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OZET

FARKLI ZAMAN OLCEKLI EEG ISARETLERINDEN EPILEPSININ TESPITi

YUKSEK LISANS TEZI
Mehmet YILDIRIM

DICLE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

2018

Epilepsi diinya niifusunun yaklasik olarak %1’inde goriilen, insanin yasam kalitesini olumsuz
etkiyen ve kendini siirekli nobetler ile tekrarlayan yaygin bir hastaliktir. Bu hastalik insan beyninin bir
boliimiinde yahut tamaminda meydana gelen ani, beklenmedik ve diizensiz elektriksel bosalma sunucu
ortaya ¢ikan ciddi bir durumdur. Epilepsinin tespit ve tanisinda kullanilan araglardan biri olan
Elektroensefalografi (EEG), epilepsi hakkinda bilgi edinmek i¢in dnemli bir kaynaktir. Hizi, maliyeti,
erigilebilirligi ve kullanim kolayligindan dolayr EEG olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
ozelliklerinden dolayr EEG bir¢ok arastirmacinin ilgilendigi bir arastirma konusu haline gelmistir. EEG
isaretleri ile epilepsinin otomatik tespiti i¢in bir¢ok Orlintii tanima sistemi gelistirilmistir.

Burada yapilan ¢alismada Bonn Universitesi veri tabanindan alman saglikli ve epilepsi nobeti
geciren deneklerden alinan A ve E isaret kiimeleri kullanilarak gergeklestirilen bir otomatik 6riintii tanima
sistemi sunulmustur.

Calismada sunulan sistem 6n islem, 6zellik ¢ikarim ve siiflandirma olmak iizere ii¢ agamadan
meydana gelmistir. Caligmanin amaci farkli zaman 6l¢ekli EEG isaretlerinden epilepsinin tespitini
gerceklestirmektir. Bu amag dogrultusunda birinci agamada, farkli zaman 6l¢ekli EEG isaretleri elde etmek
amaci ile 4096 drnek ve 23,6 saniyelik A ve E isaret kiimleri, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096 6rnek ve
bunlara karsilik gelen 0.7375, 1.475, 2.95, 5.9, 11.8, 23.6 saniyelik boliitlere ayrilmistir. Bu boliitleme
islemi ile farkli sayilarda, siirelerde ve uzunluklarda A(128), A(256), A(512), A(1024), A(2048), A(4096),
E(128), E(256), E(512), E(1024), E(2048) ve E(4096) isaret kiimleri elde edilmistir. Ikinci asamada
Peridogram ve Welch Gii¢ Spektral Yogunluk (Power Spectral Density (GSY)) kestirim ydntemleri
kullanilarak EEG isaretlerinin spektral bilgisine ulasilmistir. Calismada farkli iki GSY kestirim yonteminin
kullanilmasi ile EEG isaret boliitlerinin farkli spektral yontemler ile davramig bigimleri incelenmeye
calistlmistir. GSY kestiriminden sonra elde edilen isaretlerin 6zelliklerinin veri boyutunu azalmak igin tiim
EEG isaretlerine ortalama uygulanmig ve her bir boliit 16 6rnek uzunlugunda 6zellik vektorii ile temsil
edilmistir. Ugiincii asamada her bir EEG boliitii icin elde edilen ve 16 6rnek uzunlugundaki &zellik
vektorleri 5-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak K-En Yakin Komsu Algoritmas: (K-Nearest
Neighbors Algorithm (K-NN)), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine (SVM)) ve Asiri
Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine (ELM)) ile smiflandirlmistir. Tiim siniflandiricilar igin
elde edilen bagarim performanslari literatiirii destekler niteliktedir. Calismada birden fazla siniflandiricinin
kullanilmasi ile farkli EEG isaret boliitlerinin farkli GSY kestirimleri ile elde edilen 6zellik vektorlerinin
farkli siniflandiricilardaki performanslari incelenmeye ¢aligilmistir.

Calismanin sonunda sonuglar irdelenmis ve gelecekte yapilabilecek calismalara 1g1k tutmasi
acisindan Onerilere yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalogram, Peridogram, Welch, Gii¢ Spektral Yogunluk, Siniflandirma,
K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Destek Vektor Makinesi, Asiri Ogrenme Makinesi.
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ABSTRACT

DETERMINATION OF EPILEPSY FROM DIFFERENT TIME SCALE EEG SIGNS
MsC THESIS

Mehmet YILDIRIM

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
UNIVERSITY OF DICLE

2018

Epilepsy is a common disorder in approximately 1% of the world population, which adversely
affects the quality of life of people and repeats itself with continuous bouts. This disorder is a serious
condition that occurs in some or all of the human brain, sudden, unexpected and irregular electrical
discharge server. Electroencephalography (EEG), one of the instruments used in the detection and diagnosis
of epilepsy, is an important source for information about epilepsy. EEG is widely used because of its speed,
cost, accessibility and ease of use. Because of these features, EEG has become a research topic that many
researchers are interested in. Many pattern recognition systems have been developed for automatic
detection of epilepsy with EEG signs.

In this study, an automated pattern recognition system is presented using A and E sign sets obtained
from healthy and epileptic seizure subjects taken from Bonn University database.

The pretreatment system presented in this study, has three stages, namely feature extraction and
classification occurs. The aim of this study is to realize the different time-scale detection of EEG signals
from epilepsy. For this purpose, in the first stage, 4096 samples and 23.6 seconds A and E sign sets, 128,
256, 512, 1024, 2048, 4096 samples and corresponding 0.7375, 1.475, 2.95, in order to obtain different
time-scale EEG signals, 5.9 divided into 11.8, 23.6 second segments. A(128), A(256), A(512), A(1024),
A(2048), A(4096), E(128), E(256), E(512), E(1024), E(2048) and E(4096) were obtained. In the second
stage, spectral information of EEG signals have been reached by using Peridogram and Welch Power
Spectral Density (PSD) estimation methods. In this study, different spectral methods and behavior patterns
of EEG signaling segments were tried to be investigated. After the PSD estimation, the average of all the
EEG signals was applied to reduce the data size of the marks obtained and each segment was represented
by the feature vector at 16 sample lengths. The third step obtained for each EEG segments and K-using the
feature vectors of 5-fold cross-validation method in 16 sample length Nearest Neighbor Algorithm (K-NN),
Support Vector Machine (SVM) and Excessive Learning Machine (ELM) are classified. Performance
achievements for all classifiers support the literature. Performance of different classifiers, the EEG signal
segments of different feature vectors obtained by using a plurality of classifiers with different PSD
estimates study were studied.

Consequently, the results are examined and some suggestions in terms of work that can be done
to shed light on the future.

Keywords: Electroencephalogram, Peridogram, Welch, Power Spectral Density, Classification, K- Nearest
Neighbors Algorithm, Support Vector Machine, Extreme Learning Machine
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1. GIRIS

Epilepsi, halk arasinda sara veya tutarik hastaligi olarak bilinen kendini
cogunlukla ani ve tekrarlayan nobetler ile gosteren kisinin hayat standartlarin1 oldukga
ciddi bir sekilde olumsuz etkileyen olduk¢a yaygin norolojik bir hastaliktir. Bu hastalik
bio-elektriksel bir ag yapisi ile ¢alisan beynin bir boliimiinde yahut tamaminda meydana
gelen ani ve beklenmedik elektriksel aktivitenin olusmasiyla ortaya ¢ikan klinik bir
durumdur. Diinya niifusunun yaklasik olarak %1 ini etkileyen ¢ogunlukla ¢ocukluk ve
yaslilik doneminde yaygin olarak goriilen epilepsinin tespiti, tahmini, tanis1 ve tedavisi
biiyiilk 6nem arz etmektedir. Epilepsi hastaliginin kesin teshisinin yapilabilmesi igin
Manyetik Rezonans Goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging (MRI)), Bilgisayar
Destekli Tomografik Goriintileme (Computed Tomography Imaging (CTI)) ve
Elektroensefalografi (Electroencephalography  (EEG)) gibi  tibbi  goriintiileme
cihazlariyla hastanin takibi yapilmaktadir. Insan beyin hiicrelerinde meydana gelen
biyolojik kaynakli elektriksel aktivitenin grafiksel bir gosterimi olan EEG maliyeti,
kullanim kolayligi, siiresi ve bulunabilirligi agisindan 6zellikle tercih edilmektedir.

Bu sebeple bu tez calismasinda EEG isaretleri kullanilmis ve farkli zaman
Olceklerinde epilepsi nobet tespiti yapan otomatik Orlintii tanima sistemi sunulmustur.
Sunulan tez c¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Birinci béliimde tez calismasinin
daha 1yi anlasilmasi1 ve bir bilgi altyapisi olusmasi i¢in insan beyni, epilepsi ve EEG
hakkinda temel bilgiler verilmistir. Ikinci béliimde literatiirde yapilan calismalara
deginilmistir. Uciincii boliimde tezde kullamilan veri seti ve bu calismada sunulan
otomatik oriintli tanima sistemlerinin anlasilabilir hale gelmesi i¢in bir riintii tanima
sistemi ve bu sistemi olusturan 6geler iizerinde durulmustur. Bu bdliimiin ileriki
asamalarinda bu caligmada sunulan otomatik Oriintli tanima sistemlerinin 06zellik
cikarim yontemleri olan Periodogram, Welch Gii¢ Spektral Yogunluk (Power Spectral
Density (GSY)) kestirim metotlar1 ve siniflandirmada kullanilan K-En Yakin Komsuluk
Algoritmast (K-Nearest Neighbor Algorithm (K-NN)), Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine (SVM)), Asirt Ogrenme Makinesi (Extreme Learning
Machine (ELM)) smiflandiricilar1 hakkinda teorik bilgiler verilmistir. Dordiincii
boliimde daha oOnce teorik bilgileri verilen tekniklere dayali olarak sunulan Oriinti

tanima sistemleri ve uygulamalar1 verilmistir. Besinci ve son boliimde ise uygulama
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1. GIRIS

sonuglari irdelenmis ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalara bir veri tabani olugturmasi
acisindan Onerilere yer verilmistir.

1.1. insan Beyni

Insan beyni kafatas1 boslugunda yer alan yaklasik olarak 100 milyar sinir hiicresi
(ndron), trilyonlarca destek hiicrelerinden (glia) olusan ortalama 1300-1400 gram
agirliginda su, yag, protein, seker ve tuzdan meydan gelen yiizeyi girintili ¢ikintili olan
merkezi sinir sisteminin en &nemli orgamdir. Insan beyni temelde ii¢ ana béliimden
olusmaktadir. Bu boliimler beyin sapi, beyincik (serebellum) ve beyindir (serebrum).

[(Ozmen 2010), (Ozbeyaz 2010)].

On (Frontal) Lob Yan (Parietal) Lob

Arka (Osipital) Lob

Beyin (Serebrum) —

Beyincik (Serebellum)

Sakak (Temporal) Lob

Beyin Sap1

Sekil 1.1. insan beyni

Beyin sap1 beyincigin oniinde yar alan, omurilik ile beyin arasindaki baglantiy1
saglayan, yasamla ilgili bir ¢ok fonksiyonu lokalize eden beynin asagiya dogru
uzantisidir. Kiigiik bir yapiya sahip olmasina ragmen beyin ile viicut arasinda bulunan
tiim sinirler ve fonksiyonlarin lizerinde oldukca etkilidir. Beyin sap1 birbirinden farklh
gorevleri olan ii¢ bolimden olusmaktadir. Bu bdliimler orta beyin (mezensefalon),
omurilik sogan1 (medulla oblangata) ve kopriidiir (pons). Beyin sapt merkezi sinir
sistemini diizenlemek, bilincin olugsmasini saglamak, uyku diizenini saglamak, viicuttan

beyne, beyinden viicuda giden sinyalleri iletmek i¢in koprii vazifesi gérmek, kalp atisi,
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kan basinci, terleme, viicut 1sisinin kontrol, yutma, sindirim, solunum, gérme ve isitme
reflekslerini saglamak vb. 6nemli gorevleri yerine getirmektedir (Usakli 2006).

Beyincik kafanin arkasinda beynin arka (oksipital) lobunun altinda yer alan dis
kismi gri maddeden, i¢ kismi ise beyaz maddeden olusan organdir. Bu organ hareket
diizenleme ve denge merkezi olup, istemli ve istem dis1 kas hareketlerinin es glidiimlii
faaliyetlerinden sorumludur. Bununla beraber kas viicut beyin koordinasyonu, denge,
algilama mesajlarii biitiinlestirir. Salgiladig1 bazi1 maddeler ile omurilik ve omurilik
soganmin korunmasini saglar. Beyincik tekrarlayan ince, hizli el ve goz hareketlerinin
yapilmasinda 6nemli katki saglamaktadir [(Sezer 2008), (Usakl1 2006)].

Beyin birbirine bagli sag ve sol olarak isimlendirilen iki ana yarim kiireden
(hemisfer) olusan merkezi sinir sisteminin en onemli organidir. Giinliik hayatimizda
nefes almadan yiiriimeye, konusmadan duymaya, hareket etmeden, hafizaya kadar
hemen hemen tiim faaliyetlerimiz beynin denetimindedir. Beyin olmadan insanin
herhangi bir faaliyet gerceklestirmesi diisiiniilemez. Beyinin her yarim kiiresi yapisal
olarak kendi icinde dort loba ayrilir ve bu loblar ¢ift tarafli bulunur [(Ozdemir 2012),
(Ozbeyaz 2010)].

a) On (Frontal) Lob: Istemli hareketler, zeka, hafiza, hayal, duygu, kisilik,
yaraticilik, muhakeme, bilin¢li diisiinmeyi saglayan lobdur. Zarar gérmesi durumunda
problem ¢6zme yeteneginde azalma veya artma, konusma aliskanliginda degisiklik, risk
alma yeteneginde bozulma, tat veya koku alma yeteneginde azalma ya da hi¢ alamama,
zihin esnekliginin yitirilmesi, dikkat dagilmasina kars1 asir1 esneklik, ruh hali degisikligi
olabilir (Ozdemir 2012).

b) Yan (Parietal) Lob: Cesitli duyu organlarindan gelen bilgileri birlestirmede
onemli rol oynar. Ayrica nesnelerin kullanilmas1 ve baz1 mekansal goriis islemelerinde
parietal lobun bazi boéliimleri 6nemli rol alir. Konusma bozuklugu veya konusulani
anlamama, nesnelerin anormal olarak algilanmasi, gorsel dikkat bozulmasi olabilir
(Ozdemir 2012).

¢) Arka (Osipital) Lob: Gorsel uyaricilardan gelen bilgilerin alinmasi,
yorumlanmasi yani gérme duyusu ilgili bilgilerin islendigi lobdur. Hafif zarar gormesi
durumunda haliisinasyonlara ve gérme bozukluklarina sebep olabilir (Ozdemir 2012).

d) Sakak (Temporal) Lob: Bu lob beynin iki tarafinda kulak hizasinda yer alir.

Ses ve kokunun algilanmasi, ayni zamanda da yiizler, mekanlar gibi karmagsik
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uyaranlarin islenmesi bu lob tarafindan saglanir. Zarar gérmesi durumunda ses ve gorsel
icerigi hatirlamama, kelimeleri tanima ve hatirlama zorlugu, gorsel igerigi tanima ve
seslerin tonlamasinda zorluklara sebep olabilir (Ozdemir 2012).

1.2. Epilepsi

Halk arasinda sara veya tutarik hastaligi olarak bilinen epilepsi beyinde bir grup
hiicrenin ani, beklenmedik ve gegici elektriksel desarjlara yol agmasi, bunun sonucunda
klinik olarak biling, psisik, motor, duysal ve otonom tabiatta belirtilerin ortaya ¢ikmasi
halidir [ (Albayrak 2008), (Yeni ve Karaagac 2005)].

Epilepsi kelimesi Yunanca epilambenein kelimesinden tiiretilmis olup nobete
yakalanmak anlamina gelmektedir. Baska bir sekilde ifade etmek gerekirse nobet veya
kasilma hastaligt demektir. Bununla beraber farkli sekillerde kasilma ve ndbet
hastaliklar1 oldugu icin epilepsi olarak adlandirilmasi1 daha yerinde bir kullanim
olacaktir. (Kumdereli 2012)

Epilepsi beynin kuvvetli ve ani elektriksel bosalimi1 sonucu olusan kisa siireli ve
gegici bir durumdur. Bayilma, morarma, sigrama, ¢irpinma, anlamsiz bakma, dalma vb.
sekilde ortaya ¢ikan rahatsizliktir. (Bingol ve ark. 2007).

Epilepsi c¢esitli 6zellikleri sebebiyle eskiden beri insanligin dikkatini ¢ekmistir.
Belirtiler bilimsel olarak agiklanamadigi i¢in dogaiistii etkilere baglanmis, bazen kutsal
bir hastalik bazen de seytani ve kacinilmasi gereken bir durum goéziiyle bakilmistir. Bu
sebeple hastaligin tedavisinde sihir, biiyli, okutma, kursun dokme gibi yOntemler
uygulanmis cogunlukla da hasta toplum disina itilmis, hastalik adeta tip dis1 kalmistir.
Bu anlayis bicimi ilkel topluluklarda ve gelismekte olan iilkelerin bazi bolgelerinde de
gecerliligini slirdiirmektedir (Yeni ve Karaagag, 2005).

Epilepsiden bahseden ilk kisi M.O. 350’lerde Hipokrat’tir. Bu yiizden Hipokrat
hastalig1 olarak da bilinir. Giiniimiize 151k tutmasi anlaminda epilepsi ile ilgili ilk
fizyopatolojik degerlendirmeler 19. yiizyilda John Hughlings Jackson tarafindan, sadece
klinik gozlemelere dayanilarak ortaya atilmistir. Jackson’in epilepsi alanina yaptigi
katkilar modern tip bilimi tarafindan hala kullanilmaktadir (Sezer, 2008).

Diinya niifusunun %1-3, Tiirkiye niifusunun %]1’ni etkileyen cogunlukla
cocukluk ve yaghlik doneminde yaygin olarak goriilen epilepsi sadece nobet aninda

degil, normal yasam kalitesini etkileyen kendini spontan tekrarlayan 6nemli ve ciddi bir
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rahatsizliktir. Insanlarin yaklasik %9°u yasamlarmin bir dsneminde en azindan bir kez
nobet gecirebilmektedir (Toklu ve ark., 2012).

Tam nedeni tespit edilmemesine karsin genetik nedenler,  kromozom
hastaliklari, dogum sirasinda veya sonrasinda meydan gelen beyin zedelenmeleri, kafa
yaralanmalart ve travmalar, beyine giden kan akimim kesilmesi veya azalmasi
sonucunda beynin besinsiz ve oksijensiz kalmasi, beyinde olusan tiimor ve hasarlar,
bazi enzim eksiklikleri, gebelikte annenin ge¢irdigi mikrobik hastaliklar, alkol ve ilag
kullanimi1, menenjit, uzun siiren atesli hastaliklar, vitamin eksikligi, troid hastaliklar1 vb.
nedenlerden dolay1 epilepsi olusabilecegi bilim g¢evrelerince kabul edilmektedir (Sezer
2008).

Epilepsi kendini siirekli tekrarlayan nobetler seklinde gosterir. Bu ndbetlerin
tiimiinde hastanin bilincini yitirdigi yaygin bir kan1 oldugu halde bu dogru degildir. Baz1
hastalarda beynin tamami degil sadece belli bir bolimii etkilendiginden hasta bilincini
yitirmez fakat alisilmadik durumlar ortaya ¢ikar. Bu durum degisik duygulara ve
davraniglara neden olur. Bazi nébetlerde ise baslangictan itibaren beynin tamamui
etkilendiginden hasta bilincini yitirir. Bayilma, kasilma, morarma, sicrama, ¢irpinma,
agiz koplirmesi gibi durumlar ortaya ¢ikabilir.

Epilepsi nobetleri, fazlaca karmasik olmasina ragmen, genellikle ndbetin
baslangic sekline gore iki kategoriye ayrilmasi uluslararasi diizeyde kabul gormektedir.
Birinci kategori parsiyel ya da fokal (kismi) ikinci kategori ise, jeneralize (genel,
yaygin) nobet olarak adlandirilmaktadir. Beynin belirli bir bolge veya yar1 kiiresinde
baslayan nobetlere parsiyel veya fokal adi verilirken baslangigtan itibaren tiim beyni
etkileyen nobetler jeneralize olarak adlandirilir. Parsiyel veya fokal ndbetler kendi
icinde basit, kompleks ve sekonder jeneralize noébetler olarak {i¢ kategoriye
ayrilmaktadir. Bu ndbet kategorileri i¢indeki son ndbet tiirli olan sekonder jeneralize
nobet tiirli, bir parsiyel nobetin jeneralize nobete gegebilmesi anlamina gelmektedir
(Kumdereli 2012).

a) Basit Parsiyel Nobetler: Bu nobetlerde suur acik kalmakta nobet geciren
hasta ndbet sirasinda neler yasadigimi  hatirlayabilmekte  fakat  ndbeti
durduramamaktadir. Nobetin siiresi saniyeler ile dakikalar arasinda degisebilmektedir.
Nobet esnasinda kol veya bacagin kontrolsiliz hareketi, hos olmayan bir koku hissetme,

agizda garip bir tat duyma veya agiz etrafinda kasilma hissetme, midede ylikselme
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duygusu, el, kol, bacak veya ayakta karincalanma, ignelenme hissi, dejavu hissi,
baskalarinin géremedigi, duymadig1 seyleri kisa siire isitme veya gorme gibi belirtiler
gorilebilir (Albayrak 2008).

b) Kompleks Parsiyal Nobetler: Bu nobetlerde basit parsiyel nobetlere nazaran
beynin daha biiyiik bir boliimii etkilenir. Bu tip ndbetlerde biling tamamen veya kismen
kayboldugundan parsiyel ndbetlere kompleks kelimesi eklenmistir. Nobetin siiresi
saniyeler ile dakikalar arasinda degisebilmektedir. Fakat nobet geciren hasta birkag
dakika ile birka¢ saat arasinda biling bulanikligi ve uyusukluk his edebilir, nobet
sirasinda  biling kayboldugundan olanlar1 hatirlamaz. Nobet esnasinda agizda
sapirdatma, tekrarlayan garip hareketler, mirildama, eldeki bir nesne ile oynama, kollar
ve bacaklarda garip duruslar olabilir. Biling kayboldugundan soru sorarsaniz size cevap
veremez ve konusamaz [(Kumdereli 2012), (Albayrak 2008)].

¢) Sekonder jeneralize Nobetler: Bu nobetlerde nobet basit veya kompleks
parsiyel nobet olarak baglar daha sonra nobet yayilarak beynin her iki tarafini etkiler.
Nobet geciren hasta bilincini kaybeder ve genellikle jeneralize ndbet ¢esidi olan tonik-
klonik bir nobet gegirir.

Jeneralize nobetler kendi i¢inde absans, tonik, atonik, tonik-klonik, miyoklonik
nobetler olarak bes kategoriye ayrilmaktadir (Kumdereli 2012).

a) Absans (Dalma) Nobetleri: Absans kelimesi dalgmlik anlamina gelip
genellikle ¢ok kisa siiren biling kaybiyla ortaya ¢ikan ve hafif gegen jeneralize bir
epilepsi nobetidir. Bu nobet genellikle ¢gocuk ve genclerde daha yaygin goriilmektedir.
Bu nobeti geciren hasta c¢evresinde olup bitenlerden haberdar degildir ancak nadiren
yere diiser. Gozleri bir noktaya dik dik bakar, biraz kayar ve goz kapaklarini kirpistirir.
Absans nobetleri ani baglar, birka¢ saniye siirer, aniden sona erer ve genellikle
etraftakiler bunun farkina bile varmadan kisi nobetten 6nceki durumuna geri doner. Bu
nobetler birkag¢ saniye siirmesine karsin, giin iceresinde bir¢ok defa olabilir, bu durum
konsantrasyonu ve 6grenmeyi olumsuz etkiler [(Kumdereli 2012), (Albayrak 2008)].

b) Tonik Nobetler: Tonik ndbetler kaslarin kaskati oldugu jeneralize
ndbetlerdir. Bu sebeple ndbet geciren hasta ayaktaysa, oldukga siddetli bir sekilde yere
diiger. Bu diisme genellikle arkaya dogru olur. Bu diisme hastada kafa yahut viicut

yaralanmasina neden olabilir. Bu ndbetler ayni zamanda uykuda ardi sira nobetler
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halinde olusabilir. Bu nobet normalde ¢ok kisa siirer ve hasta ¢cabucak iyileserek eski
haline doner (Kumdereli 2012).

