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Oz

Elektroensefalografi beyindeki elektriksel akimimn olgiilmesi ile elde edilen sinyallerdir. Bu sinyallerin simiflandirilmasi
ozellikle beyin sinyalleri ile ilgili rahatsizliklarin teshis, tan1 ve tedavisine katki sagladigi i¢in dnemlidir. Bu ¢aligmada bu
alanda epilepsi hastaliginim tanisi i¢in en ¢ok kullanilan veri kiimesi olan Bonn Universitesi veri kiimesi kullamlmistir. Bes
farkli denekten alinan sinyallerden olusan bu veri kiimesinden anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in 6ncelikle veri temizleme,
Oznitelik ¢ikarma ve Oznitelik segme yontemleri kullanilmigtir. Daha sonra bu yontemler siniflandirma basarisina katkilari
acisindan kiyaslanmustir. {1k olarak filtrelenen veriden Ayrik Dalgacik Déniisiimii metodu ile istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmus,
ardindan Diferansiyel Evrim Algoritmasi kullanilarak en iyi siniflandirma sonucunu veren oznitelik alt kiimesi seg¢ilmistir.
Secilen Ozniteliklere sahip veri kiimesinin smiflandirma basarisi Destek Vektor Makineleri ile test edilmistir. Kullanilan
yontem ile baz1 siniflarin ayrilmasinda literatlirdeki benzer ¢caligmalardan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Baz ikili ve tiglii
kiimelerin siniflandirilmasinda sirasiyla 0,98 ve 0,94 dogruluk oranlar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi sinyal analizi, Diferansiyel Evrim Algoritmasi, Oznitelik Cikarmmu, Oznitelik
Se¢imi.

Abstract

Electroencephalography signals are obtained by measuring the electrical current in the brain. The classification of these signals
are especially important, as they contribute to the diagnosis, and treatment of disorders related to brain signals. In this study,
the data set of the University of Bonn, which is the most widely used data set for the diagnosis of epilepsy, was used in this
field. In order to obtain meaningful results from this data set consisting of signals from five different subjects, firstly, data
filtering, feature extraction and feature selection methods have been used first. Later, these methods were then compared in
terms of their contribution to classification success. First, statistical properties were extracted from the filtered data by the
Discrete Wavelet Transform method, and then the subset of the features that gave the best classification result was selected
using the Differential Evolution Algorithm. The classification success of the data set with the selected features has been tested
with the Support VVector Machines. With the method used, better results were obtained than similar studies in separating some
classes. In the classification of some double and triple sets, accuracy rates of 0.98 and 0.94, respectively, were obtained.
Keywords: Electroencephalography signal analysis, Differential Evolution Algorithm, Feature Extraction,Feature Selection.

I. GIRIS

Beyin caligmasi esnasinda elektriksel akim iiretmektedir. Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) ile beyinde iiretilen
elektriksel akim Ol¢iilebilir ve bilgisayarlar tarafindan yorumlanabilir. BBA sayesinde felgli dolayisiyla kas
hareketlerini saglayamayan kisilerin yagamlarini kolaylastirabilecek araglar gelistirilebilmektedir.

Elektroensefalogram (EEG), beyindeki elektriksel akimin olusturdugu sinyallerin kiginin kafasina baglanan
elektrotlar yardimiyla bilgisayar ortamu gibi sayisal bir ekrana aktarilmasiyla elde edilen bir BBA tiiriidiir. EEG
kullamlarak gelistirilen gesitli cihazlarla kisinin zihinsel elektrik akimi &lgiilmektedir. Olgiilen bu akimla o anda
gergeklestirilmek istenen hareket tespit edilmektedir. Bu tespitle birlikte mekanik kol, mekanik ayak gibi insan
yasamini kolaylagtiran aletler liretilebilmektedir.

EEG ayni zamanda kisinin norolojik yapisinin anlasilmasi ile ilgili bilgiler de igermektedir. EEG verisi
kullanilarak kiginin uyku bozukluguna sahip olup olmadigi belirlenebilmekte, psikolojik rahatsizliklarinin ve
epilepsi gibi beyin kaynakl1 hastaliklarinin tan1 ve tedavisi yapilabilmektedir.

Bu ¢alismada EEG sinyallerinin smiflandirma basarisini arttirabilmek icin Bonn Universitesi’nin veri kiimesi [1]
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde 5 adet denekten alinmis veriler bulunmaktadir. Farkli fiziksel 6zelliklere sahip
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bu deneklerden elde edilen sinyaller farkli siniflara ait
veri kiimesini olusturmaktadir. Saglikli denekten
gozleri acik iken kayit edilen EEG verisi A sinifini,
saglikli ancak gozleri kapali olan denekten alinan
sinyaller B smifin1 olusturmaktadir. Epilepsi hastasi
oldugu bilinen ancak ndbet halinde olmayan iki farkli
denekten alinan veriler de C ve D smifim
olusturmaktadir. C ve D smifinin farkliigt EEG
sinyalleri okunurken elektrotlarin kafada takildiklari
alanin farkli olmasidir. Son olarak epilepsi nobeti
gegiren  kisiden aliman  sinyaller E  sinifini
olusturmaktadir. Bu veri kiimesine Oncelikle 6znitelik
cikarim  yontemleri, ardindan Oznitelik  se¢im
yontemleri uygulanmigtir. Bu yontemler sonucu boyutu
kiiciiltillen veri kiimesi smiflandiric1  yardimiyla
siniflandirilmig ve bagari orani 6l¢iilmiistiir.

