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Keywords

Elektroansefalogram (EEG), epilepsi tespitinde yaygm olarak kullanilan Snemli bir veri
kaynagidir. Bu caligmada da Bonn Universitesi Epileptoloji boliimii veritabanindan alman ve A,
B, C, D, E olmak iizere 5 isaret grubundan olusan EEG kayitlar1 kullanilmigtir. Bir boyutklu
medyan yerel ikili &riintii (1B-MYI0) yéntemi uygulanarak elde edilen zniteliklerin k-En Yakimn
Komsu (k-NN) siniflandiricist ile siniflandirilmasi amaglanmistir. Calismada gelistirilen 1B-
MYIO yonteminin dznitelik olarak siniflandirma basaris1 degerlendirilmistir. Bu siniflandirma
i¢in karigiklik matrisi hesaplanarak model bagarim 6l¢timii yapilmigtir. Caligmada A-E veri setleri
icin simiflandirma performansi %100, A-D veri setleri i¢in %99.00, D-E veri setleri i¢in %98.00,
E-CD veri setleri i¢in %99.50 ve A-D-E veri setleri igin de %96.00 olarak bulunmustur.
Caligmada kullanilan 1B-MYI0 yonteminin, literatiirde kullanilan birgok yontemden daha iyi
sonug verdigi goriilmiistiir.

One Dimensional Median Local Binary Pattern Based Feature
Extraction For Classifying Epileptic EEG Signals

Abstract

Epilepsy Detection
k-NN

One Dimension Median
Local Binary Pattern.

Electroencephalogram is an important data source that widely used in detecting epilepsy. In this
study, EEG records consisting of five markers A, B, C, D, E that obtained from the database of
Epilogy of Bonn University Epileptology Department was used. The feature vectors that obtained
by applying the one dimension median local binary pattern (1D-MLBP) method were classified
by using k nearest neighbor (kNN) algorithm The classification performance related to 1D-MLBP
method developed was evaluated as an attribute. For this classification, the performance criteria
was evaluated by calculating the confusion matrix. In this study,the classification performance
for the A-E data sets was found to be 100.0%, 99.00% for the A-D data sets, 98.00% for the D-E
data sets, 99.50% for the E-CD data sets and 96.00% for the A-D-E data sets. It has been seen
that 1D-MLBP method used in the study gives better results than many methods used in the
literature.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Epilepsi ndbeti, sinir hiicrelerinde gegici olarak meydana gelen anormal elektriksel aktivitedir. Yaklasik
diinya niifusunun %0.5 ile %1 inin bu bozukluga maruz kaldig1 belirtilmektedir [1]. Epilepsi tanis1 i¢in
kullanilan en yaygin yontemlerden biri, EEG aktivitesidir. EEG elektrotlar1 kafa derisine yerlestirilerek
beyindeki norolojik aktiviteleri kayit eder [2]. Acil durumlarda uzman kisiler bulunmadiginda, epileptik
nobet tespiti ¢ok zor ve zahmetlidir. Bu neden, otomatik epilepsi tespitini ¢ok Onemli bir noktaya
tasimaktadir.

EEG kayitlarindan epilepsi tespiti i¢in sinmiflandirma yonteminde izlenen yol; EEG kaydinin alimmasi ve
artifaktlardan arindirilarak islenebilir forma getirilmesi, 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve siiflandiricilar ile
Ozniteliklerin simiflandirilmas1 asamalarindan olugmaktadir. Epileptik nobet tespiti, bir girdi sinyalinin,
epileptik nobet sinyali veya nobet yok sinyali olarak siniflandirilmasi olarak disiiniilebilir.
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EEG sinyallerinin ¢ok uzun olmasindan dolayi, sinyalin tamaminin igslenmesi hem zaman hem de maliyet
gerektirmektedir. Bundan dolay1 sinyalin karakteristigini temsil edebilecek 6znitelik elde etme yontemleri
ortaya cikmistir. EEG sinyalinden 6znitelikler elde edilirken, sinyalin yerel degisimlerine duyarli olan
yontemlerin kullanilmasi, sinyallerin birbirlerinden ayirt edilmesinde kolaylik saglayacaktir. Bu baglamda
EEG sinyallerinden 6znitelik elde etme yontemlerinden biri de sinyalin yerel degisimlerine duyarl olan bir
boyutlu yerel ikili 6riintii yontemidir (1B-YIO). Literatiirde EEG sinyalinden 1B-YIO yontemi kullanilarak
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ile ilgili olarak yapilan ¢alismalar asagida siralanmistir.