¢) Atonik Nobetler: Atonik ndbetler hastanin kaslarinin aniden gevsemesine
neden olan jeneralize nobetlerdir. Bu sebeple ndbet geciren hasta ayaktaysa, genellikle
yere diiser. Bu diisme genellikle 6ne dogru olur. Bu diisme hastada bas veya yiiz
yaralanmalarina neden olabilir. Bu nobet genellikle kisa siirer ve hasta ¢abucak
tyileserek eski haline doner (Kumdereli 2012).

d) Tonik-klonik (Grand Mal) Nobetler: Tonik-klonik nébetler epilepsi
denilince ¢ogu kisinin aklina gelen jeneralize ndbet tiiriidiir. Bu nobet tiirli en ¢ok
bilinen nobet olmakla beraber en ¢ok goériinen nobet tiirli degildir. Bu nobet tiiriinde
hasta bilincini tamamen kaybeder. Tonik asama olarak adlandirilan ndbetin ilk asamasi
yaklagik olarak yarim dakika siirmektedir. Bu asamada hasta kaskati kesilir ve
ayaktaysa, yere diiser. Hasta ¢iglik atabilir, yiizii morarir. Yutkunmak veya tiikiirmek
miimkiin olmadigindan dolay1, agizda tiikiiriik birikir. Cene kaslar1 kasildigindan dolay1
hasta dilini veya yanagini isirabilir. Klonik asama olarak adlandirilan nobetin ikinci
asamast ise cogunlukla yarim ile bir buguk dakika arasi siirmektedir. Bu asamada
hastanin kaslarinda gevsemeler sonra da kasilmalar meydana gelir. Sirayla olusan bu
gevseme ve kasilmalar hastanin kol, bacak veya yliziinde ¢irpinma ve segirmelere neden
olur. Agizda toplanan tiikiirik (bazen kanla karisik) kopilik olarak disar1 ¢ikar
[(Kumdereli 2012), (Albayrak 2008)].

e) Miyoklonik Nobetler: Miyoklonik kelimesi kas segirmesi anlamina gelip
genellikle kaslarda kisa stireli, ani, kontrol dis1 kasilmalar (segirme) ile kendini gosteren
jeneralize bir epilepsi nobetidir. Kasilma bazen bir tek, bazen de bir dizi seklinde
olmaya ¢ikmakta c¢ogunlukla kol ve/veya bacaklarda bazen de tiim viicudu
etkilemektedir. Kasilmalar o kadar kisa siirmektedir ki, bilincin kayboldugu
anlasilmamaktadir. Kasilmalar uykuya dalarken gosterdigimiz kasilmalara benzese de
miyoklonik noébetler cogunlukla sabah uyanirken ortaya ¢ikmaktadir. Bu nobetler kisa
stirmekte ve hasta nobetten sonra kisa bir siire icinde yine iyilesebilmektedir
[(Kumdereli 2012), (Albayrak 2008)].

Epilepsi hastaliginin teshisinde en ideal yol doktorun hastayr ndbet gegirirken
gormesidir. Bu durum g¢ogunlukla miimkiin olmadigindan hasta yakinlarindan bilgi

istenir. Ailede bdyle bir hastalifin olup olmadigr arastirilir. Norolojik muayene ve
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laboratuvar tetkikleri yapilir. Bu tetkiklerin basinda EEG gelir. Bunun yan1 sira CTI ve
MRI gerekli olabilir. EEG isaretleri epilepsi teshisi i¢in kullanilan diger teknik ve
yaklagimlara gore daha hizli, ucuz, kolay ve erisilebilir oldugundan halen en ¢ok tercih
edilen yontemdir. Bu yiizden, bu calismada EEG isaretleri iizerine odaklanilmistir
[(Sezer 2008), (Orhan 2011)].

1.3. Elektroensefalografi (EEG )

Insan bedeninde, hiicrelerde olusan biyolojik kaynakli elektriksel aktivitenin
sonucu olarak, pek cok elektriksel isaret meydana gelmektedir. Bu isaretlerden birisi de
beyinde var olan sinir hiicre gruplarinin elektriksel aktivitesinin kafatasi derisinin
yiizeyinde potansiyel degisimlere neden oldugu isaretlerdir. Bu isaretlerin grafiksel
gosterimi olan EEG, Grekge kelimelerden olusup, “Beynin elektriksel resmi” anlamina
gelmektedir. EEG terimi geg¢miste beynin elektriksel aktivitelerini belirtmek icin
kullanilmis olsa da giiniimiizde beynin elektriksel aktivitelerinin kaydini, kafatasindan
sinyal yayilimini, ¢izme ya da yazmay1 ifade eden anlamlari igerisinde barindirmaktadir.
EEG kayitlar1 pasta (elektro jel) denilen iletken bir madde aracilifiyla kafatasina
yerlestirilen elektrotlarin arasindaki elektriksel potansiyel degisikliklerin olgiilmesi,
filtrelenmesi ve kuvvetlendirilerek kaydedilmesi ile elde edilir. EEG isaretleri 1-400 pV
genlige ve 0.5-100 Hz’lik frekans spektrumuna sahiptirler [(Yildiz 2011), (Aydemir
2008), (Ochoa ve ark. 2002)].

EEG isaretlerine iligskin calismalar yaklasik olarak 140 yildir devam etmektedir.
1875°te Ingiliz fizikg¢i Richard Caton tavsan ve maymunlarin {izerinde yaptig1 deneyler
sonucunda beyinde bir takim elektriksel faaliyetlerin var oldugunu kesfetmistir. 1920°de
Alman norolog Hans Berger ilk defa insan beynindeki elektriksel aktivitenin varligini
kesfetmistir. 1929°da Berger kafatas1 ylizeyine yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagh
galvanometre ile beyin dalgalarmi 6l¢miis ve alinan isaretleri bir kdgida grafiksel olarak
dokmiistiir. Ancak, bilim adamlarinca, kaydedilen bu dalgalarin insan beyninden degil,
kullanilan cihazlardan kaynaklandigi ortaya atilmistir. EEG isaretlerinin varliginin
bilimsel sekilde kesin olarak ortaya konmasi, elektronikteki gelismeler ile birlikte
Adrian ve Matthews’un 1934’te “insanin beyin dalgalar1” konseptini dogrulayacak
sekilde 10-12 Hz civarinda diizenli “alfa ritimleri” salimimlarini tanimlamasi ve
elektrotlarla alinan EEG isaretlerini kuvvetlendirip kaydetmeleriyle olmustur. Bu

caligma aym zamanda EEG dalgalan ile ilgili giris niteliginde bir ¢alismadir. Ilk
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epileptik EEG isaretleri 1934°te Fisher ve Lowenback tarafindan incelenmis ve 1936’da
Massachusetts General Hospital Hastanesinde ilk EEG laboratuvari kurulmustur. W. G.
Walter, 1950°de beyin yiizeyindeki elektriksel aktivitenin haritalandirilmasi i¢in EEG
topografyasini gelistirerek bu konuyu 1950-1980 yillar1 arasinda popiiler bir ¢alisma
alan1 haline getirmistir. 1980-2000 yillar1 arasinda EEG isaretlerinden yararlanarak
erken hastalik teshisi {izerine birgok caligsma yapilmistir. 2000 yilindan bu yana beyin ve
EEG isaretlerine yonelik calismalar biiyiik bir hiz kazanmistir [(Emhan 2017), (Bascil
2015), (Yildiz 2011), (Teplan, 2002)].

Insan beyni gibi merkezi sinir sisteminden alinan isaretlerde de ¢ok miktarda
bilgi oldugu bilinmektedir. Yalniz beynin kompleks yapist ve kontrol ettigi karmasik
islemlerle birlikte, alinan isaretlerin diisiik genlikli olmasi, bu bilgilere ulasilmasini
oldukca zorlastirmaktadir. Giiniimiizde birgok rahatsizlik ve zihinsel siireglerin
izlenmesinde hizli, ucuz, kolay, erisilebilir ve hastaya aci vermeyen bir yOntem
oldugundan EEG isaretleri hastaliklarin teshisinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Noroloji
hastalarinda beyin patolojisinin belirlenmesinde, beyin cerrahisi ameliyatlarinda
cikarilacak tiimor gibi anormal patolojik dokularin belirlenmesinde, anestezi altindaki
hastanin anestezi seviyesinin belirlenmesinde, psikiyatride zihinsel bir bozuklugun daha
kesin bir sekilde belirlenmesi amaciyla organik bir beyin hastaliginin var olup
olmadigimmin belirlenmesinde, pediatride yeni dogmus g¢ocuklarin duyma ve gorme
problemlerinin belirlenmesinde, uyku ile ilgili hastaliklarin taninmasinda, kafa
travmalarinda, komalar ve metabolik hastaliklarda ayrica epilepsi hastaliginin tespitinde
EEG isaretleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [(Demir 2008), (Bayram 2003)].

1.3.1. EEG Dalgalan

Kafatasi iizerine yerlestirilen elektrotlar ile algilanan EEG isaretlerinin genligi
tepeden tepeye (10-200) puV ve frekans bandinin araligr ise (0.5-100) Hz’dir. EEG
isaretleri duragan olmayan 6zellikler gostermekte olup genlik, faz ve frekans bilesenleri
stirekli degiskenlik gostermektedir. Bu isaretlerin frekans bilesenleri beyin fonksiyonlari
hakkinda oldukca 6nemli bilgiler vermektedir. EEG ile patolojik veya fizyolojik bir
durum tespiti yapmak i¢in uzmanlar EEG isareti igerisinde bulunan baskin frekans
araligindaki dalgalar1 kullanmaktadirlar. EEG isaretini olusturan ve 6zel adlarla anilan
bu dalgalar asagida genis bir sekilde tarif edilmis olup 1 saniyelik 6rnek dalgalar
Sekil 1.2.°de gosterilmistir [(Polat 2016), (Yildiz 2011)].



1. GIRIS

a) Delta Dalgalan (J): Bu dalga yiiksek genlikli olup (0.5-4) Hz araligindaki
frekans bandi ile en diisiik frekansli EEG dalgasidir. Bu tiir dalgalar siit ¢ocuklarinda 6n
planda olup yetiskin bireylerde derin uyku sirasinda siklikla goriiliir. Uyanik
yetiskinlerde istirahat halinde goriilen delta dalgas1 her zaman anormal bir bulgu olarak
kabul edilir [(Kumdereli 2012), (Y1ildiz 2011), (Adeli ve ark. 2003)].

b) Teta Dalgalar1 (6): Teta terimini 1944’de ilk defa Walter ve Doney
kullanmistir. Teta dalgalarimin frekans bandi (4-8) Hz olup normal bebeklerde,
cocuklarda ve uyku halindeki yetiskinlerde bulunur. Az da olsa yetigkinlerde uyanikken
goriilebilen bir dalga tiirtidiir. Fakat uyanik yetiskinlerde yiiksek teta aktivitesinin
varlig1, anormal ve patolojik durumlar1 gostermektedir [(Yildiz 2011), (Adeli ve ark.
2003)].

¢) Alfa Dalgalari (a): Alfa terimini 1929°da ilk defa Berger kullanmigtir. Alfa
dalgalarinin frekans bandi (8-13) Hz olup uyanik bireylerin fiziksel ve zihinsel olarak
tam dinlendigi ve gozlerinin kapali oldugu durumlarda daha fazla goriiliir. Alfa dalgalari
gozlerin (gorsel dikkat) ve diistinme gibi diger zihinsel ¢abalarin agilmasiyla yok olan
bir dalga tiiriidiir [(Y1ldiz 2011), (Adeli ve ark. 2003)].

d) Beta Dalgalan (f)): Frekans bandi (13-30) Hz ve genlikleri alfa dalgalarindan
daha kii¢iik olan dalgalardir. Alfa dalgalar1 beynin 6n kisminda daha baskindir. Problem
cozme ve hatirlama anlar1 gibi beyindeki fiziksel ve biligsel aktivitelerin yogun oldugu
durumlarda iyice belirginlesirler. Ayrica kahve, enerji i¢ecekleri gibi ¢esitli uyaricilar
tilketildiginde beta dalgalarinda bir artis olur [(Polat 2016), (Yildiz 2011), (Adeli ve ark.
2003)].

e) Gama Dalgalar1 (y): Frekans araligi yaklasik olarak (30-100) Hz olan
dalgalardir. Gama dalgalar yiiksek bir frekans bandia sahip oldugundan genellikle
klinik ve fizyolojik c¢alismalar disinda kullanilir. Bu nedenle bir¢ok uygulamada
dalgalar EEG kayitlarindan siklikla filtrelenir [(Polat 2016), (Yildiz 2011), (Adeli ve
ark. 2003)].

10



Mehmet YILDIRIM

-
b
%]
=
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
|
[=¥]
3
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
=
-
0.0 0.2 0.4 0.8 0.8 1.0
o
=
¥}
o JVWV\[\N\W\/\/
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
5
.
& L
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 1.2. EEG dalgalar1 (Y1ldiz 2011)

1.3.2. EEG Elektrotlarinin Baglanmas: ve Isaretlerinin Ol¢iilmesi

Bilgisayarlarin gelismesi ile birlikte giiniimiizde EEG isaretlerinin 6l¢iilmesinde
yaygin olarak beyin-bilgisayar arabirimi kullanilmaktadir. Bu arabirimlerin kullanilmasi
ile EEG isaretini almak, alinan isaretleri analiz etmek ve ¢ikan sonuclar1 kaydetmek
daha kolay hale gelmistir. EEG isaretlerini almak, analiz etmek ve kaydetmek hasta
acisindan tamamen agrisiz bir yontemidir. Sekil 1.3.’te gosterildigi gibi beyin ile
bilgisayar arasina kurulan beyin-bilgisayar arabirimi ile kayit ve analiz islemleri kolay,
hizli ve etkin bir sekilde yapabilmektedir. Bu beyin-bilgisayar arabirimi asagida detayl
olarak aciklanan dort temel birimden olusmaktadir [(Y1ldiz 2011), (Ozer 2010)].

a) Kafatas1 elektrotlari: Beyin-bilgisayar arabiriminin ilk birimi beynin

elektriksel aktivitesini kafatasi yiizeyinden 6lgmeye yarayan metal elektrotlardir. EEG

11
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isaretlerinin alinmasinda elektrotlarin islevini dogru bir sekilde yerine getirmesi ve
kaliteli verilerin elde edilmesi olduk¢a 6nemlidir. EEG dlgliimlerinde, bes tip elektrot
kullanilmakla birlikte, yeniden kullanilabilen scalp disk tipi elektrotlar en yaygin
kullanilan elektrotlardir. Bu elektrotlar, uygun bir iletken krem (jel) kullanilarak deriye
temas ettirilirler. Kafatas1 elektrotlart Sekil 1.3a.’da gosterilmistir. [(Yildiz 2011),
(Demir 2008)].

b) Doniisim Kuvvetlendiricisi: Bu birimde elektrolara islemsel
yiikselteclerden olusan diferansiyel kuvvetlendirici devreler baglanir ve bu yolla
elektrotlardan elde edilen isaretler giiglendirilir. Gii¢lendirilen analog isretler filtrelenir.
Dontistim kuvvetlendiricisi Sekil 1.3b.’de gosterilmistir (Demir 2008).

¢) Islemci Arabirimi: Déniistiiriicii arabiriminin ¢ikisindan elde edilen analog
EEG isaretlerinin sayisal olarak islenmesi ve bilgisayar portlar1 tarafindan
algilanabilecek hale doniistiiren arabirimdir. Islemci arabirimi Sekil 1.3c.’de
gosterilmistir (Yildiz 2011).

d) Bilgisayar: Islemci arabiriminden gelen isaretlerin ekranda goriintiilenmesi,
depolanmasi, herhangi bir depolama alanina transfer edilmesi, gerekiyorsa kagit veya
bagka bir yiizeye ¢iktt alimmasimmi saglayan arabirimdir. Bilgisayar arabirimi

Sekil 1.3d.’de gosterilmistir (Yildiz 2011).

e : |
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Sekil 1.3. Beyin-bilgisayar arabirimi

EEG isaretlerinin Olglilmesinde kullanilan sistemin ilk kismini olusturan
elektrotlarin  kafatasina yerlesiminde Uluslararasi EEG Federasyonu Birligi
(International Federation of EEG Societies) tarafindan belirlenmis olan 10-20 elektrot
yerlestirme sistemi kullanilir. Bu yerlestirme sistemine gore bas; burun (nasion), basin
arka kismu (inion), sol kulak arkas1 ve sag kulak arkasi (preauriculars) olmak iizere dort
standart noktayla isaretlenmistir. Elektrotlar burun ve basin arka kismi arasina

9 10 - 20 - 20 - 20 - 20 - 10 olacak sekilde yerlestirilir. Sekil 1.4.°te Uluslararast 10-20
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elektrot yerlestirme sistemine gore elektrotlarin yerlesim sekli farkli acilardan
gosterilmistir.  10-20  yerlestirme sisteminde elektrotlar beynin sag ve sol
yarimkiirelerine simetrik olarak daire olusturacak sekilde yerlestirilirler. Bu durum
beynin sag ve sol yarimkiireleri arasinda kiyaslamanin saglikli yapilabilmesi ig¢in
gereklidir. Beyin yarimkiirelerine yerlestirilen elektrotlar her beyin lobunun adinin bas
harfine gore solda tek say1 ve sagda cift sayi ile gosterilir. Ornek olarak sol arka frontal
icin F7 sag on frontal i¢cin F4 kullanilir. Sonucta 19 elektrot kafa iizerine yerlestirilir ve
kulak memesine yerlestirilen 20. elektrot ise toprak elektrotu olarak kullanilir [(Emhan

2017), (Yildiz 2011), (Giirsoy 2009)].

Nasion 0%
4—.

1%
b it ('L(_)Al

- Preauricular
point

Sekil 1.4. Uluslararast 10-20 sistemine gore elektrot yerlestirme (Sanei ve Chambers 2007)
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2. KAYNAK OZETLERI

Literatiir incelendiginde, EEG isaretlerinden epilepsi tespiti i¢in farkli veri
tabanlar1 ile c¢ok sayida calisma yapildigr goriilmektedir. Bu bdliimde yapilacak
uygulama oncesi daha Once epilepsi tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan veri tabanlari
ve caligmamizda kullanilan veri tabani ile ilgili ¢alismalar incelenmis olup, yapilan
ornek caligsmalarin 6zeti asagida sunulmustur.

a) Bern-Barcelona EEG Veri Tabam: Isvigre Bern Universitesi Néroloji
Boliimii’nde farmakolojik direngli temporal lob epilepsisi olan, bes hastadan elde edilen
uzun siireli, kafa ici, ¢ok kanalli EEG kayitlarindan olusmaktir. EEG isaretleri 512
HZ'lik bir ornekleme frekansinda Orneklenmistir. Veri kiimesinde kayitlar X ve Y
ile gosterilen EEG isaret ciftlerinden olusmustur. Veri kiimesinde her bir EEG isareti
10.240 ornege sahip 3750 cift fokal (focal) ve 3750 fokal olmayan (non-focal) EEG
isaretinden olusmaktadir. Literatiirde bu isaret kiimesinin kullanilmasi ile yapilan
calismalardan bazilarinin kisa bir 6zeti asagida verilmistir.

Arunkumar ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, fokal ve fokal olmayan EEG
isaretlerini smiflandirmak i¢in bir smiflandirma metodolojisi Onermislerdir. Bu
calismada, Yaklasik Entropi ( Approximate Entropy (ApEn), Ornek Entropisi (Sample
Entropy (SampEn)) ve Reyni Entropisi (Reyni's Entropy (RE)) 10.240 6rnege sahip
EEG isaretlerine dogrudan uygulanarak oOzellik ¢ikarimi yapilmistir. Naive Bayes
(Naive Bayes (NB)), Radyal Tabal1 Fonksiyon (Radial Basis Function (RBF)) SVM, K-
NN, Yuvalanmamis Genellestirilmis Ornekler (Non-Nested Generalized Exemplars
(NNGE)) ve En lIyi Ilk Karar Agact (Best First Decision Tree (BFDT))
siniflandiricilar ile siniflandirma yapilmistir. Calismada maksimum dogruluk %98 olup
NNGE smiflandiricist ile elde edilmistir.

Gupta ve ark. (2017) yaptiklar1 calismada, fokal EEG sinyallerinin saptanmasi
icin otomatik bir sistem Onerilmislerdir. EEG isaretlerinin 15. seviye Esnek Analitik
Dalgacik Doniisiimii  (Flexible Analytic Wavelet Transform (FAWT)) dalgacik
doniistimii yapilmistir. Capraz Enteropi (Cross Correntropy (CC)) Stein'in Yansiz Risk
Tahmini (SURE) Entropisi (SURE Entropy (SE)) ve Log Enerji Entropisi (Log Energy
Entropy (LEE)) kullanilarak orijinal ile yeniden olusturulmus 16 adet alt bant
isaretlerinden 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Kruskal-Wallis testi ile istatistiksel olarak

anlamli 6zellikler segilerek K-NN ve En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi (Least
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Squares Support Vector Machine (LS-SVM)) simiflandiricilart ile siniflandirma
yapilmistir. Calismada maksimum dogruluk %94.41 olup LS-SVM siniflandiricist ile
elde edilmistir.

Bhattacharyya ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, fokal ve fokal olmayan farkli
frekans Glgeklerindeki ¢ok degiskenli EEG isaretlerinin analizi ve siniflandirmasi igin
bir yontem 6nermektedirler. Onerilen sistemde Ayarlanabilir Q Dalgacik Déniisiimii
(Tunable-Q Wavelet Transform (TQWT)) ve cok degiskenli alt bant Bulanik Entropi
(Fuzzy Entropy (FuzzyEn)) kullanilarak o6zellik ¢ikarimi yapilmis bu ozellikler LS-
SVM smiflandiricist ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum %84.67 dogruluk elde
edilmisgtir.

Arunkumar ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢aligmada, fokal ve fokal olmayan EEG
isaretlerinden 50 cift isaret kullanarak bir siniflandirma metodolojisi 6nermislerdir. Bu
calismada, ApEn, SampEn ve FuzzyEn 10.240 6rnege sahip EEG isaretlerine dogrudan
uygulanarak o6zellik ¢ikarimi yapilmistir. NB, RBF-SVM, K-NN, NNGE ve BFDT
siiflandiricilart ile siniflandirma yapilmistir. Calismada maksimum dogruluk %99 olup
NNGE smiflandiricisi ile elde edilmistir.

Raghu ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, fokal epileptik ndbetlerin otomatik
tespitini yapmisladir. Caligsma i¢in Bern-Barcelona veri kiimesinden toplam 41.66 saat
uzunlugunda EEG isaretleri kullanilmistir. Zaman, frekans ve istatistiksel alandan 28
ozellik cikarilmis ve Komsuluk Bilesen Analizi (Neighborhood Component Analysis
(NCA)) kullanilarak 7 onemli 6zellik secilmistir. SVM, K-NN ve Rasgele Orman
(Random Forest (RF)) ve Adaptif Giiglendirme (Adaptive Boosting (AdaBoost))
siiflandiricilar ile simiflandirma yapilmistir. Calismada maksimum dogruluk %96.1 ile
kiibik ¢ekirdek fonksiyonuna sahip SVM siniflandiricist ile elde edilmistir.

b) Physionet CHB-MIT EEG Veri Tabami: Boston Cocuk Hastanesinde
yaslar1 3 ile 22 arasinda degisen 5 erkek ve yaslar1 1.5 ile 19 arasinda degisen 17 kadin
epilepsi hastasina ait EEG kayitlarindan olusmaktir. Direncli ndbeti olan ve anti-ndbet
ozellikli ilaglar kullanan bu hastalar ilaglar ¢ekildikten sonra birkag giin takip edilmis ve
256 Hz ornekleme frekansi ile EEG sinyalleri elde edilmistir. Veri tabaninda mevcut
dosya 23 EEG kanali icermekte ve bu kayitlar i¢in uluslararast 10-20 EEG elektrot
pozisyonlart ve isimlendirme sistemi kullanilmistir. Mevcut EEG kayitlar1 toplamda

198 ndbet olayini icermekte olup siiresi yaklagik 983 saattir.
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Fergus ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, Physionet CHB-MIT EEG veri
tabanindan alinan isaretler i¢in denetimli bir makine 6grenme yaklagimi sunmusladir.
Oncelikle EEG’nin delta, teta, alfa ve beta bantlarini elde etmek icin 543 EEG béliitiine
bant geciren bir filtre uygulamislardir. Elde edilen EEG alt batlarindan zaman
domeninde Ornek entropisi, carpiklik, basiklik isaret enerjisi ve frekans domeninde ise
pik frekans, ortalama frekans kullanilarak 6zellik vektori ¢ikarilmistir. Cikarilmis bu
ozellikler Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis (PCA)) kullanilarak
azaltilmistir. Veri azaltimindan sonra elde edilen 6zellik vektorii Lineer Diskriminant
Smiflandiric1  (Linear Discriminant Classifier (LDC)), Kuadratik Diskriminant
Simiflandirict (Quadratic Discriminant Classifier (QDC)), Korelasyonlu Normal Dansite
Bazli Smiflandiric1 (Uncorrelated Normal Density-Based Classifier (UDC)), Polinom
Smiflandirict  (Polynomial Classifier (POLYC)), Lojistik Simiflandirict (Logistic
Classifier (LOGLC)), K-NN, Karar Agaci (Decision Tree (DT)), Parzen Smiflandirict
(Parzen Classifier (PARZENC)) ve SVM ile smiflandirilmistir. Calismada maksimum
dogruluk %91.00 olarak K-NN ile elde edilmistir.

