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OZET

ELEKTROENSEFALOGRAFI ISARETLERININ MAKINE OGRENME
TABANLI SINIFLANDIRILMASINDA EN [YI OZNITELIK SECIMININ
ARASTIRILMASI

Shams Qahtan Omar OMAR
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Akilli Sistemler Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans, Agustos/2023
Danigsman: Dog. Dr. Cengiz TEPE

Anksiyete, iiretkenligi ve yasam kalitesini etkiledigi kadar insan yeteneklerini
ve davraniglarini da etkiler. Depresyon ve intiharin ana nedeni olarak kabul edilebilir.
Gilintimiizde klinisyenler anksiyete bozukluklarini teshis etmek i¢in belirli kriterler
kullanilmaktadir. Anksiyete tespitinin karmasik gorevini yerine getiren, invaziv
olmayan giivenilir tekniklere ihtiya¢ vardir. Bu ¢alisma, elektroensefalografi (EEG)
sinyallerini analiz ederek ikili ve dortlii siniflar1 daha az EEG kanali ve 6znitelik sayisi
kullanarak siiflandirmay1 amaclamistir. 23 kisinin 14 kanalli EEG sinyalini igeren
DASPS veri tabant kullanilmistir. EEGLAB kullanarak 14 kanaldan 4 kanal
secilmistir. Oznitelik ¢ikarimi icin dalgacik déniisiimii, fourier déniisiimii ve
istatistiksel yontemler kullanilmistir. MATLAB smiflandirma ogrenicisi arag
kutusundaki 4 farkli yontem ile siiflandirma yapilmistir. En yiliksek dogrulukta
oranlari, ikili smiflandirmada %68,3 dogrulukta destek vektér makinesi, dortli
siniflandirmada %61 dogrulukta destek vektor makinesi ile elde edilmistir.

Anahtar Sozcukler: EEG, Anksiyete, Kanal secimi, Destek vektér makinesi, K-en
yakin komsu.



ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE BEST FEATURE SELECTION IN THE MACHINE
LEARNING BASED CLASSIFICATION OF ELECTROENCEPHALOGRAPHY
SIGNS

Shams Qahtan Omar OMAR
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Intelligent Systems Engineering
Master, August/2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cengiz TEPE

Anxiety affects productivity, quality of life, human abilities and behaviors. It can
be considered the main cause of depression and suicide. Clinicians today use specific
criteria to diagnose anxiety disorders. There is a need for reliable, non-invasive
techniques to perform the complex anxiety detection task. This study aimed to classify
binary and four-class categories by analyzing electroencephalography (EEG) signals
with fewer EEG channels and features. The DASPS database was used, containing
EEG signals from 23 individuals with 14 channels. Using EEGLAB, 4 channels were
selected from 14 channels. The wavelet transform, Fourier transform, and statistics
were used for feature extraction. The classification was performed using four methods
from the MATLAB Classification Learner Toolbox. The highest accuracy rates were
achieved with support vector machines for binary classification with 68.3% accuracy
and with support vector machines for four-class classification with 61% accuracy.

Keywords: EEG, Anxiety, Channel selection, K-nearest neighbors, Support vector
machine
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1. GIRIS

Yapilan literatiir taramasi sonucunda, Makine Ogrenimi (MO) kullanilarak

Elektroensefalografinin (EEG) incelenmesinin, insan hayatinin birgok alaninda

yardimci oldugu goriilmektedir. Bu alanlar agsagidaki gibi siralabilir:

Epilepsi (Pascual vd, 2021; Yoo vd, 2013),
Duygu durumu(Khare ve Bajaj, 2021; Zheng vd, 2019),

Beyin-bilgisayar arayuzleri (Abibullaev ve Zollanvari, 2021; Cecotti ve
Graser, 2011),

Uyku evreleri(Banluesombatkul vd, 2021; Supratak vd, 2017),
Devinimsel gorsellestirme(Lu vd, 2017; Sun vd, 2021),
Zihinsel is yiikii(Kakkos vd, 2021; Zhang vd, 2019),
Alzheimer (Durongbhan vd, 2019; Klepl vd, 2021),

Sdrici dikkati (Lin vd, 2014; Zhang ve Etemad, 2021),
Sizofreni (Chang vd, 2021; Santos-Mayo vd, 2017),
Robotik (Jeong vd, 2020; Kim vd, 2018),

Dikkat (Delvigne vd, 2021; Zhang vd, 2020a) ,
Alkol(Anuragi vd, 2020; Farsi vd, 2021),

Goz kirpmak(Cao vd, 2021; Sreeja vd, 2018),

Algi (Jeong, 2020; Scholler vd, 2012) ,

Niyet (Avilov vd, 2021; Novak vd, 2013),

Nesnelerin interneti(Akmandor vd, 2018; Tazrin vd, 2021),
Kisi kimligi (Jin vd, 2021; Wilaiprasitporn vd, 2020),

Beyin hastalig1 (Jacob vd, 2019; Vivaldi vd, 2021).

Bu tez calismasinda ise duygusal durumlar arasinda yer alan anksiyete durumu

lizerine bir ¢calisma yapilmistir.



1.1. Anksiyete

Anksiyete durumu, klinik toplum psikologu Charles D. Spielberger tarafindan
Oznel gerilim ve korku duygular1 olarak tanimlanan duygusal durumlardan biridir.
Anksiyete bozuklugu ise beyindeki kimyasallarin dengesini degistirebilen asir1 korku

veya endise igeren psikiyatrik bozukluklardan biridir (Chen vd, 2021).

Webster'in sozligi kaygiy1 "Gelecekteki belirsizliklerle ilgili bir tedirginlik ve
endise hali" olarak tanimlar. Anksiyete, dogru zamanda fark edilmezse, bu anksiyete
bozukluklarindan birine sebep olabilir. Bu bozukluklar: yaygin anksiyete bozuklugu,
panik bozuklugu, obsesif kompulsif bozukluk, sosyal fobi ve travma sonrasi stres

bozuklugu (Juliana ve Rangaswamy, 2018).

Anksiyete, siklikla acil bir tehlike olmasa bile, endise ve korku igeren olumsuz
bir zihin durumudur ve sik sik meydana geldiginde ve gergek tehdit seviyesiyle
orantisiz goriinen yogunluk seviyelerinde genis bir sorun yelpazesine doniisebilir. Son
aragtirmalara gore stres etkeninin Ozellikleri cesitli biyolojik ve psikolojik
kirilganliklarda dahil olmak iizere, kisinin sagligi iizerindeki stres/kaygi ile ilgili
etkinin derecesini ve tiiriinii belirleyen degiskenlere 151k tutmaya baglamaktadir. Stres
ve Ozellikle kaygi, nesnel yollarla kapsamli bir sekilde dl¢iilmesi zor olan 6znel, ¢cok
yonlii fenomenler olmasina ragmen kisinin sagligi tizerindeki etkileri ¢esitli sekillerde
Olciilebilmektedir. Bununla birlikte, bir kisinin normal sekilde calisma ve yasam
olaylarina uyum saglama yetenegi ve genel refahi iizerinde etkileri olduguna dair

kanitlarda bulunmaktadir (Giannakakis vd, 2017).

Kardiyolojide kaygi, morbidite ve mortalitedeki kotii sonuglara bilinen bir
katkida bulunmaktadir(Tripp vd, 2019). Anksiyete, otizm spektrum bozuklugu (OSB)
olan genglerde yaygindir ve giinliik firsatlar1 ciddi sekilde sinirlayan ve yasam

kalitesini diisiiren benzersiz yasam boyu zorluklara neden olmaktadir (Penchina vd,
2020D).

Anksiyete Bozuklugu ile Epilepsinin (AB-E) prezentasyonu karmasik bir
komorbiditedir ve sistematik psikiyatrik tarama hastalar iizerinde agir bir ekonomik
yiik olusturmaktadir. Tipik olarak, AB-E hastalar1 ile Anksiyete Bozuklugu Olmayan
Epilepsi (AB-O-E) arasinda ayrim yapmak, yiiksek maliyetler nedeniyle inanilmaz
derecede zor olan birden fazla degerlendirme gerektirir. Bu nedenle, iki tip hasta

arasinda onceden ayrim yapmak i¢in gilivenilir bir degerlendirme protokoliine acilen
2



ihtiya¢ vardir (Zhang vd, 2022).

Su anda, klinik uygulamada depresyon ve anksiyeteyi teshis etmek igin
profesyonel 6lcekleri yalnizca profesyonel doktorlar kullanabilmektedir. Son yillarda,
EEG kullanarak anksiyete veya depresyon varligini tespit etmede Ki problemler,
yardimci tanty1 uygulamanin bir yolu olarak dikkat ¢ekmistir ve bazi arastirmacilar
anksiyete ve depresyon hastalari ile normal insanlar arasinda, prefrontal yan allagsma
derecesinde ve beyin aglarinin fonksiyonel baglantisinda farkliliklar oldugunu

kesfetmislerdir (Xie vd, 2020).

Yukarida bahsedildigi gibi kisaca kaygt; yakin ya da uzak gelecekte olabilecek
veya olmasi beklenen herhangi bir olayla ilgili bir korku veya endise bigimi olarak
tanimlanabilir. Ayni zamanda, gecmiste yasanmis ve bir bireyin kaygilanmasina neden
olan bir etkiye sahip olabilecek herhangi bir olayin bir yansimasi olarak da olabilir.
Anksiyete uygun sekilde tedavi edilmezse anksiyete bozukluguna yol acarak ruh
saghigin etkileyebilir ve saglikta ciddi komplikasyonlara neden olabilir. Dolayisiyla
bu ¢alisma, herhangi bir tip pratisyenine veya siradan kisiye kaygiy1 erken bir agamada
tespit etmek, tehlikelerinden kaginmak ve 6nlemek siirecinde biiyiik yardimci olacaktir

(Juliana ve Rangaswamy, 2018).
1.2. Elektroensefalografi

EEG, beynin noéronlar1 igindeki iyonik akimin elektriksel voltaj
dalgalanmalarin1 6lgmektedir (Mirzaei vd, 2021). EEG, néral bilgi islemenin uzaysal
ve zamansal dinamiklerini anlamak i¢in potansiyel olarak yararli sinyaller
sagladigindan, insan beyninin incelenmesi i¢in 6nemli bir aragtir(de Magalhaes Junior
vd, 2021). Bu teknik, tarih boyunca nobet, Alzheimer hastaligi ve epilepsi gibi
hastaliklar1 olan hastalar1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir (Guerrero vd, 2021,
MalathiRavindran ve leee, 2014). EEG, kafa derisine yerlestirilen elektrotlar
araciligiyla beyin aktivitesini Olgebilir. 10-20 elektrot sistemine gore elektrotlarin

yerlesim Sekil 1.1°de gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Uluslararasi 10/20 EEG kanal yerlesim sistemi.

EEG invaziv degildir, uygun maliyetlidir ve dogal ortamlarda dinlenme
halindeki beyin aktivitesini 6lcmek icin uygundur ve blyik miktarda verinin kolayca
elde edilmesini saglar (Park vd, 2021). EEG isaretleri duragan ve periyodik degildir.
Genlik, faz ve frekanslar1 degiskendir. Bu nedenle yorumlanmasi oldukg¢a zor bir
morfolojiye sahiptir. Dolayisiyla anlamli bir veri elde edebilmek icin uzun stre 6lglim
yapilmasi gerekir. Son zamanlarda, EEG kullanilarak duygusal tanima {izerine cesitli
incelemeler arastirllmistir (Al-Qazzaz vd, 2021). Sekil 1.2’de ham EEG sinyalinin
dalga formunda gostermektedir.
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Sekil 1.2. Ham EEG sinyalinin dalga formunda gosterimi
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Gunimuzde, EEG sinyalleri, Beyin-Bilgisayar Arayiiziinii (BBA) iyilestirmek
icin makine Ogrenme algoritmalariyla birlestirilmektedir. BBA, protez uzuvlar,
robotik, ev otomasyon sistemleri, cep telefonu uygulamalari, tekerlekli sandalye
hareketleri ve ses tanima sistemleri dahil olmak {izere ¢esitli cihazlar ¢alistirmak i¢in

kullanilmaktadir(Akmal vd, 2021).

Surekli EEG sinyallerinin veya beyin dalgalarinin analizi, tiim elektrotlardan
alinan verilerin sayisinin ¢oklugundan dolay1 karmasiktir. Kisinin biling durumu bazi
frekans bantlarin1 digerlerinden daha belirgin hale getirebilir. EEG sinyali sekline
gore degil icerdigi frekans bantlarina gore degerlendirilir. EEG frekans bantlarinin
tanimi ¢aligmalar arasinda biraz farklilik gosterir. Farkli frekans degerlerine gore

degisen 5 tane dnemli beyin dalgas1 vardir.
Delta(d) dalgalar:

Delta beyin dalgalar1 yavas, giiriiltiilii beyin dalgalaridir (diisiik frekans, bir
davul ritmi gibi derinlemesine niifuz eder). En ¢ok beynin sag bdlgesinde belirgindir
ve frekansi 4 Hz ’in altindaki beyin dalgalaridir. Genlikleri 20-400 pV arasinda
degisir. Bu dalgalar ¢ogunlukla diisiik beyin aktivitesi ile iliskilidir ve derin uyku
durumlarinda, meditasyon, ciddi beyin hasarinda ve bazen de uyaniklik veya genel
anestezi gibi beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi durumlarda ortaya cikarlar. Bu
araliktaki c¢oklu frekanslara, iyilesmede yararli olan insan biiylime hormonunun
salinmasi eslik eder. Bu nedenle derin onarici uyku insan sagligina i¢in ¢ok 6nemlidir

(Dzedzickis vd, 2020).
Teta(0) dalgalan:

Yetiskinler cogunlukla hafif uyku ve riiya gérme sirasinda teta dalgalari iiretir.
Bu dalgalar genellikle gozler kapaliyken ortaya ¢ikar ve gozler agildiginda kaybolur.
Ancak derin meditasyon sirasinda da ortaya gikabilir. Teta dalgalart 6grenme ve
hafizaya acilan bir kap1 gorevi goriir. Duyularimiz dis diinyadan uzaklasir ve i¢cimizden
gelen sinyallere odaklanir. Teta dalgasi 4-8 Hz' lik bir frekans bandi vardir. Genligi 5
ilel00 pV arasinda degisir. Cocuklarda Ozellikle basin parietal ve temporal
bolgelerinde bulunur. Normal bireylerde; riiyali uyku, orta derinlikte anestezi,

uykunun baslangic evrelerinde, yaratici ilham ve derin diisiinme, duygusal gerginlik,



anilarin hatirlanmasiyla ve diis kiriklig1 gibi beynin diisiik aktivite gosterdigi
durumlarda ortaya ¢ikar. Korkularimizi, sikintilarimizi ve kabuslarimizi tuttugumuz

yer burasidir (Dzedzickis vd, 2020).
Alfa(a) dalgalar:

Oksipital bolgeden elde edilir ve genellikle beynin arka tarafinda bulunur.
Frekans band araligt 8-16 Hz ve genligi 2-10 uV arasinda degisir. Genellikle
sinlizoidaldir. Nadiren keskin agilar goriilebilir. Normal, sakin kisilerde uyanikken,
konsantre olmadiklarinda veya dikkatlerini herhangi bir seye vermediklerinde, dis
uyaranlar olmadiginda ve gozleri kapali oldugunda, yani rahat bir biling durumunda
goriiliir. Alfa, zihinsel olarak rahatlamisken, gozler kapaliyken, yiiriirken, kitap

okurken veya yoga yaparken ortaya ¢ikar (Dzedzickis vd, 2020).
Beta(p) dalgalar:

Uyanikken, diisiince davranigi, konsantrasyon ve anksiyete sirasinda ortaya
cikar. Frekans band aralig1r 16-32 Hz genligi 1- 5 uV arasinda degisir. Ritmik beta
durumlar1 esas olarak beynin frontal ve merkezi bolgelerinde elde edilir. Beta
dalgalar1, beyin aktif olarak diislinlirken, dikkatini bir seye verirken, dis diinyaya
konsantre olurken veya zor bir problemi ¢ozerken ortaya ¢ikar ve normal yetiskinlerde
bulunur. Panik halindeki kisilerde ¢ok yiiksek beta seviyeleri gozlenir (Dzedzickis vd,
2020).