Literatiirde EEG sinyallerinin siniflandirilmasi iizerine
birg¢ok bilimsel ¢alisma goriilmektedir. Bu ¢alismalarda
en yaygin olarak tercih edilen veri kiimesi Bonn
Universitesi’nin veri kiimesidir[1]. 2020 yilinda Zhang
G. ve arkadaglarinin yaptigi ¢aligmada [2] Bonn
Universitesi’nin verisi kullanilmistir. Bu calismada
EEG sinyal tespiti saglamak i¢in ¢ok olgekli yerel
olmayan bir ag Onerilmistir. Ag siniflandirma
performansini iyilestirmek i¢in iki 6zel katman iceren
1D evrisimli sinir ag1 kullanilmigtir. Biitiin kiimeler E
kiimesiyle karsilagtirarak smiflandirilmis; A ve E
kiimesi  smiflandirmasi  igin = %99,93  dogruluk
bulunmustur.

2019 yilinda D. Lu ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada
[3] Bonn Universitesi’nin verisine [1] ilk olarak
filtreleme islemi uygulanmistir. Daha sonra sinyal
evrigimli sinir  ag1  yapisindan  gegirilerek
siniflandirilmigtir. Ancak siniflandirma islemi i¢in veri
kiimesi 3 sinifa ayrilmistir. Saglikli kisilerden alinan A
ve B smiflar1 0 ile, hasta kisilerden alinan C ve D
siniflar1 1 ile nébet halindeki kisilerden alinan E sinifi
ise 2 ile etiketlenmistir. Bu sekilde olusturulan ti¢ sinif
icin smniflandirma %99 dogruluk oram1 ile elde
edilmistir.

2018 yilinda D. Kaya ve arkadaslarinin yaptigi
calismada [4] yine Bonn Universitesi’nin verisi
kullanilmistir. Bu ¢alismada temel bilesen analizinin
sinyalin siniflandirma basarisina etkisi incelenmistir.
Siniflandirma isleminde k en yakin komsu algoritmast
uygulanmis, deneyler sonucunda %87,5 dogruluk orani
elde edilmistir.

2019°da S. Ramakrishnan ve ekibi ilki Bonn
Universitesi’nin veri kiimesi, [1] ikincisi ise Boston
Cocuk Hastanesi verisi [5] olmak tizere iki farkli veri
kiimesi tizerinde ¢alisma [6] yapmuslardir. Her iki veri
kiimesinden dalgacik katsayisi elde edebilmek i¢in
Ayrik Dalgacik Donilistimii (ADD) uygulanmustir.
Dalgaciklar dordiincii seviyeye kadar ayrilmistir Ayrim
sonucunda elde edilen her bir alt banttan katsayilar elde
edilmistir. Bu katsayilar kullanilarak veriyi temsil eden
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istatistiksel ~ oOzellikler ¢ikarilmistir. Daha sonra
smiflandirma yapabilmek icin verinin yarisi egitim
yarist test i¢in kullanilmistir ve sonugta %95 dogruluk
orani elde edilmistir.

2017°de Z. Lasefr ve arkadaslan da Bonn
Universitesi’nin ~ verisini kullanarak bir ¢aligma
yapmuslardir [7]. Bu ¢caligmada saglikli gozii agik denek
ile (A) epilepsi nobeti gegiren (E) denekten elde edilen
sinyaller kiyaslanmistir. Bunun igin veriye ilk olarak
Chebyshev filtresi uygulanmis, daha sonra filtrelenen
veriye ADD uygulanmustir. ADD ile veri alt bantlarina
ayrilmistir ve her alt banttan katsayilar elde edilmistir.
Bu katsayilar kullanilarak dalgalara ait enerji degerleri
hesaplanmistir. Son olarak, destek vektdr makineleri
(DVM) ve vyapay sinir aglart (YSA) ile wveri
siniflandirilmis ve siiflandirma bagaris1 6l¢iilmiistiir.
Buna gore, en yiiksek dogruluk oran1 %98 olarak YSA
ile  edilmistir. DVM ile en fazla %96 oram elde
edilmistir.

2017°de Md. Rashid ve ekibi yaptiklar1 ¢alismada [8]
sinyal verisine ADD uygulamigtir. Bunun igin
Daubechies dalgacik ailesinden Daubechies-4 (db4)
dalgacigi kullanilmistir. Dalgaciklar 5. Seviyeye kadar
ayrilmigtir.  Bu ayrimdan elde edilen dalgacik
katsayilar1 kullanilarak 10 adet istatistiksel 6zellikler
cikarilmistir. Siniflandirma yapilirken veri kiimesi bir
smifa kars1 diger sinif kiyaslanarak ikili ve {igli
kiimeler olarak diisiiniiliip O6l¢iilmiistiir. En yiiksek
%100 en disik %79,3 dogruluk oranlart elde
edilmistir.