Samiee ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, Physionet CHB-MIT EEG veri
tabanindan alinan 163 saatlik EEG isaretleri iizerinde kapsamli ve karsilagtirmali bir
calisma gerceklestirmislerdir. EEG isaretlerine Rasyonel Ayrik Kisa Zamanli Fourier
Doniisiimii (Rational Discrete Short Time Fourier Transform (RDSTFT)) alt bantlar
elde edilmistir. Basis Pursuit algoritmasi kullanilarak kisithilik yaratilmis ve Yerel
Gabor Ikili Modelleri (Local Gabor Binary Patterns (LGBP)) kullamlarak 6z nitelik
vektorlert ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelik vektorleri Lojistik regresyon (Logistic
Regression (LR)), RF ve SVM ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk
%383.00 olarak SVM ile elde edilmistir.

Harpale ve ark. (2018) yaptiklar1 caligmada, fokal ve fokal olmayan farkl
frekans Olgeklerindeki ¢ok degiskenli EEG isaretlerinin analizi ve siniflandirmasi igin
bir yontem Onermektedirler. Onerilen sistemde TQWT ve ¢ok degiskenli alt bant
FuzzyEn kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilarak bu 6zellikler LS-SVM smiflandiricisi
ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum %84.67 dogruluk elde edilmistir.

Tsiouris ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢calismada, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term Memory (LSTM)) aglarin1 kullanarak Physionet CHB-MIT EEG veri

tabaninda bulunan tiim vakalarin nobet tespitini vaka bazinda ayr1 ayr1 yapmislardir.
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Veri tabanindan alinan EEG isaretlerini bes saniyelik boliitlere ayirarak bu isaretlerden
zaman domeninde varyansin karekokd, isaret degisikligi sayisi, en yiiksek / en diisiik
genlik arasindaki fark, sinyal altindaki mutlak alan ve frekans domeninde toplam EEG
isaret enerjisi Ozellikler, delta, teta, alfa, beta, gamal, gama2 enerji ylizdesi, yedinci
altinc1 seviye dalgacik dontisiimiiniin yaklasim, yedinci, altinci, besinci, dordiinci,
ticilincti, ikinci, birinci seviye detay katsayilar1 kullanilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmisgtir.
Elde edilen 6zellik vektorii her vaka i¢in LSTM ile ayr1 ayr siiflandirilarak maksimum
dogruluk %98 olarak elde edilmistir.

¢) Bonn Universitesi EEG Veri Tabam: Bonn Universitesi Epileptoloji
Boliimii (Freiburg Veri Analizi ve Modelleme Merkezi) veri taban1 A, B, C, D ve E
olmak iizere 5 veri kiimesinden olusmaktadir. Her bir veri kiimesi 23.6 saniyelik, 100
tek-kanall1 Ol¢limlerle kaydedilmis EEG isaret parcalarini icerir. Her bir kiimede 5
kisiye ait 20 adet Ol¢lim ile alinmis toplamda 100 adet 4096 6rnekten (sample) olusan
EEG isareti bulunmaktadir. Bu veri tabani ile ilgili daha fazla bilgi tez calismasinin
materyal ve metot kisminda sunulmustur.

Kannathal ve ark. (2005), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A ve
E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin kolmogorov, spektral, renyi ve
yaklagim entropisi kullanilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference Systems ( ANFIS)), ile smiflandirilmistir. Calismada dogruluk A ve E isaret
kiimeleri i¢in %90 n1in iizerinde elde edilmistir.

Srinivasan ve ark. (2005), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve
E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin ritmisitesi, ritmisitesitenin
maksimum genlik degeri, baskin frekans, temel enerji bolgesindeki ortalama giig,
normalize edilmis spektral entropi kullanilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve Elman Agt
(Elman Network (EN)) ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E
isaret kiimeleri i¢in %99.60 olarak elde edilmistir.

Sadati ve ark. (2006), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A, D ve
E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin besinci seviye dalgacik
doniisiimiiniin yaklasim katsayisi, besinci, dordiincii, tgilincii, ikinci, birinci seviye
dalgacik doniisiimiiniin detay katsayilarinin enerjileri alarak 06zellik vektori
cikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektdrii SVM, ANFIS, Ileri Beslemeli Geri Yayilim
Sinir Ag1 (Feedforward Back-Propagation Neural Network (FBNN)) ve Adaptif Sinirsel
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Bulantk Ag (Adaptive Neural Fuzzy Network (ANFN)) smiflandiricilart ile
siiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk %85.90 olarak ANFN siniflandiricist
ile elde edilmistir.

Polat ve Giines (2007), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve E
isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin Welch GSY kestirimi kullanilarak
ozellik vektorii ¢ikarilmis ve DT yontemi ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum
dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %98.72 olarak elde edilmistir.

Giiler ve Ubeyli. (2007), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B,
C, D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin dordiincii seviye dalgacik
dontigiimiiniin  yaklasim katsayisi, dordiincii, ticlincli, ikinci, seviye dalgacik
dontisiimiinlin detay katsayilarinin maksimumu, Lyapunov {istelinin maksimumu,
minimumu, Lyapunov {istelinin minimumu, ortalamasi, Lyapunov iistelinin ortalamasi
alinarak ozellik vektori ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii SVM, Olasiliksal Sinir
Ag1 (Probabilistic Neural Network (PNN)) ve Cok Katmanli Algilayic1 Yapay Sinir At
(Multilayer  Perceptron  Neural Network (MLPNN)) simiflandiricilart  ile
siiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %99.28
olarak SVM siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Srinivasan ve ark. (2007), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve
E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin yaklasik entropisi alinarak 6zellik
vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii EN ve PNN simiflandiricilart ile
siiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %100
olarak PNN siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Subas1 (2007), yaptig1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve E isaret
kiimelerini kullanmistir. EEG isaretlerinin besinci seviye dalgacik doniisiimiiniin
yaklasim, besinci, dordiincii, iiclincii seviye detay katsayilarinin mutlak degerlerinin
ortalamasi, dalgacik katsayilarinin ortalama giicli, dalgacik katsayilarinin standart
sapmasl, bitisik alt bantlarin mutlak ortalama degerinin orani alinarak 6zellik vektorii
cikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii MLPNN ve Uzman Karisimlart (Mixture of
Experts (ME)) siniflandiricilar ile siniflandirilmigtir. Calismada maksimum dogruluk A
ve E isaret kiimeleri i¢cin %94.50 olarak ME siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Tzallas ve ark. (2007), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,

D ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin zaman-frekans diizleminde

19



2. KAYNAK OZETLERI

enerji dagilimlari g6z Oniline alinarak boliitlere ayrilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve
Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network (ANN)) ile siiflandirilmistir. Yapilan
siiflandirma sonucunda ABCD-E isaret kiimeleri i¢in %97.73, A-D-E i¢in %99.28,
AB-E ve CD-E isaret kiimeleri i¢in %99.28, A-E isaret kiimeleri i¢in %100 dogruluk
elde edilmistir.

Polat ve Giines (2008), yaptiklari ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A ve E
isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin Welch GSY alinarak 6zellik vektorii
cikarilmis, ¢ikarilmis bu ozellikler PCA kullanilarak azaltilmistir. Veri azaltimindan
sonra elde edilen dzellik vektdrii Yapay Immun-Tanima Sistemi ile Bulanik Kaynak
Ayirma (Artificial Immune-Recognition System with Fuzzy Resource Allocation
(AIRS-FRA)) ile smiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret
kiimeleri i¢in %100 olarak elde edilmistir.

Ocak (2009), yaptig1 ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C, D ve E
isaret kiimelerini kullanmistir. EEG isaretlerinin ti¢linci, ikinci, birinci seviye dalgacik
doniisiimiiniin yaklasim ve detay katsayilarinin yaklasik entropisi alinarak o6zellik
vektorii ¢ikarilmis ve Vekil Veri Analizi (Surrogate Data Analysis (SDA)) ile analizi
yapilmistir. Yaptig1r analiz sonucunda normal ve epileptik donemleri  %97.00
dogrulukla ayirmustir.

Kumar ve ark. (2010), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin dalgacik, 6rnek, spektral
entropisi kullanilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen o6zellik vektorii
Tekrarlayan Elman Agi (Recurrent Elman Network (REN)) ve Radyal Tabanli Ag
(Radial Basis Network (RBN)) smiflandiricilart ile smiflandirilmistir. Calismada
maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %99.75 olarak REN simiflandiricisi ile
elde edilmistir.

Guo ve ark. (2010), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C, D
ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerine dordiincii seviye dalgacik
doniistimii uygulanmis elde edilen her alt bandin yaklasik entropisi alinarak ozellik
vektorii ¢ikarilmis ve MLPNN ile smiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk
ABCD-E isaret kiimeleri i¢in %98.27 ve A-E isaret kiimeleri i¢in %98.85 olarak elde

edilmistir.
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Ozer ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve E
isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerine ortalama mutlak deger, yule-walker
autoregressive model, kovaryans autoregressive model uygulanarak o6zellik vektorii
olusturulmus, k-ortalama, bulanik c-ortalama ile kiimeleme yapilarak SVM ve Lineer
Diskriminant Analiz (Linear Discriminant Analysis (LDA)) ile siiflandirma yapilarak
sonuclar karsilagtirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri icin
%99.50 ile dogrusal SVM smiflandiricist ile elde edilmistir.

Wang ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢aligmada mevcut isaret kiimelerinden A ve E
isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin en iyi baz tabanli dalgacik paket
entropisi yontemi ile Ozellik vektori c¢ikarilmis ve K-NN ile siniflandirilmistir.
Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %100 olarak elde edilmistir.

Tekin ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A, D ve E
isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin dordiincii seviye dalgacik
doniigiimiiniin yaklagim katsayis1 ve dordiincti, tigiincii, ikinci, birinci seviye dalgacik
doniligiimiinlin  detay katsayilarinin  maksimumu, minimumu, standart sapmasi,
ortalamasi, dalgacik enerjisi, medyan1 hesaplanmis, bu 6zellikler K-means algoritmasi
ile kiimelenerek 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve ANN ile smiflandirilmistir. Calismada
maksimum dogruluk A-D ve A-E isaret kiimeleri i¢in %100 olarak elde edilmistir.

Fathima ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve E
isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin dordiincii seviye dalgacik
dontisiimiinlin yaklagim katsayis1 ve dordiincii, ii¢lincii, ikinci, birinci seviye dalgacik
donlislimiinlin detay katsayilarinin maksimumu, minimumu, ortalamasi, standart
sapmast kullanilarak o6zellik vektorii ¢ikarilmis ve Lineer Simiflandirict (Linear
Classifier (LC)) ile smiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret
kiimeleri i¢in %99.50 olarak elde edilmistir.

Orhan ve ark. (2011), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin altinci seviye dalgacik
dontigiimiiniin yaklasim, altinci, besinci, dordiinci, li¢iincii, ikinci, birinci seviye detay
katsayilar1 K-means algoritmasi ile kiimelenmis, bu kiimelerin olasilik dagilimlari
bulunarak o6zellik vektorii ¢ikarilmis ve MLPNN ile smiflandirilmistir. Yapilan
siniflandirma sonucunda ABCD-E isaret kiimeleri i¢in %99.60, A-D-E isaret kiimeleri

icin %99.67, A-E isaret kiimeleri i¢in %100 dogruluk elde edilmistir.
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Kaya ve Tekin. (2012), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, D ve
E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin ayrik dalgacik doniisiimii ile elde
edilen istatistiksel Ozellikler ile 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve ELM ile simiflandirilmistir.
A-E ve D-E isaret kiimeleri igin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 farkli gizli katman
noron sayilart ile %100 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Cok Katmanl
Algilayic1 (Multilayer Perceptron (MLP)), SVM ve NB gibi farkli siniflandiricilar ile
kiyaslanmustir.

Nicolaou ve Georgiou. (2012), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden
A ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. Permiitasyon entropisi kullanilarak EEG
isaretlerinden 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii dogrusal SVM
ve RBF-SVM siniflandiricilar ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A
ve E isaret kiimeleri i¢in %93.55 olarak dogrusal SVM smiflandiricis1 ile elde
edilmisgtir.

Bayram ve Acar. (2013), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A ve
E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin ilinti boyutu analizinden elde
edilen 6zgiin veri, dalgacik-entropi analizinden elde edilen 6zgiin veriler ve alt bant
entropileri ile Ozellik vektorii ¢ikarilmis ve SVM ile siniflandirilmistir. Calismada
maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %98.00 olarak elde edilmistir.

Kumar ve ark. (2014), yaptiklar ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin besinci seviye dalgacik
doniisiimiiniin besinci, dordiincii, tiglincii, ikinci, birinci seviye yaklasim ve detay
katsayilarinin bulanik yaklasik entropileri kullanilarak o6zellik vektorii ¢ikarilmastir.
Elde edilen ozellik vektorii dogrusal SVM ve RBF-SVM smiflandiricilart ile
siiflandirilmistir. Caligmada maksimum dogruluk A-E ve B-E isaret kiimeleri icin
%100 ile RBF-SVM smiflandiricisi ile elde edilmistir.

Nergiz ve ark. (2014), yaptiklar1 ¢alismada mevcut veri kiimelerinden A ve E
isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin dordiincii seviye dalgacik
doniisiimiiniin yaklagim katsayilarinin varyansi kullanilarak 6zellik vektori ¢ikarilmig
ve SVM ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri
icin %98.50 olarak elde edilmistir.

Polat ve Ozerdem (2014), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A ve

E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin besinci seviye dalgacik
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dontisiimiinlin  yaklasim katsayisi ve besinci, dordiincii, liglincli seviye dalgacik
doniislimiiniin detay katsayilarinin mutlak degerinin ortalamasi, mutlak degerinin
maksimumu, ortalama giicii, standart sapmas1 kullanilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve
ANN ile simiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in
%99.00 olarak elde edilmistir.

Kumar ve ark. (2014), yaptiklar1 ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin ayrik dalgacik doniistimii
alinmis yaklasim ve detay katsayilart bulunmustur. Bulunan bu katsayilarin yaklasik
entropisi alinarak 6zellik vektori ¢ikarilmis ve FBNN ile siniflandirilmistir. Calismada
maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %100 olarak elde edilmistir.

Kaya ve ark. (2014), yaptiklar1 ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C, D
ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. Tek Boyutlu Yerel Ikili Desen (One
Dimensional Local Binary Pattern, (1D-LBP)) metodu kullanilarak EEG isaretlerinden
ozellik vektori ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii Bayes Agi (Bayesian Network
(BayesNet)), ANN, LR, Fonksiyonel Aga¢ (Functional Tree (FT)) siniflandiricilar ile
siiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %99.50
ile FT simiflandiricisi ile elde edilmistir.

Lee ve ark. (2014), yaptiklar1 ¢alismada mevcut veri kiimelerinden A ve E isaret
kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerinin besinci seviye dalgacik doniisiimiiniin
yaklagim, besinci, dordiincii, lglincii, ikinci, birinci derece detay katsayilar1 elde
edilmistir. Bu katsayilar Faz Uzay1 Rekonstriiksiyonu (Phase-Space Reconstruction)
kullanilarak iki boyutlu faz uzayr diyagraminda ¢izilmis ve bu ¢izimdeki dalgacik
katsayilar1 ile orijin arasindaki Euclidean mesafesi hesaplanarak ozellik vektorii
¢ikarilmis ve Agirliklandirilmis Bulanik Uyelik Yapay Sinir Ag1 (Neural Network with
Weighted Fuzzy Membership (NEWFM)) ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum
dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %98.17 olarak elde edilmistir.

Zhu ve ark. (2014), yaptiklar ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C, D
ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerine Hizli Agirlikli Yatay
Gorlintirlik Grafigi Olusturma  Algoritmas1 (Fast Weighted Horizontal Visibility
Algorithm) uygulanmis bu algoritma sonucu ortalama derece, ortalama mukavemet elde
edilerek 6zellik vektorii ¢ikarilmis, ¢ikarilan 6zellik vektorii SampEn ve Hizli Fourier

Doniistimii  (Fast Fourier Transform (FFT)) ile ¢ikarilan ozellik vektori ile
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karsilastirilarak K-NN ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E
isaret kiimeleri i¢in %100 olarak elde edilmistir.

Fu ve ark. (2014), yaptiklar1 ¢alismada mevcut igaret kiimelerinden A ve E isaret
kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerine Hilbert—-Huang doniistimii uygulanmis elde
edilen histogramda piksel yogunlugunun ortalamasi, varyansi, ¢arpikligt ve basikligi
gibi istatistiksel Ozellikler hesaplanarak 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve RBF-SVM ile
siiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %99.125
olarak elde edilmistir.

Kang ve ark. (2015), yaptiklar1 ¢aligmada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin Hjorth's'un hareketliligine
dayanan zaman uzay1 ayirimi ve FFT kullanilarak 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde
edilen &zellik vektorii Ozbaglasimli Model-Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Ag
(Autoregressive Model-Multilayer Perceptron Neural Network (AR-MLPNN)) ve Hizli
Fourier Doniisiimii -Kuadratik Diskriminant Analizi (Fast Fourier Transform-Quadratic
Discriminant Analysis (FFT-QDA)) siniflandiricilart ile simiflandirilmistir. Calismada
maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢cin %99.97 ile AR-MLPNN siiflandiricisi
ile elde edilmistir.

Li ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C, D ve
E isaret kiimelerini kullanmislardir. EEG isaretlerinin besinci seviye dalgacik
doniisiimiiniin yaklasim katsayis1 ve besinci, dordiincii, {i¢iincii, ikinci, birinci seviye
dalgacik doniisiimiiniin detay katsayilarimin faz uzayimi yapilandirma ve tek degerli
kovaryans matrisinin hesaplanmasi ile 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik
vektdrii Carpma Asiri Ogrenme Makinesi (Multiplicative Extreme Learning Machine
(M-ELM)), ELM, Geri Yayilim (Backpropagation (BP)) Sigmoid-SVM, RBF-SVM
siiflandiricilan ile siniflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A ve E isaret
kiimeleri i¢in %100 ile M-ELM siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Riaz ve ark. (2016), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C, D
ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada, EEG isaretlerine Ampirik Mod
Ayrisma (Empirical Mode Decomposition (EMD)) algoritmast uygulanarak EEG
isaretlerinin I¢ Mod Fonksiyonlar1 ( Intrinsic Mode Functions (IMF)) tespit edilmistir.
EMD sonucunda elde edilen IMF, frekans bilesenlerine gore bir igaretin ayrigmasini

saglamaktadir. Elde edilen ilk ti¢ IMF’nin zaman ve frekans uzayinda istatiksel
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ozellikleri hesaplanarak 6zellik vektori ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii SVM
ile smiflandirilmistir.  Siniflandirma  yapilirken veri kiimeleri arasinda alti ayri
kombinasyon uygulanmis ve maksimum dogruluk A-E isaret kiimeleri i¢in %99.00
olarak elde edilmistir.

Peker ve ark. (2016), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. Bu ¢alismada, EEG isaretlerine iiglincii seviye
Cift-Aga¢ Karmasik Dalgacik Doniistimii (Dual-Tree Complex Wavelet Transformation
(DTCWT)) uygulanarak 4096 ornekten olusan EEG isaret kiimelerinden her biri i¢in
2048 karmagsik degerli 6rnek elde edilmistir. Elde edilen bu karmasik degerli 2048
ornekten olusan isaretlerin aritmetik ortalama, medyan, standart sapma, minimum ve
maksimum degerler ayr1 ayr1 hesaplanarak ozellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen
ozellik vektorii Karmasik-Degerli Sinir Ag1 (Complex-Valued Neural Network
(CVANN)) ile siniflandirilmistir. Siniflandirma yapilirken veri kiimeleri arasinda dort
ayrt kombinasyon uygulanmis ve maksimum dogruluk A-D-E isaret kiimeleri igin
%99.30 olarak elde edilmistir.

Zhang ve Chen (2016), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A, B,
C, D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada, EEG isaretlerine Yerel
Ortalama Ayrisma (Local Mean Decomposition (LMD)) algoritmas1 uygulanarak EEG
isaretleri alt bantlarina ayrilmistir. Elde edilen ilk bes alt bandin zaman uzayinda
maksimum, minimum genligi, ortalama mutlak degeri, dalgalanma aralig1 ve enerjisi,
Welch GSY ile hesaplanan frekans uzayinda maksimumu, c¢arpiklik, basiklik gibi
istatistik 6zellikleri, Higuchi Fraktal Boyutu ( Higuchi Fractal Dimension (HFD)), Hurst
Ussii (Hurst Exponent (HE)), RE uygulanarak 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen
ozellik vektorii K-NN, LDA, Geri Yayilimli Sinir A8 (Back Propagation Neural
Network (BPNN)), SVM ve Genetik Algoritma (Genetic Algorithm (GA)) ile optimize
edilmis GA-SVM siniflandiricilar ile smiflandirilmistir. Siniflandirma yapilirken veri
kiimeleri arasinda dort ayr1 kombinasyon uygulanmis ve maksimum dogruluk A ve E
isaret kiimeleri i¢in %100 ile GA-SVM siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Wang ve ark. (2017), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. Bu calismada, EEG isaretlerine dordiincii
seviye dalgacik doniisiimii uygulanarak isaretler delta (0—4 Hz), teta (4—8 Hz), alfa (8-
16 Hz), beta (16-32 Hz) ve gama (32—64 Hz) alt bantlarina ayrilmistir. Elde edilen alt
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bantlarin zaman uzayinda ortalama, varyans, varyasyon katsayisi, toplam varyasyon,
dalgacik doniisiim katsayilarinin maksimum, minimum, ortalama, toplam varyasyon
gibi istatistik Ozellikleri ve FFT katsayilar1 tarafindan tahmin edilen nispi GSY’si
hesaplanarak oOzellik vektorii ¢ikarilmistir. Cikarilmis bu 6zellikler PCA kullanilarak
azaltilmistir. Veri azaltimindan sonra elde edilen 6zellik vektori RBF-SVM, K-NN,
NB, LDA ve LR ile smniflandirilmigtir. Calismada maksimum dogruluk ABCD-E isaret
kiimeleri i¢in %99.25 ile RBF-SVM siiflandiricisi ile elde edilmistir.

Li ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, D ve E
isaret kiimelerini kullanmislardir. Bu c¢alismada, EEG isaretleri 0.53-40 Hz kesim
frekanslarina sahip bir bant geciren filtre ile dn-islemden gegirilmistir. On islemden
gecirilen EEG isaretlerine Cift-Aga¢ Karmasik Dalgacik Doniisiimii (Dual-Tree
Complex Wavelet Transform (DT-CWT)) uygulanarak isaretler delta (0—4 Hz), teta (4—
8 Hz), alfa (8—15 Hz), beta (15-30 Hz) ve gama alt bantlarina ayrilmistir. Elde edilen
alt bantlara HE, HFD ve Permiitasyon Entropisi (Permutation Entropy (PE))
uygulanarak 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii K-NN, SVM, DT
ve Rasgele Orman Smiflandiricist (Random Forest Classifier (RFC)) siniflandiricilart
ile smiflandirilmistir. Calismada maksimum dogruluk A-D-E isaret kiimeleri igin
9%98.87 ile SVM siniflandiricist ile elde edilmistir.

Jaiswal ve Banka (2017), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden A, B,
C, D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. EEG isaretlerine Lokal Komsu Tanimlayict
Desen (Local Neighbor Descriptive Pattern (LNDP)) ve Tek Boyutlu Yerel Gradyan
Paterni (One-Dimensional Local Gradient Pattern (1D-LGP)) gibi iki etkili 6zellik
cikarim yontemi uygulanarak iki farkli 6zellik vektorii c¢ikarilmistir. Bu iki 6zellik
vektorli ayr1 ayrt K-NN, SVM, ANN ve DT smiflandiricilart ile smiflandirilmistir.
Siniflandirma yapilirken veri kiimeleri arasinda sekiz ayri kombinasyon uygulanmis ve
maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri icin %99.82 ile ANN simiflandiricist ile
elde edilmistir.