Kumar T. S. ve digerleri (2016) ¢alismalarinda; bir boyutlu yerel komsu tanimlayici driintii yontemi (1B-
YKO) ve bir boyutlu yerel diigiim oriintiisii (1B-YDO) kullanarak, saglikli ve epileptik, ndbet éncesi ve
nébet esnasindaki EEG kayitlarini siniflandirmiglardir. Calismalarinda normal ve epileptik EEG sinyalleri
arasindaki siniflandirma igin 1B-YKO ve 1B-YDO &znitelik teknikleri kullanarak sirasiyla % 99.82 ve
%099.80 siniflandirma dogrulugunu elde etmislerdir [3].

Kaya Y. ve digerleri (2014) galismalarinda; 1B-YIO y&éntemi kullanarak epileptik EEG sinyallerinden tek
diize ve tekdiize olmayan Oznitelikler elde etmislerdir. BayesNet ile yaptiklar1 siniflandirmada tiim 1B-
YIO yontemi kullanarak elde ettikleri 6zniteliklerde smiflandirma dogrulugunu %93.00 - 99.50 araliginda
ve tek diize olmayan 1B-YIO 6zniteliklerle siiflandirma dogrulugunu ise %92.80 - 99.50 araliginda
bulmuslardir [4].

Kaya Y., Sezgin N., Tekin R. (2014), tikayict uyku apnesi sendromunun tespiti i¢in EEG, kas aktivite
(EMG) ve horlama isaretlerini analiz ederek bu isaretlerdeki dznitelikleri 1B-YIO yontemi kullanarak
cikarmiglardir. Bu yontem ile %99 ’un lizerinde bir Siniflandirma performansi elde etmislerdir [5].

Ertugrul O. F. ve digerleri (2016) ¢alismalarinda; Parkinson hastaliginin tespit edilmesi icin kullandiklar
sinyalden 1B-YIO yontemi ile elde ettikleri vektdr kiimesinin cesitli istatistiklerini kullanarak, makine
O6grenme yontemleri ile tespit etmeye ¢aligmislardir. Calismalarindaki en yiiksek performansi %88.60
olarak bulmuslardir [6].

Kumar T. S. ve digerleri (2015), ndbet esnasinda ve ndbet oncesi EEG sinyallerine Gabor filtresi
uygulayarak béliitlere ayirmuslardir. Elde edilen béliitlere 1B-YIO yéntemi uygulayarak elde edilen
Oznitelikleri yakin komsu algoritmasi1 kullanarak % 98.33 ’liik bir siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir

[71.

Bu ¢alismada da daha 6nce literatiirde kullanilan 1B-YiO yonteminden yola ¢ikilarak, sinyalin yerel
degisimlerine daha duyarl, ug noktalarin etkisini de degerlendiren 1B-MY1O adi1 verilen yeni bir 6znitelik
elde etme yontemi gelistirilmistir. Bu yontem ile elde edilen oOznitelikler, giiriltiili isaretlerin
siniflandirilmasinda dahi basarili sonuglar ortaya koyan k-NN siniflandirici ile siiflandirilarak,
literatiirdeki diger 6znitelik elde etme yontemleri ile karsilastirilmis ve EEG sinyallerine uygulanabilirligi
degerlendirilmistir.

MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)

2.1. Onerilen Simflandirmaya Ait islem Akisi (Recommended Classification Process Flow)
Calismada, saglikli, nébet 6ncesi ve nébet esnasinda kayit edilen EEG sinyallerinden 6znitelik elde etmek
i¢in yeni bir yontem olan 1B-MYIO ydntemi kullanilarak yerel ikili kodlar elde edilmistir. Bu yerel ikili
kodlarin dagilimini hesaplamak i¢in histogram kullanilmistir. Histogram uygulanmasi sonucu elde edilen
Oznitelik vektorii k-NN ile siniflandirilmistir. Bu ¢alismada Onerilen siniflandirmaya ait iglem akisi Sekil
1’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Bu calismada 6nerilen islem akisi (Proposed flow for this study)

2. VERI SETI (DATA SET)

Bu calismada kullanilan EEG verileri Bonn Universitesi veritabanindan alinmistir [8]. Veri seti A,B,C,D,E
olmak iizere bes kiimeden olusmaktadir. A veri seti saglikli, gozler agik ve B veri seti saglikli, gézler kapal
olmak iizere, EEG kayitlar1 10-20 uluslar arasi elektrot konumlandirma sistemi kullanilarak alinmstir. C
veri kiimesi nobet 6ncesi hipokampal karsi yarim kiire ve D kiimesi nobet 6ncesi epileptik bolgeden kayit
edilen EEG sinyalleridir. E kiimesi EEG sinyali ise ndbet esnasinda ve elektrotlar epileptik bolgede
konumlandirilarak kayit edilmistir. Her bir kiime 23.6 sn siireli ve tek kanalli 100 boliitten olugmaktadir.
Kullanilan EEG sinyalleri 0.53-40Hz bant geciren filtre ile filtrelenmistir. Filtrelenen EEG sinyallerinin
ornekleme hizi 173.61 Hz ’dir. Calismada kullanilan EEG sinyallerinin 6rnek cizimleri Sekil 2 ’de
gosterilmistir.
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Sekil 2. Calismada kullanilan EEG veri setleri (EEG data sets used in this Study)

3. OZNITELIKLERIN ELDE EDIiLMESI (FEATURES EXTRACTION)

EEG sinyalleri dogas1 geregi on goriilemez isaretlerdir. Bu yapilarindan dolayr EEG sinyallerinden
Oznitelik elde edilirken, ani degisimleri yakalamak i¢in her bir verisinin (data point) dikkate alimasi
gerekmektedir. 1B-YIO yonteminde, sinyalin bazi degerleri esik degeri olarak kullanildigindan hesaba
katilmamaktadir. Ayrica esik degeri belirlenirken sinyalin boliitlindeki sag/sol komsu degerleri de dikkate
almmamaktadir. Bu dezavantajlar sinyalin ani degisimini Ozniteliklere yansitmayabilir. Bundan yola
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cikarak calismamizda esik degeri belirlerken, boliitiin tiim degerlerini igine alan, boliitiin degerlerine
bagimli, u¢ noktalarini ve merkeze yigilma 6l¢iisiinii dikkate alan medyan degeri kullanilmistir. Ayrica veri
setleri 8 ’lik boliitlerle temsil edilerek, yerel degisimlere daha duyarli bir 6znitelik elde etme yontemi
olusturmak amaglanmstir.

4.1 Medyan (Median)

Degiskene yonelik verilerin dagiliminda sapma veya ug noktalarin etkisinin oldugu durumlarda medyan
dikkate alinir. Medyan, kiigiikten biiyiige dogru siralanmis verilerin tam ortasinda kalan degerdir ve
merkeze yi1gilma 6l¢iisii olarak ifade edilir. EEG kayitlar1 da degiskenlik gosteren ve ug noktalarin etkisinin
oldugu verilerdir. Bundan dolayi bu ¢alismada olusturulan her bir veri boliitiiniin medyani esik degeri olarak
kabul edilmistir. Bir bdliitteki veriler {X;,X, Xy} ve boliitteki veri sayist N olmak iizere, medyan
asagidaki formiil ile hesaplanir:

