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Oz: Alkolizm, beyin problemlerine ve buna bagh bilissel, duygusal ve davranissal bozukluklara yol agan ciddi bir hastaliktir.
Alkolizmi tespit etmek i¢in 6ne ¢ikan kaynaklardan biri, Elektroensefalogram (EEG) sinyallerini analiz etmektir. Fakat alkolik
EEG sinyallerinin smiflandirilmast, alkolik kisilerin beyin hastaliklarinin tani ve tedavisine yonelik biyomedikal arastirmalarda
zorlu bir siiregtir. Bu ¢aligmada, alkolik EEG sinyallerinden zaman-alan tanimlayicilarina ve topluluk 6grenmesine dayali
otomatik olarak tanimlayan yeni bir yontem sunulmaktadir. Onerilen yontem, tek kanalli EEG sinyallerinin dalgacik paket
ayristirma ile farkli frekans alt bantlarina ayrilmasi, zaman-alan tanmimlayicilar ile 6znitelik ¢ikarimi ve topluluk torbalama
agaclan ile siiflandirma asamalarindan olugmaktadir. Tek kanalli EEG veri seti ile yapilan deneysel ¢alismalarda %97,50
basarim saglanmistir. Deneysel sonuglar 6nerilen yontemin, son teknoloji yontemlere kiyasla daha iyi bir performansa sahip
oldugunu gostermektedir. Bu yontem alkolik bireylerin otomatik tespitinde uzmanlara yardimet olabilecektir.

Anahtar kelimeler: EEG, dalgacik paket ayrigtirma, zaman-alan tanimlayicilari, siniflandirma.

Automatic Classification of Alcoholic and Normal EEG Signals Based on Time-Domain
Descriptor Analysis

Abstract: Alcoholism is a serious disease that causes brain problems and related cognitive, emotional, and behavioral
disorders. One of the prominent resources for detecting alcoholism is analyzing Electroencephalogram (EEG) signals.
However, the classification of alcoholic EEG signals is a challenging process in biomedical research for the diagnosis and
treatment of brain diseases in alcoholics. In this study, a new method that automatically identifies alcoholic EEG signals based
on time-domain descriptors (TDD) and ensemble learning (EBT) is presented. The proposed method consists of the separation
of single-channel EEG signals into different frequency subbands with Wavelet Packet Decomposition (WPD), feature
extraction with TDD, and classification with EBT. In experimental studies with a single-channel EEG data set, 97.50% success
was achieved. Experimental results show that the proposed method has a better performance compared to the state-of-the-art
methods. This method can help experts in the automatic detection of alcoholic individuals.
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1. Giris

Alkolizm, obsesif-kompulsif (siirekli tekrar eden diisiincelere sahip olunmasi ve bu diisiincelerinin kisinin
kendisini rahatsiz etmesi) bozukluga benzer sekilde, icmeye bagimli olunan fiziksel bir hastaliktir [1,2]. Alkol
bagimhis1 hastalarda yaygin gériilen olumsuz etkiler; iilser, 6zofagus kanamasi, mide kanseri, akut ve kronik
pankreas iltihabr gibi sindirim sistemi hastaliklar1 ve zihinsel engellilik, Alzheimer, inme gibi sinir sistemi
bozukluklaridir [3]. Ayrica asiri alkol tiiketiminin yiiksek tansiyona ve gut hastaligina neden olabilecegi
belirtilmektedir [2]. Diinya Saglik Orgiitiiniin (WHO) 2018 yilinda yaymlanan birinci basamak saglik
hizmetlerinde kardiyovaskiiler raporuna gore alkolizm, hastaliklara neden olmasi bakimindan ti¢iincii en yiiksek
risk faktorii olarak kabul edilmektedir [4]. Yine ayni rapora gore her yil yaklagik 3,3 milyon 6liimiin asir1 alkol
tilketiminden kaynaklandigini ve bunun diinyadaki genel oOliimlerin yaklagik 9%5,9’unu olusturdugu
belirtilmektedir [5].

