Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:1 (2025)_ 401-411

Muihendislik Mimarlik

Fakltesi Dergisi

Elektronik/ Online ISSN
Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Automatic detection of developmental coordination disorder from power spectral
densities of electroencephalography (EEG) signals using deep learning model

Hanife Goker*

Vocational School of Health Services, Gazi University, 06830, Ankara, Tiirkiye

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

o Highlights Automatic
early diagnosis system
for developmental
coordination disorder in
children from EEG
signals

e A comparative analysis
based on machine
learning and deep
learning for
developmental
coordination disorder

e Calculation of power
spectral density from
EEG signals

Keywords:

e Deep learning,

e Developmental
coordination disorder,

o EEG signal processing,

e Spectral analysis,

e [ong-short-term memory
networks

Article Info:

Research Article
Received: 26.04.2022
Accepted: 23.03.2024

DOI:

10.17341/gazimmfd.1109475

Correspondence:

Author: Hanife Goker
e-mail:
gokerhanife@gazi.edu.tr
phone: +90 505 299 8811

In the study, automatic detection of developmental coordination disorder is performed from power spectral
densities of EEG signals using deep learning model. The implementation steps of the proposed model are
given in Figure A. Feature vectors were extracted by calculating power density values using periodogram,
multitaper, and welch spectral analysis methods. Then, the performances of the algorithms were compared.
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Figure A. Implementation steps of the proposed model
Purpose:

In this study, a deep learning model that efficiently combines welch spectral analysis method and LSTM
deep network is presented to support expert opinion in detecting developmental coordination disorder in
children from EEG signals.

Theory and Methods:

The dataset consists of EEG signals recorded from 16 children without developmental coordination disorder
and 16 children with developmental coordination disorder. Three different feature vectors were created by
calculating the power spectra of the frequencies between 1-49 Hz of the EEG signals with periodogram,
multitaper, and welch spectral analysis methods. Using the created feature vectors, the performances of the
support vector machine (SVM), random forest (RF), k-nearest neighbors (KNN) machine learning
algorithms and long-short-term memory (LSTM) deep learning algorithm were compared.

Results:

The model with the highest performance is the classification model that efficiently combines the Welch
spectral analysis method and the LSTM (97.20%) deep learning algorithm. The performance analysis results
of the LSTM algorithm were calculated as 0.984 sensitivity, 0.959 specificity, 0.962 precision, 0.973 f1-
score, 0.944 Matthews correlation coefficient, and 97.20% accuracy.

Conclusion:

Consequently, a comparative analysis of LSTM, SVM, KNN, and RF algorithms was performed using EEG
signals in the early diagnosis of developmental coordination disorder. Experimental results show that the
highest performance is achieved with the LSTM deep learning algorithm together with the Welch spectral
analysis method. The study is a rare attempt in which a deep learning model is used in the effective diagnosis
of automatic developmental coordination disorder by analyzing EEG signals and provides evidence of the
superiority of deep learning algorithms over machine learning algorithms.


https://orcid.org/0000-0003-0396-7885

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi Univrsity 40:1 (2025) 401-411

vy

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi . - Elektronik/ Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin gii¢ spektral yogunluklar1 kullanilarak gelisimsel
koordinasyon bozuklugunun derin 6grenme modeli ile otomatik tespiti
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Gelisimsel koordinasyon bozuklugu, giinliik aktivite ve akademik performansi dnemli 6lgiide engelleyen
motor ve koordinasyon becerilerinin gelisiminde belirgin bir bozulma ile karakterize noro-gelisimsel bir
hastaliktir. Hastaligin dogru teshisi kapsamli testler ve uzun vadeli gozlemler gerektirmektedir. Bu testler ve
gbzlemler zaman alici, pahali, eksik, yanlis ve siibjektif olabilir. EEG bu sinirlamalarin iistesinden gelmek
i¢in giiclii bir adaydir. Bu ¢alismada EEG sinyallerinden ¢ocuklarda gelisimsel koordinasyon bozuklugunun
tespitinde uzmanlara destek olmak amaciyla EEG tabanli bir derin 6grenme modeli sunulmaktadir. Veriseti
16 gelisimsel koordinasyon bozuklugu olmayan ve 16 gelisimsel koordinasyon bozuklugu olan ¢ocuktan
kaydedilen EEG sinyallerinden olusmaktadir. Periodogram, welch ve multitaper yontemleri ile EEG
sinyallerinin 1-49 hertz arasindaki frekanslarinin gii¢ spektral yogunluk degerleri hesaplanarak, spektral
analiz yontemlerinin her biri i¢in 49 6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Daha sonra, destek vektor makinesi (SVM),
rastgele orman (RF), k-en yakin komsu (kNN) ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) algoritmalarinin
performanslart karsilastirilmistir. Deneyler sonrasinda, welch ile LSTM algoritmasini biitiinlestiren model,
en yiiksek performansi gdstermistir. Onerilen derin 6grenme modeli, %97,20 dogruluk, 0,984 duyarlilik,
0,959 6zgiilliik, 0,962 kesinlik, 0,973 fl-skoru ve 0,944 Matthews korelasyon katsayisi ile umut verici bir
performans elde etmistir.

Automatic detection of developmental coordination disorder from power spectral
densities of electroencephalography (EEG) signals using deep learning model
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Developmental coordination disorder is a neurodevelopmental disorder characterized by a marked
deterioration in the development of motor and coordination skills that significantly impairs with daily activity
and academic performance. Accurate diagnosis of the disease requires extensive testing and long-term
observations. These tests and observations can be time-consuming, expensive, incomplete, inaccurate, and
subjective. EEG is a strong candidate to overcome these limitations. In this study, an EEG-based deep
learning model is presented to support experts in detecting developmental coordination disorder in children
from EEG signals. The dataset consists of EEG signals recorded from 16 children without developmental
coordination disorder and 16 children with developmental coordination disorder. By calculating the power
spectral density values of frequencies between 1-49 hertz of EEG signals using periodogram, welch, and
multitaper methods, 49 feature vectors were extracted for each of the spectral analysis methods. Then, the
performances of support vector machine (SVM), random forest (RF), k-nearest neighbors (kNN) and long-
short-term memory (LSTM) algorithms were compared. After the experiments, the model integrating welch
and LSTM algorithm showed the highest performance. The proposed deep learning model achieved
promising performance with 0.984 sensitivity, 0.959 specificity, 0.962 precision, 0.973 fl-score, 0.944
Matthews correlation coefficient, and 97.20% accuracy.
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1. Giris (Introduction)