XN + XN
2 2t
M= 2
Xn+1 N tek ise
2

N ciftise o)

4.2.Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintii (One-Dimensional Local Binary Pattern Algorithm)

Bir boyutlu yerel ikili (1B-YIO) yontemi oriintii tanimada yaygm olarak kullamlan gériintii isleme
yontemidir [9]. Bu yontem EEG sinyallerine de uygulanabilmektedir [10]. 1B-YIO yonteminde, bir
sinyaldeki her veri drnegi i¢in, merkezi verinin degeri esik degeri olarak kabul edilir. Bu esik degerinin,
sag ve soldaki veri degerleriyle karsilagtirilmasi sonucu ikili kodlar iiretilir.

EEG sinyalleri stokastik bir yap1 gosterirler. Bu nedenle EEG sinyallerinden 6znitelik elde edilirken tim
degerlerinin dikkate almmasi gerekir. 1B-YIO yonteminin; esik degeri belirlenirken, veri béliitiiniin
icindeki degerlerin dikkate alinmamasi ve orta degerin karsilastirma isleminde kullanilip, boliit degeri
disinda birakilmasi gibi dezavantajlar1 vardir.

4.3. Bir Boyutlu Medyan Yerel ikili Oriintii Yontemi (One-Dimensional Median Local Binary
Pattern Method)

Caligmamizda 1B-Y10 yonteminden farkli olarak, sinyal béliitlerinin medyan degerini kullanan 1B-MYIO

yontemi kullamilmistir. 1B-MYIO yonteminde, bir sinyaldeki her béliit i¢in, medyan degeri esik degeri

olarak kabul edilir. Bu esik degerinin, boliitteki veri degerleriyle karsilagtirilmasi sonucu ikili kodlar

retilir. Bu iglemlere ait akis semasi Sekil 2 *de gosterilmistir.

Calismada EEG kayitlarindan, 1B-MY1O yontemi ile yerel ikili kodlar asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Her sinyal, her biri 8 veri (data point) igeren boliitlere ayrigtirilir.

Her sinyal boliitii i¢in medyan degeri hesaplanir.

Her boliitteki verilerin, medyan degerden farki bulunur.

Elde edilen fark degerleri O ve 0’dan biiyiik ise 1,degil ise 0 degeri atanir.
Elde edilen ikili kodun onluk tabandaki karsiligi bulunur.

Medyan Yerel Ikili Oriintii yontemi formiilii su sekildedir:
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Denklemde yer alan g,, terimi isaretin medyan degerini, g, terimi boliitteki degeri ve P terimi ise boliitteki
toplam veri sayisini ifade eder. Bu ¢alismada 1B-MYIO y6nteminin uygulanmasi igin her bir EEG kanal,
her biri 8 dl¢iimden (data point) olusan boliitlere ayristirilmistir. Bir boliit i¢in 6rnek bir hesaplama akisi,
Sekil 3 ’te gosterilmistir. Bu hesaplamada, boéliitiin medyan degeri belirlenir ve boliitteki degerlerden
¢ikarilir. Farklar, Denklem 3 ’e gore ikili forma donistiiriiliir. Elde edilen ikili sayilarin birlesiminden elde
edilen onluk say1 dikkate alinir.
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[36 [35 |5 [8 |54 [36[45 |47
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Sekil 3. 1-Boyutlu medyan yerel ikili kod elde etme yontemi (One dimensional median local binary code
obtainment method)

1B-MYIO yoéntemi ile elde edilen sinyal kodlarinin uygun bir bigimde dagilimini elde etmek igin histogram
kullanilmaktadir. Histogram, yatay eksenin doniistim kodlarinin araligini ve dikey eksenin kodun frekansini
icerdigi iki boyutlu uzayda yapisal dagilimi gostermektedir. Bu dagilim Oznitelik vektoriinii temsil
etmektedir. Elde edilen ikili kod 0-255 araliginda olmaktadir. Calismada her bir EEG veri setinden 256
adet oznitelik vektorii elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektor grafikleri Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Farkli EEG veri setlerine ait 6znitelik vektor grafikleri (Feature vector graphics of different EEG
data sets)