Gama(y) dalgalari:

Gama beyin dalgalar1 en hizli dalgalardir ve beynin farkli bolgelerindeki
siireclerde anlik degisikliklerle iliskilidir. Genlikleri, 2 pV’ dan daha kiictliktiir ve
frekans1 302 Hz' den biiytiktiir. Beyin dalgalarinin en ince frekansidir ve bilginin hizl
bir sekilde iletilmesini saglar. Gama dalgalari, aragtirmacilar evrensel sevgi, fedakarlik
ve yliksek erdemler durumlarinda oldukga islevsel olduklar kesfedilene kadar 'yedek
beyin gurultust' olarak kabul ediliyordu. Gama ritmini algiy1 ve bilinci diizenledigi
diisiiniilmektedir ve en hizli beyin dalgalar1 beynin karar verme siirecinde yer
almaktadir (Dzedzickis vd, 2020). Tablo 1.1, EEG sinyalinin igerdigi frekans
bantlarinin 6zelliklerini 6zetlemektedir. Sekil 1.3’de bir kanaldan gelen EEG sinyali

ve buna ait alt frekans bantlariin dalgalar1 gosterilmektedir.



Tablo 1.1. EEG sinyalinin i¢erdigi frekans bantlari

Beyin dalgasi Spektrum (Hz) Genlik (V)

Delta (8) 05-4 20-400
Teta (0) 4-8 5-100
Alfa (o) 8-16 2-10
Beta B) 16- 32 1-5

Gama (y) 32 ve uzeri 2
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Sekil 1.3. EEG sinyalinin igerdigi frekans bantlarinin dalga formunda gdsterimi




2. LITERATUR TARAMASI

Bu tez ¢alismasi hazirlanirken literatiirdeki benzer ¢alismalar incelenmis ve
Ozetlenmistir. Calismalarin literatiire katkilari, kullanilan veri setleri, Oznitelik
vektorlerinin olusturulmasi, kullanilan siiflandirma algoritmalart ve elde edilen

dogruluklar arastirilmistir.

Chen vd., (2021), yaptiklar1 ¢alismada, bireylerin zihinsel durumunu ayarlamak
i¢cin li¢ deneysel asama igeren kapali bir neurofeedback deneyi tasarlamistir. EEG
dinlenme durumu sinyali otuz dort denekten kaydedilmistir. Her denegin EEG
verilerini isledikten sonra, Destek Vektor Makinesi (DVM) smiflandiricilar ve Giig
Spektral Yogunlugu (GSY) modeli olarak kullanarak iki zihinsel durumu (kaygisizlik
ve kaygi) smiflandirilip tanimlanmistir. Gauss ¢ekirdegi islevi ve polinom g¢ekirdek
islevi kullanilarak yapilan bu siniflandirmada dogruluklari sirasiyla %92,48 ve %88,60
bulunmustur. Sonuglar, EEG neurofeedback tabanli siniflandirma yaklagimin,
anksiyete bozuklugu durumlarinin saptanmasi ve degerlendirilmesi i¢in etkili bir BBA

sistemi gelistirmede kullanilabilecegini gostermistir(Chen vd, 2021).

Umrani vd., (2022), yaptiklar1 ¢alismada, optimize edilmis bir Yapay Sinir Ag1
(YSA) ile dinamik bir kaygi algilama modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, veri
tabanindan gelen giris EEG sinyali, Bant Gegiren Filtre kullanilarak sinyaldeki
giirliltiiniin ve artefaktlarin giderilmesi i¢in Onceden islenmis ve ardindan
karmagikligin azaltilmasi i¢in dnemli 6zellikler ¢ikarilmistir. Daha sonra ise gelismis
algilama yetenegi elde etmek i¢in kurtarma arama ajanlarinin ve Finch'lerin
ozelliklerinin kombinasyonu ile tasarlanan Iz ve Yem optimizasyonu algoritmasi
kullanilarak egitilen kayginin tespiti i¢in YSA kullanilmistir. Analiz, 6zglnluk,
duyarlilik ve dogruluk gibi metrikler acisindan DEAP ve SEED veri kiimeleri gibi iki
standart veri taban1 kullanilarak bant bazinda yapilmustir. Onerilen kaygi saptama
modeli ile egitim yiizdesine uygun olarak DEAP yardimiyla %96.67'lik bir dogruluk
elde edilmistir (Umrani vd, 2022).

Xei vd., (2020) calismalarinda EEG verilerini kullanarak anksiyete ve
depresyonun tanisinda beyin aglarinin islevsel baglantilarimi ve Evrigimli Sinir
Aglarin1 (ESA) birlestiren yeni bir yaklasim dnermislerdir. Bu yaklasgimin dogrulugu,
anksiyete veya depresyonu olan on hasta ve on saglikli kontrol grubu iizerinde test
edilmis ve sonuglarin %67,67 siniflandirma dogrulugu elde edildigi bildirilmistir. Bu
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calisma, EEG verilerinin anksiyete ve depresyonun tanisinda kullanilabilecegini ve
derin 6grenme teknolojisinin uygulanmasinin bu alanda daha fazla kesfedilme

potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir (Xie vd, 2020).

Arsalan vd., (2021), EEG verilerini kullanarak siirekli bir kaygi saptama
cercevesi sunmuslardir. Onerilen gergeve dort asamadan olusur: EEG veri toplama, 6n
isleme, 6zellik ¢ikarma ve segme ve siiflandirmadir. 65 katilimcimin EEG verileri
gozler agik durumda iki dakika siireyle kaydedilmistir. Stirekli kaygi puanlari,
katilimcilarin EEG verilerini iki (kaygili ve kaygisiz) ve {i¢ (kaygisiz, hafif kaygili ve
cok kaygili) smf olarak etiketleyen durumluk-siirekli kaygi envanteri anketi
kullanilarak toplanmistir. Kaydedilen EEG verilerinin 6n islemesi, MUSE EEG bas
bandinin yerlesik giiriiltii azaltma semasi kullanilarak gergeklestirilmistir. Kanal
secimi, sirasiyla iki ve ti¢ kaygt smifi igin gii¢ spektral yogunluklarina bir t-testi ve
varyans analizi uygulanarak yapilmustir. Se¢ilen EEG kanallarindan bes zaman
dizlemi ozelligi cikarilmistir. Siirekli kaygiyr smiflandirmak ig¢in kullanilan
Ozelliklerin optimal bir alt kiimesinin 0Ozellik se¢imi i¢in kaydirma yontemi
uygulanmistir. Rastgele orman smiflandiricist kullanilarak en yiiksek siniflandirma
dogrulugu sirastyla %87.69 ve %83.07 ile iki ve ii¢ kaygi siniflandirmasi elde
edilmistir (Arsalan vd, 2021).

Penchina vd., (2021), yaptiklar1 ¢aligmada, gercek zamanli degerlendirme ve
kayginin, kapali dongii uyarlamasi yoluyla hafifletilmesi i¢cin EEG tabanli bir BBA
'nun fizibilite degerlendirmesi amaciyla cesitli MO smiflandiricilarini ve derin
O0grenme yontemlerini karsilagtirmislardir. Zihinsel aritmetik stres indiksiyonu,
rehberli nefes alma ve rehbersiz nefes alma bloklarin1 doniisiimlii olarak uygulayan
noro tipik ve OSB katilimcilarmin EEG'leri iizerinde dordii geleneksel BBA
yontemleriyle ve yedisi derin 6grenme yaklasimlariyla olmak iizere toplam on bir
konuya bagli modeli egittiler. EEG'den endiseli durumlart %93.27 genel dogrulukla
tanimlayabilen ¢ok smifli iki katmanli Uzun Kisa Siireli Hafiza Tekrarlayan Sinir

Aglar1 (UKSH TSA) derin 6grenme siiflandiricist dneriyorlar (Penchina vd, 2020a).

Sharma vd., (2019), yaptiklar1 c¢alismada, yoga ve Sudarshan Kriya
meditasyonunun birlesik etkisini ve istatistiksel parametreler kullanilarak beyin
sinyalleri tizerinde analiz yapilmistir. Arastirmaci, ti¢ aylik diizenli yoga ve Sudarshan

Kriya uygulamasi 6ncesi ve sonrasinda, kontrol ve ¢alisgma grubundan EEG sinyalleri
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alinmistir. Ayrik Dalgacik Dontistimii (ADD), sinyali analiz i¢in db4 dalgacigi
kullanilarak alt bant ayristirmak i¢in kullanilmistir. Denekleri meditasyon yapanlar ve
meditasyon yapmayanlar olarak siniflandirmak igin istatistiksel parametreler iizerinde
YSA uygulanmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin siniflandirma i¢in %87,2

dogruluk elde ettigini gostermistir (Sharma vd, 2019).

Aslam vd., (2022), yaptiklar1 ¢alismada, biiytik 6l¢ekli 6zellik ¢ikarma ve 6zellik
secim algoritmalarini kullanarak optimal 6zellikleri se¢mek icin kapsamli bir 6zellik
setini analiz etmislerdir. Dogrusal DVM kullanilarak duygularin tahmini i¢in en iyi
durum o6zellik se¢im algoritmalar1 kullanilarak sekiz kanaldan olusan bir dizi
tanimlanmistir. Bu ¢alisma, literatiirde simdiye kadar bildirilen dogrulama i¢in en fazla

sayida kiyaslama veri setini (5) ve deneklerini (99) kullanmigtir (Aslam vd, 2022).

Penchina vd., (2020), norotipik ve otistik ergenlerde stres indiiksiyonu sirasinda
yavas tempolu nefes almanin algilanan kaygi diizeyleri iizerindeki -etkilerini
incelemistir. Calismada, ¢ok siifli bir Uzun Kisa Siireli Hafiza Tekrarlayan Sinir Agi
(UKSH TSA) derin 6grenme simiflandiricist kullanilmigtir. Bu siniflandirici, tiim
siiflarda ortalama %93,27 dogruluk saglamis ve kaygili ve kaygisiz siniflar1 %90,82
dogrulukla basariyla ayirt etmistir. Bu ¢alisma, bir UKSH TSA siniflandiricisint EEG
verilerini kullanarak endiseli durumlari ayirt etmek icin etkili bir sekilde kullanan ilk

calismadir (Penchina vd, 2020b).

Asifvd., (2019), dort kanalli bir MUSE kafa bandi kullanarak yirmi yedi denek
icin beyin smiflarini kullanarak Ingilizce ve Urduca dilindeki miizik pargalarmin insan
stres diizeyi lizerindeki etkisini incelemistir. Calismada, 6znenin stres diizeyini iki ve
i¢c sinifa ayirmak i¢in sirali minimal optimizasyon, stokastik uygun gradyan, lojistik
regresyon (LR) ve ¢ok katmanl algilayici olmak tizere dort siniflandirict algoritma
kullanilmistir. Sonuglar, LR' nun iki ve ii¢ seviyeli siniflandirma i¢in sirastyla %98.76
ve %95.06'lik bildirilen en yiiksek dogrulukla stresi tanimlamada iyi performans

gOsterdigini belirtmislerdir (Asif vd, 2019).

Zhang vd., (2022), AB-E hastalar1 (epilepsi ve depresyon/anksiyete bozuklugu)
ile AB-O-E hastalar1 (sadece epilepsi) arasinda ayrim yapmak i¢in dinlenme durumu
EEG sinyallerini toplamis ve bu sinyallerden islevsel aglar olusturmustur. iki grup
arasindaki farkliliklar, baglant1 giicli ve farkli frekans bantlarinin karsilik gelen ag

Ozniteliklerini kullanarak istatistiksel olarak karsilagtirilmistir. Farkli ag 6znitelikleri,
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temel bilesen analizi (TBA) ve uzamsal modelleri (SPN) dahil olmak Uzere,
fonksiyonel ag baglantisinin SPN 6zniteliginin iki hasta grubu arasinda ayrim yapmak
icin geleneksel ag Ozniteligine gore cok daha iyi bir siiflandirma performansi
sergiledigi gosterilmistir. Bu 06znitelik kullanilarak, DVM kullanilarak AB-O-E
hastalarindan 4416 EEG segmentinin ve AB-E hastalarindan 6346 EEG segmentinin
ayrigtirllmasinda %89,90'lik kayda deger bir smiflandirma dogrulugu, %87,37'lik
hassasiyet ve %91,67'lik 6zgiilliik elde edilmistir (Zhang vd, 2022).

Zhang vd., (2020), goz hareketi bilgilerini EEG verilere entegre etmis ve
Ozniteliklerini ilgili ozniteliklerine gore gruplara ayirmistir. Daha sonra, gruplar
arasindaki yapi bilgisini arastirmak ve anksiyete ruh halinin daha kesin tespitini
saglamak i¢in, EEG ve g6z hareketi 6znitelikleri arasindaki etkili bir flizyon temsili
elde etmek icin grup seyrek kanonik korelasyon analizi kullanilmistir. Calisma,
Saglikli Beyin Ag1 veri setinden elde edilen deneysel sonuclari incelemistir. Bu
sonugclar, grup seyrek kanonik korelasyon analizinin farkli kafa derisi bolgelerindeki
EEG Oznitelikleri ile ¢esitli yonlerden g6z hareketi Oznitelikleri arasindaki
korelasyonu arastirmak i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Ayrica,
sakkadlar ve fiksasyon dahil olmak {izere gorsel davranislarin, beynin gorsel bolgesine
karsilik gelen kafa derisi alanindaki EEG'nin gii¢ spektrumu ile daha dogrusal olarak
iligkili oldugu bulunmustur. Nihai fiizyon temsili, EEG'nin gama bandinda DVM
siiflandiricist ile ylizde 82,70'lik bir optimal siniflandirma dogrulugu elde etmistir
(Zhang vd, 2020b).

Trambaiolli vd., (2020), c¢alisma, dinlenme durumundaki EEG Kiresel
baglantisini, depresif ve anksiyete semptomlari i¢in potansiyel bir biyobelirte¢ olarak
degerlendirmistir. Calismaya, 75 saglikli ve 44 major depresif bozuklugu olan toplam
119 kisi dahil edilmistir. Bu kisiler i¢in alt1 farkli spektral bantta (teta, alfal, alfa2,
betal, beta2 ve gama) 60 EEG kanali kurulumunda kiiresel baglantiy1 (spektral
tutarlilik) hesaplanmistir. Bu kiiresel baglanabilirlik puanlari, Beck Depresyon
Envanteri ve Spielberger Siirekli Kaygi Envanteri tarafindan 6lgiilen semptomlari
tahmin etmek i¢in bir Destek Vektor Regresorii egitilmistir. Sonuglar, her iki semptom
icin ortalama mutlak hata degerleri sirasiyla 8.07+6.98 ve 11.52+8.7 olarak
bulunmustur (Trambaiolli ve Biazoli, 2020).
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Shen vd., (2022), yaptiklar1 ¢alismada, ¢ok boyutlu EEG 6znitelik ¢ikarma ve
MO tekniklerini birlestirerek otomatik yaygin anksiyete bozuklugu tespiti i¢in bir
analiz cercevesi gelistirmeyi amaclamislardir. Spesifik olarak, yaygin anksiyete
bozuklugu sahip 45 hastadan ve 36 saglikli kisi kontrolden 10 dakika stireli dinlenme
durumu EEG sinyalleri elde edilmistir. Ardindan, ¢ok boyutlu EEG 6zniteliklerinin
tek degiskenli gii¢ spektral yogunlugu (GSY) ve bulanik entropi ve EEG bilgilerini {i¢
farkli boyuttan ¢ozebilen ¢ok degiskenli fonksiyonel baglanti dahil analiz ¢ercevesi,
aberasyonlu ¢ok boyutlu ayiklamak i¢in tanitilmistir. Bu saptirilmis 6znitelikler daha
sonra birlestirilmis ve otomatik hasta tespiti i¢in siniflandirma performansini
degerlendirmek iizere 6nceden onaylanmis ii¢ MO yontemine beslenmistir. Hastalarin,
tim frekans bantlarinda frontal ve diger beyin alanlari arasindaki uzun menzilli
fonksiyonel baglantinin azalmasiyla birlikte, GSY'nun beta ritminde 6nemli bir artis
ve alfa-1 ritminde azalma sergiledigini gostermislerdir. Ayrica bu aberasyon
Oznitelikleri, %97.83 + 0.40 dogruluk, %97.55 + 0.31 hassasiyet, %97.78 + 0.36
ozgiillik ve %97.95 + 0.17 F1 ile ¢ok iyi bir siniflandirma yapilmistir (Shen vd, 2022).