Sharma ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢caligmada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. Bu calismada, EEG isaretlerindeki giiriiltii,
ozellikle gili¢ hatt1 giiriiltiisiinli ve artefaktlar1 ayiklamak icin EEG isaretleri 0.53-40 Hz
kesim frekanslarina sahip bir bant gegiren filtre ile on-islemden gegirilmistir. On

islemden gecirilen EEG isaretlerinin on altinci seviye Analitik Zaman-Frekans Esnek
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Dalgacik Doniisiimii  (Analytic Time-Frequency Flexible Wavelet Transform
(ATFFWT)) uygulanarak bir yaklasim ve on alt1 adet detay alt bantlar1 elde edilmistir.
Elde edilen alt bantlarin HFD hesaplanarak ozellik vektorii ¢ikarilmis bu Ozellikler
student’s #-test kullanilarak azaltilmistir. Veri azaltimindan sonra elde edilen Ozellik
vektorii RBF LS-SVM ile siniflandirilmistir. Siiflandirma yapilirken veri kiimeleri
arasinda sekiz ayr1 kombinasyon uygulanmis ve maksimum dogruluk A-E ve B-E isaret
kiimeleri i¢in %100 olarak elde edilmistir.

Hussein ve ark. (2018), yaptiklar1 ¢calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B,
C, D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada, EEG isaretlerinin frekans
spektrumuna robust 6zellik ¢ikarim yontemi olan L1-Cezalandirilmis Robust Regresyon
(L1-Penalized Robust Regression (L1-PRR)) modeli uygulanarak o6zellik vektorii
cikarilmistir.  Onerilen 6zellik ¢ikarim  yonteminin  kas aktivitelerinden, goz
kirpmalarindan kaynaklanan beyaz giiriiltii veya yiiksek giiriiltii seviyeleri nedeniyle
bozulmus EEG isaretlerine uygulandiginda ¢ok saglam bir yontem oldugu kanitlanmaya
calistimistir. Calismada RFC kullanilarak ikili, tg¢lii ve besli siniflandirmalar
yapilmistir. Sonugta maksimum dogruluk A ve E isaret kiimeleri i¢in %100 olarak elde
edilmistir.

Acharya ve ark. (2018), yaptiklar1 ¢alismada mevcut isaret kiimelerinden B, D
ve E isaret kiimelerini kullanmislardir. Bu calismada oncelikle EEG isaretlerine Z-skor
normalizasyonu, sifir ortalamas: ve standart sapma uygulanarak normallestirme
yapilmustir. Bu islemlerden sonra normal, 6n-ndbet ve ndbet siniflarini tespit etmek igin
on ii¢ katmanl derin Konvoliisyon Noral Ag (Convolutional Neural Network (CNN))
algoritmas1 uygulanmistir. Calismada B-D-E isaret kiimeleri i¢in %88.70 dogruluk elde
edilmistir.

Zhang ve ark. (2018), yaptiklar1 calismada mevcut isaret kiimelerinden A, B, C,
D ve E isaret kiimelerini kullanmiglardir. Bu calismada EEG isaretlerine WPD
uygulanarak isaretler alt bantlarina ayrilmis, her bir alt bandin Bulanmik Dagilim
Entropisi (Fuzzy Distribution Entropy (fDistEn)) hesaplanarak ozellik vektorii
cikarilmis, ¢ikarilmis bu ozellikler Kruskal-Wallis testi kullanilarak azaltilmistir. Veri
azaltimindan sonra elde edilen 6zellik vektorii K-NN ile siiflandirilmistir. Calismada A

ve E isaret kiimeleri i¢in maksimum dogruluk %100 olarak elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Kullanilan Veri Tabam

Bu tez calismasinda veri kiimesi olarak kullanilan EEG isarctleri Bonn
Universitesi Epileptoloji Boliimii (Freiburg Veri Analizi ve Modelleme Merkezi) veri
tabanindan alinmistir. Tiim veri taban1 A, B, C, D ve E olmak tiizere 5 veri kiimesinden
olusmaktadir. Her bir veri kiimesi 23.6 saniyelik, 100 tek-kanalli o6lgiimlerle
kaydedilmis, EEG isaret pargalarini igerir. Her bir kiimede 5 kisiye ait 20 adet 6l¢iim ile
alinmis toplamda 100 adet 4096 6rnekten (sample) olusan EEG isareti bulunmaktadir.

A ve B isaret kiimeleri, standart 10-20 sistemine gore yerlestirilen yiizeysel
elektrotlar yardimiyla olgililen EEG isaretlerini igerirler. A kiimesi, saglikli deneklerden
uyanik durumda gozleri agikken ve B kiimesi yine ayni deneklerden uyanik durumda
gozleri kapaliyken alinan EEG isaretlerini icerir. C ve D isaret kiimeleri ise derin
elektrotlar kullanilarak kontrol altindaki epilepsi hastasi olan deneklerden alinan ve
nobet olmayan durumda kaydedilen EEG isaretlerine sahiptirler. D igaret kiimesi
epileptojenik bolgeden alinarak kaydedilmistir ve C isaret kiimesi, hasta olan
deneklerden noébet Oncesinde hipokampal olusumlu karst yarim kiireden alinan
Olciimlerle kaydedilmistir. E isaret kiimesi ise epilepsi hastasi olan deneklerden alinan
ve ndbet sirasinda kaydedilen EEG isaretlerini igerir.

Tim EEG kayitlar i¢cin aym1 128-kanall yiikseltici sistem ve ortalama ortak bir
referans kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha sonra 6l¢iilen isaretler, 12 bitlik analog-
sayisal doniistiiriiciiden gegcirilerek, 173.61 Hz frekansinda 6rneklenerek bilgisayara
kaydedilmistir. Epileptik ozellikler kendini (30-40) Hz altindaki frekans bantlarinda
gosterdiginden spektral araligi (0.5-85) Hz olan sinyallere (0.53-40) Hz bant ge¢iren
filtre uygulanmistir. EEG isaretleri alinirken, islenirken ve veri tabanina aktarilirken
konunun uzmanlari tarafindan ayarca kontrolden gecirilmistir (Andrzejak ve ark 2001).

AB,C,D ve E isaret kiimeleri icin tipik bir EEG isareti Sekil 3.1.’de
gosterilmistir.

Bu c¢alismanin amaci EEG isaretlerinden epilepsi hastaligini teshis etmek igin
otomatik Orlintli tanima sistemi tasarlamak oldugundan sadece saglikli deneklere ait
isaretler (A kiimesi) ile epilepsi hastasi olan deneklerden alinan ve ndbet sirasinda

kaydedilen epileptik isaretler (E kiimesi) kullanilmistir.
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Sekil 3.1. A, B, C, D ve E kiimelerine ait EEG isaretleri

3.2. Oriintii Tamima Sistemleri

3.2.1. Oriintii Nedir

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili dlgiilebilen, gozlenebilen olay veya
nesnelerin diizenli bir bigimde birbirini birbirlerini takip ederek olusturduklart diizenli
yapidir. Ses, insan ylizii, retina, iris, parmak izi, bir metin i¢eresindeki karakterler, tibbi
cihazlardan alinan goriintiiler, Tibbi cihazlar ile yapilan analiz sonuglar1 oriintiiye dair
bazi 6rneklerdir (Yildiz 2011).

3.2.2. Oriintii Tamma

Oriintii tanima, ortak dzellikleri olan, aralarinda bir iliski kurulabilen karmasik
olaylar1 ya da nesneleri tespit edilmis ¢esitli yOntemler vasitasi ile tanimlama,
kategoriye ayirma veya siniflandirma islemidir (Tiirkoglu 2002).

Oriintii tamima ile ilgili asagida ifade edildigi gibi farkli kaynaklarda farkli
tanimlamalar bulunmaktadir. Fiziksel nesneleri veya meydana gelen olaylar1 6nceden
belirlenmis bir veya daha fazla kategoriye ayrilma islemidir. Cok boyutlu uzayda
yogunluk fonksiyonunu tahmini etmek, bu uzay1 kategorilere ya da siniflara ayirma
problemidir. Oriintii tanima “Bu nedir” sorusuna verilebilecek cevaplarla ilgilenen

bilimdir [(Duda ve ark. 2000),(Fukunaga 1990)].
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Insanoglu sahip oldugu duyu organlari yardimi ile ¢evresindeki driintiileri belli
oranda tanima yetenegine sahiptir. Bu yetenekler aldiklar egitim, edindikleri tecriibe ile
artmakta ve secicilik arz etmektedir. Hava degisiminin algilanmasi, binlerce ¢icegin
algilanip taninmasi, bitki ve hayvan cinslerini tanimlama, konusma algilama, kitap
okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip etkinliklerde insanlar oriintiileri
tanidiklar1 halde insan duyularinin yeterli olmadigi durumlarda Oriintii tanima islemini
otomatik hale getirmek, islemleri daha ucuz, iyi ve hizli hale getirmek i¢in makine
ortaminda Oriintii tanima yapilmasini arzulamaktadirlar (Yildiz 2011).

Gilinlimiizde optik karakter tanima, junk e-posta filtreleme, ses, yliz, iris, parmak
izi, imza tanima, otomatik hedef tanima, baskili devre denetimi, meyve siniflandirma,
iriin kar tahmini, trafik denetimi, uydu resim yorumlanmasi, biyomedikal goriintiilerin
ve isaretlerin smiflandirilmasi gibi Oriintlii tanima uygulamalar1 bircok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Yaklasik yarim asirdir {izerinde arastirma ve ¢aligmalar yapilan
bu bilim kolu giin be giin ortaya ¢ikan yeni uygulamalar ile giderek cazibesini
artirmaktadir (Giinal 2008).

3.2.3. Oriintii Tamima Sistemi

Yaygin bir Oriintii tanima sistemi, Sekil 3.2.’de gosterildigi gibi li¢ asamadan
olusmaktadir. Bunlar sirasiyla algilayicilar ve 6n Islemler, dzellik belirleme (6znitelik

belirleme) ve siiflandirma asamalaridir.

GirigUzap | Alglayelar | HamVeri | Gell U
— v ———  Ozellik Belitleme “zellllkller: Sinuflandirma M
(Dogel Dunumlar) | Gpilmler | (Ui (Cnnitel) (Tanu)

Sekil 3.2. Oriintii tanima sistemi blok diyagramu.

Algilayicilar ve 6n islemler asamasi, fiziksel ortamdan herhangi bir anda
algilayicilarla toplanmis olan sinyallerin cesitli doniisiim ve gosterim teknikleri ile
islendigi, bilesenlerine, boliitlerine ayrildigi veya modellendigi siiregtir. Ozellik
belirleme agamasi ham Oriintiiyli karakterize eden 6zelliklerinin elde edilebilmesi i¢in
cesitli doniisiim tekniklerinin uygulandigi, anahtar ozelliklerin tespit edildigi
gerekiyorsa normalizasyon isleminin gergeklestirildigi siirectir. Siniflandirma agamasi

ise ozellik belirleme asamasindan sonra Oriintiiden elde edilen 6zellikleri kullanarak bir
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karar verme mekanizmast (smniflandirict) yardimiyla Oriintiiyli 6zelliklerine gore
kategorize ederek uygun siniflara ayirma siirecidir [(Y1ldiz 2011), (Tiirkoglu 2002)].
3.2.3.1. Algilayicilar ve On Islemler

Otomatik Oriintlii tanima sisteminin duyu organlar1 olarak adlandirilan
algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin fiziksel biiytikliikleri fiziksel ortalamalardan
Olgerek elektronik ekipmanlarin anlayabilecegi veri haline getiren cihazlardir. Fiziksel
ortam ile elektronik cihazlar1 birbirine baglayan bir koprii gorevi goriirler. Mekanik,
termal, elektriksel, manyetik, nem, konum, 1s1ma, kimyasal vb. bir¢ok fiziksel
biiyiikliigii ve durumu olgerek elektronik ortama aktaran algilayict bulunmaktadir
(Tiirkoglu 2002).

Otomatik Orilintli tanima sistemlerinde Oriintiiniin algilandigr gerektiginde
filtrelendigi, boliitlere ayrildigi cesitli doniisiim ve gosterim teknikleri ile islendigi veya
modellendigi kisimdir. Bir¢ok otomatik Oriintii tanima sisteminde bu bolim Oriintii
tanima sisteminin ilk agamas1 olarak kabul edilir (Yildiz 2011).

3.2.3.2. Ozellik Belirleme

Otomatik Oriintli tanima sistemlerinde oOzellik belirleme asamasinda amag,
algilayicilar ve 0n islemler asamasindan alinan, yiiksek boyutlu Oriintliyli temsil eden,
kararli, gozlenebilen ve dlciilebilen en kii¢iik boyutlu veri ile temsil edebilmektir. Baska
bir ifade ile bu boliim ham Oriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve veri igin
tanimlayici anahtar 6zelliklerin tespit edildigi boliimdiir (Yildiz 2011).

Ozellik belirleme asamasindan sonra bir oriintii birden fazla ozellik ile temsil
ediliyorsa, tek bir 6zellik yerine bir “6zellik kiimesi” s6z konusudur. Burada d adet
ozellige sahip dzellik kiimesi d-boyutlu “zellik vektorii” ile temsil edilir. Ozelliklerin
iginde bulundugu d —boyutlu R uzay: ise “dzellik uzayr” olarak adlandirilir (Giinal
2008).

Ozellik belirleme asamasinda, ham oriintiiyii temsil eden bu &zellik kiimesi elde
edilirken aslinda birbiriyle iliskili iki bolimden olusan ve asagida agiklanan yol izlenir
(Yildiz 2011).

a) Ozellik Cikarma: Ozellik ¢cikarma otomatik oriintii tanima sistemlerinin en
onemli bolimi olup en temel anlamda algilayicilar ile kaydedilmis ve On islem
asamasinda diizenlenmis Oriintiiniin boyut indirgeme islemlerinin gergeklestirildigi

bolimdiir. Otomatik oOriintii tanima sistemlerinde siniflandirma isleminde giris
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vektorlerinin se¢imi gercekten ¢ok hassas ve onemli bir konudur. Girigler kotii ve
gereksiz bilgi icerdiginde bilinen en iyi simiflandirict kullanilsa bile basarim
performansi kotii olacagi gibi gereksiz zaman ve kaynak israfina da neden olacaktir. Bu
olumsuzluklar1 gidermek i¢in Oriintiiye ait fazla ve gereksiz bilginin elenip sadece
Oriintiiyii temsil eden az sayidaki karakteristik bilginin elde edildigi doniisiime 6zellik
¢ikarma adi verilir (Y1ldiz 2011).

b) Ozellik Secme: Otomatik Oriintii tanima sistemlerinde ozellik ¢ikarma
islemleri sonucu Oriintliniin boyutu biiyiik oranda azaltilir. Buna karsin elde edilen bu
ozellik kiimesi icindeki baz1 6zellikler oriintii ile iliskisiz (irrelevant) olabilecegi gibi
baz1 6zellikler de oriintiiyii temsil etmede fazlalik (redundant) teskil edebilir. Oriintiide
bulunan ilgisiz veya gereksiz ozellikleri uzaklastirmak, veri dagiliminin daha uygun ve
ayristirilabilir bir hale getirmek siniflandiricilarin daha etkin kullanilmasinda faydali bir
durumdur. Ozellik segme ile smiflandiricilarin performans: ve calisma siiresi arttig
gibi, donanim maliyeti de azalir. Ozellik segme boliimiinde 6zellik ¢ikarma béliimiinden
elde edilen Oriintiiden istenmeyen bazi Ozellikler belli yontemler ile c¢ikarilir ve
Oriintiiyii temsil eden en iyi 6zellik alt kiimesi elde edilir. [(Yildiz 2011), (Giiler ve
Ubeyli 2005)].

3.2.3.3. Smiflandirma

Otomatik Oriintli tanima sistemlerinde bilinmeyen bir Oriintiiyli tanimlayabilmek
icin Ozellik belirleme bdliimiinden sonra siiflandirma islemi yapilir. Siniflandirma
islemi iki veya daha fazla tiirli, sinifi, nesneyi, olay1 veya oriintliyli tanima, tanimlama,
kategorize etme veya birbirinden ayirt etme islemidir. Daha genel bir ifade ile
siniflandirma kavrami bilinmeyen bir veri nesnesi iizerinde tanimli olan c¢esitli siniflar
arasinda veriyi belli bir kurala gore dagitmaktir [ (Y1ildiz 2011), (Aydilek 2013)].

Siniflandirma islemi, verilerin veya Oriintiilerin davramislart hakkinda bilgi
vermekle kalmaz ayn1 zamanda arastirmacilar agisindan, konunun daha agik ve net bir
sekilde anlasilmasina yardime1 olur (Ozkan 2008).

Siniflandirma islemi kullanilan 6grenme yontemlerine gore genel olarak
giidimli ve gilidimsiiz 6grenme olmak iizere iki gurupta incelenir. Gidimlii
O0grenmede, ilgilenilen Oriintiler ve bu Oriintiilerin ait oldugu smiflar 6nceden
bilindiginden 6zellik vektoriinlin olusturdugu veri kiimeleri ile siniflandirict bir egitim

stirecinden gecirilir. Bu egitim sonucunda, bilinmeyen oriintliyli uygun sinifa atamakta
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kullanilan bir model olusturulur. Giidiimsiiz 6grenmede ise siniflandiriciya egitim
esnasinda sadece ilgilenilen Oriintiilerin belirlenmis Ozellikleri gosterilerek bunlar
arasindaki benzerlik, uzaklik, boyut, renk vb. onsel olasiliklar ve bilgiler verilerek bir
model olusturulur [ (Yildiz 2011), (Giinal 2008)].

3.3. Ozellik Belirleme Y6ntemleri

Otomatik oriintii tanima sistemlerinde EEG gibi duragan olmayan biyolojik
isaretlerden fizyolojik veya patolojik bir durumun tespit edilmesi oldukc¢a zordur.
Ciinkii isaret duragan olmadigindan oriintiiyii karakterize eden asil bilgi isaret igeresinde
zamana yayilmis ve gémiili durumdadir. Ayn1 zamanda bu isaretler siirekli degisen
formda olduklarindan kisa siireli degisiklikler ve karmasik dalga formlar1 biiylik 6nem
arz etmektedir. Genelde boyutu yiiksek ve yapis1 karmasik olan EEG isaretleri
kullanilarak tasarlanan bir Oriintli tanima sisteminde Ozellik belirleme Oriintii tanima
sisteminin en Onemli bolimlerinden biridir. Yanlis segilecek bir 6zellik belirleme
yontemi Orlintliyli karakterize eden 6nemli bilgilerin yok olmasina neden olabilecegi
gibi siniflandirma agamasinda da gereksiz zaman ve donanim israfina neden olabilir. Bu
sebeple 0Ozellik belirleme asamasinda ham oriintii gereksiz ve iliskisiz bilgilerden
arindirilmali ve miimkiin olan en kii¢iik boyutlu veri ile temsil edilmelidir.

Bu tez calinmasinda EEG isaret oriintiilerine ait 6zellikleri belirlemek amaci ile
giic spektral yogunluk kestirimine dayali yontemler ve ortalama kullanilmistir. Tez
caligmasinda kullanilan bu 6zellik belirleme yontemleri asagida sunulmustur.

3.3.1. Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirimi (GSY)

Gii¢ spektral yogunlugu (GSY), bir isaretin frekans bandi tizerindeki spektral
bilgilerini ve gii¢ dagilimin1 bulmak olarak ifade edilebilir. GSY kestirim yontemleri
genelde parametrik olmayan yontemler ve parametrik yontemler olarak iki sinifa ayrilir.
Fakat bazi kaynaklarda bu iki sinifa ek olarak alt uzay yontemleri de ayr1 bir sinif olarak
degerlendirilmektedir. Parametrik olmayan GSY yoOntemlerinde isaretin kendisi direk
olarak degerlendirilmektedir. Isaretin nasil iiretildigi konusunda ortaya herhangi bir
varsayim konulmamaktadir. Parametrik GSY yoOntemlerinde ise isaret, beyaz giiriiltii
isareti uygulanmis dogrusal ayrik zamanh bir filtrenin ¢ikisi olarak kabul edilmektedir.
GSY hesaplanirken de olusturulan bu modelin parametreleri kullanilmaktadir (Yildiz

2011).
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Parametrik olmayan GSY kestirim yontemlerine Ornek olarak, Fourier
Doniistimii, Periodogram, Bartlett and Welch metotlar1 verilebilir. Parametrik olmayan
GSY yontemleri nispeten basit algoritmalar kullandiklarindan parametrik yontemlere
gore daha az islem yiikii gerektirirler. Bu sebeple hizli ¢alismakla birlikte olusan
kagaklardan dolayr spektrum bozulmakta ve zayif sinyaller maskelenmektedir. Bu
sebeple kisa siireli isaretlerde frekans ¢ozliniirliigii iyi olmamaktadir (Albayrak 2008).

Parametrik GSY yontemlerinde elde edilen kestirim performansi iyi olmasina
ragmen, islem yiikii fazla oldugundan, daha fazla zaman ve daha giicli donanim
gerekmektedir. Yule-Walker, Burg ve Kovaryans gibi yontemler parametrik GSY
kestirim yontemlerine drnek olarak verilebilir (Ozbeyaz 2010).

3.3.1.1. Periodogram Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirim Metodu

Periodogram GSY kestirim metodu Ayrik Fourier Doniisiimii temeline dayanan
klasik bir GSY yontemi olup 1898 yilinda Ingiliz fizikgi Sir Arthur Schuster tarafindan
gelistirilmis ve gilines lekelerinin sayisinin periyodikligi {izerine yapmis oldugu
calismada kullanilmistir. GSY temel olarak otokorelasyon fonksiyonunun Fourier
Dontigiimii olarak da tanimlanabilmektedir. Sonlu enerjisi olmayan ve dolayasiyla
Fourier Donilisiimii alinamayan istikrarli rasgele sinyaller bir ortalama giice sahiptir ve
GSY ile karakterize edilirler (Bozdag 2002).

x(t) duragan rastgele bir sinyali gostermektedir ve (3.1)’deki gibi tanimlanabilir.
x(6) = [xk] = [x0, %1, %2, ., Xy 1] 3.1

N oOrnekten olusan [xg] isaretinin Periodogrami (Pyxx(f)), (3.2)’de ifade

edildigi tizere [xg] isaretinin AFD’sinin karesine karsilik gelmektedir.

P (f) = [FGw)|? (3.2)

Peridogram1 alinan isaretin N adet veri noktas: oldugundan en az N noktada

AFD hesaplanir ve f;, = k/N frekansinda (3.3)’teki gibi ifade edilir (Dursun 2009).
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N-1 2

_j2mnk
Z x(n)e” N

n=0

k 1
Pex (ﬁ) =N k=012,..,N—-1 (3.3)

3.3.1.2. Bartlett Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirim Metodu

Periyodogramlarin ortalamasi olarak ta adlandirilan Bartlett GSY kestirim
metodu periyodogramdaki varyansi indirgemek igin 1948 yilinda Ingiliz istatistik¢i
Maurice Stevenson Bartlett tarafindan ortaya atilmistir. Bartlett metodu iic asamadan
meydana gelmektedir. Birinci asamada, N 6rnek uzunlugundaki veri dizisi 6rtlismeyen

K adet boliite ayrilir. Her boliitiiniin uzunlugu M olan K adet veri boliitii i¢in veri yapisi:
Xn)=x(n+iM) i=01..,K—-1 n=01,...M—-1 (3.4)

(3.4)’teki gibi ifade edilir ve her bir boliit icin ayr1 ayr1 Periodogram hesab1 yapilir.

M-1 2
P =3 Z x;(n) e~ J2nfn i=01,. K—1 (3.5)
n=0

Son asamada Bartlett GSY kestirimini hesaplamak i¢in ise K adet boliit i¢in

hesaplanmis Periodogramlarinin ortalamasi alinir (Dursun 2009).

x| =

K-1
(B) _ ©)
Pex”(F) izo Fex (f) 3.6)

3.3.1.3. Welch Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirim Metodu

Iyilestirilmis periyodogramlarin ortalamasi olarak da adlandirilan Welch GSY
kestirim metodu 1967 yilinda Amerikali bilim adami Peter D. Welch tarafindan ortaya
atilmis ve Bartlett GSY kestirim metoduna goére iki yenilik eklenmistir. Ilk olarak,
Welch GSY kestirim metodunda veri boliitlerinin 6rtiismesine izin verilmektedir. Ikinci
olarak, her veri bdliitiine pencereleme islemi uygulanmaktadir. Welch GSY metodu ile

kestirim yapilirken kestirim iglemleri {i¢ asamada gergeklestirilir.
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Oncelikle N 6rnek uzunlugundaki veri dizisi bir biri ile ortiisen L adet boliite

ayrilir. Her bir boliitiiniin 6rnek uzunlugu M olan L adet veri boliitii i¢in veri yapisi:
Xi(n)=x(n+iD) n=01...M-1 i=01,..,L-1 3.7)

(3.7)’deki gibi ifade edilir. Burada iD i. veri dizisinin baslangic noktasini ifade
etmektedir. D=M olmas1 halinde boliitlerde 6rtiigme yoktur. Buradaki veri boliitlerinin
L say1s1 Bartlett GSY’deki K sayis1 ile aynidir. Ortiismenin olmasi i¢in M>D olmalidr.
D=M/2 olmas1 halinde ise ardisik veri boliitleri arasinda %50 Ortlisme vardir ve L=2K
olarak bulunur (Proakis 1992).

