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Majér depresyon yaygin goriilen bir ruh sagligi bozuklugudur ve son yilarda depresyonla mii-
cadele énemli bir kiiresel sorun haline gelmistir. Uzman, hastalik teshisini psikometrik anketler
ve kisiyle yaptigi goriismeler neticesinde yapmaktadir. Fakat depresyon belirtilerinin somut ol-
mamast, hastanin soylemleri ve tamimlanamayan semptomlar teshisin dogrulugunu ciddi dere-
cede etkilemektedir. Bu durum uzmanin tecriibesini daha énemli kilmaktadir. Objektif bir yonte-
min gelistirilmesi erken ve dogru bir teshis i¢in uzmana yardimci olmak ve tedavi siirecine de
olumlu katkida bulunmak agisindan énem arz etmektedir. Bu ¢alismada Elektroensefalografi sin-
yallerinin kullanilarak Major Depresif Bozukluk tamisinda Yapay Zeka uygulamalarina ve diger
yontemlere dayall ayrimtil literatiir taramasi verilmistir. Yapilan bu inceleme sonucunda sinyal
isleme ve oznitelik ¢tkariminda kullanilan yontemler, uygulanan sumiflandiricilar karsilastirmali
bir tablo halinde verilmistir. Ayrica incelenen ¢alismalardan yola ¢ikarak ileriye yonelik yapi-
lacak ¢alismalarla ilgili veri seti ve kullanilacak yontemler hakkinda ayrintili bilgilere yer veril-
mis, daha yiiksek dogruluk oraninin elde edilmesi ve literatiire olumlu katki saglanmasi amag-
lannugtir.
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Major depression is a common mental health disorder, and in recent years, combating depres-
sion has become a significant global issue. Experts diagnose the condition through psychomet-
ric questionnaires and interviews with patients. However, the lack of concrete symptoms, along
with the patients' descriptions and undefined symptoms, severely impacts the accuracy of the
diagnosis. This situation underscores the importance of the expert's experience. Developing an
objective method is crucial for aiding experts in making early and accurate diagnoses, as well
as positively contributing to the treatment process. This study presents a detailed literature re-
view of artificial intelligence applications and other methods for diagnosing Major Depressive
Disorder using Electroencephalography signals. The analysis includes a comparative table of
the methods used in signal processing and feature extraction, as well as the classifiers applied.
Additionally, based on the studies reviewed, detailed information is provided regarding data-
sets and methods for future research, aiming to achieve higher accuracy rates and make a po-
sitive contribution to the literature.
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1. GIRIS

Beyin, viicudu ve zihinsel fonksiyonlar1 diizenleyen ve denetleyen karmagik bir kontrol merkezidir. Ayni zamanda beyin; diisiinme,
mantik yiiritme, sonu¢ ¢ikarma, duygusal tepkiler verme, biligsel islevler, dikkat, algi, hafiza ve 6grenme gibi ¢ok ¢esitli islevleri
yonetir [1]. Beyin igindeki sinir hiicreleri, bu islevlerin yerine getirilmesinden sorumludur. Bu sinir hiicreleri, bilgi akigini birbirle-
rine saglar ve sinir iletimi sonucunda beynin i¢inde biyoelektrik aktivite olusturur. Sinir hiicresi yani ndron; dentritler, hiicre gévdesi
(soma) ve akson olmak {iizere {i¢ ana kistmdan olugmaktadir. Ug diigiimler ise aksonun sonunda bulunan kii¢iik yumrulardir. Bu ug
diigiimler ile baglanti yapilacak dendritler arasinda sinaps ad1 verilen bosluklar bulunur. Sinyalin iletimi, u¢ diigiimlerinden sinapsa
ndrotransmitter adi verilen kimyasal bilesiklerin salinmasiyla gerceklesir. Norotransmitterler, mesaj tagimak icin 6zel olarak iiretil-
mis kimyasal yapilardir [2].