Mokatren vd., (2019), yaptiklar1 calismada, Yapilandirmay1 goz ardi eden
(model 1) ve farkl1 enterpolasyon yontemleriyle kullanan (model 2) iki siniflandirma
modelini incelenmislerdir. Bu iki modelin performansi, her biri bes frekans bandindan
olusan ve bir filtre bankasi ile ayristirllan 34 EEG veri kanalinin analizi
karsilagtirilmistir. Veriler, saglikli ve Sosyal Kaygi Bozuklugu sahp hastalardan olugan
64 denekten toplanmistir. Model 2'nin model 1'den 6nemli 6l¢ilide daha iyi performans
gosterecegi hipotezinin gecerliligi, arastirdigimiz her MO algoritmast i¢in model 2’nin
%6-7 daha yiiksek dogrulukla sonuglarda dogrulanmistir. ESA, DVM ve K-en Yakin
Komsu (K-EK)'lerden ¢ok daha iyi performans sagladigi bulunmustur (Mokatren vd,
2019).

Li vd., (2019), calismada 12 saglikli iiniversite 6grencisinin cesitli kaygi
durumlar1 EEG kaydi ile uyarilmis ve kaygi diizeyi degisiklikleri ile EEG 6znitelikleri
arasindaki korelasyon analizi yapmislardir. Bu amagla, ¢esitli bantlardaki ve beyin
konumlarindaki EEG 6znitelikleri ¢ikarilmig ve Likert 6l¢egi kullanilarak bireylerin
kayg1 diizeyleri Olciilmiistiir. Bu verilere dayanarak, en ilgili EEG 0Oznitelikleri
toplanmis ve farkli siniflandiricilar kullanilarak kaygi durumlarinin siniflandirilmasi
deneyimlendirilmistir. Sonu¢ olarak, DVM kullanilarak kaygi durumlarmin

tanimlanmasinin dogrulugu yiizde 62,56 olarak tespit edilmistir. Ayrica, lineer EEG
12



Ozniteliklerinin (6znitelikle toplam gug, ortalama kare ve varyans gibi 6znitelikler)
kayg1 tanimadaki dnemine isaret edilmis ve beta bandindaki ve frontal lobdaki EEG
Ozniteliklerinin diger bantlardaki veya diger beyin lokasyonlarindaki 6zniteliklerden

daha fazla kaygi tanimaya katkida bulundugu iddia edilmistir (Li vd, 2019).

Baghdadi ve ark. (2019), yaptiklar1 ¢alismada, yiiz yiize psikolojik uyaranlar
araciligiyla kaygi uyandirma sirasinda 23 katilimcinin kaydedilmis EEG sinyallerini
iceren DASPS veri tabanini kullanmislardir. EEG sinyalleri, kablosuz giyilebilir diisiik
maliyetli bir ekipman oldugu i¢in Emotiv Epoc kulaklik ile alinmistir. Oznitelikle
farkli parametrelerin etkisini arastirirlar. Bunlar: deneme siresi, 6znitelik tdrd,
Oznitelik kombinasyonu ve kaygi seviyeleri sayisi. Bulgular, kayginin 1 saniyede iyi
bir sekilde ortaya ¢iktigmi gosterdi. Ornegin, farkli 6zniteliklere sahip yiginla seyrek
oto kodlayici, 2 ve 4 kaygi diizeyi tespiti i¢in sirasiyla %83,50 ve %74,60'a
ulasmaktadir (Baghdadi vd, 2019).

Agrawal ve ark., DASPS veri tabani ile daha az sayida 6znitelikler kullanarak
ve sonuglart iyilestirmek igin siniflandiricilarla birlikte 6zyinelemeli 6znitelik secim
yontemi kullanmiglardir. ikili kaygi simiflandirmast i¢in Karar Agaci (KA) ile zaman-
frekans diizleminde%66,70 ve zaman diizleminde 70,25 siniflandirma dogrulugu elde

etmislerdir (Agrawal vd, 2021).

Maheshwari ve ark. ¢alismalarinda, ¢ok kanalli EEG sinyallerini kullanarak
duygu tanima i¢in ritme 6zgii cok kanalli ESA tabanli bir yaklasim dnermislerdir. Her
kanal icin EEG sinyalinin delta, teta, alfa, beta ve gama ritimleri bant geciren filtreler
kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen ¢ok kanalli ritme o6zgii derin ESA
siniflandirma modeli, alfa-ritim kullanarak DASPS veri tabani ile ortalama %57,14

dogruluk degeri elde etmistir (Maheshwari vd, 2021).

Penchina ve arkadaslar1 ¢calismalarinda, OSB olan genglerde anksiyetnin yaygin,
glinliik firsatlar1 ciddi sekilde smirlayict ve yasam kalitesini diisiiren olarak
belirlemigler. Otizmli norotipik ergenlerde ve saglikli ergenlerde kaygi diizeyleri
etkilerini  arastirmiglar. EEG sinyallerin  durumlarima dayanarak kaygiy
tanimlayabilen ¢ok simifli, UKSH TSA derin 6grenme siniflandiricisini dnermislerdir.
Kullanilan derin 6grenme siniflandirici, kaygili ve kaygisiz smiflart %90,82'lik bir
dogrulukla ayirt edebilmis ve tiim smiflarda ortalama %93,27'lik bir dogruluk
saglamistir (Penchina vd, 2020b).
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Yamada ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, EEG sinyallerinin beyinden ¢ikarilmasi
icin Muse Brain System'i kullanmislar. Bu sinyalleri MBS-CMF yazilim1 kullanilarak
analiz edilmis. 6-bandi, a-band1 ve B-bandindaki bir gii¢ spektrumu, Hizli Fourier
Doniisiimii (HFD) kullanilarak hesaplanmiglardir. Deney, birey tekerlekli sandalyede
otururken EEG sensoriinii taktiginda gerceklestirilmis. Yokus asagi inerken beyin
dalgasi kaydedilmis. DVM kullanilarak kayg1 siniflandirilms. 0 dalga (4[Hz] ~ 7[Hz])
ve B-dalga (20[Hz] ~ 25[Hz]) kombinasyonun kayg1 ifadesini siniflandirmak i¢in en
yiiksek ortalama dogruluk %80,29' elde edilmis. EEG kontrollii tekerlekli sandalyenin

giivenligini artiracak olugunu agiklamislardir (Yamada vd, 2019).

Universite dgrencilerinin psikolojik gelisimlerine etkin bir sekilde nem vermek
ve ruh saglig1 egitimlerini giiclendirmek 6nemlidir, Meng ve arkadaslar1 bu konu ele
almiglardir, bir Takagi-Sugeno-Kang (TSK) bulanik sistemi ve derin 6znitelikleri
kullanarak iiniversite d6grencilerinin kaygilarini otomatik olarak belirlemek icin bir
yontem Onermislerdir. ilk olarak, {iniversite Ogrencilerinin toplanan EEG'lerini
onceden islemisler. Ikinci olarak, girdi verilerinden derin 6znitelikler ¢ikarmak igin
ESA kullanmiglar. Son olarak, nihai tanima sonucunu elde etmek icin 6znitelikleri

simiflandirmak igin TSK bulanik sistemi kullanmiglardir (Meng ve Zhang, 2020).

Zheng ve arkadaslar1 c¢alismalarinda, giyilebilir kulaklik ve gozliikklerden
toplanan EEG ve Fotopletismogramdan (FPG) elde edilen 6zniteliklere dayali olarak
kaygi icin nesnel bir indeks gelistirmeyi amaglamislar. EEG ve FPG'den cesitli
Oznitelikler ¢cikarilmis. Calismanin sonuglari, alfa bandi dalgacik katsayilarinin ve beta
bandinin ortalama degerinin ve ortalama giiciiniin kaygi diizeyi ile yiiksek oranda
iligkili oldugunu gostermistir. Hem EEG hem de FPG 06zniteliklerini kullanarak, K-
EK ile ii¢ seviyeli kayginin siniflandirma dogrulugu %62,5'e ulasmislardir (Zheng vd,
2016).

Yukaridaki sunulan ¢aligmalar Tablo 2.1°de 6zet bir sekilde gosterilmistir.

Bu ¢aligmada, daha az sayida EEG kanali ve 6znitelik kullaniminin anksiyete
smiflandirmasi basarimina etkisi arastirilmistir. DASPS veri taban1 (Baghdadi vd,
2019) kullanilarak EEGLAB ile 14 kanal arasindan AF3, P8, FC6 ve F8 olmak iizere
4 kanal secilmistir. Matlab’m Smiflandirma Ogrenicisi Ara¢ Kutusundaki (SOAK)
Karar Aga¢ (KA), K-en yakin komsu (K-EK), Destek vektor makinesi (DVM) ve
Yapay Sinir Ag1 (YSA) yontemleri kullanilmistir. Bu sekiz yontem kullanilarak
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siniflandirmanin performansini artirmak i¢in segilen dort kanal EEG sinyali {izerinden
Ardisil leri Yénlii Oznitelik Segme (AITYOS) metodu kullanilmustir. Béylelikle en

yiiksek basarimi veren 6znitelik kiimesi elde edilmeye ¢aligilmistir.

Tablo 2.1. Literatiirdeki Benzer Calismalarin 6zeti

L Siniflandirma Kanal Sinif Birey
no Kaynak Veri seti . Dogruluk %
yontemi sayi1s1 sayi1s1 sayi1s1
1 (Chen vd, 2021) Kendi DVM 6 2 34 92,48
DEAP,
2 (Umrani vd, 2022) YSA 31 2 32 96,67
SEED
3 (Xie vd, 2020) Kendi ESA 31 2 20 67,67
. forest classifier 2
4 (Arsalan vd, 2021) Kendi 4 65 87,69 83,07
RF 3
(Penchina vd, .
5 Kendi UKSH TSA 16 2 13 93.27
2020a)
6 (Sharma vd, 2019) Kendi YSA 32 2 50 87.2
95
DEAP,
7 (Aslam vd, 2022) SEED, DVM 8 2 99 92
DREAMER
90
. . 2
8 (Asif vd, 2019) Kendi LR 4 3 27 98.76 95.06
9 (Zhang vd, 2022) Kendi DVM 21 2 26 89.90
10 (Zhang vd, 2020b) HBN DVM 128 2 92 82.70
(Trambaiolli ve Depression
11 DVM 60 2 119 *
Biazoli, 2020) RL
12 (Shen vd, 2022) Kendi DVM 16 2 81 97.55
(Mokatren vd, .
13 Kendi YSA 34 2 64 87
2019)
14 (Li vd, 2019) Kendi DVM 128 4 12 62.56
(Baghdadi vd, 2 81.40
15 DASPS k-EK 14 23
2019) 4 73.60
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(Agrawal vd, RF 70.25
16 DASPS 14 23
2021)
(Maheshwari vd,
17 DASPS ESA 14 23 57.14
2021)
(Penchina vd, .
18 Kendi UKSH TSA 93.27
2020b)
19 (Yamada vd, 2019) * DVM 5 14 80.29
(Meng ve Zhang, DEAP ve
20 . TSK 32 32 76.86
2020) Kendi
21 (Zheng vd, 2016) Kendi K-EK 1 20 62.5
(Rajendran vd, .
22 Kendi - 8 14 *

2022)
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3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alisma, Sekil 3.1’de goriilecegi lizere DASPS veri tabanindan veri alma,
kanal secimi, Oznitelik ¢ikarma, veri etiketleme, Oznitelik secimi ve anksiyete

siniflandirmasi olmak tizere alt1 boliimden olusmaktadir.

Sekil 3.1. Anksiyete siniflandirma blok gemast

3.1. DASPS Veri Seti

Anksiyete diizeyi tespiti icin Bagdadi ve ark.(Baghdadi vd, 2019) tarafindan
toplanan kamuya agik DASPS Veri Kiimesini kullanilmistir. Bu calismada, 23
katilimer (10 erkek, 13 kadin; ortalama yas 30) i¢in Emotiv EPOC adli bir kablosuz
EEG kulaklig1 kullamlarak 14 kanalli EEG verileri toplanmustir. Ornekleme hiz1 128
Hz olup, katilimcilarin gozleri kapali ve hareketleri minimumda tutularak alt1 farkli
durum gosterilmistir. Veri tabani, ham EEG verilerini. Edf formatinda ve 6n iglem

gbormiis verileri de mat formatinda saklamaktadir.

Bu veri seti olusturulurken, Hamilton Pre-Stimuli adi verilen bir yontem
kullanilmistir. Bu yontemde, ilk asamada katilimcilar 5 dakika boyunca bir uyarim
olmadan bekletilir. Ikinci asamada ise, bir psikoterapist bir senaryo okur ve
katilimcilar bu senaryoyu 15 saniye boyunca hatirlamaya calisir. Bu prosediir alti
kosulun her biri i¢in tekrarlanir. Alt1 kosulun sonunda, Kendi Kendini Degerlendirme
Mankeni (SAM) kullanilarak katilimcilarin uyarim sirasinda nasil hissettikleri
degerlendirilir. SAM derecelendirmesi bir veri tabaninda iki siitun olarak saklanir:

Valenc ve Arousal (Baghdadi vd, 2019).

Deneklerin etiketlenmesi su sekilde yapilmaktadir: Bireyin "degerlik 5’ten

kiiclik ve uyarilma 5’ten biiyilik olan EEG verisi Normal olarak, degerlik puanlar1 0 ile
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2 arasinda ve uyarilma puani 7 ile 9 arasinda olan veriler Siddetli olarak etiketlenir.
Degerlik puanlar1 2-4 ve uyarilma puanlart 6-7 arasinda olanlar Orta diizeyde
anksiyete, degerlik puani 4 ile 5 arasinda ve uyarilma puani 5-6 arasinda olanlar Hafif

anksiyete olarak etiketlenir.

