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Ozet: Ozellik secimi makine 6grenmesi alaninda, siniflandirma islemlerinin 6ncesinde bulunan énemli bir agamadir. Ayirt edici
ozelliklerin iyi belirlendigi durumlarda, siniflandirma bagar1 performasi artar ve daha az ozellik degerlendirildigi i¢cin hesaplama
maliyeti azalir. Elektroensefalografi (EEG) yontemi ile beynin spontan elektrik aktiviteleri 6l¢tilmektedir. EEG sinyallerinin analiz
edilmesiyle, duygu durumu, hastalik teshisi, anomali tespiti yapilabilmektedir. Bu ¢alismada, EEG sinyallerinden epilepsi teshisi
amaciyla, siniflandirmada kullanilan 6zelliklerin segilmesine ¢alisiimistir. Kullanilan verisetinde, epileptik ve saglikli bireylerden
olusan 2 sinif mevcuttur. Verisetinde, EEG sinyallerinin alt bilesenlerinden 667 6zellik vardir. Simiflandirma icin bu 667 6zelikten meta-
segisel optimizasyon algoritmalar1 ile ayirt edici oOzellikler secilmistir. Siniflandirma igcin k en yakin komsuluk algoritmasi
kullanilmigtir. EEG sinyallerinin alt bilesenlerinin tamamu ile yapilan siniflandirmada, %60,05 dogruluk basarisi elde edilmistir. Gri
Kurt Optimizasyonu, Balina Optimizasyonu ve Harris Sahinler Optimizasyonu metasezgisel algoritmalari ile 6zellik se¢imi sonucunda,
siniflandirma basarisi %80,16 olarak elde edilmistir. Bu siniflandirma basarisi 5-10 6zellik kullanilarak elde edilebilmektedir. Sonug
olarak meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari ile daha az 6zellik segilerek dogruluk orani artmis ve hesaplama maliyeti azalmistir.

Anahtar kelimeler: Balina optimizasyonu algoritmasi, Elektroensefalografi, Gri kurt optimizasyon algoritmasi, Harris sahini
optimizasyonu algoritmasi, Ozellik se¢imi

Feature Selection Based on Meta-Heuristic Optimization Algorithms from EEG Signals

Abstract: Feature selection is an important stage in the field of machine learning before classification processes. In cases where
distinguishing features are well determined, classification success performance increases. Another advantage is that the computational
cost is reduced because fewer features are evaluated. Electroencephalography (EEG) is a method that measures spontaneous electrical
activities of the brain. By analyzing EEG signals, emotional state, disease diagnosis and anomaly detection can be made. In this study,
feature selection for classification in epilepsy diagnosis from EEG signals was attempted. The dataset used has two classes, consisting
of epileptic and healthy individuals. There are 667 features in the dataset from subcomponents of EEG signals. For classification,
distinctive features were selected from these 667 features with metaheuristic optimization algorithms. The k nearest neighbor
algorithm was used for classification. In the classification made with all subcomponents of EEG signals, 60.05% accuracy was achieved.
As a result of feature selection with Gray Wolf Optimization, Whale Optimization and Harris Hawks Optimization metaheuristic
algorithms, the classification success was achieved as 80.16%. This classification success can be achieved by using 5-10 features. As a
result, it is seen that the accuracy rate increases and the computational cost decreases by selecting fewer features with meta-heuristic
optimization algorithms.
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1. Giris hastaligl, ¢ocukluk ve ergenlik caginda en sik goriilen
EEG sinyalleri ile hastalik teshisi, duygu analizi, yalan norolojik hastaliklar arasinda yer alir. Genel olarak
makinesi, fiziksel hareketlere gdre beynin tepkKisi titremeler ve nébetler seklinde kendini gosteren epilepsi,
belirlenebilir. Kumar ve Bhuvaneswari (2012) beyin néronlarinda goriilen anormal aktivitelerin normal
caligmasinda, 20 prob ile aldigi EEG sinyallerini, koku, seyri etkilemesi sonucunda bireylerde ani ve istemsiz
gorme, goz hareketi, yiiz hareketi, duyma ve denge gibi kasilmalara, bilincin kapanmasina ve/veya duygusal
fonksiyonlara ayrmustir. Cahsmalarinda veri degismelere neden olur (Acharya ve ark., 2013). Epilepsi
stizgeclendikten sonra 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma teshisi icin kan testleri, MR, bilgisayarh tomografi ve PET
yapilmaktadir. Epilepsi, hafiza kaybi, alzheimer ve otizm gibi teknikler kullamlsa da, noéronlarda olan bu

gibi baz1 beyin hastaliklarinda EEG sinyalleri yaygin degisimlerin  takip edilip teshis konmasi icin
olarak kullanilmaktadir (Claassen ve ark., 2003). Epilepsi elektroensefalografi (EEG) tamisi olduk¢a 6nemlidir
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(Tasemidis ve ark., 2003).