Gelisimsel koordinasyon bozuklugu (GKB) motor koordinasyon
problemlerini igeren ndro-gelisimsel bir hastaliktir [1]. Motor
koordinasyon problemleri giyinme, yazma, yemek yeme ve 6z bakim
gibi giinlik gorevleri tamamlama becerilerine ve akademik
basgarilarina olumsuz etki eder [2]. GKB’nin tahmini prevalansi %2 ile
%S5 arasindadir [3]. Herhangi bir miidahale yapilmadiginda, GKB’li
cocuklarm tahminen %75’1 bu giicliikleri ve sorunlar1 yetigkinlige
kadar yasamaya devam etmektedir [4]. Ayrica GKB’li ¢ocuklarin
tipik gelisim gosteren akranlarina gore anksiyete ve depresyon
belirtileri gelistirme riski daha yiiksektir [5]. GKB fiziksel, psikolojik
ve sosyal islevsellik dahil olmak iizere birgok yasam kalitesi alanin
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle GKB’li ¢ocuklar ev, okul ve
topluluk ortamlarina akranlarindan daha az katilmaktadir [6]. Aslinda
cocuklarm motor gelisimi zaman i¢inde izlendiginde, motor gelisim
sorunlar1 erken bir agamada fark edilebilir. Mevcut degerlendirme
araglar1 zaman alicidir, uzman bir klinisyen gerektirir ve ¢ocuklar i¢in
uzun izleme siireci sikict ve zor bir durumdur. Motor gelisim
sorunlarinin erken bir agsamada fark edilmesi ve erken miidahale
sayesinde problemin etkileri azaltilabilir [7]. Klinisyenlerin dogru
tanimlayici tan1 koymasina ve karar vermesine yardimci olan her veri
degerlidir [8].

GKB toplumda yiiksek oranda goriilmesine ragmen, motor
bozuklugunun nasil gelistigi, altinda yatan noral mekanizmalar ve
etiyolojisi hakkinda ¢ok az sey bilinmektedir. Bu durum GKB
bulunan ¢ocuklarin neden motor becerileri  dgrenmekte
zorlandiklarint ve en iyi miidahalenin ne olacagini anlamay1
zorlastirmaktadir [9]. GKB’nin mevcut degerlendirme ydntemleri,
cocuklar bazi tasarlanmig gorevleri yerine getirirken performansi
puanlayan ergoterapistlerin ve fizyoterapistlerin gézlemsel analizine
biiylik 0Olgiide dayanmaktadir. Bununla birlikte, bu yontemler
pahalidir, 6zneldir ve daha genis bir popiilasyona yayilmas: kolay
degildir [10]. Son yillarda yapilan caligmalar, ndro-goriintiileme
tekniklerindeki  gelismeler GKB’nin etiyolojisini agiklamaya
yoneliktir. Tleri noro-goriintiileme teknikleri, beyin yapisi ve beynin
islevi hakkinda ayrintili bilgilere ulasilmasini ve noral bagmntilarinin
daha 1iyi anlagilabilmesini saglamak amaciyla kullanilmaktadir.
Ayrica ndro-goriintiileme ¢alismalari, GKB’li ¢ocuklara uygulanan
terapi amagli miidahalelerin seg¢ilmesi isleminde ve bu miidahalelerin
etkinliginin degerlendirilmesi agisindan da kritik 6nem tagimaktadir
[11]. Hastaligin tespitinde uzman goriisiinii desteklemek igin
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme, manyetik rezonans
goriintiileme, difiizyon tensor goriintiileme, EEG ve fonksiyonel
yakin kizildtesi spektroskopisi gibi teknikler kullanmilmaktadir [12].
Geligsmis norogoriintiileme tekniklerinin kullaniminin artmasiyla
birlikte, bu konuyu ele almak i¢in birkag manyetik rezonans
goriintiileme ¢alismast yapilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen
bulgular, GKB bulunan ¢ocuklarin islevsel gérevler esnasinda beynin
farkli bolgelerinin harekete gectigini ve normal gelisim gdsteren
akranlarina gore mikro yapida farkliliklarin = bulundugunu
gostermektedir [9]. Ancak, bu norogoriintiileme tekniklerden EEG,
daha az maliyeti, daha az ekipman ihtiyaci, taginabilirlik, basitlik ve
noninvazivlik gibi ek avantajlari nedeniyle klinikte en ¢ok kullanilan
tekniktir. EEG kullanilarak elde edilen bulgular klinikte gilinliik
kullanim i¢in kolaylikla diga aktarilabilir [13, 14]. Ayrica bu teknik,
¢ocuklar i¢in manyetik rezonans goriintileme, difiizyon tensor
goriintilleme gibi diger norogoriintileme tekniklerine gore daha
uygulanabilir bir protokoldiir [9]. Bu nedenle EEG, GKB’deki motor
kontroliin ve biligsel eksikliklerin ndro-fizyolojik temelini
aydinlatmak igin en yaygin olarak uygulanan ydntem olmustur.
Bircok teknikten elde edilen kanitlardan farkli olarak EEG, en azindan
GKB’deki isleyen bellek gorevleri sirasindaki noral aktivite ile ilgili
olarak, bulgularda tutarlilik saglamistir. EEG sinyalleri, GKB i¢in bir

6n kanit saglasa da sinyal biyo-belirteglerinin klinik faydasini daha iyi
anlamak icin yeni c¢aligmalar gerekmektedir [15]. GKB’nin
mekanizmalarina 151k tutmak ve terapi yaklagimlarinin mantigini
desteklemek i¢in noro-goriintiileme verilerini kullanarak gelistirilen
uygulamalar 6nemlidir.