Burada isareti oOrtlisecek sekilde boliitlemenin amact sonraki asamalarda
kullanilan pencere fonksiyonunun neden oldugu bilgi kaybini gidermektir. Genelde
boliitler arasinda ortiismenin %50 ile %75 arasinda olmasi tavsiye edilmektedir (Yildiz
2011).

Ikinci asamada ortiistiiriilmiis her bir veri béliitii uygun bir w(n) pencere
fonksiyonu ile pencerelenerek Periodogrami alinir. Boylece (3.8)’de ifade edildigi lizere

her veri boliitliniin iyilestirilmis Periodogrami alinmis olur.

M-1 2

z x;(n) w(n) e /2m/M

n=0

, 1
PO(f) = T i=01,.. L—1 (3.8)

(3.8)’de kullanilan U pencere fonksiyondaki glic normalizasyon faktorii olup (3.9)’da

ifade edilmistir.
M-1
I Z 2 (3.9)
=V w(n) .
n=0

Son asamada L adet veri boliitline ait iyilestirilmis Periodogramlarin ortalamasi

aliarak N 6rnek uzunlugundaki isaretin Welch GSY kestirimi bulunmus olur.
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w _—
Pxx_

L-1
> P (3.10)
i=0

~ =

3.3.1.4. Pencereleme Islemi

GSY yaklagimlarinda pencereleme isleminin amaci spektral sizint1 etkilerini bir
pencere fonksiyonu yardimi ile azaltmaktir. Bir isaret ister zaman isterse spektral
bolgede analiz edilsin bu isaretin ne sekilde boliitlere ayrilacagi 6nemlidir. En basit hali
ile bir isaretin sadece belli bir boliimii sinirli donanima sahip bir bilgisayar ile
islenebilir. Bu durum isarete dikdortgen bir pencere uygulanmasi anlamina gelmektedir.
Pencereleme islemi zaman yahut frekans bdlgesinde uygulanabilmektedir. GSY
kestiriminde pencere secimi Onemli bir faktordiir. Ciinkii segilen pencerenin
karakteristigi GSY kestirim sunucunu etkilemektedir. Bu sebeple bir kestirim yapilirken
farkli yapidaki pencere fonksiyonlari ile denemeler yapilmasi ve en uygun pencere
fonksiyonunun secilmesi gerekmektedir. Literatirde en sik kullanilan pencere

fonksiyonlar1 grafiksel gosterimleri Sekil 3.3’te verilmistir.

Bartlett Blackman

06 08 /

0.4 0.4 /
/
/ N
0.2 0.2 \

10 20 0 L 50 i 10 20 KL 40 50

Hamming
i \\ | /\\

06 / \ 06 / \\

o4 \ 04
N / \
N \
02 02
\ \\
4] ]
10 20 ki 40 50 &0 10 20 30 40 50 &0

Sekil 3.3. Pencere fonksiyonlari.
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3.3.2. Aritmetik Ortalama (AO)
Aritmetik Ortalama (AO), bir say1 dizisindeki elemanlarin toplaminin dizinin
eleman sayisina bdliinmesi sonucu elde edilen degerdir.

Z?=1 Xi

Aritmetik Ortalama = (3.11)

3.4. Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma basit bir anlatim ile bilinmeyen bir Oriintiiniin yahut bir veri
nesnesinin iizerinde tanimli bulunan ¢esitli siiflar arasinda veriyi belli bir kurala gore
dagitmaktir. Burada bir problemi ¢dzmek icin elde bulunan verilerin kullanilmasi ile
problemin ¢ozlimiine giden yolun 6grenilmesi, deneyimlerin elde edilmesi ve 6grenilen
bu yolun yeni verilerin ayristirilmasi veya yeni problemlerin ¢oziilmesi i¢in kullanimi
amaglanmaktadir. Bir otomatik Oriintii tanima sisteminde sistemin basarist Orilintiiyili
tanimlayan ozellik secme yontemlerine bagli olmakla birlikte kullanilacak siniflandirma
yontemleri ile de ¢ok yakindan ilintilidir. Oriintiiniin yapisi, 6zellik segme yontemleri
uygulandiktan sonra elde edilen Ozelliklerin yapisi, boyutu, birbirleri ile iliski
durumlari, karmasiklig1 vb. durumlara gore secilecek siniflandirma yontemleri farklilik
gosterebilmektedir. Yaygin olarak kullanilan smiflandirma yontemlerinden bazilar
asagida verilmistir.

a) Karar Agaclar

b) Yapay Sinir Aglar

¢) Bayes Siniflandiricilar

d) Genetik Algoritmalar

e) Ornek Tabanli Yontemler

f) Sakli Markov Modeller

g) K- En Yakin Komsu Algoritmasi

h) Destek Vektor Makineleri

1) Asirt Ogrenme Makineleri

Bu tez c¢alismasinda, EEG isaretlerinden epilepsi hastalifinin tespitini yapan
otomatik Oriinti tamima sisteminin smiflandirmasinda K-NN, SVM ve ELM
siiflandirma yontemleri kullanilmistir. Tez ¢alinmasinda kullanilan bu siniflandirma

yontemleri asagida sunulmustur.
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3.4.1. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (K-NN)

K-NN 1967 yilinda T.M. Cover ve P. E. Hart tarafindan ortaya atilmis, sikca
kullanilan, basit, yorumlamasi kolay, giidimlii ve Ornek tabanli bir 6grenme
algoritmasidir (Cover 1967). K-NN parametrik olmayan basit bir 6grenme algoritmasi
oldugundan temel veri dagiliminda herhangi bir varsayim yapmaz. Bu durum, pratik
verilerin yapilan teorik varsayimlara uymamasi siirecinde K-NN icin bir avantaj saglar.
Ayrica, K-NN genelleme yapmak i¢in egitim verilerini kullanmadigindan egitim siireci
oldukca hizlidir. K-NN o6rnek tabanli 6grenme algoritmasi oldugundan, karar islemi
egitim setinde tutulan verilere dayali olarak gerceklestirilmektedir (Anchalia 2014).

K-NN uzakliga bagli olarak degerlendirme yapan bir 6grenme algoritmasidir.
K-NN’de egitim verisinde yer alan her bir 6rnek bir noktay:1 temsil edecek bi¢cimde n
boyutlu bir 6zellik uzayinda sayisal nitelikler ile belirtilir. Algoritma yeni bir veri 6rnegi
ile karsilastiginda yeni 6rnegin egitim verisinde yer alan her bir 6rnege olan uzakligi
hesaplanir. Hesaplama sonrasi sinif etiketleri dnceden bilinen veri drneklerinden K adet
en yakin komsusu bulunur. Yeni veri 6rnegi K en yakin komsusunun ¢ogunluk teskil
ettigi ilgili sinifa atanir. Sayet K=1 ise, siifi tespit edilmeye ¢alisilan yeni veri 6rnegi
en yakin komsusunun ait oldugu sinifa atanir. Sayet K=3 ise, smifi tespit edilmeye
calisilan yeni veri 6rneginin en yakin ii¢ komsusu dikkate alinarak ilgili sinifa atanir.
Sekil 3.4.’te iki sinifa ait veri 6rneklerinin bulundugu uzayda, siifi bilinmeyen yeni bir
veri orneginin K-NN algoritmasiyla siniflandirma siireci gosterilmistir. Sekil 3.4.’te
goriildiigii gibi K=3 i¢in sinifi bilinmeyen yeni bir veri 6rnegine uzakliklart d/, d2 ve d3
olan iki smifa ait en yakin 3 komsu belirlenmistir. Bu siire¢ sonucunda en yakin {i¢
komgunun ikisi Smif 2’de oldugundan yeni veri 6rnegi Smif 2’ye atanmustir (Polat

2016).

Smf 1 Smmf 2

Sekil 3.4. K=3 icin K-NN simiflandirma siireci
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3.4.1.1. K-NN Algoritmasinin Parametreleri

a) K Parametresi: K verilen bir veri 6érnegine en yakin komsularin sayisin
gosteren bir parametredir. K-NN algoritmasinda K parametresi algoritmanin basarisini
etkileyen onemli faktorlerden biri oldugu i¢cin K parametresinin uygun secilmesi ¢ok
Oonemlidir. Sayet K parametresinin degeri ¢ok biiylik secilirse farkli siniflara veri
ornekleri ayn1 sinifa atanabilir. K parametresi ¢ok kiicilik se¢ildigi durumda ise tam tersi
sekilde ayn1 siifta atanmasi gereken 6rnekler farkli siniflara atanabilir. K parametresini
se¢mek icin birgok yontem gelistirilmesine ragmen en yaygin kullanim veri setini ¢esitli
K degerleri ile deneyerek en uygun degerin tespit edilmesidir. Bu islem zaman ve is
giicii kaybina neden olmaktadir (Mitchell 1997).

b) Uzakhk Olgiitleri: K-NN algoritmasinda smiflandirma, segilen K
parametresine gore K tane en yakin komsunun tespit edilmesi ile gergeklestirilir. En
yakin komsularin tespit edilmesi i¢in siniflandirilmaya caligilan veri 6rneginin egitim
kiimesinde yer alan her veriye olan uzakliginin ayri ayri bulunmasi gerekir. Iki veri
arasindaki uzakligin biiyilkk olmasi benzerligin az, uzaklhigin kiiciik olmasi ise
benzerligin ¢ok oldugu seklinde degerlendirilir. Bu uzakligin bulunmasinda Minkowski,
Euclidean, Manhattan, Chebyshev, Mahalanobis, Cosine, Hamming, Canberra, Bray-
Curtis, Relative Deivation, Square Chord gibi farkli yontemler kullanilir. Bu
uzakliklardan en sik kullanilanlarin hesaplanmasi i¢in esitlikler (3.12), (3.13), (3.14) ve
(3.15)’te verilmistir (Polat 2016).

b1) Minkowski Uzakhg: Oklid uzayinda tanimli, siiflandirma, kiimeleme ve
veri madenciligi uygulamalarinda siklikla kullanilan Eculidean uzakligi, Manhattan
uzaklig gibi uzaklik Slgiitlerinin genellestirilmis halidir. Herhangi iki P ve Q noktasi
arasindaki Minkowski uzakligi P=( xi,x2,..., x» ) ve O=( y1,y2,..., ¥» ) olmak fizere,

(3.12)’deki esitlik ile hesaplanir (Tasc1 2016).

1
n p

b2) Eculidean uzakhgi: Smiflandirma, kiimeleme ve veri madenciligi
uygulamalarinda siklikla kullanilan Eculidean uzakligi, Minkowski uzaklik Sl¢iitliniin

0zel bir durumu olup p=2 olarak atanmasi ile elde edilir. K-NN algoritmalarinda
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uzakligin tespit edilmesi ic¢in kullanilan temel uzaklik dl¢ttidiir. P=( x;,x2,..., X, ) ve

O=(yny2 ..., yn ) olmak iizere, (3.13)’teki esitlik ile hesaplanir (Tasg1 2016).

(3.13)

b3) Manhattan uzakh@i: n boyutlu iki nokta arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin toplamidir. Minkowski uzaklik 6l¢iitiiniin 6zel bir durumu olup p=1 olarak
atanmasi ile elde edilir. P=( x;,x2,..., Xn ) vé Q=( y1,y2,..., ¥n ) olmak lizere, (3.14)’teki

esitlik ile hesaplanir (Tasg1 2016).

D= (I - (3.14)
i=1

b4) Chebyshev uzakhgr (Maksimum Deger Uzakhgi): Minkowski
uzakliginin, n - o oldugu 6zel durum olup, iki nokta arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin maksimumu olarak ifade edilmektedir. P=( x;x2,... x» ) ve

0=(y1y2,..., y» ) olmak iizere, (3.15)’teki esitlik ile hesaplanir (Tasc1 2016).

1

n
p
= . — . |P = i — Vi
D é%( _llxl yll ) max(lxl yll) (3.15)

l

Sayisal olarak ifade edilen iki veri drneginin birbirine olan uzakliklarinin tespit
edilmesinde yukarida verilen yontemlerin kullanilmasi olduk¢a uygundur. Bununla
beraber sayisal olarak belirtilemeyen cinsiyet, renk ve irk gibi kategorik o6zelliklerin
birbirine olan uzakliklarini hesaplamak i¢in Hamming uzaklik olgiitii gelistirilmistir.
Hamming uzaklik olgiitiinde aymi niteliklerle verilen 6zellikler arasindaki uzaklik 0,
farkli niteliklerle verilen 6zellikler arasindaki uzaklik ise 1 olarak kabul edilir (Polat

2016).
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3.4.1.2. K-NN Algoritmasinin Calisma Asamalari
K-NN algoritmasi1 dort asamadan olusur. Birinci asamada, oncelikle K degeri

belirlenir ve egitim verileri bilinen siiflara atanir. Bu islem Sekil 3.5.’te gosterilmistir.

Sekil 3.5. Egitim verisinin bilinen siniflara atanmasi

Ikinci asamada simifi bilinmeyen yeni veri &rnegi yiiklenir ve bu yeni veri
orneginin farkli simiflardaki biitiin verilere olan uzaklig1 ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu islem

Sekil 3.6.’da gosterilmistir.

Smf 1 Smmf 2

Sekil 3.6. Uzakliklarin hesaplanmasi

Ucgiincii asamada sinifi bilinmeyen yeni veri 6rneginin egitim verisinde yer alan

verilere olan uzaklig: siralanir ve secilen K parametresine gére minimum uzakliga bagl
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olarak en yakin K adet komsu tespit edilir. Tablo 3.1.’de yeni veri 6rneginin K=3 i¢in en

yakin 3 komsusu sirasiyla gosterilmistir.

Tablo 3.1. Yeni veri drneginin K=3 i¢in en yakin 3 komsusu ve ait olduklar: siniflar

y Sinif 2
W Sinif 2
e Simf 1

Dordiincii ve son asamada sinifi tespit edilmek istenen yeni veri 6rnegi K-NN
algoritmasi tarafindan tespit edilen K adet en yakin komsunun ait olduklari siniflar
dikkate alinarak, en fazla komsunun ait oldugu sinifa atanir. Tablo 3.1.’de goriildiigi
gibi tespit edilen yakin 3 komsudan 2’si Sinif 2’ye, 1°1 ise Sinif 1’e aittir. Bu durumda
yeni veri 0rnegi, K-NN algoritmasi tarafindan Sinif 2°ye atanir. Sekil 3.7.°de yeni veri

ornegi ait oldugu sinifa atandigi gosterilmistir (Polat 2016).

Sekil 3.7. Yeni veri 6rneginin siniflandirilmasi

3.4.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM ilk olarak 1992 yilinda Vapnik tarafindan 6nerilmis, bilim adamlarinca
zaman igerisinde gelistirilmis, siniflandirma ve dogrusal olmayan fonksiyon yaklagimi
problemlerinde oldukca basarili ve yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Giiniimiizde
SVM ses, yiiz, nesne, yazi vb. Oriintli tanima, fonksiyon tahmini, miihendislik, genetik,

bilgi giivenligi, zaman serilerinin tahmini, biyoenformatik vb. bir¢ok alanda basari ile
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uygulanan bir yontemdir. SVM baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
icin ortaya atilmasina ragmen zaman igerisinde matematiksel alt yapisi gelistirilerek
dogrusal olmayan ve ¢ok smifli verilerin siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. SVM
temelde ii¢ ana bilesenden meydan gelmistir. Bu bilesenler istatistiksel 6grenme teorisi,
optimizasyon algoritmas1 ve ¢ekirdek fonksiyonlaridir [(Y1ldiz ve ark. 2011), ( Burges
1998)].

SVM, ikili smiflandirma problemlerinde olduk¢ca Onemli basarilar elde
etmektedir. Sekil 3.8.’de gosterildigi gibi iki farkli veri siifin1 ayirmak i¢in birden fazla
dogrunun ¢izilme ihtimali vardir. En uygun ayrstirici dogru belirlenirken veri
smiflarina esit ve maksimum mesafede olani tespit edilmelidir. Sinir (Margin) olarak
isimlendirilen bu maksimum mesafe belirlenirken, veri siniflarina ait 6rnekler arasinda
ayristirict dogruya en yakin Ornekler kullanilir. Bu 6rnekler destek vektorler olarak
isimlendirilir. Yapay sinir aglarinda en iyi genellemeyi elde etmek icin agirliklarin
giincellenmesi ne kadar 6nemliyse, SVM ile yapilan siniflandirmada en uygun dogru ve
sinirin  belirlenmesi o derecede Onemlidir. Cok boyutlu uzayda dogrularin yerini

hiperdiizlemler almaktadir [( Emhan 2017), (Y1ldiz 2011), (Aydemir 2008)].

Sekil 3.8. Iki veri sinifin1 ayiran hiperdiizlemler

SVM, simniflandirilacak verinin durumuna gore iki ayr1 boliimde incelenebilir.
Bunlar; dogrusal destek vektor makineleri ve dogrusal olmayan destek vektor

makineleridir.
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3.4.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Giliniimiizde pratik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmamakla birlikte SVM
algoritmasinin temelini insa ettiginden olduk¢a Onemlidir. Dogrusal destek vektor
makineleri kendi iginde verilerin dogrusal olarak ayrilabilme ve dogrusal olarak
ayrilamama durumu olmak lizere iki baslikta incelenmektedir.

a) Dogrusal Olarak Ayrilabilme Durumu
SVM’nin egitim i¢in kullanilacak iki sinifli n sayida ornekten olusan bir egitim veri
kiimesi {x;,y;} 7=1,..,2 vey; € {—1,+1}, seklinde kabul edilsin. Burada y; &/—1,+1}
siniflara ait etiket degerlerini x; € R? olup d-boyutlu 6zellik vektdriinii gdstermektedir.
Bu iki sinifin egitim verileri dogrusal olarak ayrilabilme durumunda bir hiperdiizlem ile
ayrilabilecektir. Ancak daha oncede ifade edildigi gibi bu iki veri sinifin1 ayirabilecek
sonsuz sayida hiperdiizlem bulunmaktadir. Ancak SVM’nin amact veri siniflarini
birbirinden ayiracak, veri siiflarina esit ve maksimum mesafede optimal hiperdiizlemi
tespit etmektir. Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda hiperdiizlem (3.16)’daki ifade

ile tanimlanir.
n

f(x) =WT.x+b=Zwixi+b (3.16)
i=1

(3.16)’daki ifade de w herhangi bir x noktasi i¢in hiperdiizlemin normalini, |b|/||w||
hiperdiizlemin orijin noktasina olan dik uzakligini, b sapma degerini gostermektedir.
Dogrusal ayrilabilme durumu i¢in hiperdiizlem Sekil 3.9.’da gosterilmistir.

Hiperdiizlem tizerindeki herhangi bir x noktasi (3.17)’de verilen kosulu saglamaktadir.

fX)=wl.x+b=0 (3.17)
SVM egitim veri kiimesini dogrusal olarak ayirabiliyorsa y; = +1 ve y; = -1 seklinde
taniml1 veri orneklerine uygun optimum hiperdiizlem bulunabilir. Bunun i¢in egitim

veri kiimesinin (3.18) ve (3.19)’da belirtilen bagintilar1 saglamasi1 gerekmektedir:

wl.x;+b>+1, y;, =+1icin (3.18)
wlh.x;+b<-1, y;=-1igin (3.19)
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Optimum .

hiperdiizlem \

Destek vektirleri

Destek vektirleri

. D2

S DO
i " /S'mlr[l\[arg'm}

D1

Sekil 3.9. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin SVM

(3.18) ve (3.19)’da verilen iki esitsizlik tek esitsizlik ile ifade edildiginde (3.20)’deki
esitsizlik elde edilir.
yiwT.x; +b)—1>0 (3.20)

SVM’ye verilen egitim veri kiimesi i¢in olasit tiim hiperdiizlemler (3.20)’deki esitsizlik
ile temsil edilebilir. Burada optimum hiperdiizlemin belirlenmesi i¢in bu hiperdiizlemi
karsilayacak uygun w ve b degerleri bulunmalidir. (3.18)’deki bagintinin esitlik durumu
wlx; + b = +1, Sekil 3.9.°daki C2 smifin1 aywran D2 hiperdiizleme, (3.19)daki
bagmtmin esitlik durumu wPx; + b = —1, Sekil 3.9.°daki C1 smifim aywran DI
hiperdiizleme, karsilik geldigi kabul edilirse; D1 ve D2 hiperdiizlemlerinin orijine olan
dik uzakliklar sirasiyla |1 — b|/||w|| ve |[—1 — b|/||w|| olacaktir. Her iki hiperdiizlemin
optimum hiperdiizleme DO (wTx; + b = 0) olan uzakliklar1 da 1/||w|| olacaktir. Bu iki
hiperdiizlem veya baska bir deyisle egitim kiimesine ait iki veri kiimesi arasindaki
uzaklik 2/||lw|| olur. Burada D1 ve D2 hiperdiizlemlerin ayn1 normale sahip olduklari
yani paralel olduklar1 goriilmektedir. Burada hiperdiizlemlerin arasinda egitim veri
kiimesine ait hi¢bir veri 6rneginin olmamasina dikkat edilmelidir. D1ve D2 hiperdiizlem
arasindaki uzaklik (2/||lw]|]) olup siir (margin) olarak isimlendirilir. SVM ile

yapilmaya c¢alisilan D1 ve D2 hiperdiizlemin arasindaki sinir1 maksimize etmektir.
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Dolayisiyla iki hiperdiizlem arasindaki maksimum sinir Euclid normunun yani (||w]]
degerinin) minimize edilmesiyle bulunur. Aralarindaki sinir degeri maksimum olan iki
hiperdiizlem tizerindeki veri drnekleri Destek Vektorleri olarak adlandirilir[(Acar 2012),

(Yildiz 2011)].

Maksimum sinir1 bulunma islemi igin, ||lw| = VvwT.w ifadesi esitlik (3.21)’de yerine

konularak;
wl.w
f — ”WHZ — (321)
2
yi(WT.xl- +b)—1>0, i=123,..,n (3.22)

sirastyla minimizasyon i¢in (3.21) esitligi ve kisitlama i¢in (3.22) esitsizligi elde
edilir. Burada; (3.21)’deki esitlik c¢oziilecek problemi, (3.22)’deki esitsizlik ise bu
problemin ¢ozlimiinde kullanilacak kisitlamayi (kosulu) gostermektedir. Yukardaki
ifadeler incelendiginde problemin ikinci dereceden bir optimizasyon problemi oldugu
goriilmektedir. Mevcut optimizasyon problemi, ikinci dereceden programlama
tekniginin kullanilmasiyla ¢oziilebilmektedir. Bunula beraber, yiiksek boyutlu uzaylar
icin problemin su anki formda ¢oziilebilmesi ¢ok pratik degildir. Bu nedenle problem
pratik olarak ¢oziilebilecegi ikincil (dual) forma doniistiiriilerek ¢oziiliir. Ikincil forma
dontstiiriilerek ¢oziilen problemin ¢oziimii problemin orijinal ¢dzliimene esdegerdir.
Problemin ikincil forma doniistiiriilmesi iki basamakta gergeklestirilir.