EEG, Dbeynin spontan elektriksel aktivitesinin
elektrogramini kaydetme yontemidir. EEG kayitlari,
ortalama 21 tane kiiciik elektrot ile ¢ok sayida kanaldan
Olciimler yapan farkli cihazlardan iiretilen sinyallerdir
(Kumar ve Bhuvaneswari, 2012). Nébet dalga formlarinin
olduk¢a karmasik oldugu durumlarda EEG kayitlarinin
degerlendirilmesi oldukg¢a gliclesebilmekte ve yanlis
teshisler konulmasina ya da tekrar tekrar kayitlar
alinmasina sebep olmaktadir. Cok fazla sayida veriden
olusan bu kayitlarin sinyal isleme yaklasimlari ile
islenmesi, 6grenimi
siniflandirilmas1 daha dogru tani ve teshis konmasina
yardimcl EEG sinyalleri oldukc¢a fazla
oldugundan, yorumlanirken aranan taniya gore hareket
edilebilir. Bu islem bilgisayarla gérmeye dayali olarak
otomatik ya da kismi-otomatik olarak yapilabilir.
Anomali tespit edilen durumlar uzmanlar icin rapor
edilebilir. Bunun i¢in ¢ok sayida o6zeligin taniya gore
secilmesi gerekmektedir. Cogu kez fazla 0&zelligin

makine teknikleri ile

olmaktadir.

kullanilmasi siiflandirma basarisini olumsuz
etkilemektedir. Bundan 6tiirli, amaca yonelik anomali
belirtisi olan 6zelliklerin se¢cimi 6nem arzetmektedir.

Makine o6grenmesi yaklasimlarinda, verinin ¢ok fazla
ozellik icermesi siniflandirma basarisini ve hesaplama
karmasikhigini dogrudan etkiler. Cok fazla 6zellik her
zaman daha iyi smiflandirma basarisi anlamina
gelmemektedir. Diger yandan ayni o6zelliklerle farkl
siniflandirma yapilabilmektedir. Ornegin yuz
goriintiilerinden, cinsiyet, yas ve kimlik tanima gibi
problemlerde ayni farkli
cikarilmaktadir. Bu nedenle siniflandirma asamasindan
once ozellik secimi yapilmaktadir. Boylece fazlaliklar

atiip dogrudan siniflandirmaya etki eden verilerle

verinin ozellikleri

calisilabilmektedir.

Bu c¢alismada, meta sezgisel yaklasimlar kullanilarak
epileptik tani icin EEG sinyallerinden o6zellik secimine
calisilmistir. Kullanilan gri kurt optimizasyonunu (Al-
Tashi ve ark., 2019; Al-Tashi ve ark., 2020; Abel-Basset ve
ark,, 2021), balina optimizasyonu (Hussien ve ark., 2019;
Hussien ve ark., 2020; Sayed ve ark., 2020; Vijayanand ve
Devaraj, 2020; Nadimi-Shahraki ve ark., 2022) ve harris
sahini optimizasyonu (Elgamal ve ark. 2020; Thaher ve
ark, 2020; Zhang ve ark, 2021) algoritmalan ile 667
ozellikten <10 6zellik secilmis ve k-en yakin komsuluk (k-
EYK) algoritmast ile smiflandirma yapilmistir.
Metasezgisel algoritmalarla 6zellik k-EYK
algoritmasinin basarimini ~%25 artirmistir.

se¢imi,

2. Materyal ve Yontem

Bu bélimde, kullanilan veriseti, k-EYK simiflandirma
algoritmasi, tasarlanan amag¢ fonksiyonu ve kullanilan
meta-sezgisel algoritmalardan bahsedilmistir.