Alkolizmin erken teshisi; bireylerin durumlarimi anlamalarina, sakatlik gibi kalici hasarlarin ve 6liim gibi
hayati sonuglarin énlenmesine yardimeci olabilir [6]. Geleneksel alkolizm tespiti anketlere, nefes testlerine ve kan
testlerinin yam sira fizyolojik incelemelere dayanmaktadir [2]. Fakat bu geleneksel tespit yontemleri, her birinin
ayr1 smirhiklarinin olmasi nedeni ile pek tercih edilmezler [5]. Bu nedenle aragtirmacilar ve uzmanlar alkolizm,
epilepsi, Alzheimer gibi karmagsik beyin bozukluklarini kapsayan hastaliklarin tespitinde beynin ¢esitli fizyolojik
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ve patolojik aktivitelerin elektriksel resmini temsil eden elektroensefalografi (EEG) verilerini daha ¢ok tercih
etmektedirler [7]. Ciinkii EEG verilerinin elde edilmesi diisiik maliyetli, sistemin taginabilir olmasi, cerrahi islem
gerektirmemesi, yiiksek zamansal ¢Oziiniirliik saglamasi ve beyin modellerini analiz etmek igin etkili bir
yaklagimdir.

EEG sinyallerinden alkolizmin erken tespiti igin literatiirde birgok yontem onerilmistir. Bu yontemler; zaman
ve frekans alanlarinda dogrusal ve dogrusal olmayan 6zellik tabanli yontemler, sinyal ayrisimina dayali yontemler
ve bunlarin yan1 sira makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanl yaklasimlar1 kapsamaktadir. Ik ¢aligmalar
genellikle sinyal ayrisimma dayali gerceklestirilmistir. Goksen ve digerleri [8], alkolizm simiflandirmak igin
zaman alani korelasyonunun kargilikli bilgisi ile dlgiilen fonksiyonel baglantiy1 vurgulamis ve %82,3 dogruluk
elde etmistir. Mimtaz ve digerleri [9], EEG sinyallerinden alkolizmi tespit etmek igin frekans alanmnin gii¢
tutarliligs fonksiyonel baglantisini 6nererek ve %89,3 dogrulukta alkolizm tespiti yapmuslardir.

Sonrasinda makine 6grenmesi yontemleri, siniflandirma caligmalarinda yaygin olarak tercih edilmistir.
Geleneksel istatistiksel siniflandirma yontemleriyle kargilastirildiginda, makine 6grenimi yontemleri daha dogru
siniflandirma sonuglari saglayabildigi goriilmiistiir. Bajaj ve ark. [10], alkollii ve kontrol grubu EEG sinyallerini
otomatik olarak siniflandirmak igin zaman-frekans goriintiileri, doku goriintlisii 6znitelik ¢ikarimi ve negatif
olmayan en kii¢iik kareler siniflandirict (NNLS) temelli yeni bir hibrit yontem gelistirdiler. Zaman-Frekans (Z—F)
analizinde, kisa siireli Fourier doniigtimiiniin spektrogrami dikkate alarak Z-F goriintiileri elde ettiler. Elde edilen
Z-F goriintiileri daha sonra 8 bitlik gri tonlamali goériintiilere doniistiiriilerek yonlendirilmis gradyanlarin (CoHOG)
ve Eig(Hess)-CoHOG ozelliklerinin histogramlarini ¢ikardilar. Son olarak, elde edilen 6zellikleri alkollii ve
kontrol grubunun EEG sinyallerini NNLS simiflandiricisina uygulayarak siniflandirdilar. Deneysel galigmalarda
%95,83 dogruluk oranina ulagtilar. Feyyaz ve ark. [11], kullanilan Destek Vektér Makinesi (Support Vector
Machine-DVM) ve tepe (peak) gorsellestirme yontemiyle Uzun Kisa Siireli Bellek (Long-Short Time Memory-
LSTM) modelinde %90,97 sonucuna ulastilar. Agarwal ve Zubair [12] alkolik denekleri saptamak i¢in, kayan tekil
spektrumu analizi, bagimsiz bilesen analizi ve XGBoost siniflandirici kombinasyonundan olusan bir yontemi
referans aldilar ve yapilan deneyle %98,97°lik bir dogruluk elde ettiler. Patidar ve ark. [13], EEG sinyallerinden
gelen Ozniteliklere dayanan ayarlanabilir Q dalgacik doniisiimii (Tunable Q-Factor Wavelet Transform-TQWT)
ve en kiigiik kareler SVM yontemlerinin kombinasyonunu Kullanarak alkolizmin tespitinde yeni bir yaklagim
onerdiler. Yapilan deneysel ¢aligmalarda, %97,02 dogrulukta alkolizmi tespitini gergeklestirdiler.