5. SINIFLANDIRICI (CLASSIFIER)

5.1. K En Yakin Komsu (k-NN) Algoritmasi (k-Nearest Neighbor algoritm)

Oriintii tanimada, 6zel uzayda en yakin egitim &rneklerine dayali nesneleri smiflandirmak igin k-NN
algoritmasi kullanilan bir yontemdir. Bu siniflandirma algoritmasinda; hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen
verilerin (test ornekleri), 6rnegi 6nceden siniflandirilmis 6grenme drneklerine olan uzakliklar hesaplanir
ve en yakin oldugu disiiniilen k tane veride bulunan en fazla sinifa gore siniflandirma yapilir [11].

Kisaca k-NN olarak ifade edilen K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor) siniflandirma algoritmasinin
temelinde “birbirine yakin olan nesneler muhtemelen ayni kategoriye aittir’” mantig1 yatar [12]. Bu
calismada k degeri 3 olarak secilmistir.

Calismada kullanilan 5 farkli EEG veri setinin her biri 100 kanaldan olusmaktadir. Her bir EEG veri seti
icin 256 adet 6znitelik elde edilmistir. Siniflandirma asamasinda; elde edilen her bir veri setinin 3/4 oranm
egitim igin, 1/4 orani da test igin kullanilmistir.

6. SONUCLAR VE TARTISMALAR (RESULTS AND DISCUSSION)

Calismada 5 veri seti (A,B,C,D,E) iceren EEG kayitlarima 1B-MYIO yontemi uygulanarak elde edilen
Oznitelikler k-NN ile siniflandirilmigtir. Smiflandiriciya verilen EEG kayitlarinin siniflar1 Tablo 1 *de
verilmistir. Bu siniflarin k-NN ile siniflandirma performanslar1 da Tablo 2 *de gosterilmistir.

Tablo 1. Veri setlerinin siniflandirma siniflar (Classification classes of data sets)

Grup Simif-1 Simif-2 Simif-3

A-E Saglikli(Gozler agik) Epileptik(Nobet) -

A-D Saglikli(Gozler agik) Epileptik(Nobet Oncesi) -

D-E Epileptik(Nobet Oncesi) Epileptik(Nobet) -

CD -E Epileptik(Nobet Oncesi) Epileptik(Nobet) -

A-D-E Saglikli(Gozler agik) Epileptik(Nobet Oncesi) Epileptik(Nobet)
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Calismada A-E veri setleri i¢in siniflandirma performansi %100, A-D veri setleri igin %99.00, D-E veri
setleri i¢in %98.00, CD-E veri setleri i¢cin %99.50 ve A-D-E veri setleri i¢in de %96.00 olarak bulunmustur.

Tablo2. Siniflandirma basarisi (Classification accuracy)

Simif Basari(%)
A-E 100

A-D 99.00

D-E 98.00

CD -E 99.50
A-D-E 96.00

Literatiirde A-E, A-D, D-E, CD —E ve A-D-E veri setleriyle yapilan siniflandirma basarilar sirasiyla Tablo
3, Tablo 4, Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7 ’de verilmistir.