Beyin yapisint ve iglevlerini incelemek igin birgok farkli teknik mevcuttur. Bu teknikler yapisal ve fonksiyonel goriintiileme olarak
iki ana kategoriye ayrilir. Elektroensefalografi (EEG) bir fonksiyonel goriintilleme ¢esididir. EEG, beyindeki elektriksel aktivitenin
non-invaziv bir sekilde incelenmesi i¢in kullanilan elektrofizyolojik izleme yontemidir [3]. Bu yontem beynin yapisal 6zelliklerin-
den cok dl¢lim sirasindaki fonksiyonel durumunu gostermektedir. Beynin elektriksel aktivitesinin gézlemlenmesi ve arastirilma-
sinda kullanilan EEG ile uyku bozukluklari, nérolojik hastaliklar ve zihinsel saglik sorunlar1 gibi ¢esitli patolojilerin teshisini des-
teklemek miimkiin olabilmektedir. EEG, klinik aragtirmalarda ve ndrobilim ¢alismalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [4].

1.1. Elektroensefalografi (EEG)

EEG beynin elektriksel aktivitesinin kaydidir. 1924 yilinda Alman nérolog Hans Berger EEG alanina 6nemli katkilarda bulunmus-
tur. Beyin elektrik aktivitesini insanin sa¢ derisi iizerinden 6l¢mek i¢in siradan radyo ekipmanini kullanmigtir. Berger, beyinde
iretilen zayif elektrik akimlarinin kafatasi agilmadan kaydedilebilecegini gostermistir. Bu aktiviteyi bir kagit seridi tizerine grafiksel
olarak gostermistir. Boylece bircok modern EEG uygulamasinin temellerini atmistir ve "elektroensefalogram™ terimini ilk kez in-
sanlardaki beyin elektrik potansiyellerini tanimlamak i¢in kullanmistir [5].

EEG cihazi elektrotlardan, iletken jelinden, amplifikatorlerden ve Analog-Dijital doniistiiriiciiden olusur. Elektrotlar, beyin derisinin
ylizeyinden gelen elektriksel aktiviteyi iletmek icin kullanilir ve aktif elektrot, referans elektrot ve toprak elektrot olarak adlandirilan
ti¢ elektrot grubundan olusur. EEG isareti, aktif elektrot ile referans elektrot arasindaki potansiyel farki dl¢erek kaydedilir. Toprak
elektrot, referans elektrot ile ayni seviyede tutularak aktif elektrot ile referans elektrot arasindaki gerilim farkini 6lger. EEG 6l¢limii,
bu minimum konfigiirasyon kullanilarak gerceklestirilir [6].

EEG 6l¢iimii, uluslararasi diizeyde kabul gérmiis 10-20 elektrot konum sistemi kullanilarak yapilmaktadir. Bu yontem standartlas-
tirllmig tekrarlanabilirligi saglamak amaciyla gelistirilmistir [7]. Bu sistemde "10" ve "20", bitisik elektrotlar arasindaki gercek
mesafelerin, kafatasinin toplam 6n-arka veya sag-sol mesafesinin %10 veya %20'si oldugu gercegini ifade eder [8].
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Sekil 1. 10-20 Uluslararasi Elektrot Yerlesim Sistemi [9]
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EEG sinyallerinin genligi tepeden tepeye 1-100 pV ve frekans bandi ise 0.5- 100 Hz (ancak genellikle ilgilenilen alan 30 Hz'in
altindadir) araliklarindadir. EEG sinyalleri duragan olmayan sinyaller olup genlik, faz ve frekans bakimindan zaman igerisinde
degismektedir [10]. Tablo 1°de EEG sinyallerinin alt bantlarina ait 6zellikler verilmistir.