Son olarak manuel 6zellik ¢ikarimi yerine otomatik 6zellik ¢ikarimini igeren derin dgrenme yontemleri
kapsaminda bazi galigmalar yapilmustir. Shen vd. [2] alkolik EEG sinyallerinden tiim beyin baglanti analizi ve
derin 6grenme yontemleri araciligiyla siniflandirilmasina odaklandilar. EEG sinyalinden segilen her frekans
bandinda Z-F alan1 bilgisini ¢ikarmak i¢in siirekli Dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra 2B ve 3B evrisimli
sinir aglar1 (Convolution Neural Networks-CNN), alkolik denekler ve saglik kontrolii deneklerini
smiflandirdilar. UCI Alkollii EEG veri seti ile 6nerilen yontemi test ederek, %96,25 dogrulukla siniflandirma
gerceklestirdiler. Farsi ve vd. [14], derin 6grenme yontemlerinin LSTM algoritmasinin EEG alkolizm sinyalini
dogrudan siniflandirabildigini ve deneysel ¢aligmalarda %93'liik dogruluk oranina ulastiklarini belirtmektedirler.

Bu ¢alismada alkolizmin tespiti Zaman Alan Tanmimlayici (Time-Domain Descriptors-TDD) ve Topluluk
Torbalama Agaglar1 (Ensemble Bagged Tree-EBT) 6grenmesi temelli bir model 6nerilmistir. Bu modelde tek
kanalli EEG sinyalleri Dalgacik Paket Ayrigtirmasi (Wavelet Packet Decomposition-WPD) yontemini kullanarak
EEG sinyalleri frekans alt bantlarina ayrildiktan sonra 6znitelik ¢ikariminda TDD uygulanmistir. Elde edilen
Oznitelikler alkolizmin tespiti i¢in EBT siniflandiriciya uygulanmstir. Caligmanin literatiire katkilari sunlardir;

e  Alkollii EEG sinyallerinin otomatik olarak tanimlanmasi i¢in yeni bir model 6nerildi.

e  WPD ile tek kanall1 EEG sinyalleri frekans alt bantlarina ayrilarak siniflandirma performansini arttiracak

daha fazla 6znitelik elde edilmesi saglandi.

e Mevcut caligmalara kiyasla daha yiiksek basarim saglanmasi uzmanlara karar vermede destek

saglayacaktir.

2. Materyal ve Metodoloji

Bu ¢aligmada alkolik ve normal olarak etiketlen iki sinifli EEG sinyallerini simiflandirmak i¢in zaman-alan
tanimlayicilarina dayali bir model &nerilmektedir. Onerilen yontem; on islem, oznitelik gikarimi ve bu
dzniteliklerin siniflandirilmas1 olmak iizere {i¢ asamadan olusmaktadir. Ilk olarak, 6n islem asamasinda WPD ile
tek kanalli EEG sinyalleri dort farkli frekans alt bantlarina ayrildi. Ardindan tiim bu sinyallerden TDD y6ntemi
ile Oznitelik ¢ikarimi yapildi. Son asamada ise Oznitelikler alkolizmin tespiti i¢in EBT smuiflandiriciya
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gonderilmistir. ~ Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirici parametrelerinin belirlenmesi igin kapsamli deneysel
calismalar yapilmustir. Onerilen yontemin genel yapis1 Sekil 1°de verilmistir.