Iki seviyeli anksiyete tespiti i¢in 15 saniyelik bir deneme siiresi ele alindiginda
Hafif Anksiyete: 176 ve Siddetli Anksiyete: 100 olarak bulunmustur. Benzer sekilde,
dort seviyeli anksiyete tespiti i¢in vaka sayist Normal Anksiyete: 165, Hafif Anksiyete:
20, Orta Anksiyete: 10 ve Siddetli Anksiyete: 90 olarak bulunmustur. Bu sayilar
yiizdelik deger olarak Sekil 3.2’de verilmektedir.

iKi SINIF DORT SINIF
H Normal
m Hafif Anksiyete
Anksiyete | Hafif Kaygi
m Siddetli
Anksiyete M Orta Kaygi

Sekil 3.2. (a) Iki diizey (b) Dért diizey igin SAM puanina dayali etiketleme kullanan 6rneklerin
yiizdesi

3.2. Kanal Segimi
Bu ¢alismada, kanal segmek i¢in EEGLAB araci1 kullanilmistir.
3.2.1. EEGLAB

EEGLAB, Scott Makeig tarafindan 1997 yilinda gelistirilen ve 2001 yilinda
halka agik olarak piyasaya siirilmiis bir yazilim ortamidir. Kaliforniya San Diego
Universitesi'nin Swartz Hesaplamali  Sinirbilim Merkezi (SCCN) tarafindan
gelistirilen EEGLAB, elektrofizyolojik veri analizi i¢in en yaygin kullanilan yazilim
ortam1 olmustur. EEGLAB, EEG ve diger elektrofizyolojik arastirma ¢aligsmalarin
destekleyen bir ara¢ kutusudur ve platformlar arasi MATLAB ortaminda
caligmaktadir. EEGLAB artik bir¢ok arastirmacinin katkilartyla genis EEG ve diger

elektrofizyolojik arastirma calismalarin1 destekleyen bir standart haline gelmistir
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(Brunner vd, 2013).

EEGLAB, EEG verilerini ige aktarma ve kanal ve olay bilgilerini icerir; veri
gorsellestirme (kaydirma, kafa derisi haritas1 ve dipol model ¢izimi, ¢oklu deneme
ERP-goriintii ¢izimleri gibi); 6n isleme (yapay reddetme, filtreleme, donem se¢imi ve
ortalama alma gibi); bagimsiz bilesen analizi ve veri yeniden Ornekleme ile
desteklenen istatistiksel yontemler kullanilarak kanal ve bilesen gapraz tutarliligi

analizi yapilir. Ayrica zaman/frekans ayristirmalari da gergeklestirilebilir.

Bu islevler, MATLAB sozdizimini kullanma ihtiyacin1 azaltmaktadir.
EEGLAB, sinyal isleme ve bilgi 6l¢iimlerinden elde edilen gorsel olarak isaretlenmis
EEGLAB onerilerini kabul ederek veya reddederek, kullanicilarin néral yapayliklarin
hakim oldugu veri kanallarini, dénemlerini veya bilesenleri kaldirmasina olanak
tantyan yontemler igermektedir. EEG kafa derisi haritalar1 ve kanal konumlari, yaygin
olarak kullanilan birka¢ kartezyen, kutupsal ve kiiresel koordinat sistemi arasinda
donistiirtilebilir ve daha sonra iki veya li¢ boyutlu olarak gorsellestirilebilmektedir
(Delorme ve Makeig, 2004) Sekil 3.3ve Sekil 3.4’te EEGLAB’in ekran ara yiizii

gostermektedir.

—#1: (no dataset name)

Filename: none

channels per frame 1
rames per epoch 1920
Epochs 12
Events L
Sampling rate (Hz) 128
Epoch start (sec) 0.000
Epoch end (sec) 14.992

8
a8
5
S-S
[

Sekil 3.3. Ornek EEGLAB oturumu.
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Sekil 3.4. EEGLAB kaydirmali kanal etkinliklerin ¢izimi.

Bu calisma da kanal se¢imi i¢cin EEGLAB kullanildi. Onemli olmayan kanallar,

gii¢ tayf yogunlugu grafigi kullamlarak belirlendi. Ornek olarak, Sekil 3.5’te sadece

ti¢ farkli bireyin i¢in gii¢ tayf yogunlugu verilmistir. Tablo 3.1’de gésterdigi gibi her

bir birey i¢in, bu grafik iizerinde ¢akisik olan kanallara “1” degeri verildi. Digerlerine

ise “0” degeri verildi. Tiim bireyler (23 kisi) i¢in bu degerlerin toplami alindi.

Degisimin en az oldugu ilk dort kanal secildi.

Log Power Spectral Density 10*Iogm(;zVZIHz)

Log Power Spectral Density 10*Iog10(1:V21‘Hz)

60 -
=70
1 1 1 | -60 | L 1
10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
Frequency (Hz) Frequency (Hz)
Sekil 3.5. Ug farkli birey i¢in gii¢ tayf yogunlugu
Tablo 3.1. Kanallar arasinda en ¢ok anlamli olan kanalin belirlemeesi
K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10 K11 K12 K13 K14
AF3 F7 F3 FC5 T7 P7 O1 O0O2 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4
s01 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0
s02 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0
s03 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1
s04 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1
s05 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0
s06 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0
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s07 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1
s08 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0
s09 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0
s10 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0
s11 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1
s12 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1
s13 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0
s1l4 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1
s15 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
s16 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
s17 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1
s18 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0
s19 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
s20 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1
s21 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1
S22 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0
s23 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0
toplam 12 10 10 9 100 3 11 7 14 11 20 9 13 11

3.3. Oznitelik Cikarma

EEG sinyali siniflandirma basarist sinyalden ¢ikarilan bilginin niteligine
baglidir. Zaman veya frekans diizlemi gibi veri tiiriine baglh olarak 6zellik ¢ikarmanin
birgok yolu vardir. Bu tezde, Oznitelik ¢ikarimina dayali olarak Anksiyete
siniflandirmak icin ii¢ yontem Onerilmistir. Bu ydntemler istatistiksel dznitelik (10),
Hizli Fourier doniisiimii (HFD) yonteminin istatistiksel bir 6znitelikle birlesimi ve

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) yonteminin istatistiksel bir 6znitelikle birlesimidir.
3.3.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (DD); ¢ok ¢dziiniirliklii, analize dayali sinyalleri farkli
frekans bantlarina ayrigtiran bir tekniktir. DD, sinyalin zaman-frekans gosterimini
sunar. DD, bir dalgacik pencere islevini genisleterek ve daraltarak sinyali doniistiirtir
(Jang ve Lee, 2020). DD, EEG sinyali gibi duragan olmayan sinyal isleme i¢in daha
iyi bir yontem oldugunu kanitlanmistir. DD Siirekli Dalgacik Déniistimii (SDD) ve
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) olmak tizere ikiye ayrilir.

ADD bir grup filtreden olusan filtre bankasini kullanarak sinyali farkli
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seviyelere ayristirir (Sharmila ve Geethanjali, 2016).

ADD sinyal ayristirma icin ¢esitli seviyelerde dalgaciklar1 kullanan son derece
etkili bir yontemdir. Detay (D) ve Yaklasik (A) katsayilar1 elde etmek i¢in sinyal,
uygun frekans araligina ulasilana kadar yiiksek gecis ve disiik gegis filtrelerine
uygulanir. Her filtrelenmis c¢ikt1 ikiser asagi Orneklenir. Daha sonra, yeniden
yapilandirmaya yardimei olmak i¢in sinyal yukari 6rneklendikten sonra ters ADD

kullanilir (Sharma, 2017).

Bu tezde Oznitelik c¢ikarmak icin ADD yontemi kullanilmistir. ADD, EEG
isaretini detay(D) ve yaklasik (A) katsayilarina ayristirir. EEG sinyalleri genellikle
0.5- 4 Hz Delta(s), 4- 8 Hz Teta(0), 8-16 Hz Alfa(a), 16- 32 Hz Beta(p), 32 Hz ve
ustiindeki sinyaller Gama(y) olmak iizere bes frekans bandindan olusmaktadir (Al-
Qazzaz vd, 2021; Aydin vd, 2016; Guerrero vd, 2021). DD yéntemi ile dogru EEG alt
frekans bantlarini elde etmek i¢in 5.seviye dalgacik dontistimii kullanilmistir. Besinci

seviyeden ayristirilan sinyal ve alt frekans bantlar1 Sekil 3.6’de gdsterilmistir.

Seviye 1

Seviye 2

A2 0,5-32 HZ

Seviye 3 A3 0,5-16 HZ

D3

Seviye 4

Seviye 5 A5

Sekil 3.7. Dalgacik doniisiimii 5. Seviyeden bilesenlere ayristirilmasi (Chen vd, 2017)

Her seviye, 2'ye kadar bir alt-ornekleyiciye sahip filtrelerden olusur. EEG
sinyalleri kullanilarak 19200 ardisik nokta tek bir sinyal olarak olusturulmustur.
Calismamizda kullanilmak {izere ¢ok ¢esitli ADD aile dalgaciklar1 mevcuttur. Ancak
benzer uygulamalarda Daubechies (Db), Symlet (Sym) ve Coiflet (Coif)
dalgaciklarinin en uygun aileler oldugu kanitlanmistir (Alomari vd, 2014).
Dolayisiyla, bu calismada dalgacik tipi Daubechies dalgaciklart Db8, Symlet

dalgaciklar1 Sym2 ve Coiflet dalgaciklart Coif4'iin hesaplanmistir. Bunula birlikte
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ayristirma seviyesi 5 olarak secilmistir. DD, Dalgacik katsayilar1 olan detay(D)
katsayilarin1 (D, D2, D3, D4, D5) ve yaklasik (A) katsayilarini (A1, A2, A3, A4, AS)
cikarmak i¢in olusturulan ve Olgek diizeyi S'ye kadar ¢ikarilan sinyaller iizerinde
gergeklestirilmistir. Her bir ayrintt ve detay katsayilart Sekil 3.7°te verilen

matematiksel formiiller kullanilarak 6znitelikler hesaplanmustir.

approx
T 1 T T
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Sekil 3.8. ADD déniisiimiinden besinci seviye ayristirma katsayilar1.
3.3.2. Fourier Doniistimii

Fourier doniisiimii, Fransiz matematik¢i Joseph Fourier tarafindan gelistirilmis
matematiksel bir tekniktir. Bu doniisiim periyodik olarak tanimlanir ve bir fonksiyon
periyodik olarak kabul edildiginde uygulanir. Fourier doniisiimiiniin kullanimi1, zaman
dizlemindeki bir sinyalin frekans igerigini analiz etmek i¢in ¢ok kullanishidir. Bu
doniisiim, zaman diizelmeni frekans diizlemine haritalar. Daha sonra sinyalin frekans
icerigi analiz edilir. Bunun nedeni, doniistiiriilen fonksiyonun Fourier katsayilarinin
her bir frekans degerindeki siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin ilgili katkilarini temsil

etmesidir.

HFD, bu ¢alismada verilerimizle basa ¢ikmak ig¢in kullanilan 6zellik ¢ikarma
yontemidir. HFD, zaman dlzlemindeki sinyalleri frekans etki dizlemine sahip
sinyallere doniistiirme islevi goren matematiksel bir tekniktir bu islemin ¢iktisina
spektrum denir (Hindarto vd, 2019). Ayrica, ¢ogu ¢alisma ve arastirma, frekans
dizleminde ¢ikarilan Ozniteliklerin EEG sinyallerine dayali zihinsel gorevleri

tanimlamak i¢in en uygun oldugunu gostermistir. Fourier denklemi asagidaki gibidir:
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X(f)=/__x().e~?"d(®)

Burada frekans: ve x doniistiiriilecek sinyali temsil eder. Fourier doniistimi,
EEG sinyal verilerinden frekans spektrumunu bulmak i¢in kullanilir. Sinyalin frekans

spektrumu icin, genlik, faz ve gii¢ spektrumu HFD kulanarak karmasik sayilardan daha

basit bir sekilde elde edilebilir (Erdogan, 2006).

EEG verisindeki kanal sayisinin fazla olmast ve her bir kanaldaki EEG
verilerinin de alt frekans bandlarinin olmasindan dolay1r veri boyutu c¢ok biiyiik
olmaktadir. Bu nedenle Tablo 3.2’te verilen matematiksel formiiller kullanilarak

Oznitelikler hesaplanmustir.

05 1 15

[ )
\.ww’w" MM WM \M“ il wv \W ‘W w‘u” W “h““‘"“v“ﬂf"\”‘”\“v‘ “W,MW\ "”\’W“"WW” ”'\"w m‘d‘v’f m‘,r‘\‘ w"”,‘»h” W i

mn 200 ano 400 500 sou
1(Hz)

o
< F’Q
aury s

theta
T T i T T
g_EOUQF”"'V"““’”"‘”“' T "‘“ e "W ‘/'M W y, ‘v HA‘V‘I\"MW ,w M ”‘ e *" ‘“*"
0

100 200 300 400 500 600 700
f(Hz)

gl 11 1]

Alpha

F *V' My T ‘WM,W PP mww.m i)

0 son won
[H

I lasuiin WWMWWWWMWWWWMM b A

% 1000 1500 zoan 2500 3000

Iy

Lt

1500

I

g
%

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 3.9. EEG sinyali tek tarafli genlik spektrum ¢izimi.

3.3.3. Istatistiksel Oznitelik (I0)

Matematiksel istatistiksel analiz yontemleri, sinyaller izerinde ana sinyalden
elde edilemeyen daha fazla bilgiyi elde etmek icin sinyallere uygulanir. Bu yontem,
Oznitelik ¢ikarmanin kolay bir yoludur. Bu tezde, istatistiksel 6znitelik ¢ikarmak igin
Tablo 3.2°de gorildiigii gibi ortalama, Ortanca, standart sapma, varyans, medyan
Frekans, maksimum, minimum, Kok Kare Ortalama, Bant Glc, Ortalama Mutlak
Sapma, Sinyalin Spektral Entropisi, Basiklik, ¢arpiklik, mobilite, karmasiklik, Entegre
Elektroansefalogram, Basit Kare Integral, Tepe-buyuklilk- Kok Kare Ortalama orani,
Toplam harmonik bozulma, Yaklagik entropi, Lyapunov iissii olmak iizere 21 tane

Oznitelik kullanilmigtir.
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Tablo 3.2. istatistiksel 6znitelikler

Kisaltma = 6znitelik = Denklem

Kisaltma = 6znitelik = Denklem

f1= Tepe-biiytiklik- Kok Kare Ortalama orani=

X1l oo
1
‘/%ZLI 1%y, 12

f2=Yaklagik entropi =®m—®m+1, ¢, = (N —m+
DT R  log Ny

f3= Lyapunov lissiit = polyfit([Kmin Kmax], 1(i))

2
A E;?:z Al_rms

A1-rms

f4= Toplam harmonik bozulma =

f5= Ortanca = "TH

N
f6= Ortalama(p) = %

f7= Kok Kare Ortalama= /%ZXZ

I 1 =
f8= = Bant Giicii =—— N Ix(m) 12

_ __ 1y 2 _ ._
9= Varyans (6%) = 7= %j-1 () = 02 (m(1)) f19= Standart sapma= 72511(;‘ W
F10= Ortalama veya Medyan Mutlak Sapma = £20= mobilite =™
lzj+N—l I — R | o (m(t)

N &=j i ave
f21= karmasikhik = mob(m ()
mob(mr (t))

f11= Sinyalin Spektral Entropisi = Y,

pnloglog (i)
Pn

th
f12= Medyan Frekans = ("TH) term (n, tek ise)

Medyan Frekans =

f13= Basiklik (k)=—

(g)”l term+(§+1)‘hterm

2
1 Xj—H
Y MCEL

f14 = carpikiik ()=~ X, (53

(n, cift ise)

f15= Entegre Elektroensefalografi (IEEG)

=Yn=1 lx(n) |

f16 = Basit Kare integral (SSI) =X3_; 1x(n) 12

f17= Minimum= Min(x;)

f18= Maksimum= max(x;)

3.4. Ardisil fleri Yonlii Oznitelik Secimi (ALYOS)

Ardisil ileri yonlii 6znitelik segme (ATYOS) yontemi, bir veri kiimesindeki
gereksiz ve ilgili olmayan 6zniteliklerin ¢ikartilarak verilerin boyut azaltim1 yapilmasi
islemidir. Bu yontemde, belirli bir 6znitelik kiimesi olusturulur. Sonrasinda her bir

adimda seg¢ilen yonteme gore 6znitelik kiimesinden bir 6znitelik ekleme islemi yapilir.