Birinci asamada; problemin ¢o6ziimiinii kolaylastirmak amaci ile Lagrange
carpanlar1 yontemi kullanilarak, (3.21)’deki esitlikle gosterilen kisitlamali optimizasyon
problemi, (3.23) esitlikle gosterilen kisitlamasiz optimizasyon problemi bigiminde

tekrar yazilir.

wiw
LprimarW,b,@) = == = " a;[y;w".x; + b) = 1]
i=1
wiw  ~ < - (3.23)
= _ZaiinT-xi —Z“i}’ib +Z‘1i
i=1 i=1 i=1

Buradaki «a; = (a1, a5, a3, ...,ay) =0 degerleri Lagrange c¢arpanlari olarak

isimlendirilir.
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Ikinci asamada ise (3.23) esitligi a; = (@i, @y, @3, ...,a,) =0 Lagrange
carpanlarina bagli olarak optimize edilebilecek ikincil (dual) problem formuna
doniistirmek i¢in Karush-Kuhn-Tucker kosullart kullanilir. Karush Kuhn-Tucker

teoremine gore (3.23) esitliginin (3.24) ve (3.25)’te belirtilen sartlar1 saglamasi

gerekmektedir.

oL -

S2=0 s w= ) amy, (3.24)
i=1

oL . z": . (3.25)
Fp =V 7F ) XV =
ob —

(3.24) ve (3.25)’te belirtilen kosullar (3.23)’teki esitlikte yerine yazilirsa sirasiyla
minimizasyon i¢in (3.26) ve kisitlama ig¢in (3.27) esitligi elde edilir. Bu sekilde

optimizasyon problemi ikincil problem formuna doniigmiis olur.

n n

1
L gyai (@) = Z =3 aQ;q;yiyj Xi- X; (3.26)
i=1 =1
n (3.27)
Z a;y; =0, a; =0, i=123,..,n

i=1

Ikincil problem formuna déniismiis olan optimizayon problemi verilen
kisitlamalar altinda karesel (ikinci dereceden) programlama yontemleri ile ¢oziilerek
a; = (ay,a,, as, ..., a,) = 0 degerleri bulunur. w, Karush Kuhn-Tucker kosullarindan
Gradyen kosulu esitligi (3.28) ve b ise Karush Kuhn-Tucker kosullarindan
Orthoganality kosulu esitlik (3.29) ile elde edilir.

n

oL i
%ﬂm =w' — Z a;x;y; =0,
i=1
aLprimal _ aLprimal aLprimal aLprimal oL primal (3-28)
ow ow, ~ ow, ' odwz; T odw,
(viwl.x;+b) —Da; =0, i=123,..,n (3.29)
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Burada dikkat edilirse, egitim kiimesinin her 6rnegi i¢in bir tane Lagrange ¢arpan («;)
bulunmaktadir ve bu ¢arpanlarin biiyiik bir kisminin degeri sifir olmaktadir. Lagrange
carpani pozitif olan egitim kiimesi drnekleri (x;) Destek Vektorleri olarak isimlendirilir.
Bu egitim kiimesi Orneklerinde kisitlamalar aktif halde olup D1 veya D2
hiperdiizlemlerin iizerinde yer alirlar. Lagrange ¢arpani sifir olan diger egitim kiimesi
ornekleri ise D1 ve D2 hiperdiizlemlerinin iizerinde yer almayip arka tarafinda kalan
orneklerdir [(Acar 2012), (Y1ldiz 2011), (Comak 2008 )].

b) Dogrusal Olarak Ayrilamama Durumu

Egitim kiimesine ait verilerin dogrusal olarak ayrilmadigi durumlarda verileri
minimum sayida hata ile ayirabilecek bir ¢éziim algoritmasi kullanilir. Zira bu verileri
dogrusal olarak ayirma islemi SVM’nin koétii bir genelleme yapmasina neden olur. Bunu
engellemek icin bir onceki alt baglik altinda verilmis olan dogrusal olarak ayrilabilir
verilerin siniflandirmasi probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan algoritma genellestirilerek
kullanilir [(Acar 2012), (Yildiz 2011)].

Egitim kiimesine ait verilerin dogrusal olarak tamamen ayrilmadigi durumlarda
verilerin smiflandirilmasi problemi Sekil 3.10.’da da goriilecegi lizere pozitif degerler
alan ve smiflandirma hatalarmi ifade eden gevsek (serbestlik) degiskenlerin ( & )
tanimlanmas1 ve optimizasyon modeline eklenmesi ile ¢oziiliir. Tanimlanan & > 0
gevsek degiskeni, egitim kiimesine ait herhangi bir veri 6rneginin ait olmasi gereken
siifin smirina olan uzakligi miktaridir. Dolayisiyla egitim kiimesine ait herhangi bir
veri drneginin dogru veya yanlis siniflandirilmis olmasi, o ornegin & gevsek degeri ile
dogrudan iligkilidir. Sayet egitim kiimesine ait herhangi bir veri 6érneginin ¢&; degeri, 0
ise bu veri 6rnegl dogru siiflandirilmis, 0-1 aralifinda ise bu veri 6rne8i dogru
siiflandirilmis ancak belirlenmis olan maksimum sinir araliginda yer aliyor, 1 ve 1’den
biiyiik ise yanlis siniflandirilmistir demektir.

Yukarida ifade edilen bilgiler dogrultusunda (3.18), (3.19) esitsizlikleri ile
tanimlanan optimizasyon problemi &i gevsek degiskenleri dikkate alinarak yeniden

yazilacak olursa (3.30) ve (3.31) esitsizlikleri elde edilir.

wlhx;+b>4+1-¢§, y;=+1icin, =0 (3.30)
WT.xl' +b <-1+ fi, yVi = -1 lgln, El’ >0 (331)
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(3.30) ve (3.31)’de verilen iki esitsizlik tek esitsizlik ile ifade edildiginde (3.32)’deki
esitsizlik elde edilir.

Optimum

hiperdiizlem \\

= 5 Destek vektiirleri

Destek vektorleri

il

D1

O

Sekil 3.10. Dogrusal olarak ayrilmayan veriler i¢gin SVM

yiwlx;+b)—1+& =0 (3.32)

Maksimum sinir1 bulunma iglemi icin gerekli igslemler yapilirsa;

n

f=IwlP+c) & (333)
i=1

yiwl.x;+b)—1+& =0, §=0, i=123,..,n (3.34)

stirastyla minimizasyon i¢in (3.33) esitligi ve kisitlama i¢in (3.34) esitsizligi elde
edilir. Burada; (3.33)’deki esitlik ¢oziilecek problemi, (3.34)’deki esitsizlik ise bu
problemin ¢6ziimiinde kullanilacak kisitlamay1r (kosulu) gostermektedir. Yukarida
yapilan islemler ile dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi ve
kisitlamalar1 tanimlanmus olur. Esitlik (3.33)’te var olan ikinci ¢arpan ( Y-, &; ) yanlis
siiflandirma hata sayisinin {ist sinirint belirtir. (3.33) esitliginde var olan C ¢arpani ise
sinirin - maksimum ve yanlis siniflandirma hatalarinin minimum hale getirilmesi

arasindaki dengenin saglanmasi iglevini goren sabit bir parametredir. Bu parametre
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Lagrange carpanlarinin alabilecegi maksimum degeri ifade edip carpanlarin 0 < a; < C
deger araliginda kalmasim1 saglar. C parametresi diizenleme parametresi olarak
adlandirilir ve degeri kullanici tarafindan belirlenir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen
optimizasyon problemi yiiksek boyutlu uzayda ¢oziiliiyorsa ikincil problem formuna
dontistlirtilmelidir. Bu doniistiirme asamasinda yapilmasi gereken islemler bir 6nceki alt
baslik altinda verilen dogrusal ayrilabilme durumundaki veriler {izerinde yapilan
islemlerle aynidir. Gerekli islemler yapildiktan sonra sirasiyla minimizasyon i¢in (3.35)
ve kisitlama i¢in (3.36) esitligi elde edilir. Bu sekilde optimizasyon problemi ikincil

problem formuna doniismiis olur.

n n
1
L gyq(a) = Z =5 a;q;yiyj Xi- X; (3.35)
i=1 ij=1
n (3.36)
zaiyi=0, 0< aiSC, i=1,2,3,...,7’l

Ikincil problem formuna doniismiis olan optimizayon problemi karesel (ikinci
dereceden) programlama yontemleri kullanilarak dogrusal olarak ayrilamayan veriler
icin en uygun SVM smiflandirict parametreleri belirlenir. Burada, 0 < o; < C deger
araligindaki Lagrange carpanlarma karsihik gelen x; veri Ornekleri SVM
siiflandiricisinin destek vektorlerini temsil eder [(Acar 2012), (Yildiz 2011), (Aydemir
2008)].

3.4.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Ger¢ek diinyada karsilagilan problemlerin  ¢ogu farkli  bilesenlerden
olustugundan bu problemlerin ¢éziimleri i¢in dogrusal SVM’lerin kullanilmas1 oldukca
kisith kalmaktadir. Bu sebeple bir¢cok problemin ¢oziimiinde dogrusal olmayan destek
vektor makineleri kullanilmaktadir. Sekil 3.11.°de goriilecegi lizere gergekte karsilasilan
egitim veri kiimelerinin giris uzaymdaki dagilimi dogrusal olmadigindan, bu verileri
bulunduklar1 giris uzayinda dogrusal bir hiperdiizlem ile ayrigtirmak pek miimkiin

olmamaktadir.
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Girig nzayvi Ozellik uzayv1
A A
[
o
o o
o
o 8]
o
o

v
v

Sekil 3.11. Giris uzayindaki 6rneklerin yiiksek boyutlu 6zellik uzayina tasinmasi

Bulunduklar1 giris uzayinda dogrusal olarak ayristirllamayan bu veriler bir
cekirdek fonksiyonu yardimiyla yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina tasinarak, bu yeni
Ozellik uzayinda dogrusal olarak ayristirilabilirler. Boylece yiliksek boyutlu 6zellik
uzayindaki ¢ok boyutlu hiperdiizlem, asil uzayda dogrusal olmayan bir isleve karsilik
gelir [(Acar 2012), (Yildiz 2011), (Vapnik 1995)].

Yiiksek boyutlu 6zellik uzayina tasima islemi i¢in ilk olarak egitim kiimesine ait
d boyutlu veri 6rnekleri bulunduklart giris uzayindan ¢ fonksiyonu kullanilarak daha
yiiksek boyutlu H 6zellik uzayma doniistiiriiliir. Burada; yiiksek boyutlu uzay H sonsuz
boyutlu Hilbert uzayidir. Sonlu boyutlu durumda H uzayr Euclid uzayr olarak

diistintiliir.

@:R* > H,x— ¢ (3.37)
Bu islemde SVM’nin egitim algoritmas1 H uzayindaki verilerin (x;). (x;) i¢

carpimina bagl olacaktir. Yiiksek boyutlu H 0zellik uzayinda bu i¢c carpimin

hesaplanmas1 oldukca zor olacagindan bunun yerine diisiik boyutlu giris uzayinda,

cekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanilarak bu islem gerceklestirilir. K ¢ekirdek

fonksiyonunun genel ifadesi (3.38)’de verilmistir.

K (xi,%7) = @(x)- (%)) (3.38)
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Verinin yiiksek boyutlu uzaya doniisiimii ve problemin ¢dzliimii i¢in kullanilan
bu ¢ekirdek fonksiyonlar1 segilirken Mercer teoreminde belirtilen kosullar1 karsilamasi
gerekmektedir. Mercer teoremine gore bir K (xi, xj) fonksiyonunun ¢ekirdek olabilmesi
icin siirekli, simetrik ve xq, x,, X3, ..., X, degerleri i¢in pozitif tanimli olmalidir. SVM
icin literatiirde yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindan bazilar
Tablo 3.2.’de verilmistir. Dogru ¢ekirdek fonksiyonunun se¢imi diger siniflandiricilarda
oldugu gibi SVM ig¢in de siniflandirma basarimini etkileyen énemli unsurlardan biridir.
Yapilan ¢aligmalarda SVM i¢in en yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonunun radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonu oldugu goriilmekte ve siniflandirma basariminin yiiksek
oldugu ifade edilmektedir.

Esitlik (3.35)’te x;.x; i¢ garpan yerine yiiksek boyutlu 6zellik uzaydaki karsiligi
K (xi, xj) cekirdek fonksiyonu ile yer degistirirse minimizasyon i¢in (3.39) ve kisitlama

icin (3.40) esitligi elde edilir.

n n
1
L gya(a) = Z =5 a;a;y; ¥ K (x;. x;) (3.39)
i=1 =1
n (3.40)
Zaiyi=0, 0< aiSC, i=1,2,3,...,n

Dogrusal olmayan verileri yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda ayirabilen optimum
hiperdiizlemin belirlenmesi i¢in ikincil problem formunda olan optimizayon problemi
karesel (ikinci dereceden) programlama yontemleri kullanilarak ¢oziliir [(Yildiz 2011),

(Ozbeyaz 2010 ), ( Giirsoy 2009)].

Tablo 3.2. SVM i¢in yaygin olarak kullanilan gekirdek fonksiyonlar:

Dogrusal K(xi,xj) = xi.xj -
Polinomal K(xi,xj) = (xixj+1)° d, Fonksiyonun Derecesi
Radyal Tabanl K(xi,xj) = exp(||xi-x]|* 726°) o, Fonksiyonun Genislik

Parametresi
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3.4.3. Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM)

Ogrenme algoritmalarinin baslangicindan bu yana, geri yayilma (BP) dgrenme
algoritmasi ileriye doniik sinir aglarini egitmede baskin rol oynamaktadir. BP 6grenme
algoritmasinin yerel minimum, insan miidahalesi ve 6grenmede zaman kaybi1 gibi zorlu
sorunlarla kars1 karsiya oldugu iyi bilinmektedir. Diinyada hemen hemen tiim
tiniversitelerden binlerce arastirmaci yaklagik yirmi yil ileriye doniik sinir aglarimi
incelemeye zaman harcamis olsa da ileriye doniik sinir aglar1 i¢in verimli 6grenme
algoritmalar1 bulmada ¢ok fazla ilerleme kaydedilmemistir. BP algoritmalar1 ve g¢esitleri
icin ileriye doniik sinir aglarindaki ana arastirma akisi, bir sekilde BP algoritmasinin
yaptig1 gibi yerel minimum da sikismusti. leriye déniik sinir aglarini egitmek igin
alternatif bir ¢oziim olan SVM, 1995 yilinda 6nerilmis ve bazi arastirmacilarin yapay
sinir aglarina olan giivenlerini kaybetmeye baslamis oldugu bir siirecte bu alan yeniden
popiiler olmustur. ELM baslangicta biyolojik 6grenimden ilham alan bir yap1 olup BP
O0grenme algoritmalarinin karsilastigt zorlu sorunlarin iistesinden gelmeyi Onermistir.
Zira beynin 6grenimi karmasik olup genellikle 6zellik belirleme, kiimeleme, regresyon,
simiflandirma i¢in evrensel olarak calisir ve ayni zamanda sifir insan miidahalesi
gerektirir. Pek ¢ok durumda belirli 6rnekler verildiginde neredeyse sifira yakin zaman
harcanir. Burada ifade edilen biyolojik 6grenme ozelliklerinden esinlenerek, beyin
sistemlerinin bir kisminin tiim parametrelerini ortamdan bagimsiz olarak rastgele
ndronlara sahip olmasi gerektigi fikri ELM’ye esin kaynagi olmustur (Huang 2014).

2006 yilinda Huang ve arkadaglar tarafindan onerilen ELM tek gizli katmanli
olan ileri beslemeli yapay sinir aglarina benzeyen bir 6grenme algoritmasi olup c¢alisma
prensipleri belli bir noktaya kadar yapay sinir aglar ile aynidir. Ancak yapay sinir
aglarinin aksine ELM’de giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar rastgele
atanmakta ve bu degerler egitimin ileriki asamalarinda giincellenmeyerek ayni
kalmaktadir. Buna karsin gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar tek seferde
dogrusal bir model yardimi ile analitik bir sekilde hesaplanmaktadir. Bu durum
O0grenme siirecini hizlandirmis ve genelleme basarisini artirmis olur (Algin ve ark.

2015).
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2N

XN

o
- L | i -

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam
12, .. N 12...P .2...M

Sekil 3.12. Tek giris katmanli ileri beslemeli yapay sinir agt

Sekil 3.12.’de goriilecegi gibi tek giris katmani olan ileri beslemeli yapay sinir
ag1 icin girisler x; = [x;1, Xi2, ..., X;v]T € RN ve cikislar y; = [yi1, Viz, --» Viml? € RM
vektorleri ile gosterilmistir. Gizli katman noron sayis1 P ve aktivasyon fonksiyonu g(.)
olan ileri beslemeli yapay sinir aginin temel matematiksel gosterimi (3.41)’deki esitlik

ile ifade edilebilir (Huang ve ark. 2006).

P
Zﬁig(wi-xj +b)=0; j=123,..,N (3.41)
i=1

(3.41)deki esitlikte w; = [wjq, Wig, ..., wiy]T  giris katmani ile i’inci gizli
katman sinir hiicresi arasindaki agirhik degerlerini, B; = [Bi1, Biz, -, Bim]? i’inci gizli

katman sinir hiicresi ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik degerlerini, b; i’inci gizli

.. . . . . e . T
katman sinir hiicresine eklenen esik degerini gostermektedir. o; = [01,02, ...,oj]
ELM’nin beklenen yahut olmasi istenen cikisidir. M adet ¢ikis hiicresi ve g(.)

aktivasyon fonksiyonu ile bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 N adet 6rnek S;, w; ve b;

degerleri ile sifir hata degerine yakinsayabilir bu durumda istenen ¢ikis ile verilen ¢ikis
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iliskisi  X¥|lo; — ;|| = 0 seklinde ifade edilebilir. Bu durumda (3.41)’deki esitlik

yeniden yorumlanarak (3.42)’deki gibi yazilabilir (Huang ve ark. 2006).

P
Z Bigwixj+b)=y; j=123,..,N (3.42)
i=1

Yukaridaki N adet denklem kompakt olarak (3.43)’teki esitlik ile yazilabilir.
HB =Y (3.43)

(3.43) esitliginde yer alan H matrisi f;, w; ve b; degerlerine gore hesaplanan sinir

aginin gizli katman ¢ikis matrisini ifade etmektedir (Huang ve ark. 2006).

gwy.xy +by) - g(wp.x; + bp)

H = (3.44)

gwy.xy +by) - g(wp.xy + bp) NxP
p gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik degerleri ile Y 6rneklerin etiketleri

(3.45)’te gosterilmektedir (Huang ve ark. 2006).

By Yy

p=1: ve Y=1|: 245
T T .

Bp PxM Yy NxM ( )

ELM (3.43)’deki esitligi ¢ozerek sonug iiretir. Geleneksel yontemlerde sinir agi
ogrenme isleminde iteratif islemler gerceklestirirken ELM sadece dogrusal bir denklemi
iterasyona gerek duymadan c¢ozerek egitimini tamamlamig olur. (3.43)’deki S
degerlerini hesaplamak i¢in Moore-Penrose yontemi kullanilir. Moore-Penrose
genellestirilmis matris tersi alma yontemine gore Hf = Y olan bir denklem sisteminde
NxM boyutlarinda kare olmayan bir matrisin en kiigiik norm ve kareler ¢oziimiinii

saglayan gosterimi (3.46)’daki gibidir [(Huang ve ark. 2006), (Ergiil ve Bilgin 2017)].
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Min: ||HB — Y||? ve ||B||? olmak lizere B’ = H'Y (3.46)

Moore-Penrose genellestirilmis matris tersi alinabilmesi ic¢in farkli yollar
kullanilabilmektedir. Bu yollardan biri ortogonal projeksiyon yontemidir ki bu yontem
iki farkli sekilde kullanilmaktadir. HTH tekil ise HY = (HTH)™*HT ve HHT tekil ise
HT = HT(HH™)™! dir. Ridge regresyon teorisine gore HHT veya HTH matrislerinin
diyagonaline pozitif bir deger eklemek sistemin daha kararli sonuglar {iretmesini ve
daha genel basarima sahip olmasini saglamaktadir. p sabit bir degeri, / ise birim matrisi
olmak iizere (3.46)’daki ifade (3.47)’de gibi genisletilerek yazilabilir (Ergiil ve Bilgin
2017).

B = HT(é+HHT)‘1Y (3.47)

Gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik degerleri olan B’ bulunduktan

sonra test verisi X; i¢in gizli katman ¢ikis sonuclari (3.48)’deki hesaplama ile bulunur.
h(x)) = gwTx, + b) (3.48)

Smiflandirma islemi (3.49)’daki ifade kullanilarak tamamlanir. Bu arada egitim

kiimesi kullanilarak hesaplanmig f'’dan faydalanilir.

f@) = hGx)B' = hGc)HT G+ HHT) Y (3.49)

3.4.3.1. Cekirdek Asirt Ogrenme Makinesi (KELM)

Tiim Oriintii tanima teorilerinde, diisiik boyutlu uzayda verilerin ayrigabilirliginin
yiiksek boyutlu uzaylara oranla az oldugu kabul edilmektedir. Ayrisabilirligi artirmak
amaci ile veriler K:R% — F; x, - K(x,,) seklinde bir K fonksiyonu ile daha yiiksek
boyutlu bir uzaya transfer edilir. Sinirlandirma amaci ile daha yiiksek boyutlu uzaya
tasimak maliyetli bir istir. Hesaplama icin gerekli zaman, dananim, saklama alani gibi
unsurlar1 artiran bir istir. Bu maliyeti azaltmak i¢in c¢ekirdek oyunu adi verilen bir
yontem kullanilir. Bu yOontemde nokta g¢arpimi halinde bulunan verilerin transfer

fonksiyonu veriler iizerinden degil verilerin nokta carpimi iizerinden elde edilir.
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ELM’de karar asamasinda iki adet nokta carpimi icerdiginden bu siniflandiriciya
cekirdek yontemi uygulanabilmektedir (Ergiil ve Bilgin 2017).

ELM hesaplama siirecinde h(x,)HT ve HHT nokta carpimlar1 (3.50)’de ifade
edildigi sekilde cekirdek transferi gerceklestirilebilir.

K (x¢, x1)
K(x,x") = | ve Qgiy = K(xi,x]) (3.50)
K (xe, xy)

Yapilan bu donilisimden sonra cekirdek tabanli ELM (3.51)’deki esitlik ile ifade

edilmektedir.

f ) = Ko X" + 2pra) ™'Y (3.51)

ELM i¢in literatirde yaygin olarak kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlarindan
bazilar1 Tablo 3.3.te verilmistir. Dogru c¢ekirdek fonksiyonunun se¢imi diger
siiflandiricilarda oldugu gibi ELM ig¢inde simiflandirma basarimini etkileyen 6nemli
unsurlardan biridir. Yapilan c¢alismalarda ELM igin en yaygin kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonunun radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu oldugu goriilmekte ve siniflandirma

basariminin yiiksek oldugu ifade edilmektedir.

Tablo 3.3. ELM i¢in yaygin olarak kullanilan gekirdek fonksiyonlari

Dogrusal K(xi,xj) = xi.x; -
Polinomal K(xi,xj) = (xixj+1)" d, Fonksiyonun Derecesi
Radyal Tabanl K(xi,xj) = exp(||xi-x]||* /26°) o, Fonksiyonun Genislik

Parametresi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, Bonn Universitesi veri tabanindan alinan 23.6 saniye ve
4096 ornek (sample) uzunlugunda saglikli deneklere ait isaretler (A kiimesi) ile epilepsi
hastas1 olan deneklerden alinan ve nobet sirasinda kaydedilen (E kiimesi) EEG isaretleri
kullanilarak farkli zaman OGlgeklerinde epilepsi nobet tespiti yapan otomatik Oriintii
tanima sistemi sunulmustur. Sunulan otomatik Oriintli tanima sistemi 6n islem, 6zellik
¢ikarma ve smiflandirma olmak iizere ii¢ asamadan meydana gelmektedir.

Birinci asamada veri tabanindan alman A ve E isaret kiimleri bir 6n islem
stirecinden gegirilerek 128, 256, 512, 1024, 2048 ve 4096 o6rnek uzunlugunda boliitlere
ayrilmistir. Boliitleme islemi ile EEG isaretleri farkli zaman oOl¢eklerinde temsil
edilmistir. Bu islem sonucunda 100 adet olan A ve E isaret kiimelerinden farkli zaman
Olceklerinde toplamda 12 adet isaret kiimesi tiiretilmistir.

Ikinci asama olan 6zellik ¢ikarma asamasinda ise béliitlere ayrilmis her bir EEG
isaretinin Periodogram ve Welch GSY kestirimi yapilarak isaretlerin spektrum bilgisine
ulagilmistir. GSY kestirimi sonucu elde edilen spektrum verilerinin sirali ortalamalari
alinarak her bir veri 16 adet 6rnek ile temsil edilmistir. Bu ¢alisma ile EEG isaretleri
icin 6zellik ¢ikarimi yapilmis, isaretler kararli ve daha kiiglik boyutlu bir bilgi ile temsil
edilmistir. Bu asamada toplamda 12 adet isaret kiimesi i¢in 16 6rnek uzunlugunda 12
adet 6zellik kiimesi elde edilmistir.

Sunulan Oriintii tanima sisteminin Ozellik ¢ikarma asamasindan sonra
gerceklenen {igiincii asamada ise Ozellik ¢ikarma asamasinda kullanilan yontemlerle
elde edilen EEG isaret oOzellikleri, giris olarak kullanilip K-NN, SVM ve ELM ile
siniflandirma yapilmistir. Smiflandirma yapilirken tiim uygulamalar 5 katli ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak gerceklestirilmis ve siniflandirma performanslari
karsilastirilmistir.

Kaba hatlar1 ile sunulan otomatik oriintii tanima sisteminin yapist Sekil 4.1.’de
gosterilmistir. Sistemin her asamasinda yapilan islemlerin detaylar1 ve uygulamalari
calismanin ilerleyen boliimlerinde verilmistir.