ey i Normal
= Oznitellik "
Sinifland
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= °
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Onislem (WPD)
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Sekil 1. Onerilen yontemin genel yapisi.
2.1. Veri seti

Bu calismada, California Universitesi, Irvine (UCI) tarafindan saglanan agik veri seti kullanilmistir [15] . Veri
seti, EEG sinyalleri ile alkolizme genetik yatkinlik arasindaki iligkiyi arastirmak i¢in olusturulmustur. Veri seti,
Amerikan Elektroensefalografi Dernegi, 1990 Standart Elektrot Konum Adlandirmasina uygun olarak elde edilen
122 normal ve alkolik hastanin EEG kayitlarini igermektedir. Bu deneklerin her biri, sirasiyla [16]’de agiklanan
goriintiilerden se¢ilen nesnelerin 90 goriintiisiinden olusan farkli uyaranlar i¢in 120 denemeye tabi tutulmustur.

EEG sinyalleri, 61 elektrotlu baslik (Electrocap International, ECI) ile 32 saniye siireyle kaydedilmis olup
256 Hz ve 12 bit ¢oziiniirliikte 6rneklenmistir. Veri setinin hazirlanmasinda, istenmeyen gz ve viicut hareketlerini
iceren EEG sinyalleri hari¢ tutulmus ve her normal ve alkolik sinif igin 30 kayit dikkate alinmistir. Bu ¢alisma,
her normal ve alkolik sinifindan 120 EEG sinyali kullanmaktadir. Bu EEG sinyallerinin her biri 8 saniye siire ile
kaydedilmis ve 2048 6rnek icermektedir. Sekil 1°de, sirasiyla alkolik ve normal EEG sinyallerinin 6rnekleri
goriilmektedir.
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Sekil 2. Veri setinde siniflara ait EEG sinyalleri.
2.2. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisimii (Wavelet Transform-WT), Mallat [17] tarafindan gelistirilen ¢ok ¢6ziiniirliiklii bir analiz
yontemidir. Fourier Doniigiimii (Fourier Transform-FT) gibi diger klasik yontemler bir sinyali yalnizca frekans
alaninda analiz ederken, WT’nin sinyali hem zaman hem de frekans alaninda agiklayan {istiin yonleri vardir. EEG
sinyalleri, beyin aktiviteleri sirasinda tretilen elektriksel bir isarettir. Bu sinyaller ayn1 zamanda duragan olmayan
ve zamanla degisen kayitlardir. Bu nedenle WT, EEG analizi i¢in 6nemli bir yaklagimdir [18]. WT, bir sinyalin
diisiik ve yiiksek frekanshi bilesenleri igin {istiin zaman ¢oziiniirliigii sunar ve bu nedenle, kisa siireli FT (Short
Time Fourier Transform-STFT) gibi sabit bir zaman-frekans probleminin iistesinden gelebilmektedir. Zaman-
frekans diizleminin genel bir ¢ercevesi Sekil 3°te gosterilmektedir.
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Sekil 3. (a) Pencereli zaman-genlik diizlemi, (b) pencereli Fourier doniisiimii frekans-genlik spektrumu,
(c) STFT ile frekans-zaman diizlemi ve (d) WT ile pencereli teknik [18].

WT’nin en onemli 6zelligi, farkli ayrigtirma seviyelerine bagli olarak pencere genisliginin degismesidir.
Boyle bir dalgacik analizinde 6l¢ekleme fonksiyonu ve ana dalgacik dikkate alinmasi gereken en 6nemli
fonksiyonlardir. Bir ana dalgacik 1(t) sifir ortalamali bir fonksiyondur ve asagidaki denklemle ifade edilir:

f Y(©)dt = 0 1)

WPT, bir sinyalin daha yiiksek frekans alanlarini analiz etmek ve daha yiiksek ayristirma elde etmek i¢in 6zel
yeteneklere sahip kullanigh bir aragtir. Dolayisiyla bu arag, sinyal isleme i¢in WT’den daha uygun ve etkilidir.