Ornek olarak, ilk belirlenen &znitelik yalnizca tek bir 6znitelikten olugmaktadir.

Belirlenen simiflandirma algoritmasimin dogruluk oranma goére her bir adimda
siniflandirma dogruluk orani en yiiksek olan 6znitelikler secilir. Bu segilen 6znitelik
bir sonraki adima dahil edilir. Ikinci belirlenen oznitelik alt kiimeleri ise ikili
Ozniteliklerden olugmaktadir. Burada da yine dogruluk oran1 en yiiksek olan 6znitelik
alt kiimesi belirlenerek bir sonraki adima dahil edilir. Tiim 6znitelikler tek tek se¢im
kiimesine eklenene kadar bu islemler devam ettirilir. Sonrasinda en yiiksek dogruluk

orani olan dznitelik alt kiimesi secilmis olur (Al-Zubaidi ve Aras, 2022; AYDEMIR,

2017).

3.5. Makine Ogreniminde Simiflandirma Algoritmalar

Makine Ogrenimi (MO), makinelere verileri nasil daha verimli sekilde

kullanacaklarin1 6gretmek icin kullanilmaktadir. Mevcut veri setlerinin ¢oklugu ile

OM’ne olan talep de artmaktadir. Bircok endiistri, ilgili verileri ¢ikarmak icin MO’ni



uygulamaktadir. MO’nin amaci  verilerden anlamli  bilgiler ¢ikarmaktir.
Programlanmadan makinelerin kendi kendine 6grenmesinin nasil saglanabilecegi
konusunda birgok ¢alisma yapilmistir. Birgok matematik¢i ve programci, biiytlik veri
setlerine sahip olan bu sorunun ¢oOziimiinii bulmak ic¢in c¢esitli yaklagimlar

uygulamiglardir (Mahesh ve . 2020).

MO, yapay zeka, bilgisayar bilimleri ve matematik gibi bircok alandan
etkilenmistir ve bu alanlarmn her biri, MO’ne katkida bulunmustur. Bu farkl
gelenekler, MO’nde kullanilan farkli yéntemleri ve kelimeleri getirmistir ve bu yiizden
MO, ¢esitli disiplinler arasinda birlesik bir disiplin olarak kabul edilir. MO ne katkida
bulunan bazi disiplinler asagida siralanmistir (Zhang, 2010):

o istatistik

e Brian Modelleri

¢ Adaptif Kontrol Teorisi
e Fizyolojik Modeller

e Yapay Zeka

e Evrimsel Modeller

Kullanilan simiflandirma ydntemlerinin basarimi  hangisinin daha olumlu
etkiledigini gozlemlemek i¢in MATLAB da yer alan SOAK Kullanilmaktadir. Sekil
3.10’te yapilan smiflandirma calismast ile SOAK aracimin arayiiz goriintiisii

verilmistir.
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Sekil 3.10. SOAK aracinin arayiiz goriintiisii

MO, veri sorunlarini ¢dzmek igin farkli algoritmalara dayanmaktadir. Veri
bilimcileri, bir sorunu ¢ézmek igin en iyi olan, her duruma uyan tek bir algoritma turu
olmadigin belirtmektedirler. Kullanilan algoritmanin tiirii, ¢6zmek istenilen sorunun
tiiriine, degisken sayisina kisacasi ona en uygun modelin tiiriine baghdir. MO’de

yaygin olarak kullanilan bazi algoritmalar:
3.5.1. Karar Agaclari

Karar Agaclar1 (KA), popiiler bir MO yontemidir. Adindan da anlasilacag gibi,
bir KA, insanlar tarafindan da kullanilan ortak bir karar verme mekanizmasi olan agag
yapilarina dayali kararlar verir. KA, makine 6grenmesi, goriintii isleme ve Oriintii
tanimlama gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan giiclii yontemlerden biridir.
Sekil 3.11°de goriilecegi tizere tipik olarak, bir KA bir kok diigiim, birden ¢ok dahili
diigiim ve birden ¢ok yaprak diigiimden olusur. Yaprak diigimler karar sonuglarina
karsilik gelir ve diger her diigiim bir 6zellik testine karsilik gelir. Her diigiimdeki
ornekler, 6zelliklerin bdlme sonuclarina gore alt diigiimlere boliiniir. Kok diiglimden
yaprak diiglime giden her yol bir karar dizisidir. Amag, gériinmeyen 6rnekleri tahmin

etmek i¢in genelleme yapabilen bir aga¢ tiretmektir (Charbuty vd, 2021; Zhou, 2021).
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Kok Diigiim
Karar L Karar
Digimi  hO% Diigiimii
Yaprak Yaprak Karar Yaprak
diiglimi digumi - Diigiimii digiimu
Yaprak Yaprak
diglmi dugimi

Sekil 3.11. KA algoritmasi kavrami (Charbuty vd, 2021)

3.5.2. Destek Vektdr Makinesi

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayali olarak Vapnik tarafindan
olusturulmustur. DVM, Kiiguk 6rnek boyutlari, dogrusal olmayan iligkiler ve ¢oklu
siiflandirmalarla ilgili sorunlari ¢6zebilmektedir (Ma vd, 2016). DVM, Kkarar
sinirlarint tanimlayan karar diizlemleri kavramina dayanmaktadir. Karar diizlemi,
farkli sinif tiyeliklerine sahip bir dizi nesne arasinda ayrim yapan diizlemdir (Nazir vd,
2016). Sekil 3.12°de gosterildigi gibi DVM simiflandirma yapmak i¢in iki sinifi ayiran
bir ¢izgi cizer ve bu ¢gizginin £1'ine kadar olan yesil alana marjin denir. Marjin boslugu
ne kadar genis olursa, iki veya daha fazla sinif o kadar iy1 ayirir. DVM son yillarda
orlintli sini1flandirma ve regresyon i¢in son derece gii¢lii ve 6nemli araglar olarak ortaya
cikmistir. DVM, EEG sinyallerinin siniflandirmasinda yogun olarak kullanilmaktadir.
Depresyon hastalar1 taninmasi (Zhou, 2022), insan viicudunun hareket amacini tahmin
etmesi (Li vd, 2013) ve epileptik ndbetin siniflandirilmasi (Zhao vd, 2016) gibi ve daha
pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Sekil 3.12. DVM algoritmasi kavrami (URL 1)

3.5.3. K-En Yakin Komsu Siniflandirmasi

K-en yakin komsu (K-EK), yiiksek etkili, uygulamasi kolay ve kullanigh bir
yontemdir. MO’nde yaygin olarak kullanilan ilk on veri madenciligi algoritmasindan
biridir (Na vd, 2021). K-EK smiflandirici parametrik olmayan, dogrusal olmayan ve
nispeten basit bir siniflandiricidir. Bu yontem, daha biiyiik egitim setleri i¢in yogun
olarak calisir. Egitim ve test seti arasindaki benzerlik Olgilisiine dayanir. Veri
kiimelerindeki 'n' Oznitelikler, kategorilere ayrilir. Her set n boyutlu uzayda bir
noktadir ve egitim setleri n boyutlu model uzaymi olusturur. Bir test veri seti,
yakindaki k egitim veri setine dayali olarak sinifa atanir. Veri kiimeleri 'yakinlik',

asagida ki denklem kullanilarak 6l¢iiliir(Sharmila ve Geethanjali, 2016):

(ED) = /> (i~ Y2’

Sekil 3.13’da, bilinmeyen 6rnek noktalarina en yakin olan K 6rnegini bulmak ve

kategorisini belirlemektedir ¢ikarmaktir (Li vd, 2018).
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Sekil 3.13. K-EK algoritmasi kavrami (URL 2)

3.5.4. Sinir Aglar1 Siniflandirmasi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Yapay Zeka biliminin altinda arastirmacilarin ¢ok
yogun ilgi gosterdikleri bir aragtirma alanidir. Genellikle sinir ag1 olarak adlandirilan
yapay sinir agi, beyindeki sinirlerin ¢aligmasimi taklit ederek sistemlere dgrenme,
matematiksel (veya hesaplamali) bir modeldir. Ayrica genelleme yapma ve hatirlama
gibi yetenekler kazandirmay1 amaclayan bilgi isleme sistemidir. YSA’larin 6rnekler
ile 6grenebilme ve genelleme yapabilme 6zellikleri onlara ¢cok esnek ve giiclu araclar

olma 6zelligi saglamaktadir(Suzuki, 2013).

Bir sinir agmin islevi, Sekil 3.14’de gosterecegi gibi bir girdi modeli
sunuldugunda bir ¢iktt modeli iretmektir. Bu kavram oldukga soyuttur, bu nedenle bir
sinir agmin yapabilecegi islemlerden biri de oriintii simmflandirmasidir. Oriintii

siiflandirmasi, Oriintiileri bir gruba veya birden fazla ayirma islemidir(Graupe, 2013).

INPUT HIDDEN ouTPUT

S S——— 7@_ NORMAL
— L ,_',@_ DEPRESSED

X
;| Bias

Sekil 3.14. YSA algoritmasi1 kavrami (Mohan vd, 2016)
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3.1. Oznitelik indirgeme

MO’de her zaman kompakt modellere sahip olmak arzu edilir. Onemsiz veya
birbiriyle iligkili Oznitelikler, modele gereksiz karmasiklik katar ve yanlis
simiflandirmalara neden olabilir (Rahman vd, 2018). Bu nedenle, dznitelik indirgeme

teknigi kullanilir.
3.1.1. Komsu Bilesen Analizi

Komsu Bilesen Analizi (KBA), zaman, frekans ve istatistiksel alan tabanli
Oznitelikler arasindan en uygun Oznitelik setini belirlemek i¢in kullanilir. KBA
algoritmasi, diger Oznitelik segcme yontemlerine gore tercih edilir ¢iinkii denetimli
O0grenme yetenegine sahiptir. KBA algoritmasi, K-NN algoritmasina dayali olarak
gelistirilmis bir parametrik olmayan ve gomiilii bir tekniktir. Oznitelik setinin tipik bir
Gauss dagilimmi takip etmesi gerekmeyen bir kriteri vardir. KBA, siniflandirma
dogrulugunu en st diizeye c¢ikarmak i¢in 6znitelik agirlik vektorlerini 6grenir ve bir
diizenleme terimi kullanarak gereksiz 6znitelikleri eler. Dahasi, KBA boyut azaltma
islemi sirasinda bilgi kayb1 olmaz. Bu nedenle, KBA algoritmas1 kullanilarak énemli

oznitelikler secilir (Raghu ve Sriraam, 2018; Rahman vd, 2018).
3.1.2. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA), 6riintii tanima ve 6znitelik ¢ikarma i¢in en yaygin
kullanilan bir yontemdir. TBA, degisken sayisinin fazla oldugu ve degiskenler
arasinda fazlalik bulundugu durumlarda kullanilir ve degisken indirgeme prosediirii
olarak adlandirilir. Bu siiregte, degiskenler arasindaki korelasyon yapisini koruyarak
daha disiik boyutlu bir temsil iretilir. Temel bilesenler, en 1iyi sekilde
agirhiklandirilmis  gozlenen degiskenlerin  dogrusal bir kombinasyonu olarak

tanimlanabilir (Kottaimalai vd, 2013; Lekshmi vd, 2014).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolim, DASPS veri seti i¢in optimum frekans bandi kombinasyonundan
secilen Oznitelik alt kiimesine dayali olarak hem iki hem de dort seviyenin kaygi

siiflandirma sonuglarini verir.

Bu tezde, zaman-frekans, frekans ve zaman duzlemi oznitelikleri segilen EEG
kanallarindan ¢ikarildi. ADD ve HFD kullanarak EEG sinyallerin alt frekanslarina
elde edildikten sonra daha Once yapilan ¢alismaya (OMAR ve Cengiz, 2022) ve
literatiirdeki diger benzer ¢aligmalara dayanarak (Yamada vd, 2019; Zheng vd, 2016),
teta ve beta frekans bantlarin en iyi sonuglari verdigi goriildii. Bu nedenle, bu tezde
sadece teta ve beta frekans bantlarina odaklanarak oOznitelik se¢me islemleri
gerceklestirildi. Secilen Oznitelikler alt kiimesi, MATLAB'deki “siniflandirma
Ogrenen” ara¢ kutusundaki dort farkli makine 6grenme algoritmasina, yani kaygi

smiflandirmasi i¢in KA, K-EK, DVM ve YSA'ya beslenir.

Tablo 3.2°deki istatistik Oznitelikleri ilk 9 tanesi (f1-f9) kullanarak, Tablo
4.1°deki frekans diizelmei ile HFD kullanarak egitim kiimeleri icin elde edilen ikili
smmiflandirma  (Anksiyete ve Normal) sonuglarinin ortalama dogruluklar
gosterilmektedir. Ikili smiflandirma sonuglarina gore tek 6znitelik kullanildiginda 8
Ozniteliginin %71,1 ortalama dogruluk ile en yiiksek siniflandirma sonucunu verdigi
goriilmektedir. AIYOS yontemine gore f8 sabit tutularak ikinci adimda diger
Oznitelikler ile f8’un birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik kombinasyonlarinin
basaris1 arastirilir. Bu kombinasyonlar elde edilen basarim diisene kadar veya
Ozniteliklerin tamami kullanilana kadar devam ettirilir. Fakat ikili siniflandirmada
yiiksek basarim besinci adimda 8+f7+f2+f3+f6 6znitelik kombinasyonunun %70,1
egitim kiimesi ile ve %62,2 test kiimesinde en iyi sonuca DVM ile ulagilmistir.

Boylece, AIYOS yontemine gére iki siniflandirma siireci tamamlanmistr.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun
f8+f7+f2+f3+f6 (TBA icin vektor uzunlugu 20 ve KBA igin vektor uzunlugu 1)
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Bu durumda, TBA i¢in egitim kiimesinde
%63,9 K-EK ile dogruluk degeri, KBA i¢in ise %67 DVM ile dogruluk degeri elde
edilmistir. Test kiimesinde ise TBA i¢in K-EK ile %63,4 ve KBA i¢in ise DVM ile
%61 dogruluk degeri elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda
ayni Oznitelik kombinasyonunun (vektor tlizgiinligii 40) test kiimesinde %62,2
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dogruluk degeri elde edilmistir. Sonug olarak, TBA uygulandiginda daha yiiksek bir

basar1 elde edildigini gézlemlenmistir.