EEG sinyallerinden GKB’nin otomatik tanisi, diger norolojik
hastaliklarin  tanisina  kiyasla daha az aragtirilan bir ¢aligma
konusudur. Bununla birlikte ilgili literatiirde EEG sinyalleri ve GKB
arasindaki baglantiy1 arastiran ¢alismalar mevcuttur. Genel olarak bu
caligmalar, GKB bulunan ¢ocuklarin normal gelisim gdsteren
akranlarma gore benzer performans gosterdigini ancak farkli EEG
aktivasyon paternleri sergiledigini bildirmektedirler [16, 17]. Ornegin
Zwicker vd. [18] tarafindan yapilan g¢alismada, GKB bulunan
¢ocuklarin noral bagmtilarinda, norogdriintileme ¢alismalart ile
dogrulanabilecek farkliliklar oldugu rapor edilmektedir. Fong vd.
[19], caligmalarinda GKB bulunan ¢ocuklar ile tipik geligim gosteren
cocuklarda, ¢ocuklarin motor performanslari ile gercek zamanli EEG
sinyalleri arasindaki iliskiyi belirlemeyi amaglamislardir. 86 GKB ve
99 kontrol grubu olmak {izere toplam 185 6rneklem biiyiikliigi ile
yaptiklar1 ¢aligmalarinda, GKB bulunan ¢ocuklarin motor gérevler
esnasindaki EEG sinyallerinin normal geligim gosteren akranlarina
gore daha diisiik oldugu bulunmustur. Tsai vd. [20], GKB bulunan
¢ocuklari kontrol grubundaki ¢ocuklara gore tepki verme siirelerinin
daha uzun ve EEG aktivasyonlar1 daha disik oldugunu
belirtmektedir. Bununla birlikte, GKB’li ¢ocuklar cevap verme ve
degerlendirme siireclerinde daha az ¢aba harcamaktadir ve yanlslar
diizeltme de daha az néral kaynagi devreye sokmaktadir [17]. Ek
olarak, GKB bulunan ¢ocuklarda siklikla goriilen zayif duyu-motor
entegrasyonunun  beyin  aktivitesindeki  farkliliklarla  iligkili
olabilecegi diisiiniilmektedir [21]. Mannini vd. [22], beyincikte olugan
hasar nedeniyle hareketi koordine edememe hastalif1 olan ataksi,
GKB ve kontrol grubunun simiflandirilmasinda gizli markov modeli
ve SVM algoritmasini kullanmiglardir. Katilimcilarin motorik hareket
verileri sensorler yardimiyla kaydedilmistir. Kontrol, GKB ve
ataksinin smiflandirilmasinda  sirasiyla %80, %85,7 ve %70
dogrulukla tespit etmislerdir. EEG sinyallerinin kullanilarak GKB’nin
otomatik tanisina yonelik tek ¢aligmaya rastlanmistir. Buettner vd.
[23] caligmalarinda, EEG sinyallerini kullanarak GKB’nin makine
O6grenmesi tabanl tamisinda hizli Fourier doniisimii (FFT) ve RF
algoritmasin1  kullanarak 99,35% bir dogruluk oramt ile EEG
sinyallerinden GKB’li ve normal gelisim go6steren ¢ocuklart
smiflandirdiklarim1  raporlamislardir.  GKB’nin  tamisinda EEG
sinyallerinden farkli giris verilerinin de kullanildig1 ¢alismalarda
mevcuttur. Cignetti vd. [24] GKB’nin tanisinda fonksiyonel manyetik
rezonans gorlintiilerini kullanmiglardir. Verilerin analizinde Fisher
doniigiimiinii, Bold zaman serilerini ve Coklu Kernel Ogrenme
(Multiple-Kernel Learning) algoritmasim1 kullanarak  %57,50
dogruluk elde etmislerdir. Li vd. [25] giris verisi olarak 23 ¢ocuktan
ince motor gorevleri esnasinda kaydedilen 6000 motorik hareket
goriintiilerini kullanmislardir. VGG-16 algoritmasi ile % 95,74
dogruluk, ResNetV2-50 %94,98 dogruluk ve DenseNet-121 ile
996,89 dogruluk elde etmislerdir. Ayrica EEG sinyallerinin analiz
edilmesinde derin 6grenme giderek daha popiiler bir yaklasim haline
gelmistir. Tlgili literatiir incelendiginde welch spektral analiz yontemi
ve LSTM derin o6grenme algoritmasimin, dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozuklugu [26], major depresif bozuklugu [27], epilepsi
ndbetleri [28], sizofreni [29], Alzheimer [30] gibi bir¢ok ndrolojik
hastaliklarin EEG tabanli otomatik tespitinde yaygin olarak
kullanildig1 ve bagarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. EEG
sinyallerinden GKB’nin otomatik tanisina yonelik ¢aligma sayisinin
azligl, GKB’nin  smiflandirilmasma  yonelik  ¢aligmalarin
tekrarlanmasi ve sonuglarmin karsilastirilmas: gerektigini de ortaya
cikarmaktadir. GKB, gelisimsel donemin baglangicindan itibaren
mevcut olmasma ragmen genellikle okul cagina kadar tespit
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edilemedigi ve erken miidahale i¢in firsatlar kagirildigi [31] dikkate
alindiginda GKB'nin zamaninda ve objektif teshisi Onemlidir.
Bildigimiz kadariyla, EEG sinyallerinden GKB’nin tanisinda derin
o0grenme modeli ilk kez kullanilmaktadir.

Bu calismada, EEG sinyallerinden GKB’nin otomatik tanisinda
spektral analiz yontemlerini ve LSTM siiflandirma algoritmasini
kullanan bir derin 6grenme modeli 6nerilmektedir. Calismanin ana
katkilar1 agagidaki gibidir:

a) EEG sinyallerinden GKB’nin hastaliginin erken tanisinda welch
spektral analiz metodu ve LSTM derin agin1 verimli bir sekilde
birlestiren otomatik siniflandirma modeli otomatik tani ve tedavide
bu alandaki uzmanlara destek olabilir.

b)En iyi siniflandirma performansini belirlemek igin periodogram,
multitaper ve welch spektral analiz metotlar1 ile hesaplanan giic
spektral yogunluklar1 kullanilarak geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalari ile derin 6grenmesi algoritmasi karsilagtirilmstir.

¢) EEG sinyallerinden GKB’nin erken ve objektif tanisi, erken
miidahale igin firsatlar sunmaktadir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)
2.1. Onerilen Metot (Proposed method)

Calismada GKB’nin otomatik tanisinda kullanilmak iizere EEG
tabanli derin O6grenme modeli Onerilmektedir. periodogram,
multitaper ve welch spektral analiz yontemleri ile 1-49 hertz
arasindaki frekanslarina ait gli¢ yogunluklar1 degerleri hesaplanarak
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Olusturulan 6znitelik vektorleri
kullanilarak EEG tabanli GKB’nin siniflandirilmasinda LSTM, SVM,
KNN ve RF smiflandirma algoritmalarinin  performanslar
karsilagtirilmistir. Onerilen modelin uygulama siireci Sekil 1°de
verilmigtir:

2.2 Veriseti (Dataset)

Bu ¢aligmada, Vareka vd. [32] tarafindan 7-10 yaslarinda 21 erkek ve
11 kadin olmak iizere 32 (16 GKB olmayan (kontrol grubu) ve 16
GKB) okul ¢ocugundan kaydedilen EEG sinyalleri kullanilmustir.
Bilgilendirilmis onam katilimcilarin yasal varisleri tarafindan
imzalanmigtir. Tim ¢ocuklar sag elini kullanmaktadir. Deneysel
prosediirde katilimci ses gecirmez bir kabine alimmistir ve her
katilimeciya bir kulaklik verilmistir. Verilerin toplanmasi sirasinda
¢ocuklardan duyduklart ses ve ekranda gordiikleri resimlere gore
diger diigmelerden bir diigmeye basarak bir uyarana yanit vermeleri
istenmistir. Ekranda gosterilen resimler, dogru sesleriyle ve bazen

yanlis seslerle iligkilendirilen kedi, kopek ve kegi olmak iizere ii¢
hayvandir. Boylece ilk diigme havlayan bir képege, ikinci miyavlayan
kediye ve diger diigme ise kopek miyavlamas: gibi yanhs hayvanla
iligkili yanlis sese aittir. EEG sinyalleri Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8,
T3, C3, Cz, C4, T4, TS, P3, Pz, P4, T6, Ol ve O2 bolgelerine
yerlestirilmis 19 elektrotlu BrainAmp DC cihaz1 ile 1 kilohertz
ornekleme frekansi kullanilarak kaydedilmistir. Bununla birlikte
orijinal verisetinde ham EEG sinyalleri 0,1 ve 250 hertz kesme
frekanslarina sahip bir analog bant gegiren filtre kullanmilarak
filtrelenmigtir. Sekil 2’de uluslararast1 10-20 sistemine gore
elektrotlarin yerlesim diizeni ve etiketleri gosterilmektedir [32].
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Sekil 2. Uluslararasi 10-20 sisteminde elektrotlarin etiketleri
(The labels of electrodes at the international 10-20 system)