Tablo 3. Literatiirde A-E veri seti siniflandirma basaris1 (A-E data set classification accuracy in literature)

A-E
Calisma | Kullanilan Yontem Basari(%)
[13] Bulanik Yaklagim Entropi+DVM 100
Bu ¢ahsmada ( 1B-MYIiO+k-NN) 100
[14] FFT ve Karar Aga¢ Siniflandirict 98.70
[15] Dalgacik Doniisiimii, faz, oklit uzakligi 98.17
[16] Yapay sinir Aglar 97.50
[17] Ayrik Dalgacik Doniistimii ve Yaklagim 96.00
Entropi
[18] Capraz Korelasyon ve DVM 95.50
[19] Dalgacik Enerjisi ve YSA 95.20
[20] Dalgacik 6znitelik ¢ikarma 94.50
[4] 1D-YIO ve Bayes Net(LBP tiimii) 97.50
[21] Ayrik Dalgacik Doniisiimii ve YSA 96.00

Bu tablolar incelendiginde, A-E veri setlerinin, bulanik yaklasim entropi kullanilarak elde edilen 6znitelik
vektorii DVM siniflandiriciya verilmistir [14]. Bu veri setleri igin basar1 performanst %100 bulunmustur.
Bu calisma ile karsilastirildiginda, ¢alismamizin ayni siniflandirma basarist gosterdigi goriilmiistiir.
Literatlirde ayn1 veri setleri ile yapilan diger bir ¢alisma, 1 boyutlu yerel ikili driintii yontemi kullanarak
elde ettikleri oznitelik kiimesini Bayes Net ile simiflandirilmistir [4]. Caligmalarinda tiim 1B-YiO
Oznitelikleri kullanarak basar1 performansini; A-E veri setleri igin %97.50, A-D veri setleri igin %99.50,
D-E veri setleri igin  %93.00, CD-E veri setleri i¢in %97.00 ve A-D-E veri setleri i¢in de %95.67
bulmuslardir. Bu ¢alisma ile karsilastirildiginda ¢calismamizin A-E veri setleri i¢in %100, A-D veri setleri
icin %99.00, D-E veri setleri icin %98.00, CD-E veri setleri icin %98.00 ve A-D-E veri setleri i¢inde
9%96.00 olarak bulunmustur. Yine ayn veri setleri ile yapilan literatiirdeki diger ¢alismalara bakildiginda,

calismamizda [3,15-28] bir¢ok calismaya gore daha iyi siniflandirma basarisi elde edilmistir.
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Tablo 4. Literatiirde A-D veri setleri siniflandirma bagarisi (A-D data set classification accuracy in
literature)

A-D
Cahsma | Kullanilan Yontem Basari(%)
[4] 1-D-LBP ve Bayes Net(LBP tiimii) 99.50

Bu ¢cahsmada ( 1B-MYiO+k-NN) 99.00

Tablo 5. Literatiirde D-E veri seti siniflandirma basaris1 (D-E data set classification accuracy in
literature)

D-E
Calisma | Kullanilan Yontem Basar1(%)
[22] DTCWT + GRNN 98.00

Bu ¢cahsmada ( 1B-MYIO+k-NN) 98.00
[23] Agirlikli Permiitasyon Entropisi + DVM 96.50
[13] Bulanik Yaklagim Entropi+DVM 95.85
[4] 1-D-YIO ve Bayes Net(LBP tiimii) 93.00
[24] Permiitasyon Entropisi ve DVM 79.94

Tablo 6. Literatiirde CD-E veri setleri siniflandirma basarisi (D-E data sets classification accuracy in
literature)

CD-E
Calisma | Kullanilan Yontem Basariy(%)
[3] Gabor filtresi + 1D-LBP + YSA 98.33
Bu ¢ahsmada ( 1B-MYIiO+k-NN) 98.00
[4] 1-D-YIO ve Bayes Net(LBP tiimii) 97.00
[25] Dogrusal Tahmin 95.33

Tablo 7. Literatiirde A-D-E veri setleri siniflandirma basaris1 (A-D-E data sets classification accuracy in
literature)

A-D-E
Calisma | Kullamlan Yontem Basar1(%)
[26] LNDP + YSA 98.65
[27] Ayrik Dalgacik Doniisiimii + k-mean ve YSA 96.67
Bu cahsmada ( 1B-MYiO+k-NN) 96.00
[13] Bulanik Yaklagim Entropi+DVM 95.67
[4] 1-D-YIO ve Bayes Net(LBP tiimii) 95.67