2017°de A. Ahmadi ve arkadaglar1 sinyali 17 alt
parcaya bolerek bir ¢alisma [9] yapmislardir. Béliinme
sonucu elde edilen her parga ADD ile dalgacik
katsayilarina doniistiiriilmiistiir. Doniisiimde bior2.4,
rbio2.2, Daubechies4, biorl.l, sym4, db6 ve
Daubechies2 gibi dalgacik aileleri kullanilmustir.
Veriyi temsil eden bu dalgacik katsayilar1 kullanilarak
smiflandirma  islemi  yapilmistir ~ ve  sonuglar
kiyaslanmigtir.  Smiflandirma  igslemi  iki  sekilde
yapilmustir. 1lki bir smifla 6teki smuf kiimelenerek
toplamda iki sinifin kiyaslanmasi (AxE), digeri ise bir
siifa karsi diger biitiin siiflarin kiimelenmesiyle iki
smifin karsilastirilmasidir (ABCDxXE). DVM ile farkli
sayilarda  k-katlamali  capraz = dogrulama ile
siniflandirilmagtir.

2017 yilinda M.Baig ve arkadaglarinin yaptigi
calismada [10] EEG verisine [11] ortak uzamsal
oriintiiler uygulanmis ve elde edilen Ozniteliklere
diferansiyel evrim algoritmasi uygulanarak en yiiksek
dogruluk oranini veren &znitelik kiimeleri secilmeye
calisilmistir. Smiflandirma i¢in k en yalin komsu,
DVM kullanilmis ve sonuglar kiyaslanmustir.

2014’de N. Ahammad ve arkadaslarinin yaptigi
calismada [12] Bonn verisi kullanilmigtir. Bu veriye
dalgacik doniisiimil uygulanmistir. Dalgacik doniistimii
icin ADD kullanilmistir. Dalgaciklar  dordiincii
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seviyeye kadar ayrilmistir. Elde edilen alt bantlardan
ilgili alt bant alt kiimesi segilmistir (D3, D4 ve A4). Bu
alt bantlardan veriyi temsil eden istatistiksel 6zellikler
¢ikarilmigtir.  Bu 0Ozellikler kullanilarak kiimeler
smiflandirilmistir. D ve E smiflart kiyaslannmig ve
basar1 oran1 %84,2 olarak bulunmustur.

2014 yilinda O. Salem ve arkadaslarmin yiiriittiigi
¢aligmada [13] yine Bonn verisi kullanilmistir. Veriye
dalgacik doniisiimii uygulanmigtir. Elde edilen alt
bantlardan ozellikler ¢ikarilip Karinca Kolonisi
Algoritmast kullanilarak siniflandirma yapilmustir.
Siniflandirma isleminde diger deneklere karst ndbet
halindeki denek kiimesi olusturulmustur. Hata oram
%09 olarak bulunmustur.

2011 yilinda Bonn verisinin kullanildigi K. Mahajan ve
arkadaglarinin  yiriittigi ¢alismada [14] veri alt
bantlarina ayrilmistir. Verinin boyutunu azaltmak ve
siniflandirma basarisini arttirabilmek i¢in temel bilesen
analizi ve bagimsiz bilesen analizi yOntemleri
kullanilmistir. Epilepsi rahatsizligi olan deneklerle
saglikli denekler kiyaslanmis ve yapay sinir aglar ile
siniflandirilmagtir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada kullanilan yontemler temel olarak 4
kisma ayrilmustir. Islem adimlar1 Sekil 1°deki gibidir.
i1k olarak veri 6n isleme tabi tutularak filtreleme islemi
gerceklestirilmistir. Sonra filtrelenen veriden veriyi
temsil edebilecek ozellikler olusturabilmek igin veriye
Oznitelik ¢ikarim  yodntemleri uygulanmistir. Bu
calismada literatiirde siklikla kullanilan Ayrik Dalgacik
Déniisiimii (ADD) ve Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintii
(1D-Y10) 6znitelik ¢ikarimi yontemleri kullanilmustir.
Oznitelik ¢ikarimi sonucu elde edilen 6znitelik
matrisinden siniflandirma dogruluk oranini arttiracak
oznitelikler secilmek istenmistir. Bunun igin 6znitelik
secim yontemlerinden diferansiyel evrim tabanl
oznitelik se¢imi (DEOS) kullanilmustir. Son olarak elde
edilen Oznitelik matrisi DVM ile test edilmis ve
dogruluk oranlar1 karsilastirilmastir.

Calismada yapilan deneyler i¢in Python 3 programlama
dilinde yazilmis Numpy (versiyon 1.16.4), Pandas
(versiyon 0.24.2) ve SciKit-Learn (versiyon 0.21.1)
kiitiiphaneleri kullanilmustir.