Tablo 1. EEG sinyal alt bantlart

Gozlemlenen Du-

Dalga Tipi Frekans Arahg (Hz) rumlar Sinyal Ornegi
Delta 0.5-4 Derin uyku
Teta 4-8 REM uykusu
Alfa 8-13 Gozler kapal din-
lenme
Beta 13-30 Zihinsel aktivite Mot |1
Gama >30 Tiim beyin aktivitesi b el o i oy

1.2. Major Depresif Bozukluk (MDB)

Major depresif bozukluk (MDB), depresyonun en yaygin ve belirgin tiirlerinden biridir. Major depresyon, beynin normal iglevle-
rinde bozulmalar ve diisiince, davranig ve bedensel islevlerde 6nemli degisikliklerin gézlendigi bir psikiyatrik bozukluktur [11].
Diinya genelinde yaklasik 280 milyon insan depresyonla miicadele etmektedir. Bu rakam yaklasik olarak diinya niifusunun %3.8'ine
karsilik gelir. Her y1l 700.000'den fazla insan intihar nedeniyle yasamini yitirmektedir. Intihar, 15-29 yas araligindaki insanlar igin
Oliimiin dordiincii en yaygin nedenidir. Bu istatistikler depresyonun diinya genelinde ciddi bir halk sagligi sorunu oldugunu goster-
mektedir [12]. MDB tanili hastalar olumsuz olaylara kars1 abartili tepkiler verebilir ancak MDB sadece duygusal belirtilerle sinirlt
kalmaz. Biligsel islev bozuklugu MDB tanisi i¢in 6nemli ana kriterlerden biridir. Biligsel islevler; psikomotor hiz, dikkat, bellek,
yiriitiicii islevler gibi konular1 kapsamaktadir [13]. Sinir bilimi, psikoloji ve biligsel bilim alanlarinda yapilan aragtirmalar EEG
kullanarak psikolojik aktivitelerin ve biligsel davraniglarin 6lgiilebilecegini gostermistir. Bu nedenle biligsel islev bozuklugu, uyku-
suzluk, uyku bozuklugu gibi hastalik semptomlarinin; psikoz, anksiyete ve depresyon gibi zihinsel bozukluklarin teshisinde objektif
bir fizyolojik yontem olarak EEG kullanilmaktadir [14].

1.3. MDB ve EEG iliskisi

MDB hastaliginin tespiti, uzman ile kisinin yiiz yilize goriismesi ve psikometrik anketler gibi subjektif yontemlerle miimkiindiir.
Hastalar kisilik yapisina baglh olarak depresyonu farkli sekilde ifade edebilmektedir. Bazilar1 daha ¢ok ruhsal sikayetler ile bazilart
ise fiziksel sikayetlerle uzmana basvurmaktadir. Ancak hastalik belirtilerinin ¢ogunlukla soyut olmasi dogru teshisin konulmasini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle bagvurulan uzmanin yetkinliginin ve belirtilerin dogru analiz edilmesinin 6nemi daha da artmaktadir
[15]. Biligsel islev bozuklugu MDB tanisi igin 6nemli ana kriterlerden biridir. Bilissel islevler ¢ogunlukla beyinde frontal lob ve
prefrontal korteks ile iligkilidir ve dikkat, algi, bellek gibi temel fonksiyonlarla baglanti kurar. Beynin biligsel islev ile ilgili bu
alanlart MDB tanili hastalarda etkilenmektedir [16]. Zihinsel islevlerdeki herhangi bir bozulma beynin biyoelektriksel aktivitesini
etkiler ve bu durum EEG ile alinan sinyallerde gdzlemlenebilir. Literatiirdeki EEG sinyallerine dayali depresyon tespiti ¢aligsmala-
rinda hastalarin saglikli bireylerden elektrofizyolojik agidan farkli oldugu sonuglari elde edilmistir [17]. Bu sebeplerden dolay1
tantya yonelik mevcut yontemlere ek objektif ve yaygin bir teshis yontemi ihtiyaci fark edilmektedir. EEG verileri ile depresyonun
tespit edilmesi, erken ve dogru teshis ile tedavi siirecine olumlu katki saglayarak uzmana yardimei olmak agisindan biiyiik 6nem
tagimaktadir. Yapilan literatiir taramasinda elde edilen bulgulara ait tablo agagida verilmistir:
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Tablo 2. Literatiirdeki ¢aligmalar