2.1. Epilepsi Hastalig1 EEG Sinyalleri Veri Seti
Calismada kullanilan veri seti internette herkese erisime
acik olup, 1020 epileptik ve 1196 normal, toplam 2216
kisinin kaydindan olusur (Hassine, 2024a; Hassine,
2024b). Veri setindeki sinyaller 23 kanaldan alinmus,

gamma ( >30 Hz), beta (12-30 Hz), alpha (8-12 Hz), theta
(4-8 Hz) ve delta (< 4 Hz) frekans bantlarindan
uretilmistir. Her banttan, dalgacik doniisimi ve alt
bilesenlerinin ortalama, standart sapma, gii¢ bilesenleri
tretilerek her bir érnek icin 667 tane 6zellik iretildigi
belirtilmistir. Her bir sinyal normalize edilerek
standartlastirilmistir (Hassine, 2024a; Hassine, 2024b).
2.2. k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

k-en yakin komsuluk algoritmasi, yaygin kullanilan
parametrik olmayan bir simiflandirma algoritmasidir.
Denetimli siniflandirma algoritmasi oldugundan veriden
egitim ve test kiimeleri secilir. Bu calismada her bir
siniftan 1/3 oraninda veri test kiimesi ve digerleri egitim
kiimesi olacak sekilde rastgele secilmistir. Secilmemis
ozelliklerden smiflandirma yapmak i¢in k=7 ve secilmis
o6zelliklerle siniflandirma yapilirken k=3 deneysel olarak
kaba kuvvetle se¢ilmistir. Kullanilan uzaklik 6lgiitli 6klit
mesafesidir. Ozellikler, min-max normalizasyonuna tabi
tutulmustur. Siniflandiricinin hata oranmi Esitlik 1'deki

gibi hesaplanmistir.
dogru siniflandirinus test 6rnek sayist

=1-—
error toplam test 6rnek sayist (1)

2.3. Amag Fonksiyonu

Amac¢ fonksiyonu meta-sezgisel algoritmalarin optize
etmeye calistigl fonksiyondur. Arama uzayinda belirli
kisitlar altinda optimum noktalarin bulunmasinda
kullanilir. Calismada arama uzayinin boyut sayisi, egitim
verisinin toplam ozellik sayis1 olarak belirlenmistir.
Ozellik secimi probleminde ¢éziim kiimesinin her bir
uygunluk  degeri, veri ozelligin
siniflandirmada kullamilip kullanilmayacagini belirtir.
Ozellik secimi icin verilen Esitlik 2’de, esik degeri kisitlar1
altinda ozellikleri secilir. Eger c¢o6ziimdeki bir deger
belirlenen esikten daha biiyiikse 6zellik siiflandirma
icin segilir. Esikten kiiglik degerlerde, ilgili o6zellik

setindeki  bir

siniflandirilmaya dahil edilmez. Esitlik 2’de ayrica,
siniflandirma  hata
calisilmistir. Her iki amag¢ belli oranda birlestirilerek
maliyeti hesaplanmistir.

orani da optimize edilmeye

Zi'i=1 Si
cost(x) =a xerror + (1 —a) X ——

{Si = 1,
Si = 0,

Burada a, katsayy; s;threshold esik degerine gére atanan

(2)

x; = threshold
x; < threshold

se¢im degerini; d, dzellik boyutunu; error, siiflandirma
hata oranini; x; i. 6zellik vektoriinii ifade eder. Calismada,
deneysel olarak a katsayisi 0,8 ve treshold=0,9 olarak
alinmistir. Tim optimizasyon algoritmalar1 i¢cin arama
uzayinin alt sinir1 0, iist sinir1 1 olarak belirlenmistir. a
katsayis1 biiyiidiikge hata daha ¢ok optimize edilir ve
treshold biiytidiikge daha fazla 6zellik segilebilir.