WPT’yi anlamak igin alt uzay agacini dikkate almak gerekir. Agagta, diigiimleri adlandirmak igin €;
gosterimi kullanilir [19,21]. Burada j, skalay1 ve k mevcut skalaya bagh alt bantlar1 gostermektedir. Qo kok
digiim ve EEG sinyalimizi temsil etmektedir. Sekil 4’de 6rnek bir WPT agaci goriilmektedir.

Q|E),E)
[ l
QI 0 QI‘ 1
QZ,E) QE, 1 QE‘E QE,B
| | | |
l 1! l l L l
QB,[) QB,I le QB,B QB 4 QS,S QS‘(: QSJ’

Sekil 4. WPD agacinin gosterimi.

Kok agacinda ilk olarak kok diigiimden, yaklasim uzayina €, — ;.1 ve detay uzayma €, = Q112541

ayrisir. Bu islemler, Q; , ’nin {; (t — 2/*1k) }k., yeni ortogonal tabanlara @, o, 'nn {1 (t — 2/*1k)}k., ve
Q.

i 41,26 TN {lIJj+1(t - 21+1k)}kez’ye ayrrarak uygulamr. Burada @;,(t) 6lgek fonksiyonlart olup  ¥;;(t)
[19,21] tarafindan verilen dalgacik fonksiyonlarint temsil etmektedir.
o0 == o () 2

1 t—2/k
Yj(t) = | ¢( )

|2 2J ®)

Denklem 2 ve 3’teki 2/, 6lgekleme derecesini Glgen genisleme parametresi ve 2/k dalgacigin zaman konumunu
belirleyen dteleme parametresini tanimlamaktadir.
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2.3. Zaman alan tanimlayicilari

TDD, aslinda EMG sinyallerinin siniflandirilmasi amaciyla gelistirilen bir yontemdir [22]. Bununla birlikte
EEG sinyalleri de EMG sinyalleri gibi insan viicudunun belirli bolgelerindeki aktiviteler sonucu olusan elektriksel
isaretler olmasi bakiminda benzerlikler gostermektedir [23]. TDD, detaylari agagida verilen ve f1, T, ..., fe seklinde
tanimlanan alt1 ana 6zellikten olugsmaktadir [24].

a) Kok Kare Sifir Mertebe Momenti; bu 6zellik frekans alanindaki toplam giicii gosterir ve asagidaki gibi

tanimlanabilir.
N-1
iy = Z x[i]? )
j=0
burada x[i] , f, Ornekleme ile 6rneklenmis ve j = 1.2,..,N uzunlugunda EEG sinyalini
gostermektedir.

b) Kok Kare Ikinci ve Dérdiincii Mertebe Momentler: ayrik Fourier déniisiimii kullanilarak elde edilen
X[k] sinyali referans alinarak ikinci ve dordiincii derece momentler asagidaki gibi yazilabilir.

N-1 1 N-1 1 N1

iy = \/zjzokzP[k]= J szzo(kX[k])2= J szzo(“[i])z )
N-1 1 N-1

iy = sz=0k4p[k]= J szzo(“x[”)z ©

burada kX[k] frekans fonksiyonuna karsihk gelen k?P[k] notasyonu ile gosterilen, degisken
spektrumlu bir gii¢ olarak tamimlanmaktadir [25]. Ayrica, zaman fonksiyonunun birinci tiirevi Kk ile
carpilan bir frekans fonksiyonunun zaman esdegeri olarak mg,, m, ve m, momentleri agsagidaki gibi

tanimlanabilir.
— 2 — 2 — 2
meo=o_ M _Ms @)
L I e )

Boylece ilk ii¢ 6zelligi Denklem 7’yi referans alarak agagidaki gibi yazilabilir.

f1 =log(my), f> =log(my —my), f3 =log(m, — my) (8)

c) Seyreklik (SP): bu 6zellik bir vektoriin ne kadar enerjisinin yalnizca birkag bilesene sikistirildigin 6lger
ve agagidaki tanimlanabilir.

fa=log )

my
\/mo _mz _1[m0 _m4

d) Diizensizlik faktorii (irregularity faktor-1F): tepe sayisina boliinen yukari dogru sifir gecis sayisinin
oranini temsil eden bir 6l¢iidiir. Bu 6zellik asagidaki sekilde yazilabilir.