Tablo 4.1. AIYOS yoéntemi kullanilarak HFD ile gergeklestirilen ikili siniflandirma egitim kiimesi
sonuglari

ek £3E?< 665 | 691 | 639 | 706 66 £3Ef< 711 | 655
KES | KEK | KA | wm | DvM | kEK | SR KA | ysa
Ikili £3E?< 64.9 67 63.9 Q?EQK 66 675 5 64.9
Kes | ka | owm | wm | SN kEk | KEK YSA
64.4
- 701 | 691 | 639 | 686 | 66 68.6
Ueld I DVM ek | ka | wm | vsa | ka | 7 B | pvm
K-EK
639
63.9 63.9
a7 691 | YSA | 67
porta | (O | 2 | S R | o KEK f7 8 KEK
DVM
63.9
63.9
| a4 YysA | 67 | 701
Besli KA f2 f3 K-EK YSA DVM f7 f8 g\-/lil/l(
DVM
By %2 63.9 63.9
Altils ; f2 f3 KEK | f6 f7 8 | KeEK
DVM Kek | KEX Ay
DVM
655
Yedili | f1 2 B | %Y | KEK | fo 7 B | 05
YSA
$%X 63.9
Sekizli | 1 f2 f3 f5 f6 7 8 | KEK
K-EK Y
DVM
Dokiz | ¢ f2 f3 fa f5 6 7 8 E21Y
[V} tum

Tablo 3.2°deki istatistik 6znitelikleri sadece on bir tanesi (f6-f16) kullanarak,
Tablo 4.2, ADD ve db8 ile egitim kiimeleri igin elde edilen ikili siniflandirma
(Anksiyete ve Normal) sonuglarinin ortalama dogruluklar gosterilmektedir. TBA ve
KBA uygulanmadan &nceki Ikili smiflandirma sonuglarina gore tek oOznitelik
kullanildiginda f9 6zniteliginin %68,6 ortalama dogruluk ile en yiiksek siniflandirma
sonucunu verdigi goriilmektedir. ATYOS ydéntemine gére f9 sabit tutularak ikinci
adimda diger Oznitelikler ile f9’un birlestirilmesi ile elde edilen Oznitelik
kombinasyonlarinin basarisi arastirilir. Bu kombinasyonlar elde edilen bagsarim diisene
kadar veya Ozniteliklerin tamami kullanilana kadar devam ettirilir. Fakat, bu béliimde
ikili stmiflandirmada yiiksek bagarim ikinci adimda f9+f15 6znitelik kombinasyonunun

%70,1 egitim kiimesi ile ve %68,3 test kiimesinde en iyi sonuca DVM ile ulagilmistir.
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TBA ve KBA uygulandiginda, en iyi kombinasyonun egitim kiimesi i¢in 9+
f15+f11+f10+8+f7 (TBA icin vektdr uzunlugu 48 ve KBA icin vektdr uzunlugu 4)
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Dogruluk degeri ikisinde de %65,50 olarak
elde edilmistir. Test kiimesinde ise TBA icin DVM ile %58,5 ve KBA igin ise K-EK
ile %63.4 dogruluk degeri elde edilmisti. Ote yandan, TBA ve KBA
uygulanmadiginda f9+f15 (vektor lizgiinliigii 16) 6znitelik kombinasyonunun test
kiimesinde %68,3 dogruluk degeri ile en iyi performansi gostermistir.

Tablo 4.2. AIYOS yéntemi kullanilarak ADD ve db8 ile gerceklestirilen ikili siniflandirma egitim
kiimesi sonuglari

64.4 3\3/3/' 644 | 686 | 655 5\3/& g\?;l?/l 649 | 639 | 649 | 639
pvm | 2™ | bvm | vsa | pvm | D™ | PYM | pum | Dvm | YsA | DM
Sf/f/l 69.1 gf}fﬂ o | 675K gf’/& 644 | 639 | 524 | 704 | 644
DV | ovm | RV EK | o | DVM | KEK | KEK [ DVM | KA
Sf/f/l 68 gf}& A 644 | 691 | 644 | 639 | 655 | . 68
DV | ka | DM DVM | DVM | DVM | K-EK | DVM DVM

63.9 63.9 639

63.9 655 644 | 649 64.4
DVM DVM | fo f1 DVM | fi5
DV | pvm | DM DVM DVM | Dvm | DM DVM

63.9 639 | 6309 639
DVM K‘_SEK 7K1A1 fo fl0 | f11 | DVM | DVM r?flé?( f15 | DVM
K-EK K-EK | K-EK K-EK

639 | o 639 | 639 | . 63.9
DM | o | 8 fo mo | f1 | owm | owm | 88> | f15 | DM
K-EK K-EK | K-EK K-EK

64 639 | 639 [665 63.9

" f7 8 fo f0 | f11 | DVM | DVM | DYM | f15 | DVM

K-EK | K-EK | YSA K-EK
63.9
64.9 64.9 64.4
Ayl 8 fo mo | m1 | ovm | S8 e | s | O
K-EK
66 644 644
o | T 8 fo mo | | S ms | ona | ons | S
64.4 64.9
6 7 f8 fo mo | o | S oms | e | ons | S0
63.9
6 7 f8 fo flo | fi1 | bvm | f3 | fa | fs5 | fi6
K-EK

Ayni istatistik Oznitelikleri (f6-f16) kullanarak, Tablo 4.3, ADD ve Coif4 ile
egitim kiimeleri i¢in elde edilen ikili siniflandirma (Anksiyete ve Normal) sonuglarinin
ortalama dogruluklar1 gosterilmektedir. Ikili simiflandirma sonuglarma gore tek
Oznitelik kullanildiginda f8 Ozniteliginin %67 ortalama dogruluk ile en yiiksek
siniflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. ATYOS yontemine gore f8 sabit
tutularak ikinci adimda diger Oznitelikler ile f8’un birlestirilmesi ile elde edilen
Oznitelik kombinasyonlarinin basaris1 arastirilir.  Bu kombinasyonlar elde edilen

basarim diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami kullanilana kadar devam ettirilir. Bu
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boliimde, yiiksek basarim ikinci adimda f9+f12 6znitelik kombinasyonunun %70,6

egitim kiimesi ile ve %57 test kiimesinde en iyi sonuca KA ile ulagilmistir.

TBA ve KBA uygulandiginda, en iyi kombinasyonun egitim kiimesi icin tim
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir (TBA i¢in vektér uzunlugu 44 ve KBA igin
vektor uzunlugu 1) ve dogruluk degeri sirastyla %63,90 ve %66,50 olarak DVM ile
elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda f9+f12 (vektor
lizglinliigii 16) 6znitelik kombinasyonunun test kiimesinde %57 dogruluk degeri ile
elde edilmistir. TBA uygulandiginda test basarimi %57,3 elde edilmistir, KBA
uygulandiginda test bagariminin %59,80’e yiikseldigi gézlemlenmistir.

Tablo 4.3. AIYOS yoéntemi kullanilarak ADD ve Coif4 ile gerceklestirilen ikili siniflandirma egitim
kiimesi sonuglari

gf/fﬂ 655 | 67 | 655 | 66 | 644 | 649 g\g’/& gf’/fﬂ 66 5\3/&
VM| kNN [ KA | DvM | DVM | Dvm | pvm | Q¥R DV kA | DV
63.9 66 | 639 63.9
ol | s | ] o | oo O o | 5 | s |
DVM K-NN | K-NN K-NN
63.9
639 | 639 639 | 639
DVM | DVM | 18 E\/N'\,fl g@fﬂ 66KA | f12 7}2': igAl DVM | K-NN
K-NN | K-NN N K-NN | YSA
639 639 639
67 64.4 649 | 639 66
8 DVM | fi2 f13 | DVM DVM
YSA | DVM KNN | K-NN | 2V VM| oum | RV
" caa |86 | 639 639 | 639 | 639
o | Sl s | S| KA | bwm | 2 f13 | DvM | DVM | DVM
DVM | K-NN K-NN | K-NN | K-NN
639 | 639 | 639
6 Blf: 8 ?f/f 10 YEgA f12 f13 | DvM | DVM | DVM
K-NN | K-NN | K-NN
640 63.9 g\?‘/fﬂ 639 | 639
6 o 8 | bvm | fio | fi1 f12 ns | Y™ | ovm | pvm
K-NN K-NN | K-NN
KA
639 | 6309
f6 7 fs 6;: f10 f11 f12 f13 | DYM | DVM g@fﬂ
K-NN | K-NN
63.9
6 f7 f8 fo 10 f11 f12 fi3 | %49 | pym | 844
KA DVM
K-NN
639 | oos
6 f7 f8 fo flo | fu1 f12 f13 | f14 | Dvm '
K-NN
K-NN
6 f7 f8 fo 10 f11 f12 f13 f14 22 15

Ayni istatistik 6znitelikleri (f6-f16) kullanarak, Tablo 4.4, ADD ve Sym2 ile
egitim kiimeleri i¢in elde edilen ikili siniflandirma (Anksiyete ve Normal) sonug¢larinin
ortalama dogruluklar1 gosterilmektedir. ikili smiflandirma sonuglarina gore tek

Oznitelik kullanildiginda {6 0Ozniteliginin %67 ortalama dogruluk ile en yiiksek
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siniflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. AIYOS yontemine gore f6 sabit
tutularak ikinci adimda diger Oznitelikler ile f6’un birlestirilmesi ile elde edilen
Oznitelik kombinasyonlarinin basaris1 arastirilir. Bu kombinasyonlar elde edilen
basarim diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami kullanilana kadar devam ettirlir. Bu
bolimde, yiiksek basarim altinct adimda f6+f16+f15+f8+f7+f11 Oznitelik
kombinasyonunun %66,5 egitim kiimesi ile ve %64,4 test kiimesinde en iyi sonuca K-

EK ile ulasilmistir.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun f6+
f16+f15+f8+f7+f11 (TBA icin vektor uzunlugu 24 ve KBA igin vektor uzunlugu 6)
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Bu durumda, TBA i¢in egitim kiimesinde
%69,10 dogruluk degeri, KBA i¢in ise %66,50 dogruluk degeri elde edilmistir. Test
kiimesinde ise TBA ile %67,10 dogruluk degeri elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve
KBA uygulanmadiginda ayni 6znitelik kombinasyonunun (vektor lizglinligii 48) test
kiimesinde %64,4 dogruluk degeri elde edilmistir. KBA uygulandiginda test bagarimi
%64,4 elde edilmistir, TBA uygulandiginda ise bu basarimin K-EK ile %67,10’ye
yiikseldigi oldugunu gézlemlenmistir.

Tablo 4.4. ATYOS yéntemi kullanilarak ADD ve Sym?2 ile gergeklestirilen ikili siniflandirma egitim
kiimesi sonuglari

63.9 63.9 639 | 639 | 639 | 639 | 639
Ds’;M DVM S{‘,‘,?A DVM ?f’f DVM | DVM | DVM | DVM | DVM 23;\3\]
K-NN K-NN K-NN | K-NN | K-NN | K-NN | K-NN

63.9 639 | 639 | 639 63.9
f6 | DVM S{‘,‘,?A ?f’f DVM | DVM | DVM £3N?\I DVM 25,\15,\1 6K7:
K-NN K-NN | K-NN | K-NN K-NN
639 | 639 63.9
639 | 64.4 67 66.5 66 722
f6 | DVM | DVM DVM 16
KN | o | KNNC| DVME o ysA | S | K-NN | KN | KA
63.9
64.9 63.9
644 | 688 DVM | 639 649 | 665
% | ow [ pwm | SN | vsa | pvm | PYM | A KA fs 116
K-NN K-NN
K-NN
63.9
639 | 64.9
69.1 644 | 644 | 686 DVM
f6 KA B | oum | Kka | ysa | PVM | DVM [ X0 | f15 f16
K-NN | K-NN
KA
63.9 63.9
65.5 66.5 66 65.5
f6 f7 8 DVM DVM f15 f16
KNN [y RN N | DVM | DVM
639 | 639
f6 f7 8 r?-‘lN?\l g@& fll | DVM | DVM ﬁf’: f15 f16
K-NN_| K-NN
639 | 639 eae | 639
f6 f7 8 | DVM | DVM | fi1 | §ou | DVM | f14 f15 f16
K-NN_| K-NN K-NN
63.9
66 66.5
f6 f7 f8 E\m ovm | L 112 | oum | 4 f15 f16
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67 63.9
6 f7 8 DVM fl1 f12 f13 f14 f15 f16
K-NN
K-NN
66
6 f7 8 f9 YSA fl1 f12 f13 f14 f15 f16

Tablo 3.2°deki istatistik 6znitelikleri son 17 tanesi (f5-f21) kullanarak, Tablo
4.5’deki Zaman duzlemindeki oznitelikleri se¢imi igin istatistik parametreleri ile
egitim kiimeleri i¢in elde edilen ikili siniflandirma (Anksiyete ve Normal) sonuglarinin
ortalama dogruluklar1 gosterilmektedir. ikili smiflandirma sonuglarina gére tek
Oznitelik kullanildiginda f20 6zniteliginin %67 ortalama dogruluk ile en yiiksek
smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. AIYOS yontemine gore f20 sabit
tutularak ikinci adimda diger 6znitelikler ile f20’un birlestirilmesi ile elde edilen
Oznitelik kombinasyonlarinin basarisi arastirilmistir. Bu kombinasyonlar elde edilen
basarim diisene kadar veya 6zniteliklerin tamami kullanilana kadar devam eder. Fakat
ikili smiflandirmada yiiksek basarim sekizinci adimda f20+f10+f18+f9+f19+
f17+f16+f6 Oznitelik kombinasyonunun %70,1 egitim kiimesi ile ve %62,2 test
kiimesinde en iyi sonuca KA ile ulasilmistir. Boylece, AIYOS ydntemine gore iki

siniflandirma siireci tamamlanmustir.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun tim
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir (TBA i¢in vektor iizgiinliigi 3 ve KBA i¢in
vektor tlizgiinliigii 1). Bu durumda, TBA ig¢in egitim kiimesinde %63,90 dogruluk
degeri, KBA igin ise %66 dogruluk degeri elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA
uygulanmadiginda f20+f10+f18+f9+f19+ f17+f16+f6 Oznitelik kombinasyonunun
(vektor normal 32) test kiimesinde %62.2 dogruluk degeri elde edilmistir. TBA ve
KBA uygulandiginda ise bu basarimin 9%63,40’ye yiikseldigi oldugunu
gdzlemlenmistir.

Tablo 4.5. Istatistik parametreleri kullanilarak ATYOS yontemiyle gerceklestirilen ikili siniflandirma
egitim kiimesi sonuglari.

64.9 64.9 63.9 63.9 63.9 63.9 63.9 65.5 63.9 63.9

Ss | ovm | S | ovm | ovm | ovm | ovm | ovm | 855 | ovm | ovm | 849 | 85 | pym | 649 | 67 ) 668
K-EK KEK | KEK | KEK | KEK | K-EK KEK | K-EK K-EK
639
644 | 639 639 | 639 639 | 639 | 639 | 639
pom | W | | vsa | ovm | S| B2 | owm | ovm | 5 68l pym | ovm | ovm | bvm |t 6
D | K - KEK | KEK - KEK | K-EK KEK | KEK | KEK | KEK
639 639 639 | 639 539 3.9 3.9
G| oS | s | owm | o, | mo | ovm | S | owm | ovm | 82| &5 4 pum [ 8T8 pvm | 0 | Dvm
K-EK K-EK KEK | K-EK K-EK K-EK K-EK
539 | 639 639 639 639 | 639 | 639 64.4 63.9
ovm | ovm | %2 | owm | 855 | o | owm | S5 | owm | ovm | owm | SO0 8881 ng | pvm | 0 | pvm
KEK | KA K-EK K-EK KEK | KEK | KEK K-EK K-EK
639 639 64.4 639
644 | 649 | 649 644 | 644 66 63.9 67 64.9
DVM fo flo | pvm DVM VM | fi8 f20
ovm | kEK | pvm | DVM Ml ovm | kA | vsa | DM ke | RVM KA DVM
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63.9 63.9 63.9 63.9 64.9 63.9 63.9