2.4. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurt optimizasyonu (grey wolf optimization, GWO),
Mirjalili ve ark. (2014) tarafindan 2014’te gelistirilmistir.
GWO algoritmasi gri kurtlarin (canis lupus) liderlik ve av
arama davranislarindan esinlenilerek gelistirilen bir siirii
tabanli meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir.
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Algoritmada, liderlik hiyerarsisi dort kurt tipiyle
belirlenir. Bunlar hiyerarsinin en tepesinden asagiya
dogru alfa (o), beta (), delta (6) ve omega (w)
kurtlaridir. GWO’da en iyi ¢oziim alfa (a) olarak
adlandirilir. Sonraki en iyi ¢éziimler ise sirasiyla beta (f3)
ve delta (8) ¢oziimleridir. Geriye kalan omega (w) kurtlar
ise aday GWO
algoritmasi asamalari sirasiyla; av arama, avi kusatma ve
ava saldirma seklindedir (Das ve Das, 2020). Gri kurtlar
oncelikle avlarina ait yerleri belirler ve alfa kurt
onciiligiinde kusatma yapilir. Diger
konumlarini hiyerarsik siraya gore giincelleyerek en iyi
¢ozlime ulagmaya ¢alisirlar (Wang and Li, 2019).

¢ozlimler olarak degerlendirilir.

kurtlar ise

D =|C+Xp(t) = X(0)] (3)
X(t+1) =|X,(t) — AD| (4)
GWO algoritmasinda, 3 ve 4 esitlikleri avin

cevrelenmesini yani avlanma asamasini ifade eder.
Esitliklerde, t iterasyon sayisi, Xp avin konumu, X gri kurt
bireyinin konumu i¢in kullanilir. 4 ve C katsayilar1 esitlik
5 ve 6’daki gibi hesaplanir. Esitlik 5 ve 6’da, r; ve r2 [0,1]
arasinda rastgele reel degerler alir. a, iterasyona bagh
olarak “2”’den “0” dogru dogrusal olarak azalan bir

. . . 2
katsayidur. i. iterasyondaki o, a; =2 — i * (—)
iterasyonsgy,

seklinde hesaplanabilir.
A=2ar —a (5)
€ =2n, (6)

GWO algoritmas: ilklendirmesinde, bireylerin dagilimi
rastgele olup sonraki asamalarda her bir kurt ic¢in
uygunluk degeri ayri ayri hesaplanir. En iyi uygunluk
degerine sahip konumlardaki kurtlara, sirasiyla alfa, beta
ve delta kurtlar olarak atama yapilir. Alfa, beta ve delta
kurtlarinin konumlari, esitlik 3’e goére her adimda
giincellenir. Bu giincellemeden sonra alfa, beta ve delta
kurtlarinin sirasi1 degisebilir. Avin bir sonraki konumu
(Xp), alfa, beta ve delta Kkurtlarinin konumlarinin
aritmetik ortalamasi olarak alinir.

Ava saldin islemine, A degerine gore karar verilir. A
degeri 1'den biiyiikse gri kurtlar avdan uzaklasir ve daha
uygun bir av aramaya baslarlar. Eger 1'den kii¢likse gri
kurtlar ava saldirmaya Boylece yerel
minimumlara takilmalar engellenir. GWO algoritmasinda
avlanma islemine durdurma kriteri saglanincaya kadar

zorlanir.

veya belirlenen iterasyon sayisina ulasilincaya kadar
devam edilir.

2.5. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina optimizasyonu algoritmasi (whale optimization
algorithm, WOA) kambur balinalarin “kabarcik-ag1” adi
verilen avlanma tekniginden ilham alan siirii tabanl bir
optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve Lewis, 2016;
Aljarah ve ark, 2018). Bu balinalar avlarinin yerini
belirlemek i¢cin oncelikle arastirma yaparlar daha sonra
daralan ¢emberler seklinde hareket ederek kusatma ya
da sarmal konum gilincelleme adh iki
hedefe

saldir1

mekanizmasindan biri ile saldirirlar.

Optimizasyonda bu asamalar sirasiyla kesif ve somiri
olarak adlandirilir. Baslangi¢ta algoritma mevcut en iyi
aday ¢ozlime gore konumlarini gilincellerken, sonraki
asamalarda, diger balinalarin konumlar1 en iyi ¢6ziime
gore gilincellenir.

Balinalar kesif asamasinda, birbirlerinin konumlarina
gore rastgele avlarim ararlar. Kiiresel bir arastirma
yapabilmek icin arama ajanlari, rastgele segilen bir
referans balinadan uzaklasmaya zorlanir. Avin g¢evresini
sarma islemi, 7. ve 8. esitliklerle yapilir.