ﬂ
zZC my my
=lo (—) =lo =lo < ) 10

mg
my
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burada ZC sifir gegislerini ve NP ise tepe noktalarinin sayisini tanimlamaktadir.

e) Dalga boyu orani (wavelength ratio-WL): Birinci tiirevin dalga bi¢imi uzunlugunun ikinci tiirevin dalga
bi¢imi uzunluguna orani olarak tanimlariz. Bu &zellik asagidaki gibi tanimlanabilir.

Z?JOIIAsz>

fe = log (m (11)

2.4. Topluluk Torbalama Agaclari

Topluluk Ogrenimi (TO), denetimli grenmeye dayali bir makine 6grenimi teknigidir [26]. Topluluk 6grenim
sistemleri, herhangi bir sorunun birkag uzmanin goériisii aranarak ve uygulanarak kolayca ¢oziilebilecegini diigiinen
insan davranigindan ilham almistir. Bu farkli goriigler dogrultusunda karar verilir. Topluluk 6grenim sistemleri,
tek bir siniflandirict kullanmaya kiyasla daha iyi performans saglar. Topluluk 6grenme teknigi tipik olarak iki alt
kategoriye ayrilir. Ilki torbalama olarak bilinir ve Breiman [27] tarafindan gelistirilmistir, ikincisi artirma olarak
bilinir ve Freund ve Schapire tarafindan Onerilmistir [28]. Bunlar arasinda torbalama, en verimli ve yiiksek
dogruluga sahip topluluk algoritmasidir [29]. EBT’de “torbalama”, egitim veri kiimelerinin siirekli olarak rastgele
ornekler ¢ekerek degistirildigi 6n yiikleme toplamasi anlamina gelir. Karar agaglar1 (Decision Tree-DT), egitim
modeline duyarl olduklari igin zay1f 6grenenler kategorisine aittir ve bu nedenle, bireysel bir karar agac1 normalde
belirli egitim modeline asir1 uyum saglar [30]. Torbali DT, karar agaclarimin performansini iyilestirmek igin
kullanilabilir, ¢iinkii kararlarinin ¢ogunlugunu alarak bir¢ok bireysel karar agacinin sonuglarini toplar, sonug
olarak asirt uyum sorununu ¢dzer ve bireysel karar agaclarimin performansini iyilestirir. Torbalama egitim
asamalar Sekil 5’de goriilmektedir. Sekil 5°de goriildiigii tizere 6znitelik veri setini n sayida 6znitelik veri setine
rastgele bir kombinasyonunun iiretilmesiyle baslar. Bu, orijinal 6znitelik veri setinin bu alt kiimeleri iizerinde farkli
smiflandiricilarin egitimi gergeklesir. Sonunda, bireysel modellerin ¢ogunluk oylarina dayali olarak bir model
gelistirilir. Daha sonra nihai modelin kararina dayal olarak bir tahmin yapilir [31]. Belirli bir veri kiimesinde,
onyiiklemeli alt 6rnekler belirlenir. Onyiikleme uygulanan her érnekte bir DT olusturulur. Her DT’nin sonucu, en
giiclii ve en dogru sonuglari elde etmek i¢in toplanir.

Alt Ktme 1 AltKime2 | Alt Kiime n

] Agag 1 [ Agag 2 ] Agagn
I e L1 | | [
1 [ ]

[ L1 [ ] 1

Sonuglarin
Birlestirilmesi
Nihai
Karar

Sekil 5.Torbalama egitim agamalar1 [31].

i

2.5. Performans degerlendirme kriterleri

Genellikle siniflandirma modellerinde, onerilen siniflandirict basarisinin 6l¢iilmesi siniflandirici tarafindan
tahmin edilen siif degerleri ile ger¢ek sinif degeri arasindaki iliskilere gore belirlenir. Bunun i¢in karmagiklik
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matrislerinden faydalamlmistir. Onerilen ydntemin sonuglarini analiz etmek igin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik ve F1-skor parametreleri kullanilmigtir [32].