7. MODEL BASARIM OLCUTLERI (MODEL SUCCESS MEASUREMENTS)

Model basarimi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa atilan 6rnek sayisi nicelikleriyle alakalidir.
Bu ¢alismada Siniflandirma performansi i¢in en iyi model se¢imi i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama yapilmis ve
model basarimi degerlendirmesi i¢in dogruluk, kesinlik ve duyarlilik dlgiileri hesaplanmustir. Dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik Slgiitlerinin bagintilart Denklem 4, Denklem 5 ve Denklem 6 ’da gosterilmistir.
Hesaplama i¢in kullanilan degerler Tablo 8 ’de verilmistir.
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Tablo 8. Karigiklik matrisi (Confusion matrix)

Tahmin Edilen Simif
Simif=1 Simf=0
Gercek Simf TP FP
FN TN
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Burada TP (True Positive), FP (False Positive), FN (False Negative), ve TN (True Negatif) sonug sayilarini
ifade etmektedir. Dogruluk, kesinlik ve duyarlilik dlciitleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Dogruluk = __TPHIN
g TP+FP+FN+TN
TP
Kesinlik =
es TP+FP
TP
D rlilik =
uya TP+FN

(4)

®)

(6)

Calismada, saglikli, nobet Oncesi ve ndbet esnasinda kayit edilen EEG sinyallerinin siniflandirilmasi
sonucu elde edilen model basarim 6l¢iimleri Tablo 9 > da verilmistir.

Tablo 9. Model basarim 6l¢timleri (Model success measurements)

Simif Dogruluk(%)  Kesinlik(%)  Duyarhhk(%)
A-E 99.00 98.00 100.0

A-D 98.00 97.61 99.53

D-E 96.50 96.96 97.00

CD -E 98.80 99.79 99.92

A-D-E 97.08 - -

Literatlirde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve BayesNet kullanilarak yapilan ¢aligsmalarda elde edilen model
basarim 6l¢iim sonuglar1 Tablo 10 *da gosterilmistir.

Tablo 10. Literatiirde model basarim 6lgtimleri (Model success measurements in literature)

Simf AE AD DE CD-E ADE
Cahsma Dog. | Kes. [ Duy. | Dog. | Kes. | Duy. | Dog. | Kes. | Duy. | Dog. | Kes. | Duy. | Dog.
[BIYSA 99.82 [99.75 [99.90 [99.25 [99.40 [99.10 | 98.18 [99.15 | 97.20 [ 98.88 [99.80 | 97.05 [98.22
i?ﬁf\};smada 99.00 [98.00 | 100 |98.00 [97.61|99.53 [ 96.50 |96.96 | 97.00 |98.80 [99.79 [99.92 | 97.08
[4]BayesNet  |98.00 |97.00 |99.00 [99.50 | 100 |99.00 [95.50 [95.00 [96.00 |97.00 |98.00 | 95.00 | 95.67

Literatiir caligmalarina bakildiginda,

goriilmektedir.

caligmamizin model basarim Ol¢iim sonuglarinin basarili oldugu
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8. SONUCLAR (RESULTS)

Bu galismada 5 (epileptik veya saglkli) farkli EEG sinyaline Medyan Yerel Ikili Oriintii ydntemi
uygulanmistir. Bu yontem EEG sinyallerinin siniflandirmasi i¢in ayirt edici 6znitelikler ¢ikarmaktadir.
Onerilen teknik, hesaplama agisindan basit ve kolay bir uygulamadir. Calismada bu teknigin
simiflandirmaya etkisi EEG veri setlerine uygulanarak degerlendirilmistir. Onerilen yontemle elde edilen
sonuglar literatiirde yayimlanan sonuglarla karsilastirilmis ve onerilen yaklagimin sonuglarinin basarili
oldugu gorilmiistiir.
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