Calisma Yil Veri Seti ve Yontemler Siiflandirica Dogruluk / Sonu¢
Knott ve ark. [18] 2001 = 23 normal ve 70 depresif erkek birey Istatistiksel %91,3
=  Giig, Frekans, Asimetri ve Koherans Analiz
Hinrikus ve ark. 2009 = 18 normal ve 18 depresif birey Istatistiksel SASI, depresif ve kontrol
[19] = SASI, Inter-Hemisferik Asimetri ve Koherans Analiz gruplarim agik¢a ayirmaktadir.
(p<0,005)
Puthankattil ve ark. 2012 = 15 normal ve 15 depresif birey YSA %98,11
[20] = Relative Wavelet Energy
=  Entropi
Hosseinifard ve ark. 2013 = 45 normal ve 45 depresif birey LR %90
[21] »  Lineer olmayan oznitelikler

= Oznitelik se¢imi

Faust ve ark. [22] 2014 = 15 normal ve 15 depresif birey PNN %99,5
= Wavelet Packet Decomposition
. Entropi

Acharya ve ark. [23] 2015 = 15 normal ve 15 depresif birey SVM %98

=  Lineer olmayan dznitelikler
= Ogznitelik se¢imi

Li ve ark. [24] 2016 = 10 normal ve 10 depresif birey SVM Duygusal: %91,70
= Lineer ve lineer olmayan 6znitelikler Notr: %96
= Oznitelik se¢imi

Mohan ve ark. [25] 2016 = 53 normal ve 63 depresif birey YSA %90
= Fast Fourier Transform

Liao ve ark. [26] 2017 = 12 normal ve 12 depresif birey SVM %81,23
= Principal Component Analysis

Miimtaz ve ark. [27] 2017 = 30 normal ve 33 depresif birey SVM %98,4
= Asimetri
Acharya ve ark. [28] 2018 = 15 normal ve 15 depresif birey CNN Sag: %95,96
*= 13 Katmanli CNN Sol: %93,54
Mahato ve ark. [29] 2018 = 30 normal ve 30 depresif birey SVM %88,33

=  Bant geciren filtre
= Independent Component Analysis

Cai ve ark. [30] 2018 = 121 normal ve 92 depresif birey KNN %79,27
= Finite Impulse Response

Ay ve ark. [31] 2019 = 15 normal ve 15 depresif birey CNN-LSTM Sag: %99,12
=  End-to-end Sol: %97,66
Duan ve ark. [32] 2020 = 16 normal ve 16 depresif birey CNN %94,13

= Finite Impulse Response
= Independent Component Analysis

Saeedi ve ark. [33] 2020 = 30 normal ve 34 depresif birey EKNN %98,44
=  Bant Gegiren Filtre ve Wavelet
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Izci ve ark. [34] 2021 = 16 normal ve 16 depresif birey Torbalama %89,5
= Bant Gegiren ve Centik Filtre
Raghavendra ve ark. 2021 = 15 normal ve 15 depresif birey Optimize edi- Sag: %99,33
[35] = Continuous Wavelet Transform lebilir SVM Sol: %99,13
Sun ve ark. [36] 2022 = 30 normal ve 34 depresif birey CN-GCN %99,29
=  Bant Gegiren ve Centik Filtre
Zhu ve ark. [37] 2022 = 28 normal ve 27 depresif birey GCN %96,50
=  Finite Impulse Response
Chen ve ark. [38] 2023 = 30 normal ve 34 depresif birey LG-GCN %99,30
=  Bant Gegiren Filtre ve ICA
Zhang ve ark. [39] 2023 = 29 normal ve 24 depresif birey CNN %95,87