OZNITELIK

CIKARIMI OZNITELIK

SECIMI

BANT

GEGIREN ADD

FILTRE

DVM

1D-Yi0 —m8m8m8 ™

Sekil 1. Kullanilan yontemler

2.1. Veri Kiimesi ve On isleme Adimlar

Bu asamada kullanilacak verilerin detayli tanimlanmasi
yapilmistir ve verilere uygulanan o6n islemler
aciklanmistir. Bu calismada Bonn Universitesi’nin
Epilepsiyi inceleyen biriminde yayinlanan
kullanilabilir halka agik verisi [1] kullamilmistir. Bu
veri seti 5 denekten almman EEG sinyallerinden
olusmaktadir. 5 denek 5 smifi temsil etmektedir. A
sinifi saglikli ve gozleri agik haldeyken beyin sinyalleri
kaydedilen denegi temsil etmektedir. B sinifi ise A gibi
saglikli fakat gozleri kapali haldeyken sinyalleri
kaydedilen veriyi temsil etmektedir. C ve D epilepsi
hastalarinin verileridir. C’nin D ‘den farki EEG
sinyalleri kaydedilirken elektrotlarin beynin farkli
bolgelerine takilmasi ile elde edilmis olmasidir. E ise
hem epilepsi hastasi hem de hasta nébet gegirirken
kaydedilen veriyi temsil etmektedir. Tablo 1°de veri
siniflarinin agiklamalart gosterilmistir.

Tablo 1. Bonn Verisi Ozeti

Denek _Sumf Kisilerin Elektrot
Isimleri Durumu Yerlestirme
. Uluslararasi 10-
Saglikli A Gozler Agik 20 sistem
Denek B Gozler Uluslararasi 10-
Kapali 20 sistem
Hasta ve
c Nobet Epileptojenik
Halinde bdlgenin karsist
degil
Hasta ve
DH:r?(tai D N(jbet Epileptojenik
Halinde bolge
degil
E Hlfl?jtlie\t/e EpiIeE)tojenik
Halinde bolge

Bu verilere literatiirde de benzer ¢alismalar da rastlanan
bant geciren filtresi uygulanmistir. Bu filtre
kullanilarak giiriiltiilii verinin elenmesi amag¢lanmustir.
Sekil 2’de Filtrelemeden 6nce ve filtrelemeden sonra
elde edilen sinyallerin frekans araligi gosterilmistir.

"

Orijinal zaman serileri

X
200 vtk 4 l
ALl
)
t Jukd! | 1
200

400

4 [ 8 10 12 14

Filtrelenmis zaman serileri

‘ : i G| 4 G .
FILTRELEME  —  App -——k DEOS s SINIFLANDIRMA i WNWWM

Sekil 2. Orijinal ve filtrelenmis sinyalin frekans aralig
Sekil 2°de filtreleme uygulandiktan sonra degisen

frekans araliklar1 gosterilmistir. Bant geciren filtre
kullanilarak belirlenen iist ve alt limit haricindeki diger
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sinyaller bastirilmigtir. Biitiin veri kiimesine (A, B, C,
D, E) iist simir1 40 Hz ve alt st 0,53 Hz olarak
belirlenen bant gegiren filtresi uygulanmustir.

2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Sinyal verisinden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek icin
zaman frekans araclarma bagvurulmustur. Dalgacik
analizi bu islemlerden biridir. Fourier yontemleri
duragan olmayan sinyaller i¢in uygun olmadigindan
dalgacik doniisimii  metotlart  alternatif olarak
kullanilmaya baslanmistir [15]. Ayrnk dalgacik
doniisimii sinyale belirlenen seviye kadar tekrarl
analiz filtresinin uygulanmasidir [16]. Dalgacik
doniistimii matematiksel olarak asagidaki gibi ifade
edilmistir.

1 (o t-b
W(a,b) =+ [ x()¥ (£2)ae Q)
Esitlik (1)’de a degeri dalgacigin oOlgekleme
parametresini; b doniisiim parametresini; 1 ana
dalgacigi; W (a,b) isaretin siirekli dalgacik

doniistimiinii belirtir. Dalgacik doniisiimii uygulanirken
dalgacigin kaginci seviyeye kadar ayrildigi Sekil 3’te
gosterilmektedir.

EEG Verisi
[ ]
=
A2(0-15)Hz
. H
A3(0-8)Hz D3(8-15)Hz
_
A4(0-4)Hz

Sekil 3. EEG 4. seviye dalgacik ayrigmast

Sekil 3°te gosterildigi gibi sinyal verisine hem algak
hem yilksek geciren filtre uygulanmugtir. Sinyale al¢ak
gegiren filtre uygulandiktan sonra elde edilen degerler
sinyalin 6nemli Ozelliklerini tasimaktadir. Sinyale
yiiksek geciren filtre uygulandiktan sonra elde edilen
degerler sinyalin giiriiltilic  verisini tasimaktadir.
Dolayisiyla algak geciren filtre uygulanan kisma tekrar
filtre uygulanip dérdiincii seviyeye kadar inilmektedir.
Her uygulanan filtre bir seviyeyi temsil etmektedir.
Dordiincii seviyeye inildiginde elde edilen katsayilar;
D1, D2, D3, D4 ve A4 ‘dir. Simiflandirma igin
literatiirde de kullanilan dalgalar alfa, teta ve delta
olarak belirlenmistir [6] [7].