3. Deneysel Cahisma ve Sonuglar

Deneysel ¢alismalar, MATLAB kullanilarak, 32 GB RAM, NVIDIA P2200 Quadro GPU ve Intel Xeon Silver
3.3 GHz islemciye sahip bilgisayarda gerceklestirildi. Deney diizeneginin ilk asamasinda tek kanalli her biri
1x2048 boyutundaki alkolik ve normal EEG sinyalleri WPD ile dort farkli frekans alt bantlarina ayrilarak 4x512
boyutunda EEG sinyalleri elde edilir. Elde edilen bu EEG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in zaman alan
tanimlayictya uygulanir. TDD her bir alt bant i¢in 4x6 boyutunda veri ve 1x2048 boyutundaki bir EEG sinyali
i¢in 4x24 boyutunda bir 6znitelik matrisi form edilir. Bu matris diizlestirme islemi ile 1x96 boyutunda 6znitelik
vektoriine doniistiiriilir. Bu islem sonucunda toplamda biitiin veri seti i¢in 240x96 boyutunda 6znitelik matrisi
elde edilir. Alkolizmin tespiti igin znitelikler matrisi EBT smiflandiriciya girdi olarak uygulanir. Onerilen EBT
smiflandirictyr test etmek igin yiiksek diizeyde giivenilirlige sahip olan 5-katli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmustir [33]. Sekil 6°da 5-kat ¢apraz dogrulama yonteminin genel prensibi gosterilmektedir.

Test (%20) Egitim (%80)
] |
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| N N N N —— - )
o I N — O - D) D
«+ | N O B N — ©- ‘
ks | N N . o5

Sekil 6. 5 kat ¢capraz dogrulama modeli.

Sekil 6°de goriildiigi lizere Dj, (i=1, 2, ..., 5) her bir kat i¢in sistem performansini temsil etmekte ve Dort
genel performansi temsil etmektedir.

Veri seti ile yapilan deneysel ¢aligmalarin her bir k-kat igin siniflandirma performanslari, dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, keskinlik ve F1 skor sonuglar1 Tablo 1’de detayli olarak verilmistir.

Tablo 1. EBT siniflandiricinin her katman igin siniflandirma performansi (%)

k-Kat Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Keskinlik F1 Skor
k-1 97,92 95,83 100,00 100,00 97,87
k-2 97,92 100,00 96,00 95,83 97,96
k-3 97,92 100,00 96,00 95,83 97,96
k-4 95,83 95,83 95,83 95,83 95,83
k-5 97,92 95,83 100,00 100,00 97,87
Genel Ortalama 97,50 97,49 97,56 97,49 97,49

Tablo 1’deki sonuglarda goriildiigii tizere en yiiksek dogruluk oramma k-1, k-2, k-3 ve k-5 kath
dogrulamalarda ulagilmigtir. Ayrica diger performans degerlendirme 6lgiitleri olan duyarlilikta k-2, k-3, 6zgiillik,
keskinlik ve F1-skorda k-1, k-5 katli dogrulamalarda sirasiyla %100, %100 ve %97,87 basarim oranina
ulagilmigtir. Tiim katmanlarin genel ortalamasinda, %97,50 dogrulukta EEG sinyalleri alkolik ve normal olarak
smiflandirilmistir. Genel ortalamada %97,56 6zgiilliik dikkat ¢ekmektedir.
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Onerilen yontemin genel basarim degerlendirmesi ile birlikte veri setindeki her bir smifa ait daha ayrintili
performans analizi Onerilen ydntemin performans basarimlar1i gorebilmek icin karmagiklik matrisleri
kullanilmaktadir. Sekil 7°de her bir katmana ait karmagiklik matrisleri verilmistir.

k-3 Dogruluk:%97,92

Alkolik Normal

k-1 Dogruluk:%97,92 k-2 Dogruluk:%97,92

Alkolik
Alkolik
Alkolik

Gergek Siniflar
Gergek Siniflar
Gergek Siniflar

Normal
Normal
Normal

Alkolik Normal Alkolik Normal

Tahmin Edilen Siniflar Tahmin Edilen Siniflar

Tahmin Edilen Siniflar

k-5 Dogruluk:%97,92

Alkolik Normal Alkolik Normal

k-4 Dogruluk:%95,83

Alkolik
Alkolik

Gergek Siniflar

Gergek Siniflar

Normal
Noermal

Tahmin Edilen Siniflar Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 7. Her k-kat’a ait karmagiklik matrisleri.