= Bant Gegiren Filtre
= Ayrik Dalgacik Doniistimii

2. MATERYAL ve METOT

2.1. Veri Seti

Yapilmasi hedeflenen galismada Cin/Gansu’da bulunan Lanzhou Universitesi Ikinci Hastanesi’nde yapilan bir deney ile agik erisime
sunulan; MDB hastalarina ve saglikli bireylere ait gorsel uyaranlar sonucunda elde edilen EEG sinyallerini igeren veri seti kullani-
lacaktir. Bu katilimcilara, depresyon tanisi almig 24 ayakta tedavi hastasi (13 erkek ve 11 kadin; 16-56 yas arasi) ve 29 saglikl
kontrol (20 erkek ve 9 kadin; 18-55 yas arasi) dahil edilmistir. Veri setinde 53 katilimcinin EEG sinyalleri hem dinlenme halinde
hem de nokta prob gorevlerini yaparken kaydedilmistir. iki durumda da katilimcilardan baslar1 da dahil olmak iizere bedensel hare-
ket ve gereksiz g6z hareketleri yapmadan uyanik ve hareketsiz kalmalar istenmistir. Dinlenme durumunda 5 dakika gozler kapa-
liyken EEG verisi kaydedilmistir. Nokta prob gorevinde ise katilimcilar 17 inglik, 1280x1024 ¢6ziiniirliik ve 60 Hz yenileme hizina
sahip monitdriin 6niine 60 cm mesafede oturtulmugtur. Deney basladiginda katilimcilardan tiim dikkatlerini duygusal-nétr yiiz ¢ift-
lerine odaklamalari istenmistir. Nokta goriindiigiinde ise tepki kutusundaki diigmeye miimkiin oldugunca hizli ve dogru bir sekilde
basmalari istenmistir. Gorev ii¢ bloktan (korku-nétr, {izglin-ntr ve mutlu-nétr) olusmaktadir. Her blokta 160 deneme bulunmakta-
dir. Her denemenin baglangicinda merkezi ekranda 300 ms sabit beyaz bir art1 isareti belirmistir. Daha sonra art1 igareti ekranda
merkezi olarak gosterilmistir. Duygusal-nétr yiiz uyaran ¢ifti (giftler rastgele bir siraya gore diizenlenmistir) 500 ms boyunca bir
ipucu olarak ekranda gosterilmistir. 100-300 ms’lik kisa bir aradan sonra nokta prob 150 ms boyunca sabit art1 igaretinin sol veya
sag konumunda rastgele bir hedef olarak goriinmiistiir. Es zamanl olarak katilimcilardan ‘nokta’nin uzaysal konumunu belirleyerek
tepki kutusu tizerindeki ‘1° veya ‘4’ diigmesine miimkiin oldugunca hizli basmalar1 istenmigtir. Nokta sabit art1 isaretinin solunda
ise katilime1 “1” tusuna; saginda ise katilimer ‘4’ tusuna basmalidir. Katilimcilarin yanitint almak igin 2000 ms’lik otomatik aralik
kullanilmustir. Aksi halde katilimeilar bir sonraki denemeye yonlendirilmis ve ardindan 600 ms boyunca siyah bir ekran gosteril-
mistir. Islem bir blok tamamlanana kadar kademeli olarak devam etmistir. Her blok tiim gérev bitene kadar calistirilmis ve gorevin
tamamu yaklagik 25 dakikada bitirilmistir. Nokta prob gérevinin deney siralamasi Sekil 2°de gosterilmistir [40].

fixation interval target response blank
300-600 100-300 RT or 2000
= time (ms)

Sekil 2. Nokta Prob Gorevi Deney Siralamasi
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2.2. Sinyal On isleme

Sayisal sinyal igleme, bir sinyalin frekans spektrumunda belirli frekanslarda hedeflenen islemleri gergeklestirerek istenen 6zelliklere
sahip sonuglar elde etmeyi amaclar. Sonlu diirtii yanitl filtreler (FIR), dijital sinyal igleme icin kullanilan bir filtreleme teknigidir
ve sinyalleri islemek i¢in uygulanir. Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA), ¢cok degiskenli istatistiksel bir yontem olup EEG sinyallerinin
6n isleme agsamalarindan biridir. BBA, EEG sinyallerini bilesenlerine ayristirarak karmasik bilesenleri birbirinden bagimsiz hale
getirir [41].

2.3. Oznitelik Cikarim ve Sec¢imi

Oznitelik ¢ikarma, veri boyutunu azaltmak icin kullanilan bir tekniktir. Bu siireg, makine dgrenmesi modelinin egitim siirecinde
kaynaklar1 daha verimli kullanarak modelin performansini artirabilir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda, kullanilacak 6znitelikle-
rin ¢ikarilmasi ve secilmesi modelin siniflandirma basarisini biiyiik dlciide etkiler.