Sev | owm | %2 pwm fo mno | owm | S5 | pwm | S5 | owm | owm [ B f18 f19 20 | pvm
K-EK K-EK K-EK K-EK KEK | KEK K-EK
63.9 539 | 639 539 639
o S| Sk | owm fo o | owm | owm | 33 | oowm | SE 1SS | f18 f19 20 | pvm
K-EK KEK | KA K-EK K-EK
63.9 514 639
649 | 701 | 649 644 | 649 66 64.9
ow | f 10 KA 16 f17 18 19 20 | DM
ovm [ ka | ovm | O pvm | kEK [ Kka | ovm | KA v
539 539 639
o f6 R fo o | owm | K| X8 | owm | (S| e f17 f18 f19 20 | pvm
K-EK K-EK K-EK
539 649 | 639 624
DVM f6 | e fo o | kEx | pvm | S S0 | ns 16 f17 f18 f19 f20 KA
K-EK VM | K-EK K-EK
539
64.4 644 67 649 | 649 644
Ayl 7o ow | o | S| S S S s 16 f17 18 19 O
539 839 | 639
DVM f6 7 AV fo o | S5 | n2 | owm | ovm | 15 16 f17 f18 f19 O
KA KEK | KEK
63.9 539 539 639 | 639 oy
ow | e 7 | ow | f flo | ovM | f2 | ovm | owm | fs 16 f17 18 19 o | S
KA K-EK K-EK KEK | KEK
63.9 63.9 63.9 oo | 639
ow | e 7 | ow | f o | ovm | 2 [ &2 ovm | ns 16 f17 18 19 20 f21
KA KA KA K-EK
66.5 64.9 64.4 63.9
o2t T I 10 oo f12 | ow | s 16 17 18 19 20 f21
539 539 P
s 6 7 |ow | f fo | ovm | f2 13 o 15 16 f17 f18 19 20 f21
K-EK K-EK
639 o
s 6 7 |ow | f 10 : 12 13 fia 15 16 f17 f18 19 20 f21
pvm DVM

DORTLU SINIFLANDIRMA

Tablo 3.2°deki istatistik Oznitelikleri ilk 9 tanesi (f1-f9) kullanarak, Tablo
4.6°deki frekans dizlemi ile HFD kullanarak egitim kiimeleri i¢in elde edilen dortli
siiflandirma (Normal, Hafif, Orta ve Siddetli Anksiyete) sonuglarinin ortalamalari
gosterilmektedir. Dortlii siniflandirmada ise AIYOS ydntemine gore birinci adimda f8
Ozniteliginin  %60,8 ortalama ile en yiiksek simiflandirma sonucunu verdigi
goriilmektedir. AIYOS yontemine gore f8 sabit tutularak ikinci adimda diger
oznitelikler ile f8’un birlestirilmesi ile elde edilen Oznitelik kombinasyonlarinin
basarist arastirilmistir. Bu kombinasyonlar elde edilen basarim 6zniteliklerin tamami
kullanilana kadar devam ettirilmistir fakat dortlii sinifta en yiiksek basarim birinci
adimda {8 6znitelik ile %60,8 egitim kiimesi ve %59,8 test kiimesinde en iyi sonuca
K-EK ile ulasilmistir. Boylece, AIYOS yontemine gore smiflandirma siireci

tamamlanmuistir.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun {8+
fO+f1+t6 (TBA i¢in vektdor uzunlugu 16 ve KBA ig¢in vektor uzunlugu 32)
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Bu durumda, TBA i¢in egitim kiimesinde
%59,30 K-EK ile dogruluk degeri, KBA igin ise %61,30 DVM ile dogruluk degeri
elde edilmistir. Test kiimesinde ise TBA ile %56,1 ve KBA ile %61 dogruluk degeri
elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda ayni &znitelik
kombinasyonunun (vektor uzunlugu 32) test kiimesinde %59,8 dogruluk degeri elde

edilmistir. Sonug¢ olarak, TBA uygulandiginda ise bu basarimin %61’¢e yiikseldigi
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oldugunu gozlemlenmistir.

Tablo 4.6. AIYOS yoéntemi kullanilarak HFD ile gerceklestirilen dértlii siniflandirma egitim kiimesi
sonuglari

56.7 60.8 57.2 59.3 59.3 61.9 57.2 60.8 59.3

wnm | KA | DVM | KEK | bvM | DvM | DVM | KEK | K-EK
567 | 624 SS,ZA 58.8 [‘:’3,& 639 | 593 5 61.9
wm | ke | 2 | bvm | D™ | pvm | Dvm K-EK
58.2 619
613 | 629 | 577 | 57.2 63.9
DVM DVM | f8 fo
KEK | DvM | vsa | ka | VM| ysa | DYV
60.8 56.7
' 577 | YsA | s7.7 | 624 | 603
fl %X' bvM | bvM | KA | bvm | ovm | @ 9
K-EK
608 | 572 | 593 | 588 598
T | ke | ko | kA |ow | ® | ke | ® o
508 | 624 | 572 | 655
1 | ke | kexk | kA | pwm | f7 f8 o
572 | 582 | 634
f1 iz | %82 e f5 f6 f7 8 fo
56.7
503 | DVM
f1 on | | f5 f6 f7 8 fo
YSA
58.8
f1 f2 o 4 f5 6 f7 8 fo

Tablo 3.2’deki istatistik 6znitelikleri sadece on bir tanesi (f6-f16) kullanarak,
Tablo 4.7, ADD ve db8 ile Egitim kiimeleri igin elde edilen dortlii siniflandirma
(Normal, Hafif, Orta ve Siddetli Anksiyete) sonucglarinin ortalama dogruluklart
gosterilmektedir. Ikili siflandirma sonuglarma gére tek dznitelik kullanildiginda f14
Ozniteliginin %59,3 ortalama dogruluk ile en yiiksek siniflandirma sonucunu verdigi
goriilmektedir. AIYOS yoéntemine gore fl4 sabit tutularak ikinci adimda diger
Oznitelikler ile f14’un birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik kombinasyonlarinin
basarist arastirilmistir. Bu kombinasyonlar elde edilen basarim 6zniteliklerin tamami
kullanilana kadar devam eder. Fakat dortlii simiflandirmada yiiksek basarim altinci
adimda f14+f15+f11+f6+f10+{Y 6znitelik kombinasyonunun %59,3 egitim kiimesi ile

ve %54,9 test kiimesinde en iyi sonuca DVM ile ulasilmistir.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun f14+
f15+f11 (TBA igin vektér uzunlugu 12 ve KBA igin vektér uzunlugu 2)
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Bu durumda, TBA i¢in egitim kiimesinde
%56,7 dogruluk degeri, KBA i¢in ise %59,80 dogruluk degeri elde edilmistir. Test
kiimesinde ise TBA icin 54,9 ve KBA igin %57,30 dogruluk degeri DVM ile elde
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edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda ayni Oznitelik
kombinasyonunun (vektdr uzunlugu 48) test kiimesinde %54,9 dogruluk degeri elde
edilmistir. Bu halde, KBA uygulandiginda bu basarimin %57,30’ye yiikseldigi
oldugunu gozlemlenmistir.

Tablo 4.7. ATYOS yéntemi kullanilarak ADD ve db8 ile gerceklestirilen dortlii siniflandirma egitim
kiimesi sonuglari

56.7 %67
s88 | 572 | 577 | 577 | se7 | 577 | s72 | 20T | 83 | KA | su7
KA | DVM | KEK | DVM | K-EK | DVM | K-EK KA | DVM | DVM
K-EK
K-EK
567 | 567 | 567 567 | 567 56.7
pvM | ovm | ovm | 202 | 2T | ovm | pvm | S0 na |88 KoK
KEK | KEK | K-EK K-EK | K-EK DVM
572
56.7 56.7 56.7
58.2 58.8 577 | 644 | 572 DVM
pvm | PYM | pym | PYM | pum | keEKk | pvm | DYM | T4 TS e
K-EK K-EK K-EK
YSA
567 | 572 56.7
593 | 582 | 582 | 582 | 582
fil | DVM | DVM | f14 | f15 | K-EK
DVM | DVM | DVM | K-EK | K-EK BT | D Y
567 | 567 | o5 | eos 567 | 567 56.7
6 | ovm | pvm | S02 | 898 | f1 | DVM | DVM | f4 | f15 | KEK
KEK | K-EK K-EK | K-EK DVM
567 | 56.7 | sag 567 | 567 o7
f6 | DVM | DVWM | 208 | fio | fi1 | DM | DVM | f4 | s | 20T
KEK | K-EK K-EK | K-EK
56.7 56.7 56.7
6 | owm | 28| ro | fo | m | 224 | DvM | f4 | f15 | DVM
K-EK K-EK K-EK
56.7 56.7
6 | ow | 3021 0 | mo | m | m2 | SO0 f4 | ns | ovm
K-EK K-EK
57.7 | 598 57.7
| v ooy | fo | fo | fmo| n2 | n3 | na | ons | 200
60.8 57.2
o | S0 | o | mo | mo| f2 | 63 | 4 | ns | 502
57.2
f6 7 8 fo | fo0 | f1 | f2 | m3 | f4 | f15 | DVM
KA

Ayn istatistik 6znitelikleri (f6-f16) kullanarak, Tablo 4.8, ADD ve Coif4 ile
egitim kiimeleri i¢in elde edilen ikili siniflandirma (Normal, Hafif, Orta ve Siddetli
Anksiyete) sonuglarinin ortalama dogruluklar1 gosterilmektedir. Dortlu siniflandirma
sonuglarma gore tek Oznitelik kullanildiginda f8 Ozniteliginin %60,8 ortalama
dogruluk ile en yiiksek smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. ATYOS
yontemine gore f8 sabit tutularak ikinci adimda diger Oznitelikler ile f8’un
birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik kombinasyonlarinin basarisi arastirilir. Bu
kombinasyonlar elde edilen basarim diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami
kullanilana kadar devam ettirilir. Bu boliimde, yiiksek basarim altinci adimda

f8+f16+f14+f12+f13+f10 Oznitelik kombinasyonunun %59,3 egitim kiimesi ile ve
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%57,3 test kiimesinde en iyi sonuca DVM ile ulagilmstir.

TBA ve KBA uygulandiginda, en iyi kombinasyonun egitim kiimesi i¢in
f8+f16+f14+f12 Gzniteliklerinden olustugu belirlenmistir (TBA i¢in vektor uzunlugu
12 ve KBA i¢in vektor uzunlugu 5) ve dogruluk degeri sirasiyla %60,80 KA ile ve
%58,20 K-EK ve DVM ile, test kiimesi icin ise TBA ile %57,3 ve KBA ile %51,2
olarak elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda
f8+f16+f14+f12+f13+f10 (vektor tizginliigii 48) Oznitelik kombinasyonunun test
kiimesinde %57,3 dogruluk degeri ile elde edilmistir. Sonu¢ olarak, TBA
uygulandiginda en iyi sonuca ulasilmistir.

Tablo 4.8. AIYOS yoéntemi kullanilarak ADD ve Coif4 ile gerceklestirilen dértlii siniflandirma egitim
kiimesi sonuglari

56.7 SI?AS 60.8 | 58.2 | 58.8 3\6”\; ;\F;IZ/I ;\6”3' 57.2 | 58.2 | 57.7
DVM DVM KA DVM | DVM KEK | keEk | KeEk K-EK KA DVM
57.2 | 56.7 3 iii 59.8 | 57.7 | 57.7 | 57.2 3\6”\; 60.8 | 60.3
DVM | K-EK DVM K-EK | DVM | DVM | K-EK K-EK DVM | DVM
58.2 | 57.2 8 57.7 | 57.2 ;\6/'3' ;3!\7/I 58.2 | 58.8 | 57.2 f16
DVM | DVM DVM | DVM DVM | DVM | DVM
K-EK | K-EK
56.7 56.7
57.7 | 57.7 57.2 58.2 | 57.2 56.7
8 K-EK K-EK f14 f16
DVM | DVM DVM DVM DVM KA KA K-EK
56.7 | 56.7 56.7 56.7
K-EK | K-EK 8 5\7”\2/' K-EK ;ZH\ZA f12 33'\3' f14 K-EK f16
DVM | DVM DVM DVM
56.7 56.7
K-EK ;\7/|\2/| f8 5K8A8 ;\9/'\?;' K-EK f12 f13 f14 E-GEE fl6
DVM DVM
56.7 56.7 56.7
5\7/'\; K-EK f8 K-EK f10 K-EK f12 f13 f14 3\8”3 f16
DVM DVM DVM
56.7 | 56.7 56.7 577
K-EK | K-EK f8 K-EK f10 DViVI f12 f13 f14 f15 f16
DVM | DVM DVM
56.7 | 56.7 56.7
K-EK | K-EK f8 K-EK f10 f11 f12 f13 f14 f15 f16
DVM | DVM DVM
56.7 572
f6 K-EK f8 DV'M f10 f11 f12 f13 f14 f15 f16
DVM
56.7
fé f7 f8 K-EK f10 f11 f12 f13 f14 f15 f16
DVM

Ayni istatistik Oznitelikleri (f6-f16) kullanarak, Tablo 4.9, ADD ve Sym2 ile
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egitim kiimeleri i¢in elde edilen ikili siniflandirma (Normal, Hafif, Orta ve Siddetli
Anksiyete) sonuglarinin ortalama dogruluklar1 gosterilmektedir. Dortlu siniflandirma
sonuglarma gore tek Oznitelik kullanildiginda f8 ozniteliginin %59,8 ortalama
dogruluk ile en yiiksek smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. AIYOS
yontemine gore f8 sabit tutularak ikinci adimda diger Oznitelikler ile f8’un
birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik kombinasyonlarinin basarist arastirilir. Bu
kombinasyonlar elde edilen basarim diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami
kullanilana kadar devam ettirilir. Bu boliimde, yiiksek basarim altinci adimda
f8+f16+f7+fo+f10+f11 Oznitelik kombinasyonunun %60,8 egitim kiimesi ile ve

%?56,1 test kiimesinde en iyi sonuca DVM ile ulagilmustir.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun
f8+f16+f7+f9+f10+f11 (TBA igin vektor uzunlugu 24 ve KBA i¢in vektor uzunlugu
2) Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Bu durumda, TBA i¢in egitim kiimesinde
%59,30 dogruluk degeri, KBA igin ise %58,2 dogruluk degeri elde edilmistir. Test
kiimesinde ise TBA ile %56,10 ve KBA ile 47,6 dogruluk degeri elde edilmistir. Ote
yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda ayni 6znitelik kombinasyonunun (vektor
uzunlugu 48) test kiumesinde %056,1 dogruluk degeri elde edilmistir. TBA
uygulandiginda ise ayni basarim oldugunu gézlemlenmistir.

Tablo 4.9. ATYOS yoéntemi kullanilarak ADD ve Sym?2 ile gerceklestirilen dortlii smiflandirma egitim
kiimesi sonuglari

6.7 | 555 | 598 | 287 | %07 | 598 | 588 | 2%/ | 572 | °®7 | 572

KEK| pum | pum | KEK T KBRS T ek | BX | pum | BR | ke

DVM DVM | DVM DVM DVM

57.2 Ei; . isE; 57.2 Eii 58.2 isE; 57.7 | 57.5 | 58.8

DVM | Jum ovm | PYM |y | KEK | Suny | DVM | DVM | DVM
56.7

567 | 582 | . | 567 isE; Eii 57.7 | KA Eii 57.2 | o

K-EK | DVM K-EK | Sum | pym | PYM | KEK | Do | DVM
DVM

>6.7 588 | 572 | 582 | 27 | 56.7 | 582 | 2%/

K-EK | f7 f8 A | o | ovm | K| ek | v | KEK f16

DVM DVM DVM

56.7 588 | 582 | 2%/ | 57.2 | 57.7 | 58.2

K-EK f7 f8 f3 KA KA EVE“'; DVM | DVM | DVM f16
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56.7 56.7
i 60.8 | 57.2 KA | 57.7 | 58.8
g;/Enljl f7 8 o f10 DVM | K-EK | K-EK | DVM | DVM f16
DVM
56.7 56.7 56.1
K-EK f7 8 f9 f10 f11 | K-EK iii K-EK 6;': f16
DVM DVM DVM
59.3 56.7
K-EK f7 8 f9 f10 f11 ;\7/|\2/I K-EK E?Ei f15 f16
DVM DVM
58.2
fé f7 8 f9 f10 f11 6K2A9 K-EK E}Ei f15 f16
DVM
56.7 572
fé f7 8 fo f10 f11 f12 | K-EK DV'M f15 f16
DVM
56.7
fé 7 8 fo f10 f11 f12 f13 | K-EK | f15 fl6
DVM

Tablo 3.2°deki istatistik 6znitelikleri son 17 tanesi (f5-f21) kullanarak, Tablo
4.10’daki zaman duzlemindeki Oznitelikleri segimi igin istatistik parametreleri ile
egitim kiimeleri i¢in elde edilen dortlii siniflandirma (Normal, Hafif, Orta ve Siddetli
Anksiyete) sonuglarin ortalama dogruluklar: gosterilmektedir. Dortlii siniflandirma
sonuglarina gore tek Oznitelik kullanildiginda {6 oOzniteliginin %60,8 ortalama
dogruluk ile en yiiksek smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. ATYOS
yontemine gore f6 sabit tutularak ikinci adimda diger Oznitelikler ile f6’un
birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik kombinasyonlarinin basarisi aragtirilmistir. Bu
kombinasyonlar elde edilen basarim diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami
kullanilana kadar devam ettirilir. Fakat dortlii siniflandirmada yiiksek bagarim altinci
adimda f6+f17+f7+f13+f8+f18 (4*6=24) 6znitelik kombinasyonunun %61,9 egitim
kiimesi ile ve %57,3 test kiimesinde en iyi sonuca DVM ve K-EK ile ulasilmistir.