Tablo 2. Dalgalarin frekans araliklari

Dalga Adx Frekans Arahg
Delta 0-4
Teta 4-8
Alfa 8-16
Beta 16-32
Gama 32-64
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Bu dalgalar1 temsil eden katsayilar bulunmaktadir.
Tablo 2°de gosterildigi iizere Deltay1 A4, alfay1 D3 ve
tetayt D4 temsil etmektedir. Dalgacik doniisiimii
iiclincii seviyeye kadar inseydi, A4 yani delta aralig1 net
elde edilemeyecekti. Besinci seviyeye inseydi A4
araligina tekrar filtre uygulanacakti. Delta iki farkli
dalgacik katsayisina dagilmis olacakti. Bu sebeple
literatiirde de yaygin olarak kullanilan dérdiincii seviye
dalgacik ayrimi uygulanmistir. Ayrica literatiirde S.
Ramakrishnan ve ekibinin yaptigi ¢aligmada [6], N.
Ahammad ve ekibinin yaptig1 ¢alismada [12] ve O.

Salem ve ekibinin yirittiigii ¢alismada [13]
dalgaciklarin  dordiincii  seviyeye kadar ayrim
gbzlenmistir.

- SINYAL

v ; v

D3 D4 Al

¥ ¥ L/

cD3 cD4 cA4

\/ 4 ¥

L ILTIT

Sekil 4. ADD ile 6znitelik ¢ikarimi

Sekil 4’de gosterildigi gibi secilen alt bantlarin (D3,
D4, A4) her birisinden alt bant katsayilari elde
edilmistir. Bu katsayillar  kullanilarak  dalgay
tamimlayan istatistiksel ozellikler ¢ikarilmigtir. Bu
calismada her banttan ¢ikarilan istatistiksel ozellikler;
standart sapma, maksimum, varyans, ¢arpiklik, enerji,
basiklik, minimum ve ortalamadir. 1 alt banttan 8
istatistiksel Ozellik c¢ikarilmigtir. Toplamda veriyi
temsil eden 24 6znitelik elde edilmistir.

2.3. 1D-Yerel ikili Oriintii
1D-Yerel Ikili Oriintii (1D-YIO) bu calismada dznitelik
cikarim metoduna alternatif olarak eklenmistir. YIO
Ojala ve arkadasglar1 [17] tarafindan bulunan yontemdir.
1D-YIO yerel komsularda genel bir doku tanimidan
tiretilen gri Olgekli bir doku olgusadir [18]. 1D-
YiO’da her pikselin ¢evredeki 8 komsusuyla
kiyaslanmasi sonucu bir deger almasiyla olusturulur.

Po P P, Py Pc P, Ps

Ps P;

‘52‘50‘48|38‘2§|1?|3‘-10|-14|

2 Tabaninda Gdsterim
(11110000).

10 Tabaninda Gésterim

Pc

HEEE EEEN

Sekil 5. 1D sinyale YIO uygulanmasi [18]

Sekil 5’te goriildiigii gibi ortadaki piksel degeri sekiz
komsusunun ortadaki degeri ile kiyaslanir. Eger
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ortadaki komsudan biiyilk degerler ise o degeri
temsilen 1 yazilir. Eger ortadaki komsusundan kiigiikse
o degeri temsilen 0 yazilir. Bu doniisim sonucunda 1
ve 0’lardan olusan bir say1r bulunmus olur. (x;)
merkezdeki degerin i’ninci komsusu (i = 1,2, ... ,8),
G(x) ise merkezdeki degeri ifade eder. Anlatilan
doniisiim asagidaki gibi hesaplanmustir.

t=060x)—-G6() )

tZO) ®)

YiO(x) = ¥Ps(6).28, st) = ((1) L2
1 ve 0’lardan olusan say1 elde edebilmek i¢in Esitlik
(2) ve (3) kullanilir. Her bir kanal i¢in 256 6zellik elde
edilir. Bir kanal i¢in 256 Ozelligin fazla olmasi
sebebiyle veri boyutu disiiriilir. Veri boyutunun
azaltilmasi i¢in elde edilen 8 bitlik sayinin diizenli olup
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olmamasina gore ayrim yapilir. 8 bitlik saymin diizenli
olup olmamasi su sekilde hesaplanir; eger sayida 1’ler
goriiliip 0’a rastlanirsa bu bir degisimdir. Ayn sekilde
0’lar varken 1’¢ rastlanilmasi1 da bir bagka degisimdir.
Bir sayida degisim sayisi 2°den fazla ise diizensizdir.
2’den az ise diizenlidir. Bu islem sonunda 58 adet
diizenli say1r bulunmustur. Her bir diizenli say1 0-58
araligina yerlestirilmistir. Bulunan biitiin diizensiz
sayilar da 59. siituna eklenmistir. Daha 6nce 256 olan
veri boyutu 59’a diismiistiir. Kullandigimiz veri tek
kanalli oldugu i¢in 6znitelik sayis1 59, veri boyutu da
100 ornek i¢in 100x59 olmustur. Veri boyutunun
diistiriilmesi veriyi daha anlamli hale doniigtiirmiistiir
ve karmasikligimi azaltmistir. 1D-YIO kullamilan baska
caligmalarda veri boyutunun azaltildigi gozlenmistir
[19] [20].
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Sekil 6. Benzer ¢alismada 6znitelik olusturulup veri boyutunun kiigiiltiilmesi [19]

Literatiirdeki ¢alismada sinyal verisi 8 bitlik alinip, 1ve
0’lara doniistiiriilmiistiir. Sekil 6’daki gibi 256 6znitelik
olusturulmustur. Veri boyutunun biiytikliigli sebebiyle
diizenli ve diizensiz olarak ayrilmistir. 58 adet diizenli
bulunmustur. Diger diizensizler bir siituna eklenmistir.
Bu sayede 59 6znitelik bulunmustur. 2014°de Y. Kaya
ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada [19] veri
boyutunun azaltilmasinin olusturulan  kiimelerde
dogruluk oranini arttirdigr goriilmistiir. Dogruluk
oranini arttirdig1 i¢in bu ¢alismada da 6znitelik boyutu
azaltilmustir.