2.3. Sinyal Isleme (Signal Processing)

Sinyal isleme basamaginda Oznitelik ¢ikarimi ve veri artirimi
gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi1 ham EEG sinyalleri iizerinde
boyut azaltmak amactyla yapilmstir. Oznitelik gikarimi sadece boyut
azalma yaparak arama uzayini kiigliltmek ile kalmaz, aym zamanda
islem karmagikligini da azaltarak siniflandirma kalitesini de artirir.
EEG sinyallerinin 1-49 hertz arasindaki frekanslarina ait giig
yogunluk degerlerinin hesaplanmasinda periodogram, multitaper ve
welch olmak iizere {i¢ farkli spektral analiz yontemi kullanilmustir.

Ham EEG Sinyalleri Spektral Analiz Holdout Metodu
e N | |—» Periodogram ! !
I Ly [—> Egitimveriseti
S T —— ! —p Multitaper ! i
S N e ) ! i 1 — Test veriseti
anamtnssttamntinsans st oot SRR, —Welch
Kategorizasyon Model Degerlendirme Smiflandirma Algoritmalart
| | | N A
' » GKB ! i —Duyarhlik —Ozgillik | | SVM
| 5' i —Kesinlik —F1-skor ;I : RF
| —* Kontrol | -MCC  -Dogrulik | > 1STM

Sekil 1. Onerilen modelin uygulama siireci (Implementation process of the proposed model)
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2.3.1. Spektral analiz (Spectral analysis)

Spektral analiz yontemleri, duragan rastgele ve sonlu uzunluga sahip
bir sinyalin frekans band1 iizerinde nasil dagildigini gostermektedir.
Sinyallerin giiciiniin frekans uzayindaki dagilimmi belirlemek ve
karakteristigini yorumlamak amaciyla uygulanmaktadir. Spektral
analizde sinyale ait tekrarlanan ve gizli olan davranislarin ortaya
¢ikarilmas1 amaglanmaktadir [33]. Gii¢ spektral yogunlugu, bir
sinyalin frekans araligi tizerindeki glic dagilimini tamimlar. Giig
spektral yogunlugunu tahmin etmek i¢in periodogram, welch ve
multitaper spektral analiz yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu ¢alismada, ti¢ farkli spektral analiz yonteminin kullanildig1 g
deney gerceklestirilmistir. Bagka bir deyisle, deney 1’°de periodogram
yontemi kullanilarak 49 Oznitelik, deney 2’de welch yontemi
kullanilarak 49 Oznitelik ve deney 3’de multitaper yontemi
kullanilarak 49 oznitelik ¢ikarilmigtir ve bu Oznitelik ¢ikarma
yontemlerinin performanslar1 karsilastirilmistir.  Spektral analiz
yontemleriyle 6znitelik ¢ikarma isleminde, EEG sinyalleri i¢in gii¢
spektral yogunluklar1 1-49 hertz (yaklasik 50 hertz) arasindaki frekans
degerlerine kadar [26, 34-36] anlamli Oznitelikler ¢ikardigi
goriilmektedir. Bu ¢aligmada, bu nedenle EEG sinyallerinin 1-49 hertz
arasindaki frekanslarina ait giic yogunluk degerleri her bir deneyde
farkl spektral analiz yontemi ile hesaplanarak, her bir deney igin ayr1
ayr1 49 oznitelik vektorii olusturulmustur.

2.3.1.1. Periodogram metodu (Periodogram method)

Periodogram yontemi, spektral analiz yontemlerinin en basit halidir.
Periodogram, dogrudan EEG sinyallerine uygulanir. Bunun nedeni,
EEG sinyali hakkinda bir varsayim olmamasidir. Periodogram
yontemi, sinyallerin gii¢ spektral yogunluklarinin ¢ikarilmasinin en
temel seklidir [37].

~ 1 o 2
dw) = 7 IZy(@e e 6]

Es. 1’deki ¢(w) gii¢ spektral yogunlugunu, N sinyalin 6rnek sayisini,
w’da gii¢ spektral yogunlugu olan frekansi ifade etmektedir.

2.3.1.2. Multitaper metodu (Multitaper method)

Multitaper metodu, bir sinyalde bulunan bilgiyi frekans uzaymna
tastyarak gii¢ spektral yogunlugunu elde etmek i¢in kullamlir. Giig
spektral yogunlugu, bir sinyalin ortalama giicliniin, sinyaldeki belirli
frekans degerlerine dagitilmasiyla olusturulur [38]. Multitaper
yonteminde gii¢ spektral yogunlugunun hesaplanmasi Es. 2’de
verilmistir [39].

~ . 2
dw) = |Z81 hgony(m)e ™o ()

Es. 2°deki K kullanilacak filtre sayisini ve Ag—n filtre diirtiisiinii (filter
impulse) ifade etmektedir.

2.3.1.3. Welch metodu (Welch method)

Welch metodunda, sinyalin st iiste binen pencerelerinin
periodogramlarinin agirlikli toplamini bulan parametrik olmayan bir
hesaplama seklidir. Bu yaklagimda sinyal, ortiisen segmentler
olusturmak igin pencerelenir. Daha sonra her segment i¢in ayrik
Fourier doniisiimiiniin kare boyutu belirlenir. Son olarak, ayrilan her
segment i¢in ortalama gii¢ spektral yogunluklar1 alinarak welch
periodogramlar1 olugturulur [40]. Tiim verinin tek bir periodogram
kestirimine gore, iyilestirilmis periyodogramlarin ortalamasi varyansi
azaltmaktadir. Segmentin uzunlugu arttik¢a gii¢ spektral yogunlugu
daha diiz (smooth) olmaktadir [41]. Welch yonteminde gii¢ spektral
yogunlugunun hesaplanmasi Es. 3’de verilmistir [42].

(@) =2 3020 12 (w). (3)

Es. 3’de, P pencerelenmis segmentlerin sayisini, IF,(w) pencereli
segment basina hesaplanan periodogrami ve [, () periodogramlarin
ortalamasim  gostermektedir. Bu c¢alismada, welch metodu
periodogram ve multitaper yontemlerine kiyasla daha yiiksek bir
performans elde etmistir. Welch metodunun daha az varyansa sahip
olmasi, daha az islem yiikii getirmesi, daha yumusak bir spektrum
olusturmasi, giris verileri hakkinda herhangi bir varsayimda
bulunmamasi, her tiirli sinyale uygulanabilir olmasi ve yiiksek
performans saglamasi gibi avantajlar1 nedeniyle oldukca popiiler bir
spektral analiz metodudur [40-42].