D=|C.X"(t) - X(0)] (7
X(t+1)=1X,(t) —A.D| (8)

Esitlik 7 ve 8de; t, mevcut iterasyon adimini;; A ve C
yakinsama vektorlerini; X* en iyi ¢6ziime en yakin ¢6ziim
vektorint ifade eder. A ve C sirasiyla esitlik 9 ve 10 ile
bulunur. Esitlik 9 ve 10’da r rastgele bir vektori ve o
iterasyon sayisina bagli olarak “2” ’'den “0” dogru
dogrusal, gri kurt optimizasyonu algoritmasinda verildigi
gibi hesaplanan, azalan bir vektorii ifade eder.

A=2ar—a 9)
C=2r (10)

Ava dogru hareket etme islemi, balinanin ava dogru
ilerlerken avin etrafindaki ¢emberi daraltma ve spiral
hareket olusturma seklinde ele alinir. Cember daraltmasi
9 esitligindeki o'nin kigiltilmesi ile saglanir. Spiral
hareket en iyi arama ajanina gére yapilir. En iyi arama
ajanti ile diger arama ajani arasindaki iliski esitlik 11 ile
hesaplanir.

X(t+1)=D".eb.cos(2rl) + X(t) (11D
D' =X*(t) - X(t) (12)

Esitlik 11’de, b, logaritmik spiral sabiti; [, [-1,1] arasinda
rastgele bir reel sayidir. Algoritmada spiral hareket veya
cember hareketten hangisinin yapilacagina %50 olasilikla
karar verilir. Bu olasiiga gore esitlik 8 veya esitlik 11
hareketleri yapilir.

Avi  arama isleminde, ajaninin
giincellenirken o zamana kadar bulunmus en iyi arama
ajani yerine rastgele secilen bir arama ajani kullanilir. Bu

arama konumu

taktik yerel minimumlara takilmayr dnleme amaghdir.
Esitlik 13 ve 14’de Xana rastgele secilen arama ajani
olarak ifade edilmistir.

D" = C.Xrgna — X (13)
X(t+1)=Xrqna —A.D (14)

/A] > 1 oldugu durumlarda en iyi arama ajanindan daha
uzak bir konum se¢ilmis olur. Bu durumda global arama
yapilmis olur.

2.6. Harris Sahini Optimizasyonu Algoritmasi

Harris sahini optimizasyonu (harris hawks optimization,
HHO), kara sahinlerinin avlanma davranisini simiile eden
popiilasyon tabanli, gradyansiz bir algoritmadir (Heidari
ve ark, 2019). Kara sahinler, 6zellikle tavsan avlama
slirecinde siirii olarak hareket ederler. Siiriiniin bir lideri
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bulunur. Lider ve siirtiniin diger tyeleri oncelikle av
tespiti icin kesif ucuslar1 yapar (kesif asamasi). Kesif
asamasinda avin tespit edilmesiyle avlanma siirecine
gecilir (somiiriiye gecis asamasi). Kara sahinler, avlarina
dort kovalama-saldirma taktiginden birini kullanarak
saldirir (somiiriic asamasi). Bu taktikler; yumusak
kusatma, sert kusatma, ilerlemeci hizli dalislar ile
yumusak kusatma ve ilerlemeci hizli dabslar ile sert
kusatmadir.

HHO algoritmasinda, arama davranigi genel kesif agamasi

olarak kabul edilir. Esitlik 15’de kesif stratejisi
verilmistir.

x(t+1)

— { xrand(t) — 71 |Xrana — 2r2x(t) ,q 20,5 (1 5)
" Wtrappie(®) = xm(8)) = r3(LB +14(UB ~ LB)) ,q < 0,5

Esitlik 15'de, x(t+1), harris sahinlerinin her bir
iterasyondaki konum vektorleri, Xrapbie(t), avin konum
vektort, x(t), harris sahininin mevcut konumu vektérini
gosterir. rl, r2, r3, r4 ve q degerleri, [0,1] aralifinda
rastgele reel degerler alir. LB ve UB sirasiyla
popiilasyonun alt ve iist sirlarim belirler. Xrana(t)
rastgele secilen bir sahindir. xm(t), t. anindaki sahin
popiilasyonunun konumlarinin ortalama degeridir.

Harris sahini kesif islemini tamamladiktan sonra avin
enerjisine  bagh farkl bigimleri
gelistirebilir. Avin enerjisi esitlik 16’da verilmistir.

olarak saldir1

E=2E,(1— %) (16)

Esitlik 16’da, [-1,1] araliginda deger alan Ep avin
baslangi¢ enerjisini, T maksimum yineleme sayisini, t
mevecut iterasyonu gosterir.