Boylece, AIYOS ydntemine gore iki siiflandirma siireci tamamlanmustir.

TBA ve KBA uygulandiginda, egitim kiimesi i¢in en iyi kombinasyonun f6+
f17+f7+f13+f8+f18 (TBA igin vektor lizgiinliigii 12 ve KBA igin vektor tizgiinliigii 3)
Ozniteliklerinden olustugu belirlenmistir. Bu durumda, TBA igin egitim kiimesinde
%57,2 dogruluk degeri, KBA i¢in ise %56,2 dogruluk degeri elde edilmistir. Test
kiimesinde ise TBA igin DVM ile %56,1 ve KBA ic¢in ise K-EK ile %54,9 dogruluk
degeri elde edilmistir. Ote yandan, TBA ve KBA uygulanmadiginda ayni dznitelik
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kombinasyonunun (vektor lizgiinligii 24) test kiimesinde %57,3 dogruluk degeri elde
edilmistir. Bu halde, TBA ve KBA uygulanmadiginda basarimin daha yiik oldugunu

gbzlemlenmistir.

Tablo 4.10. Istatistik parametreleri kullanilarak AITYOS yontemiyle gerceklestirilen dortlii
siniflandirma egitim kiimesi sonuglari

56.7 567 | 567 56.7 567 | 567 | 56.7 567 | 567
Ser | S8 | ovm | B2 ) oum | ovm | 323 | owm | 82 | pvm | owm | ovm | 23 | ST | 67 | pym | Dvm
K-EK KEK | K-EK K-EK KEK | KEK | KEK K-EK | K-EK
58.8 o 58.2 58.2 58.8 s03 | 507 | 512 57.2 57.7 50.8 508 | 619 se2 | 82| sgg | BT
DVM ovm | owm | kek | kEk | DML ek | pvm | ke | kEk | kek [ ovm [ ovm | PYMO | pum | DYV
6.7 567 | 567 6.7 562
CANE L N R A A T A TR T B R T T
K-EK K-EK | K-EK K-EK K-EK
56.7 f o 57.7 8 50.3 57.7 58.8 63.9 62.9 50.8 57.2 . 57.2 57.7 so8 | S0
K-EK K-EK DVM | DVWM | KEK | KEK | KEK | KA | DwM KEK | DVWM | KA
K-EK K-EK
567 | 567 | 567 56.7
57.2 619 | 603 521 | st2 | 77 60.8 503 | s7.7
f6 7 DVM | DVM | DvM | fi3 f17 DVM
DVM KEK | KA | DM | DM DvM KEK | DVWM | KEK KEK | Y™ | pvm | oM
567 567 | 567 56.7 619
DVM f6 7 8 28 9% | owm | owm | 3 oo | %8 | owm | n7 | owa | ST | 598 SBB
K-EK K-EK | K-EK K-EK K-EK
568 56.7 56.7 577
572 | 608 60.3 603 | 613 613 | 503
DVM f6 7 8 DVM f13 oW | f7 f18 | DvMm
v pvm | kek [ VM| pym pvm | ka [ RVM M| ovm | ovm
577 60.8 577 56.7 50.3 58.2 58.8 56.7 57.7 56.7
o f6 7 8 o8 | Sl owm | 293 ks | B2 | ns | B ng | 27 1 ST 1 oum
K-EK K-EK
56.7 56.7 60.8
56.7 572 572 572 60.8 572
f6 7 8 fo DVM f13 fi5 f17 f18 | DvMm DVM/
K-EK ovm | VM1 pym DVM DVM M| ovm | DM
56.7 567 | 567
503 58.2 572 58.8 58.2
f6 7 8 fo DVM f13 15 16 f17 f18 DVM | DVM
DVM ovm | RYM 1 ke DVM Dvi | QWM | DV
567 | 567 | 567 56.7
f5 f6 7 8 fo ow | owm | owm | f3 | 32| ns 16 f17 ng | owm [ 808 | 88
KEK | KEK | KEK K-EK
56.7
585 577 60.8 57.7 58.2
5 f6 7 8 fo ovm | O | ou | | e | 6 f16 f17 ns | 7| 0 5
56.7 56.7
f5 f6 7 18 fo orz | ovm | SBS | n3 f4 fis 16 f17 f18 DVM | f20 o
K-EK K-EK
<37 57.2 57.7 ps.7
5 f6 7 8 fo ovm | SP2 1SR g f14 15 f16 f17 f18 | ovm | fo f21
K-EK K-EK
588 | 572 572
5 f6 7 8 fo 88| ol | ne f13 f14 15 f16 f17 ns | 52| 0 f21
593 58.8
5 f6 7 8 fo o | B3| 2 f13 f14 15 f16 f17 ns | S8 | 0 f21
56.1
5 f6 7 8 fo fo | bvm | f12 f13 f14 15 f16 f17 f18 f19 f20 f21
K-EK

Bu ¢alismada elde edilen veriler hem kendi igerisinde hem de ayni veri tabanini
kullanan Baghdadi ve ark. (Baghdadi vd, 2019), DakshMaheshwari 2021 ve M
Agrawal, vd, 2021) ¢alismalart ile karsilagtirilmastir.

Bu ¢alismada, ikili siniflandirma igin Tablo 4.11’te goriilecegi lizere kullanilan
i Oznitelik ¢ikarma yontemlerden zaman-frekans diizlemi en yiiksek performansi
gostermistir. Zaman-frekans duzlemi ile ADD kullanarak ¢ aile dalgaciklardan Db8
en iyi sonug¢ verdigini goriilmektedir. Bununla birlikte dort siniflandirma yontemden

DVM en yiiksek bagarimi1%68,3 dogruluk orani vermistir.

Dortlii siniflandirma ise Tablo 4.12°te goriilecegi lizere bu ¢alismada kullanilan
tic Oznitelik c¢ikarma yoOntemlerden frekans duzlemi en yiiksek performansi

gostermistir. Frekans diizlemi ile HFD kullanmaktadir. Bununla birlikte dort
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siiflandirma yontemden DVM en yiiksek basarimi %61 dogruluk orani vermistir.

Tablo 4.11. Ikili stmiflandirma yéntemlerinin kendi icerisinde karsilastiriimast (test kiimesi

sonuglart)
L Dogruluk
Dalgacik tipi Siniflandirict Oznitelik sayis

(%)
Frekans (HFD) - K-EK 20 (TBA) 63,4
Db8 DVM 16 68,3

Zaman- frekans ]
Coif4 DVM 1 (KBA) 59,8

(ADD)

Sym2 K-EK 24 (TBA) 67,1
Zaman - DVM 3(TBA),1(KBA) 63,4

Tablo 4.12. Dértlii siniflandirma yontemlerinin kendi igerisinde karsilastirilmasi (test kiimesi

sonuglart)
Oznitelik Dogruluk
Dalgacik tipi Siiflandirict
say1st (%)
Frekans (HFD) DVM 32 (KBA) 61
Db8 DVM 2 (KBA) 57,3
Zaman- frekans
Coif4 KA 12 (TBA) 57,3
(ADD)
Sym2 DVM 24 (TBA) 56,1
Zaman DVM, K-EK 24 57,3

Ayrica bu ¢alismada elde edilen veriler ayni veri tabanini kullanan Baghdadi ve

ark. (Baghdadi vd, 2019), Mahesh ve ark. ve Agrawal ve ark. ¢aligmalari ile de

karsilastirilmistir.

Baghdadi ve ark. (Baghdadi vd, 2019), DASPS veri setini olusturmuslardi.,

Analizlerinde ¢esitli zaman , frekans, zaman-frekans dizlemi 6zniteliklerini ikili ve

dortli siiflandirmada kullanmislardir.
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Agrawal ve ark. (Agrawal vd, 2021), da ayn1 veri kiimesi tizerinde ¢alismislar.
Analizlerinde ¢esitli zaman, frekans, zaman-frekans duizlemi 06zniteliklerini

kullanmiglardir.

Mahesh ve ark. (Maheshwari vd, 2021) ise aym:i veri kiimesi iizerinde

calismislardir. Ancak sadece frekans diizlemi 6znitelikleri kullanmislardir.

Bu tez calismasinda, DASPS adli kamuya agik olan EEG sinyalleri veri kiimesi
kullanildi ve literatiirde bu veri kiimesini kullanan ¢alismalarin (Baghdadi vd, 2019)
sonuglart iyilestirilmeye g¢aligilmistir. Bu ¢alismada zaman, frekans, zaman-frekans
diizlemi 6znitelikleri kullanilmustir. 15 saniyelik iz siiresini dikkate aldiklarinda Tablo
4.13’te goriilecegi lizere, Baghdadi ve ark, (Baghdadi vd, 2019) yaptiklar1 ¢alismada
hem ikili hem de dortlii siniflandirma i¢in 14 kanal EEG kullanarak en yiiksek
sonuclar1 zaman-frekans diizleminde elde etmislerdir. Tiim alt frekans bantlarin1 ve
112 tane dznitelik kullanmislardir. Ote yandan, Mahesh ve ark. (Maheshwari vd,
2021) sadece ikili siniflandirma i¢in 14 kanal EEG kullanmis ve sonuglar1 frekans
dizleminde, alpha alt frekans band1 ve 828 adet 6znitelik kullanarak elde etmislerdir.
Agrawal ve ark. (Agrawal vd, 2021) ise sadece ikili siniflandirma i¢in 14 kanal EEG
kullanarak en yiiksek sonuglari zaman diizleminde ve 56 tane 6znitelik kullanarak elde
etmislerdir. Bu tez ¢alismasinda ise 14 kanal yerine 4 kanal EEG verisi ve sadece beta
ve teta frekans bantlariyla ikili simiflandirmada 16 tane Oznitelik, dortli

siiflandirmada ise 32 tane 6znitelik ile daha iyi bir sonug elde edilmistir.

Tablo 4.13. Bu tez calismsinin literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilagtirilmas (test kiimesi sonuglari)

Calisma Sinif Sayisi Kanal Frekans banti  Siniflandiric Oznitelik  Dogruluk
sayisl say1sl (%)
(Baghdadi Ikili 14 t‘:‘lc};h;rl;iz K-EK 112 67.00
vd, 2019) Dértli 14 delta DVM 112 59.10
(Mahesh
wari vd, ikili 14 Alfa YSA 828 57.14
2021)
(M Agrawal, .
vd, 2021) 1kili 14 Zaman KA 56 70,25
Ikili 4 DVM 16 68,30
Bu tezde Beta, teta
Dértli 4 DVM 32 61
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Sekil 4.1°de gosterdigi gibi ikili ve dortlii seviyeli kaygi smiflandirmasi
karigiklik matrisi sunmaktadir, karigiklik matrisi tizerinde yapilan Hassasiyet,
Ozgiinliik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri ve fl puam hesaplamalari

Tablo 4.14 ve Tablo 4.15’te ikili ve dortlii siniflandirma igin sirasiyla vermektedir.

Model 1.1 Model 1.1

True Class
True Class

0 1 0 1 2 3
Predicted Class Predicted Class

a) ikili siif B) dortli simf

Sekil 4.1. ikili ve dortlu seviyeli DVM ile kaygi simiflandirmasi karmagiklik matrisi

Tablo 4.1. ve Tablo 4.2. ‘te genel olarak, F1 puani, ozellikle dengesiz veri
kiimesi durumunda, modelin performansin1 daha iyi degerlendiren bir metrik oldugu
icin 6nemlidir. Yiiksek F1 puanlari, modelin hem dogruluk hem de sinif dengesi
acisindan basarili oldugunu gosterirken, diisiik F1 puanlari, modelin sinif dengesizligi
nedeniyle performansinin diisiik oldugunu isaret eder. Bu nedenle, F1 puani, 6zellikle
modelin pozitif sinifi iyi tahmin etme yetenegini anlamak i¢in dikkate alinmalidir.

Tablo 4.14. ikili sinif igin test kiimesi degerlendirme &lgiitleri

Dogruluk  Hassasiyet — Ozgunliik pozitif negatif f1 puani
(%) (%) (%) tahmin Tahmin (%)
degeri (%)  Degeri (%)
DVM 68,3 63 63 65 65 60
K-EK 63,4 50 50 31,7 31,7 38,8
KA 61 60 60 59,4 59,4 85,1
YSA 56,1 56,2 56,2 55,8 55,8 79,4
Tablo 4.15. Dortli sinif igin test kiimesi degerlendirme 6lgiitleri
Dogruluk  Hassasiyet  Ozginliik pozn_lf negat!f f1 puani
tahmin Tahmin
(%) (%) (%) o o (%)
degeri(%) Degeri (%)
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DVM 61 31,3 30,3 28,9 81,7 29,9

K-EK 57,3 29,3 28,9 26,6 79,8 27,9
KA 58,5 31,4 30,6 28,2 81 29,7

YSA 65,1 29,1 28,7 26,3 79,2 21,7
5. SONUCLAR

Bu calismada, anksiyete bozuklugu siniflandirmasinda DVM, K-EK, KA ve
YSA olmak iizere dort tane yodntemin basarimi incelenmistir. Hem Ikili
simniflandirmada hem de dortlii siniflandirma DVM yontemi en yiiksek basarimi
vermistir. 14 kanal EEG yerine 4 kanal kullanilarak ikili siniflandirmada toplam 16
Oznitelik, dortlii smiflandirmada ise 4 Oznitelik kullanilmistir. Boylelikle literatiire
daha az sayida yeni Oznitelik alt kiimeleri Onerilmistir. Literatirdeki bilgiler
incelendiginde beynin sag tarafinin gorevlerinden bir tanesi de duygusal gorevleri
yerine getirmektir. Bu ¢calismada kullanilan 4 kanaldan 3 tanesi beynin sag tarafindaki
elektrotlardan gelen EEG verileridir. Bu veriler, yapilan kanal azaltma islemlerinin

dogru yapildigini1 gostermektedir.

Sonug olarak bu ¢alismada, literatiirdeki ¢alismalara gore daha az sayida EEG
kanali, 6znitelik vektorii ve alt frekans bandi kullanilarak daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Ayn1 zamanda bu calismada Oznitelik matrisinin boyutunda indirgeme

yapilarak islemsel hesap yiikii ve siiresi azaltilmigtir

Gelecekteki caligmalarda, bir anksiyete bozuklugu smiflandirma modeli
olusturmak i¢in daha biiytik bir veri seti olusturulabilir. Anksiyete farkli etnik kdkene
sahip bireylerde farkli olabilir. Bundan dolay1 farkli etnik kdkene sahip katilimcilardan

EEG verileri alinarak bunun etkisi arastirilabilir.
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