2.4. Diferansiyel Evrim Algoritmas ile Oznitelik
Secimi

ADD ile elde edilen 24 Oznitelikten siniflandirma

basarisint  olumlu ydnde etkileyecek ozellikler
Diferansiyel Evrim Algoritmasi ile Oznitelik Secimi
(DEOS) yontemi ile belirlenmistir.  Kullamlan

Diferansiyel Evrim algoritmasinda amag¢ fonksiyonu
olarak Destek Vektor Makineleri (DVM) ile elde edilen
simiflandirma dogruluk orani kullanilmistir. Bu sayede
Diferansiyel Evrim (DE) metodu ille tiim 6znitelikler
icinden en yiiksek siniflandirma basarisi verecek
Oznitelik alt kiimesinin belirlenmesi hedeflenmistir.

Diferansiyel Evrim (DE) algoritmas1 Storn ve Price
tarafindan  bulunmustur [21]. Bu algoritmada

popiilasyon NP  adet bireyden olusmaktadir.
Popiilasyon icerisinde ise her bir birey D gergek degerli
parametre igermektedir. Diferansiyel evrim algoritmasi

NP tane D Dboyutlu vektérden olusmaktadir.
Popiilasyon Esitlik (4) ve (5)’deki gibi tanimlanmustir.
Pog=(x,9),i=01,..,Np_1 g=01,...,Gmax 4
xig=(%:4)j=01,..,D—1 (5)

Esitlik (4) ve (5)de g = 0,1,...,gmax vektoriin
hangi nesilden geldigini Dbelirtmektedir. i
0,1,...,(NP — 1) popiilasyon igindeki bireyi temsil
eder. j = 0,1,...,(D — 1) birey igerisinde hangi
parametrenin kullanildigini belirtmektedir. D boyutlu
b]L ve b]U olarak tanimlanan iki vektor i¢in L alt sinir1 U
ise ist st gostermektedir.  Vektorlerin
parametrelerine Esitlik (6)’daki gibi st ve alt sinirlar
arasinda degerler atanilmistir.

X;ig =rand(0,1) (b — b}') + b} (6)
Esitlik (6)’da rastgele say1 liretimi temsil edilmektedir.
Mutasyon islemi i¢in 7, temel olarak alinan vektori, r;
Ve 1, ise rastgele secilmis vektorleri temsil etmektedir.
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Esitlik (7)’deki F ifadesi [0,1) arasinda bir deger
almaktadir. Yeni popiilasyon asagidaki esitlikteki gibi
ifade edilmektedir.

Vig = Xrpg + F % (X, g = Xr g)

Pog=(vig), i=01..,Np_y,

9= 01, .., 9max Vig = Vig = (vj,i,g)'

j=01,..,D-1 (8)
Esitlik (8)’deki ara popiilasyon P, ;, NP adet mutasyon
sonucu olusmus vektdr v; ,’yi icermektedir. Daha

sonra Diferansiyel evrim operatorlerinden biri olan
caprazlama islemine gegilmektedir. Bu islem sonucu
deneme vektori olusturulmaktadir. Bu vektorlerin
parametrelerinin mutasyon sonucu olusmus vektérden
mi yoksa popiilasyondan m1 gelecegine karar
verilmektedir.

Ujig = {

Esitlik (9)’da gosterilen C, caprazlama olasiligini
temsil etmektedir. Esitlikte gosterildigi gibi rastgele
iretilen say1 caprazlama faktoriiyle kiyaslanmaktadir.
Eger caprazlama faktorii biiyiikse deneme faktoriiniin
parametresi olarak mutasyon sonucu olusan vektoriin
parametresi alinmaktadir. Caprazlama faktori kiigiikse
popiilasyonun parametresi alimmaktadir. Bu islem
sonucu deneme vektorleri olusturulmustur. Bu
asamadan sonra hangisinin  secilecegi  amag
fonksiyonuna en biiylik katkinin hangisi tarafindan
yapildigina bagl olarak degismektedir.

Vj,i,g ,l‘f(randj(o:l) <G ANj= Jjrana

. . 9
Xj,i,g» lf(randj(O,l) >CrVJj= jrana ( )

DEOS parametrelerinden biri olan iterasyon says1 igin
100, 1000 ve 10000 kullanilmigtir. 24 6znitelik i¢inden
dogruluk oranini arttiran 10, 15 ve 20 elemanli 6znitelik
kiimeleri olusturulmustur. Caprazlama oram (C,)
degeri i¢in 0,7;0,5 ve 0,3 kullanilmistir.