HHO’da sémiirii asamasy, [0,1] arasinda deger alan, avin
kacip kacamayacagina karar veren r rastgele sayis1 ve
E'nin degerine gore 4 farkh strateji ile somiirii asamasi
gergeklestirilir. r>0.5 ve |E|<0.5 durumu yumusak
kusatma ve r>0.5 ve |E|<0.5 durumu sert kusatma
stratejisinin gelistirildigi durumlardir. Yumusak kusatma
17 ve 18 esitlikleri ile yapilir. Esitlik 19 ile sert kusatma
gergeklestirilir.

x(t+1) = Ax(t) = ElJXrappic(t) — x(0)| (17)
Ax(t) = Xrapbie(t) = x(t) (18)
x(t +1) = Xpappie (t) — E|Ax(t)] (19)

Esitlik 17-19’da, 4Ax(t) t. anindaki konum ile avin konumu
arasindaki mesafeyi, / av hareketini benzetmek i¢in her
iterasyonda degisen bir degeri ifade eder.

Diger bir strateji asamali hizli dalislarla yumusak
kusatma olarak adlandirilir. Yumusak kusatma, r<0.5 ve
|E| > 0.5 oldugunda gergeklesir. Bu asamada av kagmak
icin yeterli enerjiye sahiptir. Bu strateji iki adimda
gerceklesir. ilk adimda 17 esitligi kullamilir ve konum
iyilesmezse ikinci adimla konum giincellenir. ikinci
adimda esitlik 20 ve 21 uygulanir.

z = Ax;i(t) — E|/Xrappic — xi(t)| + s levy(D) (20)

1
o [(1+ B) s\
levy(x) =001 — , o0=| ———F%—
e 1+p).,2-1
lulP )2
Esitlik 20 ve 21'de u ve v, [0,1] araliginda rastgele

(21)

degerler alir, § degeri 1,5 olan bir sabit ve D problemin
boyutudur. Son olarak yumusak kusatma 17 esitligine Y
dersek, bu stratejide karar, esitlik 22’ye gore verilir.
Burada s€RP olup D boyutunda rastgele bir vektordiir.

Yo f() <fx(®) ise

Z @) <f(x®)ise (22)

x(t+1) = {
Son strateji ilerlemeli hizli dahslar ile sert kusatmadir ki
bu durumda av kagmak icin yeterli enerjiye sahip
degildir. Bu durumda esitlik 23-25 kullanilir.

Ly fO) < f(x(®) ise
xe+1) = {z f(2) < f(x(1))ise (23)
Y = Xrappit — E |J Xrabbit = Xmean ()| (24)
z=y+slevy(D) (25)
3. Bulgular ve Tartisma
Deneylerde, tim meta-sezgisel optimizasyon

algoritmalarinda popiilasyon sayisi 50 ve iterasyon sayisi
50 olarak alinmistir. Her bir algoritma 30 kere
kosturulmustur. Optimizasyon o6ncesi k-EYK ile yapilan
siniflandirma dogruluk performansi %60,05 olarak elde
edilmistir. Calismalar, i7 islemcili ve 8 GB bellege sahip
bilgisayarda Matlab 2017 ile yapilmistir.

Tablo 1'de; ortA tekrarli kosturulmalarin dogruluk
ortalamasinin ytizdelik (%) degeridir. maxA erisilen en
ylksek ve en disik dogruluk yiizdesidir.
Kosturmalarda elde edilen dogruluklarin standart
sapmalar1 sdA siitununda verilmistir. CPUs ortalama
saniye ifade
Kosturmalarda elde edilen en kiigiik uygunluk degeri
(fitness) minF ile gosterilmistir. Calismada elde edilen en
kiciik 6zellik sayis1 minFM siitununda verilmistir.

Tablo 1'de algoritmalarin 50 iterasyon ile 30 kez tekrar

minA

islem  siiresini cinsinden eder.

edildiginde elde edilen sonuclarin ortalamalari
verilmistir. Tablodan 10 ozellik se¢cimi ile GWO
algoritmasinin  en  yiiksek  basariy1  yakaladigl

goriilmektedir. Diger yandan dogruluk ortalamasi en
ylksek HHO algoritmasinin dogruluk standart sapmasina
gore daha kararli sonuclar elde ettigi gozlemlenmektedir.
Ozellik sayisim1 667’den 5’e kadar azaltan WOA ve HHO
algoritmalar1 olmustur. Algoritmalar birbirine yakin
fitness degerleri liretmistir.