2.3.2. Veri artirimi (Amplifying augmentation)

Derin 6grenme algoritmalariin performansi veri miktari arttikga daha
fazla iyilesir. Bu nedenle, veri artirrmi (amplifying augmentation)
metodu kullanilarak 6znitelik vektor sayilari artirlmistir. Veri artirimi
yapilmasinin temel amaci modeli yeterince veri ile destekleyerek daha
isabetli tahminler yapmasini saglamaktir. Veri artirmi modelin
ezberleme (overfitting) problemini ortadan kaldirir. Veri artirimi
metodu kullanilarak veriler 0,98 ve 1,02 faktorleriyle garpilmistir.
Boylece veri sayisi ii¢ kat artirllmistir. Bu carpmalar, elektrot-doku
empedans: gibi faktorlere bagl olarak beyin dalgalarinin genliginde
meydana gelen varyasyonlari temsil etmektedir [43, 44].

2.4. Verisetinin Egitim ve Test Verisetlerine Ayrilmast
(Splitting Dataset into Training and Testing)

EEG veriseti egitim ve test verisetlerine ayrilirken Holdout metodu
kullanilmigtir. Holdout metodunda, belirli bir oranda ornek test
veriseti olarak ayrilir, geriye kalan veriler egitim veriseti olarak
kullanilmaktadir. Model egitim veriseti kullanilarak egitilir ve test
veriseti kullanilarak modelin performansi degerlendirilir. Holdout
yontemi, biiyiik bir veri kiimesine sahip oldugunuzda kullanighdir.
Eger her sinifi temsil eden veri sayis1 var ve veriseti dengeli dagilmis
ise bu yontem kullanilabilir [45]. Caligmada her sinifa ait temsil say1st
yeterli ve dengeli dagilmaktadir. Veriseti 32 kigiden 19 kanal ile
dinlenme durumunda kaydedilen EEG sinyallerini igermektedir (32
kisi x 19 kanal x 1 dinlenme durumu= 608). Calismada veri artirimi
metodu kullanilmig ve veri sayisi ii¢ kat artirilmigtir. Sonug olarak
verisetindeki toplam veri sayis1 1824’ diir. Verisetinin 1/3’1 test verisi
(608) ve 2/3’l egitim verisi (1216) olarak belirlenmistir. Veriseti
egitim ve test verisetlerine ayrildiktan sonra test veriseti disarda
tutularak model egitim veriseti ile egitilmistir. Test i¢in ayrilan
1/3’lik veri (608) ile SVM, kNN, RF ve LSTM siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak model kontrol edilmistir.

2.5. Smiflandirma (Classification)

Smiflandirma benzer 6zelliklerdeki verilerin 6nceden etiketlenmis
veri gruplarindan hangisine ait oldugunun tahmin edilmesi islemidir.
Calismada periodogram, multitaper ve welch spektral analiz
yontemleri kullanilarak EEG sinyallerinin 1-49 hertz arasindaki
frekanslarina ait gii¢ yogunluk degerleri hesaplanarak oznitelik
vektorii olusturulmustur. Bu 6znitelik vektorleri kullanilarak derin
6grenme ve makine Ogrenmesi smiflandirma algoritmalar
caligtirnlmigtir. Caligmada performanslari karsilagtirilan siniflandirma
algoritmalar1 seg¢iminde literatiirde yaygin olarak kullanilan SVM,
kNN ve RF makine 6grenmesi algoritmalart ve LSTM derin 6grenme
siniflandirma  algoritmasi kullanilmigtir. Calisgmada en yiiksek
basarim gosteren LSTM derin ag1 algoritmasidir. Bu nedenle, bu
algoritmanin matematiksel temelleri 2.5.1’de verilmistir.
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2.5.1. LSTM derin agi (LSTM deep network)

Uzun-kisa siireli hafiza aglari, yinelenen sinir aglarimin (Recurrent
Neural Network-RNN) o&zel bir tiriidiir. RNN, agin mevcut ve
gelecekteki girdiler {izerindeki performansini iyilestirmek igin
gecmisin bilgilerini kullanan bir derin 6grenme ag yapisidir. Ag gizli
durumlardan ve geri beslemeli dongiilerden olusmaktadir. Dongii
yapisi, agin ge¢mis bilgileri gizli durumda saklamasina ve diziler
iizerinde ¢alismasina izin vermektedir. Bu nedenle RNN uzun vadeli
dizi bagimliligi ve gerileyen gradyan sorununu ele alamamaktadir.
RNN’ler biiylik verilerde gordiiklerini unutabilir, bir bagska deyisle
kisa siireli bir hafizaya sahip olurlar [46]. LSTM hiicresi sadece
simdiki girigleri islemez hafizasinda tuttugu gee¢mis verileri de
islemektedir. Geg¢mis durumlari hatirlamak ve bu durumlarin
kullanilip kullanilmayacagina karar vermek i¢in LSTM hiicresi kap1
birimleri igerir. Bu kapilar, giris kapisi (input gate), yedekleme kapisi
(candidate gate), unutma kapisi (forget gate) ve ¢ikis kapisidir (output
gate). LSTM yapisi i¢erisindeki bu kapilar hangi girdinin hatirlanmasi
veya unutulmasi gerektigini belirlemektedir. Gelen girdi 6nemsizse
unutulur, 6nemliyse bir sonraki asamaya aktarilir. Boylece LSTM
algoritmast gerileyen gradyan sorununun ve uzun vadeli dizi
bagimliliginin iistesinden gelir [47]. Bu nedenle LSTM derin 6grenme
modeli son yillarda sinyal analizinde yogun olarak kullanilmaktadir.
LSTM kisa ve uzun siireli hafiza birimlerine sahip oldugundan sinyal
smiflandirma ¢aligmalarinda diger yontemlere gore daha basarili
sonuglar gostermektedir [46]. Sekil 3°de LSTM hiicresi gosterilmistir:

Giris kapisi, onceki katmanlardan verileri toplamaktadir. Yedekleme

Cc=0(ft ®Ciq + iy ®CY) (®)
hy = tanh(C,) ® o, 9
Ve = hy (10)

W, onceki gizli katman ile mevcut gizli katman arasindaki yinelenen
baglantidir. U, girdileri gizli katmana baglayan agirlik matrisidir. C,
mevcut girdiye ve 6nceki gizli duruma gore hesaplanan aday bir gizli
durumdur. C, onceki bellegin unutma kapisi ile carpimi ve yeni
hesaplanan gizli durumun giris kapisi ile c¢arpilmasinin bir
kombinasyonu olan birimin dahili bellegidir.

