiflandirma
performansinin, bagimsiz degisken sayisindan ve bu degiskenler arasindaki iliskilerden
etkilenmedigi, boyut indirgeme sonucunda veride olusan bilgi kaybindan olumsuz ydnde
etkilendigi sonucuna varildi. LDA ve lineer ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigit DVM’de ise
boyut indirgeme yontemlerinin siniflandirma performansini arttirdigi sonucuna varildi.
Uygulama sonuglar1 gosteriyor ki;

. ADD katsayilar1 EEG sinyallerini temsil edebilen katsayilardir ve bu katsayilardan ¢ikartilan
Oznitelikler kullanilarak epileptik ve normal sinyaller arasinda iyi bir ayrim elde edilebilir.

. Epileptik ve normal EEG sinyallerinin bagsarili bir sekilde siniflandirilmasi, basta EEG
sinyallerindeki epileptik aktivitelerin oranina ve belirginligine, siniflandirmada kullanilan
ozniteliklere, Oznitelikler {izerinde uygulanacak boyut indirgeme yOntemlerine ve
siniflandirmada kullanilacak yontemlere bagli olarak degisir.

. Radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigt DVM yontemi, epilepsi hastalarini
saglam bireylerden ayirt etmede sagladigi yiiksek basaridan dolayr uzman hekimlere yardimei

bir karar destek araci olarak kullanilabilir.
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