Sekil 7°de EBT siniflandiricinin katmanlara gore siniflandirma performanslarina ait karmasiklik matrislerinde
goriildiigi gibi k-1 ve k-5 katli dogrulamalarda test veri setindeki 24 normal sinif etkili verinin tamami dogru
olarak tahmin edilmistir. Ayni sekilde k-2 ve k-3 dogrulamalarinda test veri setindeki 24 alkolik sinif etkili verinin
tamami1 dogru olarak tahmin edilmistir.

Onerilen yéntemin daha detayli performans degerlendirmesi igin, aym veri setlerinin kullanildigi bazi son
teknolojik yontemlerin performans karsilagtirmalari Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2’deki ¢aligsmalar, dogrusal ve

Tablo 2. Bazi yontemlerin performans karsilagtirmalari.

Yazar Model Dogruluk (%)
Ekaputri vd. (2020) [34] DVM 77,80
Goksen vd. (2017) [7] Karsilikli bilgi islevsel baglanti+K-NN 82,33
Malar vd. (2020) [35] WPT+Asir1 Ogrenme Makinesi 87,60
Khan vd. (2021) [6] CNN 87,85+4,64
Mumtaz vd. (2017) [8] Tutarlilik islevsel baglanti+Lojistik regresyon 89,30
Kannathal vd. (2005) [36] En biiyiik Lyapunov iissii 90,00
Kumari vd. (2022) [37] CNN 92,70
Farsi vd. (2020) [13] LSTM 93,00
Bajaj vd. (2017) [9] Yonlendirilmis gradyanlarin histogramlari+NNLS 95,83
Shen vd. (2023) [2] CNN 96,25+3,11
Onerilen Yontem WPT+TDD+EBT 97,50

298



Berna ARI

dogrusal olmayan 6zellik tabanli yontemler, sinyal ayrisimina dayali yontemler, makine dgrenmesi ve derin
ogrenme tabanl yaklasimlari icermektedir. Onerilen yontemin mevcut diger yontemlerden daha iyi dogruluk
performansa sahip oldugu goriilebilmektedir. Tablo 2°deki ¢aligmalara ait siniflandirma sonuglarinda en yiiksek
smiflandirma dogrulugu elde edilmesi 6nerilen yontemin basarisin1 gostermektedir.

4. Sonuclar

Bu calismada, EEG sinyallerinden alkolikleri otomatik olarak belirlemek i¢in WPT yaklasimui ile tek kanalll
EEG sinyalleri frekans alt bantlarina ayristirilir. Ardindan alt bantlara ayrilan EEG sinyalleri TDD kullanilarak
zaman-alan tanimlayicilar1 belirlenir ve bu tanimlayicilar 6znitelik olarak kullanilmaktadir. Son olarak alkolik ve
normal EEG verilerini igeren sinyallerine ait 6znitelikler topluluk 6renim siniflandiriciya girdi olarak uygulanarak
simiflandirilmaktadir. Deneysel calismalarda tek kanalli EEG verileri kullanilmistir. Deneysel caligmalarda
%97,50 dogruluk oranina ulasilmis olmasi Onerilen ydntemin etkinligini gostermektedir. Ayrica Onerilen
caligmaya ait deneysel sonuglar son teknolojik ¢aligmalar ile karsilastirildi. Gelecekte onerilen yontem alan
uzmanlarin daha iyi tedavi i¢in beynin fizyolojik durumlarini belirlemesine yardimer olabilmek igin farkli EEG
veri setlerinde test edilecektir.
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