2.6. Modelin Degerlendirilmesi (Model Evaluation)

Modelin performansinin test edilmesinde kullanilan en temel bagarim
oOlgiitleri duyarlilik, dogruluk, kesinlik, f1 skor, Matthews korelasyon
katsayis1 (MCC) ve 6zgiilliikk degerleridir. Bu degerler dogru sinifa ve
yanlis sinifa dahil edilen 6rnek sayilarmma gore hesaplanmaktadir.
Dogru pozitif (TP) ve dogru negatif (TN) degerleri smiflar1 dogru
etiketlenen Orneklerin sayilarin1 gosterirken yanlis pozitif (FP) ve
yanlis negatif (FN) degerleri smiflar1 yanlis etiketlenen orneklerin
sayilarint  gostermektedir [S0]. Bu degerler karigiklik matrisini
olusturmaktadir. Karigiklik matrisindeki bu degerler kullanilarak
model bagarim kriterleri hesaplanmaktadir. Caligmada Onerilen
modelin performansinin test edilmesinde kullanilan model basarim
kriterleri verilmistir (Es. 11- Es. 16):

; . . . N . Dogruluk (Accuracy) = (TN+ TP) / (TN+ FP + TP + FN) (1
kapisi, aktivasyon fonksiyonuna (sigmoid) gore yeni katsayiyi
hesaplar ve unutma fonksiyonunun yeni durumunu belirler. Unutma Duyarhlik (Recall) = TP / (FN+ TP) (12)
fonksiyonu Onceki hiicre durumlarmin ne derece kullanilacagini
belirtir. 0 unutma anlamindadur, 1 tiim veri kullanilacagim gosterir ve Kesinlik (Precision) = TP / (FP+ TP) (13)
0 ile 1 arasindaki deger onceki hiicre durumlarini belli derece
kullanilacagin1  gostermektedir [48]. Sekil 3’de sunulan LSTM F1 skoru (F1- score) = 2 x Duyarlilik x Kesinlik / (Duyarlilik
hiicresindeki tiim kapilarin davranisini tanimlayan esitlikler (Es. 4-Es. +Kesinlik) (14)
10) verilmistir [49]:
MCC = (TP x TN-FN x FP)/
le = 0(Whihey + Wixe + by) ) J(FP £ TP) x (TN + FN) x (FN + TP) x (TN + FP) (15)
fe=0Wpshe—y + Wypxe + by) ®) Ozgiillik (Specificity) = TN / (TN+FP) (16)
0 = 0 (Wyohe_q + Wyoxe + by) (6) Bu degerlerin 1’e yakin olmasi gelistirilen modelin tesadiifi bir sonug
elde etmedigini ve sistemin basarisinin  yiiksek oldugunu
C; = tanh(Wyche_q + Wiexy + be) @) gostermektedir.
Cia —E—P X » + + E > C
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Sekil 3. LSTM blogunun yapis1 (Structure of the LSTM block)
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3. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu ¢alismada, EEG sinyallerinin farkli spektral analiz yontemleri ile
hesaplanan gii¢ spektral yogunluklari kullanilarak GKB’nin otomatik
tespitine yonelik SVM, kNN ve RF makine 6grenmesi algoritmalari
ve LSTM derin 0Ogrenme algoritmasinin  performanslari
karsilastirilmistir. 16 kontrol ve 16 GKB’li olmak iizere 32 okul
cagmdaki ¢ocuklardan kaydedilen EEG sinyallerinin 1-49 hertz
arasindaki frekanslarina ait gii¢ spektral yogunluklar1 periodogram,
welch ve multitaper spektral analiz yontemleri kullanilarak
hesaplanmigtir. Welch metodunda pencere uzunlugu, veri boyutunun
Y4’ 1, “noverlap” parametresi pencere uzunlugunun 2’si kadar
se¢ilmistir. GKB’li ve kontrol gruplarina ait ham 10 saniyelik EEG
sinyalleri, periodogram, multitaper ve welch metotlar1 kullanilarak
elde edilen gii¢ spektral yogunluklar Sekil 4’de verilmistir:
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Caligsmada periodogram, welch ve multitaper metotlart kullanilarak ¢

ayr1  deney  gerceklestirilmigtir. Tim  deneylerde LSTM
hiperparametreleri ~ sirasiyla ~ “MaxEpochs”  degeri 1000,
“MiniBatchSize” degeri 384, “InitialLearnRate” 0,001,

“SequenceLength” 1000 ve “GradientThreshold” 1 olarak se¢ilmistir.
Optimizasyon yontemi olarak ise adam yontemi kullanilmistir. SVM
algoritmasimin “KernelFunction” degeri “rbf” ve kNN algoritmasimim
k degeri 3 olarak secilmistir. Farkli spektral analiz yontemleri
kullanilarak performanslari karsilagtirilan makine 6grenmesi ve derin
o0grenme siiflandirma algoritmalarina ait karigiklik matrisinde yer
alan parametreler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1 incelendiginde tiim deneylerde dogru olarak siniflandirilan

veri sayisinin en yiiksek oldugu siniflandirma algoritmasinin LSTM
derin ag1 algoritmasi oldugu goriilmektedir. LSTM algoritmasina ait

Periodogram metodu ile hesaplanan giic spekiral yogunlugu
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Sekil 4. Ham EEG sinyalleri ve gii¢ spektral yogunluk degerleri (The raw EEG signals and power spectral density values)

Tablo 1. Gii¢ spektral yogunluk degerlerine gore siniflandirma algoritmalarinin karigiklik matrisi
(Confusion matrix of classification algorithms according to power spectral density values)

Deneyler Etiket RE kNN SVM LSTM

GKB Kontrol TP+TN GKB Kontrol TP+TN GKB Kontrol TP+TN GKB Kontrol TP+TN
Cetodogram) Konwol 33 281 % 26w S 30 o S a5 a8
Ouitper)  Komrol 14 315 15 36 6 ag sy 9 g 3y 8
Gy Kool 2265 0 3 e P 4 an B S sy ¥
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karisiklik matrisi incelendiginde, Deney 1°de dogru siniflandirilan
toplam ornek sayisinin  (TP+TN) 568, Deney 2’de dogru
simiflandirilan toplam 6rnek sayisinin 588 ve Deney3’de dogru
simiflandirilan toplam &rnek sayisinin  591°dir. Welch metodu
kullanilarak ¢ikarilan 6znitelik vektorleri ile LSTM derin 6grenme
agmim kullanildig1 Deney 3 sonuglari, en yiiksek dogru siniflandirilan
ornek sayisina sahiptir.