Bir sinyal genellikle ¢esitli frekans bilesenlerinin toplamindan olusur. Bu bilesenler farkli frekanslara sahip olabilir ve her birinin
giicli degisiklik gosterebilir. EEG analizlerinde kullanilan Shannon entropisi, sinyalde gézlemlenen genlik degerlerinin olasilik da-
gilimina dayanarak EEG nin gelecekteki genlik degerlerinin tahmin edilebilirligini 6l¢er. Hjorth parametreleri, bir sinyalin istatis-
tiksel 6zelliklerini zaman ekseninde gosterir ve sinyallerin aktivite, hareketlilik ve karmagiklik 6zelliklerini incelemeye olanak tanir.
Fraktal boyut analizi, EEG analizi de dahil olmak iizere biyomedikal sinyal islemelerinde yaygin olarak kullanilan bir yéntemdir.
Bu analiz, sinyalin zaman alanindaki karmagsikliginin dogrusal olmayan bir &l¢iisii olarak tanimlanir.

Oznitelik se¢imi asamasinda simflandirma siirecinin karmasikligim azaltmak icin tiim verilerin temsili bir alt kiimesi segilir ve bu
sayede smiflandirma siireci gelistirilebilir. Ki-kare testi, literatiirde yaygin olarak kullanilan 6znitelik segme yontemlerinden biridir.
Bu yontemde, ayriklagtirilan degiskenlerdeki ki-kare degerleri hesaplanir ve en yiiksek degerlere sahip olanlar secilerek 6zellik
secimi gerceklestirilir [42].

2.4. Smiflandirma

Siniflandirma, insan beynindeki karar verme siireglerinin makine dilindeki karsiligidir. Klasik siniflandiricilar, istatistiksel ve ma-
tematiksel 6zellikleri kullanarak bir modele bagli olarak karsilik gelen sinif etiketlerini belirlerler.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki ndronlara benzer sekilde ¢alisan birimlerden olusur. YSA; genellikle giris katmani,
gizli katman(lar) ve ¢ikis katman1 gibi ardigik katmanlardan meydana gelir. Her katmandaki noronlar, bir 6nceki katmandaki no-
ronlarla baglantilidir. Girig katmanina verilen veriler gizli katmanlarda islenir ve sonug ¢ikis katmaninda elde edilir. Bu, modelin
tahmin ettigi deger veya siniflandirmadir. Bu stirecte, her katmandaki birimlerin agirliklart 6grenme algoritmalari ile ayarlanir ve
bdylece ag egitilmis olur. Sonug olarak YSA, verileri islerken 6grenme ve genelleme yetenegi kazanarak cesitli gorevleri yerine
getirme kapasitesine sahip hale gelir [43].

Destek Vektor Makineleri (SVM), veri kiimesini farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanarak hiper diizlemler araciligiyla bolen bir
yontemdir. Verinin dzelliklerine bagl olarak uygun ¢ekirdek fonksiyonlari segilebilir. SVM, farkli veri gruplarini ayiran sinif sinir-
larini olusturur. Bu sinif smirlart smifa ait tiim verileri kapsayan ve miimkiin oldugunca uzak noktalardan gecen hiper diizlemlerle
belirlenir. Bu diizlemler sayesinde yeni verilerin hangi sinif sinirlari iginde yer aldigi belirlenir ve bu verilere sinif etiketleri atanir.
Bu islemden sonra sinif sinirlari yeniden diizenlenir. SVM, diizenleme parametresi ad1 verilen bir parametre kullanarak olusturulan
siif sinirlarinda etkili bir genellestirme saglar. Bu sayede SVM, asir1 6grenmeye ve veriye 6zgii model olusumuna karsi direncli
olup yiiksek genellestirme yetenegine sahiptir [44].