Bu calismada sunulan otomatik Orlintii tanima sistemi i¢in tiim analizler
Intel® 15 mikro islemcili GIGABYTE Ultra Durable 5 Anakart ve 16 GB RAM bellege
sahip bir bilgisayarda calisan MATLAB programi ile yapilmistir.
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EEG Isaretleri

Kullamilan On Islem Yéntemi
1 Farkh Zaman Olceklerinde Bolitlere

Avmma

ON ISLEM

Kullamlan Ozellik Cikarma Yintemleri
1.Periodogram Giic Speldral Yogunhik
OZELLIK CIKARMA Kestirim Metodu ve Ortalama

2 Welch Giig Spektral Yogunhile K estirim
Metodu ve Ortalama

Kullamlan Smiflandirma Yiontemleri
SINIFLANDIENMA 1. K-NN ile Smiflandirma

2.8VM ile Smflandirma

3 ELM ile Smiflandirma

<>

1.Saghkh Denek
2 Hasta Denek

Sekil 4.1. EEG isaretlerinden epilepsi nobetini tespit eden otomatik driintii tanima sistemi

4.1. On Islem Siireci: EEG Isaretlerinin Boliitlere Ayrilmasi

Kullanilan veri taban1 bdliimiinde detayli olarak ifade edildigi tizere her biri 100
adet EEG isareti iceren A ve E isaret kiimelerinde bulunan, her bir isaretin uzunlugu
4096 ornek ve 23.6 saniyedir. EEG isaretleri kullanilarak farkli zaman olceklerinde
epilepsi nobetini tespit eden otomatik Oriintii tanima sistemi tasarlamak i¢in A ve E
isaret kiimlerindeki her bir EEG isareti 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096 ornek ve
0.7375, 1.475, 2.95, 5.9, 11.8, 23.6 saniyelik boliitlere ayrilmistir. Bu boliitleme islemi
ile farkli sayilarda, siirelerde ve uzunluklarda A(128), A(256), A(512), A(1024),
A(2048), A(4096), E(128), E(256), E(512), E(1024), E(2048) ve E(4096) isaret
kiimleri elde edilmistir. On islem siireci sonucunda elde edilen EEG isaret kiimlerinin
detayli gosterimi Tablo 4.1.’de verilmistir. Ayn1 zamanda mevcut veri kiimelerinden

secilen ornek bir EEG isareti Sekil 4.2.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.1. On islem sonucunda elde edilen EEG isaret kiimelerinin yapisi

A(128) 3200 128 0.7375
A(256) 1600 256 1.475
A(512) 800 512 2.95
A(1024) 400 1024 59
A(2048) 200 2048 11.8
A(4096) 100 4096 23.6
E(128) 3200 128 0.7375
E(256) 1600 256 1.475
E(512) 800 512 2.95
E(1024) 400 1024 59
E(2048) 200 2048 11.8
E(4096) 100 4096 23.6
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=<8
§8
-8
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Sekil 4.2. A(128), A(256) , A(512), A(1024) , A(2048) , A(4096) , E(128) , E(256) , E(512) , E(1024) ,
E(2048) ve E(4096) isaret kiimlerinden 6rnek bir EEG isaretinin gosterimi

4.2. EEG isaret Oriintiilerinden Ozellik Cikarma
Ozellik ¢ikarma otomatik riintii tanima sistemlerinin en dnemli béliimii olup bir

takim matematiksel doniisiimlerin veya veri hesaplama tekniklerinin uygulanmasi ile
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orlintliniin boyut indirgeme islemlerinin gerceklestirildigi boliimdiir. Otomatik oriintii
tanima sistemlerinde siniflandirma isleminde giris vektorlerinin se¢imi gercekten ¢ok
hassas ve 6nemli bir konudur. Girisler kotii ve gereksiz bilgi igerdiginde bilinen en iyi
simiflandiric1 kullanilsa bile bagarim performansi koétii olacagi gibi gereksiz zaman ve
kaynak israfina da neden olacaktir.

Bu c¢alismada 6n islem siirecinde bdliitlere ayrilmig saglikli ve ndbet gegiren
hasta deneklere ait EEG isaret Oriintiilerini bir birinden ayirt edecek otomatik Oriintii
tanima sisteminin Ozellik ¢ikarma asamasinda iki farkli yontem kullanilmistir.
Kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinden birincisi Periodogram GSY kestirim metodu
ve aritmetik ortalama kullanarak 6zellik ¢ikarma yontemidir. Bu yontemin detaylar1 ve
EEG isaretlerine uygulanmasi 4.2.1. alt bashig1 altinda verilmistir. Ikinci 6zellik ¢ikarma
yontemi ise Welch GSY kestirim metodu ve aritmetik ortalama kullanarak 6zellik
cikarma yontemidir. Bu yontemin detaylar1 ve EEG isaretlerine uygulanmasi 4.2.2. alt
bashg altinda verilmistir. Ozellik ¢ikarma béliimiinde kullanilan ydntemlerin teorik
matematiksel alt yapis1 materyal ve metot boliimiinde detayl: olarak verilmistir.

4.2.1. Periodogram Giic Spektral Yogunluk Kestirim Metodu ve Aritmetik
Ortalama Kullanarak Ozellik Cikarma

EEG isaret oriintiilerinden Periodogram gii¢ spektral yogunluk (PGSY) kestirim
metodu ve aritmetik ortalama (AO) kullanilarak gerceklestirilen 6zellik ¢ikariminin
blok diyagrami Sekil 4.3.te gosterilmistir. Blok diyagramin her bdoliimiinde
gerceklestirilen islemlerin detaylar1 asagida verilmistir.

EEG Isareti

l

Periodogram Giig Speldral
Yogunhk Kestirimi

L 4

Aritmetilc Ohrtalama

|

Ozellike Veldsrii
(16 Ozellik)

Sekil 4.3. EEG isaretleri igin PGSY kestirim metodu ve AO kullanilarak gergeklestirilen 6zellik

¢ikariminin blok diyagrami
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a) A(128) ve E(128) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarmm: A(128) ve E(128)
isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 128 6rnek ve 0.7375 saniye uzunlugundadir.
A(128) ve E(128) isaret kiimelerindeki isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak icin Oncelikle
PGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans domeni bilgilerine
ulasilmistir. A(128), E(128) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG isareti ve PGSY’si
Sekil 4.4.’te gosterilmistir. PGSY kestirimi sonucunda 128 6rnek uzunlugundaki zaman
domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 64 6rnek olarak elde edilmistir.
Veri azalimi yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde sirali 4 6rnegin AO’su
hesaplanarak 4 6rnek tek bir 6rnek ile temsil edilmistir. Yapilan tiim islemler sonucunda
128 ornek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki 6zellik vektori ile
temsil edilmistir. A(128) ve E(128) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile c¢ikarilan
ozellikler Sekil 4.5.°te gosterilmistir.

b) A(256) ve E(256) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(256) ve E(256)
isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 256 6rnek ve 1.4750 saniye uzunlugundadir.
A(256) ve E(256) isaret kiimelerindeki isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak icin Oncelikle
PGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans domeni bilgilerine
ulasilmistir. A(256), E(256) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG isareti ve PGSY’si
Sekil 4.6.’da gosterilmistir. PGSY kestirimi sonucunda 256 6rnek uzunlugundaki zaman
domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 128 6rnek olarak elde edilmistir.
Veri azaltim1 yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde sirali 8 Ornegin AO’su
hesaplanarak 8 6rnek tek bir 6rnek ile temsil edilmistir. Yapilan tiim iglemler sonucunda
256 ornek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki 6zellik vektorii ile
temsil edilmistir. A(256) ve E(256) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile c¢ikarilan
ozellikler Sekil 4.7.’de gosterilmistir.

¢) A(512) ve E(512) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(512) ve E(512)
isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 512 6rnek ve 2.95 saniye uzunlugundadir.
A(512) ve E(512) isaret kiimelerindeki isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in oncelikle
PGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans domeni bilgilerine
ulasilmistir. A(512), E(512) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG isareti ve PGSY’si
Sekil 4.8.’de gosterilmistir. PGSY kestirimi sonucunda 512 6rnek uzunlugundaki zaman
domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 256 6rnek olarak elde edilmistir.

Veri azaltimi yapmak amact ile her bir EEG isaretinde sirali 16 o6rnegin AO’su
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hesaplanarak 16 oOrnek tek bir ornek ile temsil edilmistir. Yapilan tim islemler
sonucunda 512 6rnek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki 6zellik
vektori ile temsil edilmistir. A(512) ve E(512) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile
cikarilan ozellikler Sekil 4.9.”da gosterilmistir.

d) A(1024) ve E(1024) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarmm: A(1024) ve
E(1024) isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 1024 Ornek ve 5.9 saniye
uzunlugundadir. A(1024) ve E(1024) isaret kiimelerindeki isaretlerin Ozelliklerini
cikarmak i¢in Oncelikle PGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans
domeni bilgilerine ulagilmistir. A(1024), E(1024) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG
isareti ve PGSY’si Sekil 4.10.’da gosterilmistir. PGSY kestirimi sonucunda 1024 6rnek
uzunlugundaki zaman domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 512 6rnek
olarak elde edilmistir. Veri azaltimi yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde sirali 32
ornegin AO’su hesaplanarak 32 6rnek tek bir 6rnek ile temsil edilmistir. Yapilan tim
islemler sonucunda 1024 6rnek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki
ozellik vektorii ile temsil edilmistir. A(1024) ve E(1024) isaret kiimelerinden PGSY-AO
ile ¢ikarilan ozellikler Sekil 4.11.’de gosterilmistir.

e) A2048) ve E(2048) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarmmi: A(2048) ve
E(2048) 1saret kiimelerindeki her bir EEG isareti 2048 6rnek ve 11.8 saniye
uzunlugundadir. A(2048) ve E(2048) isaret kiimelerindeki isaretlerin o6zelliklerini
cikarmak i¢in Oncelikle PGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans
domeni bilgilerine ulagilmistir. A(2048), E(2048) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG
isareti ve PGSY’si Sekil 4.12.°de gosterilmistir. PGSY kestirimi sonucunda 2048 6rnek
uzunlugundaki zaman domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 1024
ornek olarak elde edilmistir. Veri azaltim1 yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde
sirali 64 Ornegin AO’su hesaplanarak 64 ornek tek bir ornek ile temsil edilmistir.
Yapilan tim islemler sonucunda 2048 6rnek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek
uzunlugundaki ozellik vektorii ile temsil edilmistir. A(2048) ve E(2048) isaret
kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler Sekil 4.13.’te gosterilmistir.

f) A(4096) ve E(4096) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(4096) ve
E(4096) isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 4096 oOrnek ve 23.6 saniye
uzunlugundadir. A(4096) ve E(4096) isaret kiimelerindeki isaretlerin oOzelliklerini

cikarmak i¢in Oncelikle PGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans
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domeni bilgilerine ulasilmistir. A(4096), E(4096) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG
isareti ve PGSY’si Sekil 4.14.’te gosterilmistir. PGSY kestirimi sonucunda 4096 6rnek

uzunlugundaki zaman domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 2048

ornek olarak elde edilmistir. Veri azaltimi yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde

siralt 128 6rnegin AO’su hesaplanarak 128 Ornek tek bir drnek ile temsil edilmistir.

Yapilan tiim iglemler sonucunda 4096 6rnek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek

uzunlugundaki o6zellik vektorii ile temsil edilmistir. A(4096) ve E(4096) isaret
kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler Sekil 4.15.’te gdsterilmistir.

A(128) kitmesinden drnek bir EEG isareti

E(128) kiimesinden Grnek bir EEG isareti
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Sekil 4.4. A(128), E(128) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve PGSY ’si
A(128) kilmesinden PGSY-AO ile cikarilan dzellikler «10* E(128) kiimesinden PGSY-AOQ ile ¢ikarilan izellikler
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Sekil 4.5. A(128), E(128) igaret kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler
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A(256) kitmesinden Srnek bir EEG isareti

E(256) kitmesinden érnek bir EEG isareti
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Sekil 4.6. A(256) , E(256) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve PGSY ’si
A(256) kilmesinden PGSY-AO ile cikarilan dzellikler « 10* E(256) kiimesinden PGSY-AQ ile ¢ikanlan izellikler
: . : . : . . 6 . : : : : . :
° L ]
. .  {
4 d 51 oy 1
. ? . . } ¢
. L]
R ! . * . s
< 1000 g o 1 <4 8 ] - 1
T o iz
= 9 =
L) L
500
0
0 200 400 600 8OO 1000 1200 1400 1600 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
[saret sayis1 (Adet) [saret sayis1 (Adet))
Sekil 4.7. A(256), E(256) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler
A(512) kitmesinden Srnek bir EEG isareti E(512) kitmesinden érnek bir EEG isareti
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Sekil 4.8. A(512) , E(512) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve PGSY ’si
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A(512) kiimesinden PGSY-AO ile ¢ikanlan izellikler 104 E(512) kiimesinden PGSY-AOQ ile qikanlan dzellikler
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Sekil 4.9. A(512), E(512) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler

A(1024) kiimesinden iirnek bir EEG isareti E(1024) kiimesinden drnek bir EEG isareti
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Sekil 4.10. A(1024), E(1024) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve PGSY ’si
A(1024) kiimesinden PGSY-AQ ile cikarilan dzellikler . 10*E(1024) kiimesinden PGSY-AO ile qikarilan dzellikler
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Sekil 4.11. A(1024), E(1024) isaret kiimelerinden PGSY-AOQ ile ¢ikarilan 6zellikler
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A(2048) kiimesinden drnek bir EEG isareti

E(2048) kiimesinden irnek bir EEG isareti
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Sekil 4.12. A(2048) , E(2048) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve PGSY’si
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Sekil 4.13. A(2048), E(2048) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler

A(4096) kiimesinden drnek bir EEG isareti
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10*E(2048) kiimesinden PGSY-AOQ ile ¢ikarilan Gzellikler
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2000

1000

Genlik (uV)
]

-1000

10 15 20
Zaman (Sn)
.10 E(4096) kiimesinden {irnek bir EEG isareti icin PGSY

-2000 .
0

o

-
o

Giig (WV/Hz)
o

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Frekans (Hz)

Sekil 4.14. A(4096) , E(4096) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve PGSY ’si
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A(4096) kiimesinden PGSY-AOQ ile ¢ikarilan ozellikler

. 10*E(4096) kiimesinden PGSY-AO ile cikanlan dzellikler
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Sekil 4.15. A(4096), E(4096) isaret kiimelerinden PGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler

g) Periodogram Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirim Metodu ve Aritmetik

Ortalama Kullamlarak Gerceklestirilen Ozellik Cikariminin Detayll Gosterimi:
A(128), A(256), A(512), A(1024), A(2048), A(4096), E(128), E(256), E(512), E(1024),
E(2048) ve E(4096)

gerceklestirilen 6zellik ¢ikariminin detayli gosterimi Tablo 4.2.’de verilmistir.

isaret kiimlerinin PGSY kestirim metodu ve AO kullanilarak

Tablo 4.2. PGSY kestirim metodu ve AO kullanilarak gergeklestirilen 6zellik ¢ikariminin detayli

A(128)
A(256)
A(512)

A(1024)

A(2048)

A(4096)
E(128)
E(256)
E(512)
E(1024)
E(2048)
E(4096)

3200
1600
800
400
200
100
3200
1600
800
400
200
100

0.7375
1.475
2.95
59
11.8
23.6
0.7375
1.475
2.95
59
11.8
23.6

gosterimi

128
256
512
1024
2048
4096
128
256
512
1024
2048
4096

64
128
256
512

1024
2048

64
128
256
512
1024

2048

128

16
32
64
128

16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
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4.2.2. Welch Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirim Metodu ve Aritmetik
Ortalama Kullanarak Ozellik Cikarma

EEG isaret orintiilerinden Welch gii¢ spektral yogunluk (WGSY) kestirim
metodu ve aritmetik ortalama (AO) kullanilarak gerceklestirilen 6zellik ¢ikariminin
blok diyagrami Sekil 4.16.°da gosterilmistir. Blok diyagramin her bdliimiinde
gerceklestirilen islemlerin detaylari asagida verilmistir. WGSY kestirimi yapilirken
Bartlett, Blackman, Hanning ve Hamming pencere fonksiyonlari denenmis en iyi
performans Hamming pencere fonksiyonu ile elde edildiginden, ¢alismada bu fonksiyon
secilmistir. Isaret boliitlerinin drtiisme miktar1 %25, %50 ve %75 oranlarinda denenmis

iyi performans %50 ile elde edildiginden, ¢alismada bu oran se¢ilmistir.

EEG Isareti

l

Welch Giig Spekiral
Yogunhk Kestirim

Aritmetik Ortalama

1

Ozellik Vektora
(16 Ozellik)

Sekil 4.16. EEG isaretleri icin WGSY kestirim metodu ve AO kullanilarak gergeklestirilen 6zellik

¢ikariminin blok diyagrami

a) A(128) ve E(128) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(128) ve E(128)
isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 128 6rnek ve 0.7375 saniye uzunlugundadir.
A(128) ve E(128) isaret kiimelerindeki isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in oncelikle
WGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans domeni bilgilerine
ulasilmistir. A(128), E(128) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG isareti ve WGSY ’si
Sekil 4.17.°de gosterilmistir. WGSY kestirimi hesaplanirken 32 noktali Hamming
pencere fonksiyonu kullanilmig ve bdliitlerin 6rtlisme miktar1 16 6rnek (%50) olarak
secilmistir. WGSY kestirimi sonucunda 128 6rnek uzunlugundaki zaman domeni EEG

isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 16 ornek olarak elde edilmistir. WGSY
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kestirimi sonucu elde edilen 6zellik vektorii 16 6rnek uzunlugunda oldugundan veri
azaltimi i¢in herhangi bir islem yapilmayarak sonu¢ Ozellik vektorii olarak kabul
edilmistir. A(128) ve E(128) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile c¢ikarilan 6zellikler
Sekil 4.18.’de gosterilmistir.

b) A(256) ve E(256) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarmmi: A(256) ve E(256)
isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 256 6rnek ve 1.4750 saniye uzunlugundadir.
A(256) ve E(256) isaret kiimelerindeki isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in oncelikle
WGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans domeni bilgilerine
ulasilmistir. A(256), E(256) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG isareti ve WGSY’si
Sekil 4.19.’da gosterilmistir. WGSY kestirimi hesaplanirken 64 noktali Hamming
pencere fonksiyonu kullanilmis ve béliitlerin ortligme miktar1 32 6rnek (%50) olarak
secilmistir. WGSY kestirimi sonucunda 256 6rnek uzunlugundaki zaman domeni EEG
isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 32 6rnek olarak elde edilmistir. Veri azaltimi
yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde siralt 2 6rnegin AO’su hesaplanarak 2 6rnek
tek bir ornek ile temsil edilmistir. Yapilan tiim islemler sonucunda 256 O6rnek
uzunlugundaki EEG isaretleri 16 Ornek uzunlugundaki ozellik vektorii ile temsil
edilmistir. A(256) ve E(256) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarillan 6zellikler
Sekil 4.20.’de gosterilmistir.

¢) A(512) ve E(512) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(512) ve E(512)
isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 512 6rnek ve 2.95 saniye uzunlugundadir.
A(512) ve E(512) isaret kiimelerindeki isaretlerin 6zelliklerini ¢ikarmak ig¢in Oncelikle
WGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans domeni bilgilerine
ulasilmistir. A(512), E(512) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG isareti ve WGSY’si
Sekil 4.21.’de gosterilmistir. WGSY kestirimi hesaplanirken 128 noktali Hamming
pencere fonksiyonu kullanilmis ve boliitlerin Ortlisme miktar1 64 6rnek (%50) olarak
secilmistir. WGSY kestirimi sonucunda 512 6rnek uzunlugundaki zaman domeni EEG
isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 64 6rnek olarak elde edilmistir. Veri azaltimi
yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde siralt 4 6rnegin AO’su hesaplanarak 4 6rnek
tek bir ornek ile temsil edilmistir. Yapilan tim islemler sonucunda 512 6rnek
uzunlugundaki EEG isaretleri 16 O6rnek uzunlugundaki ozellik vektori ile temsil
edilmistir. A(512) ve E(512) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile c¢ikarilan 6zellikler
Sekil 4.22.’de gosterilmistir.
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d) A(1024) ve E(1024) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarmm: A(1024) ve
E(1024) isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 1024 Ornek ve 5.9 saniye
uzunlugundadir. A(1024) ve E(1024) isaret kiimelerindeki isaretlerin ozelliklerini
cikarmak icin Oncelikle WGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans
domeni bilgilerine ulagilmistir. A(1024), E(1024) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG
isareti ve WGSY’si Sekil 4.23.’te gosterilmistir. WGSY kestirimi hesaplanirken 256
noktali Hamming pencere fonksiyonu kullanilmis ve boliitlerin ortiisme miktar1 128
ornek (%50) olarak secilmistir. WGSY kestirimi sonucunda 1024 6rnek uzunlugundaki
zaman domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 128 ornek olarak elde
edilmistir. Veri azaltimi1 yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde sirali 8 6rnegin AO’su
hesaplanarak 8 drnek tek bir 6rnek ile temsil edilmistir. Yapilan tiim islemler sonucunda
1024 6rnek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki 6zellik vektorii ile
temsil edilmistir. A(1024) ve E(1024) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarilan
ozellikler Sekil 4.24.’te gdsterilmistir.

e) A(2048) ve E(2048) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(2048) ve
E(2048) isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 2048 o6rnek ve 11.8 saniye
uzunlugundadir. A(2048) ve E(2048) isaret kiimelerindeki isaretlerin ozelliklerini
cikarmak icin Oncelikle WGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans
domeni bilgilerine ulagilmistir. A(2048), E(2048) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG
isareti ve WGSY’si Sekil 4.25.’te gosterilmistir. WGSY kestirimi hesaplanirken 512
noktali Hamming pencere fonksiyonu kullanilmis ve boliitlerin ortlisme miktar: 256
ornek (%50) olarak secilmistir. WGSY kestirimi sonucunda 2048 6rnek uzunlugundaki
zaman domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 256 6rnek olarak elde
edilmistir. Veri azaltimi yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde sirali 16 Ornegin
AO’su hesaplanarak 16 6rnek tek bir 6rnek ile temsil edilmistir. Yapilan tiim islemler
sonucunda 2048 ornek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki 6zellik
vektori ile temsil edilmistir. A(2048) ve E(2048) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile
cikarilan ozellikler Sekil 4.26.da gdsterilmistir.

f) A(4096) ve E(4096) isaret Kiimesi icin Ozellik Cikarimi: A(4096) ve
E(4096) isaret kiimelerindeki her bir EEG isareti 4096 6rnek ve 23.6 saniye
uzunlugundadir. A(4096) ve E(4096) isaret kiimelerindeki isaretlerin o6zelliklerini

cikarmak icin Oncelikle WGSY kestirim metodu kullanilarak bu isaretlerin frekans
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domeni bilgilerine ulasilmistir. A(4096), E(4096) isaret kiimelerinin 6rnek bir EEG
isareti ve WGSY’si Sekil 4.27.°de gosterilmistir. WGSY kestirimi hesaplanirken 1024
noktali Hamming pencere fonksiyonu kullanilmis ve bdliitlerin ortiisme miktar1 512
ornek (%50) olarak secilmistir. WGSY kestirimi sonucunda 4096 6rnek uzunlugundaki
zaman domeni EEG isaretlerinin uzunlugu frekans domeninde 512 Ornek olarak elde
edilmistir. Veri azaltimi yapmak amaci ile her bir EEG isaretinde sirali 32 6rnegin
AQ’su hesaplanarak 32 ornek tek bir ornek ile temsil edilmistir. Yapilan tiim islemler
sonucunda 4096 ornek uzunlugundaki EEG isaretleri 16 6rnek uzunlugundaki 6zellik
vektorii ile temsil edilmistir. A(4096) ve E(4096) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile
cikarilan 6zellikler Sekil 4.28.’de gosterilmistir.
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Sekil 4.17. A(128), E(128) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve WGSY ’si

A(128) kiimesinden WGSY-AO ile aikarilan izellikler
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Sekil 4.18. A(128), E(128) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler
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A(256) kiimesinden érnek bir EEG isareti

E(256) kiimesinden Grnek bir EEG isareti
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Sekil 4.19. A(256) , E(256) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG igareti ve WGSY ’si
A(256) kiimesinden WGSY-AQ ile cikarlan dzellikler 104 E(256) kiimesinden WGSY-AQ ile ikanlan dzellikler
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Sekil 4.20. A(256), E(256) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler
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Sekil 4.21. A(512) , E(512) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve WGSY ’si
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A(512) kiimesinden WGSY-AQ ile cikanlan izellikler 104 E(512) kiimesinden WGSY-AOQ ile ¢ikanlan dzellikler
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Sekil 4.22. A(512), E(512) isaret kiimelerinden WGSY -AO ile ¢ikarilan 6zellikler
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Sekil 4.23. A(1024) , E(1024) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve WGSY ’si
A(1024) kiimesinden WGSY-AO ile gikanlan dzellikler . 10°E(1024) kiimesinden WGSY-AQ ile eikanlan dzellikler
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Sekil 4.24. A(1024), E(1024) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarilan &zellikler
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A(2048) kiimesinden drnek bir EEG isareti E(2048) kiimesinden irnek bir EEG isareti
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Sekil 4.25. A(2048) , E(2048) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve WGSY ’si
A(2048) kiimesinden WGSY-AQ ile cikarilan Gzellikler + 10°E(2048) kiimesinden WGSY-AQ ile qikarilan zellikler
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Sekil 4.26. A(2048), E(2048) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarilan 6zellikler
A(4096) kiimesinden drnek bir EEG isareti E(4096) kiimesinden irnek bir EEG isareti
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Sekil 4.27. A(4096) , E(4096) isaret kiimelerinden 6rnek bir EEG isareti ve WGSY ’si
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A(4096) kiimesinden WGSY-AQ ile ¢ikanlan dzellikler . 10°E(4096) kitmesinden WGSY-AQ ile aikanlan iizellikler
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Sekil 4.28. A(4096), E(4096) isaret kiimelerinden WGSY-AO ile ¢ikarilan &zellikler
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g) Welch Gii¢c Spektral Yogunluk Kestirim Metodu Kullanarak ve
Aritmetik Ortalama Ozellik Cikarimmin Detayh Gosterimi: A(128), A(256),
A(512), A(1024), A(2048), A(4096), E(128), E(256), E(512), E(1024), E(2048) ve
E(4096) isaret kiimlerinin WGSY kestirim metodu ve AO kullanilarak gergeklestirilen

ozellik ¢ikariminin detayli gosterimi Tablo 4.3.’te verilmistir.