Simiflandirma algoritmalarina ait karisiklik matrisinden elde edilen bu
niceliklerle duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f1- skoru, MCC ve dogruluk
model basarim Olgtitleri hesaplanmaktadir. Modellerin
performanslari, bu basarim Olciitleri kullanilarak
degerlendirilmektedir. Deneylere gére, makine dgrenmesi ve derin
ogrenme siiflandirma algoritmalarinin performans sonuglar1 Tablo
2’de verilmistir:

Tablo 2’de dogruluk oranlari incelendiginde en yiiksek basarim
Welch metodu ile elde edilen gii¢ spektral yogunlugu degerlerinin
kullanildign LSTM smiflandirma algoritmasina aittir. Deney 3’te
LSTM algoritmasina ait performans analizi sonuglart 0,984 duyarlilik,
0,959 6zgiilliik, 0,962 kesinlik, 0,973 f1 skoru, 0,944 MCC ve %97,20
dogruluk olarak hesaplanmistir. Model basarim olgiitlerine ait
degerlerin 1’e yakin olmasi gerekir. Bu degerlerin 1’e yakin olmasi
modelin tesadiifi bir bagariya sahip olmadigini1 gostermektedir [51].
Smiflandirma  modellerinin egitim siireleri ve test siirelerinin
karsilastirma siireleri Tablo 3’de verilmistir:

LSTM derin 6grenme algoritmasi deneylerde en yiiksek basariyi
gosteren algoritmadir. Tablo 3’de siniflandirma modellerinin egitim
stireleri ve test siireleri incelendiginde, beklenen bir sekilde LSTM
derin &grenme algoritmasinin diger geleneksel makine dgrenmesi

algoritmalarina kiyasla daha uzun oldugu goriilmektedir. LSTM derin
Ogrenme algoritmasinin deneylerdeki egitim siireleri incelendiginde;
periodogram spektral analiz metodu ile ¢ikarilan Oznitelik
vektorlerinin kullanildigir deney 1°de 1550,2239 saniye, multitaper
metodu ile ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin kullanildigi deney 2’de
1314,6602 saniye ve welch metodu ile ¢ikarilan Oznitelik
vektorlerinin  kullanildigr deney 3’de ise 1354,9500 saniyedir.
Deneylerde LSTM derin 6grenme algoritmasinin egitim ve test
stireleri arasindaki farklihigin disiik diizeyde oldugu goriilmektedir.
Welch ve LSTM derin 6grenmesi yaklagiminin, periodogram ve
multitaper spektral yaklagimlarina gére daha yiiksek basari elde ettigi
dikkate alindiginda, egitim ve test siirelerindeki bu farkliliklarin ¢ok
yiiksek olmamasi nedeniyle rahatlikla goz ardi edilebilecegi
sOylenebilir. Sekil 5’de spektral analiz yontemlerine goére makine
6grenmesi ve derin 6grenme siniflandiricilarinin dogruluk oranlari
verilmistir.

Derin 6grenme modeli olan LSTM algoritmasi, ii¢ spektral analiz
yonteminde de en yiiksek basarimi gostermistir. LSTM derin 6grenme
agimin yiiksek simflandirma basarisinda, veri sayisinin yiiksek olmasi
o6nemli bir etmendir. RF, kNN ve SVM makine 0Ogrenmesi
algoritmalarinin basarilar1 LSTM derin 6grenme algoritmasina gore
smiflandirmada yetersiz kalmustir.

4. Tartisma (Discussion)

Bu c¢alismada, EEG sinyallerinden GKB’nin otomatik tanisinda
Welch spektral analiz yontemi ile LSTM siniflandirma algoritmasini
kullanan bir derin 6grenme modeli gelistirilmigtir. GKB’nin tanisinin
mevcut degerlendirilmesinde manuel testler veya 6nceden tasarlanmig
gorevleri yerine getirirken ¢ocuklarin performanslarinin puanlanmast

Tablo 2. Smiflandirma algoritmalarinin performanslari (Performance of classification algorithms)

Deneyler Siniflandirma modelleri Model performans degerlendirme
Duyarlilk  Ozgiillik Kesinlik Fl-skoru MCC Dogruluk
RF 0,892 0,930 0,928 0,910 0,823 91,11
Deney 1 (Periodogram) kNN 0,907 0,883 0,870 0,388 0,789 89,47
SVM 0,885 0,903 0,898 0,891 0,789 89,47
LSTM 0,917 0,950 0,949 0,933 0,868 93,42
RF 0,950 0,969 0,964 0,957 0,920 96,05
Deney 2 (Multitaper) kNN 0,952 0,943 0,931 0,942 0,894 94,74
SVM 0,911 0,958 0,953 0,931 0,872 93,59
LSTM 0,939 0,993 0,992 0,965 0,935 96,71
RF 0,930 0,910 0,919 0,924 0,841 92,11
Deney 3 (Welch) kNN 0,926 0,860 0,866 0,895 0,788 89,31
SVM 0,860 0,832 0,847 0,854 0,693 84,70
LSTM 0,984 0,959 0,962 0,973 0,944 97,20

Tablo 3. Smiflandirma modellerinin egitim ve test siirelerinin karsilastirilmasi

(Comparison of training and testing times of classification models)

Deneyler Siniflandirma modelleri Egitim Siiresi (saniye) Test Siiresi (saniye)
(Verilerin 2/3’1) (Verilerin 1/3’{)
RF 0,7442 0,0796
. kNN 0,1897 0,0968
Deney 1 (Periodogram) SVM 84148 0.0757
LSTM 1550,2239 0,5813
RF 0,3771 0,0494
. kNN 0,0847 0,0686
Deney 2 (Multitaper) SVM 9.6542 0.0561
LSTM 1314,6602 0,3821
RF 1,5738 0,1457
kNN 0,3229 0,1252
Deney 3 (Welch) SVM 9.9217 0,0856
LSTM 1354,9500 0,4248
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gibi geleneksel yontemler kullanilmaktadir. Manuel testler daha ucuz
ve daha hizli olmasina karsin giivenilir teshisler sunmak igin yeterince
dogru degildir. Onceden tasarlanmis gorevleri yerine getirirken
cocuklarmm  performanslarmin  puanlanmasi  ise  deneyimli
uygulayicilar igin bile olduk¢a zaman alicidir ve minimum 90
dakikalik bir siire igermektedir [23]. Ayrica uygulayicilarin gézlemsel
analizine biiyiik 6l¢iide dayanmaktadir, pahalidir, 6zneldir ve daha
genis bir popiilasyona yayilmasi kolay degildir [10]. Bu ¢alismada
GKB’nin tamisimin otomatik degerlendirilebilme igin girdi verisi
olarak EEG sinyalleri kullanilmistir. GKB’nin tanisina yoénelik ilgili
caligmalar incelendiginde girdi verisi olarak motorik hareket verileri
[22], fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileri [24], motor hareket
gorevi sirasinda kaydedilen goriintiiler [25], gorsel, motor, algisal-
motor ve genel performansi kapsayan 6lgek verileri [52] ve EEG
sinyallerinin  [23] kullanildig1  goriilmektedir. Ancak, EEG
sinyallerinin kaydedilmesi daha az maliyetlidir, basittir ve bu
sinyallerin kaydedilmesi i¢in daha az donanima ihtiya¢ vardir. Bu
nedenle EEG diger nérogoriintilleme yontemlerine goére klinikte en
¢ok kullanilan tekniktir [13].