Rastgele Orman (RO), 6zniteliklerin rastgele se¢ildigi bir makine 6grenmesi topluluk yontemidir. Bu yontem hizli, hassas ve giiriil-
tilye dayanikli bir siniflandirma saglar. Bir Karar Agact olusturulurken 6zniteliklerin bir alt kiimesi rastgele segilir ve her agac
bagimsiz olarak bir siniflandirma tahmininde bulunarak ilgili sinif i¢in oy verir. Birkag Karar Agacinin kullanimi tek bir Karar
Agacinin ¢iktisina gore daha az giiriilti ve aykiri degerlere kargi daha az duyarhidir, bu da kiigiik veri setlerinden kaynaklanan
degiskenligi azaltir ve tahminlerin giivenilirligini artirir. Bu nedenle, tibbi veri setleri i¢in RO tercih edilen bir yontemdir [45].

3. BULGULAR ve TARTISMA

Modelin siiflandirma performansini degerlendirmek icin kullanilan dlgiitler, karmasiklik matrisinden elde edilir. Bu matris, sinif-
landirilan verilerin dogru veya yanlig olarak hangi sinifa atandigini gostererek modelin basarisini degerlendirir. Siniflandirict belirli
tekniklerle test edildikten sonra karmasiklik matrisi kullanilarak modelin performansini 6lgmek igin gesitli 6nemli parametreler
hesaplanir.

Dogruluk, siniflandiricinin her iki sinif igin de dogru tahmin ettigi 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.
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Duyarlilik (hassasiyet), siniflandiricinin 1 numarali sinifi dogru tahmin ettigi drnek sayisinin gercek 1 numarali sinifa ait olan toplam
ornek sayisina oranidir.

Ozgiilliik, stmiflandiricinin 0 numaral siifi dogru tahmin ettigi 6rnek sayisiin gercek 0 numarali sinifa ait olan toplam &rnek
sayisina oranidir.

Kesinlik (pozitif kestirim dogrulugu), siniflandiricinin 1 numaral sinifi dogru tahmin ettigi 6rnek sayisinin 1 numarali siif olarak
tahmin edilen toplam 6rnek sayisina oranidir [46].

4. SONUCLAR

Literatiirde incelenen ¢aligmalar neticesinde Tablo 2’de yer alan dogruluk oranlari bize elde edilen sonuglarin anlamli oldugunu
gostermektedir. Hangi Oznitelikler kullanildiginda ve hangi siniflandirici yontemleri uygulandiginda daha basarili sonuglar elde
edildigi gézlemlenmistir. Bu kapsamda dogruluk oranlarini artiracak siniflandirma yoéntemleri kullanilarak hazir veri seti ile bir
¢aligma yapilmasi planlanmaktadir. Kullanilacak veri setindeki ham EEG sinyallerine 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi
ve simiflandirma olarak sinyal isleme prosediirleri uygulanacaktir. On isleme asamasinda FIR filtre ve ICA uygulanacaktir. Oznitelik
¢ikarimi agsamasinda her EEG sinyali i¢in frekans 6zellikleri, entropi, kompleksite, fraktal boyut ve Hjort parametreleri 6znitelik
olarak belirlenecektir. Ki-kare yontemi kullanarak simiflandirma agsamasinda kullanilacak 6znitelik se¢iminin yapilmasi planlan-
maktadir. Ug farkli siniflandirma algoritmasi kullanilacaktir: YSA, SVM ve RF. Bu simiflandiricilara ait dogruluk, kesinlik ve has-
sasiyet parametreleri kiyaslanacaktir. Sonug olarak elde edilen en yiiksek performansa sahip yontem belirlenecektir.

53 katilimcinin EEG sinyallerinin analiz edilmesi planlanan bu ¢alismada kullanilacak yontemlerle dogruluk, kesinlik ve hassasiyet
parametrelerinin iyilestirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica EEG sinyallerine uygulanacak sinyal igsleme adimlari ve yapay zeka tek-
nikleri agisindan da literatiire katki saglanacaktir.

YAZAR KATKILARI
1. yazar %70, 2. yazar %30

CIKAR CATISMASI

Bu ¢aligmada herhangi bir kurum, kurulus, kisiler ve yazarlar arasinda ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

ETIK

Bu makalenin yayinlanmasinda herhangi bir etik sorun bulunmamaktadir.
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