2.5. EEG Verisinin Siniflandirilmasi

Literatiirde EEG verisini siniflandirmak igin farkl
yontemler tercih edilmistir. Zhang G. ve arkadaslarinin
yaptig1 caligmada [2] ve D. Lu ve arkadaslarinin yaptigi
calismada [3] evrisimli sinir agiyla simiflandirma
basarist 6l¢iilmiistiir. O. Salem ve ekibinin yurittiga
calismada [13] Karinca Kolonisi Algoritmasi
kullanilarak smiflandirma yapilmistir. D. Kaya ve
arkadaglarinin  yaptig1 c¢alismada [4] smiflandirma
isleminde k en yakin komsu algoritmasit uygulanmustir.
Z. Lasefr ve arkadaglari yaptigi caligmada [7] veriyi
Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir
Aglart (YSA) kullanarak smiflandirmislardir.  A.
Ahmadi ve ekibinin yaptigi ¢alismada [9] DVM ile
farkli sayilarda k-katlamali capraz dogrulama ile

siiflandirilmastir.
DVM’nin tarihi 1936 yilinda Oriintii tanima
problemlerine ¢oziim arayan R.A Fisher’a

dayanmaktadir [22]. 1950 de ise Aronszajn DVM’nin
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parcasi olan ¢ekirdegi ortaya ¢ikarmustir [23] .1963°¢
gelindiginde Vapnik ve Lerner DVM‘nin temeli
sayilabilecek algoritmay1 tretmislerdir [24]. 1992’de
Vapnik ve ekibi maksimum marjli hiperplanlara
cekirdek kurali uygulayarak lineer olmayan bir
smiflandirict trettiler [25]. 1995 marj siniflandiric
gelistirilmigtir [26].

DVM biiyiik boyutlu simiflandirma problemlerinde
kullanilan &nemli bir &grenme algoritmalarindan
biridir. DVM ile simiflandirmada amag¢ simiflara ait
orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar
fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasidir. S6z
konusu karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en
uygun sekilde ayrabilecek hiper-diizlem
bulunmaktadir. Bahsedilen siniflari ayirabilecek birgok
hiper diizlem ¢izilebilir fakat DVM’nin amaci
kendisine en yakin noktalarin arasindaki uzakligi
maksimuma ¢ikaran hiper diizlemi bulmaktir.

Bu calismada ayrica literatiirde siklikla kullanilan
gozetimli  Ogrenme algoritmalarindan  Dogrusal
Diskriminant Analizi ve DVM kullanilmistir, ancak
daha iyi sonuglar elde edildiginden sadece DVM
sonuglar1 raporlanmustir.

I1l. BULGULAR VE TARTISMA

Bu galismada epilepsi verisinin siniflandirma basarisini
arttirmak icin farkli 6znitelik ¢ikarim ydntemleri ve
evrimsel  tabanli  Oznitelik  se¢im  yoOntemi
uygulanmustir. ilk olarak bu veri kiimelerine bant
geciren filtresi uygulanmistir. Filtrelenen verilerden
ADD VE 1D-YIO ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.
Daha sonra DEOS ile 6znitelik se¢imi yapilmistir.
Secilen Ozniteliklerin dogruluk oranlari Sl¢tilmiistiir.
Daha onceki caligmalar incelenerek Bonn verisinin
siniflar1 arasinda farkli kiimeler olusturulmustur. Bu
farkli kiimelerin smiflandirma dogruluk oranlar
denenmistir. Bu kiimeler ikili (AXB, AXC, AxD, AXE)
ve iglii (AXBXC, AxBxD, AXCxE, BxDxE) olmak
tizere siniflandirilmaya c¢alisilmigtir. Kiimelerin basari
oranlar1 kiyaslanmustir. Biitiin kiimelemeler
denenmistir. Bu c¢aligmada ise 2’li 3’li ve 5’1
kiimelerin ~ sonuglar1  gosterilmektedir.  Sonuglari
gosterilen kiimeler agiklamalariyla Tablo 3’de
verilmistir.

Tablo 3. Olusturulan Kiimeler ve Agiklamalari

Kiime
Adi Aciklamasi
AXE Saglikli ve Gozler Agik x Epileptik Nobet
Saglikli ve Gozler Kapali x Epileptik
BxE ..
Nobet
Saglikli ve Gozler Agik x Saglikli ve
AXBXC Gozler Kapali x Hasta Nobet Oncesi
Saglikli ve Gozler Acik x Saglikli ve
AXBXD Gozler Kapali x Hasta Nobet Oncesi
Saglikli ve Gozler Agik x Saglikli ve
AXBXE Gozler Kapali x Epileptik Nobet
Saglikli ve Gozler Agik x Hasta Nobet
AXDXE Oncesi x Epileptik Nobet
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Saglikli ve Gozler Agik x Hasta Nobet

AXCXE Oncesi x Epileptik Nobet
Saglikli ve Gozler Kapali x Hasta Nobet

BXDXE Oncesi x Epileptik Nobet
Saglikli ve Gozler Kapali x Hasta Nobet

BXCxE Oncesi x Epileptik Nobet

Tablo 4’de ikili kiimelerin siniflandirma sonuglari
gosterilmektedir.

Tablo 4°de goriildiigii iizere AE kiimesi i¢in literatiirde
1D-YIO ile ulasilabilen degere bu ¢alismada ADD
kullanarak ulagilmigtir. Tablo 5°te Ugli kiimelerin
simiflandirma sonuglari ve literatlirdeki en iyi sonuglar

gosterilmektedir.