GKB'li ¢ocuklar, ayni izleme gorevini gerceklestirirken, tipik
cocuklardan farkli beyin bolgelerini etkinlestirmektedir. Ayn1 yastaki
akranlarina gore GKB’li cocuklarin sinir aglarinda ve beyin
aktivasyon modellerinde farkliliklar bulunmaktadir [53]. GKB’li
cocuklar cevap verme ve degerlendirme siireclerinde daha az gaba
harcamaktadir ve yanlglar1 diizeltmede daha az néral kaynagi
kullanmaktadir [20]. EEG sinyalleri ve GKB arasindaki baglantiy1
arastiran ¢aligmalar incelendiginde, GKB’li ¢ocuklarin EEG
degerlerinin akranlarina gore daha diigiik oldugu belirtilmektedir [19].
Bu ¢alismada da GKB’li ve kontrol grubundaki ¢ocuklarin hem ham
EEG sinyalleri hem de spektral analiz yontemleri ile EEG
sinyallerinden ¢ikarilan gii¢c spektral yogunlugu degerlerini gdsteren
grafikler incelendiginde, GKB’li ¢ocuklarin EEG sinyallerinin
GKB’li olmayan akranlarina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.

GKB’nin otomatik tanisina yonelik bu ¢alismada, EEG sinyallerinin
gii¢ spektral yogunluklar1 kullanilarak welch spektral analiz yontemi
ve LSTM derin 6grenme a1 tabanli bir yontem kullanilmistir.
Kullanilan yontemler incelendiginde; Buettner vd. [23], bildiri
calismalarinda GKB’nin tanisinda geleneksel yontemlerin aksine, bu
iki grup arasindaki beyin aktivitelerinin farkli olmasi nedeni ile EEG
kayitlarin1  kullanan makine Ogrenmesi tabanli bir yaklagim
sunmuglardir. GKB’li ve normal gelisim gosteren ¢ocuklari FFT ve
RF algoritmas: kullanilarak %99,35 bir dogruluk orani ile
siniflandirmiglardir.  GKB’nin  otomatik tanisina iliskin EEG

kayitlarmin kullanildigi baska bir calismaya rastlanmamustir. Tlgili
literatiirde, EEG kayitlarinin kullanildigi makine 6grenmesi veya
derin 6grenme tabanli bagka bir ¢alismaya rastlanmamasit GKB’nin
siniflandirilmasina yonelik ¢aligmalarin tekrarlanmasi ve sonuglarinin
karsilastirilmas: gerektigini de ortaya ¢ikarmaktadir. Motorik hareket
verilerini kullanan makine 6grenmesi tabanli bir ¢aligma Mannini vd.
[22] tarafindan yapilmigtir. Katilimeilarin motorik hareket verileri
sensOrler yardimiyla kaydedilmistir. Ataksi, GKB ve kontrol
grubunun siiflandirilmasinda SVM  algoritmasini kullanmiglardir.
Algoritmaya ait dogruluk degeri %85,7°dir. Lalanne vd. [52] giris
verisi olarak gorsel, motor, algisal-motor ve genel performanst
kapsayan 0Olgek verilerini  kullanarak GKB’nin alt tiplerini
siiflandirmiglardir. Verilerin analizinde RF algoritmas: ile %92,4
dogruluk ve Kismi En Kiiciik Kareler Ayrim Analizi ile %91,7
dogruluk elde etmislerdir. GKB, gelisimsel donemin baslangicindan
itibaren mevcut olmasina ragmen genellikle okul ¢agina kadar tespit
edilememektedir [31]. Bu nedenle GKB’nin zamaninda ve objektif
tanis1 onemlidir. Bu ¢aligmada da en yiiksek dogruluk oran1 Welch
spektral analiz yontemi ile LSTM derin 6grenme ag1 ile %97,20
olarak hesaplanmustir. Onerilen modelin performans: oldukca
yiiksektir. Calismada derin 6grenme algoritmasinin kullanilmasi bu
basarinin temel nedenidir. Derin 6grenme modellerinin makine
o6grenmesi modellerine gore, ozellikle EEG sinyalleri gibi, veri
sayisinin  ¢ok fazla oldugu durumlarda daha fazla performans
gosterdigi bilinmektedir. Veri sayisi ¢ok fazla oldugunda makine
O0grenmesi algoritmalar1 yetersiz kalmaktadir. Bununla birlikte,
modelin bagarisinin deney paradigmasi ve prosediirii, drneklem sayisi,
kullanilan metotlar ve algoritmalar gibi birgok parametre ile iliskili
oldugu unutulmamalidir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Sonug olarak, GKB’nin erken tanisinda EEG sinyallerini kullanarak
welch ozellik ¢ikarimi ve LSTM derin agm etkili bir sekilde
birlestiren bir derin 6grenme modeli Onerilmektedir. Caligmada
GKB’nin smiflandirmasinda periodogram, multitaper ve welch
spektral analiz metotlar1 ile hesaplanan giic spektral yogunluklart
kullanilarak ii¢ ayr1 deney gerceklestirilmistir. Deneylerde ilk olarak
bu spektral analiz yontemleri ile EEG sinyallerinin 1-49 hertz
arasindaki frekanslarma ait glic yogunluklar1 degerleri hesaplanarak
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Olusturulan 6znitelik vektorleri
kullanilarak EEG tabanli GKB’nin siniflandirilmasinda LSTM derin
O6grenme algoritmast ile SVM, kNN ve RF makine &grenmesi
algoritmalarimin karsilastirmali analizi yapilmustir. Onerilen yontem
EEG sinyallerini analiz ederek GKB’nin otomatik olarak teshis
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edilmesinde
girisimdir. Deneysel sonuglar, welch yontemi spektral analiz yontemi
ile birlikte LSTM derin O6grenme algoritmasi ile en yiiksek
performansin elde edildigini gostermektedir. LSTM algoritmasina ait
performans analizi sonuglar1 0,984 duyarlilik degeri, 0,959 6zgiillik
degeri, 0,962 kesinlik degeri, 0,973 f1 skoru, 0,944 MCC degeri ve
%97,20 dogruluk degeri olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin 1’e
yakin olmasi modelin tesadiifi bir basariya sahip olmadigini
gostermektedir. Calisma GKB’yi siniflandirma goérevlerinde derin
O6grenme algoritmalarinin makine 6grenmesi algoritmalarina gore
iistiinliigiine dair kamit saglamaktadir. Onerilen modelin uzman
goriislinii destekleyecegi ve farkli biyomedikal sinyallere uygulanarak
yiiksek performans gosterebilecegi diigtiniilmektedir. Derin 6grenme
modelleri EEG sinyallerini siniflandirma uygulamalarinda muazzam
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derin Ogrenme modelinin kullanildig:

bir yetenege sahiptir ve kullanimi umut vadetmektedir.
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