Tablo 4.3. WGSY kestirim metodu ve AO kullanilarak gergeklestirilen 6zellik ¢ikariminin detayli

A(128)
A(256)
A(512)

A(1024)

A(2048)

A(4096)
E(128)
E(256)
E(512)
E(1024)
E(2048)
E(4096)

3200
1600
800
400
200
100
3200
1600
800
400
200
100

0.7375
1.475
2.95
59
11.8
23.6
0.7375
1.475
2.95
59
11.8
23.6

gosterimi

128
256
512
1024
2048
4096
128
256
512
1024
2048
4096

16
32
64
128
256
512
16
32
64
128
256
512

16
32

16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
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4.3. EEG lsaret Oriintiilerini Simflandirma

Siniflandirma basit bir anlatim ile bilinmeyen bir Oriintiiniin yahut bir veri
nesnesinin ilizerinde tanimli bulunan ¢esitli siniflar arasinda veriyi belli bir kurala gore
dagitmaktir. Burada bir problemi ¢6zmek icin eldeki verilerin kullanilmas: ile
problemin ¢dziimiine giden yolun 6grenilmesi, deneyimlerin elde edilmesi ve dgrenilen
bu yolun yeni verilerin ayristirilmasi veya yeni problemlerin ¢ozlilmesi i¢in kullanimi
amaglanmaktadir.

Bu c¢alismada 06zellik c¢ikarma siirecinde elde edilen ozellik vektorlerinden
saglikli ve nobet gegiren hasta denekleri bir birinden ayrit edecek otomatik Oriintii
tanima sistemi i¢cin K-NN, SVM ve ELM siniflandiricilart kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Tiim ¢calismada EEG kaydindan saglikli ve ndbet gegiren hasta denekleri bir
birinden ayrit edecek 36 farkli Oriinti smiflandirma yaklasimi yapilmistir. Bu
yaklagimlarin her birinde kullanilan EEG kaydina iliskin isaret tiirii, 6zellik ¢ikarim
yontemi ve siiflandirma yontemi Tablo 4.4.’te verilmistir.

Tablo 4.4.’te verilen her Oriintlii siniflandirmasinda siniflandiricinin giivenirlik
testi icin k katli ¢apraz dogrulama (k fold cross validation) testi kullanilmistir. k& kath
capraz dogrulama testinde teste tabi tutulacak veri kiimesi, k adet alt veri béliitiine
ayrilir. Daha sonra bu alt veri boliitlerinin k-1 tanesi siniflandiricinin egitiminde, geriye
kalan diger alt veri boliitleri ise siniflandiricinin testinde kullanilir. Belirtilen bu islem
tim olas1 alt veri boéliitlerinin smiflandiric1 testinde kullanilincaya kadar k& defa
tekrarlanir. Boylelikle siniflandirilacak veri kiimesinin hepsi test edilerek verinin
tamami1 hakkinda sonuca varilir.

Bu calismada Tablo 4.4.’te verilen siniflandirma yaklagimlarinin her birinin testi
icin 5 katli capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Caligmada her veri kiimesi bes
boliite ayrilmis dort boliit siniflandiricinin egitimi i¢in, bir boliit ise siniflandiricinin test
edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu islem bes defa tekrarlanarak tiim veriler hem egitim hem

de test i¢in kullanilarak siniflandirma islemi tamamlanmaistir.
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Tablo 4.4. 36 farkli 6riintii siniflandirma yaklagiminda kullanilan isaret kiimesi, 6zellik ¢ikarim yontemi
ve siniflandirict yontemine gore gosterimleri.

A(128)/E(128)
A(256) /E(256)
A(512) /E(512)

A(1024) /E(1024)

A(2048) /E(2048)

A(4096) /E(4096)
A(128)/E(128)
A(256) /E(256)
A(512) /E(512)

A(1024) /E(1024)

A(2048) /E(2048)

A(4096) /E(4096)
A(128)/E(128)
A(256) /E(256)
A(512) /E(512)

A(1024) /E(1024)

A(2048) /E(2048)

A(4096) /E(4096)
A(128)/E(128)
A(256) /E(256)
A(512) /E(512)

A(1024) /E(1024)

A(2048) /E(2048)

A(4096) /E(4096)
A(128)/E(128)
A(256) /E(256)
A(512) /E(512)

A(1024) /E(1024)

A(2048) /E(2048)

A(4096) /E(4096)
A(128)/E(128)
A(256) /E(256)
A(512) /E(512)

A(1024) /E(1024)

A(2048) /E(2048)

A(4096) /E(4096)

PGSY-AO

K-NN

WGSY-AO

PGSY-AO

SVM

WGSY-AO

PGSY-AO

ELM

WGSY-AO
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Siniflandiricilarin -~ performansinin  degerlendirilmesinde  literatiirde  sikca
kullanilan test performansinin istatistiksel parametrelerinin hesaplanmasi ile

degerlendirilmistir. Bu istatiksel parametreler (4.1)-(4.3) arasinda verilmistir.

Dogruluk (A = Gh+G %
ogruluk (Accuracy) P T YP + DN YN( 0) @
K . . . . . 0 4.2
esinlik (Specificity) = TP CN (%) 4.2)
D itii [ — ) 4.3
uyarlilik (Sensitivity) CPIVN (%) 4.3)

Buradaki GP, GN, YP ve YN istatistiksel parametreler olup bu ¢alisma agisindan
asagida verildigi sekilde tanimlanirlar:

Gergek Pozitif (GP): Saglikli olan denegin siniflandirict tarafindan da saglikl
olarak belirlenmesi.

Gergek Negatif (GN): Nobet geciren hasta denegin siniflandirici tarafindan da
ndbet gegiren hasta denek olarak belirlenmesi.

Yanlis Pozitif (YP): Nobet geciren hasta denegin siniflandirici tarafindan saglikl
olarak belirlenmesi.

Yanlhs Negatif (YN): Saglikli olan denegin siniflandirict tarafindan ndbet
geciren hasta denek olarak belirlenmesi.

Bu ¢alismada tanimlanan bu istatistiksel parametreler konfiizyon matrisi olarak
adlandirilan bir tablo ile gosterilirler. Konfilizyon matrisinin bu calismaya uyarlanmis

bi¢iminin 6rnegi Tablo 4.5.’te verilmistir.

Tablo 4.5. Konfiizyon matrisi.

_ Saglikli Denek Nobet Gegiren Hasta Denek

Saglikli Denek GP YP
Nobet Gegiren Hasta Denek YN GN
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4.3.1. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi ile Simflandirma

Boliim 4.2.°de 6zellikleri ¢ikarilan, Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te detaylar1 verilen
EEG isaret kiimelerinin 6zellik vektorleri bu boliimde K-NN siniflandiricisi kullanilarak
siniflandirilmistir. K-NN ile yapilan siniflandirmada uzaklik 8lgiitii olarak Oklid uzaklik
Olciitii kullanilmistir. K-NN algoritmasinda K komsuluk parametresi 1’den 100°e kadar
denenmis (4.1)-(4.3) arasinda ifade edilen istatistiksel parametreler hesabina gore

maksimum test performansi sonuglar1 detayl olarak Tablo 4.6.’da verilmistir.

Tablo 4.6. K-NN ile EEG isaretlerinin siniflandirilmast sonucunda istatistiksel parametreler hesabina
gore test performansi sonuglart.

A(128)/E(128)  PGSY-AO 5 99.30 98.91 99.69
A(256) /E(256)  PGSY-AO 3 99.66 99.38 99.94
A(512) /E(512)  PGSY-AO 3 99.81 99.75 99.88
A(1024) /E(1024) PGSY-AO 1 99.75 99.50 100
A(2048) /E(2048) PGSY-AO 1 100 100 100
A(4096) /E(4096) PGSY-AO 1 100 100 100
A(128)/E(128)  WGSY-AO 9 99.30 98.97 99.63
A(256) /E(256)  WGSY-AO 3 99.72 99.44 100
A(512) /E(512)  WGSY-AO 1 99.75 99.50 100
A(1024) /E(1024) WGSY-AO 1 99.88 99.75 100
A(2048) /E(2048) WGSY-AO 1 100 100 100
A(4096) /E(4096) WGSY-AO 1 100 100 100

4.3.2. Destek Vektor Makinesi ile Siniflandirma

Boliim 4.2.°de ozellikleri ¢ikarilan, Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te detaylar1 verilen
EEG isaret kiimelerinin 6zellik vektorleri bu boliimde SVM simiflandiricisi kullanilarak
siniflandirilmistir. SVM  i¢in ¢ekirdek fonksiyonu olarak radyal tabanli c¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonun genislik parametresi olan o
0.01’den baslanarak 0.01°lik artislar ile 10’a kadar, diizenleme parametresi olan C 1°den
baslanarak 1’lik artislar ile 100’e kadar denenmis (4.1)-(4.3) arasinda ifade edilen
istatistiksel parametreler hesabina gére maksimum test performansi sonuglar1 detayli
olarak Tablo 4.7.’de verilmistir. ¢ ve C parametrelerinin aldig1 degerlere géore SVM

siniflandiricisinin siniflandirma bagarimi degisebilmektedir.
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Tablo 4.7. SVM ile EEG isaretlerinin siniflandirilmasi sonucunda istatistiksel parametreler hesabina gore
test performansi sonuglart

A(128)/E(128)  PGSY-AO 2 0.01 99.41 98.97 99.84
A(256) /[E(256)  PGSY-AO 1 0.01 99.72 99.50 99.94
A(512) /E(512)  PGSY-AO 1 0.01 99.88 99.75 100
A(1024) /E(1024) PGSY-AO 1 0.01 100 100 100
A(2048) /E(2048) PGSY-AO 1 0.01 100 100 100
A(4096) /E(4096) PGSY-AO 1 0.01 100 100 100
A(128)/E(128) WGSY-AO 8 0.01 99.24 99.00 99.47
A(256) /E(256)  WGSY-AO 4 0.01 99.75 99.50 100
A(512) /E(512)  WGSY-AO 8 0.01 99.88 99.75 100
A(1024) /E(1024) WGSY-AO 1 0.01 100 100 100
A(2048) /E(2048) WGSY-AO 1 0.01 100 100 100
A(4096) /E(4096) WGSY-AO 1 0.01 100 100 100

4.3.3. Asir1 Ogrenme Makinesi ile Siniflandirma

Boliim 4.2.°de 6zellikleri ¢ikarilan, Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te detaylar1 verilen
EEG isaret kiimelerinin 6zellik vektorleri bu bolimde ELM siiflandiricist kullanilarak
siniflandirilmistir. ELM i¢in ¢ekirdek fonksiyonu olarak radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonun genislik parametresi olan
sigma (o) 0.001°den baslanarak 0.001’lik artislar ile 10’a kadar, diizenleme parametresi
olan (C) 1’den baslanarak 1’lik artislar ile 100’e kadar denenmis (4.1)-(4.3) arasinda
ifade edilen istatistiksel parametreler hesabina gore maksimum test performansi
sonuglar1 detayli olarak Tablo 4.8.’de verilmistir. ¢ ve C parametrelerinin aldig1

degerlere gore ELM siiflandiricisinin siniflandirma basarimi degisebilmektedir.
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Tablo 4.8. ELM ile EEG isaretlerinin siniflandirilmasi sonucunda istatistiksel parametreler hesabina gore
test performansi sonuglari.

A(128)/E(128)  PGSY-AO 1 0.001 99.33 98.78 99,88
A(256) /E(256)  PGSY-AO 4 0.001 99.72 99.50 99,94
A(512) /E(512)  PGSY-AO 1 0.001 99.75 99.50 100
A(1024) /E(1024) PGSY-AO 32 0.001 99.88 99.75 100
A(2048) /E(2048) PGSY-AO 1 0.001 100 100 100
A(4096) /E(4096) PGSY-AO 1 0.001 100 100 100
A(128)/E(128)  WGSY-AO 1 0.001 99.18 98.72 99.63
A(256) /E(256) WGSY-AO 4 0.001 99.72 99.44 100
A(512) /E(512) WGSY-AO 8 0.001 99.75 99.50 100
A(1024) /E(1024) WGSY-AO 12 0.001 99.88 99.75 100
A(2048) /E(2048) WGSY-AO 1 0.001 100 100 100
A(4096) /E(4096) WGSY-AO 1 0.001 100 100 100

4.3.4. Siiflandirma Performanslarinin Karsilastirilmasi
Tablo 4.6., Tablo 4.7. ve Tablo 4.8.’de detaylar1 verilen K-NN, SVM ve ELM
siiflandiricilarin siniflandirma sonuglarindan elde edilen dogruluk test performans

sonuglar1 Tablo 4.9.’da karsilagtirilmigtir.

Tablo 4.9. K-NN, SVM, ELM ile EEG isaretlerinin siniflandirilmasi sonucunda istatistiksel parametreler
hesabina gore dogruluk test performans sonuglarinin karsilastirilmasi.

A(128)/E(128) PGSY-AO 99.30 99.41 99.33
A(256) /E(256) PGSY-AO 99.66 99.72 99.72
A(512) /E(512) PGSY-AO 99.81 99.88 99.75
A(1024) /E(1024) PGSY-AO 99.75 100 99.88
A(2048) /E(2048) PGSY-AO 100 100 100
A(4096) /E(4096) PGSY-AO 100 100 100
A(128)/E(128) WGSY-AO 99.30 99.24 99.18
A(256) /E(256) WGSY-AO 99.72 99.75 99.72
A(512) /E(512) WGSY-AO 99.75 99.88 99.75
A(1024) /E(1024) WGSY-AO 99.88 100 99.88
A(2048) /E(2048) WGSY-AO 100 100 100
A(4096) /E(4096) WGSY-AO 100 100 100
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5. SONUC VE ONERILER

Epilepsi diinya niifusunun yaklasik olarak %1 ini tehdit eden, kendini ani ve
tekrarlayan ndbetler ile gosteren, insan yasam kalitesini olumsuz etkileyen ciddi bir
rahatsizliktir. Beynin elektriksel resmi anlamina gelen EEG, insan beyin hiicrelerinde
meydana gelen biyolojik kaynakli elektriksel aktivitenin grafiksel gdsterimidir. EEG

isaretleri epilepsi hastaliginin tespit edilmesinde 6nemli bilgiler icermektedir.

Bu sebeple bu tez calismasinda, Bonn Universitesi Epileptoloji Boliimii veri
tabanindan (A,B,C,D,E) alinan EEG isaret kiimlerinden saglikli deneklere ait isaretler
(A kiimesi) ile epilepsi hastasi olan deneklerden nobet sirasinda kaydedilen (E kiimesi)
isaretler kullanilarak farkli zaman Olgeklerinde epilepsi ndbet tespiti yapan otomatik

Oriintii tanima sistemi sunulmustur.

Bu tez calismasinda sunulan otomatik Oriintii tanima sistemi ile elde edilen

sonuclarin genel degerlendirilmesi asagida detayli olarak sunulmustur.

e Yapilan ¢alismada 4096 6rnek, 23.6 saniye uzunlugundaki EEG isaretleri 128,
256, 512, 1024, 2048, 4096 ornek ve 0.7375, 1.475, 2.95, 5.9, 11.8, 23.6 saniyelik
boliitlere ayrilarak tasarlanan otomatik oriintii tanima sisteminde K-NN, SVM, ELM
siiflandiricilart ve PGSY-AO, WGSY-AO ozellik ¢ikarim yontemleri ile yapilan biitiin
caligmalar sonucunda elde edilen dogruluk performanslarinin %99.18 ile %100 arasinda
olmas1 tiim ¢alisma agisindan tatmin edici bir sonug¢ olarak degerlendirilmistir. Gerek
otomatik orilintli tanima sistemlerinde gerekse klinik uygulamalarda biyolojik isaretin kisa
olmasi tespiti oldukca giiclestirmektedir. Bu sebeple yapilan bu ¢aligmada kisa isaretler
icinde iyi basarim performansinin yakalanmasi bu c¢alismanin gelecekte yapilmasi

diisiiniilen ¢aligmalara 6nemli katkilar saglayacagini diistindiirmektedir.

e Bu calismada kullanilan EEG isaretleri ile farkli ozellik cakarim ve
simiflandirma teknikleri ile ¢ok sayida Oriintii tanima sistemi sunuldugu bilinmektedir.
Literatiirde sunulan Oriintii tanima sistemleri ile elde edilen sonuglar yaptigimiz
caligmanin sonuglari ile karsilastirildiginda sonuglarin ortiistiigii goriilmiistiir. Bu durum

calisma agisindan umut verici bir durum olarak degerlendirilmistir.
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e Sistemin bagarim performansi kullanilan EEG isaretlerinin veri uzunluklari
acisindan degerlendirildiginde isaretin veri uzunlugu arttikca basarim performansinin
artifi  goriilmiistiir. Bu durum kullanilan tiim o6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
yontemlerinde gozlemlenmistir. PGSY ve WGSY gibi parametrik olmayan GSY
yontemlerini kullanan tiim c¢alismalarda isaretin uzunlugunun artmast bagarim
performansini artirdigi ifade edilmektedir. Bu sebeple elde edilen sonuglar literatiir ile

ortiismektedir.

o PGSY-AO ozellik ¢ikarim yontemi agisindan degerlendirme yapildiginda en
diisiik dogruluk performansi A(128)/E(128) isaret kiimelerinin K-NN ile siniflandirilmasi
sonucu %99.30 olarak elde edilmistir. En yiiksek dogruluk performansi
A(2048)/E(2048), A(4096)/E(4096) isaret kiimelerinin K-NN, SVM ve ELM

siniflandirilmasi sonucu %100 olarak elde edilmistir.

o WGSY-AO o6zellik ¢ikarim yontemi agisindan degerlendirme yapildiginda en
diisiikk dogruluk performansi A-128/E-128 isaret kiimelerinin ELM ile siiflandirilmasi
sonucu %99.18 olarak elde edilmistir. En yiiksek dogruluk performansi
A(2048)/E(2048), A(4096)/E(4096) isaret kiimelerinin K-NN, SVM ve ELM

siniflandirilmasi sonucu %100 olarak elde edilmistir.

e PGSY-AO ve WGSY-AO 6zellik ¢ikarim yontemleri agisindan degerlendirme
yapildiginda WGSY-AO ozellik c¢ikarim yonteminin PGSY-AO 6zellik ¢ikarim
yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Literatiirde WGSY ve PGSY 6zellik
cikarim yontemleri ile yapilan c¢aligmalar incelendiginde WGSY o6zellik ¢ikarim
yonteminin PGSY 0Ozellik c¢ikarim yontemine gore daha 1iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir. Bu yonii ile yapilan ¢alismanin literatiirii destekledigi goriilmiistiir.

e K-NN smiflandiricist agisindan degerlendirme yapildiginda en diisiik dogruluk
performans1 A(128)/E(128) isaret kiimelerinin PGSY-AO ve WGSY-AO 6zellik ¢ikarim
yontemleri sonucu elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi %99.30 olarak elde edilmistir.
En yiiksek dogruluk performansi A(2048)/E(2048), A(4096)/E(4096) isaret kiimelerinin
PGSY-AO ve WGSY-AO o6zellik ¢ikarim yontemleri sonucu elde edilen 6zelliklerin

siiflandirilmasi %100 olarak elde edilmistir
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e SVM siniflandiricist agisindan degerlendirme yapildiginda en diisiik dogruluk
performans1 A(128)/E(128) isaret kiimelerinin WGSY-AO o6zellik ¢ikarim yontemi
sonucu elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi %99.24 olarak elde edilmistir. En yiiksek
dogruluk performansi A(1024)/E(1024), A(2048)/E(2048), A(4096)/E(4096) isaret
kiimelerinin PGSY-AO ve WGSY-AO 6zellik ¢ikarim yontemleri sonucu elde edilen

ozelliklerin siniflandirilmast %100 olarak elde edilmistir

e ELLM siniflandiricist agisindan degerlendirme yapildiginda en diisiik dogruluk
performansi A(128)/E(128) isaret kiimelerinin WGSY-AO o6zellik ¢ikarim yontemi
sonucu elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi %99.18 olarak elde edilmistir. En yiiksek
dogruluk performansi A(2048)/E(2048), A(4096)/E(4096) isaret kiimelerinin PGSY-AO
ve WGSY-AO ozellik c¢ikarim yontemleri sonucu elde edilen ozelliklerin

siniflandirilmasi %100 olarak elde edilmistir.

e K-NN, SVM, ELM siniflandiricist agiginda degerlendirme yapildiginda SVM
siiflandiricisinin tiim 6zellik ¢ikarma yontemlerinde genelde en iyi sonuglar1 verdigi, K-
NN ve ELM smiflandiricilarinin bagsarim performanslarinin birbirine yakin oldugu
goriilmiistiir. Tiim siniflandiricilar i¢in isaretin uzunlugun artmasi bagarim performansini
artirdigt gibi WGSY o6zellik ¢ikarim yontemi ile elde edilen ozelliklerin basarim
performanslar1 PGSY 6zellik ¢cikarim yontemi ile elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmast

sonucu elde edilen basarim performanslarindan yiiksek ¢ikmustir.

Bu tez calismasinda sunulan otomatik Oriintii tanima sistemi ile elde edilen
sonuclarin genel degerlendirilmesi sonucunda gelecekteki c¢alismalara 151k tutmasi

acisindan asagida ifade edilmeye calisilan 6nerilerin sunulmasi uygun goriilmistiir.

e Yapilan calismada Bonn Universitesi Epileptoloji Boliimii veri tabanindan
(A,B,C,.D,E) alinan A ve E isaret kiimeleri kullanilmistir. Calismada kullanilan 6zellik
cikarim yontemleri ve siniflandiricilar kullanilarak B, C, D isaret kiimlerini de i¢in alan

bir ¢calisma yapilarak tiim isaret kiimleri i¢in sonuglar degerlendirilebilir.

e Bu calismada kullanilan A ve E isaret kiimeleri igin parametrik Ozbaglasimli
(Autoregressive (AR)) Yiiriiyen Ortalamali (Moving Average (MA)) Ozbaglasimli
Yiirtiyen Ortalamali (Autoregressive Moving Average (ARMA)) veya altuzay Coklu
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Sinyal Siniflamas1 (Multiple Signal Classification (MUSIC)) Ozvektor (Eigenvektor
(EV)) GSY yontemleri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilabilir ve bu ¢alismada kullanilan

siiflandiricilar ile siniflandirma yapilarak sonuglar karsilastirilabilir.

e Bu calismada kullanilan A ve E isaret kiimeleri i¢in mevcut 6zellik ¢ikarim
yontemleri ile 6zellik c¢ikarilarak siniflandirmada kullanilan siniflandiricilardan farkl

siiflandiricilar ile siniflandirma yapilarak sonuglar incelenebilir.

e Farkli veri tabanlarindan aliman EEG isaret kiimeleri i¢in bu c¢alismada
kullanillan o6zellik ¢ikarim yontemleri ve smiflandiricilar kullanilarak bu calisma

genellenebilir.

e Burada yapilan c¢alisma temel alinarak bir online otomatik Oriintii tanima
sistemi gergeklestirilebilir. Gergeklestirilen bu online sistem 6zellikle uzman hekimler
icin klinik kullanimda biiylik yararlar saglayabilir ve ayn1 zamanda gelecekte yapilacak

caligmalar i¢in de faydali bir veri taban1 olusturabilir.
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