Sekil 1-3’te sirasiyla gri kurt, balina ve harris sahini
algoritmalarinin en iyi yakinsama egrilerinden 6rnekler
verilmistir. Sekillerde, gri kurt algoritmasinin 40, balina
optimizasyonu algoritmasinin 5 iterasyonda yakinsamay1
sagladig1 goziikmektedir. Harris sahini algoritmasinin
yakinsamasi 50 iterasyondan daha fazlasina ihtiyag
duydugu soylenebilir. Ancak mevcut yakinsamada, diger
algoritmalardan daha iyi sonuclar elde edebilmistir.
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Tablo 1. Meta-sezgisel algoritmalarin basarim sonuglari

Algoritma ortA maxA minA sdA CPUs minF minFM
GWO 67,0862 80,164 62,107 0,063542 86,487 0,16535 10
WOA 71,9015 79,207 61,286 0,042895 67,450 0,16968 5
HHO 74,0173 79,343 64,432 0,036386 82,955 0,16859 5
En Iyi Yakinsama Egirisi
034 L L : a gl
032
03
Jeh028 H
()
]
=026
=
Soo4f
=1y}
=
=022+
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018t
016 { { | | | | ! i i
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Sekil 1. Gri kurt optimizasyonu algoritmasinin en iyi yakinsama egrisi.

En lyi Yakinsama Egirisi
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Sekil 2. Balina optimizasyonu algoritmasinin en iyi yakinsama egrisi.
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En iyi Yakinsama Egirisi
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Sekil 3. Harris Sahinleri Optimizasyonunun en iyi yakinsama egrisi.

4. Sonug¢
Bu c¢alismada, meta-sezgisel algoritmalarin 6zellik
seciminde  kullanilarak  simiflandirma  basarisinin

artirtlmasina ¢alisilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda

epilepsi  tanisi tlm

ozelliklerin

icin kullanilan verisetindeki
siniflandirilmada  kullanilmasina  gerek
olmadig1 anlasilmaktadir. Bu 6zelliklerin meta-sezgisel
yontemlerle secilmesi sonucunda dogruluk performansi
artis gozlemlenmistir. Tablo 1'de gorildigi gibi,
kullanilan algoritmalar kendi icinde degerlendirildiginde,
ortalama dogruluk performansi, standart sapma ve
ozellik say1s1 bakimindan HHO algoritmasinin digerlerine
gore daha basarili performans sergilemis olarak kabul
edilebilir.

Bu calismada, epileptik sinyallerin siniflandirilmasina
calisilmis ve 5 en yakin komsuluk
algoritmasinin performansinda artis
sagladigl gozlemlenmistir. EEG sinyallerinin bagka tani
veya eylemler icin kullanilmasinda farkl o6zelliklerin
secilmesi gerekebilir. Sonu¢ olarak c¢alisma EEG
sinyallerinden ozellik sec¢iminin meta-sezgisel
algoritmalarla yapilabilecegini gostermektedir. Yine EEG
sinyallerinin yorumlanmasinda, anomali tespiti icin
normal sinyaller meta-sezgisel olarak elimine edilerek
uzmanlara daha temiz veri sunulabilir. Calismada, meta-
sezgisel yontemlerin basarisini test amaciyla 3 tane
meta-sezgisel algoritma kullanilmistir. EEG sinyalleri i¢in
daha biiytik verisetleri ile pek ¢ok algoritma yaristirilip
en basaril algoritmalar belirlenebilir.

ozellik ile
smiflandirma

Katki Oran1 Beyani
Yazar(lar)in katki yilizdesi asagida verilmistir. Tim
yazarlar makaleyi incelemis ve onaylamistir.

E.G. T.Y.
K 60 40
T 60 40
Y 80 20
VTI 20 80
VAY 60 40
KT 20 80
YZ 70 30
KI 80 20
GR 80 20
PY 70 30

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi.

Catisma Beyani
Yazarlar bu c¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigini
beyan etmektedirler.

Etik Onay Beyami

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir c¢alisma yapilmadigi icin etik kurul onay1
alinmamustir.
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