Tablo 5°de gosterildigi iizere AXBXC ile AXBXE nin
dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda E sinifi iceren
kiimenin icermeyene oranla daha yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu anlasilmaktadir. Ciinkii en farkli
siif E (epilepsi ndbeti halindeki denekten alinmis veri)
siifidir. Bu durumda bir kiimede E deneginin olmasi
siiflandirmada olusturulan diger kiimelere gore daha
yiiksek dogrulukla smiflandirma yapilmasina olanak
vermektedir. Biitiin siniflarin bulundugu kiimenin
basar1 orani tek bir tabloda kiyaslanmistir. Tablo 6°da
sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4. ikili kiimelerin simflandirma dogruluk orani

Oznitelik Dogruluk Ozgiilliik Duyarhlik
Calisma Secim Smmiflayici Kiime (;g Oram Oram
" . rani
Yontemi
ADD AXE 0,9875 0,98 1,0
e AxE 0,8 0,8 1,0
Bu ¢alisma 1D-YIO DVM BxE 0.8125 0.81 0.88
ADD BxE 0,9812 0,99 1,0
Y.Kaya 1D-YIO DVM AXE 0,985 - -
Tablo 5. Uglii kiimelerin smiflandirma dogruluk oranlari
Oznitelik Ny Ozgiillik | Duyarhihk
. .. Dogruluk
Calisma Secim Kiime Orani Orani
.. . Oram
Yontemi
AxBxC 0,9041 0,92 0,92
AxBxD 0,891 0,91 0,90
Bu calisma AXBXE 0,9166 0,90 0,92
N fﬁ)‘z) AXDXE 0,92 0,92 0,95
ye AXCXE 0,929 0,92 0,95
BxDXE 0,9458 0,95 0,97
BxCxE 0,95 0,92 0,97
AXCXE 0,80 - -
. BxCxE 0,787 - -
Md. Rasih v.d. ADD (db4) AXDXE 0.80 - -
BxDxE 0,793 - -
S.Ramakrishnan ADD (4. AXDXE 0,98 - -
v.d. Seviye)
Tablo 6. Besli kiimelerin siniflandirma dogruluk oranlari
Oznitelik Secimi Kiime Dogruluk Oram Kesinlik Duyarhlik
ADD 0,7975 0,80 0,82
1D-YIO AxBxCxDxE 0,555 0,52 0,59
ADD+DEOS 0,8225 0,82 0,85

Tablo 6’dan elde edilen sonuglara gore 5°li kiime
olugturuldugunda en yiiksek dogruluk ADD ile elde
edilen 6znitelik kiimesinden DEOS ile simiflandirma
basarisint arttiran &zniteliklerin se¢ilmesi sonucu elde
edilmistir. Smiflandirma i¢cin DVM kullanilmastir.

Bu kisimda calismamizda bulunan sonuglar kendi
icerisinde kiyaslanmig ve agiklanmistir. Bonn verisi
ozellikle tek kanalli olmasi sebebiyle islenmesi oldukga
kolay bir veri kiimesidir. Bu sebeple literatiirde bu

veriyle ilgili pek ¢ok caligma vardir. Elde edilen
dogruluk oranlar1 hem literatiirde hem de bu ¢alismada
oldukga yiiksektir.

ADD ile gl kiimelerin varliginda yapilan ¢alismada
ise bilinen bir¢cok calismanin dogruluk oranlarinin
gecildigi gorilmistiir. Literatiirde goriilen AXCXE
kiimelerinin kiyaslanmasinda elde edilen en yiiksek
dogruluk orani1 %80 iken bu ¢aligmada %92’lere kadar
cikilmistir. Aymi sekilde bir baska iicli kiime olan
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BxCxE ile yapilan deneyde literatiirde elde edilen en
yliksek dogruluk orani %78,7 iken bu ¢alismada %95
gibi yiiksek bir dogruluk orami bulunmusgtur. Ayrica
BxDxE kiimesi i¢in bilinen dogruluk oran1 %79,3 iken
bu calismadan %94 elde edilmistir.

5 smifli kiilmede (AxBxCxDxE) ADD ile elde edilen
Oznitelik kiimesine siniflandirma basarisini arttiracak
sekilde 6znitelik se¢imi DEOS ile uygulandiginda elde
edilen dogruluk orant %79 dur. DEOS
parametrelerinde iyilestirmeler yapildiginda
(caprazlama oram1 0,7 ve iterasyon sayist 1000
secildiginde) dogruluk oraninin  %82’ye ¢iktig
goriilmektedir.

1D-YIO yontemi bir oriintii tanima islemidir. Bu
calisgmada ADD’ye esdeger bir yontem olarak
uygulanmigtir. Daha 6nce yapilan galismaya benzer
sonuglar bulunmustur. Fakat ADD ile kiyaslaninca
basar1 oranini daha az arttirdigi goriilmektedir. Ayrica
ADD’ye gore daha biiylik Oznitelik kiimesi elde
edilmigtir. Bu da veri kiimesinin daha hantal olmasina
sebep  olmustur. 1D-YiO’niin  daha  etkili
kullanabilmesi igin ¢esitli 6n isleme adimlar ile 5°li
kiimenin iizerinde c¢alisilmas1 gerektigi gelecek
¢aligmalar i¢in distiniilmektedir.
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